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Ⅰ　はじめに

近年のコンピュータ技術の飛躍的な進歩により大量のデータの蓄積が容易になったこと

を背景に、データマイニングを適用してビジネスに役立つ情報を取り出そうという試みが

広がっている［2］［6］。例を挙げれば Web サイトのアクセスログ解析、顧客関係管理などの

マーケット指向の分析だけでなく、創薬支援やゲノムデータの分析、薬剤疫学といった医

療分野など広範囲で応用されている［13］。

このような中、我々が病気に罹ったときに受けた実地医療の情報（データ）は、医療の

改善や有害事象の予防のためにどれだけ活用されているのであろうか。現状の医療現場で

の患者の受ける恩恵を高めるためには、実地医療のデータに潜む重要な情報を抽出し、患

者の特性に合わせて治療方法を選択し薬剤の有害事象を予防することが必要と考えられる

のである。

現在、医療用医薬品として市販されている薬剤は、臨床試験が実施され有効性と安全性

が確認され承認を受けたものである。その有効性・安全性の情報は医薬品添付文書にまと

められている。

医師、薬剤師等の医療関係者は医薬品添付文書の情報に基づいて、医薬品のより安全な

使用に砕心している。しかしながら多様な合併症を持つ患者に多種多様な薬剤の逐次併用

や同時併用があり、臨床試験では把握できなかった予期せぬ有害事象発現の可能性を孕ん

でいる。すなわち、実地医療における有害事象の発現は、時として思いがけないものであ

り、添付文書の情報通りでないことが多い。

米国においては、市販されている薬剤の中毒反応で、毎年 10 万人近い患者が亡くなり、

さらに 200 万人が入院するという統計があり［12］、わが国においても平成 18 年度厚生労働

白書において市販後の安全対策の重要性が謳われている［9］［11］。

本研究においては、治療に伴う重篤な有害事象の発生に至ってしまうような薬剤の併用

方法や合併症等の存在を明らかにし、より安全な薬剤使用につながる知識を発見すること

を目的とした。

具体的には、診療報酬明細書（以下、レセプト）データを分析材料として、間質性肺炎
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という重篤な有害事象発現と因果関係がある可能性のある薬剤処方や合併症に関するシグ

ナルを検出し、どのような特徴・法則があるのかを発見する。

シグナル検出手法に基づく先行研究として、医薬品副作用情報のデータを分析材料に用

いている研究［5］とレセプトデータを用いている研究［15］がある。いずれも注目すべき医

薬品と注目すべき副作用のシグナルを検出し、医薬品と副作用に因果関係がある可能性を

探り出すものである。

またレセプトデータにデータマイニング技術を適用し糖尿病関連の合併症発症の予測モ

デルの構築を試みている研究がある［10］。

本研究の新規性は、データマイニング手法の 1 つである Emerging Pattern［3］［4］に基

づくシグナル探索手法を新たに開発し、その手法を適用することでレセプトデータに含ま

れる多種類の情報を活用し、併用薬剤の相互作用、患者の持つ合併症、受けている治療や

処置の内容など有害事象に至る原因事象を、より多元的に捉えることができることである。

Ⅱ　分析材料

医薬品副作用情報へのシグナル分析の適用は、すでに欧米の規制当局で実施されており、

日本においても導入検討の段階である［5］。これらの分析材料は自発報告をベースとして

集積された副作用情報であるが、自発的な報告であることから医師や医療機関の認識の違

いで報告されないケースがあることやメディアからの情報によるバイアスで報告頻度が増

減するという問題が含まれている。このような自発報告データの弱点を避けるべく、本研

究においては治療内容および薬剤処方に関する生の情報を含んでいる有益な情報源である

レセプトデータの利用を試みた。

レセプトとは医療機関が患者 1 人の 1 ヵ月分の治療、検査や調剤に要した費用を保険点

数としてまとめ、保険支払い者（健康保険組合や市町村）に対して医療費を請求するため

の明細書であり、月毎に発生する傷病、薬剤、処置等の多様なイベントを含む。これらの

各イベントをアイテムとよぶ。

本研究で用いたレセプトデータは、健康保険組合等と契約し医科ならびに調剤のレセプ

トをデータベース化して運用している［14］日本医療データセンター社（以下 JMDC）と関

西学院大学がレセプトデータベースの使用に関する契約を行い、7 健保組合の 2005 年 4

月から 2006 年 3 月までのレセプトデータを研究材料とした。

本データベースには、患者総数約 29 万人（男性：約 156,000 名、女性：約 133,000 名）、

レセプト総件数は 179 万件を超えるデータが含まれている。
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Ⅲ　分析方法

先行研究におけるシグナル抽出のアルゴリズムの基本的な枠組みは、「医薬品」と「有

害事象」の 1：1 の組合せの総数を探索空間とし、特定の医薬品と特定の有害事象の 1：1

の因果関係に関するシグナルを検出している。すなわち、2 × 2 分割表を準備して、当該

医薬品・有害事象の組の報告件数が他の医薬品・有害事象の組に比べて有意に多くないか

をオッズ比（ROR : Reporting Odds Ratio）を用いて判定し、多い場合にはシグナルを出

すというものである。

表 1　2× 2分割表のセル度数

注目する副作用 その他の副作用
注目する医薬品 n11 n12

その他の医薬品 n21 n22

表 1 のような 2 × 2 分割表を考えるとき、分子は注目する副作用群（Positive 群）にお

けるオッズ（n11/n21）で、分母はその他の副作用群（Negative 群）におけるオッズ（n12/

n22）であり、その比をとったものが ROR の定義である。

 

レセプトデータに含まれる多種類の情報（傷病・薬剤・処置等のアイテム）を活用し併

用薬剤の相互作用、患者の持つ合併症、受けている治療や処置の内容など有害事象に至る

原因事象を、より多元的に捉えたいと考えた。多種類の事象が組み合わさった原因事象を

考えようとすると、先行研究で検討されている手法では組合せ爆発が起き、その探索効率

は極めて悪くなる。そこで本研究では、効率的な探索を可能とする Apriori アルゴリズム［1］

を実装した Emerging Pattern［3］［4］に基づくシグナル探索手法をデータマイニングソフト

ウェアである MUSASHI［6］［7］［8］を利用して新たに開発した。

Emerging Pattern（EP）とは、あるクラス（群）については多頻度であるが、他のクラ

ス（群）においては相対的に少ない頻度であるような傷病・薬剤・処置等の組合わせ、す

なわちアイテム集合としてのルールのことである。図 1 のように、全体のデータベースは、

間質性肺炎を発症していない患者群のデータベース D1（Negative 群）と間質性肺炎を発

症している患者群のデータベース D2（Positive 群）に分割されており、含まれるアイテ

ム集合 X の相対頻度が異なるケースである。
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アイテム集合Xを含む患者 アイテム集合Xを含む患者

間質性肺炎を発症してい いな
患者群（D1）

間質性肺炎を発症している
患者群（D2）

図 1　Emerging Pattern （アイテム集合X ）の概念図

クラス D1、D2 におけるアイテム集合 X を考えるとき、サポート値は以下のように定

義される。

D1 におけるアイテム集合 X のサポート値：

 

D2 におけるアイテム集合 X のサポート値：

 

次に D1、D2 について、アイテム集合 X の D1 に対する D2 の伸び率（GR ; Growth 

Rate）は以下の通り定義される。

 

ユーザーが指定する最小サポート値 (d) と最小 GR(t) について、以下の条件を示すア

イテム集合 X のことを EP と定義する。

 

ROR と GR の関係は、

 

となり、事例数が十分に大きく n21 ] n+1 および n22 ] n+2 であれば、k ] 1 で ROR と GR
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はほぼ同じ値になる。このようにオッズ比（ROR）を指標とするシグナル分析において、

ルール抽出の手法として EP を適用することは論理的な妥当性があるといえる。

Ⅳ　分析結果

本研究で探索されたルールは、ルール集合の Key となる医薬品に注目し、各薬剤の 1

アイテムのルールと ROR（オッズ比）、2 アイテム以上のルールと ROR、および各薬剤の

添付文書内容を比較することで論じることとした。

EP 抽出のアルゴリズムにおいては、最小サポート値を上回る全てのアイテム集合を探

索することになるので、最小サポート値を低くすればするほどルール探索の負荷がかかる

ことになる。今回の分析においては、サポート値 d=0.03 とすることによってルール検出

の効率化を図った。また最小 GR( t ) については、Positive 群（間質性肺炎を発症した患

者群）に特徴的な説明力が高いルールを見出すことを第一の目的とするため、t = 10 と高

く設定した。

はじめに全ての患者群で、間質性肺炎を起こした患者とそれ以外に区分して EP 探索を

行ったところ、関節リウマチ等を含む全身性の自己免疫性疾患およびその治療薬がルール

として抽出された。探索されたルールの医学的、病理的解釈を考えると、自己免疫性疾患

に属する患者における全身症状の一部として間質性肺炎が合併することが知られており、

当たり前のルールが強い共起をもって抽出されたと考えることができた。

そこで、関節リウマチ等を含む全身性の自己免疫性疾患の病態下で、受けている治療や

処置の内容など有害事象に至る原因事象を探ることとした。

その結果、薬剤の併用による有害事象の増強が推察されるルールとして、［ガスター＋

ロキソニン＋胃潰瘍］の共起において、ROR はガスター単独の 4 から 17.6 に上昇する（表

2）。比較的一般的なこの処方も自己免疫性疾患の存在下では注意を要することが分かった。

表 2　探索されたルールとROR値

Pos 群 Neg 群
ガスター 4 23
その他 95 2,229 ROR=4

↓
Pos 群 Neg 群

ガスター＋ロキソニン＋胃潰瘍 3 4
その他 96 2,248 ROR=17.6

（*Pos 群：Positive 群、Neg 群：Negative 群）
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同様に、医薬品単独の 1 アイテムルールと同じ医薬品を含む 2 アイテム以上のルールで

興味深いルールをピックアップし ROR を比較した（表 3）。

表 3　1アイテムルールと 2アイテム以上のルールの比較

1 アイテム ROR 2 以上のアイテムルール ROR
ガスター  4.0 → ガスター／ロキソニン／胃潰瘍 17.6 併用による有害事象の増強
ガスター  4.0 → ガスター／バクタ 23.4 併用による有害事象の増強
ウルソ  6.6 → ウルソ／セフゾン 70.3 併用による有害事象の増強
ロキソニン （－） → ロキソニン／強皮症／関節リウマチ ∞ 起こりやすい病態下での使用
アタラックス P 1.4 → アタラックス P ／肺炎／関節リウマチ 35.2 根拠推定が不能
アクトネル 10.5 → アクトネル／高脂血症 14.0 根拠推定が不能
サイトテック 16.1 → サイトテック／関節リウマチ／プレドニン ∞ 根拠推定が不能
ガスター  4.0 → ガスター／閉塞性動脈硬化症 ∞ 根拠推定が不能

（－）：抽出なし

［ガスター＋バクタ］の共起において、ROR はガスター単独の 4 から 23.4 に上昇した。

また［ウルソ＋セフゾン］の共起において、ROR はウルソ単独の 6.6 から 70.3 に上昇した。

これらも薬剤の併用による有害事象の増強が推察されるルールである。

次に、ロキソニンは関節リウマチなどの痛み止めとしてよく処方されるが、［ロキソニ

ン＋強皮症＋関節リウマチ］のルールでは ROR = 3となり、強皮症など自己免疫性疾患

の存在下では慎重に投与されるべき薬剤であると考えられる。

ロキソニンの添付文書には重篤な副作用として間質性肺炎の記載があるが、今回の分析

でロキソニン単独ではルールとして抽出されなかった。これはロキソニンが、間質性肺炎

が起こりやすい関節リウマチという病態下での使用が多いために、結果的に間質性肺炎の

副作用情報が集積され添付文書に反映されている可能性もある。

また、アタラックス P は単独のルールとしては ROR = 1.4 であるが、［アタラックス P

＋肺炎＋関節リウマチ］のルールでは ROR = 35.2 と極端に上昇する。アタラックス P は

添付文書上、間質性肺炎の記載はない。肺炎合併下での使用で病態変化に何らかの影響を

持ち、間質性肺炎発症に結びつくという新たな知見であるかもしれないが、医学的な根拠

は不明である。

以上、いくつかの興味深いルールが抽出され、これらは添付文書中の副作用に関する記

載の背後にある併用薬剤や合併症の存在を推測でき、実地医療での予測･予防に関するヒ

ントを得るための情報と位置付けることができる。

Ⅴ　考察とまとめ

全身性自己免疫性疾患の治療において、どのような状況で間質性肺炎が起こりやすいの
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かというヒントが得られた。随伴症状の治療のために比較的よく処方されている薬剤の一

部は「間質性肺炎」の発症に至る引き金を引いている可能性があることも推察できた。

発見された個々の薬剤ごとのルールは、因果関係を証明できたわけではなく、医学的根

拠も不明であり、今後の科学的な検証が必要である。しかしながら、少なくとも添付文書

中の副作用に関する記載の背後にある併用薬剤や合併症の存在を推測でき、実地医療での

予測･予防に関するヒントを得ることができたことは価値がある。

近年では、新薬の開発に膨大な費用と時間を要し、またその成功確率も極めて低いこと

から、製薬企業はすでに市販されている薬剤を大切に「育薬」していくことに力を入れ始

めている。

これらは本来、製薬企業の社会的役割としての薬剤の適正使用のための適切な情報提供

や新しい適応症の可能性を探ることの活動であるが、質の高い医薬品使用実態調査（ファー

マコビジランス）を行なっていくこと、及び市販後に実地医療での使用実態に合わせた有

効性、安全性のエビデンスを求めるための大規模な臨床試験を行なっていくためには莫大

なコストを製薬企業が負担しているのも事実である。

本研究では Emerging Pattern に基づくシグナル探索手法を新たに開発し、その手法を

レセプトデータに適用することで重篤な副作用の発現に至る薬剤処方についての興味深い

知識の発見に成功した。製薬企業がこれらの知識を活用することで、より効果的な医薬品

使用実態調査（ファーマコビジランス）が可能となり、薬剤使用に関する安全性情報の質

を高め、情報付加価値を加えること、及び臨床試験にかかる莫大なコスト低減することを

期待でき、ビジネス上の価値が大きいと考えられる。

Ⅵ　今後の課題

本研究において、薬剤の併用順序や合併症、処置の前後関係の情報を加味した時系列の

ESP（Emerging Sequential Pattern）の検討［10］も有用であると考えたが、今回の検討から

は割愛した。なぜならレセプトデータは、診療年月、薬剤処方年月といったタイムスタン

プを持つが、レセプトは月毎に発生するものであり、同一（同月）レセプト内のイベント

の前後関係は特定できないという性質を持つため、本研究における多種類のイベントの時

系列分析は困難であると判断した。

糖尿病患者が年月を経て、腎透析に至る病態に進行するような 1 年以上の長期に亘る疾

病のみの前後関係について分析する際には問題とならないが、今回の事例の如く薬剤投与

や処置実施と有害事象発現が短期間内で起こるような場合には、その薬剤が投与されたか

ら有害事象が起こったのか、有害事象が起こったからその対処のため薬剤が投与されてい

るのかの前後関係が明確にできるデータ構成が必要であると思われる。
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次に、探索されたルールの評価手順については、データマイニング上の論点となること

も多いが、基本的には探索されたルールは、ある尺度（関心度）に従って評価し、興味あ

るルールを選定してゆく手順を踏む。本研究では定量的な尺度は用意せず、ルール集合の

Key となる医薬品に注目し、各薬剤を含むルールと添付文書内容を比較することで論じる

こととしたが、恣意的な判断が入る余地が多いといえる。

今後、より定量的で医学的知見を加味したルールの評価尺度、評価手順の開発が必要で

あると考える。
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