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抄録： CT.画像報告書の未読報告書に対処する優先順位を決定するため、画像報告書の所見文章から検査

後 90 日以内の入院を予測する機械学習を行った。日本語 Wikipedia の文章で事前学習した Bidirectional 

Transformers for Language Understanding（BERT）モデルを転移学習させる事で、従来の形態素解析、TF-IDF に

よるベクトル化、gradient boosting を用いる方法より精度を向上させることができた。非医療文章で医療用専門用

語の頻度が低い日本語 wikipeida の文章を用いて事前学習した BERTモデルを転移学習することで医療記録であ

る CT 画像報告書にも応用できることを示した。 
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1. はじめに 

当院では画像報告書の未読・既読管理を行っ

ている。しかしながら、多くの報告書は次回外来ま

で未読のままであり、管理対象となる未読報告書

が膨大で、対処を要する画像報告書の全てに迅

速に対処できているとは言えない。そこで、画像

報告書に対する優先順位を決定するための指標

を作成するため、機械学習を用いて画像報告書

の文章から、検査後の入院の有無を予測するモ

デルの構築を検討した。 

Bidirectional Transformers for  Language 

Understanding（BERT）は双方向の Transformer

で言語モデルを学習することで汎用性を獲得し、

様々な自然言語タスクにおいて精度が向上したと

報告されている[1]。そこで、本研究では BERT と

従来手法の比較を行った。 

2. 方法 

1) 対象データ 

倫理委員会の承認を得て、2012年 1月 1日か

ら 2018 年 3 月 31 日までに慶應義塾大学病院で

撮影された健康診断以外の外来の CT 画像報告

書の所見欄文章、2012 年 1 月 1 日から 2018 年

6 月 30 日の入院オーダーを対象とした。なお、医

療記録の研究利用に不同意を表明している患者、

並びに医療記録へのアクセス制限が設定されて

いる患者のデータは除外した。 

2) 前処理 

CT画像報告書 195,836件をランダムに学習用

146,874 件、バリデーション用 24,478 件、検証用

24,484件に分割した。CT撮影後に入院オーダー

が出され、90 日以内に入院した「入院あり」とそれ

以外「入院なし」を教師データとした。学習用、バ

リデーション用、検証用データの入院あり/入院な

しはそれぞれ 16,690 / 130,184件、2,797 / 21,681

件、2,690 / 21,794 件であった。不均衡データで

あったため、学習用データは入院ありを over 

sampling し、検証用データでは入院なしを under 

sampling を行い、概ね同数となるように調整した。 

3) 環境 

Intel Xeon 2.2GHz × 2, 128 GB memory, 
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NVIDIA Tesla P100 16G×4, Ubuntu 16.04 LTS, 

Docker17.06.1 ， nvidia driver384.66 ，

nvidia-docker1.0.1-1, Python 3.7.1 TensorFlow 

1.13, Scikit-learn 0.20, MeCab 0.996 

4) 機械学習手法  

(1) BERT 

日本語 wikipedia で事前学習して公開されて

いる model[2]をもとに、学習用データを用いて転

移学習を実施した。日本語テキストの分かち書き

は事前学習と同様に unigram language model[3]

の 実 装 で あ る SentencePiece[4] を 利 用 し 、

vocabulary size は 32,000 を用いた。 

(2) 従来手法  

画像報告書の所見欄文章を MeCab で形態素

解析して分かち書きを行い、TF-IDF によるベクト

ル化を行った。ベクトル長は 2,000を用いた。機械

学習として gradient boosting を用い、学習用およ

びバリデーション用データを用いて学習を行い、

検証用データを用いて検証した。 

3. 結果 

 Table.1   BERT モデルの結果  

 BERT 入院ありと予測  入院なしと予測  

入院あり 1904 786 

入院なし 631 2059 

Precision 0.75、recall 0.71、f-value 0.73 

 

Table.2   従来モデルの結果  

 従来手法  入院ありと予測  入院なしと予測  

入院あり 1710 980 

入院なし 720 1970 

Precision 0.70、recall 0.64、f-value 0.67 

 

4. 考察 

日本語 Wikipedia で事前学習した BERT モデ

ルを転移学習させることで、CT 画像報告書の所

見文章から 90 日以内の入院を予測する精度が

従来モデルより向上した。 

BERT は様々な自然言語タスクにおいて高い

精度が得られると報告されている[1]。しかしながら、

BERT の学習を行うために必要な文章数が膨大

で、計算コストも高いことから、これまでの報告は

公開コーパスを対象としたものに限られており、日

本語の文章を対象とした報告や、医療記録の文

章を対象とした報告もなかった。 

本 研 究 で は 非 医 療 文 章 で あ る 日 本 語

wikipeida を用いて事前学習した BERT モデルを

画像報告書にも応用できることを示した。今後、

BERT を比較的文章量が限られる他の医療記録

の文章にも応用できる可能性を示すことができ

た。 

5. 結語 

日本語 Wikipedia で事前学習した BERT モデ

ルを fine tuning する事で、画像報告書からの入

院の予測精度を従来手法より向上させることがで

きる。 
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