
[3-E-1-02]

キーワード：

©一般社団法人 日本医療情報学会 

日本医療情報学会 第41回医療情報学連合大会（第22回日本医療情報学会学術大会） 

一般口演 | 知識工学

一般口演9 
自然言語処理・テキストマイニング 
2021年11月20日(土) 09:10 〜 11:10  E会場 (2号館2階222+223)

 
自然言語処理を用いた患者ブログからの手足症候群発症
ユーザー抽出手法の構築 

*西岡 諭史1、渡邉 知生1、淺野 真輝1、川上 和宜2、矢田 竣太郎3、荒牧 英治3、矢島 弘士4、木崎 速人1、堀 里子1

（1. 慶應義塾大学薬学部, 2. がん研有明病院, 3. 奈良先端科学技術大学院大学, 4. （株）メディエイド）

*Satoshi Nishioka1, Tomomi Watanabe1, Masaki Asano1, Kazuyoshi Kawakami2, Shuntaro Yada3, Eiji Aramaki3,

Hiroshi Yajima4, Hayato Kizaki1, Satoko Hori1 （1. 慶應義塾大学薬学部, 2. がん研有明病院, 3. 奈良先端科学技術

大学院大学, 4. （株）メディエイド）

deep-learning, BERT, hand-foot syndrome, adverse drug reaction, internet patient community 

 
【目的】手足症候群は抗がん薬の中止につながりうる副作用であり、自覚症状が主な発症シグナルとなる。患者

は生活に来した支障をブログとして記録・発信することがあり、そこには診療時には表面化しない副作用のシグ

ナルが含まれる可能性がある。本研究では、患者ブログを用いて、手足症候群疑いのあるユーザーを抽出する手

法を構築することを目的とした。  

【材料・手法】患者闘病記サイト Life Palette におけるがん患者のブログ10,646記事を対象とした。前処理を行

い、手足部位情報を含む文を取得した後、研究者3名（内1名のがん専門薬剤師含む）によりアノテーションを行

い、手足症候群の教師データ（ Positive文）を取得した。データは訓練用：テスト用＝4：1に分け、訓練用

データを用いて3つの機械学習モデル（ LSTM、双方向 LSTM、 BERT）で学習を行い、手足症候群ユーザーの抽

出器を構築した。その後、テスト用データで抽出器の性能を評価した。  

【結果】手足部位情報を含む文を5,492件、さらにアノテーションにより手足症候群の Positive文を149件取得し

た。訓練用データによる学習後、テスト用データで抽出器の性能を評価したところ、 BERTにおいて手足症候群

ユーザーの抽出タスクの Precision、 Recall、 F値は、それぞれ0.63、0.82、0.66であった。  

【考察】手足症候群 Positiveのユーザーは、関連文を複数件投稿する傾向があるため、いずれかの Positive文を拾

うことにより、ユーザーの特定・抽出が可能になったと考える。今後、患者ブログで手足症候群疑いと判定され

たユーザーに“気づき”を与えられれば、受診勧奨やセルフケア情報の提供を通して重症化予防に寄与できる可

能性がある。
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Objective: Hand-foot syndrome (HFS) is one of the most problematic adverse drug reactions (ADRs) that can lead 

to discontinuation of anticancer drugs. Recently, an increasing number of patients post their daily experiences to 

internet community, where potential ADR signals not captured through routine clinic visits can be described. 

Therefore, this study aimed to identify patients with potential ADRs, focusing on HFS, from internet blogs by using 

natural language processing deep-learning methods 

Method and materials: 10,646 blogs posted by cancer patients on Life Palette, an internet patient community in 

Japan, were utilized. After pre-processing, three researchers (including one certified oncology pharmacist) 

conducted annotation, obtaining HFS positive sentences. The dataset was divided into a 4 to 1 ratio to train and 

evaluate three deep-learning models: long short-term memory (LSTM), bidirectional LSTM, and bidirectional 

encoder representations from transformers (BERT).  

Results: Out of 5,492 sentences with hand-foot-relevant terms, 149 HFS positive sentences were obtained. The BERT 

model gave the best performance with precision 0.63, recall 0.82 and f0.5 score 0.66 in HFS identification task.  

Discussion: Our results demonstrate that this deep-learning model can successfully identify HFS patients from patient 

blog. It should be feasible to utilize patient-generated text data to improve ADR management for individual patients. 

 

Keywords: deep-learning, BERT, hand-foot syndrome, adverse drug reaction, internet patient community 

1 緒論 
がん罹患率は世界的に右肩上がりであり、その臨床的及

び経済的負担は大きい 1)。がん治療で期待する効果を得るた

めに、抗がん剤の副作用をマネジメントすることはコンプライ

アンス維持の観点から重要である 2)。そのため、抗がん剤副

作用を早期に検知し、重症化を予防する取り組みは必要不

可欠となる 3)4)。 

手足症候群は根治療法のない典型的な抗がん剤副作用

の一つであり、早期からの症状ケアが治療の核となる 3),5)。手

足症候群は患者 QOL への影響度が大きく、抗がん剤の中

止・中断の要因となり得ることから、問題視されている 5),6)。そ

の発現シグナルは患者の自覚症状に依存しているが、日常

診療下では制限ある診療時間及び患者自身が抗がん剤治

療を優先する心情の影響から、患者が発現シグナルを医療

者へ正確に報告していない事例も認められる 7)。 

日常診療にて医療者に語られない副作用の訴えは、時に

インターネットコミュニティに投稿されることがある 8)。そこで筆

者らは、インターネット上の患者コミュニティのテキストデータ

が、副作用発現シグナルの検知に活用できるのではないかと

考えた。実際、インターネットコミュニティが患者の安全性情

報の早期収集に役立つとする研究報告は存在する 9)–12)。患

者訴えをインターネットコミュニティから検知することは、副作

用をより積極的にマネジメントする上で新たなアプローチにな

り得る。 

インターネットコミュニティから必要な情報を効率よく収集す

る上で、自然言語処理技術は有用なツールとなる。この技術

は、電子カルテからの情報抽出などで多用されてきたが 13)–15)、

近年では市販後調査などにおいて患者自身が記述するテキ

ストへの応用も進んでいる 16)。しかし、最新の深層学習手法

を患者記述テキストに応用した例は未だ少ない。さらに、副作

用情報を原因薬剤の情報無しに、患者表現のみから抽出し

ようとする試みはこれまでに報告がない。 

2 目的 
手足症候群に焦点を絞り、最新の深層学習手法が抗がん

剤副作用疑い事象を発現した患者を、患者ブログ内の情報

から特定できるか否かを確かめることを目的とした。 

3 方法 

3.1 全体像 
この研究は 2つのパートから構成される。前半は、ブログ記

事を前処理し、手足症候群の訴えと思われる表現・文を抽出

するパートである（図 1）。後半は、特定した手足症候群の文

を基に深層学習を行い、モデルの構築と性能評価を行うパー

トである（図 2）。 
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図 1 前処理・アノテーションのフロー 

 

 

図 2 深層学習と 2 種類の予測タスク 

 

3.2 データ 

3.2.1 前処理 
患者コミュニティ Life Palette17)に投稿された日本語のブロ

グ記事を対象とした。データソースは、2008 年 3 月から 2014

年 11月までに投稿された 13,570記事（289ユーザー）から構

成される。 

最初に、がん患者によって書かれたブログ記事 10,646 記

事を抽出した 。その後 、 GitHub に公開されている

“ja_sentence_segmenter”18)を用いて記事を文単位に分割し、

215,437 文を得た。このうち、重複する文を削除した結果、独

立した 192,875 文を取得した。さらに、手足症候群の記述が

含まれると予想される、手足部位情報（「手」「足」「指」「爪」な

ど）を少なくとも一単語含む文を抽出した（図 1）。 

3.2.2 手足症候群 positive/negative 文の取得 
手足症候群の positive 表現・文を特定するにあたり、複数

のアノテーターが共通の基準を持てるよう、文献 3),5)を参照し

てアノテーションガイドラインを作成した（表 1）。アノテーション

ガイドラインに従い、2名の薬学研究者が独立して、手足部位

情報を含む文のうち 10%をアノテーションした。カッパ係数
19),20)を用いて高い一致率を確認した後、残り 90%を 1名の薬

学研究者がアノテーションした（図 1）。 

続いて、がん専門病院に勤務する日本医療薬学会認定が

ん専門薬剤師 1名が、薬学研究者によりアノテーションされた

手足症候群疑い文を精査した。その結果で手足症候群の記

述と判断された文を手足症候群 positive 文、その他全ての手

足情報部位を含む文を手足症候群 negative文とした（図 1）。 

 

表 1 アノテーションガイドライン 

定義 抗がん剤が誘引したと思われる手足症候

群様の症状 

Positive

基準 

手足部位に関わる下記表現を含む文 
• 痛み 

• 痺れ 

• 腫れ 

• 手が赤い 

• 湿疹 

• 違和感 

• 感覚異常 

• 爪の変形 

• その他、患者特有表現 

除外基準 • 現在進行形ではない症状の記述

（例：既に回復済み、可能性の話、

症状の説明、記事の引用、想像） 

• 不定愁訴様な表現（例：だるい、し

っくりこない） 

• 薬剤以外の原因が明らか（例：歩き

すぎで足がしびれた、採血で手が痛

む） 

• 「腫れ」のうち、明らかに水分貯留

が要因のもの 

 

3.3 モデル 

3.3.1 深層学習モデルの構築 
前半パートで得られた手足症候群 positive または negative

文は、深層学習のトレーニングとテスト用に 4対 1の割合で分

割した（図 2）。 

本研究に用いた自然言語処理モデルは、深層学習手法に

分類される long short-term memory（LSTM）、bidirectional 

LSTM（Bi-LSTM）、bidirectional encoder representations from 

transformers（BERT）の 3つである（図 2）。効率的に日本語表

現を学習できるよう、トレーニング済みデータセットである

“fastText”21)を LSTM 及び Bi-LSTM に、東北大学公開日本
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語モデル 22)を BERT に適用した。トークナイザーは、

Janome23)を LSTM 及び Bi-LSTM に、MeCab24)を BERT に

使用した。学習手法は、5分割交差検証法を採用した。 

3.3.2 深層学習モデルの評価 
二種類の予測タスクを設定した。一つは、それぞれの文が

手足症候群 positiveか negativeかを予測する「sentence task」

であり、もう一つはユーザー単位で手足症候群 positive か

negative かを予測する「user task」である（図 2）。後者の user 

task は、本研究の目的である手足症候群発症患者の特定に

重点を置いたタスクである。各予測タスクにおける構築モデル

の性能は、以下に示す適合率（precision）、再現率（recall）、

F1及び F0.5 score で評価した。F1 score は適合率と再現率を

均等に調和平均した指標であり、一方の F0.5 score は適合率

重視で調和した指標である。 

𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛 =
# 𝑜𝑓 𝑇𝑟𝑢𝑒 𝑃𝑜𝑠𝑖𝑡𝑖𝑣𝑒

# 𝑜𝑓 𝑇𝑟𝑢𝑒 𝑃𝑜𝑠𝑖𝑡𝑖𝑣𝑒 + 𝐹𝑎𝑙𝑠𝑒 𝑃𝑜𝑠𝑖𝑡𝑖𝑣𝑒
  

𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙 =  
# 𝑜𝑓 𝑇𝑟𝑢𝑒 𝑃𝑜𝑠𝑖𝑡𝑖𝑣𝑒

# 𝑜𝑓 𝑇𝑟𝑢𝑒 𝑃𝑜𝑠𝑖𝑡𝑖𝑣𝑒 + 𝐹𝑎𝑙𝑠𝑒 𝑁𝑒𝑔𝑎𝑡𝑖𝑣𝑒
 

𝐹1 𝑠𝑐𝑜𝑟𝑒 =
 2 ∗ 𝑝𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛 ∗ 𝑟𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙

𝑝𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛 + 𝑟𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙
 

𝐹0.5 𝑠𝑐𝑜𝑟𝑒 =
 1.25 ∗ 𝑝𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛 ∗ 𝑟𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙

0.25 ∗ 𝑝𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛 + 𝑟𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙
 

 

本研究における主要評価項目は、F0.5 score と設定した。こ

れは、患者自身に副作用疑い事象の検知を知らせる実運用

を見越した際に、不要な心理的負荷を避けるために false 

positiveを少なく出力できる適合率重視のモデルが望ましいと

考えたためである。 

3.4 倫理的配慮 
Life Palette の利用規約に従い、「運営会社が第三者に記

事を委託することを認める」「第三者によるデータの二次利用

を制限する」旨を、サービス利用時点で投稿ユーザーから同

意を得ている。これに基づき、当研究室は Life Paletteを運営

するメディエイド社と共同研究契約を締結し、慶應義塾大学

薬学部倫理委員会から承認を得た上で、研究を実施した。 

4 結果 

4.1 データセット 
前処理により、手足部位情報を少なくとも一つ含む 5,492

文を抽出した（図 1）。一文に含まれる文字数の平均及び中

央値（最小-最大）は、68.80及び 44（3-1328）語であった。 

アノテーションガイドライン（表 1）に従い、2 名の薬学研究

者が 5,492 文の 10%をアノテーションしたところ、高い一致率

を確認できた（カッパ係数：0.859）。残り 90%を 1名がアノテー

ションし、手足症候群疑い 460文を取得した（図 1）。 

続いて、がん専門薬剤師が自身の臨床経験を基に 460 文

をレビューし、手足症候群として確度の高い表現のみを選択

した。結果、手足症候群 positive として 149 文を取得した（図

1）。これは、アノテーション前の集団（手足部位情報ありの

5,492文）に対して、約 2.7%を占める割合である。 

4.2 手足症候群 positive 文及びユーザー 
手足症候群 positive文の例を表 2に示す。「足に痛み」「ス

プーン爪」といった手足症候群に典型的な表現に加え、「手

の皮がべろべろに剥けている。」「足のブヨブヨ」のように、患

者特有のオノマトペ表現が含まれていることを確認した。手足

症候群 positive 文の文字数の平均及び中央値（最小-最大）

は、52.06及び 37（11 – 235）語であった。また、ユーザー1名

あたりの手足症候群 positive 文の投稿数の平均及び中央値

（最小-最大）は、3.55及び 2（1-24）文であった。 

 

表 2 手足症候群 positive 文（例示） 

ところが、4 月後半になると階段を上るときに足に痛

みを感じるようになった。 

どうも僕の指の爪は、スプーン爪と呼ばれる状態にな

っているらしい。 

ちょっと爪先がどこかに当たっただけではがれて 2 枚

爪になったりするし、ポロポロと欠けることも多い。 

朝から、手のひら、足裏が真っ赤。 

手の皮がべろべろに剥けている。 

足のブヨブヨは、すっかり固くなってる感じ。 

 

4.3 モデル構築と性能評価 
深層学習モデルのトレーニング用に、3 つのデータセットを

用意した – 1.オリジナルの集団と同様に約 2.7%の割合で手

足症候群 positive を含むデータセット（“Original”とする）、2.

手足症候群 negative 文をアンダーサンプリングし、positive：

negative = 1:1の均等割合としたデータセット（“Balanced”とす

る）、3.同じくアンダーサンプリングにより、positive：negative = 

1:20 の割合としたデータセット（”Under-sampling”とする）。ア

ンダーサンプリングとは、多数派データを過学習してしまうリス

クのある非均衡データに対する学習テクニックの一つである。 

テスト用データを用いて評価した性能値を表 3 に示す。主

要評価項目に設定した F0.5 score において、sentence task で

の最高値は”Under-sampling”でトレーニングした BERT の

0.48であり、user taskでの最高値は同じく”Under-sampling”で

トレーニングした BERT の 0.66 であった。“Balanced”によるト

レーニングは再現率を大幅に改善した一方で、適合率には

負の影響があり、結果的に F score における改善には繋がら

なかった。 

表 3 各学習モデルの性能値 

a. LSTM  
適合率 再現率 F1 F0.5 

Sentence task 

Original 0.28 0.20 0.23 0.26 

Balanced 0.10 0.96 0.19 0.12 

Under-sampling 0.41 0.33 0.37 0.39 

User task 

Original 0.66 0.52 0.58 0.63 

Balanced 0.23 1.00 0.37 0.27 

Under-sampling 0.57 0.57 0.57 0.57 

 

b. Bi-LSTM  
適合率 再現率 F1 F0.5 

Sentence task 

Original 0.35 0.33 0.34 0.35 

Balanced 0.15 0.86 0.26 0.18 

Under-sampling 0.33 0.46 0.38 0.35 
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User task 

Original 0.65 0.68 0.66 0.65 

Balanced 0.30 1.00 0.46 0.35 

Under-sampling 0.50 0.68 0.57 0.52 

 

c. BERT  
適合率 再現率 F1 F0.5 

Sentence task 

Original 0.43 0.23 0.30 0.37 

Balanced 0.03 0.56 0.07 0.04 

Under-sampling 0.45 0.66 0.54 0.48 

User task 

Original 0.53 0.36 0.43 0.49 

Balanced 0.13 0.93 0.23 0.16 

Under-sampling 0.63 0.82 0.71 0.66 

 

5 考察 
本試験の結果は、最新の自然言語処理技術がブログ記事

からの手足症候群患者の特定を可能とすることを示してい

る。今回用いた深層学習手法が、患者特有のオノマトペ表現

を含めて正しく学習できていたことは注目すべきである。さら

に、原因薬剤の情報無しに、患者記述の文章のみから副作

用シグナルを抽出した本手法は、応用性の高いアプローチ

であると考える。 

本試験では、LSTM、Bi-LSTM及び BERT という 3つの

深層学習モデルを手足症候群の表現抽出に用いた。LSTM

及び Bi-LSTMは 1997年以降に開発が発展してきたリカレ

ントニューラルネットワークの 1種であり 25)–27)、BERTは 2018

年に Googleが発表した最新の深層学習手法である 28)。

LSTM と Bi-LSTMの特徴を比較したとき、前者は前から後ろ

方向の文脈しか記憶できない一方、後者は両方向に記憶を

行い、予測結果に反映できるという違いがある。患者記述の

文章は構文が必ずしも正確ではないため、双方向記憶に強

みを Bi-LSTMで性能向上が認められると期待したが、実験

結果は必ずしもそうとは言えない結果であった。トレーニング

データセットの構成とモデルの組み合わせを網羅的に探索す

ることで、より良い性能を示せる可能性はある。LSTMベース

のモデルと BERT を比較した場合、再現率では LSTMベー

スのモデルで優位性が認められる一方、適合率及び F score

は BERTで高い傾向を認めた。実運用で重視すべき性能次

第では、どちらのモデルにも活かし方があると想像するが、少

なくとも筆者が想定する実運用（患者自身への副作用シグナ

ルの検知アラート）を念頭に置くと、BERTの方がバランスの

取れた抽出器であると考える。 

過去、ヘルスケア関連ソーシャルメディアまたは Twitterか

ら副作用情報を抽出した研究では、F1 scoreは概ね 0.5から

0.7程度と報告されている 29)–31)。別の報告では、ソーシャル

ネットワークから皮膚関連副作用情報を検知するシステムに

おいて、micro average F1 scoreは 0.74であった 8)。筆者らの

構築モデルでは、より狭義の副作用である手足症候群に絞っ

た条件において、best F1 scoreが BERTの 0.71であった。各

種コンディションの調整により、更に性能向上できる可能性は

残しつつも、患者ブログから自動的に手足症候群患者を特

定する上で、BERTは相性の良い深層学習手法であると考え

る。 

学習モデルの信頼性評価のため、false positive分析を行

った。その結果、モデルが誤って positive と判定した文であ

っても、その中には true positiveに類似した表現が含まれて

いたことが確認された（例：「指の先端に軽い痺れ」「足・・・右

下腿にポツポツできてます」）。これら true positiveに類似した

false positive文は、2名の薬学研究者がアノテーションを行

った後の手足症候群疑い 460文には含まれる文であった。こ

のことから、今回構築した手足症候群の抽出器は、より広義

に皮膚関連有害事象を拾う上で、性能値が示す以上に有用

となり得る可能性がある。 

本試験で構築した学習器には、大きく 3つの発展可能性

がある。1つ目は、トレーニングデータを増やすことで手足症

候群の重症度評価を可能とすることである。トレーニングデー

タの小ささは本試験の Limitationであったが、それを増やす

ことにより、基礎性能の向上のみならず、重症度別の患者表

現の違いを学習することもできるのではと期待する。2つ目

に、手足症候群のみならず、より広義の副作用表現の学習で

ある。本試験の結果から、最新の深層学習手法を用いること

で患者特有の副作用表現も抽出できたことから、他の副作用

表現への展開も可能と考える。最後は、患者ブログ以外のソ

ースデータへの適用である。今回構築した抽出器は 1文表

現から手足症候群患者を特定する仕様であるため、例えば

Twitterのような短文の患者記述テキストにも適用可能である

ため、運用イメージを広げて他のソースデータに適用を拡大

することも一つの方向性と考える。 

今回構築した抽出器をインターネット上の患者コミュニティ

に実装できれば、副作用事象に関して記述する患者にアラ

ートを出すことにより、早期の受診を促すことができる。同時

に、信頼性の高いセルフマネジメント方法を患者に紹介する

ことでも、重症化予防に貢献できると考える。さらには、このよ

うな患者自身にメリットが生じる機能をインターネットコミュニテ

ィに実装することで、患者がより能動的に疾患体験を記録す

る効果も期待される。実運用において、今回構築した抽出器

の性能が不十分であった場合は、手足症候群と他の疾患を

鑑別するための追加質問を行うことで（例：症状発現部位の

細部の確認）、モデルの性能を補完できると考える。 

6 結論 
自然言語処理の深層学習手法は、インターネット上の患者

ブログから手足症候群発症ユーザーの特定を可能とする。本

手法の実装は、個々の患者の副作用マネジメントの改善につ

ながる可能性がある。 
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