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1 はじめに
集中治療室（ICU）における医療介入の管理は患者
の容態を左右する最重要要素の一つである．現状，患
者の容態やバイタル等の数値を元に，医師が医療介入
の意思決定を行っている．本研究では，ICUにおける
適切な医療行為を適切なタイミングで施すことを可能
にする手法を検討する．具体的には，Prasadら [1]の
ICUにおける医療行為に対して強化学習を適用した先
行研究を参考に，ガウス過程回帰を用いた，ICUデー
タの前処理を行い，Komorowskiら [2]による ICU患者
の中でも敗血症患者に対する医療行為の課題を取り上
げ実験を行い，容態改善の可能性を高める最善の方法
を特定する．また，強化学習の中でも，Q-learning [3]，
Deep Q Network [4]，Double Deep QNetwork [5]の 3つ
の手法を適用し，患者の回復に対して比較を行う．

2 強化学習を用いた医療処置
患者の容態をマルコフ決定過程としてモデル化し，強
化学習を適用する．以下の様にマルコフ決定過程を定
義する．

有限状態空間 S 時間 tにおける環境 (ここでは患者)の
状態は stで表される．各時間 tでの状態は，個人
情報（患者の年齢，体重，性別，入院タイプ，民
族性）および関連する生理学的測定値，人工呼吸
器の設定，意識レベルを含む 48次元の特徴ベク
トルで表される．

行動空間A 各時間 tで，エージェントは行動 (医療処
置)at∈Aを実行する．医療介入用の 5× 5の行動
空間を設定する．静脈内（IV）液と昇圧剤（VP）
の 2つの薬剤の投与量を 0-4の 5段階に分け，そ
の組み合わせで行動とする．

遷移関数 P(st+1|st, at) 時間 tの状態 st と行動 at が与え
られた際の次の状態への遷移確率．

報酬関数 r(st, at)∈ R 各時間 t での遷移後に観測され
た報酬．先行研究 [2]に従い，患者の全体的な健
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康状態の指標として，SOFAスコア（臓器不全の
測定）と患者の乳酸塩レベル（敗血症患者でより
高い細胞低酸素症の測定値）を用いる．SOFAス
コアおよび乳酸レベルの増加にペナルティを課
す．これらの指標が減少するとプラスの報酬を与
える．式（1）に報酬関数を示す．また，患者の
最終タイムステップで生存の場合は+15で，それ
以外の場合は-15を与えることとする．

r(st, at) = C01(sS o f a
t+1 = sS o f a

t &sS o f a
t+1 > 0)

+C1(sS o f a
t+1 − sS o f a

t ) +C2tanh(sLactate
t+1 − sLactate

t )

C0 = −0.025,C1 = −0.125,C2 = −0.2 (1)

本研究では，強化学習の 3 つの手法，Q-learning [3]，
Deep Q-Network(DQN) [4]，Double Deep Q-Network(DDQN) [5]
を適用し，結果を比較することで，手法ごとの医療処
置に対する性能比較を行う．

3 実験
3.1 実験設定
実験データとして，医療データベースであるMIMIC-

III*を使用した．およそ 4万人の患者について，個人情
報，検査値，バイタルサイン，摂取/排出イベントなど
の関連する生理学的パラメータを含むデータベースで
ある．先行研究 [2]に従い，MIMIC-IIIより敗血症の基
準を満たす患者のみを抽出し，その他の基準も準拠し
た．敗血症は、SOFAスコア 2以上で定義される臓器
機能障害の証拠と感染の疑い（抗生物質の処方および
微生物培養のための体液のサンプリング）の組み合わ
せとして定義される．敗血症の診断は，抗生物質が先
に投与された場合は 24時間以内に微生物学的サンプル
が採取されていなければならず，微生物学的サンプリ
ングが先に行われた場合は 72時間以内に抗生物質が投
与されていなければならないという時間的基準に従っ
た．抗生物質の投与か微生物学的サンプリングのどち
らかの事象が起きた時が敗血症の発症と定義する．ま
た，すべての患者についてベースラインの SOFAを 0
と仮定した．

MIMIC-IIIコホートの 80%のサンプルをモデル学習
に使用し、残りの 20%をモデル検証に使用した。

*https://physionet.org/content/mimiciii/1.4/
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表 1: MIMIC-IIIから抽出した患者の統計情報
男女比 平均年齢 ICU平均滞在時間 (h) 合計人数

生存者 56:44 63.4 57.6 15,583

死亡者 53:47 69.9 58.8 2,315

実際の ICUデータの中身は，比較的患者に負担をかけ
ない心拍数や呼吸数などの測定と，患者に負担がかか
る動脈の pHや酸素圧等の測定のタイミングや頻度は
統一されていない．これにより MDPでモデル化でき
ないという問題が発生する．そこで，時刻が同期した
データを得るためにガウス過程回帰 [6]を前処理とし
て行いデータの補完を行う．バイタルサインと検査結
果の時間的な滑らかな相関と周期的な変動の両方をモ
デル化できるカーネル関数の SpectralMixtureKernelを
用い，データを補完 (図 1)し，MDPでモデル化した．

図 1: ガウス過程回帰の一例

上述した 3つの強化学習手法を適用し、それぞれの手
法による医療処置（ポリシー）の価値を検証する．実際
の臨床医のポリシーによって生成された患者の軌跡と
比較する OPE(off-policy evaluation)を用いて評価する．

3.2 実験結果と考察
図 2に結果を示す．先行研究を参考に，臨床医のポ
リシーの「上限 95%」と今回用いた 3つの手法のポリ
シーの「下限 95%」を比較することで手法の有用性を
検証する．いずれの手法においても，エピソード数が
13以内に臨床医のポリシーを超えていることが確かめ
られた．Q-learningと比較すると，最終的なポリシー
の価値は DQN，DDQNが高いことが分かった．DQN，
DDQNは最初の数エピソードで値が 0になっているの
は，試行錯誤を重ねていると見られ，報酬が得られな
かったと考える．その後ある時点で急激に精度が上がっ

図 2: 3つの強化学習手法による患者の回復の様子

たことが確認できた．また両者の手法は最終的な精度に
おいて，それほど差を示さなかった．このことに関し，
DDQNは DQNの過大学習を防ぐ目的があったが，今
回の実験ではDQNで過大学習の問題がそれほど起きな
かったと考察する．今回の実験結果においては，DQN，
DDQNを用いることが良いことを示している．

4 まとめ
本研究では，敗血症患者に対する適切な医療介入を行
うための手法の検討をした．Q-learning，DQN，DDQN
の３つの手法で実験を行い，臨床医の医療介入との比
較を行い，有用性の検証を行った．今回の実験を通じ
て，DQN，DDQNの手法を用いることで高い性能を出
していることが確認できた．今後，さらにエピソード
数を増やすことで，より一層結果の信憑性を明らかに
していくつもりである．
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