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研究成果の概要（和文）：本研究では，疾患と治療の時間進展を描出可能な時系列医療データマイニング法の開
発に取り組んだ。従来の区間関係に基づくマイニング法に対して，提案法では新たにファジイ化した期間の概念
を導入したことで，いくつかの状態が数週間同時に継続する，あるいは数日後に生じるなど，抽象的な期間表現
を含む時系列頻出パターンの抽出が可能となった。また，提案法ではファジイ性の導入によって一つの系列が複
数の区間関係へ所属できることから，区間関係を細分化した場合においても支持度の低下を抑制できることを人
工データを用いた実験により示した。

研究成果の概要（英文）：In this research, we have developed a time-series medical data mining method
 that can describe the temporal course of disease and treatment. In contrast to conventional mining 
methods based on interval relations, the proposed method introduces the concept of fuzzy ranged 
relations, allowing the extraction of frequent patterns that include abstract periods such as 
several weeks or a few days. Furthermore, experiments on a synthetic dataset demonstrated that the 
introduction of fuzziness allows for a single sequence to belong to multiple relations, making it 
possible to suppress the decrease of support values when we define many relations. 

研究分野： パターン認識，データマイニング

キーワード： 時系列データマイニング　ファジイ状態区間　医療データ

  １版

令和

研究成果の学術的意義や社会的意義
本研究で開発した手法により，イベント発生に至るまでの患者病態・治療等の特徴的推移をMPTP(Minimal 
Predictive Temporal Pattern)として診療データベースから抽出することができ，背景理解，治療計画立案，ア
ウトカム予測等への活用が期待される。また，プロセスマイニングの一手法として医療以外の様々な分野へも応
用可能である。

※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。



様 式 Ｃ－１９、Ｆ－１９－１、Ｚ－１９（共通） 
 
１．研究開始当初の背景 
 
電子カルテとして日々蓄積される電子健康記録には，処方，検体検査，画像検査，各種記載（所

見や看護記録，退院時要約）などが時間情報とともに記録されている。これらを構造化・標準化
した形で集積し，データマイニング，機械学習等の手法で分析することで，患者状態の時間推移
や投薬・処置等のタイミングをアウトカムと相互に関連づける知識の生成や，アウトカム予測な
どの診断支援，症例対照研究への応用など医療の質向上に資することが期待される。 
時系列医療データの主な特徴として，多次元性，質的・量的情報の混在，収集期間や間隔の不

規則性が挙げられる[1]。その性質を踏まえたマイニング法が種々提案されているが，中でも
Batal らの方法[2]は，多次元・不等間隔の時系列を入力にとることができ，また投薬など質的情
報を組み込める点でも優れた手法といえる。Batal らの方法では，まず検査値の高低や投薬等の
状態を状態区間として記述し，それらを時間関係（before もしくは co-occur with）と組み合わ
せてパターンを構成する。それにより，「PLT 低値 co-occur with 投薬 A⇒血栓発生」など時間
関係を含む相関ルールが得られる。しかしながら，この方法で生成されるパターンは，状態の前
後関係や共起関係を反映する一方，状態の持続時間や間隔の長短に関する情報を含まない。すな
わち，PLT 低値かつ薬 A 投与の状態がどの程度の期間に渡って継続し，それからどのくらい経
過して血栓を生じるかを知ることはできない。このように，イベントに至るまでの，疾患の時間
進展を表す知識の獲得が難しいことが課題であった。 
 
２．研究の目的 
 
本研究では，Batal らの方法を基礎として，状態の継続期間と間隔をパターンへ組み込んだ新

しい時系列データマイニング法を開発する。まず，before, co-occur with 等の区間関係（Allen's 
Interval Relations）[3]を拡張し，日，週，月など数段階に区分した期間を付与した「期間付き
状態区間関係」を新たに定義する。続いて，各関係をファジイメンバシップ関数として定義する
ことで関係にファジイ性を導入し，関係への所属度を元に頻出パターンを抽出する。これにより，
一つの系列が所属度に応じて複数の関係に属することを許容し，関係を細分化することに伴う
支持度の低下を抑制するとともに，'PLT 低値 co-occurs weeks with 投薬 A'など抽象化された
期間の持つ曖昧さを加味したパターン抽出を目指す。 
 
３．研究の方法 
 
3.1 準備：Batal らの MPTP抽出法 

本節では，提案法の基礎となる Batal らの方法について述べる。まず，検査値の高低や投薬の
有無などの状態を表す記号𝐸𝐸と，その状態の開始時点𝑏𝑏，終了時点𝑒𝑒を組み合わせ，状態区間𝑆𝑆 =
(𝐸𝐸, 𝑏𝑏, 𝑒𝑒)を構成する。例えば血小板数が低値の状態(PLT=L)が時点 1 から時点 2 まで生じている場
合，𝑆𝑆 = (′𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃 = 𝑃𝑃′, 1, 2)となる。このような状態区間𝑆𝑆を開始時刻順に並べることで，任意の時系
列を状態系列< 𝑆𝑆1, 𝑆𝑆2, … , 𝑆𝑆𝑘𝑘 >として記述できる。パターンはこの状態系列を元に構成されるが，
各々の状態が区間を伴うため，区間同士の関係を定義しなければならない。Batal らは，Allen
の 論 文 で 定 義 さ れ る 13 種 類 の 関 係 の 中 か ら ， ′𝐸𝐸𝑖𝑖  before 𝐸𝐸𝑗𝑗′  �𝑒𝑒𝑖𝑖 < 𝑏𝑏𝑗𝑗� と ′𝐸𝐸𝑖𝑖  co −
occurs with 𝐸𝐸𝑗𝑗′  �𝑏𝑏𝑗𝑗 ≤  𝑒𝑒𝑖𝑖�の 2 種類を利用している。この関係を，状態系列に含まれる全ての状態
組��𝑆𝑆𝑖𝑖 , 𝑆𝑆𝑗𝑗�: 𝑖𝑖 < 𝑗𝑗�に対して割り付けることで，長さ𝑘𝑘のパターン𝑃𝑃𝑘𝑘(𝑘𝑘-pattern という)を，𝑘𝑘個の
状態とその関係マトリクス𝑅𝑅を用いて𝑃𝑃𝑘𝑘 = (< 𝑆𝑆1, 𝑆𝑆2, … , 𝑆𝑆𝑘𝑘 >,𝑅𝑅)と表現する。関係マトリクス𝑅𝑅は
(𝑘𝑘 − 1) × (𝑘𝑘 − 1)の三角行列で，例えば図 1 左に示す 3 状態𝑆𝑆1，𝑆𝑆2，𝑆𝑆3の場合は同図右に示すも
のとなる。なお，本稿では簡単のため，記号「|」を行の区切り，記号「.」を列の区切りとして
関係マトリクスを 1 行に展開した形式で，𝑆𝑆1 − 𝑆𝑆2 − 𝑆𝑆3 | 𝑏𝑏. 𝑏𝑏 | 𝑐𝑐 のようにパターンを表現する。 

図 1: 状態系列と関係マトリクスの例 
 
頻出パターンの抽出は，候補の生成と，支持度に基づく候補選別の 2 段階で行われる。候補の

生成では，長さ𝑘𝑘の頻出パターンの先頭に頻出 1-pattern を 1 つ挿入することで，新たな候補
(𝑘𝑘 + 1)-pattern を生成する。また，追加した 1-pattern と 2 番目以降の𝑘𝑘個の状態との関係を
格納する新たな 1 行を関係マトリクスの先頭に挿入し，そこへ関係𝑏𝑏と𝑐𝑐の組み合わせのうち時
間矛盾を生じないものを生成して代入する。生成された候補のうち，正例クラス内の支持度が所
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与の最小サポート閾値より高いものが頻出パターンとなる。また，自身のサブパターンのどれよ
りも有意に予測能力が高い頻出パターンを MPTP(Minimal Predictive Temporal Pattern)として
抽出する。その評価はサブパターンの支持度の最大値を母数とする片側二項検定により行い，有
意確率が所与の水準より小さい場合に MPTP と判定する。 
 
3.2 期間付き状態関係の導入とファジイ化 
前節の方法では状態の前後関係及び共起関係をパターンにより記述できるが，その関係の時

間的な長さについて表現することはできない。本研究では，before 関係および co-occur 関係を
拡張した「期間付き状態関係」を新たに考案し，前節のプロセスに組み込む。さらに，関係をフ
ァジイ化することで一つの系列が所属度に応じて複数の関係に属すること，すなわち，一つの系
列が同時に複数の区間関係を支持することを可能にする。 
まず，開始時刻で昇順ソートされた状態系列において，2 つの状態{�𝑆𝑆𝑖𝑖 , 𝑆𝑆𝑗𝑗�: 𝑖𝑖 < 𝑗𝑗}の時間差𝑑𝑑𝑖𝑖𝑗𝑗を

次式により定義する。 

𝑑𝑑𝑖𝑖𝑗𝑗 = �
𝑒𝑒𝑖𝑖 − 𝑏𝑏𝑗𝑗 if    𝑒𝑒𝑖𝑖 < 𝑒𝑒𝑗𝑗
𝑒𝑒𝑗𝑗 − 𝑏𝑏𝑗𝑗 otherwise    (1) 

ここで，𝑒𝑒𝑖𝑖は状態𝑆𝑆𝑖𝑖の終了時点，𝑏𝑏𝑗𝑗と𝑒𝑒𝑗𝑗は状態𝑆𝑆𝑗𝑗の開始時点と終了時点である。𝑆𝑆𝑗𝑗は𝑆𝑆𝑖𝑖より後にあ
るため，𝑑𝑑𝑖𝑖𝑗𝑗 < 0の場合は before関係，𝑑𝑑𝑖𝑖𝑗𝑗 ≥ 0の場合は co-occur関係となる。𝑒𝑒𝑖𝑖 ≥ 𝑒𝑒𝑗𝑗の場合，後
から始まった𝑆𝑆𝑗𝑗が𝑆𝑆𝑖𝑖よりも先に終わることから，共起の期間は𝑆𝑆𝑗𝑗の開始から終了までとなり，𝑒𝑒𝑗𝑗 −
𝑏𝑏𝑗𝑗と定義する。このことは，Allen の関係における𝑆𝑆𝑗𝑗  during 𝑆𝑆𝑖𝑖を期間付きの co-occur 関係として
取り扱うために必要となる。図 1 の例では，𝑆𝑆2と𝑆𝑆3の時間差は，𝑑𝑑23  =  21 − 11 =  10となる。 

次に，この時間差𝑑𝑑𝑖𝑖𝑗𝑗に基づく期間付き状態関係を定義する。関係の数および期間は任意に定
めることができるが，ここでは表 1 に示す 6 種類の関係を定義する。例えば関係 cd (co-occur 
days with)は，2 つの状態が数日間にわたって共起している関係を表す。さらに，数日という期
間のもつ曖昧さを組み入れるために，状態関係を図 2 に示すようにファジイメンバシップ関数
として定義する。ここでは，以降の処理を簡単化するため，メンバシップ関数の形状を台形とし，
重なりは最大で 2 関係までとした。台形メンバシップ関数の形状パラメータとして，L0(左下)，
L1(左上)，R1(右上)，R0(右下)の各点と対応する日数差𝑑𝑑𝑖𝑖𝑗𝑗を表 1 に示すように各関係について
定義する。なお，𝑑𝑑𝑖𝑖𝑗𝑗 = 0の点は 2 状態が同日に生じていることから co-occur 関係に含める。 
 

表 1: 期間付き状態区間関係      図 2: 状態区間関係とメンバシップ関数 
 
図１の例の場合，状態𝑆𝑆2と𝑆𝑆3の日数差𝑑𝑑23 = 10であり，図 3 に示すとおり関係𝑐𝑐𝑑𝑑と関係𝑐𝑐𝑐𝑐に対

してそれぞれ所属度約 0.4 と約 0.6 で同時に属することとなる。同様に，𝑆𝑆1と𝑆𝑆3は𝑑𝑑13  = −9で
あることから関係𝑏𝑏𝑑𝑑と𝑏𝑏𝑐𝑐にそれぞれ所属度約 0.6 と約 0.4で属する。 

続いて，複数の関係とそれらへの所属度を表現できるように，状態間の関係マトリクス𝑅𝑅を拡
張したファジイ関係マトリクス𝑅𝑅𝑅𝑅を次式により定義する。 

𝑅𝑅𝑅𝑅𝑖𝑖𝑗𝑗  =  {𝑟𝑟:𝜇𝜇(𝑟𝑟)},      ∀𝑟𝑟  s. t.  𝜇𝜇(𝑟𝑟) > 0   (2) 

ここで，𝑟𝑟は表 1 に示す𝑐𝑐𝑑𝑑, 𝑐𝑐𝑐𝑐等の期間付き状態関係，
𝜇𝜇(𝑟𝑟)は関係𝑟𝑟に対する状態𝑆𝑆𝑖𝑖と𝑆𝑆𝑗𝑗の所属度である。所属
度が 0 を上回る関係について，(関係：所属度)のペア
をファジイ関係マトリクス𝑅𝑅𝑅𝑅の要素へ格納する。前出
の例の場合，𝑅𝑅𝑅𝑅は右のとおりとなる。 

以上の手続きにより，状態系列𝑆𝑆とファジイ関係マトリクス𝑅𝑅𝑅𝑅により表現された事例集合を構
成する。続いて，次節の方法により候補パターンと各事例とのマッチングを行う。 
 
3.3 候補パターンとのマッチング 

候補パターンと事例とのマッチングは，(1)状態系列のマッチング，(2)関係マトリクスのマッ
チング，の 2 段階で行う。状態系列のマッチングは，候補パターンの状態系列が事例の状態系列
に順序を保って含まれる場合に真となるもので，元手法と同様である。2 段階目の関係マトリク
スのマッチングは状態系列のマッチングが真となった場合に限り行う。期間の導入によって関
係マトリクスの種類が増加し，関係マトリクスは異なるが状態系列は等しい候補パターンが多
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数生成されることから，このように 2 段階のマッチングを行うことで，状態系列がマッチしない
事例については関係マトリクスのマッチングを全て省略し，探索を効率化することができる。 
関係マトリクスのマッチングは，候補パターンが通常の関係マトリクス𝑅𝑅，事例がファジイ関

係マトリクス𝑅𝑅𝑅𝑅であることから，以下の方法により所属度を考慮して行う。まず，所属度に対
する閾値𝑡𝑡ℎ𝜇𝜇  (0 < 𝑡𝑡ℎ𝜇𝜇 ≤ 1)を導入する。そして，次の条件が満たされる場合に𝑅𝑅 ⊆ 𝑅𝑅𝑅𝑅，すなわち
候補パターンの関係マトリクス𝑅𝑅が事例の関係マトリクス𝑅𝑅𝑅𝑅に含まれるとみなす。 

𝑅𝑅 ⊆ 𝑅𝑅𝑅𝑅     if    min{𝜇𝜇(𝑟𝑟) | ∀𝑟𝑟 ∈ 𝑅𝑅} ≥ 𝑡𝑡ℎ𝜇𝜇       (3) 

ここで，𝑟𝑟は𝑅𝑅の各要素を示す。𝑅𝑅𝑅𝑅において，対応する状態組が同じ関係𝑟𝑟に属し，かつそれらの
所属度𝜇𝜇(𝑟𝑟)が全て𝑡𝑡ℎ𝜇𝜇以上であるとき，𝑅𝑅 ⊆ 𝑅𝑅𝑅𝑅となり，最終的に候補パターンが事例とマッチす
ると判断する。 
 
3.4 候補パターン生成時の時間制約 

3.1 節で述べたように，候補パターンを生成する際，先頭に追加した 1-patternと残りの状態
との関係として可能な組み合わせを列挙して関係マトリクスの空行を埋める必要がある。before
関係と co-occur 関係には時間制約があり，同一行において before より後に co-occur が入るこ
とはない。期間付き状態関係においても同様に時間制約があり，関係マトリクスにおいて，いず
れかの before 関係が先行する場合，それ以降，同じ行では before 関係のみが許容される。ま
た，𝑏𝑏𝑑𝑑 < 𝑏𝑏𝑐𝑐 < 𝑏𝑏𝑏𝑏の関係性から，後ろに来る before 関係は前の before 関係と同等以上の長さ
である場合のみ許容される。これらの制約に基づき，不要な候補パターンを除外する。 
 
４．研究成果 
 
人工的に生成した系列データセットに対して提案法を適用し，ファジイ化した期間付き状態

区間関係に基づく MPTP の抽出を試みた。データセットの生成方法は以下のとおりである。まず，
各事例の状態系列を 3 つの状態(𝑆𝑆1, 𝑆𝑆2, 𝑆𝑆3)からなるものとし，各状態の開始基準日を次のとおり
定めた。これらは，状態𝑆𝑆1を中心におき，𝑆𝑆2と𝑆𝑆3の発生順を両クラスで入れ替えたものである。 

class P (正例)： 𝑆𝑆1 = 3, 𝑆𝑆2 = 6, 𝑆𝑆3 = 0 
class N (負例)： 𝑆𝑆1 = 3, 𝑆𝑆2 = 0, 𝑆𝑆3 = 6 

この開始基準日に対して，区間[0, 7]の一様乱数をオフセットとして加えたものを，各事例にお
ける各状態の開始日とした。これにより，例えばクラス P の系列における状態𝑆𝑆2は，開始日が第
6 日から第 13 日の範囲で一様分布する。同様に，状態の継続期間を区間[1,14]の一様乱数とし
た。データ数はクラス P，クラス N ともに 500 とした。生成した系列セットにおける状態の順序
分布を表 2 に示す。なお，同表及び以降の各図表においては簡便のため各状態𝑆𝑆𝑖𝑖  (𝑖𝑖 = 1,2,3)の記
号𝑆𝑆を省略しインデックスの数字(1,2,3)により表記する。例えば同表の 3-1-2 は，状態が𝑆𝑆3, 𝑆𝑆1, 
𝑆𝑆2の順で発生する系列を示す。同表のとおり，いずれのクラスにおいても状態の発生順序が開始
基準日と同順であるのものが約 6 割，異なる順序であるものが約 4 割である。 

表 2: テストデータにおける状態の順序分布 

状態の開始日と継続期間から，任意の 2 状態(𝑆𝑆𝑖𝑖 , 𝑆𝑆𝑗𝑗)間の関係が定まる。図 3 に状態𝑆𝑆𝑖𝑖, 𝑆𝑆𝑗𝑗の日
数差𝑑𝑑𝑖𝑖𝑗𝑗の分布を示す。差𝑑𝑑𝑖𝑖𝑗𝑗が< 0である場合にいずれかの before 関係，≥ 0である場合にいず
れかの co-occur 関係となる。同図上側に日数差とファジイ区間関係との対応をあわせて示す。
本実験で使用したファジイ区間関係は表 1 で定義したものと同一である。テストデータには計
1,500 組の状態組が存在する。そのうち，所属度 1.0 で関係𝑏𝑏𝑑𝑑もしくは𝑐𝑐𝑑𝑑へ完全に属するもの
(�𝑑𝑑𝑖𝑖𝑗𝑗� ≤  5である𝑆𝑆𝑖𝑖 , 𝑆𝑆𝑗𝑗の組)は，クラス P で約 74.8%，クラス N で約 73.3%であった。一方，関係
𝑏𝑏𝑑𝑑と𝑏𝑏𝑐𝑐，もしくは関係𝑐𝑐𝑑𝑑と𝑐𝑐𝑐𝑐など，複数の関係へ同時に所属するもの(|𝑑𝑑𝑖𝑖𝑗𝑗| > 5である𝑆𝑆𝑖𝑖 , 𝑆𝑆𝑗𝑗の組)
はクラス P で約 25.2%，クラス N で約 26.6%であった。これらの状態組を含む系列では，所属度
閾値𝑡𝑡ℎ𝜇𝜇に応じて内包する関係マトリクスが変化するため，抽出されるパターンの支持度や確信
度に影響を及ぼし得る。 
所属度の閾値𝑡𝑡ℎ𝜇𝜇を 0.0 から 1.0 まで 0.1 刻みで変化させ，頻出パターン及び MPTP を抽出し

た結果を図 4 に示す。同図において，𝑘𝑘-FP は当該閾値において抽出された長さ𝑘𝑘の頻出パターン
数を，𝑘𝑘-MPTP は同じく長さ𝑘𝑘の MPTP 数をそれぞれ表す。なお，本データセットにおいては状態
𝑆𝑆1, 𝑆𝑆2, 𝑆𝑆3が全ての系列に含まれるため，1-FP は常に 3 個となり，そのいずれもクラスに特異的
では無いため 1-MPTP は存在しない。同図から，𝑘𝑘 ≥ 2においては FP 数，MPTP 数ともに閾値 0.0
で最大値をとり閾値の増加とともに単調減少する傾向が見られた。 

total2-1-3 2-3-11-2-33-2-11-3-23-1-2

500491088100289class P

50031287815123class N

1,000316969193112292total



図 3: テストデータにおける状態間の日数差の分布 

図 4: 所属度閾値と MPTP 数及び頻出パターン数  図 5: 所属度閾値と各 FP・MPTP の支持度 
 
抽出された MPTP のうち，𝑘𝑘 ≥ 2である 10 個と

それぞれが抽出された所属度閾値の範囲を表 3に
示す。表 2 のとおりクラス P には 3-1-2 を順序に
もつ系列が多く含まれることから，その部分系列
を中心とした MPTP が生成されている。状態順序
が同一で関係の異なる 2 つのパターン 1 −
2 | 𝑐𝑐𝑑𝑑と 1 − 2|𝑐𝑐𝑐𝑐 を比較すると，𝑐𝑐𝑑𝑑が全ての閾値
で MPTP として抽出された一方，𝑐𝑐𝑐𝑐は閾値が 0.2
までの範囲に限定されている。 
図 5 に所属度閾値と各 FP・MPTP の支持度の関係を示す。支持度についても全体として閾値の

増加とともに単調減少する傾向が見られ，前出のパターン 1 − 2|𝑐𝑐𝑐𝑐 は，所属度閾値が 0.2 を超
えたところで支持度が最小支持度である 0.1 を下回り，MPTP ではなくなる。この事象は，状態
𝑆𝑆1と𝑆𝑆2の共起期間が関係𝑐𝑐𝑐𝑐に属する長さではあるものの，図 3 の分布で 6-7 日付近にあたるケ
ースに起因しており，𝑐𝑐𝑐𝑐への所属度が低いため閾値𝑡𝑡ℎ𝜇𝜇の上昇とともに早期に𝑐𝑐𝑐𝑐から外れ，1 −
2|𝑐𝑐𝑐𝑐 を支持するケースが減少することによる。3 − 1|𝑐𝑐𝑑𝑑 と 3 − 1|𝑐𝑐𝑐𝑐 など他のパターンについ
ても同様である。これらから，提案法によって，状態間の関係に含まれる days, weeks などの期
間がファジイ化され，一つのケースが同時に複数の関係を支持できるようになること，また，関
係を満たす度合いが所属度によって表現され，どの程度の所属度をもつ場合にパターンを支持
させるかを閾値によって指定できることが示された。 
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states statesClass P Class N

Number of cases

Threshold of the membership grade

pp    p

Threshold of the membership grade

Number of frequent patterns/MPTPs

Range of 𝑡𝑡ℎ𝜇𝜇PatternRange of 𝑡𝑡ℎ𝜇𝜇 Pattern

0.0-0.33-1|cw0.0-1.01-2|bd

0.0-1.03-2|bd0.0-1.01-2|cd

0.0-1.03-2|cd0.0-0.21-2|cw

0.0-0.23-2|cw0.0-1.03-1|bd

0.0-0.23-1-2|cd.cd|cd0.0-1.03-1|cd

表 3: MPTP が抽出されたときの所属度閾値 
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