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1. はじめに 

間質性肺疾患 (ILD) は、肺の間質に炎症や損傷が起こり、

線維化が進むことで肺が硬くなり、拡がりづらいために呼

吸が困難になる病気である。ILD の原因は多岐にわたり、

ヒトの遺伝的背景に加え、薬剤の副作用や関節リウマチな

どの膠原病、生活上での粉塵の慢性的な吸引など様々であ

ることが知られており、原因を一つに特定することは難し

い。ILD は肺がん患者に対する抗がん剤治療の重篤な副作

用の一つであり、近年抗がん剤治療が進歩している状況に

も関わらず、治療が継続できない要因となりうる[1]。抗が

ん剤は、細胞障害性抗がん剤、免疫チェックポイント阻害

剤（がん免疫療法）、分子標的薬の 3 種に分けられるが、

いずれの治療薬投与後においても ILD 発症例が報告されて

いる。ただし、それぞれの症例における患者背景も異なる

ため、薬剤の投与が原因となったか、または他の要因が原

因となったかを後ろ向きに解明することは困難である。抗

がん剤治療薬の投与による ILD 発症リスクを評価すること

が出来れば、患者ごとに副作用リスクの少ない治療方法を

選択するなどの個別化医療の実現が期待される。 

薬剤投与という介入の有無による結果（Outcome）の差

を調べるためには、介入時と非介入時の結果を評価しなけ

ればならない。しかし、同一の患者に対して介入と非介入

による効果検証を行うことは反実仮想のため実現不可能で

ある。また、薬剤の主効果でない、副作用リスクの評価を

目的にしたランダム比較化試験を実施することも難しい。

近年、観察的研究から機械学習モデルを用いて反実仮想デ

ータを推論し、異質介入効果を調べる Meta-Learner という

計算フレームワークが考案された[2,3]。Meta-Learner の一

つである X-Learner は、選択バイアスを考慮して介入効果

を評価するアルゴリズムであり、医師による薬剤投与とい

う選択バイアス下においても介入効果を適切に評価できる

手法として期待される [4]。本研究では、肺がん患者約 23

万人のリアルワールドデータを用いて機械学習による ILD

発症予測モデルの開発と X-Learner による解析を行うこと

で、各薬剤のリスク評価と ILD 発症に寄与する要因の解析

を試みた。 

 

2. 手法 

2.1 使用データ 

本研究では、リアルワールドデータ（RWD）社の提供

する the RWD-DB の肺がん患者データを用いた。本データ

ベースは RWD 社の支援を受けた健康・医療・教育情報評

価推進機構（HCEI）によって管理・保持されている。 

 

 

本データは病院電子カルテから抽出されており、肺がん患

者約 23万人・約 940万レコードのデータが含まれ、患者の

年齢・性別などの背景情報や、検査結果、処置等が記録さ

れている。抗がん剤治療による ILD 発症の介入効果推定を

行う為に、説明変数として患者ごとの背景情報・既往歴・

投与薬物・臨床検査値を用いた。ILD の発症は、国際疾病

分類であり、RWD 社データでも利用されている、ICD-10

コードに基づき定義し、これらの ICD-10コードを持ってい

る症例を ILD発症例とした（表 1）。 

 

表 1  間質性肺疾患に関する ICD-10コードと症例数 

主な傷病名名称 icd10 症例数 全 症 例 に

対 す る 割

合(%) 

間質性肺疾患 J849 76373 0.8127  

急性間質性肺疾患 J841 11276 0.1200  

急性薬物誘発性間質

性肺疾患 

J702 52 0.0006  

慢性薬物誘発性間質

性肺障害 

J703 13 0.0001  

薬剤性間質性肺炎 J704 1715 0.0182  

 

2.2 X-Learner 

2.2.1 理論 

X-Learner は機械学習を用いて条件付き平均処置効果

（CATE）を求める手法である。まず、対照群と介入群そ

れぞれで介入（Treatment）以外の共変量（Covariate, X）か

ら結果（Outcome, Y）を推定する機械学習モデル（M1, M2）

を作成する。 

 

�̂�0(𝑥) = 𝑀1(𝑌0 ~ 𝑋0)       (1) 

�̂�1(𝑥) = 𝑀2(𝑌1 ~ 𝑋1)       (2) 

 

このモデルを用いて、それぞれの群で介入の有無が逆だ

った場合を推定する。 

次に、逆の介入だった場合の推定値と本来の介入の結果

の差を処置効果（Treatment Effect, �̂�𝑖
0, �̂�𝑖

1）に相当するもの

とみなし、これを推定する機械学習モデル（M3, M4）を作

成する。 

�̂�0 = 𝜇1(𝑋0) − 𝑌0        (3) 

�̂�1 = 𝑌1 − 𝜇0(𝑋1)        (4) 

�̂�0(𝑥) = 𝑀3(�̂�0 ~ 𝑋0)       (5) 

�̂�1(𝑥) = 𝑀4(�̂�1 ~ 𝑋1)       (6) 
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最後に、患者個人が対照群、介入群のどちらに振り分け

られやすいか、すなわち介入確率𝑔(𝑥)をその共変量から推

定するモデルを作成する。患者個人ごとに、対照群だった

場合と、介入群だった場合の処置効果を介入確率で重みづ

けすることで、最終的に患者個人の条件付き処置効果の推

定値が得られる。 

 

�̂�(𝑥) = 𝑔(𝑥)�̂�0(𝑥) + (1 − 𝑔(𝑥))�̂�1(𝑥)    (7) 

 

今回のデータでは各患者の属性、既往歴、薬剤投与履歴、

検査値データを共変量とし、抗がん剤投与の有無を介入、

ILDの発症の有無を結果とすることで検証を行った。 

 

2.2.2 ILD発症予測モデルの開発 

X-Learner での解析を行うにあたり、結果（Outcome）の

予測については、最初の抗がん剤投与から 3 ヵ月以内の

ILD 発症の有無を予測する二値分類モデルを構築し、利用

した。特徴量として、年齢・性別・既往歴などの患者背景、

薬剤投与履歴、直近の検査値記録を用い、これらのデータ

が取得できる患者を解析対象とした。既往歴と薬剤投与履

歴については、最初の抗がん剤投与前の全期間データを遡

り、履歴のある疾病名および薬剤名について One-hot エン

コーディングを行うことで特徴量を生成した。特徴量加工

後のデータは 9177 特徴量×80377 例となった。作成したデ

ータセットを用いて LightGBM による ILD 発症予測モデル

を開発した。 

 

 

3. 結果 

3.1 抗がん剤治療と ILD発症に関する基礎集計 

肺がん患者電子カルテデータにおける抗がん剤治療と

ILD 発症に関するデータについて基礎集計を行った。抗が

ん剤治療法毎の ILD発症割合は 3.20 ~ 4.03% であり、プラ

チナ製剤を上乗せした細胞障害性抗がん剤（以降プラチナ

製剤と略記する）が最も高く、がん免疫療法が最も低かっ

た（表 2）。同日に肺がんと ILD が記録されたデータは除

いた上で、最初の抗がん剤投与から ILD 発症までの日数を

調べたところ、1か月後をピークとして、ILD発症記録の 6

割以上が 3か月後までに記録されていた（図 1) 

 

 

表 2 抗がん剤治療方法毎の ILD発症者数 

 

図 1 最初の抗がん剤投与から ILD発症までの日数  

 

3.2 間質性肺疾患発症予測モデルの開発 

ILD の発症がある程度予測可能か確かめるために、介入

を考慮しない ILD 発症予測モデルを開発した。最初の抗が

ん剤投与から 3 か月以内の ILD 発症の有無を予測対象とし、

ラベルデータを作成した。機械学習のアルゴリズムは

LightGBMを用いた。表 2に示したように、ILDの発症割合

は全データの 4%以下であった。データの不均衡に対応す

るため、負例は 20%までダウンサンプリングし、学習を行

った。テスト集合に対してROC曲線を用いて予測モデルの

精度を評価したところ、AUC値は 0.78を示し、一定の精度

で ILD発症を予測できることが示唆された （図 2）。予測

に重要であった特徴量を調べるため、shapley 値[5]を算出

したところ、年齢や白血球数などの ILD との関連が報告さ

れている因子が重要な特徴量として挙げられてくることが

確認できた。（図 3）。 

 

 

図 2 ILD発症予測モデルの ROC曲線 

 

 

 

 

 

  ILD発

症 者

数 

ILD未

発 症

者数 

全 患

者数 

ILD

発 症

割 合
(%) 

細胞障害性抗がん剤 271 7193 7464 3.63  

プラチナ製剤 264 6289 6553 4.03  

がん免疫療法 24 725 749 3.20  

分子標的薬 102 3003 3105 3.29  

合計 661 17210 17871 3.70  

FIT2023（第 22 回情報科学技術フォーラム）

Copyright © 2023 by
The Institute of Electronics, Information and Communication Engineers and
Information Processing Society of Japan All rights reserved.

 188

第2分冊



 

図 3 ILD発症予測モデルにおける shapley値の分布 

 

 

3.3 X-Learnerによる薬剤投与リスク評価 

X-Learnerを用いた抗がん剤治療による ILD発症リスクの

評価を行った。X-Learnerの各ステップで用いる機械学習モ

デルは、3.2項と同じく LightGBMで学習を行った。薬物療

法を受けているという条件を揃えるため、介入群は特定の

種類の抗がん剤が投与された患者、対照群はその抗がん剤

以外の抗がん剤が投与された患者とした。対象群の ILD 発

症予測モデルと介入群の ILD 発症予測モデル、対象の抗が

ん剤の投与予測モデルを、異なる 4 種の治療ごとに開発し

た。モデル開発時には 4分割の交差検証により、AUC値を

指標としたハイパーパラメータチューニングを行った。結

果、精度にばらつきがあるものの、治療種別ごとの対象群

および介入群の ILD 発症予測モデルが開発できた。また、

抗がん剤の投与予測モデルは比較的高い精度を示しており、

患者の背景情報や検査値記録は、どの種類の抗がん剤を投

与するかと関連していると言える。 

 
表 3 X-Learnerの各二値分類モデルの AUC値 

  対 象 群 の

ILD 発症予

測モデル 

介 入 群 の

ILD 発症予

測モデル 

抗 が ん 剤

投 与 予 測

モデル 

細胞障害性 

抗がん剤 

0.642 0.781  0.781  

プラチナ製剤 0.626  0.651  0.816 

がん免疫療法 0.628  0.732  0.916  

分子標的薬 0.660  0.600  0.877 

 

続いて、開発した各 ILD 発症予測モデルを用いて、抗が

ん剤の種類ごとの条件付き平均処置効果（CATE） を求め

た。その結果、プラチナ製剤の CATE が最も高く、ILD の

誘引リスクが高い可能性が示唆された。一方で、分子標的

薬は CATE が最も低く、ILD 誘因リスクが低い可能性が示

唆された（表 4）。 

 

表 4 抗がん剤種別の条件付き平均処置効果  
条件付き平均処置効果 

細胞障害性抗がん剤 0.0052  

プラチナ製剤 0.0121  

がん免疫療法 0.0065  

分子標的薬 0.0005  

 

X-learner では患者ごとに条件付き処置効果が算出される

ため、発症に対して介入による影響が大きいと判断された

患者において、どのような特徴量が高くなっているのかを

調べるために、相関分析を行った。 

条件付き処置効果と相関の強い特徴量を調べたところ、

プラチナ製剤では、非小細胞肺がん（non-small cell lung 

cancer）と性別が正の相関を、分子標的薬では負の相関を

示した（表 5）。本データの性別は男性＝1、女性＝2 と変

換されており、プラチナ製剤においては女性の CATE が強

い傾向があるということになる。分子標的薬においては、

肺がんで投与例の多い EGFR 阻害剤というサブグループに

おいてみられる副作用（ asteatosis, diarrhea, acneiform 

eruption）が、処置効果と逆相関を示した。 

 

表 5-1 処置効果と相関の強い特徴量（プラチナ製剤） 

特徴量名 相関係数 

non-small cell lung cancer 0.2719 

sex 0.1902 

Metastatic liver tumor 0.1708 

Paired creatinine clearance L/day -0.1490 

urticaria 0.1449 

blood hemoglobin A1c 0.1405 

blood sodium 0.1363 

 

表 5-2 処置効果と相関の強い特徴量（分子標的薬） 

特徴量名 相関係数 

non-small cell lung cancer -0.2134  

sex -0.1953  

blood total cholesterol mg/dL -0.1330  

asteatosis -0.1021  

diarrhea -0.0971  

acneiform eruption -0.0971  
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4. 考察 

本研究でははじめに、大規模データでの ILD 発症予測可

能性を示すために、ILD 発症予測モデルを学習した。学習

されたモデルの shapley値を解析したところ、年齢や血液検

査値などが ILD 発症に寄与することが示唆された。個別の

特徴量については既に ILD 発症に関連があるとされている

もの[1]が多く見られたが、大規模データから機械学習を用

いて疾患と関連がある特徴量を抽出し観察することは、疾

患と現時点での治療実態を客観的にとらえることが出来る

有用な手段の一つである。 

X-Learnerは介入確率を推定することで処置効果の重みを

調整しているため、抗がん剤のような介入の起こりやすさ

が患者ごとに異なる疾病の場合、その真の処置効果を推定

するのに有効であると言える。X-Learnerによる解析により、

抗がん剤投与における選択バイアスを考慮した上で、条件

付き平均処置効果 (CATE)算出したところ、抗がん剤の種

類ごとに CATE が異なる様子が見られた。また、CATE と

患者の特徴量の相関分析を行うことで、抗がん剤治療薬の

種類に応じて ILD 発症のリスク因子が異なる可能性も示唆

された。プラチナ製剤では肝転移や他臓器状態を示す特徴

量がヒットした一方で、分子標的薬では、ILD 以外の副作

用として知られている症状が逆相関する特徴量として挙げ

られている。これらの症状は ILD の発症抑制に働いている

可能性はあるが、何かしらの副作用が発生している際は減

薬、休薬を行うことが一般的であるため[6]、他の副作用へ

の配慮により、ILD の発症が結果として抑えられていると

いう可能性も考えられる。 

また、今回のデータでは共変量に含められていないが、

ILD の強いリスク因子として喫煙が知られている。処置効

果と関連のある特徴量として、非小細胞肺がん（non-small 

cell lung cancer）と性別があげられたが、非小細胞肺がんで

ない肺がんである小細胞肺がんは喫煙との関連が強いこと

[7]、男性で喫煙率が高いことから、これらが相互に関連し

ていることには注意が必要である。X-learner は因果推論の

考え方を元にした手法ではあるが、実臨床では副作用を考

慮した治療や、事前にハイリスク群への投与が避けられる

ことを鑑みても、本研究で見いだされた特徴量が ILD の原

因となるかは、さらなる研究を必要とする。 

本研究で利用した X-Learner の各二値分類モデル精度は

改善の余地があるが、新たなリスク因子の追加などで精度

が改善されれば、より正しく介入効果を推定できるように

なることが期待される。また、患者属性や疾病歴、検査値

に基づいて患者個別の ILD 発症リスク評価が行える可能性

がある。 

 

5. おわりに 

本研究では、肺がん患者のリアルワールドデータを用い

て、間質性肺疾患（ILD）発症の予測、及び抗がん剤ごと

に間質性肺疾患への介入効果推定を行った。ILD 患者の予

測から、肺がん患者における ILD のリスクをある程度予測

できる可能性があり、血液検査値データがリスク評価に有

用であることが示唆された。 

また、抗がん剤の間質性肺疾患に対する介入効果推定で

は、X-Learnerを用いた効果検証によって、現状のリアルワ

ールドデータにおいて各種の抗がん剤が ILD 発症に及ぼし

ているリスクを可視化することが出来た。 

本研究で用いた予測モデルの精度にはまだ改善の余地が

あり、データ数やデータ項目の充実による精度向上など、

より正確に介入効果を推定できるような方法をデータ収集

方法とアルゴリズム理論の両面から探索していくことが求

められる。 
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