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大規模副作用症例報告データベースの解析に関する研究
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The worldwide situations of drug safety have changed dramatically. Drugs are used based on the

evaluation of safety data collected in clinical practice worldwide. US Food Drug Administration collects

spontaneous reports and requires manufacturers to report adverse drug reactions（ADRs）of US market-

ed drugs occurring worldwide. These worldwide data are available through the Adverse Event Reporting

System（AERS）（about 4.1 million reports on about 3,073,340 patients, for 13 years ; 1997.4th qr.～2010.4th

qr.）. The current issues are how to analyze and utilize such large-scale safety data. Potential biases should

always be kept in mind, because AERS is based on spontaneous reports. However, its huge volumes and

exhaustiveness allow for sufficient scientific evaluation with the aid of current IT technology. Therefore,

analysis of large-scale ADR database becomes a new research area not only from the medical science but

also from the statistical viewpoint. In this report, I introduce some case studies in which we analyzed the

AERS data on psychotropics including antipsychotics, antiepileptics, and antidepressants. Antipsychotics

caused ADRs specific to each drug, and, in combination therapy, increased the incidences of diabetes

mellitus, pancreatitis, and neuroleptic malignant syndrome ; antiepileptics caused AEs（adverse events）

including serious skin reactions such as Stevens-Johnson syndrome（SJS）, congenital anomaly, and closed-

angle glaucoma ; and antidepressants caused AEs including serotonin syndrome, suicidal events, and

congenital anomaly, and AEs occurring at a higher incidence for other indications, drugs often used in the

elderly and AEs in combination therapy.

We have analyzed ADRs associated with concomitant drug therapies using Bayesian approach. In the

analysis we faced difficulties of overdispersion and we have to estimate a number of parameters, given a

large number of target drugs as well as ADRs. In addition, ADR reports are not collected from uniform

populations, we also have to consider the variations in the target populations. So, we use Bayesian

statistics. Bayesian analysis has become feasible with advances in computer technologies and the Markov

chain Monte Carlo（MCMC）methods. It allows us to analyze ADRs associated with concomitant drug

therapies and estimate the ADR signals for each drug.

Therefore, the analysis and evaluation of large-scale ADR database can provide important safety

information in clinical practice and the studies on ADR database are the most important issues in ensuring

the postmark safety of pharmaceutical products.
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はじめに

国立医薬品食品衛生研究所（国衛研）で医薬品，食品，

化学物質に関する安全情報の仕事に１０年間取り組んでき

たが，本稿では特に医薬品の安全性，有効性における現

在の課題と国衛研で行ってきた大規模副作用症例報告デ

ータベースの解析に関する研究について紹介したい．

２００２年，厚生労働省（厚労省）の研究機関再編に伴い，

国立公衆衛生院（現国立保健医療科学院）の衛生薬学部か

ら国衛研・化学物質情報部に転任して来た．国衛研で

は，国立公衆衛生院で学んだEBM（evidence based

medicine）の研究を是非したいと考え赴任した．翌年

２００３年，血液製剤，クロイツフェルト・ヤコブ病による

健康被害，牛海綿状脳症など医薬品や食品の安全性に関

わる問題が相次いだことから，国衛研に安全情報部が設

置され，医薬品，食品，化学物質の特に海外の安全情報

に関する業務と研究に従事することになった．

安全情報部は，医薬品，食品，化学物質の安全性に関

わる海外情報を，研究者の立場から科学的根拠にもとづ

いて収集・評価し，迅速かつ適切な安全情報を厚労省の

担当部局に提供することを目的に設置された．海外から

の重要な安全情報をエビデンスにもとづいていち早く収

集・評価することが仕事であり，科学にもとづいた社会

に役立つ仕事ができるよう努力してきた．安全情報部は

設立から９年になるが，これまで「医薬品安全性情報」

（隔週発行，年間２６号，約７００ページ），「食品安全情報」

（隔週発行，年間２６号，約１３００ページ）を発行し，厚労

省，医薬品医療機器総合機構，食品安全委員会等に情報

を提供する共にWeb上で広く一般に公開してきた．現

在，これらの安全情報は国立病院，医師会，またインタ

ーネット上でも広く利用されている．国の研究機関が発

信する情報であることから，エビデンスにもとづいた科

学的内容であることを最も重要と考え，毎号の発行に当

たり，データの妥当性，統計的評価等を部内で十分に検

討し，信頼性の高い情報の発信に努めてきた．

１．医薬品の安全性，有効性における課題－医薬品の適

正使用と代替エンドポイントにもとづく迅速承認－

最初に，現在世界で問題とされている医薬品の２つの

重要な課題をあげておきたい．１つは医薬品の使用の問

題であり，もう一つは代替エンドポイントにもとづく迅

速承認の問題である．最初の医薬品使用に関する問題と

して，ここでは抗精神病薬の使用について述べる．抗精

神病薬は，高齢者での死亡事例など医薬品の使用に関わ

る問題が大きく取り上げられてきたにもかかわらず，米

国での医薬品の売り上げ（２００８年）において抗精神病薬

は，脂質改善薬，プロトンポンプ阻害薬を抜き１位にな

っている１）．抗精神病薬の使用に関しては，カナダでの

大規模コホート研究２，３）により，高齢者での抗精神病薬の

使用による死亡の増加および重篤な有害事象のリスクが

報告され４），FDAをはじめ各国の規制機関からこれまで

安全情報が出されてきた．抗精神病薬の使用について

は，高齢者での適応外使用が多いこと，また定型，非定

型を問わず抗精神病薬による死亡のリスクが高いことが

示されている．また，他の精神科領域の医薬品である抗

てんかん薬においてもこれまで自殺，先天性異常，ステ

ィーブンス・ジョンソン症候群（SJS）等の重篤な皮膚障

害について安全情報が出されている５）．こうした医薬品

の使用のあり方は，世界的にも大きな問題となってい

る．なお，これら抗精神病薬，抗てんかん薬など向精神

薬の有害事象については，本稿の「大規模副作用症例報

告データベースの解析」のところで詳しく述べる．

もう一つの重要な医薬品に関わる問題は，代替エンド

ポイントにもとづく迅速承認の問題である６）．迅速承認

は有用な医薬品をいち早く患者さんに届けることを目的

に行われるようになったが，迅速承認後の臨床試験で全

生存期間の延長など真のエンドポイントで有効性が示さ

れないなどの事例が報告されている．血管新生因子に対

するモノクローナル抗体である bevacizumab は，pacli

taxel との併用による乳癌への適用において全生存期間

で対照群に対して有効性が示されず，米国で適応が削除

されている．しかしこの適応の削除の背景には，beva

cizumab 治療で死亡７）や静脈血栓塞栓症８），また出血，穿

孔などの多くの有害事象が報告されている背景がある．

同様の事例として，白血病再発患者への治療を適用とし

て迅速承認された抗CD３３モノクローナル抗体 gem

tuzumab がある．Gemtuzumab は，市販後確認試験の

エンドポイントで生存期間の延長が認められず，また

gemtuzumab 併用群で死亡が多かったため，試験は早

期に中止され２０１０年６月に市場から撤退している９）．

１９９２年の迅速承認制度開始から２００８年までに９０種類の

医薬品が迅速承認されているが，初期には抗HIV薬の

承認に有効に利用されたが，２０００年以降は抗がん剤の迅

速承認が多くなっている．米国連邦議会行政監査局

（Government Accountability Office）も代替エンドポイ

ントにもとづく迅速承認の問題を取り上げFDAに対し

指摘を行っている１０）．また，心血管有害事象で大きな問

題となった糖尿病薬 rosiglitazone も代替エンドポイン

トで承認されている（rosiglitazone は迅速承認ではない）

こと１１）も含め，代替エンドポイントおよび迅速承認の在

り方とその科学性が現在大きな問題となっている１２）．な

お，bevacizumab に関する大規模副作用症例報告デー

タベースを用いた解析結果については本稿の最後に記載

した．
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２．グローバルに集められた大規模副作用報告データの

解析の重要性

前節では，向精神薬と抗がん剤での有害事象の例をあ

げたが，医薬品の安全性は，有効性と異なり，医療現場

での医薬品使用の厖大な安全性データがあって初めて科

学的な検討が可能になる．医薬品の有害事象は，発生頻

度が低く，また時間を経過して生じる有害事象もあるた

め，大規模かつ長期に収集されたデータが必要になる．

また，市販後の実際の臨床現場での医薬品の使用は複雑

であり，併用，適応外使用などの問題もある．また，医

薬品の使用も臨床試験のように特定の患者集団ではな

く，高齢者，妊婦，子供，また併存疾患を持つなど高リ

スクグループである患者集団での安全性も知る必要があ

る．したがって，患者の背景因子，使用法，期間等も考

慮した解析を行うためには長期に収集された大規模な副

作用データが必要になる．このような背景から，大規模

副作用報告データの解析が重要となる．

今後の医薬品の安全性確保には，大規模データとして

グローバルに集められたデータの解析や関連データとの

リンケージが必須であり，新しい重要な研究領域であ

る．一方，実際の副作用報告データには，誤った報告や

誤分類や種々のバイアスが内在していることにも十分な

注意が必要である．また，こうした大規模データを解析

するには，従来の統計学では解析できない多くの難問を

解決する必要がある．以下，本稿では，これまで大規模

副作用症例報告データベースの解析で得られた研究結

果１３―１５）と現在取り組んでいるベイズ統計（解析モデルのパ

ラメータに確率分布を考える）を用いた併用医薬品デー

タからの有害事象の解析について述べる．

３．大規模副作用症例報告データベースの解析

以下，本稿では，大規模副作用症例報告データベース

の解析事例として，これまで行ってきた解析のうち主に

向精神薬での解析結果を示す．

３．１ 研究方法

本研究では，米国FDAが公開している大規模副作用

報告データベースAdverse Event Reporting System

（AERS：１３年分報告数約４１０万件，１９９７年４thQTR～

２０１０年４thQTR；３，０７３，３４０症例）を用いて，医薬品の

有害事象を検討した．解析にあたり，最初に１９９７年第４

四半期より四半期毎に公開されているデータを統合し，

期間をまたがった重複症例を最新情報へ置き換える，ま

た欠損データを持つ症例のデータクリーニング等を実施

する．以下では，このようにしてデータクリーニングを

行ったデータを用いて解析を行った．データベースの解

析には主にOracle１０gを用いた．図１にAERSデータ

ベースのファイル構造を示した．AERSデータベース

は，７つのファイル（DEMO，DRUG，INDI，THER，

REAC，OUTC，RPSR）から構成され，それぞれのファ

イルは ISR（報告番号）によりリレーションされている．

各ファイルの内容を簡単に紹介すると，DEMOファイ

ルには性，年齢，副作用の発現日，報告日，報告企業

名，副作用発生国などの基本情報が含まれている．また

DRUGには，医薬品名，投与ルート，投与量，被疑薬とし

ての可能性などの情報，REACにはMedical Dictionary

for Regulatory Activities（MedDRA）による副作用名，

OUTCには症例の転帰（死亡，入院など），RPSRには副

作用情報源，INDI にはMedDRAによる適応症，THER

には投与開始日と終了日および治療期間などの情報が記

載されている．ただし，各項目には未記載の部分も多

い．データを解析するにあたっては，先に述べたように

データのクリーニングと共に追加報告等を考慮し，症例

にもとづく最新データとする必要がある．これらの作業

はデータの質を高める上で重要な部分であり，また手間

のかかる作業でもある．

AERSデータに含まれるデータ数の概要を図１に示し

た．DEMOファイルの１３年分の総報告数は４，１０１，９８６件

であり，フォローアップなど追加報告等の重複を最新デ

ータに置き換えた後の報告症例数は３，０７３，３４０件とな

る．この総報告症例数約３０７万件に対して使用された医

薬品の総数はDRUGファイルの約１，４９３万件であり，ま

た報告された副作用の総数はREACファイルの約１，５２２

万件である．従って，１症例の副作用報告当たり併用薬

が平均５剤，また併発している副作用が５つ報告されて

図１．AERSのファイル構造
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いることが分かる．このことからもAERSデータを用

いて市販後医薬品の副作用を解析するには，単純に計算

しても総症例数約３００万件，併用医薬品３００万件の５倍，

副作用３００万件の５倍の膨大なデータを対象として解析

を実施する必要があることが分かる．

３．２ AERSに報告された国別の報告数と医薬品別副

作用症例数

米国内で販売される医薬品は，重篤な副作用について

は米国内に限らず世界中から当該医薬品に関わる副作用

をFDAに報告することが義務付けられており，AERS

は米国内の副作用報告とこれらの海外からの情報を収集

したものである．一方，このデータベースにおいて，日

本からの報告数が米国に次いで２番目に多いことはあま

り知られていない．報告国が公表されるようになった

２００５年第３四半期から２０１０年第４四半期までの総報告数

２，４７６，８２７件のうち，米国が１，６１３，７９６件，日本１５０，０４５

件，次いで英国，フランス，ドイツとなっている（表

１）．このデータベースは自発報告であり，かつ当該医

薬品の販売量である分母を知ることができない統計学上

の弱点を持つが，１年に６７万件（２０１０年）の世界から集め

られた厖大なデータは医薬品の安全性を考える上で重要

な情報である．

個々の医薬品についてAERSに現在どれくらいの副

作用データが蓄積されているかを示す例として，向精神

薬について報告された副作用症例数を表２に示した．向

精神薬として，抗精神病薬８種，抗うつ薬８種，抗認知

症薬４種，ADHD治療薬３種と気分安定薬の lithium，

および抗てんかん薬６種について，１９９７年第４四半期か

ら２０１０年第４四半期までの１３年間AERSに有害事象と

して報告された症例数を示した．向精神薬の中では，抗

うつ薬，抗精神病薬，抗てんかん薬に関する報告が多

く，各医薬品で数万件の症例がこれまでに報告されてい

ることが分かる．以下では，現在，国際的にも多剤併用

や過量投与，また高齢者へのリスクなどが問題として指

摘されている抗精神病薬，抗うつ薬，抗てんかん薬を例

として大規模副作用報告データの解析事例を述べる．

３．３ 副作用シグナルの検出

収集された副作用報告データから有害事象のシグナル

を検出する指標として，ここでは最も分かりやすい報告

率比 PRR（Proportional Reporting Ratio）を用いる方法１６）

について説明する．

表３はAERSに報告された非定型抗精神病薬 risperi

done の有害事象報告３１，２３８症例を有害事象別に報告頻

度（n１１）の多い順にまとめたものである．糖尿病（２，２４０

件），体重増加（１，４８７件）などの糖尿病関連の有害事象，

続いて悪性症候群（８２０件），錐体外路障害（５９８件），遅発

性ジスキネジー（５８２件）など錐体外路障害に関連する有

害事象の報告が多くなされている．また，錯乱状態，激

越，攻撃性などの原疾患に伴うと考えられる症状も有害

事象として報告されていることが分かる．

次に，収集された副作用報告データから注目している

医薬品に特徴的な有害事象のシグナルを検出する．有害

事象のシグナルを検出するため，PRRを以下のように

計算する．まず表３から有害事象ごとに報告された有害

事象症例数を表４のように２×２の分割表に要約する．

表１．AERS国別報告数（２００５Q３～２０１０Q４; 報告数）

表２．AERSに報告された向精神薬の副作用
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次に，分割表の数値を用いて，以下のように PRRを

計算する．

PRR＝
n１１／n１＋

n２１／n２＋

この値は，コホート研究でのリスク比に相当する．ま

た，分割表における独立性の検定統計量として χ２値を
算出する．

χ２＝
n＋＋（｜n１１n２２― n１２n２１｜― n＋＋／2）２

n１＋n２＋n＋１n＋２

ここでは有害事象としてのシグナルの判定には，英国

MHRAの基準（�PRR≧２，�χ２≧４，�n１１≧３）を用
いた．

次に，具体例で PRRの計算方法を示す．先の抗精神

病薬 risperidone（３１，２３８症例）の有害事象を頻度順にま

とめた表３から２型糖尿病を例に，PRRを計算した結

果を表５に示した．

PRR＝
1,412／31,238

4,773／3,042,102
＝

0.0452

0.00157
＝28.8

計算したPRRの値は以下のように解釈できる．Risperi

done は総有害事象報告３１，２３８症例のうち２型糖尿病が

１，４１２件（４．５２％）報告されており，一方，risperidone を

除くその他すべての医薬品での総有害事象報告合計

３，０４２，１０２症例のうち，２型糖尿病が４，７７３件（０．１５７％）

報告されていることから，リスク比が２８．８倍であると計

算できる．副作用報告では個々の医薬品の使用量は分か

らないが，risperidone では他の医薬品と比べて注目し

ている有害事象（２型糖尿病）の報告割合が高いことから

該当有害事象は risperidone に特徴的である可能性が高

いと考えることができる．このように頻度順の表３のデ

ータをもとに個々の有害事象の PRRを計算し，PRR順

に並び替えたものを表６に示した．表６では，risperidone

に特徴的と考えられる有害事象である高プロラクチン血

症（PRR＝１２４．８），乳汁漏出症（３０．０），２型糖尿病（２８．８），

悪性症候群（２３．１）などが上位に位置し risperidone に伴

う有害事象の特徴がよく抽出されていることが分かる．

このようにして各有害事象について PRRを算出する

が，実際の有害事象の解析では，有害事象報告数，PRR

値，適応疾患の症状，当該医薬品の薬理学的機序等を考

慮に入れて検討を行なう．また，ここではシグナル検出

の指標として PRRを用いたが，オッズ比を用いても通

常の場合大きな差はない．本稿の後半では，確率比とし

て数学的に定義されるオッズを用いたロジスティック回

帰分析を用いた解析を行っているが，前半では理解しや

すい PRR（報告率比）を用いた．

表３．Risperidone における有害事象報告（頻度順）

表４．シグナル検出のための２×２分割表（n：報告症例数） 表５．Risperidone における２型糖尿病の分割表
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３．４ 抗精神病薬における安全情報の解析

次に，AERSデータを用いて主な抗精神病薬における

有害事象を解析した結果を示した．検討した抗精神病薬

のうち２種の定型抗精神病薬および先に示した risperi

done を除く非定型抗精神病薬４種を頻度順と PRR順に

まとめた結果を表７～表１２に示した（本稿では PRR表の

見やすさを考え，報告が１０症例以上の有害事象を記載し

た）．定型抗精神病薬の chlorpromazine（４，７１６症例：表

７）で高い PRRを示したものは糖尿病関連事象と悪性症

候群（３５．５）であり，haloperidol（１４，８１８症例：表８）で

は，悪性症候群（４６．７）と錐体外路障害（４１．２）であり，定

型抗精神病薬の特徴をよく表していた．一方，非定型抗

精神病薬の risperidone（３１，２３８症例）（表３，表６）では，

先に示したように高プロラクチン血症（１２４．８），２型糖

尿病（２８．８），悪性症候群（２３．１），また他の非定型抗精

神病薬である olanzapine（３３，８６４症例：表９）では，糖尿

病性昏睡（５２．７）などの糖尿病関連事象と悪性症候群

（２３．５），quetiapine（４０，９２９症例：表１０）では，ケトアシ

表６．Risperidone における有害事象報告（PRR順（件数≧１０））

表７．Chlorpromazine における有害事象報告（頻度およびPRR順）
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ドーシス（１０２．１），２型糖尿病（７７．６），糖尿病性ニューロ

パチー（６６．２）などの糖尿病関連事象，clozapine（２３，９５２

症例：表１１）では，顆粒球減少症（１７１．６）などの造血機能

障害，心筋炎（３１．８）などの心臓への有害事象であった．

また，aripiprazole（１７，７５５症例：表１２）では，アカシジ

ア（４３．３），遅発性ジスキネジー（３８．１）などの錐体外路系

障害の関連事象と２型糖尿病（２７．９）などの糖尿病関連事

象があげられた．この aripiprazole における糖尿病に関

しては，後の「医薬品併用における安全情報の解析」の

項で再考する．注目すべき特徴的な有害事象としては，

chlorpromazine では，報告数は少ないが高い PRRを示

した母体を介した新生児に対する有害事象があげられた

（表７）．ここで示した結果は，aripiprazole における糖

尿病などの事例を除き，各医薬品での副作用の特徴を良

く表していると考えられた．

表８．Haloperidol における有害事象報告（頻度およびPRR順）

表９．Olanzapine における有害事象報告（頻度およびPRR順）
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表１０．Quetiapine における有害事象報告（頻度およびPRR順）

表１１．Clozapine における有害事象報告（頻度およびPRR順）
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３．５ 抗うつ薬における安全情報の解析

抗うつ薬は，検討した向精神薬の中で，抗精神病薬，

抗てんかん薬と並び有害事象の報告症例数が最も多かっ

た（表２）．ここでは検討した抗うつ薬のうち paroxe

tine の有害事象報告を頻度順と PRR順に集計した結果

を表１３に示した．Paroxetineでは，頻度順では薬剤離脱

症候群，自殺関連事象が多く，PRR順では，心臓に関

連した先天奇形の PRRが高かった．他に抗うつ薬７種

（clomipramine，mirtazapine，fluoxetine，sertraline，

venlafaxine，duloxetine，bupropion）を検討したが，抗

うつ薬全体では，セロトニン症候群，自殺関連の報告が

多く，PRRが高かった．これらの有害事象に加えて，

三環系抗うつ薬である clomipramine では，心電図QT

延長，不整脈等の PRRが高かった．選択的セロトニン

再取り込み阻害薬（SSRI）である fluoxetine，paroxetine

および選択的セロトニン・ノルアドレナリン再取り込み

阻害薬（SNRI）である venlafaxine，duloxetine では，薬

剤離脱症候群，錯乱の報告が多かった．また，clomi

pramine では報告数は多くないが，新生児に対する有害

事象の PRRが高かった．ここでは抗うつ薬で問題にな

っている自殺関連事象について各抗うつ薬でAERSに

報告されている自殺関連の有害事象の報告数を表１４にま

とめた．

次に，抗うつ薬の有害事象の中で特に頻度の高かった

セロトニン症候群，薬剤離脱症候群，錯乱について検討

を行った（表１５）．セロトニン症候群の報告に関しては，

clomipramine の PRRが２９．２と高く，薬物離脱症候群に

関しては，SSRIであるparoxetineのPRRが３１．５，SNRI

である venlafaxine が１４．１と高い値を示したが，報告が

多い錯乱については，抗うつ薬間で PRRはほぼ同じ値

であった．図２には，高リスク集団としての高齢者群で

の有害事象を検討した例として，報告の多い薬物離脱症

候群と錯乱の年齢別報告数を比較した結果を示した．こ

こでは，薬物離脱症候群と錯乱の報告数がほぼ同じ場合

として duloxetine，PRRの値がほぼ同じ場合として

fluoxetine における薬物離脱症候群と錯乱の年齢別の報

告数の分布を示した．ここでは duloxetine と fluoxetine

の例を示したが年齢別に見るとすべての抗うつ薬におい

て，錯乱は薬物離脱症候群に比べて高年齢者群で多く報

告されており，高齢者での抗うつ薬使用に注意が必要で

あることが分かる．

表１２．Aripiprazole における有害事象報告（頻度およびPRR順）
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表１３．Paroxetine における有害事象報告（頻度およびPRR順）

表１４．抗うつ薬における自殺関連報告数

表１５．抗うつ薬における注目有害事象報告数
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３．６ 抗てんかん薬における安全情報の解析

検討した６種の抗てんかん薬のうち，valproate，car

bamazepine，lamotrigine，topiramate の解析結果を表

１６～表１９に示した．Valproate（表１６）で PRRの高い有害

事象は先天奇形に関連した報告であった．Carbama

zepine（表１７），phenytoin，lamotrigine（表１８）では，

SJS のような重篤な皮膚反応に関する報告数が多く，特

に lamotrigine では，発疹や SJS など皮膚に関連した有

害事象が多く報告されていた．その他，valproate（表

１６）では，血小板減少や白血球減少などの血液障害，膵

炎，高アンモニア血症，carbamazepine（表１７）では，抗

利尿ホルモン不適合分泌が原因であると考えられる低ナ

トリウム血症，肝機能検査値の異常，topiramate（表１９）

では，無汗症，乏汗症などの発汗障害，閉塞隅角緑内障

などの眼科関連の有害事象，gabapentin では自殺関連

の有害事象に特徴がみられた．重篤な副作用である SJS

について２０１０年までにAERSに報告された上位の医薬

品の副作用報告症例数を図３に示した．SJS として報告

された副作用症例数の総数は９，８９６例であり，抗てんか

ん薬 lamotrigine での報告は９９２件あり，SJS 報告の中で

２番目に多い医薬品であった．また，他の抗てんかん薬

phenytoin が８０７件（全医薬品中４位），carbamazepine

が４６８件（同５位）であり，重篤な皮膚反応の有害事象は

抗てんかん薬における注意すべき重要な副作用であるこ

とが分かる．

次に，抗てんかん薬における適応別の有害事象を検討

した．抗てんかん薬に分類した医薬品は，てんかんだけ

でなく双極性障害や片頭痛などの他の精神疾患にも適応

がある．そこで，AERSに報告された各抗てんかん薬の

有害事象を適応別に集計した（図４）．Valproate，car

bamazepine，phenytoin では，てんかんへの適応が多

かったが，topiramate では，片頭痛の適応においても

てんかんとほぼ同程度の有害事象が報告されていた．一

方，lamotrigine では双極性障害，gabapentin では疼痛

に対する適応で一番多く副作用が報告されていた．

同一の医薬品が異なった適応に用いられた場合に異な

る副作用が起きる可能性が考えられる．抗てんかん薬は

図４に示したように異なる適応で用いられていることか

ら，抗てんかん薬における適応別の有害事象を検討し

た．ここでは，topiramate における適応別の有害事象

症例数をまとめた結果を図５に示した．痙攣，大発作痙

攣の報告はてんかん適応で多く，一方，うつ病，頭痛，

片頭痛，閉塞隅角緑内障，霧視の報告は片頭痛の適応で

多かった．痙攣，頭痛などは適応疾患に伴うものと考え

られるが，閉塞隅角緑内障や霧視などの眼科領域の有害

事象は，片頭痛適応での特徴的な有害事象であると考え

られた．また，表２０に gabapentin における適応別の自

殺報告件数を示した．双極性障害，うつ病適応で自殺関

連有害事象の報告の割合が高くなっていた．これら適応

別で異なる有害事象の報告は，異なる診療科（精神科以

外）での使用において，当該医薬品の有害事象が十分に

理解なされていないなどの問題と関連すると考えられ

た．以上，大規模副作用報告データの解析は，ここで示

したように臨床現場での医薬品の安全性の実態を把握す

ることができることから，市販後医薬品の安全性確保に

今後大きな役割を果たすと考えられる．

図２．抗うつ薬 duloxetin, fluoxetine における有害事象別年齢分布（薬剤離脱症候群，錯乱状態）
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表１６．Valproate における有害事象報告（頻度およびPRR順）

表１７．Carbamazepine における有害事象報告（頻度およびPRR順）
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表１８．Lamotrigine における有害事象報告（頻度およびPRR順）

表１９．Topiramate における有害事象報告（頻度およびPRR順）
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図４．抗てんかん薬における適応別有害事象報告数

図３．AERSにおけるスティーブンス・ジョンソン症候群

の医薬品別報告件数と割合（総報告症例数９，８９６症例）

第１２９号（２０１１）１４ 国 立 医 薬 品 食 品 衛 生 研 究 所 報 告



表２０．Gabapentin における適応別自殺関連報告数

図５．Topiramate における適応別有害事象報告数
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３．７ 医薬品併用における安全情報の解析

AERSで報告される副作用報告は，実際の医療現場か

らの副作用報告であるため，ほとんどの報告で併用医薬

品が使用されている．したがって，これまでの解析で示

したように，解析対象とした医薬品で報告された有害事

象を集計しただけでは，その有害事象が併用医薬品の作

用である可能性も考えられ，有害事象が解析対象とした

医薬品によるものであるとは言えない場合がある．この

ように，市販後の医療現場から報告される医薬品の安全

性情報の解析においては，併用医薬品の影響を取り除い

た解析方法は解決しなければならない本質的な問題であ

る．以下に解析対象とした医薬品で示された有害作用が

併用薬によるものであると考えられる事例を示す．

３．７．１ 抗精神病薬併用における安全情報の解析

先に示した非定形抗精神病薬 aripiprazole での有害事

象の解析結果を表２１に再掲した．Aripiprazole で報告さ

れた有害事象は，頻度順では体重増加，糖尿病などの糖

尿病関連の有害事象が多く，次いで遅発性ジスキネジ

ー，アカシジアなどの錐体外路に関連した有害事象であ

った．一方，PRR順では PRRが高くかつ頻度が高いも

のとして，アカシジア，遅発性ジスキネジーがあり，次

いで糖尿病の有害事象があげられた．薬理学的には

aripiprazole はドーパミンの部分アゴニストとしての作

用が考えられており，他の非定型抗精神病薬（MARTA

として分類されるolanzapine，quetiapine，risperidone）

のような糖尿病関連の有害事象は少ないと考えられる

ことから，ここで得られた結果は，aripiprazole の薬理

学的な作用機序とは矛盾していると考えられた．そこ

で，非定型抗精神病薬で特徴的に見られた有害事象であ

る糖尿病，膵炎，錐体外路障害，悪性症候群について，

報告された症例で併用されていた医薬品を検討した．

Aripiprazole（図６）では，糖尿病報告１，１３３症例中，

quetiapine，olanzapine の併用の割合がそれぞれ８１．８

％，５４．０％と高い比率を占めていた．一方，錐体外路障

害では最も併用の比率の高い quetiapine，risperidone

でもそれぞれ１５．９％，１１．０％と低く，悪性症候群でも同

様に quetiapine，risperidone が併用されている報告の

割合は１６．３％，１６．０％と低かった．また，膵炎では糖尿

病と同じように aripiprazole での報告３６９症例中，quetia

pine，olanzapine，risperidone の併用の比率が高かっ

た．一方，quetiapine（図７）では，糖尿病，膵炎，錐体

外路障害，悪性症候群のいずれにおいても併用の比率は

低く，olanzapine（図８）では，quetiapine，risperidone

との併用比率が幾分高かったが，錐体外路障害，悪性症

候群ではいずれも併用の比率が低かった．以上の結果か

ら，aripiprazole における糖尿病は，olanzapine，quetia

pine，risperidone の併用による可能性が高く，一方，錐

体外路障害と悪性症候群に関しては，報告された抗精神

病薬自身による有害事象である可能性が考えられた．

表２１．Aripiprazole における有害事象報告（頻度およびPRR順）
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図６．Aripiprazole の有害事象報告における併用薬の割合

図７．Quetiapine の有害事象報告における併用薬の割合
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３．７．２ 併用されている抗精神病薬の適応

先の aripiprazole における有害事象の解析から併用さ

れている抗精神病薬の影響が注目されたが，抗精神病薬

では多剤併用や高齢者への使用が国際的にも大きな問題

になっている．そこで併用の割合の高かった抗精神病薬

olanzapine，quetiapine，risperidone の AERSに報告さ

れた症例の適応を図９にまとめた．Olanzapine では，

統合失調症の適応は約３割，それ以外は双極性障害，う

つ病であり，quetiapine では，主な適応は双極性障害，

うつ病であり，統合失調症は２割であった．これらの抗

精神病薬の本邦での適応は統合失調症のみであるが，海

外では統合失調症以外の適応にも多く使用されているこ

とが分かる．また risperidone では，適用不明の薬剤使

用が多いことが分かる．そこで，これら抗精神病薬の副

作用報告の年齢分布を検討した．図１０に olanzapine，

quetiapine，risperidone の副作用報告の年齢分布を示し

た．Risperidone の副作用報告の年齢分布は，olanza

pine，quetiapine と比べて高齢者群にシフトしており，

risperidone が高齢者認知症のBPSD（Behavioral and

Psychological Symptoms of Dementia）治療に用いられ

た可能性が考えられた．

３．８ MCMC（Markov chain Monte Carlo）法を用いた

医薬品併用における安全情報のベイズ推定

以上，AERSのような臨床現場からの医薬品の副作用

報告データの解析には，併用を考慮した解析が必要であ

ることを述べた．本節では，医薬品の併用が行われてい

るデータの有害事象の解析として，ベイズ統計を用いた

アプローチについて述べる．以下では，併用薬を含むデ

ータを階層ベイズモデルにもとづくロジスティック回帰

分析を用いて，各抗精神病薬の有害事象をマルコフ過程

連鎖サンプリング（MCMC : Markov chain Monte Carlo）

法によりベイズ推定した．ここで用いた方法のイメージ

は，併用された有害事象データの連立方程式を解いて，

各医薬品の有害事象を推定することを考えている．ただ

し，元データは市販後の報告データであり必然的にばら

つきがあるので，確率分布を考えたゆるい連立方程式を

解く（各医薬品の有害事象の報告率に確率分布を仮定す

る）ことを考える．

最初に，ここで用いたベイズ統計の有用性について述

べる．ベイズ統計の有用性は従来から知られていたが，

ベイズ統計ではパラメータに確率分布を仮定するためモ

デルが複雑になりパラメータが高次元になることから，

事後分布の積分計算ができなくなるなどの困難があっ

図８．Olanzapine の有害事象報告における併用薬の割合
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た．しかし，コンピュータ技術の進歩とMCMC法（乱

数を用いた積分計算）等の発展により，複雑なモデルに

ベイズ統計を用いることが出来るようになった．単純な

データ解析については，これまでの古典的頻度論にもと

づいた結果（すなわち線形モデルで正規分布を仮定して

最小二乗法で解を求める）でも，ベイズ統計で解を求め

ても結果は同じになる（ベイズ統計ではパラメータの確

率分布を求めることが出来る）．しかし，本研究のよう

ないくつもの共変量（ここでは医薬品の併用）が存在し，

かつパラメータに確率分布を考えて解析する必要がある

場合（副作用報告は臨床試験のような均一な集団からの

データではないため，対象集団毎のばらつきを考慮する

必要がある）には，従来の頻度論にもとづく統計学では

解析が困難であり，ベイズ統計を用いる必要がある（頻

度論の立場から尤度方程式を立てて最尤解を求める場

合，パラメータ数が少し増えれば解法にはMCMC法を

用いなくては解くことが出来ず，実質的にMCMC法を

用いたベイズ推定を行なっていることと同じになる）．

次に，AERSに報告された併用データを用いて実際に

医薬品の有害事象の解析を考えることにする．有害事象

の発現を解析するには，二値の多次元分割表を対数線型

図９．Olanzapine, quetiapine, risperidone の有害事象報告における適応

図１０．Olanzapine, quetiapine, risreridone における年齢

別有害事象報告数
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モデルで解析することが基本となる．これは，カテゴリ

カル二値データの多変量ロジスティック回帰分析を解く

ことと同等になる．しかし，AERSのような大きな観測

値を持つ計数データの場合，単純に複数のカテゴリカル

変数を共変量として多変量ロジスティック回帰分析を行

っても通常の共通の誤差を仮定するモデルではすべての

変数が有意となってしまう overdispersion が起こり，

データに対して立てたモデルの解析結果に妥当性がな

い．そこで，AERSデータの解析にあたり統計モデルと

して，医薬品の併用における有害事象を個々の医薬品の

主効果と医薬品間の交互作用を考え，事前分布として主

効果には多変量正規分布，交互作用には正規分布を仮定

した．またバックグランドとして観察される当該有害事

象で当該医薬品以外の厖大な数の医薬品で報告される低

い報告率（回帰の切片項�０に相当する）には，事前分布と
して前者とは異なる正規分布を仮定した階層ベイズモデ

ルを用いて解析を行った（図１１）．解析にあたっては，事

前分布として分散の大きい無情報事前分布を仮定し，こ

こではSpiegelhalter，D．J．らによって開発されたMCMC

法のベイズ統計ソフトであるWinBUGS１．４．３１７）を用いて

図１１．ロジスティック回帰モデルから階層ベイズモデルへ

図１２．MCMC法（定常事後分布からの乱数生成）によるパラメータの推定
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各パラメータを推定した．

ここで用いた乱数を用いてパラメータを推定するMCMC

法の概要を図１２に示した．図１２では，aripiprazole の対

数オッズ比を交互作用を含めないモデルで求めた結果を

示した（ここでは乱数のサンプリング回数を少なく表示

し，乱数から目的とする事後分布が得られていることを

見やすく示した）．先に述べたように事後分布を解析的

に求めるには多重積分の計算が必要になるが，MCMC

法では，求めたい事後分布（マルコフ連鎖の定常分布）か

ら乱数を発生させることにより，複雑な分布であっても

事後分布から多数の乱数サンプルを生成することにより

パラメータの分布が推定できる（大数の法則）．図１３に抗

精神病薬５剤による糖尿病の有害事象の対数オッズ比を

MCMC法で用いて求めた結果を示した（ここでは交互作

用を考慮していないため aripiprazole と haloperidol に

おいても高い推定値が得られている）．次に，交互作用

を考慮した階層ベイズモデル（図１４）を用いて解析した結

果を示した．用いた統計モデルと仮定した事前分布の条

件および単純な解析例を図１４に示した．図１４に示した統

計モデルを用いて抗精神病薬５剤による糖尿病の有害

事象を解析した結果を図１５と表２２に示した．併用による

抗精神病薬間の交互作用を考慮すると各抗精神病薬の対

数オッズ比の推定値（中央値［９５％信用区間］）は quetia

pine（３．４７［２．５９，４．３６］），olanzapine（２．９６［２．１０，

３．８３］），risperidone（１．２５［０．３４，２．１２］）のみが有意とな

り，aripiprazole，haloperidol で見られた糖尿病は，併

用している抗精神病薬 quetiapine，olanzapine，risperi

done による影響の可能性が考えられた（図中に示した

Rhat は求めた確率分布の収束を評価する値あり，１．１未

満であれば収束が良好であることを示す）．この結果

は，先の３．７．１で示した定性的な解析結果およびこれ

らの抗精神病薬の糖尿病に関するこれまでの知見と一致

するものである．併用を考慮した同様の解析により，糖

尿病ケトアシドーシス（図１６）に関しては，olanzapine

（３．５５［２．４３，４．７２］），quetiapine（３．５２［２．３３，４．６２］），

膵炎（図１７）に関しては quetiapine（２．７８［１．７６，３．７７］）と

olanzapine（１．９９［０．９９，２．８７］）が有意な結果を示した．

ここで示した統計モデルとベイズ推定を用いた結果は，

図１３．MCMC法による抗精神病薬の糖尿病報告の対数オッズ比の推定（交互作用なし）
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併用を考慮しない解析よりも個々の医薬品の有害事象の

特徴をよりよく抽出していると考えられた．また，本事

例で示したように，解析対象とした元データの分布が大

きくゆがんでいる場合には，混合分布モデルなど現実の

分布に近い確率分布を考慮に入れて解析する必要がある．

以上，ベイズ統計を用いた解析は，従来は解析が不可

能であった複数の医薬品の使用など臨床現場のより複雑

な要因を含むデータの解析を可能にし，医薬品の安全情

報の解析に役立つと考えられた．さらにベイズ統計の優

れた点として，新たに蓄積・更新されるデータを生かし

たベイズ更新ができること，またその時点での新しい医

学的知見を取り入れた統計モデルを用いて，より適切な

有害事象の解析に繋げていくことが出来ることが考えら

れる．

図１４．階層ベイズを用いた有害事象の推定
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４．大規模副作用報告データ解析の有用性と意義

医薬品の安全性，有効性における課題で bevacizu

mab の適応取り消しの背景には安全性の問題があるこ

とを述べたが，AERSに報告されている bevacizumab

の有害事象を表２３にまとめた．報告されている bevacizu

mab の有害事象報告症例数は１７，８０８件と他の医薬品と

比べても多く（血栓症，血球障害に関する報告が多い），

また PRR順の解析からは各種の消化管穿孔が特徴的で

あることが分かる．今回，bevacizumab は paclitaxel と

の併用による乳癌への適応が削除されたが，報告有害事

象を適応別にまとめると結腸直腸癌，非小細胞肺癌，乳

癌の順で多いことが分かる（図１８）．また，図１９には適応

別に bevacizumab の併用薬を示した．転移性結腸直腸

癌では fluorouracil，非小細胞肺癌では carboplatin，乳

癌では paclitaxel との併用が多いこと，また bevacizu

mab は眼科の黄班変性の治療に使われていることが分

かる．このように，大規模副作用症例報告データベース

の解析は，医薬品の安全性を考える上においてさまざま

な情報を我々にもたらしてくれる．

以上，ここで検討したAERSは自発報告にもとづく

副作用データベースであることから，当該医薬品の販売

量である分母を知ることができない統計学上の弱点を持

つが，報告数４１０万件，３０７万症例の世界から集められた

厖大なデータは，医薬品の安全性を考える上で貴重な情

報である．またこうした大規模データは報告数が大きい

ことから悉皆的な性格を持ち，その解析は医学的にも統

計学的にも新しい研究領域である．医薬品の評価におい

て，デザインされた介入試験のみが医薬品の評価ではな

く，現在の IT時代に我々が工夫すれば集めることがで

きる現実の大量データからも精度は落ちるが，科学的な

推論は可能であり，その解析（複数の背景要因を含む厖

大な大規模データからの科学的な帰納的推論）は，現実

図１５．糖尿病報告における抗精神病薬の対数オッズ比の

推定（中央値と９５％信用区間）

図１６．糖尿病性ケトアシドーシス報告における抗精神病

薬の対数オッズ比の推定（中央値と９５％信用区間）

表２２．糖尿病報告における抗精神病薬の対数オッズ比の推定

図１７．膵炎報告における抗精神病薬の対数オッズ比の推

定（中央値と９５％信用区間）
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の市販後の医薬品の安全性確保において重要であるとと

もに新しい研究分野である．これらの自発報告による副

作用データの解析・評価は，世界的にも開発途上の課題

であり，研究の推進が強く求められている領域である．

また，統計学的にもこうした大規模な観察データの解析

は，二値の多次元データにどのような確率分布を考えベ

イズモデルを立て解析するのか，非常に稀な事象と通常

の頻度を併せ持つ大規模データにどのようなデータ空

間，多様体空間を考えて解析するかなどデータ解析の面

からも興味は尽きない．

５．今後のレギュラトリー・サイエンスにおける課題

これまで医薬品，食品，化学物質の安全性の仕事をす

る中で特に考えることは，レギュラトリー・サイエンス

としてこれらの評価を行うには，医学，薬学の知識に加

えて，統計学，疫学の知識が必要であることである．レ

ギュラトリー・サイエンスとして，エビデンスにもとづ

き評価するには，得られたデータを統計学的に評価でき

ると共に，医療現場から得られる疫学データも評価がで

きることが必要である．

今，世界では大規模な疫学データを用いた解析によ

り，医薬品の安全性，有効性の評価が大きく変わろうと

している．９年前に安全情報部を始めたころは，EBM

は臨床治験のメタアナリシスなどの有効性の評価に限ら

れており，医薬品の安全性への適用はむずかしいと考え

られていた．しかし，最近では大規模なコホート研究や

大規模な行政データとのレコードリンケージにより，医

薬品の安全性に関する疫学データが解析され，米国，

EUではこれらの解析結果を医薬品の行政施策や規制に

生かし，医薬品の安全性を確保しようとする時代になっ

ている．これからの医薬品，食品，化学物質の安全性の

研究には，統計学，疫学，数学の知識は必須であり，そ

のためには，国衛研の中でのしっかりした数理科学の分

野の充実が必要であり，今後国衛研はこうした分野でも

大きな貢献をしなければいけないと思う．

図１８．Bevacizumab の有害事象報告における適応（全症

例数：１７，８０８症例）

表２３ Bevacizumab における有害事象報告（頻度およびPRR順）

第１２９号（２０１１）２４ 国 立 医 薬 品 食 品 衛 生 研 究 所 報 告



終わりに

稿を終えるにあたり，国衛研で医薬品，食品，化学物

質の安全性を考える中で，多くのことを学びながら仕事

が出来たことに感謝したい．安全情報という重い責務を

果してこられたのは，一意に安全情報部の皆さんの仕事

によるものである．最後に，安全情報部の立ち上げから

ご協力頂いた山本 都さんをはじめとする安全情報部の

皆さん，医薬品を担当して頂いた第１室，食品微生物を

担当して頂いた第２室，食品化学物質を担当して頂いた

第３室，化学物質を担当して頂いた第４室の安全情報部

の皆さんに深く感謝したい．また，データ解析にご協力

頂いた牧内隆司さん，石田和也さん，臨床の立場から

discussion して頂いた吉南病院の長嶺敬彦先生をはじめ

とする仕事を一緒にして頂いた方々，また国衛研で仕事

をするに当たりお世話になった多くの方々に深く感謝し

たい．
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