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アクセスログを用いた診療文書間の関係抽出
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あらまし 電子化された診療文書 (いわゆる電子カルテ)の普及と共に,日々蓄積されるデータの二次利用への期待が

高まっている.医師が毎日の業務以外に,学習や教育用に電子カルテを閲覧することがあるが, 現行のシステムでは ID

や名前などにより患者のカルテを検索出来るものの, 自分の知らない患者が一覧として表示される膨大な検索結果か

ら, 新たに診療の参考にしたい文書を見つけ出すことは困難であり, 新しい手法が求められる. 我々は電子カルテの閲

覧を記録した既存のアクセスログを用いて, 医師が患者のカルテを閲覧した事実を二部グラフで扱い, その枝の重みを

入院患者の退院後に残るアクセスログに基づいて設定し, HITSを応用することにより, 学習の参考になるカルテを抽

出する手法を提案する.
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1. は じ め に

日本でも医療文書が電子化され, 各医療機関でもいわゆる

電子カルテとして, 大量のデータが扱えるようになった. 一方

で, 未だ医療現場では電子カルテを有効に利活用する仕組み

は十分に整っていないのが現状である.現在は各医療機関内で

患者のカルテを蓄積しているが, 地域医療ネットワークである

EHR(Electric Health Record)の普及とともに, 他の病院に蓄

積されているカルテまでもが益々参照されることになるであろ

う [1].大量の電子カルテの中から, 有用な情報を見つけ出すこ

とが求められる.

　現状, 医療機関に所属する職員 (医師など)のニーズとして,

• 治療にとって参考になる電子カルテを参考にしたい.

• 日々の業務レポートを書くため, または研修医の教育の

ため, 書き方の参考になるカルテを見つけ出したい.

という電子カルテを利活用する上での主に二つのニーズが医師

へのアンケートから存在することが分かっている [2].

　現行のシステムでは, プライバシー上の懸念もあり患者のカ

ルテを柔軟に検索することはできず, 患者の ID や現在入院し

ている患者一覧などの定まった検索方法しか利用できていない.

また, たとえ病名でカルテを検索出来るようになったとしても,

数多く出てくる検索結果からどれが重要であるかをひと目で評

価するのは医師でも難しく, 計算機がカルテの内容を元に判断

を行うのはさらに難しい. 本研究ではカルテに記載されている

内容ではなく, 電子カルテシステム上に記録されるカルテへの

アクセスログを利用することで, 内容を解析することなく, 今ま

でに閲覧された事実によってカルテの重要度を評価することを

目的とする.

　定期的に行われるケースカンファレンス（注1）にて紹介された

患者や, 以前自分が処置をした患者をもう一度見直すといった

ように, 医学的に重要である症例を電子カルテを用いて勉強す

ることは比較的少ないながらも存在する一方, そのような学習

のためにアクセスしたログは, 普段の業務によって記録される

ログにより埋没してしまっているのが現状である. 埋没したロ

グの中から, 有益なカルテを発掘することが本研究の課題であ

る.

　本研究の主な貢献は次の通りである. 現在は二次利用目的の

アクセスが少ないため, 全体のアクセスログから二次利用目的

のアクセスをマイニングして利活用することが難しく, 益々二

次利用目的のアクセスが現れないという悪循環に陥っている.

しかし, 本研究は

• 二次利用アクセスは少ないながらも存在し, それらを注

意深くマイニングすれば活用できることを示した.

また, 既存研究で得られたアンケート結果を元に実験を行い,

• HITSアルゴリズムを元にした既存研究の手法を応用し,

後述するアンケートから得られた 4つの評価項目のうち学習す

べき度合いを測る項目において改善が得られた.

• ケースカンファレンスで紹介されたカルテをマイニング

する実験を行い, 提案手法によりランキングした結果が, 単純な

HITSでランキングした結果よりも高い適合率が得られること

を確認した.

　本稿の構成は次の通りである. 2.では, 関連研究を取り上げ

る. 3. では, 実験系である電子カルテシステムの概略と, 扱う

アクセスログについて説明する. 4., 5.にて, 電子カルテシステ

（注1）：事例研究の一方法. 医療現場にて起こった解決すべき内容を含む事実に

ついて, その状況・原因・対策を明らかにするために報告・共有する場である [3].



ムが扱われる医療現場を想定してモデル化を行い, 重要度を測

るための手法を提案する. 6.は, 行った評価実験の説明である.

鶴岡らが行ったアンケート結果 [2]を元に比較評価を行うため,

行われたアンケートの概要説明と評価指標を説明する. また,

ケースカンファレンスで紹介された患者を元に実験を行ったの

で, その説明もここでする. 実験結果を 7.にて説明し, 8.で考

察する. 9.において本稿のまとめと巻末に謝辞, 参考文献が付

けられている.

2. 関 連 研 究

病院の電子カルテの中から有用なカルテを抽出する研究とし

て, 鶴岡らの研究 [2] が挙げられる. 鶴岡らはWeb 文書のラン

キング手法として有名な HITSアルゴリズム [4]を応用して, 医

師と患者の重要度を評価した.他に病院のアクセスログを用い

た研究としては, Zhangらによるもの [5]があるが, ログから役

職を推定することによるアクセスコントロールや業務改善が目

的であり, 情報推薦が目的ではない.

　数多くの電子カルテの中から一つの電子カルテの閲覧を推薦

するのではなく, 与えられた電子カルテの内容を元に, 診断の推

薦を行うシステムも研究されている. IBMの人工知能Watson

は, 人のゲノム配列と電子カルテに記載されている内部情報を

元に, ゆくゆくは医師に医学的根拠とともに処置の推薦を行お

うとしている [6].

　また, 患者の社会的繋がり (例えばどこの医療機関に通い, 担

当医は誰であるか等) も含めた基本情報や電子カルテ, 各種検

査値などを入力として監視することで, 患者に起こりえる疾患

のタグ付けや警鐘を出す. 加えて, より柔軟な検索クエリの使

用を実現し, 内部情報を元に似た患者を求めることの出来るシ

ステムも現れた [7].

　電子カルテへのアクセスログから離れれば, 広告を目的とし

て, Web検索のクエリと結果ページへのアクセスログを利用し

て重要度を測る研究は数多くされている.重要度を測るもので

は他に PageRank [8]が有名である.

3. 電子カルテシステムに蓄積される情報の詳細

　この章では電子カルテシステムの概略と, 本研究で扱うア

クセスログの詳細についてまとめる.

3. 1 電子カルテシステムまでの病院情報システムの変遷

『医療情報サブノート』(篠原出版新社) [9]より病院情報シス

テムの歴史に関する記述を抜粋すると,

病院でコンピュータが導入されたのは, 医事会計シ

ステムである. その後すぐに, 検査部で自動分析装置を

制御するためにコンピュータが導入された. 診察室か

ら紙の伝票で依頼情報を伝達していたが, コンピュー

タネットワークにより電送するシステムに置き換えら

れたのが, オーダエントリシステムである. ここで初

めて病院情報システムという言葉が生まれることにな

る.検査や処方といった一部の処理がコンピュータに

よって行われるようになった. その後, 電子カルテシ

図 1 アクセスログの項目とその内容

ステムの登場により, 紙の診療録が電子媒体に置き換

わるようになった.

とある. 京都大学医学部附属病院における電子カルテシステム

は, 2004年にそれまで稼働していたオーダエントリシステムに

付け加えられる形で導入された.

3. 2 電子カルテが記載する内容

電子カルテシステムで扱われる各々の電子カルテが記載する

内容は, 患者の名前や年齢といった基本情報から, 経過記録, 各

種検査結果, 画像など様々である. (電子カルテの規格について

は例えばMML [10]を参照されたい. )本稿ではその中でも退院

時サマリーという特定の文書に着目する. 退院時サマリーは, あ

る入院患者の退院時に記載される要約であり, 退院時サマリー

だけを見て, 医学的に学ぶべき典型例であるかどうかを判断可

能であるため実験評価がしやすい利点がある.

3. 3 アクセスログが記録する項目

まず, アクセスログを構成する項目とその例を図示する (図

1). アクセスログを見れば, 誰が・いつからいつまで・どの患者

のカルテの・何の項目を参照したかがわかる.特に, アクセス文

書種別・操作における 120R, 130Uといった文字列を見ること

で, どの電子カルテの項目に新規書き込み/更新/閲覧があった

かを把握することが出来る.

3. 4 本稿で取り扱うログの種類とその件数

京都大学医学部附属病院では, 本番系と参照系という 2つの

電子カルテシステムが存在し, 各々に対してログをとっている.

二つの電子カルテシステムは本番系から参照系へ書き込みがあ

るごとに同期を行うので, 参照できるデータはほぼ同じである.

二つの違いは可能な操作系列であり, 本番系では閲覧以外に新

たに書き込みや更新を行うことができるが, 参照系では閲覧し

かできない. 各々のシステムに対して, 異なるアクセスログが蓄

積されており, 本番系のアクセスログ総数は参照系に比べて約

440 倍と多く記録されている. 情報に大きな差があるため (図

2), 本研究では記録の多い本番系の電子カルテシステムを取り

扱い, 2004年から 2012年 12月末迄蓄積されたアクセスログを

元に解析を行う.

　本番系で集積されたログ総数は 105,810,109件であり, 閲覧

者は 9,445名であった.閲覧する職員は, 医師を始めとして看護

師, 薬剤師, 大学教員, 一般職員など様々な役職から構成される

が, アクセスログ上には項目として役職名は用意されておらず

他のテーブルと照合する必要がある.本研究で提案する手法は,



図 2 本番系と参照系のログ数 (対数目盛)

図 3 カルテと閲覧者による閲覧グラフ

図 1で表記された項目のみを扱い, 医師などの職員の職種を考

慮せずにまとめて閲覧者と呼ぶことにする.

4. 患者のカルテと閲覧者による閲覧グラフ

定義 １ (閲覧グラフ)

カルテの集合 P と閲覧者の集合 S を考える. ある閲覧者

s ∈ S があるカルテ p ∈ P を閲覧したときにノード s と

p の間に有向枝 < s, p > を張り, このような有向枝の集合

E = {< s, p > |sが pを閲覧した } を考える. 枝 < si, pj >に

は, si が pj を閲覧した回数や時間に応じて重み wij が付与さ

れる. 各枝に重みを与える関数をW とする. このとき, 重み付

き二部グラフ (P ∪ S,E,W )を閲覧グラフと呼ぶ (図 3).

あるノード v ∈ P ∪ S に対し，v と有向枝で結ばれてい

るノードの集合を E(v) で表す. より厳密には, v ∈ S に対

しては，E(v) = {u| < v, u >∈ E}, v ∈ P に対しては，

E(v) = {u| < u, v >∈ E} である. 　例えば, ある医師 s1 が患

者のカルテ p1 を閲覧したとき, 閲覧グラフ上で枝 < s1, p1 >

が張られ, その重みは w11 である. 我々は, 閲覧グラフに対して

Web文書ランキングアルゴリズムを適用することで, ノードの

重要度を測ろうと試みた.本稿では, ノードの絶対的重要度を測

る上で HITSアルゴリズムを応用したものを提案する.

5. 重要度に関する提案手法の定式化

我々は, 退院後に何度も見られる退院時サマリーは, やむな

しに閲覧しなくてはならない普段の業務と比べると参考目的が

強く有用である, という仮定のもと, 入院の過去がある患者の

退院時サマリーへの 【退院した日付】から【2012年 12月 31

日】迄のアクセス履歴に注目した. 一人の患者が複数回入退院

を繰り返している場合, 一回目の退院後から二回目の入院まで,

等というように入院中でない期間に着目する. 入院と退院の日

時は, アクセスログに記載される項目のうちアクセス文書別・

操作において入院予約または入院決定の書き込み, 退院決定の

書き込みがあった日付を元に算出した.

　ノードの重要度を計算するのに, HITS アルゴリズムを応用

する.閲覧グラフに対する HITSの計算式は次のように定義さ

れる.総閲覧者数を r, 総カルテ数を dとし, xを各閲覧者の重

要度 xi を要素とする r × 1行列, y を各カルテの重要度 yi を

要素とする d× 1行列とする. また, eを全要素が１である r×

1行列, Lを枝の重み wij を要素とする r × dの隣接行列とし

たとき, 各閲覧者の重要度は

x = (α(LLT ) + (1− α)
1

r
eeT )x

と再帰的に計算する.

　ここで, αは式が収束するための 0から 1の間のパラメータ

であり, 重要度 xはべき乗法を適用することで近似的に値を求

めることができる.与えられた近似解 xを元に, y は y = LTx

と計算できる.

HITS の手法と同様に, y を先に計算してから x を求めること

もできる.その際は, xと y, Lと LT , r と dをそれぞれ入れ替

え,eを全要素が１である d×１行列に入れ替えればよい.

5. 1 日付による正規化

　ここで, 重要度を測るために抽出してきたアクセスログは,

それぞれの患者の【退院日時】から【2012年末】の間のデータ

なので, 各患者の入退院時期の違いから, 対象となる期間が異

なる.正規化のため, 患者 j の退院日から 2012年 12月 31日迄

の日数を Dj とおき, 各ノードの重み wij を wij/Dj と置き換

える.

5. 2 閲覧時間または閲覧項目数による枝の重み付け

隣接行列 Lの要素 wij は, 閲覧者から患者のカルテへの各々

の閲覧をもとに重み付けられる. 重要なカルテかどうかを判断

するための重みを測るには幾つかの方法が考えられるであろう.

例えば次のようなものが考えられる.

• カルテへの閲覧回数が多い

• 各々の閲覧時間が長い

• 各々の閲覧時間が長すぎず, 短すぎない.

• 一回に沢山のカルテに記載されている項目を閲覧して

いる

それぞれの重要と考えられる観測に従い定式化を行い, 次章の

実験で妥当性を検証する.

　閲覧者 iがカルテ j を閲覧した回数を Nij , k(= 1, 2, ..., Nij)

番目の閲覧時の閲覧時間を Tij(k)としたとき, 本稿での定式化

は次の通りである. 上に挙げられた各々の観測に合うように重

み付けが大きくなるような式であれば, 他の式を導入しても構

わない.

【閲覧回数】

wij = Nij



【閲覧時間】

wij =

Nij∑
k=1

β
1

Tij(k)

【閲覧時間：中央値】

wij =

Nij∑
k=1

γ
|Tij(k)−MED|

λ

　 MED は収集したアクセスログの閲覧時間 (秒) の中央値で

ある.

【アクセス文書種別・操作数】

wij =

Nij∑
k=1

ωk

where

ωk =

ak∑
l=1

1

2l

　 ak は k番目のアクセスにおいて, アクセス文書種別・操作で

記録された個数である. 例えば図 1の場合 ak = 3である.

5. 3 入院中の書き込み時間による重み付け

患者の入院中に多くの時間をかけて書き込み・更新をした閲

覧者は, その患者のことをよく知っていると考えられる. 患者

の入院期間に全く関わりがなかった閲覧者がたまたま退院後に

カルテを閲覧したものよりも, 関わりの深い閲覧者が再度その

カルテを閲覧した方が作為的であり, より閲覧者と患者のカル

テを結ぶ枝に意味があると考えられる. ある患者の入院中に書

き込み・更新を行った閲覧者が, 退院後にまたその患者の退院

時サマリーを閲覧したときはその枝の重みを大きくし, 逆に入

院中に全く書き込んだことのない閲覧者による閲覧の重みは小

さくするよう, 次のように定式化する.

　 r × d行列の Lの各要素 wij に以下の w′
ij を掛け合わせる.

w′
ij は, 患者 j の入院中に患者 j のカルテを見た閲覧者集合を

D(j)(⊆ E(j))として

w′
ij =


1
2
+ 1

2k
(i ∈ D(j))

0 (otherwise)

ここで式中の kは, 患者 jの入院期間中に行われた書き込み・更

新の累積時間を閲覧者ごとに求め, 累積時間が多かった順に並

べた時の, 閲覧者 iの順位である. 例えば, 一番患者 j のカルテ

に書き込み時間をかけた閲覧者については重みが 1
2
+ 1

21
= 1,

二番目に書き込み時間が長かった閲覧者については重みが
1
2
+ 1

22
= 0.75となる. 　

6. 評 価 実 験

6. 1 評価指標としての医師によるアンケート

鶴岡ら [2]の行ったアンケート結果と, 京都大学医学部附属病

院　糖尿病・内分泌・栄養内科で開かれたケースカンファレン

スで紹介された患者のカルテを元に評価実験を行い, 結果を比

較考察する.以下にその評価指標を説明する.

6. 1. 1 指標１：アンケート

京都大学医学部附属病院に蓄積された電子カルテのうち, 直

腸がんを患った 52人の患者の退院時サマリーを抽出し, 事前調

査により良いとされるカルテに必要な以下の 3つの項目につい

て, 医師 1名に 1点～5点の 5段階評価を依頼した.

（ 1） 必要な情報が過不足なく記載されている

（ 2） 読みやすく記載されている

（ 3） 学習すべき典型例，または希少例

上記の３項目に加え, ３項目の合計点数 (３～１５点)を４つ目

の項目として後の評価指標とする.

（ 4） 1, 2, 3の合計点数

　アンケートは, それぞれの電子カルテが学習にとって有用で

あるかどうかを確かめ, 1.に記述した二つの電子カルテの利用

目的のうち, 治療にとって参考になるかどうかを評価する上で

の指標となる.

6. 1. 2 指標 2：ケースカンファレンス紹介カルテ

2 つ目の実験として, 京都大学医学部附属病院の糖尿病・内

分泌・栄養内科で 2009年から 2014年までにケースカンファレ

ンスで紹介された患者のカルテを元に, 本提案手法で得られた

重要度評価の結果と一致するかを検証する. ケースカンファレ

ンスは一週間から二週間に一回定期的に開催され, 学習にとっ

て有用であるなど, 共有すべきと考えられる症例が紹介される.

2009年から 2014年までの対象期間中, 紹介された患者の件数

は 178件であった. この 178件の患者カルテを, 糖尿病薬の処

方歴をもつ患者のカルテ 7493件からマイニング出来るかを実

験する. ケースカンファレンスで取り上げられた患者のカルテ

の中から 25件を正解集合とし, ケースカンファレンスで取り上

げられてはいないが, 糖尿病の薬を一度でも処方された患者の

カルテ 100件とを合わせた 125件のデータセットを作成した.

6. 2 評 価 方 法

6. 2. 1 医師によるアンケートとの相関

アンケートで得られた各項目ごとの評価値と提案手法の重要

度との関連を, スピアマンの順位相関係数で評価する.スピアマ

ンの順位相関係数 ρは次の式で計算する.

ρ =
Tx + Ty − ΣD2

2
√

TxTy

Tx =
N3 −N − Σi(t

3
i − ti)

12
, Ty =

N3 −N − Σi(u
3
i − ui)

12
,

N はランキングを行う要素数, Dは比較する二つのランキング

における同一要素の順位の差であり, 同順位が複数存在する場

合には, それらの順位の平均値を順位とする.カルテの場合, そ

れぞれのカルテはアンケートによって得られた順位と提案手法

で得られた順位を持ち, それらの差が D である.得られた順位

として, 例えば５位となったカルテが３件あるとすれば, それら

３件の順位を (5+6+7)
3

= 6 位とする.Tx や Ty は二つのランキ

ングに対応し, ti や ui は各々のランキングにある同じ順位の要

素数の個数である.２位に同じ順位が３件あれば, ３.３位に同

じ順位が２件あれば２, のようになる.

　また, 得られた相関係数は 52要素から成る標本によって得ら



図 4 患者 52 人の退院後, カルテにアクセスされた回数の分布

れた値なので, 母集団においても相関があるかを統計的に確か

める必要がある. 次章では, 有意水準 5%と有意水準 1%で母相

関係数が有意に 0と異なるかどうかを検定した結果を説明する.

6. 2. 2 ケースカンファレンス紹介カルテとの適合率

ケースカンファレンスで紹介された患者のカルテ集合を正解

集合とし, 提案手法で得られた重要度のランキングとの適合率,

MAP (Mean Average Precision) を計算する.上位 i件の適合

率 P (i)は上位 i件中の正解文書数 Ri によって

P (i) =
Ri

i

MAP は平均適合率 AP の平均値であり, 平均適合率 AP は i

番目の正解が得られるたびに計算された適合率の平均値である.

得られた正解文書数を nとして,

AP =
1

n

∑
n

P (i)

と表せる.

7. 実 験 結 果

7. 1 医師によるアンケートとの相関

対象とする 52 件の患者のそれぞれの退院後に, 退院時サマ

リーが閲覧されたログを全体のアクセスログから抽出した.そ

の結果, それぞれの患者に対して平均 21件ほどのログが存在し

た. 図 4にその分布図を示す.

　作成された四つの重要度評価項目による各カルテの重要度

ランキングと提案手法による重要度ランキングを元にスピアマ

ンの順位相関係数を求めた. 提案手法では重み付けの選択肢と

して,

• 枝の重みを退院後から現在までの時間で正規化するかど

うか

• 枝の重み付けとして, 閲覧回数, 閲覧時間, アクセス文書

種別・操作数のどれを用いるか

• 入院中の書き込み・更新時間の長い閲覧者による枝の

加重

図 5 各重み付け手法ごとに退院後の日数による正規化の有無を反映

した相関係数

を考えた. 次からの小節ではそれぞれに対して実験を行い, ど

の重み付けが妥当であったかを評価する.

7. 1. 1 日付による正規化と枝の重み付け

まず退院後の期間による枝の重み付けの正規化の是非と, 閲

覧回数, 閲覧時間, 閲覧時間 (中央値), アクセス文書種別・操作

数のどれがよいかを比較する. ここで, 重み wij は 1より小さ

い正の値の足しあわせであり, 各カルテへの閲覧が記録された

ログの数だけ計上する. ログ一つ一つの閲覧の重みは, 閲覧に

とって重要と思われる観測の影響が大きいほど徐々に 1に近づ

く増加関数になるよう設定したい. (例えば, 閲覧時間が長いほ

ど 1に近い値をとるようにする等) 本稿では各々のパラメータ

について, 閲覧時間の β は 0.0001, 中央値については γ は 0.99,

λについては 10として計算した. 各々のパラメータをいくらに

設定すると適切かの吟味は今回行っていない.

　各重み付けごとに日数で正規化を行ったものと行わなかった

ものとのスピアマンの順位相関係数は図 5のようになった. 日

数による正規化は正規化ありの方が 4項目全てにおいて, 高い

相関係数の値を出すこととなった. 一方, 枝の重み付けは多少

の差はあるものの, 目に見えて大きな違いは存在しない.

7. 1. 2 入院中の書き込み時間による重み付け

次に, 効果のあった日付による正規化を行った上で, 入院中の

書き込み・更新時間の長い閲覧者による枝の加重を追加したの

が図 6である. この図の左半分は, 図 5の右半分と同じである.

　項目 1においては, アクセス文書種別・操作数による重み付

け以外は各々の相関係数の値が下がっているものの, 他の項目

2から 4においては書き込み時間の考慮ありの方が高い相関係

数を得られた.

　ここで, 退院後日数による正規化と, 書き込み・更新時間の重

み付けを考慮した上で, 閲覧回数や閲覧時間といったそれぞれ

の枝の重み付けの違いによる相関係数が母集団における母相関

係数においても有意な違いを与えるかどうかを検定した (図 7).

　表の中で, 色が塗られた部分は有意水準 1%, 5%で母相関係



図 6 各重み付け手法ごとに入院時の書き込み・更新時間による重み付

けの有無を反映した相関係数

図 7 枝の重み付け手法ごとによる母相関係数が有意に 0 と異なるか

どうかを検定

数が０であることが棄却された相関係数を表している. どの手

法も項目１に対しては母集団において有意に相関があるとは言

えず, 項目 2から 4に対しては, 有意水準の違いはあるものの

有意な相関が認められた. ４つの枝の重み付けの違いは, 閲覧

時間が長いほど枝に重み付けをしたものを除いては統計的には

同じ保証が得られた.

7. 1. 3 既存手法との比較

既存手法は 4つの手法を評価している.対象となるカルテが

閲覧された記録を独自の手法で抽出してきた上で,

• HITSアルゴリズムにおいて枝を閲覧回数で重み付けし

たもの

• HITSアルゴリズムにおいて枝を閲覧時間で重み付けし

たもの

• HITSを使わない単純な閲覧回数の総計

• HITSを使わない単純な累積閲覧時間の総計

の四つの手法を用いてランキング, 評価してある (図 8).

　既存研究のグラフを元に, 母相関係数が有意に 0と異なるか

どうかを見てみると, 既存研究においては HITSアルゴリズム

を応用した手法で統計的に相関があることを有意水準 5%で保

証できなかった. また, 項目２や３については, 既存手法で用い

られた４つの手法ともに母集団についても相関を保証すること

が出来なかった. これらの点については, 本提案手法がより良

い結果を与えたことを示している. 一方, HITSを用いず単純に

閲覧回数や累積閲覧時間でソートしたもののランキングが項目

図 9 心不全の標本に対して提案手法により求めた重要度との相関係数

1に対して高い相関を示していることがわかる. これらは本提

案手法が得ることの出来なかったものである.

7. 1. 4 心不全の標本に対する追加実験

先ほどまでに取り扱ったアンケートは直腸がんを患った 52名

の患者のカルテに対して, 各々の重要度を医師からのアンケー

トで測ったものである. 同様に, 循環器内科で作成された心不

全を病名に含む患者 42 名のカルテに対して, 提案手法により

相関係数を求めたのが図 9である. 提案手法は, 退院後のアク

セスログを元に単純に HITS アルゴリズムを適用させたもの

（HITS）, 日数による正規化を行ったもの (日数), 加えて入院

中の書き込み時間により重み付けをしたもの (日数＋書き込み)

の三つにより評価した. 図には鶴岡らの先行研究 [2]により得ら

れた相関係数を比較の参考として入れてあるが, 鶴岡らのもの

は本稿よりも少し数の多い 49件のデータで計算しているため

直接の比較はできない. 結果, 項目 1, 3, 4に関してはアンケー

トにより得られた重要度と弱い正の相関が得られたが, 項目 2

については弱い負の相関が現れた. こちらの標本においても日

数による正規化と書き込み時間の考慮により, 単純な HITSア

ルゴリズムによる結果よりも高い結果を得ることが出来た. 一

方, 同じく母相関係数において相関があるかどうかを 5%の有

意水準で検定を行ったところ, こちらは４項目ともに母集団で

の相関を統計的に保証することが出来なかった.

7. 2 ケースカンファレンス紹介カルテとの適合率

単純な HITSアルゴリズムに加え, 日数で正規化したもの, 入

院期間中の書き込み更新時間を考慮した提案手法によるカルテ

の上位 15件の重要度と, ケースカンファレンスで紹介された患

者のカルテとの適合率は図 10, 上位 15件に対するMAP は表

1のようになった.

HITS 提案手法 (日付) 提案手法 (日付＋書き込み)

0.422 0.821 0.577

表 1 各手法ごとのランキング上位 15 件に対するMAP

提案手法による枝の重み付けは, どちらも閲覧時間の中央値



図 8 既存研究での相関係数 (左) と母相関係数が有意に 0 と異なるか否かの検定 (右)

図 10 提案手法により求めた上位 15件のカルテの重要度と, ケースカ

ンファレンスで紹介されたカルテとの適合率

を元に計算してある. 提案手法による適合率と, 全てのアクセ

スログに単純な HITSを適用させたときの適合率を比べて見る

と, 提案手法による適合率の方が上位 15件に対して高い適合率

を出す結果となった. アンケートによる評価実験では, 書き込

み時間の考慮はより良い結果を出したが, ケースカンファレン

ス紹介カルテとの適合率では, 書き込み・更新時間を考慮した

提案手法で得られたランキング 1位のカルテが正解データでは

なかったため, MAP も日付の正規化のみを行ったものの方が

良い結果となった.

8. 考 察

8. 1 医師によるアンケートとの相関

重要度を測る実験では, 既存の HITSを応用した手法に対し

て直腸がんを患った 52件の患者カルテについては高い相関係

数を得ることが出来た.評価指標の中でも項目 2, 3, 4において

統計的に保証された良い結果が得られた. 一方, 追加実験にお

ける心不全を患った 42件の患者カルテに対しては, 項目 1, 3,

4 に対して比較的良い値が得られたが, 統計的に相関を保証す

ることは出来なかった. 提案手法によって得られた相関のある

項目は, 二つの標本で異なったことになる. 異なった結果を生

んだ項目 1, 2 は退院時サマリーに記載されている内容の簡潔

さを測るための指標であり, 項目 3は学習に最適な典型例・希

少例を測るための指標である. 提案手法は項目 3のような症例

研究のための項目を評価出来ているが, いまだ研修医に書き方

の参考になるような電子カルテを見つけ出すことが出来ていな

いといえる. 項目 1, 2の結果が悪かった理由の一つとして, 他

の人の書き方を評価する機会があまり表立って医療機関で行わ

れていないことが考えられる. ケースカンファレンスのように,

多くの医師にとって有益かと選ばれたカルテ（症例）の研究会

は定期的に行われているが, 集まって他の人の書き方を参考に

したり, 書き方の分かりやすいカルテを共有する機会がないた

め, どの医師の書いたカルテが分かりやすいかなどを把握でき

ず, 電子カルテシステムを使って参照出来ないため, 結果アクセ

スログに残らないことが考えられる. また, Wikiのように他の

人が書いた記述を訂正することがないため, 校正を重ねて記述

が洗練されていくような過程が存在しないことも, 分かりやす

いカルテを上手く検出出来なかった理由の一つであろう.

　どちらの標本についても, 日付による正規化は高い効果を出

していることがわかる. 業務データが多く混在する中で, 退院

後に絞ってデータを選出し正規化・重み付けをすることに一定

の効果があると考えられる. 入院期間中の書き込み時間の考慮

については, 先の直腸がんに対する 52件と異なる標本に対する

追加実験の書き込み・更新時間を考慮したものがより良い結果

を出したことから, 入院期間の間に書き込みを行った閲覧者が

退院後にもう一度閲覧した場合, そのカルテの重要度は高いこ

とが期待できる.

8. 2 ケースカンファレンス紹介カルテとの適合率

単純な HITSアルゴリズムと比べて, 日付の正規化を行った

提案手法が高い適合率を出したことから, 退院後アクセスに着

目することの有効性が示せたと言える. 一方, アンケートの実

験結果と反して, 書き込み更新時間を考慮した手法は, ランキ

ング一位を外してしまう結果となり, 日付による正規化のみを

行ったものに対して優位性を示すことは出来なかった. これは,

提案手法の定式化では, 入院中に全く書き込みを行わなかった

閲覧者が患者の退院後にカルテを閲覧したとしても, そのカル

テは重要と判断されないように定式化したためであると考えら

れる. 実際にケースカンファレンスで取り上げられると, 大学



院生など普段は閲覧しない人による閲覧が増えると考えられる.

そのため, 患者の治療は担当していないがカルテを閲覧した閲

覧者の考慮や, その閲覧数の増加の割合を考慮する必要がある

だろう.

また, 本実験では糖尿病の薬の処方歴がある患者を対象とし

て実験を行ったため, 125件のデータセットの中には糖尿病で

入院されたのではなく, 例えば整形外科など, 他の手術のために

入院された患者のカルテも含んで実験を行っている. 実験デー

タを糖尿病の患者だけで作成することで, より良い精度を期待

できる.

9. お わ り に

我々は現在の病院システムで既に扱えるアクセスログを利用

して, カルテの重要度予測を行う方法を提案した. HITSを元に

入力データを退院後に絞り正規化し, 各々の閲覧を重み付けす

ることで, 既存研究のアンケートで測られた４つの項目のうち,

学習すべきカルテを評価する項目 3において精度をあげること

が出来た.また, ケースカンファレンスで紹介された患者のカル

テは重要であると考えられるため, その患者のカルテをマイニ

ングする実験を行い, 単純な HITSよりも提案手法の方が良い

適合率をあげることを確認した.

　現在は業務上やむなく残るアクセスログが精度を落とす大き

な原因となっている.今後電子カルテシステムの向上とともに,

医療従事者がより電子カルテの上で学習を行うようになると,

有益な電子カルテに対するアクセスが相対的に増大し, より精

度を上げやすい環境になるであろう.

　我々は引き続き, 他のログ情報に基づき業務記録の中に埋没

された貴重なカルテを抽出してくる手法を研究しつつも, 新た

な実験データで評価実験を行う予定である.現在は電子カルテ

の一部分である退院時サマリーしか対象としていないので, 他

の部分も含めて重要度を測ることが考えられる. 提案手法は, 重

要度を測る手法であったが, そのまま提案手法を適用したとこ

ろ, 五割強の精度でケースカンファレンスで紹介された患者の

カルテを的中させることが出来た. ケースカンファレンス紹介

カルテに特化した手法を考案することも今後の研究として考え

られる. ケースカンファレンスで紹介された患者のカルテをマ

イニングする場合, 症例報告を受けて有名になったカルテは閲

覧が一時的に急増すると考えられるため, 閲覧数の増加の割合

などを用いて評価する方がより自然な手法であろう. また, 今回

はグラフアルゴリズムを用いて手法を提案したが, 機械学習な

どを用いて実験を行うことも考えられる. また他の課題として,

退院後のアクセスログと期間を絞ることにより得られるデータ

数が減ってしまうため, より大きなデータ数でも同じ結果が出

るかを試す必要があるだろう.
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