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1. はじめに 
近年の診療報酬明細 (レセプト )電子化に伴い、多く

の健保組合で健診とレセプトデータを解析できる環境

になっており、これらを用いた疾病の発症予測や医療

費全体の削減が求められている。中でも糖尿病は、重

症化して糖尿病腎症を経て人工透析となった場合に高

額な医療費につながるため、糖尿病に罹患している患

者の適切な指導や治療が重要である。  
傷病発症の予測には、これまでロジスティック回帰

や Cox 比例ハザードモデルによる手法が多く行われ

てきたが、近年、機械学習の一つである潜在的ディレ

クレ配分法 (LDA)[1]を利用した先行研究 [2][3]では、

LDA に健診だけでなく問診やレセプトも用いること

で精度が向上することが示唆されていた。しかしなが

ら、発症者が少ない傷病に罹患する人を予測するよう

な場合、正解データが少ないため、機械学習による発

症の予測モデル作成が困難になるという問題があった。

また、レセプトに現れる傷病名や医薬品名には、別名

称でも機能的に同等なものや、予測対象としている傷

病とはほとんど関係ない単語も含まれている。一般に

特徴選択の観点からは、特徴量の中から有用なものを

選び出し、次元数を抑えることで精度の向上が見込ま

れる [4]ため、ヘルスケアデータにおいても発症に関

連するレセプトの特徴量セットを用いることで、予測

精度を向上できると期待される。そこで本稿では、医

療分野の実際のヘルスケアデータに対し特徴選択を適

用することで、LDA による発症予測を行ったときの

特性を評価した。  

2. 手法 

2.1 LDA 

LD A は確率的トピックモデルとして様々な分野で

応用されている。トピックモデルにおいては、文書は

潜在的トピックの集合とみなし、そのトピックは単語  

図 1 LDAのグラフィカルモデル 

 
 
の分布の集まりとみなされる。LDA のグラフィカル

モデルを図１に示す。α ,βはハイパーパラメータで、

確率分布θに従いトピック Z が選択され、単語はトピ

ックと確率分布φに従って生成される。実験ではトピ

ック数を 10 から 100 までとし、確率分布θ ,φは

Collapsed 変分ベイズから推定した。  
予測対象とする疾病は、人数の異なるデータセット

として糖尿病と糖尿病性腎症に関するデータセットを

用いた。LDA に用いる単語 (Bag-of-Words) は健診、

問診、レセプトに使用されている項目を集め特徴量と

した。健診の個々の測定値は、正規化した値の分布か

ら標準偏差を基準に低中高に分類した。  

2.2 特徴選択 

特徴選択にあたっては、単語 w の有無と発症者の人

数から表１に示すようなクロス集計表を作成し、文献

[5]を参考に独立モデル(IM)と従属モデル(DM)の AIC
（赤池情報量規準）をそれぞれ下記式で算出した。実

験には、AIC_IM(w) と AIC_DM(w)の差が 2 以上のもの

を発症に関連するとみなして採用した。  
また、単語間の組み合わせによる特徴量生成を行い、

同様に独立 /従属 AIC による発症の関連性を調べた。

AIC の差が２以上となった単語の組み合わせを持つ場

合に、新たに単語として追加した。表２、表３に糖尿

病性腎症予測に用いたデータセットの単語について、

AIC を計算した一部を示す。  
 
 
AIC_IM(w) = -2 × MLL_IM + 2 × 2 
MLL_DM = Ne(w)𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙𝑁𝑁p(w) + N(w)𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙𝑁𝑁(w) 

+ Nn(w)𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙𝑁𝑁n(w) + N(¬𝑠𝑠) 𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙𝑁𝑁(¬𝑠𝑠) 
      -2N𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙𝑁𝑁  
AIC_DM(w) = -2 × MLL_DM + 2 × 3 
MLL_DM = N11(w)𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙𝑁𝑁1 1(w) + N1 2(w)𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙𝑁𝑁1 2(w) 

+ N2 1(w)𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙 𝑁𝑁2 1(w) + N22(w)𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙𝑁𝑁2 2(w) 
 -N𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙 𝑁𝑁    

 
 
表 1 発症者と未発症者の単語 w をもつ人数 

 
発症者 未発症者 合計 

単語 wあり N11(w) N12 (w) Ne 

単語 wなし N21(w) N22 (w) Nn 

合計 N(w) N(￢w) N 
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表 2 単語と発症の関連性（1 項目） 
単語名称 AIC_IM-AIC_DM 
高_HbA1C 229 
高_空腹時血糖 195 
中_HbA1C 125 
中_空腹時血糖 122 
経口血糖降下薬 84 

 
表 3 単語と発症の関連性（2 項目） 
単語名称 1 単語名称 2 AIC_IM–AIC_DM 
高_HbA1C 高_空腹時血糖 211 
高_HbA1C 中_γ.GTP 158 
高_HbA1C 中_身長 153 
高_HbA1C 中_年齢 141 
高_空腹時血糖 中_γ.GTP 137 

 

3. 実験, 結果 

LDA の結果得られたθからリスク者を多く分類でき

るクラスタ数をモデルに採用した。訓練データとテス

トデータは 3-fold cross val idation により分割して実

験を行った。  
実験では、健診・問診・レセプトのデータ項目すべて

を使う場合（特徴選択なし）、発症に関する独立と従

属 AIC の差が 2 以上のものを使う場合（特徴選択

１）、さらにそれらの単語の組み合わせも使用する場

合（特徴選択２）に分けて比較した。  

3.1 実験条件 

2011 年から 2015 年で４年以上の健診・レセプトデ

ータがある匿名化されたデータを使用した。対象者は

30 歳から 64 歳までの男女とした。発症判定期間は３

年間とし、発症判定は糖尿病予測の場合は健診結果を、

糖尿病性腎症の場合はレセプトで診断された傷病名を

用いた。初年度の時点で健診が糖尿病基準に達してい

る人、レセプトに当該傷病名がある人、および関連す

る服薬のある人は除外した。糖尿病発症に用いるデー

タセットでは、さらに初年度で特定保健指導基準にな

いことを条件とし、全体人数 3394 人（うち 22 人が

その後 3 年間発症者）のデータセットを用いた。また、

糖尿病性腎症では全体人数 8238 人（うち 94 人がそ

の後 3 年間の発症者）のデータセットを用いた。 

3.2 結果  

糖尿病発症予測に用いるデータセットにおいて、発

症に関与することが想定された単語に絞り込んだため

に、824 種類から 24 種類となった。単語の組み合わ

せも利用した場合では、使用する単語の種類は 1165
種類となった。糖尿病性腎症予測に用いるデータセッ

トでは、特徴選択によりもともとの単語 1402 種類か

ら 79 種類となり、単語の組み合わせも利用した場合

には 4988 種類となった。  
特徴選択の有無による予測性能の比較を表４、表５

に示す。糖尿病予測に用いたデータセットにおいて、

特徴選択１では特徴選択なしの場合とほとんど同じだ  

表 4 特徴選択の有無による糖尿病の予測性能の

比較 
手法 Recall Precision F 値  

特徴選択なし 0.59 0.45 0.51 
特徴選択１ 0.55 0.48 0.51 
特徴選択２ 0.50 0.63 0.56 

 
表 5 特徴選択の有無による糖尿病性腎症の予測

性能の比較 
手法 Recall Precision F 値  

特徴選択なし 0.32 0.23 0.26 
特徴選択１ 0.55 0.18 0.27 
特徴選択２ 0.60 0.17 0.27 

 
が、特徴選択２では Precision が上がり F 値がやや向

上した。一方、糖尿病性腎症予測の場合では、Recall
が上がったが F 値には大きな違いは認められなかった。

これは糖尿病性腎症に用いたデータでは、糖尿病発症

のデータに比べて全体的に AIC が高く、用いられて

いる単語からの予測が困難であるためと考えられる。  

4. おわりに 
本稿では発症者の少ない傷病を対象として、ヘルス

ケアデータに特徴選択を導入することで、LDA によ

る予測性能の向上がみられるか検証した。実験の結果

から、健診やレセプトに現れる単語の組み合わせを新

たに単語とみなして LDA に用いることで予測性能を

向上できる見込みを得た。一方、糖尿病腎症予測に関

するデータセットでは大きな性能向上はみられず、予

測力の低い特徴量の場合には効果は薄いと考えられる。  
医療分野においては、症例が少ないために機械学習

にはデータ数が不足することも多い。単純に発症と関

連の少ない特徴量を削減して、関連の高い特徴量に注

目するだけでは予測モデルの向上は難しいが、組み合

わせを含めて予測力の高い特徴量を増やすことで、ヘ

ルスケアデータにおいても予測モデルの向上ができる

と考えられる。  
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