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To improve the cost-effectiveness of medical care, we are setting a goal to develop the AI-programmed system that makes 

out prescriptions. It is not possible for the system to know how a doctor selects an appropriate effect-efficacy for a patient at 

the time of writing a prescription. We studied to determine the efficacy of drugs having diverse potencies by only personal 

drug history, using the hybrid method of Probabilistic Latent Semantics Analysis (PLSA) and Nonnegative Matrix 

Factorization (NMF). 

 

1. はじめに 

日本の医師数は、OECD 加盟国平均 3.1 人（人口 1,000 人

当たり）に対して、日本は 2.2 人である。これは、国全体でみると

OECD 加盟国平均より約 12 万人も少ない（2006 年）。また、

2014 年度の一般会計予算案では、税収 50 兆円に対して、社

会保障関係費（医療・介護・年金等）の歳出は 31 兆円に上り、

税収の 62％を占める。高齢化の進行と共に、患者数の増加と

税収の減少が見込まれる状況下、患者数の増加に対応してや

みくもに医師数を増やしていくことはできない。 

そこで我々は、医療のコストパファーマンスの向上を求めるた

めロボット・ドクターの開発検討を始めた。手始めに、医薬品の

投与を薬剤師に指示する医師のように、調剤履歴データベース

を用い、処方箋発行を自動化することを目指した。 

調剤履歴だけから、処方箋の発行を自動化するためには、適

応症が複数ある医薬品のどの適応症を選択するかが問題とな

る。処方箋発行の自動化を実現するための第一歩として、本論

文では調剤履歴から調剤された医薬品の適応症を推定する手

法を提案する。 

2. 確率的構造解析 

2.1 PLSA と NMF 

Probabilistic Latent Semantic Analysis(PLSA:確率的潜在意

味解析) は、単語と文書内での共起頻度から背景に存在すると

仮定するトピックをベイズ統計に基づいて抽出し文書分類を試

みる手法である[1]。PLSA は文書分類だけではなくアイテムとア

イテムを含んだバケットのような 2 項間を同時に分類する手法と

して応用することができ、例えば ID-POS データに対して顧客と

商品の分類の試みといった応用研究が行われている[2][3]。 

文書を   、単語を   、トピックを   とすると PLSAのグラフィカ

ルモデルは図 1 となる。PLSA では以下の定式化の下で、EM

アルゴリズムを用いて対数尤度       を最大化するパラメータ 

 ( ) 、  ( | ) 、  ( | ) を求める[1]。 

 ( ,  ) = ∑ ( )

𝑧

 ( | )  ( | ) 

     = ∑∑n( ,  )

𝑤

log  ( ,  )

𝑑

 

 

図 1 PLSAのグラフィカルモデル 

Nonnegative Matrix Factorization(NMF:非負値行列分解) は、

与えられた非負値行列を 2 つの非負値行列に分解する手法で

ある。非負値行列を  、分解する 2 つの非負値行列を   と   と

すると、以下の定式化の下で反復法を用いて対数尤度    を

最大化するパラメータ   、   を求める[4]。 

 𝑖𝑗 ≈ ∑ 𝑖𝑘 𝑘𝑗

𝑘

 

    = ∑∑( 𝑖𝑗 log
 𝑖𝑗

(  )𝑖𝑗
−  𝑖𝑗 + (  )𝑖𝑗)

𝑗𝑖

 

PLSA と NMF は異なる手法であるが同じ目的関数を最適化

していることが示され、単独で適用した場合に陥ってしまう局所

解から抜け出しより精度を高めることのできる図 2 のハイブリッド

手法が提案されている[4][5]。 

 
図 2 PLSA と NMFのハイブリッド手法 
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本研究ではハイブリッド手法に加えて初期値設定や収束判

定などに工夫を施して大規模データに耐えられる実装の 1つで

ある、㈱NTT データ数理システムが開発した汎用データマイニ

ングツール Visual Mining Studio に含まれている二項ソフトクラ

スタリング[6]を適応症の推定に採用する。 

2.2 適応症の推定 

医師は患者の病状を把握し、異なる適応症を持つ医薬品と

のマッチング作業を行い、処方箋によって調剤を薬剤師に指示

する。この処方箋の発行を自動化するためには、適応症が複数

ある医薬品のどの適応症を選択するかが問題となる。 

適応症を   、患者   、医薬品   としてハイブリッド手法を適

用し得られた  ( ) 、  ( | ) 、  ( | ) を用いると 

 ( | ) =
 ( )  ( | )

∑  ( , )𝑚
 

  ( | ) =
 ( )  ( | )

∑  ( , )𝑝
 

が得られる。本研究では処方箋   で処方される医薬品を    と

して処方箋   の適応症   を以下のように推定する。 
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3. 適応症の推定と評価 

提案する適応症の推定の正しさを評価するために、処方箋

の解釈が容易な花粉症と皮膚疾患という 2 個の適応症を持つ

アレルギー性疾患治療薬の調剤履歴を分析対象にした。期間

が限定された花粉症罹患患者（2 月~5 月、9 月~11 月）は、アレ

ルギー性疾患治療薬のもう一つの適応症で調剤された皮膚疾

患罹患患者と容易に区別できる。分析に用いた調剤履歴は

2012 年の全国 796 店舗から収集され、ユニーク患者数は

2,655,694人、調剤受付回数は 10,813,602回となっている。この

うち十分に調剤患者数が多いアレグラ、アレロック、アレジオン

のいずれか 1 剤以上含む調剤（処方箋数:485,984）を選択した。 

(i)アレグラのみ 1 剤以上含む調剤（処方箋数:220,639）、(ii)

アレロックのみ 1 剤以上含む調剤（処方箋数:177,112）、(iii)ア

レジオンのみ 1剤以上含む調剤（処方箋数:86,232）、(iv)アレグ

ラまたはアレロックまたはアレジオンのいずれか 1 剤以上含む

調剤（処方箋数:485,984）の 4 つの場合に分けて、それぞれハ

イブリッド手法を適用し適応症を推定する確率構造モデルを求

めた。いずれの確率構造モデルもクラスタ数は 2 から 20 まで、

PLSAと NMFの学習回数   は 20回、全体の繰り返し回数   は

10 回とし、各クラスタで 5 回ずつ ( ) 、  ( | ) 、  ( | )の初

期値として与える乱数を変えて推定を行った。各確率構造モデ

ルのクラスタ数 2から 20までの AICは図 3の通りである。いず

れの確率構造モデルでも AICの最も良かったクラスタ数は 4で

あった。 

 

図 3 クラスタ数と AIC 

各クラスタを構成する出現確率の高い薬剤で特徴付けを試

みると表 1 の通りであった。花粉症クラスタは点鼻薬や点眼薬、

皮膚疾患クラスタは軟膏、小児クラスタはシロップ、その他（老人）

は去痰剤などが見られるのが大きな特徴であった。 

表 1各クラスタの特徴づけ 

(i) (ii) (iii) (iv)

Z1 花粉症 小児 小児 小児

Z2 その他（老人） 花粉症 皮膚疾患 花粉症

Z3 皮膚疾患 皮膚疾患 花粉症 皮膚疾患

Z4 小児 その他（老人） その他（老人） その他（老人）
 

次にクラスタが期待通りに適応症を表しているかを確認した。

例えば推定した適応症が確かに花粉症であれば、2 月~5 月、9

月~11 月に処方箋数が多くなる季節性が観測されるはずである。 

確率構造モデルを用いて処方箋の適応症を推定し、花粉症

が適応症と推定された処方箋の調剤回数を時系列でプロットし

て季節性の確認を月別で行ったところ図 4の通りであった。アレ

グラ、アレロックは花粉症クラスタに季節性が観測され、花粉症

と皮膚疾患を良く分離できていることがわかる。(i)や(ii)のように

個別の処方箋のみから得られた確率構造モデルであっても同

様な適応症を推定できるということは、アレルギー性疾患治療薬

全体に適する確率構造モデルを得られている可能性がある。一

方、アレジオンは季節性があるものの皮膚疾患にも同様の季節

性があるように見受けられあまりよく分離できていないようである。 

 

図 4 各確率構造モデルで推定した適応症に対する処方箋数推移 

確率構造モデルを用いた適応症の推定が妥当であるかどう

かを検証するため、各確率構造モデルを用いて(a)アレグラのみ

1 剤以上含む処方箋、(b)アレロックのみ 1 剤以上含む処方箋、

(c)アレジオンのみ 1 剤以上含む処方箋の 3 つのケースで適応

症を正しく予測できるか評価を行った。ここで(a)は(i)で得られた

適応症、(b)は(ii)で得られた適応症、(c)は(iii)で得られた適応
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症を正例として、各確率構造モデルで適応症を予測したときの

Precisionと Recallを計算し評価した。 

まず(a)、(b)、(c)のいずれのケースでも、(i)、(ii)、(iii)のいず

れかの確率構造モデルでは予測が出来ない場合があった。こ

れは対象となる処方箋が確率構造の学習時になかった薬剤か

ら構成されていることを意味する。例えば(a)のケースで適応症

を(ii)で予測したとすると、「アレグラのみの処方箋」だったり「ア

レロックとは併用しない薬剤とアレグラからなる処方箋」であった

場合、適応症を推定できない。予測できなかった場合のケース

と確率構造モデルの対応表は表 2の通りである。 

表 2 予測できなかった場合のケースと確率構造モデルの対応 

(i) (ii) (iii) (iv)

(a) - 22,552 22,729 0

(b) 19,261 - 19,353 0

(c) 6,987 6,973 - 0

合計 26,248 29,525 42,082 0  

アレグラ、アレロック、アレジオンという順番でよく処方されて

おり、処方されればされるほどより多くの薬剤と併用される可能

性が高まると考えられ、(iii)、(ii)、(i)の順に予測できなかった処

方箋数が少なくなるのは妥当である。その一方、(b)に対して(i)

と(iii)の予測できなかった件数にそれほど差がないことから、ア

レロックは単剤での処方が多い、または固有の併用薬などが存

在するなどの可能性がある。 

各ケースの確率構造モデル毎の Precision、Recall は図 5、

図 6、図 7の通りであった。 

 

図 5 (a)を予測した場合の Precision と Recall 

 

図 6 (b)を予測した場合の Precision と Recall 

 

図 7 (c)を予測した場合の Precision と Recall 

いずれの確率構造モデルでも適応症に対する Precision は

高い。一方、(a)の小児、(c)の花粉症の Recall が低い。これらは、

小児では感冒的症状の際に花粉症であるかどうか判断が難し

い場合があり、風邪への処方と併せてアレグラやアレジオンが

低容量で用いられるがために予測が難しくなっていると考えら

れる。その点を除けばどの確率構造モデルであっても Precision

や Recall は高く、特に(iv)の確率構造モデルはいずれのケース

でも良い評価が得られていることがわかる。 

以上のことから、既知の特定薬剤からであってもアレルギー

性疾患治療薬における適応症の確率的構造をハイブリッド手法

によって抽出できていると考えられ、本研究で提案する適応症

を推定する手法を用いれば未知のアレルギー性疾患治療薬

（例えば将来的に認可されるアレルギー性疾患治療薬）に対し

ても処方箋から適応症を推定できると考えられる。 

4. 今後の予定 

アレルギー性疾患治療薬以外で適応症が複数存在する医

薬品、例えば精神神経用剤、抗生物質等で、今回の手法の再

現性を確認し、適応症が複数ある医薬品の適応症を調剤履歴

から推測する手法を確立して行きたい。また今回はクラスタの解

釈を目視で行ったが、薬剤の効用・効能などからクラスタの解釈

を自動化する課題もある。 

同時に、調剤履歴のパターンの時系列変化を推測する手法

を検討したい。これによって、慢性疾患患者の処方箋発行の自

動化が可能になっていくと思われる。 
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