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1 ．はじめに

　生命科学の進歩とデータサイエンスの活況に伴
い，世界的に医療情報系のビッグデータの二次利
用（データ収集時には想定していなかったような
目的で研究利用すること1））が注目されている．
我が国でも医療系の Real World Data（RWD）と

して大規模データベースがいくつか構築されてお
り2），それらの整備状況は諸外国にも見劣りしな
いようになっている．また，疫学研究に関しては，
データベースを用いた研究成果が多く見られるよ
うになった3）．昨今では疫学研究のみならず，医
薬品や医療機器の製造販売後調査や治験も含めた
臨床研究に幅広く利活用することが期待されてい
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る．本稿では以後，電子カルテやレセプト，Diag-
nosis Procedure Combination（DPC）のような既
に蓄積されたデータを，データ収集時には想定し
ていなかった臨床研究等の医学研究に利用するタ
イプの研究をデータベース研究と呼ぶ．データ
ベース研究では，前向きにデータを収集する従来
までの臨床研究とは異なり，統計解析を実施する
前段階であるデータの前処理に多くの課題が存在
している．しかしながら，データベース研究にお
ける前処理の課題について体系的に整理している
文献はこれまでにほとんど見られない．そこで本
稿では，データベース研究の前処理に関する課題
を疫学，および工学的な観点から整理し，これま
での先行研究から研究動向について考察したうえ
で，今後の課題についてまとめる．

2 ．データベース研究の流れ

　本章では，データベース研究の工程について述
べる．典型的なデータベース研究は，下記に示す
四つの工程からなる．
工程 1：リサーチクエスチョンの構築
　従来までの臨床研究は，医学的なリサーチクエ
スチョンを構築した後に，研究に必要となる患者
データを収集することが一般的である．一方で，
データベース研究においては，それに加えて研究
目的が達成できるように，各研究に必要なデータ
と信頼性を備えたデータベースを選択する必要が
ある．このため，各研究者はプロトコルを作成時
に，利用するデータベースの構造や内容について
あらかじめ調査し，把握しておく必要がある．
工程 2：データ抽出
　一般に，電子カルテやレセプト，DPC 等の
RWD は，組織が管理しているデータベースに格
納されている．これらのデータを研究等に二次利
用するためには，データベースから利用者が望む
データを出力する必要がある．「データ抽出」とい
う言葉は明確な定義があるわけではなく，その解
釈は個人によって異なることがある．特に，後に
述べるデータセット作成の工程との区別が曖昧で
ある．そこで本稿では，データ抽出を，「抽出対象
のデータベースから，データベースに存在する変

数に関して利用者が所望する条件に合致したデー
タを，既存のテーブル構造（脚注 1）の状態で出力
すること」と定義する．データ抽出の工程は，利
用者が直接データベースにアクセスしてデータ抽
出するケースと，データ提供元がデータを抽出
し，利用者にデータを提供するケースが存在す
る．前者の代表例としては，国が運用しているレ
セプト・特定健診等データベースの National 
Database of Health Insurance Claims and Spe-
cific Health Checkups of Japan（NDB）の提供形
態のひとつである NDB オンサイトリサーチセン
ター4）5）と独立行政法人医薬品医療機器総合機構
が運営している MID‒NET が挙げられる6）．これ
らの提供形態では，利用者自身がデータベースか
らデータ抽出を行う必要があるため，データベー
ス操作言語 SQL 等のデータベースごとに適切な
知識が必須になる7）8）．一方で，データ提供元が
データ抽出を行うような形態では，利用者はデー
タ抽出の工程をスキップすることができる．
工程 3：データセット作成
　抽出したデータから解析（仮説検証）に適した
形式のデータを作成する過程を，本稿ではデータ
セット作成と呼ぶ．データセットを作成するに
は，抽出したデータに対する前処理が必要とな
る．前処理という用語は射程が広く，欠損データ
の処理方法から，場合によっては一部の統計解析
処理を含む場合もあり，人により解釈の幅が多様
である．本稿では，データの前処理を「解析対象

図　1　患者ごとのデータセット

患者 ID 1
患者 ID 2
患者 ID 3
患者 ID 4
患者 ID 5
・
・
・

性別, 年齢, 傷病名, 診断日, 医薬品名, 
医薬品処方量, 医薬品処方日, 退院日等.

・・・変数 #3変数 #2変数 #1
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となるイベントやアウトカムとなる変数を分析単
位（多くの場合，患者）ごとに 1 レコードに集約
された図 1で示すようなデータセットを作成する
処理」と定義する．
工程 4：仮説検証
　データセットを入力とし，仮説の真偽を一定の
基準で統計解析ソフト等を用いて検証する処理は
一般的に，仮説検証と呼ばれている．仮説検証の
工程は従来までの臨床研究と同様に交絡に注意す
る必要はあるものの，検証で用いる統計手法に関
しては両者に大きな違いはみられない．

3 ．データベース研究の前処理とその課題

3.1　データベース研究における前処理の流れ
　前章で述べたデータベース研究における四つの
工程の中で，「工程 3：データセット作成」のため
に実施するデータの前処理が研究者にとって最も
負荷が高いとされている9）．データ前処理の典型
的な手順を図 2に示す．図 2の左端は，抽出され
たデータ（データベース本体を指す場合もある）
を示している．データ前処理の第一段階では，抽
出データに対してデータ追加・整形等を実施する
ことで，各研究に不足しているテーブルや変数

データを補う．本稿では便宜上，既存データに対
して必要な情報を補ったデータをデータウェアハ
ウス（脚注 2））と呼ぶ（図 2中央）．次に，データ
ウェアハウスのテーブル群を構造変換すること
で，患者ごとのデータセットを得る（図 2右端）．
ただし，利用するツールや作業方針が異なれば，
若干の違いが出てくると思われる．例えば，図 2
において各データはデータベースに格納されてい
るように示したが，CSV 形式やその他のツール特
有のバイナリ形式で扱う場合も多いと思われる．
また，作成するデータセットの数に関しても，1
個の場合もあれば複数のデータセットを作成する
場合もある．

3.2　データ前処理の課題
　以上で述べたデータ前処理の課題は，下記に示
すように，1：データコンテンツ，2：データ構造，
3：大容量データの処理の三つに分類することが
できる．
課題 1：データコンテンツ
　データベース研究では，研究に必要なコンテン
ツがデータベースに格納されていないケースが少
なくない．データ収集時の問題で物理的には補う

図　2　データ前処理の流れ

各テーブルの情報を凝縮追加データ

構造変換追加・整形

抽出データ

データベース データウェアハウス

① ②
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ことができないデータもあるが，可能な限りデー
タ解析時に不足するデータを補うことが望まし
い．本稿ではこのような課題をデータコンテンツ
に関する課題と呼ぶ．この課題は，データの特性
から下記の二つに分類することができる．
　①　外部データにより補完するコンテンツ
　②　 データ整形や計算により補完するコンテン

ツ
上記　①　は，データベース内に物理的に存在しな
いコンテンツを指す．代表例としては，医薬品，
検体検査，傷病名，特定器材等のマスターデータ

（医薬品，臨床検査コード等の付随情報等）が挙げ
られる．これらのマスターデータは必要に応じて
外部から入手し，データベース内のテーブルに紐
付ける必要がある．次に，上記　②　は，データベー
ス内のデータや追加済の外部データを基にデータ
整形や演算により補うためのコンテンツを指す．
例えば，臨床研究や薬剤疫学分野の研究では，医
薬品の処方量，予後に関す特定の医薬品に関する
処方量（mg，mL 等），単剤・多剤投与の有無，
抗菌薬の有無，医薬品の連続投与日数などの変数
が頻用される．これらの変数が解析対象のデータ
ベースにあらかじめ含まれており，かつ解析に適
した形式になっていれば問題ないが，多くの場合
処方日，医薬品の処方状況等を用いてデータ整形
等の作業を行う必要がある．また，終末期医療に
関する研究で頻用される，Charlson Comorbidity 
Index Score（CCI）10）は重篤な傷病の併存状況をあ
らわした疫学指標として知られているが，これも
ICD コード等で傷病名を分析することで演算によ
りスコアを算出することができる良い例であ
る11）．さらに，厚生労働省が管理しているレセプ
トデータベースに格納されている患者 ID の信頼
性を高める研究もバリデーション研究の一環とし
てなされており12），このような事例もデータコン
テンツを改善するための取り組みに含まれる．以
上のように，外部データやデータ整形等の計算で
補う変数は多種多様であるが，データベース内の
変数（病名，患者 ID 等）を補うという観点から
は共通しているため，本稿では同一のカテゴリー
に集約した．

課題 2：データ構造
　医療情報系データベースは，そのほとんどがリ
レーショナルモデル（脚注 3））をサポートするリ
レーショナルデータベース（Relational Data-
base：RDB）で運用されている．RDB のテーブル
設計においては，テーブルの更新時（挿入・削
除・修正）異状を解消するために，事象ごとに別
個のテーブルに格納する正規化を実施することが
一般的である13）．正規化にはいくつかの段階があ
り，一般的な RDB では，第三正規形と呼ばれる
形式まで正規化していることが多い14）．結果的
に，患者に関する情報が傷病名，医薬品，診療行
為等の事象ごとに複数のテーブルに分散して格納
される．このようなデータ構造は，全国の医療機
関の電子カルテやレセプトを格納しているデータ
ベースのみならず，レセプトデータベースとして
知られる台湾の NHIRD や韓国の HIRA15）16），米国
の 臨 床 研 究 用 の デ ー タ モ デ ル と し て 有 名 な
OMOP Common Data Model17），FDA が先導して
いる電子カルテとレセプトを中心とした臨床研究
用のデータベースであるセンチネル18）に採用され
ている Sentinel Common Data Model19）等の世界
的に医学研究に利用されているシステムにおいて
も共通している．このように，ほとんどの医療情
報系データベースは，患者に関する情報が複数
テーブルに分散している．このため，患者ごとに
研究に必要なイベントが整理されたデータセット
を作成する際には，プログラミング言語や SQL

（脚注 3））を用いたデータ整形が必要となる．
課題 3：大容量データの処理
　RWD は，診療や検診，調査等によりデータが
日々蓄積されていくという特性から，データ容量
が極めて大きくなる傾向にあり，いわゆるビッグ
データの特性を備えている20）．どの程度のデータ
規模からビッグデータであると言えるのかに関し
ては明確な定義はないが，1 台のコンピュータで
は，テーブル単体のデータサイズが 100 ギガバイ
トに達する近辺が目安であると言われている21）．
特に，電子カルテやレセプト等の大規模化する傾
向が強いデータベースでは，各テーブルのレコー
ド数が数百億件以上に及ぶ場合もある．このよう
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な場合，蓄積されたデータに対して比較的複雑な
処理を実施すると相当の処理時間が必要とな
る22）．特に，プログラミング言語や統計解析用の
ソフトウェア（R，Stata，SAS 等）を用いた場合
には，ストレージ（HDD や SSD）に対するデー
タ書き込み，読み込みが大量に発生するため，膨
大な処理時間が必要となる．場合によっては，
データを分割して扱うような工夫をせざるを得な
いこともある23）．表形式のデータ処理に特化して
いるプログラミング言語PythonのPandasライブ
ラリ24）や統計解析ソフトウェア R の dplyr パッ
ケージを用いたとしても同様の課題が残る．原理
的に CPU からストレージへのアクセス速度は
CPU からメインメモリへのそれと比べて速度が
随分と劣るためである25）．扱うデータ量を上回る
容量のメインメモリを計算機に搭載することでこ
の課題は概ね解決することができる．ただし，現
時点で電子カルテやレセプト系統のデータベース
のデータ量は数テラバイト級に達しており，すべ
てのケースに通用する現実的な対策とはいえな
い．一般に，独自のデータバッファリング機能や
データ管理を効率化する仕組みが実装されてお
り26），ストレージへの読み書き回数を低減できる
リレーショナルデータベースを用いるのが効率的
である．
　以上で述べた課題を踏まえると，データベース
研究における前処理は，「既存のデータベースに
対して個別の研究に必要なコンテンツを補完した
後に，1 患者 1 レコードのデータ構造になるよう
に変換すること」と再定義することができる．さ
らに，所望の研究で大容量データを扱う場合に
は，コンテンツ補完とデータ構造変換の過程にお
いて処理時間が大幅に増えることとなり，データ
前処理作業の負荷は極めて高くなる．現場レベル
においても，医療機関の電子カルテデータベース
を用いた臨床研究目的の抽出作業は医療情報の専
門家が支援しているという事例や27），データハン
ドリングに不慣れな研究者がデータベース研究を
実施したところ，比較的簡易な研究デザインで
あったにもかかわらず研究完了までに数カ月を要
したという報告もある28）．このように，データの

前処理作業は，データベース研究において最も負
荷が高い工程であることが世界的に認識されてい
る29）30）．このような背景から，米国ではレセプト
データベースを用いた研究において疫学や情報学
等各分野の専門家を配置し，研究実施者のサポー
トを手厚く行う体制を整えている31）．我が国にお
いても，データベース研究は，各領域の専門家が
協力して実施することが望ましいという意見が多
いが28）32），消化器癌に関するレセプトを用いた研
究においては，十分な情報処理技術を備えた医療
情報の専門家が取り組んだにもかかわらず，コン
テンツ補完の課題に加えて大規模データであった
ため，データセット作成までに実質的に 1 カ月以
上を要することになり33），データ前処理の負荷が
極めて大きかったという実情を研究関係者から聞
いている．

3.3　データベース研究における前処理に関する研究
　本節では，データの前処理に関する最近の研究
を，課題で分類した　①　データコンテンツ，②　
データ構造，③　大容量データの処理，の観点から
体系的に整理して紹介する．表に，各研究に関し
て利用したデータベースと取り組んでいる課題を
示す．なお，データ構造に関しては，物理的な意
味ではデータ構造を再編成している研究は多くみ
られたが，本稿では「統計解析で扱いやすいとさ
れるデータセットへの構造変換」が簡便に実施で
きるような技術的な知見が示されている，あるい
は操作性に優れたソフトウェアとして実装されて
いる，という要素を含んでいるか否かで判断した．
3.3.1　 データコンテンツに関する課題に取り組んで

いる研究
　はじめに，主にデータコンテンツの課題に取り
組んでいる研究について紹介する．このタイプの
研究は，データ前処理を直接の目的としていな
い，いわゆるバリデーション研究も含めるとこれ
までにレセプトデータを中心として多くの研究が
実施されている．本稿では，近年の代表的な事例
を取り上げる．その中で比較的多くみられたの
は，患者 ID や病名などのデータベース内に存在
する重要な変数の信頼性を高めることを目的とし
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た研究である．例えば，表中の【文献 112）】は，
NDB において同一患者であるにもかかわらず異
なる患者 ID が付与されている課題に取り組み，
独自のアルゴリズムで統合IDを作成することで，
各患者について長期的な追跡が可能となるように
データベースを改善している．同様に，【文献233）】
も NDB を対象として，プログラミング言語と
SQL を用いて胃癌患者のデータを用いていくつ
かのテーブルや患者 ID も含めた変数を追加する
ことで信頼性を高めている．これらの研究は，我
が国の代表的なレセプトデータベースである
NDB が研究等に利活用され始めた黎明期に実施
されており，いずれも疫学や工学等のさまざまな
バックグラウンドを持つ専門家が協業している点
が特徴的である．
3.3.2　 データコンテンツ改善と利用者の負荷軽減に

関して取り組んでいる研究
　次に，汎用的なデータセットの提供やデータ
セットの作成手法に関して取り組んでいる研究に
ついて紹介する．先に述べた NDB オンサイトリ
サーチセンターにおいてデータセットの汎用化を
試みた研究として，【文献 334）】がある．はじめに，
医学研究に頻用される変数から成る標準データ
マート（脚注 2））を利用者に提供している．利用
者は各研究に不足している変数をサポート技術員

の支援を受けながら SQL を使用して変数をデー
タマートに追加していく方式で運用されている．
また，【文献 435）】も同様に NDB を対象として，
基本的なテーブル構造は維持しつつ独自のアルゴ
リズムで患者 ID や入院情報等を変数として追加
することで，データベースの信頼性を向上させて
いる．米国の例としては，レセプトデータベース
を対象として Chronic Condition Data Ware-
house（CCW）と呼ばれる慢性疾患に関するデー
タウェアハウスを構築し【文献 536）】，解析対象と
なる疾患を限定することに加えて，専門家等によ
るサポート体制により研究者が行う作業負荷を軽
減している．
3.3.3　 データ構造，大容量データ処理の課題に関し

て取り組んでいる研究
　本節では，データ構造や大容量データ処理の課
題に取り組んでいる研究について紹介する．はじ
めに，【文献 637）】は，横断研究のみにしか対応し
ていないという制限はあるものの，最適化済の
データウェアハウスから患者ごとのデータセット
作成を述語論理学に基づくアイデアにより実現し
ている．また，データセットは簡易な SQL のみで
作成できるため，大容量データの処理にも適して
いる．次に，患者ごとのデータセットを GUI によ
る簡易な操作で実現した事例として，台湾のレセ

表　データ前処理に関する研究

文献番号 データベース名
課題への取り組み状況（○：取り組みあり）

データコンテンツ データ構造 大容量データの処理

112） NDB ○ ― ―

233） NDB ○ ― ―

334） NDB ○ ― ―

435） NDB ○ ― ―

536） Medicare，Medicaid ○ ― ―

637） NDB‒SD，JMDC ○ ○ ―

738） NHIRD ○ ○ ―

839） NDB ― ― ○

NDB：National Database of Health Insurance Claims and Specific Health Checkups of 
Japan，NDB‒SD：NDB Sampling Dataset，NHIRD：National Health Insurance Research 
Database
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プトデータベース NHIRD を対象とした【文献
738）】が挙げられる．扱うことができる疾患は一部
に限定されているものの，GUI を備えたソフト
ウェアを実装しているため研究者の負荷は最小限
に抑えられており，完成度が高いといえる．最後
に，大容量データ処理に関する研究では，【文献
839）】がある．クラスタ化により実現された非同期
の並列処理機構40）を応用したレセプトデータベー
スを対象とする高速検索システムが提案されてお
り，検証で用いた定型的なクエリに関しては極め
て高速な検索を実現している．

4 ．データ前処理に関する研究と今後の課題

　データベース研究に関する前処理を扱った研究
は，既存のデータベースを改良することで目的別
のデータベースを再構築しており，ほとんどの研
究でデータウェアハウスを構築している．一方
で，公衆衛生や疫学研究に適したデータウェアハ
ウスは非常に複雑であり構築は容易ではないとさ
れている41）．一般に，多くの医学研究では患者の
疾患やアウトカムだけでなく，診療実態（医薬品
の処方，処置，手術等）を詳細に把握することを
求められる．診療実態に関するデータは「イベン
トに関連したイベント（例：病名 A と診断後 30
日以内の医薬品 B を投与している等）」が多く，
このような病名，医薬品，そして日数等の時系列
情報の組み合わせパターンは数限りなく存在す
る．これらすべての情報を，データウェアハウス
にあらかじめ備えておくことは現実的に困難であ
る．このため，データウェアハウスの構築は有効
な対策ではあるものの，それのみでは限定的であ
る．利用者の負荷を大幅に削減するためには，
データウェアハウスから情報を取り出す際の創意
工夫も同時に求められる．現状ではデータコンテ
ンツに関する課題に取り組んでいる研究がほとん
どを占めているが，今後はデータ構造や大容量
データ処理に関する課題を解決することを主目的
とした取り組みの重要性が高まってくると思われ
る．特にデータベース技術を基盤とした手法は，
分散データベースシステム42）等で並列化も期待で
きることから，大容量データの処理に向いている

といえる．しかしながら，現状では当該分野を専
門とする理工系の研究者の参画は極めて少ない状
況である．主な理由としては，データ前処理分野
は生物統計学や機械学習等の分野と比較すると歴
史が浅く社会的な認知度も低いことが影響してい
ると考えられる．このため，理工系の研究者が専
門として取り組むメリットが見出しづらい状況に
ある．昨今では臨床研究の領域において RWD 利
活用の重要性が認知されつつあり，厚生労働省と
臨床研究中核病院が中心となり RWD のデータ基
盤構築を担う人材を育成するプロジェクトも進め
られている43）．当該プロジェクトでは，主に医療
情報や品質管理に関する技術を備えた人材育成を
想定している．今後 RWD を用いた臨床研究が本
格化するにつれて，従来までの枠組みのまま運用
した場合，データ前処理を担うであろうデータマ
ネージャや生物統計家に求められる負荷が大幅に
増えると思われる．このため，臨床研究の分野に
おいて従来にはないスキルセットを備えた人材の
育成や研究開発が必要になると思われる．

本稿が扱う範囲について
　医療情報データベースを対象としたデータウェ
アハウスには，意思決定や探索的解析44）を目的と
したものが多く存在する45）46）．例えば，診療支援
等の調査やレポート作成に用いるデータウェアハ
ウスや，それを基にした BI（Business Intelli-
gence）ツール等が良く知られている．本稿では
臨床研究で求められるような仮説検証を伴う統計
解析を視野に入れたデータセット作成に取り組ん
でいる研究を対象としたため，上記のようなタイ
プの研究や製品47）には言及していない．

5 ．結　　語

　本稿では，RWD の前処理に関する課題を体系
的に整理し，それに基づいて関連研究を紹介し，
今後の研究動向について考察した．昨今では医療
系データベースの基盤整備に関する取り組みは多
くなされているが，データの前処理は科学の世界
では新たな知見を生まないと考えられていること
が多いため，「単純作業」として位置付けられる傾
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向が強いように思える．医療系データベースの大
容量化が進む昨今では，この単純作業の負荷は今
後ますます大きくなり，研究資金や貴重な人的資
源を圧迫していくことが予想される．本稿で述べ
たとおり，データの前処理は理工学の理論や技術
の応用が期待できるため，発展の余地が大きい領
域である．本稿が端緒となりデータ前処理の重要
性が認知されることで，傑出した研究成果が生ま
れ，臨床研究の領域において RWD の利活用がま
すます興隆することを期待する．

【脚注】
　本稿で用いた専門用語について下記にまとめる．
1）リレーションとテーブル
　リレーショナルデータモデル理論では，DBMSに登
録する表形式のデータをリレーションと呼んでいる．
リレーションにおけるレコード（正式にはタプルと呼
ばれる）は重複を許しておらず，各レコードがプライ
マリーキーを持つ．一方で，テーブルは SQL の用語
でありレコードの重複は問わない14）．なお，本稿では
簡単のためテーブルという言葉を用いた．
2）データウェアハウスとデータマート
　データウェアハウス（Data Warehouse）は，デー
タに基づいた意思決定のため，既存のデータベースを
時系列順，目的別に整理統合したデータの集合体であ
る54）．近年では，データウェアハウスのサブセットと
して，データマート（Data mart）が良く知られてい
る．一般にデータマートは，データ集計等の特定クエ
リの高速化に適した設計として知られるディメン
ショナル・データモデリング（Dimensional Data 
Modeling）55）が適用され，昨今の BI ツールの基盤とし
て用いられることが多い56）57）．なお，本稿では，説明
のため，再構築した CSV データやソフトウェア独自
の形式のデータの集合体もデータウェアハウスと呼
称している．
3）リレーショナルデータモデル理論と SQL
　リレーショナルデータモデル理論は，テーブルの設
計や構造について定義したものではなく，数理論理学
の一分野である述語論理48）と集合理論を基礎とした
データベース管理システムに関する理論である49）．ま
た一般に，リレーショナルデータモデル理論をサポー
ト（実装）している DBMS（Database Management 
System）は RDB（Relational Database）50）と呼ばれて
いる．SQL51）は，リレーショナルデータモデルを実現

（実装）するために考案された，集合論と述語論理に
基づいた文法規則を持つデータベース操作言語であ
る．現在では，各ベンダーごとに独自の拡張機能が実
装されている52）53）．

利益相反
　本稿の著者に関して，開示すべき利益相反は存在し
ない．
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●Review Article

Research Trends and Future Issues Related to Pre-analysis Data  
Preprocessing in Large-scale Real World Data
―With the Goal of Using it in Clinical Research―

Tomohide IWAO
Institute for Advancement of Clinical and Translational Science（iACT）Kyoto University Hospital, Japan

〈Abstract〉
In recent years, the utilization of health care databases has been increasing worldwide. It is expected 
that Real World Data（RWD）will soon be effectively used for clinical research in Japan. On the other 
hand, database studies that use accumulated existing data such as electronic medical records, Diagnosis 
Procedure Combinations（DPCs）, and health insurance claims, require extremely high loads of data pre-
processing before statistical analysis is possible. So far, there is insufficient literature that describes the 
challenges of RWD preprocessing from an academic point of view. In this review paper, the challenges of 
database study are classified into three categories：（1）data content,（2）data structure, and（3）large-vol-
ume data handling. We then investigated existing preprocessing research and systematically introduced 
them. Most data preprocessing research targeted the improvement and reliability of the database itself 
through supplementing data contents required for each clinical research. There is very little research 
with the primary purpose of solving problems related to data structures and large-volume data process-
ing. As the use of RWD for clinical research increases, the importance of the data preprocessing field will 
be recognized. In the future, we expect to see more research focused on RWD, which can enable the 
growth of clinical researches using RWD. （Jpn J Pharmacoepidemiol 2022 ;  27（2）: 49‒59）
Keywords :  real world data, clinical study, database study, data warehouse, preprocessing


