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Abstract: generally, we are going to be very sensitive when being patients. Patients are the persons who 

can pay attention to very detail of circumstances and then be aware of hiding risks. In this paper, we 

present the risk discovery method by analyzing conversations. We extract the utterances that are rejected 

for the reason that it seemed foolish or meaningless apparently. But these utterances can mention the 

potential risks. The experiment shows the significance of this method. 

 

1. はじめに 

科学技術が飛躍的に発展してきたとはいえ，

全ての問題を科学で解決するのは不可能である．

特に，人の感情を計算機で扱うことは非常に困

難であり，実現可能性が低いと言える．本論で

はこうした不確定性の高いものへのアプローチ

として，計算機のみで答えを出すのではなく，

大澤らが開発した可視化ツールである

KeyGraph[1]を使用したチャンス発見のプロセ

ス「二重らせんモデル」[2]に倣って，計算機の

能力を利用して人が答えを導き出す支援をする．

そのためにはリスクに対して敏感な人物からそ

の能力を引き出すのが近道である． 

本論では，リスクに敏感な人物として患者を

対象にする．自らの病気を治そうと考えない患

者はいないため，患者は自分の周囲の環境への

感度が非常に高くなっているという傾向がある．

「病気になったことが生活習慣を改善するきっ

かけとなった」という経験は多くの人にあるで

あろう．本研究の目的は，患者の磨かれた鋭い

感覚を利用して潜在的なリスクを発見すること

である． 

上述の目的を達成するために，患者の座談会

の会話内容から，テキストマイニング技術を利

用してリスクを発見していく．ここでは，発言

の真意が周囲に理解されずに排除されてしまっ

ている例外発言を抽出するという手法を提案す

る． 

テキストマイニング技術の従来研究としては，

用いられている単語群をベクトルで表して処理

するベクトル空間法[3]など多くの研究がなさ

れており，情報検索等に広く利用されている．

ベクトル空間法はシンプルであるが故に汎用性

が高いと考えられ，構造が無秩序である会話を

扱うために本研究ではこれを採用した．従来の

テキストマイニング技術には，文書の要約

[4][5]や構造解析[6][7]を目的としたものが多

い．また重要と思われるキーワードを抽出する

手法として，繰り返し言及される語は重要な概

念を表すと仮定して出現頻度の高い語をキーワ

ードにする方法[8]や活性伝搬法を利用した方

法[9]などがある．また，例外に注目した従来研

究としては，情報量を用いてデータベースから

例外的知識を抽出するもの[10]や例外から得ら

れる情報を基にプログラムの解析やテストをす

るもの[11]などがある．これらの従来手法では

データベースやプログラムなどの型にはまった

データを対象としており，本研究で解析対象と

する無秩序な構造を持つ自然言語を解析するこ

とは不可能であると考えられる． 

そこで本研究では，これらの従来研究とは異

なる観点からのアプローチをとった．従来手法

の多くは，データとして残っているテキスト，

いわばすでになんらかの効果を既に発揮してい

る情報を抽出するもので，文書の要約や会話構

造の解析には有効である．本研究では，発言と

して直接的に現れてはいないがその裏には何ら

かの想いが潜んでいると考えられるような発言

から，潜在的なリスクを発見する手法を提案す

る．実験では，患者座談会を解析対象として扱

う．この座談会は患者と医者とインタビュアー



によるもので，本来重要視すべき患者の発言を

医者とインタビュアーが排除してしまっている

ことがあることを解析によって発見することが

できた． 

本論では，発言から想起されるリスク（発言

内リスク）と，コミュニケーション自体が内包

する人間関係におけるリスクについて患者座談

会の解析結果から論じる．また，従来手法との

比較として，TFIDF 法[12]と IDM 法[9]で同デー

タを解析した． 

2. 提案システム 

図 1 に提案システムの概要を示す．本シ

ステムは計算機によるテキスト処理を核と

した部分と人による会話とを含み，この二

つを繰り返し行うプロセスによって成り立

っている． 

 

 

 

 

 

 

 

 

3. テキスト処理 

提案システムの核となるテキスト処理部

のフローチャートを図 2 に示す．発言ベク

トルを基に，類似度から例外を抽出する．

抽出した例外発言の評価を選択平均情報量

という情報量を定義して行い，例外発言に

ランク付して出力する．処理の詳細につい

ては口述する． 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

3.1. 入力：会話テキスト 

本システムへの入力データとなる会話テ

キストは，発言者名と発言内容が一対とな

っているものを一発言とし，連続する複数

の発言が集まったものを会話テキストとし

て用いた．会話テキストの例は次項 3.2.の

図 3(a)に示す． 

3.2. 前処理（形態素解析） 

入力された会話テキストを前処理として，

形態素解析して，各発言を構成する単語に

分けて発言を単語の集合としてあつかえる

ようにする．形態素解析の例を図 3 に示す． 

形態素解析器には茶筅[13]を用いた． 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

3.3. 発言ベクトル生成 

前処理によって得られた結果を利用して(1)式

に示すように発言ベクトルを生成する．これに

よって自然言語を数値として扱えるようになる． 

 

 

但し，
kt は  番目の単語の出現頻度，  は総単

語種類数である．また，後の処理で扱いやすく

するために正規化を行っている． 

3.4. 発言間類似度算出 

発言ベクトルを基に各発言とその前後の発言

群（コンテクスト）との類似度を(2)式に示すよ

うに定義する．ここでは，before 類似度(2.a)と

after 類似度(2.b)の二つの類似度を定義した． 

 

 

 

 

 

 

 

 

図 1 提案システム概要 

図 2 テキスト処理フローチャート 

(1) 

(a)入力:会話テキスト 

(b)形態素解析後 

図 3 形態素解析の例 

(2.a) 

(2.b) 
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前記の類似度は，ベクトルの内積を用いるため

コサイン類似度と呼ばれ，文書の内容比較にし

ばしば用いられる手法である．ここでは，事前

に正規化してあるため，一般的なコサイン類似

度とは一部異なっている．また，発言と発言群

の類似度が 0 から 1 の範囲の値をとるように発

言群のベクトルも正規化を行った後に内積をと

っている． 

 

3.5. 例外発言抽出 

二つの類似度に閾値を設けることによって，例

外発言を抽出する．例外発言は周囲から排除さ

れている発言であるため，閾値よりも小さい値

を持ち，前後の会話と内容が食い違っていると

考えられる発言を例外発言として抽出した（(3)

式）．なお，会話毎に妥当な閾値を定められるよ

うに閾値はユーザーが決定できるように設計し

た． 

 

 

 

3.6. 例外発言の性質評価 

(4.a),(4.b)式によって定義する情報量を，選択平

均情報量とし，抽出した例外発言の評価として

利用した． 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

上式で定義した情報量を各発言に対して算出

すると，二つの情報量は表 1に示す性質を持つ． 

 

また，定義した情報量を使って例外発言の性質

を評価するため，(5)式のように評価関数を定義

した． 

 

 

 

(5)式の評価関数によって得られた評価値は，次

表に示す特徴を持つ． 

 

 

表 2 に示した特徴から，評価値が大きい発言ほ

ど，前後の会話コンテクストと食い違っている

例外発言でありながら会話に影響を与えた発言

であるといえる．こうした発言は，発言の裏側

に何らかの意図や知識（暗黙知や経験知）が潜

んでいる発言であると考えられる．こうした知

識を引き出すことによって潜在的リスクを発見

することが本研究の目的である． 

 

3.7. 出力：例外発言 

抽出した例外発言を(5)式の評価値でランク付

して表 3 に示す項目を出力する． 

 

 

ユーザーは上記の出力結果を確認しながらパ

ラメータの調整をすることで，より妥当な結果

を追究することができる． 

 

4. 患者座談会の解析 

4-1. 患者座談会データ概要 

解析対象に用いた患者座談会の会話ログデー

タは，全 362 発言でおよそ 2 時間程度のもので

あった．参加者は，ペースメーカー植え込み手

術経験のあり説教的に患者会に参加している患

者と医師とインタビュアーの 3 人で行われた．

主にインタビュー形式で行われたものであり，

手術前から手術後の患者の生活に関する内容で，

医療技術や患者会に関することやブログや日常

生活についてなど多岐にわたるものである．ま

た，インタビューに応じた患者の背景は，マラ

ソン大会に積極的に参加するようなスポーツを

好む人物であり，患者会に参加していて，かつ

評価値 大 

(before 大且 after 小) 

新たな話題を導入して

いる発言 

評価値 小 

(before 小且 after 大) 

会話に特に影響を与え

ていない発言 

Before 値 
大 以前の会話とは異なる内容 

小 以前の会話と似通った内容 

After 値 
大 以後の会話とは異なる内容 

小 以後の会話と似通った内容 

Rank  発言 No  発言者  発言内容  Score  

(3)    kafterkbefore SS 　　　

（α，βは 0 から 1 の範囲の任意の値） 

(4.a) 
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表 1 選択平均情報量の性質 

表2 評価値の特徴 

表 3 出力項目 

(4.b) 



技術者として働いている人物である． 

4-2. 抽出した例外発言 

パラメータの設定は，窓 wを 10，閾値はα=0.2，

β=0.25 として，27 発言が抽出された．抽出した

発言の一部を表 4 に示す．ここで，インタビュ

アーの発言は話を進行するためのものが多く本

研究の目的に沿うものではないと判断したため

除外した． 

 

 

rank No. Score name Contents 

1 187 1.15 患者 「なんで」という感

じは言葉としては

それしかないです

ね。「なんで」とい

う感じ 

2 331 1.01 患者 この話はブログに

は一切書いていま

せん。 

3 87 0.98 患者 退院はそれからあ

と 1 週間です。 

4 336 0.88 医師 誰も分からないで

す。 

19 332 0.87 患者 ICD は誤作動があ

るから本当に大変

だと思います。 

23 328 0.32 患者 大したことは書い

ていなくても裸の

ところが分かりま

すね。 

4-3. 実験結果の考察 

本実験で発見したリスクは，大きく分けて 2

種類に分けられる．一つは，発言に含まれる内

容から想起して発見できるリスク i)であり，も

う一つは，コミュニケーションそれ自体に潜む，

対話における人間関係のリスク ii)である．以下

に得られた知見を挙げる．  

i)発言に潜むリスク 

 発言 No.187 から，「なんで自分が病気に？」

という患者であれば誰しもが持っているで

あろう疑問を言及している．ここには発言者

固有の生活背景があり，他にも発言したいこ

とがあったのではないかと想像できる． 

 発言 No.332 から，ICD の改善につながるよ

うな知識・要求を得られる可能性がある． 

 発言 No.328 は患者の体験記に関する発言で

あり，役立つ情報であるにも関わらず，病院

には置いていないという問題を指摘した発

言であった． 

ii)コミュニケーションに含まれるリスク 

抽出された例外発言の発言者に注目してみ

ると，全 27 発言中の 15 発言が患者の発言であ

り，過半数を占めている． 

本データは患者へのインタビューが主な目

的であって患者の発言が最重要であるにも関

わらず，こうした結果が出てきてしまった．全

くといっても過言ではないほど無視されてし

まった患者発言もあったというのが事実であ

る． 

ここで発見したリスクとして，「本来重要視

されるべき人の発言を排除してしまっている

ことが多々ある」といえる．本座談会では，医

療に関する知識の差から「患者＜医者」という

関係が暗黙のうちに作られていたと考えられ

る． 

 

また本実験では，提案システムの繰り返しプロ

セスを経ることはできていない．解析結果を本

人に提示して再度インタビューを行うことによ

ってより深い理解が可能であり，本システムを

利用する上では欠かすことのできないプロセス

となる． 

 

4-4. 他手法との比較 

本手法の特徴と有効性を明らかにするために，

従来手法と解析結果を比較する．本手法は発言

を抽出するものであるが，ここではキーワード

抽出法である TFIDF 法[12]と IDM 法[9]を用いて

比較実験を行った．2 つの手法で抽出したキーワ

ードを表 5 に示す．ここで，TFIDF の計算には

適当なコーパスが手に入らなかったため，解析

用データを基に一発言を一ドキュメントとして

DF を計算し，(6)式を使用して求めた．ここで， 

  は単語の出現頻度であり，    は出現

ドキュメント数である． 

 

 

 

表 5 に TFIDF 法と IDM 法によって解析した結

果を示す．表にはそれぞれキーワードを 5 単語

載せた．一つの発言に含まれるキーワードのス

コアから発言のスコアを設定することもできる

が，妥当な結果を得ることはできなかったため，

キーワード抽出結果を比較対象とする． 

表 4 例外発言抽出結果（一部抜粋） 

)(

1
log)()(

tDF
tTFtTFIDF 

(6) 

(3) 

)(tTF )(tDF



 

 

前述の通り，本手法は発言を抽出する手法であ

るのに対して，TFIDF 法と IDM 法はキーワード

抽出法である．また，これらの手法は，文書の

要約や文書における著者（発言者）の意図を抽

出する手法であるため，本手法とは全く異なる

結果が得られた． 

TFIDF 法では，会話の中心的なトピックがわか

るようなキーワードが抽出された．しかし，適

当なコーパスを用いることができなかったため

か，IDM と似通った結果にはなったものの建設

的な知見をえることはできなかった． 

IDM 法は，後の会話に影響を与えた単語をキ

ーワードとして抽出する手法であり，TFIDF 法

では抽出されなかった「アブレーション」とい

う単語が抽出された．このキーワードは，会話

の中心的なトピックではないが，この単語をき

っかけに会話が活性化した（話が膨らんだ）と

考えられる． 

これらの結果が示すように，TFIDF 法では会話

の中心的なトピックの理解に役立ち，IDM 法で

はその後の会話に大きく影響を与えたキーワー

ドから会話の話題構造を知る手がかりをえるこ

とができることが分かった．これに対して本手

法では，会話の要旨や話題構造を知る手がかり

を得ることはできない．しかし，特に掘り下げ

られなかった発言に潜む真意を探ることができ

る．発言者は抽出した発言の後にも続けて主張

したいことがあったのではないかと考えられ，

本システムのプロセスを経ることによって発言

者の感情をより深く理解することができる． 

 

5. おわりに 

コンピュータから正確な結果出力を得られる

ようになった昨今では，例外的な事象は排除さ

れ，その価値が葬られてしまう傾向にある．特

に，会話における例外的な発言は軽んじられる

ことが多々あり，その発言の裏に潜む主張や感

情などが埋もれてしまっている． 

従来のテキストマイニング技術では，文書の要

約や構造解析をすることが主目的となっており，

解析結果をいかにして有効利用していくかとい

う方法を深く追究しているものは僅かである． 

 対して本研究は，計算機では非常に扱いにく

いとされる感情をより深く掘り下げていくこと

ができるシステムであり，通常見落とされがち

な主張に焦点をあてることで今まで取り入れら

れることのなかった概念を導入することができ

るようになる． 

本論文では患者座談会を解析対象として医療

におけるリスクを発見した．人の生活にコミュ

ニケーションを欠かすことはできず，商品開発

における要求獲得のためのヒアリングや国会や

県議会での会議，教師から生徒への指導のため

のミーティングなどから，日常会話まで，非常

に多くの場面に本研究を適用できる可能性があ

る．今後の展望として，実験的に様々な場面に

本手法を適用して有効性を検証していく． 

また本論で解析した患者座談会データに関し

て，参加者本人に対して解析結果をフィードバ

ックして，再度インタビューを行うといった実

験を今後行い，さらに解析を進める予定である． 
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