
3 
 

厚生労働省科学研究費補助金（政策科学総合研究事業(臨床研究等 ICT 基盤構築・人工知能実装研究事業)） 

総括研究報告書 

日本の集中治療臨床情報を基盤として人工知能を用いた本邦発の重症度予測モデルの開発と 

パネルデータ活用環境の醸成 

研究代表者 高木 俊介 横浜市立大学 准教授 

 

研究要旨 

【目的】本研究では、ICU パネルデータを用いた AI モデルの構築による重症化予測を目的としている。

しかし、多施設の ICU の診療データを収集し、重症度予測 AI モデルを構築し、臨床現場に資するために

は、現状で次の３つの課題がある。①各施設・企業間でデータ構造・項目の相違の整理・解消、②ICU 患

者に対する AI を用いた重症化予測モデルの構築、②ICU 領域で有用と思われる機械学習アルゴリズムの

整理。本研究の最終的な目標はこれら 3 つの課題を解決することである。 

【方法】各分担研究者がそれぞれの課題についての取り組みを行った。①各施設でのデータ形式の標準化

に関しては、ICU で使用されている電子機器や部門システムで扱われる情報を収集し、構成する概念を分

析して情報モデルと現場での実証方法について検討した。② 2 施設においてそれぞれの施設で収集される

データを用いて機械学習のアルゴリズムの構築と検証を行った。③ICU において時系列のデータを用いた

機械学習アルゴリズムの構築に関する文献的レビューを行った。 

【結果】重症系部門システムから抽出されるデータに関して、情報モデルの構築を行なった。またデータ

の用語整理を行い、集中治療医学会が定める用語集の改訂に関する提案を行った。また、これらの統制用

語集へリアルタイムに変換して表示するシミュレーション環境を構築した。各施設での機械学習のアルゴ

リズムに関しては、6~12 時間後のバイタルサインを予測するアルゴリズムの構築を行なった。もう一方の

施設においては 24 時間後の SOFA スコアを予測するモデルの検証を行い優れた精度を示した。文献的レ

ビューにおいては、機械学習による重症度アルゴリズム構築は，集中治療領域における患者の死亡・重症

化予測に有用である可能性が高いという結果が得られた。 

本研究において、ICU 診療データの標準化を目指し、日本集中治療医学会や関連学会・企業と連携して

コンソーシアム「集中治療コラボレーションネットワーク(ICON)」を設立した。この場で ICU データ標準

化・構造の統一化に向けた検討を行い、データ利活用を行うプロジェクトのハブとなることで、研究費終

了後にも持続的に組織運営が行われ、事業継続できる方策を検討している。 
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Ａ．研究目的 
  本研究では、ICU パネルデータを用いた AI モデ

ルの構築による重症化予測を目的としている。し

かし、多施設の ICU の診療データを収集し、重症

度予測 AI モデルを構築し、臨床現場に資するため

には、現状で次の３つの課題がある。①各施設・企

業間でデータ構造・項目の相違の整理・解消、②ICU
患者に対するAIを用いた重症化予測モデルの構築、

③ICU 領域で有用と思われる機械学習アルゴリズ

ムの整理。本研究の最終的な目標はこれら 3 つの

課題を解決することである。①においては、各施設

から抽出したサンプルデータをもとに、情報モデ

ルの構築、標準用語集の構築を目的とする。②にお

いては、複数の施設において既存データを用いて、

ICU で有用と思われる機械学習アルゴリズムの構

築や検証を行うことを目的とする。③においては、

上記以外に機械学習アルゴリズム構築に際して、

アウトカムの設定、分析ツールの選定が必要とな

るため、既存の研究において、どのような機械学習

モデルが構築されているかを分析、検証すること

を目的としている。 
また、こうした課題を解決するには短期間では

困難であり、かつアカデミアだけでの変革は難し

い。そのため、昨年までに集中治療コラボレーショ

ンネットワークという非営利団体を立ち上げて、

データ標準化事業の推進、セミナー事業などを開

始している。本年度においては、研究費終了後の持

続的な団体活動が可能な事業モデルを構築するこ

とを目的とする。 
 
Ｂ．研究方法 
①各施設・企業間でデータ構造・項目の相違の整

理・解消 
令和２年度までに、日本の多様な ICU 診療デー

タ構造の整理を行い、データ設計に必要な Request 
for proposal (RFP)作成のためのデータモデル検証

作業を行った。令和３年度はこの結果を踏まえ、

ICU データ標準化を可能とする汎用的なデータモ

デルを設計する。 
ICU では多種類のセンサーからの生体情報が

リアルタイムに集積されている。AI による重症化

予測には、部門システムの診療情報を逐次抽出し、

機械学習を行うコンピュータへと転送する必要が

ある。本研究では、効率のよいデータ集積、負荷の

軽い情報転送ができる形式もシミュレーション環

境により検証する。 
 令和 3 年度においては下図の⑤、⑥、⑦に関する

開発を行なった。 

 
②ICU 患者に対する AI を用いた重症化予測モデ

ルの構築においては、自治医科大学附属さいたま

医療センターの集中治療室における匿名化された

患者データを使用した。得られたデータをピーチ

インテリヘルス社の有するニューラルネットワー

クによる AI に投入し、重症化の事前予測能を検証

した。もう一つのアルゴリズムの構築として、昭和

大学に導入されている遠隔 ICU システムから血圧、

心拍数、血中酸素飽和度、呼吸数の各バイタルサイ

ンのデータを抽出し、データの前処理を行った後

に、あと 6 時間および 3 時間後の数値を予測する

モデルを作成するためにニューラルネットワーク

で学習を行った。 

③ICU 領域で有用と思われる機械学習アルゴリズ

ムの整理においては、機械学習によって構築され

た重症度アルゴリズムの有用性を，システマティ

ック・レビュー（網羅的文献調査）の手法で評価す

る。文献の検索は下図の PICO に合わせて対象と

なる論文の検索を行なった。 

 
 
（倫理面への配慮） 

本研究では、分担研究機関において既存診療情

報を使用した後ろ向き観察研究を行なっている。

それらの研究に関しては、各施設の倫理委員会で

の承認のもとオプトアウト（拒否できる権利を保

障）で同意を得ることとして進めている。そのほか、

シミュレーション環境構築やデータ標準化の研究

に関しては、患者データを取り扱わないため、人を

対象とする倫理指針の対象外である。 

 
Ｃ．研究結果 
・データモデルとシミュレーション環境の構築 
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標準用語集のデータモデルを参考にして、標準形

式でデータを蓄積できるデータベースを構築した。

データモデルから標準形式へリアルタイムに変換

することで、今後のデータ利活用に関する可能性

を示唆することができた。 

 
②ICU 患者に対する AI を用いた重症化予測モデ

ルの構築 

自治さいたま医療センターにおける研究におい

ては、7,283 人の患者のうち，敗血症と SIRS の予

測は 7,159 人（98％），血管作動薬必要性の予測は

7,119人（98％），予測SOFAスコアは6,258人（86％）

について解析された。このデータセットでは，61%

（4,468 例）が抗生物質を投与され，37%（2,703例）

が抗生物質投与及びSOFA スコア 2点以上上昇の両

者を満たした。予測モデルは，敗血症発症、血管作

動薬の必要性，SIRS 陽性について，それぞれ 1.0，

0.98，0.90 の ROC 曲線下面積を達成した。SOFA ア

ルゴリズムの平均絶対誤差は，2時間予測で0.74，

12 時間予測で 0.99 であった。 

昭和大学病院 ICU で蓄積されたデータ 2019 年

2 月～ 2021 年 2 月 の 24 ヶ月分を用いた。患者

数は 5856 人、のべ患者数は 6322 人であった。６

時間後の上記４バイタルを予測するAIモデルの構

築を行った。過去 24 時間分、または 12 時間分の

各バイタル値を入力し、6 時間後、または 3 時間後

の値を予測する時系列回帰モデルとしてアプロー

チした。性能評価は平均絶対値誤差を指標とし、そ

の誤差は、最も予測難易度の高かった血圧におい

て 5.5～6.0、心拍数で 3.3～5.0、呼吸数で 1.3～2.2、
血中酸素飽和度で 0.6～0.8 であった。6 時間後予

測と比較し、3 時間後予測の方が概して性能が高か

った。入力時間長の比較ではポジティブな結果が

得られ、24 時間と比較して 12 時間において、心拍

数の 3 時間予測で軽度の性能低下を認めた。 
 
③ICU 領域で有用と思われる機械学習アルゴリズ

ムの整理 
文献検索の結果， MEDLINE 4,543 件，

Cochrane Central 35 件，医学中央雑誌 32 件の計

4,610 件が抽出された．重複文献 6 件を除外した

後，一次スクリーニングを行った．一次スクリーニ

ングで残った 493 件に対して二次スクリーニング

を行ったところ，最終的に147件の研究が残った．

研究デザインを，第 1 相研究（機械学習アルゴリズ

ム構築のための方法論に関する研究），第 2 相研究

（有用性評価），第 3 相研究（他の重症度指標との

比較研究），第 4 相研究（臨床応用後の治療成績変

化に関する研究）と分類した結果、第 3 相研究が大

部分（86 件，59%）を占め，第 2 相研究がこれに

次いだ（58 件，39%）．第 1 相研究，第 4 相研究は

ごくわずかだった． 
 
Ｄ．考察 

効果的なデータ利活用の推進を検討した。各施

設において、医療機器からデータを抽出し、匿名

化・標準化を実施した。加工したデータをベンチマ

ーキングデータ、希少疾患用のデータ、AI 活用の

データサーバに収集する仕組みを構築した。これ

らのデータを研究者、企業が、RCT のコントロー

ルデータ、AI アルゴリズムの開発に活用できると、

急性期領域でのデータ利活用の世界の実現が進ん

でいく。 

 
こうした取り組みを持続可能な取り組みとする

ために、集中治療コラボレーションネットワーク

を設立した。集中治療コラボレーションでは、今後、 
臨床研究のアイデアを持っている医療者からアイ

デアを発表、企業からは開発段階もしくは既存製

品の紹介をしてもらい、医療現場での共同研究開

発のニーズとマッチングをサポートする産学官連

携のイベントを開催することを想定している。ま

た、各種データ利活用、データベース事業（JIPAD・
CRISIS 等）に関するセミナーイベントを開催して

いく。 
 
Ｅ．結論 

集中治療領域において用いられる医療機器で扱

うデータに関して概念モデルと標準用語の構築を

行った。概念モデルを参照にして、リアルタイムに

データ収集、標準化用語への変換、視覚化するシミ

ュレーション環境の構築を行った。各施設におい

て機械学習アルゴリズムの構築と検証を行った。

今後、集中治療領域で必要とされる機械学習アル

ゴリズムに関する文献的レビューを行った。こう

したデータ利活用の取り組みを持続的に続けてい

くためのコンソーシアムの設立と運営を行なった。 
   
 
Ｆ．健康危険情報                                           
なし。 
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Ｇ．研究発表 
 1.  論文発表 
なし。 
 
2.  学会発表 
高木 俊介, Tele-ICU と AI トリアージシステムの

構築, Precision Medicine, vol.4 No.4,p.26-30(320-
324),2021 
高木 俊介, 日本における遠隔 ICU のあ り方, 月
刊カレントテラピー, Vol.39 No.4, p.71, 2021 
橋本 悟、高木 俊介, 集中治療コラボレーションネ

ットワーク（ICON）について, LiSA,Vol.28 No.7, 
p.714-717, 2021 
高木 俊介, 術後患者に対する Tele-ICU, LiSA, 
Vol.28 No.7, p.710-713, 2021 
高木 俊介, 本邦の遠隔 ICU の沿革と今後の普及

に向けた展望, 医学と薬学, 第 78 巻 7 号, p.843-
849, 2021 
高木 俊介, コロナ禍での重症集中治療と ICT 活

用の展望, RMFOCUS, 第 78 号, p.31-36, 2021 
高木 俊介, 遠隔 ICU の構築・運用の実際と期待,
月刊インナービジョン付録「ITvision」, No.44, 
p.17-19, 2021 
高木 俊介, Tele-ICU のさらなる高度化に向けた

汎用システムの開発及び運用の展望, 月刊新医療, 
No.560, 2021 
 
Ｈ．知的財産権の出願・登録状況 
 1. 特許取得 
 なし。 
  
 2. 実用新案登録 
 なし。 
  
 3.その他 

なし。 
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