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1 はじめに

近年ソーシャルメディアの発展に伴い個人の情報発

信が増加している. それにより個人が病気に関する情

報を気軽に発信するようになった. なかでも Twitter

のツイートを用いたインフルエンザの流行予測が, リ

アルタイム性に優れいている点などから注目を集めて

いる. Twitterベースシステムの予測はインフルエン

ザ流行記録と相関があることは荒牧らによって報告さ

れている.[1]

このような状況に関係して医療情報処理シェアドタ

スク NTCIR-13 MedWeb task[2]が実施された. Med-

Webは，ツイートに対し 8疾病 (インフルエンザ, 下

痢, 花粉症, 咳・たん, 頭痛, 熱, 鼻水・鼻づまり, 風邪)

に罹患しているか否かをマルチラベル分類するタスク

である. 以下に例を挙げる.

(1) なんか今日は熱出てるし頭も痛い

(2) きつい上司、頭痛の種

これらをマルチラベル分類した結果を表 1に示す。

表 1: 疾病分類結果

(1) (2)

インフルエンザ n n

下痢 n n

花粉症 n n

咳・たん n n

頭痛 p n

熱 p n

鼻水・鼻づまり n n

風邪 n n

(1)は頭痛と熱罹患していることが読み取れ, 表 1に

も該当する箇所にポジティブラベルがついていること

が分かる. (2)は文章内に頭痛と出てくるもののこれ

は慣用句としての表現であり, 実際には頭痛に罹患し

ているわけではないためすべての罹患にネガティブラ

ベルがついている.

ただしNTCIR-13で配布されたデータは学習用とテ

スト用共に疑似ツイートであり, 現実のツイートでは

ない. そのため絵文字が一切使われておらず, また文

章も現実のツイートと比べて表現が砕けていないとい

う違いがある. また配布されたデータ量も合計で 1280

件と十分な量とは言えない.

そこで本研究では現実のツイートに対し疾病分類す

ることを目標とする. そのためには分類器の学習デー

タも現実のツイートであることが望ましい. しかし現

実のツイートにはラベルがついておらずそのままでは

学習に使用できない. 人手でラベルを付けるのも非常

にコストがかかる. よって機械的な方法でつけること

ができる疑似罹患ラベルの考案を行う.

2 データセット

本研究ではNTCIRデータと見做し罹患ツイートを

使用する. 本章では各データセットの内容について記

述する.

2.1 NTCIRデータセット

NTCIRデータセットは”NTCIR-13 MedWeb task”

で配布された疾病分類のデータセットである. ツイー

トの文章データに対しインフルエンザ, 下痢, 花粉症,

咳・たん, 頭痛, 熱, 鼻水・鼻づまり, 風邪の 8疾患へ

の罹患がポジティブかネガティヴなのかラベルがつい

ている. NTCIRデータセットの一例を図 1に示す.

図 1の 1は本人が風邪にかかっていると明言はされ

ていないが「だるくなる」と症状に関する内容が記さ

れていることから現時点で風邪をひいいていると推測
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図 1: NTCIRデータセット

図 2: 見做し罹患ツイート

できるため風邪にポジティブのラベルがついている. 2

は咳が出て頭が痛いというところから明らかだが, 咳・

たんと頭痛の 2疾病で罹患ポジティブのラベルがつい

ている. 3は頭痛の種という表現を使っているが実際

に病気として頭痛があるわけではないため全ての疾病

で罹患ネガティヴのラベルがついている.

このデータセットは学習用とテスト用にそれぞれ

640件ずつ用意されており, 本研究では学習用を使用

した.

2.2 見做し罹患ツイート

見做し罹患ツイートとは, 浅川ら [6]が考案した「お

大事に」という文字列を含んだリプライをもらったツ

イートのことである.

実際のツイートから獲得した見做し罹患ツイートの

例を図 2に示す.

この場合図 2.1はインフルエンザに, 図 2.2は風邪に

罹患していることが読み取れる. また絵文字や顔文字

が使用されていることも分かる. 見做し罹患ツイート

は 2018年 12月に収集された 180,107件を使用する。

見做し罹患ツイートは，ある疾病に罹患しているツ

イートを高い確率で自動的に収集したものである。し

かし，どの疾病に罹患しているかは分からず，8疾病

のマルチラベルが与えられていないため，そのままマ

ルチラベル分類の学習データとしては利用できない.

表 2: 擬似疾病ラベル用単語

疾病 単語

インフルエンザ インフル

下痢 下痢, 腹, おなか

花粉症 花粉

咳・たん 咳, たん, 痰

頭痛 頭, あたま

熱 熱

鼻水・鼻づまり 鼻水, 鼻づまり, 花粉

風邪 風邪

2.3 擬似疾病ラベル

見做し罹患ツイートを学習に使用するために，擬似

的な疾病ラベルを付与することを考える. 本研究では，

次の 2つの手法を試みた.

手法 T 比較的単純な手法として，ツイートに 8疾病

に関する単語が含まれている場合にその疾病に

対してポジティブラベルを付与することにした.

疾病毎に利用した単語を表 2 に示す. これらは，

NTCIRの判定基準をもとに決定した.

手法C NTCIR のラベル付きデータでマルチラベル

分類器を学習しておき,見做し罹患ツイートをマ

ルチラベル分類する.この分類結果に従って,疑似

ラベル付けを行った.

これらの手法で付けたラベルのことを擬似疾病ラベル

と呼ぶ.

3 実験

3.1 マルチラベル疾病分類器

本研究では，畳み込みニューラルネットワークを用

いたマルチラベル疾病分類器を実装した. 分類器の構

成を図 3に示す. このモデルは kimらが提案したモ

デル [3]を参考にし, マルチラベル用に拡張したもの

である. 本研究の対象データであるツイートデータは

砕けた表現やネットスラング, 方言の処理などの問題

により形態素解析が難しいことが知られている.[4] そ

こで本研究では文章を文字単位で分割を行うものとす

る. 日本語において, 文字ごとに分割し畳み込みを行っ

た場合でも高い性能を発揮できることは佐藤ら [5]に

よって報告されている.
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図 3: 本実験システムの構成

図 4: 罹患ツイートテストセット

まず入力文章を文字単位に分割し 140 次元の埋め

込み表現に変換する. 次にカーネルサイズ 3のフィル

ター 128 個ので畳み込みを行い各フィルターごとに

138次元の特徴量を得る. これをマックスプーリング

することで 128次元に圧縮する. その後全結合層に与

え各疾病ごとに罹患分類を行う.

3.2 テストセット

分類器の性能を確かめるためのテストセットとして

疾病名を文章内に含む現実のツイート 639件集めた.

この一例を図 4に示す.

これらのツイートに対し一人のアノテーターがNT-

CIRデータの基準を用いて 8疾患ごとに罹患ポジティ

ブかネガティヴかラベル付けした. 図 4の 1は文章内

に明確に咳と記されているため咳・たんに罹患してい

ることが分かる. 一方，2は「インフル」と文章内に

出てくるが「インフルじゃなかった」という箇所から

インフルエンザは罹患ネガティヴであると分かる. し

かし「頭の痛さがレベル違う」という点から頭痛の罹

患はポジティブとなる. 3はインフルエンザの予防接

種に行くというだけの内容であるため 8疾患全てで罹

患ネガティヴとなる.

3.3 比較手法

分類器の学習に用いるラベル付きデータの違いによ

る分類性能を比較する. 学習に用いるマルチラベル付

きデータは以下の 4種類である.

NTCIR 疑似ツイートに対する人手ラベル付けデー

タ.640件.

RealTweet-T 見做し罹患ツイートに対して, 手法

T(疾病を表す単語の有無でラベル付けする方法)

を用いて自動的に疑似疾病ラベルを付与した実際

のツイート.180,107件.

RealTweet-C 見做し罹患ツイートに対して, 手法

C(予め学習しておいた分類器でラベル付けする

方法)を用いて自動的に疑似疾病ラベルを付与し

た実際のツイート.180,107件.

Supervised 実際のツイートに対する人手ラベル付

けデータ.テストデータ 639件と同一.このデー

タを使用するときは,10-foldクロスバリデーショ

ンで評価を行い,評価データに学習データが含ま

れないようにした.

これらの学習データを用いる,以下の手法を比較した.

NTCIR NTCIRのみを使用して学習.

RealTweet-T RealTweet-Tのみを使用して学習.

RealTweet-C RealTweet-Cのみを使用して学習.

Supervised Supervisedのみを使用して学習.

RealTweet-T+NTCIR RealTweet-T と NTCIR

を混合して学習.

RealTweet-T→NTCIR RealTweetで学習したモ

デルをNTCIRでファインチューニングして学習.

ファインチューニング時のエポック数は 10とした.

RealTweet-T→ Supervised RealTweetで学習し

たモデルを SupervisedTweetでファインチューニ

ングして学習.ファインチューニング時のエポッ

ク数は 10とした.
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表 3: 実験結果
手法 F1-micro F1-macro

NTCIR 0.695 0.637

RealTweet-T 0.714 0.672

RealTweet-C 0.653 0.587

Supervised 0.709 0.646

RealTweet-T+NTCIR 0.672 0.595

RealTweet-T→ NTCIR 0.620 0.551

RealTweet-T→ Supervised 0.716 0.673

RealTweet-ORACLE 0.866 0.844

RealTweet-ORACLE テストデータを全て使って

分類器を作り, それを用いて見做し罹患ツイート

を分類した結果を擬似疾病ラベルとして使用.こ

のモデルは,学習にテストデータを使っているた

め現実的ではないが,見做し罹患ツイートのラベ

ル付け精度を改善した場合の性能の上限を調べる

ために調査した.

3.4 実験結果

実験結果を表 3に示す.

まず,単独の学習データを用いた場合,RealTweet-T

が最も良い性能を示した.大量の実際のツイートに対

して疑似疾病ラベルを付与することによって,少量の

人手ラベル付きデータを使う場合 (Supervised)よりも

性能を改善することができた.ラベル付け手法は,分類

器を使う手法 (RealTweet-C)よりも,疾病に関連する

単語の有無だけを用いる単純な手法 (RealTweet-T)の

方が効果があった.マルチラベル付けを行うツイート

を見做し罹患ツイート (「お大事に」でリプライされて

いるツイート)に制限することにより,精度よく罹患に

関係するツイートだけを対象にできたことで,比較的

単純な手法でも正しくラベル付けできたと考えられる.

分類器を用いる手法は,ベースとなる分類器 (NTCIR)

の性能が低いため,あまりうまく機能しなかったと考

えられる.

ま た,RealTweet-T → Supervised の 結 果 よ

り,RealTweet-T に対し教師あり学習データ (Su-

pervised)でファインチューニングする手法により,さ

らに性能を改善することを確認した.

4 おわりに

本研究では見做し罹患ツイートに対し疑似罹患ラベ

ルを作成することで疾病分類精度の向上を図った. 結

果として, 疑似罹患ラベルの性能が高いものであるこ

とを確認できた. また, 人手でつけたデータでファイ

ンチューニングを行うことでより分類精度を上げられ

ることが分かった.

今後はより高い精度で分類できる疑似罹患ラベルを

考案し,モデルのハイパーパラメータやファインチュー

ニングする際のエポック数を最適化したい.
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