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機械学習を用いた熱傷患者の入院死亡予測に関する検討
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抄録　背景背景：熱傷の予後予測指標には様々な指標（従来指標）が提唱されているが，機械学習を用い
た予後予測と直接の比較は行われていない．
　目的目的：熱傷患者の予後予測について従来指標と機械学習モデルとを比較検討する．また，高齢者に
おける予後予測精度を検証する．
　対象対象：2011年４月から2019年３月までに一般社団法人日本熱傷学会熱傷入院患者レジストリーに登
録された20歳以上の患者（JSBI 群）および，川崎医科大学附属病院に2001年１月からの19年間に熱
傷で入院した20歳以上の患者（KMS 群）を対象とする．
　方法方法：JSBI 群を，JSBI-train 群とJSBI-test 群にわけ，JSBI-train 群を用いて機械学習モデルを作成し，
JSBI-test 群で従来指標および機械学習モデルの予後予測能を，ROC 解析を用いて検討した．また，
KMS 群を用いて外部検証を行った．JSBI-test 群を用いて高齢者における従来指標と機械学習モデル
の予後予測能を検証した．
　結果結果：従来指標では Revised baux score（RBS）が最も診断精度が高かったが，機械学習モデルす
べてが RBS を上回る精度を示した．年齢層別解析により従来指標，機械学習モデルのいずれにおい
ても80歳以上の患者でその精度が低下しており，Prognostic burn index（PBI）よりも XGBoost モデ
ルの精度が高かった（P = 0.036）．外部検証においても十分な予測能を有していた．
　結語結語：熱傷の予後予測において機械学習モデルは従来指標を上回る精度を示した．また，高齢者に
おいて，本邦で一般的な PBI よりも XGBoost モデルが高い精度を示したがその差は僅かであり，併
存疾患や治療撤退などの指標を投入することで，機械学習モデルの精度が上がる可能性がある．
� doi：10.11482/KMJ-J202349007　（令和５年６月２日受理）
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〈原著論文〉

背　景
　熱傷の重症度判定，予後予測指標としては，
世界的には熱傷面積 (全体表面積に対するパー
センテージ：%Total body surface area（%TBSA），
%TBSA＋年齢＋（気道熱傷あり：17,なし :０）
で計算される Revised baux score（以下 RBS）

が用いられることが多いが１），本邦では伝統的
に熱傷指数（Burn index（BI）=Ⅲ度熱傷面積
＋Ⅱ度熱傷面積×1/2）と年齢の合計で計算さ
れる熱傷予後指数（Prognostic burn index（PBI）
= BI＋年齢）が用いられている２）．これら従来
から使用されてきた予後予測指標（従来指標）
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団法人日本熱傷学会熱傷入院患者レジストリー
（以下，熱傷レジストリー）に登録された患者
13,557例のうち，年齢，性別，受傷起点，Ⅱ度
熱傷面積，Ⅲ度熱傷面積，気道熱傷の有無のい
ずれかが不明な2,227例を除外した．このうち
20歳以上の患者9,265例のうち，当院から登録
された154例を除いた9,111例を JSBI群として
モデル作成および内部検証として使用した．
　また，外部検証として，川崎医科大学附属病
院に2001年１月から2019年12月までに熱傷で入
院した20歳以上の531例のうち，20歳未満の67
例を除いた465例を KMS群とした．なお，外
部検証に用いたデータには欠損値を認めなかっ
た．

２．データ準備
　JSBI群（n = 9,111）をランダムに5,000例の
JSBI-train群と4,111例の JSBI-test群にわけそれ
ぞれ（n = 5,000）と（n = 4,111）とした．これ
らには，年齢，性別，Ⅱ度熱傷面積，Ⅲ度熱傷
面積，気道熱傷の有無，熱傷の原因（火炎，化
学熱傷，高温物質，高温液体，爆発，電撃，そ
の他），および死亡退院が含まれており，これ
らを用いて機械学習モデルの作成および検証を
行なった．

３．機械学習
　機械学習の手法については，過去の報告４）か
ら分類予測として広く使用されている Random 
forest，Support vector machine，Artificial neural 
networkに近年注目されている Extreme Gradient 
Boosting（XGBoost）を用いて解析を行なった．
いずれの解析も，JSBI-train群を用いてモデル
を作成し，JSBI-test群を用いてその精度を検
証した．また比較検討のため，従来指標とし
て %TBSA，PBI，RBSについて検証データに
おける予後予測精度の解析を行なった．予後予
測精度については ROC解析を用いて解析を行
なった．作成された機械学習による予後予測モ
デルを，KMS群を用いて外部検証を行なった．
　Subgroup解析として，10歳ごとの区分に分

は多くの解析でほぼ同等かつ高精度の予後予測
が可能であることが示されているが３），いずれ
の式も患者の年齢をそのまま予後予測式に代入
する点では共通している．しかしながら，年齢
が予後に与える影響は非線形である可能性が高
く，全年齢層において年齢をそのまま予測式に
代入する方法が必ずしも適切ではない可能性が
ある．重症熱傷の治療には数十回を超える手術
が施行される場合もあり，集中治療室の在室日
数も極めて長く患者の苦痛は相当のものである
ため，正確な予後予測は治療の選択に重大な影
響を与えうる．特に高齢者で救命の可能性が低
い状況での超侵襲的な治療の適応については臨
床現場でも判断に苦慮することが多く，正確な
予後予測は極めて重要な判断要因となりうる．
　非線形な要因に対する分類については，現在
多くの疾病で機械学習モデルによる予後予測の
精度が高いことが明らかとなっており，熱傷に
おいて年齢が予後に与える影響が非線形である
と仮定した場合，従来指標よりも機械学習によ
る予後予測の方がより正確である可能性が考え
られる．
　しかしながら，熱傷において機械学習モデル
の生命予後に対する診断予測精度に関する研究
はおこなわれていない．

目　的
　従来指標と機械学習モデルによる予後予測の
精度を検証する．また，高齢者における機械学
習モデルの予後予測精度を検証する．

方　法
１．対象
　一般社団法人日本熱傷学会熱傷入院患者レジ
ストリーは，入院診療を要する熱傷患者を対象
として，その重症度，治療状況，転帰を登録し
熱傷診療の全体像を把握するとともに，診療情
報を分析して診療・教育・研究の質の向上を図
ることを目的とした一般社団法人日本熱傷学会
が主導で行う全国規模の疫学研究である．今回
我々は2011年４月から2019年３月までに一般社
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けた RBS,PBIおよび機械学習モデルの診断精
度を JSBI-test群を用いて解析し，高齢者にお
ける診断精度についての検討を行った．
　解析には Random forest（randomForestパッ
ケージ５）），Support vector machine（e1071パッ 
ケージ６）），Artificial neural network（NeuralNetTools 
パッケージ７），XGBoost（xgboostパッケージ８））
を用いた．パッケージの選択については，過去
の研究やパッケージのアップデート状況などか
ら選択した．アルゴリズムごとに複数のパッ
ケージでの比較は行なっていない．
　本研究は川崎医科大学倫理員会の承認（承認
番号 5540-00）を得て実施している．

統計解析
　群間の検定は，正規分布数値は Student’s 
t-test（両側検定），非正規分布数値は Mann-
Whitney’s U-test（両側検定）を使用した．測定
結果は，正規分布数値は平均値±標準偏差で示
し，非正規分布値は中央値（第１四分位数－
第３四分位数）で示した．比率の検定には，
Pearsonカイ二乗検定あるいは Fisherの直接確
率法を使用した．機械学習を含め，すべての計
算は R（Version 4.1.2）９）を用いて行なった．

結　果
　JSBI群と KMS群の背景を表１示す．KMS
群の方で男性が多く，%TBSA，BI，PBIが高く，
死亡率も高かった．JSBI-test群を対象とした，
%TBSA，BI，PBI，RBSの死亡に対する診断精
度（図１）を示す．いずれも，高い診断精度を
有しており，有意差は認めないが RBSが最も
診断精度が高かった．このうち最も診断精度の
高かった RBSと本邦で広く使われている PBI
の各年齢層別（10歳ごと）の診断精度を示す（図
2a, b）．RBS，PBIのいずれも年齢が上がるに
つれて診断精度が落ちており，特に80代で顕著
な低下が認められた．JSBI-train群を使用して
作成した機械学習モデルによる JSBI-test群を
対象とした診断精度を示す（図３）．有意差は
認めないものの，機械学習モデルに４種類はす
べて RBSを上回り，極めて高い診断精度を示
した．機械学習モデルの JSBI-testに対する一
致率を示す（図４）．いずれも94％以上の一致
率を示し，極めて優秀な予後予測能力を有して
いることが示された．RBSと機械学習モデル
による年齢層別の診断精度を AUC（95%CI）
にて示す（表２）．RBS，機械学習モデルのい
ずれにおいても80代で診断精度の低下が認めら
れた．RBSの診断精度も十分なため有意差は

表１　患者背景
JSBI群（n = 9，111） KMS群（n = 465） P値

年齢（中央値（四分位範囲）） 62（43－76） 62（43－77） 0.577
性別・男性 5,525（60.6％） 326（70.1％） < 0.001
Ⅱ度熱傷面積 7.0（9.7） 9.5（11.6） < 0.001
Ⅲ度熱傷面積 6.1（15.6） 13.8（24.0） < 0.001
気道熱傷あり 2,573（28.2％） 134（28.8％） 0.788
受傷原因
　火炎 4,131（45.3％） 291（62.6％） < 0.001
　化学熱傷 368（4.0％） 22（4.7％） 0.461
　高温物質 774（8.5％） 12（2.6％） < 0.001
　高温液体 2,472（27.1％） 91（19.6％） < 0.001
　爆発 505（5.5％） 30（6.5％） 0.405
　電撃 154（1.7％） 11（2.4％） 0.275
　その他 646（7.1％） 8（1.7％） < 0.001
% Total body surface area 13.10（18.78） 23.63 （25.80） < 0.001
Burn index 9.61（16.54） 18.59 （24.11） < 0.001
Prognostic Burn Index 68.79（26.59） 78.30 （32.34） < 0.001
Revised Baux Score 77.07（30.15） 88.23 （35.52） < 0.001
死亡退院 894（9.8％） 115（24.7％） < 0.001
性別，気道熱傷，原因は実数（割合），Ⅱ度熱傷面積，Ⅲ度熱傷面積，% Total body surface area, 
Burn index, Prognostic Burn index, Revised Baux Scoreは平均（標準偏差）で示す．
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Fig1

Area Under Curve (95%CI)

0.937(0.924-0.951)Revised Baux Score

0.927(0.912-0.942)Burn index

0.927(0.912-0.941)Prognostic Burn Index

0.921(0.906-0.937)% Total body surface area

Fig2

Area Under Curve (95%CI)
Prognositc Burn IndexRevised Baux Score年齢（歳）

0.977(0.892-1)0.961(0.892-1)20 - 29
0.901(0.866-1)0.933(0.866-1)30 - 39
0.973(0.923-1)0.969(0.923-1)40 - 49

0.924(0.887-0.988)0.937(0.887-0.988)50 - 59
0.954(0.939-0.988)0.963(0.939-0.988)60 - 69
0.914(0.871-0.949)0.91(0.871-0.949)70 - 79
0.88(0.826-0.9)0.863(0.826-0.9)80 - 89

0.934(0.891-0.995)0.943(0.891-0.995)90 - 99

図１　従来指標による全入院死亡に対する予測精度（ROC解析：JSBI-test群）

図２　年齢層別の Revised Baux Score（a:左）と Prognostic Burn Index（b：右）の全入院死亡に対する予測精度（ROC
解析：JSBI-test群）
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Fig3

Area Under Curve (95%CI)

0.946(0.934-0.959)Support Vector Machine

0.946(0.934-0.958)Neural Network

0.945(0.932-0.957)XGBoost

0.938(0.925-0.952)Random Forest

Fig4

図３　機械学習モデルによる全入院死亡に対する予測精度（ROC解析：JSBI-test群）

図４　機械学習モデルによる内部検証（JSBI-test群）と外部検証（KMS群）の一致率
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認められなかったが，この年齢層においても機
械学習モデルに４種類はすべて RBSを上回っ
た．JSBI-test群の80歳以上に対する XGBoost，
RBS，PBIの診断制度を示す（図５）．RBSと
XGBの間には有意差はないが（p = 0.153）PBI
と XGBの間で有意差を認めた（p = 0.03611）．

外部検証
　続いて KMS群における AIの外部検証結果
を示す（図６）．外部検証の結果も有意差はな
いが RBS,PBIよりも機械学習モデルの方が高
い精度を示した．外部検証の一致率を示す（図
４）．全てのモデルで85％を超える一致率を示
したが，内部検証に比較して低下していた．

表２　年齢層別の従来指標および機械学習モデルの全入院死亡に対する予測精度（JSBI-test群）

年齢（歳）
Area Under Curve （95%CI）

Revised Baux Score Random Forest Support Vector 
Machine Neural Network XGBoost

20 － 29 0.961
（0.892－1）

0.987
（0.892－1）

0.938
（0.822－1）

0.991
（0.98－1）

0.93
（0.799－1）

30 － 39 0.933
（0.866－1）

0.938
（0.866－1）

0.929
（0.861－0.996）

0.938
（0.881－0.995）

0.932
（0.868－0.996）

40 － 49 0.969
（0.923－1）

0.967
（0.923－1）

0.978
（0.949－1）

0.977
（0.95－1）

0.975
（0.942－1）

50 － 59 0.937
（0.887－0.988）

0.929
（0.887－0.988）

0.937
（0.886－0.987）

0.935
（0.885－0.985）

0.926
（0.866－0.986）

60 － 69 0.963
（0.939－0.988）

0.971
（0.939－0.988）

0.965
（0.945－0.986）

0.965
（0.945－0.986）

0.958
（0.933－0.982）

70 － 79 0.91
（0.871－0.949）

0.908
（0.871－0.949）

0.928
（0.896－0.961）

0.927
（0.895－0.96）

0.925
（0.891－0.959）

80 － 89 0.863
（0.826－0.9）

0.883
（0.826－0.9）

0.892
（0.861－0.924）

0.893
（0.862－0.924）

0.894
（0.863－0.925）

90 － 99 0.943
（0.891－0.995）

0.938
（0.891－0.995）

0.963
（0.932－0.995）

0.964
（0.931－0.998）

0.953
（0.9－1）

Fig5

Area Under Curve (95%CI)
0.899(0.87-0.927)XGBoost
0.865(0.83-0.9)Revised Baux Score
0.848(0.81-0.886)Prognostic Burn Index

図５　JSBI-test群の 80 歳以上に対する XGBoost，RBS，PBIの診断精度
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考　察
　今回我々は，熱傷患者における従来指標と機
械学習の予後予測精度を比較することを目的と
して本研究を行なった．従来指標については歴
史も深く，数多くの研究が行われほぼ同等かつ
高い予後予測精度を持っていることが報告され
ているが３，10－15），今回の我々の研究においても
ほぼ同様の結果であった．一方で，高齢者にお
いて従来指標ではその予後予測精度の著しい低
下がみられた．これは，多大な苦痛を伴う熱傷
治療において，不適切に治療撤退が選択される
可能性に繋がり，今後大きな問題となりうると
考えられた．
　機械学習による熱傷患者の予後予測について
は，いくつかの研究が行われている．Fryeら
は1,585人の熱傷患者に対し，気道熱傷の有無，
年齢，%TBSAを指標に用いて artificial neural 
networkにより救急外来での死亡予測を行って
いる．その死亡予測能は極めて高く，その精度
は98％であったと報告しているが，救急外来で

の死亡に限定した単施設の研究であり，検証に
使われたデータは159人と決して多くない16）．
　2002年には Estahbanatiらが2,096人の熱傷患
者のデータを用いて，Fryeらが用いた気道熱
傷の有無，年齢，%TBSA に，性別を因子に加
えた上で artificial neural networkを用いて予後
予測を行った結果，その精度は90％であったと
報告している17）．また，artificial neural network 
に加えて Decision tree，Naïve Bayes classifier，
support vector machineを用いた研究もあり，そ
れぞれ高い精度を示したとしているが18，19），単
施設で対象症例が180人，99人とあまりに小規
模であり，外的妥当性に疑問がある．
　これらの結果から，先行研究でその有用性が
示されている artificial neural network，Random 
forest，Support Vector Machineに加えて近年そ
の性能の高さが注目されている XGBoostを用
いて解析を行なった．
　次に，機械学習の各アルゴリズムについて考
察する．

図 6　KMS群における外部検証結果

Fig6

Area Under Curve (95%CI)
0.931(0.905-0.957)XGBoost
0.927(0.899-0.954)Support Vector Machine
0.926(0.899-0.953)Neural Network
0.919(0.89-0.949)Revised Baux Score
0.915(0.883-0.947)Random Forest
0.909(0.878-0.941)Prognostic Burn Index
0.902(0.867-0.938)Burn Index
0.895(0.86-0.93)% Total body surface area
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　Random forestはツリー状に条件分岐を繰り
返すことで分類を予測するモデルを作成する
決定木法を多数行い，統合し解析するもので
ある．決定木法だけでは過学習しやすいとい
う弱点があるが，Random forestを用いること
でその欠点を補うことができる．アウトカム
に対して意義のある変数が，意義のない変数
よりも極端に少ない場合に良好な結果を残せ
ないと言われている20）．今回我々は熱傷レジス
トリーデータを用いたため，熱傷の予後に影
響が少ない因子は含まれておらず，内部検証
で一致率94.4％，当院のデータを用いた外部検
証で87.3％と高い一致率を示した．一方で，の
ちに述べる XGBoost，Support Vector Machine，
Artificial neural networkと比較すると内部検証
データ，外部検証データのいずれにおいても有
意差はないものの AUCが低く，計算が簡易と
はいえ，今回使用した機械学習法の中での優位
性はないものと考えられた．
　Support vector machineはデータを分類するに
あたり，その境界と近傍のデータの距離が可能
な限り大きくなるように境界を定める方法であ
る．基本的に２クラス分類がその特徴であり，
今回のような生死の判定には向いているといえ
る．また，未知のデータに対しても比較的精
度が高く予測ができる方法であるが，モデル
の作成においてチューニングが重要である．ま
た，データが大きくなった場合，計算量が大き
くなり簡便性にかける21）．今回，我々は Boot 
strappingによるチューニングを行なった．その
結果，内部検証データでは94.8％，外部検証デー
タでも86.0％と高い予測精度を示した．
　Artificial neural networkは上述の通り熱傷の
予後予測として過去に研究がなされており，非
常に高い精度を示したと報告されている16，17）．
今回の我々の研究における一致率は内部検証
データで94.4％，外部検証データで87.5％であっ
た．Fryeは内部検証データを用いた一致率を
98％と報告しており，これは我々の94.4％より
の高い数字であるが，救急外来での死亡予測に
限定したものであり，入院後の様々な交絡因子

が含まれない状況での解析のため，診断精度が
高くなったものと思われる．一方，Estahbanati
らの研究では，内部検証データを用いた一致率
を90%と報告している．また，彼らの研究で
は40歳以下の患者が過半数で，80歳以上の患者
は急性熱傷1,082人のうち４％しか含まれてお
らず，本邦の状況とは乖離している．今回の熱
傷レジストリーの対象データにおいても18.5％
（1,685人 / 9,111人）が80歳以上であり，直接
の比較は難しいと考えられる．
　XGBoostは勾配ブースティングともよばれ，
決定木を作成する際に前に構築された結果を
利用して，正しく分類されなかったデータに
対する予測を向上させていく仕組みである22）．
本アルゴリズムではパラメータの設定により，
その精度が変化しやすいが，今回我々は，
ParamHelpers23）を用いてパラメータのチューニ
ングをランダムサーチで行い，最終的に nround 
= 494，max depth = 1，eta = 0.335，lambda = 1.12
となり，過剰な過学習にはなっていないと推
測される．XGBoostは Random forestと同じく
決定木法であり，前の決定木の誤差を引き継
ぎモデルを作成するため，一般的には Random 
forestよりも精度が高くなりやすいが，今回の
我々の研究でもその AUCは内部検証，外部検
証のいずれでも有意差はないものの Random 
forestを上回っており，今後は XGBoostに類似
する Light Gradient Boosting Machineや Category 
Boostingなどが有力な候補となる可能性がある．
　本研究では機械学習モデルは，従来指標であ
る RBSや PBIを上回ることができたが，その
差はわずかであった．これは熱傷自体が，外的
要因による比較的シンプルな病態であることが
原因であると考えられる．つまり，熱傷の重症
度は，その温度，接触時間，接触面積により規
定されるのであり，基本的には熱傷面積と熱傷
深達度がその重症度を決定している．生命予後
はその重症度に，患者背景や合併症を加味した
ものであると考えられ，今後，多くのパラメー
ターを機械学習モデルに投入することで，さら
に高い精度を得られる可能性がある．



15山田，他：機械学習による熱傷患者の予後予測に関する検討

　一方で高齢者の熱傷における従来指標での予
後予測精度には課題が残る．過去の報告では，
予後を区別または予測する明確なカットオフ年
齢はないが，65歳を越え年齢が上がるにつれて
死亡リスクが増加することから，高齢者熱傷の
定義として60歳以上とすることが提案されて
いる24）．また，高齢者熱傷の予後予測指標とし
ては今回検討した %TBSA，Ⅲ度熱傷面積，気
道熱傷，性別だけでなく，合併症（慢性閉塞
性肺疾患，糖尿病，心臓病）が提唱されてい
る25－28）．
　今回の我々の検討では，年齢層別解析にて精
度が落ちることが明らかになった80歳以上の患
者において，XGBoostモデルは本邦で広く用い
られている PBIよりも有意に高い精度を示した
（AUC: p = 0.031）が，その他の年代よりも従
来指標，機械学習モデルのいずれも精度の低下
が見られた．これは上記の既往症の有無が従来
指標，機械学習モデルのいずれにも含まれてい
ないことがその要因と考えられ，チャールソン
併存疾患指数（Charlson Comorbidity Index）29）

を含めた解析を行うことでモデルが改善する可
能性がある．また，高齢者熱傷患者においてし
ばしば経験する「積極的治療の辞退」の影響も
無視できない．「積極的治療の辞退」について
の情報はこれまでの熱傷レジストリーに含まれ
ておらず，2023年度に改訂される見込みである
熱傷レジストリーによるデータ集積が待たれる．
　本研究の限界と今後の展望を示す．今回の研
究は10年以上前のデータを含むものであり，現
時点での生命予後を正確に示しているわけでは
ないことに注意が必要である．熱傷診療も他の
疾患と同じく，技術の進歩や経験の積み重ねに
より救命率は向上していると考えられ，今回作
成した機械学習モデルによる予後予測は真実よ
りも悪く推定される可能性が残っており，今回
の研究結果が積極的治療撤退を促すものになっ
てはいけないと考える．しかしながら熱傷治療
に伴う苦痛は大きく，医療費も高額であり患者・
家族の身体的・精神的苦痛や経済的問題，熱傷
治療に関する医療資源の有効活用など考慮する

と，機械学習を用いてさらに多くの因子を総合
的に判断し，より精度の高い予後予測に取り組
むことには意義があると考える．今後，機械学
習を日常診療に応用し，基礎疾患や日々の臨床
検査，熱傷創部の情報など情報量をさらに多く
することで，熱傷の治療経験が少ない医療施設
であっても適切に判断ができるシステムを構築
できる可能性があり，救命率の向上，治療の効
率化，後遺障害の軽減，入院期間の減少や医療
費削減，治療方針の決定につなげられると期待
できる．

結　語
　熱傷レジストリーを用いた機械学習による熱
傷患者の予後予測は，従来から本邦で広く用い
られている PBIと同等の予後予測能を有してい
た．また，80歳以上の高齢者において XGBoost
を用いた機械学習モデルは PBIよりも優れた
予後予測能を示した．今後，合併症，積極的治
療の辞退などの情報を含めた多くの情報を機械
学習モデルに投入することで，従来指標では予
測精度が下がる可能性がある高齢者熱傷の予後
予測の精度をさらに改善することができる可能
性がある．
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Machine Learning Models to Predict In-hospital  
Mortality in Burn Patients

Sachiko YAMADA,  Yasukazu SHIINO,  Hiroko TATEISHI,  Takahiro OKANE 

Daisuke UENO,  Jiro TAKAHASHI,  Satomi MIYAMOTO,  Takahiro INOUE

Department of Acute Medicine, Kawasaki Medical School

ABSTRACT   BACKGROUNDBACKGROUND: Various conventional indices have been proposed as 
prognostic indicators for burns, but they have not been directly compared with machine 
learning–based prognostic models.
   OBJECTIVESOBJECTIVES: We compared conventional indices and machine learning models with 
hospitalization death as the primary outcome. Furthermore, we examined the prediction 
accuracy of the indices and models in older adults.
   PARTICIPANTSPARTICIPANTS: Patients aged 20 years or older who were registered in the Burn Inpatient 
Registry of the Japan Burn Injury Society between April 2011 and March 2019 (JSBI group) and 
patients aged 20 years or older who were admitted to Kawasaki Medical School Hospital for 
burn injuries between January 2001, and December 2019 (KMS group).
   METHODSMETHODS: The JSBI group was divided into JSBI-train and JSBI-test groups, and a 
prognostic model was created via machine learning (Random Forest, Support Vector Machine, 
Artificial Neural Network, XGBoost) using the JSBI-train group. The prognostic ability of the 
conventional indices and machine learning models in older adults was examined in the JSBI-
test group using receiver operating characteristic analysis. External validation was conducted 
using the KMS group. 
   RESULTSRESULTS: Among the conventional indices, the revised Baux score (RBS) showed the 
highest accuracy in predicting death during hospitalization; however, all the machine learning 
models showed higher accuracy than the RBS. The accuracy of the XGBoost model was higher 
than that of the prognostic burn index (PBI) in a subgroup analysis of patients aged 80 years 
or older (P = 0.036). The external validation analysis revealed that the machine learning model 
adequately predicted in-hospital death, although its accuracy was lower than that of the internal 
validation model.
   DISCUSSIONDISCUSSION: The accuracy in the KMS group was lower than that in the JSBI-test group, 
possibly because the patients in the KMS group had more severe burns than those in the JSBI-
test group. Moreover, the influence of comorbidities and treatment discontinuation in older 
adults cannot be ruled out.
   CONCLUSIONCONCLUSION: The machine learning models were more accurate than the conventional 
indices in predicting the prognosis of burns. In older patients with burns, the XGBoost model 
was more accurate than the PBI, which is commonly used in Japan, but the difference 

〈Regular Article〉
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was small. In the future, the accuracy of machine learning models should be improved by 
considering factors such as comorbidities and treatment discontinuation.
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