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1. はじめに 
1.1 事業背景 
1.1.1  化学物質管理の現状 

⽇本を含む国際社会において、化学物質は産業活動および⽇常⽣活の広範な場⾯で不可⽋な基盤
材料として利⽤されている。⼀⽅で、新規化学物質の継続的な市場導⼊、既存物質の⽤途拡⼤、な
らびに製品ライフサイクル全体を通じた環境放出の多様化により、環境中で想定される曝露シナリ
オは複雑化している。特に⽔域環境では、排⽔・拡散・堆積・再懸濁等の過程を通じて化学物質が
広域に分布し得ることから、⽣態系への中⻑期的影響を⾒据えた管理が求められる。したがって、
規制当局および事業者の双⽅において、限られた試験資源・評価資源の下で、科学的根拠に基づく
優先順位付けを⾏い、合理的なリスク管理へつなげるための評価基盤の整備が重要である[1, 2]。 

1.1.2 BCF 評価の課題 

⽔⽣⽣物における⽣物濃縮係数（Bioconcentration Factor：BCF）は、化学物質の蓄積性を評価す
る代表的指標であり、優先評価物質の抽出や規制上の判断において重要な役割を担う[3]。BCF の
実測値は強固なエビデンスとなる⼀⽅で、⼀般に試験の実施には相応の時間・コスト・試験体制を
要し、多数の化学物質を対象とした迅速な評価には制約がある。また、化学物質の構造多様性に対
して実測データの網羅性が⼗分でない場合、既存データを基盤とする外挿（read-across）や in 
silico ⼿法の活⽤が不可⽋となる[4]。 

近年、QSARや機械学習に基づく BCF予測が進展しているが、これらは統計的関係に基づく「結
果予測」が中⼼となりやすく、予測が⼤きく外れる物質（外れ値）の扱い、適⽤可能範囲
（Applicability Domain）の整理、ならびに予測誤差の要因分解（なぜ外れたのか）の説明が⼗分
でないことが課題として残る。結果として、規制判断や試験設計に利⽤する際に、予測の信頼性や
解釈可能性をどのように担保するかが重要な論点となる[5, 6]。 

1.1.3  代謝という視点の重要性 

BCF は、化学物質の取り込み（吸収）、体内分布、代謝、排泄といった⽣体内動態の総合結果と
して決定される指標であり、単⼀の物性のみで⼀意に説明できるものではない[7]。特に代謝は、
体内残留時間を短縮し、結果として⽣物濃縮を抑制し得る主要因である⼀⽅、代謝されにくい化学
物質は体内に残留しやすく、蓄積性が⾼まる可能性がある。したがって、BCF予測の⾼度化におい
ては、疎⽔性や分配係数などの経験的指標に加え、⽣体内代謝メカニズムを考慮することが重要と
なる[8‒10]。さらに、予測モデルにおいて外れ値として観測される過⼤評価・過⼩評価の背景に
は、代謝の有無・速度差に加えて、タンパク結合、吸着、記述⼦推定誤差等の複合要因が関与する
可能性がある。このため、AIによる特徴抽出と in vitro 試験による検証を組み合わせ、予測誤差の
構造を「代謝」という観点から評価・説明できる枠組みを整備することは、事前予測型の化学物質
管理を推進するうえで意義が⼤きい。 
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1.2 本研究の⽬的 
本研究の主⽬的は、AI 技術を活⽤し、⿂類における化学物質の「代謝されにくさ」を決定づける
構造的特徴を明らかにし、BCF 評価を機構的理解に基づく事前予測型評価へと⾼度化するための基
盤技術を構築することである。 
 
従来の BCF予測は、予測値そのものの精度向上が⽬標とされる場合が多かった。⼀⽅で、BCF は

⽣体内動態の総合結果であり、その背後には吸収、分布、代謝、排泄など複数の⽣体内における過程
が関与している。特に代謝は体内残留時間を規定する重要因⼦であり、「なぜ代謝されにくいのか」
という視点からの解析は、BCF を本質的に理解するうえで不可⽋である。 
 
そこで本研究では、 
 • 約 1,000化合物を⽤いた BCF予測回帰モデルの構築 
 • 予測誤差（外れ値）のモデル化と予測に寄与する構造的特徴の抽出 
 • 肝臓 S9画分試験による実験的検証 
 
を段階的に実施することにより、単なる予測モデル構築にとどまらず、予測誤差の要因を「代謝」と
いう観点から解釈可能な形で整理することを⽬指した。 
 

本研究は、BCF という結果指標を数値的に推定する従来型アプローチから、実験検証に裏付けさ
れた機構理解に基づく AI モデルへと発展させることにより、化学物質管理における事前スクリーニ
ング⾼度化および設計段階でのリスク低減⽀援に資する基盤を提⽰することを⽬標とする。 
 

1.3 到達⽬標 

本研究の主⽬的を達成するため、以下の三つの到達⽬標を設定した。 

（1）BCF予測モデルの構築と基礎性能の確⽴ 

約 1,000化合物のデータを⽤いて機械学習に基づく回帰モデルを構築し、合理的な予測精度およ
び重要特徴量の抽出を⾏う。これにより、化学構造情報から BCF を推定する基礎的予測基盤を整
備することを⽬標とした。 

（2）予測誤差を予測するモデルの構築と「代謝されにくさ」に関連する特徴の同定 

予測値と実測値との差異に着⽬し、過⼤評価群および過⼩評価群を分類する外れ値分類モデルを
構築する。さらに、特徴量重要度解析等により、予測誤差に寄与する化学構造パターンを抽出する
ことで、「代謝されにくさ」を決定づける構造的特徴に関する仮説を導出することを⽬標とした。 
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（3）in vitro代謝試験による仮説検証 

分類モデルに基づき選定した化合物について、肝臓 S9画分を⽤いた代謝試験を実施し、予測仮説
の妥当性を実験的に検証する。これにより、AIによる解析結果を実証的知⾒に接続し、予測の科
学的信頼性を⾼めることを⽬標とした。 

以上の三段階を通じて、予測（Prediction）― 解釈（Interpretation）― 検証（Validation）の
統合的枠組みを構築し、BCF という結果指標の背後にある機構的理解を深化させることを、本研究
の具体的到達⽬標とした。 

2. 実施体制 
2.1 研究実施体制 

研究代表者：飯⽥ 緑（九州⼯業⼤学 ⼤学院情報⼯学研究院 准教授） 
研究分担者：⽥上 瑠美（愛媛⼤学 沿岸環境科学研究センター 准教授） 

          仲⼭ 慶 （愛媛⼤学 沿岸環境科学研究センター 講師） 
 

 研究協⼒者：前⽥ 陸（九州⼯業⼤学 情報⼯学部） 
              吉村 泰志（九州⼯業⼤学 情報⼯学部） 
              牟⽥ 歩夢（九州⼯業⼤学 ⼤学院情報⼯学府） 
              峯村 悠⽉（愛媛⼤学 理学部） 

 
2.2 役割分担 

BCF の回帰モデル構築：吉村 泰志・飯⽥ 緑 
BCF の分類モデル構築：前⽥ 陸・飯⽥ 緑 
特徴量の重要度の解析：牟⽥ 歩夢・吉村 泰志・前⽥ 陸・飯⽥ 緑 
S9代謝試験と分析：⽥上 瑠美・峯村 悠⽉ 
S9代謝試験に供する試験⿂の育成：仲⼭ 慶 
 

3. 研究課題１：BCF を予測する回帰モデルの構築 
3.1 ⼿法 
3.1.1 データセット 

本研究では、⿂類における⽣物濃縮係数（BCF）の実測データおよび対応する SMILES 表記を収集
した。BCFデータは、独⽴⾏政法⼈製品評価技術基盤機構（NITE）が公開している⽣物濃縮関連デ
ータベースを参照した[11]。本研究では、試験条件のばらつきによる影響を最⼩化するため、OECD
試験法ガイドライン TG305（⽔中ばく露による⿂類体内濃縮試験）に準拠して実施されたデータの
みを解析対象とした。これにより、曝露条件および評価⼿法の統⼀性を確保した。さらに、化学物質
の電離挙動が BCF および体内動態・分析⼿法の⽴ち上げに⼤きな影響を及ぼすことを考慮し、本研
究では解析対象を中性物質に限定した。以上の基準に基づきデータを整理した結果、最終的な解析
対象は 1,332 物質となった。 
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3.1.2 記述⼦計算 

化学構造情報として付与されている SMILES 表記を⼊⼒データとし、分⼦記述⼦の算出を⾏った。
記述⼦の計算には、オープンソースおよび商⽤ソフトウェアを併⽤し、記述⼦の網羅性および再現
性を確保した。具体的には、以下のソフトウェアを⽤いた。 
 • RDKit（version 2024.03.5）[12] 
 • Mordred（version 1.2.0）[13] 
 • alvaDesc（version 3.0.6）[14] 
 
RDKit およびMordredでは、物理化学特性、トポロジカル指標、電⼦状態関連指標等を含む多様な
2次元記述⼦を計算した。alvaDesc では、上記に加え、分⼦の構造的・幾何学的特徴、分⼦グラフ理
論に基づく指標、部分構造関連記述⼦等を算出した。これらのツールを⽤いることで、分⼦量、極性
表⾯積、疎⽔性指標、結合状態情報、トポロジカル指数など、⽣物濃縮性および体内動態に影響を及
ぼす可能性のある幅広い分⼦特徴量を取得した。各計算⼿法より算出された分⼦記述⼦の数を、表
１に⽰す。 
      表１ 分⼦記述⼦の計算に⽤いたツールと計算した分⼦記述⼦数 

分⼦記述⼦計算ツール 計算を⾏った分⼦記述⼦数 
RDKit（version 2024.03.5） 139 
Mordred（version 1.2.0） 1611 
alvaDesc（version 3.0.6） 3267 

 
 

3.1.3 分⼦記述⼦の前処理および特徴量検出 
（1） ⽋損値処理および外れ値処理 

算出された分⼦記述⼦には⼀部⽋損値が含まれていたため、すべてのモデル構築において中央値
補完を採⽤した。中央値補完は外れ値の影響を受けにくく、分布の歪みに対して頑健であることか
ら選択した。さらに、学習データの品質向上およびモデルの安定性確保を⽬的として、外れ値処理
を実施した。外れ値の判定にあたっては、単⼀⼿法に依存せず、複数のアルゴリズムを併⽤した。
具体的には、 
 • GBDT（Gradient Boosting Decision Tree）[15] 
 • RF（Random Forest）[16] 
 • XGB（XGBoost）[17] 
 • k近傍法（kNN）[18] 
 • BCF 実測値の分布の上位 1%および下位 1%に該当する極端値 
 
を⽤いた予測残差の異常検出を⾏い、外れ値と判定されたサンプルを学習セットから除外した。 
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（2）特徴量選択 
多数の分⼦記述⼦から過学習を抑制しつつ解釈可能性を⾼めるため、特徴量選択を実施した。初期
段階では、Light Gradient Boosting Machine（LGBM）回帰モデル[19]を⽤い、特徴量重要度を評価
した。本モデルは最終的な BCF予測モデルそのものではなく、特徴量選択を⽬的とする補助的モデ
ルとして位置付けた。LGBMモデルに対し、SHAP（SHapley Additive exPlanations）値[20]を算出
し、各分⼦記述⼦が BCF予測へ与える寄与度を評価した。SHAP値は各サンプルに算出される特徴
量の寄与指標であるが、本研究では⼤域的な重要度を評価するため、各特徴量について SHAP 値の
絶対値の平均を算出し、その値を重要度指標とした。この重要度指標に基づき、上位 10個の特徴量
を抽出し、この 10個の特徴量を⽤いた回帰モデルを構築した。本⼿法により、予測精度とモデル解
釈性の両⽴を図った。 
 

3.1.4 データ分割および交差検証設定 
本研究では、データセットを学習⽤および評価⽤に分割し、その⽐率は 3:1 とした。学習⽤データを
⽤いてモデルの学習およびパラメータ最適化を⾏い、評価⽤データにより最終的な性能確認を実施
した。過学習の抑制および結果の安定性を確保するため、すべてのモデルに対して 5-fold 交差検証
を実施した。分割には scikit-learn[21]の KFold を使⽤し、shuffle=True、random_state=42 に設定
した。これにより、再現性を担保しつつデータ分布の偏りを低減した。また、本研究では複数の機械
学習⼿法を⽐較検討することを想定し、全モデルで同⼀の交差検証設定を採⽤した。 
 

3.1.5 モデル構築 
本研究では、BCF予測回帰モデルの構築にあたり、複数の機械学習アルゴリズムを⽐較検討した。
採⽤したアルゴリズムは以下の通りである。 
 • XGBoost（XGB） 
 • Gradient Boosting Decision Tree（GBDT） 
 • Random Forest（RF） 
 • Support Vector Regression（SVR）[22] 
 
これらはそれぞれ異なる学習原理に基づく⼿法であり、⾮線形性の扱いや過学習耐性、解釈可能性
の観点から特性が異なる。 
 

3.1.6 ハイパーパラメータ最適化 
各機械学習モデルの性能を最⼤化するため、ハイパーパラメータの最適化を実施した。最適化には
Optuna[23]を⽤いた。Optuna はベイズ最適化に基づき、効率的に探索空間を⾛査するアルゴリズ
ムである。 
 

3.1.7 評価指標 
モデルの予測性能評価には、以下の 3 つの指標を⽤いた。 
• 決定係数（R²） 
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実測値に対する予測値の説明率を⽰す指標であり、1 に近いほど予測精度が⾼いことを⽰す。 
• ⼆乗平均平⽅根誤差（RMSE） 
予測値と実測値の差の⼆乗平均の平⽅根であり、⼤きな誤差に対して敏感な指標である。 

• 平均絶対誤差（MAE） 
予測値と実測値の絶対値誤差の平均であり、誤差の⼤きさを直感的に把握できる指標である。 

 
3.2 結果 

3.2.1 精度評価 
RDKit、Mordred、alvaDesc により算出した分⼦記述⼦を⽤い、複数の外れ値検出しアルゴリズム
（処理なし、GBD、TRF、XGB、SVR、KNN、上下 1%）と複数の機械学習アルゴリズム（XGB、
GBDT、RF、SVR）について予測性能の⽐較を⾏った。各モデルは 5-fold 交差検証により評価し、
R²、RMSE、MAEの 3指標を算出した。R²値を表 2〜４に⽰す。この結果、アンサンブル学習系ア
ルゴリズムの XGB が安定的に⾼い予測性能を⽰した。また、記述⼦セットの⽐較では、alvaDesc に
より算出された記述⼦群を⽤いたモデルが最も⾼い性能を⽰した。 
 最終的に採⽤したモデルは、alvaDesc記述⼦を使⽤し、GBDTによる外れ値検出を経た後、XGBoost
で構築した回帰モデルである。本モデルの予測性能は、5-fold交差検証において R² = 0.587 を⽰し
た。RMSEおよびMAEにおいても安定した値を⽰し（RMSE=1.328、MAE=1.012）、約 1,000化合
物規模のデータセットに対して⼀定の説明⼒を有するモデルが構築できた。 
 
表２ RDKit 記述⼦を⽤いた予測精度 
 
 
 
 
 
表 3 Mordred 記述⼦を⽤いた予測精度 
 
 
 
 
 
表 4  alvaDesc 記述⼦を⽤いた予測精度 
 
 
 
 
 
 

論⽂掲載⽤のため⾮公開 
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3.2.2 特徴量の重要度 
最終的に採⽤した XGBoost回帰モデルについて、SHAP（SHapley Additive exPlanations）を⽤い

た特徴量重要度解析を実施した。図１に SHAP 値に基づく特徴量重要度の概要を⽰す。重要度は各
特徴量における SHAP 値の絶対値平均に基づき算出した。SHAP 解析により抽出された上位 10 特
徴量は以下の通りである。 
 1. TPSA_efficiency（極性表⾯積効率指標） 
 2. LOGPcons（コンセンサス LogP） 
 3. ALOGP（原⼦寄与法 LogP） 
 4. MLOGP2（分⼦ LogP変換指標） 
 5. P_VSA_p_2（極性表⾯積分布指標） 
 6. P_VSA_LogP_4（LogP関連表⾯積分布指標） 
 7. P_VSA_ppp_A（部分構造表⾯積指標） 
 8. Hy（疎⽔性指数） 
 9. MATS1i（分⼦⾃⼰相関指標） 
 10. SpMin2_Bh_v（トポロジカル固有値指標） 

 
図１ SHAP値と各特徴量の値 
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3.3 考察 
3.3.1 既報との⽐較および妥当性評価 

本研究で構築した最終モデルの決定係数は R² = 0.587 であった。BCF予測に関する既報では、デー
タセット規模や対象物質の選定条件によりばらつきはあるものの、R²は概ね 0.4〜0.8 の範囲に報告
されることが多い[24]。特に、外部検証では、R²＝0.6 程度、多様な化学構造を含む⼀般的データセ
ットに対する機械学習モデルでは、R²＝0.7前後の値が⼀般的である[24]。 
本研究では、以下の条件下で約 1,000超のサンプルを対象にモデルを構築している。 
 • OECD TG305準拠データのみを対象 
 • 中性物質に限定 
 • 外れ値処理を実施 
 • 特徴量を 10個に制限（解釈性を重視） 
これらを踏まえると、外部検証で R² = 0.587 は、汎化性能はおおむね再現されており、研究・スクリ
ーニング⽤途としては解釈しやすく、現実的な予測性能を⽰していると評価できる。 
 BCF予測では、単⼀の物理化学指標に依存した単純な線形モデルでは⾼い再現性を得ることが困
難であることが知られている[5]。本研究では⾮線形学習アルゴリズムを⽤いて、複数の構造・物理
化学的特徴を学習し、⼀定の精度向上が確認された。⼀⽅で、R²が 1 に近づかないことは、BCF が
単⼀または少数の物性値では規定されない複合的現象であることを⽰唆している。 
 

3.3.2 重要特徴量の特徴 
SHAP解析により抽出された上位特徴量は、主に以下の 3カテゴリに分類できる。 

 • 疎⽔性関連指標（LOGP系、Hyなど） 
 • 極性表⾯積関連指標（TPSA_efficiency、P_VSA系） 
 • トポロジカル／分⼦構造指標（MATS1i、SpMin2_Bh_v） 
LogP関連指標が複数上位に含まれていることは、BCF が脂溶性と強く関連している既報の知⾒と

整合的である[25]。また、極性表⾯積関連指標も⾼い寄与を⽰しており、膜透過性などの⽣体内要因
とも強く関連していることを⽰唆している。これも既知の知⾒と⼀致しており[26]、本モデルが現
実的なモデルであることを⽀持している。 
 

3.3.3 モデルの強みと限界 
R²が 0.587 にとどまったことは、BCF 予測において構造記述⼦のみでは説明困難な要因が存在す

ることを⽰している。特に、予測誤差の⼤きい物質（外れ値）については、代謝、タンパク結合、吸
着挙動等の動態要因が強く関与している可能性がある。そこで次の研究課題では、予測誤差に着⽬
し、外れ値を体系的に分類することで、「なぜ予測が外れるのか」という構造的要因を解析する。 
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4. 研究課題２：BCF の外れ値を予測する分類モデルの構築と予測に重要な化学物質の特徴の同定 
4.1 ⼿法 

4.1.1 外れ値の定義 
本研究では、研究課題 1 で構築した BCF回帰モデルの予測値と実測値を⽐較し、予測誤差に基づ
き外れ値を定義した。具体的には、以下を採⽤している。 
 • 予測値が実測値より 5倍以上⾼い場合を過⼤評価群 
 • 予測値が実測値より 5倍以上低い場合を過⼩評価群 
この基準により、予測誤差の顕著な物質を抽出し、誤差発⽣要因の解析対象とした。 
 

4.1.2 記述⼦の計算 
分類モデル構築にあたり、化学構造情報（SMILES）を⼊⼒として、alvaDesc（version 3.0.6）を⽤

いて分⼦記述⼦を算出した。 
 

4.1.3 特徴量エンジニアリング 
（1） 低分散特徴量の除去 

情報量の乏しい特徴量を除去するため、Variance Thresholdを⽤いて分散の極めて⼩さい特
徴量を除去した。除去後、合計 902個の分⼦記述⼦を特徴量として採⽤した。 

（２）クラス間不均衡への対応 
外れ値分類ではクラス間不均衡が⽣じるため、Synthetic Minority Over-sampling Technique
（SMOTE）[27]を適⽤し、少数クラスの合成サンプルを⽣成することでバランスを調整し
た。なお、データリークを防⽌するため、SMOTEおよび特徴量選択処理は交差検証の学習
データ内のみで実施し、評価データには適⽤しない構成とした。 

（３）特徴量選択 
Recursive Feature Elimination（RFE）[28]を⽤いて特徴量選択を⾏った。RFEはモデル学
習と同時に重要度の低い特徴量を段階的に削減する⼿法であり、過学習の抑制と解釈性の向
上を⽬的とした。 

4.1.4 過⼤評価・過⼩評価モデル構築 
分類アルゴリズムとして XGBoost（XGB）を採⽤した。XGBoost は⾮線形関係を効率的に学習で
きるアンサンブル⼿法である。 
 

4.1.5 モデル検証および評価指標 
モデル性能の評価には 5-fold 交差検証を⽤いた。分割には KFold を使⽤し、shuffle=True、

random_state=42 に設定した。評価指標として macro-F1 score を採⽤した。macro-F1 は各クラス
の F1 スコアを等重みで平均する指標であり、クラス間不均衡が存在する条件下でも公平な性能評価
が可能である。 
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4.2 結果 
4.2.1 精度評価 

外れ値の分類モデルについて、過⼤評価群および過⼩評価群それぞれに対して特徴量が 10、20、
30、40個のモデルを構築し、5-fold交差検証により性能評価を⾏った（図１）。性能と解釈性のバラ
ンスを考慮し、どちらのモデルでもベストモデルを特徴量 10個の時のモデルとした。ベストモデル
の精度は、過⼤評価群モデルではMacro-F1 = 0.583 ± 0.083、過⼩評価群モデルでは、Macro-F1 = 
0.478 ± 0.018 であった。交差検証において、過⼤評価群モデル（図１左）は、⽐較的⾼い平均 F1
スコアを⽰したが、分散はやや⼤きかった。⼀⽅、過⼤評価群モデル（図１右）は平均値は低いもの
の、交差検証におけるばらつきは、過⼩評価群に⽐べて⼩さかった。 
過⼤評価群において、Macro-F1 = 0.583 は完全な識別には⾄らないものの、ランダム分類（Macro-

F1 ≈ 0.5未満）を上回る⽔準であり、過⼩評価群に⼀定の構造的共通性が存在することを⽰唆して
いる。⼀⽅で、標準偏差（±0.083）が⽐較的⼤きいことから、交差検証の分割によって性能変動が
⽣じていることが分かる。これは、過⼩評価群内部に構造的多様性が存在し、単⼀の特徴集合では
完全に説明しきれないことを⽰唆している。 
⼀⽅、過⼩評価群において、Macro-F1 が 0.478 ± 0.018 と低値かつ安定していることは、構造的
パターンが明瞭でない、あるいは記述⼦空間で分離が難しいことを反映していると考えられた。 

 
図１ 評価精度（Macro F1 score）と特徴量の数（左：過⼤評価群、右：過⼩評価群） 
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4.2.2 特徴量の重要度解析（過⼤評価群） 
過⼤評価群分類モデルに対して SHAP 解析を実施した。特徴量重要度は、各特徴量における SHAP
値の絶対値平均に基づき算出した（図２左）。重要度上位 10特徴量は以下の通りである。 
1. O-058（原⼦環境フラグメント記述⼦） 
 2. B02[O-O]（O‒O結合関連カウント指標） 
 3. C2SP3（sp3炭素関連構造指標） 
 4. B06[C-O]（C‒O結合関連カウント指標） 
 5. C-006（炭素フラグメント指標） 
 6. B08[C-N]（C‒N結合関連カウント指標） 
 7. B01[C-O]（C‒O結合基本パターン指標） 
 8. B02[N-O]（N‒O結合関連指標） 
 9. SpMin3_Bh(s)（トポロジカル固有値指標） 
 10. P_VSA_charge_2（電荷分布関連表⾯積指標） 
 
この結果、過⼤評価群では、O, N を含むヘテロ原⼦関連記述⼦（O-058、C-006）・C‒O, C‒N, N‒
O 結合関連指標・電荷関連指標（P_VSA_charge_2）を重要な指標とモデルが判断していることが明
らかとなった。これらは、疎⽔性や分配係数といった単純な指標というよりも、ヘテロ原⼦（O, N）
を含む官能基の存在、結合様式、電荷分布、分⼦⾻格の飽和度（sp3 性）といった、電⼦的・部分構
造的特徴を反映する記述⼦群である。 
さらに、SHAP summary plot より、各特徴量の値の⾼低と分類予測への寄与⽅向（正負）を確認し
た（図２右）。この結果、ヘテロ原⼦（O, N）を含む官能基が存在するほど、過⼤評価群に分類され
る傾向があり、B02[O-O] （O‒O結合関連カウント指標）が多いと、過⼤評価群には分類されてい
ないことが明らかとなった。 

 

 
図２ 過⼤評価群モデルの各特徴量の平均|SHAP値|（左）、SHAP summary plot （右） 
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4.2.3 特徴量の重要度解析（過⼩評価群） 
過⼩評価群分類モデルに対して SHAP解析を実施した。特徴量重要度は、各特徴量における SHAP
値の絶対値平均に基づき算出した（図３左）。重要度上位 10特徴量は以下の通りである。 
 1. DLS_05（薬物様性スコア系指標：DLS） 
 2. DLS_01（薬物様性スコア系指標：DLS） 
 3. CATS2D_08_LL（トポロジカル距離に基づく原⼦特性ペア指標） 
 4. B02[O-O]（原⼦／結合パターンカウント指標：O‒O関連） 
 5. SssCH2（部分構造フラグメント指標：CH2関連） 
 6. B06[C-O]（原⼦／結合パターンカウント指標：C‒O関連） 
 7. B08[C-C]（原⼦／結合パターンカウント指標：C‒C関連） 
 8. B09[C-O]（原⼦／結合パターンカウント指標：C‒O関連） 
 9. Inflammat-80（⽣物活性ラベル系指標：Inflammat） 
 10. Hypertens-80（⽣物活性ラベル系指標：Hypertens） 
この結果、過⼩評価群では、薬物様性スコア系指標・C‒O関連指標・⽣物活性ラベル系指標を重要

な指標とモデルが判断していることが明らかとなった。 
さらに、SHAP summary plot より、各特徴量の値の⾼低と分類予測への寄与⽅向（正負）を確認し

た（図３右）。この結果、DLS_01（薬物様性スコア系指標：DLS）が⾼いと過⼩評価群に分類され
る傾向があり、Inflammat-80（⽣物活性ラベル系指標：Inflammat）やHypertens-80（⽣物活性ラベ
ル系指標：Hypertens）が低いと過⼩評価群に分類されにくくなる傾向が観察された。 
 

 
図３ 過⼩評価群モデルの各特徴量の平均|SHAP値|（左）、SHAP summary plot （右） 
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4.3 考察 
4.3.1 過⼤評価群の特徴 

過⼤評価群とは、BCF回帰モデルにおいて実測値に⽐べて予測値が 5倍以上⼤きく算出された
物質群である。すなわち、構造情報からは「⾼い蓄積性」が推定されたにもかかわらず、実測では
それほど蓄積しなかった物質群である。BCF が予測より低くなる要因としては、代謝や排出の促
進、タンパク結合や吸着等、複数の過程が関与し得る。 

過⼤評価群分類モデルの SHAP解析の結果、O／N含有結合パターン指標（B02[O-O]、B06[C-
O]、B01[C-O]、B08[C-N]、B02[N-O]）や電化関連指標（C2SP3、P_VSA_charge_2）が分類に
強く寄与していた。これは、「疎⽔性は⾼い（＝⾼ BCF と予測される）が、実際には排除が進みや
すい構造要因を併せ持つ」物質群が含まれる可能性を⽰唆する。 

⼀般に、Oや Nを含む官能基は代謝反応（酸化、加⽔分解、抱合等）の反応点となり得る
[29]。また、分⼦内電荷分布は酵素との相互作⽤や⽔相への分配挙動に影響し得る。したがって、
これらの構造要因が存在する場合、モデルが疎⽔性に基づき⾼ BCF を予測しても、実際には代謝
や排泄が進⾏して BCF が低くなることで、過⼤評価が⽣じる可能性がある。 
以上より、過⼤評価群では、ヘテロ原⼦を含む結合パターンや電荷関連特徴が、予測誤差と関連
する可能性が⽰唆された。これらが実際の代謝促進に起因するかどうかを明確にするためには、in 
vitro代謝試験による検証が不可⽋である。次の研究課題では、過⼤評価群から代表物質を選定
し、肝臓 S9画分を⽤いた代謝試験により、予測誤差と代謝挙動の関係を検証する。 
 

4.3.2 過⼩評価群の特徴 
過⼩評価群は、BCF回帰モデルにおいて実測値よりも予測値が 5倍以上低く算出された物質群であ
る。すなわち、実際には⾼い蓄積性を⽰すにもかかわらず、構造情報のみからは⼗分に予測できな
かった化学物質群である。 
SHAP解析の結果、薬物様性スコア系指標(DLS_05、DLS_01)、C‒O結合関連記述⼦（B08[C-O]、
F08[C-O]）および⽣物活性（CATS2D_08_LL、Inflammat-80、Hypertens-80）などが上位に抽出さ
れた。これらは⽣体分⼦との相互作⽤特性を反映している。このことから、分⼦の部分構造配置や
電⼦特性が分類に寄与していることを⽰唆する。⼀⽅で、回帰モデルでは、主として疎⽔性および
表⾯積関連指標が BCF予測に寄与していた。このことは、単純な疎⽔性依存モデルでは⼗分に捉え
られない構造要因が、過⼩評価群に共通して存在する可能性を⽰唆している。 
特に、CATS2D_08_LL は pharmacophore 型記述⼦であり、分⼦内の⽔素結合供与体原⼦同⼠がト
ポロジカル距離 8 に位置するペアの存在を反映する指標である。SHAP summary plot では、
CATS2D_08_LL の⾼値が過⼩評価群の判別に正⽅向へ寄与する傾向が確認された（図 3）。この結
果は、単純な疎⽔性指標だけでは捉えにくい「タンパク質相互作⽤様式」や分⼦内配置が、過⼩評価
誤差の発⽣と関連している可能性を⽰唆する。以上の結果は、構造的には代謝を受けやすいと推定
され得る分⼦特性を有するにもかかわらず、実測では⾼蓄積性を⽰す物質群が存在する可能性を⽰
している。すなわち、モデル内部では代謝が進⾏すると仮定して低 BCF と予測されたが、実際には
⼗分な代謝が⽣じていない可能性がある。この仮説を検証するため、本研究では肝臓 S9画分を⽤い
た in vitro代謝試験を実施し、実際の代謝挙動と予測誤差との関連性を評価することとした。 
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5. 研究課題 3：肝臓 S9画分を⽤いた化学物質の代謝試験 

5.1 ⼿法 
5.1.1 試験の概要 

昨年度の研究課題 2 で抽出された過⼤評価群（表１）および過⼩評価群（表２）の代表物質につい
て、肝臓 S9画分を⽤いた in vitro代謝試験を実施した。S9画分は、肝細胞内の可溶性酵素および⼀
部ミクロソーム成分を含む分画であり、酸化反応および抱合反応を評価可能な代謝系である。本試
験は、OECD TG 319B を参考に実施した。 
 
表２ 過⼤評価群の代表物質 

 
表３ 過⼩評価群の代表物質 
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5.1.2 試験⿂ 
試験⿂として、コイ（Common carp, Cyprinus carpio）を⽤いた。本試験⿂は分担者である仲⼭慶

先⽣の研究室で昨年度、幼⿂を購⼊し、飼育したものである。 
      •     成熟個体：オス n = 7、メス n = 10 
      •     平均体重：オス 66.8 g、メス 91.8 g 
      •     平均体⻑：オス 13.7 cm、メス 15.2 cm 
      •     平均全⻑：オス 17.8 cm、メス 19.6 cm 
肝臓は摘出後直ちに脱⾎処理を⾏い、冷却下でホモジナイズした。その後、4℃、15,000g、10分間
の遠⼼分離を⾏い、上清を S9画分として分取した。得られた S9画分は-80℃で保存した。 
 

5.1.3 S9代謝試験 
S9 画分を⽤いて被験物質を添加し、⼀定温度条件下で反応を開始した。反応は所定の時間間隔で

サンプリングし、⺟化合物濃度の経時変化を測定した。⺟化合物濃度は LC-MS/MSにより定量し、
⼀次反応速度式に基づき代謝速度を評価した。 
 

5.1.4 評価指標 
代謝挙動の評価には、以下を指標として⽤いた。 

 • ⺟化合物の残存率 
 • ln 濃度と時間の回帰直線 
 

5.2 結果 
5.2.1 過⼤評価物質の代謝挙動 

過⼤評価群から選定した 15 化学物質について肝臓 S9画分を⽤いた代謝試験を試みた（表２）。表２
に⽰す 15 物質のうち、薄い灰⾊で⽰す 9 物質については、標品の購⼊や分析技術の確⽴が困難であ
ると判断し、代謝試験から除外した。濃い灰⾊と⽔⾊で⽰す 6 物質について、標品を購⼊し、代謝
試験を試みた。このうち濃い灰⾊で⽰された 5 物質については、分析精度が基準値を満たさなかっ
たため、結果を表⽰していない。 
過⼤評価群の代表物質として Tri-n-butyl phosphate（TBP）を⽤い、コイ肝臓 S9画分における⺟化
合物濃度の経時変化を評価した（図 4）。図 4 では、活性条件（act1, act2）において⺟化合物の ln 濃
度が時間とともに明確に低下し、不活化条件（inact1, inact2）では濃度低下がほとんど認められなか
った。すなわち、⺟化合物の減少は⾮特異的な分解や吸着ではなく、S9画分中の酵素活性に依存し
た反応であることが⽰された。 
活性条件における ln 濃度と時間の関係は⾼い直線性を⽰し、回帰式は 
 • y = −3.1968x + 5.2063 
 • R² = 0.9904 
であった（図４）。この結果は、TBPの消失が⼀次反応速度式に概ね従うことを⽰している。 
また、回帰直線の傾きから、⾒かけの消失速度定数は 
 • k = 3.1968 h⁻¹ 
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と推定される。これより、半減期は 
 • t₁/₂ = ln2 / k ≈ 0.217 h（約 13 分） 
となり、TBPは S9画分中で⽐較的速やかに代謝（消失）する挙動を⽰した。 
 
以上より、TBPについては、BCF回帰モデルで⾼蓄積側に予測され得る⼀⽅で、実測で蓄積が抑制
される要因として、in vitro で確認された代謝による排除が寄与している可能性が⽰された。 

図４ 肝臓 S9画分を⽤いた化学物質の代謝試験（過⼤評価） 
 

5.2.2 過⼩評価群の代謝挙動 
過⼩評価群から選定した 15 化合物のうち、分析⼿法が確⽴できた 4 物質について代謝試験を実施

した。 この結果、以下に⽰すとおり顕著に代謝されにくい挙動を⽰したのは UV-328 のみであっ
た。他の 3 物質では、程度の差はあるものの代謝進⾏が確認された。この結果から、過⼩評価群に
おける BCF予測誤差は、必ずしも「代謝されにくさ」だけで説明できるものではないことが⽰唆さ
れた。 
 
(1) UV-350 
活性条件下における回帰式は 
 • y = −0.35x + 6.1929 
 • R² = 0.9409 
⾒かけの消失速度定数と半減期は以下となり、であり、⼀定程度の代謝進⾏が認められた。 

論⽂掲載⽤のため⾮公開 



 20 

k = 0.35 h⁻¹、t₁/₂ ≈ 1.98 h 
 
（２）UV-328 
  活性条件下における回帰式は 
 • y = −0.0559x + 5.7475 
 • R² = 0.6626 
⾒かけの消失速度定数と半減期より、⺟化合物濃度の低下は極めて緩徐であった。 
k = 0.0559 h⁻¹、t₁/₂ ≈ 12.4 h 
この結果は、UV-328 が S9画分中で代謝を受けにくい可能性を⽰唆する。 
 
（３）2,2ʼ,3,3ʼ-tetrachloro-4,4ʼ-diaminodiphenylmethane 
活性条件における回帰式は 
 • y = −2.6843x + 5.3208 
 • R² = 0.9204 
⾒かけの消失速度定数と半減期は以下のようでであり、⽐較的速やかな代謝が確認された。 
k = 2.6843 h⁻¹、t₁/₂ ≈ 0.26 h（約 16 分） 
 
（４）Oxadiazon 
活性条件における回帰式は 
 • y = −0.4694x + 2.9991 
 • R² = 0.9784 
⾒かけの消失速度定数と半減期は以下であり、緩やかながら明確な代謝進⾏が認められた。 
k = 0.4694 h⁻¹、t₁/₂ ≈ 1.48 h 

 

論⽂掲載⽤のため⾮公開 
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図 5 肝臓 S9画分を⽤いた化学物質の代謝試験（過⼩評価） 
5.3 考察 

本研究項⽬では、BCF回帰モデルにおける予測誤差の要因を明らかにするため、外れ値分類モデ
ルおよび肝臓 S9画分を⽤いた in vitro代謝試験を実施した。 

5.3.1 過⼤評価群：代謝による排除の関与 
過⼤評価群では、Tri-n-butyl phosphate において明確な⼀次反応的減少が確認され、半減期は約 13

分と算出された。この結果は、構造情報から⾼ BCF と予測されたにもかかわらず、実測 BCF が低
値であった要因として、代謝による排除が実際に関与している可能性を⽰すものである。 
すなわち、疎⽔性により⾼蓄積と予測された分⼦でも、代謝を受けやすい構造を有する場合には、 
実際の体内では排除が進⾏する。という機構が⽀持された。 
 

5.3.2 過⼩評価群：代謝のみでは説明困難 
⼀⽅、過⼩評価群では 4 物質中 1 物質（UV-328）のみが顕著な代謝抵抗性を⽰した。他の物質では
⼀定の代謝が確認されており、過⼩評価群全体を「代謝されにくい群」と単純に位置付けることは
できなかった。このことから、実測 BCF が⾼値を⽰す要因は、必ずしも代謝速度のみで決定される
ものではないことが⽰唆された。 
また、本研究課題２では分類モデルの精度の低さもあり、予測が間違っている可能性が考えられる。
このことから、分類モデルの精度向上が必要であることが明らかとなった。 
 
以上の結果より、 
 • 過⼤評価誤差の⼀部は代謝で説明可能 
 • 過⼩評価誤差は単⼀要因では説明できない 
という⾮対称性が明らかとなった。 
これは、従来の BCF予測が「疎⽔性依存」に偏重している可能性を⽰すとともに、代謝情報を組み
込んだ多因⼦型予測モデルの必要性を⽰唆するものである。 
 
6. 結論 

本研究では、AI 技術を⽤いて⿂類における「代謝されにくさ」を決定づける化学物質の特徴を探
索した。まず、BCF回帰モデルを構築し、疎⽔性および極性表⾯積関連指標が予測に寄与すること
を確認した。次に、予測誤差の⼤きい外れ値物質を分類モデルにより抽出し、SHAP解析により誤
差に寄与する構造特徴を同定した。その結果、過⼤評価群ではヘテロ原⼦関連結合や電⼦特性が、
過⼩評価群では⽣体分⼦相互作⽤特性や部分構造配置が関与する可能性が⽰唆された。さらに、肝
臓 S9画分を⽤いた in vitro代謝試験により、過⼤評価群の⼀部では実際に代謝が進⾏することを確
認した。⼀⽅で、過⼩評価群では代謝抵抗性を⽰す物質は限定的であり、BCF予測誤差は代謝のみ
では説明できない可能性・モデル予測精度向上の必要性が⽰された。以上より、BCF予測誤差の背
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景には、疎⽔性のみならず、電⼦構造特性や官能基配置、さらには代謝以外の排除機構など、複合
的要因が関与していることが明らかとなった。 

7. 政策的意義と社会実装可能性 
本研究は、AI 技術を活⽤して⿂類における「代謝されにくさ」を構造情報から推定する枠組みを構
築し、BCF予測誤差の機構的要因を検証したものである。本成果は、化学物質管理⾏政の⾼度化お
よび社会実装に向け、以下の政策的意義を有する。 
 
（1）企業の研究開発効率向上への貢献 
本研究で構築した予測モデルは、BCF 試験実施前の段階において、代謝挙動に基づくリスクの事前
スクリーニングを可能とするものである。 
これにより、 
 • 届出前段階でのリスク予⾒性の向上 
 • 優先評価物質の合理的選定 
 • 専⾨家判断の効率化 
が期待される。 
特に、疎⽔性指標に依存した従来型評価を補完し、代謝特性を考慮した判断⽀援が可能となる点に
意義がある。 
 
（2）規制の効率化および負担軽減 
in silico による事前評価により、代謝されにくい可能性のある化学物質を抽出することで、精密な実
測試験を必要物質に集中させることが可能となる。 
これにより、 
 • 試験資源の最適配分 
 • 動物試験の削減可能性 
 • 審査の迅速化 
といった規制効率化への波及効果が期待される。 
本研究は、科学的根拠に基づくリスク評価プロセスの⾼度化に資する基盤的知⾒を提供するもので
ある。 
 
（3）設計段階での安全性組込み（Safe-by-Design）の推進 
本研究では、代謝されにくさに関与する構造的特徴を可視化した。これにより、企業において設計
段階から代謝特性を考慮した物質設計を⾏うための科学的指針が得られる。 
すなわち、 
 • 代謝されにくい構造パターンの回避 
 • グリーンケミストリー設計への反映 
 • 機構理解に基づく設計⽀援 
が可能となる。 
これは、事後的な規制対応から、設計段階での安全性組込み型アプローチへの転換を⽀えるもので
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ある。 
 
（4）国際整合性および競争⼒強化 
本研究の枠組みは、OECDにおけるQSAR活⽤原則（科学的妥当性・透明性・再現性）と整合的で
ある。代謝という機構的視点を統合した予測⼿法は、国際的な評価体系の中で位置付け可能なポテ
ンシャルを有する。本成果を発展させることで、国際動向に沿った規制科学基盤の強化および、我
が国の化学物質管理における国際競争⼒の維持・向上に寄与することが期待される。 
 
本研究は、BCF という結果指標のみを評価するのではなく、「なぜ代謝されにくいのか」という機構
的理解を通じて、事前予測型・設計⽀援型の化学物質管理へと発展させる基盤技術を提⽰するもの
である。 
 
8. 今後の展開 

本研究により、BCF 予測誤差の背景には代謝挙動が関与する場合がある⼀⽅で、単⼀要因では
説明できない複合的要素が存在することが明らかとなった。本研究の最終⽬標は、BCF 予測に
おいて過⼩評価に外れやすく、かつ代謝されにくい可能性が⾼い物質を事前に抽出するための構
造・物理化学的特徴を同定することである。今後は、（1）過⼩評価リスクを推定する分類モデル
と、（2）S9 代謝試験で定義した代謝抵抗性（例：半減期が 6 時間以上）を推定する分類モデル
を併⽤し、両リスクが⾼い物質を優先検証対象として抽出する枠組みを整備する。これにより、
代謝抵抗性に起因する⾼蓄積性の⾒落としリスクを低減し、機構に基づく事前スクリーニングの
⾼度化を図る。今後は、これらの知⾒を基盤として、以下の⽅向性で発展を図る 

 
（1） 過⼩評価リスクを推定する分類モデルの改良 

今回は、モデルの精度を重視してモデル構築を⾏ったが、報告会の質問に対応する形で、過
⼩評価群約 200 物質を⽤いて、「どのような構造をもつ物質が過⼩評価されやすいのか」を
学習する分類モデルを構築する。本研究の⽬的は、BCF が低く予測された物質の中から、「実
際には⾼蓄積である可能性がある物質」を事前に⾒つけ出すことである。このため、モデル
の評価においては「過⼩評価をどれだけ⾒逃さないか」を最も重視する。つまり、「低 BCF」
と予測された物質の中に、実は⾼蓄積のものが混ざっていないかを⾒つける“注意喚起モデ
ル”を作る。このモデルは、“⾒逃しを防ぐ”ことを最優先に設計する。このモデルが重要視す
る構造や特徴を⾒つけることで、「代謝されにくさ」の要因を探索する。 
 

（2） 回帰モデルの改良と S9代謝試験による検証実験 
今回のモデルの学習時には、SMILESのみからイオン化が確認されうる物質を除外した。⼀
⽅で実際の代謝試験や⽣体内環境中では、pH7.5 付近でイオン化する物質も考慮に⼊れる必
要がある。そこで、イオン化を考慮したオクタノール／⽔分配係数（log D）、あるいはイオ
ン化する化合物を除外する。これには、 log D を推定するシミュレーションソフト
（Chemicalize, chemaxon 社など）などの有料ソフトウェアが必要となることから、来年度
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の申請時にはこれらのイオン化する化合物を⾒つけるためのシュミレーションソフトウェア
の使⽤料も計上する。課題（１）で得られた過⼩評価されやすい物質の特徴を踏まえ、過⼩
評価しにくい回帰モデルを構築する。さらに代謝実験の際には、log Kow: 3以上の物質は、
BCF に寄与する肝代謝の割合が増えてくると考えられるため、log Kow: 4以上の化合物につ
いて in vitro代謝試験の重要性・有⽤性を評価する。 

 
（3）規制制度との連携可能性の検討 

本研究で構築した予測モデルについては、今後、TSCAおよび REACHに登録されている既存化
学物質を対象に体系的な適⽤を⾏う。具体的には、各登録物質の化学構造情報を⼊⼒し、以下の
３点を算出する。 

 • BCF予測値 
 • 過⼩評価リスク 

得られた予測結果については、公開されている既存の実測データ（BCF 値や代謝関連情報）と
照合し、予測の妥当性や⾒逃しの有無を検証する。これにより、本モデルが実際の物質群に対し
てどの程度有効に機能するかを客観的に評価する。  
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