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Ａ. 研究目的 

我が国において人口動態調査は国勢調査と並

ぶ国の基幹統計であり、中でも死因統計は最も

重要な情報の一つである。診療報酬請求や現在

普及が進む電子カルテでは標準病名の採用が

進められているが、人口動態調査の死因は自由

入力病名が元となっており完全な自動集計は

困難である。 
我々は令和元年度に平成 27 年～平成 30 年の死

亡票とオンライン申請された死亡個票の調査

票情報の結合を行なった。結合した情報のこと

を、以下、突合死亡票 DB(データ数：5,169,031

件)と呼ぶ。これを利用して、標準病名マスター

を用いて、全ての I 欄・II 欄病名に対しほぼ

原記載のまま、また助詞、接続詞の除去/展開と

言い換えなどの比較的簡便な文字列処理を施

すことで、約 65%の I 欄・II 欄病名の自動 ICD10

コーディングが可能であるという感触を得た。

さらに、I欄・II 欄病名を ICD10 コードに変換

できたものは約 9割であった。さらに令和 2年

度は実際の死亡票に記載された病名をICD10コ

ードに変換するツールを作成した。独自の対応

ルールを利用することで、I欄・II 欄病名のす

べての自然言語記載病名にICD10コードに変換

できた件数が全体の 8割を超えた。 

研究要旨

我が国において人口動態調査は国勢調査と並ぶ国の基幹統計であり、中でも死因統計は最も

重要な情報の一つである。診療報酬請求や現在普及が進む電子カルテでは標準病名の採用が進

められているが、人口動態調査の死因は自由入力病名が元となっており完全な自動集計は困難

である。 

本研究では、死因確定作業において目視確認に回る理由の中でも、死因を ICD-10 コードに変換

できないという点に焦点をあてている。昨年度までに、標準病名と完全一致しない死因の記載を標準

病名または ICD-10 コードに変換するルールを作成した上で、そのルールを利用することで、80.06%

の症例に ICD10 コードを自動付与できたことを確認した。 

本年度はこの結果を利用して、機械学習手法の開発を行った。機械学習を利用する際には、死因

の自然文記載をベクトル化、すなわち数学的に利用可能な分散表現に変換する必要がある。ベクト

ル化の手法として doc2vec を利用したところ、付帯情報の記載によって確定原死因 ICD-10 コードが

IRISによる仮原死因コードから変化する症例を、約 94%の正確性で同定できた。
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 そこで令和 3年度は、付帯情報に記載されて

いる自然言語記載の内容を数学的に扱うため

に文(文章)を分散表現で表す手法を利用して、

機械学習による死因のICD10コード自動付与の

精度が変化するか確認した。 

 さらに、付帯情報が記載されていないにも関

わらず iris が付与した原死因と確定原死因が

異なる症例が生じる原因を考察することが、将

来的な自動での死因ICD10コード自動付与ツー

ルの開発に有用な可能性がある。そこで、付帯

情報が記載されていないにも関わらず iris が

付与した原死因と確定原死因が異なる症例に

ついて検討を行なった。 

 

Ｂ．研究方法 

【実験 1】 

自然言語記載の内容を数学的に扱うために文

(文章)を分散表現で表す手法を、今後「ベクト

ル化」と呼ぶ。ベクトル化手法による機械学習

精度の違いを検討した。 

 ベクトル化手法として doc2vec(pvdm)(以下、

単に doc2vec と呼ぶ)を利用にした際に、付帯

情報の有無によって確定原死因が原死因から

変更になるかどうかの 2値分類を実施し、精度

を検討した。 

 doc2vec の実施プログラムは別添 1 の通りで

ある。 

  

＜＜doc2vecとは＞＞ 

Doc2vec は任意の長さの文章を固定長のベクト

ルに変換する技術である。文中の語順や前後に

出現する単語を加味したベクトル化が可能で

ある。すなわち、単語をベクトル化した結果の

組み合わせだけでは表現できない文章の特徴

を表現できる。 

 Doc2vec にはベクトルに変換するために必要

な学習における手法の違いにより2種類の手法

が存在する[1]。本研究ではそれぞれ利用して

結果を比較した。 

(1) doc2vec(pv-dm) 

 文書の id と複数の単語(すなわち、文脈)か

ら直後に続き単語を予測することで文書ベク

トルを学習する。 

 

図 1：doc2vec(pv-dm) における学習のイメージ

図。 [1]より転載。 

 

(2) doc2vec(pv-dbow) 

文書 id のみを入力として、語順を無視して文

書に含まれる単語を予測するための学習を行

う。単語ベクトル列を学習しないため学習速度

が速いとされている。 

 

 

図 2：doc2vec(pv-dbow) における学習のイメー

ジ図。 [1]より転載。 

 

＜＜doc2vec で得られた分散表現を用いた２値

分類器の学習＞＞ 
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 上記 doc2vecで得られた付帯情報に対する分

散表現と、共通ベクトル（「性別・年齢、病名

の ICD コード、付帯情報の項目の有無」）を結

合し、xgboostにて「Irisが決定した仮原死因

が変更されるか否か」を予測する 2値分類器の

学習を行った。この詳細については本年度「統

括研究報告書」を参照されたい。 

 

 

【実験 2】 

iris が付与した原死因と確定原死因が異な

る症例が全部で 17,337 例(iris が付与した原

死因と確定原死因の ICD1-コードの組み合わせ

のユニーク数としては 3,134 種類)存在した。

iris が付与した原死因と確定原死因の組み合

わせの出現回数の上位 29 件(該当症例 100例以

上の組み合わせ)を目視で確認した。 

  

 

【実験 1 および 2に共通すること】 

倫理面への配慮 

 本研究では統計法 33 条に基づき申請したデ

ータを利用した。申請の通り、インターネット

に繋がない端末上でのみデータの閲覧作業を

行うことで個人情報に配慮した。 

 

 

Ｃ. 研究結果 

【実験 1】 

精度は以下の通りであった。 

 

表 1：ベクトル化手法の違いに基づく機械学習

精度の違い。 

評価尺

度 
Embedding手
法 2020 2019 2018 2017 

Accu-
racy 

DOC2VEC 
(PV-DM) 0.933 0.930 0.931 0.930 
DOC2VEC 
(PV-DBOW) 0.944 0.941 0.942 0.943 

ROC-
AUC 

DOC2VEC 
(PV-DM) 0.933 0.929 0.932 0.930 
DOC2VEC 
(PV-DBOW) 0.944 0.943 0.943 0.946 

PR-
AUC 

DOC2VEC 
(PV-DM) 0.782 0.771 0.785 0.780 
DOC2VEC 
(PV-DBOW) 0.830 0.821 0.831 0.837 

 

この結果から、doc2vec(pv-dm)と doc2vec(pv-

dbow) はいずれも高い精度を示すこと、

doc2vec(pv-dbow)の方が僅かに高い精度を示

すことを確認できた。 

 

【実験 2】 

irisが付与した原死因と確定原死因のICD10

コードの間の関係性を、以下の 6通りに分類し

た。 

(A)医学的にはほぼ同義 

(B)確定原死因が iris原死因の下位概念 (病変

部位が特定されている、など) 

(C)iris原死因が確定原死因の下位概念 (病変

部位が特定されている、など) 

(D)確定原死因が原因となって iris原死因が生

じたと想定される症例 

(E)iris 原死因が原因となって確定原死因が生

じたと想定される症例 

(F)その他 

 

なお以下の表 1 における iris 原死因の自然

言語記載病名は各 ICD10コードについて死亡表

において出現回数が最も多い記載を中心とし

て選択したものである。 

この結果から、iris原死因と確定原死因が異

なる場合に、iris原死因と全く異なる確定原死

因が付与される事例はほぼ存在しないことを

確認できた。 

また表 1 に記載されている事例について、コ

ーディングマニュアルに記載されている、原死
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因コーディングのための注や連鎖表も確認し

たが、考察に活用できる知見を見つけることは

できなかった。 

 

表 2：iris が付与した原死因と確定原死因の

ICD10 コードが異なる組み合わせ 

確
定
原
死
因 

Iris
原
死
因 

該
当
個
数 

確定原死因
名 

Iris 原死因
名 

関係性
の分類 

K5
66 

K5
67 

707 Ｓ状結腸狭
窄症 

亜イレウス B 

I63
9 

I63
8 

504 虚⾎性脳卒
中 

出⾎性脳梗
塞 

F 

C2
40 

C2
48 

460 下部胆管癌 #N/A F 

J18
9 

F0
3 

382 急性肺炎 原発性認知
症 

E 

G3
09 

G3
01 

376 アルツハイ
マー型認知
症 

アルツハイ
マー型⽼年
認知症 

A 

J18
9 

J44
0 

328 急性肺炎 下気道感染
を伴う慢性
閉塞性肺疾
患 

C 

I25
2 

I25
8 

299 陳旧性下壁
⼼筋梗塞 

冠状動脈炎 E 

I69
3 

I63
9 

264 ⼩脳梗塞後
遺症 

虚⾎性脳卒
中 

B 

J18
9 

G2
0 

251 急性肺炎 ⼀側性パー
キンソン症
候群 

E 

J44
9 

J44
0 

245 慢性閉塞性
肺疾患 

下気道感染
を伴う慢性
閉塞性肺疾
患 

C 

R9
9 

空
⽩ 

237 原因不明の
死亡 

#N/A F 

J18
9 

G3
01 

221 急性肺炎 アルツハイ
マー型⽼年
認知症 

E 

E1
49 

E1
46 

202 糖尿病・糖
尿病性合併
症なし 

⾼⾎糖⾼浸
透圧症候群 

D 

I63
8 

I63
5 

193 出⾎性脳梗
塞 

延髄梗塞 C 

J84
9 

J84
1 

168 間質性肺炎 炎症後肺線
維症 

D 

I63
9 

I63
5 

163 虚⾎性脳卒
中 

延髄梗塞 C 

J18
9 

J43
9 

153 急性肺炎 萎縮性肺気
腫 

D 

J69
0 

F0
3 

152 胃分泌物嚥
下性肺炎 

原発性認知
症 

E 

E1
42 

E1
47 

150 キンメルス
チール・ウ
イルソン症
候群 

#N/A F 

I21
9 

I25
8 

147 ＳＴ上昇型
急性⼼筋梗
塞 

冠状動脈炎 E 

I50
0 

J18
9 

146 右室不全 急性肺炎 F 

A3
19 

B9
48 

135 ⾮結核性抗
酸菌症 

ジフテリア
後⿇痺 

 

R5
4 

I50
9 

135 ⽼化 急性⼼不全 D 

G3
18 

G2
39 

129 ＨＤＬＳ 基底核変性
症 

F 

C2
20 

K7
46 

122 肝癌 萎縮性肝硬
変 

E 

C9
28 

C9
20 

121 ⾻髄異形成
関連変化を
伴う急性⾻
髄性⽩⾎病 

ＲＡＥＢ−
ｔ 

C 

C2
20 

B1
82 

111 肝癌 Ｃ型肝炎 E 

N1
89 

I50
9 

111 慢性腎臓病 急性⼼不全 D or E 

S0
65 

I62
0 

100 外傷性硬膜
下⽔腫 

若年性慢性
硬膜下⾎腫 

C 

 

 

Ｄ. 考察 

実験 1 の結果から、付帯情報により、irisが付

与した原死因名と確定原死因が異なるかを機

械学習で分類する問題について、doc2vec(pv-

dbow)が有効であることを確認した。 

 また、実験 2 については、将来的に、このよ

うなインストラクションマニュアルに記載さ

れていないコーディングのルールが明文化さ

れることで、自動での死因 ICD10 コード自動付
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与ツールの開発にも有用であると考える。 

Ｅ. 結論 

本年度研究では、付帯情報により、irisが付与

した原死因名と確定原死因が異なるかを機械

学習で分類する問題について、doc2vec が有効

であること、また pv-dm と pv-dbowの２種類

では pv-dbowの方が有効であることを確認した。 

Ｆ. 健康危険情報 

なし 

Ｇ．研究発表 

なし 

Ｈ. 知的財産権の出願・登録状況 

なし 
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