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深層学習を用いた心電図からの左室拡大及び左室肥大の予測

Automatic diagnostic algorithm for left ventricular dilatation and left ventricular hypertrophy
from electrocardiogram by deep learning

【目的】：心筋症では様々な左室の形態的異常を呈するが、これを簡易的にスクリーニングでき

れば、心筋症の診断精度向上に寄与し得る。そこで本研究では、12誘導心電図から左室拡大（
Left Ventricular Dilatation; LVD）及び左室肥大（Left Ventricular Hypertrophy; LVH）を診断するう
えでの深層学習モデルの有用性について検討することを目的とした。

【方法】：2015年1月から2019年12月の期間中に心エコー検査を受けた患者を対象とし、心エ
コー検査施行日より前後28日以内の心電図検査を抽出して、心電図検査と心エコー検査が対と
なったデータセットを作成した。このうち23,676個の心電図検査のデータを使用して、左室拡大及
び肥大の有無を分類するよう、2次元畳み込みニューラルネットワーク（Convolution Neural
Network; CNN）を基盤としたモデルを学習させた。また、同様の分類をロジスティック回帰モデル
で学習させた。モデルの学習に使用しなかった7,358個の心電図検査を用いて、学習したモデル
の受信者動作特性曲線下面積（the Area Under the Receiver Operating Characteristic;
AUROC）と正解率を算出し、2つのモデルの予測精度を比較した。
【結果】：LVDの有無について学習したCNNモデルのAUROCは0.888（95%CI：0.881-0.895）で、
正解率は90.8%（95%CI：90.5%-91.1%）であった。またロジスティック回帰モデルでは、AUROC
は0.749（95%CI：0.745-0.753）で、正解率は88.6%（95%CI：88.3%-88.9%）であった。一方で、
LVHの有無について学習したCNNモデルのAUROCは0.823（95%CI：0.816-0.830）で、正解率
は84.6%（95%CI：84.2%-85.0%）であった。ロジスティック回帰モデルでは、AUROCは0.783（
95%CI：0.776-0.790）で、正解率は84.4%（95%CI：84.0%-84.8%）であった。
【結論】：12誘導心電図から左室拡大及び左室肥大を分類するのに、深層学習は有用な手法で
あるといえる。左室の形態的異常を簡易的にスクリーニングすることによる深層学習の臨床的有

用性について今後検証をすべきである。
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