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1. はじめに 

近年、高齢化が進む中、健康寿命の延伸を図るために、

伝統医学特有の疾病の発生を未然に防ぐ概念や、方剤など

の治療に関する知見を活用することが期待されている。 

伝統医学では、医師の診察から「証」と呼ばれる患者の

状態を特定し、診断に用いる。その過程では、病態図の作

成など、複数の症状と証の因果関係を適切に結びつける必

要がある。   

そこで、診断の支援を目的として証同士の因果関係を文

献から抽出する手法や、医師の知識を補完するための証の

検索システム、およびデータベースが構築されている[1]。 

 証の検索システムや因果関係の抽出は、機械学習に基づ

いた自然言語処理技術によって実現されている。普段我々

が接している西洋医学に基づく医療では、自然言語処理技

術が医療記録の自動解析や診断予測、ヘルスケアチャット

ボットなどに応用されており、伝統医学に基づく医療でも、

同様の応用を実現することが期待される。 

2. 研究目的 

本研究は、文書の分類や固有表現抽出など、文の解析に

特化した自然言語処理技術の BERT[2]に着目し、日本語の

伝統医学分野に適用させ、伝統医学に基づく診療の補助や

セルフケアに対して応用することを目的としている。 

本稿では、BERT を伝統医学分野に適用させるための手

法と、手法の比較を目的としたマルチクラス分類問題によ

る性能の評価について述べる。 

3. 関連研究 

証の検索システムや因果関係の推論は、単語の分散表現

(N次元のベクトル)を得ることを主目的としたWord2Vecや

SCDV などの、機械学習に基づいた自然言語処理技術によ

り実現された。証の検索システムでは、入力文および証

DB 内の単語や文のベクトルのコサイン類似度を計算し、

類似度の高い順で検索結果を提供しており、分散表現を用

いた表記ゆれ吸収を実現している[3]。 

近年、機械学習に基づいた自然言語処理技術として、

Transformer のアーキテクチャを採用したモデルが注目され

ており、BERT もこの一種である。大規模なコーパスを用

いた事前学習により、英語版や日本語版、多言語版の事前

学習済みモデルが作成され、インターネット上で配布され

ている。また、事前学習済みのモデルに対して、比較的少

量なデータを用いたファインチューニングを行うことで、

様々なタスクで良い性能が得ることができる。 

伝統医学分野では、BERTと Bi-LSTMを組み合わせたモ

デルによる診断結果の分類の予測などが行われている[4]。 

4. 研究手法 

BERT による文書の分類や文の類似度の計算、因果関係

の抽出など、診断支援手法の実装を行うために、伝統医学

分野の学習を行った事前学習済みモデルが必要である。 

日本語版の Wikipedia などの大規模なコーパスで事前学

習を実施した BERT のモデルである”cl-tohoku/bert-base-

japanese-v3”[5] (以後東北大版 BERT と記載)に対し、比較的

少量の伝統医学文献を用いて追加事前学習を行い、伝統医

学分野に適用したモデルを比較的低コストで作成する。 

東北大版 BERT に対する追加事前学習を行うにあたり、

学習の実施前に未知語の削減を目的としたモデルへの語彙

の追加と対応する単語ベクトルの初期化を実施する。 

4.1 語彙の追加と単語ベクトルの初期化 

伝統医学文献中の専門用語や特殊な漢字は、東北大版

BERT では未知語として処理され、未知語の出現によりフ

ァインチューニング後の性能が低下する可能性がある。 

そこで、伝統医学の用語辞典から約 3500の用語を東北大

版 BERT の語彙に追加し、未知語に関する問題を解決する。 

この際、追加した語彙に対応する単語ベクトルを、何ら

かの方法で初期化する必要がある[6]。そこで、初期化手法

の差異を確認するために、以下の 4 つの手法でそれぞれ初

期化を行ったモデルを作成し、追加事前学習を行った。 

⚫ ランダムな初期化  (手法 1) 

⚫ ランダムに初期化したベクトルを正規化 (手法 2) 

⚫ 「伝統医学」の文ベクトルにランダムなノイズを加えた

初期化 (手法 3) 

⚫ 文献の記述と[MASK]トークンを用いた初期化 (手法 4) 

4.1.1 手法 3の手順 

① 追加する語彙の各単語ベクトルを手法 1と同様にラン

ダムに初期化 

② 追加した語彙の各単語ベクトルを、ランダムに初期

化したベクトルの平均を取ったベクトルで減算 

③ 東北大版 BERTに”[CLS]伝統医学[SEP]”の入力を与え

出力の各トークンのベクトルの平均を計算し、追加

した語彙の各単語ベクトルに加算 

④ 各単語ベクトルのノルムを東北大版BERTの既存の単

語ベクトルのノルムの平均値に揃える 

4.1.2 手法 4の手順 

BERTRAM[7]から着想を得た、より簡易的な手法である。 

① 追加する語彙に関する説明文、もしくは語を含む文

について、語に対応する部分を[MASK]トークンに置

き換える (例：「[MASK]とは、肺の…」) 

② 東北大版 BERT に[MASK]トークンに置き換えた文を

入力し、出力のうちの[MASK]トークンに該当する部

分の語のベクトルを得る 

③ ②で得たベクトルから[MASK]トークンの単語ベクト

ルを減算して、ベクトルのノルムを東北大版BERTの

既存の単語ベクトルのノルムの平均値に揃える 
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4.2 追加事前学習による伝統医学文献の学習 

追加事前学習[8]は、大規模なコーパスで事前学習済みの

モデルに対してさらに事前学習を行う手法で、比較的低コ

ストで伝統医学文献の知識を学習させることが期待できる。 

今回は、追加事前学習用のコーパスとして、伝統医学の

用語辞書 1 冊の文字起こしテキストデータから作成したコ

ーパス(約 2.4MB)を用いた。 

作成したコーパスは、ある用語に関する説明文を 1 文ご

とに改行して記載し、異なる用語の説明文同士は空行で区

切られているテキストファイルである。用語の文字列が説

明文に含まれていない場合を考慮し、説明文の最初に「用

語 Aに関する説明。用語 Aは「ようごえー」と読む。」の

ような 2文を追加した。 

東北大版 BERT に語彙の追加を行ったモデルに対して、

学習率を 5e-5、エポック数を 200、ウォームアップステッ

プを全体のステップ数の 10％に設定し、学習を行った。 

5. マルチクラス分類問題による評価 

追加事前学習による性能の変化と、語彙の追加の有無、

単語ベクトルの初期化手法による性能の変化を確認するた

めに、各モデルに対して分類問題のデータセットでファイ

ンチューニングを実施し、その性能を比較する。 

使用するモデルは、語彙の追加を行い、単語ベクトルを

各手法で初期化して追加事前学習を実施し作成した 4 つの

モデルに、ベースとなった東北大版 BERT と語彙の追加を

行わずに追加事前学習のみを実施した語彙の追加なしのモ

デルを加えた計 6つのモデルを用いる。 

分類問題のデータセットは、livedoorニュースコーパス[9]

から作成した分類問題のデータセットと、学習に用いた伝

統医学文献の分類索引を元に作成した、伝統医学(基本)と

伝統医学(臨床)の分類問題のデータセットを用いる。 

通常の日本語文に対する性能を測る目的で、livedoor ニ

ュースコーパスから作成したデータセットを用い、伝統医

学文献中の日本語文に対する性能を測る目的で、伝統医学

文献から作成した 2 つの分類問題のデータセットを用いる。 

データセットを学習用:評価用の 8:2 に分割し、学習率を

5e-5、3エポックの学習を行った後、残り 2割の評価用デー

タで式 1のマクロ平均 F1スコアを計算する。 

各モデルと各データセットの組み合わせごとに 10回ずつ

ファインチューニングに実施し、それぞれの試行で算出し

たマクロ平均 F1スコアを平均した結果を表 1に示す。 

6. 考察 

追加事前学習により、通常の日本語文の分類タスクに対

する性能が低下し、伝統医学文献の日本語文の分類タスク

に対する性能が向上した。また、語彙の追加の有無や単語

ベクトルの初期化方法により、若干の性能差が生じた。 

伝統医学(基本)は、伝統医学の基本的な事項に関する説

明文が、どのトピック(概念、証、理論など)なのかを分類

する問題である。語彙の追加なしのモデルの性能が一番高

く、伝統医学分野の用語の正確な認識と理解が影響しない

通常の日本語文の範疇にある説明文が若干多く含まれてい

ることと、語彙の追加を行ったモデルに比べ、モデルの全

体の重みを伝統医学文献に対して最適化できたことが理由

として考えられる。 

伝統医学(臨床)は、伝統医学の応用に関する説明文が、

どの科に対応するのかを分類する問題である。用語の正確

な認識と理解が必要で、語彙の追加を行ったモデルの方が

性能向上する傾向にあると考えられる。 

7. まとめ 

約 2.4MBの伝統医学文献を用いた追加事前学習では伝統

医学分野の性能と通常の日本語文に対する性能がトレード

オフの関係になることが示された。語彙の追加の有無や単

語ベクトルの初期化手法による若干の性能の変化について

は、他の伝統医学文献を元に作成したタスクや、単語ベク

トルの初期化手法を用いた調査が必要であると考えられる。 
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データセットの種類 東北大版 BERT 語彙の追加なし 手法 1 手法 2 手法 3 手法 4 

livedoorニュースコーパス 0.882 0.873 0.870 0.872 0.865 0.870 

伝統医学(基本) 0.743 0.793 0.768 0.771 0.784 0.784 

伝統医学(臨床) 0.843 0.862 0.870 0.861 0.885 0.879 

表１. 各モデルのデータセットごとマクロ平均 F1スコアの平均値の一覧 

F1macro =
1

n
×∑ F1i

n

i=1

(1) 

F1i = 2× (Ri × Pi) ÷ (Ri + Pi) 
Ri = TPi ÷ (TPi + FNi), Pi = TPi ÷ (TPi + FPi) 

TPi =ラベル i のデータのうち正しくラベル i と予測した数 

FPi =ラベル i 以外のデータのうち間違えてラベル i と予測した数 

FNi =ラベル i のデータのうち間違えてラベル i 以外と予測した数 

n = ラベルの種類の数(8クラス分類問題であれば 8) 
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