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データ駆動型ヘルスケア

1. 現状
病院内医療データの活用

2.課題
病院内医療データの限界・PHRの重要性

3.未来
健康長寿産業の発展に向けたPHRデータ利活用
生成系AI・大規模言語モデルの可能性



J-CKD-Database
日本腎臓学会×日本医療情報学会×厚労省×AMEDが構築してきた

腎臓病総合レジストリー



施設 登録件数

1 川崎医科大学 10,520

2 東京大学 22,008

3 九州大学 14,194

4 岡山大学 10,375

5 旭川医科大学 3,032

6 横浜市立大学 11,307

7 京都大学 15,915

8 新潟大学 8,759

9 金沢大学 6,911

10 名古屋大学 10,421

11 高知大学 6,734

12 筑波大学 8,725

13 和歌山県立医科大学 11,818

14 島根大学 2,665

15 香川大学 4,799

総登録件数 148,183

J-CKD-DB
施設 登録件数

1 川崎医科大学 57,320

2 東京大学 61,111

3 九州大学 63,085

4 岡山大学 52,274

5 旭川医科大学 11,169

6 横浜市立大学 51,679

7 埼玉医科大学 73,190

8 東京慈恵会医科大学 60,382

9 名古屋大学 29,066

10 新潟大学 抽出準備中

11 金沢大学 抽出準備中

12 京都大学 抽出準備中

13 滋賀医科大学 抽出準備中

14 奈良県立医科大学 抽出準備中

15 大阪公立大学 抽出準備中

16 大阪大学 抽出準備中

17 順天堂大学 抽出準備中

18 慶應義塾大学 抽出準備中

総登録件数 459,276

J-CKD-DB-Ex 2014年~2023年2014年

経時的なデータを有する慢性腎臓病患者
データを自動的に抽出



リアルワールドエビデンスの価値
RCTでは組み込まれない症例に対する効果の検証

Nagasu H, Yano Y, and Kashihara N et al. Diabetes Care 2021

薬剤投与
SGLT2阻害薬 vs 他の糖尿病薬に

おける腎臓への影響

※SGLT2
:sodium-dependent glucose transporters 2 

SGLT2阻害薬

他の糖尿病薬

リスク保有者数

糸
球
体
濾
過
量
の
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均
変
化
値 SGLT2阻害薬

他の糖尿病薬

薬剤投与からの時間（か月）

電子カルテ
15大学
↓

データ自動抽出
（ SS-MIX2使用）

↓
データベース
慢性腎臓病患者
約 15 万人

データベース蛋白尿陽性
あるいは陰性例に対する

SGLT2阻害薬の効果を評価
（プロペンシティスコアマッチング）



(A) Hematuria trajectories

リアルワールドエビデンスの価値 ～経時的データの活用例～

引用元：Yano Y, Suzuki Y, Kashihara N et al. Nephrology 2023

IgA腎症患者における血尿と蛋白尿の経時的変化
患者レジストリ（J-CKD-Database）活用事例

研究例
①

血尿と蛋白尿のトラッキングにより、高リスクのIgA腎症患者を同定が可能

データトラッキング（血尿等） 腎臓疾患リスク分析
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実社会の医療データの質を改善し、解析精度を向上するためには

  “Learning Health System（LHS）*”の医療現場への実装が必要

2006年に米国医学研究所が公表したコンセプトに基づく
National Academies Press (US); 2007.ISBN-13: 978-0-309-10300-8ISBN-10: 0-309-10300-2

【LHSの必要要素】
①データ収集システム: EHR・PHRシステム

②データ統合・インフラストラクチャ: データウェア

ハウス、データレイク、クラウドベースのストレージお

よび処理プラットフォーム

③分析および意思決定支援ツール: AIや機械学習

モデル、リアルタイムデータ分析とフィードバックシ

ステム

④コミュニケーションと協調のためのツール

⑤ガバナンスとポリシーマネジメント: プライバ

シーとセキュリティのポリシー

⑥教育と訓練プログラム: 医療従事者および技術

スタッフ向けの継続的な教育とトレーニング

⑦品質とパフォーマンスのモニタリングシステム:

九州大学 中島直樹先生よりご提供、一部改変

ヘルスケア領域のデータ連携 ～これからできること・すべきこと～

日々生成される情報（ナレッジ）が日々の診療に還元される“好循環”を生みだす

基礎研究
生物医学研究等

調査研究
通常の診療過程で実施

ポイント・オブ・ケア
（診療時に行う簡易検査） ナレッジ/ネットワーク

（データセットと利用者コミュニティ）

臨床現場
解析現場

各患者に合った
エビデンスの適用

研究と
診療を繋
ぐ

“好循環”



病院データだけでは、腎機能予測に限界がある

出所：横浜国立大学 長尾 智晴、白川真一先生との共同研究
Yano Y, Nagasu H, Nagao T, Kashihara N, et al. in revision

深層回路を線形回路化して
図や言葉で説明

CAVI（cardio-ankle vascular index）と dCAVI/dt の
２次元状態空間でデータを可視化

浸透学習法を用いて運用時の入力変数を究極まで削減

Main1

Main2

Main3

浸透

I3

I8

I10

運用時

Main：学習時と運用時の両方で使う入力
Aux：学習時のみ使う入力 (高コスト情報等)

Aux2

Aux3

Main1

Main2

Main3

浸透

消滅

I1

I2

I3

I4

I5

I6

I7

I8

I9

I10

2
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0
2
0
1
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1

学習時

精度と説明性の両方を実現
0:削除，1:Main，2:Aux
を進化計算法で最適化

従来のステージ判定
ステージ１
2 3

値が減っている状態

値と速度が
大きい危険
な状態

増加速度は低めだが
要注意な状態

値も小さく安定している
健康状態

現在はCAVIが変化して
いない状態

薬剤１:
最悪

薬剤２:標準的

薬剤３:
効果あり

薬剤４:
最良

f1

f2

I2

I1

f1=F1(I1, I2)

f2=F2(I1, I2)

F1 , F2 は遺伝的プログ
ラミング(GP)で決定

O1

O2

O3

O1=0.6*f1

O2=0.7*f1

-0.4*f2

O3=0.5*f2



健康の社会的決定要因
（Social determinants of health）

引用元：
全日本民医連

健康の決定因子の階層構造

地球環境
国際関係・国

職場・コミュニティ
ソーシャル・キャピタル

学歴・所得
家族・婚姻状況

社会的
サポート

社会的
ネットワーク

健康行動 生活習慣

細胞
遺伝子

細胞・組織

生物として
の個体

個人の社会
経済因子

環境として
の社会

マクロ

ミクロ

科学技術力を
駆使して、

どうモニタリング
（＝可視化）し、
健康資産向上につ

なげるか？

ttps://www.min-iren.gr.jp/?p=26969
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出所：Fujiwara T, Yano Y, et al. JAMA Cardiol. 2018

血圧と脳卒中リスクに関する疫学調査（日本）
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持続性高血圧 仮面高血圧 白衣高血圧 対照群（正常血圧）

持続性高血圧
(n=1661 [39.0%])

仮面高血圧
(n=810 [19.0%])

白衣高血圧
(n=613 [14.4%])

140/90
クリニック血圧、mmHg

(n=1177 [27.6%])

対照群（正常血圧）

持続性高血圧

仮面高血圧

白衣高血圧

対照群（正常血圧）

リスク人数（Number at Risk）
経過観察期間（年）

ログランク検定、P<.001

病院外で血圧が高いリスク
～仮面高血圧（隠れ高血圧）と心血管疾患に関する研究～

脳
卒
中
イ
ベ
ン
ト
の
累
積
発
生
率
（％
）

診察外の血圧が
高い人（仮面高血圧含む）は
脳卒中リスクが高い

診察“外”での健康管理が重要



出所： Inoue K, Yano Y et al., J Am Heart Assoc. 2024

患者さんの社会的要因により、

治療の効果は異なる可能性がある

同居（家族等と居住） 独居（一人で居住）

標準血糖コントロール＋標準血圧 コントロール 標準血糖コントロール＋集中的な血圧 コントロール

集中的な血糖コントロール（HbAlc＜6.0%）＋
標準血圧コントロール

集中的な血糖コントロール＋集中的な血圧 コントロール
(SBP<120mmHg)

生存期間（年） 生存期間（年）
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ACCORDーBP（厳格な血糖と血圧コントロールの効果を検証したRCT）

厳格な血圧と
血糖コントロー
ルは効果なし

厳格な血圧と
血糖コントロー
ルは効果あり



健康の社会的決定要因
（Social determinants of health）の盲点

信用スコア、所得、職業

AIを掲載したートフォンアプリを利用して、ど
こで（道路の種類、交通量、天候など）、どの
ように（速度、急ブレーキ、携帯電話通話な
ど）運転しているか

保険料の決め方

保険料を請求するリスクを、高、中、低に分類

・低い人には保険料の大幅値値下げ
・安全運転の動機付け
・データから運転に関するアドバイス（週一）→行動
変容により保険料が変化することを可視化

顧客生涯価値を高める
（生成系AIにより増大）

特定のグループに対する
バイアスが生じる

Personal Records
バイアスを抑え、エクイティを向上させ、価値獲得



医療機関B医療機関A

令和6年度診療報酬改定：医療DX推進体制整備加算が新設
→加速する、病院外におけるケア

これまでの医療データ連携
（電子的診療情報交換推進事業 平成18年～)

これからの医療データ連携
（次世代医療基盤整備事業 平成26年～）

• 医療機関外とのネットワーク接続原則なし：オフライン
• データは、可搬メディア（CD/DVD）で、患者が運搬

• HL7 Ver.2.5形式のメッセージデータ

（医療分野独自フォーマット：データ区切り“ | ”）をファイルとし、
フォルダ構成でストレージに格納し、可搬メディアに出力・運搬

• 医療機関外とのメットワーク接続あり：オンライン
• データは、オンラインで、適時、送受信

• Web（HTTPプロトコル）で一般的に用いられる
データ交換方式（REST通信+JSON形式）で、
形式変換しやすいJSON/XMLフォーマットで送受信

病院間での
情報共有

データ連携
の特徴

HL7 FHIR
Fast Healthcare Interoperability Resources

SS-MIX （SS-MIX2）
Standardized Structured Medical record Information eXchange 標準化規格

引用元： 厚生労働省「健康・医療・介護情報利活用検討会 医療情報ネットワークの基盤に関するワーキンググループ資料（2022）」等を基に作成

診療情報（EHR）と
患者情報（PHR）の

連携

運搬/共有ストレージ

ストレージ

ビューア ビューア

ストレージ

電子カルテ
情報

電子カルテ
情報

医療機関B医療機関A
データ交換サービス

電子カルテ
情報

電子カルテ
情報

参照参照

出力出力

変換 変換

API API

データデータ

オンライン
送受信・入出力
（リアルタイム）



ニーズ（顕在意識）
本人が自覚している思い

インサイト（潜在意識）
本人が自覚していない隠れた心理

私は健康に気を遣って
いるので、健康的な飲み
物が買いたい

実は。。。。

ジャンクフードを食べた
いので、その背徳感？＿
から、健康的な茶を買う
ように心がけている

データ駆動型研究の限界と、その先へ：潜在意識を科学する
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日常生活に浸透してくる生成系AI

出所 : データサイエンス百景「【用語解説】生成AIとは？」を基に作成

AI（人工知能）

機械学習（大量のデータをコンピューターが自動的に学習。
背後にあるルールやパターンを自動で認識）

ニューラルネットワーク（人間の脳の神経細
動を模倣した数学的モデル。DLの基盤技術）

ディープラーニング
（NNを多層に重ねて複雑なパターン認識や

予測を行う）

大規模言語
モデル

Chat GPT
など

生成AIとは・・・

⚫ 事前に学習した大量データから
パターンやルールを識別

⚫ 多くが、人間の脳の神経細胞
（ニューロン）の構造を模した
ニューラルネットワークの一種で
ある深層学習モデルで構築

⚫ 最適な情報をつかってテキスト、
出力画像、音声、デザインなどを
新たに生成

身近な課題解決に活用できる
ソリューション



引用元：Yano Y , Nishiyama A et a; Hypertension 2023

世界中の高血圧患者が日常生活で抱く疑問とは？
回答の精度は（GPT-4）？

ChatGPTを用いた高血圧診療の“集合知”の臨床応用

✓ ChatGPT-4に高血圧に関する20の質問を提出
（日本語、英語の2つのバージョンで作成）

✓ その回答を「研修医が答えた」としてマスキングして、
高血圧専門家３名が評価

⚫ 日本語の回答の85%は、研修医として医学的に妥当
⚫ 多くの質問について英語の回答例の方が日本語よりも

優れている、または同等

ChatGPTでの回答の医学的に妥当

VS

人工知能 人間（研修医）



Open AI O1：多段階の推論、思考の連鎖に焦点

出所：Open AI発表資料およびホームページ等を参考に作成

Open AI o1 (Strawberry)
現在

2024.9~

⚫ 推論能力（Reasoning Capability）が高い
自らの誤りを学習し、推論を向上できる技術（STaR/スタンフォード大学）を使用して
チューニングや自己学習を繰り返す

⚫ 長期的な問題（Long-Horizon Tasks）に対応できる
短期的なタスクだけでなく長期的なタスクやデータ管理もおこなえ、複雑な意思決定や
長期的なプロジェクト管理等多岐にわたる分野での応用が可能になる

⚫ 高品質な合成データ（Synthetic Data）の生成ができる
データプライバシーの観点を気にせずにデータを大量生成して学習に扱うことができる

例：Open AI
非営利法人OpenAI, Inc.とその子会社である営利法人OpenAI Global, LLCなどの法人から構成される人工知能（AI）の
開発を行う米国企業より汎用人工知能が提供されている。大規模言語モデルのGPTファミリー、テキストから画像
を生成するモデルのDALL-Eシリーズ、そしてテキストから動画を生成するモデルのSoraなどがある。

旧モデル



GPT-5はヘルスケアをどう変えるのか？

例：Open AI
非営利法人OpenAI, Inc.とその子会社である営利法人OpenAI Global, LLCなどの法人から構成される人工知能（AI）の
開発を行う米国企業より汎用人工知能が提供されている。大規模言語モデルのGPTファミリー、テキストから画像
を生成するモデルのDALL-Eシリーズ、そしてテキストから動画を生成するモデルのSoraなどがある。

GPT-5 Orion
将来

2024年末～

⚫ 高い信頼性
事実とは異なる情報を生成してしまう問題（ハルシネーション）を改善して
正確で信頼性の高い情報を提供できるようになる

⚫ マルチモーダル処理
テキストだけでなく、画像・音声・動画などの複数のデータ形式を統合的に
理解・処理できるようになる

⚫ 高い自律性
人間が細かく指示を与えなくても、自ら目標を設定し、必要な情報を収集・
分析しながら、自律的にタスクを遂行できるようになる

医療領域を革新

膨大なデータ分析を
高速かつ正確に行える

（論文、臨床試験データ
電子カルテ情報等）

↓
診療・創薬研究の

質・効率が向上する
診断・治療計画の個別化

新薬開発のスピードアップ 等



生成AIを中核に据え、新たな価値獲得を目指す

参照： https://dhbr.diamond.jp/articles/-/11085

生成AIを中核に据えて
事業全体を適応

（ビジネスモデルの強化） 事業
プロセス

（PHRなど）

収益
モデル

独自データ

企業の
持続的な成長

（競争優位性の維持・向上）

生成AI

自動化
効率化
など

事業の
進展

外部データ

独自のデータセットで生成AIを育てる

https://dhbr.diamond.jp/articles/-/11085


Web検索は手動でなく自動的に（インタラクティブなAIエージェント）
ー個人のPHRデータに適したサービスを自動的に展開？ー

例：ChatGPTのWeb検索機能を用いた飲食店検索

地元の飲食店について質問。
上司が一緒という条件を追加

GPTー４がウェブ検索を開始して
必要な情報を提示

• AI生成回答
• 情報ソース
• 詳細情報へのリンク

強力かつ双方向的ツールとして機能
→現実世界で複雑な行動を（私の代わりに）実

行できる、より強力でインタラクティブなAI

エージェントの開発



革新的な意思決定・行動変容プロセス
-システムゼロ(System 0)の概念-

出所: Nat Hum Behav：8(10),1829-1830,2024

System 1

ファスト・シンキング
(直感的かつ迅速な思考)

System 2

スロー・シンキング
（分析的かつ思慮深い思考）

⚫ 情報処理の強化
⚫ 認知・分析の多角化
⚫ 分散的知性の集約

生成AIによる認知拡張・補完

System 0

一旦、そして断続的にAIをはさむ

AIと人間の相互作用が、現代の認知においてどのような基盤的役割を構築していくかが鍵

日常の認知タスク（テキストの校正や画像
生成、情報検索など）はAIシステムに委ね
る→従来の認知プロセスに新たな基盤を
提供

生物学的でない人工的な知能の層として
機能し、システム1とシステム2の入力を加
工・強化する「前処理器」としての役割を果
たす

意
思
決
定
・
行
動
変
容



データ駆動型ヘルスケア

1. 現状
病院内医療データの活用

2.課題
病院内医療データの限界・PHRの重要性

3.未来
健康長寿産業の発展に向けたPHRデータ利活用
生成系AI・大規模言語モデルの可能性
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