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背景

1

臨床検査は、診療目的で行われる、患者・疾病の状態を評価するための検査

日常診療の根拠となるデータ

来院 診察 治療

⇒臨床検査部は、「迅速」に「正確」な検査結果を臨床側に提供する必要がある。

臨床検査



「迅速に」

2

搬送ライン、自動分析装置、臨床検査情報システム（LIS）による
大量検体処理とリアルタイムな結果報告



「正確な」
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検査の質を保証するために、精度管理を行っている。

＜基本的な精度管理手法＞
既知濃度の市販精度管理試料を1日数回測定し、その偏りやバラツキを管理する。

患者検体測定前 患者検体測定後

管理幅内 管理幅内この間に測定した検体の
測定値に問題はない

＜測定結果をプロットした管理図＞



管理試料を用いた精度管理の問題点

4

① リアルタイムな評価が困難 ② 患者検体と管理試料の反応性の違い

③ 検査プロセスのみの管理 ④ コストの増大

精度管理試料 精度管理試料

測定結果のリアルタイムな監視・評価は困難

検体採取 検査前 検査 検査後

管理試料の測定

精度管理試料患者検体

反応性の違い

頻回の測定



患者検体の測定値を用いた精度管理
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管理試料を用いた精度管理の問題点を解決するためには、
患者検体の測定値を精度管理に活用することが不可欠

2010年代以降、患者検体の測定値から様々な統計値を算出してモ
ニタリングする方法が議論されてきた。

ex.) 移動平均、移動中央値、移動標準偏差、など

Patient-based Real-time Quality Control (PBRTQC)
Clin Chem. 2019;65(8):962-971.



PBRTQCの問題点
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①パラメータの設定が煩雑

② エラーの早期検出能が不十分

 control limit：モニタリング指標の許容上下限値。
 truncation limit：極端値の影響を軽減するために設定。
 box size：指標の計算に用いるサンプル数。
 Box-Cox変換：偏った分布を正規分布に近似させる。

Clin Chim Acta. 2020;511:329-335.

ALTでは、エラー発生から検出までに
500検体以上を要している。



機械学習によるアプローチ
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大量データからその特徴を自動で学習し、分類・回帰問題を解決す
る強力なツール

機械学習

精度管理
エラーの発生した検査データを分類するもの

従来のPBRTQCの課題解決に有用なのではないか



既報告における課題
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Clin Chem Lab Med. 2022;60(12):1998-2004.

機械学習モデルは、従来のPBRTQCを
はるかに上回る早期検出能を有する

しかし、

モデル構築手法に問題がある

特定の大きさのバイアスをかけたデータで学習

学習に使ったバイアスの検出能は優れている一方、
それ以外のバイアスの検出能は顕著に低下する



実臨床で求められるニーズ
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①臨床検査で発生し得る系統誤差・偶発誤差をリアルタイム
に検出できる。

②臨床的に影響のある大きさのエラーを鋭敏に検知し、影響
のない微小なエラーは可能な限り検出しない。

実臨床で取得可能な情報・レコード数を前提とした、
モデル構築を行なった。



検討対象項目
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従来のPBRTQCでは、測定値分布に偏りが大きい項目の性能が低い

<ALT> <Na>

偏りが大きい 正規分布に近い



モデルの性能評価
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データ: XXXXX レコード

XX レコード ・・・・・・・・・・・・・・ 200データセット

生データ エラー加工データ

許容限界の逸脱

Number of patient samples until error detection; NPed

生データ エラー加工データ ・・・・・

XX レコード

エラー発生から検出までのサンプル数
×200データセット

the median of NPed; MNPed MNPedが小さいモデルほど、
エラーの早期検出能が高い



臨床的に影響のある大きさ
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許容誤差限界：医学的に許容できると判断できる測定の誤差の限界
臨床化学 2006;35:144-153.

ALT: 11.48％（系統誤差の許容限界）、9.7%（偶発誤差の許容限界）

Na: 0.23％（系統誤差の許容限界）、0.3%（偶発誤差の許容限界）

現在の技術水準では困難であるため、汎用されている2％を採用
↓

https://www.westgard.com/biodatabase1.htm



系統誤差検出の実例（ALT）
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＜移動平均法＞

11.48%のバイアスのMNPedは166と、臨床で使用できる性能ではない。
（エラー発生から検出までに、166検体かかってしまう）



系統誤差検出の実例（ALT）
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＜機械学習モデル＞

11.48%のバイアスのMNPedは10.５と早期検出能が大きく改善した。



系統誤差検出の実例（Na）
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＜移動平均法＞

2%のバイアスのMNPedは12となっており、やや大きい。
50％のバイアスの検出に関しても、エラー検出までに8検体を要する。



系統誤差検出の実例（Na）
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＜機械学習モデル＞

2%のバイアスのMNPedは7と早期検出能の改善を認めた。
また、5％以上のバイアスに関しては、ほぼ100％の検出が可能であった。



偶発誤差検出の実例（ALT）
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＜移動標準偏差法＞

9.7%のMNPedは122と、臨床使用に耐え得るものではない。



偶発誤差検出の実例（ALT）
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＜機械学習モデル＞

9.7%のMNPedは11となり、早期検出能が大きく改善した。



偶発誤差検出の実例（Na）
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＜移動標準偏差法＞

0.3%のMNPedは118と、臨床使用に耐え得るものではない。



偶発誤差検出の実例（Na）
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＜機械学習モデル＞

0.3%のMNPedは6と、早期検出能は大きく改善した。



新技術の特徴・従来技術との比較

21

加えて、臨床的に影響のあるエラーは鋭敏に検知し、影響のない微小なエラーはあまり検出しない。



想定される用途

22

• 臨床検査情報システム（Laboratory Information System, 
LIS）への実装

• 臨床検査機器への実装

実臨床におけるリアルタイムな精度管理の実現



実用化に向けた課題

23

• エラーの早期検出能の更なる向上

• 少数データからのモデル構築

• 実臨床で発生したエラーでのバリデーション

 最適な機械学習アルゴリズムの探索
 性能向上に寄与する変数の探索
 検査項目毎の特徴

 依頼数の少ない検査項目の存在



企業への期待

24

臨床検査情報システム（Laboratory 
Information System, LIS）や
臨床検査機器への実装による
臨床導入を目標とした共同研究



本技術に関する知的財産権

25

• 発明の名称
：臨床検査支援装置、臨床検査支援プログラム
および臨床検査支援方法

• 出願番号 ：特願2023-167499
• 出願人 ：公立大学法人大阪
• 発明者 ：武村和哉、中前美佳、岡村浩史



お問い合わせ先

26

大阪公立大学
学術研究推進本部URAセンター
鎌田 雅史 （医学部担当URA）

TEL：06－6645－3887

e-mail：gr-knky-chizai@omu.ac.jp
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