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1.2. AI-SHIPS 統合的毒性予測システム全体像 

AI-SHIPS 統合的毒性予測システムの主な機能は、「毒性予測」、「体内動態予測」、 「類似物質検索」です。 

AI-SHIPS 統合的毒性予測システムは、ユーザーが保持しているデータを登録することが可能ですが、登録したユーザー

データは、全てのユーザーが閲覧できる状態となりますので、企業秘密にあたる情報は登録しないでください。 

 

 

図 1.2-1 AI-SHIPS 統合的毒性予測システムの主な機能 

 

1.2.1. 毒性予測 

毒性予測では、予測対象とする化学物質の構造情報を入力値とし、28 日間ラット反復投与毒性試験の結果を予

測します。毒性試験の結果は、NOEL（毒性試験においていかなる影響も認められない最高投与量）や LOEL(毒性

試験において何らかの影響が認められた最小投与量)の値が得られますが、本プロジェクトでは、本毒性試験について、肝

臓、血液、腎臓に関する９つの毒性エンドポイントで投与量 30mg/kg/day 以下ならびに 300mg/kg/day 以下で

陽性か陰性かを予測します。併せて、各種 in vitro 試験の予測結果を表示します。 

 

予測の機構としては、まず入力値である物質の構造情報から、分子の多種多様な構造的・物理化学的特徴を数値

化した mordred 記述子を生成し、これらを、200 あまりの in vitro 試験の予測モデルで、各種の in vitro 試験の予

測値を算出します。次に、得られた in vitro試験の予測値ならびに化学物質の構造情報を入力値として、肝臓、血液、

腎臓に関する９つの毒性エンドポイントについて、NOEL＝30 mg/kg/day ならびに NOEL＝300mg/kg/day を閾

値とした 2 値判定予測モデルで、毒性の陽性/陰性を予測します。陽性/陰性の結果とともに、予測結果の信頼性を示

すスコア（信頼性スコア）も出力します。また、システムでは、in vitro試験の予測結果も表示されます(図 1.2-2)。本

モデルのインプット項目とアウトプット項目を表 1.2-1、表 1.2-2 に示します。 
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本予測モデルの背景となる考え方を説明します。 

摂取された化学物質は、まず生体内の標的臓器細胞の細胞膜の受容体やタンパクといった生体分子と反応します。

これを Molecular initiating event ：MIE といいます。それらが以後複雑な機構を介し、標的細胞内における Key 

Event を経て個体の毒性発現に至ります(図 1.2-3)。 

 

図 1.2-3 化学物質を暴露したときの毒性発現までの経路（イメージ） 

 

 化学物質と MIE やキーイベントの関連性は、対応する in vitro 試験情報があり、モデル化できます。また、化学物

質とエンドポイントである毒性との関連性も、対応する in vivo 毒性試験結果があり、モデル化できます。しかしながら、in 

vitro 試験情報と毒性との関係性はそのメカニズム自体が不明であり、モデル化ができません。毒性情報と in vitro 試験

情報との関連性を明確にできないことが、これまで毒性発現メカニズムに基づく毒性予測が行えなかった原因です。 

上記を解決するために、物質から in vitro 試験情報を予測するモデルを構築し、in vitro 試験の予測値を使って毒

性を予測するモデルを構築することで、物質、 in vitro 情報、(in vivo)毒性という３層をつなぎました（船津の 3 層モ

デル、図 1.2-4）。 

これにより、対象毒性がどの in vitro 情報と関係があるか、つまり毒性発現の作用機序の理解につながる情報を得る

ことが可能となりました。 

 

 

図 1.2-4 船津の 3 層モデル 
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AI-SHIPS プロジェクトでは、in vivo毒性の有無が既に知られている（in vivo毒性モデルの学習データの中から選

定した）約 350 の化学物質に対して、毒性発現の作用機序に関連する多様な in vitro 試験を実施しました。具体的

には、MIE に相当する分子として、薬物代謝・トランスポーター関連分子並びに核内受容体等の化学物質応答性転写

因子の in vitro 試験と、より毒性影響に近く、毒性発現に関与する様々な細胞内イベント（Key Event）の結果とし

て影響を検出可能と考えられる細胞小器官レベルやストレス応答系に関する in vitro 試験を実施しました(表 1.2-3)。

これらの in vitro 試験の結果を解析し、測定結果の本質を表現する 95 のパラメータを抽出しました。そして、化学物質

の構造情報から各パラメータを予測するモデルを構築しました。詳細は 5 を参照ください。 

また、米国 Tox21 プロジェクトによって公開されている MIE データベースから、59 の MIE 活性スコアを抽出し、これに

ついての予測モデルも構築しました。詳細は 6 を参照ください。 

in vivo 毒性予測モデルは、化学物質の構造情報を示す構造記述子のほか、上記で示した毒性発現の作用機序に

関連する多様な in vitro 試験の予測値を、in vivo の毒性に寄与する因子（以後、説明変数という）に設定して、構

築しました。このようにして“船津の三層モデル”を実装しました。 

なお、in vivo 毒性予測モデルの構築では、HESS（ver.4.0）に収載の約 950 のラット雄の毒性試験データ、化学

物質の審査及び製造等の規制に関する法律（以後、化審法という）の新規審査シートや REACH 登録情報から収

集した約 1,250 のラットの毒性試験データを精査した上で、約 1,900 のデータを学習データとして用いました。 

 

表 1.2-3 AI-SHIPS プロジェクトで実施した in vitro 試験一覧 
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図 2.1-1 体内動態予測、毒性予測の流れ 

 

2.2. 結果の解釈のポイント 

結果の解釈のポイントを以下に列挙します。 

➢ 体内動態予測の結果として出力される体内吸収、代謝、蓄積性に関わるパラメータなどから、毒性発現の可

能性を検討します。 

➢ 体内動態予測では代謝物の考慮は非常に重要ですが、本モデルでは考慮されていません。実験あるいは別

途代謝物予測システムで予測した物質を本システムの入力対象として、代謝物の体内動態を検討することを

強く推奨します。代謝候補物質生成が可能なシステムは商用を含めると数多く存在します。無償のものでは、

GLORYx3、SyGMa4、BioTransformer5などがあります。精度や得意領域などを踏まえて利用することを

推奨します。 

➢ 毒性予測モデルについて、下記の物質は学習データの対象外としているため、適用範囲の対象外となります。 

・ 脱塩処理の後で炭素を含まない物質 

・ プロジェクトで実施した in vitro 試験の対象物質に含まれていない元素である、B,  Al, Si, V, Cr, 

Mn, Fe, Ni, Cu, Zn, Sr, Zr, Sn, Te, Pt を含む物質 

 
3 https://nerdd.univie.ac.at/gloryx/ 
4 https://github.com/3D-e-Chem/sygma 
5 https://bitbucket.org/djoumbou/biotransformerjar/ 
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図 3.3-1 モデルのトレーニング方法の概要 

 

本モデルで用いられている記述子は下記の 4 種類です。NOEL≦300 モデルでは、1)～3)の 211 個の説明変数を、

NOEL≦30 モデルでは、1)～4)の 212 個の説明変数を使用しました。なお、hold-out 評価において精度が低かった

EP_BL01、EP_BL02、EP_LV01、EP_LV02、EP_LV03 の５つの in vivo 毒性予測モデルについては、記述子の

重要度に基づいた変数選択を実施しました。 

1)mordred 記述子 15 種 

1,825 種の mordred v1.1.2 記述子から化学物質の物性と構造的特徴を示す記述子として選定した

15 種記述子。 

2)AI-SHIPS in vitro 試験結果 95 個（予測値) 

プロジェクトで実施した種々の in vitro 試験について構築した 103 の予測モデルのうち、hold-out 評価で

balanced accuracy≧0.65 を満たした 95 モデルから算出される予測値。予測値は 0～1 の範囲の予測

確率で表される（試験の内容やその予測モデルについては、6 を参照）。 

3)AI-SHIPS Tox21 in vitro 試験結果 101 個（予測値） 

TOX21 の in vitro 試験に関して構築した 118 の予測モデルのうち、hold-out 評価で balanced 

accuracy≧0.65 を満たした 101 モデルから算出される予測値。予測値は 0～1 の範囲の予測確率で表さ

れる(試験の内容やその予測モデルについては、5 を参照) 。 

4)NOEL≦300 モデルの予測値（NOEL≦30 モデルのみ） 

NOEL≦30 モデルと NOEL≦300 モデルで矛盾した予測値となることを回避する目的で、NOEL≦30 モデ

ルで NOEL≦300 モデルの予測値を説明変数とする。 
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4.2. 体内動態（PBPK）シミュレータ 

4 種パラメータ(FaFg、ka、V1、CLh,int)は、下記の数式に代入され、微分方程式演算で 肝臓、血液、腎臓に

おける経時的濃度変化、AUC および Cmax が算出されます。 

  

 

4.3. 参考資料 

1) Ke, G.; Meng, Q.; Wang, T.; Chen, W.; Ma, W.; Liu, T.-Y. LightGBM: A Highly Efficient 

Gradient Boosting Decision Tree. Adv. Neural Inf. Process. Syst. 2017, 30, 3149 

2) Zhang, J., Mucs, D., Norinder, U., and Svensson, F. (2019) LightGBM: An Effective and 

Scalable Algorithm for Prediction of Chemical Toxicity-Application to the Tox21 and 

Mutagenicity Data Sets. J. Chem. Inf. Model. 59, 4150−4158 

3) 3) K.Adachi, K. Ohyama, Y.Tanaka,c N. Murayama, M. Shimizu, Y. Saito, and H.Yamazaki                 

Biol. Pharm. Bull. 47, 1028–1032 (2024) Regular Article https://doi.org/10.1248/bpb.b24-00145 

Modeled Hepatic/Plasma Exposures of Omeprazole Prescribed Alone in Cytochrome P450 2C19 

Poor Metabolizers Are Likely Associated with Hepatic Toxicity Reported in a Japanese Adverse 

Event Database  

4) 4) K.Adachi, M.Utsumi, T.Sato, H.Nakano, M.Shimizu, and H. Yamazaki                                               

Biol. Pharm. Bull. 46, 1316–1323 (2023) Vol. 46, No. 9 Regular Article Modeled Rat Hepatic 

and Plasma Concentrations of Chemicals after Virtual Administrations Using Two Sets of in 

Silico Liver-to-Plasma Partition Coefficients  
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5. AI-SHIPS in vitro 試験とその予測モデル構築 

 

5.1. AI-SHIPS in vitro 試験 

AI-SHIPS プロジェクトでは、これまでのブラックボックス的な毒性予測からの脱却を目指し、毒性発現の作用機序に関

連する様々な化学物質の影響評価試験を行い、これを踏まえた in vivo 毒性予測をしています（図 5.1-1）。ここで

は、AI-SHIPS プロジェクトで実施した in vitro 試験について説明します。 

まず肝毒性を対象として、既知の肝毒性情報に基づき肝毒性評価に広く利用されている試験のうち、スループット性が

高い試験を選択して、それらを網羅的に実施しました。腎臓に特異的な細胞毒性を評価するために、ラット腎上皮細胞

の NRK-52E 細胞を利用した in vitro 試験を実施しました。血液毒性に関しては、代謝活性化や酸化ストレスが毒性

発現に主に関与していることから、肝毒性の評価のために設定した in vitro 試験を利用できると考えました。 

 

 

図 5.1-1  AI-SHIPS 統合的毒性予測システムにおける in vitro 試験の位置づけ 

 

 

実施した実験の一覧を表 5.1-1 に示します（再掲）。 
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表 5.1-1  AI-SHIPS プロジェクトで実施した in vitro 試験一覧（再掲） 

 

 

1 例として、細胞小器官影響評価と、多色リアルタイム発光測定によるストレス応答シグナル伝達解析を紹介します。 

 

 

図 5.1-2 細胞小器官影響評価 
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図 5.1-3 多色リアルタイム発光測定によるストレス応答シグナル伝達解析 

 

被験物質は、 HESS に収載されているラット 28 日間反復投与毒性試験結果を有する物質の中から、物質の多様

性、試薬の入手可能性、実験の実施可能性などを踏まえて 326 物質を選定しました。選定した 326 物質の毒性予測

CS 上における広がりを図 5.1-4 に示します。 

 

 

灰色：CS を構成した際の 10 万件の物質 

図 5.1-4 AI-SHIPS in vitro 試験の被験物質として選択した 326 物質（赤）の毒性予測 CS における広がり 

 

5.2. 予測モデル化対象の決定 

1 つの実験から得られる測定値は複数あります。例えば、ラットのシトクロム P450 の評価 (分子種：CYP1A1)で

は、ラット P450 分子種 CYP1A1 に対する化学物質の阻害作用を、組換え酵素と発光基質を利用した評価システ
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灰色：CS を構成した際の 10 万件の物質 

図 6.2-1  Tox21 in vitro 試験予測モデルの学習データとした 

約 10.000 物質（青）の毒性予測 CS における広がり 

 

エンドポイント毎に、約 10,000 化学物質のデータをモデル構築のための学習用データとモデル性能評価のための

検証用データに分け（7:3 の割合）、Random forest 及び勾配ブースティングでモデル化を行い、hold-out 評価

の高いモデルを選択しました。記述子は、mordred 記述子 1,825 種類(2D 記述子が 1613 種、3D 記述子が

212 種)のうち、モデル構築に利用し得ない記述子を除外して用いました。Hold-out した物質の精度は、平均 AUC

として０.826(閾値 1)、0.867(閾値 40)を達成しました（図 6.2-2）。詳細は QMRF（モデルの説明書、7 参

照）を参照ください。 

AI-SHIPS in vivo 毒性予測モデルでは、これらのモデルで算出された予測値を記述子として用いています。 

 

 

図 6.2-2  Tox21 in vitro 試験予測モデルの精度評価結果 
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7. その他の情報 

各予測モデルの QMRF（定量的構造活性相関モデル報告形式にしたがって記載したモデルの説明書）は経済産業

省 Web サイトにて順次公開いたします。各 QMRF に付属のエクセルファイルには全学習データや記述子、重要度、ハイパ

ーパラメータの値などが収載されていますのでご参照ください。 

 

8. おわりに 
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  学校法人 昭和薬科大学 

  静岡県公立大学法人 静岡県立大学 

  国立研究開発法人 産業技術総合研究所 

  学校法人 明治薬科大学 

  一般財団法人 化学物質評価研究機構  

  公立大学法人 名古屋市立大学 

  株式会社 システム計画研究所 

 

 


