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研究要旨 

＜背景＞ 

集中治療領域では、患者の状態悪化を予測する人工知能の開発が進んでいる。近年、ピーチインテリヘル

ス社の人工知能（AI）を用いて、18～24 時間前に SOFA（Sequential Organ Failure Assessment）スコア

を予測することが可能となった。この AIは米国やシンガポールの病院の集中治療室電子データを用いて検

証されているが、本邦の患者では検証されていない。また集中治療領域では、高い死亡率を有する敗血症

の早期発見、早期介入が非常に重要であるが、現行の敗血症診断基準に則って敗血症を高い精度で予測す

るアルゴリズムは未だ実臨床に投入されていない。ピーチインテリヘルス社は、SOFAスコアの予測に加え、

現行の診断基準で定義される敗血症、血管作動薬の必要性、及び全身性炎症反応症候群（SIRS：systemic 

inflammatory response syndrome）陽性を事前に予測するニューラルネットワークを用いた新しいアルゴ

リズムを設計した。今回、自治医科大学附属さいたま医療センターではパネルデータを活用したユースケ

ースの検討として、当院のデータベースを活用し、ピーチインテリヘルス社の AI の予測精度を検証するこ

ととした。 

＜研究方法＞ 

単施設の後ろ向き観察研究として、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。データセットは、2017/7/31 から 2021/1 までの 18 歳以上の 7,283 人の入

院患者から構成され、必要に応じて日本語から英語へのデータを翻訳し、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。 

＜成果＞ 

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。 

＜結論＞ 

ピーチインテリヘルス社のモデルは，SOFA スコアの変化、現行の敗血症診断基準による敗血症発症、血管

作動薬必要性，SIRS 陽性の予測において，日本の大規模単一施設のデータベースにおいて、優れた精度を

示した。この結果は、個々の病院のデータベースに最適化された効果的な予測モデル生成の可能性を示す

ものであると考えられる。 
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Ａ．研究目的 
 集中治療重症度ツール開発研究分担施設である

自治医大附属さいたま医療センターでは，海外で

診療現場に導入済みのAIアルゴリズムを用いた24

時間後重症度予測システムの妥当性・有用性に関

する実証研究を実施している。 

集中治療領域では、患者の状態悪化を予測する

人工知能の開発が進んでいる。近年、ピーチインテ

リヘルス社の人工知能（AI）を用いて、18～24 時

間 前 に SOFA （ Sequential Organ Failure 

Assessment）スコアを予測することが可能となっ

た。この AIは米国やアジアの病院の集中治療室電

子データを用いて検証されているが、本邦の患者

では検証されていない。また集中治療領域では、高

い死亡率を有する敗血症の早期発見、早期介入が

非常に重要であるが、現行の敗血症診断基準に則

って敗血症を高い精度で予測するアルゴリズムは

未だ実臨床に投入されていない。（敗血症発症を、

人工知能を用いて予測する研究は多いが、過去の

敗血症の診断基準を使用しているものが多く

[1,2]現行の敗血症診断基準（Sepsis-3 基準：感染

症による SOFA スコア 2点以上の臓器障害）[3]）を

使用した研究は少ない。） 

ピーチインテリヘルス社は、SOFA スコアの予測

に加え、現行の診断基準で定義される敗血症、血管

作動薬の必要性、及び全身性炎症反応症候群

（ SIRS ： systemic inflammatory response 

syndrome)陽性を事前に予測するニューラルネッ

トワークを用いた新しいアルゴリズムを設計した。

今回、自治医科大学附属さいたま医療センターで

はパネルデータを活用したユースケースの検討と

して、当院のデータベースを活用し、ピーチインテ

リヘルス社のAIの予測精度を検証することとした。 

具体的には、令和 3 年度においては、令和初年度

で確立した院内における自動 SOFA 算出システム及

び令和 2 年度で整備したシステムを使用し、集中

治療室重症部門システムから集中治療室に入室し

た患者データ（パネルデータ）を抜き出した。その

データを匿名化された形で海外企業（ピーチイン

テリヘルス社）が開発した AIアルゴリズムに投入

し、当院の患者における SOFA スコア、敗血症、血

管作動薬の必要性、及び全身性炎症反応症候群

（SIRS）陽性の予測精度を検証した。 

 

Ｂ．研究方法 

2017 年 7月 31 日（当院集中治療室の重症部門シ

ステム改定後）から 2021 年 2月 1 日に至る期間に

ICU/CCUまたはEICUへ入室した7283人の患者情報

（入退室日時、ベッド番号、入室形式、入室経路、

入室理由、経過記録（特殊治療実測、呼吸器実測、

観察、処置、デバイス挿入の有無、看護ケア、検査

実施の有無、イベントの有無）、水分出納、血液検

査結果、注射・内服情報、生体情報モニタ情報、バ

イタルサイン測定値等）を CSV形式で抜き出して、

匿名化された状態でピーチインテリヘルス社にお

いて保有する AI アルゴリズム ACE システム/アプ

リに投入した。AI アルゴリズムが予測する重症度

は、24時間後の SOFA スコア、8時間後の敗血症発

症（現抗菌薬使用に加え SOFA スコアが 2 点以上増

悪した場合に敗血症と定義した）、12～24 時間後

の血管作動薬の必要性、18～24 時間後の SIRS 発症

とであり、24 時間後 SOFA スコアは、実際の SOFA

スコアとの平均絶対誤差（MAE）で、敗血症発症、

血管作動薬必要性、SIRS(systemic inflammatory 

response syndrome)陽性の予測精度については、

ROC（receiver operating characteristics）曲線

下面積で評価した。なお、ピーチインテリヘルス社

の開発した英語環境の ACE システムで使用可能な

ように、当院のデータは、日本語の項目を英語に変

更する等、一部加工した。 

                                                

（倫理面への配慮） 

本研究は自治医科大学附属さいたま医療センタ

ー倫理委員会で審査され認可されている（臨 S21-

132）。倫理委員会の決定に従い、以下のように倫理

面において配慮した。本研究は、既存診療情報を使

用した、後ろ向き観察研究のため、研究の参加につ

いては、オプトアウト（拒否できる権利を保障）で

同意を得たこととした。なおオプトアウト文書に

ついては、自治医科大学附属さいたま医療センタ

ーICU/CCU, EICU 入口に掲示、及び自治医科大学附

属さいたま医療センター麻酔科集中治療部 HPに掲

載した。 

 

Ｃ．研究結果  

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

ついて実施した。（特定の予測に関連するデータが

欠落している患者、または滞在期間が短すぎる患

者（例えば SOFA の場合、24 時間未満）は、予測と

対応するイベントとの比較を可能にするために除

外された。） 

表１に患者背景を示す。 
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表 2は、患者が 8時間以内に敗血症を発症するか、

12～24 時間以内に血管作動薬を必要とするか、18

～24 時間以内に SIRS が陽性となるか、18～24 時

間後のSOFAスコアを予測する４つのアルゴリズム

の予測精度を示した。予測頻度は，敗血症，血管拡

張剤，SIRS については 30分，SOFA については 2時

間または 12 時間で学習させた。これらの予測モデ

ルは，敗血症発症、血管作動薬必要性，SIRS 陽性

について，それぞれ 1.0，0.98，0.90 という高い

ROC 曲線下面積を達成することができた。また予測

SOFA スコアも 2時間予測頻度で MAE=0.74、12 時間

予測頻度で MAE=0.99 と高い一致度であった。 

   
図 1 に予測のタイミング（図 1a）と実際の時系列

に沿った SOFA スコアの変動（図 1b）の例を示す。 
 
＜ 図 １ a  実 際 の タ イ ム ラ イ ン に 沿 っ た

SIRS(pSIRS)、敗血症（pSepsis）、血管作動薬必要

性(pVaso)の予測 (p は Prediction の略)＞ 

 
＜図１b 実際のSOFAスコアの変化(時間軸は図1a

と同一)＞ 

 
この図（1a 及び 1b）は ICU に入院した 79 歳男性

の敗血症予測（pSepsis）、血管作動薬必要性予測

（pVaso）、SIRS 予測（pSIRS）を示したものである。

集中治療室に滞在期間した 42 日のうちの 36 時間

を抽出し 4時間ごとの予測能を示した。図 1aと図

1b の X 軸は予測時刻に対応し，t=0 は患者の入院 9

日目の午前 10時 38分に相当する． 図 1b は、個々

のサブスコアで計算された実際の SOFA を示す。例

えば、pSepsis は t=0、4、8、12 時間のタイムポイ

ントで陽性となったが、これは 8 時間後の実際の

ΔSOFA スコアの 2 点以上の増加、具体的には t=0

での 3 から t=8 での 5、t=4 での 3 から t=12 での

6、t=8 での 5 から t=16 での 10、t=12 での 6 から

t=20 での 9 に相当する。 さらに、SOFA スコアが

t=16 から 36時間まで±1以内で安定している場合、

pSepsis 予測は陰性となっている。 

 

また図 2は、予測された SOFA スコアと実際の SOFA

スコアの一致を示したものである。 

 

 

＜図 2：予測 SOFA スコアと実際の SOFA スコアの一

致率＞ 
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この図は、COVID-19 から急性呼吸不全で ICU に入

院した 73歳男性の予測 SOFA（pSOFA）と実際のSOFA

を示したものである。 ICU 滞在 29 日間のうち 8-

10 日目が示されている。 X 軸は予測した時間であ

り、比較のために 18～24 時間後に測定された実際

の SOFAスコアを重ね合わせているが高い一致率を

みた。 

 

Ｄ．考察 

本研究においては、後ろ向き研究において、海外の

ピーチインテリヘルス社のＡＩアルゴリズムを使

用し、本邦の 1 施設における集中治療患者の重症

度予測能を検証した。予測 SOFAスコア、敗血予測、

血管作動薬必要性予測、SIRS 陽性予測はいずれも

高い予測能を示した。特に敗血症予測については、

事前予測ウィンドウが 4 時間より長くなれば予測

精度が落ちることが文献上示唆されているが[4]、

8 時間前においても高い精度で予測できたことは

特筆に値する。また血管作動薬必要性の予測につ

いては、研究が少ないため[5]、この予測アルゴリ

ズムについても臨床上有用であると考えられる。 

機械学習(特にニューラルネットワーク)を用い

て敗血症発症を予測した研究は、そのほとんどが

MIMIC や eICU データベースなどの大規模なオープ

ンデータベースに依存している [6,7]。これらの

データベースから生成された高精度の特定の予測

モデルは、病院ごとに異なる患者集団や診療パタ

ーンを考慮していないため、個別の病院での敗血

症の予測精度を保証するものではない。本来は

個々の病院に最適化するためには、個々の病院の

データセットを活用すべきだが、しかしながら、個

別の病院データは比較的小さなデータセットとな

ることが多く、機械学習の妨げになる。ピーチイン

テリヘルス社の AIアルゴリズムは、北米やシンガ

ポールの他国の病院データで事前に学習されてお

り、個々の病院の比較的小さいデータセットを使

用した場合の機械学習の精度向上に寄与しており、

現に当院（単施設）における患者の重症度予測精度

は非常に高かった。 

本研究にはいくつかの Limitation がある。まず，

Glasgow Coma Scale（GCS）は SOFA スコアの中枢神

経の構成要素であるが，我々のデータベースでは，

特に人工呼吸中の患者において鎮静薬の影響を強

く受けている（本来の SOFA スコアの判定法では、

鎮静薬の影響がない場合の GCS を予測し評価する

ことが求められるが、今回の研究においては、鎮静

され、意識状態が傾眠の場合でも、実際の GCS が反

映されている。）。しかしながら，患者に鎮静剤を投

与している場合，「真の」意識レベルを判断するこ

とは困難であり、本研究では、曖昧さを回避するた

めに鎮静薬の影響を受けた GCS を使用することを

許容した。第二に，抗生物質の投与及び SOFA スコ

アが 2 点以上悪化した場合を敗血症発症と定義し

たが、このデータセットには術後に手術部位感染

予防のためにセファゾリンを継続投与された患者

も含まれている。セファゾリンを投与された術後

患者においては，SOFA スコアの悪化は敗血症が原

因ではない可能性がある。また、今回の敗血症発症

予測モデルは，純粋な敗血症の発症だけでなく，敗

血症の悪化，例えば，敗血症性ショックへの移行も

含まれている。しかしながら実臨床ではどちらも

重要であり、敗血症ショックについては、敗血症モ

デルに加えてSOFA スコア予測や血管作動薬必要性

予測も参考になるかもしれない。 

 

世界中でヘルスデータのデジタル化が進む中、

このように機械学習を用いて、個々の病院にチュ

ーニングした重症度予測モデルの導入が、より一

般化していくことが予想される。しかしながら、こ

のようなパネルデータを使用した重症化予測モデ

ルがさらに発展していくためには、この重症化予

測モデルが医療従事者の行動変容を促し、患者の

予後を本当に改善させるかについての検証が必須

である。現時点において、重症化予測モデルが患者

予後を改善させたという大規模な前向き研究によ

る結果は得られていない。今後もさらなる研究が

必要であろう。 

 

当院においても、令和 3年度においては、実際に

前向き研究（リアルタイムに SOFA スコアの予測値

をピーチインテリヘルス社から得て、実際に介入

を行うにあたり最適なスコア変動値を探索する研

究（SOFA スコア 2 点以上増悪が予想される場合に

早期に介入した方がよいのか、もしくは 3 点以上

の増悪が予想される場合に介入した方がより効果

的な予後改善効果が得ることができるのか等、医

療従事者の行動変容を促す最適閾値を探索する前

向き研究））を計画していたが、研究を行うにあた

っては、当院の電算部との交渉に難渋した。本前向

き研究においては、院内の重症部門システムのデ

ータをピーチインテリヘルス社に匿名化された形

でインターネットを介して送信、得られたスコア

を受信することを考えていたが、所謂「3省 3ガイ

ドライン」に準じた情報セキュリティを確保した

としても、やはり院内の電子カルテシステムを外

部と接続することについては情報セキュリティ上
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の懸念から、院内の了承を得られなかった。このよ

うな情報セキュリティに関する問題は、どこの病

院においても起こりうる問題であり[8]、外部ソー

スの AI を使用する場合は、特に重要な課題と考え

る。しかしながら前向き研究に向け、令和 3 年度

は、AI の解析に必要な重症部門システムのデータ

を匿名化した状態で簡単に取り出せるプログラム

を実装し、一度 USB 等の外部メディアで抜き出し

た後、ピーチインテリヘルス社に送信可能とする

システムを院内に構築した。容易にデータを引き

出せることは有用であるが、上記には外部メディ

アで抜き出すというひと手間が必要であり、今後

も、院内の情報を外部ソースの人 AI にスムーズに

投入するためにどのような調整が必要か検討して

いく。 

 

Ｅ．結論 

 集中治療重症度ツール開発研究分担施設である

自治医大附属さいたま医療センターにおいて、ピ

ーチインテリヘルス社の有するAIアルゴリズムを

用いた SOFA スコアの変化、現行の敗血症診断基準

による敗血症発症、血管作動薬必要性，SIRS 陽性

の予測は優れた精度を示した。この結果は、病院の

データベースに最適化された効果的な予測モデル

生成の可能性を示すものであると考えられる。今

後も集中治療領域における更なる人工知能の発展

及び、人工知能が医療従事者の行動変容及び患者

予後改善効果を有することの検証についての更な

る研究が必要である。 
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