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あらまし 頻出医療指示パターンの病院間の共通点や相違点を明らかにするために，複数病院間での頻出医療指示パ
ターンの比較を行った．しかし，多くの病院を一度に比較すると病院間の共通点や相違点を正確に把握することが難
しい．そこで，頻出医療指示パターンの距離を定義してクラスタリングを行い，対象となる病院群をいくつかのクラ
スタに分類し，そのクラスタ内で比較を行った. その際に，多くのシーケンスに出現し，シーケンス内での出現回数が
多い医療指示があると，重要な投薬などの処置項目を抽出できない．そこで，出現頻度の高い検査項目を除外してマ
イニングを行うことで，投薬内容の抽出を可能にした．実際に 23病院の COVID-19のデータを用いて提案手法を適
用することで，病院ごとの頻出医療指示パターンの特徴を明らかにし，病院間の共通点と相違点を容易に把握するこ
とができた．
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1 序 論
1. 1 研 究 背 景
近年，紙のカルテに代わり電子カルテの普及が進み，今後さ
らに日本全国の医療機関で電子カルテの普及率が増加していく
ことが予想される．これに伴い，蓄積された医療情報の二次利
用が期待されている [1]．二次利用の例として，ある疾病の患者
に対して頻出医療指示シーケンスの抽出を行い，典型的な医療
行為の流れ「クリニカルパス」を生成するというものがある．
従来，クリニカルパスの作成は医療関係者自身の医学的経験に
基づいて行われており，過去の膨大な事例を収集・分析してク
リニカルパスの改善を行うことは人力では困難であった．その
ため，様々なデータ工学の手法を用いて電子カルテを解析し，
医療行為改善の支援を行う研究が進められている．
また，国家レベルでの医療情報管理及び二次利用の必要性が
認識され，電子カルテなどの健康・診療データを全国規模で収
集し，活用を進める「千年カルテプロジェクト」[2] が始まって
いる．「千年カルテプロジェクト」に参加する医療機関のデー
タが 1つに集約されるため，複数の医療機関を跨いだ研究が期
待されている．医療機関ごとの頻出治療パターンを比較し，そ
の多様性を認識することは非常に有用であり，医療行為のさら
なる改善につながることが見込まれる．

1. 2 本研究の目的とアプローチ
本研究は，複数の医療機関の電子カルテを解析し，医療機関間

の比較を行い，共通点と相違点を可視化することで，医療行為
の支援を行うことを目的とする．アプローチとして，医療指示
データを対象にシーケンシャルパターンマイニングを行い，実際
の電子カルテデータベースから頻出医療指示パターンの抽出を
行う．この際，出現頻度の高い検査項目を除外することで各医
療機関における投薬内容の抽出を可能にした．また，頻出医療
指示パターンをシーケンスバリアント (Sequence Variant, 以下
SV)として表し，SV間の共通部分である最長共通サブシーケン
スバリアント (Longest Common Subsequence Variant, 以下
LCSV)を算出する．そして，医療機関間の頻出医療指示パター
ンの差異を表す距離 (Sequence Variant Distance, 以下 SVD)

を定義し，これを用いて階層的クラスタリングを行うことで
医療機関群をいくつかのグループに分類する．さらに，グルー
プ内で LCSVを算出し，併合シーケンスバリアント（Merged

Sequence Variant, 以下MSV）を作成することで，医療機関間
の頻出医療指示パターンの共通点と相違点を可視化する．
MSVによる医療機関間での頻出医療指示パターンの差異の

可視化は我々の研究グループが提案する独自の手法で，この手
法を 3つ以上の医療機関に適用する本研究でのアプローチも他
では行われていない新たな試みである．

1. 3 本稿の構成
本稿は以下の通り構成される．2節では背景知識と関連研究

について述べる．3節では提案手法である医療指示の除外，医
療機関群のクラスタリング及び 3 つ以上の医療機関の LCSV

とMSVを求めるアルゴリズムについて述べる．4節では 3節



の手法を用いて実際の医療指示データを解析し，医療機関群の
クラスタリング及びMSVの作成を行う．最後に 5節でまとめ
と今後の課題について述べる．

2 背景知識と関連研究
2. 1 背 景 知 識
李ら [14]は 2つの SVを比較するために最長共通サブシーケ
ンスバリアント (LCSV)と併合シーケンスバリアント (MSV)

を提案した．以下に関連する概念の定義と LSCV及びMSVの
定義を述べる．
2. 1. 1 シーケンス
定義 1 (アイテムセット). アイテムセット I を以下のように定
義する．

I = {i1, i2, . . . , in}

ij ∈ I がアイテムとなる．

定義 2 (シーケンス). アイテムセット I に対し，シーケンス S

を以下のように定義する．

S = ({s1, s2, . . . , sm},≺S)

sj = (id, i), i ∈ I．idは S の中でユニークなインデックスとな
る．≺S は S 上の全順序関係である．

2. 1. 2 SV

定義 3 (シーケンスバリアント). アイテムセット I に対し，束
SV をシーケンスバリアントと定義し，以下のように表す．

SV = ({sv1, sv2, . . . , svl},≺SV )

svj = (id, i), i ∈ I．idは SV の中でユニークなインデックス
となる．≺SV は SV 上の半順序関係である．また，SV が上限
および下限を持っている．

例として，分岐のある医療指示列がシーケンスバリアントと
して表される．シーケンス（入院→検査→手術→退院）と
（入院→検査→投薬→退院）に対して，手術と投薬を分岐と
捉え，この 2つのシーケンスをまとめてシーケンスバリアント
と考える．
以下，A,B,C のような大文字をアイテムとする場合，A ≺

B,B ≺ C,B ≺ D,C ≺ E,D ≺ E を，< A,B, (C,D), E >と
表す．

定義 4 (シーケンスバリアントグラフ). シーケンスバリアント
SV に対し，有向非巡回グラフ Gをシーケンスバリアントグラ
フと定義し，以下のように表す．

G = (V,E)

頂点集合 V が SV のアイテム集合となる．また，∀e =

(svout, svin) ∈ E, svout ≺SV svin である．

シーケンスバリアントグラフを可視化することで，簡単にシー
ケンスバリアントを示すことができる．例として，A,B,C,D,E

図 1 SV のシーケンスバリアントグラフ

をアイテムとするとき，SV =< A,B, (C,D), E >のシーケン
スバリアントグラフは図 1のように示される．
シーケンスバリアントとシーケンスバリアントグラフは互い

に変換可能であるため，以下両者を同じものとして扱う．
2. 1. 3 LCS

定義 5 (共通部分列 (CS)). シーケンス Sα と Sβ に対し，共
通部分列 CS を下記の条件を満たすシーケンスと定義する．
∀csi, csj ∈ CS, csi, csj ∈ Sα ∩ Sβ かつ csi ≺CS csj ⇐⇒
csi ≺α csj ∧ csi ≺β csj．

CSの部分列も CSとなるので，CSは複数存在する．そのた
め，最長共通部分列を定義する．

定義 6 (最長共通部分列 (LCS)). シーケンス Sα と Sβ に対
し，最長共通部分列 LCS を下記の条件を満たす共通部分列と
定義する．Sα と Sβ に対する任意の共通部分列 CS に対し，
|CS| <= |LCS|．|CS|は CS のノード数を表す．

入力列の個数が任意である一般の場合については，この問題
は NP困難である [19]．入力列の個数が一定のときには，この
問題は動的計画法によって多項式時間で解く事ができる．また，
3 つ以上の LCS を求めるための高速なアルゴリズムが提案さ
れている [20]．
2. 1. 4 LCSV

SVの共通部分である共通サブシーケンスバリアント (CSV)

を定義する．

定義 7 (共通サブシーケンスバリアント (CSV)). シーケン
スバリアント SVα と SVβ に対し，共通サブシーケンスバリ
アント CSV を下記の条件を満たすシーケンスバリアントと
定義する．∀csvi, csvj ∈ CSV, csvi, csvj ∈ SVα ∩ SVβ かつ
csvi ≺CSV csvj ⇐⇒ csvi ≺α csvj ∧ csvi ≺β csvj．

CSVのサブシーケンスバリアントも CSVとなるので，CSV

は複数存在する．そのため，最長共通サブシーケンスバリアン
ト (LCSV)を定義する．

定義 8 (最長共通サブシーケンスバリアント (LCSV)). シーケ
ンス SVα と SVβ に対し，最長共通サブシーケンスバリアント
LCSV を下記の条件を満たす共通サブシーケンスバリアント
と定義する．SVα と SVβ に対する任意の共通サブシーケンス
バリアント CSV に対し，|CSV | <= |LCSV |．|CSV |は CSV

のノード数を表す．

LCSVの例を図 2に示す．



図 2 SV1 と SV2 の LCSV

2. 1. 5 MSV

2つの SVを LCSVを基に併合したMSVを定義する．

定義 9 (併合シーケンスバリアント (MSV)). シーケンスバ
リアント SVα, SVβ とその LCSV に対し，併合シーケンス
バリアント MSV を下記の条件を満たすシーケンスバリア
ントと定義する．∀svi, svj ∈ SVα ∪ SVβ , svi, svj ∈ MSV

かつ svi ≺MSV svj ⇐⇒ svi ≺α svj ∧ svi ≺β svj．
∀msvi,msvj ∈ MSV,msvi ≺MSV msvj =⇒ (msvi,msvj ∈
SVα∧msvi ≺α msvj)∨(msvi,msvj ∈ SVβ∧msvi ≺β msvj)．
また，LCSV に出現したノードに label {α, β} を与え，出現
していないノードに属している SVにより，label αか β を与
える．

MSVの例を図 3に示す．

図 3 SV1 と SV2 の MSV

2. 2 関 連 研 究
2. 2. 1 SPM

Agrawalらによって提案された SPMはシーケンシャルデー
タベース (以下，SDB)から頻出シーケンスを抽出する手法であ
り [3]，医療・Eコマース・インターネットなどの領域で注目さ
れている [21]．アイテムの順列をシーケンスと呼び，SDBはあ
るシーケンス集合に属するシーケンスと，シーケンスの識別子
であるシーケンス IDを組みとする要素からなる．SDBから，
出現頻度の最小値として設定した最小支持度（minsup）より出
現頻度が高いシーケンスを抽出する．SPMを行うアルゴリズ
ムは Apriori [3]，PrefixSpan [4]，CSpan [5]等，多数提案され
ている．

2. 2. 2 SPMによる医療情報の解析
佐々木ら [6]は，タイムインターバル SPM [7]（以下 TI-SPM）

を PrefixSpanに用いて，実電子カルテデータから，時間間隔を
考慮した頻出シーケンスの抽出を行った．Leら [8]は，TI-SPM
を効率的な SPM である CSpan [5] に用いた T-CSPan を提案
し，実電子カルテデータに適用した．さらに Le ら [9] は，電
子カルテ解析におけるプライバシー保護に関して差分プライバ
シーの概念を適用する手法を提案した．
2. 2. 3 SVの解析
本田ら [10]は，実電子カルテデータから医療指示の SVを抽

出し，グラフで表現して医療従事者への視認性の高い可視化
ツールの提供を行った．さらに本田ら [11] は，SV に対して，
患者の性別や年齢といった静的情報と，血圧や検査結果といっ
た動的情報に対する多変量解析を行うことでバリアントの要因
分析を行う手法を提案し，実電子カルテデータを用いて効果を
示した．山田ら [12]は，頻出シーケンスとシーケンスの対応関
係を，シーケンスの識別子であるシーケンス IDを保持しなが
らマイニングすることによって，頻出シーケンス抽出と同時に
取得し，頻出シーケンスごとの安全性や効率性の指標を算出し，
SV評価が円滑かつ正確に行える可視化手法を提案し，実電子カ
ルテデータを用いて推薦結果の評価を行った．坂本ら [13]は，
分岐先頻度と実施時刻情報を用いたグループ化による適正分岐
候補選択を行い，頻出シーケンス分岐先の適正候補選択による
併合シーケンスの生成を行った．また，分岐要因である患者情
報を拡充し，併合シーケンスの分岐への要因適用による医療指
示推薦を提案した．
2. 2. 4 SVの比較
李ら [14] [15]は 2つの SVの共通部分である LCSVと，2つ

の SVを併合したMSVを提案し，2医療機関間の頻出医療指
示パターンの差異を示した．趙ら [16]は COVID-19 の実電子
カルテデータから，異なる時期の頻出医療指示パターンを抽出
し，MSVを用いてその差異を示した．また，出現頻度の高い
検査項目を除外することで投薬内容の抽出を可能にした．さら
に，趙ら [17]は SV間の類似度を定義し，スライディングウイ
ンドウを用いて頻出医療指示パターンが変化する時期を推定し
た．黒川ら [18]はMSVを用いて基礎疾患の有無による頻出医
療指示パターンの差異を示した．

3 提 案 手 法
本節では頻出な医療指示の除外，医療機関群のクラスタリン

グ，LCSVとMSVを求めるアルゴリズムについて述べる．

3. 1 頻出な医療指示の除外
電子カルテデータに含まれる医療指示は検査項目と処置項目

に大別される．処置項目には主に投薬などが含まれ，ある疾病
に対する治療パターンを解析する際に，処置項目は重要な医療
指示である．しかし，医療指示シーケンスには多くの検査項目
が含まれているため，SPMを行って得られる頻出医療指示パ
ターンは出現頻度の高い検査項目を多く含んでおり，処置項目



が抽出できないという問題がある．この問題は，多くのシーケ
ンスに出現し，シーケンス内での出現回数が多い医療指示に
よって引き起こされる．これは SPMで得られた最長の頻出パ
ターンを用いて SVを作成しているためである．そこで，処置
項目を抽出するために，これらの検査項目を事前に除外してか
ら SPMを行う．
除外する医療指示を決定するにあたり，医療指示の出現頻度を
評価する指標が必要である．そこで，ある医療指示がシーケンス
に出現する平均回数，TO/S(Term Occurence per Sequence)

を提案する．

定義 10 (TO/S).

TO/S =
その医療指示が全シーケンス中に出現する回数

全シーケンス数
TO/S はある医療指示について医療機関ごとに計算される値
である．複数の医療機関を対象に実験を行うにあたり，医療機
関ごとの TO/S を参照して除外する医療指示を一元的に決定
する必要がある．そこで，対象となる医療機関群での TO/S の
平均値 Ave(TO/S)と最大値Max(TO/S)を算出する，
Ave(TO/S)が高い医療指示は多くの医療機関で共通して出
現頻度が高い医療指示であるため，これを算出すること自体に
意味はあるが，医療指示の除外を行う上で適切な指標とは言え
ない．なぜなら，一部の医療機関でのみ TO/S が高い医療指示
の場合，Ave(TO/S)は低くなってしまうからである．対して，
Max(TO/S)は特定の医療機関でのみ出現頻度の高い医療指示
についても考慮することができる．そのため，Max(TO/S)が
低い医療指示はどの病院でも出現頻度が低く，SPM時に処置
項目が抽出できないという問題を引き起こさない．
Max(TO/S)が高い検査項目を除外するにあたり，その閾値
を定める必要がある．処置項目の抽出を目的としているので，
Max(TO/S) が高い検査項目から順に除外し，ある値よりも
Max(TO/S)が小さい検査項目について，除外しなくても抽出
される処置項目が変化しないような値の最大値を閾値とする．

3. 2 医療機関群のクラスタリング
対象となる医療機関群についてそれぞれの医療機関の SVを
抽出した後，これらの比較をMSVを用いて行う．対象となる
医療機関の数が増えると SV の共通部分である LCSV が存在
しなくなることが懸念される．MSVを用いる理由は SVの共
通点と相違点の双方を示すことであり，共通部分が存在しない
SV群からMSVを作成しても，SVを単に並べたものと大差無
く，SVをうまく比較できているとは言えない．
この問題を解決するためにクラスタリングを用いて医療機関
群をいくつかのクラスタに分類し，そのクラスタ内でMSVを
作成する．クラスタリングに際して，SV間の距離を定義する
必要がある．SVD(Sequence Variant Distance)を提案する．

定義 11 (SV D). 2つの SV (SV1, SV2)の距離 SV Dを以下の
ように定義する.|SV |は SV のノード数を表す.

SV D = 1− 2|LCSV (SV1, SV2)|
|SV1|+ |SV2|

クラスタリングの手法は階層的クラスタリングを用いる．
DBSCANも検討したが，要素数 1のクラスタが多くできてし
まった。階層的クラスタリングによって作成されたデンドログ
ラムを基にクラスタを作成する．クラスタを分割する距離の閾
値は，クラスタ内の SVについて LCSVが存在し，かつクラス
タ数が最小になるようなものとする．階層的クラスタリングの
手法は最短距離法，最長距離法，重心法，群平均法，ウォード
法の 5つを行う．3つ以上の医療機関についてMSVを作成す
る本研究の提案手法をより多くの医療機関に適用するために、
要素数が 3以上のクラスタに含まれる医療機関が最多となる手
法を採用する。

3. 3 3つ以上の SVについて LCSVを求めるアルゴリズム
3つ以上の SVについて LCSVを求めるにあたり，李ら [14]

が提案した 2 つの SV について LCSV を求めるアルゴリズム
を拡張した．以下は 3つの SVについての例である．

Algorithm 1 LCSV

1: input: SV1, SV2 and SV3

2: output: LCSV

3: number SV1 from 1 to s

4: number SV2 from s+ 1 to t

5: number SV3 from t+ 1 to u

6: r1, r2, r3 ← the number of paths of SV1, SV2, SV3

7: LCSs← a list contains LCS

8: for i = 1, 2, . . . , r1 do

9: for j = 1, 2, . . . , r2 do

10: for k = 1, 2, . . . , r3 do

11: LCS(i, j, k)← the LCS of path i of SV1, path j of

SV2 and path k of SV3

12: add LCS to LCSs

13: end for

14: end for

15: end for

16: remove duplicate of LCS in LCSs

17: LCSV ← combination of LCS in LCSs

18: re-number nodes in LCSV from u + 1, also re-number them

in SV1, SV2 and SV3

10行目から始まる 3重の forループを N重にすることで，N
個の SVについて LCSVを求めることができる．

3. 4 3つ以上の SVについてMSVを求めるアルゴリズム
李ら [14]が提案した 2つの SVについてMSVを求めるアル

ゴリズムは共通部分 LCSV に 2 つの SV を併合するというも
のでMSV (SV1, SV2, LCSV )と表すことができる．これを用
いて 3つ以上のMSVを求めるアルゴリズムを 2つ提案する．
3. 4. 1 直接併合法
N個の SVについて LCSVを求め，それに N個の SVを直

接併合するものである．
3. 4. 2 距離ベース併合法
クラスタリングの際に得られたデンドログラム上で距離が近
いものから順に併合するものである．



Algorithm 2 MSV(直接併合法)

1: input: SV1, SV2, . . . , SVN

2: output: MSV

3: LCSV = LCSV (SV1, SV2, . . . , SVN )

4: MSV = MSV (SV1, SV2, LCSV )

5: for i = 3, . . . , N do

6: MSV = MSV (SVi,MSV,LCSV )

7: end for

Algorithm 3 MSV(距離ベース併合法)

1: input: Tree(SV1, SV2, . . . , SVN )

2: output: MSV

3: MSV = MSV TREE(Tree(SV1, SV2, . . . , SVN ))

Algorithm 4 MSV TREE

1: input: Tree

2: output: MSV

3: Treeleft is left subtree

4: Treeright is right subtree

5: if Treeleft! = Null then

6: MSVleft = MSV TREE(Treeleft)

7: MSVright = MSV TREE(Treeright)

8: LCSVTree = LCSV (SV in Tree)

9: return MSV (MSVleft,MSVright, LCSVTree)

10: else

11: Tree has one SV, SVleaf

12: return SVleaf

13: end if

4 実 験
23の医療機関について，COVID-19の第 5波に対する実電
子カルテデータを用いて提案手法を適用し，有用性を確認する．

4. 1 データセット
今回の実験では，「COVID-19 感染の診療への影響調査と予
測モデル開発」に関する研究の研究協力機関である 23医療機
関 (医療機関 A,B,. . .,W) から提供された，COVID-19 の第 5

波 (2021.07.01-2021.09.30) に対する実電子カルテデータ中の
医療指示データを対象とした．それぞれの医療機関の医療指示
シーケンスの情報を表 1に示す．

4. 2 実 験 環 境
個人情報保護のために，利用者が限定された宮崎大学医学部
附属病院が管轄するクラウド環境 (Amazon Work Space)を実
験環境として用いる．解析者が電子カルテデータをクラウドか
ら直接取り出さずに，解析プログラムの Docker Imageを作成
し，その Docker Image をクラウド上で実行し，個別の患者情
報を含まない頻出医療指示パターンのみを結果として取り出す
ことで，情報セキュリティの担保とプライバシー保護を行なっ
ている．この研究は，宮崎大学の倫理委員会および東京工業大
学の人を対象とする研究倫理審査委員会の承認を得ている．

4. 3 医療指示の同一視
同一内容だが表記が異なる医療指示，同一の成分だが名称が

異なる薬，同じ目的だが手法が異なる検査について正しく出現
頻度を評価したり，SPMで頻出パターンとして抽出するため
に，これらの医療指示を同一のものとして扱う前処理を行う．
これらの医療指示の選定には．診療報酬情報提供サービス [22]

から得られるレセプト電算コードの区分番号を参考にした．

4. 4 実 験 結 果
4. 4. 1 医療指示の除外
頻出医療指示パターン中に出現する医療指示について

Ave(TO/S),Max(TO/S)を求め，出現頻度の高い検査項目及
び COVID-19 の治療と関係が薄い医療指示を除外した．その
結果を検査項目と処置項目に分けてそれぞれ表 2と表 3に示す．
出現頻度の高い検査項目を除外するにあたり，除外する医療

指示のMax(TO/S) の閾値は肝炎ウイルス検査とした．肝炎
ウイルス検査よりもMax(TO/S) が低い検査項目は除外しな
くても処置項目が抽出できなくなるということはなかった．ま
た COVID-19 の治療と関係が薄い医療指示の選定には医療従
事者からの意見を参考にした．
4. 4. 2 SVの抽出
23 の医療機関について前項で説明した医療指示の同一視と

除外を行った後，SPMを適用し，頻出医療指示パターンを SV

として抽出した．医療機関 A,B,. . .,Vではminsup = 0.2とし
た. 医療機関W では minsup = 0.2 とすると SV が得られな
かったのでminsup = 0.1とした．
4. 4. 3 医療機関群のクラスタリング
抽出した SVについて SVDを距離関数として階層的クラス

タリングを行った．最短距離法，最長距離法，重心法，群平均
法，ウォード法の結果をデンドログラムとしてそれぞれ図 4,図
5,図 6,図 7,図 8に示す．群平均法とウォード法では要素数が
3以上のクラスタに含まれる医療機関が最多なのでこの 2つの
手法を採用し，クラスタ内での LCSVを図 9と図 10に示す．
また，医療指示の略号を表 4に示す．各クラスタの共通部分は
酸素吸入 (OT)，インスリン (IN)，アセトアミノフェン (AA)，
デキサメタゾン (DM)，ヘパリン (HP),AA と CT 撮影 (CT)

となっており，各医療機関の特徴的な処置項目によって分類さ
れている．肺の炎症を抑えるステロイド剤であるデキサメタ
ゾン，血栓症を予防するヘパリン，酸素を投与する酸素吸入は
COVID-19の治療において特に重要な処置項目である．これら
の処置項目の出現の有無は患者の重症度と関連しており，医療
機関の特徴を表している．
また，群平均法とウォード法の違いは医療機関 B,N,VがDM

を共通部分とするクラスタに分類されるか，HPを共通部分とす
るクラスタに分類されるかの違いのみである．医療機関 B,N,V

は SVに DMと HPが両方含まれているため，クラスタリング
の手法の違いによって結果が変わったと考えられる．
また，異なるクラスタに含まれる SVは特徴が異なっており，

クラスタが併合される距離が遠いほど違いも大きく，実際に
LCSVが存在しないものが多い．



表 1 対象となる医療機関の COVID-19(第 5 波) のシーケンス情報

表 2 Ave(TO/S) とMax(TO/S) 及び除外する医療指示 (検査項目)

表 3 Ave(TO/S)とMax(TO/S)及び除外する医療指示 (処置項目)

図 4 デンドログラム (最短距離法)図 5 デンドログラム (最長距離法)

4. 4. 4 MSVの導出
ウォード法のクラスタリング結果のうちクラスタ 4 とクラ
スタ 5についてMSVを 2種類の手法で求めた．その結果を図
11,12,13,14, に示す.MSVのノードとエッジにラベルと対応し
た色を付けることで 3 つ以上の医療機関の SV とその共通部
分を可視化できた．直接併合法は個々の SVがわかりやすいが
ノード数が多く冗長である．対して，距離ベース併合法は共通

図 6 デンドログラム (重心法) 図 7 デンドログラム (群平均法)

図 8 デンドログラム (ウォード法)

部分をよく表しているがラベルの種類が増えMSVが複雑であ
る．見やすさと冗長性のどちらを優先するかによって手法を選
択することができる．

5 結 論
本研究では 3つ以上の医療機関の頻出医療指示パターンの共

通点と相違点の可視化のために，COVID-19の第 5波に対する
電子カルテデータから各医療機関の SVを抽出し，SV間の距
離を定義して階層的クラスタリングを行い，クラスタ内で共通
部分である LCSVと SVを併合したMSVを 2つの手法で求め
た．また，頻出な検査項目を除外することで処置項目の抽出を



図 9 クラスタ内の LCSV(ウォード法)

図 10 クラスタ内の LCSV(群平均法)



表 4 医療指示の略号
略号 医療指示名 概要
CT CT 撮影 身体の内部を撮影する検査
ECG 心電図 心臓の状態を調べる検査
UE 尿一般 尿の成分を調べる検査
TP 梅毒検査 梅毒に感染しているか調べる検査
BNP 脳性 Na 利尿ペプチド 心臓の負担を調べる検査
BUN 尿素窒素 腎臓の機能を調べる検査
GB グロブリン別ウイルス抗体検査 様々なウイルスの抗体を調べる検査
QFT 結核菌特異的 IFN-γ産性能 結核菌に感染しているか調べる検査
AST アスパラギン酸アミノ基転移酸素 肝臓や心臓の異常を調べる検査
HbA1c ヘモグロビン A1c 血糖値を評価する検査
OT 酸素吸入 酸素の投与
DM デキサメタゾン ステロイド剤
PD プレドニゾロン ステロイド剤
HP ヘパリン 血液凝固防止剤
AA アセトアミノフェン 解熱鎮痛剤
IN インスリン 糖尿病治療薬
SEN センノシド 下剤

可能にした．その結果，重要な処置項目で医療機関を分類し，
クラスタ内での頻出医療指示パターンの共通点と相違点を示す
ことができた．
今後の課題として適切な minsupを決める指針を示す必要が
ある．また，クラスタの閾値については視認性を考慮してクラ
スタの要素数の上限を決めるなど再検討する必要がある．そし
て，MSVを導出するアルゴリズムについては，共通部分をよく
示しつつも視認性の高い手法を検討するべきである．さらに，
LCSVやMSVを自動表示するツールを開発する必要がある．
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図 11 クラスタ 4 の MSV(直接併合法)

図 12 クラスタ 4 の MSV(距離ベース併合法)
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図 14 クラスタ 5 の MSV(距離ベース併合法)


