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近年、ファーマコビジランス（PV）活動においては、情報量の増大、データソースの

多様化、症例評価の複雑化を背景に、人工知能（AI）技術を活用した業務支援への期待

が高まっている。国際的にも、国際医学団体協議会 CIOMSをはじめ、規制当局、製薬

企業、研究機関等により、PV 分野における AI 利活用の原則や課題に関する検討が進

められている。本邦においても、PV 分野で AI を適切に利用するための諸要件を整理

し、国内実装に向けた指針作成に資する検討が求められている。そこで本研究では、市

販後安全対策および個別症例安全性報告（ICSR）を中心とする PV 業務において、AI

利活用の推進と医薬品安全管理の向上に資する知見を提供することを目的とした。 

本研究では、まず、CIOMS や海外規制機関等の公開情報に基づき、PV 分野におけ

る AI活用に関する国際的な議論や規制上の動向を把握するとともに、国内の製薬企業、

IT 企業、医療機関等における検討状況について、アンケート・ヒアリング調査および

文献調査を実施した。これらの結果に基づき、国内外における AI利活用の検討状況や

ニーズの高い活用場面を整理し、日本の PV 実務に AI を導入する際の課題および実務

上必要とされる検討事項を多角的に抽出した。 

本調査研究の結果から、PV 領域で AI を利用する際の基本的な留意事項として、AI

は人の最終判断を代替するものではなく、人の意思決定を支援するツールとして位置づ

ける必要があることを示した。また、リスクベースアプローチおよび Human-in-the-

Loopの概念を前提として、AI導入プロセスにおけるリスク層別化、人による確認・監

督、責任分界、ならびに透明性や説明可能性を担保するための最小安全構成を整理した。

さらに、必要な医療情報ソースの要件に加え、AI 活用シミュレーションモデルを用い

た検証を通じて、AI システムの品質保証、信頼性、検証方法、使用環境、ならびに法

令・情報の取扱い上の留意事項についても考察した。加えて、医療機関、製薬企業、規

制当局における PV プロセスの一連の情報の流れを整理し、想定される AI使用場面ご

とに、考慮すべき課題・留意点と対応策を分析した。 

これらの成果は、日本の PV実務に即した AI 活用のあり方を検討する上での基礎資

料となり、今後の制度的・実務的な議論、ならびに企業・医療機関における実装検討に

資するものと期待される。 
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A. 研究目的  

近年、医薬品安全性監視活動（ファーマ

コビジランス：PV）の分野において、人工

知能（AI）技術を活用する検討が国内外で

活発に進められている。その背景には、医

薬品安全性情報の取扱量の増大、データソ

ースの多様化、症例評価の複雑化がある。

特に新型コロナウイルス感染症の流行以

降、個別症例安全性報告（Individual Case 

Safety Report：ICSR）の件数は大きく増加

し、従来の人手を中心とした業務運用のみ

では、膨大な安全性情報を迅速かつ一貫し

て処理することが困難となりつつある。

PV業務においては、文献・SNS 等からの

有害事象情報の収集、症例情報の整理、重

複判定、標準用語へのコーディング、ナラ

ティブ作成、既知・未知判断、重篤性評価、

因果関係評価、シグナル検出・解析など、

多くの工程で AIによる支援が期待されて

いる。 

一方で、PV分野における AI活用は、一

般的な業務効率化を目的とした AI利用と

は性質が異なる。PV で扱う情報は、患者

の健康被害や医薬品の安全対策に直結す

るものであり、AI の判断誤りや情報の見

落としは、患者安全や規制上の判断に影響

を及ぼす可能性がある。また、有害事象は

希少事象を含むことが多く、学習データの

偏りや不足、データ品質のばらつき、実運

用環境における再現性の確保など、AI の

性能を安定的に評価・維持するうえで特有

の課題が存在する。さらに、AI の出力が

ブラックボックス化した場合、なぜその判

断に至ったのか、なぜ重要な安全性情報を

拾えなかったのかを後から説明すること

が困難となる。したがって、PV 領域にお

ける AI活用では、単に処理の自動化や効

率化を目指すだけでなく、人による確認・

監督、説明可能性、透明性、監査可能性、

責任分界を確保した実装が求められる。 

国際的には、国際医学団体協議会

（Council for International Organizations of 

Medical Sciences：CIOMS）において、2022

年 5月に PV用AIに関するWorking Group 

XIV が設置され、規制当局、産業界、研究

機関、世界保健機関（WHO）等の PVおよ

び AI の専門家により、PV 分野における

AI 活用の一般原則やガイダンスに関する

検討が進められてきた。また、欧州医薬品

庁（EMA）や米国食品医薬品局（FDA）に

おいても、医薬品ライフサイクル全体にお

ける AI 利用、リスクベースアプローチ、

人による監督、モデルの妥当性確認、デー

タ品質、透明性、説明責任等に関する議論

が進展している。本邦においても、AI 関

連法令や一般的な AIガイドラインの整備

は進みつつあるが、PV分野に特化して、

AI をどの業務に、どの範囲で、どのよう

な条件のもとで利用すべきかについては、

実務に即した整理が十分とはいえない。 
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PV 分野における AI の利活用場面は多

岐にわたり、製薬企業、医療機関、規制当

局、IT 企業、アカデミアなど、関係するス

テークホルダーごとに期待される用途や

課題に共通する部分と異なる部分がある

と考えられる。例えば、製薬企業では ICSR

処理や症例評価の効率化・品質向上、医療

機関では副作用情報の抽出や報告書作成

支援、IT企業では AIシステムの開発・提

供、規制当局では大量の安全性情報の整

理・評価支援などが想定される。一方で、

個人情報保護、データの標準化、AI 出力

の信頼性、バリデーション、責任の所在、

人材・体制整備など、国内実装に向けて検

討すべき課題も多い。 

そこで本研究では、PV 領域における AI

活用を適切に推進するため、国内外の規制

動向、文献情報、製薬企業・IT企業・医療

機関等におけるニーズや検討状況を幅広

く調査し、各ステークホルダーにおける活

用想定場面および課題の相違点を整理し

た。さらに、個別症例評価に関連する AI

活用シミュレーションを実施し、PV 業務

に AIを導入する際の検証方法、品質保証、

信頼性確保、人による確認の必要性等につ

いて検討した。これらの結果に基づき、国

内における PV 用 AI の利活用・推進に向

けた課題および留意点を整理し、今後のガ

イダンス案作成や実務的な導入検討に資

する基礎資料を提供することを目的とし

た。 

 

B. 研究方法 

B-1. 国内外の医薬品安全対策におけるAI

活用の検討状況の調査 

PV 領域における AI 活用の国内外の検

討状況を把握するため、CIOMS、EMA、

FDA 等の国際団体・海外規制機関が公表

している文書、日本における AI関連法令・

ガイドライン、規制当局における AI活用

動向に関する公開情報を収集し、内容を整

理した。 

また、国内の製薬企業、IT企業および医

療機関等を対象としたアンケート調査、ヒ

アリング調査および文献調査により、AI

活用のニーズ、想定される利用場面、導入

上の課題を整理した。 

 

B-2. AI活用シミュレーション 

PV 領域における AI 活用の実装可能性

および検証上の課題を把握するため、個別

症例評価に関連する業務を想定し、「副作

用の既知・未知判断支援モデル」および「段

階的症例報告に基づく因果関係評価モデ

ル」を用いた AI活用シミュレーションを

実施した。 

副作用の既知・未知判断支援モデルでは、

医薬品副作用データベース（ Japanese 

Adverse Drug Event Report database：JADER）

および各薬剤の添付文書情報を用いた。

JADER については、解析には、令和 6 年

度に研究班で作成した部分一致検索処理

によるモデル v1.0 を基盤とし、令和 7 年

度には GPT を用いた複合語分解・抽出機

能を追加したモデル v2.0 を構築し、使用

した。 

 

B-3. 国内実装に向けた課題および留意事

項の検討 

国内外の調査結果およびシミュレーシ

ョン解析で得られた知見を踏まえ、日本の

PV 実務に AI を導入する際に必要となる
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課題および留意事項を整理した。検討にあ

たっては、CIOMS、EMA、FDA 等の文書

で示されている原則や実務上の留意点と、

日本における個人情報保護法、GVP（Good 

Vigilance Practice：製造販売後安全管理の

基準）実務、AI 関連ガイドライン等を照

合した。 

主な検討対象は、市販後 PV 業務、特に

ICSR に関わる有害事象情報の収集、症例

データの処理、評価、報告等のプロセスと

した。ユースケースごとに、患者安全、規

制遵守、業務影響、人による確認の必要性

等の観点から、リスク層別化、責任分界、

Human-in-the-Loop を前提とした確認・監

督体制を検討した。 

PV領域におけるAI活用を、患者安全、

説明責任、透明性および監査可能性を担保

しながら導入するための実務的枠組みと

して検討した。 

 

C. 結果および考察 

 

C-1. 国内外の PV 領域における AI 活用

の検討状況に関する調査 

C-1-1. 各国規制機関における検討状況 

<国際医学団体協議会（CIOMS）> 

Pharmacovigilance（PV）への Artificial 

Intelligence（AI）活用に関する国際的な取

り組みとして、国際医学団体協議会

(CIOMS) Working Group XIV – Artificial 

Intelligence in Pharmacovigilance（AI in PV）

が 2022年に組織され、規制当局、産業界、

研究機関、世界保健機関（WHO）の PV 及

び AI の専門家により、PV 領域における

AI 活用のガイダンスに関するレポート

（案）が 2025年 5月に発表され、同年 12

月に最終化された 1）。本レポートは、生成

AIを含むAIの PVへの責任ある導入フレ

ームワークを提示するものとして、7つの

原則「リスクベース・アプローチ」「人間

による監視」「妥当性・堅牢性」「透明性」

「データプライバシー」「公平性と平等性」

「ガバナンスと責任 」が掲げられた。重

要なコンセプトとして、リスクベースによ

るアプローチをもとに、AIはあくまで「人

間の能力を拡張・補完するツール」であり、

「人間の代替ではない」点が強調されてい

る。 

 

<欧州医薬品庁（EMA）> 

EMA では、PVを含む医薬品ライフサイ

クル全般への AI活用に関するリフレクシ

ョンペーパーの作成が進められ、2023 年

７月のドラフトの公開の後、パブリックコ

メントを経て、2024 年 9 月に最終版が公

表された 2)。ここでは、リスクベースのア

プローチを基本とし、2024 年 5 月に成立

した、生成 AI を含む包括的な AI 規制で

ある「EU AI Act」3）に基づき、患者への安

全性“High Patient risk”や規制判断への影

響“High regulatory impact”に応じた区分が

導入された。また、欧州医薬品規制首脳会

議（HMA）- EMA Big Data 運営グループ

（BDSG）の「AIワークプラン（2023-2028）」

4）)に沿って、各種ガイダンスの作成が進行

し、欧州規制当局スタッフ向けの大規模言

語モデル（LLMs）の利用に関するガイダ

ンス（2024年 8月）5）が作成された。その

後、新たな戦略的諮問グループとして編成

された HMA-EMA 合同ネットワークデー

タ運営グループ（NDSG）によるワークプ

ラン「2025 年-2028 年 医薬品規制におけ
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るデータと AI」6）のもと、各種ガイダンス

作成の継続とともに、AI Observatory の創

設により、欧州医薬品規制ネットワークに

おける AI技術の動向の共有が推進されて

いる 7）。また、規制当局内では医薬品開発

への AI利用ルールに関する議論や、ICSR

プロセスの効率化に向けた AIツールの開

発が進んでおり、定期的な AIワークショ

ップの開催や、Portfolio and Technology 

Meeting（PTM）を通じて、企業との意見交

換等も行われている 8)。 

 

<米国食品医薬品局（FDA）> 

米国 FDA では、医薬品評価研究センタ

ー（CDER）、生物製品評価研究センター

（CBER）、医療機器・放射線保健センター

（CDRH）との共同にて「医薬品・生物学

的製剤開発における AI/ML 活用」に関す

るディスカッションペーパーが 2023 年 5

月に発表され、パブリックコメントを経て、

2025年 2月に改訂版として公開された 9）。

ディスカッションのテーマとして、“人間

主導のガバナンス・説明責任・透明性”、

“データの質・信頼性・代表性”、“モデルの

開発・性能・監視・検証”が取り上げられ

ており、本ペーパーに寄せられたコメント

には、FDAの規制・監督範囲、リスクベー

スアプローチの運用方法、透明性と必要と

される詳細さや文書化のレベルの明確化

や、国際的な調和及び医療機器（ガイダン

ス）との整合性、医薬品開発の関わる（機

械可読）データセットの作成・共有のため

のパートナーシップの確立等が挙げられ

ていた 10)。 

2023年 10月には、AIの安心・安全、信

頼できる開発と利用に関する大統領令 11）

が発令され、その中には保健福祉省に対す

る、医薬品開発の各フェーズを通した AI

規制戦略の確立に関する（8つの）要求事

項が含まれていた。2025 年 1 月には、医

薬品規制（品質、有効性、安全性）の意思

決定における AIツールの信頼性評価に関

するガイダンス「医薬品及び生物製剤の規

制意思決定を支援する AI利用の考慮事項」

のドラフトが発表された 12)。 

米国 FDAにおける PV領域でのAI活用

の取り組みとして、個別症例安全性報告

（ICSR）の評価プロセス効率化のための

支援ツール（InfoViP）13)、リアルワールド

データ（レセプトや電子医療記録）を用い

た統計手法の開発等も進展するほか 14）、

製薬業界との情報共有の場として、

EDSTM program15) が展開している。さら

に、2026年 1 月、米国 FDA は EMA と合

同にて、医薬品開発への AIの適正利用に

関する 10の原則を含む指針を発表した 16)。 

 

<日本の AI規制に関する動向> 

日本では、AI 技術が社会や経済の発展

に寄与することを目的として、「人工知能

関連技術の研究開発及び活用の推進に関

する法律」（AI法）が、2025年 6月 4日に

公布され、同年 9 月 1 日に全面施行され

た 17)。日本の法規制では、EUのような厳

格な規制とは異なり、「イノベーションの

促進」と「リスクへの対応」の両立を基本

とし、従来は事業者の自主性を重んじるソ

フトローが中心であったが、近年の生成

AI の台頭などの技術の進化や、国際的な

議論に呼応する形で、AI 事業者ガイドラ

インの整備・改定が進められ、2026年 3月

に第 1.2 版が公表された 18)。この改定で
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は、「AIエージェント」や「フィジカルAI」

の定義、リスクと便益が追加され、人間の

判断を介在させる仕組みの設計・構築が求

められている。 

また、欧米規制当局内にて生成 AI利用

の進む中、日本においても、独立行政法人

医薬品医療機器総合機構（PMDA）にて、

生成 AIの導入が開始された 19)。なお、日

本の PＶ業務への利用はこれからの検討

課題であり、今後、「日本における PV 分

野への AI利用に関するガイドライン」策

定においては、生成 AI さらには AI エー

ジェント等の AI技術の急速な進展を見据

えた議論が必要である。CIOMSのAI in PV

レポートにおける課題とともに、国際的な

AI ガイドラインとの整合性を踏まえ、製

薬、臨床、規制、IT 企業を含め、それぞれ

のステークホルダーのニーズや課題につ

いて意見交換を重ねていくことが重要だ

と考えられる。 

 

C-1-2. アカデミアにおける検討状況 

PubMed および医中誌 Web を用いて、

PV領域におけるAI関連文献を調査した。

その結果、日本では 2007年に出版された

文献が最も古く、その後、文献数は増加傾

向にあったが、多くは学会発表などの会議

録であった。一方、海外文献では 2009年

に出版されたものが最も古く、日本と同様

に年々増加傾向が認められた。研究実施国

としては、米国が最も多く、次いで中国が

多かった。研究内容の変化を見ると、2007

年頃は副作用データのパターンを機械学

習で可視化・分類する研究が中心であった

が、2018 年頃からは、副作用データの解

析、予測、意思決定支援など、より高度な

活用へと研究の関心が移っていることが

確認された。 

さらに、PubMed から抽出した 13 件の

科学論文を対象に、PV領域における AI活

用に関する非定量的システマティックレ

ビューを行った。その結果、研究内容は大

きく、①副作用の予測または検出を目的と

した研究、②情報の収集、抽出、補完を目

的とした研究に分類された。前者では、自

然言語処理を用いて臨床記録から有害事

象を自動検出する研究がみられた。後者で

は、大規模言語モデル（LLM）を用いて、

医薬品情報の抽出や要約を行う研究が確

認された。このことから、AI は単にデー

タを処理するだけでなく、非構造化情報か

ら安全性評価に必要な情報を取り出し、整

理する手段として検討されていることが

示された。 

次に、ICSR に関連する業務に着目し、

注目度が高いと思われるユースケース例

を整理した。2026年 1月現在、125件の科

学論文が抽出され、LLM を用いて安全性

業務との関連に基づき分類したところ、多

くは「データ探索」や「シグナル探索」に

関連していた。一方で、規制対応や妥当性

評価に関する論文は少なく、AI を実際に

PV 業務へ導入する際に必要となる運用

上・規制上の検討は、まだ十分に蓄積され

ていないことが示唆された。 

ユースケースとしては、ICSR 作成の自

動化に関連して、自由記述テキストから安

全性業務に重要な単語や概念を抽出する

こと、重複報告を自動で検知・排除するこ

と、標準用語集への自動コーディングを行

うことなどが考えられた。また、症例特性

や重篤性評価に関連して、患者背景や属性
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の抽出・分析、重篤性評価の自動分類など

も想定された。これらは、いずれも PV 業

務の効率化や品質の均一化に資する可能

性がある一方、最終判断を AIに委ねるの

ではなく、人による確認と判断を前提とし

た活用が必要である。 

以上より、PV 領域における AI 活用に

関する研究は、アカデミアにおいて進めら

れつつあるものの、日本からの研究発信は

海外と比べて少なく、世界の AI先進国に

比べると検討は遅れている可能性がある。

また、先行研究はデータ解析やシグナル探

索に関するものが多く、規制対応、妥当性

確認、責任分界、監査証跡、実運用時のリ

スク管理に関する検討は決して十分とは

言えない。このため、今後は技術開発だけ

でなく、AIを PV 業務のどこで、どの範囲

まで使うのかを想定したうえで、ユースケ

ースごとのリスク層別化と人による確認

手順を検討する必要があることが示唆さ

れた。 

  

C-1-3. 国内企業に関する動向調査 

製薬企業及び IT 企業を対象にアンケー

ト調査により、国内の PV 用 AI の活用ニ

ーズ及び技術開発・活用動向を調査した。

製薬企業については、日本製薬工業協会 

医薬品評価委員会 ファーマコビジランス

部会に所属する 75 社を対象に、2024年 2

月 21日から 3月 8日にかけてWebアンケ

ートを実施し、49 社から回答を得た。ま

た、IT企業については、ライフインテリジ

ェンスコンソーシアム（LINC）参加企業及

び日本医療情報学会春季学術大会の展示

企業等、計 39 社を対象に調査を実施し、

7 社から回答を得た。 

製薬企業への調査では、回答企業の

93.8%（46 社）が PV 領域における AI 活

用を推進したいと回答しており、極めて高

い関心が示された。特に AIを活用したい

業務としては、個別症例評価が最も多く、

症例情報取得や症例評価など、人による判

断が不可欠な業務においても AI活用への

期待が大きいことが明らかとなった。一方

で、リスク最小化活動に対するニーズは相

対的に低く、AI 活用はまず、症例レベル

の業務、特に個別症例評価や症例情報取得

といった日常業務から進展する可能性が

高いと考えられた。 

想定される情報ソースとしては、個別症

例評価において、副作用報告書、症例報告

データベース、論文等が中心に挙げられた。

特に、副作用報告書の手書き情報、テキス

トデータ、構造化データ、論文など、多様

な形式の情報が対象となっており、非構造

化データをどのように活用するかが重要

な課題であることが示された。また、症例

評価では、症例報告データベースに加え、

論文、添付文書、医薬品リスク管理計画

（RMP）などの安全性情報も重要な参照

情報として位置づけられた。近年の LLM

の進展を踏まえると、これまで扱いが難し

かった自由記載や手書き情報の整理・抽出

についても、今後は実用的な活用が期待さ

れる。 

AI 活用により期待される効果としては、

製薬企業では、品質面では作業結果の一貫

性向上、ケアレスミスの削減、評価精度の

向上、報告漏れの防止が重視されていた。

また、コスト面では作業工数、確認工数、

外注コストの削減への期待が高く、AI 活

用は品質向上と業務効率化の両面から期
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待されていることが分かった。一方で、規

制当局への報告迅速化に対する期待は低

く、これは既に定められた期限内で報告業

務が運用されており、さらなる納期短縮よ

りも、品質と工数削減が重視されているた

めと考えられる。 

AI活用の現状については、2024年の回

答時点で「活用中」が 12.2%、「活用検討

中」が 38.8%であり、半数以上の企業が導

入または検討段階にあった。したがって、

国内の PV 領域における AI 活用は、導入

初期から拡大期への過渡的段階にあると

考えられる。一方で、課題としては、社内

スキルや専門知識の不足、バリデーション

対応の不明確さ、人的資源不足、AI 精度

の担保などが多く挙げられた。さらに、導

入促進には、バリデーション規定や規制上

の留意点を明確化したガイドライン、具体

的な活用事例、人材育成、システム整備、

導入・開発コストへの対応が必要とされた。 

IT 企業への調査では、PV領域における

AI関連サービスについて、「提供あり／提

供予定あり」は 3社にとどまり、アンケー

ト時点ではサービス提供企業は限定的で

あった。一方で、AI 活用ソリューション

の推進意向は 7 社中 5 社で認められ、関

心自体は高いことが示された。IT 企業で

は、個別症例評価への関心に加え、リスク

最小化活動やナラティブ作成など、比較的

システム化しやすい領域への関心もみら

れた。情報ソースとしては、副作用報告書

のテキストデータ、構造化データ、論文等

が重視され、製薬企業と同様に非構造化デ

ータの活用が共通課題であることが確認

された。 

IT 企業側の課題としては、倫理的懸念

やコンプライアンス対応、高い導入コスト、

AI 精度の担保などが挙げられた。また、

ヒアリング結果からは、現時点ではロボテ

ィック・プロセス・オートメーション（RPA）

を活用した業務効率化が主流である一方、

開発中のソリューションでは LLMを含む

生成 AI技術の活用が進められていること

が確認された。 

以上より、製薬企業と IT企業の間には、

AI 活用に対する期待や課題に一定の違い

があることが明らかとなった。製薬企業は、

症例情報取得や症例評価など、日常の PV

業務に直結する領域での品質向上と工数

削減を重視している。一方、IT 企業は、リ

スク最小化活動、ナラティブ作成、報告迅

速化など、システム化・サービス化しやす

い領域にも関心を示している。本研究での

調査結果としては、実務面での AI導入は

まだ限定的であったものの、RPA などの

自動化技術はすでに導入検討が進められ

ており、今後、AI 技術が組み合わされる

ことで、業務効率化がさらに進む可能性が

考えられた。特に、自由記述の処理、情報

抽出、重複検出、コーディング支援、要約

作成などは、LLM を含む生成 AIの発展に

より、実用化が進みやすい領域と考えられ

る。 

一方、製薬企業では社内スキル不足やバ

リデーション体制といった内部運用上の

課題が大きく、IT 企業では規制対応、コス

ト、精度担保といった外部提供側の課題が

重視されていた。今後、PV 領域で AI活用

を進めるためには、利用側である製薬企業

と、提供側である IT 企業が、それぞれの

ニーズと課題を共有し、相互補完的に連携

することが重要である。特に、個別症例評
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価のようにニーズが高く、かつ人の判断が

不可欠な業務では、AI の役割を明確にし

た上で、リスク層別化、バリデーション、

責任分界、監査証跡の確保を一体として整

理する必要がある。今後は、制度、技術、

人材の各側面を統合的に整備し、実装可能

なユースケースから段階的に導入を進め

ることが、国内 PV 領域における AI 普及

の鍵となることが考えられた。 

 

C-1-4. 国内医療現場に関する動向 

国内医療現場における PV 領域の AI 活

用可能性について、医薬品安全性情報の生

成、共有、報告の実態を踏まえた調査を行

った。令和 5年度調査では、医療現場では

電子カルテ情報を用いた副作用の早期検

出、製薬企業では副作用症例の因果関係評

価と報告、規制当局では副作用報告の情報

処理や因果関係判定作業の迅速化が期待

されていることが整理された。一方、医療

機関では、データ品質管理や個人情報保護

の課題を踏まえ、まずは RPA 等による業

務支援が現実的な導入段階と考えられた。 

令和 6年度調査では、看護師および診療

情報管理士を対象とした半構造化面接に

より、医療現場における端緒情報の把握・

収集の実態を検討した。看護師からは、電

子カルテや看護記録をもとに副作用や禁

忌情報を自動検出し、リアルタイムで注意

喚起する仕組みへの期待が示された一方、

注意喚起が多すぎることにより確認作業

が増えること、重要な情報が埋もれること

が課題として挙げられた。診療情報管理士

からは、アレルギー情報が記録されていて

も検出されにくいこと、データの書式が統

一されていないことなどが指摘された。こ

れらの結果を踏まえ、看護記録が医薬品安

全性情報の端緒となり得るかを確認する

ため、匿名加工情報である看護記録データ

を対象とした探索的検討を行い、その結果

をMEDINFO 2025 で報告した[1]。同検討

では、看護記録から副作用管理に関連し得

る語句を抽出できる可能性が示された一

方、副作用の有無や患者状態について

「Unknown」と分類される記録が多く、記

録の不完全性や標準化不足により、そのま

ま副作用情報として用いるには課題が多

いことが明らかになった。20） 

そこで令和 7年度は、病院薬剤部門を主

たる対象として、副作用情報管理に関する

アンケート調査を実施した。集計対象は

124件であり、回答施設の多くは 400床以

上、回答者の大部分は薬剤師であった。こ

のため、本調査結果は、一定規模以上の医

療機関において副作用情報管理や報告実

務を担う薬剤師の視点を中心に示すもの

として解釈する必要がある。 

 

（副作用情報管理と報告書作成の実態） 

令和７年度のアンケート調査結果では、

副作用情報の収集・管理、PMDAへの報告、

製薬企業への情報提供のいずれにおいて

も、薬剤部門が中心的役割を担っているこ

とが確認された。したがって、医療現場に

おける AI活用を検討する際には、薬剤部

門が担う副作用情報の収集、整理、報告書

作成、確認の工程を主要なユースケースと

して位置づける必要がある。 

医薬品安全情報報告書の作成時には、医

師記録、検査結果、投薬状況、薬剤師記録、

看護記録など、複数の診療情報源が横断的

に参照されていた。すなわち、副作用報告



10 

 

は単一の記録だけで完結するものではな

く、複数の情報を照合しながら作成されて

いる。このため、AI 活用を検討する際に

は、単一文書の要約や単純な様式入力に限

定せず、複数の診療情報源から必要情報を

抽出し、報告様式に対応づける機能が重要

である。また、AI が抽出した情報につい

て、どの記録に基づくものかを確認できる

仕組み、すなわち根拠の紐付けが必要であ

る。 

報告書作成に要する時間については、1

枚あたり 1 時間以上を要する回答が 7 割

を超えており、作成者の負担としては、作

成時間を確保できないこと、作成者だけで

は判断できない項目が多いこと、カルテか

ら転記する情報が多いこと、必要な情報が

カルテに載っていないことが多く挙げら

れた。一方、報告様式そのものの使いにく

さは相対的に少なかった。したがって、医

療現場の負担は、入力画面の問題というよ

りも、情報探索、転記、要約、判断材料の

整理に集中していると考えられる。AI 活

用の初期的な対象としては、必要情報の抽

出、経過記録の要約、報告書ドラフト作成

支援などが現実的である。 

AI 活用意向については、処方歴や検査

結果の転記、経過記録の要約、患者基本情

報の転記、副作用名の抽出に対して高い肯

定率が示された。一方、被疑薬の特定につ

いても肯定的回答は多いものの、他の項目

と比べるとやや慎重な回答がみられた。こ

のことから、医療現場では、AI に期待す

る作業を、情報の転記・抽出・要約と、薬

学的・臨床的判断を伴う工程とに区別して

受け止めていると考えられる。したがって、

患者基本情報、処方歴、検査結果、経過記

録などの整理・転記、報告書ドラフト作成

支援を AI活用の主な対象とし、被疑薬の

特定や因果関係評価、最終的な報告内容の

確定については、専門職が確認し判断する

工程として残すことが適切である。 

AI 活用に関する不安としては、個人情

報・セキュリティ・情報管理が最も多く、

次いで、正確性・誤記・信頼性、確認負担・

責任所在・運用人材、事実と異なる出力・

誤要約・解釈の偏り、電子カルテ連携・デ

ータ移行・システム実装が挙げられた。こ

れらの結果から、医療現場では、AI の利

便性だけでなく、出力内容を誰が確認する

のか、誤りがあった場合に誰が責任を負う

のか、個人情報をどのように守るのかが強

く意識されていることが明らかとなった。 

以上の結果より、国内医療現場における

PV 領域の AI 活用は、AI が副作用報告や

因果関係判断を単独で代替するものでは

なく、薬剤師等の専門職による確認と判断

を「支援する仕組み」として位置づけるこ

とが重要である。初期導入では、薬剤部門

を中心とした副作用情報管理の実態を踏

まえ、情報の抽出・転記・要約、報告書ド

ラフト作成支援から段階的に進めること

が現実的である。その際には、個人情報保

護、出力内容の正確性確認、電子カルテ連

携、責任分界、記録様式の標準化をあわせ

て検討し、AI の作業範囲、確認手順、記

録方法、誤出力時の修正手順をあらかじめ

定める必要があることが示唆された。 

 

 

C-2. AI活用シミュレーション 

本研究では、PV 領域における個別症例

評価への生成 AI活用可能性と品質保証や
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検証における課題や留意点を検討するた

め、令和 7 年度に、「副作用の既知・未知

判断支援モデル」ならびに「段階的症例報

告に基づく因果関係評価モデル」を用いた

個別症例評価に関する AI活用シミュレー

ションを実施した。 

 

C-2-1. 個別症例評価AI活用シミュレーシ

ョンモデルを用いた検討 

既知・未知判断支援モデルでは、医薬品

副作用データベース（ Japanese Adverse 

Drug Event Report database：JADER）及び

添付文書を用い、令和 6年度に作成した部

分一致検索処理によるモデル v1.0 を基盤

として、生成 AIによる複合語分解・抽出

機能を追加したモデル v2.0 を構築した。

解析対象は、JADER の医薬品副作用報告

データセット（令和 6 年 4 月〜12 月）に

含まれる 8薬剤、すなわちニボルマブ、ペ

ムブロリズマブ、イピリムマブ、リバビリ

ン、アピキサバン、ラモトリギン、リツキ

シマブ及びバンコマイシン塩酸塩とした。

検討対象となった有害事象数は、薬剤ごと

に 717～1,982 件であり、8 薬剤合計で

10,818件であった。 

評価にあたっては、人手で抽出した複合

語を正解群とし、AI による抽出結果を

True Positive（真陽性：TP）、False Positive

（偽陽性：FP）、False Negative（偽陰性：

FN）に分類した上で、再現率、適合率及び

F 値により性能を確認した。その結果、従

来の部分一致検索処理のみでは、表記ゆれ、

複合語構造、上位語・下位語・同義語等を

含む意味的包含関係を十分に扱えず、本来

検出すべき関連事象の一部が検出されな

いことが確認された。これに対し、GPT を

用いた複合語分解・抽出機能を追加するこ

とで、複合語に起因する検出漏れを一定程

度補完できる可能性が示された。 

一方で、適合率には薬剤間でばらつきが

あり、一部の薬剤では誤検出の増加が認め

られた。F値はニボルマブで 0.83、アピキ

サバンで 0.82 と比較的高かった一方、イ

ピリムマブでは 0.29、リツキシマブでは

0.32と低く、薬剤によってモデル性能に差

がみられた。また、False に分類された事

例の内訳として、FNは 11件、FPは 50件

であり、FPはリバビリン 15件、リツキシ

マブ 11件、ペムブロリズマブ 10件で比較

的多かった。これらの結果から、添付文書

における記載様式や複合語構造の違いが、

AI の性能に影響する可能性が示唆された。 

 

C-2-2.  AIの品質保証・信頼性確保に関

する課題 

本研究では、生成 AIの追加により検出

漏れを一定程度補完できる可能性が示さ

れた一方で、薬剤間で適合率や F 値に差

が認められ、誤検出及び検出漏れも確認さ

れた。したがって、PV 領域で AIを用いる

際には、単一の正答率や一致率のみではな

く、使用目的に応じて、再現率、適合率、

F 値、FN 及び FP を区別して評価する必要

がある。特に FNは、安全性シグナルや重

要な副作用情報の見落としにつながる可

能性があるため、重点的に検証すべき項目

である。一方、FP についても、業務負荷

の増加要因となるだけでなく、人手による

抽出漏れを補完し得る場合があるため、真

の誤検出と確認結果の見直しを要する事

例を区別して評価することが重要である。 

また、AI の品質保証においては、性能
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指標の数値確認に加え、エラー事例の分類

と要因分析を行う必要がある。特に、プロ

ンプト設計、辞書の使用方法、添付文書の

記載様式、前処理・後処理ロジックが出力

に与える影響を確認し、必要に応じてプロ

ンプトチューニング、辞書ベースのフィル

タリング、構文情報を用いた再判定処理を

組み合わせることが求められる。さらに、

判定結果だけでなく、判断根拠や参照情報

を記録することで、出力の説明可能性及び

信頼性を確保することが重要だと考えら

れた。 

 

C-2-3. 因果関係評価における検証上の

留意点 

段階的症例報告に基づく因果関係評価

では、症例情報の追加に伴い AIの評価が

変化し得ることが示された。一方で、使用

する生成 AIの応答モードにより、根拠説

明の詳細さ、評価の保守性、代替原因の扱

い、点数計算の整合性に差異が認められた。

特に、総評価点と項目別点数の合計に不一

致が生じる場合があり、AI の出力結果を

そのまま採用するのではなく、項目別評価、

合計点、総合評価及び判断根拠の整合性を

確認する必要がある。 

以上より、生成 AIは、既知・未知判断

や因果関係評価における候補抽出、情報整

理、判断根拠の可視化に有用である可能性

があるが、最終判断を AI単独で行うこと

は適切ではない。実運用にあたっては、AI

を人による専門的判断を支援するツール

として位置付け、モデル、プロンプト、入

力データ、辞書、添付文書の版数、前処理・

後処理ロジックを記録し、変更管理及び再

検証の対象とする必要がある。また、生成

AI 特有の非決定性、プロンプト依存性、

モデル更新による出力変動を踏まえ、再現

性確認、回帰テスト、運用後モニタリング

を含む検証体系を構築することが重要で

あると考えられる。 

 

 

D. 国内実装に向けた課題と留意事項 

本研究では、上述した調査研究結果およ

び研究班メンバーの専門性に基づき、PV

領域における AI利活用における規制的な

課題および留意事項を抽出・検討した。 

 

D-1. 海外文書との比較と日本の課題 

CIOMS、EMA、FDA 等の PV 領域にお

ける AI活用に関する文書と国内の関連法

令・ガイドライン等を照合し、日本におい

て今後整理すべき課題を検討した。 

CIOMS Working Group XIV は、PVにお

ける AI活用について、技術仕様の詳細で

はなく、長期的に活用可能な原則と良い実

務（best practices）の枠組みを示している。

主な柱は、リスクベース、ヒトの監督、妥

当性・頑健性、透明性、データプライバシ

ー、公平性、ガバナンスと説明責任である。 

EMA は、医薬品ライフサイクル全体に

おける AI/ML 利用を扱うリフレクション

ペーパーを 2024年に公表し、開発、製造、

使用、市販後を含む広い範囲で、システム

ライフサイクル全体を通じたリスクベー

スの考え方を推奨している。特に、「患者

安全に影響する高リスク」と「規制判断へ

の影響が大きい高インパクト」を区別し、

申請者／製造販売業者（MAH）および開

発者が規制影響とリスク分析を行うこと

を求めている。 
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米国では、AI/機械学習（ML）活用に関

するディスカッションペーパーを通じて、

医薬品・生物学的製剤のライフサイクル全

体での AI/ML 利用を整理している。市販

後安全性監視では、ICSR 処理、優先順位

付け、因果関係の見込み分類、重篤性判断、

集計報告の自動化などが活用可能な領域

として挙げられている。 

一方、日本では、2019 年の「人間中心の

AI社会原則」を起点に、AI事業者ガイド

ライン、AI 法、電子カルテ標準化、医療

機器・診断用 AI、個人情報処理に関する

ガイドライン整備が進んでいる。しかし、

PV 領域に特化した AI 利活用に関する検

討は十分とはいえず、実務に即した整理が

今後の課題であると考えられる。 

海外文書に共通する点は、AI活用を「人

間中心のリスクベース」で扱い、透明性、

信頼性、説明責任を重視していることであ

る。EMAではシグナル検出、AE報告の分

類、重篤度スコアリングが、FDA では症

例処理、症例評価、症例報告の自動化が主

な PV 適用例として示されている。CIOMS

もこれらを PV 向けに再整理し、リスクベ

ースの考え方を、人の監督、性能評価、透

明性、プライバシー、公平性、ガバナンス

にまたがる基本原則として位置づけてい

る。 

一方で、各文書には特徴もある。CIOMS

は、原則の提示に加え、運用面で「何を記

録し、どう管理するか」まで踏み込んでい

る。具体的には、リスク評価、テスト計画、

KPI、受入基準、検証結果、緩和策、人の

監督、QC、継続監視、定期再評価、事業継

続計画などを文書化することを重視して

いる。また、AI システム自体は責任主体

になれないことを前提に、PVシステムの

オーナーが AIコンポーネントを含む品質

プロセスに責任を持つこと、役割と責任を

明確化すること、ベンダー監査や継続的性

能監視を行うことを求めている。 

EMA は、医薬品ライフサイクル全体の

中で、AI/MLを規制影響および患者リスク

の観点から管理する点に特徴がある。申請

者／MAHが AI/ML の性能を検証・監視・

文書化し、PVシステムに組み込む責任を

持つことを明確にしている。FDA は、現

時点ではディスカッションペーパーとし

て、特に ICSR処理や評価支援の自動化な

ど、今後のユースケースと枠組み整備に向

けた議論を促す性格が強い。以上を踏まえ

ると、日本では一般的な AI原則や関連制

度は整いつつあるものの、PV実務に即し

て、特に以下の点を具体化する必要がある

と考えられる。 

第一に、PVで AIをどこまで規制・監督

の対象とするか、 

第二に、リスクベースの考え方をどのよ

うに運用手順へ落とし込むか、 

第三に、誰が最終責任を持ち、何を記録

し、どのように監査するか 

第四に、他ガイドラインとどのように整

合させるか、である。 

EU・米国でも PV における AI規制範囲

やリスクベース運用については議論が続

いており、日本では特に、実装レベルでの

指針整備が重要な課題である。 
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D-2.  PV領域への AI導入の留意事項 

上記の海外文書との比較から、日本では

PV 領域における AI 活用について、一般

的な AI 原則や関連制度を踏まえつつも、

PV 実務に即した具体的な運用上の論点を

整理する必要があると考えられた。そこで

本研究班では、国内の PV領域における AI

活用に関する留意事項として、現行の個人

情報保護法および GVP 実務の枠内で、説

明可能な形で運用するために必要となる

論点を整理した。 

適用範囲としては、アンケート調査お

よびヒアリング調査の結果を踏まえ、国

内で特にニーズが高いと考えられた市販

後 PV 業務のうち、主に ICSR に関わる業

務および研究利用を対象とした。具体的

には、有害事象情報の収集、症例データの

処理、評価、報告等の各プロセスを主な対

象範囲とした。 

また、主に、ICSRを中心とする PV 業

務への AI 活用を検討している製薬企業、

医療機関、規制当局、PV 向け AI システ

ムの開発・提供に関わる IT 企業、ならび

に共同開発・研究に関わる学術研究者等

が参照することを想定した。 

以上の立ち位置に基づき、本研究班で

は、PV 領域で AI を安全かつ実務的に導

入するための基本的論点として、リスク

ベースアプローチ、Human-in-the-Loopを

前提とした人による確認・監督、ユースケ

ースごとのリスク層別化と責任分界、な

らびに最小安全構成を整理した。加えて、

PV用AIに必要な医療情報ソースの要件、

AI の品質保証・信頼性・検証法、法令、

その他情報の取り扱いの留意事項を考察

した。これらは、AIを単なる効率化ツー

ルとして導入するのではなく、患者安全、

説明責任、透明性および監査可能性を確

保しながら活用するための基盤的な考え

方である。また、これらは当局ガイダンス

作成を先取りして要件を定めるものでは

なく、今後の制度的・実務的な議論に資す

る検討材料を提供することを目的に整理

したものである。 

 

D-2-1. リスク層別化と責任分界 

PV 領域で AI 導入が期待される背景に

は、ICSR の増加と規制要件の高度化・複

雑化があり、安全性情報の取扱量は一段と

増大している。従来の人手中心運用だけで

は高度な処理能力が必要な場面が増え、文

献・SNS スクリーニング、コーディング、

重複判定、ナラティブ構造化、トリアージ、

シグナル検出・解析、因果関係評価支援、

要約や Q&A 生成など、AI の適用範囲は

拡大している。これは単なる効率化に留ま

らず、増大する安全性情報を適切に処理し、

リスクの見逃しを防ぐための基盤整備と

して求められている。 

図 1は、本研究班が作成した、医療現場、

企業および行政におけるPVプロセスマッ

プである。PV業務を「有害事象の発生」

「副作用疑い症例の報告」「行政による収

集・調査・分析」「行政による措置」の 4つ

の大きなプロセスとして捉え、病院、薬局、

患者、製薬企業、PMDA等の各主体間で、

どのような情報が受け渡されるのかを示

したものである。各プロセスで扱われる情

報の性質や利用目的は異なるため、AI に

期待される用途や導入時の課題や留意点

もプロセスごとに異なると考えられる。し

たがって、AI 活用を検討する際には、そ
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れぞれのプロセスに応じた適切な技術、運

用方法および留意事項を整理する必要が

ある。 

一方で PV 用 AIは、一般業務 AIと異な

り、安全性評価の誤りが患者安全に直結す

る。また、PVで扱う有害事象は希少とな

りやすく、学習データが偏りやすいことか

ら、実運用での再現性確保は容易ではない。

さらに AI がブラックボックス化すると、

「なぜその判断に至ったか／なぜ重要な

シグナルを拾えなかったか」を後から説明

しにくくなる。PV は“低リスクゼロ”では

なく見逃しを極力避ける文化が求められ

るため、説明可能性の問題は特に重要であ

り、社会実装では精度だけでなく、患者安

全・科学的再現性・制度的責任を同時に支

える必要がある。 

また AI一般の課題として、非決定的挙

動、誤解を招く出力、ノイズやバイアス、

説明責任の難しさがあり、AI インシデン

トの可視化も進む。PVでは患者安全・規

制遵守に影響する用途ほどリスクの見立

てが重要であり、導入議論は技術面に加え

て事故・ハザードの視点を含めるべきであ

る。 

以上を踏まえると、AI 活用は「一律に

可／不可」ではなく、ユースケースごとの

リスク層別化（risk-based approach）が有効

である。もし、リスクの異なる使用場面に

対して一律の統制を適用すると、低リスク

の用途では過剰統制による導入停滞を招

き、高リスクの用途では統制不足によるシ

グナルの見逃し・監査不備・制度不適合を

招き得る。CIOMS 1)は、リスクの程度と必

要な監督の強度は、(1) 意思決定がハイス

テークスか、(2) AI が単独（unchecked, 

stand-alone）で用いられるか／人との相互

作用下で用いられるか、に依存すると整理

している。また、リスクベースの考え方は、

人の監督、妥当性・堅牢性、透明性、公平

性、データプライバシー等の設計全体に波

及し、定期的に見直し・文書化されるべき

である。 

表１は、研究班で議論した各 PVプロセ

スにおいて想定される AIのリスク層と統

制方法の基本的な考え方をまとめたもの

である。低リスクのユースケース（例：整

形・検索等）はベースライン統制で開始し

つつ、高リスク（例：重篤性/報告要否、既

知/未知、因果関係、シグナル優先度など）

では追加統制（影響評価、フェイルセーフ、

根拠紐付け、変更管理・継続監視等）を必

須化する、といった段階設計が必要となる。 

また、「責任分界（責任分解）」も同様に

必要となる。AI システム自体は責任主体

になり得ないため、誰が何に責任を持つか

を事前に切り分け、説明・是正・再発防止

が可能な状態にする必要がある。CIOMS

レポートでは 1)、AI システムを配備・運

用・管理して PV 義務を果たす主体に対し

て、役割・責任・（必要に応じて）法的責

任を明確にすることを「アカウンタビリテ

ィ」として位置づけ、規制当局、ベンダー、

利用者、開発者、データ提供者等を含む関

係者に適切なガバナンス措置を求めてい

る。 

さらに、PV システムの品質プロセスと

AI 要素の監督はシステムオーナー（運用

主体）が負い、ベンダーとの協働、監査・

適格性確認、継続的な性能監視等により

“inspection ready”を確保すること、AIの版

管理・トレーサビリティや関連文書（例：
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PSMF（ Pharmacovigilance System Master 

File）での位置づけが重要であることが示

されている。 

 加えて国内の一般的な AIガイドライン

や法制度は整備が進む一方、PV 実務に必

要な使用基準・監査・説明責任の具体化は

なお抽象的であり、PV実装で必要な運用

上のレッドラインを具体化する観点から

も、責任分界の明確化が求められる。 

 

＜責任分界の例＞ 

1) 提供者（ベンダー／開発側） 

仕様・制約・想定利用（Context of Use）、

評価結果、更新情報、セキュリティ要

件、ログ取得可能範囲等を明示し、変

更時の影響と必要対応を提示する。  

2) 利用者（医療機関／製薬企業／規制当

局） 

ユースケース適合性の判断、HITL を

含む運用設計、監査証跡の確保、継続

監視と是正、個人情報保護・GVP 遵守

について最終責任を負う。CIOMS の

ユースケース整理でも、最終的な規制

上のアカウンタビリティは、内容をレ

ビューし検証する専門家／ユーザー

側に帰属する旨が示されている。  

3) 組織内（RACI等） 

RACI (Responsible 、 Accountable 、 

Consulted、Informed：実行責任者、説

明責任者、協議先、報告先) の考え方

等に基づき、組織内の役割と責任を明

確化する必要がある。具体的には、プ

ロセスオーナー（業務責任）、医学専門

家（判断責任）、QA（監査・逸脱管理）、

IT/セキュリティ（基盤・アクセス・ロ

グ）、データ保護担当（DPIA：Data 

Protection Impact Assessment、データ保

護影響評価等の個人情報・データ保護

対応等）、データサイエンス（評価設計、

性能評価、監視指標の設定等）の役割

と責任を整理することが重要である。

特に、AIの出力が安全性判断や規制対

応に影響し得る高リスク用途では、業

務部門から独立したレビューや承認

プロセスを設けるなど、確認体制を強

化することが望ましい。 

 

PV領域でAIを安全かつ実務的に導入

するには、(1) ユースケースごとのリス

ク層別化により、見逃しリスク・規制影

響の大きい用途ほど統制を強化するこ

と、(2)責任分界により、監査可能性・再

現可能性を担保し、AI関与下でも説明責

任を果たせる運用（記録保持、根拠紐付

け、変更管理、継続監視）を確立するこ

とが重要である。 

 

 

D-2-2. 最小安全構成  

 「最小安全構成」とは、PV領域におけ

る AI 利活用の初期導入段階において、

リスクを統制可能な範囲に限定するた

めの基準モデルである。これは、AI利活

用の多様な形態の中で、比較的リスクを

限定し得る構成要素を抽出し、基準点と

して整理したものである。具体的には、

① 閉域運用、② 非学習・非保持、③ 人

の判断記録という三要素から構成され

る。これら三要素は、それぞれ「データ

統制」「情報拡散防止」「責任の可視化」

という異なるリスク次元に対応する。 

第一に、閉域運用が挙げられる。医療
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データを含む AI 利活用においては、デ

ータの外部送信や不必要なアクセス拡

大が重大なリスクとなる。このため、ク

ラウド利用の可否を含め、データの所在

および流通経路を制御可能な環境下で

運用することが基本となる。閉域的な運

用は、単に情報漏えいリスクを低減する

にとどまらず、アクセス主体の限定を通

じて責任の所在を明確化する機能を有

する。 

第二に、非学習・非保持である。AIモ

デルが利用時の入力データを次の学習

に用いないこと、また入力・出力データ

を継続的に保持しないことは、個人情報

保護およびデータガバナンスの観点か

ら重要である。特に PV 領域では、患者

情報が含まれる可能性があるため、モデ

ル内部への情報混入や再利用のリスク

を回避する設計が求められる。この点は、

契約上においても明確に担保される必

要がある。 

第三に、人の判断記録である。AIの出

力はあくまで判断支援として位置づけ

られ、最終判断は人間が行うことが前提

となるが、重要なのはその判断過程が記

録されることである。すなわち、AIの出

力、人間の評価、最終判断の関係が追跡

可能な形で残ることにより、責任の明確

化および事後検証が可能となる。この点

は、監査可能性および説明責任を担保す

る基盤となる。 

さらに、PV領域においては、提出文書

における説明可能性が要求されること

から、AI 出力とその根拠情報との紐付

け・トレーサビリティ（traceability）が不

可欠である。これは、ブラックボックス

的な判断を排し、外部的な証跡によって

判断の妥当性を説明可能とする構造を

意味する。 

また、データ分布や利用環境の変化に

伴う性能変動（いわゆるドリフト）への

対応も重要である。すなわち、変更管理

および継続的監視の仕組みを通じて、AI

の挙動が意図しない形で変化すること

を防止し、その影響を適切に評価するこ

とが不可欠である。 

以上の最小安全構成は、すべてのAI利

用に一律に適用される規範ではないが、

国内実装における初期的な基準点とし

て位置づけることができる。とりわけ、

高リスク又は高い規制影響を伴う場面

においては、これらの要素に加え、より

厳格な統制（例：独立した検証プロセス、

利用制限、追加的監査等）を講じること

が求められる。 

このように、PV 用 AIにおける基本原

則は、「人間責任」「監査可能性」「データ

ガバナンス」といった観点を中核としつ

つ、技術的構成および運用設計の双方に

おいて具体化されるべきである。これら

は、最終的に「人間責任」を中核とし、

それを支える要素として「監査可能性」

および「データガバナンス」が位置づけ

られる。最小安全構成は、そのための実

務的な出発点を提示するものだと考え

られる。 

 

D-2-3. 医療情報ソースの要件 

(1) AIに求められる医療情報の質 

  AI は、副作用の自動検出や因果関係

評価の効率化など、従来人手を要してい

た PV 業務の質的・量的向上に大きく貢



18 

 

献し得る。一方で、AIの判断精度は、入

力される医療情報の粒度、品質、時系列

的整合性に大きく左右される。すなわち、

AIの性能そのものだけでなく、どのよう

な情報を、どのような形で入力するかが

結果を決定づける。「Garbage in, garbage 

out」の原則は、患者安全に直結する PV

活動において特に重要であり、AIの誤判

断が患者安全に影響し得ることを踏ま

えると、情報ソースの要件を明確化し、

データの信頼性と完全性を確保するこ

とが不可欠である 21)。 

現在の PV 実務では、因果関係評価や

安全対策の要否を判断するために必要

な情報が十分に揃っていない症例も少

なくない。この状態のままAIを導入し、

症例報告の処理速度だけを高めても、判

断の前提となる情報不足は解消されな

い。むしろ、不十分な情報に基づく「も

っともらしい判定結果」が大量に生成さ

れ、リスクコミュニケーションを歪める

可能性がある。したがって、AI時代の PV

の信頼性を支えるためには、情報の質・

量・入手経路を整理し、どの情報を、誰

が、どの場面で収集し、どの形式で保持

し、どのようなルールで AI の学習・推

論に用いるかを標準化する必要がある。 

本邦の PV プロセスは、おおむね、 

①有害事象の発生（患者の病院受診から

医薬品の処方と服用、有害事象発生） 

②副作用疑い症例の報告（医療機関や製

薬企業による情報収集、規制当局への報

告） 

③行政による収集・調査・分析 

④行政による安全対策措置 

の流れで構成される。このうち、①～②

の発生時点での記録や院内報告など初

期段階の情報が不足すると、③～④の分

析や安全対策も、不十分な材料にて行わ

れることになる。PVに必要な情報は、有

害事象発生以前の段階（原疾患による受

診、処方、服薬）からすでに収集が始ま

っており、日常診療における情報の質が

最終的な副作用報告の質に大きく影響

することを認識する必要がある。 

  

(2) PV に必要な情報と AI 活用時に必要

な情報の違い 

AIを用いた PV活動を適切に進めるた

めには、「PV に本来必要な情報」と「AI

を活用する際に追加的に必要となる情

報要件」とを区別して考える必要がある。

前者は、人間による従来の評価にも必要

な基本的な安全性情報であり、後者は AI

による学習や推論の精度、再現性、信頼

性を確保するための留意点である。 

(3) PVに本来必要な情報 

ICH E2D では、ICSR に必要な最低限

の情報として、「特定された報告者」「特

定された患者」「副作用」「被疑薬」の 4

要素を示している。また、症例経過には、

患者情報、治療内容、既往歴、有害事象

の臨床経過など、関連する臨床情報の要

約が必要とされる 22)。 

因果関係評価では、一般に、服薬開始

日・有害事象発現日・中止日・回復日な

どの時間的関連、被疑薬の用法・用量・

投与経路・投与期間・適応などの薬剤情

報、薬剤中止後の転帰や再投与後の再発

の有無などの dechallenge / rechallenge情

報、用量依存性、検査値・臨床所見、合

併症・併用薬・既往歴などの代替原因、
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添付文書や公知情報との照合、転帰情報

などが重要となる。特に、陰性所見は因

果関係評価において重要である。所見が

認められなかったという事実も評価に

必要な情報であり、省略すべきではない。

記載がない場合、それが未確認なのか、

欠損なのか、陰性なのかを判断できず、

情報不足として扱われる可能性がある。

したがって、有害事象に関連する因子に

ついては、陰性所見も明確に記録するこ

とが望ましい。 

 時間的関連：服薬開始日・有害事象発

現日・中止日・回復日など 

 被疑薬の詳細：用法・用量・投与経路・

投与期間・適応（使用理由）など 

 Dechallenge/Rechallengeの情報：薬剤中

止後の転帰、再投与後の再発の有無な

ど 

 用量と反応の関係：用量依存性の有無

など 

 検査値・臨床所見：有害事象の診断妥

当性、重症度評価など 

 代替原因の有無：合併症、他の薬剤、既

往歴等による説明可能性など 

 既知の薬理・安全性情報：添付文書、公

知情報との照合など 

 転帰情報：回復・後遺症・死亡の別、入

院要否など 

 

(3) AI活用時に特有の情報要件と留意点 

AIを PV に用いる際には、従来の安全

性評価に必要な情報に加え、AI特有の留

意点がある。 

第一に、入力データの網羅性と偏りで

ある。AIは、訓練データや入力データに

含まれる偏りを学習し、場合によっては

増幅する。特定の人種、地域、年齢層、

社会経済層が少ないデータで学習され

たモデルでは、その集団に関するシグナ

ルを見落としたり、誤ったシグナルを検

出したりするリスクがある 23)。これは従

来の手動評価でも問題となり得るが、AI

が大量データを自動処理する場合には、

偏りが組織的・系統的に増幅される可能

性があるため、特別な注意が必要である

24)。 

第二に、非構造化データの扱いである。

電子カルテの自由記載には、重要な臨床

情報が多く含まれており 25)、NLPや機械

学習により有用な情報を抽出できる可

能性がある 26)。一方、自由記載は、施設、

医師、システムによって記載様式が異な

り、略語、誤字、省略表現も含まれる。

このため、標準化されていないままAIを

適用すると、情報抽出の精度にばらつき

が生じる 27,28)。さらに、日本語では主語

の省略、否定表現、時系列表現、文脈依

存的な記載が多く、日本語特有の表現構

造にも配慮が必要である 29,30)。 

第三に、欠損値への対応である。AIモ

デルは、欠損した情報を学習データから

推定して補完する場合がある。特に LLM

を含む AI システムが、不明な臨床情報

を「それらしく」生成してしまうことは、

副作用評価や因果関係評価において重

大なリスクとなる 23)。例えば、転帰、

dechallengeの有無、既往歴などが不明で

あるにもかかわらず、AIが推測で補完す

ると、評価の信頼性は大きく損なわれる。

したがって、欠損値は AI が補完するの

ではなく、欠損値であることを明示し、

必要に応じて追加情報収集を促す仕様
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とすることが重要である。AI は情報を

「埋める」ものではなく、情報の不足を

可視化し、人による確認や追加収集を支

援するものとして位置づけるべきであ

る。 

 

D-2-4.  AIの品質保証、信頼性、検証法 

本項では、まず CIOMS レポート 1) で

示されている PV 領域における AI 活用

の品質保証・信頼性確保に関する基本的

考え方を踏まえた上で、本研究の AI 活

用シミュレーションモデルの PoC 検証

で確認された具体的課題を整理し、これ

らを基に、バリデーション、性能評価、

ドリフト監視、使用環境及びデータガバ

ナンスに関する実装上の留意点を検討

した。 

CIOMS Working Group XIV による PV

領域における AI の活用に関する報告書

では、リスクベースアプローチ、人間に

よる監督、妥当性・堅牢性、透明性、説

明可能性、データプライバシー、ガバナ

ンス及び説明責任が重要な原則として

整理されている。1)  また、AIは人による

意思決定を代替するものではなく、適切

な監督、検証及び管理の下で意思決定を

支援するものとして位置付ける必要が

あるとされている。 

C-2の項で述べたように、本研究では、

AI 活用シミュレーションモデルの PoC

検証として、副作用の既知・未知判断支

援モデル及び段階的症例報告に基づく

因果関係評価モデルを検討した。既知・

未知判断支援モデルでは、部分一致検索

処理や辞書照合を主体とするルールベ

ース型処理に、大規模言語モデル（large 

language model：LLM）による自然言語理

解・複合語分解を組み合わせることで、

従来法では検出困難であった複合語や

意味的包含事象を補完的に抽出できる

可能性が示された。一方で、薬剤間で適

合率や F 値に差がみられ、False Positive

（偽陽性：FP）及び False Negative（偽陰

性：FN）も認められた。また、段階的症

例報告に基づく因果関係評価では、症例

情報の追加に伴い評価が変化し得る一

方、使用するモデル又はモードにより、

評価の保守性、代替原因の扱い、点数計

算の整合性に差異が生じることが確認

された。 

これらの結果から、PV 領域における

AIシステムの品質保証においては、AIを

単一の自動判定システムとして扱うの

ではなく、利用目的、モデル特性及び出

力結果が業務判断に与える影響に応じ

て、バリデーション、性能評価、運用後

監視及びデータガバナンスを組み合わ

せて検討する必要があると考えられる。 

 

（1）バリデーション法 

既知・未知判断支援モデルのうち、部

分一致検索処理や辞書照合を主体とす

る処理では、検索対象、照合ルール、辞

書、出力条件が比較的明確であるため、

従来のコンピュータ化システムバリデ

ーション（computerized system validation：

CSV）に準じた検証を適用しやすいと考

えられる。具体的には、仕様通りに検索・

照合・候補提示が行われること、辞書更

新、添付文書改訂、ルール変更が出力結

果に与える影響を確認することが中心

になると考えられる。 
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一方、LLMを用いた複合語分解、意味

補完又は因果関係評価支援では、決定論

的な検証のみでは十分でない可能性が

ある。LLMの出力は、プロンプト、入力

情報の形式、モデル又はモード、モデル

更新等により変動し得るため、同一入力

に対する再現性、人的評価との一致性、

判断根拠の妥当性、出力の安定性を含め

て検証することが望ましい。したがって、

LLM主体又は LLMを組み込んだモデル

では、単純な正解一致だけでなく、評価

根拠、判断過程、出力の説明可能性及び

変更時の影響評価を含めた検証が重要

になると考えられる。 

 

（2）性能評価法 

性能評価では、AIが担う役割と許容可

能なリスクを明確にした上で、評価指標

を設定することが重要である。既知・未

知判断支援モデルでは、LLM の導入によ

り検出漏れを補完できる可能性が示さ

れた一方、誤検出の増加や薬剤間の性能

差も認められた。このため、単一の正答

率や一致率のみで評価するのではなく、

True Positive（真陽性：TP）、FP、FN を区

別し、再現率、適合率、F 値等を組み合

わせて評価することが有用と考えられ

る。 

特に、FN は本来検出すべき副作用情

報の見落としにつながる可能性がある

ため、安全性評価上のリスクとして重点

的に確認すべき項目である。一方、FPは

業務負荷を増加させる可能性があるが、

本研究では人手による抽出漏れを補完

し得る事例も含まれていた。したがって、

FP を単純な誤検出として扱うのではな

く、真の誤検出と、人手確認結果の見直

しを要する事例とを区別して評価する

ことが望ましい。 

因果関係評価支援では、静的な正答率

だけでなく、症例情報の追加に応じて評

価がどのように変化するかを確認する

ことが重要と考えられる。具体例として、

時系列の整合性、デチャレンジ、再投与、

代替原因、Naranjoスコア等との整合性、

同一症例に対する評価の一貫性、評価根

拠の明示などは、主要な評価項目になり

得る。また、総評価点と項目別点数の合

計に不一致が生じる可能性があるため、

AI 出力をそのまま採用するのではなく、

項目別評価、合計点、総合評価及び判断

根拠の整合性を確認することが望まし

い。 

 

（3）ドリフト監視 

運用後には、モデル、入力データ、参

照情報又は業務環境の変化に伴う性能

低下、すなわちドリフトへの対応が重要

となる。CIOMSレポートでも、導入済み

モデルの詳細な文書化、モデル構造、訓

練・テストデータ、性能評価結果の記録

に加え、導入後の継続的改善やモデルド

リフトを含む性能劣化の監視が重要と

されている。 

既知・未知判断支援モデルでは、添付

文書の改訂、注意喚起記載の様式変更、

辞書更新、複合語パターンの変化が出力

結果に影響し得る。このため、辞書や添

付文書等の参照データを更新する際に

は、影響評価を行い、必要に応じて同一

検証データセットを用いた再評価を実

施することが望ましい。 
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因果関係評価支援モデルでは、症例分

布の変化、新規モダリティや適応拡大に

伴う副作用傾向の変化、医学知識や診療

ガイドラインの更新、さらに LLM 自体

の更新が評価結果に影響する可能性が

ある。そのため、代表的な症例、境界事

例、情報不足事例、代替原因を有する事

例等を含むベンチマーク症例セットを

設定し、定期的に同一条件で再評価する

ことが有用と考えられる。あわせて、プ

ロンプト、モデルバージョン、入力デー

タ、辞書、添付文書版数、前処理・後処

理ロジックを記録し、変更管理及び再検

証の対象とすることが望ましい。 

 

（4）使用環境とデータガバナンス上

の留意点 

クラウド環境で AI システムを利用す

る場合には、症例情報が外部環境へ送信

されるリスクを評価する必要がある。特

に、入力データがモデルの再学習に利用

されないこと、入出力データが保持され

ないこと、保存される場合には保存期間

及び利用目的が明確であること、契約条

件やデータ取扱いポリシーが PV 業務に

適合していることを確認する必要があ

る。 

ローカル LLM は、外部送信を避けら

れるため高いデータ保護性が期待でき

る一方、モデル性能の維持、更新、セキ

ュリティ対策、運用保守を自組織で担う

必要があり、人的・技術的負担が課題と

なる可能性がある。また、品質保証及び

監査対応の観点からは、入出力ログの保

存が有用である。ただし、ログには症例

情報や個人情報が含まれる可能性があ

るため、マスキング又は匿名化、保存期

間、アクセス権限、削除方針を明確化す

る 必 要 が あ る 。 Retrieval-Augmented 

Generation（RAG）を利用する場合には、

知識ベースに格納するデータの範囲、更

新頻度、アクセス権限、削除方針の管理

も重要である。 

以上より、PV分野における AIシステ

ムを実装する際には、AIを最終判断の主

体ではなく、人による専門的判断を支援

するツールとして位置付けることが基

本となる。あわせて、モデル特性に応じ

たバリデーション、性能評価、ドリフト

監視、ログ管理、非学習・非保持を含む

データガバナンスを一体として設計す

ることが、AI出力の信頼性、説明可能性

及び監査可能性を確保する上で重要と

考えられる。 

 

D-2-5. 法令、その他情報の取り扱いの留

意事項 

PV 用 AI は、技術的な適用可能性の

みならず、既存の法令および規制体系と

の整合の中で位置づけられる必要があ

る。特に、日本においては、個人情報保

護法（APPI）および医薬品の安全性監視

に関する規制（GVP）との関係を踏まえ

た運用設計が不可欠である。 

まず、個人情報保護の観点からは、AI

利活用に伴うデータ取扱いが、利用目的

の特定、データ最小化、安全管理措置と

いった基本原則に適合する形で構成さ

れる必要がある。特に、AIシステムへの

入力データについては、個人データの過

剰な利用を回避する観点から、マスキン

グや仮名化等の措置を講じることが重
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要となる。また、複数のデータソースを

結合して分析を行う場合には、再識別リ

スクが高まることから、結合の必要性お

よび方法について慎重な検討が求めら

れる。 

次に、GVP との関係では、PV 業務に

おける判断の適正性および記録の保存

が重要な要件となる。この点において、

AIの利活用は、従来の業務プロセスに新

たな層を加えるものであり、AI出力の利

用方法、最終判断の主体、判断過程の記

録の在り方を明確にしておく必要があ

る。特に、AIを用いた分析結果を安全性

評価や報告に用いる場合には、その根拠

となるデータおよび処理過程が追跡可

能であること、すなわち監査証跡が確保

されていることが肝要であると思われ

る。 

また、AI サービスの利用に際しては、

委託先管理の重要性が一層高まる。PV

業務のすべて、または一部を CRO（開発

業務受託機関）等の外部委託先に委託す

る場合、当該委託先が利用する AI ツー

ルやデータ取扱いの条件が、最終的なリ

スクに直接影響する。このため、契約に

おいて、データの取扱い、学習への利用

の有無、ログの管理、再委託の範囲等を

明確化するとともに、必要に応じて監査

権限を確保することが重要である。なお、

業務を委託する場合であっても、最終的

な責任は委託元に帰属する点に留意す

る必要がある。 

さらに、AI 利活用に伴うログ管理は、

説明責任および規制対応の観点から重

要な役割を果たす。すなわち、どのデー

タが用いられ、どのような処理を経て、

いかなる判断がなされたかを記録する

ことにより、事後的な検証および当局対

応が可能となる。一方で、ログには個人

情報や機微情報が含まれる可能性があ

るため、その保存範囲および保存期間に

ついては、データ最小化の観点から適切

に設計される必要がある。 

以上のように、PV×AIの実装において

は、技術的な可否判断にとどまらず、

APPIおよびGVPといった既存制度との

整合を前提とした運用設計が求められ

る。すなわち、AIの利用は制度を置き換

えるものではなく、既存の規制枠組みの

中でその適用様式を変容させるもので

ある。その際には、データ管理、責任分

担および監査可能性を中核とするガバ

ナンスの確立が不可欠だと考えられる。 

 

 

D-3. 想定ユースケースにおける留

意点 

以下では、本研究で実施した国内外動向

調査、アンケート・ヒアリング調査および

AI 活用シミュレーションの結果を踏まえ、

本研究班内で抽出・議論したユースケース

ごとに、リスク層別化ならびに統制・責任

設計上の主な留意点を整理した。 

 

(1) 副作用報告のデータベース登録（入力

案提示支援） 

副作用報告のデータベース登録は、AI

導入による効率化効果が期待される一方、

後続の安全性評価や規制対応の基盤デー

タを扱うため、中リスク程度のユースケー

スとして扱うことが妥当と考えられる。誤

抽出や誤分類が生じた場合、データ品質の
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低下を通じて、集積解析やシグナル検出に

も影響し得る。 

このため、AI の役割は登録そのもので

はなく、入力案の提示や転記支援に限定し、

最終登録は人が確認した上で行う設計が

望ましい。対策としては、HITL 設計、QC

担当者による修正・確定、根拠となる原文

箇所の提示、履歴保存、閉域運用・マスキ

ング、属性別性能評価、偏り分析等を組み

合わせることにより、説明可能性と監査可

能性を確保しやすくなると考えられる。 

 

(2) 副作用疑い症例の初期評価（Evidence 

Pack／論点整理） 

副作用疑い症例の初期評価では、時系列

整合性の確認、代替要因の洗い出し、不足

情報の抽出、関連根拠の提示などを通じて、

医学専門家による一次評価を支援するこ

とが想定される。入力情報としては、ICSR

構造化項目に加え、原資料、添付文書、社

内照会情報、過去症例、シグナル情報など、

複数の情報源を扱う可能性がある。 

このユースケースでは、AI は情報の構

造化・抽出、矛盾点の提示、代替要因や不

足情報の整理、類似症例や根拠候補の提示

などを担うことが考えられる。ただし、AI

は結論を出す主体ではなく、最終的には安

全管理責任者や医学専門家が該当箇所を

確認し、人の判断により初期評価を行う設

計が適切と考えられる。特に、根拠紐付け、

Evidence Pack 化、不確実な場合に人へ回

すフェイルセーフ設計を強化することに

より、説明責任と見逃し抑制に資すると考

えられる。 

 

 

(3) 文献・外部情報からの安全性情報抽出 

（翻訳・候補化・優先度付け） 

文献・外部情報からの安全性情報抽出で

は、学術論文、抄録、非構造化文書、SNS、

規制当局公開情報等を対象に、副作用名、

薬剤名、重篤性、症例情報などを抽出する

ことが想定される。また、非英語文献の翻

訳、MedDRA 候補化、既存データベースと

の照合、類似症例候補の提示、要約や優先

順位付けなどにも AI活用の余地があると

考えられる。 

一方で、抽出結果は患者安全に関わる

判断材料となり得るため、人による最終レ

ビューを組み込むことが望ましい。特に、

RAG 等を用いて参照元を明確化し、原文

と AI抽出結果を照合した上で、専門家が

採否を判断する設計が有用と考えられる。

AI による要約や翻訳についても、原文に

戻って確認できる仕組みを設けることが

望ましい。 

 

(4) 既知・未知判断支援（予測性判断） 

既知・未知判断支援は、報告された有害

事象が添付文書等の注意喚起に記載され

た事象に該当するかを確認し、予測性判断

を支援するユースケースである。規制当局

への報告要否や安全性評価の位置づけに

影響し得るため、中〜高リスク程度のユー

スケースとして扱うことが考えられる。 

本ユースケースでは、部分一致検索や辞

書照合など、比較的説明しやすいルールベ

ース処理を主軸とし、LLM は複合語分解

や意味的に近い表現の補完に限定する設

計が望ましいと考えられる。AI が提示す

るのは「該当候補」や「関連可能性」にと

どめ、既知・未知の最終判断は PV 担当者
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または医学専門家が行うことが適切であ

る。 

性能評価では、候補抽出段階では見逃し

を抑えるため再現率を重視し、偽陽性につ

いては人手確認で制御する二段階設計が

有用と考えられる。また、参照した添付文

書の版管理、辞書・シソーラスの更新管理、

AI が提示した候補と根拠箇所の記録、最

終判断者と判断理由の記録が求められる。

添付文書改訂や辞書更新により結果が変

わる可能性があるため、変更管理と再評価

も運用に組み込むことが望ましい。 

 

(5) 因果関係評価支援 

因果関係評価支援は、症例情報、時系列

情報、被疑薬、併用薬、既往歴、検査値、

dechallenge/rechallenge、代替要因等を整理

し、専門家による因果関係評価を支援する

ユースケースである。評価結果が安全対策

や規制判断に影響し得るため、高リスクに

近いユースケースとして扱うことが妥当

と考えられる。 

本ユースケースでは、AI が因果関係を

最終判定するのではなく、評価に必要な情

報の整理、不足情報の抽出、時系列の可視

化、代替要因の提示、Naranjo スコア等の

既存評価軸との対応づけ、根拠候補の提示

を担う位置づけが適切と考えられる。特に

ICSR は初期段階で情報が限られ、その後

の追加情報により評価が変化し得るため、

AI 出力は「現時点の情報に基づく支援結

果」として扱い、情報更新に応じて再評価

する設計が望ましい。 

統制としては、同一入力に対する出力の

安定性確認、症例情報の追加に伴う評価変

化の妥当性確認、人手評価との一致度確認、

根拠箇所の明示などが考えられる。また、

不明情報を AIが推測で補完することは避

け、欠損情報は欠損として明示し、追加情

報収集につなげる設計が望ましい。最終判

断は安全管理責任者や医学専門家が行い、

AI 出力、人による修正、最終判断理由を

記録することで、説明可能性と監査可能性

を確保しやすくなると考えられる。 

 

(6) シグナル検出・シグナル評価の優先度

付け 

シグナル検出やシグナル評価の優先度

付けでは、症例報告データベース、文献、

外部情報、過去症例、RMP、添付文書等を

横断的に参照し、注目すべき組み合わせや

評価対象候補を抽出することが想定され

る。見逃しが患者安全に影響し得る一方で、

偽陽性が増えると評価負担も増大するた

め、高リスク寄りのユースケースとして扱

うことが考えられる。 

AI は、集積傾向の可視化、類似症例の

候補提示、文献・外部情報との照合、優先

確認すべき論点の提示などに有用である

可能性がある。ただし、シグナルの有無や

安全対策の必要性を AIが単独で判断する

設計は避けるべきであり、PV専門家が、

AI の提示した候補を既存の科学的知見、

疾患背景、曝露状況、代替要因、既知リス

ク等と照合し、最終評価を行うことが望ま

しい。 

統制としては、使用データソースの範囲、

抽出条件、閾値、モデル・プロンプト・辞

書の版、候補提示の根拠、採否判断の記録

を残すことが重要と考えられる。また、症

例分布や報告傾向の変化、製品の適応拡大、

新規モダリティの登場により性能が変化
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し得るため、継続的なドリフト監視と定期

的な再評価を行うことが望ましい。 

 

E. まとめ 

本研究では、PV 分野における AI 活用

に関して、CIOMS や海外規制機関等にお

ける国際的な議論と規制動向に加えて、国

内の製薬企業、IT 企業、医療機関等におけ

る AI活用の検討状況や文献などの調査を

実施した。これらの結果に基づき、国内外

における AI利活用の動向、ニーズの高い

活用場面、導入上の課題を整理し、日本の

PV 実務に AI を導入する際に必要となる

実務上の検討事項を多角的に抽出した。 

PV 領域で AI を安全かつ実務的に導入

するには、医療現場で発生した情報が、

PV/ICSR 業務に必要な形で適切に整理さ

れ、後続の評価に利用できる情報基盤とし

て整備されていることが前提となる。その

上で AI を活用すれば、情報抽出、要約、

照合、論点整理などを通じて、業務効率化

だけでなく、見落としの低減、評価の一貫

性向上、判断根拠の可視化など、より質の

高い PV 業務に繋がることが期待される。 

一方で、PV は生命・健康に直結する分

野であり、AI の誤判断や見逃しは患者安

全に影響し得る。そのため、予防原則に基

づく慎重な対応は重要であるが、過剰な慎

重さは安全対策の迅速化や業務効率化を

妨げる可能性もある。したがって、AI 導

入にあたっては、科学的根拠と倫理的判断

のバランスを取りつつ、ユースケースごと

のリスク層別化により、見逃しリスクや規

制影響の大きい用途ほど統制を強化する

ことが重要である。 

また、PV×AIに求められるのは「完璧

な自動判断」ではなく、人間との相互補完

と、システム全体としての堅牢性の確保で

あると考えられる。AI は責任主体にはな

り得ず、「重篤性」「有害性」「因果関係」

「安全対策の要否」などの価値判断は、最

終的には人が担う必要がある。そのため、

Human-in-the-Loopを前提に、AIは意思決

定支援ツールとして位置づけるべきであ

る。 

さらに、生成 AI等では、「もっともらし

い」誤情報や合成情報が混入するリスクも

あるため、情報の出所、根拠、症例報告の

出典、確認履歴を追跡できることが重要で

ある。責任分界を明確にし、記録保持、根

拠紐付け、変更管理、継続監視を通じて、

AI 関与下でも説明責任と監査可能性を担

保する必要がある。 

以上より、PV領域における AI導入は、

利便性や効率性のみで正当化されるもの

ではなく、透明性、説明責任、公共的正当

性を確保した上で進める必要がある。本研

究成果は、日本の PV 実務に即した AI 活

用のあり方を検討するための基礎資料で

あるとともに、今後の制度的・実務的な議

論に資するものと考えられる。また、企業・

医療機関における自主的な運用ルール、社

内ガイドライン、教育・啓発などが整えら

れていくことで、人と AIが相互補完する

形で段階的に実装していくことが望まし

いと思われる。 
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図１．PVプロセス・ハイレベルマップ  
ステークホルダーとして, 患者, 医療機関 (病院, 薬局), 製薬企業, 行政機関 (PMDA, 厚生労働省), メディアを設定した. 医薬品と副作
用が疑われる事象の因果関係評価に必要な情報には, 事象が発生する以前のものが含まれると考え, 当該医薬品が処方されるに至った「原
疾患による病院受診」を起点とした.  
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表 1. 各ユースケースにおけるリスク層と対策に関する考え方

（案） 

 

ユースケース（PV/ICSR

中心） 
AI の関与（例） 

リスク層 

（目安）*1 

最小安全構成 

（共通・土台） 

追加統制 

（高リスク時） 

① 受付・取り込み

（RPA*2/ETL*3、形式変

換） 

収集・転記・整形 低 
閉域／非学習・非保

持／HITL*4＋証跡 

（原則不要）※データ結合

や自由記載を扱うなら入手

力(I/O)制御・再識別対策 

② 自由記載（narrative

等）からの項目抽出 

副作用名/日付/併用薬な

ど抽出候補 
中 同上 

影響評価（誤抽出の影響）

＋根拠紐付け（どこから抽

出したか）＋変更管理 

③ MedDRA コーディン

グ候補提示 
PT*5/LLT*6候補提示 中 同上 

フェイルセーフ（不確実は

人手へ）＋根拠紐付け＋継

続監視 

④ 重篤性/報告要否の一

次スクリーニング支援 

ルール＋LLM*7で「要確

認」提示 
高 同上 

影響評価＋フェイルセーフ

（偽陰性対策）＋根拠紐付

け＋変更管理・監視 

⑤ 症例トリアージ（優

先度付け） 

緊急度スコア、担当振分

け 
中〜高 同上 

影響評価（遅延の影響）＋

フェイルセーフ（上位取り

こぼし防止）＋継続監視 

⑥ 既知/未知判定の支援

（添付文書等との照合） 
記載有無・一致度提示 高 同上 

影響評価＋根拠紐付け（ど

の版・どの記載に基づく

か）＋変更管理（添付文書

改訂に追随） 

⑦ 因果関係評価の補助

（一次評価案） 
考え方の提示/根拠候補 高 同上 

影響評価＋フェイルセーフ

（提案は提案に限定、判断

は人）＋根拠紐付け＋監視 

⑧ フォローアップ質問

案の自動生成 
追跡質問の草案 中 同上 

自由記載 I/O 制御（個人情

報・過剰収集抑制）＋変更

管理 

⑨ 定型文書（症例サマ

リ/報告書草案）生成 
下書き生成 中〜高 同上 

根拠紐付け（引用元）＋I/O

制御＋変更管理（プロンプ

ト/テンプレ改訂管理） 

⑩ シグナル検出（候補

抽出〜優先度） 

解析結果の解釈・クラス

ター提示 
高 同上 

影響評価＋フェイルセーフ

（見逃し対策）＋継続監視

（性能/ドリフト）＋変更管

理 

⑪ 添付文書改訂“案”の

作成支援 
文案/論点整理 高 同上 

影響評価＋根拠紐付け（裏

付け・版）＋変更管理・監

視 

⑫ 監査・査察向けの記

録自動整形 
監査証跡・一覧化 低〜中 同上 

（原則不要）※ただし監査

証跡の完全性確保＝根拠紐

付け/変更管理が有益 

*1 リスク層は, AI の関与が意思決定に与える影響の程度で低・中・高に層別化し, 高リスクでは追加統制

を検討, という考え方に沿って分類した. *2 RPA: Robotic Process Automation (定型業務の自動化), *3 ETL: 

Extract, Transform, Load (データの抽出・変換・格納) , *4 HITL: Human-in-the Loop (人間が関与・確認する仕

組み), *5 PT: Preferred Term (MedDRA における基本語), *6 LLT: Lowest Level Term (MedDRAにおける下層

語), *7 LLM: Large Language Model (大規模言語モデル). 


