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概要
ソーシャルメディアデータを用いたヘルスケア情

報のモニタリングは人々の健康維持に役立つ可能
性がある．我々は，ソーシャルメディアにおける服
薬コンプライアンスに関連するラベルを付与した
初の日本語コーパスである「MediAコーパス」を構
築している．本コーパスは 20種類の医薬品につい
て，服薬コンプライアンスの概念に基づき，ユーザ
による発言の影響力の大きさを考慮してラベル付
けされたデータセットである．本研究では，医薬品
の性質に着目し，MediAコーパスを用いた分類結果
を分析した．具体的には，異なる医薬品に関する発
言の転移学習の可能性を定量的に評価するために，
out-of-domainでの分類結果と医薬品の構造類似性と
の相関について確認した．

1 はじめに
近年，ソーシャルメディアは副作用や服薬コンプ

ライアンスなどの医薬品使用情報に関する豊富な知
識源として注目されている [1, 2, 3, 4]．服薬コンプ
ライアンスは患者が医師の指示通りに医薬品を使用
することと定義され，ヘルスリテラシーと強く関連
する概念の 1つでもある [5]．服薬コンプライアン
スは，医療従事者だけでなく，患者にとっても重要
であり，これらの情報の利用価値は高い．服薬コン
プライアンスに関する情報を得るための代表的な方
法としては，直接測定，質問票による調査，医療従
事者による評価などがある [6]．しかし，このよう
な手法を用いて患者がどの程度医療従事者の指示の
もと治療を行なっているか，適切に治療行為を理解
しているか，ということを逐一監視するモニタリン
グはコストが高く，困難である．一方で，ソーシャ
ルメディアによる服薬コンプライアンスや人々の医

薬品に対する理解，その他健康関連情報の測定は，
患者自身の服薬状況や理解度の把握，医薬品規制当
局による規制や医薬品供給者からの安全性情報の迅
速な発信による人々の健康維持に役立つ可能性が
ある [7]．ソーシャルメディアデータにおけるコン
プライアンス不良に関する発言の一例として，ダイ
エットをする人が適切な知識を持たず，医療従事者
を介さずに自分で輸入したラシックス®などの処方
薬を服用し，腎障害を起こした例が挙げられる．そ
のようなツイートとしては次のようなものがある．

“筋肉が壊れる横紋筋融解症という病気の他に、
ラシックス ®を自己判断で飲んでいたせいで
腎臓も弱っていて”

特に，日本では，当局が一定の範囲内で処方箋の
ない個人が自己使用目的で海外から医薬品を直接輸
入することを認めている．そのため，この例のよう
な輸入医薬品による健康被害のリスクが海外よりも
高くなる可能性がある [8, 9]．さらに，ソーシャル
メディアでは，医療機関を通さない医薬品の売買の
可能性に関する発言など，他者に直接影響を与える
行為が問題視されている [10]．
そこで，我々は上記の服薬コンプライアンスとい
う概念に加えて，他者に直接影響を及ぼす可能性の
ある発言をモニタリングするために，新たなデー
タセット「MediAコーパス1）」を構築している．本
コーパスは，Twitterにおける医薬品の不適切な理解
に基づく認識や行動に関連する発言を「コンプライ
アンス不良」と広義に定義した上で，周囲への影響
度を考慮して分類したものである．
コンプライアンス不良のモニタリングの運用とい
う観点では，該当する医薬品名以外の医薬品に対し
ても，精度良く検知を行うことが重要である．しか
しながら，既存の研究では，どのような性質を有す

1） https://sociocom.naist.jp/media-corpus/
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医薬品同士であれば，転移学習ができる可能性が高
くなるかは検証されていない [11]．
そこで，本研究ではMediAコーパスを用いた分類

の評価と医薬品の性質に注目して学習を試みた．さ
らに，異なる医薬品に関する発言の転移学習の可能
性を定量的に評価するために，out-of-domainでの分
類結果と医薬品の構造類似性との相関についても評
価した．この基本アイデアは，互いに類似している
医薬品，例えば，ラシックス ®と類似する化学構造
を持つ医薬品は，ラシックス ®と同じく，ダイエッ
ト目的といった自己判断での服用が多い，という自
然な直感に基づくものである．このため，化学構造
の類似度と本研究での分類指標に関連があるものと
考えた．

2 MediAコーパスの構築
本研究では，我々が構築しているMediAコーパス

を利用する．本コーパスは「ロキソニン ®」，「ボル
タレン ®」，「マイスリー ®」，「フルニトラゼパム」，
「レキソタン®」，「ルネスタ®」，「デパス®」，「ベル
ソムラ ®」，「パキシル ®」，「レクサプロ ®」，「セル
トラリン ®」，「エビリファイ ®」，「コントミン ®」，
「ジプレキサ ®」，「リスパダール ®」，「レスタミン
®」，「メジコン ®」，「ジスロマック ®」，「メトホル
ミン」，「ラシックス ®」からなる 20種類の医薬品
クエリで取得されたツイートについて，コンプライ
アンス不良とその影響度に応じてラベルが付与され
た全 22022件のデータである．20種類のクエリは薬
剤師資格保有者によって，(1)一般的な処方薬であ
り，商品名または一般名であること，(2) 3年間のツ
イート数が 1000ツイート以上と十分な量が確保で
きること，を基準として選定された．
本コーパスでは，発言者が医薬品の取り扱いに関

して不適切に認識している，と読み取れる発言をコ
ンプライアンス不良として定義した．さらに，コン
プライアンス不良を個人的なものと，売買といっ
た周囲へ影響を及ぼす可能性があるものに区別し
てラベル付けしている．具体的には，発言から個
人的なコンプライアンス不良が読み取れる発言を
「Personal NC」，影響力のあるコンプライアンス不良
が読み取れる発言を「Influential NC」，コンプライア
ンス不良ではない服薬に関する発言を「Use」，それ
以外の発言を「Others」としてラベル付けした．

3 実験

3.1 BERTによる分類
BERT（Bidirectional Encoder Representations from

Transformers）[12]を用いて実験を行なった．BERT
の事前学習済みモデルである bert-base-japanese-
whole-word-maskingを採用し，MediAコーパスを用
いてファインチューニングを行なった．このモデル
は，12層，768次元の隠れ層，12個のアテンション
ヘッドから構成されている．このコーパスの有用性
を評価するために，分類タスクを実施した．ラベ
ル付データセットを 8（学習セット）：1（検証セッ
ト）：1（テストセット）の割合で 3つに分割した．
本研究で学習させた全てのモデルについて，検証損
失が最も小さくなる地点で学習を停止させた．

3.2 out-of-domainでの検証
医薬品クエリ 𝑖 に関するツイート 𝐷𝑖 で構築した
モデル 𝑀𝑖 を用いて，医薬品クエリ 𝑗 に関するツ
イート 𝐷 𝑗 の分類を予測した．𝑖, 𝑗 は 2 章に示した
任意の医薬品クエリである．𝑖 ≠ 𝑗 の場合，データ
セット 𝐷𝑖 を 9（学習セット）：1（検証セット）に分
割し，𝐷 𝑗 をテストセットとした．𝑖 = 𝑗 の場合は，
データセット 𝐷𝑖 を 8（学習セット）：1（検証セッ
ト）：1（テストセット）の割合で 3つに分割した．
また，利用可能なデータセットが小さく，データの
偏りが非常に大きくなるため，4つのラベルの割合
が均等になるようにランダムオーバーサンプリング
を行なった [13]．

3.2.1 医薬品構造類似度
医薬品構造類似度を定量的に算出するために，化
学構造の類似度を示す Tanimoto類似度を使用した．
Tanimoto類似度とは，医薬品の構造の類似性を表す
指標である [14]．算出方法としては，化合物 𝐴と化
合物 𝐵のフィンガープリントの積集合の大きさを化
合物 𝐴 と化合物 𝐵 のフィンガープリントの和集合
の大きさで割ったものであり，2つの化合物に共通
する部分構造のビットの割合として計算される．

Tanimoto類似度を算出するために，各医薬品の化
学式を SMILES（Simplified Molecular Input Line Entry
System）に変換し [15]，Morgan fingerprint ベクトル
を得た．Morganフィンガープリントの計算には，入
力パラメータとして半径の大きさとビット数が必要
であり，半径は 2ビットと 1024ビットに設定した．
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4 結果と考察
4.1 BERTによる分類

BERTによるツイート分類結果を表 1に示す．F1
値のマクロ平均は 0.740 であり，Personal NC の F1
値は 0.597と最も低かった．同様の分類を試みた研
究はないが，1章で述べた関連研究において，服薬
方法の変更を分類した時の F1値が 0.501であったこ
とから [11]，この値は妥当であると考えられる．本
コーパスのアノテーションでは，医薬品ごとに用量
などの分類基準が異なり，Personal NCに分類するか
Useに分類するかは医薬品に依存するため，それだ
けモデルの学習が難しくなっている．この点を考慮
すると，関連研究と比較して十分な値であるといえ
る．実際に Personal NCとラベル付けされたツイー
トの多くが Useと誤って分類された．Influential NC
に分類されたツイートは最も少ないが，精度と再現
率ともに 4分類の中で最も高く，F1値も最も高い．
このことから，Influential NCは，他者に影響を与え
るという事実が示すように，他者にとって理解しや
すいものであることが示唆される．このことは，モ
デルの分類結果にも反映されている．

表 1 BERTによる分類結果
precision recall F1 score

Personal NC 0.682 0.530 0.597
Influential NC 0.876 0.851 0.864

Use 0.655 0.827 0.731
Others 0.831 0.711 0.766

macro avg 0.761 0.730 0.740

図 1 各医薬品クエリのツイート数と F1値の散布図

表 2はそれぞれの医薬品クエリごとの F1値であ
り，各医薬品の分類精度に大きなばらつきがあるこ

表 2 それぞれの医薬品における F1値 (P-NC:Personal NC,
I-NC:Influential NC)
医薬品クエリ P-NC I-NC Use Others
ロキソニン ® 0.417 0 0.761 0.453
ボルタレン ® 0.500 0.333 0.773 0.657
マイスリー ® 0.526 0.706 0.543 0.696
フルニトラゼパム 0.444 0.960 0.692 0.845
レキソタン ® 0.667 1.000 0.774 0.606
ルネスタ ® 0.533 0.750 0.674 0.585
デパス ® 0.640 0.933 0.752 0.717
ベルソムラ ® 0.545 0 0.734 0.746
パキシル ® 0.545 0.750 0.781 0.875
レクサプロ ® 0.486 0.957 0.818 0.750
セルトラリン ® 0.500 0.400 0.786 0.650
エビリファイ ® 0.467 1.000 0.783 0.649
コントミン ® 0.562 0.833 0.788 0.769
ジプレキサ ® 0.167 0 0.673 0.714
リスパダール ® 0.480 0.800 0.600 0.710
レスタミン ® 0.722 0 0.651 0.755
メジコン ® 0.762 0.588 0.643 0.677
ジスロマック ® 0 0.957 0.714 0.905
メトホルミン 0.471 0.882 0.667 0.937
ラシックス ® 0.753 0.937 0.485 0.842

とがわかる．全体として，Influential NCで最も良い
結果が得られた．しかし，各医薬品を詳しく見てみ
ると，Influential NC の中でも，F1 値が低いものも
あった．これは，ロキソニン ®やボルタレン ®の
ように，OTC医薬品としても使用されている医薬品
があり，これらの医薬品の購入は問題行動ではない
ため，本来はコンプライアンス不良に分類されない
ためであると思われる．F1値が 0の項目はいずれ
も該当するツイート数が 40以下とデータ量が少な
いことが原因であると考えられる．
図 1はツイート数と F1値の関係を示す散布図で
あり，ここからは F1値がツイート数とともに増加
することがわかる．一方で，Influential NCの F1 値
は，他のカテゴリと異なり，ツイート数に依存しな
い．Influential NCに分類されたツイートは，言及さ
れた医薬品の種類が異なっていても，内容が類似し
ていると考えられる．

4.2 out-of-domainでの検証
out-of-domainでの検証結果を図 2に示す．ヒート
マップの縦軸と横軸は，それぞれ学習データとテス
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図 2 out-of-domain検証時の F1値

図 3 医薬品間の Tanimoto類似度

トデータの医薬品クエリである．同じ医薬品を予測
することは out-of-domainではないが，対角線上の領
域は比較のために参照データに含めている．色の濃
さとマクロ F1 値が対応しており，マイスリー ®，
フルニトラゼパム，レキソタン ®，デパス ®，ベル
ソムラ ®，パキシル ®，レクサプロ ®，セルトラリ
ン ®，エビリファイ ®，コントミン ®，リスパダー
ル ®は対応する領域の色が濃く，これらの医薬品ク
エリのツイート同士は互いに利用できる可能性が示
唆される．これらの医薬品は，睡眠薬，抗不安薬，
抗精神病薬に分類されることから，分類が似ている
医薬品に対して，転移学習を行える可能性が高いこ
とが示唆された．
各医薬品間の Tanimoto 類似度を図 3に示す．類
似度は化合物の構造的な類似性を数値化したもの
で，同じ医薬品の類似度が 1.0となる．ロキソニン
®とボルタレン ®のように，同じような目的で使用

図 4 Tanimoto類似度と F1値の散布図

される医薬品は，構造が似ていることが多い．
各医薬品の Tanimoto類似度と F1値の関係を図 4
に示す．縦軸，横軸ともに平均 0，分散 1で標準化
されている．Tanimoto類似度と F1値の相関は 0.278
（𝑝 < 0.05）であった．この結果は，構造類似度が分
類結果と弱い相関があることを示している．このこ
とから，医薬品の構造情報を医薬品関連文書の転移
学習に利用できることが示唆された．

5 まとめ
本研究ではコーパスを用いた分類の評価を実施
し，作成したモデルは F1 値 0.728 を示した．この
コーパスを用いて，転移学習の可能性を評価した．
out-of-domainでの評価指標の結果は，医薬品の構造
類似性に相関していた．類似した医薬品に関して
は，転移学習を行うことのできる可能性が高いこと
が示唆された．
服薬コンプライアンスについては，新薬やジェネ
リックなど対象となる医薬品が次々と上市され，ま
た，意図的な違法な用途については，その名称は隠
語に変換されやすい．このような状況を考えると，
大規模なコーパスを静的に使うのではなく，提案手
法のように out-of-domain でのアプローチを実践す
ることで，現状に迅速に追随することが重要だと考
えている．今後は，本コーパスをリアルデータに適
用し，各医薬品に関するコンプライアンス不良の解
析を実施する予定である．
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