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研究成果の概要（和文）：理論的な考察と、病院情報システムに蓄積されたデータから生活習慣病等の病態推移を記述
・予測するモデルを構築し、病院情報システムのデータを活用した動的病態力学の創生を目指した。
　実際の診療データにおける欠損値の存在による予測誤差の増大を、粒子型フィルタを用いることで解決し、長期予測
処理を可能とした。また、データのみから推定するのではなく、適切な数理モデルを組み込んだ階層的ベイズモデルの
適用が病態の推移予測に有望であることを示した。さらに、迅速な予測が必要とされる場合においても、限られたデー
タから有用な予測が可能であることを示し、病院情報システムのデータを活用した動的病態力学の可能性を示せた。

研究成果の概要（英文）：Combining theoretical considerations and the data stored in the hospital 
information system, we tried to build a model to describe and predict the disease state transition such 
as lifestyle-related diseases. With this approach , we aimed at creation of dynamic patho-mechanics 
utilizing the data of the hospital information system.
The increase of the prediction error due to the presence of missing values in the actual clinical data, 
has been solved by using a particle filter, and enables long-term prediction process. Also, instead of 
estimating from the data alone, the application of hierarchical Bayesian model that incorporates the 
appropriate mathematical model has shown to be promising for transition prediction of the condition. 
Furthermore, even when the rapid prediction is required, we have shown examples of useful predictions 
from limited data. With these results, we have shown the possibility of a dynamic patho-mechanics 
utilizing the data of the hospital information system.

研究分野：医療情報学

キーワード： 病態推移予測　病院情報システム　予防医学
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１．研究開始当初の背景 
急速な高齢化が進む我が国においては、加
齢と食生活などの生活習慣が関係する生活
習慣病の増加が深刻な問題になっている。生
活習慣病は脳血管系の疾患や心血管系の疾
患につながる深刻な疾病である反面、生活習
慣にかかわる主要な危険因子を除く努力を
すれば予防可能な疾患であるとも考えられ
る。 
 このため、従来のように発症後治療すると
いう後追いの医療ではなく、発症を予測し対
策を講ずることによって未然に防ぐ予見性
の医療が重要であると考えられる。こうした
予見性の医療のためには、対象となる疾患の
病態推移について理解し、発症前から発症に
至るまでを記述・予測できる方法を開発して、
医療提供者が将来の推移を予測できるよう
にすることが重要であると考えられる。 
 経時的に病態の推移を記述するためには、
検査値等観測量のシステマティックな推移
をデータから推測し、病態の推移を記述する
モデルを構築するという手順も考えられる
が、観測データだけから、システマティック
な時間変動部分を記述する決定論的メカニ
ズムを推測するためには、詳細な粒度を有す
る膨大な量のデータが必要である。 
ところが、外来もしくは定期健診での受診
者を対象としたデータを用いてモデル構築
を行う場合、年単位における変動予測が必要
となってくるが、通常の診療では詳細な検査
が行われていないため、データが存在せず適
用できない、定期的に頻繁なデータ取得が行
われているとは限らないため、欠損値だらけ
のデータを適用せざるを得ず、実装が非常に
困難となる。そのため、通常の診療で実施さ
れる検査の中から疾病初期において変動す
る項目を見つけ出して用い、長期間解析を行
う際に発生する欠損値及びノイズに対して
頑健なモデルの構築を行うことが必要とな
る。 
そのためには、観測データ以外の情報から
システマティックな時間的変動部分を決定
する決定論的メカニズムの部分を構築する
ことが必要だと考えられる。そこでは、理論
的アプローチと実際の医療データによる検
証との双方向のアプローチの融合が必要で
ある。 
 
２．研究の目的 
本研究の目的は、理論的な考察と、病院情
報システムに蓄積された医療データから生
活習慣病などの病態推移を記述・予測するモ
デルを作成し、過去から現在にかけての一般
的な臨床検査データから患者の将来の病態
推移の予測を可能にする方法の構築、言わば
動的病態力学を構築することである。このこ
とにより、発症後治療するという後追いの医
療ではなく、発症を予測し対策を講ずること
によって未然に防ぐ予見性の医療が実現す
ると期待される。このため、本研究では、 

（１）糖尿病初期に至る状態を予測するた
めに血糖及びインスリン以外に糖尿病初期
を把握できる検査項目を用い、長期間解析を
行う際に発生する欠損値及びノイズに頑健
な状態空間モデルによる糖尿病の病態推移
予測モデルの構築、 
（２）糖尿病を対象に、検査データが充分に
揃っていない患者の病態推移予測を可能と
する階層ベイズモデルによる病態推移予測
モデルの構築、 
（３）糖尿病以外の疾患についての病態推移
予測モデルの構築、 
を行った。 
これらにより、病院情報システムのデータ
を活用した動的病態力学の創生を目指した。 
 
３．研究の方法 
本研究では、高知大学医学部附属病院にお
いて蓄積しているデータを解析対象データ
とした。附属病院には、1981 年からのデータ
が蓄積されており、総患者数 28 万人、10 年
以上の来院データを持つ患者数 3万 2千人の
長期間かつ大規模なデータである。これらの
データは、連結不可能な匿名化処理を施され
た上で、研究・教育用データウェアハウス 
RYOMA(Retrieval sYstem for Open Medical 
Analysis)に蓄積されている。 
 
（１）状態空間モデルによる糖尿病の病態推
移予測 
 糖尿病を対象とした状態空間モデルによ
る病態推移予測では、第一段階として、RYOMA
のデータに基づき、糖代謝機能の観測データ
であるHbA1cを他の検査項目と連動させた予
測モデルの構築を行った。そのため、糖尿病
発症前の一般的な検査項目データの変動を
抽出し、どの検査項目をモデルに組み込むこ
とが適切かについて解析を行った。具体的に
は、まず、蓄積データ中の 75g ブドウ糖負荷
試験(OGTT)データから、対象群を血糖値、イ
ンスリン値、インスリン抵抗性指数
（HOMA-IR）値によって糖尿病群(DM)、耐糖
能異常群(IGT)、及び正常群(Normal)の 3 群
に分類した。これら 3群につき、糖尿病発症
より以前の影響を評価するため、OGTT を実施
した日を基準として、OGTT 実施日から前 10
年以内のデータの集計を行った。集計の対象
とした検査項目は、TG（中性脂肪）、HDL（高
比重リポたんぱく）、LDL（低比重リポタンパ
ク）、PLT（血小板）、ALT（アラニンアミノト
ランスフェラーゼ）、AST（アスパラギン酸ア
ミノトランスフェラーゼ）、γ-GT（ガンマ・
グルタミール・トランスペプチターゼ）、ChE
（コリンエステラーゼ）、RBC（赤血球）、WBC
（白血球）である。これらの各検査項目の集
計値につき、群間の有意差等を調べた。 
 その結果、長期データによる群間の統計的
に有意な差が見られたこと、分散が小さいこ
とを基準に、モデルに組み込むパラメータと
しては HDL が適切であると判断した。このた



め、本研究では糖尿病を発症する前に HDL の
低値への変動が存在すること、低 HDL 値の患
者においてHbA1c値が上昇する可能性がある
ことを仮定した。その仮定に基づき上述の予
測確率モデルを構築した。 
 本研究では、病院情報システムに蓄積され
ているデータに基づき糖代謝異常に関して
の長期予測モデルを脂質代謝異常と連携さ
せて構築することを目指したが、これらのモ
デルのパラメータを診療データから取得す
ることは困難であり、HbA1c と HDL の関係を
直接定義することは困難であるため、各検査
値を推定するための糖代謝及び脂質代謝機
能を、直接観測はできないが、状態の時間変
化を決定する動的システム(内部モデル)と
して捉えた。これらの代謝能力の変動に伴っ
て、直接観測可能な検査の結果が変化すると
考え、その検査結果に基づいて内部モデルの
同定を行った。これらの観測可能なモデルを
観測モデルと定義した。この２つのモデル対
を「状態空間モデル」として構築した。この
状態空間モデルを予測モデルとして扱い、
「観測モデル」における各検査値は予測デー
タとなる。第一段階の解析結果とそれから導
かれた仮説に基づき、リスク因子となる HDL
の変動を定義する内部モデルである脂質代
謝異常が内部モデルの糖代謝異常よりも先
に発生していること及び低HDLを生成する脂
質代謝異常の状態ではHbA1cが上昇しやすい
ように糖代謝異常が変動することを、脂質代
謝異常モデルから糖代謝異常モデルに影響
を与える形で記述し、それぞれの内部モデル
が観測モデルである HDL及び HbA1c に対応し
ている状態空間モデルとした。  
 内部モデルの脂質代謝異常、糖代謝異常は
高い値ほど悪化を示すよう定義し、内部モデ
ル間の関係は、HDL を定義する内部モデルの
脂質代謝異常がHbA1cを決定する内部モデル
である糖代謝異常に影響する形でモデルを
構築した。観測モデル及び内部モデル間の関
係は、これまでに RYOMA に蓄積してきたデー
タに基づき、ファジィ推論によって、その変
動量モデルを定義した。糖代謝異常から計算
されるHbA1cを表す観測モデルの式は、RYOMA
のデータから得られた時系列分布に基づく
指数関数モデルとして定義した。 
 内部モデル及び観測モデルを確率分布と
して表現するが、ノイズの影響を考慮する必
要があるため、この確率分布をパラメトリッ
クモデルとして仮定できず、各モデル分布を
定式化するのが困難である。そのため、粒子
型フィルタ（パーティクルフィルタ）[１]によ
って、構築モデルの実装を行った。モデル評
価は 116 人の実診療データに対し適用し、実
際の HbA1c 及び観測モデルにて予測された
HbA1c の二乗平均平方根誤差(RMSE)にて行っ
た。 
 なお、最終年度にはこのモデルでは明確に
考慮していないインスリン分泌能の要素を
取り入れるため、インスリンを測定していな

い場合でも血糖値の時間変化データのみか
らインスリン値を推定できる手法の開発も
試みた。そこでは、OGTT における血糖値とイ
ンスリン値を記述する数理モデル[2]を用いて、
対象とする患者以外の OGTT 実施患者集団の
データにおいて個人ごとの最適パラメータ
を求め、そのパラメータを用いて計算した
個々の血糖値時間変化が、対象とする患者の
血糖値の時間変化に近い患者を複数選択し、
それら患者のパラメータセットに対して、正
規ノイズを加えてそれぞれ複数のパラメー
タセットを生成、さらに、生成したパラメー
タセットに対して複数のインスリン初期値
を与え、これらの全組み合わせに対して血糖
値の時間変化を計算し、対象患者の血糖値実
測値との二乗誤差が小さい上位のインスリ
ン計算値をインスリン予測値として評価し
た。 
 
（２）階層的ベイズモデルによる糖尿病の病
態推移予測 
背景でも触れたように、日常的な診療にお
いては糖尿病やその疑いのある患者に対し
てインスリンの値は測定されない。このよう
に検査データが充分に揃っていない患者の
病態推移予測を可能とするため、（１）とは
別の方法として、糖代謝を記述する最低限の
要素を取り入れた連立微分方程式からなる
数理モデルを構築して決定論的に血糖値お
よびインスリン濃度の時間変化を記述する
モデルとし、階層ベイズモデルに取り入れる
ことにより、検査データが充分に揃っていな
い患者の糖尿病の病態進展段階を推定する
モデルを構築した。数理モデルとしては、よ
く知られた minimal model[3]に基づいたモデ
ルを用いた。 
この階層ベイズモデルを、leave-one-out 交
差確認法によって評価した。評価のための比
較は、数理モデルを含まず、データのみから
単純なBayes推定によって推定した分類方法
の的中度との間で行った。 
さらに、このモデルを RYOMA に蓄積されて
いるデータに適用し、糖尿病の病態進展段階
を推定する手法を構築した。 
 
（３）糖尿病以外の疾患に対する病態推移予
測 
① 妊婦のCTGデータから胎児のリスクを予
測するモデルの構築 
 ノイズを多く含む CTG（CardioTocoGram：
胎児心拍陣痛図）データに基づいて胎児のリ
スクレベル評価を行うアルゴリズムを構築
した。まず欠損値の多い胎児心拍数データに
ついて粒子フィルタ法によって補完を行っ
た。次に、補完したデータを用いて、一過性
除脈のパターンを抽出した。さらに、一過性
除脈のパターンと判断され抽出されたデー
タにつき、「日本産婦人科学会診療ガイドラ
イン」[4]に従ってレベル評価を行った。パタ
ーン抽出とレベル評価においてはファジイ



推論の手法を用いた。このアルゴリズムを高
知大学医学部附属病院に蓄積されている CTG
データを用いてレベル分けをし、分娩時の臍
帯血の pH 値との関係で評価した。 
 
②入院時の情報に基づく急性腎障害発症の
予測モデル 
ロジスティック回帰モデルを用い、RYOMA
に蓄積されたデータのうち 1981 年～2012 年
における、18歳以上の入院患者のデータから、
入院時の患者基本情報、検査情報、投薬や手
術の予定など入院時に入力可能な情報を説
明変数として入院中の急性腎障害(AKI)の発
症予測モデルを構築した。なお、AKI 発症は
国際的な診断基準であるKDIGO2012ガイドラ
イン[5]に基づき、クレアチニン値によって判
断した。 
 さらに、モデルの適応可能性を検討するた
め、モデル作成には用いていない 2013 年 1
月から 2015 年 1 月の入院患者のデータを新
規データとしてモデルを適応し予測シミュ
レーションを行い、感度、特異度を求めた。 
 
４．研究成果 
（１）状態空間モデルによる糖尿病の病態推
移予測 
116 人のデータに対し予測を行い、検査初
回日以外の予測データ（285 件）について、
予測 HbA1c 値と観測 HbA1c 値の比較を行い、
RMSE が 0.25 となった。誤差の絶対値の最大
及び最小値は 1.21 及び 0.00 となった。図１
に予測 HbA1c と観測 HbA1c との関係図を示す。 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

 
図１ 

横軸が予測値であり、縦軸が観測値となっ
ている。ピアソンの積率相関係数の有意性検
定において有意性が示された（r=0.95）。入
力データは欠損値が存在している時系列デ
ータであり、また様々な外乱ノイズ等の影響
を考えると、得られた RMSE 値は妥当性を示
す十分な値であると考える。また、予測値及
び観測値の相関も極めて高く構築モデルに
よる予測が適切に行われていることを示し
ている。 

実際の診療データにおいて欠損値が存在
し、そのことによって予測誤差が増大するこ
とが長期間予測処理を困難としている理由
の一つであるが、本研究では粒子型フィルタ
を用いることで処理継続が可能となってい
る。さらに、予測データを任意の確率分布と
して表現することにより、日内変動などのノ
イズに柔軟に対応することが可能となり、結
果として欠損値が多く含まれる 10 年以上の
データに対しても適用可能であることを示
している。これらの結果から、健診等におい
て使われている検査項目だけでも適切に関
係を記述し適用することにより、診療上妥当
な予測が行えると考える。 
  
（２）階層的ベイズモデルによる糖尿病の病
態推移予測 
 RYOMA に蓄積されているデータからは、
Glucose disposal と Insulin secretory の機
能が互いを補い合うように働いている様子
を観ることが出来た。 
データのみから患者の病態進展度を推定
する単純な Bayes 推定モデルでは、75gOGTT
検査における2時間後の血糖値を推定する分
布関数が正常状態、境界領域の患者群では低
血糖状態である50mg/dL以下の領域まで尾を
引くという、実際には考えられない分布にな
った（図 2A）のに対して、数理モデルを取り
入れたモデルでは50mg/dL以下の領域が充分
抑制されている現実的な分布を得た（図 2B）。 

図 2A 単純なモデル 
横軸は 2時間後の血糖値 

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
図 2B 数理モデルを取り入れたモデル 
横軸は 2時間後の血糖値 

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 



 
また、leave-one-out 交差確認法による比
較の結果、単純な Bayes 推定モデルでは、正
常状態の正解率が 56%であったのに対して、
本モデルでは 84%という高い正解率であった。
一方、空腹時血糖>=126mg/dL と OGTT120 分の
血糖値>=120mg/dL で判定された糖尿病状態
の正解率は、単純モデル 100%、本モデル 83%
という結果であった。 
 これらの結果は、データのみから患者の病
態進展度を推定するだけではなく、適切な定
量的数理モデルを組み込んだ階層的ベイズ
モデルの適用が病態の推移予測に有望であ
ることを示している。 
 
（３）糖尿病以外の疾患に対する病態推移予
測 
① 妊婦のCTGデータから胎児のリスクを予
測するモデルの構築 
図 3に示されるように、胎児アシドーシス
に分類される臍帯血 pH<7.2 を示すほとんど
のケースに対してレベル２（監視の強化か保
存的措置の施行）以上の評価となり、pH値が
低くなるにつれて自動判定の警戒レベルが
高くなる結果となった。実際には pH 値が 7.2
以上であっても警戒レベルが高く評価され
た例も多かったが、CTG による判定はもとも
と胎児機能不全の診断特異度は低いと言わ
れており、その限界が反映しているものと考
えられる。こうした限界はあるものの、本モ
デルは、CTG データからのスクリーニング的
な胎児リスク自動判定や、大量の CTG データ
から医学生の教育に有用なパターンを自動
抽出し、医学教育の教材作成に用いるなどの
応用が考えられる。 

図 3 
  
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
②入院時の情報に基づく急性腎障害発症の
予測モデル 
最終的に得られたモデルの判別能は、AUC = 
0.867 であり、cut off = 0.141 において、
感度 79.1%、特異度 78.9%であった。 
 新規データ（2013 年 1 月から 2015 年 1 月
までの患者データ）に対してモデルによる予
測シミュレーションを行った結果は、感度
80.3%、特異度 77.1%であった。 
 本研究で得られたモデルでは、尿酸、尿素
窒素など、先行研究[6]では、解析対象とされ

ていなかった臨床検査項目や手術による影
響が考慮されている。入院時に実施頻度の高
い検査項目を説明変数に組み込むことで、先
行研究で示されているAKI発症予測モデルの
AUC 0.78 よりも予測能の高い AKIの発症予測
モデルが構築できた。 
 本研究で構築したモデルに組み込こまれ
た説明変数は、いずれも入院時に入力可能な
ものである。こうした予測モデルを病院情報
システムに組み込めば、入院初期の情報から
リスクの高い患者に関するアラートを上げ
ることで、早期に対応できるようになると考
えられる。 
 
 本研究では、理論的な考察と、病院情報シ
ステムに蓄積された医療データから生活習
慣病などの病態推移を記述・予測するモデル
を構築し、病院情報システムのデータを活用
した動的病態力学の創生を目指した。 
 「状態空間モデルによる糖尿病の病態推移
予測」では、実際の診療データにおける欠損
値の存在とそれによる予測誤差の増大と言
う問題を、状態空間モデルに対して粒子型フ
ィルタを用いることで解決し、長期間予測処
理を可能とした。また、予測データを任意の
確率分布として表現することにより、日内変
動などのノイズに柔軟に対応することが可
能となった。「階層的ベイズモデルによる糖
尿病の病態推移予測」では、データのみから
患者の病態進展度を推定するのではなく、適
切な定量的数理モデルを組み込んだ階層的
ベイズモデルの適用が病態の推移予測に有
望であることを示した。 
 これらにより、病院情報システムのデータ
を活用した動的病態力学の創生において課
題となる、限られた観測値と不可避なノイズ
の存在による長期予測の困難さを解決する
方策を見出したと考える。 
また、「糖尿病以外の疾患に対する病態推
移予測」では、 
① 妊婦の CTGデータから胎児のリスクを予
測するモデルの構築 
②入院時の情報に基づく急性腎障害発症の
予測モデル 
という、短期間に迅速な予測が必要とされる
場合においても、粒子フィルタ法、ファジイ
推論、ロジスティック回帰モデルなどを適宜
用いて、限られたデータから有用な予測が行
える例を示し、病院情報システムのデータを
活用した動的病態力学の可能性を示せたと
考える。 
 我々は、今後も病院情報システムのデータ
を活用した動的病態力学の確立を目指した
研究を継続する予定である。 
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