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分担研究 1．遠隔集中治療における人工知能を用いた重症度予測モデルの開発 

 

【研究概要】 

 日本初で臨床運用を実施している遠隔集中治療支援システム（eICU）は，昭和大学病院

にある３つの集中治療病棟（ICU, CCU, 救命救急センター），昭和大学江東豊洲病院の集

中治療病棟，救急病棟をネットワークでつないで，昭和大学病院内に設置された支援セン

ターから集中治療専門医，重症ケア認定看護師，専属事務員で構成されるチームが，診療

支援を行い，患者のアウトカムを改善している。現在までに 8,000 人を超える患者のバイ

タルサインや治療・投薬情報を含んだ診療データがシステムに蓄積されている。 

 このシステムから取得された診療データを用いて，AI を活用した重症度の予測アルゴリ

ズムを作成するにあたり，必要データの抽出を行った。そのデータ抽出においては，eICU

のシステム専用にデザインされたデータ検索エンジン eSearch を使用した。 

 

【研究の前提】 

＜eICU/eCare Manager について＞ 

急性期の重症患者は，治療の経過中，生態情報モニタや医療機器などを通じて，綿密に看

視されます。この看視の結果として，これらの患者について大量のデータが定期的に収集

されます。 これらのデータを活用して重症患者の管理をサポートするものが，遠隔集中



治療支援システム（eICU）で，これには eCare Manager®とよばれるアプリケーションが

使用されています。ここでは，この eCare Manager®（eCM）を支えるデータベースである

eICU 共同研究データベースについて説明します。これは，全米の eICU プログラムによっ

て看視されている ICU への 200,000 を超える入院患者に関する高精度データを備えた多施

設の ICU データベースです。データベースは匿名化されており，バイタルサインの測定

値，ケアプランのドキュメント，算出された病気の重症度，診断情報，治療情報などが含

まれています。登録後，患者が特定できないようにされ，診療データは公開されます。こ

れには，人を対象とした研究に関する倫理トレーニングコースの完了，データの責任ある

取り扱いの義務付け，共同研究の原則を遵守するデータ使用契約の署名が含まれます。自

由に利用できるこれらのデータは，機械学習アルゴリズムの開発，意思決定支援ツール，

臨床研究への応用など，多くのアプリケーションで使用できるようになっています。 

 

・Design Type(s) data integration objective/database creation objective 

・Measurement Type(s) Administrative Activity/Clinical Evaluation/Care 

/Treatment Plan/Vital Signs Measurement 

・Technology Type(s) documenting/performing a clinical assessment/ 

multiparameter monitor 

・Factor Type(s) anthropometric measurement/diagnosis/treatment 

・Sample Characteristic(s) Homo sapiens/United States of America/hospital 

 

ICU では，侵襲的な救命治療を必要とする重症患者を治療します。医学のサブスペシャリ

ティとしてのクリティカルケアは，多くの患者が何週間も人工呼吸を必要としたポリオの

流行時に始まりました 1。それ以来，クリティカルケアの分野は拡大し，人口動態が高齢

者や慢性疾患を持つ人々にシフトするのに則して進化を続けています 2。 ICU の患者は綿

密な看視を必要とするだけでなく，頻回に治療の再評価をして，病態の悪化に関連する変

化は早めに検出する必要があります。eICU において各 ICU の患者のベッドサイドのモニタ

ーからの膨大な量のバイタルサインや治療機器や電子カルテからの他の診療データは，

eCare Manager で継続的にフォローされますが，診療記録としてカルテ保存されるのは，

これらのデータの一部にすぎません 3。診療データ保存にまつわる課題には，ベンダーを

またいだ情報システムの統合や，様々な種類のデータを同時に処理できる包括的なシステ

ムの構築などが含まれます 4。 

 

遠隔集中治療支援システム（eICU）は，離れた場所にいる支援センターの集中治療に特化

した医療者が ICU 患者を継続的に看視する集中型のケアモデルであり，重症度スコアに裏

付けされた治療方針の決定支援と，病態の変化をいち早く知らせるアラートが特徴です
5。eICU により，離れた場所から専門医が患者の病態を看視し，患者の病態が突然悪化し



たときにはその施設の医療者に状況を伝えたり，治療計画を変更する支援をしたりできま

す。支援センターの医療チームは，主に eCare Manager で情報管理された診療データにア

クセスするだけでなく，各病院の電子カルテなどの医療情報システムにもアクセスできま

す。eICU の実装後，各システムに分散していた大量の診療データが一箇所でまとめて収集

できるようになり，支援センターの医療チームによるリアルタイム看視のために遠隔配信

されます。これらの eICU の診療データはアーカイブされ，eICU Research Institute

（eRI）6によって研究データベースに変換されます。 

 

MIT の計算生理学研究所（LCP）は，eRI と提携して，eICU 共同研究データベース（eICU-

CRD）を作成しました。 LCP は以前より，集中治療に関する医療情報のオープンデータベ

ースである（MIMIC）を研究者に提供していました 7,8。最新バージョンの MIMIC-III に

は，マサチューセッツ州ボストンのベスイスラエル・ディーコネスメディカルセンターの

60,000 を超える ICU 入院患者に基づき匿名化された膨大な診療データが含まれています。 

MIMIC-III は教育目的で使用され，診療アウトカムの改善に繋がる新たな指標の開発を促

し，モニタリングデータから患者の重症度を測定するための新しいアルゴリズムが開発さ

れました。MIMIC-III のデータを提供した病院は eICU プログラムに参加していないため，

eICU-CRD は，米国内にある多数の病院から収集された，MIMIC とは完全に独立したデータ

セットです。eICU-CRD のデータ様式は，MIMIC-III に基づいて構築され，複数のセンター

からのデータを利用できるようにすることで，可能な研究の範囲を拡大することを目的と

しています。 

 

【研究方法】 

１ データベースの構造と開発 

eICU-CRD は，任意のデータベースシステムにロードできるように，CSV ファイルのデータ

セットとして配布されます。各ファイルには 1つのテーブルのデータが含まれており，斜

体フォントを使用してテーブルへの参照を示しています。同様に，等幅フォントを使用し

た列への参照を示します。 

 

すべてのテーブルは，米国の医療保険の相互運用性と説明責任に関する法律（HIPAA）の

セーフハーバー・ルールを満たすために匿名化されています 9。この匿名化には，個人番

号（電話，社会保障など），住所，日付，89歳以上かどうかなど，保護されているすべて

の健康情報（PHI）の削除が含まれます。データセットを作成するときに，患者にランダ

ムに一意の識別子と参照が割り当てられ，キーは保持されません。その結果，eICU-CRD の

識別子を元の識別可能なデータにリンクすることはできません。病院および ICU を特定す

る識別子も削除され，データ提供機関および医療者のプライバシーを保護しています。 

 



このスキーマは，セーフハーバー基準（HIPAA 認定番号 1031219-2）に従って再識別リス

クに関して認定機関である Privacert（マサチューセッツ州ケンブリッジ）と共同で作成

されています。さらに，下記に示すアプローチを使用して，フリーテキストフィールドの

個人情報がスキャンされます 10。簡単に言うと，このアプローチは，PHI の存在を示す既

知のパターンがないかテキストをスキャンするもので（たとえば，「Mr.」に続く単語は，

「Mr.Smith」などの名前です），場所や名前として一般的に使用される単語も検出されま

す。これにより潜在的に PHI を含む行が削除されます。最後に，すべてのテーブルのほと

んどを少なくとも 3人の担当者が手動で，すべてのデータが匿名化されていることを確認

しています。 

 

eICU-CRD のスキーマは非正規化されています。すべてのテーブルは独立してアクセスで

き，patient Unit Stay ID を使用すると単一の患者追跡テーブルにリンクできます。唯一

の例外は，hospital ID を使用して患者テーブルにリンクする病院テーブルです。患者と

病院を除くすべてのテーブルには，ランダムに生成された主キーと接尾子「ID」がありま

す（たとえば，診断テーブルには主キーとして diagnostic ID があります）。この列には

物理的な意味はなく，行の一意性を制限し，データベースシステムにロードするときにデ

ータの整合性を確保するためにのみ使用されます。 

 

2 患者識別子 

ユニット滞在は，ICU がプライマリケア単位である場合，単一の整数，patient Unit Stay 

ID で識別されます。一意の各入院には，patient Health System Stay ID と呼ばれる一意

の整数が割り当てられます。最後に，患者は unique P ID によって識別されます。他の識

別子とは異なり，unique P ID は，異なる患者の医療記録のリンクに関する以前の研究に

基づくアルゴリズムを使用して生成されます 11。各 patient Health System Stay ID には

少なくとも 1つ以上の patient Unit Stay ID があり，各 unique P ID には複数の病院お

よび/またはユニット滞在が可能です。図 1は，この階層を視覚化したものです。すべて

のテーブルは，patient Unit Stay ID を使用して個々のユニット滞在を識別します。

patient テーブルを使用して，同じ患者や入院に関連付けられているユニット滞在を決定

できます。 



 

 

3 サンプルの選択 

eICU 共同研究データベース(eICU-CRD)は，eRI によって維持される研究データリポジトリ

のサブセットです。患者の層別ランダムサンプルを使用して，パブリックデータセットに

含める患者が選択されています。患者の選択は，最初に，2014 年から 2015 年までの退院

患者すべてが識別され，患者ごとに 1つのインデックス「滞在」を抽出しました。eRI デ

ータリポジトリからの各病院でのインデックス「滞在」の割合を使用して，病院に基づい

た患者のインデックス滞在の層別サンプルを実行しました。これにより，データセット内

の病院全体での最初の ICU 滞在の分布を整理することができました。患者のインデックス

「滞在」が選択された後，入院している病院に関係なく，その患者のその後のすべての滞

在もデータセットに含めました。降圧治療のためのベッドまたは眼科のベッドでの一時滞

在のみであった一部の患者の滞在情報を削除しました。 

 

4 コードの可用性 

今回使用したテーブルと記述統計を生成するために使用されたコードを含む Jupyter 

Notebook は，オンラインで公開されています 12。 

また，eICU-CRD は Web サイトを通じてデータベースとコードが公開されており，他の研究

者たちが研究を行うときに様々な形で利用しやすくなっています 13。 

 

＜eICU-CRD に含まれるデータの詳細＞ 

eICU-CRD に集積されたデータは，米国において 2014 年から 2015 年の間に入院した



139,367 人の個別患者による 200,859 回の入床情報で構成されています。対象は米国の

208 の病院で 335 の ICU ユニットから成ります。表 1に，病院レベルの特性を含むデモグ

ラフィを示します 14。 

 



表 2は，APACHE IV 診断システムを使用する訓練を受けた eICU の支援センターで働く集中

治療医によってコード化された疾患のリストのうち，上位 10 の入院診断を引用したもの

です 15。多い順に，敗血症（肺炎由来），心筋梗塞，脳血管障害，うっ血性心不全，敗血症

（尿路感染由来），糖尿病性ケトアシドーシス，冠動脈バイパス手術後，不整脈疾患，心

停止後，肺気腫でした。 

 

 

表 3 では，APACHE による診断を 21のグループにまとめています。APACHE IV を元にした

病院ごとの死亡率予測のデータが欠落した患者は，表 2，表 3から除外されています（N = 

64,623）。死亡率予測が欠落するのは，主として APACHE IV の除外基準（熱傷患者，院内

再入院，一部の移植患者）に適合した患者，または診断が ICU 滞在の初日に入力されてい

ない患者です。 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 



 

 

 

 

 

1 データのクラス 

データには，バイタルサイン，研究室測定，投薬，APACHE コンポーネント，ケアプラン情

報，入院診断，患者履歴，構造化された問題リストからのタイムスタンプ付き診断および

同様に選択された治療項目が含まれます。データは，テーブルに含まれるデータタイプに

広く対応するテーブルに編成されます。表 4は，データセットで使用可能なテーブルの概

要を示しています。 

 

 

 



 

 

 

2 管理データ 

病院の情報には，米国内の地域（中西部，北東部，西部，南部），教育の状況，および病

院のベッド数が含まれています。病院情報はサーベイへの返答を基にしているため，不完

全な場合があります。具体的には，12.5％の病院には地域情報が，20.1％の病院では病床

数情報が欠落し，不明と記載されています。 表 5は，各カテゴリの病院データの割合を

示しています。 



 

患者情報は患者テーブルに記録されます。 前述の 3つの識別子（patient Unit Stay 

ID，patient Health System Stay ID，unique P ID）は，このテーブルに存在します。 

患者テーブルに記録された管理情報には，入院および退院時間，ユニットタイプ，入院元

情報，退院場所，退院時の患者のバイタルステータスが含まれます。 年齢（89歳以上が

「> 89」にグループ化されている），人種，身長，および体重を含む患者の人口統計も患

者テーブルに表示されます。 

 

3 APACHE データ 

APACHE (Acute Physiology and Chronic Health Evaluation)IV system 15 は，ICU パフ

ォーマンスベンチマークと品質改善分析のために ICU 患者のリスク調整に使用されるツー

ルです。APACHE IV は，ICU 入床患者の最初の 24時間のデータから，患者が死亡する確率

の推定値を提供します。この予測スコアは，多くの患者にわたって集計すると，各病院の

ベンチマークとして使用できます。さらに患者の転帰のよい病院を抽出し，その治療方針

を精査することで，患者に有益である可能性がある診療法が特定できます。APACHE を用い

て患者予後を推定するためには，一連のパラメータを収集する必要があります。バイタル

サイン，検体検査の値，併存症の重症度，与えられた治療，ICU 入床を要した診断名など

です。これらのパラメータをロジスティック回帰して死亡率を予測します。eICU-CRD に

は，APACHE IV の算出で必要とされるすべてのパラメータが含まれています。バイタルサ

インに関するパラメータは主に apacheApsVar に格納され，その他のパラメータは

apachePredVar に格納されます。 APACHE IV とそれを更新した APACHE IVa の両方の予測

結果は，apachePatientResult で利用できます。これらのデータは，ICU への入院時の患



者の重症度に関する有益な推定値を提供しますが，この予測はすべての患者，特に入床 4

時間未満の患者，熱傷患者，特定の移植患者，再入床患者には利用できません 15。 

 

4 ケアプラン 

ケアプランの入力は eCare Manager 上で行われ，医療者間のコミュニケーションに使用さ

れます。 ケアプランデータは構造化されたドロップダウンメニューを使用して文書化さ

れ，医療者の職種，医療者の専門，コードステータス，予後，治療ステータス，ケアの目

標，ヘルスケアプロキシ，および終末期の話し合いなどが入力されています。 

 

5 ケアドキュメント 

eCare Manager では，ドロップダウンメニューを使用して，患者の病態の問題点リストと

それに対して実施している治療を構造化して入力します。医療者が短いフリーテキストで

入力することもできます。eICU-CRD には 18のテーブルが存在し，所見，病態の問題点リ

スト，実施されている治療など，各患者のケアのさまざまな側面を記録しています。 

 

6 内服薬登録 

この表には，ICU への入院前に患者が服用していた薬の詳細が含まれています。利用可能

な情報としては，薬剤名，投薬量，投与される時間枠，薬剤をオーダーした医師，および

フリーテキストで入力された補足情報が含まれます。 

 

7 アレルギー 

アレルギーの表は，患者メモから供給されます。アレルギー情報は，フリーテキストのア

レルギー名，アレルギーが薬物かどうか，薬物の標準化されたコード（該当する場合），

アレルギー情報の取得者情報，およびアレルギーが文書化された時刻が含まれます。 

 

8 中央検査 

標準インターフェース経由で構造化できない検体検査の結果は，中央検査結果テーブルと

して含まれます。これらの検体検査の結果は，連続的に測定されるバイタルサインと比べ

て頻度が低いものの，患者をサブセット化して解析する際に役立つ情報を提供する可能性

があります。中央検査結果テーブルで最も頻繁に測定されるテストは糸球体濾過率

（GFR）で，テーブルには eICU-CRD v2.0 の全患者の 1％未満のデータが含まれています。 

 

9 診断 

患者の主たる病態は診断表に記録されています。86％の患者でユニット滞在の最初の 24

時間に病態が記録されており，合計 3,933 の固有の病態が存在しました。最も多いのは，

急性呼吸不全（患者の 11.15％），それに続いて急性腎不全（患者の 8.15％），糖尿病（患



者の 7.28％）でした。病態は階層的に分類されており，表 6は各臓器系別で問題を抱えて

いる患者の割合を示しています。多くの患者が複数の臓器系に関わる病態を抱えていま

す。ほとんどの病態は，国際疾病分類（ICD）コードでマッピングされており，確立され

たオントロジーを使用して特定の病態が識別できます。ただし，一部の病態は ICD コード

で分類することはできませんでした。たとえば，「内分泌|グルコース代謝|糖尿病|2型|制

御」は，ICD-9 コード 250.00（合併症について言及されていない糖尿病やタイプが指定さ

れていない，あるいは制御されていない場合は記載できない）および ICD-10 にマッピン

グされます。コード E11.9（合併症のない 2型糖尿病）。ただし，漠然とした「内分泌代

謝」系の病態だけでは ICD コードにマッピングできません。これはタイプ Iかタイプ II

かが不明なためです。 

 

 
 

10 持続注入薬 

持続注入薬の詳細は，infusion Drug テーブル内に記録されます。 これらは，医療者が手

動で入力するか，病院の電子カルテシステムからインターフェース経由で取り込みされる

かです。持続注入薬には，昇圧剤，抗生物質，抗凝固剤，インスリン，鎮静剤，鎮痛剤な

どが含まれます。eICU-CRD に入っている 208 病院のうち，152 病院（73％）のデータが

infusion Drug テーブルに記録されています。情報には，薬物の名前，薬物の標準化され

たコード（階層的成分コードリストまたは HICL コードを使用），持続溶液中の薬物の量，

持続薬液の総量，薬物注入の速度，および（該当時には）患者の体重あたりの投与量が含



まれます。すべての記録は，注入時間を表す単一のオフセットで保存されます。 

 

11 体液バランス（イン・アウト） 

患者の輸液投与量と体液排出量は，intake Output テーブルに保存されます。Infusion 

Drug テーブルとは異なり，このテーブルの目的は受け取った量を表にすることであり，し

たがって，「Crystalloids（ml）| Continuous infusion meds」などの非特定の名前を持

つ多くのレコードが存在します。全体的な体液バランスは患者の状態を示す重要な情報で

あり，輸液投与量，体液排出量，透析，および現在の体液バランス（投与量から排出量を

差し引いた量）が記録されます。このテーブルで最も頻繁に記録されるのは，尿量，通常

の生理食塩水の投与量，経口液摂取量，非生理食塩水投与量（例：ブドウ糖液），経腸栄

養，中心静脈栄養などです。 

 

12 血液ガス分析データ 

採取された血液ガスの検査値は，eCare Manager を経由して，データベースに取り込まれ

ます。ラボテーブルの各行には，ひとりの患者の 1つのラボ測定値が含まれています。 

病院ごとに違う形式や項目で測定されるため，合計 158 の異なるタイプのラボ測定値が取

得され，158 の固有の labName 値（「マグネシウム」，「pH」，「BUN」などを含む）で表され

ます。測定値は，測定単位，検査がされた時刻，最後に値が更新された時刻とともに保存

されます。 

 

13 投薬情報 

ICU における患者への投薬指示は投薬テーブルに保存されます。医師が投薬をオーダーす

ると，薬剤師が対応する薬局システムでオーダーを確認します。このオーダーは eCare 

Manager に連携され，投薬テーブルに保存されます。匿名化されるときに，オーダーに付

随したフリーテキストでの説明やコメントは削除されます。eICU-CRD では，処方薬と持続

注入薬の 2つのテーブルが患者の薬物療法に関わるものです。これらのオーダーが実際に

実施がされたかどうかはテーブルからはわかりません。各オーダーに含まれる情報には，

開始時間，終了時間，薬物の名前，HICL コード，投与量，投与経路，投与頻度，薬物が

PRN（必要時投与）かどうか，などがあります。対象となる薬物は静注薬です。 

 

14 微生物検査 

患者由来の標本からの微生物学情報は，微生物検査テーブルに記録されています。血液や

痰などの検体中の細菌の存在は，治療計画や抗生剤の選択に役立つ情報を提供します。 

各レコードについて，検体の採取時刻（採血など），培養場所，見つかった微生物（存在

する場合），およびさまざまな抗生剤に対する感受性（存在する場合）を記録します。多

くの病院では微生物学情報は手動で入力され，病院情報システムに直接連携されていない



ため，この表は使用されていません。 

 

15 メモ 

メモは通常，主に患者のユニットケアの文書化を担当する医師または他の医療者によって

入力されます。入院，治療の状況，患者の病歴，治療手技，カテーテル挿入，および診察

など，システムに入力できるメモにはいくつかのタイプがあります。フリーテキストのメ

モは匿名化する際に削除されます。ドロップダウンメニューから選択できる構造化された

メモはデータベース内に保持され，メモテーブルに表示されます。 

 

16 患者評価 

患者評価表には，痛み，社会的心理状態，患者/家族の教育歴，臓器別の状態などの患者

の項目を評価および文書化された情報が格納されます。テーブル内の各レコードは，文書

化の時刻と評価がされた時刻とともに保存されます。 

 

17 看護ケア 

栄養，活動，衛生，創傷ケア，ラインケア，排液状態，患者の安全性，アラーム，隔離予

防策，機器，拘束，およびその他の看護ケアに関する情報は看護ケアテーブルに文書化さ

れています。各レコードは，エントリー時間（nurseCareEntryOffset）および関連する時

間（nurseCareOffset）とともに保管されます。 カスタム階層は，データをグループ化し

て格納するために使用されます。 

 

18 看護記録 

ベッドサイドの看護記録の大部分は，「フローシート」，つまり時系列形式（通常は 1時間

ごと）で行単位の観察結果を含む表形式の中に入力されます。Nurse Charting テーブルに

この情報が記録されます。各アイテムはグラフ化され，測定時期を指定する「チャート時

間」（nursingChartOffset）と，測定値がスタッフによって検証された時間を示す「検証

時間」（nursingChartEntryOffset）とともに保存されます。利用可能なバイタルサインに

は，心拍数，心拍数，血圧，呼吸数，末梢酸素飽和度，温度，温度測定の場所，中心静脈

圧，リットル単位の酸素流量，酸素供給方式，および呼気終末 CO2が含まれます。あまり

頻繁に記録されていないバイタルサインは，肺動脈圧（PA），一回拍出量（SV），心拍出量

（CO），全身血管抵抗（SVR），頭蓋内圧（IP），心臓指数（CI），全身血管抵抗指数

（SVRI），脳灌流圧（CPP），中心静脈酸素飽和度（SVO2），肺動脈閉塞圧（PAOP），肺血管抵

抗（PVR），肺血管抵抗指数（PVRI），および腹腔内圧（IAP）などです。nurseCharting で

使用可能なその他のデータには，一般的に表にされた評価スコア（神経機能スケール，鎮

静スケール，痛みスケールなど）およびその他の生理学的測定値またはデバイス設定が含

まれます。 
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補遺：＜eSearch＞ 

eSearch とは，eICU に装備されている eCM データベースにアクセスして，昭和大学の

eConnect プログラムデータに基づき，データ分析およびカスタムレポートソリューション

などが可能でなツール。 

・eSearch レポート 

運用的・臨床的アウトカムを表示する 

スタンダードレポート 

・データキューブ 

カスタムしたデータベース検索が可能 

・TDAK（Total Data Access Kit） 

SQL スキルを持つユーザーが eCM アーカイブまたは dWデータベース内のデータを

抽出および分析できるようにする詳細なマップおよび指示キットを提供する。 

 

   

 

 



 

＜抽出データに関して＞ 

対象患者は本院 ICU/CCU/ER 入室患者および昭和大学江東豊洲病院 ICU/ER 入室患者 

・患者 ID 

・性別 

・生年月日 

・心拍数（HR） 

・呼吸数（RR） 

・末梢動脈血中酸素飽和度（SpO2） 

・体温（Temp） 

・非観血式動脈圧（NIBP S/D/M） 

・動脈血圧（ABP S/D/M） 

・DRS(Discharge Readiness Scores) 

など 

 

 

 

 

 

 

 



今回今後の AIによる解析を速やかに行うためのデータ抽出を行い，重症度予測モデルの

開発に貢献可能なデータ抽出を行うことができた。 

また本 eSearch により，ダッシュボードに予測可能な情報を表示可能にすることができ

る。 

 

 



 

 

 

 

 

 

遠隔集中治療における⼈⼈知能を⼈いた重症度予測モデルの開発
（ 2019年度 実績）

テーマ︓重症度予測のための多項⼈データ抽出および項⼈標準化

対象期間︓2019年6⼈1⼈̃ 2020年3⼈31⼈

研究対象︓昭和⼈学病院（ 旗の台） 救命救急センター/CCU/ICU
昭和⼈学江東豊洲病院 救急病床/ICU
京都府⼈医科⼈学病院 ICU
横浜市⼈⼈学病院 ICU

研究内容︓データ抽出項⼈の設定および項⼈定義を標準化し、抽出データを活⼈

標準化



 


