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【背景】 

血液検査結果は Real World Data study(RWDs)で多用されるが、様々な要因にて欠測が発生する。本研究で

は、蛋白分画検査結果のうち、分析精度が高いキャピラリー電気泳動法による波形データを使用し、種々の血液

検査結果を識別するためのモデルを網羅的に構築、欠測値の補間手段となり得るか検討する。 

 

【方法】 

高知大学医学部附属病院にて蛋白分画検査を実施した20歳以上の患者（2010年〜2015年）を対象とし、病院情

報システムに蓄積されたデータを使用した。波形データはプレアルブミン分画側からγグロブリン分画側までの

計300区画の易動度を使用し、総蛋白値による補正を実施した。対象の検査項目は、 CBCや生化学検査など頻度

の高い22項目とし、蛋白分画検査と同日に実施した結果値を使用した。年齢および性別、波形データを説明変

数、目的変数を対象検査項目の結果値を基準範囲内か否かとした識別モデルを作成し、モデル候補として決定木

系およびニューラルネットワーク系のアルゴリズムを網羅的に作成した。対象データから独立した検証用データ

を400件、残りの75％をモデル構築用、25％をパラメータ調整用データとしてランダムに抽出し、モデルの評価

を AUC値にて実施した。 

 

【結果】 

対象の波形データは2379件であった。多くの検査項目において勾配ブースティング決定木が識別性能の優位性を

示し、中でも C反応性蛋白に関しては AUC値0.90と、既存手法であるロジスティック回帰モデルよりも良好で

あった。 

 

【考察】 

各種疾患に対する波形パターンが既知であり、かつ血液検査結果に反映される検査項目に関しては少なくとも精

度よく識別可能であることが示唆された。本手法を展開することで、安価であるが臨床的に活用頻度が低い蛋白

電気泳動検査の波形データを、 RWDsで問題となる欠測値の補間手段の1つとして活用できると考える。
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Blood test results are frequently used in epidemiological studies, however missing data can occur due to various 
factors. In this study, we developed a machine learning model for predicting blood test results using serum protein 
electrophoresis diagram. The purpose of this study was to evaluate whether the prediction by the machine learning 
model can be used to interpolate missing values. Patients over 20 years old who test serum protein electrophoresis 
at Kochi Medical School Hospital were included in the study. Using serum protein electrophoresis diagram, we 
generated a machine learning model to identify whether the results of 21 test items were within the reference 
intervals and compared it with logistic regression model. In addition, pseudo-missing data sets were generated, 
and the variability of the estimated parameters were compared between the interpolation method by our machine 
learning model and multiple imputation method. Good performances were obtained with AUC values of 0.9 or 
higher for some of the blood tests. Compared to the parameter estimation by the multiple imputation method, the 
interpolation by the machine learning model showed less variation in parameters. The missing value interpolation 
using serum protein electrophoresis diagram is a practical method. 
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1.緒論 
血液検査は、臨床現場において患者に対して実施する検

査のうち、頻度の多い検査の一つである。血液検査の結果は、

臨床医が行う臨床推論に大きな影響を与え、患者の治療方

針やケアに重要な影響を及ぼす。また、病院情報システムに

蓄積された検査結果のデータは、単一施設もしくは多施設共

同研究などの疫学研究で利用されることも多い。しかしながら、

病院情報システムに蓄積された検査結果のデータは診療お

よび医療保険制度などの理由にて欠測が多く発生する。 
蓄積された病院情報システムのデータ活用にあたり、欠測

値の対処は必須であるが、その解決は難しい。特にデータの

発生が診療上の必要性に依存する検査データなどは、欠測

がランダムに発生するMAR（Missing At Random）やMCAR
（Missing Completely At Random）ではなく、MNAR（Missing 
Not At Random）に分類される。MNARでは欠測値代入方と
して利用される多重代入法では一般に推定値にバイアスが

生じ、適切ではない。独立した他の情報から欠測値そのもの

を精度よく推定することができれば、検査データの欠測値へ

の対処の一つとなりうる。 
蛋白分画検査は、容易に臨床検査室にて実施可能であり、

かつ安価な検査である一方、最近ではその検査数が減少傾

向にある。しかしながら、蛋白分画検査にて得られる波形情

報は幅広いスペクトルを持つことから、特定の検査項目にお

いては波形情報から血液検査値を推測できる可能性が示さ

れており、欠測値の推定に利用できる可能性がある。しかし、

疫学研究で多用される血液検査項目に対する予測性能や、

波形情報を用いて実際のデータ欠測プロセスに対処できる

かどうかは明らかになっていない。 
 

2.目的 
本研究は、スクリーニング検査項目を対象に、蛋白分画検

査の波形情報から検査結果の予測を実施するための堅牢な

予測モデルを構築すること、さらに擬似的に欠測値を発生さ

せたデータセットを使用し、欠測値の補間に対して構築した

予測モデルの利用可能性を検証することを目的とした。 

3.方法 

3.1解析対象データ 
高知大学医学部附属病院にて蛋白分画検査を実施した

20歳以上の患者（2010年〜2015年）を対象患者とし、すべて
のデータは病院情報システムに蓄積されたデータを使用し

た。 
解析対象データは、蛋白分画検査の波形情報、蛋白分画

検査と同日に実施した血液検査結果、および患者基本情報

（年齢・性別）とした。血液検査項目は、血球数算定や生化学

検査などの検査実施頻度が高い 21項目とした。 

3.2データ処理 
キャピラリー電気泳動法による波形情報はアルブミン分画

からα1 分画の間のデータを含む、プレアルブミン分画側（陽

極側）からγグロブリン分画側（陰極側）までの計 300 区画の

易動度を使用した。波形情報の補正および正規化は、アル

ブミンのピーク位置を易動度 75 となるよう調整し、さらに、総

蛋白値が 7.0g/dLの時、曲線下面積が 100000 となるように波
形を補正した。 
血液検査項目の結果値は、年齢および性別に応じて病院

内で設定されている基準範囲を閾値とし、「基準範囲内」「範

囲外」の二値データに変換した。 
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図 1 一次元畳み込みニューラルネットワークのモデル 

 

すべてのデータは学習モデル構築などのために、ランダム

に分割された。すなわち、データセット全体の 20%を検証用
データセット、80％を学習モデル構築用データセットとした。

さらに、学習モデル構築用データセットのうち、20%を各種機

械学習モデルのハイパーパラメータ調整のための、パラメー

タ調整用データセットとして利用した。 

3.3機械学習モデル 
波形情報および患者基本情報から各種検査結果を予測

するための機械学習モデルとして、以下の 6つの学習モデル

を構築した。 
1. ロジスティック回帰（以下、LRモデル） 
2. L1 正則化付きロジスティック回帰（以下、L1LR モデ

ル） 
3. サポートベクターマシーン（以下、SVMモデル） 
4. 一次元畳み込みニューラルネットワーク（以下、CNN

モデル） 
5. ランダムフォレスト（以下、RFモデル） 
6. 勾配ブースティング決定木（以下、GBDTモデル） 
SVMモデルはガウシアンカーネルによるカーネルトリックを

実施するモデルとした。 
CNN モデルは、畳み込み層数を 2、プーリング層は max 

pooling、ドロップアウト層を 1とし、活性化関数としてReLU 関

数を使用した（図 1）。 
GBDTはフレームワークとして LightGBMを使用した。 
学習プロセスは、まずパラメータ調整用データセットを利用

し、各種機械学習モデルのハイパーパラメータを決定した。

ハイパーパラメータは、パラメータ調整用データセットにおい

て学習モデルの ROC 曲線における曲線下面積（以下、AUC
値）が最大となるような値を探索した。つぎに、探索したハイパ

ーパラメータの値を用いて、学習モデル構築用データセット

に対して機械学習モデルを構築した。 

3.4モデルの評価 
構築した機械学習モデルは、検証用データセットにおける

AUC 値を主要評価項目、精度（正答率）を副次評価項目とし

て算出し、評価された。また AUC値は 1000 回のリサンプリン

グによるブートストラップ法にて 95％信頼区間を算出し、既存

手法である LRモデルと比較した。 

3.5疑似欠測データセットによる評価 
検証用データセットを用いて疑似欠測データセットを生成

し、機械学習モデルによる検査結果の予測が欠測値の補間

に有効かどうか、評価した。 
検証用データセットの変数のうち、年齢、性別、クレアチニ

ン、グルコース、総コレステロールを選択し、5 つの変数の値

には欠測が存在しない完全データを抽出した。さらに、個々 

表1  対象データセットにおける各対象検査項目の集計情報 

のレコードの追加情報として、検査実施日以前の経口血糖降

下薬の処方有無を追加し、5 つの説明変数から過去の経口

血糖降下薬処方を予測するロジスティック回帰分析を実施す

るタスクを設定した。擬似的に欠測データを生成するため、欠

測値の発生メカニズムとして MNAR を仮定し、「総コレステロ

ール値の欠測」が「総コレステロール値が基準範囲内か否か」

に関連があるように欠測を発生させた。欠測値の発生割合は

データセットの 5%、10%、20%、30%の 4 種類とし、疑似欠測

データセットをそれぞれ 100セット生成した。 
生成した疑似欠測データセットに対して、経口血糖降下薬

の処方を目的変数としたロジスティック回帰分析を実施した。

欠測値への対処方法として、リストワイズ法と多重代入法、お

よび蛋白分画検査の波形情報から欠測値を予測、補間しロ

ジスティック回帰分析を実施する 3 通りの手法を実施し、各手

法における、総コレステロールのオッズ比の分布を箱ひげ図

で表示し、推定値のばらつきを評価した。 
すべての解析は Python（バージョン 3.8.10）および R（バー

ジョン 4.0.1）を用いて実装した。機械学習モデル構築のため

の代表的なパッケージとして、scikit-learn（バージョン 0.24.2）
および tensorflow-gpu(バージョン 2.4.0)を使用した。 

4.結果 
解析対象の波形情報は 2245 件であり、データセットに含ま

れる患者の年齢中央値は 67.0 [四分位範囲：55.0–76.0]、性
別は男性 976 名（43.5%）であった。 

表1に予測対象の検査21項目の、データセットにおける分

布および基準範囲内であったデータの件数および割合を示

す。総ビリルビンなど一部の検査項目において、検査結果が

基準範囲内であった割合が 80%近い項目が存在したが、ほ

とんどの検査項目においては基準範囲内および範囲外のデ

ータ数に大きな偏りは認められなかった。 
表 2および表 3に、各検査結果、各学習モデルにおける検

証用データセットを使用した評価値、ならびに探索した最良

のパラメータを示す。対象の検査 21 項目の中で、既存手法

である LRモデルよりもAUC値の有意な上昇が認められた項 
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図 2 C 反応性蛋白の検査結果予測における各機械学習モ

デルの ROC 曲線 

 
目は 10 項目であった。また、6 つの学習モデルの中で、

GBDTモデルは AUC値の最高値を示すことが多く、検査 21
項目中、12項目においてGBDTモデルが最良モデルであっ

た。検査項目の例として C 反応性蛋白の予測における、各学

習モデルの ROC 曲線を図 2に示す。ROC 曲線においても、

既存手法である LR モデルよりも、各種学習モデルの方が識

別性能が高いことが確認された。 

疑似欠測データセットを使用し、欠測値に対処する 3 通り

の手法による、推定された総コレステロールのオッズ比の分

布の違いを示した図を図 3 に示す。蛋白分画検査の波形情
報から欠測値を予測する手法においては、リストワイズ法と多

重代入法による欠測値対処法と比較し、推定されたオッズ比

の中央値は、欠測の割合に関わらず完全データから推定さ

れた真のオッズ比から大きな偏りは認められなかった。また、

欠測の割合が増加するほど、リストワイズ法および多重代入

法による欠測値対処法では推定値のばらつきが増大する傾

向が認められた。 

5.考察 
本研究の目的は、蛋白分画検査の波形情報から検査結果

の予測を行うための機械学習モデルを構築することであり、さ

らに欠測値の補間に対する有効性を評価することであった。

実際、すべての対象検査項目において、既存の手法である

LR モデルよりも良い識別性能を示す機械学習モデルを見つ

け出すことができた。さらに、疑似欠測データセットを使用し

た評価において、蛋白分画検査の波形情報から欠測値の対

処を実施すると、推定されるオッズ比のばらつきが小さくなる

傾向が認められた。 
蛋白分画検査は、多くの情報が得られる有用な検査であり、

血清中には電気泳動でのみ検出可能な異常蛋白も存在し 1)、

蛋白の種類によっては鋭敏に波形に反映する領域が存在す

る。また、いくつかの疾患には波形パターンと臨床的意義が

明らかになっている。本結果では、それぞれの分画領域で表

現される炎症系のマーカや、貧血関連の指標においては概

ね AUC値が 0.8〜0.9以上となる、妥当な結果を得ることがで 

図 3 疑似欠測データセットにて推定した総コレステロール値

のオッズ比の分布。赤色はリストワイズ法、緑色は多重代入

方、青色は波形情報から欠測値を予測し補間した結果を示

す。実線は完全データのオッズ比の推定値、点線は 95%信頼

区間を示す。 

 

きた。さらに、他の項目においても高い AUC 値を得ている項
目が存在しており、これは検査項目そのものの物質の検出と

合わせて、他の蛋白関連の指標と連動することで波形情報に

反映されたものをモデルが学習した結果であると考える。 
ニューラルネットワーク系のアルゴリズム、特に一次元畳み

込みニューラルネットワークよりも、決定木をベースとした学習

モデルの方が全体的に良い性能となった。これは、パラメー

タ調整を含めて実際に学習データとして使用できた件数が、

1700 件前後であり、パラメータ数の多い CNN では十分に学

習ができなかった可能性がある。また、波形の前処理を適切

に実施し、テーブルデータ形式にて波形を表現していたこと

から、決定木系のアルゴリズムである GBDT の優位性が表れ

たと考える。検査項目によっては、同じくニューラルネットワー

ク系の手法である SVM モデルの方が学習モデルとして高性

能であったため、事前モデルとして、波形の特徴抽出に特化

して学習させた一次元 CNN モデルなどを転移学習すること

で性能が向上する可能性はある。しかし、ネットワークの構成

検討やパラメータ探索などの総合的な学習時間を考慮すると、

蛋白分画検査の波形情報を識別するためのモデルとしては

GBDT などの決定木系の手法が最も実用的、かつ十分と考

える。 
疑似欠測データセットに対して、機械学習モデルから欠測

値を補間した場合、推定されるパラメータのばらつきが他の

手法と比較して小さくなることが確認された。これは、MNAR
を仮定した欠測プロセスの場合、蛋白分画検査の波形情報と

いう独立した情報を使用した欠測値の対処が有効である可能

性を示している。本研究に限らず、後方視的な疫学研究を実

施する場合、血液検査の結果値は利用されることが多い。し

かし、検査オーダはあくまで臨床医が患者の診療上の必要

性に応じて実施するものであり、研究目的で収集されたデー

タとは異なり多数の欠測値が存在することとなる。Weberらは、
血液検査の実施頻度の情報から検査の正常範囲が推測でき
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る可能性を示した 2)。また、Zhangらは、集中治療室入室患者

を対象とし、検査の実施回数は独立して死亡率と関連してい

ることを示した 3)。これらは、患者の状態、すなわち検査結果

値そのものが検査の実施頻度と関係しており、血液検査の欠

測プロセスはその値に依存する、MNAR であることを示して
いる。一般に、MNAR に対して欠測データを除去するリストワ

イズ法や、他の変数を元に欠測値を補間する多重代入法な

どでは、推定値のバイアスを除去できないとされる 4）5)。蛋白

分画検査の波形情報を使用した欠測値補間は、MNAR を仮

定した擬似欠測データセットにおいて有効に作用しており、こ

れは病院情報システムに蓄積された、欠測値の多い検査結

果のデータセットに対しても有効であることが考えられる。また、

本研究の様々な結果は、波形情報の前処理や機械学習アル

ゴリズムの選択などの際の一つの基準として寄与することが

期待できる。 

6.結論 
蛋白分画検査は、現在オーダ数が減少傾向にある検査で

あるが、非常に安価な検査であり、かつ得られる情報量は多

い。本研究にて、機械学習モデルと組み合わせることにより、

特定の検査項目に対しては予測性能が高く、欠測値補間な

どの疫学研究用途における利用可能性を示すことができた。 
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表 2  各対象検査項目における、各機械学習モデルの AUC 値および精度。LR: ロジスティック回帰、L1LR: L1 正則化付きロジス

ティック回帰、SVM: サポートベクターマシーン、CNN: 一次元畳み込みニューラルネットワーク、RF: ランダムフォレスト、GBDT: 

勾配ブースティング決定木、AUC: area under the curve（AUC 値）、ACC: accuracy（精度）。灰色の網掛けは各検査項目において

AUC が最高値のものを示す。*: LR と比較し、95％信頼区間が重複しない項目。 
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表 3  各対象検査項目における、各機械学習モデルの推定されたパラメータの一覧。SVM: サポートベクターマシーン、CNN: 一

次元畳み込みニューラルネットワーク、RF: ランダムフォレスト、GBDT: 勾配ブースティング決定木。ここに示していないパラメータ

は、ライブラリのデフォルト値を使用。 


