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【目的】病院情報システム（HIS）の構造化データから疾患/病態を抽出するための新たな phenotyping 手法を開発
し、MID-NET への適用可能性を含め検討した。【方法】間質性肺炎（IP）を対象とし、phenotyping 開発に以下の手
法を試みた。1). 専門医の見解やガイドライン等から作成した構造化データを用いた抽出ルールで症例を抽出。2). 
専門医レビューで真偽判定。3). 2)の真症例を目的変数とし機械学習を用いて陽性的中度（PPV）やケース内感度
をみながらルールを修正。4). 初期ルールでは抽出されない真の症例をCTレポートのキーワードで検索。5). 専門
医レビューで真偽判定。6). 機械学習を用いて有効な抽出ルールを模索。7). 3)6)から最終抽出ルールの作成。8). 
2)5)での真症例を期間中の全ての真症例と仮定し、各ステップの PPV、ケース内感度を再算出。【結果】機械学習
を用いて初期ルールを修正することで、PPV は 36.5%から 80.0％へ上昇した。一方、6).において AUC が 0.58 と低く
構造化データを用いた有効な抽出ルールの作成はできなかったが、少なくともその時点で可能なかぎり推定される
真症例数がわかり、感度の推定が精緻化された。【考察・結論】1)～9)のうち 6)以外は達成した。6)の達成は疾患・
病態に依存する。IP 以外の疾患・病態においても同様のステップによる Phenotyping が可能と思われた。 
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1. はじめに

医療情報データベース事業（MID-NET）では、

厚生労働省と PMDA を中心に医薬品の副作用

検知のためのデータベース構築を進めてきた。平

成 30 年度からの本格稼働に際して、副作用調査

対象となる病態を発症した症例を、病院情報シス

テム（HIS）のデータから一定のルールで正確に把

握 さ れ る 精 度 に よ り 抽 出 す る こ と 、 つ ま り

「Phenotyping」の確立は重要かつ急務である。

本研究では、医薬品リスク管理計画の中から、

報告例の多い有害事象である間質性肺炎（以下

IP）を対象とし、発症例を抽出するための HIS の

構造化データを用いた phenotyping 手法を開発

し手法の MID-NET への適用可能性を検討した。

2. データ・方法

1) データ属性

2014 年と 2015 年の九州大学病院（以下、本

院）の全入外来患者 117,401 名を対象とした。構

造化データは、患者属性、傷病名（HIS/DPC/退
院サマリ）、検体検査値、放射線検査有無、注射

実施、処方依頼、生理検査実施を用い、非構造

化テキストデータの CT レポートを利用した。

2) Phenotyping 開発工程の構築

以下 3 工程（9 段階）を構想した（Fig.1）。
工程 1: メインの抽出ルール作成

(1) 専門医の見解やガイドライン等をもとに構造

化データ（e.g. 病名、処方、検査結果など）を用

いた初期抽出ルールを作成

(2) 初期抽出ルールによる症例を抽出

(3) 専門医のレビューによる真偽判定

(4) (3)の真症例を目的変数として機械学習を行

い、陽性的中率（PPV）やその時点で把握された

真症例から算出した感度（ケース内感度）をみな

がら PPV が改善するルールに修正（抽出ルール

1）
工程 2: 工程１で非抽出の真症例の抽出

(5) 初期抽出ルールで抽出されない真症例を、

構造化/非構造化データを用いて抽出

(6) 専門医レビューによる真偽判定

(7) 機械学習を用いて構造化データで抽出でき

る有効な抽出ルールの模索（抽出ルール 2）
(8) (4)と(7)から最終ルールの作成

工程 3: 把握された真症例数（ all possible 
case）による感度の精緻化
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工程 3: 把握された真症例数（ all possible 
case）による感度の精緻化

(9) (3)と(6)の真症例を期間中における当該機関

での全真症例と仮定し、各工程の感度を再計算

Fig.1 phenotyping の開発工程

3) 倫理的配慮

本研究は九州大学医学研究院倫理審査委員

会により承認された（承認番号 29－167 番）。

3. 結果
2.-2) の 工 程 （ 3 工 程 / 9 段 階 ） を IP の

Phenotyping 開発へ適用した。

工程 1: メインの抽出ルール作成

(1) 初期抽出ルールは、高い感度かつ単純で明

確なルールを想定し、HIS 傷病名と KL-6 を用い

て以下のように作成した。

(2) (1)から 1424 名が抽出された。

(3) (2)からランダムサンプリングして 200 名を選定

し、専門医レビューを実施した。専門医判定は、

症例につき 2 名の専門医が独立して 5 段階評価

し、評価スコアに差がある症例については、間質

性肺炎症例の診療経験年数の多い専門医の評

価を採用し、kappa 係数を算出して評価の信頼性

を確認した（k=0.74）。本研究では 5 段階のうち

「間違いなく確実に IP：スコア 5」を真 IP 症例とし、

73 名が真と判定された（PPV36.5%）。その結果、

対象期間内に本院では初期抽出ルールで真 IP
症例が 520 名と推定された。

(4) 73 名の真 IP 推定症例を目的変数とし、構造

化データの 1406 変数を説明変数として勾配ブー

スティング（GBDT）手法による AUC から抽出ルー

ル修正の実現可能性を評価した。AUC は 0.798
で、少なくとも 50％以上のケース内感度を確保し

つつ、PPV を最大化することを目標とし、関数

rpart の分割基準の中のエントロピーに従い、PPV 
80.0%, ケース内感度 60.3%の抽出ルール 1 を策

定した。

工程 2: 工程１で非抽出の真症例の抽出

(5) 初期抽出ルール以外の真 IP 症例の抽出に

CT レポートのテキスト検索を用いた。専門医の見

解や文献を基に選定した 8 個のキーワードが一つ

でも含む症例を対象とし、5141 名を抽出した。

(6) (5)からランダムサンプリングして 84 名を選定し、

専門医レビューで真の症例は 39 名であった

（kappa 係数: k=0.61）。この検索から対象期間内

に本院では 2,387 名の真 IP 症例が推定された

(7) 39 名の真症例を予測するため、(4)と同様の

データを用いた GBDT では、AUC が 0.582 と低く、

構造化データを用いた有効な抽出ルール 2 は作

成できないと判断した。

(8) (7)の結果により最終ルールは(4)とした。

工程 3: 把握された真症例数（all possible case）
による感度の精緻化

(9) (3)および(6) から、対象期間内における本院

の推定される真 IP 症例数（all possible case）は
2,907 名となった。これを基に各抽出ルールの感

度を再算出すると、初期抽出ルールでの感度は

17.9％で、最終ルールでは 10.8％と推定された。  
4. 考察

本研究では、MID-NET に適用可能な構造化

デ ー タ を 用 い て 疾 患 を 抽 出 す る ル ー ル

（Phenotyping）の精度を正確に評価しつつ、かつ

できる限り精度を向上する手法として 2 つの試み

を行った。一つは、機械学習を用いた抽出ルー

ルの精度の精緻化であり、もう一つは初期ルール

で抽出されない真の症例を非構造化テキストデー

タを用いて抽出し、その予測に構造化データによ

る別の抽出ルールの作成と感度の正確な把握、

であった。本研究では前者は達成でき、後者にお

いては予測モデルの AUC が低く、適したルール

策定は困難であった。しかし、CT レポート検索か

ら多くの真症例の存在が判明し、All possible 
case の推定から感度が精緻化された。最終の感

度算出においては低い値を得たが正確な感度に

近づけたことは一つの成果である。IP のように非

構造化テキストデータ上に真の症例が隠れている

病態・疾患は多いと推察され、これらを抽出しよう

という本研究の試みは臨床・疫学研究において

大変重要であると考える。

5. 結語
MID-NET で適応可能な構造化されたデータを

用いた phenotyping の開発手法を提案し、IP にお

いて実現した。
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初期抽出ルール：a or b
a. HIS傷病名にIPに関連した確定病名がある

b. KL-6値が施設基準値以上（≧430 U/mL）

抽出ルール1：a and (b or c)
a. 初期ルール
b. SP-D値が145㎍/mL以上である
c. "間質性肺炎"を含むDPC傷病名がある


