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(1) 目的 

本研究では, 典型シーケンスの共通部分検出を行い, 医療指示の変形パターン (バリアント) を検出しグラフ表現す

る. さらに文字列による出力結果に比べ視認性の高い,Web アプリケーションによる可視化ツール作成を行う. 

(2) 方法 

本研究では，宮崎大学医学部附属病院の電子カルテに記録されたクリニカルパスに記載されたカテーテルアブ

レーションに対する医療指示から頻出シーケンシャルパターンを抽出し, 飽和の概念を導入して, 出力シーケンス

の削減を行ったものに対して, シーケンス同士の共通部分を医療指示が出される日の情報を考慮して検出していく

ことにより, クリニカルパスバリアントの検出を行う. 

(3) 結果 

得られた飽和タイム頻出シーケンシャルパターンのうち, 処置日毎の医療指示数が同じもの同士の共通部分検出を

行った. その結果, 閾値0.4の条件では，のべ対象患者数21，患者一人に対する医療指示の最大数 38，患者一人に

対する医療指示の最大数121，平均入院期間 6.66，クリニカルパス数 12636，最大クリニカルパス長 12，最小

クリニカルパス長 3，平均クリニカルパス長 7.48という典型クリニカルパスから,クリニカルパスバリアント

343(個)を検出することが出来た. 結果の可視化として，色字部分のそれぞれのバリアントとなっており, 同一のタ

イムアイテムブロックに属していて医療大別が異なる, もしくは医療大別と薬効が同じであるが注射されている薬

剤名が異なっていること等が確認出来た． 

(4) まとめ 

提案手法を用いた実験の結果, カテーテルアブレーションにおいての典型クリニカルパス同士の対応関係が把握出

来るようになった.さらに文字列による出力結果に比べ視認性の高い,Web アプリケーションによる可視化ツールの

作成を行った. これにより, 全体の流れの把握, 及び医療指示の補足情報を表示することでの医療指示単位の情報の

目視による把握が容易となり, 従来の文字列による出力よりも理解しやすく, 扱いやすい形式となった.
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Electronic Medical Records (EMRs) are widely used in many large hospitals. EMRs can reduce the cost of managing 
medical histories, and can also improve medical processes by the secondary use of these records.  

Medical workers including doctors, nurses, and technicians generally use clinical pathways as their guidelines for 
typical sequences of medical treatments. The medical workers traditionally generate the clinical pathways themselves 
based on their experiences. It is helpful for the medical workers to verify the correctness of existing clinical pathways or 
modify them by comparing the frequent sequential patterns in medical orders computationally extracted from EMR logs.  

In our previous work, we proposed a method to extract frequent sequential patterns with treatment time information 
from EMR logs. These patterns tend to contain variants that are influential in verification and modification.  

In this paper, we propose an approach for detecting the variants in frequent sequential patterns of medical orders while 
considering time information. Since it is important to provide visual views of these variants so the results can be used 
effectively by the medical workers, we also develop an interactive graphical interface system for visualizing the results 
of variants in clinical pathways.  
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1.緒論 
近年、病院での電子カルテの導入が進んでいる。電子カ

ルテを利用することによって、対象となる患者の検索やオー

ダーと呼ばれる医療指示の履歴閲覧の高速化を可能とし、医

療指示全体の標準化・改善に貢献している。   

また、電子カルテは診療記録として用いるだけでなく、二次

利用としての情報活用が期待されている。 

二次利用の例としては、ある病気の患者に対してクリニカ

ルパスと呼ばれる医療指示(オーダー) 列の典型例を抽出す

ることが挙げられる。従来の典型クリニカルパスは、医療従事

者の医学的経験に基づいて作成されていたが、人が作成す

るのは容易ではなかった。 

このような背景より、電子カルテをデータ工学の観点にお

いて分析し医療指示の改善の支援を目的とした研究が行わ

れている。電子カルテのデータを分析する研究により、医療

指示履歴から従来の典型クリニカルパスの妥当性の判断を

示すことは有用であり、また新たな医療指示履歴の変形パタ

ーン「クリニカルパスバリアント」の検出は医療指示改善への

支援となることが見込まれている[1,2]。 

2.目的 
本研究は、クリニカルパスバリアント検出のために視

認性の高い可視化ツールの実現を試みたので、カテーテ

ルアブレーションを一例に、その可視化手法が機能する

ことを確認することが目的である。 

3.カテーテルアブレーション 
 カテーテルアブレーションとは、不整脈を引き起こす異常な

心臓内の局所にカテーテルを使用して焼灼を行い正常なリズ

ムを取り戻す方法である。正式には経皮的カテーテル心筋焼

灼術と呼ばれ、カテーテル手術の一つに分類されており、医

学の進歩、医師の技術や医療機器の進歩に伴い適応が急

速に拡大している。カテーテルアブレーション後には内服薬

を中止できる可能性があり、減量できる可能性が高く、薬の内

服を続けるよりも、根治性が望める場合も多い。 

 また、薬物治療が不整脈の症状を抑えることを目的とした治

療法であるのに対し、カテーテルアブレーションは不整脈の

根治を目指す治療法であり、外科的な手術と比べて、胸を切

り開かなくても良いため、治療に要する時間が短く、体への負 

担が少ないことも特徴である。 

 図 1 に、患者用クリニカルパスを示す。 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

図 1 患者用クリニカルパス 

4.クリニカルパスバリアント 
バリアントは診療の過程で発生した計画との差異を示すも

のである。そして、ポジィティブとネガティブに分類され、クリニ

カルパスに揺らぎを与えるものとクリニカルパスから逸脱してし

患者さん用

受け持ち医師：

月　日 /

項　目 治療４日目～退院日
□ □

・ * ・

・ ・ 検査着に着替えます ・

・ Ｔ字帯　１枚 ・ 点滴を行います ・ ・

・ ・ バスタオル　１枚 ・ 尿の管をいれます

・ お茶または水５００ｍｌを２本 ・ 安定剤を飲みます ・

・ ストローまたは楽のみ

・ ・

・ ・

・ 足の脈の位置に印をつけます

検査 ・

・

・

・

活動・ 安静度 ・

※ ただし、症状に応じて制限さ
せて頂く場合があります

・ 帰室４時間後までベッド上安
静で、寝返りや足を曲げること
ができません

・

・ 常食B ・ 常食Ｂ

食事

清潔 ・ ・ ・ 全身清拭 ・入浴

※ ただし、症状に応じて制限さ
せて頂く場合があります

・ ・

・ ・ ・ 脈の測り方を説明します ・退院指導

・ ・ 内服薬の説明を行います

・

内服薬は１回ずつ看護師がお渡
しします

血液をサラサラにする薬を開始し
ます（バイアスピリン）

＜処置＞

＜物品＞ ・ 午前中に点滴を抜きます

義歯、眼鏡、コンタクトレンズ、時
計、アクセサリー類は外してくだ
さい

以下の物品の準備と処置を行い
ます

医師から治療の結果をご家族
に説明いたします

入院から治療前

／

宮崎大学医学部附属病院

＜帰室後＞

・消毒後から病棟内を歩けます

・シャワー浴

・トイレでできます

・採血

・心エコー

消毒後に、尿の管を抜きます

創部の出血や発熱がなく経過できる

・制限はありません

治療について理解できる

血圧と脈拍を測ります

傷口の出血や痛み、胸の症状
等がないか確認します

血液をサラサラにする点滴を行
います

帰室４～６時間後に、医師が傷
口の確認を行います

・ 午前中に傷口の消毒をします

・心電図

＜大腿静脈穿刺の場合＞　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　

<大腿動脈穿刺の場合＞

帰室６時間後までベッド上安
静で、寝返りや足を曲げること
ができません

注：イラストはMPCのイラスト集より転載

治療から帰ってきて２時間後
に、寝たまま食事が摂れます

血管造影室の前まで看護師が
ご案内いたします

治療中、家族の方は血管造影
室の前でお待ちください

・午後の場合、昼食は絶食です

医師からカテーテルアブレー
ションの説明があります

トイレでできます

胸部レントゲン

心エコー

排泄

患者様及びご家族へ
の説明
栄養指導
服薬指導

・尿の管を入れます　

・

達成目標

治療・ 薬剤
(点滴・ 内服)
・ 処　 　 置
・ リハビリ

/ /

治療前日 治療当日（治療前） 治療当日（治療後） 治療１日目 治療２日目

心電図モニターを装着します

治療３日目

カテーテルアブレーションを受ける患者さんへ

／ ／ / /

受け持ち看護師：患者氏名：

内服薬を全て看護師にお渡しく
ださい

シャワー浴 入浴できません

内服薬が変更または中止にな
る場合があります

採血

心電図

制限はありません

・午前の場合、朝食は絶食です

臍の下から太ももまで毛を剃りま
す

ベッドで血管造影室に行きます
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まうものとに大きく分類される。 

一般的に、バリアントには次の 4 種類がある。 

(1)時間スケジュールからの逸脱(入院延長や日々の日程の

遅れあるいは早まり)、 

(2)臨床の目標からの逸脱(合併症など)、 

(3)コストからの逸脱(予算オーバー、コストオーバー)、 

(4)患者満足からの逸脱(患者不満や離反)。 

また、バリアントの要因には患者の身体的な要因、医療従

事者要因、病院システム要因、社会的要因などがある。実際

のところ,これらバリアントには大きなものでは手術合併症によ

る入院延長のようなものから、患者の都合によるものまで種々

さまざまであり、クリニカルパスに影響を与える要因、つまりバ

リアントを分析し、対策をほどこすことが重要である。 

バリアント分析の方法としては、ゲートウェイ・バリアント方式

(手術・転科など中間目標に対するバリアントを分析する)と、

オールバリアント方式(全ての診療項目に対するバリアントを

分析する)があり、バリアント内容を体系化・コード化し、標準

的な体系にする必要がある。 

クリニカルパスの目的は、治療の標準化により一定の良質

の医療を提供するとともに、治療期間の短縮と経費の節約を

することであり、一つの疾患に対して治療や看護の手順を標

準化し、診療の効率化を図るものである。患者、医師、コメデ

ィカルが治療の工程を共通に理解できるよう検査、手術、術

後安静度、後療法、退院指導などがスケジュールにまとめら

れている。 

5.先行研究 
牧原らの研究[3] では、電子カルテの履歴から、ある患者

に対して行った医療指示をアイテム、医療指示の履歴をシー

ケンス、全ての患者の医療指示の流れをデータベースと捉え

ることで、アプリオリアルゴリズム[4] を元にしたシーケンシャ

ルパターンマイニング(以下、SPM) を適用し、頻出なクリニカ

ルパスの抽出を行った。 

牧原らは、手術といった重要な医療指示を基準として、そ

の前後の部分シーケンスでそれぞれにマイニングを行った。 

これにより、基準の医療指示の前後で行うべき医療指示を抽

出出来ることを示した。しかし, この手法には基準となる医療

指示後の部分でのマイニング結果の出力数が膨大になって

しまうことと、医療指示間の時間間隔が考慮されていないとい

う二つの問題点があった。   

佐々木ら[5] は、これら二つの問題点の解決のために、飽

和オーダー列と呼ばれる概念[6] の導入で出力の情報量を

損なわずに出力数を削減し、タイムインターバル SPM[7] を

PrefixSpan[8] に用いることによって、二つのアイテム間の時

間間隔が考慮された抽出を行った。 

しかし、TI-SPM はタイムインターバル を人為的に定める

ために、定めた時間間隔によって結果が異なってしまうという

問題点があり、最適な時間間隔を定めなければならなかった。

また、これらの研究では注射のように薬剤情報を含むような医

療指示において、どの薬剤を投与するのかの情報が含まれ

ない、という問題もあった。 

浦垣ら[9,10] は、これらの問題の解決のために、アイテム

を(大別 Type、詳しい説明 Explain、薬効コード Code、薬剤名

Name)の四つ組によって構成することで、薬剤情報を取り入

れた抽出を行った。また、薬剤の効果を表す薬効コードに基

づくマイニングを行うことで、薬剤名でのマイニングでは得ら

れなかった結果を抽出可能であると示した。さらに、時間間隔

の設定の問題に対しては、予め TI セットを決めるのではなく、

統計処理によって定めることで問題解決を図った。 

保坂ら[11] は、三つのスコアリング手法を導入し、そのスコ

アの結果によって最適な TI セットを決定することで、最適な

TI セットを事前に決定し、頻出なクリニカルパスの抽出を行

った。 

しかし、これらの先行研究の共通な問題点としてはクリニカ

ルパスバリアントに対しての処理がなされていない点が挙げら

れる。クリニカルパスの変形パターンであるバリアントの検出

により、従来の典型的なクリニカルパスの改善へ支援ができる

可能性がある。 

さらに、先行研究の出力はどれも頻出なシーケンスの文字

列であるために、クリニカルパスバリアントを含む場合の視認

性が悪く、バリアント検出をするためには、複数の抽出したシ

ーケンス同士の差異を目視による確認が必要で分析には時

間を要することが挙げられる。 

6. 背景知識 
6.1 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[7] とは、Agrawal らに

よって提案されたシーケンス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。シーケンス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、もしくはアイテムと時間の組の列からなる。 

シーケンシャルパターンマイニングの目的は、データベー

スにある割合以上含まれているすべてのシーケンシャルパタ

ーンを頻出パターンとして抽出することである。 

本研究の背景知識として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。 

定義 頻出シーケンスパターン 

最小支持度 MinSup(0≦MinSup≦1)、SDB である D が

与えられ、A=＜a1, a2,……, an＞ (ただし、ai はアイテム。i =1, 

2,……, n) において、以下が成り立つとき、シーケンス A を 

D の最小支持度 MinSup における頻出シーケンスパターン

という。 

(1)頻出シーケンスパターンの包含関係 

A⊆{Seq|(sid, Seq)∈D、sid は Seq の識別子} が成り立つ。 

(2)∀i について、Sup(ai)⊆Size(D) × MinSup 

ただし、頻出シーケンスパターンの包含関係は以下で定義さ

れ、Sup(ai) はアイテム  ai の  D におけるサポート値、 

Size(D) は D 中に存在するシーケンス数とする。 

定義 頻出シーケンスパターンの包含関係 

頻出シーケンスパターン A に対して A ⊆ B となるシー

ケンス B がシーケンス集合 Σ 中に存在するとき、A ⊆ Σ と

定義する。 

A⊆B が成り立つとき、A は B のサブシーケンスであると

いい、以下で定義される。 

定義 サブシーケンス 

2 つのシーケンス A=＜a1, a2,………, an＞ ( ただし, ai 

はアイテム。i = 1, 2,…, n )、B =＜b1, b2,…,bm＞ (ただし、bi 

はアイテム。i = 1, 2,…, m ) に対して、以下が成り立つとき、A 

を B のサブシーケンスといい、 A⊆B と表す。 

(1) a1 = bj1, a2 = bj2, …, an = bjt 

(2) n ≦ t ≦ m 

(3) 1≦j1＜j2＜…＜jt≦ m 

 頻出シーケンスパターンは SDB 中に存在するあるシーケ

ンスのサブシーケンスである。 

 ここで、頻出シーケンスパターンの包含関係と密接な関係

にある飽和頻出シーケンスパターン[8] と呼ばれる概念につ
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いて説明する。 

定義 飽和頻出シーケンスパターン 

SDB である D から抽出した頻出シーケンスパターン集合 

∑ に属する A に対して、以下の条件を満たす B∈∑＼A 

が存在しないとき、A を飽和頻出シーケンスパターンであると

いう。 

(1) A⊆B 

(2) Sup(A)≦Sup(B)  

ここで頻出シーケンスパターンのサポート値  Sup(A) を 

Sup(A) ≡ |{s|s⊆Seq, Seq∈D}| と定義する。 

 飽和でない頻出シーケンスパターンを削除することによって、

冗長な表現を含まないパターンのみで解析を行うことが可能

となる。 

 

6.2 T-PrefixSpan 

本研究では PrefixSpan [7] を元に T-PrefixSpan を導入

した。T-PrefixSpan のアルゴリズムは以下の Algorithm 1 の

通りである。 

ただし、タイム SDB D のオリジナル SDB を Original(D)、

タイムシーケンス S のオリジナルシーケンスを Original(S) 

と表し、シーケンス A とシーケンス B の連接を AB と表記

する。また集合 X の n 番目の要素を Xn、シーケンス S の n

番目の要素を Sn、タイムシーケンス A の n 番目のタイムアイテ

ムにおける時刻を T (An) とする。 

 

Algorithm 1 T-PrefixSpan 

Input : タイム SDB D, 最小支持度 MinSup  

Output : タイム頻出シーケンスパターンの集合 P  

Call : T-PrefixSpan(< >,D) 

Procedure : T-PrefixSpan(α, D|α) 

1: D′|α = Original (D|α)   

2:   if α! = null then 

3:      P ← GetProperTime (α, D|α, D′|α)  

4:   end if 

5:      B←{β|(⊆D′|α, β∈s)∧(Sup(β)≧Size(D)×Minsup)}  

6:   for β ∈ B do 

7:      D|αβ ← {< sid, s>∈D|α | αβ⊆Original(s)} 

8:      Call T-PrefixSpan(αβ, D|αβ)  

9:   end for 

 

Subroutine : GetProperTime (α, D|α, D′|α) 

1:   if length(α) = = 1) then 

2:    return α 

3:   end if 

4:      K←{k|<sid,s>∈D|α,Original(s)∈D′|α,k⊆s, 

Original(k)==α} 

5:     T = {{ }, { }, ..., { }}(|T|=length(α) – 1) 

6:    for k ∈ K do 

7:      for i = 0, ..., length(k−1) do  

8:         Ti ← T(ki+1) − T(ki) 

9:      end for  

10:   end for 

11:        W = < α0, α1, ..., αlength(α)−1 >  

12:   for i = 0, ..., length(α) – 2 do 

13:      mi = minTi, Mi = maxTi 

14:      W = < α0, ..., αi, (mi, Mi), αi+1, ..., αlength(α)−1 >  

15:   end for 

16: return W 

 

医療行為データにおける(大別 Type、詳しい説明 Explain、

薬効コード Code、薬剤名 Name)の 4 つ組をアイテムと見な

し、これに医療行為を行った時刻 t を与えることでタイムアイ

テムとした。 

その後、ある患者に対して入院から退院まで行ったタイム

アイテムを要素としたタイムシーケンスを構成する。 

タイムシーケンスにおいて同時刻に発生したタイムアイテム

は、アイテムが同一であればシーケンスからの削除を行い、

その後 Type、Explain、Code、Name の順に辞書順にソート

を行う。 

このように構成したタイムシーケンスからタイム SDB を構

成した。入退院期間が異なれば、同じ患者であったとしても

別タイムシーケンスとした。 このように構成したタイム SDB 

に T-PrefixSpan を適用することで、薬剤を投与する正確な

期間を求めることができる。 

7.提案手法 
本研究には、クリニカルパスバリアントの検出手法とデータ

の可視化のためにエピソードの表現方法を参考にしたクリニ

カルパスバリアントの表現手法について説明する。 

 

7.1 時間情報を含むシーケンシャルパターンの共通部分検

出 

本研究では、マイニングにおいてアイテムを(大別 Type、詳

しい説明 Explain、薬効コード Code、薬剤名 Name) の四つ組

によって構成する。薬剤情報を含まない医療指示においては

Code、Name は「null」となる。 

例えば、薬剤情報を含む「注射」の「静脈内注射」において、

薬効コードが「331」の薬剤「ラクテック注」を投与した際は、(注

射、静脈内注射、331、ラクテック注) となり、薬剤情報を含ま

ない「看護タスク」の「全身清拭」は(看護タスク、全身清拭,null、

null) となる。ここで、薬効コードが「331」の場合の薬効は「血

液代用剤」である。 

Type が「処方」もしくは「注射」を含まない医療指示で扱っ

ている薬剤は医学的には有用ではないとして、Code、Name 

は「null」とする。 

 

7.2 クリニカルパスバリアントの検出 

クリニカルパスバリアントとは、複数のクリニカルパスを比較

した際に現れる、同一時刻における別医療指示のことを指す。

クリニカルパスバリアントを分析することによって、従来医療指

示の改善支援を行うことが出来る。 

図 3(a), (b)にバリアント可視化例概略図を示す。 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

図 3(a) バリアント可視化例 
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図 3(b) バリアント可視化例 

 

7.3 バリアントパターンの記述 

本研究ではエピソードの表現方法を参考にした入れ子構

造によって、バリアントパターンを表現することにする。 

例えば、a , b , c , d , e , f , g がタイムアイテムとしたとき、

バリアントパターン e = [[a] , [b] , [c] , [d , e] , [f] , [g]は図 4 

のようなグラフになる。 

 

 

 

 

 

 

図 4 バリアントパターン例 

 

7.4 文字列による表現の問題点と可視化の意義 

先行研究では、結果である頻出シーケンシャルパターンを

文字列によって表現していた。しかしこの出力形式は頻出シ

ーケンシャルパターンよりもさらに複雑な構造を含むバリアン

トパターンを表現する場合には、視認性が低く得られた結果

に対して直感的な理解が難しいという欠点がある。そのため、

データ利用者の能力によって得られる情報量が異なってしま

うという問題がある。 

データを可視化することでバリアントを含む情報の読み取り

を正しく円滑に行えるようになり、分析の支援となる。また結果

を利用するのは主に医療従事者のため、それに合った形式

が求められる。 

 

7.5 可視化アルゴリズム 

図 4 のような表示を行うためには、バリアントパターンのノ

ード集合とエッジ集合を得る必要があり、そのアルゴリズムは

以下の Algorithm 2 の通りである。 

 

Algorithm 2 バリアントパターンのノード、エッジ集合の導出  

Input : バリアントパターン e 

Output : e のノード集合 V, エッジ集合 E 

1: k = 1 

2: count = 1 

3: for k < length(e) do 

4:   start Bk = count 

5:   for {i | i∈Bk } do 

6:       icount = i 

7:       V ← icount 

8:     for k≧2 かつ startBk−1≦j≦endBk−1 do 

9:        E ← (ij, icount) 

10:    end for 

11:      count = count + 1 

12:  end for 

13:    endBk = count − 1 

14:    k=k+1 

15: end for 

 

8.実験 
本章では、宮崎大学医学部附属病院から提供される電子

カルテデータに対して、提案手法を適用してどのような結果

が得られるのかを示す。 

 

8.1 実験目的 

実際の症例に対する医療指示から抽出した頻出シーケ

ンシャルパターンから、正しくクリニカルパスバリアン

トが検出されているのかを示す。更に、クリニカルパス

バリアントを可視化ツールにより正しく表現されている

のかを確認する。 

 

8.2 実験内容 

事前実験により求めた最小支持度を用いて、薬剤名称

を用いてのマイニングを行い、その結果に対してタイム

シーケンシャルパターンの共通部分検出を行う。さらに、

実験結果をバリアントの表現を考慮した形式での可視化

も行う。マイニングにおいては T-PrefixSpan を用いてタ

イム頻出シーケンシャルパターンを求め、その後に飽和

タイム頻出シーケンシャルパターンのみを求めて、それ

を共通部分検出の入力とする。 

実験では、マイニングによって得られたタイム頻出シ

ーケンシャルパターンから、バリアントパターンを構成

出来ていることを示す。 

実験による実行環境は以下の通りである。 

(1)CPU :     2 GHz Intel Core i7 

(2)Memory :  16 GB 

(3)OS :      OS X Sierra ver.10.16.6 64bit 

(4)Java.ver :  Java 1.8.0 111 

 

8.3 実験対象のデータ 

本研究では、宮崎大学医学部附属病院の電子カルテシス

テムに 1991 年 11 月 19 日から 2015 年 10 月 4 日までに

記録された、実際に使われているクリニカルパスを元に行っ

た医療指示データを対象とする。この医療支持データは宮崎

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[12] によって取得されており、個人情報保護の

観点より患者を一意に特定できるような情報を含まない。 

ある患者に対して行った医療指示を抽出する際には、連結

不可能な匿名化患者 ID を用いている。 

まず初めに、電子カルテシステムに記載されているカテー

テルアブレーションに対する医療指示から、頻出シーケンシ

ャルパターンを抽出し、飽和の概念を導入して、出力シーケ

ンスの削減を行ったものに対して、シーケンス同士の共通部

分を医療指示が出される日の情報を考慮して検出していくこ

とにより、クリニカルパスバリアントの検出を行う。 

電子カルテシステムに記録されたカテーテルアブレーショ

ンという医療指示を含む医療指示データを対象のデータセッ

トとしてシーケンシャルパターンの共通部分検出を行う。 

 

8.4 クリニカルパスバリアントの検出 

対象データセットのアブレーション に関する医療指示数の
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詳細情報は、以下の通りである。 

(1)のべ対象患者数 21  

(アブレーションの処置を行った実際の患者数) 

(2)患者一人に対する医療指示(オーダー数)の最大数 121 

(対象患者の医療指示の最大数) 

(3)患者一人に対する医療指示(オーダー数)の最小数 38 

(対象患者の医療指示の最小数) 

(4)患者一人に対する医療指示の平均数 70.10 

今回の実験では入院期間が 7 日間であるもののみを用い

て実験を行い、抽出する頻出クリニカルパスの中で飽和なパ

ターンのみ(部分集合は省く)とした薬名分類を行った。 

これにより得られた頻出クリニカルパスの情報を以下に示

す。 

(5)最小支持度 0.4 

 (21×0.4 の値 8.4 人以上のパスに共通して出てくる頻出パ

スを SPM で抽出する) 

(6)入院期間 7 日間 

 (データを絞るため) 

(7)クリニカルパス数 12636 

 (SPM から得られた頻出パスの数) 

(8)最大クリニカルパス長 12 

 (SPM から得られたパスの最大オーダー数) 

(9)平均クリニカルパス長 7.48 

この頻出クリニカルパスに対して、共通部分検出によるクリ

ニカルパスバリアントの作成を行う。 

 

8.5 可視化実験 

図 5 の得られたクリニカルパスバリアントの一部を可視化 

ツールによって表現したものが図 6(1)である。同じように、実

験により得られたクリニカルパスバリアントの一部を可視化ツ

ールによって表現したものが、図 6(2,3,4,5) である。 

ツールの作成に関しては D3.js[14] を用いており、全体図

と医療指示詳細の両方を確認可能であり、Web アプリケーシ

ョンとして開発している。D3.js とは、javascript からデータを基

に SVG を描画するライブラリである。 

D3 は WEB 標準に重点を置いており、強力な視覚化コン

ポーネントとデータドリブン （データ駆動型）DOM 操作手法

の組み合わせにより、特定のフレームワークに縛られることな

く、モダンブラウザの性能をフルに引き出すことができる特徴

を有している。 

各医療指示をグラフのノードとし、シーケンスに従ってノー

ドを矢印で表現することで可視化を実現し、バリアント情報を

含んだ、全体の医療指示順の把握が可能である。 

手術などの大別と処置日の情報は全体を把握する上で必

要なので常に表示し、各医療指示の細かな分析のために,詳

細情報を(注射であれば注射する薬剤名)マウス操作で表示

可能である。 

まとめると以下のようになる。 

・丸ノード : 各医療指示(大別毎に色分) 

・四角ノード : 医療指示の詳細情報 

            (表示/非表示切替可) 

・矢印 : 医療指示の順序関係 

・バリアント : 縦に並んでいる医療指示 

医療指示の(大別 type) は全体の流れを把握する上で必

要な情報となるため、大別毎にノードに色の設定と色分けを

行い、視認性を高め、各医療指示の細かな分析のために必

要と思われる補足情報として、ノード上部の四角の枠内に(詳

しい説明 Explain , 薬剤名 Name) が記載されている。この部

分はクリック等のマウス操作により表示と非表示の切り替えが

可能である。 

各医療指示の詳細情報の把握が可能であり、医療指示同

士の細かな違いを把握することから、ノードと矢印を追ってい

くことでの全体の流れの把握、及び医療指示の補足情報を

表示することでの医療指示単位の情報の把握が可能であり、

対応する医療指示同士の比較が容易なことや、その可視化

図の差異から新たな医学的知見が得られる可能性がある。 

図 6(1)においては、内服薬剤、ラボナ錠と静脈内注射の違

いや、更に、薬の与え方の相違，成分や目的の意味につい

て熟考が必要であり、図 6(2,3,4,5)も同様に、各可視化図の

場合によって熟考が必要である。 

これによって可視化された出力結果図を熟考することで、

新たな医療指示の組み合わせの発見が可能である。 

従来の文字列による出力よりも理解がしやすく扱いやすい

形式となった。表 1 に、D3.js 可視化グラフと医療行為関係表

を示す。 

 

表 1 D3.js 可視化グラフと医療行為関係表 
 
 
 
 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

図 5 バリアントパターン例 (一部抜粋) 

 

 

 

 

 

 

 

図 6(1) カテーテルアブレーションバリアント可視化 

 

 

 

 

 

 

 

 

図 6(2) カテーテルアブレーションバリアント可視化 
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図 6(3) カテーテルアブレーションバリアント可視化 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

図 6(4) カテーテルアブレーションバリアント可視化 

 

 

 

 

 

 

 

 

図 6(5) カテーテルアブレーションバリアント可視化 

 

9.まとめと今後の課題 
9.1 まとめ 

本 研 究 で は 、 医 療 指 示 履 歴 の デ ー タ SDB か ら

T-PrefixSpan によって得られた典型シーケンスに対して共通

部分検出を行うことにより、医療指示の変形パターンであるバ

リアントを、バリアントパターンというグラフ表現をする手法を説

明した。 

提案手法を用いた実験の結果、カテーテルアブレーション

術においての典型クリニカルパス同士の対応関係が把握出

来るようになったことを示すことができた。また、従来の文字列

による出力よりも視認性を高めるため、可視化ツールの作成

を行い、実験によって得られたデータの表示を行った。 

しかしながら、医学的な観点からのクリニカルパスバリアント

の可視化効果の確認はこれからであり、現状では可視化手

法が機能した段階である。  

  

9.2 今後の課題 

可視化の手法を実装して試したということが本研究結果の

現状である。 

まとめでも述べているが、本研究の今後の展開として、バリ

アントを可視化することで得られたメリットをどう利用するのか、

その利用シナリオについて論じることが今後の課題であると

言える。 

更に、今回、確認を行ったのはカテーテルアブレーション

であるので、他のクリニカルパスに対しても同様の実験を行う

必要がある。そして、このクリニカルパスバリアントの情報を含

む出力がどの程度医学的に有益なのか医療従事者と確認し、

提案手法の評価を行う必要がある。 
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