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著者らは，これまで看護オーダーの実施歴から，クラスタリングを用いて看護クリニカルパスを生成する仕組み

について提案してきた。この中で，同一 DPCコード内の症例を用いてパスの評価を行ったが，眼科領域等外科領

域ではこれまで看護師が作成したパスに類似のものが生成できたのに対し，脳梗塞・肺がんといった症例では複

雑なパスになった。これは DPCコード内に複数の病態が含まれ，それぞれの病態によって，入院日数が異なって

くる場合があり，コーディングと臨床の病態の間との乖離がそのままパスに投影された形となってしまったこと

による。今回，この問題を克服するべく，同一 DPCコードの症例に対して，入院日数を指標として，混合分布モ

デル(いわゆる EMクラスタリング)を適用し， DPCコード内の症例の分類を行った上で，退院時要約を用いて特徴

付けし，分類モデルを生成，生成したモデルを用いて，改めて当該 DPCコード内の症例をサブクラスに分類，分

類後に，看護クリニカルパスの生成法を適用する形での拡張を試みた。具体的には，まず症例の選別を自動化す

るために，同一 DPCコード内での疾患の類別を入院日数を指標として，混合分布モデルを用いて行い，得られた

クラスについて，対応分析を用いて，得られたクラスにおける性質に対応するキーワードを退院時要約から抽出

した。さらに，これらのキーワードを用いて，判別モデルを深層学習, Random Forestで構築した。次に，構築し

たモデルを用いて， DPCコード内の症例をサブクラスに分類し，それぞれのサブクラスの看護実行歴のデータに

分割，それぞれに対して，これまで提案してきたクラスタリングに基づく看護クリニカルパスの生成法を適用し

た。本研究では，本プロセスの性能について2015年度の退院時要約のうち，症例数の多い10コードについて評価

を試み，それぞれのサブクラスで生成されたパスは，従来法で得られたパスよりも簡易なものが得られた。
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Abstract 

This paper proposes the following two-fold clinical care generation method. First, the system proposes how 

clinical cases with the same DPC code are characterized by mixture model clustering, and construct classification 

model by the analysis of discharge summaries.   Then, cases are classified by using the classification model and 

a clinical pathway is generated for each new class. The proposed method was evaluated on the dataets extracted 

hospital information system, whose results show that plausible clinical pathways were obtained, compared with 

previously introduced methods. 
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1. はじめに 
著者らは，これまで看護オーダーの実施歴から，クラスタリ

ングを用いて看護クリニカルパスを生成する仕組みについて

提案してきた[1-6]。この中で，同一 DPC コード内の症例を用

いてパスの評価を行ったが，眼科領域等外科領域ではこれま

で看護師が作成したパスに類似のものが生成できたのに対し，

脳梗塞・肺がんといった症例では複雑なパスになった。これ

は DPC コード内に複数の病態が含まれ，それぞれの病態に

よって，入院日数が異なってくる場合があり，コーディングと臨

床の病態の間との乖離がそのままパスに投影された形となっ

てしまったことによる。今回，この問題を克服するべく，同一

DPC コードの症例に対して，入院日数を指標として，混合分

布モデル(いわゆる EM クラスタリング)を適用し，DPC コード

内の症例の分類を行った上で，退院時要約を用いて特徴付

けし，分類モデルを生成，生成したモデルを用いて，改めて

当該 DPC コード内の症例をサブクラスに分類，分類後に，看

護クリニカルパスの生成法を適用する形での拡張を試みた。

具体的には，まず症例の選別を自動化するために，同一

DPC コード内での疾患の類別を入院日数を指標として，混合

分布モデル[7]を用いて行い，それぞれのクラスタへの帰属確

率を推定する。次に，帰属確率を用いて，DPC コード内の症

例をサブクラスに分類し，それぞれのサブクラスの看護実行

歴のデータに分割，それぞれに対して，これまで提案してき

たクラスタリングに基づく看護クリニカルパスの生成法を適用

した。本研究では，本プロセスの性能について 2015 年度の

退院時要約のうち，症例数の多い 10 コードについて評価を

試み，それぞれのサブクラスで生成されたパスは，従来法で

得られたパスよりも簡易なものが得られた。 

2. これまでの方法 
著者らは電子的に蓄積された看護オーダ実行歴を頻度情

報として用いて、頻度情報の距離の差に基づくクラスタ分析

を適用し，データ解析でパスの作成支援を提唱してきた[1-5]

（図 1）。 

この方法では，まず病院情報システムから DPC を指定し，

与えられた DPC をもった症例について，入院日を基準として，

各症例の看護オーダー数を算出し，行を看護オーダー，列

を入院日数とした表形式データを入力データとして出力する。

この入力データを元に，各オーダー間の距離を算出し，距離

行列を計算する。この距離行列を用いて，多次元尺度構成

法，階層クラスタリング[8]を適用し，看護オーダーの類型化を

試みる。この段階では，病日数を属性として用いるが，これら

の属性のクラスタで与えられたクラス分類の寄与度を考えるた

めに，決定木で使用される Information Gain を用いて，各属

性の寄与度を求める。これによって，日数が Information Gain

の大きさによってグループ分けが可能になる。この寄与度に

よるグループ分けを用いて，元のデータを分割する。この分

割した各データについて，距離行列の計算，クラスリングを行

う。クラスタ分析が収束するまで，この手続きを繰り返し，最終

的に，分割した入院日数での類型化した看護オーダーを統

して，パスを構築する。 

しかし，この手法では，指標の値によって，属性のグループ

分けは複雑になる可能性があるため，これを避けるため，属

性の選択をクラスタリングによる属性の類型化による方法，

Dual-Clustering を開発した。(図 2) 
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図 1  属性選択によるパス自動作成手順 

 

 

 

図

2  

Dual-Clustering によるパス自動作成手順 

 

3. 混合正規分布モデルによる類型化 

3.1 混合正規分布モデル 
DPC は診療に医療資源を一番投入した疾患によって，コ

ーディングされる。したがって，例えば，治療薬は同じであれ

ば，違う病態を持ちうる疾患群でも，同じコードに属する可能

性がある。したがって，DPC をキーとして検索し，それにょって

得られたデータについての解析を行う場合，複数の病態をで

きるだけ分離することが必要であると考えられる。 

同一コード内に複数の病態が含まれる時，各病態が独自

の時間発展を遂げると考えると，コードでの入院日数の分布

は複数の病態を反映した混合分布となると考えられる。もし，

入院日数の分布が正規分布で表現できるとすれば，これらを

分離する方法として，混合分布モデル[7]が適用できる。もとも

と本手法は判別分析における方法として提案されたが，現在，

EM アルゴリズムを用いたモデルベースのクラスタリングの一

つと位置づけられている。 

混合正規分布では，パラメータでxが出現確率は: 

p(x, 𝜃) = ∑ 𝜋m𝜙(x, 𝜇m, Σ
m

)

M

m=1

 

で与えられる。ここで，M はクラスタ数，𝜇𝑚, 𝛴𝑀はそれぞれクラ

スタmの平均と共分散行列を示し，正規分布の線型結合で表

現される。 

 

3.2 類型化 
ベイズの定理から，クラスタmが現れる確率(事後確率)は， 

 

p(m|x, θ) =
𝑝(𝑥, 𝑚; 𝜃)

𝑝(𝑥; 𝜃)
=

𝜋𝑚𝜙(𝑥; 𝜇𝑚, Σ𝑚)

∑ 𝜋𝑚𝜙(𝑥; 𝜇𝑚, Σ𝑚)𝑀
𝑚=1

 

 

によって与えられる。 

 この事後確率の尤度から最尤推定法によって，𝜇𝑚, Σ𝑚を推

定するのが，E-M アルゴリズムであり，次のようなステップで構

成される。 

 

E-step:  

ある𝜃(𝑡)を用いて，モデルの事後確率に基づく対数尤度(Q 関

数を計算する。) 

 

t ステップでの対数尤度は 

Q(θ. 𝜃(𝑡)) = ∑ ∑ 𝑝(𝑚|𝑥; 𝜃(𝑡))𝑙𝑜𝑔 𝑝(𝑥𝑖 , 𝑚; 𝜃)

𝑀

𝑚=1

𝑛

𝑖=1

 

 

で与えられる。 

 

M-step: 

Q 関数を最大化する𝜃(𝑡)を求める。 

 

𝜃(𝑡) =  arg 𝑀𝑎𝑥𝜃𝑄(𝜃, 𝜃(𝑖)) 

 

この E ステップと M ステップが収束基準を満たすまで反復す

る。正規分布の場合，𝜃は平均と共分散行列(分散)で与えら

れるので，各クラスについて，これらを推定することになり，ク

ラスタ数を指定して，事後確率を最大化するようなパラメータ

を推定することで，各クラスの情報が得られる。 

 

3.3 各症例の分類 
EM-clustering では，各例については，あるクラスタに属す

る確率が算出される。しかし，この場合，正確に症例を排反的

に分離できていない。このため，もともとのデータをクラスタ数

に分割するため，以下のように帰属群を判定する。 

 

a. クラスタ数 k を与え，与えられた DPC に属する症例の入

院期間のデータに対して，混合正規分布モデルによる

EM クラスタリングを適用する。 

b. 入院日数(単位:日)に対する各症例のクラスタへの帰属

確率を算出する。 

c. 2 つのクラスタが算出した確率が等しくなる日数，なけれ

ば，前後の日数の平均を 2 つのクラスタの分界点と定

義。 

d. 分界点の前後によって，症例の分布クラスタを決定す

る。 

 

4. パス生成プロセス 
以上の方法と，Dual-clustering によるパス生成を組み合わ

せて，パス生成方法を図 3 のように拡張する。図中のクラスタ

数の上限は 10 と設定しているが，上限の設定は任意である。 
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図 3  パス自動作成手順 

 

5. 実験 
島根大学医学部附属病院の 2015 年度に入院した患者に

ついて，DPC 使用頻度上位 20 位までの疾患(表 1)を抽出し，

その看護オーダー数を集計し，基礎データとした。プロセスは

R3.4.1 のスクリプトとして記述し，混合正規分布モデルには

mixtools[9]を，階層クラスタリングには R 上の hclust を用い，

距離行列はユークリッド距離を用いて計算した。 

 

表 1  DPC 上位 20 位までの件数(2015 年度)及び入院日

数の分布の正規性・二峰性 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

5.1混合正規分布モデルによる結果 
表 1 に E クラスタリングによる結果も含めた。正規性を示し

たのは，2 型糖尿病，肺の悪性腫瘍，肘・膝の外傷，慢性腎

炎，脳梗塞，二峰性を示したのは，肘・膝の外傷，慢性腎炎，

脳梗塞であった。 

これらは，それぞれ肘・膝，慢性腎炎症候群，脳梗塞の部

位の違いに起因することが予想される。本稿では，脳梗塞

(DPC コード:010060x099030x)についての結果を以下に示す。

図 4 に，脳梗塞における mixtools の適用結果を示した。 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

図 4  脳梗塞に関する混合正規分布モデルのあてはめ 

 

5.2脳梗塞のパス作成 
図 3 で示したパス生成プロセスを脳梗塞のデータに以下の

ように適用した。 

 

a. 図 5 と 6 に病院情報システムから抽出した脳梗塞(DPC

コ ー ド :010060x099030x) の 看 護 オ ー ダ 集 計 に

Dual-clustering を適用した結果のデンドログラムを示した。

図 5 から，看護オーダーは概ね 3～5 つに分割された。

図 6 から，病日に関しても 3 つのクラスタが得られた。ここ

から得られるパスは表 2 の通りである。 

b. 混合正規分布の推定(EM clustering)によって，元の症

例を与えられたクラスタ数での確率モデルを生成する。

この場合，分布は二峰性(クラスタ:2)が最もあてはめがよ

かった。Group1 は入院日数の短い症例，Group2 は長い

症例からなる。 

c. 3.3 で示した方法で分界点を求め，各症例を属すべきク

ラスタに配置する。 

d. 配置した各クラスタを subgroup とし，subgroup に対して，

Dual clustering でパス生成を行った。この Dual clustering

は再帰的にデータを分割することが可能であるが，表

3,4 に，それぞれ 1 回再帰的に適用した際の 2 つのクラ

スタで生成されたパスを示した (パスに表示されたもの

は，最も頻度の高いグループのみを示した。) 

 

表 2,3,4 の比較から，より病態を反映したパスが生成できた

と考えられる。なお，上記全プロセスについては，HP Z800 

WorkStation (プロセッサ：Intel(R) Xeon(R) CPU X5650 @ 

2.67GHz, メモリ：24.0GB) にて，46.37 秒かかった。 

 

6. 考察 

6.1 クラスタ数の調整 
本手法では，EM クラスタリングと階層型クラスタリングという

2 つのクラスタリングを適用しているが，両手法とも分割数の

決定が問題になる。前者では，確率密度の線型結合を考え

て，各クラスタの事後確率を推定するため，クラスタ数を前も

No DPC名称 件数 正規性 二峰性

1 白内障、水晶体の疾患 手術手術あり 重症度等片眼 445

2 白内障、水晶体の疾患 手術手術あり 重症度等両眼 152

3 ２型糖尿病（糖尿病性ケトアシドーシスを除く。） 145 ○

4 肺の悪性腫瘍 手術手術あり 処置等２なし 131 ○

5 子宮頸・体部の悪性腫瘍 手術手術なし 処置等２４あり 副傷病名なし 121

6 肺の悪性腫瘍 手術手術なし 処置等１あり 処置等２なし 副傷病名なし 120

7 子宮の良性腫瘍 手術腹腔鏡下腟式子宮全摘術等 111

8 肺の悪性腫瘍 手術手術なし 処置等１なし 処置等２４あり 110

9
妊娠期間短縮、低出産体重に関連する障害（出生時体重2500g以上） 手術手術

なし 処置等２なし 副傷病名なし
110

10 肘、膝の外傷（スポーツ障害等を含む。） 手術腱縫合術等 99 ○ ○

11 全身性臓器障害を伴う自己免疫性疾患 手術手術なし 処置等２なし 96

12 非ホジキンリンパ腫 手術手術なし 処置等２４あり 副傷病名なし 94

13 肺炎、急性気管支炎、急性細気管支炎（15歳以上） 手術手術なし 処置等２なし 86

14 肺の悪性腫瘍 手術手術なし 処置等１なし 処置等２なし 85

15
慢性腎炎症候群・慢性間質性腎炎・慢性腎不全 手術手術なし 処置等１なし 処置

等２なし 副傷病名なし
83 ○ ○

16 肝・肝内胆管の悪性腫瘍（続発性を含む。） 手術その他の手術あり 処置等２なし 82

17
胆管（肝内外）結石、胆管炎 手術限局性腹腔膿瘍手術等 処置等２なし 副傷病名

なし
82

18 脳梗塞（JCS10未満） 手術手術なし 処置等１なし 処置等２３あり 副傷病名なし 80 ○ ○

19 網膜剥離 手術手術あり 重症度等片眼 75 ○

20 胎児及び胎児付属物の異常 手術子宮全摘術等 73
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1日目 2日目 3-7日目 8-16日目 9-16日目 17-29日目 30-48日目

(Ns)VS測定(ｾｯﾄ項目) ○ ○ ○

(Ns)体温・脈拍測定 ○ ○ ○

(Ns)呼吸数 ○ ○ ○

ME機器作動状態の確認 ○ ○ ○ ○ ○ ○

SPO2 ○ ○ ○

しびれ ○

その他症状 ○ ○ ○

体位の調整 ○

体位変換 ○ ○ ○ ○ ○

体温・脈拍測定 ○ ○ ○ ○ ○

口腔清拭 ○ ○

呼吸 ○ ○ ○

嘔気･嘔吐 ○ ○ ○ ○ ○ ○ ○

室内環境調整 ○
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ﾎﾟｰﾀﾌﾞﾙﾄｲﾚ排泄介助 ○

って与える必要がある。後者については，得られたデンドログ

ラムのどのレベルでの分割を利用するかという任意性がある。

ともに，さまざまな解決方法[8]が提案されているが，決定的な

方法は提案されていない。本提案手法では，この部分につい

ては，病日によるヒストグラム，デンドログラムの形状から大ま

かにクラスタ数を推定してから，パス作成を行っている。今後，

これらのクラスタ数調整の自動化を実装していくことが必要で

あろう。 

 

6.2 クラスタの意味づけ 
クラスタリングは，(非)類似度の大きさを基準として，類似度

の大きいものをグループとしてまとめる手続きである。したがっ

て，まとめられたグループがどのような性質を持つかについて

は，類似度の計算で用いられた指標以外の情報を有さない。

ドメインの意味づけをするには，それぞれのクラスタについて

の付加的情報を見る必要がある。 

入院患者の場合，退院時要約を記述することが診療録管

理上も重要であり，ほとんどの電子カルテシステムは退院時

要約の電子化を実装している。退院時要約には，各症例の

入院の経緯・診療行為がコンパクトに記述されているため，こ

の中に，クラスタには含まれている付加情報か隠れていること

が予想される。したがって，退院時要約のテキスト分析するこ

とによって，これらのクラスタの頻出キーワードのパターンを抽

出することができると予想される。 

著者らは，退院時要約に形態素解析および対応分析を適

用し，実際に，上記脳梗塞の 2 グループの特徴付けを行った。

結果から，入院日数の短いグループには，運動麻痺があるか

少ない症例，入院日数の長いグループには，運動麻痺があ

る場合の症例からなることがわかった[10]。看護パス生成をよ

り正確なものにするには，退院時要約のみならず，看護サマ

リをも含めて解析することが必要であり，クラスタの意味づけを

系統的に与える手法としてのテキストマイニングを検討する予

定である。 

 

6.3 看護オーダー集計 
 

本手法では，単純に実施看護オーダー数の集計を用いて，

ユークリッド距離を計算している。看護オーダーによっては，1

日 2 検，3 検といった重複が許されているため，パス上におい

ても，そのようなオーダー内容を呈示できた方がよい。これに

ついては，各病日での入院数から，各病日でのオーダー数

を求め，それによるクラスタリングを行う等の方法が考えられ，

今後の検討を要する。 

 

7. おわりに 
本稿では，DPC コードの割り振られた症例について，混合

正規分布モデルを使って帰属確率を推定，その推定確率を

用 い て ， 症 例 の 分 割 を 行 い ， 分 割 さ れ た デ ー タ で ，

Dual-clustering によって，看護パスの自動生成を行うための

手法を開発し，実際に，病院情報システムから抽出した看護

オーダーのデータを用いて検証した。本稿では，脳梗塞につ

いての解析結果を示したが，今後，他疾患についても，本手

法を適用し，評価を進めていく予定である。 

 

 

 

 

表 2  データ全体で生成された看護パス 
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表 3  Group1 のデータ全体で生成された看護パス 

(入院日数が短いグループ) 

 

 

表 4  Group2 のデータ全体で生成された看護パス 

(入院日数が長いグループ) 
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図 5 データ全体を用いた場合の看護オーダーのデンドログラム 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

図 5 データ全体を用いた場合の看護オーダーのデンドログラム
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