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抄録：増大し続ける医療費の適正化のため，早期に疾患リスクを捉えることで、予防活動につなげていくことが

重要だと考える．そこで本研究では，レセプトデータを活用して，将来の疾患リスクを予測することを試行する．個

人単位で保険診療行為を把握できるレセプトデータは，医療機関を跨いた横断的な情報を得ることができる。経年

推移の追跡も可能なため，予測に用いることができると考えられる．今回，複雑な疾患の相互依存を抽出するた

めに，患者ごとの疾患履歴から深層学習を用いた疾患リスクの予測，及び診療行為や患者の属性情報等のレセ

プトが持つ多様な情報も合わせた疾患予測の検討を行う．  
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1. はじめに 
我が国の急速に増大する医療費を適正化し，

社会保険システムを維持していくためには，

「予防や早期治療」への対応が重要である．

そのため,疾患の発症リスクを早期に捉える

疾病予測を試行する． 

効果的な予防のためには疾患の相互依存を

理解する必要があるが，その関連性は複雑で

ある．しかし，患者間の共通したリスク要因

は同様の結果をもたらすと想定して，患者ごと

の疾患履歴，および診療行為や属性情報等のレ

セプト情報から深層学習を用いた疾患リスクの予

測の検討を行った． 

2. 方法 
1) レセプトに基づく疾患予測 

患者間における関係性に基づく予測を生成

するために，協調フィルタリングを用いる．

協調フィルタリングは，あるユーザと嗜好の

類似した他のユーザの情報を用いて推論を行

う方法論である．ユーザの嗜好の代わりに疾

患（病名）の履歴を用い，レセプトから取得

する． 

(1) 深層学習の適用  

協調フィルタリングを実装する統計モデル

として，ニューラルネットの一つである

VAE(Variational Autoencoders) [1]を用いた．

VAE は入力よりも低い次元の中間層を持ち，

入力を再現するように学習することにより，

低次元の潜在変数でデータの関係を効果的に

捉えることができる．そのため，データに潜

む関係性から推論を行う協調フィルタリング

においても有効性が期待できる[2]．   

各疾患の有無を 0,1 で表したベクトルで患者を

表現し，入力とする(Fig. 1)．出力は入力と同次元

の実数値ベクトルで，各疾患の罹り易さを表す． 

 
Fig.1  ニューラルネットの入力  

(2) 周辺情報の活用 

疾患名に加えて，患者の属性情報として年

齢・性別を用いる予測及び診療行為を用いる

予測を行う．これらの情報を扱うため，前者

は CVAE (Conditional VAE) [3]，後者は JMVAE 

(Joint Multimodal VAE) [4]を用いた． 

2) データ 

三重県地域保険（国民健康保険および後期

高齢者医療広域連合）の入院外レセプトデータ

（約 70 万人）を，患者ごとに 1 年単位で患った疾
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患を集計したものを疾患履歴と見なした．年齢は

5 歳を一区切りとして階層化し，疾患は ICD10 の

中分類による分類を用いる．  

将来のリスクを予測するため，時系列方向に

データを分け，平成 25 年のデータで学習する．

各患者の平成 25 年の状態から，未罹患の疾患

のうち出力値の上位 20 疾患を予測とし，平成 26

年のデータで予測された疾患を罹ったかを確認

する． 

3. 結果 
評価指標は再現率（マクロ平均，マイクロ

平 均 ）， 及 び 予 測 順 位 も 考 慮 し た NDCG 

(Normalized Discounted Cumulative Gain)を用

いた．その結果を Table.1 に示した．患者数 N，

予測のうち患者 i が実際に罹った疾患数𝑚𝑚𝑖𝑖，

患者 i が罹った全疾患数𝑀𝑀𝑖𝑖とすると，各再現

率は以下とした． 
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 また，患者 i が予測順位 j の疾患に罹ったかどう

かを 𝑟𝑟𝑖𝑖,𝑗𝑗 (0:罹らなかった,1 ：罹った )とすると，

NDCG は以下とした． 
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𝐷𝐷𝐷𝐷𝐷𝐷𝑖𝑖,𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚：予測の上位𝑀𝑀𝑖𝑖番目までが患者 i が

罹った全𝑀𝑀𝑖𝑖個の疾患であるときの DCG，即ち

𝐷𝐷𝐷𝐷𝐷𝐷𝑖𝑖の取り得る最大値 

Table.1   予測精度  

  疾 患

のみ 
疾患＋年

齢・性別  
疾患＋診

療行為  
マクロ平均  0.331 0.343 0.327 
マイクロ平均  0.280 0.290 0.297 
NDCG 0.218 0.225 0.205 

4. 考察 
1) 年齢・性別の効果 

年齢・性別という条件が与えられたと考えられ，

条件付き分布をモデル化する CVAE を用いた．

後期高齢者のみのデータで同様の実験を行った

ところ，疾患のみに比べて各指標は最大でも 1%

程度の変化であった．一方，全年代のデータ

(Table.1)では，再現率のマクロ平均が約 4%向上

しており，年齢が有効な情報だと推定できる． 

2) 診療行為の効果 

疾患と診療行為という異なる種類の情報の同

時分布を単一の潜在変数によってモデル化する

ため，JMVAE を用いた．   

この場合，再現率のマイクロ平均では向上が見

られたのに対して，その他の指標ではわずかなが

ら低下する結果となった．  

疾患ごとに見てみると，疾患のみの場合よりも

診療行為も合わせたほうが，狭心症 (I20)，心不

全(I50)、脳梗塞(I63)等を含む 26 疾患で予測で

きた患者数は向上した．前述以外の 23 疾患は

A09,B35,E11,E14,E78,G47,H10,H16,H26,H52,I

10,J02,J06,J20,J30,K21,K25,K29,K76,L30,M54,

M81,Z96 であり，紙面の都合上，ICD10 コードの

みの記載とした．これらの疾患については診療行

為が有効な情報だと言えるが，何れも患者数が

多い疾患のため，これらに過剰に適合して，他の

疾患では精度が低下した可能性も考えられる． 

今後，診療行為を精度向上に繋げるモデル化

と調剤レセプトの活用を検討する予定である．  

5. 結語 
本研究ではレセプト上の情報から，患者ごとの

将来の罹患リスクの評価手法を試行した．ここで

評価しているのはレセプト上に疾患名が付く確率

であり，実際の病態を表現するとは限らないが，

予防に一貫としての情報提供としては有効ではな

いかと考えられる． 
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