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電子カルテシステムのオーダログ
解析による医療行為の支援
Analysis of Electronic Medical Record
Logs to Support Medical Workers

佐々木夢♡ 荒堀喜貴♡

串間宗夫♠ 荒木賢二♠

横田治夫♢

Yume SASAKI Yoshitaka ARAHORI
Muneo KUSHIMA Kenji ARAKI
Haruo YOKOTA

近年，医療の現場では電子カルテシステムの利用が広く普及し
ている．電子カルテシステムに蓄積されたログデータを解析する
ことにより，様々な面での医療の支援をすることが可能である．
例えば，患者毎のオーダログ中のシーケンスを解析することで医
療行為の推薦や検証を行うことができる．そのような医療行為の
シーケンス解析においては，医療行為の順番と同時に，行為間の
間隔等の情報も重要である．本稿では，基準となる医療行為とし
て手術に着目し，電子カルテシステムのオーダログデータに対し
て，術後の医療行為間の間隔を考慮したシーケンシャルパターン
マイニングを行い，得られた結果を用いて医療行為の支援を行う
方法に関して検討する．

Electronic medical record systems are widely used
in medical front, recently. By analyzing logs of the
medical records, it would be possible to support med-
ical workers in many cases. Sequence analysis for
logs of each patient enable to verify and recommend
medical orders. In the analysis, intervals of the med-
ical orders are significant, as well as the sequence of
them. In this paper, we propose a method of apply-
ing closed time interval sequential pattern mining to
medical records sequences started from surgery event
in them.

1. はじめに
1.1. 研究背景
近年，医療の現場では電子カルテシステムが広く普及している．

電子カルテシステムの利用は情報の素早い検索・閲覧を可能にし，
医療の現場の効率化に貢献している．電子カルテの情報は機械的
な処理に通すことが容易であるため，病院に蓄積された情報の活
用方法について関心が集まっている．
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電子的なクリニカルパスの利用も進んでいる [1]．クリニカル
パスとは特定の病気の患者に対して行われる典型的なオーダの時
系列である．オーダとは医師が患者に実施する処置や検査のこと
であり，“手術”や “点滴注射”などを指す．クリニカルパスを導入
し医療行為の標準化を図ることで，医療の効率の改善，医療にか
かるコストや患者の入院期間の予測を容易にするなどの効果が期
待されている．クリニカルパスを作成する際には，医療関係者が
過去のオーダをもとに検討を重ねるなどしているが，事例が膨大
であるためクリニカルパスの作成にかかるコストは大きい．
クリニカルパスの作成には計算機による支援が求められており，

これまでにも電子カルテデータを解析しクリニカルパスの作成を
支援する研究が行われてきている．

1.2. 先行研究
平野らの研究 [2]では，病院情報システムに蓄積されたオーダ

ログを横断的に分析し，全体を通じて典型的と考えられる（適用
率の高い）診療プロセスを半自動的に抽出する手法を提案した．
平野らの手法では，オーダ列をある特定の期間毎にフェーズに分
割し，各フェーズにおけるオーダの適用頻度や，隣接フェーズ間
におけるオーダ組の隣接関係を集計し，オーダ列の典型らしさを
評価した．さらに，その典型らしさをもとに事例のクラスタリン
グを行い，クリニカルパスの候補を生成した．平野らの研究でク
ラスタリングされたものの中には，オーダ列を特定期間で区切っ
たことにより実際のクリニカルパスから外れてしまうものもあっ
た．この原因として，曜日などの都合によるオーダの実施日時の
変動が考えられる．医療の現場ではオーダの実施日時の変動があ
るため，各患者の入院 k日目に行われたオーダをもとにして頻出
なオーダ列を抽出した場合，クラスタリングの精度が落ちること
がある．
牧原らの研究 [3]では，そうしたオーダの実施日時の変動によ

る影響を回避するため，オーダ列を特定の期間ではなく，特定の
オーダを基準に分割し，その前後における頻出なオーダのパター
ンを抽出することで，クリニカルパスの候補を提示する手法を提
案した．頻出するオーダのパターンを抽出する手法として，アプ
リオリアルゴリズム [9]を元にした抽出アルゴリズムをアクセス
ログデータに適用した．牧原らは基準となるオーダを設定するこ
とで平野らの問題点の解消を図ったが，マイニングの際にオーダ
の順番のみを考慮したため，抽出したパターンからはオーダの実
施日時に関する情報が失われてしまった．また，術後の頻出なパ
ターン数が膨大になってしまうという問題点もあった．

1.3. 本研究の目的
本研究ではクリニカルパスの作成を補助する目的で，オーダロ

グデータを解析し，ある疾患に対して行われる頻出な術後のオー
ダ列を抽出する手法を提案する．前小節で述べた先行研究の結果
を受けて，頻出なオーダ列の抽出数を抑えながら，オーダの実施
日の変動による影響を考慮した抽出を目指す．頻出なオーダ列の
抽出数を抑えるために，本研究では飽和オーダ列 [12]という概念
を導入する．また，オーダの実施日の変動による影響を考慮する
ために，オーダ間の時間間隔に注目し，同じパターンと見なす時
間間隔に幅を持たせたマイニングを行う．そのようにして得られ
た頻出なオーダ列をクリニカルパスの候補として提示することで
クリニカルパス作成のための補助を行う．
実験では宮崎大学医学部附属病院の電子カルテシステムのオー

ダログデータに本手法を適用し，その有用性を抽出パターン数と
オーダ実施日変動の考慮の点から評価する．

1.4. 本稿の構成
本稿は以下の通り構成される．2節ではシーケンシャルパター

ンマイニングの基礎とともに，本手法のベースとなったタイムイ
ンターバルシーケンシャルパターンマイニングについて述べる．3
節ではオーダログデータを解析し頻出な術後のオーダ列を抽出す
る手法について述べ，続く 4節では実際の電子カルテシステムに
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対して手法を適用し，結果に関する考察を行う．最後に 5節で本
研究のまとめと今後の課題について述べる．

2. シーケンシャルパターンマイニング
シーケンシャルパターンマイニングとは，シーケンシャルデー

タベースから頻出シーケンスを抽出する手法である [8]．シーケン
シャルデータベースはシーケンスとその識別子の組の集合である．
シーケンスはアイテムの列からなる．また，シーケンスはアイテ
ムと時間の組の列からなることもある．
本節では，本研究の背景知識として時間間隔を考慮したシーケ

ンシャルパターンマイニングについて説明し，本研究で用いる用
語を定義する．

2.1. タイムインターバルシーケンシャルパターンマイニ
ング

Agrawalらが初めに提案したシーケンシャルパターンマイニン
グではシーケンス内のアイテムの時間の情報は考慮されていなかっ
た．そのため，2015年 1月 1日にコーヒーを購入し，その翌日
に牛乳を購入したというシーケンスと，2015年 1月 1日にコー
ヒーを購入し，その 1年後に牛乳を購入したというシーケンスは
区別できなかった．これらのシーケンスを区別するため，Chenら
はアイテム間の時間間隔を考慮したタイムインターバルシーケン
シャルパターンマイニングを提案した [11]．このマイニング手法
は，シーケンシャルデータベースから頻出なタイムインターバル
シーケンスを抽出する．タイムインターバルシーケンスは，シー
ケンス内のアイテムの順番の他に，アイテム間の時間間隔の情報
を含んでいる．タイムインターバルシーケンシャルパターンマイ
ニングによって次のようなパターンを抽出することができる．(1)
ある客は 1 週間ごとにウェブサイト A を訪れる．(2) 手術 X を
行った患者は，2週間以内にウィルス Yに感染しやすい．
タイムインターバルシーケンシャルパターンマイニングでは，

シーケンシャルデータベース，抽出したいタイムインターバルシー
ケンスの最低支持度，タイムインターバルセットを与え，サポー
トカウントが最低支持度以上のタイムインターバルシーケンスを
タイムインターバルパターンとして抽出する．初めにタイムイン
ターバルセット，シーケンス，タイムインターバルシーケンス，タ
イムインターバルサブシーケンスを定義する．

タイムインターバルセット．タイムインターバルセット T Iは r−1
個の定数 Tk により，下記のように与えられる r + 1個のタイムイ
ンターバル I j を用いて T I = {I0, I1, I2, . . . , Ir}と定義する．

• I0 = {t | t = 0}
• I1 = {t | 0 < t ≤ T1}
• I j = {t | T j−1 < t ≤ T j}，ただし 1 < j < r − 1
• Ir = {t | Tr−1 < t}

シーケンス．A = ((a1, t1), (a2, t2), . . . , (an, tn))とするとき，Aはシー
ケンスである．ただし a j はアイテム，t j は a j が発生した時間を
表し，2 ≤ j ≤ nにおいて t j−1 ≤ t j である．同じ時間に発生したア
イテムがある場合，それらは辞書順で並ぶものとする．

タイムインターバルシーケンス．I = {i1, i2, . . . , im} をアイテム集
合，T I = {I0, I1, I2, . . . , Ir} をタイムインターバルセットとする．
B = (b1,&1, b2,&2, . . . , bs−1,&s−1, bs)とするとき，Bをタイムイン
ターバルシーケンスと定義する．ただし bi ∈ I，&i ∈ T I とする．

タイムインターバルサブシーケンス．シーケンス A =

((a1, t1), (a2, t2), . . . , (an, tn)) とタイムインターバルシーケンス B =
(b1,&1, b2,&2, . . . , bs−1,&s−1, bs)について，以下の 2つの条件を満
たすような整数列 { jk}が存在するとき，Bは Aに含まれる，もし
くは Bは Aのタイムインターバルサブシーケンスであるという．

1. b1 = a j1 , b2 = a j2 , . . . , br = a jr

2. t ji − t ji−1 ∈ &i−1

3. 1 ≤ j1 < j2 < . . . < js ≤ n

トランザクションはその識別子 sid とシーケンス sを組にした
(sid, s)によって表現される．シーケンシャルデータベース S はト
ランザクションの集合で構成される．データベース S 中における，
タイムインターバルシーケンス αのサポートカウントは次のよう
に定義される．

サポートカウント．support countS (α) = |{(sid, s)|(sid, s) ∈ S ∧ α
が sに含まれる }|

タイムインターバルシーケンス αのサポートカウントが最低支
持度の割合以上であるとき，αはタイムインターバルシーケンシャ
ルパターンである．

2.2. I-プレフィックススパン
Chenらはタイムインターバルシーケンシャルパターンを効率

的に抽出するアルゴリズムとして，I-プレフィックススパンを提
案した．I-プレフィックススパンは，シーケンシャルパターンを効
率的にマイニングする手法であるプレフィックススパン [10] を，
時間間隔を考慮するように拡張したものである．ここでは I-プレ
フィックススパンに関する主な定義について説明した後，例とと
もにアルゴリズムを説明する．

タ イ ム イ ン タ ー バ ル プ レ フィック ス ．シ ー ケ ン ス
α = ((a1, t1), (a2, t2), . . . , (an, tn))，タイムインターバルシーケ
ンス β = (b1,&1, b2,&2, . . . ,&m−1, bm) (m ≤ n)が以下の条件を満た
すとき，βは αのタイムインターバルプレフィックスである．

1. 1 ≤ i ≤ mにおいて bi = ai

2. 1 < i ≤ m − 1において ti − ti−1 ∈ &i−1

射影シーケンス．シーケンス α = ((a1, t1), (a2, t2), . . . , (an, tn)) と
α のタイムインターバルサブシーケンスであるようなタイムイ
ンターバルシーケンス β = (b1,&1, b2,&2, . . . ,&s−1, bs) (s ≤ n) を
考える．また aik = bk(1 ≤ k ≤ s) とする．α のサブシーケンス
α′ = ((a′1, t

′
1), (a′2, t

′
2), . . . , (a′p, t

′
p))(p = s + n − is) が以下の条件を満

たすとき，α′ は αの βに関する射影シーケンスである．

1. βは α′ のタイムインターバルプレフィックス．

2. α′ の後方 n − is 個のアイテムと αの後方 n− is 個のアイテム
が等しい．

タイムインターバルポストフィックス．α′ = ((a′1, t
′
1), (a′2, t

′
2), . . . ,

(a′p, t
′
p)) を α の β = (b1,&1, b2,&2, . . . ,&s−1, bs) に関する射影シー

ケンスとするとき，γ = ((a′s+1, t
′
s+1), (a′s+2, t

′
s+2), . . . ,

(a′p, t
′
p))はプレフィックス βに関する αのポストフィックスである．

最後に，シーケンシャルデータベース S のシーケンスを α で
射影したそれぞれのポストフィックスを集めたものを射影データ
ベース S |α とする．

I-プレフィックススパンのもとになったプレフィックススパンは
次のアルゴリズムで頻出パターンを抽出する．初めに α = nullに
設定し，S |α から頻出な長さ 1のパターンを抽出する．S |α のそれ
ぞれのパターンを α に結合し α′ とし，S |α′ を構成する．その後
S |α′ から頻出なパターンを抽出し，α′ に結合して再び射影データ
ベースを構成することを繰り返し，S 中のすべてのシーケンシャ
ルパターンを抽出する．

I-プレフィックススパンではタイムインターバルを考慮するた
めに，射影データベースを構成する際に表 Tableを用いる．表の
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表 1: シーケンシャルデータベース
sid sequence
10 ((a, 1), (c, 3), (a, 4), (b, 4), (a, 6), (e, 6), (c, 10))

20 ((d, 5), (a, 7), (b, 7), (e, 7), (d, 9), (e, 9), (c, 14), (d, 14)

30 ((a, 8), (b, 8), (e, 11), (d, 13), (b, 16), (c, 16), (c, 20))

40 ((b, 15), ( f , 17), (e, 18), (b, 22), (c, 22))

表 2: 射影データベース S |(a)

sid : time projected sequence
10 : 1 ((c, 3), (a, 4), (b, 4), (a, 6), (e, 6), (c, 10))

10 : 4 ((b, 4), (a, 6), (e, 6), (c, 10))

10 : 6 ((e, 6), (c, 10))

20 : 7 ((b, 7), (e, 7), (d, 9), (e, 9), (c, 14), (d, 14))

30 : 8 ((b, 8), (e, 11), (d, 13), (b, 16), (c, 16), (c, 20))

列はアイテムに，行はタイムインターバルに対応している．表中
のそれぞれのセル Table(Ii, b)は，bを含み，bと αの最後のアイ
テムとの時間間隔が Ii を満たす S |α 内のトランザクション数を示
す．Table(Ii, b)の値が与えられた最低支持度を超えるとき，(Ii, b)
を α に結合した α′ をタイムインターバルシーケンシャルパター
ンとして得る．さらに S |α′ を構成し，繰り返すことで S 中のすべ
てのタイムインターバルシーケンシャルパターンを抽出する．
例として I0 : t = 0, I1 : 0 < t ≤ 3, I2 : 3 < t ≤ 6, I3 : 6 < t と

し，タイムインターバルセットを T I = {I0, I1, I2, I3}，最低支持度
を 50%として，表 1に示すシーケンシャルデータベースについて
考える．
はじめに，データベースを 1度読み取り，あるアイテムがいく

つのトランザクションに含まれているかを数え，長さ 1の頻出パ
ターンを得る．これによりアイテム数 1 の頻出パターンとして，
(a), (b), (c), (d), (e)の 5パターンを得る．
次に，得られたそれぞれのアイテムによってデータベースを射

影する．射影する際には，その時間の情報を保持する．例えば，パ
ターン (a)によってデータベースを射影した場合，表 2に示す射影
データベースが得られる．これをもとにパターン (a)をプレフィッ
クスとするアイテム数 2の頻出パターンを抽出していく．
アイテム数が 2以上のパターンの場合，アイテムが一致するほか

にタイムインターバルの条件も満足する必要がある．そこで I-プレ
フィックススパンでは，タイムインターバルとアイテムをそれぞれ行
と列にもつテーブルを作成する．射影された各トランザクションの
時間差を計算し，その時間差が含まれるセルの値に 1を加える．値
が最低支持度以上になったセルのタイムインターバルとアイテムを
パターンに加えることで，アイテム数が 1多いパターンを得ること
ができる．表 2からは表 3に示すTableが得られる．Tableの結果
から (I0, b), (I0, e), (I1, e), (I3, c)が頻出なセルと分かる．プレフィック
ス (a)にこれらを加えることで，(a, I0, b), (a, I0, e), (a, I1, e), (a, I3, c)
の 4つのパターンが得られる．
続いてパターン (a, I0, b)によって射影すると，表 4に示す射影

データベースが得られる．
先ほどと同様に Tableを構成すると表 5が得られる．(I1, e)と

(I3, c) が頻出なセルとなるので (a, I0, b, I1, e), (a, I0, b, I3, c) の 2 つ
のパターンが得られる．このように探索を続け，タイムインター
バルシーケンシャルパターンのマイニングを行う．
すべての枝で，射影されるシーケンスの数が 0になったとき I-

プレフィックススパンの探索は終了となる．

表 3: S |(a) における Table
Table a b c d e

I0 0 3 0 0 2

I1 1 1 1 1 3

I2 1 0 1 1 1

I3 0 1 3 1 0

表 4: 射影データベース S |(a,I0 ,b)

sid : time projected sequence
10 : 4 ((a, 6), (e, 6), (c, 10))

20 : 7 ((e, 7), (d, 9), (e, 9), (c, 14), (d, 14))

30 : 8 ((e, 11), (d, 13), (b, 16), (c, 16), (c, 20))

3. 提案手法
本節では，術後の頻出なオーダ列を抽出するために，シーケン

シャルパターンマイニングの技術を電子カルテシステムへ適用す
る手法について説明する．また本節では，抽出パターン数を効果
的に削減するために飽和オーダ列の導入を行う．

3.1. 頻出な術後のオーダ列の抽出
本研究では，オーダの実施日の変動による影響を考慮した頻出

な術後のオーダ列の抽出を行うために，オーダ間の時間間隔に注
目し，同じパターンと見なす時間間隔に幅を持たせたマイニング
を行う．そのようなマイニングを行うために，2.1 小節で紹介し
たタイムインターバルシーケンシャルパターンマイニングを本手
法のベースにした．タイムインターバルシーケンシャルパターン
マイニングの用語は，本手法において次の要素に対応する．

• シーケンス→入院期間中のオーダ列
• アイテム→オーダ
• アイテム発生時間→オーダ実施日
• タイムインターバルシーケンシャルパターン → 頻出なオー
ダ列

• sid →患者 ID
本手法の概要を図 1に示す．本手法は電子カルテシステムのロ

グデータからデータベースを構築する段階と，データベースをマ
イニングし頻出な術後のオーダ列を抽出する段階の 2つの段階に
分かれている．以降ではそれぞれの段階について説明する．
初めにマイニングの対象とするシーケンシャルデータベースの

構築について説明する．ここでは以下の 2点の性質をもつシーケ
ンシャルデータベースを構築する．(1) 各トランザクションはあ
る疾患を患った患者に対して施されたオーダ列が入院期間毎に分
割されている．(2)各シーケンスはオーダ列の中に “手術”を表す
オーダを含む．2つ目の性質は，本手法の目的が頻出な術後のオー
ダ列の抽出のため必要である．具体的なデータベース構築方法に
ついて説明する．まず解析の対象とする疾患をキーとして，ログ
データからその疾患を患った患者の患者 IDをすべて取得する．次
に，取得した患者 IDを持つ患者へ実施したオーダとそのオーダ
の実施日をオーダログデータから取得する．得られたデータから
患者 ID毎にシーケンスを構成する．シーケンスのオーダ内に “手
術” を表すオーダが含まれていない場合，そのシーケンスを破棄
する．そうでない場合，そのシーケンスと患者 IDを組としてト
ランザクションとする．このようにして得られたトランザクショ
ンを集め，目的のデータベースを構築する．
データベースを構築した後，データベースから頻出な術後のオー

ダ列を抽出する．抽出手法にはタイムインターバルシーケンシャ
ルパターンマイニングを用いる．頻出な術後のオーダ列を抽出す
るために，I-プレフィックススパンを適用する際，最初は “手術”
を表すオーダのみで射影を行う．2回目以降の射影は通常の I-プ

3 日本データベース学会和文論文誌

Vol. 14-J, Article No. 10, 2016年 3月



一般論文
DBSJ Japanese Journal

Vol. 14-J, Article No. 10, March 2016

図 1: 本手法の概要

表 5: S |(a,I0 ,b) における Table
Table b c e

I0 0 0 1

I1 0 0 3

I2 0 1 0

I3 1 2 0

図 2: 抽出オーダ例

レフィックススパンと同様に，射影データベース内で頻出なすべ
てのオーダで行う．初めの射影を “手術”を表すオーダのみで行う
ことにより，マイニングの結果得られるパターンは必ず “手術”を
表すオーダから始まるようになる．以上のようにして，ある疾患
の頻出な術後のオーダ列をオーダの実施日の変動による影響を考
慮して抽出する．なお，医療行為は 1日を単位として患者に実施
することが多いため，本手法ではタイムインターバルの単位を 1
日とする．

3.2. 飽和オーダ列の抽出
前小節で説明した頻出なオーダ列の抽出では，図 2 に示すパ

ターン Bのように別の頻出なオーダ列に含まれているオーダ列も
頻出なオーダ列として抽出するため，膨大な数のオーダ列が抽出
されてしまう．本小節ではこのような冗長なオーダ列を削除する
手法について説明する．
シーケンシャルパターンマイニングの分野には飽和シーケンス

というものがある [12]．飽和シーケンスとは，抽出されるシーケ
ンスの中でサポート値が等しく，かつ他のシーケンスのサブシー
ケンスとならないシーケンスのことである．3.1 小節の手法で抽
出した頻出なオーダ列はタイムインターバルシーケンスによって
表現される．飽和オーダ列を抽出するには飽和タイムインターバ
ルシーケンスを定義する必要がある．ここでは飽和タイムイン
ターバルシーケンスを抽出するために，タイムインターバルシー
ケンスに包含関係を定義する．

定義．2 つのタイムインターバルシーケンス A =

(a1,&1, a2,&2, . . . ,&i−1, ai), B = (b1,&′1, b2,&′2, . . . ,&
′
j−1, b j) に

ついて以下の条件を満たすとき B は A に含まれるという．
1 ≤ k ≤ i − 1,&k , I0 を満たす k を昇順に並べた数列を
{kp}mp=1，1 ≤ l ≤ j − 1,&′l , I0 を満たす l を昇順に並べ
た数列を {lq}nq=1 とし，これらを用いてタイムインターバル
シーケンス A，B をそれぞれ次のように A′，B′ に変形する．
A′ = ((a1, a2, . . . , ak1 ),&k1 , (ak1+1, ak1+2, . . . , ak2 ),&k2 , . . . ,&km ,

(akm+1, akm+2, . . . , ai)) B′ = ((b1, b2, . . . , bl1 ),&′l1 , (bl1+1,

bl1+2, . . . , bl2 ),&′l2 , . . . ,&
′
ln
, (bln+1, bln+2, . . . , b j)) A′，B′ のなかで

アイテムの集合を表している部分をそれぞれ a′p, b
′
q で置き

換える．すなわち A′ = (a′1,&k1 , a
′
2,&k2 , . . . ,&km , a

′
m+1), B′ =

(b′1,&
′
l1
, b′2,&

′
l2
, . . . ,&′ln , b

′
n+1)となる．1 ≤ x ≤ n + 1, 1 ≤ y ≤ nにお

いて a′x ⊇ b′x，&y = &′y を満たすときタイムインターバルシーケン
ス Bはタイムインターバルシーケンス Aに含まれる．

以上の定義に基づくと，図 2 に示したパターン A はパターン
Bを含んでいる．そのため，ここから飽和オーダ列を抽出すると
パターン Aのみが得られることになる．
本手法では飽和オーダ列を以下の手順で抽出する．まず 3.1小

節で説明した手法を用いて頻出なオーダ列を抽出し，パターン集
合 Pを作成する．Pからサポート値が等しい 2つのパターンを取
り出し，その 2つのパターンの包含関係を確認する．2つのパター
ンが包含関係にあるとき，他方のパターンに含まれているパター
ンを Pから取り除く．これを全組み合わせについて行った後，P
に残ったパターンは飽和オーダ列となる．

4. 実験
本節では，実際の電子カルテシステムのオーダログデータに対

して手法を適用し，本手法の有用性を次の 2点に注目して評価す
る．(1)飽和オーダ列の抽出によってどれだけパターン数を絞り込
めたか．(2)オーダ実施日の変動を考慮した抽出を行えたか．

4.1. 実験対象データ
本研究の実験には宮崎大学医学部附属病院の電子カルテシステム

に蓄積された 2012年 1月 1日から 2013年 12月 31日までのオー
ダログデータを使用する．このオーダログデータは，宮崎大学医
学部附属病院で使用されている電子カルテシステムWATATUMI
[5],[6],[7]によって取得した．このオーダログデータは個人情報保
護の点から患者の名前を含んでいない．ある患者に対して行われ
たオーダを抽出する際には，匿名化された患者 IDを用いた．な
お，当該オーダログデータを医療行為改善の研究に用いることは，
宮崎大学病院のHP[4]にてオプトアウトしており，宮崎大学の倫
理審査委員会および東京工業大学の疫学研究等倫理審査委員会の
承認を得ている．
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表 6: オーダログデータの例

匿名化患者 ID オーダ種別 オーダ実施日 . . . オーダ内容

16ed67321d1 手術 2012-09-01 . . . 子宮附属器腫瘍摘出術（両）（開腹）＜卵巣両側部分切除＞ 腟式

卵巣嚢腫内容排除術　大塚生食注　１Ｌ（1瓶）　イソジン液１０
％　２５０ｍｌ／本（150ｍＬ）

2743e7204e1 細菌検査 2012-10-13 . . . 細菌培養同定検査，細菌薬剤感受性検査，塗抹顕微鏡検査（一般細

菌）

. . . . . . . . . . . . . . .

表 7: 実験で設定したタイムインターバルセット

タイムインターバルセット 要素

TI1 0日, 1日後, 2日後, 3日後,
4日後, 5日後, 6日以降

TI2 0日, 1日以降 2日以内, 3
日後, 4日後, 5日後, 6日以
降

TI3 0日, 1日以降 3日以内, 4
日後, 5日後, 6日以降

オーダログデータの 1レコードには患者 ID，オーダ種別，オー
ダ内容，オーダ実施日などの情報が含まれている (表 6)．オーダ
種別には実施したオーダの内容の情報が “生理検査”や “手術”の
ように記録されている．オーダ内容にはオーダの手技や，処方し
た薬剤とその量など，オーダ種別より細かい情報が記録されてい
る．オーダ種別は 58 種類から選択し記録されているデータであ
り，オーダ内容は手技の後に部位や薬剤，用量などが記録されて
いるテキストデータである．
オーダ情報としてオーダ種別を用いる場合，クラスタリングの

粒度が大きいため適切なパターンを抽出できない可能性がある．一
方でオーダ内容をオーダ情報として用いる場合，表記の微妙な差
によって異なるオーダと判断されてしまうため，必要以上にクラ
スタリングされてしまう可能性がある．そこで本研究では，オー
ダ内容の先頭部分にオーダの手技が記録されることが多いことに
着目し，オーダ内容を空白で区切ったときの先頭部分を短縮オー
ダと名付け，オーダの分類に使用した．例えば表 6の匿名化患者
ID“16ed67321d1”の短縮オーダは “子宮附属器腫瘍摘出術（両）
（開腹）＜卵巣両側部分切除＞”となる．
実験に使用した疾患は卵巣腫瘍，右白内障，心不全の 3つであ

り，それぞれのトランション数は 29，52，47であった．表 7にタ
イムインターバルセットの詳細を示す．タイムインターバルセッ
トは TI1が時間に関する制約が最も厳しく，TI2，TI3の順に制
約が緩くなるように設定した．

4.2. 実験内容
本小節では，飽和オーダ列の抽出による抽出オーダ数の削減の

効果と，オーダ実施日の変動を考慮した抽出であるかを確認する
ための実験内容について説明する．
飽和オーダ列の抽出による抽出オーダ数の削減の効果を評価す

るため，実際の電子カルテシステムのオーダログデータを用いた
2 種類の抽出実験を行った．1 つは 3.1 小節の手法を適用した頻
出なオーダ列の抽出実験，もう 1つは 3.2小節の手法を適用した
飽和オーダ列の抽出実験である．飽和オーダ列を抽出する場合と

表 8: 飽和シーケンスによる抽出数の削減率
TI1 TI2 TI3

卵巣腫瘍 89.5% 89.7% 90.0%

右白内障 98.9% 99.5% 99.7%

心不全 35.1% 38.9% 33.3%

しない場合を比較し，飽和オーダ列を抽出した場合に抽出数をど
れだけ削減できたか評価する．実験は卵巣腫瘍・右白内障・心不
全の 3種類の疾患に対して最低支持度とタイムインターバルセッ
トの設定を変化させて行った．
オーダ実施日の変動の考慮については，飽和オーダ列の抽出実

験で得られたパターンの内容を異なるタイムインターバルセット
間で比較することにより確認する．

4.3. 飽和オーダ列抽出による削減効果
提案手法により得られた頻出オーダ列と飽和オーダ列の抽出数

を図 3から図 5に示す．それぞれのグラフ内の同じ色の点線と実
線の差が冗長なパターンの数を表す．3つの疾患について，最低
支持度の低下に伴い冗長なパターンが増加していくことが分かる．
表 8に，各疾患の最低支持度 85%における頻出オーダ列数から

飽和オーダ列数への削減率を示す．表から，3つの疾患すべてに
ついて抽出パターン数を削減できていることが分かる．飽和オー
ダ列の抽出はパターン数の削減に有効であることが分かった．特
に右白内障での抽出パターン数の削減効果が顕著であった．一方，
心不全に対しては抽出パターン数の削減効果が低い結果となった．
飽和オーダ列抽出の削減効果の違いについて考察する．図 6に

最低支持度 85%の条件における疾患毎の頻出オーダ列の平均アイ
テム数を示す．図 6によると右白内障の頻出オーダ列の平均アイ
テム数が他の疾患と比べ多いことが分かる．その後に卵巣腫瘍が
続き，最も平均アイテム数が少ないのは心不全となっている．この
順番は飽和オーダ列抽出によるパターン数の削減効果が大きかっ
た疾患の順である．アイテム数の多いオーダ列ほど包含関係にあ
るオーダ列が多くなる．そのため飽和オーダ列抽出によるパター
ン数削減効果が高くなると考えられる．

4.4. オーダ実施日の変動の考慮
同一パターンと見なす時間の幅を広く取ることによりオーダ実

施日の変動を考慮できた例として図 7と図 8を示す．これらの図
は最低支持度 85%とし，図 7はタイムインターバルセットを TI2，
図 8はタイムインターバルセットを TI3として抽出した心不全の
飽和オーダ列をチャートのような形で表現し，“手術”のオーダの
後に続く飽和オーダ列の一部を拡大したものである．ノードはオー
ダを表し，ノードとノードは矢印によって接続されている．矢印
はノード間のタイムインターバルとサポート値の情報を持つ．例
えばノード Aが “1∼3 86”の矢印でノード Bへ接続されている場
合，オーダ Aが行われてから 1日以降 3日以内にオーダ Bが行
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図 3: 抽出数（卵巣腫瘍） 図 4: 抽出数（右白内障） 図 5: 抽出数（心不全）

図 6: 最低支持度 85%における頻出オーダ列の平均アイテム数

われるパターンはデータベース中の 86%のトランザクションにサ
ポートされていることを示す．また，ノード Cが “6∼ 94”の矢印
でノード Cへ接続されている場合，オーダ Cが行われてから 6日
以降にノード Cが行われるパターンはデータベース中の 94%のト
ランザクションにサポートされていることを示す．同一のオレン
ジのブロック内にあるノードは同日に行われることを示している．
図 7と図 8の “中心静脈注射”から次のブロックへの遷移を比

較すると，図 7には図 8で青で囲った “内服薬剤”にあたる遷移が
存在しない．同一パターンと見なす時間の幅を広く取ることによ
りオーダ実施日の変動を考慮できた一例であると言える．

4.5. タイムインターバルセット
本小節ではタイムインターバルセットの設定が抽出できるパター

ンに与える影響について議論する．
頻出オーダ列の抽出実験の結果によると，どの疾患も抽出され

たパターン数は TI1が最も多く，TI3が最も少なかった．これは
疾患のオーダログデータに，同じ内容のオーダが何日にも渡って
連続する特徴があることが原因と考えられる．実際に得られたパ
ターンを観察すると，卵巣腫瘍では “点滴注射”のオーダが，右白
内障では “眼圧測定・精密”と “細隙燈顕微鏡検査（前眼部及び後眼
部）”のオーダが，心不全では “中心静脈注射”のオーダが抽出され
るパターンの後半で連続して現れる．このとき例えば卵巣腫瘍に
おいて，TI3で <点滴注射，1日以降 3日以内，点滴注射 >と抽出
されるパターンは TI1では，<点滴注射, 1日後,点滴注射 >, <点
滴注射, 2日後,点滴注射 >, < 点滴注射, 3日後,点滴注射 >のよう
に時間的に細かい分類で抽出されやすくなる．そのためどの疾患
においても TI1での抽出数が他のタイムインターバルセットと比
べて多くなったと考えられる．
タイムインターバルセットの制約が厳しいほど得られるパター

ンの時間間隔の情報が詳細になるが，オーダの実施日の変動によ
る影響を受けやすくなる．タイムインターバルセットの選択は，
抽出シーケンスの種類とオーダ間の時間の正確さに影響を与える．

パターン抽出の際には適切なタイムインターバルを設定すること
が重要である．

5. まとめと今後の課題
本研究ではクリニカルパスの作成を補助する目的で，電子カル

テシステムのオーダログデータを解析し，ある疾患に対して行わ
れる頻出な術後のオーダ列を抽出する手法を提案した．本手法で
はオーダの実施日の変動による影響を考慮した抽出を目指すため，
オーダ間の時間間隔に注目し，同じパターンと見なす時間間隔に
幅を持たせたマイニングを行った．また，オーダ列の抽出数を効
果的に削減するために飽和オーダ列を導入した．
実際の電子カルテシステムのオーダログデータに手法を適用し，

飽和オーダ列の抽出による抽出オーダ数の削減の効果の評価と，
オーダ実施日の変動を考慮した抽出ができているかを確認する実
験を行った．
実験の結果，すべての疾患について飽和オーダ列の抽出による

抽出数の削減は有効であることが分かった．また，同一の疾患の
異なるタイムインターバルセットの抽出パターンを比較した結果，
制約の緩いタイムインターバルセットによる抽出パターンの中に，
制約の厳しいタイムインターバルセットによる抽出では得ること
のできなかったパターンを抽出できる例を確認できた．
今後の課題として，今回の研究で抽出したパターンの医学的な

有用性に関する評価が必要である．評価の方法としては，クリニ
カルパスが十分に確立された疾患を用いた実験や，医療関係者か
らの反応をもとにした評価などが考えられる．また，今回の研究
では 3つの疾患へ手法を適用したが，他の疾患についても手法を
適用し，検証を重ね抽出手法の改善を目指す．最後に，今回の研
究では 3種類のタイムインターバルセットを用いて進めたが，最
適なタイムインターバルの決め方は議論できていない．適切なタ
イムインターバルを決定する手法についての考察が必要である．
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