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1 はじめに

ICD-10(The International Classification of Dis-

eases, tenth Edition)は疾病や医療処置を扱った分類
システムの 1つで、約 70,000件のコードで構成され
る。自然言語処理の分野ではこれまでに、医療テキス
トデータへの ICDコードの付与に関する研究がいく
つか行なわれてきたが、学習データのスパース性のた
めに、学習データに含まれないような珍しい疾病を表
すコードを扱うことが困難であった。それゆえに先行
研究 [1] [2]では、扱うコードの数を学習データ中の出
現頻度などで制限している。
本論文では、sequence-to-sequence　 (seq2seq)　
モデルを用いた生成による ICD-10コード付与手法を
提案する。seq2seq モデルは似た疾病を表す ICD-10

コード間の関係を利用することで、ICD-10コードの
文字シーケンスに見られる規則性を自動的に学習す
る。このことにより、提案手法は学習データに含まれ
ないコードを生成し付与することが可能である。実験
では、ICD-10コードと対応するディスクリプション
のペアをランダムに 2つのグループに均等に分割し、1
つのグループを用いて、ディスクリプションのトーク
ン系列から ICD-10コードを表す文字系列に変換する
seq2seqモデルの学習し、もう 1つのグループを用い
てコード予測テストを行なった。同じデータで学習し
た従来の分類器モデルと提案手法の比較を行なった。
加えて、医療現場でのコード付与を想定し、自然発
話データからのコード予測テストを行った。最後に、
seq2seqモデルが存在しないコードを生成してしまう
ことを防ぐ手法を提案する。

2 関連研究

ICDコードの付与に関する研究では近年、ディープ
ニューラルネットワークを用いた手法が盛んになって
いる。Taiら [1]は 6,500件の ICD-9コードと 1,047の
3桁目までの ICD-9コードの付与実験を HA-GRUモ
デルを用いて行なった。Xieら [2]は 2,833件の ICD-9

コードの付与実験をTree-LSTM用いて ICDコード間
の階層構造を明示的にモデルに与えて行なった。これ
らの研究では、ICD-9という ICD-10よりもコード数
が少ないものを使用したり、扱うコードの数を制限し
たりすることで、珍しい疾病に関する学習データが不
足しているスパース性の問題に対処している。
一方、本研究では約 70,000件からなる ICD-10コー

ド全てを対象とする。提案手法は seq2seq モデルを用
いることで、学習データに含まれていないコードを扱
えるようにした。

3 手法

3.1 ICD-10

ICD-10は約 70,000件のコードで構成されており、
体系的にまとまられている。各コードの文字系列には
ICD-10の持つ階層構造が反映されている。コードの
上位の桁は粗い分類を表しており、反対にコードの下
位の桁はより細かい分類を表している。例えば、”K”
で始まるコードは”digestive system（消化器系）”の
病気を表している。”K”の次に”4”が続くコードは
ヘルニアを表す。ヘルニアは”digestive system”の病
気の一つである。”K4”で始まるコードは”K”で始
まるコードの部分集合となっている。ICD-10コード”
K41.41”はUnilateral femoral hernia, with gangrene,

recurrent”を表している。

3.2 seq2seqモデル

本論文では、seq2seqモデル [3]を用いた生成によ
る ICD-10コード付与手法を提案する。エンコーダと
デコーダには GRU [4]を使用した。図 1にモデルの
構成を示す。入力と出力はそれぞれ、コードのディス
クリプション（のトークンの系列）とコードの文字系
列である。提案手法ではコードの文字系列が持つ階層
構造に従って、各タイムステップでデコーダはその前
の（より粗い）予測結果に基づいて１文字を予測する。
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従来の分類器モデルは最も細かい分類を 1度に予測す
るため対照的である。提案手法は似た疾病を表すコー
ド間の関係を利用し、ICD-10コードの文字シーケン
スに見られる規則性を自動的に学習することで、学習
データに含まれていないコードをも扱うことができ
る。例えば、コードのディスクリプションの末尾に”,
unspecified”が含まれる場合、その ICD-10コードの
最後の桁は”9”であるという規則性がある。
また、1度提案手法のモデルを学習したら、それを
様々なレベルの分類予測に応用できる。例えば seq2seq

モデルの生成したコードに関して、最初の 3桁が一致
したものを 1つのクラスとみなせば、3,120クラス分
類の結果を得ることができる（1～３桁目はそれぞれ
26, 10, 12種類の文字パターンが考えられる）。

図 1: 提案モデルの構成

ここで入力のトークンの系列を表現するベクトルX

を [x1,x2,...,xi,...,xI ]、出力の文字の系列を表すベクト
ルYを [y1,y2,...,yj ,...,yJ ]とする。xi と yj は one-hot

ベクトルで、その次元サイズは |VX |と |VY |となる。
ここで VX と VY はそれぞれ入力と出力の語彙である。
エンコーダにおいて、入力系列の隠れ表現は、トーク
ンの並びを考慮しながら生成される。ここで、Eencは
エンベディング行列で、最終隠れ状態ベクトルStateencI

はデコーダに送られる。

Embenci = Eencxi

Outputenci , Stateenci = GRU(Embenci , Stateenci−1)

Statedec0 = StateencI

デコーダにおいて、GRU はOutputdecj を 1つ前の
タイムステップ j-1 の情報を使いながら出力する。こ
こで、 Edecはエンベディング行列で、Input0は文頭
(BOS)を表す one-hotベクトルである。

Embdecj = EdecInputdecj

Outputdecj , Statedecj = GRU(Embdecj , Statedecj−1)

Prej = Softmax(Dense(Outputdecj ))

3.3 attentionモデル

attentionは seq2seqモデルに導入され、機械翻訳な
どの分野で性能の改善を示している [5]。デコーダを
次のように修正した。

Outputsenc = [outputenc1 , outputenc2 , ..., outputencI ]

Embdecj = EdecInputdecj

Attj = Attention(Outputsenc, Outputjdec)

Attention = tanh(W (a)[Outputdecj , h̄])

h̄ =

I∑
i=1

aiOutputenci

ai = Softmax(Outputenci ·WOutputdecj )

Prej = Softmax(Dense([Attj , Outputjdec]))

ここで、W (a) とW は学習可能な行列で、ai は入
力系列の i番目のトークンと出力系列の j番目の文字
との類似度になっている。

3.4 生成確率の利用

提案手法は seq2seqモデルのデコーダの各タイムス
ステップで 1文字ずつ予測を行なうため、最終的に存
在しないコードを生成してしまうことがある。この問
題に対処するために、存在するコードの seq2seqモデ
ルにおける生成確率を利用する手法を提案する。存在
するコード全ての seq2seqモデルにおける生成確率を
計算し、最も生成確率が高いコードをこの手法の出力
とする。
入力系列 Xが与えられたとき、あるコードを表す
系列 Yが生成される確率 P (Y |X)は次の式のように
表される。

P (Y |X) =

J∏
j=1

P (yj |Y<j , X)
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4 実験

以下の 2つの実験を行なった。

• 実験 a: ICD-10コードのディスクリプションの
トークン系列から、対応するコードの予測および
クラス分類を実験した。

• 実験 b: 実際の医療現場でのコード付与を想定
し、医療データから得られた自然発話に近い表現
に対してコードを予測する実験を行なった。

4.1 データ

69,823 件の ICD-10 コードを実験に使用した。各
コードには自然言語で記述された１つのディスクリプ
ションが存在する。簡略化のため、コードから文字”.”
を取り除いた。これらは実験 aでは学習とテストに用
い、実験 bでは学習のみに用いた。実験 bでテスト
に用いるデータは [6]における自然言語で記述された
日本語の医療記録に基づいており、プロの翻訳サービ
スによって自然発話風に英訳された [7]。疾病表現に
アノテーションされている箇所とアノテーション箇所
に割り当てられている ICD-10コードのペアを利用し
た。ペアの重複や曖昧なコードを含むものを除去し、
91件のデータを用意した。

4.2 実験設定

実験 aでは、ICD-10コードと対応するディスクリ
プションのペアをランダムに 2つのグループに均等に
分割し、1つのグループを用いて、ディスクリプショ
ンのトークン系列から対応する ICD-10コードを生成
または分類する各モデルの学習を行なった。もう 1つ
のグループを用い、学習データに含まれない 34,912件
のコードの予測とコードの最初の 3桁が一致したもの
を 1つのクラスとみなした 3,120クラス分類の予測の
精度をテストした。まず seq2seqモデル、seq2seqモ
デル+attention（attentionモデル）、分類器モデルの
性能比較を行なった (実験 a-1)。seq2seqモデルの生
成確率を利用する手法に関して、予測時における時間
的コストの問題から、上記のデータを用いてテストす
ることができなかった。そのため、全ペアからランダ
ムに 1,000件抽出し、残りのペアを用いて seq2seqモ
デルを学習し、1,000件のデータでコードの予測精度
をテストした。通常の手法と、予測時に生成確率を用
いる手法の比較を行なった（実験 a-2）。実験 bでは
全ペアを用いて seq2seqモデルと分類器モデルの学習
を行ない、コードの予測精度に関して seq2seqモデル
（2手法）と分類器モデルの性能比較を行なった。

入力語彙 VX は BPEによってトークン化されてい
る。BPEによる語彙サイズ |VX |は 5,000に実験的に
決定された。出力語彙 VY は文頭と文末を表す特殊
記号と ICD-10コードを構成する数字とアルファベッ
トで構成される。各モデルの学習で、バッチサイズは
300、epoch数は 300に設定し、Adam optimizerを使
用した。
seq2seqモデルでは Embenc のエンベディングベク
トルの次元数は 500、 Embdecでは 50、GRU の隠れ
状態ベクトルの次元数は 300で、行列 W (a) と W の
サイズは 300*300と 300*600とした。ベースラインと
なる分類器モデルは seq2seqモデルと同じエンコーダ
と、全結合層、softmax層で構成される。分類器モデ
ルの出力次元数は分類クラスに依存する。従って分類
器モデルにとってコード予測は ICD-10コードの総数
と同じ 69,823クラス分類となる。実験 aではトレー
ニングセットの 10%がバリデーションに使用され、モ
デルが学習セットに含まれないコードを予測するのに
十分な学習が行なわれていることを確認した。
評価指標には Accuracy(%)を用いた。これはテス
トサンプルのうち、どれだけが正確に予測されたかを
表す。

4.3 実験結果

実験 aの結果を表 1と表 2に示す。表 1より提案手法
は、全 ICD-10コードの半分のデータだけで学習を行っ
ても、学習データに含まれていないコードの 80%を正
確に予測できた。これは seq2seqモデルが ICD-10コー
ドの階層構造や割り当てルールを学習し、そのルール
に従ってコードを生成したからであると考えられる。
この結果は提案手法が、あるクラスに関する情報が
学習データで不足していたとしても、その階層構造や
学習データのもつルールを用いることで一定の精度
で予測することが可能であることを示す。分類器モデ
ルでは 1件も予測することができなかった。3,120ク
ラス分類では、seq2seqモデルは結果こそ分類器モデ
ルに劣ったが、この分類問題を解くためのモデルでな
いにもかかわらず、分類器モデルと同等の結果を示し
た。重要なのは、分類器モデルは 3,120クラス分類や
69,823 クラス分類をそれぞれ学習しなければならな
いが、seq2seqを用いる提案手法は、さまざな粒度の
分類に対して 1回の学習で済むという点である。表 2

より、生成確率を使用する手法では、存在しないコー
ドを生成することがなくなり、Accuracyの値が改善
した。
実験 bの結果を表 3に示す。提案手法が Accuracy

の値で分類器モデルを上回るという結果が得られた
が、実験 aなどに比べ、Accuarcyの値が大きく減少
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表 1: 実験 a-1の結果

Acc( %)

コード予測 3,120クラス分類
seq2seqモデル 79.7 89.3

attentionモデル 78.3 88.4

分類器モデル 0.0 90.9

表 2: 実験 a-2の結果

Acc( %)

コード予測
seq2seqモデル 85.9

seq2seqモデル（生成確率を使用) 86.8

してしまった。これは学習データの入力であるコード
ディスクリプションとテストデータの入力の書式に差
があるためであると考えられる。GAN [8]の導入など
により、書式の差に対応する仕組みを検討したい。ま
た、提案手法は入力“small feces”から存在しないコー
ド”R155”を生成したが、生成確率を使用する手法では
正しいコード”R195”を予測することができ、Accuracy

の値が改善した。

表 3: 実験 bの結果

Acc( %)

seq2seqモデル 13.2

seq2seqモデル (生成確率を使用) 14.2

分類器モデル 12.1

5 おわりに

本論文では seq2seqモデルを用いた生成による ICD-

10コード付与手法を提案した。実験では、提案手法は
学習データに含まれないコードでさえ予測することが
できた。これは提案手法がデータのスパース性によっ
て問題が発生する大規模なクラス分類において有効で
あることを示した。従来の分類器モデルは学習データ
に含まれないコードを予測することはできなかった。
さらに、seq2seqモデルから生成されたコードを直接
用いて、分類問題を調査し、分類器モデルとの比較を
行なった。提案手法は 1回学習しただけで、様々な粒
度の分類問題に適応できる。

医療データから得られた自然発話に近い表現に対す
るコード予測では、コードのディスクリプションを入
力とした場合に比べて予測精度が大きく減少した。今
後の課題として、実際の医療現場でのコード付与に応
用できるよう、ICD-10のディスクリプションのよう
な公式な表現と自然発話に含まれるような疾病表現と
の差の解消を行なう学習アーキテクチャの設計に取り
組みたい。
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