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Abstract

There is an ongoing effort to consolidate existing elements in various fields

such as government, medicine, and education. At the same time, society is facing

considerable challenges, such as a projected aging of the population, a decline in

the younger population, and a shortage of workers. To respond to these issues,

it is necessary to classify the features of the objects in each field and to propose

efficient improvements. In this research, we propose a structure and flow for a

classification analysis foundation, as well as an environment in which classifica-

tions can be performed on any scale. A data envelopment analysis (DEA) is used

for the classification in order to clarify the features of each element. We then

use the analysis foundation to classify medical and educational institutions in

order to investigate the type of categories produced. Various approaches have

been used for classification. Methods used in cluster analyses include the farthest

neighbor method and the k-means method. However, because these methods use

average values, it is possible that the features of individual elements may remain

unclear. Moreover, classification foundations include a geographically specialized

foundation, which does not lend itself to general use. Furthermore, many clas-

sification analyses restrict the number of objects, casting doubt on their ability

to cope with large-scale classification analyses. In this research, we propose an

analysis foundation that is capable of general-purpose, large-scale classifications.

The classification analysis foundation is structured to enable the classification of

many objects, including medical institutions, educational institutions, and patient

analyses. Here, APIs are used to provide the subject data for the classifications,

and a DEA is used for the calculations to clarify the features of the objects.
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総合的類型化解析基盤の構築とその応用

水野信也 †1，藤澤由和 †2，八卷直一 †3

現在，行政，医療，学校など様々な分野で既存要素の統廃合が進んでいる．また今後予想されるさらなる高齢化社会，
若年者人口減少，労働者の不足などを大きな社会問題として抱えている．そのような問題に対応するために，各分野で
の類型化を実施して対象毎の特徴を明らかにし，効率的な改善が必要である．またビッグデータ環境が広がり，多くの
データを取り込み，解析を実施するためには，整備された解析環境が必要である．またオープンデータや WebAPI を
利用することで，新しい要素を取り入れた解析が可能になる．本研究ではこのようなビッグデータ環境の中で類型化を
実施するための類型化解析基盤の構造およびフローを整理し，任意の規模で類型化を実施できる環境を提案する．類型
化には DEA を用い，各要素の特徴を明確にするとともに改善指標を示し，結果を可視化する．その類型化解析基盤を
用いて，実際にある医療機関の類型化を実施し，特徴を持った分類と現実的な時間内での計算を確認する．

キーワード： 類型化，DEA，線形計画法，解析基盤，ビッグデータ，オープンデータ，可視化

1 は じ め に

現在，行政，医療，学校など様々な分野で既存要素の

統廃合が進んでいる．また今後予想されるさらなる高

齢化社会，若年層の人口減少，労働者の不足など，社

会は大きな問題を抱えている．そのような問題に対応

するために，各分野での類型化を実施して対象毎の特

徴を明らかにし，効率的な改善を提起することが必要

である．またビッグデータ解析が盛んに叫ばれている

現在，企業が所有するデータを使い経営効率を完全す

る試みが見られるが，専門的な知識や技術および解析

基盤の不足からなかなか解析が進まないことも多い．

本研究ではこのようなビッグデータ社会に対応する

ため，類型化が容易に実施可能な類型化解析基盤の構

造およびフローを提案する．ビッグデータ解析で注目

される要素の一つとして，特徴抽出がある．特徴抽出

には，広くデータマイニング技術 [1] を用いられてい

たが，経営層にも理論面でわかりやすく，特徴を明示

しやすいDEA(Data Envelopment Analysis)をいる．

ビッグデータを DEAによって解析するためには明確

なデータベース構造が必要になる．このデータベース

構造は汎用的に用いることができ，データの用意，計

算の実施，結果の可視化が可能になる．この類型化解

析基盤を用いて実際にある医療機関や教育機関の類型

化を実施し，どのような分類が出来るか検証していく．

類型化には今までも様々なアプローチがされてきた．

クラスタ分析に用いられる手法として最遠隣法 [2] や

k-means法 [3]がある．これらは基本的には平均値を
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利用しており，各要素の特色が明確になっていない可

能性がある．また類型化基盤では地理的に特化した基

盤 [4] があるが汎用的な類型化解析基盤になっていな

い．また類型化解析の中では対象数が限られているも

のも多く [5][6]，大規模な類型化解析が可能か疑問が残

る．また DEA を用いた大規模計算例では，3,353 箇

所で項目数 3を用いて約 8時間程度で計算した例があ

る [7]．ビッグデータ環境に対応するためには，使用す

る対象数の増加や計算時間短縮をする必要があり，ま

たその結果が効率的に利用できるようなデータベース

等への保存環境が重要である．

DEAの計算環境は分散型コンピューティング環境が

提案されている [8]がデータベース構造や可視化には触

れられておらず，ビッグデータ環境にそのまま対応す

るのは難しい．また計算スケールに着目すると，大規

模な CCRモデルを実用時間で解く試みが示されてい

るが [9]，結果の保存環境及び保存に費やす時間，また

参照集合の算出などには言及されておらず，実在デー

タでの計算例の提示は無い．また現在はクラウド・コ

ンピューティング環境が利用されており，サーバのス

ケールアップやスケールアウトが可能である [10]．ま

たオープンデータの利用や様々な API の利用も広が

り，それらも取り入れた環境が必要である．またビッグ

データ解析においては，対象分野における知見を持っ

た専門家とディスカッションする場が必要であり，そ

こではデータの可視化が不可欠である．そこで本研究

では，ビッグデータ環境に対応可能な汎用的な類型化

解析基盤として，データベース及びシステム構成を明

示し，その結果を可視化する手法を示す．またこの類

型化解析基盤を用いた場合の計算時間基準を示し，実

用的に対応出来る事を示す．さらにオープンデータや

WebAPIを利用し，外部からの情報を用いて入出力項

目を構成する．今回類型化例として，全国約 7000 病

院を対象に類型化を実施し，参照集合やその従属集合

及びそのウエイトを算出する．またその結果を可視化

し，改善のためのディスカッションに活用する．本研

究は ORの分野で研究されてきた DEAをビッグデー

タ環境に適用する事例と考えている．

類型化の解析基盤の全体像は図 1のように，医療機

関，教育機関または患者分析など多くの対象を類型化

出来るように構築していく．また類型化対象のデータ

を補うために各種APIを用いていく．また実際の計算

には DEAを用いて特徴を明確にし，類型化を行う．

図 1 類型化解析基盤の全体像

2 類型化解析基盤の構成

2.1 類型化解析フロー
類型化を実施するには図 2にあるように，次のよう

なフローになる．

図 2 類型化解析のフロー

（ 1） 類型化データベースの構築．

（ 2） 類型化データベースに対して，各種APIを用い

てデータの補填，充実を図る．

（ 3） 類型化システムに対し，線形計画法を計算可能

な環境を設定．今回は lp solve[11]を利用．

（ 4） DEA の CCR モデルを用いて各対象の評価を

実施．

（ 5） DEA 評価の集計を実施し，参照集合を算出し

クラスタ毎に分類．

（ 6） 類型化の表示．

2.2 類型化データベースの作成とAPIの利用
類型化データベースは基本的に図 3のような形で作

成する．このような形であれば，どのような対象であっ

ても同様に類型化計算が可能である．まず情報テーブ

ル群としてDMU(Decision Making Unit)テーブルと

DMU関連テーブルで類型化に必要な情報を用意する．

そして計算テーブル群として，組合せテーブル，結果

テーブル，結果関連テーブルで全ての DMUに対して

の結果を保存する．

図 3 類型化データベース構造
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また情報テーブルに各種APIを利用してデータを入

力する場合のフローは図 4のようになる．情報格納ク

ラスがデータベースと連携し，APIから得た情報を格

納する．また APIからデータを取得するために，API

取得クラスのインスタンスを生成し，APIから情報を

取得出来る関数を呼び出す．このような構造で幅広い

APIに対応出来る．

図 4 API から情報を取得するフロー

2.3 DEAの利用
今回提案する類型化解析基盤では，DEA[12][13][14]

を用いて多要素を分析し，対象の特徴を活かしながら

評価を実施していく．特に線形計画問題として捉える

ことが出来る CCRモデル [15][16]を利用していく．

2.3.1 DEAの CCRモデル定式化
計算対象となる DMU を DMUj(j = 1, 2, · · · , n)

とすると，DMUj の i番目入力項目データを xij(i =

1, 2, · · · ,m)，その入力データの DEAウエイトを νij

とする．同様に r 番目の出力項目データを yrj(r =

1, 2, · · · , s)，その出力データの DEA ウエイトを µrj

とする．DMUk(k = 1, 2, · · · , n)に対して DEA効率

値を計算する場合の主問題と双対問題の定式化は次の

ようになる．

[DMUk に対する主問題]

目的関数Max(

s∑
r=1

µrkyrk)

制約条件

−
m∑
i=1

νikxij +

s∑
r=1

µrkyrj ≤ 0

(j = 1, 2, · · · , n)
m∑
i=1

νikxik = 1

νik, µrk ≥ 0(i = 1, 2, · · · ,m), (r = 1, 2, · · · , s)

[DMUk に対する双対問題]

目的関数Min θk

制約条件

−
n∑

j=1

xijλjk + θkxik ≥ 0

(i = 1, 2, · · · ,m)
n∑

j=1

yrjλjk ≥ yrk (r = 1, 2, · · · , s)

λjk ≥ 0, (j = 1, 2, · · · , n)

　　　　上記はDMUk についての DEA効率値計算式だが，

これを k = 1, 2, · · · , n まで全ての DMU に対し実施

する．

2.3.2 lp solveの利用
DEA を CCR モデルで扱うことで，線形計画法と

して計算を実施する．今回は lp solveを採用している．

採用した理由は lp solveの次のような特徴による．

• 制約条件数が 1万件を超えるような計算が可能

• オープンソースであり，学術的なチェックが可能
• 多くの言語の API をサポートしており，多くの環

境から利用可能

lp solveを利用して，DEAの全体計算を行う過程は

図 5，図 6，図 7のようになる．

図 5 類型化解析フロー概要

2.3.3 参照集合の算出とDMUの分類
今回の類型化解析基盤では，大規模な類型化を想定

している．DEAの DMUの分類には幾つか提案され

ているが [17][18]，今回は明確なプロセスで表現され
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る双対問題のウエイトを用いた方法で DMUの分類を

行う [19][20]．

（ 1） 主問題及び双対問題の目的関数値を計算し，目

的関数値= 1となるDMUを算出し，参照集合

を形成する．対象 DMUを参照集合テーブルに

格納する．

（ 2） (1) において目的関数値 < 1 の DMUk に対

し，λjk, (j = 1, 2,…, n)が λjk > 0となる時，

DMUk はDMUj を参照しているとし，参照集

合従属テーブルに関係を格納する．

3 数 値 計 算 例

提案した類型化解析基盤を用いて数値計算を実施す

る．今回は日本全国の病院を対象とした病院類型化に

ついて紹介する．DEA の入力項目と出力項目につい

ては，次のものを選択した．

• 入力項目 (医師数，最寄り駅までの距離)

• 出力項目 (病床数，診療科数)

ただし医師数は常勤数とする．また最寄り駅までの

距離は株式会社ハートレイルズの最寄り駅情報取得

API[21]を利用している．上記の項目をすべて取得で

きた病院は 7713 病院あり，今回はこれらの病院を対

象として計算する．
3.1 静岡県内病院での計算例
本研究における類型化解析基盤では全国の病院を対

象に計算可能であるが，情報を明確にするため，地域

を限定した形で計算を行う．静岡県内病院ですべての

項目を取得できた病院は 158件であった．表 1はその

情報の一部である．表 2は DEA計算結果から類型化

したものである．表中の第 2列から第 5列は上下 2段

になっており，上部は用いたデータ，下部のカッコ内

数値は全 DMU内の順位となっている．第 2列及び第

3 列は入力項目であり，値を昇順に並べた順位となっ

ている．第 4及び第 5列は出力項目であり，値を降順

に並べた順位となっている．この中で 22029は医師数

が最小であり，出力 2項目は比較的良い数値となって

いる．また参照数も 102と最大となっている．医師数

が最小である病院に 22041もあるが，こちらは最寄り

駅への距離も近い特徴がみられ，22041を参照してい

る病院数は 6と少ない．また最寄り駅に近い病院とし

て 22180，22032，22055 及び 22061 がある．22180

は最も最寄り駅に近く，22032は最寄り駅が近いこと

に加え，出力 2項目の数値も良い．それぞれが何らか

の特徴を持ち，参照集合となっている．また今回は入

力指向評価であることから，小中規模の病院の DEA

効率値が高くなっている．

表 1 静岡県内病院の入力及び出力項目 (15 病院)

病院コード 医師数 (常勤) 最寄駅距離 (m) 病床数 診療科数

22003 24 3530 410 9

22005 7 2330 284 6

22007 77 1910 450 24

22009 7 9710 175 8

22010 387 1860 613 18

22011 2 9050 50 4

22012 45 1750 350 20

22013 18 4050 350 6

22014 155 3670 200 17

22015 245 2850 720 24

22016 158 6210 500 21

22018 25 440 320 18

22019 28 3390 270 12

22020 149 2990 606 23

22021 21 540 200 18

3.2 類型化解析結果の可視化
表 2の類型化結果より参照集合とそれを参照する従

属集合が明らかになった．得られた結果をディスカッ

ションするために可視化を行う必要がある．DEA の

特徴は参照すべき DMU とその比率が明らかになり，

その指標に基づいて改善することができる．表 3は前

節で得られた病院類型化の結果から，ある非参照集合

に対応する参照集合の組み合わせとその比率をまとめ

た一部である．今回の結果からは最大で 3個の参照集

合を参照しており，3個の参照集合組み合わせは 7通

りであった．また 2個の参照集合組み合わせは 5通り

であり，1個だけで参照されている参照集合も 2通り

あった．今回の可視化は 3次元表示に対応し，表示グ

ラフを多角度から見られる gnuplot[22]を利用してい

る．データベースから CSV でエクスポートしたデー

タを gnuplotで読み込み表示を行っている．
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また情報テーブルに各種APIを利用してデータを入

力する場合のフローは図 4のようになる．情報格納ク

ラスがデータベースと連携し，APIから得た情報を格

納する．また APIからデータを取得するために，API

取得クラスのインスタンスを生成し，APIから情報を

取得出来る関数を呼び出す．このような構造で幅広い

APIに対応出来る．

図 4 API から情報を取得するフロー

2.3 DEAの利用
今回提案する類型化解析基盤では，DEA[12][13][14]
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ようになる．

[DMUk に対する主問題]

目的関数Max(

s∑
r=1

µrkyrk)

制約条件

−
m∑
i=1

νikxij +

s∑
r=1

µrkyrj ≤ 0

(j = 1, 2, · · · , n)
m∑
i=1

νikxik = 1

νik, µrk ≥ 0(i = 1, 2, · · · ,m), (r = 1, 2, · · · , s)

[DMUk に対する双対問題]

目的関数Min θk

制約条件

−
n∑

j=1

xijλjk + θkxik ≥ 0

(i = 1, 2, · · · ,m)
n∑

j=1

yrjλjk ≥ yrk (r = 1, 2, · · · , s)

λjk ≥ 0, (j = 1, 2, · · · , n)

　　　　上記はDMUk についての DEA効率値計算式だが，

これを k = 1, 2, · · · , n まで全ての DMU に対し実施

する．
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• オープンソースであり，学術的なチェックが可能
• 多くの言語の API をサポートしており，多くの環

境から利用可能

lp solveを利用して，DEAの全体計算を行う過程は

図 5，図 6，図 7のようになる．
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ただし医師数は常勤数とする．また最寄り駅までの

距離は株式会社ハートレイルズの最寄り駅情報取得
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きた病院は 7713 病院あり，今回はこれらの病院を対

象として計算する．
3.1 静岡県内病院での計算例
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したものである．表中の第 2列から第 5列は上下 2段

になっており，上部は用いたデータ，下部のカッコ内
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ている．第 4及び第 5列は出力項目であり，値を降順

に並べた順位となっている．この中で 22029は医師数

が最小であり，出力 2項目は比較的良い数値となって

いる．また参照数も 102と最大となっている．医師数

が最小である病院に 22041もあるが，こちらは最寄り

駅への距離も近い特徴がみられ，22041を参照してい

る病院数は 6と少ない．また最寄り駅に近い病院とし

て 22180，22032，22055 及び 22061 がある．22180

は最も最寄り駅に近く，22032は最寄り駅が近いこと

に加え，出力 2項目の数値も良い．それぞれが何らか

の特徴を持ち，参照集合となっている．また今回は入

力指向評価であることから，小中規模の病院の DEA

効率値が高くなっている．

表 1 静岡県内病院の入力及び出力項目 (15 病院)

病院コード 医師数 (常勤) 最寄駅距離 (m) 病床数 診療科数

22003 24 3530 410 9

22005 7 2330 284 6

22007 77 1910 450 24

22009 7 9710 175 8

22010 387 1860 613 18

22011 2 9050 50 4

22012 45 1750 350 20

22013 18 4050 350 6

22014 155 3670 200 17

22015 245 2850 720 24

22016 158 6210 500 21

22018 25 440 320 18

22019 28 3390 270 12

22020 149 2990 606 23

22021 21 540 200 18

3.2 類型化解析結果の可視化
表 2の類型化結果より参照集合とそれを参照する従

属集合が明らかになった．得られた結果をディスカッ

ションするために可視化を行う必要がある．DEA の

特徴は参照すべき DMU とその比率が明らかになり，

その指標に基づいて改善することができる．表 3は前

節で得られた病院類型化の結果から，ある非参照集合

に対応する参照集合の組み合わせとその比率をまとめ

た一部である．今回の結果からは最大で 3個の参照集

合を参照しており，3個の参照集合組み合わせは 7通

りであった．また 2個の参照集合組み合わせは 5通り

であり，1個だけで参照されている参照集合も 2通り

あった．今回の可視化は 3次元表示に対応し，表示グ

ラフを多角度から見られる gnuplot[22]を利用してい

る．データベースから CSV でエクスポートしたデー

タを gnuplotで読み込み表示を行っている．
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表 2 病院類型化の参照集合一覧
参照集合 医師数 最寄駅距離 病床数 診療科数 クラスタ 特徴

22029 2

(1)

3170

(112)

400

(22)

18

(21)

22003, 22005, 22009, 22011, 22013, 22019, 22027, 22028,

22042, 22046, 22047, 22051, 22052, 22054, 22058, 22059,

22064, 22066, 22067, 22068, 22072, 22074, 22075, 22076,

22077, 22079, 22080, 22084, 22085, 22086, 22087, 22088,

22091, 22092, 22093, 22094, 22095, 22098, 22100, 22104,

22106, 22108, 22109, 22110, 22111, 22112, 22116, 22117,

22119, 22120, 22121, 22123, 22125, 22126, 22128, 22129,

22130, 22131, 22132, 22139, 22142, 22145, 22147, 22148,

22149, 22150, 22151, 22152, 22153, 22154, 22156, 22157,

22158, 22162, 22163, 22164, 22165, 22166, 22168, 22169,

22171, 22172, 22174, 22175, 22176, 22177, 22184, 22185,

22188, 22189, 22190, 22191, 22192, 22193, 22197, 22198,

22199, 22200, 22202, 22203, 22204, 22206 (全 102 カ所)

従属集合数が最大数

医師数が最小

出力項目の２項目の評価

は高い

22032 50

(137)

140

(2)

350

(25)

13

(33)

22010, 22023, 22037, 22043, 22044, 22060, 22137, 22201

（全 8 カ所）

最寄り駅まで近い

両出力項目の評価は比較

的高い

22036 5

(34)

330

(12)

99

(126)

8

(56)

22003, 22009, 22012, 22014, 22016, 22019, 22021, 22022,

22025, 22027, 22028, 22033, 22035, 22038, 22042, 22046,

22047, 22050, 22051, 22052, 22054, 22059, 22064, 22067,

22072, 22076, 22081, 22089, 22092, 22102, 22107, 22111,

22114, 22119, 22122, 22124, 22125, 22132, 22143, 22144,

22145, 22148, 22149, 22152, 22154, 22163, 22165, 22170,

22175, 22176, 22181, 22184, 22188, 22190, 22191, 22192,

22193, 22194, 22197, 22198, 22204 （全 61 カ所）

従属集合数が多い

最寄り駅まで比較的近い

規模の小さい病院では参

考としやすい病院となっ

ている

22041 2

(1)

570

(24)

43

(158)

7

(65)

22089, 22102, 22124, 22143, 22144, 22181

（全 6 カ所）

従属集合数が最小

医師数が最小

両入力項目の評価が高い

22055 7

(68)

160

(3)

97

(130)

8

(56)

22007, 22012, 22014, 22015, 22016, 22018, 22020, 22021,

22022, 22024, 22025, 22026, 22030, 22031, 22033, 22034,

22035, 22038, 22050, 22053, 22069, 22081, 22096, 22107,

22114, 22122, 22138, 22170, 22186, 22194, 22195, 22196,

22205 （全 33 カ所）

最寄り駅まで近い

従属集合数が比較的多い

22061 18

(118)

180

(4)

99

(126)

14

(29)

22010, 22015, 22018, 22023, 22026, 22037, 22043, 22060,

22096, 22137, 22138, 22195, 22196, 22201（全 14カ所）

最寄り駅まで近い

22097 3

(8)

1290

(58)

120

(108)

13

(33)

22009, 22051, 22052, 22092, 22102, 22104, 22106, 22125,

22143, 22148, 22177, 22181, 22190, 22193, 22197（全 15

カ所）

医師数が少ない

22101 5

(34)

270

(11)

220

(56)

2

(123)

22003, 22005, 22007, 22012, 22013, 22016, 22019, 22020,

22024, 22025, 22027, 22028, 22030, 22031, 22033, 22034,

22038, 22042, 22046, 22047, 22050, 22053, 22054, 22058,

22059, 22064, 22066, 22067, 22069, 22072, 22074, 22075,

22076, 22077, 22079, 22080, 22084, 22085, 22086, 22087,

22088, 22091, 22093, 22094, 22098, 22100, 22109, 22110,

22111, 22112, 22114, 22116, 22117, 22119, 22121, 22123,

22126, 22128, 22129, 22130, 22131, 22132, 22139, 22142,

22145, 22147, 22149, 22150, 22151, 22152, 22153, 22154,

22156, 22162, 22163, 22164, 22165, 22168, 22169, 22170,

22171, 22172, 22175, 22176, 22184, 22185, 22186, 22188,

22189, 22191, 22192, 22194, 22198, 22200, 22202, 22203,

22204, 22205, 22206 （全 99 カ所）

従属集合が多い

規模の小さい病院では参

考としやすい病院となっ

ている

22036と同様な傾向だが，

出力項目の項目評価が反

対となっている

22180 9

(84)

90

(1)

239

(52)

2

(123)

22007, 22010, 22015, 22018, 22020, 22023 22024, 22026,

22030, 22031, 22034, 22037 22043, 22053, 22069, 22096,

22137, 22138 22186, 22195, 22196, 22201 （全 22 カ所）

最寄り駅までが最も近い

表 3 参照集合 (22029, 22036, 22101) を参照する DMU

と比率

病院コード 22029 22036 22101

22003 0.2459 0.2451 1.3062

22019 0.1528 1.0354 0.4836

22027 0.7331 0.9523 0.0931

22028 0.6021 0.2261 0.1762

22042 0.0837 0.3813 0.2218

22046 0.211 1.0853 0.7598

22047 0.2995 0.1405 0.7422

22054 0.0536 0.2129 0.6658

22059 0.1066 0.3414 0.1753

22064 0.1421 1.007 0.193

22067 0.0495 0.1776 0.3436

22072 0.0001 0.3468 0.612

22076 0.0167 0.1647 0.191

22111 0.0087 0.3281 0.1093

22119 0.1383 0.8585 0.3213

22132 0.0404 0.3664 0.1707

22145 0.0404 0.1436 0.0619

22149 0.0084 1.2853 0.7837

22152 0.0786 1.4198 0.6137

22154 0.0792 0.1958 0.0043

22163 0.1637 0.0274 0.4173

22165 0.2044 0.0359 0.5167

22175 0.0375 0.129 0.6465

22176 0.1098 0.1876 0.2614

22184 0.1217 0.3504 0.0028

22188 0.0657 0.5343 0.272

22191 0.1639 0.219 0.1489

22192 0.0193 0.1146 0.3679

22198 0.0833 0.4999 0.2509

22204 0.2868 1.4491 1.1218

図 8 表 3 の組み合わせを可視化したグラフ (3 次元)

表 4 参照集合 (22036,22055) を参照する DMU と比率

病院コード 22029 22101 病院コード 22029 22101

22005 0.357 0.642 22123 0.165 1.132

22013 0.318 1.012 22126 0.339 0.306

22058 0.378 0.403 22128 0.462 0.288

22066 0.09 0.241 22129 0.318 0.24

22074 0.329 0.348 22130 0.327 0.328

22075 0.172 0.642 22131 0.834 0.852

22077 0.209 0.293 22139 0.369 0.047

22079 0.09 0.927 22142 0.325 0.5

22080 0.435 0.074 22147 0.35 0.14

22084 0.508 0.335 22150 0.388 0.058

22085 0.336 0.189 22151 0.47 0.551

22086 0.427 0.042 22153 0.344 0.683

22087 0.229 0.038 22156 0.416 0.035

22088 0.399 0.838 22162 0.06 0.587

22091 0.349 0.275 22164 0.121 0.426

22093 0.276 0.325 22168 0.19 1.074

22094 0.091 0.034 22169 0.042 0.661

22098 0.409 0.002 22171 0.23 0.004

22100 0.191 0.335 22172 0.208 0.708

22109 0.336 0.248 22185 0.293 0.367

22110 0.21 1.099 22189 0.218 0.513

22112 0.296 0.22 22200 0.239 0.112

22116 0.257 0.188 22202 0.225 0.318

22117 0.429 0.402 22203 0.148 0.185

22121 0.07 0.377 22206 0.226 0.043

図 9 表 4 の組み合わせを可視化したグラフ (2 次元)

また静岡県内病院 158 件の同じデータを用いて k-

means法でのクラスタ化を実施した．ただしデータは

単位に偏りがあるので偏差値に換算して実施している．

また DEA で得られたクラスタ数が 9 であったため，

k-means法でもクラスタ数を 9に指定している．表 5

は各クラスタに所属する DMUと，入出力項目毎の重

心をまとめたものである．K-means法では初期値に強

く依存してしまい，クラスタが評価毎に変化する可能

性もあり，また DEAで得られている改善指標のよう

なものがない．このことからもビッグデータに対して

DEA を用いて解析することで，多くの情報から解析

が可能である．
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表 3 参照集合 (22029, 22036, 22101) を参照する DMU

と比率

病院コード 22029 22036 22101

22003 0.2459 0.2451 1.3062

22019 0.1528 1.0354 0.4836

22027 0.7331 0.9523 0.0931

22028 0.6021 0.2261 0.1762

22042 0.0837 0.3813 0.2218

22046 0.211 1.0853 0.7598

22047 0.2995 0.1405 0.7422

22054 0.0536 0.2129 0.6658

22059 0.1066 0.3414 0.1753

22064 0.1421 1.007 0.193

22067 0.0495 0.1776 0.3436

22072 0.0001 0.3468 0.612

22076 0.0167 0.1647 0.191

22111 0.0087 0.3281 0.1093

22119 0.1383 0.8585 0.3213

22132 0.0404 0.3664 0.1707

22145 0.0404 0.1436 0.0619

22149 0.0084 1.2853 0.7837

22152 0.0786 1.4198 0.6137

22154 0.0792 0.1958 0.0043

22163 0.1637 0.0274 0.4173

22165 0.2044 0.0359 0.5167

22175 0.0375 0.129 0.6465

22176 0.1098 0.1876 0.2614

22184 0.1217 0.3504 0.0028

22188 0.0657 0.5343 0.272

22191 0.1639 0.219 0.1489

22192 0.0193 0.1146 0.3679

22198 0.0833 0.4999 0.2509

22204 0.2868 1.4491 1.1218

図 8 表 3 の組み合わせを可視化したグラフ (3 次元)

表 4 参照集合 (22036,22055) を参照する DMU と比率

病院コード 22029 22101 病院コード 22029 22101

22005 0.357 0.642 22123 0.165 1.132

22013 0.318 1.012 22126 0.339 0.306

22058 0.378 0.403 22128 0.462 0.288

22066 0.09 0.241 22129 0.318 0.24

22074 0.329 0.348 22130 0.327 0.328

22075 0.172 0.642 22131 0.834 0.852

22077 0.209 0.293 22139 0.369 0.047

22079 0.09 0.927 22142 0.325 0.5

22080 0.435 0.074 22147 0.35 0.14

22084 0.508 0.335 22150 0.388 0.058

22085 0.336 0.189 22151 0.47 0.551

22086 0.427 0.042 22153 0.344 0.683

22087 0.229 0.038 22156 0.416 0.035

22088 0.399 0.838 22162 0.06 0.587

22091 0.349 0.275 22164 0.121 0.426

22093 0.276 0.325 22168 0.19 1.074

22094 0.091 0.034 22169 0.042 0.661

22098 0.409 0.002 22171 0.23 0.004

22100 0.191 0.335 22172 0.208 0.708

22109 0.336 0.248 22185 0.293 0.367

22110 0.21 1.099 22189 0.218 0.513

22112 0.296 0.22 22200 0.239 0.112

22116 0.257 0.188 22202 0.225 0.318

22117 0.429 0.402 22203 0.148 0.185

22121 0.07 0.377 22206 0.226 0.043

図 9 表 4 の組み合わせを可視化したグラフ (2 次元)

また静岡県内病院 158 件の同じデータを用いて k-

means法でのクラスタ化を実施した．ただしデータは

単位に偏りがあるので偏差値に換算して実施している．

また DEA で得られたクラスタ数が 9 であったため，

k-means法でもクラスタ数を 9に指定している．表 5

は各クラスタに所属する DMUと，入出力項目毎の重

心をまとめたものである．K-means法では初期値に強

く依存してしまい，クラスタが評価毎に変化する可能

性もあり，また DEAで得られている改善指標のよう

なものがない．このことからもビッグデータに対して

DEA を用いて解析することで，多くの情報から解析

が可能である．
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表 5 K-means 法でのクラスタ結果
医師数 最寄り

駅距離

病床数 診療科数 クラスタ 特徴

51.42 46.25 56.93 61.2 22032, 22044, 22046, 22053, 22149, 22152,

22201, 22204

中心地にある中規模病院グループ

46.43 47.5 52.87 43.1 22005, 22013, 22047, 22058, 22069, 22075,

22079, 22084, 22085, 22088, 22101, 22110,

22117, 22123, 22126, 22131, 22153, 22165,

22168, 22172, 22180, 22185, 22189 　

病床数が比較的多く，診療科数が

少ない機能特化した病院グループ

67.15 49.08 68.96 70 22007, 22014, 22016, 22020, 22023, 22024,

22025, 22026, 22030, 22031, 22034, 22037,

22043, 22196

医師数，ベッド数，診療数が良い

中・大規模病院グループ

46.4 81.69 47.35 49.42 22009, 22011, 22027, 22028, 22106, 22120,

22157, 22158, 22174

最寄り駅が非常に遠い

他の項目は数値が低い

通院が難しい病院グループ

96.72 48.64 81.1 72.01 22010, 22015, 22137, 22138 医師数，病床数，診療科数が突出

している．大病院グループ

46.32 44.06 42.74 43.89 22022, 22041, 22042, 22052, 22054, 22066,

22067, 22072, 22076, 22077, 22081, 22087,

22100, 22104, 22111, 22121, 22122, 22132,

22145, 22154, 22162, 22164, 22169, 22175,

22176, 22184, 22186, 22188, 22190, 22191,

22192, 22193, 22194, 22198, 22202, 22203,

22205

すべての項目に対して数値が低い

中心地にある小病院グループ

47.25 43.42 44.49 53.72 22033, 22035, 22036, 22038, 22050, 22055,

22060, 22061, 22064, 22089, 22092, 22096,

22097, 22102, 22107, 22114, 22119, 22124,

22125, 22143, 22144, 22148, 22170, 22181,

22195

診療科数が比較的多い他の項目は

数値が低い中心地にある通院向け

病院

46.01 53.88 45.09 43.73 22051, 22059, 22068, 22074, 22086, 22091,

22109, 22112, 22116, 22129, 22130, 22142,

22149, 22166, 22171, 22177, 22197, 22200,

22206

最寄り駅が遠い他の項目は数値が

低い中心地から離れた小病院

46.01 61.81 47.75 41.64 22080, 22093, 22094, 22095, 22098, 22108,

22128, 22139, 22147, 22150, 22151, 22156,

22199

最寄り駅が非常に遠い他の項目は

数値が低い遠隔地にある小病院

3.3 類型化解析基盤における計算時間

今回提案している類型化解析基盤では，ビッグデータ

の環境に対し大規模な類型化が実施可能である．提案

した解析基盤の計算時間に対する基準を示すため，こ

こでは DMU数に対してどの程度計算時間が必要とな

るか算出する．ビッグデータを扱うとき得られたデー

タを効率的にデータベースに格納し，可視化につなげ

ることが重要であることから，計算だけでなくデータ

ベース格納時間まで含め計測している．表 6 は CPU

最大コア数:32，CPU 周波数:4000MHz，メモリ:32G

バイト，HDD:300Gバイトのサーバで計算した結果で

ある．この結果より，並列数を増やしても入出力のオー

バーヘッド等で計算速度効果は薄れてしまうことがわ

かる．並列数を 1サーバ内での並列計算数は 4程度が

適当である．図 10 は今回のような DEA を計算する

ときに，理想的なサーバ構成となる．すべてのクラス

タで同じ DMU情報を共有し，各クラスタに計算を振

り分ける．並列数増加での効果が頭打ちであることか

ら，このようなクラスタ構成が望まれる．

この時新たに生成されるレコードは，図 3の DMU

数を n，入力項目数を m，出力項目数を s とすると，

計算テーブルは 1レコード，主問題結果テーブルは n

レコード，ウエイトテーブルは n(m+ s)レコード，双

対問題結果テーブルは nレコード，双対問題 λ値テー

ブルは n2 レコードとなる．よって主問題でのレコー

ド数は n2(m+ s)レコード，双対問題でのレコード数

は n3 レコードとなる．双対問題 λ値テーブルの挿入

方法を multiple insertion[24]などで工夫することで，

計算時間の短縮を図ることができる．

図 10 DEA 計算サーバ構成

表 6 並列計算数を変えた場合の計算時間 (m=s=2)

DMU 数\並列数 1 4 8 16

5000 4208 1626 1598 1589

10000 36534 14661 13106 12739

またクラウド・コンピューティングの環境を利用し，

柔軟にスケールアップやスケールアウト [25]を実施す

ることで，容易に計算時間の短縮を図ることが可能で

ある．全国の病院で類型化を行なった場合 7,000程度

の DMU数となるが，これを 2種類のサーバを用意し

て計算時間の比較を実施した．使用したサーバの環境

は Amazon Web Service[26]の EC2である．表 7は

今回利用した 2サーバのスペックである．サーバのOS

は両方とも CentOS6.5 64bit版を用いている．

表 7 利用サーバのスペック比較
サーバ種類 OS アーキテクチャ vCPUメモリ (GiB)

m1.small CentOS6.5 64bit 1 1.7

m1.xlarge CentOS6.5 64bit 4 15

m1.smallでの DMU7713件での類型化計算時間は

7906秒に対し，m1.xlargeでの計算時間は 4233秒で

あり 90分を下回る計算時間で計算可能である．図 11

は類型化計算時間の比較を示している．DMU件数が増

えても，サーバスペックを上げることで相当数のDMU

まで計算可能である．

4 さ い ご に

本研究では，ビッグデータ環境に対応可能な汎用的

な類型化解析基盤として DEAを用いたものを提案し，

データベース及びシステム構成を示した．またその結

果を可視化する手法やこの類型化解析基盤を用いた場

合の計算時間基準を示し，実用的に利用可能なシステ

図 11 類型化計算時間の比較

ムとして提案した．現在多方面で利用されているクラ

ウド・コンピューティング環境を利用することで，大

規模な計算にも対応可能である．このような枠組みで

計算することで，多角度の評価を大規模に実施するこ

とができる．また病院類型化を実在するデータを用い

て日本全国規模で実施し，参照集合を算出してどのよ

うに分類されるかを示した．本研究の類型化解析基盤

を用いることで，多岐にわたるモデルを標準化された

枠組みの中で類型化して代表的なDMUを明らかにし，

今後の方向性を見出せると期待する．
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表 5 K-means 法でのクラスタ結果
医師数 最寄り

駅距離

病床数 診療科数 クラスタ 特徴

51.42 46.25 56.93 61.2 22032, 22044, 22046, 22053, 22149, 22152,

22201, 22204

中心地にある中規模病院グループ

46.43 47.5 52.87 43.1 22005, 22013, 22047, 22058, 22069, 22075,

22079, 22084, 22085, 22088, 22101, 22110,

22117, 22123, 22126, 22131, 22153, 22165,

22168, 22172, 22180, 22185, 22189 　

病床数が比較的多く，診療科数が

少ない機能特化した病院グループ

67.15 49.08 68.96 70 22007, 22014, 22016, 22020, 22023, 22024,

22025, 22026, 22030, 22031, 22034, 22037,

22043, 22196

医師数，ベッド数，診療数が良い

中・大規模病院グループ

46.4 81.69 47.35 49.42 22009, 22011, 22027, 22028, 22106, 22120,

22157, 22158, 22174

最寄り駅が非常に遠い

他の項目は数値が低い

通院が難しい病院グループ

96.72 48.64 81.1 72.01 22010, 22015, 22137, 22138 医師数，病床数，診療科数が突出

している．大病院グループ

46.32 44.06 42.74 43.89 22022, 22041, 22042, 22052, 22054, 22066,

22067, 22072, 22076, 22077, 22081, 22087,

22100, 22104, 22111, 22121, 22122, 22132,

22145, 22154, 22162, 22164, 22169, 22175,

22176, 22184, 22186, 22188, 22190, 22191,

22192, 22193, 22194, 22198, 22202, 22203,

22205

すべての項目に対して数値が低い

中心地にある小病院グループ

47.25 43.42 44.49 53.72 22033, 22035, 22036, 22038, 22050, 22055,

22060, 22061, 22064, 22089, 22092, 22096,

22097, 22102, 22107, 22114, 22119, 22124,

22125, 22143, 22144, 22148, 22170, 22181,

22195

診療科数が比較的多い他の項目は

数値が低い中心地にある通院向け

病院

46.01 53.88 45.09 43.73 22051, 22059, 22068, 22074, 22086, 22091,

22109, 22112, 22116, 22129, 22130, 22142,

22149, 22166, 22171, 22177, 22197, 22200,

22206

最寄り駅が遠い他の項目は数値が

低い中心地から離れた小病院

46.01 61.81 47.75 41.64 22080, 22093, 22094, 22095, 22098, 22108,

22128, 22139, 22147, 22150, 22151, 22156,

22199

最寄り駅が非常に遠い他の項目は

数値が低い遠隔地にある小病院

3.3 類型化解析基盤における計算時間

今回提案している類型化解析基盤では，ビッグデータ

の環境に対し大規模な類型化が実施可能である．提案

した解析基盤の計算時間に対する基準を示すため，こ

こでは DMU数に対してどの程度計算時間が必要とな

るか算出する．ビッグデータを扱うとき得られたデー

タを効率的にデータベースに格納し，可視化につなげ

ることが重要であることから，計算だけでなくデータ

ベース格納時間まで含め計測している．表 6 は CPU

最大コア数:32，CPU 周波数:4000MHz，メモリ:32G

バイト，HDD:300Gバイトのサーバで計算した結果で

ある．この結果より，並列数を増やしても入出力のオー

バーヘッド等で計算速度効果は薄れてしまうことがわ

かる．並列数を 1サーバ内での並列計算数は 4程度が

適当である．図 10 は今回のような DEA を計算する

ときに，理想的なサーバ構成となる．すべてのクラス

タで同じ DMU情報を共有し，各クラスタに計算を振

り分ける．並列数増加での効果が頭打ちであることか

ら，このようなクラスタ構成が望まれる．

この時新たに生成されるレコードは，図 3の DMU

数を n，入力項目数を m，出力項目数を s とすると，

計算テーブルは 1レコード，主問題結果テーブルは n

レコード，ウエイトテーブルは n(m+ s)レコード，双

対問題結果テーブルは nレコード，双対問題 λ値テー

ブルは n2 レコードとなる．よって主問題でのレコー

ド数は n2(m+ s)レコード，双対問題でのレコード数

は n3 レコードとなる．双対問題 λ値テーブルの挿入

方法を multiple insertion[24]などで工夫することで，

計算時間の短縮を図ることができる．

図 10 DEA 計算サーバ構成

表 6 並列計算数を変えた場合の計算時間 (m=s=2)

DMU 数\並列数 1 4 8 16

5000 4208 1626 1598 1589

10000 36534 14661 13106 12739

またクラウド・コンピューティングの環境を利用し，

柔軟にスケールアップやスケールアウト [25]を実施す

ることで，容易に計算時間の短縮を図ることが可能で

ある．全国の病院で類型化を行なった場合 7,000程度

の DMU数となるが，これを 2種類のサーバを用意し

て計算時間の比較を実施した．使用したサーバの環境

は Amazon Web Service[26]の EC2である．表 7は

今回利用した 2サーバのスペックである．サーバのOS

は両方とも CentOS6.5 64bit版を用いている．

表 7 利用サーバのスペック比較
サーバ種類 OS アーキテクチャ vCPUメモリ (GiB)

m1.small CentOS6.5 64bit 1 1.7

m1.xlarge CentOS6.5 64bit 4 15

m1.smallでの DMU7713件での類型化計算時間は

7906秒に対し，m1.xlargeでの計算時間は 4233秒で

あり 90分を下回る計算時間で計算可能である．図 11

は類型化計算時間の比較を示している．DMU件数が増

えても，サーバスペックを上げることで相当数のDMU

まで計算可能である．

4 さ い ご に

本研究では，ビッグデータ環境に対応可能な汎用的

な類型化解析基盤として DEAを用いたものを提案し，

データベース及びシステム構成を示した．またその結

果を可視化する手法やこの類型化解析基盤を用いた場

合の計算時間基準を示し，実用的に利用可能なシステ

図 11 類型化計算時間の比較

ムとして提案した．現在多方面で利用されているクラ

ウド・コンピューティング環境を利用することで，大

規模な計算にも対応可能である．このような枠組みで

計算することで，多角度の評価を大規模に実施するこ

とができる．また病院類型化を実在するデータを用い

て日本全国規模で実施し，参照集合を算出してどのよ

うに分類されるかを示した．本研究の類型化解析基盤

を用いることで，多岐にわたるモデルを標準化された

枠組みの中で類型化して代表的なDMUを明らかにし，

今後の方向性を見出せると期待する．
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