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1 はじめに

近年，医療分野で生成される文書（以下，医療文書）

へ自然言語処理技術を応用し，医療現場で有効活用す

る研究に期待が高まっている．しかし，どのように実

際の業務に使うかについては，解析ミスへの対応や説

明可能性の不足などの問題から，十分に議論されてお

らず，医療現場での本格的な実用化には至っていない．

このような背景の中，我々は実用化が近い医療言語

処理技術として，医薬品の安全性監視があると考えて

いる．医薬品の安全性監視とは一般には製薬会社が行

うもので，各製薬会社は自社薬について論文や診療記

録などを対象に，医薬品が投与された結果生じる，好

ましくない医療上の出来事（以下、有害事象）の監視

を行なっている．この医薬品の安全性監視業務は，監

視対象となるデータにあらかじめ大まかな分類や優先

度などを人手で付与する一次スクリーニングと，より

専門的な判断を要する二次スクリーニングに分けて行

うことで，効率化が図られている．しかし，年間数千

件の論文を人手で監視する必要がある上に，一次スク

リーニングにおいても 1論文あたり 15分程度要する

ため，膨大なコストがかかっている．このコスト的な

需要に加え，一次スクリーニングでは過誤があっても，

二次スクリーニングにて挽回できるため，情報技術を

適用しやすいという利点がある．

このため，有害事象を分類・抽出する研究は多くあ

り，医学論文 [5]，退院サマリなどの電子カルテ [6]，

ソーシャルメディアへの投稿 [3]などから有害事象の

抽出が試みられてきた．中でも医学論文からの有害事

象抽出では大規模なコーパスが作成され [4]，盛んに研

究が行われている．Negiらはこのコーパスを用いて有

害事象の記述のある文を分類し，その中で疑わしい医

薬品を抽出した [9]．しかし，このコーパス [4]は，医

図 1: 提案システムの構成

薬品と症状の関係が 1文内に記述されており，かつ明

確に因果関係のあるもののみを対象としている．日本

では，医薬品と症状の因果が疑わしい関係も監視対象

である1ため，これらの実験設定では実用化できない．

本研究では，医学論文に対して医薬品との関連が疑

われる有害事象の判定を行い，医薬品の安全性監視業

務における一次スクリーニングを自動化する実用的

なシステムの開発と評価を行う．実際の業務でシステ

ムを使用する際には，システムの出力を人手でチェッ

クすることを考慮すると，有害事象判定の根拠となっ

た文（以下，根拠文）も出力し，説明可能性を向上さ

せることが望ましい．そこで，入力論文に対して文書

分類を行い，論文単位で有害事象判定をした上で，文

分類により根拠文を抽出することで，説明可能性を考

慮したシステムを構築した．提案システム SIGNAL

CATCHERの構成を図 1に示す．

1https://www.pmda.go.jp/files/000156127.pdf
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提案システムの根拠文抽出では，日本での監視業務

を考慮して，医薬品と症状の関係を 1文内に限定せず，

明確な因果関係以外にも因果が疑わしいものを扱って

いる．そのため，先行研究よりも現実的で難しいタス

クに取り組み，実用に耐えうるシステムを構築した．

筆者らの知る限り，実用可能なレベルの医療言語処

理システムはまれであり，本研究は今後の医療言語処

理の導入のさきがけとなる成果であると考えている．

2 提案システム

図 1 に示すように，提案システム SIGNAL

CATCHERは，入力論文中の病名・医薬品名を抽出

（2.1節）・正規化（2.2節）し，入力論文について有害

事象を判定して，根拠文を抽出（2.3節）するパイプ

ラインシステムである．

2.1 病名・医薬品名抽出

病名と医薬品名は，有害事象を人手でチェックす

る場合に重要となり，有害事象の自動判定の際にも

有用な特徴量になると見込まれる．そのため，入力論

文について，病名の抽出に特化した固有表現抽出器

MedEX/J [2]および同様の手法で学習した医薬品名

抽出器を用いて，病名と医薬品名を抽出した．

2.2 病名・医薬品名正規化

抽出した病名・医薬品名について，表記揺れを吸収

し，正規化を行なった．正規化には万病辞書 [7]と百

薬辞書2を用いた．両辞書は，医学論文や診療録など

の電子カルテに記載された病名・医薬品名（以下，出

現名）と，標準規格で規定された病名・医薬品名（以

下，標準名）が紐づけられている．

抽出した表現に対して，両辞書に記載された出現名

との類似度 [1]を計算し，類似度が最も高い出現名に

対応する標準名で正規化した．ただし，両辞書に記載

されたすべての出現名に対して類似度が閾値（今回は

0.3とした）を下回る場合，辞書に該当病名・医薬品

名が存在しないものとして標準名は付与しなかった．

2.3 有害事象判定と根拠文抽出

2.3.1 概要

本研究では，有害事象判定と根拠文抽出をそれぞれ

文書分類，文分類タスクとみなした．近年では，ニュー

2http://mednlp.jp のリソースを参照のこと

ラルネットによる文書分類の際に，文レベルでの注意

機構を用いる階層的なモデルが提案されている [11]．

しかし，ニューラルネットの学習には大量の学習デー

タが必要である上，注意機構の重みを分類の根拠とし

て扱うのは解釈性に乏しい [8]．そのため，本研究では

有害事象判定と独立して文分類することで明示的に根

拠文を抽出した．具体的には，入力論文を文書分類し，

有害事象判定した上で，文書分類において有害事象に

関連すると判定された論文 (Adverse Effect Related

Article; AERA) の各文を分類し，根拠文を抽出した．

本システムでは，アノテーションのコストが高く学

習データを大量に用意することが困難であるため，ロ

ジスティック回帰を用いて分類した．ロジスティック

回帰はパラメータが少なく比較的少量のデータに対し

ても適用でき，各特徴量の寄与の分析が容易な機械学

習手法である．

2.3.2 特徴量

有害事象判定と根拠文抽出では以下の特徴量を使用

した．

Bag of Words (BoW)

有害事象判定には，「医薬品の投与を中止した．」

などの有害事象を示唆する表現が重要な手がか

りになると考えられる．そのため，本文の単語を

Bag of Words とし，出現頻度を特徴量として用

いた．単語の分かち書きにはMeCab3を使用し，

一度しか出現しない単語は除去した．

Medical Expression (ME)

病名や医薬品名は有害事象判定に有用であると考

えられる．病名・医薬品名には様々な表現があり，

表現の差異も考慮するため，病名・医薬品名の出

現名と標準名の出現頻度をそれぞれ特徴量として

用いた．病名・医薬品名の出現名，標準名につい

ては，MedEX/Jで抽出し，正規化したものを使

用した．また，病名・医薬品名のそれぞれの出現

頻度の総和も特徴量として使用した．

Context

根拠文抽出において，AERAと判断される根拠

文は，複数文にまたがっている場合がある．予備

調査では，多くの場合高々 2文が連続しているこ

とがわかった．そこで，文分類においては前後の

文の特徴量も用いた．

3https://taku910.github.io/mecab/
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3 実験

3.1 実験材料

実験材料として，PDF形式の医学論文 509本の概

要を光学文字認識技術でテキスト化したものを使用し

た．これらは日本語で記述された症例報告（個々の患

者の症状や診断・治療の詳細をまとめた論文）などで

構成されている．

論文中の各文に対して，有害事象判定の根拠となる

文に正解ラベル「T」を，それ以外の文に「F」のラベ

ルを付与し，論文中の文のうち 1文でも正解ラベルが

付与された論文をAERAとした．509論文のうち 300

論文が AERAである．

3.2 実験設定

層化 5分割交差検定により，モデルの学習と評価を

行なった．文分類では，文書単位で学習データとテス

トデータの分割を行った．また，AERAでない論文中

の文には正解ラベルが付与されていないため，文分類

で学習データの全論文を用いると，各ラベルのデータ

量に大きな不均衡が生じる．これを避けるため，文分

類では，学習データのうち AERAの論文のみで学習

し，テストデータの全論文を評価に用いた．

評価にはPrecision-Recall曲線を用いた．Precision-

Recall曲線は閾値を変化させた際の再現率と適合率を

可視化したものであり，医薬品の安全性監視のような

再現率と適合率のトレードオフが重要なタスクの評価

に適している．

文分類および文書分類に使用したロジスティック回

帰には，scikit-learn [10]の LogisticRegressionクラス

を用いた．パラメータはデフォルトのものを使用した．

3.3 実験結果

2.3.2節で述べた特徴量を用いて実験を行った結果

を示す．有害事象判定のPrecision-Recall曲線を図 2a

に，根拠文抽出の Precision-Recall曲線を図 2bに示

す．交差検定の平均として，有害事象判定では F 値

0.914という実用性能を達成した一方で，根拠文抽出

では 0.439という低い F値にとどまっている．

(a) 有害事象判定 (b) 根拠文抽出

図 2: Precision-Recall曲線

4 考察
4.1 誤り分析

全ての特徴量を用いた根拠文抽出モデルの分類誤り

を分析した．表 1は，システムの分類例である．各例

は，最初の句点あるいは全角ピリオドまでが前文，以

降が該当文である．なお表中の T，Fはそれぞれ該当

文のラベルを表している．本節ではシステムが誤分類

した (c) から (f) について考察する．

(c)，(d)は，根拠文抽出に前文の情報を必要とし，分

類を誤ったと考えられる例である．各例では，該当文

のみを考えた場合は報告の根拠にならない．しかし，

該当文で言及された症状が前文で言及された医薬品に

よる有害事象である可能性を否定できないため，報告

の根拠にすべきである．分類の際，前後の文の特徴量

を追加しているにも関わらず分類誤りが生じている．

この原因について次節の特徴量分析において考察する．

(e)，(f) は，一般論についての言及を実際の症例と

誤って分類したと考えられる例である．各例の 2 文

目には，医薬品を原因とする症状が一般論として記述

されている．一般論と実際の症例は表現上似通ってお

り，誤りにつながったとみられる．

4.2 特徴量分析

該当文のみの特徴量を用いた場合と前後の文の特徴

量を用いた場合の比較を行なった．図 2bに示すよう

に，前後の文の特徴量を用いた場合，精度が悪化した．

ロジスティック回帰の回帰係数で特徴量の寄与を分析

したところ，「中止」「抑制」の順に寄与が大きかった．

一方，前後の文の特徴量で，分類に寄与した特徴量の

上位 5例には後の文の「同日」のみが入った．このこ

とから，前後の文の特徴量を追加することで，特徴量

の次元が学習データに対して大きくなり，その多くが

ノイズとして作用したと考えられる．
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表 1: 根拠文抽出における誤り分析

正解 予測 入力文

(a) T T MTXⅰ+ アダリムマプ投与開始。MTX副作用で継続困難となリセルトリズマプペゴルに変更。

(b) T T 【症例】74歳、男性【既往歴】74歳：ABPC／ SBTⅱで発疹。CEZⅲでアナフィラキシーショック。

(c) T F ５９歳時よりＲＡⅳに対してＭＴＸ内服。２０１Ｘ年３月に呼吸困難があり受診。

(d) T F
【症例】７９歳、女性【主訴】【現病歴】巨細胞性動脈炎でプレドニゾロン 40mg／日と
メトトレキサート 8mg／週を内服し、糖尿病でインスリンを使用していた。
２週間前から倦怠感・食思不振が続き入院となった。

(e) F T

スティーヴンス・ジョンソン症候群 (Stevens-Johnson syndrome：SJS) は，発熱と眼，口唇，
外陰部などの皮膚粘膜移行部における重度の粘膜疹，紅斑と表皮の壊死性傷害に基づく水癌・
びらんを特徴とする。多くは医薬品が原因で発症する最重症型薬疹の一つと考えられるが，
一部はウイルスやマイコプラズマなどの感染に伴って発症する。

(f) F T
図１０臨床経過．Reporting Systemの報告によると過去５年間の中で TdPⅴの原因になった
薬剤の約 25％（92／ 372件）はニューキノロン系の抗菌薬であり，その多くは
レボフロキサシンによるものであった 2）．

(g) F F 【症例】高血圧の既往がある７０歳男性。Ｘ日から右眼痛が出現し、同時に目がぼやけるようになった

(h) F F 【症例】７９歳女性。
中血管炎の診断で半年前からプレドニゾロン 60ｍｇとメトトレキセート 6ｍｇを内服中であった。

ⅰ
メトトレキサート (methotrexate) の略

ⅱ
アンピシリン/スルバクタム (ampicillin/sulbactam) の略

ⅲ
セファゾリン (cefazolin) の略

ⅳ
関節リウマチ (Rheumatoid Arthritis) の略

ⅴ
Torsades de Pointesの略で不整脈の一種

5 おわりに

本研究では，医薬品の安全性監視における一次スク

リーニングを自動化する実用的システムを開発した．

医薬品による有害事象に関連する論文に対して実用精

度でスクリーニングが行えることを示し，人手精査前

のスクリーニングに自然言語処理技術が適用できるこ

とを示唆した．今後は，本技術の実用化を進めたい．

最後に，スクリーニングの根拠文抽出は前後の文脈を

十分に捉えられておらず，素性やモデルの設計に改善

の余地がある．根拠文抽出として前後の文脈をより高

度に考慮する分類モデルを検討したい．
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