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伝統医学に基づく診断支援のための  
ベクトル検索システムの構築  

 

伊藤元斗†  関隆志††  高橋晶子†  力武克彰† 
 

本稿では，伝統医学に基づく診断を支援することを目的とした，文埋め込みを用
いる伝統医学文献のベクトル検索システムについて述べる．伝統医学では，証と
呼ばれる患者の心身の状態を表す概念を取り扱う．証などの伝統医学に関する情
報についての解説が記載されている伝統医学文献には表記ゆれの問題があり，文
献からの情報を取得し伝統医学を活用しようとする医師の負担となっている．そ
こで，Sentence-BERT と呼ばれる機械学習ベースの文埋め込み手法を用いて，表
記揺れの問題に対処しながら伝統医学文献の検索を行い，この課題の解決を目指
した．検索性能の評価では，表記ゆれの問題を解消することと，文字列一致ベー
スの手法である TF-IDF と同等以上の性能を示すことを確認した．また，
Sentence-BERT の文埋め込みを用いる，ベクトル検索機能を搭載したアプリケー
ションを構築し，伝統医学に基づく診断の支援に利用することが可能となった． 
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This paper describes a vector search system for Traditional Medical literature using text 
embeddings, aimed at supporting diagnoses based on Traditional Medicine. In 
Traditional Medicine, the concept of "patterns," which represent the mental and physical 
state of patients, is crucial. Traditional Medical literature, which contains explanations 
about patterns and other Traditional Medicine-related information, faces the issue of 
notation variations, burdening physicians attempting to utilize this knowledge. To 
address this challenge, we employed Sentence-BERT, a machine learning-based text 
embedding technique, to conduct searches within Traditional Medical literature while 
resolving the notation variation issue. The evaluation of search performance confirmed 
the resolution of notation variations and demonstrated equivalent or superior 
performance compared to the string matching-based method, TF-IDF. Furthermore, we 
developed an application equipped with a vector search feature using Sentence-BERT 
embeddings, making it possible to support diagnostics based on Traditional Medicine. 

1. はじめに 

1.1  研究の背景 

2019 年に WHO が定める国際疾病分類の第 11 版(ICD-11)[1]が公表され，「第 26 章 補

助チャプター 伝統医学の病態・モジュールⅠ」として，伝統医学に関する章が追加さ

れた．ICD-11 に追加された伝統医学，および本研究で取り扱う伝統医学は，東アジア

伝統医学，東洋医学，漢方医学，伝統中医学などと呼ばれる，中国，韓国，日本で扱

われてきた伝統医学のことを指す．[2] 

近年，高齢化が進む中，健康寿命が重要視されていると考えられる．健康寿命の延

伸のためには，生活習慣病の予防等を適切に実施する必要がある．伝統医学特有の疾

病を未然に防ぐ概念や方剤などの治療法に関する知見が，生活習慣病の予防や改善に

役立つとされ，伝統医学の活用に期待が高まっている．[3][4] 
伝統医学では「証」という概念を取り扱う．これは，発熱や吐き気，頭痛などの患

者の具体的な症状に加え，精神の状態，現在の状態に至るまでの原因等，患者の心身

の状態を総合的に表したものである． [5] 
証やその他の伝統医学に関する基本的な情報や応用について，よく解説された伝統

医学に関する日本語の文献は複数存在するが，同じような概念や事象を表す単語が複

数存在することや，文献ごとの説明内容の違い等の問題（以後，表記ゆれの問題と省

略する）が存在している． 
伝統医学に基づく診断においては，医師の診察によって，一つから複数の証が特定

され，最終的な診断や治療法の決定に用いられる．その過程では，ある証が他の証を

引き起こすといった証同士の因果関係も考慮しながら，患者の状態と証の関係を適切

に結びつける必要がある．伝統医学文献の表記ゆれの問題を自力で解決しつつ，適切

な証を文献から探し，以上のような診断を実施するためには，多くの診療経験と知識

が必要である．これが，診療経験の少ない医師の負担となり，伝統医学を活用するこ

とに対するハードルとなっている． 

2. 関連研究 

2.1 伝統医学に関連する情報システム 
 医師による伝統医学に基づいた診断を支援するための様々な試みが行われている． 
 伝統医学の専門医が持つ知識や経験，伝統医学文献の記述をもとに収集した情報

やその関連性を適切に電子化し，それらを活用した診断の支援を目指す研究が行わ
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れている． 
松本らにより，伝統医学に基づく自動診断を行うエキスパートシステムの構築が

行われている[6]．診断から治療の自動化を行うにあたり，複雑な東洋医学理論のう

ちの八綱と気血水，五臓の基本理論のみを取り扱う．計 15 個の基本的な証を組み合

わせ，複雑な理論体系の証や患者の状態を適切に表現し得るとの考えに基づいたシ

ステムである．システム内では，一般症候としての 99 の症状と，主要症状としての

64 の症状，129 の処方を取り扱っている．また，各症状，各処方について，A，B，
C でランク付けされた 15 の証との関連性を用いる．患者の主訴や医師の診察から得

られる症状から，関連する証をルールベースで決定し，証と関連する処方を推論す

るという手順をシステム上で実行している． 
中川らにより，患者の証や症状の関係性を表す病態図を用いた診断を支援するた

めの，診断支援システムのアーキテクチャの提案とシステムの構築が行われた[7]．

問診情報からの証候補の抽出機能，証同士の関係を様々な手法で分析する証構造分

析機能，証の関係モデル図を作成する機能からなる診断支援システムを提案してい

る．これらの機能により，診断時に候補としてあげられる複数の証同士の関係性を

機械的に抽出・提示し，医師が伝統医学に基づく診断を行う際に使用する病態図を

出力することで，医師の診断を支援することを目的としている．問診票に書かれた

症状と関連を持つ証を証情報 DB から検索して証候補とし，証同士の因果関係の有

無が格納されたデータベースと DEMATEL 法を用いた中心度と原因度の算出，クラ

スタ分析，ISM 分析による証の階層分けを行い，これらの分析結果をもとに証同士

の因果関係を表した関係モデル図を作成している． 
また，医療機関に蓄積される電子カルテの記載や，伝統医学文献の記載そのもの

を活用して診断支援の実現を目指す研究もなされている． 
Chuanjie Xu らによりカルテの記載から診断結果のカテゴリを予測し，診断の補助

を目指す研究が実施された[8]．伝統中医学に基づく診断のカルテを用いて，「胸部麻

痺・情動不安・めまい・心悸亢進・口渇」のカテゴリに医療記録の記載を分類する

データセットが作成された，また，中国語版の Wikipedia で事前学習済みの BERT
と Bi-LSTM の構造を組み合わせたモデルを構築し，分類問題のデータセットを用い

た学習を実施している．評価の結果，分類データセットにおいて 73.2%の正解率と，

0.7468 の平均 F1 スコアが確認されている． 
 太田らにより，伝統医学文献に対する情報検索で，診断の支援を行うシステムが

開発された[9]．前述のとおり，伝統医学文献とそれをもとに構築された証情報のデ

ータベースには，表記ゆれの問題が存在しており，この表記ゆれの問題を解決して

情報の提供を行う検索手法が提案されている．この手法では，Word2Vec のモデルか

ら得た単語埋め込みを用いて，検索文字列と検索対象の文埋め込みを作成し，文埋

め込み同士のコサイン類似度が高い順に並び変えた証情報を検索結果としている．

ここでの埋め込み (Embedding) とは，単語や文の意味や特徴を任意の高次元のベク

トルで表現したものであり，分散表現とも呼ばれる．専門医により作成された評価

データセットを用いた検索性能の評価では，表記ゆれのある検索対象に対しては，

高い性能を発揮したが，それ以外の検索対象については，比較対象で文字列一致ベ

ースの手法である TF-IDF に及ばなかった．文脈や語順を考慮した，高品質な文埋め

込みを獲得する手法を採用することで，表記ゆれの問題を解決しつつ，より性能が

高い検索が実現可能だと考えられる． 

2.2 BERT と Sentence-BERT 
 BERT[10]は，機械学習ベースの自然言語処理技術である．学習には，数 GB 以上の

大規模な文書を用いた事前学習と，解きたいタスクに応じたファインチューニング

の 2 段階が存在する．文章を入力として受け取り，その文の全体の特徴をあらわす

埋め込みと，その文を構成する各単語(正確にはトークン)の文中での意味合いを表

す埋め込みを獲得することができる手法である．それらの埋め込みを，特定のタス

クを解決するための構造に入力し，さらにそのタスクに関するファインチューニン

グを行うことで，特定のタスクに対してある程度高い性能を持つモデルを構築する

ことができる． 
 Sentence-BERT[11]は，事前学習済みの BERT のモデルを，文の埋め込みを獲得する

ことに特化させる手法である．Sentence-BERT では，複数の文を入力として受け取

る何等かのタスクにより，事前学習済みの BERT のモデルを文の埋め込みの取得に

特化させる．Sentence-BERT で得られる文の埋め込みは，コサイン類似度で類似度

の計算をすることが可能な特徴を持っており，本研究では，この文埋め込みを，文

脈と語順を考慮した検索タスクに向く文埋め込みとして取り扱う． 

3. 研究の目的 

 本研究では，医師による伝統医学に基づく診断の支援を目的とし，伝統医学文献

に対する情報検索システムを構築する． 
西洋医学で用いられる語彙や，医師が知りえる伝統医学特有の語彙を用いて検索

を行い，それに対して関連する証や伝統医学用語に関する情報を表記ゆれの問題に

対処しつつ提供する手法を確立し，その手法を用いた検索システムの構築を行うこ

とで，医師の診断を支援することが期待できる． 
先行研究の証の情報検索システム[9]の検索性能の評価を踏まえ，より高品質な文

埋め込みを獲得可能とする手法を提案し，伝統医学文献の表記ゆれの問題を解消し

つつ，文字列一致ベースの手法の TF-IDF と同等の検索性能を持つベクトル検索シス

テムの構築を目指す． 
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4. 伝統医学文献に対するベクトル検索 

本研究は，検索性能が高く，表記ゆれの問題を解消した，伝統医学文献に対する

検索システムを構築することを目的としている．Sentence-BERT のモデルを用いて

獲得した文埋め込みを使用することで，性能が高く表記ゆれの問題を解決した伝統

医学文献に対するベクトル検索を実現することができると考えられる． 
Sentence-BERT のモデルを学習するにあたり，本研究では NLI データセットを使

用した学習手法を採用した．また，先行研究で伝統医学の専門医により作成された，

証に対する検索の評価データセットを用いて検索性能の評価と比較を実施した． 

4.1 NLI データセットの拡張 
NLI(Natural Language Inference)データセットは，前提文と仮説文のペアと，それ

らの関係について entailment・neutral・contradiction (含意・中立・矛盾) の 3 つのう

ち適切なラベルが付与された，文ペアの分類に関するデータセットである．本研究

では，JSNLI データセット[12]と呼ばれる日本語の NLI データセットを用いる．日本

語の文のペアに対してラベルが付与されたデータセットである．  
これに対して，伝統医学文献由来の証情報 DB の中に保存されているデータを用

いて NLI データセットの拡張を行うことで，伝統医学文献特有の表現を含む文に対

する検索性能を向上させることができると考えられる． 
証情報 DB は以下の表 1 のような構造を持つ．この証情報 DB を用いて，以下の

表 2 のようなフォーマットで NLI データセットの拡張を行い，entailment のラベル

が付与されたデータを 4608 件，neutral のラベルが付与されたデータを 30478 件生

成した．contradiction のラベルが付与されたデータについては，一つ一つのデータ

に対する専門医の判断が必要になると考えられ，また，組み合わせの件数が膨大に

なると予想されることから，データの拡張を実施しなかった． 
 

表 1 証情報 DB のデータ構造 (自動生成に関連する項目のみ示す) 

項目名 内容 データ型 

Name 証の名前 文字列型 

Symptom 証の症状の説明文 文字列型 

Symptoms 証の症状のリスト 文字列型のリスト 

 
 
 
 

表 2 データ拡張の組み合わせ方の例 (表証の場合) 

ラベル名 (件数) 生成時の組み合わせ方 ペアの生成例 

entailment (4608 件) Name, Symptom のペア “表証の症状”, “悪寒，または……” 

Name, Symptoms のペア “表証の症状”, “浮脈” 
“表証の症状”, “咳” 

neutral (30478 件) Symptom 内の 2 つの症状

の組み合わせ 
“浮脈”, “咳” 
“咳”, “頭痛” 

4.2 Sentence-BERT の学習  
Sentence-BERT のモデルを作成するためには，事前学習済みの BERT のモデルを用

意する必要がある．本研究では，東北大学自然言語処理グループが開発・公開して

いる，”cl-tohoku/bert-base-japanese-v3”(以下，東北大版 BERT と略記)[13]を事前学習済

みの BERT のモデルとして使用することにした．東北大版 BERT は，主に日本語

Wikipedia の文章から作成されたコーパスと，Web で収集された日本語の文章で作成

されたコーパスを用いて事前学習が行われている． 
伝統医学文献特有の未知語の出現による検索性能の低下を考慮し，単漢字や熟語

から構成される 257 個の語彙を東北大版 BERT に対して追加した．また，事前学習

時のコーパス中に含まれている伝統医学分野の情報量と品質を考慮し，本研究では

約 3.7MB の伝統医学文献から得た文章で構成されたコーパスを使用して追加の事前

学習を行い，BERT の伝統医学分野への適用を試みた．既知の文書に対する高性能

な検索を行うために，コーパスには証情報 DB から得た約 200KB のデータを含めて

いる． 
Sentence-BERT のモデルの学習については，NLI データセットを用いた Multiple 

Negatives Ranking Loss[14]による学習を実施した．これは，NLI データセットの分ペ

アの分類問題を解き学習を進める手法ではなく，NLI データセットを用いて作成し

た 3 つの文の組 (A, B, C) を入力として，A と B の文の埋め込みの類似度を高くし，

A と C の文埋め込みの類似度を小さくするような学習を実施する手法である． 
通常の Multiple Negatives Ranking Loss では，文 A を基準として，文 B には文 A と

の関係性に entailment のラベルが付与されたものが選択される．また，文 C には文

A との関係性に contradiction のラベルが付与されたものが選択される．今回，証情

報 DB を用いて拡張した NLI データセットの内容には，entailment と neutral のラベ

ルしか含まれていない．そこで，本研究では，文 C に選ぶ対象として，contradiction
と neutral のいずれかの関係を持つものを選択し，学習を実施した． 

東北大版 BERT のモデルに対する追加の事前学習と，追加の事前学習を行った後

の BERT のモデルを用いた Sentence-BERT の学習について，以下の表 3 に各パラメ

ータの値を示す． 
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表 3 各学習のパラメータ 

学習段階 学習率 バッチサイズ エポック数 ウォームアップステップ

の割合 

BERT 5e-5 8 200 10% 

Sentence-BERT 2e-5 64 1 10% 

 
4.3 検索性能の評価 
本研究で作成した Sentence-BERT のモデルによる検索と文字列一致ベースの検索に

おける代表的な手法の TF-IDF，先行研究で表記ゆれの問題を解消済みの Word2Vec[9]

を用いた検索の 3 つ手法について，検索性能の評価・比較を実施した． 

検索評価の評価に用いるデータセット 
先行研究[9]で伝統医学の専門医により作成された，証情報の検索性能を評価するた

めのデータセットを用いる．このデータセットは，75 種類の証を検索対象としており，

「いらいら・発熱・浮腫・出血・不眠」の 5 つの検索文字列に対応する各証の正解と

不正解のデータが記載されている． 

評価指標 Recall@k 
 Recall@k は，全体の正解の中で，検索結果の上位 k の中に含まれる正解の数を示す

指標である．k の数は，ユーザーが閲覧する検索結果の数に対応していると考えるこ

とができ，k が小さい場合の Recall@k では，ユーザーが最初に閲覧する検索結果のう

ち，どれだけ適切な検索対象が含まれているかを評価することができる．本稿では，

検索システムのユーザーが最初に確認する件数を想定し，k=5 の場合を扱う． 
 Recall@k は以下の式(1)で計算する． 

𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙@𝑘 =
上位 k件に含まれる正解の数

全体の正解の数
 (1)

 

評価指標 MAP (Mean Average Precision) 
MAP (Mean Average Precision)は，検索結果全体の精度を評価する指標である．検索

文字列に関連する検索対象が適切なランク付けをされているのかを評価する指標であ

る．ある一つの検索文字列に対する検索結果のみを評価する場合，AP (Average 
Precision)と呼ばれる指標を式(2)で計算することが可能である．すべての検索文字列に

ついて各々AP を計算し，その平均をとると MAP となる． 
 AP は式(2)，MAP は式(3)で計算される．|Q|は検索文字列の種類の数を指し本稿では

|Q|=5，n は検索対象のドキュメント数で n=75 である．rel(k)は上から k 番目の結果が

正解なら 1，不正解なら 0 を返す関数である． 

𝐴𝑃𝑖 =
上位 k件に含まれる正解数

𝑘

𝑛

𝑘=1
× 𝑟𝑒𝑙(𝑘) ÷全体の正解の数 (2)

 

𝑀𝐴𝑃 =
1

|𝑄|
𝐴𝑃𝑖       

|𝑄|

𝑖=1
 (3)

 

4.4 検索性能の評価結果 
表 4 に Recall@5 の計算結果を，表 5 に各症状の AP と MAP を示す． 
Recall@5 から，Sentence-BERT の“発熱”・“浮腫”・“いらいら”の検索性能は，

TF-IDF と同等で，”不眠”・”出血”については，TF-IDF 以上のスコアを示しているこ

とが確認できる．また，”出血”については表記ゆれのある検索のため，Word2Vec と

同様に TF-IDF のスコアを上回っており，機械学習ベースの埋め込み獲得手法が表記

ゆれの問題を解消していることが確認できる． 
MAPのみに注目すると，Sentence-BERTの性能が一番優れており，それに TF-IDF，

Word2Vec が続く結果となった．各 AP の傾向は，Recall@5 と似たようなものになっ

ている． 
以上のことから，本研究で作成した Sentence-BERT のモデルを用いた証情報に対

する検索は，表記ゆれの問題を解決しつつ，TF-IDF と同等かそれ以上の性能を示す

ことが確認された． 

表 4 各手法，各症状の Recall@5 

モデル名 発熱 浮腫 出血 いらいら 不眠 

Sentence-BERT 0.17 0.5 0.5 0.31 0.31 

Word2Vec 0.17 0.2 0.5 0.25 0.19 

TF-IDF 0.17 0.5 0.0 0.25 0.25 

表 5 各手法，各症状の AP と，MAP 

モデル名 発熱 浮腫 出血 いらいら 不眠 MAP 

Sentence-BERT 0.868 0.835 0.667 0.936 0.911 0.843 

Word2Vec 0.682 0.364 0.518 0.631 0.393 0.518 

TF-IDF 0.803 0.817 0.044 0.750 0.591 0.601 
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5. 検索システムの開発 

これまでに説明した Sentence-BERT による検索手法，現時点で取り扱うことが可

能な伝統医学文献から作成されたデータベースを搭載した，検索システムのアプリ

ケーションの設計と実装について述べる． 

5.1 要件・技術選定・設計 
本研究で開発する検索システムは，大きく分けて，Sentence-BERT による文埋め

込みを用いた検索機能，検索操作が可能な伝統医学文献，GUI の 3 つの要素を持つ

必要がある． 
 システムのユーザーは，伝統医学に基づく診断を実施する医師，もしくは伝統医

学文献を検索し収録内容を調べようとする任意の医師や研究者を想定している．ユ

ーザーが日常的に利用している機器として，PC (Windows 10/11・macOS) とスマー

トフォン端末 (Android・iOS) を想定される． 
様々な環境に対して統一的な UI と機能を提供するための選択肢として，Web アプ

リや，クロスプラットフォーム対応のフレームワークを用いたネイティブアプリの

構築が挙げられる．Web アプリの開発・運用には，ソースコードに加えてインフラ

の継続的なメンテナンスが必要になることから，本研究では，”.NET 8”の”MAUI”[15]

を用いたネイティブアプリによる実装を行う．これにより，Windows，macOS，Android，
iOS の各 OS の環境の差異を吸収し，ほとんど同じ GUI を持つアプリケーションを

提供することが可能となる．同じく”.NET 8”の上で動作するクラスライブラリの形

でその他の機能を実装することにより，各 OS のアプリ内で同じ処理を実行するこ

とができる． 
 .NET 8 上で Sentence-BERT を動作させるために，Microsoft.ML.Tokenizers[16]の枠組

みに沿った東北大版 BERT の日本語トークナイザの実装と Sentence-BERT のモデル

ファイルの PyTorch 形式から ONNX 形式への変換を行った．これにより，.NET8 上

で動作する日本語トークナイザによる文章の前処理と ONNX Runtime[17]を用いた

Sentence-BERT による文の埋め込みの取得を実現することができる． 
 伝統医学文献については，あらかじめ取得した文埋め込みと対応づける形で

SQLite[18]のデータベースファイルに格納する．これにより，検索時の Sentence-BERT
のモデルを用いた推論の回数を 1 度のみにすることができる．この際，SQLite は文

埋め込みを適切に表すために必要な実数型の配列に対応していないことから，

SQLite-VSS[19]を参考に，任意の数値型のリストと Blob (byte 型配列)を，リトルエン

ディアンのバイト表現を基準にして相互に変換する処理を実装する．また，SQL を

用いたクエリの発行によるデータベースの操作は行わず，ORM (Object Relational 
Mapping) を用いたデータベースの操作を行う． 

検索機能については，検索文字列に対して適切と思われる各証や各用語を列挙す

る通常の検索機能の他に，検索文字列と各コンテンツの説明文の一つ一つと類似度

を計算し，類似している文自体を列挙する全文検索機能を備えることとした．また，

文献中の各コンテンツの各項目の名前を複数選択し，検索対象とする記述を選択す

る検索オプションの設定機能を備える． 

5.2 システム構成 
以上を踏まえ設計したシステムの構成図を以下の図 1 に示す．構成図内のすべて

の要素を，アプリのインストール先の端末内で完結して動作させる． 
UI 部分と，機能の主体となるクラスライブラリに実装した各 API を，ViewModel

と呼ばれる層で仲介する．UI の各要素は，ViewModel のプロパティを参照し，その

内容を随時受け取り，表示内容とする．一部プロパティは UI 部分からの入力された

内容を受け付け，値が更新される．また，ユーザーからの操作を受け付け，適切に

各コマンドを参照し，実行する．各コマンド内では，適切な Service API を呼び出し，

処理を実行して結果を受け取り，ViewModel 内の各プロパティを更新する． 
 図 1 中の”文埋め込みの生成”が Sentence-BERT のモデルの推論を実行し，文埋め

込みを取得する処理に相当し，データベース操作クラスが ORM を用いたデータベ

ース操作に相当するものである．検索対象取得コマンドの実行，および検索オプシ

ョンの初期化は ViewModel の初期化時のみに実行される． 

 
図 1 システム構成図 

5.3 実装・動作確認 
C#言語により，.NET 8 上で動作するクラスライブラリと MAUI を用いたアプリの

実装を行った．また，表 6 に示す PC とスマートフォンにより，実装したアプリケ

ーションの動作の確認を実施した． 
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アプリケーションは起動時から常に約 1.0GB のメモリ領域を占有する．CPU 推論

による 1 回の検索にかかる時間は，PC で約 3 秒，スマートフォンで約 6 秒程度であ

る．パフォーマンスのプロファイリングを行ったところ，PC では，Sentence-BERT
による文埋め込みの取得で約 1.5 秒経過していることが確認された．スマートフォ

ン上では文埋め込みの取得に約 4 秒以上の時間がかかっていることが予想される． 
 実装した UI を図 2，各要素の説明を図 3，図 4，図 5 に示す． 

表 6 動作確認を行った端末のスペック 

ノート PC 

型番 FRNLKR510 

OS Windows 11 Pro (x64) 

CPU Intel Core i7-8550U (ベース動作周波数 1.8 GHz, 最大動作周波

数 4.0 GHz, 4 コア 8 スレッド, TDP 15 W) 

RAM 16 GB (DDR4-2400, 1200 MHz) 

補助記憶装置 Crucial CT525MX300SSD 

発売時期 2017 年 12 月 

スマートフォン 

型番 Xperia 10 Ⅲ 

OS Android 13 (aarch64) 

SOC Qualcomm Snapdragon 690 5G (CPU: 2.0 GHz+1.7GHz, 8 コア) 

RAM 6 GB 

発売時期 2021 年 

 
図 2 検索システムのアプリケーション (PC 版) 

 

図 3 アプリ画面の各要素の説明 
 

 
図 4 検索オプションの選択画面 

 

 
図 5 検索オプションで説明と症状を指定し，全文検索を行った結果 
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6. まとめ 

本研究では，伝統医学に基づく診断の支援を行うことを目的として，Sentence-BERT
による検索手法の評価と，手法を組み込んだ検索システムの構築を実施した． 
 事前学習済みの BERT のモデルを伝統医学文献に適用させる手順を踏み，

Sentence-BERT のモデルの作成を実施した．作成したモデルに関する検索性能の評価

では，太田らの Word2Vec を用いた手法のように，表記ゆれの問題を解消しつつ，

TF-IDF と同等かそれ以上の性能を発揮することを確認した．これにより，従来よりも

高性能な伝統医学文献に対する検索が可能になると考えられる． 
 また，Sentence-BERT を用いた検索手法を容易に利用可能とすべく，検索システム

の設計・実装を行った．検索システムは，クロスプラットフォームのネイティブアプ

リとして実装され，伝統医学文献自体と，伝統医学文献に対する Sentence-BERT を用

いた検索機能を搭載している．また，伝統医学文献のどの項目を検索対象とするのか

を制御する機能も搭載され，より実用的な検索システムを構築することができた．こ

れにより，本研究の目的である，伝統医学に基づく診断の支援が可能となった． 
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