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研究要旨 
目的：電子カルテ由来の多施設 SS-MIX2 標準化ストレージの臨床データを使用して、教師なしクラス

タリング等の手法により、臨床的表現型をクラスタリングし、その臨床的特徴集団を抽出してその特

徴を考察することを目的とする。また臨床的リアルワールドビッグデータから教師なしクラスタリン

グ手法により未知の特性集団を得る手法について課題を検討する。 

方法：8 大学病院の SS-MIX2 標準化ストレージから 3 年分の病名登録データと検体検査データを取得

し、それぞれにおいて、a)血液系疾患（D50-D77）、b)免疫系疾患(D80-D89）、c)内分泌代謝系疾患(E00-

E87) 、d)高血圧疾患(I10-I15）、e)心不全（I50)、f)炎症性関節炎(M05-M14)、g)結合織障害(M30-M36)、

h)腎糸球体・腎機能障害疾患(N00-N19)に 7領域に分けたデータセットを作成した。これらのデータセ

ットに対して、非階層的クラスター分析法として、1）PAM(Partitioning Around Modroids)法、金剛

分布モデルにもとづくクラスタ分析法として、2) EM (expectation maximization) アルゴリズムによ

りパラメータとクラスラベル推定を行う混合分布モデル（VII：球型、異なる体積）に基づいたクラス

タ分析を行い、それぞれについて分布プロットにより可視化し、考察した。 

結果と考察：多施設 SS-MIX2 標準化ストレージの臨床データからの解析データセット構築ができ、そ

れに対して非階層的クラスタリングを実施した。対象となった検査件数の元データ規模は、各施設で

1400 から 9100万件と大規模で、疾患領域ごとでも大きな領域では 24 万件以上の規模であった。クラ

スタ解析では、当初目的とした臨床的に特徴が明確な小規模クラスタの検出はできなかった。しかし

ICD 分類の 3 桁、4 桁目を横断する複数の大きなクラスタとは別に小さなクラスタの存在が示唆され

た。これらのクラスらの臨床的意味付けはそれに所属するここのレコード抽出をして検討が必要であ

り、今後そのクラスタごとの薬剤治療別の予後や経過分類の違いを分析する必要がある。また、大き

なクラスタに所属するケースを除外した多施設統合データを再解析するなどの手法の必要性も示唆さ

れた。一方、領域ごとにみても施設間で含まれるケースの多様性に大きな違いがあり、ビッグデータ

のままで統合することはかえって少数からなる特性集団を埋れさせる可能性が考えられた。 



Ａ.研究目的 

背景：臨床エビデンスは、「高血圧合併２型糖尿病」

のように特定の特性を有する患者集団を事前規定し、

「阻害薬が有効」のようにその集団における別の臨

床特性の存在を確認することで得られる。クリニカ

ルクエスチョン（CQ）を思いつかなければ事前に集団

を規定できず、存在を確認すべき臨床特性が不明で

研究デザインができない。臨床の場では、患者の臨床

特性で規定される集団が、別のどのような臨床特性

を有するかを知りたいことが多いが、具体的な CQを

思いつかないことが多く、DB 駆動型の CQ 自動生成、

エビデンス示唆を得る手法の開発が必要である。 

 

 目的：本研究では、電子カルテ由来の SS-MIX2 標準

化多施設臨床データベース（DB）を使用して、 

①教師なし機械学習による自動クラスタリング等の

手法により、臨床的表現型において共通特性をもつ

集団（クラスタ）を多数自動生成し、②得られたクラ

スタの他の臨床情報特性を時系列変化を含めて類型

化の手法を検討する。③その臨床的特性の出現確率

等の統計的特性やその臨床的意味付けを分析し、④

診療中の患者の電子カルテデータから上記クラスタ

に自動分類し、その結果にもとづいた臨床的特性を

可視化することの臨床的有用性を評価する、ことを

目指した。 

 

Ｂ．研究方法 

１）分析用データセットの作成環境の構築 

本研究では、8 大学病院の SS-MIX2 標準化ストレー

ジに蓄積されている傷病名データと検体検査結果デ

ータを使用し、初年度の教師なし機械学習による自

動クラスタリングを実施するための分析用データセ

ットの作成手法を確立することが必要である。1年目

の 1 施設でのデータでパイロット的にクラスタリン

グを実施した結果にもとづき、以下の手順で分析用

データセットを作成することとした。 

1-1) 疾患対象の絞り込み 

病名データで以下の ICD10 コードの確定診断を有す

る8つの患者集団をICD10コードとともに抽出した。 

a)血液系疾患（D50-D77）、b)免疫系疾患(D80-D89）、

c)内分泌代謝系疾患(E00-E87) 、d)高血圧疾患

(I10-I15）、e)心不全（I50)、f)炎症性関節炎(M05-

M14)、g)結合織障害(M30-M36)、h)腎糸球体・腎機

能障害疾患(N00-N19)。 

これらを選択したのは、これらの疾患群では疾患相

互および疾患内の血液検査結果のパターンだけによ

ってもその集団特性を表現できる可能性があるのに

対して、感染症、腫瘍性疾患、精神疾患、消化管炎症

性疾患、外傷等はこの可能性が低いという理由によ

る。 

1-2)対象期間と期間ウインドウの設定 

 対象期間は、2018 年 1 月から 2020 年 12月まで 36

ヶ月間とし、この期間中に前記 ICD10 コードの病名

が新たに登録された病名レコードを対象とした。36

ヶ月の期間中に同一のICD103桁コードの新規登録が

複数回出現する患者では、その最初の出現レコード

だけを対象とした。これは、現在の電子カルテでは、

患者の病名出現状況によらず、治療期間中に何度も

同じ病名を登録することがあるためと、期間中の最

初の登録だけを対象としても本研究目的にはデータ

量としては十分であることによる。また最初に病名

登録がなされた時期が、もっともその疾患による影

響が検体検査結果等に現れていると考えたためでも

ある。 

 次にこの36ヶ月を3ヶ月ごとの期間ウインドウに

時間的粒度を粗くし、期間ウインドウ番号 1から 12

を割り当てた。 

1-3) 検体検査結果データセットの作成 

 検体検査結果は 1 年目の調査にもとづき、8 施設

すべて標準コードが振られていて、全体件数として

それぞれの患者集団における個々の疾患存在期間

（診断開始日ー終了日）内において、全体で 10万件

以上の検査実施数がある検査項目を抽出した。 

最終的に、抽出対象となった検査項目は JLAC10 標準

コード項目として 90項目であった（表 1、末尾掲載）。 

 その上で、この対象項目で前記 36 ヶ月に実施され

た血液検査結果を抽出した上で、同一患者ごと、各

ICD10 コードごとに前記 3 ヶ月ウインドウ期間にお

ける各検査値の平均値を求め、この期間の検査結果

の代表値とした。 

 次に、前項の新規登録のあった病名レコードのウ

インドウ期間中の検査データだけをデータセットに



含め、それ以外の期間の検査代表値は含めないこと

とした。 

以上の分析用データセットを R 言語（Ver3.6）で作

成し、施設を指定して自動的に分析用データセット

を生成する環境を構築した。 

 

1-4) 欠損値の取り扱い方法 

教師なしクラスタリングでは、欠損値が存在してい

ると処理が困難となる。そこで、新規登録のあった病

名レコードのウインドウ期間中に検査代表値が存在

しない（すなわちその 3 ヶ月ウインドウ内に検査が

1度も行われていない）ウインドウ期間においては、

同じ患者の他のすべてのウインドウ期間（すなわち

36 ヶ月間）での検査があればその平均値を、それが

ない場合には、当該施設での今回の抽出データセッ

トにおけるその検査の平均値（すなわち施設平均値）

を、代替値として設定した。 

それでもなお欠損値となる検査項目についてはその

ICD10 グループデータからは削除した。 

 

２）クラスタリング 

1 年目の予備分析では教師なし機械学習のクラスタ

リング手法である K-Means++によりクラスタリング

の試行を Python scikit-learnライブラリを用いて

実施した。K-Means++は最初にクラスタ数を設定する

必要がありこと、各クラスタのデータ件数を同じに

近づけようとする特性があること、今回のように次

元数が 70 から 90 に達するデータセットでは必ずし

も 適 切 で な い こ と な ど か ら 、 今 回 は 1 ）

PAM(Partitioning Around Modroids) 法 、 2) EM 

(expectation maximization) アルゴリズムにより

パラメータとクラスラベル推定を行う混合分布モデ

ル（VII：球型、異なる体積）に基づいたクラスタ分

析を行い、それぞれについて分布プロットにより可

視化した。 

 PAM(Partitioning Around Modroids)法は、

Kaufman&Rousseeuwにより提案された非階層的クラ

スタリング手法で、最適な分類を求めるアルゴリズ

ムは k-means法に似ているが、入力データが三角不

等式を満たさない非類似係数でも使えるという利点

があり、採用した。 

 モデルに基づいたクラスター分析は、観測データ

が異なる分布の混合分布であると仮定し、個体が属

するクラスのラベルをも隠れ変数として推定する。

混合分布のパラメータおよびクラスのラベルの推定

は EM (expectation maximization) アルゴリズム

がよく用いられている。 

 本研究では、PAM 法には R 言語のパッケージ

clusterの pam関数を、 また、混合分布モデル

（VII：球型、異なる体積）に基づいたクラスタ分

析には、R 言語のパッケージ mclustの mclustBIC 関

数を用いてモデルの BIC値を求めクラスタ数の目標

を定めた。関数 mclustBIC は、最大尤度推測法を

用いた EM アルゴリズムでパラメータを推定する際

に必要となる、ガウス混合分布モデルの情報量規準 

BIC (Bayesian Information Criterion) 値を求め

るものである。 

 

3)結果の可視化 

PAM にもとづくクラスタリングは、結果を R 言語パ

ッケージの cluster plot により実施した。また、

Silhouette Plotを行い、各クラスタに割当てられ

た件数を出力した。 

モデルに基づいたクラスター分析では、約 70個の

変数を比較的関係の深い、または臨床上で検査第分

類と考えられる項目の組み合わせを意識して set1

から set8 に分類し、それぞれの項目間での散布図

におけるクラスタリング状況を可視化することとし

た。なお、クラスター数は、BIC値がクラスター数

4以上はほぼ変化がない傾向を示したため、少し大

きめの 5を採用し、モデルは"VII"（球型、異なる

体積）を採用した。 

 

Ｃ．研究結果 

1）8施設ごとのデータセット構築 

1-1) 病名データ 

SS-MIX2 標準化ストレージの病名データは PPRメッ

セージ中の PRB セグメントに記述されるが、病名開

始日の意味を持つフィールドは、PRB-7（プロブレ

ム設定日付：診断日）と PRB-16(プロブレムの発生

日付：開始日)の 2 つが存在し、区別がつけがた

い。今回の 8施設中、4施設では PRB-7 にのみ開始



日付が格納され、PRB-16 は欠損値出会ったのに対し

て、残りの 4施設は逆であった。 

ICD10コードはいずれの施設も全件で格納されてお

り問題なかった。 

1-2) 検査結果単位 

検査結果の単位は、2施設で一切格納されておらず

同一ベンダーの同一システムであった。システムベ

ンダーの担当者に調査依頼したところ、実装ミスで

出力されていないことが判明したが、今回は研究期

間中の修正はできなかった。 

1-3) テスト患者データの削除 

SS-MIX2 標準化ストレージにはテスト患者のデータ

が混じっている施設があった。特異な外れ値を示す

患者の検出などで削除可能であるが、実データに近

いテストデータを設定されたテスト患者については

統計的な手法での検出は困難である。 

 

2）8施設ごとのデータセットのプロファイル 

表 2にデータセット全体の規模を示す。8施設全体

を統合した場合のデータセット件数は、免疫系疾患

(D80-D89）が 7,027件が最も少なく、内分泌代謝系

疾患(E00-E87) が 234,634 件と最も多かった。 

 

3)各疾患領域ごとの 8施設におけるクラスタリング 

各疾患領域ごとの 8施設分の PAM にもとづくクラス

タリングを図 1から図 8 に示す。各図には施設 1か

ら 8でのプロットが示されている。各施設の下段に

表示されているように、いずれも 2 合成成分の説明

率は 10 から 15％と低かった。 

 またモデルに基づいたクラスター分析（5クラス

タ）の結果を、散布図でで検査項目セット 1から 8

にわけてクラスタを色別にプロットした。施設 1の

場合を図 9 に示す。 

 

Ｄ．考察 

 SS-MIX2 標準化ストレージからのデータ取得で

は、病名開始日の格納フィールドが施設によって異

なるなど、意味的な解釈の違いをあらかじめ整理し

て把握しておくことが必要であった。また、検査結

果の単位の確実な把握と、1施設内のデータであっ

ても途中で単位が変わるケースがあるため、これら

をクレンジング段階で検出し、データ変換しておく

ことが必要であった。 

 また、検査結果の単位情報の欠落は、今回の研究

では多施設データを 1データに統合してからの分析

は行わなかったので支障はないが、多施設統合デー

タを作成する場合には、単位の整合性をとることが

必須であり、このような単位情報の欠落は大きな問

題となりうると考えられ、情報の整備が必要であ

る。 

 クラスタ分析については、次元数が 70 から 90 と

比較的大きく、小さなクラスタが大きなクラスタの

なかに埋もれてしまっていると考えられる。 

疾患領域ごと、施設ごとに図 1から図 8 を見ると、

比較的均質の集団で構成されている施設と、非常に

多様な疾患が混在している施設があることがわか

る。そのため、今回は全施設統合データでの解析

は、かえって小さな特徴を隠してしまうと考えられ

たので行わなかったことは妥当であると思われた。 

 一方、今回は多施設 SSーMIX2 のデータストレー

ジが一斉にシステムリプレースの時期と重なってし

まい、データを再取得できるようになったのが 2 年

目の後半となったため、データセットを整備してク

ラスタ解析結果を、もとの電子カルテデータと個々

に付き合わせる分析まではできなかった。散布図で

はいくつか特徴的な小さなクラスタが存在している

ことが窺えるため、今後は、それを分離するための

手法を開発していきたい。 

 手法としては、今回はクラスターを 5に設定して

解析したが、むしろ 10 ないし 15程度に設定した上

で、集団規模の大きい上位 5程度のクラスターに所

属するケースを削除した上で、残りのデータセット

を多施設統合してから、再度クラスター解析を行う

などの手法が考えられる。 

 データ処理上の課題としては、今回、テラバイト

サイズの十分なメモリーを確保した上で R 言語パッ

ケージによる処理を行ったが、それでも糖尿病疾患

領域などデータ件数が多い領域では、クラスタ解析

後のプロットでエラーとなることがあり、規模の大

きいデータを対象とした処理環境には、課題がある

と考えられた。 

 

Ｅ．結論 



 多施設の SS-MIX2 標準化ストレージから 8 疾患領

域について検査結果値データセットを整備し、非階

層的クラスタリングとモデルに基づいたクラスター

分析を試みた。未知の特徴的な検査結果パターンを

示すクラスターは検出できなかったが、主たるクラ

スタから外れる小さなクラスタが存在していること

が示唆された。今後が、それに該当するケースを個々

に抽出して、時系列的な検査結果値を追加して解析

することが課題と考えられた。 
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