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あらまし  国家や企業に於いて，蓄積されたデータの解析結果に基づく組織の運営方針の決定が行われつつある．

医療の分野では，公的保険制度のもと，我が国で提供される医療・介護サービスの殆どが電子レセプト情報と呼ば

れる請求データとして蓄積されている．労働人口の減少が見込まれる我が国に於いて，現行の医療・介護サービス

提供体制を維持するには，当該データを活用した医療・介護サービスの需要の推定と推定結果に基づく医療政策の

立案・実行が求められている．特に，今後 20 年間に渡り需要増加が見込まれる介護サービス需要を精緻に推定し，

医療・介護資源を適切に配分することは医療政策に於いて重要である．本論文では，将来の介護サービス需要の推

定を可能とすること目的とし，医療・介護レセプト情報に基づく将来の要介護状態の推定手法を提案し，その推定

精度の検証結果を示す． 
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1. はじめに  

近年，国家や企業に於いて，ログデータ等の様々な

データを取集・蓄積し，蓄積されたデータの解析結果

に基づく組織の運営方針の決定が行われ始めている．

例えば，医療分野に於いては，公的医療保険制度およ

び公的介護保険制度のもと，我が国に於いて提供され

る医療・介護サービスの殆どが電子レセプト情報と呼

ばれる医療費・介護費の請求データとして継続的に収

集されている [1-3]．2018 年度末時点に於いて 9 年分の

医療レセプト情報（148.1 億件）と 6 年分の介護レセプ

ト情報（8.6 億件）が医療・介護データベースとして蓄

積されている [3]．少子高齢化に伴う労働人口の減少が

見込まれる我が国に於いて現行の医療・介護サービス

提供体制を維持するためには，これらの蓄積されたデ

ータを活用した将来の医療・介護サービスの需要の推

定を行い，推定結果に基づいた医療政策の立案・実行

が求められている．特に，今後 20 年間に渡り増加が見

込まれる要介護状態の患者に対する介護サービスの需

要を精緻に推定し，医療・介護資源を適切に配分する

ことは，我が国の医療政策に於いて重要である [4]．  

一般的に，患者が必要とする介護サービスの種類や

その量は，患者の要介護度（厚生労働省が定める介護

サービスの必要度）ごとに異なる．そのため，将来の

介護サービスの需要を精緻に推定するためには，患者

の将来の要介護状態を正確に把握する必要がある．こ

れまでに，蓄積された介護情報を用いた将来の要介護

状態の推定方式に関する先行研究が報告されている

[5-6]．武田は，要介護状態の患者の属性情報（性別や

年齢階級，初回要介護度）などを特徴量とし，多変量

ロジスティック回帰を用いた将来の要介護状態の推定

方式について報告している [5]．また福間らは，現在の

要介護度と認知自立度を説明変数とし，二項ロジステ

ィック回帰による要介護状態の変化の推定方式につい

て報告している [6]．将来の介護サービスの需要を推定

するため，Lee らはステップワイズ法と回帰分析を用

いて介護サービスの利用量と関連の高い因子を探索す

る方式について報告している [7]．先行研究では，介護

サービスに関連する情報（以下，介護情報）のみを用

いた将来の要介護状態の推定を行っており，医療レセ

プトなどの診療に関連する情報（以下，診療情報）は

使用されていない．しかしながら，診療情報には将来

の要介護状態の推定において重要な情報が含まれてい

ると考えられる．例えば，転倒による大腿骨近位部骨

折などの骨折やの脳卒中，認知症は生活の自立度（ALD

スコア）の低下に繋がり，また要介護度状態となる主

要な要因の一つとして知られている [8-12]．そのため，

診療情報に骨折や脳卒中，認知症の診断名やその治療

に関連する診療行為等の情報を有している患者は，将

来的に要介護状態となる可能性が高いと考えられる．

先行研究で使用されている介護情報に加え，診療情報

に含まれる傷病名や患者に提供された診療行為・医薬

品などの情報を用いることにより，患者の将来の要介

護状態を高い精度で推定可能になるものと期待される． 

本論文では，将来の介護サービスの需要の推定を可

能とすることを目的とし，患者の将来の要介護状態を

推定する手法を提案し，我が国の特定地域より提供を

受けた医療レセプト情報と介護レセプト情報を用いた

推定精度の検証結果を示した後，将来に向けた課題と



 

 

展望を纏める．本論文の構成は以下の通りである．2.

では，医療レセプト情報・介護レセプト情報の概要と

要介護度と要介護状態の定義について述べる．3.では

レセプトの診療情報・介護情報に基づく将来の要介護

状態の推定方法の提案し，4.にて提案手法の検証結果

を示す．5.に於いて将来に向けた課題と展望を示した

後，6.に於いて本論文を纏める．  

2. 医療レセプト情報・介護レセプト情報と要介

護度および要介護状態の定義  

2.1. 医療レセプト情報・介護レセプト情報の概要  

我が国に於おける公的医療保険・公的介護保険が適

用される保険診療・介護サービスに於いて，保険医療

機関（病院，診療所等 , 歯科医院等）及び保険薬局，ま

たは介護サービス事業者は，毎月，保険者に対する医

療費・介護費の請求書を決められた様式で作成し，請

求内容の適切性を判断する審査支払機関へ送付する．

その後，審査支払機関での審査を行った上で，保険者

への請求を行い，保険者は医療費のうち保険者負担分

を医療機関に支払う．この際の請求書は，レセプト（診

療報酬明細書 ; medical insurance claim;（独）Rezept）と

呼ばれ，請求元である医療機関・介護サービス事業者

の情報に加えて，被保険者毎に，患者の属性情報，傷

病名，提供した医療行為や医薬品，介護サービス，診

療報酬等が記載される [13]．従来は，紙媒体を用いた請

求書処理が行われていたが，平成 11 年に磁気媒体等に

よる電子的な手段による提出が認められ，審査支払機

関でのレセプト電算処理システムの構築に伴い，電子

化したレセプト情報を電子媒体で提出することが可能

となった．公的医療保険のもと医療機関に於いて作成

されたレセプト情報は医療レセプト情報，公的介護保

険のもと介護サービス事業者に於いて作成されたレセ

プト情報は介護レセプト情報と呼ばれる．  

医療レセプト情報は，医療機関の種別等に応じて記

載様式が定められており，当該様式は主に以下の 4 つ

に分類される．  

  医科レセプト：病院や診療所等の医療機関に於

いて患者が外来診療もしくは入院診療を受けた

際に発行される．  

  DPC レセプト：一部の急性期病院に於いて患者

が DPC/PDPS 制度が適用された入院診療を受け

た際に発行される．  

  歯科レセプト：病院や診療所等の医療機関に於

いて患者が歯科診療を受けた際に発行される．  

  調剤レセプト：調剤薬局に於いて患者が調剤を

受けた際に発行される．  

我が国に於ける公的介護サービスは大きく 3 つに分

類されるが，介護サービス種別間で共通化された記載

様式が定められている．3 つの介護サービスの種別は

以下の通りである．  

 居宅サービス：サービス享受者が，現在の居宅

に住んだまま提供を受けられるサービスであり，

訪問介護や訪問入浴介護等が当該サービスに該

当する．  

 施設サービス：介護老人福祉施設等の特定の介

護施設に入所した要介護状態のサービス享受者

に対して提供されるサービスであり，介護老人

福祉施設入居者生活介護等が当該サービスに該

当する．  

 地域密着型サービス：市町村が指定・監督を行

うサービスであり，定期巡回・随時対応型訪問

介護看護等が当該サービスに該当する．  

レセプトは医療費・介護費の請求を元来の目的とし

ているため，臨床検査の値や診断画像等の臨床情報は

含んでいない．しかしながら，我が国は公的医療保険

制度および公的介護保険制度を採用しているため，労

災や自費治療等の例外的なケースを除き，国内で提供

される医療行為および介護サービスの殆どは公的保険

の対象となっている．そのため．医療レセプト情報と

介護レセプトを用いることにより，我が国において提

供されている診療行為と介護サービスを横断的に把握

することが可能だと考えられる．  

2.2. 要介護度と要介護状態の定義  

要介護度は，介護サービスの必要度を表す指標であ

り，厚生労働省が定める要介護認定の審査判定に基づ

き決定される [14]．要介護状態とは，いずれかの要介護

度であると認定された状態である．要介護度と各要介

護度に於ける患者の平均的な状態を要介護度が高い順

に示す．  

 要介護 5：ほぼ寝たきりであり，意思の伝達が困

難かつ自力での食事が困難な状態．  

 要介護 4：移動には車いす等が必要であり，日常

生活に於いて常時介護を要するものの，医師の

伝達が可能な状態．  

 要介護 3：移動には杖や歩行器等が必要であり，

食事や排せつ，入浴の際に介助が必要な状態．  

 要介護 2：歩行が不安定であり，買い物や家事，

移動などの手段的日常生活動作に介助が必要な

状態，または認知症の症状がある状態．  

 要介護 1：歩行が不安定であり，手段的日常生活

動作の一部に介助が必要な状態．  

 要支援 2：歩行が不安定であり，将来的に手段的

日常生活動作介助を要する可能性がある状態．  

 要支援 1：将来的に手段的日常生活動作介助を要

する可能性がある状態．  

我が国の介護保険制度では，要介護度別に給付され

る介護費の上限額が異なる [15]．そのため，要介護状態



 

 

である患者は，介護費の上限額を参考として，各々の

患者の要介護度に併せた介護サービスの提供を受ける

ことが多い．そのため，将来の介護サービスの需要を

精緻に推定するためには，患者の将来の要介護状態を

正確に推定することを可能とする手法が必要である．  

3. レセプトの診療情報・介護情報に基づく将来

の要介護状態の推定方法の提案  

本論文では，レセプトの診療情報・介護情報に基づ

く将来の要介護状態の推定手法を提案する．  

厚生労働省が定める要介護認定の審査判定の基準

の一つとして，認知症の症状の有無が含まれている

[14]．また，転倒による大腿骨近位部骨折などの骨折や

脳卒中・認知症の発症は ADL スコアの低下に繋がり，

また要介護度状態となる主要な要因の一つとして知ら

れている [8-12]．即ち，診療情報に認知症や骨折，脳卒

中の診断名を有する患者は，将来的に要介護状態とな

る可能性が高いと考えられる．また，例えば，要介護

状態の改善に寄与する介護サービスを受けている患者

は，将来的に要介護状態が改善する可能性を有してい

ると考えられる．そのため，先行研究で使用されてい

る介護レセプト情報に含まれる介護サービス種別など

の介護情報に加え，医療レセプト情報に含まれる傷病

名や患者に提供された診療行為・医薬品などの医療関

連情報を用いることにより，患者の将来の要介護状態

を高い精度で推定可能となり，将来の介護サービスの

需要を推定できると考えられる．  

そこで，本手法では，医療・介護レセプト情報の両

方を用いて，各患者に紐づく両レセプトに記載された

診療情報および介護情報に基づき特徴量を作成する．

当該手法で作成する特徴量は以下の通りである．  

  個人の属性情報（性別，年齢）  

  現在の要介護度  

  {医科入院，医科外来，DPC，歯科，調剤，介護}

レセプトの件数  

  {医科入院，医科外来，DPC，歯科，調剤}レセプ

トに記載された医療費の合計  

  介護レセプトに記載された介護費の合計  

  {医科入院，医科外来，DPC，歯科，調剤}レセプ

トに記載された{傷病名，診療行為，医薬品，特

定器材}コードの出現頻度  

  介護レセプトに記載された介護サービス項目コ

ードの出現頻度  

当該特徴量から構成される特徴量ベクトルを用い

て機械学習に基づく分類器の作成を行うことにより，

将来の要介護状態の推定を可能とする．  

4. 評価実験  

提案方式の有効性を示すため，岐阜県下の地域保険

者より提供を受けた医療レセプト情報および介護レセ

プト情報を用いた評価を行う．表１に提供を受けた医

療レセプト情報および介護レセプト情報の概要を示す．

これまでに著者らは，当該保険者より 2014 年度から

2018 年年度の 4 年分の医療レセプト情報および介護レ

セプト情報の提供を受けている．本論文では，2017 年

度の介護レセプト情報を用いた正解ラベルの作成，

2016 年度の医療レセプト情報（医科入院，医科外来，

DPC，歯科，調剤）および介護レセプト情報を用いた

特徴量ベクトルの作成を行うことにより，2016 年度に

於ける患者の状態から 2017 年度に於ける要介護状態

を推定し，提案方式の評価を行う．  

4.1. 正解ラベルおよび特徴量ベクトルの作成  

表 2 に 2016 年度および 2017 年度の医療レセプト情

報・介護レセプト情報に含まれる患者数を示す．本論

文では，2016 年度に於ける患者の状態から 2017 年度

に於ける要介護状態の推定を行うため，2016 年度と

2017 年度の両年度に存在する 287,680 名の患者を対象

として正解ラベルおよび特徴量ベクトルの作成を行う． 

介護レセプト情報には，各月に於ける患者の要介護

度が格納されている．介護レセプトに格納されている

患者の要介護度は，要介護認定を受ける毎に値が変化

する可能性があり，2017 年度内に複数の要介護度を有

する患者が存在し得る．そこで，各々の患者の介護レ

セプト情報に格納された要介護度のうち，介護サービ

スの必要度が最も高い要介護度を，各々の患者の 2017

年度に於ける要介護度とし，各々の患者に対応する正

解ラベルを作成した．この際，2017 年度に介護レセプ

トを有さない患者の要介護度を，介護サービスが必要

のない状態：自立として定義した．また，各々の患者

の 2016 年度の医療レセプト情報・介護レセプト情報

を使用することにより，各々の患者に対応する特徴量

ベクトルを作成した．   

表  1 岐阜県下の地域保険者より提供を受けた医

療レセプト情報および介護レセプト情報の概要  

 医療レセプト  

情報  

介護レセプト  

情報  

データ期間  2014/04－2018/03 

レセプト数  65.989 Million 7.524 Million 

レコード数  1.787 Billion 0.053 Billion 

 

表  2 2016 年度および 2017 年度の医療レセプト・

介護レセプトに含まれる患者数  

 # 

2016 年度の医療レセプト・介護レセプト

に含まれる患者数  
310,986 

2017 年度の医療レセプト・介護レセプト

に含まれる患者数  
292,484 

2016 年度と 2017 年度の医療レセプト・

介護レセプトの両方に含まれる患者数  
287,680 



 

 

4.2. 学習方法および評価方法  

本論文では，将来の患者の要介護度を推定する分類

器 の 学 習 モ デ ル と し て ， Neural Network (NN) と  

Gradient Boosting (GB)を使用する．287,680 名の患者の  

うち無作為に抽出した半数の 143,840 名の患者に紐づ

く特徴量ベクトルを学習用データ，残りの 143,840 名

の患者に紐づく特徴量ベクトルを評価用データとして

使用する．  

複数種類の正解ラベルを分類する分類器の評価指

標として一般的に用いられる F 値を学習の評価指標と

し，学習データに対して 3-fold Cross Validation を適用

することにより分類器のパラメタの調整および学習を

行う．学習の際には，過学習を抑制するため，線形回

帰モデルに基づく変数選択により抽出された 150 個の

特徴量を用いて学習を行う．評価用データに対して学

習済みの分類器を適用することにより検出精度の評価

を行う．評価の指標には，適合率：Precision，再現率：

Recall，適合率と再現率の調和平均：F 値を使用する． 

本論文に於ける分類器は，Python 3.6.1 上で Numpy

パッケージ（1.12.1）と Sklearn パッケージ（0.18.1）を

用いることにより作成する．  

4.3. 評価結果  

各々の学習モデルに於ける各評価指標の値を表 3 に示

す．評価の結果，GB を学習モデルとして使用した分類

器に於いて最も高い F 値 0.8572 となり，NN を用いた

学習モデルでは F 値 0.8543 となった．Precision, Recall

の夫々の値に関しても GB を学習モデルとして使用し

た分類器に於いて最も高い値を示した．図 1 に各々の

学習モデルに於ける学習曲線を示す．全ての学習モデ

ルに於いて，学習データの増加に伴い，訓練データと

交差検証データの精度が近接し，かつ，両者の精度が

0.85 近傍と高い値で飽和していることから，過学習を

伴わず学習ができていると考えられる．  

次に，表 4 に最も高い F 値を示した GB を学習モデ

ルとして使用した分類器に於ける，推定結果の混合行

列（Confusion Matrix）を示す．表 4 より，正解ラベル

が要介護度：要介護 4 から要支援 1 である患者のうち

推定を誤った患者の多くは，介護サービス度が近い他

の要介護度，もしくは要介護度：自立として推定され

る傾向を示した．学習および評価に使用したデータは，  

 

表  3 各々の学習モデルに於ける Precision, Recall

および F 値  

 Precision Recall F 値  

NN 0.8526 0.8604 0.8543 

GB 0.8558 0.8628 0.8572 

 

図  1 各々の学習モデルに於ける学習曲線 （左：Neural Network, 右：Gradient Boosting）  

 

表  4 学習モデル：Gradient Boosting に於ける推定結果の混合行列  

 推定  

要介護 5 要介護 4 要介護 3 要介護 2 要介護 1 要支援 2 要支援 1 自立  

正解  要介護 5 4,466 888 495 276 139 42 23 403 

要介護 4 254 4,884 1,074 645 323 111 29 755 

要介護 3 66 400 4,994 1,210 540 165 49 801 

要介護 2 28 169 450 5,908 1,222 354 109 1,268 

要介護 1 12 39 111 460 4,675 451 198 1,803 

要支援 2 1 16 35 135 286 3,500 329 1,075 

要支援 1 1 3 7 19 96 366 1,749 861 

自立  159 183 162 190 179 161 102 93,936 

NN GB



 

 

要介護度：自立の患者数が他の要介護度の患者数より

も多く存在する不均衡なデータであったため，要介護

度：自立に対する学習の重みづけが高くなり，推定の

精度が低下したと考えられる．今後，学習の重みづけ

の最適化やアンダーサンプリング・オーバーサンプリ

ングなどの不均衡データに対する処理の追加が必要だ

と考えられる [16]．  

以上の結果より，提案方式を用いることにより，F 値

0.85 以上の精度で将来の要介護状態を推定することが

可能であることが示された．  

5. 課題と今後の展望  

本節では，今後の研究に向けた課題と展望を纏める． 

a) 不均衡データに対する処理の検討  

本論文では，岐阜県下の地域保険者の医療・介護レ

セプト情報を使用し，将来の要介護状態を推定する手

法の検証を行った．提案手法を用いることにより，患

者の将来の要介護状態を F 値 0.85 以上の精度で推定

可能であることを示した．しかしながら，表 4 に示し

た通り，要介護度：要介護 4 から要支援 1 の患者に於

いて，要介護度：自立として誤って推定される患者が

多く存在した．評価実験に使用した学習データおよび

評価データは，要介護度：自立の患者が他の要介護度

の患者よりも多く存在する不均衡なデータであった．

そのため，要介護度：自立に対する学習の重みづけが

他の要介護度よりも高くなり，推定精度が低下したと

考えられる．今後，不均衡データに対する学習に於け

る重みづけの最適化処理や，学習に使用するデータ数

を予め均等化するアンダーサンプリング・オーバーサ

ンプリング処理の検討を行うことが課題である．  

b) 汎化性能の検証  

本論文における提案方式の評価は，岐阜県地域の医

療・介護レセプト情報に含まれる限られた患者群のみ

を対象として実施した．介護サービスを必要とする患

者数や要介護度別の構成比等は地域によって異なり

[17]，また運動習慣や食生活等の患者の要介護状態に

影響を与える背景因子も地域によって異なる可能性が

高い．今後，異なる地域の患者群を対象とした交差差

検証等の汎化性能の検証を行うことが課題である．  

6. おわりに  

本論文では，将来の介護サービスの需要推定を可能

とすることを目的とし，医療レセプト情報と介護レセ

プト情報に記述された診療情報と介護情報に基づく将

来の要介護状態の推定方法を提案した．岐阜県下の地

域保険者より提供頂いた医療・介護レセプト情報を用

いた評価実験を行った．その結果，将来の要介護状態

を F 値 0.85 以上と高い精度で検出可能であることを

示し，提案手法の有効性を示した．今後の課題である

不均衡データに対する処理の検討を行った後，異なる

地域のデータを使用した汎化性能の検証を進める．  
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