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Abstract– This article describes a method for preventing medical accidents by utilizing incident
information. Each medical institution classifies and grasps the tendency of the accident based on
the similarity from the large amount of report data. This paper introduces a classification method
by machine learning, which is currently under development, focusing on hierarchical clustering. In
medical institutions, tools that can easily analyze interactively are required, and an example is shown.
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1. はじめに

安全社会を目指す今日，トラブルが発生してからの再
発防止ではなく，トラブル発生前の未然防止が期待され
ているが，現実には易しいことではない．再発防止では
根本原因分析を基にした「問題解決」が求められるが，
未然防止では，問題解決の前に２つのプロセス，「問題
の発生予測」と「対応の必要性判断」が必要となるから
である [1]．特に問題の発生予測は，未然防止の大前提
であり，そこに見落としがあれば不十分な対応に留まっ
てしまう．予測のためには，頭の中で多様な状況を考え
ることが要求されるが，柔軟な発想で様々なケースを想
定しても，やはりそれだけでは限界がある．そのため，
損害の発生していないヒヤリハットやインシデント報告
からの推測や，アクシデント報告からの水平展開に基づ
く問題発見が期待されているのである．
製造業を中心とする産業界ではこれらの報告を積極的

に収集し，そこから潜在的なリスクを抽出，トラブルの
未然防止に活用するための仕組みが導入されている．特
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に設計 FMEA（Failure Mode and Effects Analysis）や工
程 FMEAの実行時には，故障モードという概念を使って
発生しえる問題点を列挙するが，その際インシデント・
アクシデント報告を集約した情報 DB (Database)が活用
されている [2]．
医療界でも医療事故の未然防止が注目され始め，多

くの病院にてインシデント報告が収集され始めている．
公益社団法人日本医療機能評価機構は，日本全国の医療
機関からヒヤリハット事例を集めてDB化し，それを広
く公開し活用を促してもいる [3]．2018年度に報告され
た医療事故件数は 4,565件，ヒヤリハット件数は 31,073
件にのぼる．しかし，それらが十分に活用されていると
は言い難い状況である．多数の事例から重要な情報を抽
出し発見に結びつけることが，容易な作業ではないから
である．そもそも各医療機関では，作業工程を決める際
に FMEAを活用するケースは稀少であり，経験に基づ
き暗黙に決めていることが多い．したがって，潜在的な
リスクが見逃されたままになっていることも多く，さら
に，多様な作業環境の中で正確な作業を強いられる医療
分野では，事前に想定できるリスクは限られているとも
いえる．このため，ヒヤリハットを含むインシデント報
告の量は多く，そこから重要な情報を得るのは簡単なこ
とではない．
実際，多くの医療機関で，インシデント報告の活用に

積極的 [4]だが，それらの作業は，病院内の医療安全管
理者や各部署の管理担当者などが手作業で時間をかけて
行っていることが多く，全体のトラブル傾向を見出すこ
とにも頭を悩ませている．
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そこで，それらの活動を支援するために，既に産業
界で取り入れられているテキストマイニング手法が試み
られている [5][6][7]．近年は人工知能の力を借り，大量
の内視鏡画像から病気の初期症状を発見する機械学習の
適用 [8]も見られるが，同じく大量のインシデント情報
を解析する場でも機械学習を活用する産業界の方法 [9]
が注目され，階層型のクラスタリングによる分類のアプ
ローチなどが試みられている．それらの支援技術につい
て，我々の取り組みを含めて紹介する．

2. インシデント情報の利活用への取り組み

2.1 医療界でのインシデント情報の利用
(1)医療機関を超えた情報の利用
前述のように日本医療機能評価機構がヒヤリハット事

例を収集・公開しているが，一般社団法人医療安全全国
共同行動は，それらの情報を基に発生要因別の当事者数
の統計データなどを医療安全レポートの一部として発行
しており，国内医療機関の現状に関する有用な情報が取
得できる仕組みが出来上がりつつある．

(2)個々の医療機関での情報の活用
全体の傾向を知ると共に，各医療機関が院内のイン

シデント情報を活用し未然防止を進めることも重要であ
る．神谷ら [4]は，自病院内の患者誤認事故に対象を絞
り，141件のインシデント・アクシデント報告を詳細に
分析，発生状況や発見状況と原因との関係など有益な結
果を発表している，しかし，少数の担当者でこれらを解
析するためには大変な労力と時間が必要となる．
大量のデータから必要な情報を抜き出すための方法と

して，津本ら [5]は，決定木を利用したリスク発見，リス
ク発生のメカニズム解明，その妥当性判断の 3つのプロ
セスにて，事故DBを利用した方法を提案している．岡
部ら [6]や竹田ら [7]は，単語の共起性に着目してキー
ワード間の関係を明らかにし，さらに発生状況の変化を
分析している．
より容易な解析手法を各医療機関で利用できるように

なり，各機関独自の解析ができる環境作りが望まれる．

2.2 機械学習を利用した大量情報の解析
産業界では，大量の事故情報を未然防止に役立てるた

めに，機械学習などのメカニズムを導入し，パターン分
類を実施することに既に取り組んでいる．箕輪ら [9]は，
自然言語処理のテキストマイニング技術を用いて，事故
報告書の文章から類似事例を抽出する方法を提案し，化
学プラントの作業に適用して効果を挙げている．
坂東ら [10]は，通信業界と金融業界を対象に事故情

報を新聞等から収集し，分類して障害データベースとし
て整理，Webにて公開してきた．当初は手作業で分類作

業を行っていたが，膨大な情報を活用するために，機械
学習を適用した問合せ事例に対する類似事例の自動抽出
などに取り組み始めている [11]．
これら，収集された情報から重要な報告を抽出する

ための支援ツールとして，データベース化されたテキス
トベースの内容に対して機械学習を活用する研究は，情
報検索，ラベルなしデータの分類，類似事例検索，課題
発見，トピック抽出などを目的に広く行われている．そ
こで使われる分析方法の中で最近注目されている技術
は，クラスタ分析である．クラスタ分析とは，与えられ
たデータ集合をある考え方に従い類似する複数のかたま
り（クラスタ）に分割する方法 [12]である．例えば，橋
本ら [13] は分析対象となる新聞記事を取得して，記事
を自動的に分類し，文書クラスタリングによりトピック
抽出と課題発見を行う手法を提案しており．菊池ら [14]
はニュース記事などの時系列テキストを対象に，階層型
クラスタリングを用いてテキスト集合から話題の推移を
抽出する手法を提案している．加藤 [15]は，LSIテスト
研究分野の文献解析手法に階層型クラスタリングを適用
し，その有効性を評価している．
医療分野にこれらの方法を適用することで，ヒヤリ

ハット事例を含むインシデント情報や医療事故情報か
ら，全体傾向を把握したり，特定の医療事故のパターン
や原因のパターンを推測したりするなど，トラブルの
未然防止への有効活用が期待できる．そこで，我々の研
究グループでは，医療分野特有の工夫を取り入れた仕
組みの開発を進めており，その途中経過を実際の医療事
故データベースに適用した事例と共に，次章以降で紹介
する．

3. 階層型クラスタリングに因るパターン分類

医療事故 DB に階層型クラスタリングを適用して分
類し，その結果を意味付けすることにより主要課題を抽
出，詳細を分析する手順を考えてみよう．

Step1　 Databaseの作成
初めに解析対象とする情報のデータベースを作成す

る．ここでは，日本医療機能評価機構がWEB公開して
いる医療事故事例データベース [3]から必要情報をダウ
ンロードし，ヒヤリハット DBを構築した．

• 検索条件
報告事例区分：ヒヤリハット事例
検索キーワード：知識不足，作業中断，判断ミス，
チェック漏れ，操作ミス，誤操作，ルール違反

• 検索結果：867件

• 処理対象カラム：ダウンロードした元データのカラ
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ムは 186欄あるが，かなりのカラムが空欄のため，
下記 15カラムを選択し処理対象カラムとした．

：事業区分，事例 ID，発生年月，発生場所，概要，
患者の年齢・性別，疾患名，患者の状況，当事者
職，事故内容，事故詳細内容，行動に係る要因，
ヒューマンファクタ，背景要因，改善策

Step 2　DB内の全事例に対して階層型クラスタリング
を実行

(1)階層型クラスタリングについて
階層型クラスタリングは，個々のデータの非類似度

を「距離」として表現し，距離の近いデータ同士をま
とめてクラスタ（グループ）を作る手法であり，凝集型
(agglomerative)と分割型 (divisive)に分かれる．凝集型
クラスタリングは，データ一つが個々のクラスタの状態
から，ボトムアップ的に順次クラスタを併合し，クラス
タが１つ残った状態になるまで続ける．分割型は，デー
タ集合全体が一つのクラスタの状態から，トップダウン
的に順次クラスタを分割して，クラスタの階層を生成す
る．クラスタリングの結果はデンドログラム（樹形図）
で可視化される．
我々は全体のクラスタ構造が容易に得られる凝集型を

使用した．凝集型クラスタリングでは，個々のデータの
非類似度を表す「距離」として，ユークリッド距離，マ
ンハッタン距離，マハラノビス距離，コサイン距離など
が定義されている [12]．また，複数のデータから成るグ
ループ間の距離の計算法には，グループの点のうち距離
が最小となる点を取る最短距離法，最大となる点を取る
最長距離法，グループの全ての点の間の平均を取る群平
均法，クラスタ内の誤差平方和に関して，結合前の二つ
のクラスタの合計値と結合後の値の差（増加量）が最小
となるクラスタ同士を結合するウォード法などがある．
我々の研究では，個々の距離は，テキストマイニング

で一般的に使用されているユークリッド距離を使用し，
グループ間の距離は，結合後のクラスタの分散が最小で
あり分類感度が良いウォード法を使用している．

(2)パソコン環境
パソコン環境として，Windows 7または 10のパソコ

ンにプログラミング言語 Python 3.6を搭載して使用する
ことができる．日本語のテキストに対し，分かち書き，
品詞判別などの形態素解析を行うツールとして形態素解
析ライブラリ Janome[16]を導入した．Janomeの基本辞
書（IPA辞書）は一般用であるため，医療分野の用語を
追加した下記 2種類の強化辞書を独自に作成した．

• 強化辞書 1
クラスタリング処理時に使用する辞書（125語）

• 強化辞書 2

各クラスタ内の構成事例の単語を表示するときに使
用する専門用語を追加した詳細辞書（251語）

2種類に分けた理由は，類似度を算出する場合に詳細
な辞書を使用するとかえって正解率が低下した過去の経
験から，類似度を使用したクラスタリングでは最小限の
強化辞書が良いと考えたことによる．
クラスタリングは，必要機能を盛り込み独自に作製

した階層型クラスタリング分析プログラム hierarchi-
cal clustering.jpynbで実行した．凝集型階層型クラスタ
リング処理では，オープンソースライブラリの SciPyの
サブモジュール cluster.hierarchyの linkage関数 [17]を
使用している．

Step 3　デンドログラム（樹形図），クラスタ毎の事例
集合および主要単語を出力
クラスタリング結果が樹形図で表された後，着目する

階層を決める．その階層の各クラスタがどのような内容
を含んでいるかを把握するためには，各クラスタ内の事
例や主要単語を見てゆくことが必要となる．

Step 4　各クラスタを意味付けし，主要課題を抽出
各クラスタの意味付けを検討する際，複合語の専門用

語が分離されて分かり難くなるため，代表的な専門用語
を追加した詳細辞書を作成し使用する．

• ストップワード辞書
先行研究で情報システム用に作成したストップワー
ド辞書に医療分野向けの強化を実施した（合計 182
語）．

• 重要語辞書
クラスタリングの結果を理解し易くするために，ク
ラスタ内の単語集合を重要語に絞って表示するため
の辞書．重要語の選択は，N-gram分析 [18]により
全 DBから 2～3語の単語の連なりを出力し，それ
らの中から医療分野の関連用語を選択．結果 1,777
語が選択された．

これらの辞書を手掛かりに課題の詳細を分析し，対策
に結び付ける．

4. 階層型クラスタリングの実施結果

4.1 ヒヤリハット DBへの適用結果

本節では，ヒヤリハットDBについて階層型クラスタ
リングを適用した結果を示す．

(1)デンドログラムの作成
ヒヤリハット DBのデンドログラムを Fig. 1に示す．

Fig. 1で X 軸は DB内の各事例を，Y 軸は事例間のユー
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Fig. 1: Dendrogram generated from Hiyari hat DB

Fig. 2: Major words set by cluster (Hiyari hat DB: CLS10)

Table 1: Output example of representative similar cases in a cluster (Hiyari hat DB: CLS10-0)

クリッド距離を示す．Y 軸を横切る適度な直線により，
任意のクラスタ数を決めることが出来る．例えば，CLS5
はその配下に 5個の，CLS10は 10個のクラスタがある．

(2)クラスタの詳細分析
CLS10でのクラスタについての詳細分析結果を Fig.

2に示す．各クラスタを構成している主要単語集合であ
り，各クラスタを構成している事例の合計件数および
CLS10の上位クラスタである CLS5におけるクラスタ
との関係が示されている．単語は出現頻度が高い順に上
位 50語を表示している．
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(3)各クラスタの意味付け
Fig. 2 に並ぶ主要単語集合は，階層型クラスタリン

グのアプリが出力したものであり，その意味付けは利用
者が行わなければならない．Fig. 2から分かるように出
力されている主要単語は個別の単語または複合語がばら
されて順序不定に並んでいるため意味付けは必ずしも容
易ではない．そのため，作業をサポートするために先行
研究で開発した類似事例を抽出するソフト [11]を利用
する．
まず，各クラスタの単語集合を入力し，それに類似

した事例の上位から指定件数分出力する．一例として，
CLS10-0の主要単語集合を入力としてこのクラスタ内の
事例から類似事例の上位 3件を出力したケースを Table
1に示す．同様のことを全クラスタについて行い，それ
らを参考にして Fig. 2の主要単語集合の意味付けを行っ
た．その結果，クラスタ 5 (CLS5)では，薬剤管理，医療
機器，血糖値測定とインスリン注射，点滴，輸液ポンプの
関係に分類され，クラスタ 10レベル (CLS10)ではそれ
らが下記の様に詳細内容にブレークダウンされている．

• CLS5-0：薬剤管理問題/227件（以下「件」省略）

CLS10-0：与薬，投薬等の配薬ミス，患者の自己管
理ミスなど/211

CLS10-5：内服薬，投薬等の配薬ミス，処方ミス/16

• CLS5-1：医療機器に関する問題/177

CLS10-1:：輸血時のフィルタの扱いの問題/18

CLS10-4：人工呼吸器，モニタ等医療機器の接続，設
定の問題/97

CLS10-6：ジャクソンリース，酸素ボンベ等医療機
器の準備に関する問題/14

CLS10-7：輸液ポンプの設定，操作に関する問題/35

CLS10-8：放射線治療やMRI造影時に食事やラコー
ル等を止めなかった問題/13

• CLS5-2：血糖値測定とインスリン注射に関する問題/73

CLS10-2：食事との関連，スケール確認等の問題/73

• CLS5-3：点滴に関する問題/357

CLS10-3：点滴の投与時間ミス，投薬ミス/357

• CLS5-4：輸液ポンプに関する問題/33

CLS10-9：敵数や投与時間に関する設定ミス，接続
ルートミス/33

点滴 (CLS5-3)と輸液ポンプ (CLS5-4)の問題は類似の
内容であるが，Fig. 1を見るとこれらは１レベル上のク
ラスタでは統合されており，階層型クラスタリングの妥
当性が伺える．このように，本方式による分析によりイ

Fig. 3: Dendrogram of lower cluster of CLS10-2

ンシデントのパターンとそれぞれの件数 (分布)が明ら
かとなり，問題点の把握，改善検討などに役立つもので
ある．

4.2 更なる考察
抽出したクラスタの内容を更に追求する方法として，

そのクラスタの下位クラスタをさらに深堀する分析や横
断的課題の追求などが考えられる．

(1)　抽出した課題の深耕
クラスタにより明らかとなった課題に対する対応を

考えるためには，その背景理由を明らかにすることが必
要となる．そのためには，下位クラスタをさらに深く分
析することが必要となる．分析プログラム hierarchical
clustering.jpynbの機能により，指定する任意のクラスタ
配下の全事例集合からなる新しいヒヤリハットDBを作
成し，指定クラスタを開始点としてそのクラスタ内事例
について前章と同様の処理を実行すればよい．
一例として Fig. 2のヒヤリハットDBの CLS10-2（血

糖とインスリンに関する食事との関連，スケール確認等
の問題）をスタートとしたデンドログラムを Fig. 3に示
す．クラスタ数 2と 5で切り，ここでも類似事例情報を
用いて各クラスタの意味付けを行った結果，下記が得ら
れた．

• CLS2-0:薬剤に関する問題/13件
CLS5-1：投薬忘れ，スライディングスケール選択ミ
ス/11

CLS5-2：薬剤の単位ミス/2

• CLS2-1：インスリン注射関係の問題/60

CLS5-0：過剰投与，血糖値測定ミス/27

CLS5-3：インスリン種類ミス/12

CLS5-4：食事との関係，補正忘れ/21
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これらの詳細化により対策のポイントを明らかにする
ことができる．

(2)横断的課題の追求
一方，横断的課題の追求，例えば，「ダブルチェック

は行ったにもかかわらずヒヤリハットが発生した原因は
何か？」など，多くの作業で共通に見られる現象に着目
し，共通原因の追究，あるいは個々のケースへの対応を
考察することも可能である．

4.3 期待される展開

この手法は，新しい観点を導入することで，以下のよ
うな発展も期待される．

(1)単語シーケンスによる解析
上記は集合的な意味での単語の一致に基づいた解析だ

が，単語の出現の順番により内容の違いを発見できるこ
とが予想され，現在，単語集合シーケンス検索プログラ
ムを開発中である．吉澤ら [19]らは，既に単語の組み
合わせと共に言葉の出現順序に着目し原因を分析する方
法を試みているが，そこでは医療に関する専門的知識が
必要となっている．高度な専門知識なしでも順序を利用
できる分析プログラムの開発が進めば，多くの医療機関
で更なる解析が可能となるであろう．

(2)新たなインシデントの発見と対応
ここまでは，既存 DB を基にした静的な解析だった

が，インシデント情報は常に収集されているため，定期
的な動的解析により「対応策の効果確認」と「新しい事
象の発見」が期待される．

1⃝対応策の効果確認
医療の質・安全学会では，インシデントの報告数の変

化や内容分類などがしばしば発表されるが，報告数は増
加と減少のどちらが望ましいのかの解釈は難しい．報告
システムの導入当初は，広く定着させるために増加が望
まれるが，安定した後は，報告に基づく対応策の効果に
よる件数減少が望まれる．大事なことは報告の数ではな
く，報告内容の変化である．対策が効果を挙げても，新
たなタイプのインシデントが発生すれば報告数が減ら
ず，場合によっては増加することもあり得る．このよう
な状況は，機械学習を利用した報告内容の分布の変化を
追跡することで，判断が可能となる．

2⃝新たな事象の発見
分布に変化が現れれば新規のインシデントも発見は可

能だが，少ない報告例の中に重要度の高いもの，対策を
急務とするものも含まれている可能性がある．従来報告
のパターンではどこにも属さない新しいタイプの報告を
抽出することで，それらの発見が可能となる．

5. まとめ

大量に蓄積されている医療事故情報やインシデント
情報をトラブルの未然防止に活用するための仕組みとし
て，機械学習を利用した階層型クラスタリングの方法に
ついて紹介した．階層型クラスタリングを適用すること
でデータベース全体のクラスタ構造を各事例の類似性と
いう視点で階層的に表示することで，幾つかのパターン
に分類することが可能となる．
医療界特有の情報を分析するために，辞書の強化など

が必要となるが，自動分類により，必要なクラスタを深
堀できるなど，各医療機関での事前対応が可能になるこ
とが期待できる．
医療分野での活用・普及を進めるためには，機能面と

操作性の課題が残されている．
•性能面での改善：現在のプログラムでは，分かち書き
のような単語毎処理にケースによっては数分かかり，対
話的使用を推進するためには改善が必要である．
•操作性の改善：現状では，機能面の実現を主体に考え
たため操作面での配慮はしていない．容易な操作性が定
着には不可欠である．

謝辞: 本研究の一部は，JSPS科研費 JP15H 01786の助成を
受けたものである．
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