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研究成果の概要（和文）：検査値の時系列データに対する予測を行う際に、問診項目などの他の構造化データや
経過記録などのテキスト情報から患者状態を推定し、その推定結果を組み合わせて検査値予測を行うアルゴリズ
ムの開発を行った。予測結果はこれらの情報を組み合わせたことにより精度向上が実現したことを確認できた。
これらのアルゴリズムは患者状態を非構造化データからでも推定できること、及び患者情報の統合に基づきより
詳細な患者状態が把握可能であることを示した。今後病院情報システムなどにおいて様々な種類のデータを取得
ができるようになるため、構築アルゴリズムは有用であると考える。

研究成果の概要（英文）：The prediction algorithms for time series laboratory data were developed 
based on medical text data such as progress records and medical interview items, which were combed 
with laboratory test values and these data. The prediction results confirmed that the combination of
 these information improved the accuracy. These algorithms showed that patient status can be 
estimated even from unstructured data, and that more detailed patient status can be obtained based 
on the integration of patient information. These results suggest that the construction algorithms 
will be useful for hospital information systems, which will be able to acquire various types of data
 in the future.

研究分野：医療情報学
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研究成果の学術的意義や社会的意義
手法の新規性としては、経過記録などの非構造化データから患者状態の定量的な指標に変換して検査データなど
の構造化データと統合して処理を行った点が挙げられる。電子カルテ情報以外のテキスト情報が電子情報として
蓄積され始め膨大なデータとなり、これらの非構造化データを解析する需要が増大すると考えられる。そのた
め、膨大な医療データに対して統合処理を行う本手法は今後さらに必要とされる手法である。

※科研費による研究は、研究者の自覚と責任において実施するものです。そのため、研究の実施や研究成果の公表等に
ついては、国の要請等に基づくものではなく、その研究成果に関する見解や責任は、研究者個人に帰属します。
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１．研究開始当初の背景 

生活習慣病における重症化予防及び発症予防を行うため、検査値の時系列データに対する予測
を行い、発症時期などのイベント予測を行うことは重要である。しかし、イベント直前に検査値
が急激に変動する傾向があること[1]が知られており、このような時系列データに対する予測ア
ルゴリズム[2]、[3]は既に提案されている。実際の診療データの特徴である不定期に行われてい
る検査データに対しても、先行研究では十分に対応できることが示されている。 

欠損データが多い期間における時系列データに対する予測は、予測される変動パターンが多く、
必ずしもイベント予測に有用であるとは限らない。そこで、検査値以外の経過記録などの診療情
報から患者の状態変化を推定することで、時系列データに対する予測の精度向上が期待できる。
また、同様にアプローチとして、問診情報などの健診時の検体検査以外の情報を用いることで、
健診受診時のイベント予測に寄与できることが期待できる。 

 

２．研究の目的 

検査値以外の情報を組み合わせて、検査値時系列データに対する予測を行うアルゴリズムの開
発を行った。病院情報システムに蓄積されている患者データ及び健診受診者データに対し、それ
ぞれ以下のアルゴリズムの開発を行った。 

（１）HbA1c 値と一定期間内の HbA1c 変動量を状態モデルとした状態空間モデルを構築しパ
ーティクルフィルタ[4]による実装を行った。さらに HbA1c 変動量が欠損している場合は深層学
習モデルによって観測データを補間し長期間の HbA1 の変動を予測するアルゴリズムの開発を
行った。高知大学医学部附属病院の患者データに適用し、長期間の時系列変動に提案手法が追随
対応可能であるかどうかを評価した。 

（２）本論文では健診受診者の受診時の HbA1c 値と回答した問診項目から HbA1c≥6.5 を超え
るまでの日数を推定するアルゴリズムの開発を行った。健診受診は年 1 回の間隔で行われるた
め時系列変化を扱うことは困難であるため、受診日の HbA1c 値及び問診情報から日数を推定す
るモデルを構築する。実際に基準値を超えた受診者の日数と HbA1c 値の分布の特徴に基づきモ
デルパラメータを同定し、実際の受診者に適用し推定した日数の妥当性を評価することで構築
した予測モデルを評価した。 

 

３．研究の方法 

（１）HbA1c 値と一定期間内の HbA1c 変動量を状態モデルとした状態空間モデルの開発 
各時刻における HbA1c 値を予測するモデルを状態空間モデルによって記述する。状態空間モデ
ルは、観測できない内部状態を記述する状態モデルと観測データを記述する観測モデルの 2 つ
モデルを組みわせた時系列モデルであり、以下の式で定義される。 

�� � �������� 	 
�,�� � ℎ����� 	 
� 
時刻 t の状態モデル、観測モデルの値を��, ��と記述し、それぞれのモデル関数を��, ℎ�とする。
状態モデルにおけるシステムノイズ、観測モデルにおける観測ノイズを
�, 
�として記述する。
提案モデルでは、状態モデルが推定する HbA1c 値(���1������,�)、HbA1c 変動量(∆���1������,�)及
び観測モデルにおいて計測された HbA1c 値(���1������,�)、HbA1c 変動量(∆���1������,�)の 4 変
量を記述する。つまり、 

�� � ����1������,� , ∆���1������,��,�� � ����1������,� , ∆���1������,�� 
と定義する。 
実際の予測アルゴリズムの流れ図 1にて示す。 
状態空間モデルをパーティクルフィルタにて実装をおこなった。状態モデル及び観測モデルの
各パーティクルにおいて予測を行い、実測値
との尤度に基づきフィルタリング処理を行い
各パーティクル分布の修正を行うことで予測
結果の修正を行った。これを時刻ごとに繰り
返し行うことで時系列データに対する予測処
理を行った。 

HbA1c 変動量クラス情報を推定する識別モ
デルを、実際に HbA1c 変動量を取得できる際
に記載された経過記録情報に基づき構築し
た。識別モデルとして深層学習モデルである
BERT[5]を利用した。入力データとなる経過記
録から BERT の入力データとなるトークンを
生成する方法として sentencepiece[6]を利
用した。日本語版 Wikipedia の情報に基づき
事前学習されたモデルパラメータ[7]を各モ
デルパラメータの初期値として利用した。   図 1 経過記録も利用した予測アルゴリズム 



HbA1c 最大値と最小値の差を HbA1c 変動量と定義し、HbA1c 変動量クラスを変動量：大と変動量：
小の 2 クラスとし定義した。各モデルパラメータは高知大学医学部附属病院の患者データに基
づき学習を行う。2009 年から 2019 年において、120 日間に複数回 HbA1c 検査を実施しており、
経過記録の文字数が 300 から 700 である患者データを対象とする。対象期間中の 1940 件のデー
タを学習データとして利用し、fine tuning によって 2 クラス識別モデルを構築した。別の 277
件のテストデータによって構築した識別モデルの性能を評価した。 
 
（２）健診受診患者に対する発症日予測アルゴリズム 
受診日から HbA1c が閾値を超える日までの残り日数を予測対象とするアルゴリズムの開発を行
った。（１）と同様に状態空間モデルに基づく予測モデルとして構築を行った。予測対象受診日
における健診受診回数を t(≥1)と定義した際の状態空間モデルを以下に定義した。 
状態モデル：��� �!� � ��� �! " 1� 	 #$!%&'�(�!� 	 ) 
観測モデル：���1��!� � ����� �!�, *+,-./0112/3,�!�� 	 ) 
閾値を超えるまでの残り日数を��� �!�、前回受診からの経過日数を#$!%&'�(�!�とする。対象受
診日の年齢、性別、BMI、及びダミー変数化した各問診回答を*+,-./0112/3,�!�と記述し、残り
日数��� �!�及び受診日の状況*+,-./0112/3,�!�から受診日の���1��!�を推定する関数を f と
記述する。正規ノイズを)とする。 
観測モデルにおける関数 fを先行研究[1]及び（１）の結果に従い指数関数として定義する。 

���1��!� � %45��6 ∗ ��� �!� 	 

∑ �9∗:;% !#<$$�#&%9�!�=>
9?� � 	 �6 ∗ ��� �!� 	 ∑ �9∗:;% !#<$$�#&%9�!�=>

9?� 	 �  

各モデルパラメータを糖尿病群の学習データを用いて最小二乗法によって推定を行った。さら
に、AIC による変数選択を行い最適な問診回答項目を決定する。構築した状態空間モデルの状態
推定は粒子数 5000 による粒子型フィルタによって行い、粒子数の比率を残り日数となる確率と
して評価を行った。 
 
４．研究成果 
（１）HbA1c 値と一定期間内の HbA1c 変動量を状態
モデルとした状態空間モデルの開発 
2 クラス識別モデルにおいて 277 件のテストデータ
に対する識別精度が 0.74 となった。 
192 人の HbA1c 測定患者に対し提案予測モデルを適
用した。1 患者における適用結果を図 2 に示す。
HbA1c 値のフィルタリング後のモデル値（Model 
HbA1c）と実測値(Observed HbA1c)の時系列変化を
図 2 に示す。各時刻の値は各粒子の重心値を示して
いる。直線が引かれていない期間は未測定期間である   図２ 1 患者データにおける HbA1c 
ことを示し、フィルタリングが未実施であることを示     提案モデルフィルタリング値 
す。                       （実測値:実線、フィルタリング値:点線） 
最終期間において、HbA1c 値モデル予測分布及びフィルタリング分布の各重心値と実測値との
RMSE はそれぞれ 0.30 と 0.14 となった。モデル予測分布の重心値と実測値の相関係数は 0.87 と
なった。最終期間において HbA1c 変動量を測定できる患者数は 124 であり、HbA1c 変動量予測分
布とびフィルタリング分布の各重心値と最終期間における実測値との RMSE は、それぞれ 0.25 と
0.15 となった。 
対象データとなる病院情報システムに蓄積されている時系列データは欠損値がほとんどである
ため、様々なデータ種類を組み合わせて予測精度を向上する手法が重要になると考える。これら
のことから、本構築アルゴリズムにおける経過記録のテキストデータから数値データを推定し、
予測モデルの観測データとして利用する手法は病院情報システムデータの解析に有効であると
考える。 
 
（２）健診受診患者に対する発症日予測アルゴリズム 
観測モデルにおける関数 fにおいてＡＩＣによる変数選択を行った結果、脂質異常の有無、脳卒
中の有無、貧血の有無、１０キロ増加の有無、運動１年の有無、身体活動の有無、体重増減の有
無、食べる速度、就寝前夜食の有無、朝食抜きの有無、酒量（4段階）の項目が選択された。学
習データに対する関数 f によって算出された推定 HbA1c 値と実際の HbA1c 値の分布を図 3 に示
す。実際の測定値と推定値の相関係数は 0.63 となった。 
糖尿病群のテストデータに適用した予測結果の例を図 4 に示す。図 4 は各時刻での粒子数のヒ
ストグラムであり、その比率が残り日数の確率として評価する。つまり、推定残り日数が 3 年以
内の粒子数の比率が 3年以内に閾値を超える確率として評価する。3 年以内での閾値を超えるか
どうかについてのＲＯＣを行った。AUCは0.926であり95％信頼区間は(0.937-0.914)となった。



この時のカットオフ値は 0.368 であり、3 年以内の確率が 0.8 の時、陽性的中率が 83.3%陰性的
中率 98.1％であることが得られた。 
 

 
図 3 観測モデルによる学習データ適用結果 図 4 1 受診者に適用した際の粒子分布推移 

HbA1c≥6.5 を初めて満たした受診日を 0 日とし、 
それ以前の受診データに対して構築予測モデル 
      を適用した際の粒子分布 

 
HbA1c 値が閾値をこえる健診受診者の各残り日数における HbA1c 値は閾値直前で急激な上昇を
示すなどの一定の傾向を示しており、その傾向を考慮した予測モデルを適用することで適切に
受診者の将来発症リスクを提示可能な結果が示されたと考える。 
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