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背景: ポリファーマシー

◼日本の高齢者の人口増加に伴い, ポリファ
ーマシーが増加

◼ポリファーマシー

本来の疫病に必要以上の多くの薬を同時に飲ん
でいることにより引き起こされる有害事象



先行研究 [石崎2020]

◼ 石崎ら：東京都の100万
人以上の高齢者における
薬物処方パターンとポリ
ファーマシーに関連する
因子について調査

[石崎ら, 東京都の100万人以上の高齢者における薬剤処方
パターンとポリファーマシーに関連する因子, 日本老年医学会, 
2020 ]

◼ データセット：健康保険請
求データベース

◼ 結果
❑ 鎮痛剤を飲むとポリファー
マシーのリスク6.6倍

❑ 利尿薬を飲むとポリファー
マシーのリスク5.8倍



ポリファーマシーのリスク

◼ OR (Odds Ratio)
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研究目的

◼目的

❑ヘルスケアビッグデータから正確にリスク解析
を可能とする二次利用（加工）方法
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データ提供者
(被保険者)

個人情報
取扱事業者
(健保組合・
病院)

匿名加工情報
加工事業者
（加工者）

利活用者
（研究者
保険会社）

匿名化委託

個人データ
傷病
リスク等

個人情報 非個人情報

生活習慣改善，予防診断
保険料削減，医療費削減
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既存のアプローチ

◼匿名化（k-匿名，トップコーディング）

❑安全性の保証ない✕

◼合成データ（privbayes, synthpop)

❑有用性の保証がない✕

◼ (セントラル)差分プライバシー（DP-SGD)

❑理論的安全性あり◯，有用性不確か△
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我々のアプローチ LDP

◼ Randomized Response (RR)
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LDPの問題点

◼ 多次元データ

❑多くの因子が潜在している，高次元のデータを加工す
る困難性

❑定義域Ωが次元数kに対して指数関数的(wk)に拡大し
てしまう

❑疎空間（Eg. n=104, d = 10 ）

Dimensionality w 1 2 3 4 5

# responders 

per marginal 

n/dw

103 102 10 1 0



提案方式

◼提案

❑列独立LDPによる摂動化 (RR)
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性別 鎮痛 ポリ

M 1 1

M 0 0

F 0 0

F 1 1
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多次元推移行列

◼ GRR

❑ d = d1d2 = 4

❑ ε = log 3

❑Ω = Ω1 x Ω2

= {(y,m), (y,f), (e,m), 

(e,f)}

◼ RR-Ind-Joint

❑ d1 = d2 = 2

❑ ε = log 3



条件付き確率と相対リスク

◼同時確率推定 Pr(性, ポリ)

◼相対リスク Relative Risk(RR)

❑a = Pr(M,ポリ)

❑b = Pr(M,正常)

❑RR = a/(a+b) / (c/(c+d)) ≈ OR = a/b / (c/d) 
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性別 ポリ 正常 リスク

M a b a/(a+b)

F c d c/(c+d)



プライバシー費用削減

◼ 1. ユーザ集合分割

◼ 2. シャッフル
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性別 鎮痛 ポリ

u1 M 1

u2 F 0

u3 0 0

u4 1 1

性別 鎮痛 ポリ

M 1 1

M 0 0

F 0 0

F 1 1

性別 鎮痛 ポリ

F 1 1

M 1 1

M 0 0

F 1 1

ε/2
ε/2
ε/2
ε/2

3ε/25

n = 104, δ = 109

3ε/25
3ε/25

3ε/25



提案方式

X X’ Y RR

LDP
Estimate



結果１：基本統計量
全被験者 ( n = 399,120 ) ポリファーマシー ( n = 136,225)

N % mean std N % mean std

年齢 399,120 74.4 6.8 136,225 76.4 7.4

男性 177,879 44.6 64,828 47.6

女性 221,241 55.4 71,397 52.4

カルシウム
拮抗剤

134,503 33.7 66,034 48.5

高血圧症 242,266 60.7 102,034 74.9

医薬品処
方数

399,120 4.1 3.0

• ポリファーマシーである患者
の平均年齢は, 全被験者の2

歳上
• 患者の34.1%がポリファーマ
シー

• 高血圧症の占める割合は, と
ても高い

• 男性の割合が増えている

3%増加

年齢別に対する人数の割合

青：全被験者
赤：ポリファーマシー



投薬数
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No (healthly) Polyfamapcy N rate

kojin_id 9.7491E+11 3.5932E+11

sex_code 412739 207622

age 19279224 10403792

bmi 6088227 3250274.21

count 614277 1003560

その他すべての治療用製剤 14714 27955 42669 0.11 

その他の中枢神経作用薬剤 5531 12950 18481 0.05 

カルシウム拮抗剤 71343 62970 134313 0.34 

ビタミン剤 27016 39680 66696 0.17 

ベータ遮断剤 10347 20967 31314 0.08 

レニン－アンジオテンシン系作
用薬

74410 66034 140444 0.35 

便秘薬および腸管洗浄剤 12856 29589 42445 0.11 

全身作用の性ホルモン剤およ
び同効薬

5515 5820 11335 0.03 

全身用コルチコステロイド剤 1998 4616 6614 0.02 

全身用抗ヒスタミン剤 19803 22899 42702 0.11 

利尿剤 4566 12485 17051 0.04 

利胆剤および肝保護剤 3216 5211 8427 0.02 



DPデータからの推定結果

◼利尿剤の投与からの推定リスク
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εを大きくすると，RRに収束リスク値
OR/RR

プライバシー費用 ε

OR



先行研究[石崎]との比較
OR p_value RR 石崎OR

sex_code 0.92 0 0.885 0.79
age 1.012 0.08 0
bmi 0.998 0.788 0
その他すべての治療用製剤 2.141 0 2.157
その他の中枢神経作用薬剤 1.675 0 2.164

カルシウム拮抗剤 2.423 0 1.695 4.05抗高血圧薬

ビタミン剤 2.64 0 2.048
ベータ遮断剤 1.741 0 2.137

レニン－アンジオテンシン系作用薬 2.494 0 1.733

便秘薬および腸管洗浄剤 1.469 0 2.332

全身作用の性ホルモン剤および同効薬 1.36 0 1.527

全身用コルチコステロイド剤 1.377 0 2.081
全身用抗ヒスタミン剤 1.968 0 1.687
利尿剤 1.6 0 2.261 5.78利尿薬
利胆剤および肝保護剤 1.361 0 1.844

制酸剤，抗鼓腸剤および抗潰瘍剤 3.058 0 3.410 5.36胃酸抑制薬

咳および感冒用製剤 1.676 0 2.093
心臓治療薬 1.435 0 2.369
抗てんかん剤 1.485 0 2.223

抗喘息および慢性閉塞性肺疾患用製剤 1.441 0 1.905

抗炎症および抗リウマチ薬 2.018 0 2.153

抗痛風製剤 1.74 0 1.664 3.67痛風抑制薬

抗肥満製剤を除く精神刺激剤 1.596 0 2.257



結論

◼ 列独立LDPを適用して，ヘルスケアデータを
安全に二次利用する方式を提案した．

◼ 同時確率分布から相対リスクを推定できるこ
とを示した．

◼ N=39万のヘルスケアデータに適用し，先行
研究と整合した結果が得られることを確認し
た．

◼ 今後の課題
❑連続値の摂動化，誤差下限の推定，ORや HRな
どの他のリスク評価手法への適用，
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OR と RR

◼分割表

◼相対リスク

◼ オッズ比



考察

1. 男性の方が約1.1倍リスクが高い
男性の高血圧症患者が女性に比べて10%多い

2.高血圧症関連の属性のリスクが高い
カルシウム拮抗剤など, 高血圧症に対して処方する医薬品は一般的に６種類ある

3. 抗高脂血薬, 浸透圧作用下剤, 鎮痛剤, 利尿薬の絶対誤差が
±１以上
対象地域に原因があるのでは？

❑ 地域によって, 医療機関数・生活習慣・医療に関する政策などが異なる

先行研究 本研究

東京 日本全国



課題4. 匿名加工情報の分析

◼ multiple datasets with pseudonym 

Data N Description # records # att. e.g.

健康診断
Medical 

examination

198,740

Annual 

diagnosis 
results

964,636 49
Height, 

weight, age

診療レセプト
Insurance 

claims 

288,568

Hospital’s 

electronic 
records

39,363,878 15 ICD-10

薬局レセプト
Pharmacy

Claims 

279,199
Pharmacy's

records
31,465,504 21 ATC

スマホ
歩数 Steps

58,655

Daily step 

counts, by 
Smartphone

964,636 3 5602

Hiroaki Kikuchi,et.al, Diseases Prediction from Officially Anonymized Medical and 

Healthcare Big Data, 2022 IEEE International Conference on Big Data (Big Data), pp. 1-11, 

2022. 

成果3



課題3 LDP改良

◼ Variational Auto 

Encoder の利用
◼ Bayesian Ridge 

Regressionの活用
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Comparison of VAE and Baseline 

Algorithm (LASSO) on Adults 

Dataset with a 0.5 probability of bit 

value change

Hernandez-Matamoros, A., Kikuchi, H. ”New LDP Approach 

Using VAE”, . In: Li, S., Manulis, M., Miyaji, A. (eds) Network 

and System Security. NSS 2023, Lecture Notes in Computer 

Science, vol. 13983, Springer, pp.177-191, 2023

Hernandez-Matamoros and H. Kikuchi, "An Efficient 

Local Differential Privacy Scheme Using Bayesian 

Ridge Regression," in 2023 20th Annual International 

Conference on Privacy, Security and Trust (PST), 

Central Server Block Diagram



Code

◼ Demo_Castell_April_2024.ipynb (Jupyter notebook)
❑ Libraries

» Importing necessary libraries

❑ Import dataset  We are excluding numerical data and only working with categorical data

» Input dataset csv file, output dataset dataframe

❑ Functions
» Probability matrix Create matrix with probabilities of randomization

◆ Input privacy budget and elements in attribute, output probability matrix

❑ Client (Randomization) Adding noise into empirical probabilities of the observed values

» Input dataset, privacy budget and number of attributes, output noisy dataset

❑ Server (Estimation) Adding noise into empirical probabilities of the observed values

» Input noisy dataset and privacy budget, output estimation of joint probability distribution

❑ Computing AVD Adding noise into empirical probabilities of the observed values

» Input real and estimated joint probability distribution, output AVD distance

❑ Experiments Client (Randomization)+Server (Estimation)
» AVD vs PrivacyBudget

◆ Input number of iterations, w-joint probability distribution , dataset, set of privacy budget

◆ output Figure 'AVDvsWway-eps='+str(eps)+'.png'

» AVD vs w-Way
◆ Input number of iterations, privacy budget, dataset,set of  w-joint probability distribution

◆ output Figure 'AVDvsWway-eps='+str(eps)+'.png'



Import dataset

Dataset with numerical and categorical  data Dataset only with categorical  data



Probability matrix

ProbabilityMatrix(eps=0.1, d=3) ProbabilityMatrix(eps=1, d=3)

[[0.35591307 0.32204346 

0.32204346]

[0.32204346 0.35591307 

0.32204346]

[0.32204346 0.32204346 

0.35591307]] 

[[0.57611688 0.21194156 

0.21194156] 

[0.21194156 0.57611688 

0.21194156] 

[0.21194156 0.21194156 

0.57611688]]

Example of attribute of 3 elements



Client (Randomization)



Server (Estimation)



Computing AVD

n is the number of users

Subset is real joint probability distributions

Estimated is the joint probability 

distributions estimated by Castell



Experiments

AVD vs PrivacyBudget

◼ eps_values = [0.5, 

1, 2, 4, 6, 8]

◼ iter=50

◼ w-joint probability 

distribution=2

We repeat the Client (Randomization) and 

Server (Estimation) process for six specific 

privacy budgets and randomly select two 

attributes to estimate their joint probability 

distribution fifty times.



Experiments

AVD vs w-joint probability distribution

◼ iter=50

◼ eps=4#privacy budget values

◼ w=[2,3,4]#dimensionality of joint 

probability distribution estimation



DeSCデータセット 2022

◼ DeSCヘルスケア

適用（被保険者台帳）
適用（被保険者台帳）
健診・問診
健診・問診

kencom活用状況(機能別)
ライフログ(歩数)
ライフログ(体重)
ライフログ(血圧)
ライフログ(血糖)
レセプト(基本情報)
レセプト(医薬品)
全般
レセプト(傷病)
マスター削除
レセプト情報
マスター追加
健診・問診
適用(被保険者台帳)
レセプト(傷病)
適用(被保険者台帳)

ICD10マスター
レセプト(医療機関)
レセプト(医薬品算定日)
レセプト(診療行為)
レセプト(医科診療明細_歯科)
レセプト(医科診療明細_歯科)
レセプト(傷病)
レセプト(修飾語)
適用(被保険者台帳)
レセプト(傷病)
適用(被保険者台帳)
所属期間
レセプト(傷病)
医薬品成分マスター
修飾語マスター
適用（被保険者台帳）
医療機関マスター 
医療機関マスター 
レセ電診療行為マスター 
レセ電医薬品マスター 
医薬品基本マスター 
医薬品ATC分類（EphMRA）マスター
医薬品ATC分類（WHO）マスター 
調剤行為マスター 
レセ電歯科診療行為マスター 
レセプト(傷病) 
レセプト(診療行為) 



背景: 投薬多すぎ問題

….多くね？

60歳です。
DM(糖尿病)と

HT(高血圧)があ
ります。
内服薬は

A

B

C

D

E…. Ndrug ~ Dist(age, gender, disease)

dNdrug/dtは？



課題

◼ 1. 患者の生活習慣の情報を収集する困難
さ

◼ 2. 分散されたデータセットの安全な突合．
病院（診療データ），医院（医薬品レセプト）
，健康診断（基本情報）

◼ 3. ポリファーマシーに関する因子の多様さ
（離散，連続，多次元）



データセット

◼ 匿名加工データ
❑ 健康診断データ
❑ 適用 (被保険者台帳) データ
❑ 傷病レセプトデータ
❑ 医薬品レセプトデータ
❑ 医薬品算定日レセプトデータ
❑ 医療機関レセプトデータ

項目 数値

被験者 60歳以上の患者 399,120 人

期間 2020年5月1日〜同年8月31日

薬剤のカウント 期間内の処方 & 処方日数14日以上

個人ID 性別 年齢 BMI 中性脂肪 鎮痛剤 高血圧症 ・・・

000001 1 (男性) 60 22 46 1 (有) 0 (無) ・・・

000002 2 (女性) 71 19 20 1 1 ・・・

000003 1 80 25 120 0 0 ・・・

000004 2 98 22 50 0 1 ・・・

データセットの
例



研究方法
◼ 案1a. 多次元データLDP提案手法(Castel)

❑ 各列独立にRRにかけ，目的変数(ポリファーマシー）と説明変数（年齢
人種等，健康状態，投薬種類，疾病名）との二次元同時確率分布を推
定．

❑ 同時確率分布から相対リスク(RR)を算出し，オッズ比(OR)を近似する．

◼ 案1b. 擬似逆行列によるCALM(Consistent Adaptive Local 
Margihnal)
❑ 各データセットにノイズを載せた分割表を作り，低次元で頻度推定を行う
．

❑ 擬似逆行列法を用いて高次元のデータを推定して，同時確率分布を求
める．

◼ 案2. 既知合成アルゴリズム （PrivBayesなど）を適用して合成データ
を作り，ロジスティック回帰分析にかけてオッズ比を求める．



予備実験 （プライバシーなし）

1. データセット内の統計量の調査
2. 多変量ロジスティック回帰分析

❑ 目的変数 y ：ポリファーマシーの有無 (医薬品処方数が5つ以上を定義)

❑ 説明変数 x ：健康診断(13属性)・傷病(59属性)・医薬品(30属性)の3つに
分け, 3つのモデルで分析

❑ ロジスティックモデルを用いて, オッズ比(OR), P値を求める

(年齢, 性別, BMIは共通)
OR

高

1

低

正の相
関強

負の相
関強

p<0.05：

p>0.05：



結果２：ロジスティック回帰（健診
データ）

説明変数 OR p値

性別
(ref:men)

0.968 0.000

年齢 1.482 0.000

BMI 1.211 0.000

収縮期血圧 0.977 0.000

拡張期血圧 0.902 0.000

中性脂肪 1.009 0.018

HDL 0.959 0.000

LDL 0.726 0.000

GOT 1.032 0.000

Hba1c 1.306 0.000

e_GFR 0.85 0.000

喫煙者 1.009 0.017

処方日数平
均

0.692 0.000

• 男性の方がポリファーマシーのリスクが高
い (女性は男性の0.9倍)

• BMI, Hba1cは生活習慣病との関連があり,

高血圧, 糖尿病など複数の傷病を罹患する

• 処方日数平均はポリファーマシーと負の相
関がある

医薬品処方数に対する処方日数平均



結果３：ロジスティック回帰（傷病
データ）

説明変数 OR p値

性別 0.845 0.000

年齢 1.159 0.000

BMI 1.197 0.000

高血圧症 1.521 0.000

高脂血症 1.234 0.000

不眠症 1.332 0.000

うつ病 1.240 0.000

2型糖尿病 1.173 0.000

アトピー性皮膚炎 1.054 0.000

めまい症 1.060 0.000

• 高血圧症(OR=1.521)とポリファー
マシーには強い正の相関が見ら
れる

• 生活習慣病(高血圧症, 高脂血症, 

不眠症など)は, ほとんどオッズ比
が1.2を超えている



結果４：ロジスティック回帰（医薬
品データ）

説明変数 対応傷病 OR p値

性別 0.92 0.000

年齢 1.012 0.080

BMI 0.998 0.788

カルシウム拮
抗剤※

高血圧症 2.423 0.000

レニン-アンジオテン
シン系作用剤※

高血圧症 2.494 0.000

利尿剤※ 高血圧症など 1.6 0.000

抗血栓剤 心筋梗塞 2.225 0.000

泌尿器科用剤 前立腺癌など 2.149 0.000

精神抑制剤※ 精神疾患 2.564 0.000

糖尿病用剤※ 糖尿病 3.246 0.000

脂質調整/抗アテ
ローム製剤※

高脂血症 2.644 0.000

鎮痛剤 癌など 1.401 0.000

• 傷病同様, 生活習慣病に関連
する医薬品(※)はオッズ比が
高い

• このモデルでは年齢(p=0.08), 

BMI(p=0.788)は有意ではな
かった(p>0.05)



先行研究[石崎(2020)]との比較

先行研究 本研究

説明変
数

OR 標準化 OR 標準
化

絶対誤差

性別 0.79 -2.38 0.92 -1.82 0.56

抗高血圧薬 4.05 -0.18 2.494 0.52 0.71

坑凝固薬 3.86 -0.31 2.225 0.12 0.43

抗血小板薬 4.16 -0.11 2.225 0.12 0.23

抗精神病薬 4.45 0.08 2.564 0.63 0.54

抗糖尿病薬 5.70 0.93 3.246 1.64 0.71

痛風抑制薬 3.67 -0.44 1.74 -0.60 -0.16

胃酸抑制薬 5.36 0.70 3.058 1.36 0.66

抗高脂血薬 2.70 -1.09 2.644 0.75 1.84

浸透圧作用
下剤

4.75 0.29 1.6 -0.81 -1.10

鎮痛剤 6.62 1.55 1.401 -1.10 -2.65

利尿薬 5.78 0.98 1.6 -0.81 -1.79

医療機関数 3.67 なし

高血圧 なし 1.521

処方日数 なし 0.692

• 12属性中, 8属性は同じような
結果を示した

• 抗高脂血薬, 浸透圧作用下剤, 

鎮痛剤, 利尿薬は絶対誤差が
±１以上



検討課題

◼ どのDPが適切なのか．(LDP, CDP) x Laplace分
布

◼ データセットの突合（PPDMなどの適用）

◼ 頻度分析からオッズ比をどうやって求めるのか．

◼ そもそもこの課題に医学的な新規性があるか．

◼ これで匿名コホート基盤のPoCと認めてもらえるか
．

◼ どの学会を目標とするのか．
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