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【背景・目的】電子カルテのテキストデータは、患者の病歴や経過、アウトカムまでの情報が一貫して詳述され

ており、診療上極めて重要なデータリソースである。しかしながら、非構造化データのため取り扱いが難しくま

だ十分に活用されていない。著者らは、電子カルテテキストの診療活用を目指し、退院サマリを用いて、症例ご

とに主訴・病歴の出現単語を集計した構造化データ「症例マトリクス」の抽出手法を確立している。本研究で

は、この症例マトリクスを学習データとして、新たな退院サマリや経過記録テキストを入力として与え、類似症

例を検出するフレームワーク構築を目的とした。 

【方法】当院における循環器内科などの退院サマリ約10年分（17,000件程度）に対して、匿名化処理後、病

名、主訴、既往歴などの情報を正規表現により抽出し、1症例1レコードの形式に構造化した。その後、辞書なし

で単語分割可能な自然言語処理エンジン IRIS NLP (InterSystems社) を用いて、症例ごとに単語頻度集計を取るこ

とで症例マトリクスを構築した。なお、表記揺れは、既存の辞書リソースである万病辞書や単語ベクトル化手法

を行うことで集約を行なった。 

【結果】新たな退院サマリに対して、症例マトリクス構築と同様に、単語頻度集計、表記揺れ集約を行い、症例

ベクトル（症例マトリクスの1レコードに相当するデータ）を構築した。この症例ベクトルを入力とし、類似ベク

トルを推論する手法「協調フィルタリング」を用いて、症例マトリクスから類似症例を検出するアルゴリズムを

構築した。検出された症例には、同一病名の患者も含まれていた。また、同様にして、よりナラティブな文章で

ある経過記録テキストにも適用することができた。 

【結語】本研究により、電子カルテテキストを活用した類似症例検索の可能性が示唆された。今後、検査データ

などとも組み合わせ、更なる精度向上を図っていきたい。
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Introduction: Text data recorded in electronic medical records have important and consistent information about 
patients and are highly expected to be utilized directly for medical examination or diagnosis. We have previously 
developed a method for extracting structured data “case matrix”, in which each record was unique for each case and 
presence or absence of each symptom was stored in separate columns, from text description in discharge summaries. 
This methodology enabled us to extract disease-specific feature words for circulatory diseases and to distinguish 
the diseases from each other. In this study, for further application of case matrix, we develop a framework of similar 
case matching using Case Matrix based on collaborative filtering algorithm. 

Methods: Case matrix were extracted from ten years of discharge summaries in Gunma University Hospital and 
filtered by the condition that the primary disease name corresponds to eight main circulatory diseases, and finally 
1,155 cases was obtained. User-based collaborative filtering was applied to the case matrix, and similar case 
matching algorithm for an unknown input case was developed. 

Results: Similar cases that satisfied a lower limit of correlation coefficient (≥ 0.3) and one of the number of matched 
words (≥ 3) were able to be extracted for 348 of the 1,155 cases. In addition, in 108 of the 348 cases, the primary 
disease name of most similar case corresponded to that of the input case. There was no large difference between 
correlation coefficient and other similarity indexes such as cosine similarity and Hamming distance. 

Conclusion: We successfully developed collaborative filtering-based similar case matching algorithm by case matrix. 
This methodology can be applied to discharge summaries of other hospitals and will enable us to develop cross-
institutional huge case matrix and to conduct large-scale similar case matching. We will try to improve the accuracy 
by removing stop words and incorporating other feature words extracted from other sections in discharge summaries 
such as “History of Present Illness” and “Family History” into the case matrix. 
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1.諸言 
電子カルテのテキストデータは、患者の病歴や経過、アウト

カムに至るまでの情報が一貫して詳述されており、診療上極

めて重要なデータリソースである。しかしながら、非構造化デ

ータであることや表記揺れの問題などから、取り扱いが難しく

まだ十分に活用されていない。著者らは、電子カルテにおけ

るテキストデータの一次活用を目指し、退院サマリデータを用

いて、1 症例ごとに主訴・病歴の出現単語を集計した構造化
データ「症例マトリクス」を抽出する手法を確立した 1)。さらに、

この症例マトリクスを活用して、循環器系の疾患判別に繋がる

機械学習モデルの構築 2) や、合併症パターンの抽出 3) に成

功している。このように、症例マトリクスには退院サマリの情報

が集約化・構造化されているため、疾患判別やパターン抽出

を行うための学習データとして大きな活用可能性を秘めてい

る。 
一方で、症例マトリクスは、過去当院に入院した症例を網

羅的に集積した「症例データベース」としての側面も持ち合わ

せている。新たな患者の入院サマリや退院サマリから抽出し

た出現単語列（症例ベクトル）を入力として与え、各症例の出

現単語との一致性を評価することで、過去の類似症例を検出

できる可能性がある。加えて、一致した出現単語を参照すれ

ば、説明性の高い症例検索が可能となり、症例検索の効率

化や精緻化に貢献できる可能性がある。 
 

2.目的 
本研究では、症例マトリクスを活用した類似症例予測を行う

ためのフレームワーク構築を目的とし、マーケティング分野で

頻用される協調フィルタリングアルゴリズムを用いて、新たな

出現単語列（症例ベクトル）と類似する症例を症例マトリクスか

ら抽出することを試みる。 
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3.方法 

3.1 対象データ・疾患 
群馬大学医学部附属病院の電子カルテに保管されている、

主に循環器内科、呼吸器･アレルギー内科、消化器・肝臓内

科などの退院サマリ約 10年分（2009.7.1~2018.3.31）を抽出し
た。このうち、主病名が 8 種の心疾患（狭心症 / 虚血性心疾

患 / うっ血性心不全 / 急性心筋梗塞 / 慢性心不全 / 持
続性心房細動 / 発作性心房細動 / 心房粗動）である症例

に絞り込み、さらに複数回入院した患者を除外し、最終的に

1,155症例を分析対象として得た。 
 

3.2 退院サマリデータの構造化 
上記の退院サマリを匿名化した上で Python （version 3.8.6）
の分析環境（Jupyter Notebook）に読み込み、正規表現（文字

列のパターン抽出を行うための表記法）により、診断病名や

主訴、既往歴、現病歴といった項目ごとにテキストを分割して

1 症例 1 レコードの形式に構造化した（図 1）。 
なお、病名も自由テキストで記述されているため、正規表

現により複数病名を 1 病名ずつに分割後、「万病辞書

（ver.202106）」4) を用いて標準病名に変換し名寄せした。 
 

図 1 退院サマリの例とデータ前処理の流れ 

 

3.3 症例マトリクスの構築と類語集約 
構造化された退院サマリに含まれる主訴・既往歴・家族歴

の自由テキスト記述を対象に、米 InterSystems 社の IRIS 
NLP5)を用いて、「エンティティ」と呼ばれる単語単位を抽出し

た。エンティティは、助詞や動詞などの文法構造をもとに抽出

される単語の単位であり、辞書に依存せず、文法レベルでま

とまった単語クラスター（主に名詞句）を抽出できることが特徴

である。これにより、辞書を整備しなくても専門用語の高精度

な抽出が可能となり、また、修飾語が付属したより特異性の高

い特徴語が抽出できる。抽出されたエンティティをもとに、症

例ごとに出現エンティティの集計を取り「症例マトリクス」を構

築した（図２）。 
なお、自由テキストには様々な表記揺れ（「咳」「咳嗽」「せ

き」など）が含まれるため、前述の病名辞書リソースである万

病辞書を用いることで代表表現（icd10 における標準表現）に

集約を行なった。 

図 2 構造化した退院サマリからの 

エンティティ抽出と症例マトリクスの構築 

 
 

3.4 協調フィルタリング 
協調フィルタリングは、主にマーケティング分野において、

ECサイトでのパーソナライズしたレコメンデーションエンジンと

して古くから活用されている手法である 6) 7)。アイテムに着目し

て、アイテム間の類似度から類似アイテムを推薦する「アイテ

ムベース」の手法と、ユーザーに着目し、ユーザー間の類似

度から、類似ユーザーの嗜好は近いという前提に立ってアイ

テムを推薦する「ユーザーベース」の手法がある。本研究に

おける類似症例予測への適用を考えると、ユーザーは患者

（症例）、アイテムは出現単語（症状）とみなすことができるた

め、類似症例の抽出が可能な「ユーザーベース」の手法を採

用した。 
本研究で構築した協調フィルタリングに基づいた類似症例

予測の概要を図 3に示す。予測対象とするある 1症例から構
築した症例ベクトルを入力として、症例マトリクス内の各症例と

の相関係数を網羅的に算出した。なお、各症例のベクトルは、

症状有無を 0, 1 で表現する one-hotベクトル形式になってい

るが、0 の値も含めた全体の相関係数として算出した。ただし、

一致単語がほとんど存在せずに高い相関を示すような症例を

除外するために、「一致単語数」を集計し、これが 3 以上にな

る症例のみに絞り込んだ。 
類似度の指標は、相関係数（ピアソンの積率相関係数）の

ほか、ベクトル同士の成す角度の近さを表す「コサイン類似度」

および、2 進数間の異なる桁数を抽出する「ハミング距離」（例

えば、11111 と 10101 とのハミング距離は 2）も用いて、指標の

検討も行なった。 
類似症例の妥当性評価として、一致した単語の妥当性に

加え、予測に用いていない「主病名」の一致性を確認した。 

1.慢性⼼不全急性増悪
2.慢性腎機能障害

診断（主病名および合併症）
平成x年x⽉
に失神精査
⽬的に・・xxx

現病歴No.

xxx
胃全摘出
術後、慢
性・・xxx

既往歴 家族歴

⼼疾患
歴はなし…

主訴
労作
時息
切れ

慢性⼼不全急性増悪
病名1（主病名）

慢性腎機能障害
病名2

慢性⼼不全I509 腎機能低下N289

診断病名の標準化
(万病辞書)

退 院 サ マ リ
患者名 xxx xx歳 男性 No.xxx
診断（主病名および合併症）
1．慢性⼼不全急性増悪
2．慢性腎機能障害
〔主訴〕 労作時息切れ
〔現病歴〕平成x年x⽉に失神精査⽬的に当科初診。Holter ECGでwide QRS 
tachycardiaを認め、⼼エコーで低⼼機能、中隔基部の菲薄化を指摘。・・・xxx
〔既往歴〕 胃全摘出術後、慢性硬膜下⾎腫
〔家族歴〕 ⼼疾患歴はなし
︓

診断病名の構造化
(正規表現)

退院サマリデータ
の構造化 (正規表現)
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困
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⾼
⾎
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1 I509慢性⼼不全 a a a a
2 I509慢性⼼不全 a a a
︓ ︓ ︓ ︓
65 I48 ⼼房粗動 a a a
66 I48 ⼼房粗動 a a a
︓ ︓ ︓ ︓
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症状・病歴など

1
症
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#
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各項⽬の⾃由テキストから、IRIS NLPにより
辞書なしで「エンティティ」単位に分割
※本研究では主訴・既往歴・家族歴を対象

構造化した退院サマリ

エンティティ抽出
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図 3 協調フィルタリングベースの類似症例予測 

 

4.結果 

4.1 類似症例の抽出結果 
症例マトリクスに格納された 1,155症例から 1症例ずつ取り

出し、構築したアルゴリズムを用いて、症例マトリクス内から逐

次、類似症例の抽出を試みた。1,155 症例のうち、「相関係数

が 0.3 以上かつ、一致した単語数が 3 個以上」という条件を満

たす類似症例が見つかったのは 348症例であった。 
また、入力とした症例の主病名と、最も類似度の高い症例

の主病名とを突合し、その一致性を確認した。結果として、

348 症例中の 108 症例において、類似症例と主病名が一致
していることが確認できた。 
類似度指標間の違いについては、相関係数とコサイン類

似度ではあまり大きな差異は見られなかった。ハミング距離に

ついては、相関係数およびコサイン類似度とは異なる結果が

得られたが、上位にあがった症例（ハミング距離がより近い症

例）の妥当性は低かった。。 

4.2 個別の類似症例抽出結果 
表 1 に、ある症例ベクトルに対する、類似症例の抽出結果

を示す。入力した症例ベクトルの主病名は「慢性心不全」であ

り、最も類似している症例 ID173の主病名と一致した。一致し
た特徴語では、主要な症状や既往歴が得られた。次点の類

似症例 ID1704 では、主病名は持続性心房細動であり不一

致であったが、一致した特徴語を見ると、既往歴として「慢性

心不全」が得られていた。 

表 1  ある症例ベクトルに対する類似症例の抽出結果 

# 
症例 
ID 

相関 
係数 

特徴語の 
⼀致数 

⼀致した特徴語 主病名 
（標準病名） 

0 173 0.327 5 

主訴_呼吸困難 
既往_⾼⾎圧症 
既往_糖尿病 
既往_⼼房細動 
既往_陳旧性⼼筋梗塞 

慢性⼼不全 

1 1704 0.311 3 
既往_⾼⾎圧症 
既往_糖尿病 
既往_慢性⼼不全 

持続性⼼房細動 

 
 

5.考察 

5.1 抽出結果の妥当性 
1,155 症例のうち、条件を満たす類似症例を抽出できたの

は 348症例（約 30%）であったが、抽出できなかった残りの症

例の多くは、とりわけ「1」の値が少ないスパース（疎）な行列で

あった。このため、相関係数および単語の一致数ともに、低い

値が出やすいものと思われ、変数の不足が疑われる。本研究

では、症例マトリクスの次元が大きくなりすぎないように、合併

症の情報や、長文で書かれやすい現病歴テキストなどは分

析対象から除外しているが、これらのデータも変数として症例

マトリクスに含めることで、マトリクス中の「1」の値を増やせる可

能性がある。一方で、これによりマトリクスのスパース性はより

増すことになるため、後述する次元削減手法との組み合わせ

も検討していく必要がある。 
個別の類似症例抽出結果（表 1）では、主訴に「呼吸困難」
という慢性心不全における主たる症状の 1 つが含まれている
ことに加え、既往症にあがった「高血圧症」や「糖尿病」は日
本循環器学会のガイドライン 8) でも示されている慢性心不全
の高リスク要因であり、妥当な抽出結果であると言える。次点
の類似症例においては、主病名こそ合致していなかったもの
の、既往歴に「慢性心不全」が含まれており、ベクトルの傾向
として類似していたことが窺える。 

 

5.2本研究の意義と今後の発展性 
本研究で確立した方法論は、データ加工やモデル適用の
アプローチが主眼であり、元のデータ形式や施設に依らず、
汎用的に適用できるものである。中でも、学習データやデー
タベースとして極めて実用性の高い症例マトリクスというコンセ
プトや、他分野ではレコメンデーション技術として十分に成熟
したアルゴリズムである協調フィルタリングを医療データに適
用した点は、非常に意義深い。 
本方法論を他病院のデータにも適用すれば、多施設の退
院サマリデータを「大規模症例マトリクス」として統合することも
可能であり、実現すれば、膨大な学習データ、症例データベ
ースとして機能することが期待できる。 
また、本研究では、予測対象の入力ベクトルにも退院サマ
リデータを用いたが、今後は、入院サマリや診察記事から抽
出したベクトルを入力として類似症例を参照することで、将来
発症しうる症状や合併症の予測にも活用できる可能性があ
る。 

 

5.3 課題 

5.3.1 一致単語数の少なさと妥当性 
本研究で抽出された類似症例の中には、相関係数 0.6 以

上の比較的高い相関を示す症例も存在した。しかしながら、

一致した出現単語は 3~5 個程度にとどまることがほとんどであ

り、類似性を評価するには物足りなさもある。今回、可能な限

り症例マトリクスの次元数を抑えるために、現病歴の出現単語

や合併症の情報は除外しているが、これらを改めて変数とし

て活用することで、一致単語数が増加する可能性がある。 
また、家族歴に関する一致単語では、「家族_母」「家族_父」
などの疾患とは本質的に関係のない単語が混じっており、予

測に悪影響を与えている可能性が高い。今後、こうしたノイズ

となる単語（ストップワード）は、定義・除外していくことが必要

である。 

主訴 既往 家族
患
者
ID

診断主病名
下
腿
浮
腫

体
動
困
難
…
息
切
れ
動
悸 …

⾼
⾎
圧
…
糖
尿
病
…

1 I509慢性⼼不全 1 1 0 1 0 0 1 0 1 0
2 I509慢性⼼不全 1 0 0 1 0 0 1 0 0 0
65 I48 ⼼房粗動 0 1 0 0 1 0 1 0 0 0
66 I48 ⼼房粗動 0 0 0 0 1 0 1 1 0 0
︓ ︓ ︓ ︓

退院
サマリ

99 I48 ⼼房粗動 0 0 0 0 1 0 1 1 0 0

症例マトリクス

症例ベクトル

相
関
係
数
%
算
出

退 院 サ マ リ
患者名 xx xx xx歳 男性

︓
診断（主病名および合併症）
1．くも膜下出⾎

転帰︓□治癒 □軽快 □転科(⼿術□

有・□無) ■不変 □死亡

フォローアップ︓■外来にて □他医へ依

頼 □転院

⼊院病歴
〔主訴〕倦怠感、頭痛

〔現病歴〕平成x年x⽉に強い頭痛を訴えて当
科受診。xxxxxxxxxxxxxxxxxxx

︓

10年分
1,155例

1例分

順位 類似患者 ⼀致単語数 相関係数
1 66 5 1.00
2 92 3 0.72
3 88 4 0.55
: ︓ : ︓

類似患者の抽出

協調フィルタリング

※相関係数0.3以上、⼀致単語数≧3に絞り込み
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5.3.2 コールドスタート問題 
一般に、協調フィルタリングの手法では、情報蓄積の少な
い事例について類似検索が難しくなる「コールドスタート問
題」9) を抱えている。今回のケースにおいても、予測対象の
データに新しい出現単語がある場合や、症例の少ない疾患
では、類似症例の精度が大きく下がることが想定される。 

対応策として、データ数（症例数）の増加、項目値（出現単
語）のカテゴリ化などの古典的なアプローチに加え、クラスタリ
ング手法と組み合わせた手法 10) や半教師あり学習 11) が提
案されている。 

5.3.3 スパース性 
本研究で用いた症例マトリクスや、予測対象として入力され
る症例ベクトルは、膨大なカラムを持つ高次元データであり、
さらにその要素の大部分が「0」というスパース（疎）な特徴を
持つ。類似度算出に用いた相関係数やコサイン類似度など
の指標は、これら膨大な 0羅列の類似性を含んだものとなっ
てしまっており、精度低下につながっている可能性がある。 
スパース性への一般的な対応策は、あらかじめ機械学習
手法などを用いてデータの特徴をモデル化する「モデルベー
ス手法」が主流となっているが、中でも、より低次元の二つの
非負値行列の積で近似して次元削減する「非負値行列因子
分解（Non-negative Matrix Factorization; NMF）」12) の手法
が近年よく協調フィルタリングに適用されている 13)。 

 

6.結言 
退院サマリテキストから構築した症例マトリクスを活用し、協

調フィルタリングのアプローチを応用することで、出現単語に

基づいた類似症例予測の手法が構築できた。今後は、モデ

ルベース手法との組み合わせも検討し、更なる精度向上を図

っていくとともに、症状や合併症の予測といった機能向上に

取り組んでいきたい。 
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