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1 はじめに
医療ドメインのテキストを用いた自然言語処理の研
究は英語圏を中心に活発に進められている [8, 4, 1]．
一方で，日本語の医療ドメインのテキストを用いた研
究 [12, 3, 10, 7]も活発に進められているが，固有表現
抽出などの基礎解析が中心であり，症例テキストの意
味解析や推論の研究は依然として発展途上である．
症例テキストを有効活用する方法の一つとして，
時系列を考慮した症例検索が考えられるが，これを
実現するためには，高度な意味解析が求められる．
そこで本研究では，高度な意味解析システムである
ccg2lambda [2]を用いた時系列症例検索の実現を目指
す．ccg2lambdaとは，組合せ範疇文法 (Combinatory

Categorial Grammar, CCG) [5, 11]に基づく高精度な
構文解析と，高階論理に基づく自動推論システムを組
み合わせた高度な意味解析・推論システムである．
日本語の症例テキストの意味解析を行う上で重要な
問題の一つとして，複合語の扱いがある．以下に例を
示す．
(1) 出産から 2週間後に発熱し内服薬を処方された例

∃e1e2e3(出産 (e1) ∧ 発熱 (e2) ∧ 処方 (e3) ∧
obj(e3) =内服薬 ∧ before(e1, e2, 2weeks) ∧
during(e3, e2))

(2) 出産 2週間後より発熱、発疹が出現し、 近医で
感冒等と診断され内服薬処方を受けたが…
∃e1e2e3(出産 2週間後 (e1) ∧ 発熱 (e2) ∧
受ける (e3) ∧ obj(e3) =内服薬処方 ∧
before(e1, e2, 2weeks) ∧ during(e3, e2))...

(1)と (2)の意味表示を比較してみる．どちらも「出
産の 2週間後に発熱」「内服薬を処方をされる」という
内容を含んでいるため，この部分は同じ意味内容を表
すはずである．しかし，現在の実装では複合語にあたる
下線部分の意味が正しく解析できていないため，意味の
同一性が得られない．そこで本研究では，ccg2lambda

に複合語解析モジュールを追加することで，症例報告
のテキストも正しい意味表示を導出可能にする．
2 症例テキストの意味解析
症例テキストの意味解析システムの全体像を図 1に示
す．まず，入力文に対して日本語形態素解析器Janome1

を用いてトークナイズを行う．次に，CCG構文解析
器 depccg [9]を用いて，CCG構文木を導出する．さ
らに，構文解析の出力結果から複合語を取り出し，そ
れを複合語解析モデルに渡し，複合語内の意味関係を
予測する。これには，BiLSTMの系列ラベリングモデ
ル [6]を用いる．そして，複合語解析モデルの出力結
果に基づいて，複合語の箇所の部分木を修正し，全体
の CCG構文木から修正前の部分木と修正後の部分木
を入れ替える．最後に，修正した CCG構文木と意味
テンプレートに基づいて，意味表示（論理式）を合成
的に導出する．

1https://mocobeta.github.io/janome/

図 1: ccg2lambda を用いた症例テキスト意味解析

3 症例テキストの複合語解析
3.1 アノテーション
複合語解析モデルを構築するにあたり，訓練に用い
るアノテーションデータが必要となる．意味現象タグ
は，表 1に示す 15種類を用意した．本研究で構築し
た意味現象タグデータでは、タグ付けに brat2を使用
した．図 2にタグ付けの例，表 2に意味現象タグの分
布を示す．

表 1: 意味現象タグの一覧
現象 タグ 例
複合語 MWE ...と診断され、

内服薬処方 を受け...
後ろの形態素の一部 PP 当 院 耳鼻 科
エンティティ EN GIS 所見
イベント EV 回腸 切除 術 施行
ガ格 GA アミロイド 沈着
ヲ格 WO 内服薬 処方
ニ格 NI 当 院 耳鼻 科 入院
ノ格 POS 当 院 耳鼻 科
エンティティの修飾 M EN GIS 所見
部位 PA 骨盤 内 リンパ 節
数詞 NUM 10 月 24 日 永眠
助数詞 (月、日) CL 10 月 24 日 永眠
助数詞 (ヶ月、週間) CLP 出産 2 週間 後
時間関係 TE 出産 2 週間 後
術後 JTE 術後 3 ヶ月 目

図 2: 意味現象タグのアノテーション例

3.2 モデル
複合語解析では，複合語を入力として，複合語の意
味現象タグを系列として出力するように，モデルを学
習させる．本論文では複合語解析モデルに標準的な系
列ラベリングモデルの一つである BiLSTMの系列ラ
ベリングモデル [6]を用いた．
3.3 評価実験
実験は，Google Colaboratory（GPUを使用）で行っ
た．3.1節のアノテーションデータを用いて複合語解
析モデルを学習し，10分割交差検証でモデルの評価を
行った．今回はデータを段階的に増やし，実験を行っ
た．1回目の実験では，対象文に含まれる複合語の数
は全部で 131件だが，1つの文ペアに同じ複合語が重
複して出現していた場合，その重複を取り除いたため，
残った 103件を学習データとしている．2回目の実験
は，1回目の対象文を含む 301文を対象とした．これ

2http://brat.nlplab.org/
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表 2: 意味現象タグの分布
1回目の 2回目の

タグ 出現数 割合 (％) 出現数 割合 (％)
EV 101 24.75 212 25.95
PP 59 14.46 146 17.87
TE 39 9.56 83 10.16
GA 36 8.82 56 6.85
NUM 36 8.82 50 6.12
EN 30 7.35 59 7.22
WO 30 7.35 81 9.91
CL 26 6.37 37 4.53
PA 16 3.92 17 2.08
M EN 12 2.94 21 2.57
CLP 10 2.45 10 1.22
NI 8 1.96 29 3.55
POS 4 0.98 8 0.98
JTE 1 0.25 8 0.98
合計 408 100 817 100

表 3: 意味現象タグの予測精度
学習データ数 精度の平均 標準偏差

1回目 103件 0.6638 0.1364
2回目 209件 0.7750 0.0330

に含まれる複合語は 247件で，重複を除いた学習デー
タは，209件である．
表 3は，意味現象タグの予測精度である．1回目の
実験では精度が安定していないのに対し，2回目の精
度は安定しており，1回目と比べると向上が見られた．
3.4 エラー分析
表 4は，タグの予測結果である．下線部分のタグが，
間違って予測されてしまったものである．1回目と 2

回目の予測結果を比較してみると，データを増やした
2回目の方が，間違って予測してしまったタグが減っ
ている．以上のことからも，データを増やしたことで
精度が向上したことがわかる．

表 4: タグの予測結果．下線部は誤っている箇所．
入力 (複合語) 正解タグ 予測結果（1回目） 予測結果（2回目）
“ LA 分類 gradeD” [‘PP’, ‘POS’, ‘EN’] [‘PP’, ‘POS’, ‘EN’] [‘PP’, ‘POS’, ‘EN’]

“手術 所見” [‘M EN’, ‘EN’] [‘M EN’, ‘EN’] [‘M EN’, ‘EN’]

“回腸 切除 術 [‘WO’, ‘EV’, ‘WO’, [‘WO’, ‘EV’, ‘TE’, [‘WO’, ‘EV’, ‘EN’,

施行” ‘EV’] ‘-PAD-’] ‘EV’]

“肝 左 葉 切除 術” [‘PA’, ‘PP’, ‘WO’, [‘PA’, ‘PP’, ‘WO’, [‘PA’, ‘PP’, ‘WO’,

‘EV’, ‘EN’] ‘EV’, ‘WO’] ‘EV’, ‘EN’]

“術後 3 ヶ月 目” [‘JTE’, ‘NUM’, [‘PP’, ‘NUM’, [‘JTE’, ‘NUM’,

‘CLP’, ‘TE’] ‘NUM’, ‘CLP’] ‘CLP’, ‘TE’]

4 症例テキストの意味解析
4.1 構文解析
複合語解析モデルが予測した複合語の意味関係に基
づいて，複合語の箇所のCCG構文木を修正するため，
意味現象タグに基づいて正しい構文木を出力するCFG

パーザを構築した．設計した CFG規則の一部を表 5

に示す．
表 5: CFG 規則（一部）

MWE → EN 1 | EV 1 | EV 2 | TE 1 | PT 1
EV 1 → “ EV” | PP 1“ EV” | GA 1 EV 2 | WO 1 EV 2 | NI 1 EV 2

| PT 1 EV 2 | SP 1 EV 2
EV wo → WO 2“ EV”
EN 1 → “ EN” | PP 1“ EN” | M EN EN 2 | POS“ EN” | GA 2“ EN”

| EV 1“ EN” | EV 2“ EN” | PA“ EN” | PT 1 EN 2 | TE 1 EN 2
SP 1 → “ NUM”“ CLP” | PP 1 SP 2
PT 1 → “ NUM”“ CL” | PT 3 PT 3 | PP 1 PT 2 | PP 1 PT 3
TE 1 → “ TE” |“ JTE” | EN 2 TE 2 | EV 1 TE 2 | SP 1 TE 2
M EN → “M EN” | PP 1“M EN”
WO 1 → “WO” | PP 1“WO” | EV wo WO 2 | WO 2 WO 2 |“ NUM”WO 2
NI 1 → “ NI” | PP 1“ NI” | POS“ NI” | PA NI 2 | M EN NI 2
GA 1 → “GA” | PP 1“GA” | PA GA 2 | M EN GA 2
POS 1 → “ POS” | PP 1“ POS”
PA → “ PA” | PP 1“ PA”
PP 1 → “ PP” | PP 2“ PP”

4.2 意味解析
表 6に意味テンプレートの一部を示す．統語範疇を
キーとして意味表示を割り当てるため，統語範疇のみ

表 6: 意味テンプレート（一部）
タグ 統語範疇 意味表示
EV S[ev] λC1. λC2. λC3. λK. ∃e.(K(Surf, e))
GA S[ga]/S[X] λS. λC1. λC2. λC3. λK. ∃x(Surf(x) &

S(C1,C2,C3, λJ. λE.K(J,E) & C1(x,E,Nom)))
WO S[wo]/S[X] λS. λC1. λC2. λC3. λK. ∃x(Surf(x)

& S(C1,C2,C3, λJ. λE.K(J,E) & C2(x,E,Acc)))
NI S[ni]/S[X] λS. λC1. λC2. λC3. λK. ∃x(Surf(x)

& S(C1,C2,C3, λJ. λE.K(J,E) & C3(x,E,Dat)))
EN NP[en] λN. λF. ∃x.(N(Surf,x) & F(x))
POS NP[pos]/NP[X] λM. λN. λF. ∃y.(N(Surf,y) & M(N, λx.Of(x,y) & F(x)))
M EN NP[en]/NP[X] λM. λN. λF. ∃y.(N(Surf,y) & M(N, λx.Rel(x,y) & F(x)))

で元のタグが同定できるように設計した．そのため，
意味現象タグと統語範疇，意味表示は 1対 1で対応し
ている．
4.3 意味解析の結果
実験に用いた文を簡易化した 73文に対し意味解析
を行ったところ，39文について正しい意味表示を得る
ことができた．図 3に成功例を示す．

図 3: 複合語箇所の意味解析の結果

5 おわりに
本稿では，時系列を考慮した高度な症例検索に向け
て，ccg2lambdaを用いた症例テキストの複合語解析
の手法を提案した．症例テキスト中の複合語の意味解
析を行うために，複合語の意味関係をアノテーション
したデータセットを構築し，BiLSTMを用いた系列ラ
ベリングモデルを実装した．実験の結果，学習データ
の増加に伴って，予測の精度向上がみられた．予測し
た意味現象タグに基づいた意味解析を行ったところ，
73件中 39件のテキストについて正しい意味表示を得
ることができた．今後は，アノテーションデータを増
やすことで，複合語解析モジュールの精度向上を目指
していく予定である．
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