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あらまし 本論文では, Web上で公開されている複数の指標に基づいて，機械学習によって医療用医薬品の有用性を
判定する手法を提案する. 提案手法では, 医療用医薬品の情報から有効性，安全性，経済性などの指標を抽出し，これ
らを教師あり学習モデルにおける特徴量とした. 実験では, 専門家によって付与された有用性をWeb上で公開されて
いる指標から判定するタスクに取り組んだ. 有用性は複数の医療機関が公開している情報を収集し，特徴量は公的医療
情報データベースから取得した． 実験結果に基づいて有用性を判定するための手法を検証し今後の課題を検討した.
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1 は じ め に
最近では，日本の医療費で大きな割合を占める医薬品に関し
て，効果に対する経済性が重視され始めている．すでに日本
と類似した国民皆保険制度を維持する国では，医療費の効率
的運用のために，患者の臨床情報に加え医薬品情報も活用し
ている．例えば，イギリスでは NICE: National Institute for

Health and Care Excellence が医薬品情報を収集し，医薬品や
治療法に対して，効果と経済的価値の観点から，保険適用の可
否を判断している [1] [2] [3]．
しかし，医療費の効率的運用に資する医療経済性の判定には
複数のハードルがある．まず，大量の臨床情報や医薬品情報を
解析する必要があるが，統計データが政府や民間企業に散在し
ており，集約したデータセットでの解析が困難である．しかも
情報量が多く判断自体に専門領域の知識が必要なため，ヒュー
リスティックな解析となり，時間・労力がかかる．また医療費
支出という公共性の高さから，有用性の判断に公平性が欠かせ
ない [4]．
そのため，本論文では医療用医薬品において，医療経済的視
点での有用性を判定する手法を提案する．本提案では，保険対
象となる医療用医薬品の有用性判定を行う．医薬品情報は届出
義務があり，PMDA（独立行政法人医薬品医療機器総合機構）
で公開されている添付文書情報を用いる [5] ．有用性の付与に
ついては，日本フォーミュラリ学会による有用性が高い医薬品
のリストを参考にし，有用性自体の判断に関しては，同じく日
本フォーミュラリ学会による医療経済性評価の定義する項目を
参考にした [4]． その項目は安全性・有効性・経済性で構成さ
れ，それぞれ添付文書で対応する記載項目として副作用数・臨
床試験数・薬価を設定した．判定方法は機械学習における教師
あり学習を使用し，実験によってモデル間での性能を比較した．
実験結果から二値分類での有用性判定は困難であることが示さ
れた．
本論文では，第 2節で関連研究について述べる．第 3節では
提案手法と有用性判定のための指標やデータセット作成および

学習方法について説明する．第 4 節では，実験の詳細と結果，
第 5節では，本論文の結論とともに今後の検討課題について説
明する．

2 関 連 研 究
関連研究は，医療・ヘルスケア情報の種類別に分けられ，画

像・音声・テキスト・数値と多くのデータ種類がある．またそ
の情報は公開情報（論文・添付文書・教科書・ガイドラインな
ど），臨床情報（カルテ・薬歴・健康診断結果・遺伝情報など），
患者による情報（Web上や SNSに公開された日記・口コミな
ど）に大別される [6]．
公開情報については，主に医学・薬学研究者と共同で行った

関連研究が存在する．例えば，添付文書から深層学習で特定項
目を情報抽出する研究などがある [7]．また，添付文書や他の医
学情報データベースから情報量が少ない小児に関する医薬品情
報データベースを構築する研究が進められている [8]．これらは
いずれも医学的には重要な公開情報ではあるものの，データ形
式が標準化されていない添付文書から情報抽出を図り，データ
ベース化やデータセット構築を目指している．
臨床情報においては，電子カルテなどある程度の構造化・標

準化がなされており，医療者による記録であることから，機
械学習手法，特に自然言語処理による関連研究が多く存在す
る [9] [10] [11] [12]．また画像診断に関しては，教師データが付
与されたデータセットが公開され，臨床現場ですでに実用化さ
れている [13] ．また罹患情報などプライバシー保護が重要な情
報では分散型機械学習などの研究がある [14]．患者による情報
は，非文法的で表現ゆれが多いことから，大規模なデータセッ
ト構築が途上である．
本論文では，公開情報である添付文書からデータ収集し，有

用性の判定を提案している．添付文書を扱った関連研究では，
記述やフォーマットの混在した添付文書から標準化や構造化可
能な情報抽出をタスクとしていることが多い．本提案では，添
付文書情報から構成された医療経済的有用性という新たな指標
を判定するタスクを設定しており，問題設定が異なっている．
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3 提 案 手 法
本節では提案である有用性を判定する手法について説明する．
この有用性判定は，教師あり機械学習によって行う．3.1 節で
有用性を判定するための指標について説明する．3.2節で対象
としたデータと 3.1節で示した指標に対応する特徴量について
述べる．3.3節では，有用性判定に使用する教師あり機械学習
を検討した．

3. 1 有用性判定のための指標
本研究において，有用性の定義は日本フォーミュラリ学会が
示すフォーミュラリ選定指針を参考にした [4]．フォーミュラリ
とは，患者に対して EBM (Evidence-Based Medicine: 根拠に
基づく医療）をもとに有効性，安全性，経済性などの観点から
推奨される医薬品リストである．このフォーミュラリは医療経
済的な視点から費用対効果も考慮される．現在，日本では全
国統一基準としてのフォーミュラリは存在せず，先進的な医療
圏の医療関係者によって作成された地域フォーミュラリや，高
度医療を担う大学病院などで作成・公開された医療機関フォー
ミュラリが散発的に存在している．
本提案では，主要なフォーミュラリ選定基準である有効性，
安全性，経済性に対して，以下を指標として設定した．有効性
は，添付文書に記載されている臨床試験の数とした．臨床試験
は医薬品に対して最初に発売される先発品の承認過程で実施さ
れ，有意差が示された試験が記載されている．そのため実施回
数が多いほど有効性および安全性が担保されているとした．ま
た安全性は有害性と置き換え，添付文書記載の副作用の数が少
ないほど有害事象がなく安全性に優れているとした．経済性に
関しては費用負担性で代替し，薬価（製剤の価格）が安価であ
るほど経済性に優れ有用性が高いとした．

3. 2 データセット
本節では判定対象としたデータについて，入手方法と実験用
データセットの作成方法を述べる．本提案では有用性判定の学
習データとして，日本フォーミュラリ学会によるモデルフォー
ミュラリを使用した．またテストデータとして，複数の医療機
関によって公開された医療機関フォーミュラリを利用した．こ
れらのフォーミュラリは，疾病に対する効果ごとに「薬効分類」
としてグループ化されており，薬効分類には推奨される医薬品
が示されている．医薬品は日本薬局方で規定された医薬品名で
記載され，慣習的に一般名と呼ばれることが多い．それら医薬
品が各社で製品化・承認販売されたものが製剤となり，別途製
剤名が付与される．各製剤には，承認販売時に添付文書の届出・
公開義務がある．正例はフォーミュラリで示された薬効分類の
中で推奨されている医薬品（一般名）集合とし，推奨する順番
として第 1位から第 3位程度まで選択順位が示されている．逆
に同じ薬効分類でもフォーミュラリで推奨・記載されていない
医薬品集合は負例として収集した．その後，フォーミュラリに
記載のある製剤については，PMDA で公開されている添付文
書の全文 HTMLをクロールし，記載内容から臨床試験数と副

作用数を収集した [5]．また別途，経済性の指標として，厚生労
働省による薬価基準収載品目リストから，フォーミュラリに存
在する製剤の薬価を抽出した [15]．薬価の抽出方法は，クロー
ルした添付文書の全文 HTMLから薬価基準収載品目リストで
使われるコードを収集し，対応する薬価を探索した．構築した
データセット項目は以下に示す．
本提案で評価対象としたのは，医薬品集合： M =

{m1,m2, . . . ,mn} であり，それらには，本実験で対象とし
た 15個の薬効分類： C = {c1, c2, . . . , c15}のいずれかが付与
されている．また，ある薬効分類 c ∈ C が付与された医薬品集
合はMc ⊆ M であり，ある薬効分類 c において，Mc 中の医
薬品に対し，関数 fc によって選択順位が与えられている．た
だし，fc : Mc → {0, 1, 2, 3}であり，fc(m)が高い方がフォー
ミュラリで示されるような有用性の高い医薬品として優れてい
ることを意味する．そして，各医薬品 m から製造販売された
製剤集合 Pm に対して，各製剤には文書 dp が存在する．
また各医薬品 m において，フォーミュラリの判定指標であ

る費用負担性（経済性）は製剤集合 Pm における文書 dp に記
載された製剤 pの薬価の平均値とした．平均値としたのは，製
剤集合 Pm には，最初に発売され比較的高価な先発品に加え，
先発品の特許権が切れた後に発売される安価な後発品が存在す
る場合があり，Pm の処方時にどちらを選択するかは任意であ
ることや，後発品の存在自体が製剤集合 Pm の経済性に資する
点を考慮し，平均値を採用した．そして薬価は安価なほど費用
負担性（経済性）として優れている．

費用負担性（経済性）(m) =
1

|Pm|
∑
p∈Pm

薬価 (p)

各医薬品mの有害性（安全性）は製剤集合 Pm における文書
dp に記載された製剤 pの副作用数の平均値とした．本実験では
副作用数の収集対象を，添付文書に必須記載の「重大な副作用」
と比較的軽微な「その他の副作用」の項目に記載されている
副作用用語としている．副作用用語はデファクトスタンダード
として利用されている米国 National Cancer Institute（NCI）
が発行する「有害事象共通用語規準：Common Terminology

Criteria for Adverse Events (CTCAE)」の日本語版を辞書と
して使用している [16]．しかし CTCAEは同一の有害事象を重
症度によって分けているなど複雑なことから，「その他の副作
用」に記載する副作用の用語の範囲は製剤 pの発売元の製薬会
社によって幅がある．例えば「その他の副作用」項目で，同一
の有害事象でも CTCAEでの重症度のグレードが低い場合は記
載を省略している製薬企業もあり，同一の有害事象でも添付文
書への副作用語の記載数には変動がある．そのため，副作用数
は製剤集合 Pm における平均値を採用することで有害性（安全
性）の指標とし，少ないほど無害で安全性が高い医薬品とした．

有害性（安全性）(m) =
1

|Pm|
∑
p∈Pm

副作用数 (p)

そして有効性を示す臨床試験数は，製剤集合 Pm における文
書 dp に記載された製剤 pの臨床試験数の最大値とした．臨床

— 2 —



表 1 データセットの詳細
学会モデルフォーミュラリ 医療機関フォーミュラリ
正例 負例 正例 負例

医薬品 48 18 41 180

製剤 167 56 196 692

試験は，製剤集合 Pm で最初に発売された先発品や後発品のう
ち臨床試験が追加された製剤以外は，添付文書への記載が流用
として省略されている．流用として記載が省略されているのは，
臨床試験の実施にはコストがかかるため，同じ医薬品において
先行して承認されている製剤の臨床試験の内容を継承すること
が許容されているためである．また追加で臨床試験が実施され
た場合は，先行した臨床試験の内容に試験項目や試験デザイン
が追補となり，以降販売される製剤にも追加された臨床試験の
内容は継承される．そのため，製剤集合 Pm の有効性を示す臨
床試験数は最大値を採用した．臨床試験数はプラセボを使用す
るなどした対照群に対する有意差が示されているため，臨床試
験数が多いほど有効性が高いとした．

有効性 (m) = max
p∈Pm

臨床試験数 (p)

上記のデータセットの統計情報は表 1 で示す．学習データ
である学会モデルフォーミュラリでは，有用性が高いとして
フォーミュラリと認められた正例が 48医薬品 167製剤であり，
非フォーミュラリである負例が 18医薬品 56製剤となる．また
テストデータである医療機関によって選定されたフォーミュラ
リでは，正例が 41医薬品 196製剤，負例が 180医薬品 692製
剤である．

3. 3 学 習 方 法
有用性判定モデルは教師あり学習を使用した．3.2節で述べ
たデータセットでは，推奨する順位が付与されていたが，まず
二値分類として，副作用数，臨床試験数，薬価を特徴量とし，
ラベルはフォーミュラリか否とする実験を行った．教師あり学
習モデルは，SVM，RandomForest，決定木（DT）の 3モデ
ルで実施した．

4 実 験
本節では，3.2節で述べたデータセットに対し，3.1節の指標
を特徴量として，3.3節の学習方法を実施した．タスクは，有
用性の有無についての分類とした．各節では，実験設定の説明
と結果について述べる．

4. 1 実 験 設 定
実験では，有用性の有無を分類するための手法として，教師
あり機械学習の SVM, RandomForest, DTの 3モデルを実施・
比較する．また，特徴量として使用する指標は，副作用数，臨
床試験数，薬価とする．ラベルの設定はフォーミュラリか否か
とする二値とする．実験の評価指標は，分類タスクでよく用い
られる ACC: accuracy（正解率），PRE: precision（適合率），
REC: recall（再現率），F1: F1-scoreとした．

表 2 実験の結果：二値分類
ACC PRE REC F1

SVM 0.19 0.19 1.00 0.31

RandomForest 0.19 0.19 1.00 0.31

DT 0.71 0.25 0.27 0.26

4. 2 実 験 結 果
実験結果は表 2に示す．分類結果は，DTが最も ACCが高

く，SVM，RandomForestは低い結果となった．DTでは，図
1で優先度の高い特徴量が青で示されており，特徴量の優先度
の高さは薬価，臨床試験数，最後に副作用数の順となった．ま
たフォーミュラリか否かを臨床試験数と薬価でプロットした図
2や図 3からは，学習データとテストデータ双方で薬価が高く
なるほど「0:非フォーミュラリ」が増えていることから，薬価
がフォーミュラリの判定には影響を及ぼしていることが示唆さ
れる．実験の結果から，典型的な機械学習モデルでは，有用性
判定のための分類は精度が低く，分類問題には適さないと考え
られる．また有用性の判定には特徴量の中で薬価が最も影響し
ていると推測される．

5 ま と め
本論文では，医療用医薬品の有用性を判定する手法を提案し

た．判定手法として機械学習での分類を用い，フォーミュラリ
から作成したデータセットに対する実験を行った．実験の結果，
副作用数と臨床試験数および薬価を利用した分類では，3モデ
ルでは DTの ACCがやや高かったものの，全般的に評価指標
の値は低く，分類問題としては適さないと考えられる．今後の
課題としては，選択順位を活用したランキング学習として，予
測性能の向上を図る予定である．
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図 1 決定木 (DT) の Tree 図
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図 2 学習データ：学会フォーミュラリにおける薬価および臨床試験数
のプロット図
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図 3 テストデータ: 医療機関フォーミュラリにおける薬価および臨床
試験数のプロット図
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