
閲覧期間内における二次的利用は著作権法で定める場合を除いて禁じます。　　　　　　　　　　　　　　　　　　　 （電子試読版）

（電子試読版）　　　　　　　　　　　　　　　 閲覧期間内における二次的利用は著作権法で定める場合を除いて禁じます。

革新的AI創薬
医療ビッグデータ、人工知能がもたらす創薬研究の未来像

監修 小長谷 明彦



閲覧期間内における二次的利用は著作権法で定める場合を除いて禁じます。　　　　　　　　　　　　　　　　　　　 （電子試読版）

（電子試読版）　　　　　　　　　　　　　　　 閲覧期間内における二次的利用は著作権法で定める場合を除いて禁じます。



閲覧期間内における二次的利用は著作権法で定める場合を除いて禁じます。　　　　　　　　　　　　　　　　　　　 （電子試読版）

（電子試読版）　　　　　　　　　　　　　　　 閲覧期間内における二次的利用は著作権法で定める場合を除いて禁じます。

口-1

図 3　RNA依存性 RNAポリメラーゼ，RNA，レムデシビル複合体の FMO計算結果（p.50）
（FMODB より抜粋）

 
 
図３ RNA依存性 RNA ポリメラーゼ、RNA、レムデシビル複合体の FMO 計算結果
（FMODB より抜粋） 
 
古古典典分分子子動動力力学学法法とと FFMMOO 法法のの融融合合  
従来の FMO 計算は、X線結晶構造解析やクライオ電子顕微鏡により得られた PDB 構造

に対して実施される、いわゆる“静的な解析”が主流であった。しかし、近年の計算機の進歩、
特に「富岳」の様な超並列計算機の登場により“動的な解析”が可能になってきている。ここ
で言う動的な解析とは、生体環境に近い状態（例えば 310Kで水和した状態）で古典分子動
力学（MD）計算を行い、構造のサンプリングを行った上で、それらに対して網羅期に FMO
計算を実施する様な解析である。これにより、PDB 構造を起点に熱的に揺らいだ構造にお
ける相互作用を統計的に解析する事が可能となり、リガンドとの重要な相互作用を示す残
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口-2

図 4　原子電荷予測モデルによる未知コンフォメーションに対する検証結果（p.52）
（polyQ10，TrpCage，BRD2 の順に R2 は 0.982，0.928，0.896）

原原子子数数  173 304 1811 
FFMMOO デデーータタ数数  100,000 9,805 902 
TTrraaiinn  7,997 7,840 718 
VVaalliiddaattiioonn  2,000 1,961 180 
TTeesstt  3 4 4 

図図 44  原原子子電電荷荷予予測測モモデデルルにによよるる未未知知ココンンフフォォメメーーシショョンンにに対対すするる検検証証結結果果  
（（ppoollyyQQ1100,,  TTrrppCCaaggee,,  BBRRDD22 のの順順にに RR22はは 00..998822,,  00..992288,,  00..889966））  

FFMMOO--AAII 力力場場のの構構築築にに向向けけてて  
LINC は 2021 年度から一般社団法人となり、新たなプロジェクトを募集する形で再始動

している。そこでは、原子電荷予測モデルを発展させる形で、筆者（加藤）をリーダーに
FMO データを用いた機械学習力場の構築がプロジェクト化されている。機械学習力場とは、
原子座標を入力に全エネルギーと個々の原子に働く力を出力する機械学習モデル（図 5）で
ある。従来の古典力場は物理化学的なポテンシャル関数によってエネルギーや力が表現さ
れてきたが、機械学習力場では Neural Network を用いてエネルギー面を学習し、その微分
により力を表現する。古典力場において考慮することが困難な相互作用まで、学習データに
含まれている相互作用であれば取り込むことが原理的には可能である。十分な精度の実現
のためには膨大なデータが必要になると考えられるが、「富岳」の様な超並列計算機と FMO
計算を組み合わせ、新 LINCと FMODDの連携を更に強固なものとすることで、現実的に
挑戦可能な課題になったと筆者らは考えている。 

FMO 計算によって生成されるタンパク系の量子化学計算データは、機械学習力場以外に
も、相互作用予測モデルの構築にも貢献すると期待される。これは、ドッキング計算におけ
る量子化学レベルのスコアリングなどインシリコスクリーニングにも適用可能であると考
えられる。FMO 法による唯一無二なデータとそれらを用いた機械学習モデルは、AI 創薬の
重要な基盤技術を担っていくことになると筆者らは考えている。 

図 2　GTMRによるデータの可視化結果。
カラーバーは logSの値に対応する（p.60）

（H. Kaneko: Mol. Inf., 38, 1800088 （2019））

ット 14) である。重複している 16 化合物は削除した。化合物の分子記述子 200 個を 

RDKit16) を用いて計算した。865 化合物をモデル構築用データ、409 化合物をモデル検証

用データとした。同じ値を持つサンプルの割合が 0.8を超える記述子を除去した後、遺伝的

アルゴリズムに基づく PLS を用いて 10 個の記述子を選択した。選択された記述子は、

MolWt、HeavyAtomMolWt、MinPartialCharge、FpDensityMorgan2、Chi0v、Chi1、Chi1n、

HallKierAlpha、Kappa2、PEOE_VSA2 であった。 

 GTMR によりデータの可視化をした結果を図 2に示す。化合物が二次元平面全体に分散し

ていることがわかる。また二次元平面上において近くに位置している化合物は logS の値

も近い化合物であり、logS の値が大きい領域や小さい領域に分かれている。GTMR により

化合物群を良好に可視化できたことを確認した。 

 GTMR と比較のため用いたガウシアンカーネルによる SVR により、モデル構築用データ

を用いてモデルを構築し、モデル検証用データの logSを推定した結果を図 3に示す。GTMR

と比較して SVR の方が、化合物が対角線付近に固まっており、GTMR と比較して SVR の推定

性能が高かった。図 3(b)では対角線から外れるサンプルも散見されたが、GTMRにより全体

的に logS の値を推定できたことを確認した。 

 続いて logS の目標値を 1.6 として、全化合物を用いて構築した GTMRモデルを逆解析

した。y = 1.6 としたときの x (分子記述子) の値が得られ、その値を用いて化合物探索

を行った。探索に用いた化合物セットは、Enamine社 18) から提供され、Initiative for 

Parallel Bioinformatics (IPAB)19) によって編集された約 250万化合物である。モデル

の逆解析によって推定された記述子セットとユークリッド距離の近い化合物を選択した。

選択された化合物の一例を図 4に示す。ヒドロキシ基やフッ素基などの官能基をもつ、極性

物質が選択されていることがわかる。GTMR によって適切にモデルの逆解析に基づく化合物

探索を行えることを確認した。 

 

 

 

図 2. GTMR によるデータの可視化結果 17)。カラーバーは logS の値に対応する 
図 5　手法ごとの実験回数ごとの yの値の推移

の例（d = 15）（p.62）
（H. Kaneko: Chemom. Intell. Lab. Syst., 
208, 104226 （2021））

標値から直接 x の値を瞬時に予測できる。 

 それぞれの方法で選択されたサンプルの x の値から、式(2)で y の値を計算する。この

値が y の目標値を超えた場合は終了するが、超えていない場合は再度それぞれの探索手法

で次のサンプルを一つ選択する。これを y の目標値を超えるまで繰り返す。ただし、繰り

返し回数が 100 回に到達したら (合計の実験回数が 130 になったら)、強制的に終了とす

る。 

 y の目標値を超える x の探索にかかった手法ごとの実験回数の平均値を表 1 に示す。

Random では目標を達成できない状況において、BO と比較して大幅に少ない実験回数で、

GMR により y の目標値を達成した。特に BO では x が多くなると実験回数も大きくなっ

てしまったが、GMR では少ない実験回数で効率的に目標まで到達できた。直接的逆解析法に

より効果的な適応的実験計画が可能となることを確認した。 

 各手法における、実験ごとの y の値の推移の例を図 5 に示す。BO では y の値が全く向

上しない状況において、GMR では実験ごとに y の値が向上し、さらに最後の実験において

既存の実験データにおける y の値を超越する y の値を達成した。GMRにより、適切に外挿

領域のサンプルを探索できること、および既存の y の値を超越する実験結果を獲得するこ

とが可能であることを確認した。 

 

 

表 1. 手法ごとの目標到達までの実験回数 20) 

d Random BO GMR 

5 130 55 50 

10 130 58 35 

15 130 98 35 

 

 

 

図 5. 手法ごとの実験回数ごとの y の値の推移の例 (d = 15)20) 

 

 

5. おわりに 
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図 3　外部検証における 9種類の毒性エンドポイント予測モデルの精度評価（p.81）

4 

図図 3-2 外外部部検検証証ににおおけけるる MIE/KE 関関連連 in vitro 実実験験値値予予測測モモデデルルのの精精度度評評価価 

一方、図 3-3 は上述した 9 種類の毒性エンドポイントに対する予測精度である。全てのモ

デルにおいてバランス精度は 0.73 程度、ROC-AUC 値は 0.78 程度と良好であった。 

図図 3-3 外外部部検検証証ににおおけけるる９９種種類類のの毒毒性性エエンンドドポポイインントト予予測測モモデデルルのの精精度度評評価価 

3.6 特特徴徴領領域域可可視視化化シシスステテムム 

CYP 阻害活性に対する化学構造上の特徴領域を可視化するための仕組みをシステムに実

装した。明治薬科大学では 3 次元化した化学構造を XYZ 軸方向から撮像して二次元画像に

変換し、ディープラーニングを用いた学習に供する仕組みを考案した。これを DeepSnap と

図 5　DeepSnapによる特徴領域可視化の具体例（p.82）
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図図 3-5  DeepSnap にによよるる特特徴徴領領域域可可視視化化のの具具体体例例 

 

3.7 おおわわりりにに 

一般化学物質の開発において、毒性は制御しなければならない必須の課題であることか

ら、in silico 技術を用いた予測法の確立には大きな期待が寄せられきた。しかし、毒性は一

般に複雑な発現メカニズムを伴うことから、予測が困難な対象である。一方、この分野にお

ける予測モデルの説明性に対する要望は極めて強い。AI-SHIPS プロジェクトでは、このよ

うな毒性予測に関する課題を解決し、予測性能が担保された説明性の高いモデル開発を達

成した。これらのモデルが組み込まれた AI-SHIPS 有害性予測システムが、化学物質の安全

性を確保するために多くの領域で活用されることを期待したい。 
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図 2　AlphaFold2 によって予測された構造（p.168）
Fibroblast growth factor 1，Caspase-7，Troponin C についての予測結果を表示した。各予測結果は残基位置
の信頼性（pLDDT）および残基間の相対的な位置関係の信頼性（predicted aligned error; PAE）によって評
価されている。（AlphaFold Protein Structure Database より取得，Licensed under CC BY 4.0）

pLDDT = 残基位置の予測の信頼性
■Very high (pLDDT > 90)
■Confident (90 > pLDDT > 70)
■Low (70 > pLDDT > 50)
■Very low (pLDDT < 50)

predicted aligned error (PAE) predicted aligned error (PAE) predicted aligned error (PAE)

Fibroblast growth factor 1
UniProt P05230
(#PDB = 96)

Caspase-7
UniProt P55120
(#PDB = 69)

Troponin C
UniProt P63316
(#PDB = 43)

PAE = 残基の相対位置関係の信頼性

信頼性高い 信頼性低い

図2
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図 5　ColabFoldによるヘテロ 2量体の構造予測の例（p.173）
rank 1 ～ 4 は比較的正しい構造が予測できていたが，rank 5 は結合位置を大きく外した予測結果となった。
rank 5 の PAE や pLDDT から，予測の信頼性が低い可能性が示唆されている。

図５

図 2　SBMolGenによる分子の生成例（p.179）
⒜ CDK2 をターゲットとし探索パラメータ C を変化させたときのドッキングスコアの変化　⒝ 4 つのターゲッ
トに対し探索パラメータを変化させた際の探索の様子。C が小さいほど急激に探索が進むことがわかる　⒞
CDK2 に対して生成した分子の⒞ -4 と既知阻害剤⒞ -3 のドッキングポーズ例。数値はドッキングスコアを表
している。

ZINC23 から 25 万分子をサンプリングしデータセットとして利用した。評価関数は基本的
にドッキングスコアに基づくものの、現実的な分子生成を行うために様々なフィルタ等を
ChemTS に導入している。まず、ドッキングを行う前にフィルタとして、SAscore が 3.5 よ
り大きい分子、Lipinski’s rule of five を満たさない分子、PubChem 中の分子パターンで出
現頻度が極端に少ないパターンを持つ分子は低い評価として-1 のスコアを与えている。こ
れらのフィルタの良し悪しは議論の残るところではあるものの、結果として生成された分
子は比較的合成可能性の低くないものが含まれていると考えられる。続いて、フィルタを通
過した分子に対し、オープンソースソフトウェアの中で比較的高い性能を持つとされる
rDock24 を用いてドッキング計算を実施する。評価の際は 10 回並列してドッキングを行い、
最もスコアの良いスコア（値が低いほど良い）を採用し、そのスコアを出した構造を保存す
る。この構造を用いることでポケット中でのリガンドの 3 次元構造とタンパク質との相互
作用が確認可能になる。-1 から 1 の範囲でドッキングスコアが良くなるほどスコアが高く
なるように評価関数は定義した。手法の詳細については Ma et al.19 を参照されたい。 
 
3.2 SBMolGen による分子生成 

検証にあたって、4 つのタンパク質 (cyclin-dependent kinase 2 (CDK2), epidermal growth 

図図  22  SSBBMMoollGGeenn にによよるる分分子子のの生生成成例例。。((aa))  CCDDKK22 ををタターーゲゲッットトととしし探探索索パパララメメーータタ CC をを変変
化化ささせせたたととききののドドッッキキンンググススココアアのの変変化化。。((bb))  44 つつののタターーゲゲッットトにに対対しし探探索索パパララメメーータタをを変変
化化ささせせたた際際のの探探索索のの様様子子。。CC がが小小ささいいほほどど急急激激にに探探索索がが進進むむここととががわわかかるる。。((cc))  CCDDKK22 にに対対
ししてて生生成成ししたた分分子子のの((cc))--44 とと既既知知阻阻害害剤剤((cc))--33 ののドドッッキキンンググポポーーズズ例例。。数数値値ははドドッッキキンンググスス
ココアアをを表表ししてていいるる。。  
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図 1　HDEモデル（p.195）
   A．熱拡散の active 化合物，inactive 化合物への適応例。

B．熱拡散方程式を応用した化合物のメッシュにおける寄与度と V-Score。
（T. Hidaka et al.: Patterns, 1 （9）, 100140 （2020））
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図 2　インスリン刺激した H4IIEC3 細胞の共変動ネットワークとグラフクラスタリング（p.203）
A正則化パラメーターρが 0.79 あるいは 0.93 の時の共変動ネットワーク
Bρが 0.79 あるいは 0.93 の共変動ネットワークからグラフクラスタリングをもとに得られたコミュニティ。
ノードの周りの色付きの小円は，タンパク質の「局在」情報を示す。赤：細胞質，青：核，黄：アクチンドメイン。
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図 1　温度属性のメンバーシップ関数の例（p.238）
（M. Abdel-Basset et al.: Symmetry, 10 （4）, 106 （2018））図1. 温度属性のメンバーシップ関数の例。
（文献８より引用、改変）
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図 6　アセトアミノフェンの肝毒性データでの提供結果（p.242）
⒜データ 1（遺伝子）から抽出された関連遺伝子。
⒝データ 2（組織病学的観察データおよび臨床的測定データでのアセトアミノフェンの毒性の度合を示す根拠。
⒞出力例の解釈。提示している遺伝子（青→量が増える、赤→量が減る）はアセトアミノフェンの毒性と紐づ
い て い る こ と が 論 文 で 示 さ れ て い た。（Y. Natsume-kitatani: et al.: Research Square, doi.org/10.21203/
rs.3.rs-405195/vl）

図6 アセトアミノフェンの肝毒性データでの提供結果（出典：文献4）。
(a) データ１（遺伝子）から抽出された関連遺伝子。
(b)データ２（組織病学的観察データおよび臨床的測定データでの
アセトアミノフェンの毒性の度合を示す根拠。

(c) 出力例の解釈。提示している遺伝子（青→量が増える、赤→量が減る）
はアセトアミノフェンの毒性と紐づいていることが論文で示されていた。

(c) 出力例の解釈

(a)データ１から抽出された関連遺伝子

6

(b)デー2から抽出された関連遺伝子
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図 3　二次元電気泳動画像の一例（p.248）

図 4　RaptGenの適用例（p.260）
実際の HT-SELEX データの潜在空間（第 1 列），GMM のクラスタリングの代表点（第 2 列），プロファイル
HMM から作成した代表点のシークエンスロゴ（第 3 列），最大確率の配列（第 4 列）を示している。

（N. Iwano et al.: Nat. Comput. Sci., doi.org/10.1038/s43588-022-00249-6 （2022））

図4  RaptGenの適用例
実際のHT-SELEXデータの潜在空間（第1列），GMMのクラスタリングの代表点（第2列），プロ
ファイルHMMから作成した代表点のシークエンスロゴ（第3列），最大確率の配列（第4列）を示し
ている．論文[4]より転載
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図 5　ベイズ最適化による配列デザイン（p.261）
（左図）学習された潜在空間。●の点は結合活性が取得されている配列（赤いほど活性が強い）を★がベイズ
最適化により新たに提案された配列である。

（右図）GMM により選択された配列，1 回目のベイズ最適化により選択された配列（BO1），2 回目のベイズ最
適化により選択された配列（BO2）の相対結合活性（ポジティブコントロールを 100 とした場合の相対値）。

（N. Iwano et al.: Nat Comput. Sci., doi.org/10.1038/s43588-022-00249-6 （2022））

図5　ベイズ最適化による配列デザイン
左図：学習された潜在空間．●の点は結合活性が取得されている配列（赤いほど活性が強い）を
★がベイズ最適化により新たに提案された配列である．

右図：GMMにより選択された配列，1回目のベイズ最適化により選択された配列（BO1），2回目
のベイズ最適化により選択された配列（BO2）の相対結合活性（ポジティブコントロールを100とし
た場合の相対値）．論文[4]より転載

図 6　潜在空間の可視化（p.261）
実際の SELEX データで学習した潜在空間。なめらかな潜在空間が学習されていることがわかる。

図6　潜在空間の可視化（カラー掲載を希望）
実際のSELEXデータで学習した潜在空間．なめらかな潜在空間が学習されていることがわかる
．
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図 1　武田における創薬研究でのデジタル・AIツール（p.288）

2. 武田の創薬研究デジタルエコシステム 
探索研究は、「標的特定・検証・アッセイ系構築」、「ヒット化合物同定」、「構造最適化」、

「非臨床開発」から構成されるが、当社ではその各段階で多彩な AI デジタルツールを活用
している（図 1）。特に、熱拡散方程式 (HDE: Heat Diffusion Equation） 2)を利用した活性
予測 (PM-HDE: Prediction Model-HDE) 3)および選択性予測 (Hybrid-HDE) 4)システム、
に加え、Druggability 予測 (LigMap) 5)、類似構造検索 (SORDES) や光毒性予測モデルは、
独創性の高いアルゴリズムを備えたツールであり、公知モデルと比較して優位性が高いと
自負している。また、自社の強みを磨き上げて構築した化合物構造発生プラットフォームは、
当社の AI 創薬研究の中核として位置づけて活用・展開している。 
現在、我々が保持しているデジタルツールは、「標的ターゲット同定・検証および類似化

合物検索」と「化合物構造発生および活性・選択性・体内動態/毒性（ADMET）予測」に大
別することができる。標的ターゲットあるいは化合物の特性などを考慮し、適切なデジタル
ツールを選択して、創薬研究デジタルエコシステムを構築している。 

図 1 武田における創薬研究でのデジタル・AIツール 
 
標的ターゲット同定・検証および類似化合物検索 

iPS 細胞などの技術進歩を背景に、病態に関連の深いフェノタイプに着目した化合物
探索手法（フェノティピックスクリーニング）が見直され、新規の作用機序を持った薬剤の
創出への期待が高まっている 6)。フェノティピックスクリーニングによって見出したヒット
化合物を構造最適化する際、あるいは、薬理・毒性学的な情報を得るためには標的分子の特
定が重要になる。我々は 2018 年から
スイス連邦工科大学の Gisbert 
Schneider 教授とアドバイザリー契
約を締結し、AI 創薬の推進について
全般的な助言・提案を受けている（図
2）。その過程で、Schneider 教授が開
発した TIGER suite® (iniSili.com 
LLC, Zurich, Switzerland ) 7)を導入
し、当社の創薬データベースと連携   図 2 Schneider 夫妻(上段中央)と弊社研究員 

図 6　ポリファーマコロジーのターゲット予測（p.291）
図 6 ポリファーマコロジーのターゲット予測 

 
4. おわりに 
 創薬研究における意思決定を真に支援・牽引する AI デジタルエコシステムの構築を目指
して、我々は独創性に富む多種多様な予測モデルを開発すると共に、外部連携を通して積極
的に最先端技術を導入してきた。メディシナルケミストの経験知と AI デジタルを並走させ
ながら、システム強化型フィードバックによるデジタルエコシステムの強化に取り組んだ
結果、創薬研究を支援する実質的な成果を上げられるようになってきた。なかでも、当社の
AI 創薬の中核と考えている化合物構造発生プラットフォームは目覚ましい進展を遂げたと
考えている。一方、AI が意思決定を牽引する水準に到達するには、革新的変化をもたらす
アルゴリズムおよび記述子の開発やアクティブラーニングなどの技術の戦略的活用が重要
である。加えて、実用的データの企業間での共有やデータキュレーション技術の更なる進展
が必要になると考えている。産学連携による次世代創薬 AI 開発（DAIIA）14)が発足し当社
も参画しているが、各企業においては、競争領域と非競争領域を明確にした上で、非競争領
域での継続的かつ包括的なオープンイノベーションのより一層の推進を期待したい。 
最後に、本稿の研究成果は、武田薬品工業において実施されたものである。研究を担当さ

れた共同研究者の方々に厚く御礼を申し上げます。 
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図 6　膣の病理画像からの性周期判定ワークフロー（p.319）

図 7　関節の病理画像からの病態評価ワークフロー（p.320）
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ま え が き

近年，深層学習などの人工知能技術を活用した創薬，すなわち「AI 創薬」が注目を
集めている。本書『革新的 AI 創薬』では，AI 創薬の可能性に向けて，2022 年時点に
おける日本の AI 創薬の現状を俯瞰し，AI 創薬普及への課題を整理し，今後の AI 創薬
の方向性を示すことを目標に企画した。AI 創薬技術は日々刻刻と変化し，また，AI 創
薬の対象は広大である。刊行スケジュールの都合上執筆していただけなかった AI 創薬
関係者も多く，日本の全ての AI 創薬活動を網羅できたわけではないが，わずか半年た
らずの執筆期間の中で，幸いにも 38 本の玉稿を拝受することができた。

本書では，第 1 章において，日本の AI 創薬研究の現状を俯瞰し，第 2 章において化
学情報学からアプローチする AI 創薬技術について，第 3 章では生命情報学および医療
情報学からの AI 創薬技術について紹介する。また，第 4 章では AI 創薬を推進するた
めの情報処理技術および数理科学について，第 5 章では AI 創薬技術の活用事例につい
て，第 6 章では製薬会社における AI 創薬への取り組みを，第 7 章では AI ベンチャー
企業における AI 創薬への取り組みを紹介する。

日本における AI 創薬は始まったばかりだが，AI 創薬の可能性に向けて，本書が一
助となれば無上の喜びである。激務の中でご執筆いただいた AI 創薬関係者ならびに編
集者の皆さまにこの場を借りて御礼申しあげる。

2022 年 6 月　　東京工業大学名誉教授　小長谷　明彦
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第 1章  日本の AI創薬研究の現状

第1節	 		AI創薬の可能性と普及への課題

東京工業大学名誉教授　小長谷　明彦

1．はじめに

2017 年に，日本化学会情報化学部会誌において，「AI 創薬の可能性について」という特集
を企画させていただいた1）2）。当時，日本では，2015 年に産業技術総合研究所（産総研）にお
いて人工知能研究センターが，2016 年に理化学研究所（理研）において革新知能統合研究セ
ンターが発足したばかりであり，「AI 創薬」関連は，大学および国立研究所を中心に化合物
データやオミックスデータへの機械学習の適用事例がいくつかあるのみであった。2019 年に，
エヌ・ティー・エス社より刊行した『人と共生する AI 革命（栗原聡監修）』に拙稿「AI 活用
による創薬の可能性」3）を寄稿させていただいた。この時点でも日本での「AI 創薬」の活動は
ほとんど報告されておらず，大学および国の研究機関での研究事例および医療用 QA システ
ム Watson による文献からの医療用コーパス抽出4）や Google 社の深層学習を用いた肺がん病
理画像解析5）などの先駆的な海外事例を中心に報告した。日本では，2017 年にアカデミアとラ
イフ系・IT 系企業との連携によるライフインテリジェンスコンソーシアム（LINC）6）が発足
し，日本の AI 創薬の発展に貢献してきた。これにより，2021 年度の CBI 学会年次大会では

「デジタルトランスフォーメーションで目指すライフサイエンス革命～ AI 駆動型の創薬戦略
～」を大会テーマとし，AI 創薬に関連した研究が多数報告された7）。本書には，この CBI 学
会 2021 年度大会での講演に関連した AI 創薬研究が多数報告されていることをあらかじめ申
し上げておく。

AI 創薬において，深層学習などの AI 手法は，創薬標的分子探索，化合物デザイン，薬物
作用機序予測，薬効・毒性予測，薬物動態予測，薬物スクリーニング，疾患層別化，ドラッグ
リポジショニングといった一連の創薬プロセスほぼ全般に適用されている8）-10）。このように，
AI 手法は，もはや，創薬プロセス全般において普通に使われる IT 技術の 1 つになりつつあ
ると言っても過言ではない。一方，さまざまな AI 創薬の事例研究が報告されるにつれ，AI
モデルのブラックボックス化や予測結果の解釈の問題を中心に，AI 創薬の問題点が議論され
始めている11）。AI 創薬が今後インシリコ創薬の主流となるのか，従来型インシリコ創薬技術
の巻き返しが起こるのか，はたまた，両者の折衷がおきるのか，いろいろな意味で 2022 年が
分岐点にあることは否めない。
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本稿の構成は以下のとおりである。はじめに，本節第 2 項において，AI 創薬へのアプロー
チを化学情報学，生命情報学および医療情報学の観点から俯瞰する。次に，第 3 項において，
AI 創薬の課題を，「モデル」，「データセット」および「解釈」の観点から整理する。最後に，
第 4 項において，AI 創薬の事例を可能性実証，実用性実証および実運用の段階にわけて紹介
する。第 5 項において，今後の AI 創薬の可能性についてまとめる。

2．AI創薬へのアプローチ

AI 創薬へのアプローチは多様であるが，大別すると，図 1に示すように，元となる技術の
出自に注目すると化学情報学，生物情報学および医学情報学からのアプローチに分類できる。

2．1 化学情報学からのアプローチ
化学情報学での AI 活用の歴史は古く，2000 年代より support vector machine（SVM）や

random forest（RF）などの機械学習を用いたタンパク質-リガンド予測は盛んに試みられて
いた12）。しかしながら，当時は機械学習手法の予測精度が必ずしも高かったわけでもなく，そ
の適用範囲も限られていた。AI が実用的な創薬手法になる可能性があるとして注目されはじ
めたのは，Ragoza らが 2017 年に畳み込みニューラルネットワーク（CNN）を用いて，結合
ポケットにおける正しい 3 次元的なリガンド結合ポーズと正しくない結合ポーズの違いが判別
できることを示してからである13）。また，古典的なリカレントニューラルネットワーク（RNN）
や long short-term memory（LSTM）の見直しに加えて，グラフニューラルネットワーク

（GNN），変分オートエンコーダ―（VAE），敵対的生成ネットワーク（GAN），アテンション
機構（attention），トランスフォーマ（transformer）などの洗練された深層学習手法の出現と

図 1　AI創薬へのアプローチ
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図１ AI創薬へのアプローチ
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ともに，その適用範囲もタンパク質-リガンド予測だけでなく，創薬プロセス全体に広がって
いった14）。本書では下記の先駆的事例を収録している。

池口満徳（横浜市立大学）は，創薬において，分子動力学シミュレーションを熱揺らぎの中
で動いている標的タンパク質と結合するリガンド（薬の候補となる小分子）を探索する原理駆
動型アプローチとして位置づけ，分子動力学の力場とソフトウェア，標的タンパク質とリガン
ドとの結合自由エネルギー計算法について紹介するとともに，AI 力場など今後の分子動力学
シミュレーションと AI との連携の最新動向について言及している［2 章 1 節］。

福澤薫（大阪大学）と加藤幸一郎（九州大学）は，タンパク質をアミノ酸残基単位に分割し
て分子の電子状態を計算するフラグメント分子軌道（FMO）法において，個々の原子を中心
とする対称関数を用いて周辺原子との相互作用の記述法（ACFSs）と階層型の深層学習モデ
ルを用いた原子電化予測モデル（HDNNP）を用いることで，コンフォメーション変化に伴う
分極や電荷移動の予測を行っている［2 章 2 節］。

金子弘昌（明治大学）は，材料の物性・活性と材料の合成条件や製造条件の関係を記述した
数理モデルと機械学習手法を組み合わせた逆解析法に基づく化合物設計法を提案し，並列生命
情報処理イニシアティブ（IPAB）で編集した 250 万化合物データベースでの探索経験につい
て述べている［2 章 3 節］。

船津公人（奈良先端科学技術大学院大学）は，従来の構造活性相関（QSAR）による毒性予
測の課題を解決するために，毒性予測を化合物層，細胞イベント層，生体毒性層の 3 層に分
け，動物実験で観測可能な化合物と生体毒性の関係，試験管実験で観測可能な化合物と細胞イ
ベントの関係に対して，化合物の吸収，分布，蓄積，代謝を生物学的薬物動態（PBPK モデ
ル）で予測し，さらに，機械学習モデルを用いて毒性発現のキーとなる要因を評価する，次世
代型安全性予測手法の開発（AI-SHIPS）プロジェクトの概要について述べている［2 章 4 節
1 項］。

山崎浩史（昭和薬科大学）は AI-SHIPS において，結腸がん由来 Caco-2 細胞を用いて多様
な一般化学物質 200 種の生体吸収に関して消化管透過性を評価し，分子量 1000 以下の 300 種
の有機化学物質のラット血中濃度推移データから PBPK モデルのパラメータを推定し，重要
薬物動態パラメータを検討対象物質の構造データから予測するシステムについて述べている

［2 章 4 節 2 項］。
植沢芳広（明治薬科大学）は，AI-SHIPS において，毒性発現経路の概念から，毒性を分子

開始反応に続く，核内受容体，ストレス応答パスウェイ，薬物代謝酵素反応，トランスポータ
などの一連の生理的生化学的過程を経由する複雑な生理現象としてとらえ，ランダムフォレス
トやブースティングなどの機械学習を用いた QSAR 解析で予測し，予測結果から肝毒性，腎
毒性および血液毒性を予測モデルならびに深層学習を用いた CYP 阻害活性に対する化学構造
上の特徴領域を可視化するシステムについて述べている［2 章 4 節 3 項］。

吉成浩一（静岡県立大学）は，AI-SHIPS の毒性予測，体内動態予測および疑似物質検索を
行う「ユーザーシステム」と各種実験・計算データおよび予測モデル情報の管理・閲覧を行う

「モデル・データ管理システム」について述べている［2 章 4 節 4 項］。
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庄野文章（奈良先端科学技術大学院大学）は，欧米では，動物愛護の精神 3R（Replacement
（代替），Reduction（削減），Refinement（改善））の観点から，AI を利用した化学物質の構
造等から計算科学的手法により毒性予測する手法の開発が精力的に進められており，国際的な
計算科学的毒性予測手法開発（OECD）による取り組み，米国における取り組み，欧州におけ
る取り組み，日本での取り組みについて報告している［2 章 4 節 5 項］。

2．2 生命情報学からのアプローチ
ゲノム学（genomics），遺伝子発現解析学（transcriptomics），タンパク質発現解析学（proteomics），

代謝解析学（metabolomics）などは，遺伝子およびタンパク質の網羅的データを扱う学問で
あり，末尾に -omics が付くことから，このような網羅的データはオミックスデータと呼ばれ
る。オミックスデータは世界中から収集され，公共データベースとして無料で公開されている
ため，さまざまな解析手法やツールが生命情報学で研究されてきた。近年，疾患関連のオミッ
クスデータが蓄積されてきたことから，オミックスデータから創薬標的を探索し，ドラッグリ
ポジショニングなどの創薬プロセスにつなげる統合解析法や自然言語処理などの AI アプロー
チが注目を集めている［1 章 2 節］。

生命情報学からのアプローチは創薬プロセスの上流となる創薬標的探索が主目的となるた
め，具体的な創薬に結び付く事例はまだまだ少ないが，本書では，このようなアプローチとし
て，下記の先駆的事例を収録している。

夏目やよいは，国立研究開発法人医薬基盤・健康・栄養研究所を中心に開発が進められてい
る AI による創薬標的探索を目的とした PRISM「新薬創出を加速する人工知能の開発」プロ
ジェクト（平成 30 年度採択）での事業内容を中心に，肺がんおよび特発性肺繊維症（IPF）
の臨床情報データベースの構築，データ駆動型創薬標的探索に資する AI の開発と創薬標的候
補の提示，事業成果公開のためのオープンプラットフォームについて述べている［3 章 1 節］。

飯田緑および山西芳裕（九州工業大学）は，表現型が異なる疾患間において分子学的な繋が
りがあるタンパク質間相互作用，基質酵素相互作用，代謝物酵素相互作用，シグナル伝達相互
作用などさまざまな相互作用をネットワーク化した生体分子ネットワークにおいて，治療標的
分子や治療薬の共有性を予測する機械学習手法について述べている［3 章 2 節］。

2．3 医療情報学からのアプローチ
医療情報学からの AI 創薬のアプローチはデジタル化が進んだ電子カルテを中心に，臨床検

査・処方・医用画像・健康診断等の医療情報，起床疾患やがんの遺伝子検査のためのゲノム情
報，ウェアラブルデバイスによる健康情報を加えた医療ビッグデータから，患者ごと病型ごと
に最適な個別化医療および個別化ヘルスケアを実現するための創薬が中心となる［1 章 3 節］。
本書では，このようなアプローチとして，下記の先駆的事例を収録している。

小島諒介（京都大学）は，医療 AI プロジェクトの現場で必須となる，医療画像や電子カル
テなど多様なモダリティを持つ医療ビッグデータを統合して解析するために，グラフニューラ
ルネットワークを活用した医療 AI 基盤の構築について述べている［3 章 3 節］。
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水野聖士（東北大学）および荻島創一（東北大学）は，世界的な大規模コホートの 1 つであ
る，宮城県・岩手県の地域住民 15 万人をリクルートした東北メディカル・メガバンク計画に
おいて，三世代コホート妊婦 2 万 3 千人を対象にした，妊娠高血圧症の早期疾患予測モデルの
有用性について述べている［3 章 4 節］。

佐藤淳平（東京大学）らは，日本が蓄積している医療レセプト情報（206 億件）と介護レセ
プト情報（推定 14 億件）に焦点を当て，これらの医療・介護データベースを利活用して将来
の医療・介護サービスの需要を予測するために，将来の患者の要介護状態を推定するための予
測モデルの構築・学習および推定フレームワークについて紹介している［3 章 5 節］。

荒牧英治（奈良先端科学技術大学院大学）は，自然言語処理技術を医療に応用した医療言語
処理について，電子カルテや患者主導記録などの入力情報，薬効と副作用の頻度情報などの出
力情報，形態素解析や固有表現認識などの自然言語パイプライン処理を概説し，深層学習など
を用いた大規模言語処理や画像とテキストを組み合わせたマルチ・モダリティについて言及し
ている［4 章 4 節］。

3．AI創薬技術の課題

AI 創薬は，AlphaFold215）のようなブレークスルーとなる深層学習モデルの出現が強い牽引
力となっている。また，深層学習モデルの予測性能は，訓練に用いたデータセットの量と質に
大きく影響される。さらに，深層学習モデルが予測した結果の妥当性を解釈するためにはドメ
イン専門家の知識や実験が必要となる。本節では，AI 創薬の課題を学習モデル，訓練データ
セット，結果の解釈の観点から整理する（図 2）。

図 2　AI創薬技術の課題

結果の
解釈

学習モデル

データセット

図２ AI創薬技術の課題

マルチオミックス[1章2節]
AI創薬データセット[2章5節]

Al創薬アルゴリズム[4章1節] 
AlphaFold2[4章2節]
多目的最適化手法[4章3節]
熱拡散方程式[4章5節]
共変動ネットワーク解析[4章6節]

AI・創薬化学者連携
武田薬品工業[6章1節]
田辺三菱製薬[6章2節]
住友ファーマ[6章3節]
中外製薬[6章4節]



閲覧期間内における二次的利用は著作権法で定める場合を除いて禁じます。  （電子試読版）

（電子試読版） 閲覧期間内における二次的利用は著作権法で定める場合を除いて禁じます。

 第 1章 　日本の AI創薬研究の現状

8

3．1 AI創薬における「学習モデル」の課題
AI 創薬においては，学習モデルの定番が確立したとは言い難いが，いくつかのトレンドは

見えてきている。1 つは，対象物の性質を表す化合物の記述子（descriptor）や官能基のよう
な特徴を積み上げて，性質の良い化合物を探索するルールベースの学習モデルから，前提知識
をなるべく用いずに学習のために与えられたデータセットから入出力関係を直接学習する
end-to-end 深層学習モデルへの流れである16）。end-to-end 深層学習が注目されている理由の
1 つとして，近年，顔画像認識や機械翻訳の精度がドメイン固有の知識を使わずに，有用な特
徴そのものを入出力関係から直接学習することで大幅に向上したことがあげられる。

AI 創薬の場合，化合物の表現法としては，SMILES のような文字列表現や，分子の結合関
係を表すグラフ表現および化合物の原子の配座を示すボクセル表現がよく用いられている。理
論的には，このような化合物表現を入力データとして与えたときに，目的となる指標を出力す
る end-to-end 深層学習モデルを得ることができれば創薬プロセスの大幅な加速化が期待でき
る。本書では，AI 創薬の学習モデルに関連して，下記の先駆的事例を収録している。

関嶋政和（東京工業大学）は NPO 並列生物情報処理イニシアティブ（IPAB）主催の阻害化
合物探索コンテスト「コンピュータで薬のタネを創る」でのバーチャルスクリーニング，およ
びアステラス製薬，長崎大学，産業技術総合研究所との共同研究におけるシャーガス病治療薬
探索でのドッキングシミュレーションの経験に基づいて開発した，メディシナルケミストの暗
黙知を代替する機械学習モデル VisINet（VISual Inspection NETwork）について述べている。

大上雅史（東京工業大学）は 2020 年のタンパク質立体構造予測国際コンテスト CASP14 に
おいて，驚異的な予測性能を示し，タンパク質構造予測の標準的手法となった AlphaFold2 の
背景，予測性能，利用法，複合体構造予測への応用について，利用経験を含めて紹介している

［4 章 2 節］。
寺山慧（横浜市立大学）は，量子化学計算と深層学習やモンテカルロ木探索などの機械学

習・最適化手法を活用して現実的な創薬応用を目指した分子生成手法 ChemTS の開発経験に
基づき，ターゲットタンパク質に対する主活性だけでなく，合成可能性やオフターゲットタン
パク質に対する活性が少ないことや体内動態において望ましい特性を持つ分子を生成するため
の多目的最適化の重要性について言及している［4 章 3 節］。

今村恵子（京都大学），日高中（武田薬品工業），儀我美保，儀我美一（東京大学），井上治
久（京都大学）らは，病態機序や治療ターゲットがあきらかでなく，タンパク質立体構造やア
ミノ酸配列からは治療候補薬の探索が難しい難治性疾患の iPS 細胞を用いた表現型スクリーニ
ングにおいて，数百万個の化合物スクリーニングを効率化するために，市販の 1273 個の記述
子から選抜した 281 個の記述子からなる探索空間において active 化合物と inactive 化合物を
分類する熱拡散方程式を応用した新薬探索支援ツールを開発し，ALS 患者 iPS 細胞から作成
した脊髄運動神経細胞を用いて，教師データに含まれていないケモタイプを含むヒット化合物
の探索に成功したという［4 章 5 節］。

加納ふみおよび國重莉奈（東京工業大学）は，創薬の精緻化を目指して，細胞内のタンパク
質の量と翻訳後修飾などの質的な変化と局在化情報を含む蛍光抗体染色画像ビッグデータの特
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徴量の時間的変化から共変動ネットワークを抽出する PLOM-COM 法と正常・病態モデル細
胞の作成が可能な再封入（リシール）細胞技術を提案し，その有効性を糖尿病モデル細胞の化
合物スクリーニングした結果について報告している［4 章 6 節］。

3．2 AI創薬における「データセット」の課題
深層学習を含む機械学習では，データセットが学習モデルとともに重要な役割を果たす。デー

タセットはトレーニングセット，バリデーションセットおよびテストセットから構成される。ト
レーニングセットは学習モデルを訓練するために使用するデータセットであり，通常は大量の
データが必要となる。バリデーションセットは正例か負例かの判定が明確なデータセットであ
り，学習モデルが正しく学習できたかどうかの検証ならびに学習アルゴリズムの動きを制御する
ハイパーパラメタのチューニングに用いる。テストセットは最終的に学習モデルで予測したい
データセットおよび学習モデルのパフォーマンスを評価するためのデータセットである。

近年，機械学習による顔画像認識や機械翻訳の精度が向上した理由の 1 つとして，手作業で
アノテーションされた大規模データセットが公開され，さまざまな機械学習モデルおよび学習
アルゴリズムの研究に利用されたことがあげられる。画像処理分野での著名な公開データセッ
トとして，大規模画像データベース（ImageNet）や手書き数字の画像データベース（MNIST）
が知られている17）。また，機械翻訳では，国連で作成された多数の対訳文書などがデータセッ
トとして利用された18）19）。AI 創薬が顔認識や機械翻訳と大きく異なる点として，化合物の薬
効を判断する基準が自明ではなく，関連するデータセットも多種多様であり，機械学習を適用
する上で考慮すべき点が多いことがあげられる20）。本書では，清水祐吾，米澤朋起，池田和由

（慶應義塾大学）らが，良質な化合物構造データを集めた公共データベースである ChEMBL
を中心に，データの取得法，選別法，適用範囲の重要性，ラベルの取り扱い方，閾値の取り扱
い方，データの量と質の問題，ネガティブデータの生成法など，AI 創薬において考慮すべき
点をわかりやすく説明している［2 章 5 節］。

3．3 AI創薬における「結果の解釈」の課題
一般に，深層学習モデルはブラックボックスであり，なぜそのような推論をしたかの根拠を

示すのは困難と言われており，推論の根拠の可視化や説明可能な AI の研究が注目を集めてい
る11）。AI 創薬において，結果の解釈が特に重要となるのは，AI が推論した結果が正しいかど
うかの判定が自明でなく，高度な専門知識を必要とするからである。例えば，顔認識であれ
ば，人間ならだれでも人の顔とゴリラの顔を間違えることはないし，機械翻訳においても，そ
れなりの語学の知識があれば翻訳結果が正しかったかどうかの判断は瞬時にできる。これに対
し，AI 創薬の場合は AI が提示した化合物が本当に薬になるかどうかの判定は AI 研究者では
不可能であり，創薬のドメイン知識を持つ創薬化学研究者の判断および実験による評価が必要
となる。逆に言えば，AI 研究者と創薬化学研究者がいかにして連携できるかどうかが AI 創
薬を実現するための鍵と言えよう。

本書でも，多くの著者が，AI 研究者，データ分析者，創薬化学研究者および医療関係者と
の連携の重要性について言及している。特に，製薬会社の AI 創薬の事例においては，下記に
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示すような課題が提起されている。

武田薬品工業における AI 創薬では，インシリコサイエンティストとメディシナルケミスト
が協働し，Design-Make-Test-Analysis（DMTA）サイクルを加速化することで AI が提案
する化合物デザインが起点となり，リード化合物の創出や化合物最適化が行えるようになった
という［6 章 1 節］。

田辺三菱製薬における AI 創薬では，多様な指標に対する最適化が求められる創薬研究にお
いては能動学習等による一部の特性予測だけでは創薬化学研究者を上回る効果は期待できない
ため，構造発生 AI と構造未知の分子シミュレーションを組み合わせた化合物デザインに期待
しているという［6 章 2 節］。

住友ファーマの AI 創薬では，AI を実用して成果を創出するためのポイントとして，解決
したい課題と目的の明確化，実験研究者と計算研究者の連携，実験研究者と計算研究者の双方
が AI の長所と短所を十分理解していることが重要という［6 章 3 節］。

中外製薬の AI 創薬では，研究者が合理的に配列を設計することが困難な多数の部位に変異
を導入した抗体医薬品の配列設計には，抗体配列の特徴を深層生成モデルで学習した配列探索
技術が有用であり，画像認識技術を用いた薬剤安全性評価および薬効評価においては AI 技術
が専門家と比較可能な精度を示したという［6 章 4 節］。

4．AI創薬技術の社会実装

AI 創薬技術の進展は著しく，2022 年の時点で，約 160 種の小分子が前臨床および臨床研究
に，15 種の小分子が治験フェーズ 1 および 2 あると報告されている21）。本節では，AI 創薬技
術を可能性実証，実用性実証，実運用の 3 段階に分け，それぞれでの事例について紹介する

（図 3）。可能性実証は論文として公開された先端的技術であり，実用性実証は社内利用および
共同研究での成果報告である。実運用は，他社が利用可能なサービスとして展開されている技
術の紹介である。

図 3　AI創薬技術の社会実装

可能性実証 実用性実証 実運用

論文・事例報告 社内利用・共同研究 他社利用・製品サービス

ネオアンチゲン予測システム[5章1節]
AI-ロボット駆動型科学[5章2節]
SyntheticGestalt社AI創薬[7章4節]

サブセット・バインディング[5章3節]
AIプロテオミクス[5章4節]
AIアプタマー[5章5節]

クラウド・量子コンピュータ[5章6節]
データ分析プラットフォーム[5章7節]
Elix社AI創薬[7章1節」
Preferred Networks社AI創薬[7章2節]
ワールドフュージョン社AI創薬[7章3節]

図3 AI創薬技術の社会実装
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4．1 可能性実証
AI 創薬において，独自に測定した実験データセットから創薬に関連する情報を抽出するた

めには多くの困難を乗り越える必要があり，その経験から得られる知見は貴重であり，かつ，
他の研究にも有用である。本書では，このような先端的 AI 創薬研究として，大学および国の
研究所を中心とした下記の事例を収録している。

上田修功（理研）および夏目やよい（医薬基盤・健康・栄養研究所）は，質的データと量的
データが混在し，精密医療の実現に必要な患者層別化が困難な状況において，患者群をグルー
ピングする代わりに，同種データ間および異種データ間の属性の共起情報に着目し，相関ルー
ルマイニング技術とファジー論理を組み合わせたサブセット・バインディング（SB）法によ
る層別化を提案し，その有効性をアセトアミノフェンの肝障害に関する遺伝子発現データで確
認した結果について報告している［5 章 3 節］。

林宜宏（東工大）は，血液（血清）を用いた二次元電気泳動画像データセットと転移学習ア
ルゴリズムを用いて目視では判別しにくい糖鎖修飾パターンを用いて 98％以上の精度で診断
することに成功した結果について報告している［5 章 4 節］。

浜田道昭（早稲田大学）は，RNA アプタマーを進化的に創成する SELEX 法をベースに，
局所的な構造と配列情報に基づくアプタマー配列のランキング法と入力データに含まれない配
列を変分オートエンコーダと隠れマルコフモデルを用いて生成する確率的生成モデルについて
述べている［5 章 5 節］。

4．2 実用性実証
AI 創薬により本当に薬の開発ができるのかどうかは，製薬企業や創薬研究者のみならず，

IT 企業ならびに AI 研究者にとっても大きな関心事である。さらに言えば，AI 創薬ベンチャー
にとっては死活問題と言っても過言ではない。本書では，実用性実証段階にある AI 創薬とし
て下記の事例を収録している。

北村哲，山下慶子，小野口和英（日本電気株式会社）らは，個別化医療の観点から，患者の
腫瘍組織および正常組織を採取して，全エクソームシーケンスおよび RNA シーケンスを解析
し，グラフ関係性学習および能動学習を活用して，精密かつ効率的に候補エピトープの抽出，
免疫応答に関するスコアリング，エピトープのランキングを行うネオアンチゲン予測法を用い
て開発した個別化がんワクチン TG4050（米国およびフランスで卵巣がん第 1 相臨床試験中，
イギリスおよびフランスで HPV 陰性頭頚部がん第 1 相臨床試験中）について述べている［5
章 1 節］。

興野悠太郎（株式会社 MOLCURE）は，AI が仮説生成し，ロボットが実験し，得られた
データを元に仮説を更新し，というサイクルを繰り返す医薬品探索システム“BIO LAB DX 
LOOP”と AI フレンドリーなスクリーニング自動ロボット群“HAIVE”を創薬の Target-
to-hit および Hit-to-lead のステージに適用し，海外製薬企業との中・高分子医薬品開発の提
携プロジェクトにおいて，提携先の保有技術で探索した抗体を凌駕する抗体の探索に成功した
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という［5 章 2 節］。
神谷幸太郎（SyntheticGestalt 株式会社）は，「発明を量産する人工知能の開発」をビジョ

ンとして，創薬活動の支援ではなく，候補化合物の発見を目指した機械学習技術の開発におい
て，技術開発における設計原則と開発方針について論じている［7 章 4 節］。

4．3 実運用
AI 創薬は技術としては未だ発展途上であり，現在，実運用段階にあるのは，AI 創薬に必要

な大規模計算サービスの提供およびインシリコ創薬のための機械学習自動化パッケージであ
る。一方，AI ベンチャーを中心に，自社の AI 活用サービスに創薬向けのサービスを組み込む
動きも本格化しており，今後の発展が期待される。本書では，下記のサービスを収録している。

宮本大輔と宇都宮聖子（アマゾン ウェブサービス ジャパン合同会社）は，創薬分野でのク
ラウドの活用例として，228 万仮想 CPU を用いた 10 億化合物を超えるドッキングシミュレー
ションや 2 万件の分子シミュレーションなどの創薬関連高性能計算が可能な Amazon Elastic 
Compute Cloud や量子計算機と古典計算機をハイブリッドに組み合わせた量子化学計算など
が可能な Amazon Braket について紹介している［5 章 6 節］。

大島貴弘（インフォコム株式会社）は，創薬分野において 10 年以上の歴史を持ち，さまざ
まな機能モジュールをワークフローとして組み合わせることで医薬品設計パイプラインを構築
する，データ分析プラットフォーム KNIME（Konstanz Information Miner）において，完全
自動化によるブラックボックス化を避けるために，ウェブブラウザを介してインテラクティブ
にシステム構築可能な機械学習自動パッケージおよび AI 創薬適用事例について紹介している

［5 章 7 節］。
Casey Galvin（株式会社 Elix）は，データや実験の管理，モデル開発，意思決定に役立つ分

析・可視化ツールのための AI 創薬プラットフォーム「Elix Discovery」について，そのモ
ジュール構造の考え方，ならびに，ノーコードプラットフォームや Automated Machine 
Learning など，AI の非専門家でも AI を使いこなせるためのシステム構築について述べてい
る［7 章 1 節］。

力丸健太郎（株式会社 Preferred Networks）は，AI 創薬が実活用のフェーズに入ったとい
う観点から，Python や Python ライブラリのバージョンに依存せずに，自社開発した AI を含
むさまざまな AI 手法を使って創薬を支援する化合物生成モジュールとスコア計算モジュール
とからなる分子設計プラットフォームについて述べている［7 章 2 節］。

木村敏郎（株式会社ワールドフュージョン）は，ワールドフュージョン社が開発している，
「遺伝子」，「タンパク質」，「化合物」，「疾患」，「作用機序」などのオントロジーを軸に，さま
ざまなライフサイエンス公共データベースから作用機序新規語彙情報を，深層学習手法
BERT-NER により収集した創薬支援情報検索システム LSKB ついて述べている［7 章 3 節］。
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5．まとめ

日本においても，AI 創薬は急速に発展し，大学および国の研究所のみならず，製薬企業，
IT 企業ならびにベンチャー企業においても，AI を活用した創薬の研究開発が精力的に進めら
れている。AlphaFold2 のような AI 技術の登場は，AI 創薬の発展をさらに後押しするもので
あり，AI 創薬を活用した COVID-19 のための薬の開発も報告されている22）。一方，IBM は創
薬向けの Watson のサービスを 2020 年に停止した23）。このことは，専門家の知識を知識ベー
スとして形式化するアプローチについては，多くの研究課題が残されていることを意味してい
る。近年，機械学習法として end-to-end learning が注目されているが，end-to-end learning
は入力と出力の関係は学習しても，その「意味」まで「理解」しているわけでないことに留意
が必要である24）。機械学習の効用と限界を理解しつつ，AI が抽出した形式知と専門家の暗黙
知の循環から新たなる知識を創発する仕組みが AI 創薬に不可欠と考えている。今後の AI 創
薬の可能性に向けて，さらなる発展を期待したい。
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抗体医薬品������������������ 313
抗体スクリーニング実験� ���������� 225
抗体分子設計� ���������������� 221
抗体ライブラリ� ��������������� 314
公的医療保険制度��������������� 145
公的介護保険制度��������������� 145
骨格構造�������������������� 327
個別化がんワクチン�������������� 213
個別化ヘルスケア���������������� 29
コホート研究� ���������������� 134
固有表現認識� ���������������� 189
コンタクト予測� ��������������� 166
コンテナ�������������������� 266
根本的治療������������������ 252

さ　行

再現率��������������������� 120
再生医療�������������������� 252
細胞画像診断システム������������ 206
材料設計��������������������� 57
サブセットバインディング� ��������� 235
作用機序（MoA）� ������������ 100, 338
サンプル輸送� ���������������� 226
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索-5

シグナル伝達� ���������������� 199
時系列可視化� ���������������� 189
次元の呪い������������������ 103
試行回数の削減� ��������������� 301
自己教師あり学習��������������� 327
自己符号化器� ���������������� 320
事実性判定������������������ 189
支持度��������������������� 237
次世代医療基盤法���������������� 27
次世代シーケンサー��������� 214, 221, 314
次世代創薬 AI 開発（DAIIA）��������� 292
自然言語処理� ��������� 110, 185, 295, 323
疾患原因遺伝子� ��������������� 114
疾患の類似性� ���������������� 115
疾患マーカー� �������������� 206, 208
疾患モジュール� ��������������� 114
実験自動ロボット��������������� 226
質量分析�������������������� 246
シミュレーション��������������� 306
受信者動作特性曲線下面積（ROC-AUC）� �� 78
主成分分析������������������� 99
手段的日常生活動作�������������� 147
進化分子工学� ���������������� 222
シングルオミックス��������������� 15
人工知能�������������������� 323
人工的なネガティブデータの生成������ 102
審査支払機関� ���������������� 146
深層学習����������� 126, 166, 175, 249, 329
深層学習用フレームワーク� ��������� 330
深層生成モデル� ��������������� 314
深層ニューラルネットワーク���������� 30
腎毒性���������������������� 66
新薬創出を加速する人工知能の開発� ���� 107
診療記録�������������������� 186
診療情報�������������������� 146
診療データ������������������ 235
スーパーコンピュータ������������ 169
水素結合�������������������� 161
スクリーニング実験�������������� 222
スケールアウト� ��������������� 233
スコア計算モジュール������������ 331
スパースモデリング�������������� 299
スペクトル解析� ���������������� 63
スポット�������������������� 246
正解ラベル������������������ 149

正規化��������������������� 189
生成モデル������������������ 325
生体� ��������������������� 245
生体情報�������������������� 246
生体内分子間の相互作用� ���������� 123
生体分子�������������������� 113
製品パイプラインの拡充� ���������� 301
精密医療�������������������� 143
生命情報学からのアプローチ���������� 6
生理学的薬物動態（PBPK）モデル����� 71, 74
セミインタクト細胞リシール技術������ 207
選択的阻害剤� ���������������� 179
相関� ��������������������� 202
相関ルール������������������ 236
早期疾患予測モデル������������ 137, 141
早期診断�������������������� 251
早期リスク予測モデル������������ 133
相互作用エネルギー�������������� 159
相互作用フィンガープリント��������� 160
創薬化学フィルター��������������� 98
創薬研究�������������������� 123
創薬標的探索� ���������������� 108
創薬プロセス� ���������������� 222
速度論パラメータ���������������� 42
組織病理学的観察��������������� 243
ソフトウエア階層モデル� ���������� 230
ソフトセンサー� ���������������� 63
損失関数�������������������� 101

た　行

退院サマリ������������������ 186
大規模スクリーニング������������ 231
ダイクストラ� ���������������� 229
代謝消失速度� ����������������� 71
対数尤度�������������������� 315
体内動態予測� ����������������� 85
多因子疾患������������������ 133
多クラス分類� ���������������� 149
多重配列�������������������� 171
多重配列アラインメント（multiple sequence 

alignment; MSA）�������������� 165
畳み込みニューラルネットワーク������ 319
多目的最適化� ���������������� 179
タンパク質������������������ 245
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索-6

タンパク質 - ペプチド複合体��������� 173
タンパク質構造データバンク（protein data 

bank; PDB）��������������� 159, 165
タンパク質デザイン�������������� 173
蛋白質ネットワーク�������������� 199
知識グラフ���������������� 20, 130
知識グラフデータベース� ���������� 295
直接的逆解析法� ���������������� 58
中分子医薬品� ���������������� 255
治療標的分子� ���������������� 113
治療薬��������������������� 113
データ駆動型創薬��������������� 293
データサイエンティスト� ���������� 127
データ数の釣り合い�������������� 101
データセット� ��������������� 9, 151
データの取得源� ���������������� 95
ディープニューラルネットワーク������ 217
ディープラーニング�������� 81, 157, 293, 313
低分子化合物情報��������������� 157
定量的構造活性相関��������������� 77
適応的実験計画法���������������� 58
適合率��������������������� 120
適用範囲��������������������� 99
デジタルイノベーション� ���������� 287
デジタルエコシステム������������ 288
デジタルツイン� ��������������� 232
デプロイ�������������������� 270
デルタリンク機構��������������� 227
転移学習������������������ 249, 299
電荷� ��������������������� 246
電子温度制御機能��������������� 229
電子カルテ������������������ 185
電子顕微鏡������������������ 165
電子レセプト情報��������������� 145
テンプレートモデリング� ���������� 165
糖鎖修飾�������������������� 253
投資対効果の定量化�������������� 300
東北メディカル・メガバンク��������� 135
東北メディカル・メガバンク計画������� 28
特異度���������������������� 79
読影レポート� ���������������� 186
毒性（有害性）発現経路（Adverse Outcome 

Pathway; AOP）������������ 67, 77, 93
毒性試験関連データベース� ���������� 88
毒性発現機序� ����������������� 87

毒性発現最小量� ���������������� 75
毒性予測��������������������� 85
特発性間質性肺炎��������������� 109
特発性肺線維症（IPF）� ����������� 108
特徴量����������������� 58, 102, 149
特徴領域可視化システム� ����������� 77
特徴量選択������������������� 16
ドッキング������������������ 331
ドッキングシミュレーション���� 158, 177, 266
トピックモデル� ���������������� 18
ドメイン知識� ���������������� 127
ドラッグライクネス��������������� 98
ドラッグリポジショニング� ��� 17, 130, 295, 342

な　行

二次元電気泳動� ��������������� 246
ニューラルネットワーク� ���������� 324
ネオアンチゲン� ��������������� 213
ネガティブデータ��������������� 162
熱拡散方程式（HDE; Heat Diffusion Equation） 
� ����������������� 194, 288, 290
ネットワーク生物学�������������� 113
ノーコードプラットフォーム��������� 326
濃縮率��������������������� 258
能動学習�������������������� 297
能動学習法������������������ 217

は　行

バーチャルスクリーニング� �� 129, 158, 266, 331
バイオインフォマティクス� ������� 214, 295
バイオパニング� ��������������� 314
バイオバンク� �������������� 251, 309
バイオバンク・ジャパン� ����������� 28
バイオマーカー� ���������� 245, 309, 340
肺がん��������������������� 108
背景知識�������������������� 126
敗血症��������������������� 250
ハイコンテントスクリーニング�������� 298
ハイスループットスクリーニング（HTS）	
� �������������������� 96, 323

配列情報�������������������� 157
パブリッククラウド�������������� 169
バランス精度（Balanced Accuracy）������ 78
汎化性��������������������� 308
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索-7

反復投与毒性� ����������������� 86
汎用人工知能� ���������������� 311
非構造化データ� ��������������� 110
ヒット化合物探索��������������� 157
ヒット率�������������������� 160
評価関数�������������������� 159
病型分類�������������������� 138
標準化���������������������� 23
病態モデル細胞� ��������������� 208
標的ターゲット同定�������������� 289
標的タンパク質同定�������������� 157
標的の定義範囲� ���������������� 97
標的分子の同定� ��������������� 323
頻出パターンマイニング� ���������� 235
ブースティング� ���������������� 78
ファージディスプレイ���������� 223, 314
ファースト・イン・クラス� ��������� 305
ファジー相関ルールマイニング�������� 237
ファンデルワールス力������������ 161
フィンガープリント�������������� 102
フェノタイピング��������������� 138
富岳� �������������������� 38, 47
不均衡��������������������� 149
複合体構造予測� ��������������� 173
服薬指導�������������������� 186
物性値���������������������� 74
物性予測�������������������� 326
部分構造フィルター�������������� 331
フラグメント� ���������������� 327
フラグメント間の相互作用エネルギー� ���� 48
フラグメント分子軌道������������� 47
プレシジョン・メディシン� ������� 293, 305
プロセスインフォマティクス���������� 57
プロセス管理� ����������������� 57
プロセス設計� ����������������� 57
プロテオミクス� ��������������� 245
分子生成�������������������� 326
分子生物学������������������ 254
分子設計������������������ 57, 329
分子設計プラットフォーム� ��������� 330
分子動力学シミュレーション���������� 37
分子ネットワーク��������������� 113
分子量��������������������� 246
分布容積��������������������� 71
ベイジアンネットワーク� ����������� 17

ベイズ最適化� �������������� 58, 260
変分オートエンコーダ���������� 258, 332
ホモロジーモデリング������������ 165
ポリファーマコロジー������������ 291
翻訳後修飾������������������ 248
翻訳後修飾情報� ��������������� 204

ま　行

マイクロサービス��������������� 331
膜タンパク������������������ 225
膜透過係数������������������� 74
マテリアルズ・インフォマティクス� ��� 57, 66
マネージドサービス�������������� 265
マルコフ状態モデル��������������� 42
マルチオミックス���������������� 15
マルチモーダル共変動ネットワーク� ���� 205
マルチモダリティ��������������� 126
ミニマム項目セット��������������� 26
無細胞ディスプレイ�������������� 223
無毒性���������������������� 74
メタゲノム������������������ 166
メタデータ������������������ 251
メンバーシップ関数�������������� 237
モダリティ������������������ 222
モデル・データ管理システム���������� 85
モデルの逆解析� ���������������� 58
モデルの適用範囲���������������� 58
モンテカルロ木探索�������������� 175

や　行

薬物動態�������������������� 307
薬物標的遺伝子� ��������������� 114
薬効評価�������������������� 199
ユーザーシステム���������������� 85
有害性評価支援システム統合プラットフォーム
「HESS」�������������������� 68

要介護状態������������������ 145
要介護状態の推定方式������������ 145
要介護度�������������������� 145
要介護認定������������������ 147
要支援��������������������� 147
予測誤差��������������������� 59
予測モデル������������� 149, 317, 325
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索-8

ら　行

ライブラリ構築� ��������������� 222
ライブラリデザイン�������������� 223
ランク学習������������������� 99
ランダムフォレスト��������������� 78
リード化合物� ���������������� 307
リード抗体������������������ 313
罹患� ��������������������� 246
リガンドスペースの可視化� ��������� 291
リガンドベースバーチャルスクリーニング
（LBVS）������������������� 158

力場� ���������������������� 37
リシール細胞� ���������������� 207
立体構造������������������ 159, 165
立体構造情報� ���������������� 157
立体構造変化� ����������������� 42
立体構造予測� ���������������� 165

リバース・トランスレーショナル������ 309
リフト値�������������������� 237
量子コンピュータ��������������� 265
リレーショナルデータベース���������� 97
リン酸化�������������������� 248
臨床検査�������������������� 251
臨床試験シミュレーション� ��������� 299
臨床情報�������������������� 309
ルール・オブ・ファイブ� ����������� 98
類似化合物検索� ��������������� 289
類似物質検索� ��������������� 85, 88
レプリカ交換法� ���������������� 43
連合学習�������������������� 328

わ　行

ワークフロー� �������������� 267, 317
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関連図書

～ビッグデータの構築・分析から臨床応用・課題まで～

快眠研究と製品開発、社会実装
～生体計測から睡眠教育、スリープテック、ウェルネス、地域創生まで～

生物の寿命延長
～老化・長寿命の基盤研究最前線～

ニューロモルフィックコンピューティング
～省エネルギーな機械学習のハードウェア実装に向けて～

医用工学ハンドブック

食品分野におけるメタボリックプロファイリング
～成分、産地、品質評価・向上～

アロマプロフィール解析による香りの科学
～商品開発に向けたニオイ受容のしくみが導く香気複合臭解析～

ミトコンドリアダイナミクス
～機能研究から疾患・老化まで～
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～食品構造とレオロジー、咀嚼・嚥下感覚、機器測定・官能検査、調理・加工～

不定愁訴の統合生理学と商品開発
～美・健康・老化予防と有効性評価試験～

生命金属ダイナミクス
～生体内における金属の挙動と制御～

ダイレクトリプログラミング
～再生医療の新展開～

ヒトマイクロバイオーム Vol.2
～解析技術の進展とデータ駆動型・ターゲット機能型研究最前線～
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B5 406頁 50,600円2018年

B5 460頁 59,400円2022年

B5 334頁 33,000円2022年

B5 544頁 30,800円2022年

B5 360頁 39,600円2022年

B5 628頁 59,400円2021年

B5 292頁 39,600円2021年

B5 458頁 53,900円2021年

B5 326頁 44,000円2021年

B5 426頁 55,000円2021年

B5 322頁 46,200円2021年

B5 222頁 38,500円2021年

B5 258頁 39,600円2021年

B5 388頁 46,200円2021年

B5 290頁 57,200円2021年

B5 564頁 59,400円2021年

B5 316頁 49,500円2020年

B5 120頁 19,800円2020年

B5 624頁 53,900円2020年

B5 368頁 58,300円2019年

B5 480頁 52,800円2019年

発刊年 定価（10％税込）体 裁図書名

生体ひかりイメージング 基礎と応用

抗ウイルス・抗菌製品開発
～基礎、作用メカニズムから評価、認証、商品化まで～

進化する皮膚科学
～機能研究・臨床・評価・製品開発の最前線～

代替プロテインによる食品素材開発
～植物肉・昆虫食・藻類利用食・培養肉が導く食のイノベーション～

スマート医療テクノロジー
～AI、ビッグデータの利活用による次世代手術システムと医療経営～

人と共生するAI革命
～活用事例からみる生活･産業･社会の未来展望～

糖質・甘味のおいしさ評価と健康・調理・加工

データ駆動型材料開発
～オントロジーとマイニング、計測と実験装置の自動制御～
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