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要約：アソシエーション分析は，項目間の関連性を評価するために，主にマーケット分野を中心とし

て古くから用いられており，適用を工夫することで，様々な場面で有用であると考えられる．SAS® 

(SAS Institute Inc., Cary, NC, USA) では，IMSTAT (In-Memory Statistics for Hadoop) という新機能

が追加され，その中の ARM (Association Rule Mining) ステートメントを用いることで，アソシエーショ

ン分析が実行可能となった．本報告では，まずアソシエーション分析の理論的背景の説明を行った．

次に医薬品副作用報告データベースを用いた副作用間の関連性評価の事例として，抗うつ薬の副

作用を対象として副作用間の関連を評価した．副作用の関連ルールに対して得られた Support の値

は低かったが，Confidence は 0.8 を超えており，Lift も 1 を超えていたことから，挙がってきている関

連ルールの関連性は強いと考えられた．さらに抗うつ薬と他の薬剤との併用の有無による副作用の

関連の違いを検討し，併用の有無により副作用の関連ルールが異なる結果を得た．さらにアソシ

エーション分析の考えを基にした，レコメンデーションシステムを適用し，患者の背景情報から今後

発現すると考えられる副作用が予測できることを示した．R を用いても同様の解析を行うことができる

ことを紹介した．アソシエーション分析を用いることで，大規模な副作用情報の中から，関連ルールを

抽出することが可能となり，アソシエーション分析の JADER への適用は有益であると考えられた．た

だし，データベースの性質を把握しておく必要があり，解釈には注意が必要である． 

 

キーワード： アソシエーション分析，医薬品副作用データベース，JADER，SAS，R 
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要旨：

アソシエーション分析は、項目間の関連性を評価するために、主に
マーケット分野を中心として古くから用いられており、適用を工夫す
ることで、様々な場面で有用であると考えられる。

SASでも、IMSTATという新機能が追加され、その中のARM(Association 
Rule Mining)ステートメントを用いることで、アソシエーション分析が実
行可能となった。
本講演ではアソシエーション分析の理論的背景の説明に加えて、製
薬業界における適用例として、医薬品副作用報告データベース
(JADER)を用いて副作用間の関連性評価を行った事例紹介，及びア
ソシエーション分析の考えを基にした、レコメンデーションシステムの
紹介を行う。

加えて、SAS だけでなく、Rを用いたアプローチについても取り上げる。

 

本講演の要旨である．アソシエーション分析は，項目間の関連性を評価するために，主にマー

ケット分野を中心として古くから用いられており，適用を工夫することで，様々な場面で有用であると

考えられる．SAS では IMSTAT という新機能が追加され，その中の ARM (Association Rule Mining) 

ステートメントを用いることで，アソシエーション分析が実行可能となった．本講演ではアソシエーショ

ン分析の理論的背景の説明に加えて，製薬業界における適用例として，医薬品副作用報告データ

ベース (Japanese Adverse Drug Event Report Database: JADER) を用いて副作用間の関連性評価

を行った事例紹介，及びアソシエーション分析の考えを基にした，レコメンデーションシステムの紹介

を行う．加えて，SAS と R を用いたアプローチを紹介する． 
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発表内容

1. ビッグデータと製薬企業

• IMSTATの機能紹介

2. アソシエーション分析

3. JADERに対する適用結果

• ARMステートメント， proc recommendの実装事例

• Rによる実装事例

 

発表の構成としては，まず製薬業界とビッグデータについて取り上げる．次にアソシエーション分

析の理論について説明して，最後に医薬品医療機器総合機構 (PMDA) が公開している JADER

などの副作用自発報告データベースに適用した結果を紹介する． 
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1. ビッグデータと製薬企業 (IMSTATの機能紹介)

 

まず，ビッグデータと製薬企業 (IMSTAT の機能紹介) についてである． 
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Signal Detection
-医薬品副作用データベース（JADER/FAERS）

Chemoinformatics
-QSAR

Bioinformatics
-Pharmacogenomics

-System Biology

Epidemiology
-医療DB

Text Mining
-添付文書解析
-PubMed
-SNS解析
-当局HP解析

Sales&Marketing

ビッグデータと製薬企業

 

製薬企業は様々な観点でビッグデータを利用している．Signal Detection，Text Mining などがその

1 例である． 
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• 演算速度（性能）の増強．

• 機械学習の結果を
シームレスに可視化．

• Spotfireとは違った視点で
の可視化を実現．

• 他DBとの接続を容易にし，

データ収集を効率化．
• BigDataで機械学習を高速化．

• Data Scientistを量産．

IMSTAT
(機械学習)

Data
Loader

IMSTAT
(base SAS)

Visual Analytics

Data Scientistの主要ツー
ルを目指す．

Word CloudやPath解析
等の可視化を浸透させ
る．

社内外のデータを集めた
Data Hubの構築を目指す．

演算性能を活かした
活用を促す．

Big data解析の
あるべき姿と
SASプロダクト

 

SAS を用いた Big data 解析のあるべき姿としては，Data Loader® (SAS Institute Inc., Cary, NC, 

USA）でデータの蓄積や結合，そして Base SAS® (SAS Institute Inc., Cary, NC, USA）や IMSTAT を

用いた演算，ならびに機械学習を行い，新しい知見を導くことが大事である．そして，視覚的に結果

を眺めることも重要であるため，その観点で Visual Analytics® (SAS Institute Inc., Cary, NC, USA）の

利用も有益であると考えられる．
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IMSTAT：In-Memory Statistics for Hadoop

探索＆記述統計

• 要約統計量 (summary)
• 集計表
• クロス集計表
• アソシエーション
• 相関係数
• 箱ひげ図(Box Plot)
• ヒストグラム
• パーセンタイル
など テキスト解析

• 形態素解析
• クレンジング(ステミング,辞書)
• 語,⽂書の頻度
• 特異値分解（SVD)
• エンティティ抽出,トピック⽣成

レコメンド計算

• 協調フィルタリング(KNN)
• アソシエーションルールタイプ
• 特異値分解(SVD)タイプ
• 回帰タイプ
• クラスタリングタイプ

モデリング & 最適化

• 線形回帰
• 重回帰
• ロジスティック回帰
• ⼀般化線形モデル
• ⼀般線形モデル
• ディシジョンツリー
• ランダムフォレスト
• クラスタリング(k-means)
• クラスタリング(DBSCAN）
• 時系列予測
• 時系列予測(ゴール・シーク)
• 特異値分解（SVD）
• カーネル密度推定(KDE)
• ニューラルネットワーク

SAS In-Memory Statistics for 
Hadoopライセンスが必要

リファレンス：http://support.sas.com/documentation/cdl/en/inmsref/67629/HTML/default/viewer.htm#titlepage.htm

本スライドはSAS社より提供いただいた
 

本スライドは SAS 社から提供いただいた．IMSTAT ではこれらの機能が備わっている．本講演では

赤字で示しているアソシエーションルールタイプの関数を用いた． 
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2. アソシエーション分析

 

アソシエーション分析の理論について述べる． 
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アソシエーション分析
適用の

モチベーション

安全性に基づいた
医薬品の適切な使用

例えば，副作用を個別に
評価するだけでなく，複
数の副作用間の関連性
について適切に考察す
ることが必要

医薬品使用により
発現した副作用の評価

副作用A

副作用B 副作用C

薬剤
S

 

製薬メーカーとしては，安全性に基づいた医薬品の適切な使用を促していく必要がある．安全性

に基づいた医薬品の適切な使用のための 1 つの手段として，医薬品使用により発現した副作用の評

価が挙げられる．副作用の評価として，1 つの副作用に注目して評価する方法もあるが，例えば，副

作用を個別に評価するだけでなく，複数の副作用間の関連性について適切に考察することも有益で

あると考えられる． 
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アソシエーション分析

• 関連性を評価するためのデータマイニングの
代表的な方法
• ある関連ルールを満たすデータの組み合わせを

抽出することが可能
• Aprioriアルゴリズム

• 関連ルール
• 副作用 が発現した場合に，副作用 も

発現すること

• で表す

X Y

YX 

Agrawal et al., 1993
 

複数の副作用間の関連性について適切に考察するために，アソシエーション分析を用いる．アソ

シエーション分析とは，関連性を評価するためのデータマイニングの代表的な方法である．Apriori

アルゴリズム (Agrawal et al., 1993) を用いることで，ある関連ルールを満たすデータの組み合わせ

を抽出することが可能である．本講演では，副作用 X が発現した場合に，副作用 Y も発現することを

X⇒Y で記載する． 
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関連ルールの指標 (Support, Confidence)

ID 副作用

1 幻覚，不安

2 転倒，発熱，悪寒

3 横紋筋融解症，発熱

4 倦怠感，悪寒，発熱

5 白血球数減少，悪寒

・データ

有 無 合計

有 3 1 4

無 1 1 2

合計 3 2 5

Y:
悪寒

X:発熱

2

5

Support(X⇒Y)=
(X⇒Yの例数)

(全例数) 

Confidence(X⇒Y)=
(X⇒Yの例数)

(X有の例数) 

3

3

Support (支持度) 
・全体に対する関連ルールの発現割合

Confidence (確信度) 
・副作用X が起きた場合における関連ルー
ル X⇒Y の発現割合

Agrawal et al., 1993

5
2



3

2


 

関連ルールを評価するために，指標が必要である．本講演では 4 つの指標を取り上げる．まず

Support についてである．Support は支持度とも呼ばれ，全体に対する関連ルールの発現割合を意

味する．本スライドの例では，2/5 となる．また，Confidence (確信度) という指標は副作用 X が起きた

場合における関連ルール X⇒Y の発現割合を意味する．この例では 2/3 となる． 
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Support(X⇒Y)，Confidence(X⇒Y)の考察

• 値が高いほど関連性が強いと判断される

• 関連性の評価にはConfidenceだけでは不十分
• X有が1例で，それがX有, Y有であったときにConfidenceは1になってし

まうため，Supportと共に考えていく必要がある

• ただし，Support，Confidenceの値が高い場合でも，意味のな
いルールが抽出されてしまうことがある

有 無 合計

有 a c Y

無 b d N-Y

合計 X N-X N

Y:
悪寒

X:発熱

Y/N の値が高い場合に，
a/X， a/Nの値も大きくなることがある

つまり，発熱に関係なく，悪寒を発現した例
数が多い場合にも， Support(X⇒Y)，
Confidence(X⇒Y)は高い値を取ってしまう

例

 

Support(X⇒Y)，Confidence(X⇒Y)の考察である．これらの指標は，値が高いほど関連性が強い

と判断されるが，関連性の評価には Confidence だけでは不十分である．X 有が 1 例で，それが X 有, 

Y 有であったときに Confidence は 1 になってしまうため，Support と共に考えていく必要がある．ただ

し，Support，Confidence の値が共に高い場合でも，意味のないルールが抽出されてしまうことがある

ため，注意が必要である．それは Y/N の値が高い場合に，a/X，a/N の値も大きくなることがあるため

である． 
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関連ルールのその他指標

• 様々な指標が提案されている
• Lift

• Conviction

• Bayes factor

• information gain

• implication index

• least contradiction

• truncated entropic intensity of implication

• Loevinger など

Lenca, P., Myer, P., Vaillant, B., Lallich, S. (2008)

本発表ではこの2指標
を取り上げる

 

Support，Confidence だけでは関連性を評価する上で不十分であるため，関連ルールの指標とし

て他にも数多く提案されている．本講演では Lift，Conviction (Lenca, P., et al., 2008) を紹介する． 
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関連ルールの指標(Lift, Conviction)

ID 副作用

1 幻覚，不安

2 転倒，発熱，悪寒

3 横紋筋融解症，発熱

4 倦怠感，悪寒，発熱

5 白血球数減少，悪寒

・データ

有 無 合計

有 1 4

無 1 1 2

合計 3 2 5

Y:
悪寒

X:発熱

2

5

3

3

Lift
・副作用Xの発現によって，副作用Yの発
現がどの程度増加したかを示す指標

Conviction
・副作用Xの発現によって，副作用Yの発

現しない割合が，どの程度減ったかを表す
指標

Lift(X⇒Y)=

X⇒Yの確信度

(Y有の例数) (全例数) 
)5/3(

)3/2(


Conviction
(X⇒Y)=

X⇒Y無の確信度
)3/1(

)5/2(


(Y無の例数) (全例数) 

2

 

Lift は副作用 X の発現によって，副作用 Y の発現がどの程度増加したかを示す指標であり，この

例では(2/3)/(3/5)=10/9 である．Conviction は副作用 X の発現によって，副作用 Y の発現しない割

合が，どの程度減ったかを表す指標であり，この例では(2/5)/(1/3)=6/5 である． 
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Lift(X⇒Y)，Conviction(X⇒Y)の考察

• 1以上であり，かつ値が高いほど関連性が強
いと判断される

• LiftはLift(X⇒Y)＝ Lift(Y⇒X)という性質が
あるが，Convictionは成立しない

• X⇒Y，Y⇒Xの違いについて考察したいときはLift
ではなく，Convictionの使用が適切と考えられる

 

Lift(X⇒Y)，Conviction(X⇒Y) の考察である．これらは値が 1 以上であり，かつ値が高いほど関

連性が強いと判断される．これらの指標の使い分けであるが，Lift は Lift(X⇒Y)＝Lift(Y⇒X)という

性質があるが，Conviction は成立しない．X⇒Y，Y⇒X の違いについて考察したいときは Lift ではな

く，Conviction の使用が適切と考えられる．
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複数の副作用間の関連ルールについて

ID 副作用

1 幻覚，不安

2 転倒，発熱，悪寒

3 横紋筋融解症，発熱

4 倦怠感，悪寒，発熱

5 白血球数減少，悪寒，転倒

・データ

有 無 合計

有 1 4

無 1 2 2

合計 3 3 5

Y:
転倒

X:発熱，悪寒

1

5

2

2

3

・ X，Yを上記のように定義することで，複数の事象間の関連ルール
についても考察が可能となる

・ Support(X⇒Y),  Confidence(X⇒Y), Lift(X⇒Y), Conviction(X⇒Y) 
は同様に計算可能

 

複数の副作用間の関連ルールについてである．X:発熱，悪寒，Y:転倒とすれば，これまで見てき

たように，Support(X⇒Y),  Confidence(X⇒Y), Lift(X⇒Y), Conviction(X⇒Y) は同様に計算可能

である．つまり，X，Y を上記のように定義することで，複数の事象間の関連ルールについても評価が

可能となる． 
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順序アソシエーション分析

• 今まで見てきたアソシエーション分析では，副作用間
の発現順序を考慮することはできない

• SPADE (Sequential PAttern Discovery using 
Equivalence classes)を用いて，時系列を考慮した
アソシエーション分析が実施可能

Zaki (2001) 

副作用B 副作用C

副作用A

副作用B
副作用C

副作用A

アソシエーション分析 順序アソシエーション分析

 

今まで見てきたアソシエーション分析では，副作用間の発現順序を考慮することはできない．そこ

で，SPADE (Sequential PAttern Discovery using Equivalence classes)を用いて，時系列を考慮した順

序アソシエーション分析が実施可能である (Zaki, 2001)．
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順序アソシエーション分析の指標

ID 副作用
(報告時点1)

副作用
(報告時点2)

1 幻覚 不安

2 転倒，発熱 悪寒

3 横紋筋融解症，発熱 ----

4 倦怠感，発熱 悪寒

5 白血球数減少 悪寒，転倒

・データ

有 無 合計

有 0 4

無 1 2 2

合計 3 2 5

Y:
発熱後に
悪寒

X:発熱

2

5

2

3

3

・ X，Yを上記のように定義することで，発現順序を考慮した関連
ルールについても考察が可能となる

・ Support(X⇒Y),  Confidence(X⇒Y), Lift(X⇒Y), Conviction(X⇒Y) 
は計算可能

 

順序アソシエーション分析の指標については，これまで見てきたものと同様の考えで，Support(X

⇒Y), Confidence(X⇒Y), Lift(X⇒Y), Conviction(X⇒Y) の計算が可能である．  



第 2 期 医薬安全性研究会 
第１７回定例会 2015 年 11 月 14 日 

20 

2016 年 6 月 3 日 

20

3. JADERに対する適用結果
ARMステートメント，

proc recommendの実装事例，

Rによる実装事例

 

JADER への適用結果を述べる．
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JADER

• JADER (Japanese Adverse Drug Event Report)
• 医薬品医療機器総合機構 (PMDA) から公開されている医薬品副作

用データベース

• データ内容 (csvファイル)
• 症例一覧テーブル (性別，年齢，体重など)

• 副作用テーブル (有害事象名，転帰，発現日など)

• 医薬品情報テーブル (医薬品一般名，医薬品の関与(被疑薬，併用
薬)，投与量など)

• 原疾患テーブル (原疾患名など)

• 2015年5月時のJADERを使用

• 約34万症例，副作用約54万件，医薬品情報テーブル約
230万obs

 

JADER は医薬品医療機器総合機構 (PMDA) から公開されている医薬品副作用データベース

である．中は csv 形式であり，症例一覧テーブル (性別，年齢，体重など)，副作用テーブル (有害

事象名，転帰，発現日など)，医薬品情報テーブル (医薬品一般名，医薬品の関与(被疑薬，併用

薬)，投与量など)，原疾患テーブル (原疾患名など) の計 4 つが利用可能である．本講演では，

2015 年 5 月更新時の JADER を使用した． 
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IMSTATによるアソシエーション分析①

• 抗うつ薬 に対して報告されている副作用を対象とする

• 約5700症例，副作用 約10000件

• armステートメントを使用する

proc imstat data=LASRLIB.join2;
arm item=PT_KANJI tran=ISR 

/  minItems=1 maxItems=5
itemsTbl

support(LOWER=15)
rules(confidence(LOWER=0.9)

numrhs(upper=5
lower=1) numlhs(upper=5 lower=1))  
rulesTbl;
run; 

X, Yのアイテム
数の指定や

Support, 
Confidenceの値
による出力の
制御が可能

結果をSASデータ

セットで取ってく
ることが可能

 

IMSTAT によるアソシエーション分析のプログラム例である．抗うつ薬に対して報告されている副作

用を対象として解析を行った．約 5,700 症例に対して，副作用は約 10,000 件報告されていた．

IMSTATによるアソシエーション分析では，X, Yのアイテム数の指定や Support, Confidenceの値によ

る出力の制御が可能であり，結果を SAS データセットで取ってくることが可能であり，その後のデータ

ハンドリングも可能である． 
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JADERに対する適用結果
(Support降順の上位10位の中で主要な関連ルール)

関連ルール Support Confidence Lift

{AST増加} => {ALT増加} 0.0054 0.94 151.0
{血中乳酸脱水素酵素増加} => {ALT増加} 0.0016 0.82 131.5
{頭痛, 浮動性めまい} => {悪心} 0.0014 0.89 46.3
{易刺激性,不眠症} => {不安} 0.0014 0.80 57.1
{妄想症} => {幻覚} 0.0012 0.87 59.6

・Supportの値は低かった

・ただし，Confidenceは0.8を超えており，Liftも1を超えていたことから，
挙がってきている関連ルールの関連性は強いと考えられた

 

解析結果である．関連ルールに対して得られた Support の値は低かった．ただし，Confidence は

0.8 を超えており，Lift も 1 を超えていたことから，挙がってきている関連ルールの関連性は強いと考

えられた． 
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IMSTATによるアソシエーション分析②

• 抗うつ薬SNRIに対して報告されている副作用を対象とする

• 約950症例，副作用 約1500件

• armステートメントを使用する

• 被疑薬としてSNRIのみが報告されている場合と，被疑薬とし
てSNRIを含む複数薬剤が報告されている場合で比較を行う

薬剤
SNRI

薬剤
X

副作用A

副作用C

副作用B

副作用D薬剤
SNRI

 

次に，抗うつ薬 (Serotonin norepinephrine reuptake inhibitor: SNRI) に絞り，被疑薬として SNRI

のみが報告されている場合と被疑薬で SNRI を含む複数薬剤が報告されている場合でそれぞれ副

作用の組み合わせを評価した．
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JADERに対する適用結果 (抜粋)

関連ルール Support Confidence Lift

{不安} => {易刺激性} 0.0072 1 139.67

{AST増加} => {ALT増加} 0.0048 1 139.67
{易刺激性} => {不安} 0.0072 1 139.67

関連ルール Support Confidence Lift

{肺水腫} => {心肺停止} 0.0058 1 172.0

{乳腺炎} => {高プロラクチン血症} 0.0039 1 172.0

{歩行不能} => {ジスキネジア} 0.0039 1 129.0
{不安,不眠症} => {易刺激性} 0.0039 1 129.0
{自殺行為} => {自殺念慮} 0.0039 1 86.0

SNRI単剤

SNRI+併用被疑薬

併用薬による影響の考察

 

結果を示す．Support の値が低いものの，これらの副作用の組み合わせの違いは併用薬による影

響が含まれていると考えられる．
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被験者
ID

AE_ID
AE_

COUNT

000001 0043 1

000001 0044 2

000001 0002 1

000002 0043 1

： ： ：

被験者ID 性別 年齢
薬剤Aの使

用

000001 M 25 有

000002 F 34 有

： ： ： ：

AE_ID AE_NAME

0043 肝炎

0044 傾眠

0045 嘔吐

0046 腎障害

： ：

応用：
レコメンドシステム

レコメンドシステム
の開発

アソシエーショ
ン分析の考え

方を利用

rating

demo

ae

 

アソシエーションの考え方を応用して，レコメンドシステムの構築を検討した．これを用いることで，

ある副作用が観測された被験者が次に発現すると考えられる副作用を予測することができる．
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proc recommend recom = LASRLIB.movielens;
add LASRLIB.movielens/
item = PT_CODE user = isr rating = count; 

addtable LASRLIB.rating /type = rating     
vars=(isr PT_CODE PT_KANJI  count);

addtable LASRLIB.ae /type = item; 
addtable LASRLIB.demo /type = user;

run;
method knn / label = "knn" k = 20 positive 
similarity = pc seed = 1234; 

run;  
predict / method = knn label="knn" Num = 5

users = ("000001“~"0XXXX");
run;

応用：レコメンドシステム (proc recommend)

ある被験者集団で

起こる可能性が高い
有害事象を5つピック

アップする
(高齢者，女性など)

3つのデータセットを指
定する

類似している被験者を
探すアルゴリズム指定

 

IMSTAT の recommend プロシジャを用いることでレコメンドシステムの実装が可能である．類似して

いる被験者を探し，その被験者情報を用いて，該当する被験者に対して次に起こる可能性が高い有

害事象をピックアップすることが可能である． 
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レコメンドシステム (proc recommend) の結果

倦怠感 幻視

食欲減退 振戦

薬物依存 不眠症

predict / method = knn label="knn" Num = 5
users = ("0XXXX");

run;

ある被験者で
起こる可能性が高い
有害事象を5つピック

アップする

報告されているAE
今後発現すると予測されたAE

30代，男性
ID: 0XXXX

Rank Rating AE

1 1.92 現実感消失

2 1.67 消化不良

3 1.50 窃盗
4 1.50 遺尿

5 1.37 自傷行動

 

結果を示す．ここでは現実感消失等の副作用が挙がっている．
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Rによる実装

• Rでは以下のlibraryを用いることで，アソシエー
ション分析の実装が可能

• アソシエーション分析

• library(arules)

• 順序アソシエーション分析

• library(arulesSequences)

 

R (The R Foundation for Statistical Computing, Vienna, Austria) による実装についても紹介する．

R ではアソシエーション分析は library (arules) を，順序アソシエーション分析は  library 

(arulesSequences) を用いることで実装可能である． 
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Rによる実装例

• data.ap1 <- apriori(data.tran, parameter=list(supp=0.1))

• inspect(head(SORT(data.ap1, by="support"),n=10))

アソシエーション分析の実行，
Support, Confidenceを用いた出力結果の制御が可能

(例はsupportの値が0.1以上の関連ルールを出力する指定)

出力結果をデータセットとして取得して，
SAS (IMSTAT) と同様にハンドリングが可能

(例はsupport順で並び替え，上位10番目までの関連ルールを出
力する指定)

 

プログラム例を示す．アソシエーション分析の実行の場合，Support, Confidence を用いた出力結

果の制御が可能である．また，出力結果をデータセットとして取得して，ハンドリングすることも可能で

ある． 
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まとめと考察

• アソシエーション分析を用いることで，大規模な副作用

情報の中から，関連ルールを抽出することが可能となり，

アソシエーション分析のJADERへの適用は有益であると

考えられた

• 背景情報，他薬剤情報を組み合わせることで，様々な切り口での検討が

可能と考えられる

• ただし，データベースの性質を把握しておく必要があり，解釈には注意が必

要である

• アソシエーション分析のツールとしては，IMSTATに備わっているARMステー

トメント，及びRが有用である

 

まとめと考察である．アソシエーション分析を用いることで，大規模な副作用情報の中から，関連

ルールを抽出することが可能となり，アソシエーション分析の JADER への適用は有益であると考えら

れた．ただし，データベースの性質を把握しておく必要があり，解釈には注意が必要である． アソシ

エーション分析のツールとしては，IMSTAT に備わっている ARM ステートメント，及び R が有用であ

る． 
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まとめと考察

• また，アソシエーション分析の考え方は，
レコメンドシステムへ応用することが可能
であると考えられた

• 順序アソシエーション分析については，
JADER内には複数時点で報告されている
例数が少ないため，今後累積例数が増
えた際に利用可能と考えられる

 

また，アソシエーション分析の考え方は，レコメンドシステムへ応用することが可能であると考えら

れた．複数回報告されている症例が少ないため，順序アソシエーション分析に関してはもう少し集積

例数が増えた際に有益な結果が得られると考えられる．
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