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入院から 48 時間以降に発生した感染症は院内感染症と定義され、多くの病院にとって重要な課題である。本研

究では院内感染症の約半数を占めるカテーテル関連血流感染症(CRBSI）、尿路感染症（UTI）の患者データを用

いて機械学習による解析モデルを構築した。CRBSI は 240 例の学習データによりモデルを作成し、60 例で評価を

行った。UTIは 124例の学習データと 32例の評価データで解析を行った。CRBSIにおける評価データの最良モデ

ルでは正解率 80.0%、適合率 76.4%、再現率 86.6%、F 値 81.2、UTI においては正解率 81.2%、適合率 85.7%、再

現率 75.0%、F 値 80.0 であった。CRBSI の感染の特徴量としては体温、過去の外来回数、好中球数、循環器官用

剤、消化器官用剤、入院期間、UTI の特徴量としては年代、性別、看護度、便回数、SpO2 値、CRP、呼吸数が挙

げられた。院内感染症の診断支援ツールを開発するために有用であると考えられる AI モデルを構築した。 
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はじめに 
入院から 48 時間以降に発生した感染症は院

内感染症と定義され 1)、多くの病院にとって対策

が必要不可欠である。感染症専門スタッフによる

対応が求められるが、現実的には困難である。

また感染症は症状の進行が速く、迅速な方針決

定を必要とするため他の医療機関へのコンサル

テーションが困難であることも多い。診断が適切

に行われない場合、患者予後が悪化する可能

性があるため院内感染症の診断支援ツールによ

り適切な医療を患者に提供できる可能性があ

る。  

方法 
本研究は院内感染症の約半数を占めるカ

テーテル関連血流感染症  (Catheter related 

blood stream infection: CRBSI）、尿路感染症

（Urinary tract infection: UTI）それぞれの対象

患者を定義し、収集及び加工したデータを用い

て機械学習で各感染症有無を判定するモデル

を構築した。  

1) 対象患者 
本研究は感染症指定医療機関である国立国

際医療研究センター（National Center for Global 

Health and Medicine：NCGM）に 2010 年 9 月か

ら 2018 年 12 月にかけて入院した患者を対象に

単施設後ろ向きコホート研究として実施した。  

2) データの抽出 
本研究に用いるデータは NCGM における

Data Warehouse、医事データ、感染症サーベイ

ランスデータから抽出し収集した。CRBSIの解析



 

 

用コホートを「中心静脈カテーテル挿入後 2 日

以上が経過している入院 3 日目以降」かつ「血

液培養採取から 5 日以内に 37.5℃以上の発熱

がある」患者とし、患者群を「血液培養陽性かつ

感染症サーベイランスデータにおいて CRBSI の

確定診断のついた」患者とし、対照群を「中心静

脈カテーテルから血液培養採取がある、解析用

コホートにおける患者群以外」の患者とした。

UTI の解析用コホートは「入院 3 日目以降」かつ

「尿培養採取から１日以内に 37.5℃以上の発熱

がある」患者とし、患者群を「入院中に尿路感染

症の病名が登録され、肺炎の病名が登録されて

いない」かつ「尿培養結果 105CFU/ml 以上の菌

が検出された」患者、対照群を「入院中に尿路

感染症の病名が登録されていない」かつ「尿培

養結果が 103CFU/ml 未満または陰性」の患者と

した。  

3) 活用した説明変数 
CRBSI、UTI に関与すると考えられる説明変

数である性別、年齢、入院期間、看護実施情報

(体温、SPO2 等)、検体検査(血液、生化学)等を

収集した。検体検査等の複数観測データは

CRBSI では入院~中心静脈カテーテル挿入まで、

中心静脈カテーテル挿入～培養採取日(感染疑

い日)の 2 期間、UTI 入院~培養採取日の期間で

統計量を算出し、説明変数とした。  

4) 活用した機械学習ツール 
本研究では、精度と解釈性の両面から異種混

合学習技術を用いて異種混合予測モデルを探

索した２ )。異種混合予測モデルとは、入力デー

タを決定木式のルールによって場合分けし、各

場合で異なる説明変数を組み合わせた線形モ

デルで予測するモデルである。  

結果 
CRBSI は 150 例の感染症患者群と対照群を

用い、UTI は 78 例の患者群と対照群を用いて解

析した。予測モデルの学習と評価には、クロスバ

リデーション(CV)を用いた。学習用データと評価

用データの割合は 8：2 とし、組み合わせを変え

てモデルを構築し学習と評価を行った。  

1) CRBSI 解析モデル結果 
CRBSI は 240 例を学習データとしてモデルを

作成し、残りの 60 例で評価を行った。学習デー

タの CV 平均として正解率 83.0%、適合率 81.9%、

再現率 84.6%であり 、評価データは正解率

77.0%、適合率 76.1%、再現率 78.6%であった。  

2) UTI 解析モデル結果 

UTI は 124 例を学習データとし、32 例で評価

を行った。学習データの CV 平均として正解率

84.2%、適合率 84.5%、再現率 83.9%であり、評

価データは正解率 78.8%、適合率 82.3%、再現

率 74.2%であった。  

3) CRBSI 解析モデルの特徴量 
感染の特徴量として体温、過去の外来回数、

好中球数、循環器官用剤、消化器官用剤、入院

期間が挙げられた。  

4) UTI 解析モデルの特徴量 
感染の特徴量として年代、性別、看護度、便

回数、SpO2 値、CRP、呼吸数が挙げられた。  

考察 
体温、好中球数は CRBSI を発症した際の変

動が大きいため、特徴量として出現したと考えら

れる。UTI においては発症リスクである性別と年

齢が特徴量に含まれている。また腸管内の細菌

が逆行性に腎臓に到達し UTI を引き起こすため、

便回数はこれらの事象を反映していると考えら

れる。SpO2 値は尿路感染症と鑑別が必要となる

肺炎おいて低下する値であるため、特徴量とし

て出現した可能性がある。今後は、実用化に向

けユースケースの明確化と並行し、他の機械学

習と比較評価等により精度及び妥当性の向上を

目指す。  

結語 
院内感染症の診断支援ツールを開発するた

めに有用である AI モデルを構築した。  
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