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（事業の目的等） 

事 業 名 
省エネ型電子デバイス材料の評価技術の開発事業（機能性材料の社会実装を支

える高速・高効率な安全性評価技術の開発）事業 

上位施策名 科学技術イノベーション総合戦略 2017 

担 当 課 室 製造産業局 化学物質管理課 化学物質リスク評価室 

事業の目的 

蓄電池材料、有機 EL材料、有機薄膜太陽電池材料といった、次世代省エネ

型電子デバイス等に省エネ等革新的機能を付与するイノベーションを促進させ

るため、機能性化学物質の安全性評価に必要な動物を用いた反復投与毒性試験

を、ＡＩを活用したコンピュータシミュレーションに代替する高速・高効率な

安全性予測手法を開発することで、機能性化学物質の開発における安全性評価

コスト（費用・期間）を削減する。 

その結果、材料メーカーの提案力の強化、ユーザーとの摺り合わせ時間の短

縮化、開発コストの大幅低減、新製品（省エネ型デバイス）開発の加速化及び

低炭素社会の実現を目指す。 

類 型 複数課題プログラム / 研究開発課題（プロジェクト） / 研究資金制度 

実 施 時 期 2017年度～2021年度（５年間） 会計区分 一般会計 / エネルギー対策会計 

評 価 時 期 事前評価：2016年度、中間評価：2020年度、終了時評価：2022年度 

実 施 形 態 
国からの直執行  

（省エネ型電子デバイス材料の評価技術の開発事業への委託事業） 

プロジェク

トリーダー 
国立大学法人奈良先端科学技術大学院大学 船津 公人 教授 

執 行 額 

(百万円) 

2017 年度 2018 年度 2019 年度 2020 年度 2021 年度 総執行額 総予算額 

206 400 422 473 469 1970 2000 
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１．本事業の政策的位置付け/背景 

化学物質の安全性の評価は、従来、反復投与毒性試験など動物実験により行われてきた。しか

し、動物実験は高額の費用や時間がかかること、また動物福祉の観点から、動物実験に代わる手

法として、化学物質の構造から毒性を予測する QSAR（定量的構造活性相関）や、細胞等を用いた

インビトロ試験などの代替手法の開発が先進諸国を中心に進められてきている。 

我が国でも、2007～2011年度実施の「構造活性相関手法による有害性評価手法開発」プロジェ

クトにより、化学物質の構造から反復投与毒性の類推による評価を支援するシステムである有害

性評価支援システム統合プラットフォーム（HESS）が開発された。しかし、こうした構造活性相

関手法は、変異原性など、一定の化学構造と毒性発現メカニズムとの関連が明らかな毒性には適

用可能であるものの、反復投与毒性のような複雑な機序を有する毒性については、その不確実性

から、製品開発の現場や法制度への受け入れは進んでいるとはいえないのが現状である。 

また、近年欧米では、毒性に関連する可能性があるタンパク質と化学物質の反応性等を評価す

るハイスループット試験系を構築し、多数の化学物質について多様なインビトロ試験を実施し、

ヒトでの有害性をインビトロ試験結果から評価することを目指した取組が行われている。しかし、

インビトロの試験を実施した物質について、必ずしもインビボでの毒性影響が明らかではないこ

とに課題がある。近年活用が進むＡＩ技術等を用いて毒性を予測するためには、正解に相当する

学習データが必要であるが、化学物質の構造情報とインビトロ試験結果があっても、それに対応

するインビボの毒性影響が不明な場合は、反復投与毒性のようなインビボでの毒性予測モデルを

構築することは困難である。 

そこで本事業では、毒性発現に寄与する種々のインビトロ試験系を確立し、生体での毒性試験

データが存在する物質について、これらのインビトロ試験のデータを取得した。機序に基づくイ

ンビボモデル構築のため、化学物質の構造データ、インビトロ試験結果、生体毒性の 3層をつな

ぐモデルを構築した。その結果、従来の QSARとは異なる毒性発現機序に関する情報を提示可能

なインビボ毒性予測モデルを構築した（図 1）。併せて、毒性発現にきわめて重要な要素である

体内動態予測モデルも構築した。インビボ毒性予測と機序情報提示、さらに体内動態予測の結果

を総合的に判断するためのプラットフォームとして、AI-SHIPS統合的毒性予測システムを構築

した。 

 

 

図 1 既存モデルと本事業のモデルの違い 
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２．当省（国）が実施することの必要性 

機能性化学物質は、高性能電池や次世代半導体等のイノベーションの源泉であり、優れた機能

性を有する化学物質をいかに迅速に、効率的に開発するかが我が国産業の競争力強化に向けた課

題である。一方、機能性と毒性は不可分であり、機能性化学物質の開発段階から安全性を効率的

に評価していく必要がある。また欧米では、化学物質の研究開発コストの削減及び動物福祉の観

点から、動物を使った従来の毒性試験に替わる試験（インビトロ試験及びインシリコ手法）の開

発が進展している。 

しかし、一般的に、化学系企業には個社で高効率な安全性予測手法を開発するだけの人材や資

金等に十分な余裕はなく、また試験機関に既存事業を代替する予測手法の開発に対するインセン

ティブが働き難いなか、安全性予測手法の開発を業界共通の基盤として、毒性データを保有する

国及び化学系企業、毒性発現メカニズム研究等に関する知見を有する大学・研究機関が共同して

実施する必要があることから、国が取り組むべき事業である。 

また、機能性材料の開発加速化による競争力強化、化学物質管理の推進、我が国及び世界の重

要課題であるエネルギー・資源問題の解決を両立する事業であり、優先度が高い。 

 

３．国内外の類似・競合する研究開発等の状況 

国内外で計算科学的手法を用いる毒性予測システムは数多く開発されており、これらの予測シ

ステムは各国各機関、企業から有償、無償で提供されている。特に欧州及び米国をはじめとした

主要国では、動物実験廃止に向けた潮流が広がっていることもあり、化学物質の安全性評価にイ

ンシリコ手法の適用を積極的に進める傾向にあり、初期段階では復帰変異原性、環境毒性（水生

生物等）で多くの予測手法が開発されている。我が国においても、インシリコ手法として政府主

導により HESS（有害性評価支援システム統合プラットフォーム）の開発が進められたが、反復

投与毒性のような複雑な毒性発現機序を有する毒性については、製品開発等に十分に活用される

には不確実性等の課題がある。また、2000年以降、内分泌かく乱物質問題を契機に生殖毒性や

発達神経毒性等内分泌かく乱物質関連の毒性予測システムの開発が米国を中心に進められつつあ

る。医薬品では創薬分野での副作用あるいは毒性予測手法開発として肝毒性（Drug-induced 

Liver Injury：DILI）、心毒性の予測手法開発が今も精力的に進められている。これらはほとん

どが医薬あるいは化学物質の単回投与を前提とした予測手法開発であるが、前述したように繰り

返し暴露による慢性毒性、亜急性毒性、生殖毒性や発がん性試験等は毒性発現機構が複雑かつ公

表されているデータも少ないことから、予測システムの開発は進んでいないのが現状である。 

 これらのうち、本事業に類似した国内外のプロジェクトは以下のとおり。 
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■海外 

ア．OECD QSAR ツールボックス 

 化学品管理規制での毒性予測として、（Q）SARの利用に関する OECD（経済協力開発機構）

加盟国間の国際協力が 1990年代初頭から開始されている。2003年には、構造活性相関に関

する専門家組織が設立され、現在、OECDの有害性評価作業部会の下で活動している。この

産物である OECD･QSAR ツールボックスは、カテゴリーアプローチによる評価を支援するため

のソフトウェアアプリケーションであり、欧州連合の支援を受け 2008 年 3月に最初のバー

ジョンがリリースされている。 

予測手法の基本は、本事業とは異なり化学物質カテゴリーアプローチすなわち共通の官能

基（例えば、アルデヒド、エポキシド、エステル、特定の金属イオン）、一般的な構成要素

または化学的分類、炭素数の範囲等の類似性に着目し、同様の類似性の構造は同様の生理活

性を示すという原則に基づいている。 

2022年 10月時点で最新の Ver.4.5では、新規データベースとしてヒト皮膚感作性

NICEATM/BfRには、新規物質として 1377物質が追加された。また、光感作性データベース

には新規で 73物質が追加された。 

QSAR ツールボックスは、OECDのホームページで公開されており、無料で使用することが

できる。 

 

イ．EUTOXRisk 

  EUTOXRisk（An Integrated European ‘Flagship’ Programme Driving Mechanism-

based Toxicity Testing and Risk Assessment for the 21st century）は、欧州において

2016年から 2021年まで実施されたプロジェクトである。このシステムでは「ブラックボッ

クス」である動物試験から、ヒト細胞反応と化学的有害影響の因果関係の包括的な機構的理

解に基づく毒性予測を目指しており、化学物質の暴露から有害性影響の発言の関連を理解す

るために、細胞生物学、オミックス、システム生物学、計算科学を統合している。主なエン

ドポイントは、反復投与毒性（肝臓、腎臓、肺、神経系）、生殖発生毒性である。 

 最終的なアウトプットとして、商業化プラットフォームがあり、in silico 毒性予測モデ

ルや、ハイスループットのインビトロ試験システムなどを有料で提供している。 

 

ウ．米国 Tox21および ToxCast 

Tox21は、2008年から開始している国家レベルのプロジェクトで、米国環境保護庁（US-

EPA）、米国国立衛生研究所(NIH)、米国環境健康科学研究所(NIEHS：NCATS)、米国国家毒性

プログラム(NTP)、米国食品医薬品局（US-FDA）が協力して実施している取組である。2016

年に米国毒性物質規制法（TSCA）の改訂（Lautenberg 法）により、化学物質安全性評価に

は、動物実験の使用を最小限に抑え、コンピューターによる毒物学を使用するための措置を

取ることを EPAに義務付けることが規定された。これに伴い Tox21プロジェクトの中核であ

る ToxCast（Tox Forecaster）プログラムでは、最終的に工業製品や消費者製品、食品添加

物、環境負荷化学物質 10,000物質に及ぶ化学物質に対してインビトロハイスループット試
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験を行い、800以上の多面的な生物活性プロファイル（アッセイのエンドポイント）に基づ

くインシリコ毒性予測モデルを開発することを目指している(約 10,000 物質）。現在、国内

外の研究機関が Tox21 データベースを利用した種々の予測モデルを開発中である。 

 

■国内 

ア．有害性評価支援システム統合プラットフォーム（HESS：Hazard Evaluation Support 

System） 

HESS（有害性評価支援システム統合プラットフォーム）は、国立研究開発法人新エネルギ

ー・産業技術総合開発機構と経済産業省（NEDO/METI）による構造活性相関手法を用いた有

害性評価手法開発事業であり、毒性の専門家の判断をサポートするためのシステムの構築を

目的とした。また、国際的に利用されることを目指し、OECD QSARツールボックスの開発者

をメンバーに加え、経済協力開発機構（OECD）と連携しつつ 2007‐2011 年度に研究開発が

実施された。参加機関は国立医薬品食品衛生研究所、独立行政法人製品評価技術基盤機構

（NITE）、Bourges大学、関西学院大学、富士通(株)および 東北大学である。HESSでは化審

法反復投与毒性試験を中心に GLP基準で実施された亜急性反復投与毒性試験の各検査項目の

無影響量／最小影響量（NOEL/LOEL）情報が収載されたデータベースを整備し，カテゴリー

アプローチによる未試験物質の評価を支援する機能を備えている。データベース(HESS DB)

は、詳細な試験データ並びに被検物質の ADME 及び毒性作用機序に関連する文献情報を収め

ている。本事業では、HESSで整備された高品質のデータベースを活用し AI-SHIPS統合毒性

予測システムを構築した。HESS DBは、NITEが化審法の反復投与毒性試験結果を随時データ

ベース化しアップデ－トを行っている。 

 

４．研究開発の内容 

４－１ 研究開発の全体構成 

本事業では、人工知能技術や毒性学等の研究成果及びこれらの応用に関するノウハウや知財を

有する研究機関・大学等と人工知能による予測システムの開発経験を有する企業等を結集し、民

間だけでは成し得ない産業界の共通基盤として運用可能な次世代の有害性予測手法を開発する。 

本事業の研究開発目標を達成するため、表 1の研究開発項目について研究開発計画に基づき実施

した（図 2）。 

 

表 1 研究開発項目と実施者 

研究開発項目 実施者 

① 毒性発現メカニズムに

基づく毒性評価技術の開発 

(a) 薬物動態モデル等を活

用した化学物質の体内動態

評価技術の開発 

ー 昭和薬科大学 
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① 毒性発現メカニズムに

基づく毒性評価技術の開発 

(b) 細胞の化学物質応答性

評価を基盤とする毒性評価

技術の開発 

インビトロ試験系の確立と実験の実施

（薬物動態、核内受容体等） 
静岡県立大学 

インビトロ試験系の確立と実験の実施

（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の解析） 

産業技術総合研究所 

インビトロ試験系の確立と実験の実施

(タンパク質反応性 ADRA)および網羅的

解析並びに文献調査による毒性発現メ

カニズム情報の整理） 

化学物質評価研究機構

(CERI) 

②人工知能を活用した予測

モデルの開発（生体レベル

での毒性評価・予測を実現

する情報技術の開発） 

インビトロ試験の予測モデルの構築 

インビボ予測モデルの構築 

明治薬科大学 

名古屋市立大学 

(株)システム計画研究所 

みずほリサーチ＆テクノロ

ジーズ(株) 

AI-SHIPS統合的毒性予測システムの構

築 

静岡県立大学 

(株)システム計画研究所 

※東京大学(2017～2020)、 奈良先端科学技術大学院大学(2021)はマネジメント機関として、全研究開

発項目にかかわる。 

 

 

図 2 研究開発項目と目的の関係 
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本事業では 、取り組むべき技術開発項目として、事業開始前の事前評価時に以下の４項目（技

術テーマ①～④）を設定した。その後、事業開始に当たり、より一層の効率的・効果的な事業実

施計画等を検討した結果、研究開発項目を当初の技術開発項目から表１に示す３つの研究開発項

目（研究開発項目①（a）、①（b）、②）に編成し直して事業を推進することにした。このた

め、研究開発内容や成果の詳細に係る「４．研究開発の内容」については、研究開発項目①

（a）、①（b）、②に沿って示すものとし、当初設定した技術開発項目の達成状況に係る「６．

事業のアウトプット」については、技術テーマ①～④に沿って示すものとする。なお、技術テー

マ①～④と研究開発項目①（a）、①（b）、②との関係は次のとおりであり、研究開発の内容自

体に変更はない。 

技術テーマ①；生理学的薬物動態モデルを活用した、化学物質の体内濃度の推定手法の開発（研

究開発目標①(a)に該当） 

技術テーマ②：細胞試験技術を活用した、遺伝子のシグナル伝達の測定手法の開発（研究開発目

標①(b)に該当） 

技術テーマ③：遺伝子ネットワーク解析を活用した細胞内ネットワーク構造解析手法の開発、及

び解析結果と動物試験データとの検証に基づく毒性発現メカニズムの解明（研究

開発目標①(b)に該当） 

技術テーマ④：①～③を組み合わせた毒性発現パターン解析手法の開発、及び解析結果と動物試

験データとの検証に基づく予測手法の開発（研究開発目標②に該当） 

 

４－２ 各研究開発項目の実施内容 

（１） 研究開発項目① 毒性発現メカニズムに基づく毒性評価技術の開発 

 (a) 薬物動態モデル等を活用した化学物質の体内動態評価技術の開発 

１）背景 

化学物質による毒性の臓器選択性と毒性の強さは、標的臓器への化学物質の移行とその暴露

時間、代謝さらには排泄およびその速度によって決定される。また、毒性は代謝物によって引

き起こされることも多い。したがって、化学物質の薬物代謝及び体内動態の予測は、それらの

毒性発現予測に欠くことができない。しかし、「定量的構造活性相関手法による有害性評価手法

開発」プロジェクトで開発された HESSのデータベースには、ラットインビボ毒性試験の詳細な

試験結果の他、ラットの薬物代謝の情報が収載されているものの、体内動態情報は収載されて

いない。 

関連して近年，化学物質の生体内濃度の時間推移は，生理学的薬物動態 (PBPK) モデルを活

用して再現することが世界的に可能となっているが，実験動物組織中濃度についての評価や外

挿法は十分に検討されていない。 

 

２）目標 

本研究では、ラットとヒトにおける薬物代謝や体内動態の種差に関する研究、ならびにヒト

肝移植マウス等を利用したヒトの生理学的薬物動態（PBPK）モデルの構築等を行う。これらの

解析と研究開発項目②により、既存のラット毒性試験情報を有効活用し、ラットにおける毒性
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予測のヒトへの外挿手法ならびに化学物質のヒト薬物動態の予測手法の確立を目指す。特に、

化審法ラット 28 日間反復投与毒性の予測を目指し、ラットにおける体内動態予測手法開発と

その精緻化に注力した。  

 

３）実施内容と具体的成果 

化合物の動物の体内動態に関する文献情報あるいは実測値を収集し，経口投与後のラット血

中濃度推移再現を目的とする消化管吸収速度(k a )および，全身分布容積(V 1)および肝代謝消

失速度(CL h,int)を個別に決定し，さらにこれら 3 種の重要薬物動態パラメータを未知物質の化

学構造データから予測するモデルを確立した（図 3）。 

本研究の大まかな進捗は下記のとおりである。 

2017年度：ケミカルスペース上の多様性を確保したデータ収集方針策定 

2018-2019年度：腸透過(吸収)係数実測と収集した血中濃度(conc)対時間(time)の曲線再現 

と肝/腎中濃度予測  

2020-2021年度：未知物質パラメータ値算出用の回帰式あるいは機械学習を介する 

予測手法構築と精緻化

 

図 3 PBPK モデルスキーム 

 

 ケミカルスペースと被験物質の選定 

複数の一般化合物データベースに収載された物質 5 万について、各物質の構造を特徴に応じ

て 196 次元の記述子情報に変換し、二次元平面に写像したものをケミカルスペースとした。ケ

ミカルスペースでは、近接した位置に図示される物質同士は一定の構造類似性が認められる。

このケミカルスペースを 5×5の 25区画に分割し、PBPKモデルおよび膜透過モデルを作成する

ために実験を実施する物質や文献から収集した物質をケミカルスペースにマッピングし、25区

画を万遍なく埋めるように空間上の多様性を確認しながら進めた（図 4）。 

最終的に PBPK モデルまたは膜透過係数予測モデル用搭載物質として取り扱った約 550 種の

化合物群は化合物空間に万遍なくプロットされ，特段大きな偏向はなかったことから、多様性
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が確保できることが確認できた。 

 

 
図 4化合物空間（25区画）上の評価対象物質の多様性 

 

ア．腸管由来細胞株を用いる吸収予測 

前述のケミカルスペースを網羅する化合物について、生理的 pH勾配を再現したヒト

Caco-2およびラット IEC-18細胞を用いて、膜透過係数を実測した。中間評価時点では、以

下の点から、PBPK予測モデル構築のためのインビトロ試験（Caco-2）と膜透過の予測モデ

ルの妥当性が確認された旨報告した。 

・14 種の化合物のヒト Caco-2 細胞膜透過係数実測値は、ラット腸細胞での膜透過係数実

測値と良好な相関 (r=0.90)を示した 

・ラットおよびヒト由来の両細胞における膜透過係数と肝 NOEL 値との間には、有意な相

関関係があった 

・多様性を考慮して選出した一般化学物質の膜透過係数実測値は、分子量、消化管と血液

pHを規定した分配係数を用いた重回帰分析による膜透過係数計算値と比較的良好に相関

した(r=0.69) 

最終的に約 200 の一般化学物質について、結腸がん由来 Caco-2 細胞を用いて培養腸管細

胞の双方向膜透過係数を実測した。それらの実験結果をもとに、各物質の物性値や構造記述

子から消化管吸収過程の予測手法を確立した。この予測方法では、主に 3 変量線形回帰と機

械学習アプローチを使用している。 3変量線形回帰分析は、3つの一般的な物理化学的特性

（アッセイで使用される実験における細胞の上部（apical 側）と側底部の pH 条件および物

質の分子量）を組み合わせて使用し、双方向輸送パラメ－タ－を予測するものである。機械

学習アプローチでは、化学物質の構造記述子を説明変数として、Light 勾配ブースティング

機械学習システムを適用した。その結果、3 変量回帰(r=0.76)よりも精度の高いモデル

(r=0.84)が構築できた（図 5および図 6）。 
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図 5 インビトロ膜透過係数 Pappの予測（3変量線形回帰と機械学習アプローチ） 

 

 
図 6 膜透過（吸収係数)と経口投与後の吸収（利用）率 Fa、肝毒性 NOELとの相関 

 

イ PBPKモデル 

AI-SHIPS 統合的毒性予測システムでの PBPK モデルは，生体側の肝血流量 Qh や肝重量 Vh

を固定値とし，物質側の水油分配係数 LogP，血漿タンパク質非結合率 fu,p，血液血漿濃度比

Rbや血漿肝濃度比 Kp,h，さらには物質と生体の関わりから決定される消化管吸収速度 ka，全

身分布容積 V1，および肝代謝消失速度 CLh,int ならびに付随する消化管透過率 FaFg や腎クリ

アランス CLrなどのパラメータ値を用い，消化管化合物量 Xg,血中濃度 Cbあるいは肝中濃度

Chの時間変化を数学的に記述するものである。(図 7) 。 
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図 7 PBPK 予測モデルの概要と関連計算式 

 

中間評価時には、下記を報告した。 

・ラット血中濃度推移情報を得た 159 物質（うち実測 16 物質）を利用して、部分的最小

二乗回帰分析により、物質の吸収速度定数（k a ）、分布容積（V 1）、および肝代謝消失

速度（CL h,int）を予測するモデルを構築し、PBPKのプロトタイプモデルを構築した。 

・上記３パラメータを入力として対象物質の血中と臓器中の最大濃度 Cmax と血中濃度下

面積 AUCを算出し、肝、および腎最小毒性量 LOEL報告値と比較した。この結果、8種の

肝毒性化合物の肝中 AUC 値と肝最小作用量 LOEL 値の間には有意な逆相関が認められた

(r=0.75)。 

・PBPK モデルにア.の対象化学物質のヒト腸由来 Caco-2 細胞膜透過実測値から外挿した

吸収率を加味した改良モデル出力値は、文献報告値とより近似する傾向が認められたこ

とから、化合物の膜透過実測値を加えることで、生体内動態をさらに精度よく予測し得

る。 

 

中間評価時以降は、一般化学品、食品、医薬候補品など、分子量 1000以下の 300種の有機化

学物質に関する文献データと実験結果から得られた約 330 のラットの血中濃度推移データを用

いて、PBPK モデル入力用の各パラメータ－k a 、V 1および CL h,intの予測モデルを機械学習ア

ルゴリズムにより構築した。例として V 1と k a に関する結果を図示する（図 8）。これらの予

測モデルによる化合物 1.0 mg/kgをラットに経口投与した場合の血中濃度の予測値は、文献／

実験観測値と良好な関係にあった（相関係数=0.91, 図 9）。 

 
図 8 分布容積および吸収速度定数の実測値と予測値 
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図 9 血中濃度の実測値と予測値 

  

なお、外部検証として、生体の実験値が得られた 10 物質について 3 種パラメータ予測値と、

PBPK出力値の検証を行った（図 10）。323物質を用いて内部クロスバリデーションの機械学習

を行い、この新たな仕組みでの予測法によって外部 10物質の 3種入力パラメータ値と、これら

を PBPKモデルに適応した出力値を検証した。その結果、従前法による結果であった LogCmaxと

LogAUC白色の各点は、新法による灰色の点とほぼ同一の座標を示したが、それぞれのインシリ

コ予測値はインビボ決定値により近くなり、相関性の高い高精度な値が得られた。 

 

 
図 10 3種パラメータ予測値と、PBPK 出力値（血中濃度）の外部検証結果 
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化学物質の代謝について 

一般化学物質の毒性を推定する際は、評価対象となる化学物質から生成する主要代謝物の毒

性についても考慮することが重要である。しかし、本事業で開発したシステムでは代謝物を考

慮する機能は付与されていない。今後、本システムを代謝物の毒性評価にも活用してもらうこ

とを目指し、既存の代謝物予測モデルについて評価を実施した。 

すでに公表されている代謝予測モデルから Meteor Nexus（Lhasa社、有償）、GLORYx (ハンブ

ルク大学、無償)、 BioTransformer (Human Metabolome Project、無償)を選定し、代謝物とし

て正解例を入手した一般化学物質 108 種の構造情報をこれらの 3 種予測システムに付し、毒性

評価動物であるラットによる生成代謝物の予測情報を評価した。調べた条件において Meteor 

Nexus と GLORYx がほぼ同様の性能を有することが推察されたが BioTransformer はこれらに比

較し予測性能は低いと判断された。これらの代謝予測手法を利用することも毒性予測の参考と

なり得るものと推察された。 

代謝物が不明の場合は、これらのソフトを利用して予測し、得られた代謝物の毒性を本研究

で開発した予測モデルで推測することが可能である。 

 

表 2  Meteor Nexus, GLORYx, and BioTransformer の予測性能評価結果 

方法 1 件ヒッ

ト(%) 

正解代謝

物数 

出力代謝

物数 

Precision (%) Recall 

(%) 

Meteor Nexus GLORYx 

BioTransformer 

50.9 

53.7 

28.7 

78 

85 

43 

1047 

1131 

1587 

7.4 

7.5 

2.7 

39.4 

42.9 

21.7 

 

ラットにおける毒性予測のヒトへの外挿手法、化学物質のヒト薬物動態の予測手法について 

ラットの PBPKデータから薬物動態を予測するうえで、上述したように消化管の吸収性につい

て種差を含めて精緻に検討する必要があった。そのため、生理的 pH勾配を再現したヒト Caco-

2およびラット IEC-18細胞を用いて、膜透過係数を実測した。約 200の一般化学物質について、

結腸がん由来 Caco-2 細胞を用いて培養腸管細胞の双方向膜透過係数を実測した。それらの実測

値をもとに、各物質の物性値や構造記述子から消化管吸収過程の予測手法を確立した。 

Caco-2細胞膜透過係数実測値は、ラット腸細胞での膜透過係数実測値と良好な相関 (r=0.90)

を示している。また、ラットおよびヒト由来の両細胞における膜透過係数と肝 NOEL値との間に

は有意な相関関係があることも確認されている。このことは、動態予測上の支配要因である吸

収過程が、ラットの予測手法をヒトでの毒性予測に十分展開できることを示唆するものである。 

ヒトへの予測を行ううえで重要な代謝の種差については、本事業の初期の段階で実施したヒ

ト肝移植マウスを用いた研究結果や多くの関連報告から、代謝的変化、抱合反応に関してげっ

歯類とヒトとの間で反応性に種差が存在することが明らかとなっている。一方で、表 2 等の代

謝予測モデルは本来ヒトでの代謝予測モデルである。今般、動物での毒性発現量をヒトでの毒

性発現量に外挿する場合は、この代謝予測モデルを利用し予測された代謝体についてラットの

体重（約 200g）をヒトの体重（60kg）に換算することで、ラットの本 PBPK予測モデルからヒト

への薬物動態予測も可能であることが示唆された。  
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(b) 細胞の化学物質応答性評価を基盤とする毒性評価技術の開発 

 

１）背景 

化学物質の毒性は、究極的にはその化学構造から決定されるにも関わらず、肝毒性をはじめ

とする全身毒性を、化学物質の部分化学構造や物理化学的性状等から予測する手法は確立され

ていない。これは、予測に用いるための現在の化学物質プロファイリングが不完全であること

が主要な原因の１つと考えられる。 

 

２）目標 

本事業では、化学物質の生体分子反応性や細胞応答性を評価してそれらを新たなプロファイ

ルとすることで、現在のインシリコ手法の弱点を補い、将来的に化学構造からの毒性予測を可

能とする基盤を構築する。 

 

３）実施内容と具体的成果 

肝臓・腎臓、血液毒性の機序に基づく毒性予測モデルの構築に向けて、安定性や実施時間な

どを考慮した実効性のあるインビトロ試験系を選択・確立した。また、一般化学物質の毒性を

予測するための効果的な被験物質を抽出し、それらの物質についてインビトロ試験を実施した。 

2018年度の中間目標時点までに、様々なインビトロ毒性試験データが人工知能に学習させる

ことができるかどうかを検証し、実用化に向け適切と判断できるインビトロ試験系を選択した。

また実際に、約 220物質についてインビトロ試験を実施した。 

中間評価以降は、化学物質のタンパク質反応性試験(ADRA) ならびに腎毒性のためのラット

腎由来 NRK-52E 細胞を対象とした試験を追加し、また、研究開発項目②の予測モデル開発の予

測精度向上を目的に、被験物質を追加し、最終的に 358 物質（＝モデル構築用 326 物質＋外部

評価用 32物質）（※）についてインビトロ試験を実施した。 

実験結果は後述するデータマトリクスに格納し、研究開発項目②の予測モデル開発に活用し

た。 

また、毒性発現の機序について文献調査を実施して整理し、研究開発項目②のユーザーシス

テムにおける機序情報表示に役立てた。 

（※）評価不可などの理由で試験結果数が 358 に満たない試験も含まれる。また、化学物質のタンパク質反

応性試験(ADRA)は、実施可能な試験数に制限があったため、他の実験と共通しない物質も含む 200 物質の試験

を実施した。 

 

被験物質の選択 

本事業の最終ゴールは、人工知能を利用したインビボ毒性予測モデルの構築である。人工知

能（機械学習）により予測モデルや判別モデルを構築するためには、「正解」のデータが必要で

ある。したがって、本事業で実施するインビトロ試験においては、毒性試験データが入手可能

な物質を被験物質とすることが必要である。そこで本研究では、NITEにより公開、運用されて

いる HESSを主に活用することとした。 

HESSには、ラットの反復投与毒性試験データや毒性機序情報（毒性知識情報データベース）、
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代謝知識情報データベースが搭載されており、化審法に関連するラット 28日間反復投与毒性試

験の試験結果を抽出可能である。本事業では 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（ケミカルスペース上の広がり、図 11）、試

薬の入手可能性、実験の実施可能性などを踏まえて被験物質を 326物質選択した。 

外部検証用の物質については、インビボ毒性予測精度向上を目途的として、REACH等から収集

したラット 28 日間反復投与毒性試験データから、物質の多様性（ケミカルスペース上の広が

り）、試薬の入手可能性、実験の実施可能性などを踏まえて選択して、28 物質を被検物質とし

た。 

 

 

*背景の灰色のプロットは、参照として PubChem から抽出した約 10 万件の物質  

図 11 インビトロ試験の被験物質として選択した 326物質（赤）のケミカルスペースにおける

広がり 

 

インビトロ試験の選択 

ある化学物質の毒性発現機序を明らかにするためには、インビボで認められた現象から機序

を推定し、それに関連すると考えられる項目について、インビボ及びインビトロ試験でその関

与を検証し、最終的に得られた各種結果から総合的に判断してインビボでの毒性発現機序を推

定するのが一般的である（図 12）。上記で選択した被験物質については、ラット反復投与毒性

試験結果を参照することでインビボ毒性の情報が得られる。しかし、反復投与毒性試験でしば

しば認められる所見の多くは毒性発現機序が不明であること、また被験物質の種類が多く、多

種多様な毒性が対象となることなどの理由により、特定の機序を推定して試験を選択すること

は現実的ではない。本事業では、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、それら網羅的

に実施することとした。 

具体的には、化学物質による毒性発現の初発反応（Molecular Initiating Event：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
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転写因子を選択した。さらに、より毒性影響（Adverse effect）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インビトロ試験を選択した（図 13、表 3）。 

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 細胞を利用して、

細胞傷害 及び 細胞小器官影響評価および細胞内GSH含量測定（表 3のNo.2,No.7,およびNo.8）

を実施することとした。 

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、

肝毒性評価に使用した試験を利用できると考えた。 

 

 

図 12 毒性予測モデル構築のためのインビトロ評価戦略 

 
図 13 インビボ毒性予測モデルの構築に向けた細胞内イベントの評価 

 

⼀般的な毒性機序研究

肝毒性物質
e.g.)インビボ⾎中ALT↑

機序解析実験
インビボ・インビトロ試験
陽性物質との⽐較解析
ü 病理所⾒（細胞壊死等）
ü ミトコンドリア毒性
ü ⼩胞体ストレス
ü 酸化ストレス
ü 反応性代謝物
ü グルタチオンレベル
ü 炎症・サイトカイン
ü 細胞傷害性
ü アポトーシス関連
ü 胆管障害性, etc.

本プロジェクトにおける戦略

毒性試験データベース（ H ESS）
精度の⾼いインビボ試験情報

多様な毒性エンドポイント（EP）情報

毒性機序関連インビト ロ試験
ü データベースから多数の被験物質を選択
ü 過去の知⾒から対象毒性EPとの関連性が推

定される試験を多数選択

毒性発現機序の推定 毒性EP発現予測モデルの構築

インビボ毒性への寄与評価、 データ処理
ü 試験項⽬間の関連性解析
ü インビボ毒性EPとの関連性解析
ü データ処理⽅法の検討
ü 重要度の⾼い試験系・指標を選択

✓多種多様な分子が関与
✓種差の原因となりうる

化
学
物
質

• ToxCastデータを活用した反
応性予測インシリコモデル構
築（明治薬科大）

• 種差の大きいセンサー分子
（薬物代謝酵素、核内受容
体）の評価（静岡県大・岡山
大）

MIE

MIE関連分子

KE1 KE5

KE2

KE3

KE4

KE6

KE7

シグナル伝達、遺伝子発現等

KE8

Key Event Adverse Outcome

壊死

脂肪蓄積

タンパク質合成障害

細胞増殖、発がん

KE9

アポトーシス

KE10

✓複雑なネットワーク
✓適応変化が起こりうる

複雑なシグナルを細胞・細胞小器官の
応答として評価

• 細胞小器官の形態・機能変化評価
（静岡県大・住友化学）

• 細胞ストレス応答評価（産総研）

評
価
戦
略

特
徴

毒
性
発
現
機
序

臓器・組織、個体レベル
での機能・形態変化

MIE: molecular initiating event
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図 14 AI-SHIPS 統合的毒性予測システムにおけるインビトロ試験の位置づけ 
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表 3 本事業におけるインビトロ試験 

No. 評価項目 内容 分子・項目 方法の概要 
1 薬物代謝酵

素 
異物の解毒、代謝活性

化に関わる酵素との

反応性を評価 

 ラット P450（7 分子） 

 ヒト P450（11 分子

種） 

 UGTs（総活性） 

組換え酵素と発光基質 (P450-

Glo/UGT-Glo システム)を利用した

阻害試験（3 濃度） 

2 酸化還元 細胞に対する酸化還

元に関する傷害作用

を評価 

細胞内 GSH 含量 初代培養ラット肝細胞、HepG2 細

胞、ラット腎由来 NRK-52E 細胞を

利用した細胞内 GSH レベル測定試

験（3 濃度） 
3 タンパク質

反応性 
化学物質の反応性評

価 
Amino acid Derivative 

Reactivity Assay (ADRA) 
システイン、リジン誘導体との反

応性評価（1 濃度） 
4 胆汁酸トラ

ンスポータ

ー 

肝毒性発現に関わる

胆汁うっ滞影響（輸送

活性）を評価 

 ラット MRP2 

 ラット BSEP 

蛍光基質とベシクルを利用した阻

害試験（1 濃度） 

5 核内受容体 異物代謝、エネルギー

代謝等に関わる受容

体への影響を評価 

 ラット AHR 

 ラット核内受容体

(PPARα, PXR, RXR

α,LXRα, FXR) 

レポーターアッセイ又は 1-ハイブ

リッドアッセイ（3 濃度） 

6 酵素誘導 酵素誘導に関わる受

容体 CARへの影響を評

価＊１ 

 ラット CYP2B1, 

CYP3A1, CYP4A1 

初代培養ラット肝細胞のmRNAレベ

ル測定（1 濃度） 

7 細胞小器官 毒性発現に重要なミ

トコンドリア等の細

胞小器官への影響を

評価 

 核 

 細胞質（F-actin） 

 ミトコンドリア 

 中性脂肪（TG）蓄積 

 リン脂質（PL）蓄積 

初代培養ラット肝細胞、HepG2 細

胞、ラット腎由来 NRK-52E細胞（核、

細胞質、ミトコンドリアのみ）を利

用した蛍光イメージング（HCA）解

析：総蛍光光強度・面積、平均蛍光

強度・面積、スポット数等（6 濃度）  
8 細胞傷害 細胞に対する傷害作

用を評価 
 LDH アッセイ（細胞死 

 Cell-titer アッセイ

（生細胞数） 

初代培養ラット肝細胞、HepG2 細

胞、ラット腎由来 NRK-52E 細胞を

利用した暴露試験（6 濃度） 
9-1 酸化ストレ

ス 
細胞ホメオスタシス

に関わるストレス応

答系への作用を評価 

Nrf2 多色発光レポーター導⼊HepG2 細

胞を用いた経時的（72h）活性評価 

（6 濃度） 9-2 炎症ストレ

ス 
NF-kB 

9-3 小胞体スト

レス 
ATF6 

9-4 DNA 損傷スト

レス 
p53 

9-5 低酸素スト

レス 
HIF1 

10 非実質細胞

（マクロフ

ァージ細胞） 

細胞間クロストーク

による間接的な肝障

害作用・炎症制御を評

価 

AP-1/NF-kB 転写活性細胞

障害性（WST アッセイ） 

マウス RAW264.7 細胞（レポーター

安定発現細胞）を⽤いたレポータ

ーアッセイ並びに、傷害性評価 

（6 濃度） 
11 遺伝子発現 

（機序解析

目的） 

細胞におけるマイク

ロアレイによる遺伝

子発現 

遺伝子発現量 ヒト由来肝細胞及び初代培養ラッ

ト肝細胞を用いたマイクロアレイ 

*１ラット CAR（rCAR）に関しては、レポーターアッセイ等での評価が困難であったことから、ラット肝細胞における標的遺伝子

（CYP2B1、CYP3A1、CYP4A1）の mRNA レベルを測定することで、rCAR 活性化作用とすることとした。 
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インビトロ試験の実施実績を図 15に示す。またインビトロ試験結果の概要を図 16に示す。 

 

 

図 15 実験の実施実績 

 

2017fy 2018fy 2019fy 2020fy 2021fy

被験物質

50物質を

HESSから

選定

HESSから

150物質

追加

精度検証

のため、

29物質を

追加

精度向上

を目的に

111物質

追加

外部検証

のための物

質32物質

を追加

2017fy 2018fy 2019fy 2020fy 2021fy

1. 薬物代謝酵素等反応性評価

ラット P450反応性評価（７分子種、３濃度） 153 186 215 326 358

ヒト P450反応性評価（11分子種、３濃度）

ラット 総UGT活性（１種、３濃度） － 175 215 326 358

2. 酸化還元

RatHep 細胞内GSH含量測定（３濃度） － － 215 270 346

HepG2細胞 細胞内GSH含量測定（３濃度） － － 条件検討 270 358

ラットNRK-52E細胞 細胞内GSH含量測定（３濃度） － － － 有用性検討 358

3. タンパク質反応性

ADRA（1濃度） － － － 150 200

4. 胆汁酸トランスポーター

ラット 胆汁酸トランスポーター（MRP2）（１濃度） － 条件検討 215 326 358

ラット 胆汁酸トランスポーター（BSEP）（１濃度） － 条件検討 条件検討 326 358

5. 核内受容体活性化作用評価

ラット　　NR AHR　　（３濃度） 153 186 215 326 358

ラット　　NR PXR　　（３濃度） 条件検討 186 215 326 358

ラット　　NR PPARα　　（３濃度） 条件検討 186 215 326 358

ラット　　NR RXRα　　（３濃度） － － 215 326 358

ラット　　NR LXRα、FXR　　（３濃度） － － － 326 358

6. 酵素誘導

ラット　　NR ｍRNA － － 条件検討 326 358

７. 細胞小器官評価（HCA)

ラット肝細胞 核（Nuc）、ミトコンドリア（Mit）、細胞骨格（Factin）（６濃度） 50 186 215 215 349

HepG2細胞 核（Nuc）、ミトコンドリア（Mit）、細胞骨格（Factin）（６濃度） － － 215 326 358

ラット肝細胞 中性脂肪（TG）、リン脂質（PL）（６濃度） － 条件検討 215 223 322

HepG2細胞 中性脂肪（TG）、リン脂質（PL）（６濃度） － － 215 326 358

ラットNRK-52E細胞 核（Nuc）、ミトコンドリア（Mit）、細胞骨格（Factin）（６濃度） － － － 有用性検討 358

８. 細胞傷害性評価

ラット肝細胞 LDH放出（６濃度） 50 186 215 251 342

ラット肝細胞 Celltiterアッセイ（６濃度） 50 186 215 251 358

HepG2細胞 LDH放出（６濃度） － － 215 326 358

HepG2細胞 Celltiterアッセイ（６濃度） － － 215 326 358

ラットNRK-52E細胞 LDH放出（６濃度） － － － 326 358

ラットNRK-52E細胞 Celltiterアッセイ（６濃度） － － － 326 358

９. ストレス応答シグナル伝達経路に対する影響評価

HepG2細胞 酸化ストレス（Nrf2）　（６濃度） － 186 215 326 358

HepG2細胞 炎症応答（NF-κB）　　（６濃度） － 186 215 326 358

HepG2細胞 小胞体ストレス（ATF6）　（６濃度） － － 215 326 358

HepG2細胞 DNA損傷（p53）　（６濃度） － － － 326 358

HepG2細胞 低酸素ストレス応答（HIF1α）　（６濃度） － － － － 358

10. マクロファージ細胞に対する影響評価

マウス マクロファージRAW264.7細胞影響　（６濃度） － － 215 326 358

被験物質の推移

評価項目と各インビトロ試験で取得した値
実験数（累積）の推移
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図 16 インビトロ試験結果（ヒートマップ） 

 

以下に主なインビトロ試験の概要を示す。 

 

薬物代謝酵素等反応性評価／胆汁酸トランスポーター（表 3 No.1,No.4） 

薬物代謝酵素試験に関しては、創薬スクリーニング等でもよく用いられている発光基質を利

用したハイスループット評価系を活用した。通常、これら試験は薬物代謝酵素の阻害作用の評

価に利用されている。肝毒性を考慮した試験では、代謝に伴う反応性代謝物の測定がしばしば

行われているが、それらの試験では代謝物の構造を決定する必要があったり、放射性物質で標

識した基質が必要であったりすることから、本事業のように多種多様な被験物質を対象とする

評価には適切な試験系とは言えない。そこで、酵素阻害の多くは競合的阻害で起こること、反

応性代謝物は肝毒性関連タンパク質だけでなく薬物代謝酵素自身とも結合して活性を阻害する

場合が多いことから、本事業では阻害試験を応用して薬物代謝酵素との反応性を評価すること

とした。実際にはラット又はヒト組換え P450（Corning）と P450-Glo assayキット（Promega）

を用い、ラット 7分子種（rCYP1A1、rCYP1A2、rCYP2B1、rCYP2C6、rCYP2D1、rCYP2E1、rCYP3A2）

およびヒト 11 分子種（hCYP1A1、hCYP1A2、hCYP1B1、hCYP2A6、hCYP2B6、hCYP2C8、hCYP2C9、

hCYP2C19、hCYP2D6、hCYP2E1、hCYP3A4）に対する被験物質の阻害作用を測定した。使用する P450-

Glo 基質、P450特異的阻害剤（陽性対照物質）、反応条件は分子種ごとに決定した。 

阻害作用については、溶媒対照群の酵素活性を 100%としたときの被験物質存在下における残

存活性（%）を算出することで評価した（図 17）。 

UGT の反応性に関しては、ラット肝ミクロソームを酵素源として、UGT 共通基質である 6-

hydroxy-4-methyl-2-benzothiazolecarbonitrileを用いた評価系を利用して UGT活性に対する
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被験物質の阻害作用を測定した。 

いずれも、化学発光値はルミノメーターを用いて測定した。P450試験では阻害により発光強

度が減弱し、UGT試験では阻害により発光強度が増強する。 

また、いずれも 0.1、1.0、10 µM の 3濃度で評価した。 

 

図 17 発光基質を利用した P450阻害試験の概要 

 

核内受容体活性化作用評価（表 3 No.5） 

核内受容体活性化作用の評価においては、静岡県立大学で構築したレポーターアッセイ（ラ

ット AHR）又はワンハイブリッドアッセイ（ラット PPARα, ラット PXR, ラット RXRα, ラット

LXRα, ラット FXR）を利用した。 

AHR では、ラット肝癌由来 H4IIE 細胞が内因性のラット AHR を発現していることを利用し、

AHR 応答配列をもつルシフェラーゼレポータープラスミドを作製し、H4IIE 細胞にこれを導入

後、被験物質処置によるルシフェラーゼ活性の変動を測定した。 

その他については、薬物による応答性が著しく低かったことから、ワンハイブリッドアッセ

イを構築した。ラット PXRやラット PPARα等の各核内受容体のリガンド結合領域と、酵母由来

転写因子 GAL4 の DNA 結合領域の融合タンパク質を発現するプラスミドを作製し、これと GAL4

結合配列を含むルシフェラーゼレポータープラスミドを培養細胞に導入後、被験物質処置によ

るルシフェラーゼ活性の変動を測定した。 

 

細胞小器官影響評価（表 3 No.7） 

初代培養ラット肝細胞、HepG2細胞、ラット腎上皮細胞の NRK-52E細胞を用いて、細胞小器官

影響を蛍光イメージング技術に基づくハイコンテント解析（HCA解析）を利用して評価した。こ

の評価では、被験物質暴露後に対象とする細胞小器官と特異的に結合する蛍光色素で細胞を処

理し、その蛍光を蛍光顕微鏡プレートリーダーである CellInsight™ CX5  High-Content 

Screening (HCS) Platform（Thermo Fisher Scientific）で定量することで、各細胞小器官の

サイズや含量の変化を評価する。 

本事業では、細胞ごとに確定したプロトコルに従って核を Hoechst33342、細胞質（F-アクチ

ン）を Alexa Fluor 488 Phalloidin、ミトコンドリアを MitoTracker Orange（いずれも Thermo 

Fisher Scientific）で染色し、HCA装置での測定ではチャンネル 1（Ch1）：核（波長：386 nm

付近）、チャンネル 2（Ch2）：ミトコンドリア（波長：549 nm付近）、チャンネル 3（Ch3）：

細胞質（波長：485 nm付近）に設定して撮影を行った。 

脂質蓄積評価（中性脂肪、リン脂質）については、細胞ごとに確定したプロトコルに従って
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Hoechst・LipidTox_neutral 混合溶液で染色し、HCA装置での測定では Ch1：核（波長：386 nm

付近）、Ch2：中性脂肪（波長：549 nm付近）、Ch3：リン脂質（波長：485 nm 付近）の設定にて

撮影を行った。いすれも、被験物質の濃度は、0、0.3、1.0、3.0、10、30、100 µM とした。 

 

 

 

図 18 細胞小器官影響の評価の概略 

 

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（表 3 No.9） 

多色発光レポーター導入 HepG2 細胞を用い、化学物質が酸化ストレス応答(Nrf2-ARE)、炎

症ストレス応答（NF-κB）、小胞体ストレス応答（ATF6-ERSE）、DNA損傷ストレス応答（p53）

及び低酸素ストレス応答（H1F1a）のシグナル伝達経路に与える影響をリアルタイム発光測定

により解析した。 

Ch1～Ch3 で 50

程度のデータを選

択 し て 解 析 に 使

用。 
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図 19 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の解析の概要 

 

確定したプロトコルに従い、96ウェルプレートに HepG2細胞を播種したのち、陽性対照物

質、陰性対照物質、所定濃度（公比 1.2～2の 6濃度）の化合物に交換し、R62ロングパスフ

ィルター存在下（F2 値）および非存在下（F0 値）で 1 ウェルあたり 5 秒間、約 30 分間隔で

72 時間測定した。SLR3 および ELuc の発光強度は F0 および F2 値から以下の式により算出し

た。 

 

 

算出した ELuc および SLR3 の発光値からフーリエ変換解析により装置ノイズを除去した後

（図 20、上段）、溶媒対照の各測定ポイントでの発光強度を 100%として補正した被験物質暴

露区の相対発光強度を算出した（図 20、下段）。 

ストレス応答経路に及ぼす影響の評価は、被験物質を暴露した HepG2 細胞の ELucの相対発

光強度の積算値（area under the curve、AUC）を細胞生存率とし、溶媒対照および被験物質

暴露区の SLR3および ELucの値を用い、次式で算出した fold change 値の AUCをストレス応

答経路への影響（活性化或いは不活性化）として数値化した（図 21）。 

 

 

被験物質 
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図 20 溶媒対照区（左）および被験物質暴露区（右）のリアルタイム発光測定の結果例 

 

 
図 21 リアルタイム発光測定結果の解析スキーム 

 

ストレス応答経路の解析では、被験物質 358 物質のうち、ストレス応答経路を活性化させ

た物質は平均 47%、不活性化させた物質は平均 41%、細胞毒性を惹起した物質は 69%であった。   

ストレス応答経路の活性化では、酸化ストレス応答（Nrf2-ARE経路）の陽性数が最多であ

り、被験物質による細胞内酸化ストレスレベルの亢進などに対して鋭敏に反応したものと考

えられる。一方、ストレス応答経路の不活性化では低酸素ストレス応答（HIF1経路）の陽性

数が最多であった。この経路が不活性化される機序については不明であるが、不活性化を惹

起する物質の多くは細胞毒性を引き起こすことから、細胞毒性発現と関連するイベントであ

る可能性が示唆された。 

インビトロ間の相関解析では、測定開始初期において酸化ストレス応答経路（Nrf2-ARE経

路）と低酸素ストレス応答経路（HIF1経路）の類似性が認められ、既報と一致した結果が確

認された。また、測定中期から後期にかけて細胞毒性が発現する物質では、炎症ストレス応

答経路（NF-κB経路）、小胞体ストレス応答経路（ATF6-ERSE経路）および DNA損傷ストレス

被験物

質 
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応答経路（p53経路）が連動して活性化されることが明らかとなり、毒性発現に伴うこれら 3

種のストレス応答の活性化には共通する機序が存在する可能性が示唆された。 

 

  マクロファージ様 RAW264.7 細胞を用いた免疫細胞への影響解析（表 3 No.10） 

肝臓に対する化学物質の影響を理解するには、肝臓内の免疫細胞に対する直接的な作用も

考慮することが重要である。即ち、化学物質が肝臓内のマクロファージ細胞（Kupffer細胞）

等の免疫系細胞を直接活性化して炎症を惹起し、肝細胞へ間接的に影響することも十分に想

定される。そこで、肝臓内の免疫細胞（Kupffer細胞）の代替として、簡便にアッセイ可能な

マウスマクロファージ様株化細胞 RAW-Blue細胞を用いた解析を実施した。当該細胞は、NF-

κB応答配列および AP-1応答配列が分泌型 embryonic alkaline phosphatase（SEAP）の上流

に配置されたレポーターベクターを RAW264.7 細胞のゲノムにランダムに導入した安定細胞

株であり、炎症性サイトカイン等の刺激に伴う NF-κB および AP1 経路の活性化に依存して

SEAP が発現する。そのため、培地中に分泌

される SEAP活性を測定し、マクロファージ

細胞の活性化の指標とした（図 22）。 

図 22  RAW-Blue細胞の概要       

 

確定したプロトコルに従い、96 ウェルプレートに RAW-Blue 細胞を播種したのち、陽性対

照物質、陰性対照物質、所定濃度（公比 2 の 6 濃度）の化合物に交換し、一定時間の培養後

に培養液を回収し SEAP活性を Phospha-Light System (Applied Biosystems）を用いた化学

発光法により測定した。また培養液を回収した後の細胞を用い、細胞生存率を WST8アッセイ

（Cell Counting Kit-8、DOJINDO）で測定した。 

SEAP 活性および細胞生存率（WST8 測定）は溶媒対照区を 100%とした相対値で算出、また

NF-κBおよび AP-1経路の活性化（即ちマクロファージ細胞の活性化）は SEAP活性を細胞生

存率で補正した fold change 値として算出した（図 23）。なお、WST8が 50%或いは SEAP活性

10%以下の値は除外することとした。 

 

 

図 23  RAW-Blue細胞を用いた測定結果の例 

 

被験物質 358 物質のうち、選定したパラメータでの陽性物質数は約 20%と低い結果となっ

た。これが原因と考えられるが、インビボ毒性との相関解析では NOEL、LOELともに有意な関
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連性は認められなかった。一方でこの結果から、インビボ毒性予測には化学物質によるマク

ロファージ細胞の直接の影響よりも、傷害を受けた肝実質細胞などから分泌される損傷関連

分子パターンによる間接的なマクロファージ細胞の活性化などを考慮した評価が重要である

ことが示唆された。 

 

実験データの品質管理 

インビトロ試験の実施にあたっては、試験プロトコル検討のためのワーキンググループを設

置し（5-3参照）、事業全体での試験プロトコルの統一を図った。整理したプロトコルを表 4に

示す。なお、試験プロトコルは日本語および英語で整理し、研究開発項目②で開発した AI-SHIPS

統合的毒性予測システムに搭載して、ユーザーが閲覧できるようにしている。 

また、インビトロ毒性予測モデルの構築では、326物質の毒性データを学習データとして用い

ているため、各データの正確性がモデル精度に大きく寄与することを踏まえ、実験データにつ

いては、各実験機関の自己チェックによる正確性確保に加え、第三者チェックによる透明性を

付与することで、その信頼性をより堅牢なものにした。第三者チェックについては、費用/時間

/効率と事業の持つ責任とのバランスをとった中で実現可能なチェックを行うこととし、具体的

には、測定データシートの値をパラメータに変換し、データマトリクスに転記するまでのフロ

ーを第三者も行い、各実験機関での実施結果と突合することによるチェックを実施した。突合

の結果、不整合があった箇所については、各実験機関にて確認を行った。 

表 4 本事業で作成したプロトコル一覧 

プロトコル文書名称 

【静 1-1】ラット及びヒトシトクロム P450 のインビトロ阻害評価試験 

【静 1-2】ラット及びヒトグルクロン酸転移酵素のインビトロ阻害評価試験 

【静 3-1】ラット MRP2 のインビトロ阻害評価試験 

【静 3-2】ラット BSEP のインビトロ阻害評価試験 

【静 4-1】ラット及びヒト Ah受容体活性化作用の培養細胞を用いた評価試験 

【静 4-2a】ラット PXR 活性化作用の培養細胞を用いた評価試験 

【静 4-3a】ラット PPARα活性化作用の培養細胞を用いた評価試験 

【静 4-4】ラット RXRα活性化作用の培養細胞を用いた評価試験 

【静 4-5】ラット LXRα活性化作用の培養細胞を用いた評価試験 

【静 4-6】ラット FXR 活性化作用の培養細胞を用いた評価試験 

【静 4-7】ラット肝細胞を用いた CAR 活性化作用の評価試験 

【静 5-6】ラット肝細胞に対する化学物質の細胞傷害性評価 

【静 6-1a】ラット肝細胞における化学物質影響評価のためのハイコンテント解析 

【静 6-1b】ラット肝細胞における化学物質影響評価のためのハイコンテント解析―中性脂肪・リン脂質蓄積評価― 

【静 5-5】ラット肝細胞を用いた化学物質による細胞内 GSH レベル変動の評価 

【静 5-1】HepG2 細胞に対する化学物質の細胞傷害性評価 

【静 6-2a】HepG2 細胞における化学物質影響評価のためのハイコンテント解析―ミトコンドリア・細胞骨格評価― 

【静 6-2b】HepG2 細胞における化学物質影響評価のためのハイコンテント解析―中性脂肪・リン脂質蓄積評価― 
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【静 5-3】HepG2 細胞を用いた化学物質による細胞内 GSH レベル変動の評価 

【静 5-2】NRK-52E 細胞に対する化学物質の細胞傷害性評価 

【静 6-3】ラット腎 NRK-52E細胞における化学物質影響評価のためのハイコンテント解析―ミトコンドリア・細胞骨格

評価― 

【静 5-4】ラット腎 NRK-52E細胞を用いた化学物質による細胞内 GSH レベル変動の評価 

【産 1-1】2 色ルシフェラーゼ導入 MI-MAC-HepG2 細胞を用いたリアルタイム発光測定による HESS 化合物毒性試験プロ

トコル（酸化ストレス応答） 

【産 1-2】2 色ルシフェラーゼ導入 MI-MAC-HepG2 細胞を用いたリアルタイム発光測定による HESS 化合物毒性試験プロ

トコル（炎症応答） 

【産 1-3】2 色ルシフェラーゼ導入 MI-MAC-HepG2 細胞を用いたリアルタイム発光測定による HESS 化合物毒性試験プロ

トコル（小胞体ストレス応答（ATF6-ERSE 経路）） 

【産 1-4】2 色ルシフェラーゼ導入 MI-MAC-HepG2 細胞を用いたリアルタイム発光測定による HESS 化合物毒性試験プロ

トコル（DNA 損傷応答（P53 経路）） 

【産 1-5】2 色ルシフェラーゼ導入 MI-MAC-HepG2 細胞を用いたリアルタイム発光測定による HESS 化合物毒性試験プロ

トコル（低酸素ストレス応答（HIF1 経路）） 

【産 2】マクロファージ細胞（RAW-Blue 細胞）を用いた HESS 化合物毒性試験プロトコル 

【静 1-1】ラット及びヒトシトクロム P450 のインビトロ阻害評価試験 

【昭 1-1】化学物質のヒト結腸癌由来細胞株 (Caco-2 細胞) またはラット腸由来細胞株 (IEC-18 細胞) を用いる腸粘

膜透過性評価 

【昭 2】化学物質の in vitro ヒト肝細胞系を用いる代謝消失と酵素誘導 

※タンパク等結合性評価（ADRA） は OECD のテストガイドライン TG 442C に準じて実施。 

 

毒性発現メカニズムの整理結果 

表 3No.11 のマイクロアレイによる遺伝子発現解析および文献調査に基づき、肝毒性の発現

メカニズム情報の整理を実施し、肝毒性に関する一般的な発現メカニズムを整理した。この結

果は、後述する AI－SHIPS統合的毒性予測システムの機序情報の表示に役立てた。 

化学物質によって発現する毒性の機序は以下の 4段階に大別される。 

① 標的組織への輸送 

② 細胞内分子との反応または細胞内微小環境の変化 

③ 上記に起因する細胞内シグナル、細胞機能または細胞や細胞小器官の構造変化 

④ 修復と適応過程 

 

上記の「①標的組織への輸送」の前後において毒性を発現する物質の消去や解毒が行われる。

一般的に、毒性物質の解毒には第 I相及び第 II相の薬物代謝酵素が重要となる。この第 I相の

主要なものがシトクロム P450（CYP）であり、第 II相では UGT（UDP-glucuronosyltransferase）

や GST（Glutathione-S-transferase）等の転移酵素がある。例えば、GST は求電子的な物質と

生体内にあるグルタチオンと反応させる（グルタチオン抱合）ことで解毒が行われる。この他

の解毒としては、加水分解、酸化等がある。第 I相及び第 II相の薬物代謝酵素の誘導には AhR
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（Aryl Hydrocarbon Receptor）や種々の核内受容体（CAR、PXR、FXR等）が関与している。こ

の解毒の工程において、求電子物質（例：アルデヒド、エポキシド）、求核物質（例：シアン化

合物、一酸化炭素）、フリーラジカル、酸化還元活性物質等の毒性を発現する物質が生成するこ

とも多い。 

このようにして生成した物質あるいは親化合物が標的組織に輸送されると、次の段階として

「②細胞内分子との反応」として、DNA、生体内タンパク質、脂質を主な標的とした反応が起こ

る。これら反応には、共有結合を起こす反応、受容体や酵素等への結合、酸化・還元等があり、

こうした反応の結果として細胞内分子の機能が変化する。変化の種類には、活性化、阻害、破

壊（例：生体膜のリン脂質の過酸化による）、免疫応答（共有結合することでハプテンとなるこ

とによる）がある。一方、細胞内分子とは反応せず、「②細胞内微小環境の変化」を起こさせる

場合もある。例えば、ATP合成に必要な外向き H+濃度の勾配消失等がある。 

こうした変化の後に③及び④の工程へと進み毒性が発現する。 

肝臓における毒性は急性肝障害と慢性肝障害に大別でき、観察される障害のタイプを表 5に

示す。 

表 5 肝臓毒性における障害タイプの大別 

急性肝障害の障害タイプ 慢性肝障害の障害タイプ 

肝細胞死 

脂肪肝 

胆汁うっ滞 

毛細胆管性胆汁うっ滞 

胆管障害性胆汁うっ滞 

肝炎 

肝硬変 

リン脂質症 

肝細胞がん 

血管肉腫 

 

 

図 24 に整理した肝毒性の一般的な発現メカニズムを示す。本事業でインビトロ試験を実施

した部分は図中の緑色で囲んだ部分である。 
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図 24 一般的に知られている肝毒性機序 
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（２） 研究開発項目② 人工知能を活用した予測モデルの開発（生体レベルでの毒性評価・予

測を実現する情報技術の開発） 

 

１）背景 

化学物質にはその化学構造をはじめとする様々な物理化学的特性があり、各化学物質の有する

毒性については、どの特性が寄与しているかは明らかになっていない。その一方で、毒性評価に

関しては世界標準の評価軸が存在し、それぞれの化学物質が有する毒性の情報はデータベースと

して保存されている。そこで、各化学物質の構造情報や物理化学的特性のうち、毒性に寄与する

特性（記述子）の選定、およびそれらの記述子から導出される毒性のルール抽出を実施すること

によって、従来の動物実験を必要としない毒性類推手法の基盤技術を確立する。 

 

２）目標 

既存データベースとして散在する化学物質の構造情報、核内受容体・ストレス応答パスウェイ

等の活性データ、物理化学的特性の情報とそれに付随する動物実験に基づく毒性情報を一元化す

る。これにより、毒性発現に寄与する特性を選定するとともに、化学物質の特性が寄与する毒性

の種類を明確にする。次に、選定した特性と既知の毒性間に存在するルールを深層学習等人工知

能技術によって明らかにする。さらに、明らかにされたルールを元に新規化学物質の特性から、

その化学物質が発現し得る毒性を高精度に類推する情報基盤技術を確立する。最終的には本研究

で構築した情報基盤技術を研究開発項目①で得られる毒性発現メカニズムと融合することで、現

存する毒性判定実験に代わる、化学物質の生体への影響予測基盤プラットフォームとして構築す

ることを目指す。 

 

３）実施内容と具体的成果 

研究開発項目①(b)で得られた毒性発現機序に関するインビトロ試験結果をもとに、インビトロ

試験予測モデルを構築した。また、TOX21のデータを用いた MIE予測モデルも構築し、それらの予

測値および化学物質の記述子を用いた肝臓・腎臓、血液の各インビボ毒性予測モデルを構築した。 

さらに、研究開発項目①(a)で得られた体内動態評価技術を統合し、AI-SHIPS 統合的毒性予測シ

ステムを構築した。 

 

毒性エンドポイントについて 

HESSには、各試験あたり 400強の毒性所見が収載されている。一般化学物質 233物質について

雄性ラット 28日間反復投与毒性の所見を解析したところ、肝毒性、血液毒性、腎毒性に関する所

見が多く見られた（図 25）。 
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図 25 一般化学物質 233物質の HESS所見陽性率ランキング 

 

これを踏まえ、HESS に搭載されている全所見から関連所見を抽出してグループ化し、本事業で

は、図 26に示す６つの肝毒性、２つの血液毒性、および１つの腎毒性の９つのグループエンドポ

イントに対する毒性予測モデルを構築することとした。 

 

図 26 AI-SHIPS 統合的毒性予測システムにおける毒性エンドポイント 

 

インビボ毒性予測モデルの開発戦略 

インビボ毒性予測モデルにインプットする情報としては、従来のような構造情報とエンドポイン

トの毒性情報だけでなく、本事業で取得したインビトロ試験データおよび予測値、米国 Tox21 プロ

ジェクトによって公開された MIE の活性スコアを説明変数とした。ただし、全物質を対象として各

種のインビトロ試験を実施することは困難であることから、約 330 物質のインビトロ試験データを

学習データとして、機械学習を用いた予測モデルを構築し、未実施物質のインビトロ試験の試験デ

ータや Tox21の MIE活性スコアを予測することで、データの補完を実施した（図 28） 
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図 27 毒性予測モデルの構築イメージ（船津 3層モデル） 

 

 

 

図 28 予測モデルによる実験値の補完イメージ 
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毒性予測モデルとデータの関係は図 29のとおり。 

 

 

 

図 29 インビボ毒性予測モデルの開発戦略（黄色の吹き出しは後述の項目を示す） 

 

なお、2018年度の中間評価時点では、下記について報告した。 

・肝毒性の６つのエンドポイントを対象としたプロトタイプシステム構築。 

・データマトリクスの構築 

・インビトロ実験値予測モデルの構築 

以降、下記について詳述する。 

ア：データマトリクスの作成と管理 

イ：インビトロ実験値予測モデルの構築（その１：Tox21-MIE活性スコア） 

ウ：インビトロ実験値予測モデルの構築（その２：本事業で実施したインビトロ試験） 

エ：肝毒性、腎、血液をエンドポイントとしたインビボ毒性予測モデルの構築 

オ：DeepSnap 

カ：AI-SHIPS統合的毒性予測システムの構築（ア～オ、研究開発項目①(a)の統合化） 

 

検討体制 

明治薬科大学をリーダーとするモデル開発チームを組織し、イ、ウのインビトロ実験値予測

モデルの構築、ならびにエのインビボ毒性予測モデルの構築において、開発環境、使用する化

学物質の構造記述子の共通化、開発における課題の共有と検討、AD（Applicability Domain）

の考え方の検討などを実施して、品質の統一を図った。 

また、静岡県立大学をリーダーとするシステム開発チームを組織し、カの AI-SHIPS統合的毒

性予測システムの構築において、ユーザーシステムとモデル・データ管理システムの開発環境

や両者のデータ交換フォーマットの調整を行った。 

合わせて、2020 年度から化学系企業等の研究開発部門のメンバーにより構成されたコンソー

シアムを設置し、コンソーシアム会議を通じて AI-SHIPS統合的毒性予測システムに対する要望

イ 
ウ 

エ 

ア 
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などを収集しながら、本システムを構築した。2021 年度には、コンソーシアムメンバーを中心

とした約 40名で本システムのユーザートライアルを実施し、その際に聴取した約 200の要望を

可能な限りシステムに反映させた。 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

図 30 モデル開発チームと、システム開発チーム、コンソーシアム 

 

ア：データマトリクスの作成と管理 

本事業では、毒性発現に関わる多様なインビトロ試験を実施し、約 360 物質について多くのパ

ラメータを取得した（約 3,000パラメータ）。また、公的データベースから約 10000物質のインビ

トロ毒性試験データ（米国 Tox21 プロジェクトデータ）を収集した。他方、インビボ毒性試験に

関しても、開発当初は HESSに含まれる約 900の試験を対象としていたが、REACHの公開情報など

を取得して、最終的に 2,000を超える物質について、毒性試験データ(約 480の所見および 9のグ

ループエンドポイントについて NOEL/LOEL)を収集し、予測モデルの開発に利用することができた。

これらのインビトロ試験やインビボ毒性試験結果の拡張は、本事業の目標である、化学構造から

の機序をふまえた毒性予測モデルの開発に有用であることはもちろんであるが、世界的に公開さ

れている毒性試験データは限られていることから、体系的に整理して一つのデータセット（デー

タマトリクス）としたことの意義は大きい。 

 

データマトリクスの設計と管理 

NITE が公開している化学物質の構造情報と毒性情報が一元的に整理された既存データベースで

ある HESSから、化学構造及びラット（雄）の 28日間反復投与毒性試験及び 42日間生殖発生併合

毒性試験データに該当すると考えられるデータを抽出した。これに、被験物質の構造記述子、物

理科学的性状（図 31 緑色部分の■に該当）、本事業で取得したインビトロ試験の実験値（図 31 

○に該当）、インビトロ試験の予測値（図 31のオレンジ色部分の■に該当）および毒性値等の全

データを一元的に収載するデータマトリクスを構築した。 
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図 31 データマトリクスのイメージ 

 

データマトリクスは、事業実施期間に反復投与毒性試験データの更新、追加や、インビトロ試

験データの追加や変更に伴って、逐次バージョンアップを行うとともに、更新履歴を整理して、

事業参加者に随時提供することで、インビトロ試験とモデル構築との連携を促進し、事業の効果

的な推進に貢献した。 

また、最終的には、再整理の上 AI-SHIPS統合的毒性予測システムに搭載し、データベースの閲

覧や類似検索などの情報源にもなっている。 

        

 反復投与毒性試験データの拡充 

エンドポイント予測モデルの学習データとなる反復投与毒性試験データは、中間評価時までは、

HESSをベースとした 955 レコードとしていた。その後、予測モデルの精度向上に役立てるため、

REACH 登録情報や化審法における新規化学物質の審査に係る毒性情報等、公表されている毒性デ

ータベースから得られる 1,250物質の毒性情報を収集し、HESSと同様の約 400の所見項目に従っ

て整理し、データマトリクスの項目に従ってデータ化した。 

 

表 6 データマトリクス拡充のため、追加した反復投与毒性試験データの内容 

情報源 収集物質（試験）数 

化審法新規審査シート 139 

HESS v4.0に収載の ToxRef DB 23 

REACH登録情報 
TG407（28日）  645 

TG422（28日生殖併合）  443 
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イ：インビトロ実験値予測モデルの構築（その 1：Tox21-MIE活性スコア） 

 

米国 Tox21 プロジェクトによって公開されている核内受容体及びストレス応答パスウェイにつ

いて、8,000～10,000化合物の活性データベースから、毒性発現において初期のステップとして重

要である MIE 59種（Tox21-MIE活性スコア）を予測対象として予測モデルを構築した。 

MIE ごとに、9667 化合物の実験データを含んでおり（ケミカルスペースにおける広がりを                   

図 32 に示す）、各化合物がそれぞれの MIE について Tox21 プロジェクトで付与された 0～100 の

整数値の活性スコアを持つ。0が不活性、40以上が活性ありで、1～39はその中間の弱い活性が認

められるものである。本事業では、 

・Tox21プロジェクトの定義どおりに 40以上が活性有りとした場合 

・多くの MIEでは値が 0の化合物が大半を占めるため、1以上を活性有りとした場合 

の 2 通りの方法でそれぞれ 2 値化を行い、2 つの 2

値分類モデルを構築した。 

インビトロ実験値予測モデルの構築に用いる手法

を選定するため、正則化項つきロジスティック回帰、

ランダムフォレスト、勾配ブースティング、ディープ

ニューラルネットワーク (DNN) のアルゴリズムを試

行し、最も良い精度を得た手法を採用した。それぞれ

の手法について、指定したハイパーパラメータの範囲

で、学習データに対する 5分割クロスバリデーション

を実施し、その ROC平均値が最良のグリッドをプロト

タイプモデル構築に用いるハイパーパラメータとし

た。 

平均 AUCとして 0,826（閾値 1）、0.867(閾値 40）

を達成した。                   図 32 TOX21の物質（青）のケミカル   

スペースにおける広がり 

 
図 33  Tox21-MIE活性スコア予測モデルの予測精度 
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ウ：インビトロ実験値予測モデルの構築（その２：本事業で実施したインビトロ試験） 

  研究開発項目①(b)で実施した各インビトロ試験について、試験結果の予測モデルを構築した。 

 

【インビボ毒性予測のためのインビトロパラメータの最適化】 

実施した各インビトロ試験について予測モデルを構築することになるが、各インビトロ試験で

得られる測定データの数は多く、全測定データの予測モデルを構築することは現実的ではない。

そこで、測定データの傾きをとるなどしてデータ数を集約し、実験結果を表現し得るパラメータ

を決定し、これを予測対象とすることとした。 

予測モデル構築対象とするパラメータの決定については、実験担当者とモデル化担当者で検討

を進め、インビボ毒性との相関解析等を実施して抽出した。例えば、P450 分子種では 3濃度につ

いての値を取得した。そのうち、3つの濃度の最大値を採用することとした。また、ストレス応答

シグナル伝達経路に対する影響評価については、約 30 分おきに 72 時間分の測定データが取得さ

れた。そこで internal control (細胞毒性), pathway (対象遺伝子活性化及び発現量変動)につ

いて、72 時間分(約 30 分毎)のデータを 8 時間区切りの区間ごと区間内 area under the curve 

(AUC) と極大値(Emax)を算出し、6濃度のデータから NOEC (no observed effect concentration)

を設定した。採用する時間区間はインビボ肝毒性との相関ランキング（Mordred記述子と共に相関

を計算し、インビトロ記述子の順位を算出）が最も上位になる様にそれぞれ決定した。この NOEC

をモル濃度では 1000 μM、重量モル濃度では 50 mg/L で 2値化したバイナリーデータをインビト

ロ予測対象とした。 

最終的に、130のインビトロ予測モデル構築対象パラメータを抽出した(表 7)。 
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表 7 インビトロ実験で得られた実験値から予測モデルの対象としたパラメータの決定方法数 

 

  評価項目と各インビトロ 試験で取得した値 
予測対象パラメータへの変換（測定結果の本質を損なうことなく

パラメータ数を減らす） 

予測対象

パラメータ

の数 

1. 薬物代謝酵素等反応性評価 

  

  

  

ラット 
P450 反応性評価（７分子種、３

濃度） 

各分子種について、各濃度（3 濃度）における阻害作用%の

最大値を採用 
7 

ラット 総 UGT 活性（１種、３濃度） 各濃度（3 濃度）における阻害作用%の最大値を採用 1 

ヒト 
P450 反応性評価（11 分子種、３

濃度） 

各分子種について、各濃度（3 濃度）における阻害作用%の

最大値を採用 
11 

2. 酸化還元     

  RatHep 細胞内 GSH 含量測定（３濃度） 各濃度（3 濃度）における含有変化量の最大値を採用 1 

  HepG2 細胞 細胞内 GSH 含量測定（３濃度） 1 

  
ラット NRK-52E

細胞 
細胞内 GSH 含量測定（３濃度） 1 

3. タンパク質反応性  

    ADRA（1 濃度） NAC 減少率と NAL 減少率の平均値 1 

4. 胆汁酸トランスポーター  

  

  

ラット 
胆汁酸トランスポーター（MRP2）

(１濃度) 
阻害作用% 1 

ラット 
胆汁酸トランスポーター（BSEP）

(１濃度) 
阻害作用% 1 

5. 核内受容体活性化作用評価  

  

  

  

  

  

ラット  NR AHR  （３濃度） 各濃度（3 濃度）における活性化作用（溶媒対照群に対す

る倍率）の最大値を採用 

1 

ラット  NR PXR  （３濃度） 1 

ラット  NR PPARα  （３濃度） 1 

ラット  NR RXRα  （３濃度） 1 

ラット  NR LXRα、FXR  （３濃度） 2 

6. 酵素誘導  

  ラット  NR ｍRNA 

CYP2B1、CYP3A1 、CYP4A1  についての mRNA レベル増

加率（溶媒対照群に対する倍率）。さらに、CYP2B1 

/CYP3A1（両者の比） , CYP2B1/CYP3A1/CYP4A1

（CYP2B1 mRNA レベルを CYP3A1 mRNA レベル及び

CYP4A1 mRNA レベルで除した値） 

5 

７. 細胞小器官評価（HCA)  

  

  

ラット肝細胞 
核（Nuc）、ミトコンドリア（Mit）、

細胞骨格（Factin）（６濃度）  

核、ミトコンドリア、細胞骨格のサイズ、面積、蛍光強度など 38

の測定項目について、6 濃度での結果から NOEC 値（影響の

出なかった最大の濃度)を算出し、陽性（NOEC 値＜100）、

陰性（NOEC 値＝100）の分布と器官のバランスを考慮しつつ

独立性の高い 15 個を選定 

15 

ラット肝細胞 
中性脂肪（TG）、リン脂質（PL）

（６濃度） 

中性脂肪とリン脂質についてのサイズ、面積、蛍光強度など 28

の測定項目のうち、肝毒性と相関の強い中性脂肪及びリン脂質

の細胞内及び細胞質内総蛍光強度の NOECw（閾値を超え

ない最大重量濃度）を採用 

4 
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  評価項目と各インビトロ 試験で取得した値 
予測対象パラメータへの変換（測定結果の本質を損なうことなく

パラメータ数を減らす） 

予測対象

パラメータ

の数 

  

  

  

HepG2 細胞 
核（Nuc）、ミトコンドリア（Mit）、

細胞骨格（Factin）（６濃度） 

核、ミトコンドリア、細胞骨格のサイズ、面積、蛍光強度など 38

の測定項目について、6 濃度での結果から NOEC 値（影響の

出なかった最大の濃度)を算出し、陽性（NOEC 値＜100）、

陰性（NOEC 値＝100）の分布と器官のバランスを考慮しつつ

独立性の高い 13 個を選定 

13 

HepG2 細胞 
中性脂肪（TG）、リン脂質（PL）

（６濃度） 

中性脂肪とリン脂質についてのサイズ、面積、蛍光強度など 28

の測定項目のうち、肝毒性と相関の強い中性脂肪及びリン脂質

の細胞内及び細胞質内総蛍光強度の NOECw（閾値を超え

ない最大重量濃度）を採用 

4 

ラット NRK-52E

細胞 

核（Nuc）、ミトコンドリア（Mit）、

細胞骨格（Factin）（６濃度） 

核、ミトコンドリア、細胞骨格のサイズ、面積、蛍光強度など 38

の測定項目（各 6 濃度）から、肝毒性と相関の強い核、ミトコ

ンドリア、細胞骨格について 2 つずつ、計 6 つを選定 

6 

８. 細胞傷害性評価 

  

  

  

  

  

  

ラット肝細胞 LDH 放出（６濃度） ６濃度データから算出される無影響重量濃度（LDH は、定め

た閾値を超えない最大濃度。最低濃度で閾値を超えた場合は

0、Celltiter は定めた閾値を下回らない最大濃度。最低濃度

で閾値を超えた場合は 0） 

1 

ラット肝細胞 Celltiter アッセイ（６濃度） 1 

HepG2 細胞 LDH 放出（６濃度） 1 

HepG2 細胞 Celltiter アッセイ（６濃度） 1 

ラット NRK-52E

細胞 
LDH 放出（６濃度） 1 

ラット NRK-52E

細胞 
Celltiter アッセイ（６濃度） 1 

９. ストレス応答シグナル伝達経路に対する影響評価  

  

  

  

  

  

HepG2 細胞 酸化ストレス（Nrf2） （６濃度） 
Internal control (細胞毒性), pathway (対象遺伝子活

性化及び発現量変動)について、72 時間分(約 0.5h 毎)のデ

ータを 8 時間区切りの区間ごと区間内 area under the 

curve (AUC) と極大値(Emax)を算出し、6 濃度のデータか

ら NOEC (no observed effect concentration)を設定。こ

の内採用する時間区間はインビボ肝毒性との相関ランキング

（Mordred 記述子と共に相関を計算し、インビトロ記述子の順

位を算出）が最も上位になる様にそれぞれ決定した。この

NOEC をモル濃度では 1000 μM、重量モル濃度では 50 

mg/L で 2 値化したバイナリーデータをインビトロ予測対象とし

た。 

8 

HepG2 細胞 炎症応答（NF-κB）  （６濃度） 8 

HepG2 細胞 
小胞体ストレス（ATF6） （６濃

度） 
8 

HepG2 細胞 DNA 損傷（p53） （６濃度） 8 

HepG2 細胞 
低酸素ストレス応答（HIF1） （６

濃度） 
8 

10. マクロファージ細胞に対する影響評価  

  マウス 
マクロファージ RAW264.7 細胞影

響 （６濃度） 

細胞生存率(WST8)、SEAP 活性化、及び FC 値

(SEAP/WST8)のそれぞれについてモル濃度 NOEC、重量濃度

NOEC を算出し、これをモル濃度では 1000 μM、重量モル濃

度では 50 mg/L で 2 値化したパラメータを採用した。 

6 

合計 130 

 

 【予測モデル構築と精度評価結果】 

決定した予測対象パラメータ（インビトロ実験値）について、インビトロ実験値を陽性・陰性で

予測する二値分類モデルを構築した。モデル構築に用いる学習データの陽性・陰性の判定につい



40 
 

ては、当該データを取得した各実験の特性を踏まえて決定した。 

例えば P450 分子種では 3 濃度での値を取得したが、UGT では 15％または 20％を阻害活性値の

閾値とし、胆汁酸トランスポーターでは、MRP2 は 10%、BSEP は 20％を阻害活性値の閾値として、

それぞれの定義にて陽性物質と陰性物質を決定した。 

学習データは、各モデルとも共通の 326 物質を使用した（一部の実験では品質の高い結果が得

られなかった等の理由で、326 物質より若干少ない物質を使用した。また、ADRA については、陽

性・陰性のデータバランスを考慮して別途検討した170物質について実験・モデル化を実施した）。 

予測モデルでは、目的関数ごとに定義された陽性（反応性有り）、陰性（反応性無し）を目的変

数とし、Mordred 2D、3D記述子（1825個）あるいは、Mordred 2D、3D記述子と Tox21-MIE活性ス

コア予測値（イで開発した予測モデルによる予測値）を説明変数とした。なお、Mordred記述子に

ついては、前処理として、326 物質に対して、欠損値があるものや、一定の値となっているもの、

他の記述子と相関が高いものなどを削除し、標準化（平均 0、標準偏差 1に変換）によるスケーリ

ングを行った。 

また、モデル構築に使用した 326物質とは別の 32物質を外部検証用として選定し、これらの物

質の実験結果を使用して、外部検証を行った。 

最終的に、未評価物質の予測モデルは、外部検証用物質も含めた 358（326+32）物質で学習させ

ることで予測モデルを構築した。 

評価結果を表 8および表 9に示す。なお、外部評価の対象物質は 32物質と少なく、さらに陽

性物質数は 10 件未満のターゲットも多い。そのため、評価結果の数値は hold-out に比べて誤差

が大きいと考えられることから、外部評価の結果は参考情報としつつも、hold-out の精度を主要

な評価値として用いることとした。エで述べるインビボ毒性予測モデルの説明変数に加えるかど

うかの判断についても、hold-out の精度を基準とした。構築したインビトロ実験モデルの精度を

グラフ化して示したものが図 34。全体の平均として、感度 0.736. 特異度 0.794 BA0.765, ROC-

AUC0.804を達成した。 

 

図 34  インビトロ実験系の予測モデルの予測精度 
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表 8 各インビトロモデルの hold-out時の評価結果と外評価結果（その１） 

 

 

感度 特異度
Balanced

Accuracy
感度 特異度

Balanced

Accuracy

1. 薬物代謝酵素等反応性評価

ラット 7 A-1 0.960 0.775 0.868 0.000 1.000 0.267

0.786 0.843 0.814 0.000 0.667 0.826

0.667 0.795 0.731 0.000 0.929 0.611

0.895 0.739 0.817 0.000 0.875 0.938

0.857 0.845 0.851 0.000 0.600 0.926

0.667 0.952 0.809 0.000 0.000 0.968

0.875 0.776 0.825 0.000 0.583 0.700

ラット 総UGT活性（１種、３濃度） 1 A-1 0.875 0.776 0.825 0.000 0.636 0.762

ヒト 11 A-1 0.741 0.789 0.765 0.000 0.737 0.643

0.846 0.885 0.865 0.000 0.444 0.875

0.818 0.860 0.839 0.000 0.800 0.889

0.818 0.764 0.791 0.000 1.000 0.844

0.850 0.822 0.836 0.000 0.800 0.778

0.733 0.860 0.797 0.000 0.500 0.903

0.773 0.814 0.793 0.000 0.789 0.857

0.773 0.864 0.818 0.000 0.556 1.000

0.750 0.852 0.801 0.000 0.667 0.792

0.571 0.814 0.692 0.000 0.000 0.844

0.880 0.750 0.815 0.000 0.762 0.667

2. 酸化還元

RatHep 細胞内GSH含量測定（３濃度） 1 B 0.708 0.814 0.761 0.000 1.000 0.600

HepG2細胞 細胞内GSH含量測定（３濃度） 1 B 0.941 0.880 0.911 0.000 1.000 0.724

ラットNRK-52E細胞 細胞内GSH含量測定（３濃度） 1 B 0.931 0.632 0.781 0.000 1.000 0.600

3.タンパク質反応性

ADRA（1濃度） 1 A-2 0.700 0.792 0.746 0.000 0.500 0.667

4.胆汁酸トランスポーター

ラット
胆汁酸トランスポーター（MRP2）（１

濃度）
1 A-1 0.857 0.814 0.835 0.000 1.000 0.871

ラット
胆汁酸トランスポーター（BSEP）（１

濃度）
1 A-1 0.875 0.786 0.830 0.000 0.333 0.897

5. 核内受容体活性化作用評価

ラット　　NR AHR　　（３濃度） 1 B 0.875 0.871 0.873 0.000 0.429 0.720

ラット　　NR PXR　　（３濃度） 1 B 0.615 0.932 0.774 0.000 0.769 0.842

ラット　　NR PPARα　　（３濃度） 1 B 0.857 0.820 0.838 0.000 0.000 0.828

ラット　　NR RXRα　　（３濃度） 1 B 1.000 0.705 0.852 0.000 1.000 0.481

ラット　　NR LXRα、FXR　　（３濃度） 2 B 0.857 0.820 0.838 0.000 1.000 0.871

0.857 0.803 0.830 0.937 0.000 0.875

6.酵素誘導

ラット　　NR ｍRNA 5 B 0.861 0.552 0.706 0.000 1.000 0.154

0.769 0.800 0.785 0.000 0.652 0.556

0.714 0.692 0.703 0.000 0.889 0.217

0.786 0.811 0.798 0.000 0.692 0.368

0.905 0.750 0.827 0.000 1.000 0.250

７. 細胞小器官評価（HCA)

RatHep 15 C 0.444 0.875 0.660 0.000 0.667 0.724

0.889 0.945 0.917 0.000 1.000 0.767

0.727 0.852 0.790 0.000 1.000 0.714

0.611 0.848 0.729 0.000 0.714 0.833

0.688 0.854 0.771 0.000 0.857 0.760

0.714 0.877 0.796 0.000 0.333 0.724

0.818 0.907 0.863 0.000 1.000 0.828

0.571 0.877 0.724 0.000 0.000 0.813

0.667 0.855 0.761 0.000 0.000 0.563

0.625 0.758 0.691 0.000 0.667 0.462

0.829 0.533 0.681 0.000 0.750 0.375

0.529 0.896 0.713 0.000 1.000 0.800

0.692 0.667 0.679 0.000 1.000 0.500

0.688 0.727 0.707 0.000 0.833 0.538

0.583 0.755 0.669 0.000 0.000 0.500

RatHep 4 B 0.643 0.792 0.717 0.000 0.400 0.824

0.571 0.917 0.744 0.000 0.000 0.867

0.407 0.886 0.647 0.000 0.000 0.900

0.308 0.861 0.584 0.000 1.000 0.935

P450反応性評価（11分子種、３濃

度）

P450反応性評価（７分子種、３濃

度）

モデル化

手法

hold-out 外部検証
予測モデ

ル数

中性脂肪（TG）、リン脂質（PL）

（６濃度）

核（Nuc）、ミトコンドリア（Mit）、細

胞骨格（Factin）（６濃度）

インビトロ 試験で取得した値
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表 9 各インビトロモデルの hold-out時の評価結果と外評価結果（その 2） 

 

感度 特異度
Balanced

Accuracy
感度 特異度

Balanced

Accuracy

HepG2細胞 13 C 0.842 0.917 0.879 0.000 0.818 0.905

0.500 0.852 0.676 0.000 0.667 0.654

0.857 0.881 0.869 0.000 0.667 0.862

0.783 0.864 0.823 0.000 1.000 0.895

0.609 0.864 0.736 0.000 0.714 0.833

0.576 0.697 0.636 0.000 0.826 0.778

0.636 0.841 0.739 0.000 0.600 0.706

0.786 0.849 0.817 0.000 1.000 0.679

0.652 0.864 0.758 0.000 0.684 0.769

0.636 0.822 0.729 0.000 1.000 0.760

0.783 0.818 0.800 0.000 0.727 0.857

0.579 0.851 0.715 0.000 0.857 0.840

0.667 0.877 0.772 0.000 0.833 0.808

HepG2細胞 4 B 0.857 0.898 0.878 0.000 0.889 0.783

0.905 0.837 0.871 0.000 0.857 0.760

0.955 0.813 0.884 0.000 1.000 0.652

0.952 0.755 0.854 0.000 1.000 0.654

ラットNRK-52E細胞 6 B 0.941 0.792 0.867 0.000 0.857 0.760

1.000 0.827 0.913 0.000 0.875 0.750

0.938 0.704 0.821 0.000 0.900 0.727

0.917 0.793 0.855 0.000 0.750 0.750

0.889 0.803 0.846 0.000 1.000 0.552

0.625 0.887 0.756 0.000 0.667 0.862

８. 細胞傷害性評価

ラット肝細胞 LDH放出（６濃度） 1 0.778 0.867 0.822 0.000 0.667 0.696

ラット肝細胞 Celltiterアッセイ（６濃度） 1 0.714 0.827 0.771 0.000 0.800 0.704

HepG2細胞 LDH放出（６濃度） 1 0.727 0.818 0.773 0.000 1.000 0.833

HepG2細胞 Celltiterアッセイ（６濃度） 1 0.842 0.830 0.836 0.000 0.846 0.895

ラットNRK-52E細胞 LDH放出（６濃度） 1 0.667 0.873 0.770 0.000 0.750 0.857

ラットNRK-52E細胞 Celltiterアッセイ（６濃度） 1 0.750 0.948 0.849 0.000 0.833 0.885

９. ストレス応答シグナル伝達経路に対する影響評価

HepG2細胞 酸化ストレス（Nrf2）　（６濃度） 8 D 0.680 0.650 0.665 0.000 0.786 0.667

0.688 0.879 0.783 0.000 0.941 0.733

0.857 0.533 0.695 0.000 0.944 0.571

0.680 0.575 0.628 0.000 0.636 0.619

0.800 0.756 0.778 0.000 0.692 0.684

0.833 0.902 0.868 0.000 0.800 0.824

0.654 0.872 0.763 0.000 0.938 0.938

0.550 0.756 0.653 0.000 0.600 0.545

HepG2細胞 炎症応答（NF-κB）　　（６濃度） 8 D 0.750 0.683 0.716 0.000 0.875 0.625

0.688 0.727 0.707 0.000 0.941 0.533

0.722 0.617 0.670 0.000 0.800 0.481

0.520 0.750 0.635 0.000 0.563 0.750

0.600 0.711 0.656 0.000 0.750 0.667

0.708 0.854 0.781 0.000 0.800 0.882

0.786 0.765 0.775 0.000 1.000 0.679

0.810 0.659 0.734 0.000 0.600 0.824

HepG2細胞 8 D 0.773 0.721 0.747 0.000 0.533 0.765

0.818 0.813 0.815 0.000 0.882 0.733

0.588 0.750 0.669 0.000 0.667 0.462

0.611 0.596 0.603 0.000 1.000 0.522

0.850 0.778 0.814 0.000 0.857 0.667

0.720 0.900 0.810 0.000 0.933 0.941

0.692 0.769 0.731 0.000 1.000 0.643

0.571 0.784 0.678 0.000 0.875 0.750

HepG2細胞 DNA損傷（p53）　（６濃度） 8 D 0.786 0.730 0.758 0.000 0.846 0.632

0.656 0.848 0.752 0.000 0.882 0.733

0.714 0.725 0.720 0.000 1.000 0.654

0.688 0.571 0.629 0.000 0.714 0.480

0.750 0.829 0.790 0.000 0.692 0.789

0.833 0.902 0.868 0.000 1.000 0.882

0.636 0.852 0.744 0.000 0.400 0.778

0.727 0.648 0.688 0.000 0.800 0.630

HepG2細胞 8 D 0.607 0.919 0.763 0.000 0.632 0.538

0.833 0.629 0.731 0.000 0.882 0.600

0.625 0.829 0.727 0.000 0.929 0.833

0.774 0.882 0.828 0.000 0.727 0.600

0.739 0.762 0.751 0.000 0.846 0.684

0.792 0.854 0.823 0.000 1.000 0.882

0.667 0.727 0.697 0.000 0.923 0.842

0.880 0.775 0.828 0.000 0.733 0.647

10. マクロファージ細胞に対する影響評価

マウス 6 D 0.833 0.805 0.819 0.000 0.933 0.765

0.308 0.673 0.490 0.000 1.000 0.600

0.800 0.740 0.770 0.000 1.000 0.655

0.611 0.702 0.657 0.000 0.909 0.810

0.600 0.782 0.691 0.000 1.000 0.700

0.727 0.722 0.725 0.000 1.000 0.690

C

B

モデル化

手法

hold-out 外部検証予測モデ

ル数

マクロファージRAW264.7細胞影響

（６濃度）

核（Nuc）、ミトコンドリア（Mit）、細

胞骨格（Factin）（６濃度）

中性脂肪（TG）、リン脂質（PL）

（６濃度）

低酸素ストレス応答（HIF1α）　（６

濃度）

核（Nuc）、ミトコンドリア（Mit）、細

胞骨格（Factin）（６濃度）

小胞体ストレス（ATF6）　（６濃度）

インビトロ 試験で取得した値
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表 10 インビトロモデル構築の方法   

区分は表 8 および表 9 の「モデル化手法」 

区分 説明変数 アルゴリズム 学習データ数、2 値化閾値 

A-1  Mordred  2D、3D 記述子

1825 種類 

 ただし、全化合物で計算不

可なものや、値が全化合物

で同じもの、他変数と相関

が高いものは削除し、594 種

類を使用 

 XGBoost 

 予測モデルの評価は nested 

cross validation（5×2 の入れ

子式交差検証）を用いて実施 

 326 物質（rBSEPは 322 物質） 

 阻害活性値について 450 分子種は

15%(CYP2E1 のみ 20%)、UGT は

15％、MRP2 は 10%、BSEP は 20％

を閾値として 2 値化 

A-2 

 

 Mordred  2D、3D 記述子

1825 種類 

 ただし、全化合物で計算不

可なものや、値が全化合物

で同じもの、他変数と相関

が高いものは削除し、592 種

類を使用 

 XGBoost 

 予測モデルの評価は nested 

cross validation（5×2 の入れ

子式交差検証）を用いて実施 

 170 物質 

 TG 442C での判定基準を基に、予

測モデルの性能が高くなる値

（NAC と NAL の減少率の平均値

3.5%）を閾値として 2 値化 

B  mordred 記述子 1826 種類と

Tox21 MIE 予測モデル 118 種

類の予測値 (0～1 の確率値) 

 ただし、全化合物で計算不

可なものや値が全化合物で

おなじもの、他変数と値が

完全に一致するもの等は削

除 

 Random Forest Classifier (評価

関数をエントロピーに変更) 、

XGBoost および LightGBM の３つ

を用いてモデル化・精度評価し、

より精度の高いアルゴリズムを選

択 

 トレーニングセット内では、3-

fold クロスバリデーションもし

くは 3x2 の入れ子式交差検証によ

ってハイパーパラメータを最適化 

 326 物質 

 核内受容体グループは 2 以上を陽

性、CAR 受容体グループは、2B1

を含むものは 3 以上を陽性、それ

以外は 2 以上を陽性として 2値化 

 HCA グループは、10 以下を陽性と

する 

 NRK HCA グループ (Mit, Nuc は

30 以下、Factinは 1.5 以上を陽

性とする) 

 NRK HCA グループ (Mit, Nuc は

30 以下、Factinは 1.5 以上を陽

性とする) 

 GSH 活性グループ (0.2 より大き

いものを陽性とする 

C  mordred 記述子（相関の高い

変数、欠損値の多い記述子

を除いた 844 変数）ならび

に Tox21-MIE 活性スコア予

測値 118 種から 50～200 程

度の変数を選択して仕様 

 勾配ブースティング（LightGBM

を利用） 

 モデル構築時の評価にはあらかじ

めテスト用に 15%程度除外したデ

ータを使用 

 5 パターンの 3-fold cross 

validation を実施。予測値は当

該 validation 結果（計 15 モデ

ル）の多数決によるものとした 

 326 物質（LDH_RatHep310 物質、

HCA_RatHep_318 物質） 

 算出された NOEC について、NOEC

値=100 の場合を陰性、それ以外

の場合を陽性として 2 値化を実施 

D  mordred 記述子及び Tox21 の

Molecular Initiating 

Event(MIE)予測値 

 欠損状況や相関を考慮して

抽出した 1,035 個を使用 

 ランダムフォレスト (RF)、勾配

ブースティング (LightGBM)を採

用 

 326 物質 

 算出された NOEC について、モル

濃度では 1000 μM 未満、重量モ

ル濃度では 50 mg/L 以下をポジテ

ィブとした。 

 

 

エ：肝毒性、腎、血液をエンドポイントとしたインビボ毒性予測モデルの構築 

 

「化学物質の審査及び製造等の規制に関する法律」（化審法）の「哺乳類を用いる 28日間反復投

与毒性試験」（OECDテストガイドライン 407）を予測するモデルを構築した。HESSに収載されてい

る全 441所見（雄性ラット）の分析を行い、肝、腎臓、血液毒性に関し表 11 に示す 9所見にグル

ーピングを行い、各グループのエンドポイントを予測対象とした。また、化審法における 28日間
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反復投与毒性試験に基づく有害性クラス３及び４の閾値に準じた予測を念頭に、「NO(A)EL≦

300mg/kg/day」(陽性)か否（陰性）かの２区分に分類する二値分類モデル (「NOEL≤300モデル」

という)と「NO(A)EL≦30mg/kg/day」（陽性）か否（陰性）かの２区分に分類する二値分類モデル  

(「NOEL≤30モデル」という)の 2つの二値判定モデルを構築することとした（図 25）。 

なお、9種類のエンドポイント予測はそれぞれ独立したモデルによって実行されるため、各エンド

ポイントの予測結果はお互いに影響しない。 

 

表 11 予測対象エンドポイント 

分類 名称 グループ名 特徴・代表的所見 

肝毒性 EP_LV01 細胞障害・炎症 細胞死関連所見 

EP_LV0 肝機能低下 タンパク質合成低下など 

EP_LV03 肝機能亢進 タンパク質合成亢進など 

EP_LV04 胆管障害 胆管、胆道系障害 

EP_LV05 肥大 肝臓、肝細胞肥大 

EP_LV06 脂質代謝異常 肝内、血中脂質レベル増加 

血液毒

性 

EP_BL01 血液凝固異常 血液凝固異常・出血傾向 

EP_BL02 貧血 貧血 

腎毒性 EP_KD01 腎機能障害 腎の傷害・機能障害 

 

 
図 35 化審法における有害性クラスの閾値と、本事業で採用した 2値化の閾値 

 

インビボ毒性予測モデルは以下のパラメータを説明変数として構築した。 

A) 表 12 に示す 15 種の mordred 記述子。1,000 を超える mordred 記述子から、モデル構築に有効

な記述子を評価・選択した。 

B) イで構築された 118 個の Tox21-MIE 活性スコア予測モデル（59 種類の Tox21-MIE に対して、

それぞれ活性有無の閾値スコアを 1 と 40 にした 2 つのモデルがある） のうち、精度評価で

balanced accuracy≧0.65を達成した 101 種のモデルの予測値（0～1 の範囲の予測確率)。 

C) ウで構築された 130 のインビトロ予測モデルのうち、ヒト P450 を除き、hold-out の精度評

価で balanced accuracy≧0.65 のモデルの予測値 (0～1 の範囲の予測確率)。また、産業技術

総合研究所で実施したストレス応答のリアルタイム発光測定（表 3 の 9-1～9-5）の細胞毒性 

(8h2I と 8h8I) モデルについては、Nrf2、NF-κB、ATF6、p53、HIF1 で情報が重複しているた

め、ATF6 のみを使用した。以上の各除外条件に基づき 96 種のモデルが採用された。 

D) NOEL≤30 モデルのみ、同じエンドポイントの NOEL≤300 モデルの 0～1 の予測確率を説明変数と

本プロジェクトで予測する本事業で予測する閾値 
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して追加。これにより、予測性能の向上と、予測結果の矛盾の低減が期待される。 

 

エンドポイント 記述子 
分子量 MW_2D, AMW_2D 

LogP SLogP_2D 

SMR SMR_2D 

TPSA (トロポジカル極表面積) TPSA_3D 

水素結合 nHBAcc_2D, nHBDon_2D 

Rotatable bond nRot_2D, RotRatio_2D 

酸性、塩基性 nAcid_2D, nBase_2D 

極性 apol_2D, bpol_2D 

芳香環 nAromAtom_2D, nAromBond_2D 

表 12 毒性予測モデル構築に使用された mordred記述子 
 

 

インビボ毒性予測モデル構築用データセットにお

ける化合物数および各閾値での陽性物質数を 

表 13に示す。これらのデータのケミカルスペース

における広がりを図 36に示す。 

モデル構築用データセットについては、AI-SHIPS統

合的毒性予測システムデータベース内のインビボ毒

性試験結果をもとに、陽性の閾値 (NOEL300, NOEL30) 

によって 2値化した。 

 

 

 

図 36 インビボモデルの学習デー

タ物質（緑）のケミカルスペースに

おける広がり 

表 13 毒性予測モデル構築用データセットの化合物数 

エンドポイント 化合物数(※) 
NOEL≤300 モデル 

陽性物質数（陽性率） 
NOEL≤30 モデル 

陽性物質数（陽性率） 
EP_LV01_NOEL 1917 794 （41.4%） 141 （7.4%） 

EP_LV02_NOEL 1922 722 （37.6%） 124 （6.5%） 

EP_LV03_NOEL 1921 764 （39.8%） 141 （7.3%） 

EP_LV04_NOEL 1922 777 （40.4%） 159 （8.3%） 

EP_LV05_NOEL 1911 1028 （53.8%） 315 （16.5%） 

EP_LV06_NOEL 1918 862 （44.9%） 242 （12.6%） 

EP_BL01_NOEL 1922 674 （35.1%） 117 （6.1%） 

EP_BL02_NOEL 1920 778 （40.5%） 184 （9.6%） 

EP_KD01_NOEL 1919 941 （49.0%） 221 （11.5%） 
（※）スクリーニングを実施しているため、学習データとして採用したデータ数は収集した数より少ない。スクリーニングは、学

習データに含まれている原子がインビトロモデルとインビボモデルで矛盾がないようにする、塩化合物は予測モデルに使用

する際に脱塩処理をしているが、重金属とのキレート化合物のようなものは、毒性との関連性が疑わしく（重金属側が毒性

発現に寄与するケース）、モデル精度に悪影響を及ぼす可能性があるため除外する、といった観点で実施した。 

 

 

 

モデルのトレーニング方法の概要を図 37に示す。データマトリクス中の約 10%の化合物を外部

評価用とし、約 72%を学習用、約 18%を hold-outの評価用とした。 

*背景の灰色のプロットは、参照として PubChem 
から抽出した約 10 万件の物質 
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予測モデルは複数のアルゴリズム（ランダムフォレスト、勾配ブースティング）や変数選択、パ

ラメータを学習データで訓練し、hold-out の評価用データを基準に最良のモデルを選択し、外部

評価データで汎化性能を確認した。 

 

 

図 37 モデルのトレーニング方法の概要 

 

インビボ毒性予測モデル構築のデータセットにおいては、NOEL≦30 モデルにおいては、陽性率

（毒性ありの化合物の割合）が低い、不均衡データとなっている（ 

表 13 参照)。そのため、評価指標には不均衡データに対して頑健な評価指標である balanced 

accuracy (BA) を主要な指標として用いた。また、2値分類モデルの一般的な指標として ROC 曲

線下面積 (area under the curve: AUC)、感度 (Sensitivity)、特異度 (Specificity) も併せて

評価に使用した(図 38)。 

インビボ毒性予測モデルの Hold-out評価結果を表 14、表 15に示す。NOEL≦300モデルと NOEL

≦30モデルは BA平均でそれぞれ 0.727、0.737を示した。外部評価では、 ADとして信頼性スコ

アを適用することで hold-out評価と同等の汎化性能を持つことが示唆された（表 16）。 

なお、被験物質の QSAR 予測に対する信頼性推定の一般的なアプローチとして、(1)モデル構築

に使用した化学構造との類似性に基づく手法、および(2)予測確率に基づく手法が知られている。

本事業における詳細な検討の結果、(2)は良好な信頼性推定結果を与えることが判明したため、(2)

に相当する信頼性スコアを AD として採用している。表 16 には外部評価を実施した際に基準とし

た信頼性スコアも示している。各モデルについて、この値以上の信頼性スコアを示した化合物の

予測については、外部評価で hold-outと同等の性能を示したことを意味する。また、その際の信

頼性スコアの基準を満たした化合物の割合 (全化合物中の何%が信頼性スコアの閾値以上であっ

たか) をカバー率とした。 
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表 14 インビボ毒性予測モデルの hold-out評価結果 (NOEL≦300モデル) 

エンドポイント BA AUC Sensitivity Specificity tp の数 fp の数 fn の数 tn の数 

EP_LV01_NOEL 0.738 0.784 0.726 0.749 85 58 32 173 

EP_LV02_NOEL 0.716 0.748 0.669 0.762 81 54 40 173 

EP_LV03_NOEL 0.755 0.807 0.800 0.710 88 69 22 169 

EP_LV04_NOEL 0.720 0.754 0.714 0.725 90 61 36 161 

EP_LV05_NOEL 0.727 0.766 0.746 0.708 132 50 45 121 

EP_LV06_NOEL 0.730 0.780 0.730 0.730 111 53 41 143 

EP_BL01_NOEL 0.729 0.801 0.817 0.640 103 80 23 142 

EP_BL02_NOEL 0.734 0.793 0.802 0.667 101 74 25 148 

EP_KD01_NOEL 0.698 0.759 0.692 0.704 110 56 49 133 

平均値 0.727 0.777 0.744 0.711 - - - - 

tp:true positive, fp:false positive, fn:false negative, tn:true negative,図 38 参照  

 

表 15 インビボ毒性予測モデルの hold-out評価結果 (NOEL≦30モデル) 

エンドポイント BA AUC Sensitivity Specificity tp の数 fp の数 fn の数 tn の数 

EP_LV01_NOEL 0.768 0.805 0.708 0.827 17 56 7 268 

EP_LV02_NOEL 0.706 0.716 0.667 0.746 14 83 7 244 

EP_LV03_NOEL 0.738 0.799 0.833 0.642 20 116 4 208 

EP_LV04_NOEL 0.733 0.785 0.556 0.91 15 29 12 292 

EP_LV05_NOEL 0.705 0.771 0.786 0.623 44 110 12 182 

EP_LV06_NOEL 0.777 0.788 0.854 0.700 35 92 6 215 

EP_BL01_NOEL 0.718 0.763 0.947 0.489 18 168 1 161 

EP_BL02_NOEL 0.791 0.824 0.742 0.839 23 51 8 266 

EP_KD01_NOEL 0.701 0.715 0.595 0.807 22 60 15 251 

平均値 0.737 0.774 0.743 0.731 - - - - 

tp:true positive, fp:false positive, fn:false negative, tn:true negative,図 38 参照  

 

表 16 インビボ毒性予測モデルの外部評価結果（AD内）と AD内の定義に使用した信頼性スコアの

閾値 

エンドポイン

ト 
NOEL≤300 モデル NOEL≤30 モデル NOEL≤300 モデル NOEL≤30 モデル 

 BA AUC BA AUC AD の閾値 カバー率 AD の閾値 カバー率 

EP_LV01_NOEL 0.721 0.757 0.749 0.759 0.330 63.2% 0.370 47.3% 

EP_LV02_NOEL 0.756 0.754 0.912 0.947 0.290 57.7% 0.370 31.9% 

EP_LV03_NOEL 0.726 0.744 0.727 0.682 0.370 60.4% 0.049 40.1% 

EP_LV04_NOEL 0.761 0.824 0.671 0.713 0.390 57.1% 0.224 71.4% 

EP_LV05_NOEL 0.821 0.801 0.718 0.826 0.350 34.6% 0.119 69.2% 

EP_LV06_NOEL 0.741 0.770 0.824 0.880 0.390 48.4% 0.247 44.5% 

EP_BL01_NOEL 0.735 0.739 0.637 0.670 0.360 40.1% 0.078 50.5% 

EP_BL02_NOEL 0.691 0.730 0.706 0.753 0.090 85.2% 0.243 76.9% 

EP_KD01_NOEL 0.711 0.789 0.733 0.599 0.400 61.0% 0.396 35.7% 

平均値 0.740 0.768 0.742 0.759 - - - - 
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図 38 予測性能の評価指標 

 

図 39 特徴領域(AD)に基づく予測信頼性 

 

また、NOEL≦300モデルの変数重要度の一例を表 17および表 18に示す。各モデルの変数重要度は

ランダムフォレストや勾配ブースティングモデル中の各決定木に含まれる変数の割合で、最大の重

要度の変数を 100 とした時の相対値で表示した。NOEL≦30 モデルではいずれのモデルでも prob300 

(同一エンドポイントの NOEL≦300モデルの予測値) が最も重要な変数となった。 
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表 17 変数重要度 (NOEL≦300、EP_LV01, EP_LV02) 

# 変数 (EP_LV01) 重要度 変数 (EP_LV02) 重要度 

1 TPSA_3D 100.0 TPSA_3D 100.0 

2 TSHR2_ago_40 87.3 MW_2D 89.9 

3 nHBAcc_2D 82.6 CellTiter_NRK-52E_NOECw_Est 87.5 

4 bpol_2D 78.0 nBase_2D 84.6 

5 CellTiter_RatHep_NOEC_Est 74.6 bpol_2D 79.0 

6 nBase_2D 68.4 HCA_HepG2_TG_RingTotalInten_NOECw_Est 74.3 

7 ERfull_estra_ant_1 67.6 ARlbd_ago_1 73.7 

8 ERb2_ant_1 64.4 TGFb_ago_1 72.2 

9 H2AX_ago_40 57.7 HIF1w-noec8h2B2C_Est 68.3 

10 
HCA_RatHep_Factin_RingSpotCount_

NOEC_Est 
57.7 FXR_ago_40 68.3 

11 MW_2D 57.4 p53w-noec8h4B2C_Est 67.4 

12 NR_rPPARalpha_MAX_Est 57.1 GR_ago_40 67.1 

13 UGT_rat_MAX_Est 56.3 apol_2D 66.0 

14 nHBDon_2D 55.9 mRNA_CYP2B1_CYP3A1_Est 65.4 

15 
HCA_RatHep_Mit_CircSpotAvgArea_N

OEC_Est 
55.6 

HCA_HepG2_Factin_RingAvgInten_NOEC_Es

t 
64.5 

16 ERR_ago_1 55.1 ERb_ago_1 59.5 

17 mRNA_CYP3A1_Est 54.9 nRot_2D 59.4 

18 FXR_ago_40 54.8 ATAD5_ago_40 59.4 

19 apol_2D 54.0 
HCA_RatHep_Factin_CircSpotAvgArea_NOE

C_Est 
59.4 

20 PXR_ago_1 54.0 SMR_2D 59.3 

 

表 18 変数重要度 ((NOEL≦30、EP_LV01, EP_LV02) 

# 変数 (EP_LV01) 重要度 変数 (EP_LV02) 重要度 

1 prob_300 100.00 prob_300 100.00 

2 GR_ago_40 28.74 CellTiter_NRK-52E_NOECw_Est 12.67 

3 NR_rPPARalpha_MAX_Est 27.98 NR_rPPARalpha_MAX_Est 11.94 

4 ADRA_NAC+NAL_x_Est 26.70 P450_r2D1_MAX_Est 11.86 

5 TPSA_3D 25.79 ERsr_ago_1 11.42 

6 CAR_ant_40 25.24 CAR_ant_40 11.28 

7 ERaant_ago_1 23.69 p53w-noec8h4B2C_Est 10.99 

8 RAW_WST_NOECiW2C_Est 23.14 MW_2D 10.85 

9 TSHR_ant_1 22.91 NR_rFXR_MAX_Est 10.79 

10 AhR_ago_40 21.38 LDH_NRK-52E_NOECw_Est 10.74 

11 ARlbd_ant_1 20.54 TGFb_ago_1 10.45 

12 NR_rAHR_MAX_Est 19.96 mRNA_CYP2B1_CYP3A1_CYP4A1_Est 10.38 

13 NR_rFXR_MAX_Est 19.17 p53w-noec8h7A2C_Est 10.21 

14 CAR_ago_40 18.74 ARant_ago_1 10.21 

15 PR_ago_1 18.48 bpol_2D 10.04 

16 AP1_ago_1 18.33 HIF1_ago_40 9.88 

17 NR_rLXRalpha_MAX_Est 18.23 ADRA_NAC+NAL_x_Est 9.81 

18 TRHR_ago_1 17.99 H2AX_ago_1 9.79 

19 AMW_2D 17.61 HIF1_ago_1 9.77 

20 p53w-noec8h4B2C_Est 17.50 NR_rLXRalpha_MAX_Est 9.75 
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オ：DeepSnap 

 

分子の 3D 画像データを入力情報として学習し、毒性判別を行う「DeepSnap」を AI-SHIPS 統合的

毒性予測システムに実装した。本システムでは、SMILS で作成した推定対象物質の構造を入力情報と

し、SDF形式(SMILES、SDF は、いずれも化合物の構造表記法の１つ)への変換を行った後、画像生成

から学習モデル作成までを一つの処理単位とし、複数の Deep Learning 学習によるモデル生成を連

続して自動実行する。また本システムは画像特徴領域可視化機能を備えている(図 40)。 

 

図 40  DeepSnap による学習過程および画像特徴領域可視化の流れ 

 

本システムを用いて、Tox21の 59の MIE（イを参照）についての毒性予測モデルを構築した。予

測結果の信頼性として、外部検証時の平均 ROC 曲線下面積は約 0.8 と良好であった。さらに、画像

生成時のパラメータ調整により大幅な予測精度向上の可能性を示した。 

また、本システムを用いて、研究開発項目①(b)で実験値を取得した初代培養ラット肝細胞を用い

た 7種類の CYP分子種の阻害活性（表 3のラット P450（7分子））に対する高精度予測モデルを構築

するとともに、特徴領域強調表示アルゴリズム CAM を用いてこれらの予測モデルに基づく活性に寄

与する分子領域の着色を達成した。さらに、後述する AI-SHIPS統合的毒性予測システムから本シス

テムを利用するためのインターフェース (WebAPI)を開発し、実装した。 

 

表 19 最終決定 DeepSnap CYPモデルの精度 

Cyp モデル  テストセットの BA テストセットの AUC 備考 

r1A1 0.8882 0.9217 57 化合物でテスト 

r1A2 0.7428 0.7029 57 化合物でテスト 

r2B1 0.7159 0.7206 57 化合物でテスト 

r2C6 0.6935 0.7262 57 化合物でテスト 

r2D1 0.8081 0.8627 57 化合物でテスト 

r2E1 0.6667 0.5972 57 化合物でテスト 

r3A2 0.7890 0.7906 57 化合物でテスト 
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カ：AI-SHIPS統合的毒性予測システムの構築 

 

アのデータベース、イ～オの予測モデル、研究開発項目①(a)で開発した体内予測モデルを統合し、

様々なインターフェース機能を持つ AI-SHIPS統合的毒性予測システムを構築した。 

 

【システム概要】 

本事業では、単に化学構造を入力して

その毒性や体内動態を予測するシステム

（アプリケーション）を開発するのでは

なく、その基盤となるデータを閲覧かつ

利用可能なシステムにすることを目的と

して開発を進めた。すなわち、実際の予

測・検索を行う「ユーザーシステム」と予

測モデルやデータの管理を行う「モデル・

データ管理システム」の２つのシステム

の開発を行った。両者は相互にデータ連

携ができる。 

                   図 41 AI-SHIPS 統合的毒性予測システムの概要 

 

ユーザーシステムは、毒性予測、体内動態予測及び類似物質検索を主要な機能とする。主要な機

能を表 20に、主要画面の構成を表 21に示す。インビボ毒性や体内動態の予測結果だけでなく、類

似物質検索結果やインビトロ試験結果の予測結果を合わせて表示すること、並びに毒性発現に関わ

る機序情報を表示することで、予測結果の妥当性を考慮し、機序の推定が可能になっている。この

点は過去の毒性予測システムとは異なる本事業の独自性・特異性である。 

 

表 20 ユーザーシステムの主要機能 

項目 機能 概要 

① ラット反復投与毒性の予測 
化学構造情報からラット 28 日間反復投与毒性（肝、腎、血液毒性）の

NOEL 値を予測 

② ラット体内動態の予測 
化学構造情報と投与量からラットにおける体内動態（単回投与及び 28

日間反復投与）を予測 

③ 類似物質検索 
検索物質と化学的・生物学的に類似した物質をデータベースから検索し

て毒性試験結果を表示 

④ データベース検索 
化学構造（部分一致検索）等の検索キーによる AI-SHIPS 統合的毒性予

測システムのデータベースとユーザー登録データベースの検索 

 

表 21 ユーザーシステムの主要画面 

項目 機能 概要 

① トップ お知らせ表示、直近の予測・検索結果表示 

② 毒性予測・類似物質検索 機能①〜③の実施（図 44） 

③ 予測・検索結果 予測・検索結果の一覧を表示。結果を参照したい物質を選択して、詳細な

表示（⑥）や複数結果の一覧比較（⑦）が可能 

④ データベース検索 機能④の実施 

⑤ ケミカルスペース ユーザーが入力した予測・検索対象物質と本システムに搭載した全物質の

ケミカルスペースを比較表示 
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項目 機能 概要 

⑥ 予測結果詳細 ③で選択した予測・検索対象物質について、毒性予測結果、体内動態予測

結果、類似物質検索結果を表示 

⑦ 予測結果比較 ③で選択した予測・検索対象物質について、毒性予測結果と体内動態予測

結果を一覧表示 

⑧ インビトロ実験予測値表

示 

インビボ毒性予測の説明変数として利用したインビトロ試験結果予測モ

デルの予測結果を表示 

⑨ 毒性メカニズム 画面⑥のインビトロ試験を毒性発現機序に基づきグルーピングして予測

結果を表示し、機序の推定をサポート 

⑩ 体内動態可視化 体内動態可視化：反復投与に伴う濃度推移をアニメーションで可視化 

⑪ 実験データベース検索 AI-SHIPS 統合的毒性予測システムのデータベースとユーザー登録データ

ベースの化学構造（部分一致検索）等による検索 

 

モデル・データ管理システムは、データマトリクス、インビボ・インビトロ予測モデル、予測 API

についての閲覧機能を有する。また、これらデータの新規登録や過去のデータの履歴管理機能も有

している。本システムから出力されるデータマトリクスファイルをユーザーシステムにインポート

することにより、データの一元化を実現している。 

図 42にモデル・データ管理システムの機能の一覧を、図 43にモデル・データ管理システムのデ

ータ閲覧画面の例を示す。 

 また、本システムでインビボ毒性予測モデル、インビトロ毒性予測モデルについて、OECDの QSAR

バリデーション原則に対応する情報を公開することで、構築したモデルの透明性の担保を確保した。 

 

メイン画面のメニュー 内容（機能） 

①ログインユーザ名表示 ー 

②英語/日本語切り替え ー 

③システムメニュー タスクステータス／カラム一覧／ユーザプロファイル／ログアウト 

④データマトリクス閲覧機能 インビボ試験データ、インビトロ実験データ、分子記述子、予測値の閲覧 

⑤データマトリクス履歴検索機

能 

登録データの登録履歴の検索、検索結果の表示、エクスポート 

⑥モデル一覧機能 モデル情報やモデルの変数重要度の閲覧 

⑦予測 API 一覧機能 予測 API の情報の閲覧 

⑧データ登録機能 物質データ、インビボ試験、モデル、API 登録、登録データのチェック 

⑨データ管理機能 カラム登録、ARN 番号登録、ACN 番号登録、ARN-ACN 紐付け登録、カテゴリ登録、

モデルカテゴリ登録、バージョン発番 

⑩システム管理機能 ユーザー管理 

図 42 モデル・データ管理システムの画面と主な機能 



53 
 

 

 

図 43 モデル・データ管理システムのデータ閲覧画面の例 

 

表 22 モデル・データ管理システムに搭載されているデータ 

種類 収載データ 内容 

データマト

リクス 

インビボ試験データ HESSデータベースに準拠した毒性所見を事業にて９種類に集

約したエンドポイントデータおよび個々の毒性所見から成

る。 

インビトロ実験データ 事業で実験を実施したインビトロ実験の実験データの一部と

予測モデル開発の説明変数としてデータ処理を行ったデータ

で構成される。 

インシリコ計算値 mordred 記述子、ECFP、Tox21-MIE 活性スコア予測値、インビ

トロ実験データ予測値、インビボ試験データ予測値を含む 

モデル情報 事業で開発された、インビボ予測モデルと インビトロ予測モ

デルについて、OECD の QSAR バリデーション原則に対応する

情報を搭載 

予測 API AI-SHIPS統合的毒性予測システムのユーザーシステムで毒性

予測機能にて使用される予測 API に関する情報 

 

 

以降では、ユーザーが毒性を予測する目的で主に使うことになるユーザーシステムについて説明

する。 
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図 44に、本システムの中心的な画面である「毒性予測・類似物質検索」画面を示した。ユーザー

は、目的とする化学物質の構造情報を入力して実行ボタンをクリックすることで、「ラット反復投与

毒性の予測」、「ラット体内動態の予測」及び「類似物質検索」の結果を同時に取得することができる

仕組みとなっている。なお、毒性予測、体内動態予測及び類似物質検索をそれぞれ単独で実行する

ことも可能である。得られた予測・検索結果の詳細は別ウィンドウとして「予測結果詳細画面」にて

示される。 

 

 
図 44 ユーザーシステムの「毒性予測・類似物質検索」画面 



55 
 

【ラット反復投与毒性予測機能】 

ユーザーは「毒性予測・類似物質検索」画面（図 44）で、検索したい化学物質の情報を、①化学

構造（構造式エディタ使用）、②SMILES（単一の SMILESを直接入力、又は複数の SMILESと物質名を

tsv ファイルとしてアップロード）、③sdfファイル（単一又は複数物質）、④mol ファイル（単一物

質）として入力する。その後、予測・検索の実施内容をチェックボックスにて指定して「予測・検

索」ボタンをクリックすると予測・検索が実施される。この際、ユーザーは事前に被験物質のケミカ

ルスペースといくつかの物性値を確認することも可能である（図 48）。 

予測はバックグラウンドで実行され、その進行状況は、「予測・検索結果」画面（図 45 ）で確認

できる。ユーザーはこの画面から検索結果を選択し、予測結果を閲覧する。毒性予測の結果は、体内

動態予測や類似物質検索と同一画面で表示される。また、毒性予測の条件（選択した EP）とその予

測結果はシステム内に保持され、複数の検索結果を並べた比較表示も可能である。 

毒性予測の条件としては、9つのグループ EPを予測対象として設定し、これらについてそれぞれ

NOEL値が 300 mg/kg体重/日以下であるか否か（NOEL≤300 モデル）、並びに 30 mg/kg体重/日以下で

あるか否か（NOEL≤30 モデル）を予測する 2つのモデルが構築されている。すなわち、合計 18のイ

ンビボ毒性予測モデルがユーザーシステムに搭載されている。 

ユーザーが予測を実行すると、選んだグループ EP について NOEL 値の閾値が異なる２つのモデル

による予測が同時に実行され、予測結果が並列で表示される。予測結果は「陽性」又は「陰性」の 2

値で表示され、ユーザーは 2つの予測モデルの結果の組合せにより、おおよその NOELを見積もるこ

とができる。例えば、NOEL≤300 モデルと NOEL≤30 モデルがともに陽性であれば被験物質の当該 EPに

おける NOELは 30 mg/kg体重/日以下、両モデルがともに陰性であれば NOELは 300 mg/kg体重/日以

上、NOEL≤300 モデルが陽性で NOEL≤30 モデルが陰性であれば NOELは 30〜300 mg/kg 体重/日の間と

推測される。また、それぞれのモデルの予測結果は、その信頼性スコアとともに表示される。信頼性

スコアは 0〜1の値で表され、大きいほど信頼性が高い。この値も予測結果を参考にする際に有用な

情報となる。「予測結果詳細」画面の画面上部に表示される予測・検索条件と検索対象物質及び類似

物質の表示を図 46に、毒性予測結果の例の一部を図 47に示した。 

 

図 45 「予測・検索結果」画面 
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図 46 「予測結果詳細」画面の予測・検索条件と検索対象物質及び類似物質の表示 

 

 

  図 47毒性予測結果の例 
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【ケミカルスペース確認画面】 

ケミカルスペース確認画面の例を図 48に示した。 

画面の上部には、入力した物質について、その化学構造とともに、インビボ毒性 EP予測に使用し

た mordred 記述子の値が表示される。Max 及び Min はそれぞれデータベース内に含まれる物質の

mordred記述子の最大値及び最小値を示す。 

画面の下部には、Generative topographic mapping（GTM）のマップと入力物質の座標が表示され

る。GTMは、多次元空間の物質を、確率モデルを用いて二次元座標に投影する次元圧縮手法の１つで

ある。4種のマップのうち、左の２つが毒性予測用、右の２つが体内動態予測用のマップである。灰

色のプロットは、参照として PubChemから抽出した約 10万件の物質情報を示す。毒性予測用バック

グランドマップでは、Tox21-MIE活性スコア予測モデル構築に利用した 12974 物質が青色で、インビ

ボ毒性試験データがある 1979物質が緑色で、本事業でインビトロ試験を実施した 326物質がオレン

ジ色で示される。体内動態予測マップではオレンジ色で学習に使用した物質が表示される。 

予測対象物質は、グレーの背景マップ上にカラーで示され、その座標は下の表に示される。これ

らがバックグラウンド CSの緑色物質の分布に近ければ、インビボ毒性予測モデルの学習データセッ

トと化学構造が近いものと判断できる。座標の値は[tsv出力]でエクスポート可能である。 

  

図 48ケミカルスペース確認画面 
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【毒性機序関連情報の表示】 

毒性発現機序参考情報として、インビボ毒性予測モデルの構築に利用したインビトロ試験結果予

測モデルの予測値（陽性又は陰性）を提供する。これらのインビトロ試験モデルについては、対象と

する EP予測モデルにおける重要度の値も合わせて表示し、重要度によるソートも可能である。さら

に、ユーザーの毒性発現機序の考察をサポートするために、インビトロ試験を 5 つの大グループと

いくつかのサブグループ（表 23）に分けて円グラフ様に表示する毒性メカニズム画面も設けた（図 

49）。これらの付随情報により、ユーザーは単に毒性 EP の発現の有無だけでなく、被験物質が引き

起こし得る様々な細胞内イベントを、分子、細胞小器官、細胞、組織・器官レベルで推測することが

できる。 

「予測結果詳細」画面において、[モデル名]をクリックすると「インビトロ実験予測値」画面に移

動する。画面の例の一部を図 50に示した。この画面では、モデルの構築に使用された説明変数であ

るインビトロ実験予測モデルの予測値と mordred 記述子の重要度が表示される。前者については信

頼性スコアも併せて表示される。陽性は赤で、陰性は青で表示され、信頼性スコアに基づいて濃淡

がつけられている（信頼性が高いほど濃い色となる）。また、重要度によりソートすることもできる。

また、各モデル名をクリックすると、モデルの情報がポップアップで表示される。この画面におい

て、[tsv出力]をクリックすると、tsvファイル形式で結果を出力できる。 

 

表 23 AI-SHIPS 統合的毒性予測システムで利用したインビトロ試験の種類とそのカテゴリ 

大カテゴリ

ー 

小カテゴリ 含まれる項目 

化学物質反

応 

薬物代謝 シトクロム P450 阻害、UDP-グルクロノシルトランスフェラーゼ阻害 

酸化還元 細胞内 GSH レベル、Nrf2 転写活性 

高分子反応性 ADRA 

胆汁排泄 BSEP 阻害、MRP2 阻害 

DNA 損傷 p53 転写活性、ATAD5 レベル、H2AX リン酸化 

シグナル伝

達 

細胞シグナル TGFβ/SMAD 転写活性、SHH/GLI1 転写活性、細胞内 cAMP レベル 

炎症シグナル NF-κB/AP-1 転写活性 

異物受容体 AHR 転写活性、PXR 転写活性、CAR 転写活性 

酵素誘導 CYP2B1 誘導、CYP3A1 誘導 

転写調節 RXRα 転写活性、HDAC 活性 

細胞表現型 

細胞小器官 ミトコンドリア、細胞骨格（Ｆ-アクチン）、小胞体ストレス 

脂質代謝 PPARα 転写活性、PPARδ 転写活性、LXRα 転写活性、FXR 転写活性 

脂質蓄積 中性脂肪蓄積、リン脂質蓄積 

エネルギー代謝 PPARγ 転写活性 

ストレス応答 HSF 転写活性、HIF 転写活性 

システム調

節 

内分泌 

グルココルチコイド受容体転写活性、アンドロゲン受容体転写活性、プロゲステ

ロン受容体転写活性、エストロゲン受容体 α 転写活性、エストロゲン受容体 β

転写活性、ERR 転写活性、甲状腺ホルモン受容体転写活性、アロマターゼ活性、

甲状腺刺激ホルモン受容体作用、サイロトロピン放出ホルモン受容体作用 

免疫 RORγ 転写活性 

ビタミン RAR 転写活性、VDR 転写活性 

細胞死 

細胞内 ATP CellTiter アッセイ 

細胞内 NADH WST アッセイ 

逸脱酵素 LDH 漏出 

核 ハイコンテント解析 

アポトーシス Caspase3/7 

転写抑制 レポーターアッセイ 
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図 49 「毒性メカニズム」画面の表示例 

 

図 50 「インビトロ実験予測値」画面の表示例 
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【体内動態予測】 

体内動態の予測結果は、「予測結果詳細」画面の一覧表の最下部に表示される。予測内容は膜透過

に関するもの及び体内動態に関するものに大別され、前者には消化管から血液側への膜透過係数

(nm/s)及び血液側から消化管への膜透過係数(nm/s)が含まれる。後者には、吸収の指標として FaFg

（消化管利用率）及びインビボ吸収速度定数（1/h；ラットに物質を経口投与した際の吸収速度定数）

が、分布の指標としてインビボ分布容積（L）、肝代謝消失の指標として、インビボ肝固有クリアラン

ス（L/h；ラット肝での物質の代謝変換効率）が含まれる。さらに、入力した投与量に基づいて予測

される単回投与後又は 28 日間反復投与後の血液（血漿）、肝臓及び腎臓の Cmax 及び AUC が示され

る。予測結果の例を図 51 に示した。 

 

図 51 「予測結果詳細」画面の体内動態予測結果の表示例 

 

この画面左の[体内動態]をクリ

ックすると、体内動態可視化画面

（図 52）へ遷移する。この画面の

左には、小腸における吸収量、血中

濃度、肝臓中濃度、腎臓中濃度の変

化を色の濃淡により表示する。[濃

度表示]をチェックすることで具

体的な数値も確認可能である。こ

のとき、「単回投与」と「28日間反

復投与」を選択することが可能で

ある。また、画面の左では上記の項

目の時間推移がグラフとして表示

される。 

 

 

 

図 52体内動態予測結果のアニメーション表示   
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【類似物質検索】 

本事業で収集した毒性試験データ（AI-SHIPS 統合的毒性予測システムのデータ）を搭載するとと

もに、ユーザー独自のインビボ毒性試験データを、AI-SHIPS 統合的毒性予測システムのデータベー

スとは別のデータベース（本システムでは「ユーザーデータ」と呼ぶ）としてシステムに搭載するこ

とができ、予測対象物質の類似物質をこれらのデータベースを対象として検索することができる。

検索された類似物質については、その化学構造と毒性試験情報（各 EPの NOEL、最大投与量、試験全

体の NOEL など）を、毒性予測結果及び体内動態予測結果に表示される。ユーザーは毒性予測結果

（NOELの分布予測値）と類似物質の毒性試験結果（NOEL実測値）を比較でき、予測の妥当性を検討

する上で有用である。これらの検索結果は tsvファイルとして出力できる。 

類似物質検索には、表 24に示す様々な指標を選択できる。ユーザーは、「毒性予測・類似物質検

索」画面において、検索方法を選択するとともに、必要に応じて閾値を設定する。本システムにおけ

る類似物質検索の特徴は、ケモインフォマティクス分野において汎用されている、mordred記述子や

topological及び Morgan フィンガープリントを利用した化学的な類似性だけでなく、本事業で作成

したインビトロ試験結果予測モデル及び体内動態予測モデルの予測結果を利用した類似性評価も実

施可能であることである。また、複数の指標を選択した場合には、「AND」又は「OR」を選択すること

で、得られる検索結果を絞りこむことができる。 

類似物質検索結果の例を図 53に示した。 

 

表 24 類似物質検索に利用可能な指標 

項目 内容 

分子記述子 mordred 記述子（304 種）によるユークリッド距離の近さで評価 

Fingerprint/Topological RDKit の topological フィンガープリントを利用し、タニモト係数で評価 

Fingerprint/Morgan RDKit の Morgan フィンガープリントを利用し、タニモト係数で評価 

インビトロ実験プロファイル インビトロ試験結果予測値（陽性･陰性の 2 値）を利用し、タニモト係数で評価 

PK プロファイル 
体内動態指標（吸収速度定数、分布容積、肝代謝消失）予測値によるユークリ

ッド距離の近さで評価 

分子量類似検索 検索物質の分子量から入力値を増減した値の範囲に入る物質を検索 

 

 

図 53 「予測結果詳細」画面の類似物質検索結果表示 
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【データベース検索機能】 

「データベース検索」画面（図 54）において、ユーザーは、化学構造（構造エディタ使用）、SMILES

（直接入力）、molファイル、SD ファイル、化合物名、InChIKey、CAS 登録番号などを利用して、シ

ステムに搭載されたデータベース（AI-SHIPS 統合的毒性予測システムのデータベース及びユーザー

独自のデータベース）を検索できる。この検索は部分一致検索であり、入力した部分構造を有する

全物質を抽出できる。例えばアニ

リンを入力すれば、データベース

中に含まれるアミノベンゼン構造

を含む全ての物質が抽出される。 

表示される結果は、化学構造、デ

ータベース名、ARN（本事業で独自

に設定した毒性試験 ID）、物質名

称、 InChIKey、 CAS 登録番号、

SMILES、各毒性 EPの NOEL、最大投

与量などである。検索結果の例を

図 55に示した。これらの情報は、

tsv ファイルで出力できる。 

 

図 54 「データベース検索」画面         

 

 

図 55 データベース検索結果の例 
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【DeepSnap】 

CYP阻害予測モデル７種（以

下、CYP モデル）、化合物の阻

害性判定および判定結果に影

響を与えた特徴領域を可視化

する機能である。 

条件入力画面（図 56）にて、

化合物の情報と予測対象、特

徴領域可視化の手法(CAM)、回

転角を入力して「実行」する。

特徴領域可視化の手法(CAM)

は複数種類あり、本システム

で は ScoreCAM お よ び

GuidedGradCAM が利用可能で

ある。 

図 56 DeepSnap に関する入力画面             

・ScoreCAM 

小さな変化に対する過剰反応を対策したアルゴリズムであり、従来のアルゴリズムではノイズが

出ていた部分を除去し、特徴領域をより絞り込むことが可能である。 

・GuidedGradCAM 

大まかな領域を捉えることができ

る GradCAM と詳細を捉える guided 

backpropagation を組み合わせ、両手

法の欠点を補ったアルゴリズムであ

る。 

選択した CYPモデルに対し標準回転

角を使用した推論処理とユーザーが

指定した回転角での予測の 2パターン

の推論処理を行う。 

ユーザーが指定した回転角での推

論結果に対し、より影響を与えた部分

を"特徴領域"として強調表示する。具

体的には、入力画像の画素(pixel)に

注目し、推論過程で「重み」や「勾配」

の値が大きく変化した画素を抽出お

よび強調し、人の目で見て判りやすい

画像として出力する（図 57）。 

図 57 DeepSnap の結果表示画面の例 
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５．研究開発の実施・マネジメント体制等 

５－１ 研究開発計画 

本事業は 2017年度に開始した。初年度は毒性予測モデル開発に向けた各種毒性データ取得を進め

るとともに、毒性予測モデルの構築を図った。また、初年度及び 2 年目に肝毒性の機序に係るイン

ビトロ試験系を選択・構築し、200物質程度実験を実施するとともに、肝毒性を対象とした毒性予測

システムのプロトタイプを構築した。薬物動態モデルについては、ヒト結腸がん由来 Caco-2 細胞

を用いた小腸透過性や吸収特性評価を行い、ラット反復投与毒性との相関性を確認した。 

3年目 4年目は、血液毒性・腎毒性についても予測対象範囲を広げつつ、インビトロ試験を 360物

質まで増やして実施することで、インビトロ試験の予測精度向上を実施した。また、薬物動態モデ

ルに関しては膜透過係数の予測精度向上と、その他のパラメータの予測手法を開発した。 

4 年目より AI-SHIPS統合的毒性予測システムの本格的な開発を開始し、合わせて化学系企業等の

研究開発部門のメンバーにより構成されたコンソーシアムを設置した。コンソーシアム会議を通じ

て AI-SHIPS統合的毒性予測システムに対する要望などを収集しながらシステムを構築した。 

最終年度は、ユーザートライアルを実施して、インターフェース機能や表示方法の工夫を行うと

ともに、最終化した各種インビボ／インビトロ予測モデルならびに、PBPKモデルや DeepSnapを実装

して完成させた。 
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５－２ 資金配分 

資金配分                       （百万円） 

研究開発項目 2017年度 2018年度 2019年度 2020年度 2021年度 合計 

①毒性発現メカニズ

ムに基づく毒性評価

技術の開発 

158 255 226 241 94 974 

②人工知能を活用し

た予測モデルの開発

（生体レベルでの毒

性評価・予測を実現

する情報技術の開

発） 

29 71 96 123 257 576 

③プロジェクトの管

理・成果物の活用に

向けた調査等 

19 74 100 109 118 420 

合計 206 400 422 473 469 1970 

※主要な人件費、機器等の購入費用等は①に含む 

 

５－３ 研究開発の実施・マネジメント体制 

本事業全体のマネジメントは、2020年度までは東京大学が、2021年度はプロジェクトリーダー船

津教授の移籍先である奈良先端科学技術大学院大学が行った。事業成果や進捗の確認は、本事業の

全参加者が出席する全体会合（年５～９回程度開催）にて行い、個別テーマについてはワーキング

グループを設置し検討を行った。また、外部有識者で構成される研究開発推進会議を年２回開催し、

事業の進め方等について指導、助言を受けながら事業を推進した。 

2020年度からは、実際の運用場面を想定してユーザーの意見をシステム構築に反映するべく、化

学系企業等の研究開発部門のメンバーにより構成されたコンソーシアムを設置し、コンソーシアム

メンバーの意見も取り入れながらシステム構築を進めた。 
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５－４ 知財や研究開発データの取扱い 

 

研究開発実施期間中に発生する知的財産とデータ・情報のマネジメントについては、日本版バイ・

ドール制度（知的財産権の受委託帰属を通じて研究開発活動を活性化し、その成果を事業活動にお

いて効率的に活用）を踏まえて対応した。具体的には、2015年 5月の経済産業省「委託研究開発に

おける知的財産マネジメント」に関する運用ガイドラインに従い、2017 年度に本事業参加者間で知

財合意書を策定し、この合意書に基づいて知財運用を実施した。あわせて、本規則に従って知財関

連案件の委員会を運営するため、知財運営委員会規則を策定した。 

 また、研究開発終了時に、本事業の参加者は、開発したプログラムやデータマトリクス等の著作

権を奈良先端科学技術大学院大学が持つことに合意した。この合意に基づき、現在、開発したプロ

グラムやデータマトリクス等は奈良先端科学技術大学院大学が管理している。 

６．事業アウトプット 

６－１ 研究開発目標 

 

技術テーマ 
中間目標 

（2019年度） 
最終目標(2021年度） 設定（変更）理由 

①生理学的薬物動

態モデルを活用し

た、化学物質の体

内濃度の推定手法

の開発 

（研究開発項目①

（a）に該当） 

インビボ肝毒性情報が

ある学習用化学物質に

ついて、ラット及びヒ

ト肝代謝酵素による代

謝安定性試験を実施

し、ラット及びヒトの

薬物代謝の種差情報を

取得する。ヒトの体内

動態を予測可能な生理

学的薬物動態（PBPK）モ

デルのプロトタイプを

開発する。 

ヒトでの仮想投与時の

化学物質暴露量とヒト

血中、肝臓中及び尿中

濃度の関係を両方向 

から推定可能な生理学

的薬物動態（PBPK）モ

デルを構築する。 

ラットなどのげっ歯動

物とヒトにおける薬物

代謝や体内動態には、し

ばしば種差が見られる

ことから、ラットにおけ

る毒性のヒトへの外挿

手法を確立し、ヒトにお

ける薬物動態モデルを

構築するため。 

②細胞試験技術を

活用した、遺伝子

のシグナル伝達の

測定手法の開発 

（研究開発項目①

（b）に該当） 

インビボ肝毒性情報が

ある学習用化学物質の

生体分子反応性及び細

胞応答性を評価し、動

物実験データとの検証

を行い、毒性と関連す

る指標の絞込を行う。 

多色発光リアルタイム

測定技術を活用し、毒

性発現時の細胞内ネッ

トワーク構造を解析す

るための細胞試験系を

開発する。 

化学物質の毒性予測に

用いるための化学物質

のプロファイリングが

不完全であることから、

化学物質の構造等から

毒性予測をするために、

化学物質の生体分子反
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③遺伝子ネットワ

ーク解析を活用し

た細胞内ネットワ

ーク構造解析手法

の開発、及び解析

結果と動物試験デ

ータとの検証に基

づく毒性発現メカ

ニズムの解明 

（研究開発項目①

（b）に該当） 

相互作用ネットワーク

構造を解明し、動物実

験データとの検証を行

うことによって、初歩 

的なインビトロ試験系

を構築する。 

ハイスループットで測

定される多色発光時系

列データから、毒性に

よって異なる細胞間ネ

ットワーク構造を推定

するとともに、推定し

たネットワーク構造の

グラフ特性を元に毒性

予測を行う新規ネット

ワーク構造分類（ネッ

トワーククラスタリン

グ）手法を開発する。 

応性や細胞応答性を評

価し新たなプロファイ

リングをするため。 

④①～③を組み合

わせた毒性発現パ

ターン解析手法の

開発、及び解析結

果と動物試験デー

タとの検証に基づ

く予測手法の開発 

（研究開発項目②

に該当） 

人工知能に既存の毒性

学論文や化学物質の構

造式・動物実験データ

を人工知能に学習させ

る。さらに、上記①の成

果として新たに取得で

きる毒性発現メカニズ

ム情報も学習させ、新

規化学物質の毒性を予

測する初歩的なシステ

ムを開発し、化学品メ

ーカー等で試行して問

題点を抽出する。 

これまで蓄積されてい

る動物実験データ、動

物における毒性発現ネ

ットワーク構造、さら

に③で開発した手法を

統合し、化学物質の有

害性予測ツールとして

構築する。 

生 理 学 的 薬 物 動 態

（PBPK）モデル及び細胞

内シグナル伝達に基づ

くネットワーク構造等

から得られる毒性発現

メカニズム情報を人工

知能プラットフォーム

に学習させ、機能性化学

物質の毒性予測精度を

高めるとともに、同プラ

ットフォームを共通基

盤として、予測手法の更

なる高度化を図るため

の体制整備を進めるた

め。 

 

６－２ 研究開発の成果 

 

技術テーマ 最終目標（2021年度） 成果・意義 

達

成 

状

況 

未達の原因

分析/今後

の見通し 

①生理学的薬物

動態モデルを活

用した、化学物

質の体内濃度の

推定手法の開発 

ヒトでの仮想投与時の

化学物質暴露量とヒト

血中、肝臓中及び尿中

濃度の関係を両方向 

から推定可能な生理学

・結腸がん由来 Caco-2 細胞を

用いて培養腸管細胞の双方向

膜透過係数を実測し、各物質の

物性値や構造記述子から消化

管吸収過程の予測手法を確立

した（r=0.84)。 

達

成 
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（研究開発項目

①（a）に該当） 

的薬物動態（PBPK）モ

デルを構築する。 

・重要薬物動態パラメータであ

る消化管吸収速度(ka )および，

全身分布容積(V1)および肝代謝

消失速度(CLh,int)について、物

質の化学構造データからの予

測モデルを確立した（化合物 

1.0 mg/kg をラットに経口投与

した場合の血中濃度の予測値

について、ｒ＝0.91)。 

・実験動物の血漿中濃度推移を

基に、臓器中濃度および尿中排

泄を再現し得る PBPK モデル

を構築した。 

②細胞試験技術

を活用した、遺伝

子のシグナル伝

達の測定手法の

開発 

（研究開発項目

①（b）に該当） 

多色発光リアルタイム

測定技術を活用し、毒

性発現時の細胞内ネッ

トワーク構造を解析す

るための細胞試験系を

開発する。 

遺伝子のシグナル伝達や、薬物

代謝酵素、核内受容体の反応性

評価、蛍光セルイメージングシ

ステムを利用した細胞応答性

評価等のインビトロ試験系を

確立した（31のプロトコルを作

成） 

達

成 

 

 

③遺伝子ネット

ワーク解析を活

用した細胞内ネ

ットワーク構造

解析手法の開発、

及び解析結果と

動物試験データ

との検証に基づ

く毒性発現メカ

ニズムの解明 

（研究開発項目

①（b）に該当） 

ハイスループットで測

定される多色発光時系

列データから、毒性に

よって異なる細胞間ネ

ットワーク構造を推定

するとともに、推定し

たネットワーク構造の

グラフ特性を元に毒性

予測を行う新規ネット

ワーク構造分類（ネッ

トワーククラスタリン

グ）手法を開発する。 

③で確立したインビトロ試験

の結果と動物試験データとの

比較解析を行い、毒性発現機序

についての知見を得た。 

これらの結果と細胞における

マイクロアレイによる遺伝子

発現解析及び文献調査から、肝

毒性発現メカニズムを整理し

た。 

 

達

成 

 

 

④①～③を組み

合わせた毒性発

現パターン解析

手法の開発、及び

解析結果と動物

試験データとの

検証に基づく予

測手法の開発 

これまで蓄積されてい

る動物実験データ、動

物における毒性発現ネ

ットワーク構造、さら

に③で開発した手法を

統合し、化学物質の有

害性予測ツールとして

構築する。 

・約 360物質についての毒性発

現に関わる多様なインビトロ

試験で得られた多くのパラメ

ータ、収集整理したインビボ毒

性試験に関わる2,000を超える

毒性試験データを体系的に整

理して、データセット（データ

マトリクス）を作成した。 

・「3層モデル」コンセプトによ

り毒性発現機序を考慮した毒

性予測モデルを構築した（9 エ

ンドポイント×閾値300と閾値

達

成 
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（研究開発項目

②に該当） 

30の 18モデル、平均 BA=0.727

（閾値 300）、0.737（閾値 30）

を達成）。そのために、インビト

ロ試験結果をもとにしたイン

ビトロ試験予測モデル（130 モ

デル、平均 BA=0.765 を達成）

及び Tox21の MIEデータを利用

した Tox21-MIE活性予測モデル

を構築(108モデル、平均 AUC と

して 0,847を達成）した。 

・①～③を組み合わせ、反復投

与毒性の予測、体内動態の予

測、類似物質検索等を可能とす

るユーザーシステムとインビ

トロやインビボの詳細データ

やモデルの閲覧管理を可能と

するモデル・データ管理システ

ムで構成される AI-SHIPS 統合

的毒性予測システムを構築し

た。機序情報を提示する反復投

与毒性システムとしては極め

て先進的で意義が大きい。 

 

６－３ 活動指標（論文発表、特許出願等） 

年度 論文数 
国内特許

出願 
国外特許出願 PCT出願 

2017年度～2021年度 181* 0件 0件 0件 

*講演等含む、また 2021 年度終了時点での数を記載。 

 

７．事業アウトカム 

７－１ 事業アウトカムの内容 

毒性発現機序情報を提示可能な毒性予測モデルを構築することで、機能性化学物質の安全性試験

を動物試験からインシリコによる手法に代替する。これにより、動物試験に用いる、動物の飼育と

実験施設での電気使用量等が削減されることで CO2 排出量の削減を図る。また、機能性化学物質の

開発が効率化されることで、新規機能性化学物質の開発件数の増加を促す。 
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７－２ 事業アウトカム目標 

アウトカム目標 目標の設定理由 目標達成の見込み 

2031 年

度 

動物実験の代替による

省エネ効果（原油換算） 

開発段階での安全性評

価のための動物飼育・実

験施設での電気使用量

を 264,000,000kWh/年と

見積り。本事業終了 10年

後には、動物実験数が現

在より 90％削減される

と予測。CO2 排出係数か

ら、約 9 万 t-CO2 の CO2

削減を見込む。（原油換

算 6万 kL） 

本研究開発事業では、蓄電池

材料、有機 EL材料、有機薄膜

太陽電池材料といった、次世

代省エネ型電子デバイス等に

省エネ等革新的機能を付与す

るイノベーションを促進させ

るため、機能性化学物質の安

全性評価に必要な動物を用い

た反復投与毒性試験を、ＡＩ

を活用したコンピュータシミ

ュレーションに代替する高

速・高効率な安全性予測手法

を開発し、機能性化学物質の

開発における安全性評価コス

ト（費用・期間）を削減する。

動物を用いた反復投与毒性試

験を代替することにより、動

物飼育・実験施設での電気使

用量が削減されることから、

アウトカム指標は、動物実験

の代替による省エネ効果（原

油換算）とする。 

AI-SHIPS 統合的毒性予測シス

テムは、高速・効率的に化学物

質の有害性を評価することが出

来るものであるが、アウトカム

の達成には、まずは幅広い分野

の事業者等に本システムを認知

してもらうことが普及に向けた

ハードルとなる。また、普及の

加速には、本システムの予測精

度の向上も重要なポイント。こ

のため、本システムの無償提供

や PRを行うとともに、予測精度

向上に活用できるデータや

OECD・QSAR ツールボックス等海

外の予測システムとの連携可能

性調査に取り組んでいる。これ

らの取り組みを通じて徐々に普

及が進んでいくことにより、本

事業終了 10 年後の動物実験数

は、当初の見込みどおり、現在

より 90％削減されると予測。 

なお、本システムの活用による

新規機能性化学物質開発件数

は、事業開始当初年間 600件か

ら事業終了 10 年後に 1000 件

（年 40件程度増加）になると見

込んでいた。しかし、ここ数年

の新規機能性化学物質の開発件

数は年間 400件程度である。現

状を踏まえると、事業終了 10年

後の増加件数は 800件程度と見

直すことが妥当と考えられる。
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これを踏まえ、事業終了 10年後

の CO2削減量（予測）は約 7万

t-CO2（原油換算 4.8 万 kL）と

見直すこととする。 

2031 年

度 

新規化学物質の開発件数

（化学物質審査規制法に

基づく新規化学物質の届

出件数） 

コンピュータシミュレー

ションによる毒性予測に

よって、機能性化学物質

の開発の効率化が図られ

ることにより、国内の開

発拠点が維持され、新規

化学物質の開発力が向上

し、本開発テーマ終了 10

年後の 2031年度には、新

規機能性化学物質の開発

件数が 2016年頃の約 600

件/年から 1000 件/年程

度に増加することを見込

む。 

本研究開発事業により、材料

メーカーの提案力の強化、ユ

ーザーとの摺り合わせ時間の

短縮化、開発コストの大幅低

減、新製品（省エネ型デバイ

ス）開発の加速化が進むこと

が想定される。よって、アウト

カム指標は、新規機能性化学

物質の開発件数の増加とす

る。 

 

本事業においては、計画どおり、

化学構造等の情報から肝臓・腎

臓・血液の各毒性を予測する AI-

SHIPS 統合的毒性予測システム

を構築した。本システムは、機能

性化学品だけでなく、その他多

くの用途の化学物質についても

安全性評価に活用できるものと

なっており、現在、化学・電機等

の分野の事業者等に対し、本シ

ステムの PRや無償提供を行い、

活用促進を図っているところ。

また、普及に向けた課題、予測精

度向上に活用出来るデータや

OECD・QSAR ツールボックス等海

外の予測システムとの連携可能

性について調査を進めていると

ころ。今後、調査結果を整理し

様々な機会を通じて本システム

の普及を促進していく。 

なお、本事業開始時には、本シス

テムの活用により、事業終了後

10 年間で新規機能性化学物質の

開発件数が 600件から 1000件に

増加（年 40件程度増加）すると

見込んでいたが、ここ数年の新

規機能性化学物質の開発件数は

年 400 件程度である。現状を踏

まえると、事業終了 10年後の開

発件数は 800 件程度と見直すこ

とが妥当と考えられる。 
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８．事業アウトカム達成に至るまでのロードマップ 

事業アウトカムの達成時期としては、事業終了後 10 年後、動物実験数が現在より 90％削減され、

開発段階での安全性評価のための動物飼育・実験施設での電気使用量が削減されることにより、約

9万 t-CO2の CO2削減を見込んでいた。また、当初コンピュータシミュレーションによる毒性予測に

よって、機能性化学物質の開発の効率化が図られることにより、国内の開発拠点が維持され、新規

化学物質の開発力が向上し、本事業終了 10 年後の 2031 年度には、新規機能性化学物質の開発件数

が 2016 年頃の約 600 件/年から 1000 件/年程度に増加（年 40 年程度増加）すると見込んでいたが、

直近２年の新規機能性化学物質の開発件数は年 400 件程度である。AI-SHIPS 統合的毒性予測システ

ムの活用により当初の想定と同程度に今後開発件数が進むとすると、事業終了 10年後の開発件数は

800 件程度が妥当と考えられる。また、事業終了後の開発件数変更を踏まえ、CO2削減量は約 7万 t-

CO2 が妥当な量と考えられる。 

事業アウトカムの目標達成に向けては、機能性化学品を始めとした様々な化学物質の開発を行う

事業者等に AI-SHIPS統合的毒性予測システムが利用されることが必要となる。まず事業者が利用

しやすいシステムとするため、2020年度に化学系企業等の研究開発部門のメンバーにより構成され

たコンソーシアムを設置し、コンソーシアムメンバーが本システムを利用した上で、求める機能を

反映させながらシステム構築を進めたところ。また、2021年度に海外における OECD・QSARツール

ボックス会合において同システムについて説明し、インシリコによるリスク評価を推進する欧米の

専門家に意見聴取も行った。 

現在、事業者等に本システムを普及させるための課題を調査するとともに、化学や電機分野の事

業者を中心に本システムを無償で提供し、利用されるよう普及活動にも取り組んでいる。 

今後、さらに本システムを普及させるためには、本システムの予測精度を向上させることも必要

であることから、OECD・QSARツールボックス等海外の予測システムとの連携可能性や、本システム

の精度向上に活用出来るデータの調査を進めている。さらに、本システムを国内外の幅広い事業者

等に認識してもらうため、OECD等の会議や各種学会等様々な機会で本システムやその成果の情報発

信に取り組んでいる。現在調査している課題を今後整理し、様々な機会を通じて幅広い分野の事業

者等へ本システムの活用を促進し、本システムの普及を図る。 

また、本システムの更なる普及を図るためには、本システムによる毒性予測結果の法的受け入れ

もハードルである。法的受け入れには、本システムによる毒性予測結果を有害性判断に用いる場合

の基準や利用できる範囲等について引き続き検討が必要である。このため、まずは毒性予測手法を

活用している諸外国の実態を確認し、本手法によるデータの受け入れ範囲や補足すべき情報の内容

等を明確にしていくことで、将来の法的受け入れ・定常化に向けた課題を解決しながら、我が国で

受け入れ可能な方策を調整して参りたい。 
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９．費用対効果 

一般的に、新規化学物質 1物質を開発するには 10物質程度の候補物質について、動物実験を行う

必要がある。安全性試験の代替による費用削減効果としては、28 日間反復投与毒性試験が本事業の

成果物に置き換わったとすると、1物質の新規化学物質の開発にかかる安全性試験の費用として、10

物質 × 850万円 = 8,500 万円が削減できる。化審法の通常新規化学物質として届け出られる物質

のうち、高分子フロースキーム等を除く 28日間反復投与毒性の試験データを要する物質の年間届出

件数は、2021年度において約 120物質であり、研究開発段階から上市までの関連候補物質の検討ま

で考慮すると、国内全体で年間約 100 億円の費用が削減できる。この費用削減と開発期間短縮効果

により、新規化学物質の開発が加速化し、届け出件数が増加した場合には、これ以上の費用削減効

果が生じる可能性がある。 

安全性評価コスト（費用・期間）の削減により、材料メーカーの提案力の強化、ユーザーとの摺り

合わせ時間の短縮化、開発コストの大幅低減、新製品（省エネ型デバイス）開発の加速化により、我

が国産業の競争力強化及び低炭素社会の実現に寄与する。 

 

１０．前回評価の指摘事項と対応状況 

評価検討会（中間評価） 

今後の研究開発の方向等に関する提言 対応状況 

本事業の方向性としては、肝毒性の予測シ

ステムの向上に重点を置き、他臓器（腎、

ご提言を踏まえ、まず肝臓の毒性予測モデルの精

度向上に重点を置いて肝毒性の予測システムの構

開発研究
技術評価
試験利用

波及効果
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血液）への展開も考慮した実施が好まし

い。 

築を推進した。肝毒性予測システムの構築に当た

っては、他臓器（腎臓、血液）への展開を考慮

し、腎臓、血液毒性の予測にも対応できるパラメ

ータを組み込んでいる。 

中間評価以降、これまでに得た肝毒性の知見をも

とに毒性予測システムを構築した。また、肝毒性

を含めインビトロ試験並びに TOX21データの MIE

活性モデルを説明変数に用いることで予測精度の

向上を図った。これらの取組を進めることで肝

臓、腎臓及び血液についても高精度で毒性を予測

するシステムを構築した。 

研究開発の内容については非常に評価が高

いものである一方で、事業終了後の運用に

ついて事業実施中に検討する必要があり、

特に、データ取得の継続的な実施のほか運

営する組織を模索することが望ましい。 

AI-SHIPS統合的毒性予測システムは主に化学物質

の開発等を行う化学系企業での活用を想定してお

り、本事業終了後もこれらの企業で継続的に利用

されることを期待している。本事業終了後に本シ

ステム運営組織の候補先として、2020年に化学系

企業等の研究開発部門のメンバーにより構成され

たコンソーシアムを設置し、事業終了後の継続的

なデータ取得や本システムの管理・運営方法等に

ついて検討を進めたところ、企業等からのデータ

取得に係る守秘義務やデータ提供者への優遇措置

の取扱について課題があることが分かった。この

ため、事業参加者の合意に基づき、現在、本シス

テムやデータマトリクス等は奈良先端科学技術大

学院大学にて管理を行っている。2022年度に調査

事業を立ち上げ、化学系企業等への活用促進を図

るとともに、データを継続的に取得していく方策

を検討しており、奈良先端科学技術大学院大学に

て、欧米のデータを中心に本システムに利用可能

なデータの調査や、OECD・QSAR ツールボックス等

の他の毒性予測システムとの連携可能性について

検討を進めている。 

アウトカム実現のためには、本事業終了 10 

年後に本予測手法が法的に受け入れられ、

定常化されるよう関係機関と調整するこ

と。また、将来、電子デバイス分野だけで

なく、幅広い分野での活用を可能とできる

ようなシステム構築の推進を求める。 

ご提言を踏まえ、2020年に厚生労働省に本予測手

法について紹介し、本手法を法的に受け入れる場

合の課題を聴取した。また、OECD・QSARツールボ

ックス会合において本システムを紹介し、インシ

リコによるリスク評価を推進する欧米等の専門家

の意見を聴取した。本手法の法的受け入れには、
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本手法による毒性予測結果を有害性判断に用いる

場合の基準や利用できる範囲等について引き続き

検討が必要である。このため、まずは毒性予測手

法を活用している諸外国の実態を確認し、本手法

によるデータの受け入れ範囲や補足すべき情報の

内容等を明確にしていくことで、将来の法的受け

入れ・定常化に向けた課題を解決しながら、我が

国で受け入れ可能な方策を調整して参りたい。併

せて、OECD・QSARツールボックスとの連携の可能

性についても検討を進めて参りたい。 

また、AI-SHIPS統合的毒性予測システムは、電

子デバイス分野の化学物質だけでなく、様々な化

学物質にも適用できることを目指して構築を進め

ており、化学・電機等幅広い分野で活用可能であ

る。 

本事業で開発された予測モデルの検証につ

いては、当予測システムで予測した結果と

動物試験による評価結果を多数比較するこ

とで、予測システムの精度向上と信頼性獲

得につながると考えられる。 

予測モデルの検証に当たり、中間評価までに動物

試験による毒性データと毒性予測システムによる

予測値の比較を HESSの約 900データで行った。

ご提言を踏まえ、中間評価後は比較に用いるデー

タの数を増やすこととし、HESS に加え REACHのデ

ータを併せて 2,000データで比較した。最終的に

インビトロ試験で取得した約 350物質の毒性デー

タのほか、化審法の新規化学物質の審査で用いら

れた反復投与毒性試験データ（審査終了により公

開されたもの）等、合計 1250物質のデータを用

いた。 

企業参加を呼び掛ける必要がある。そのた

めには、ターゲット業界の絞り込み、業界

団体・個別企業への PR、参加企業に対する

インセンティブ検討などが必要不可欠であ

る。具体的には、本予測システムが従来よ

りも有用性が上がっていることの実証、企

業の協力へ向けた戦略及び国からの支援策

の提示等を検討することが望まれる。 

ご提言を踏まえ、化学系企業等の研究開発部門の

メンバーにより構成されたコンソーシアムを設置

した。具体的には、コンソーシアムメンバーが 

AI-SHIPS統合的毒性予測システムを利用し、必要

と考える機能等の意見を反映させた。例えば、本

システムの機能の１つである、化学物質の体内動

態予測結果のアニメーション表示機能は、コンソ

ーシアムメンバーが本システムのユーザートライ

アルの際に挙げた要望を取り入れたものである。 

また、企業からの毒性データ提供について検討し

たところ、提供いただいた毒性データの守秘義務

やデータ提供者への優遇措置の取扱について課題
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があることが分かった。このため、上述したよう

に、2022年度に調査事業を立ち上げ、化学や電機

等幅広い分野の企業への本システムの活用促進に

取り組むとともに、データを継続的に取得してい

く方策を検討しており、奈良先端科学技術大学院

大学にて、欧米のデータを中心に本システムに利

用可能なデータの調査や、OECD・QSARツールボッ

クス等の他の毒性予測システムとの連携可能性に

ついて検討を進めている。 

 

評価 WG（中間評価） 

所見 対応状況 

アウトプットの達成がアウトカムにつなが

り、本事業が社会に受け入れてもらえるよ

う、社会への実装時にあたっての目標や課

題等について、丁寧な説明を行うととも

に、事業計画の検討をしていただきたい。 

2020年度に化学系企業等の研究開発部門のメンバ

ーにより構成されたコンソーシアムを設置し、事

業を推進した。具体的には、コンソーシアムメン

バーが AI-SHIPS統合的毒性予測システムを利用

し、必要と考える機能等の意見を反映させた。例

えば、本システムの機能の１つである、化学物質

の体内動態予測結果のアニメーション機能は、コ

ンソーシアムメンバーが本システムのユーザート

ライアルの際に挙げた要望を取り入れたものであ

る。 

このコンソーシアムにおいて、継続的なデータ取

得や本システムの管理・運営方法等について検討

を進めたところ、企業からのデータ取得に係る守

秘義務等の課題について引き続き検討が必要とさ

れたことから、2022年度に検討を継続するため調

査事業を立ち上げ、奈良先端科学技術大学にて本

システムの管理や事業者への普及等について検討

している。 

本事業が国内だけでなく海外との関係でど

ういう位置づけにあるかについて、わかり

やすく示していただきたい。 

 

本事業で対象としているヒト健康影響に係る安全

性評価は、従来、哺乳動物を用いた実験により行

われてきた。しかし、動物実験は高額の費用や時

間を要すること、動物福祉の観点から、欧米諸国

においては、動物実験に依存しない毒性予測シス

テムの開発が喫緊の課題となっている。 
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AI-SHIPS統合的毒性予測システムに搭載されてい

る毒性予測モデルは、人工知能技術を用いて、対

象とする化学物質の構造から細胞内での挙動を予

測するモデルと、その予測結果から生体内でどの

ような毒性影響が発現するかを予測するモデルを

組み合わせたものとなっている。このように生体

内での毒性発現機序を明確にした上で論理的に毒

性を予測することから、毒性発現機序が十分に考

慮されていない従来の予測モデルとは全く異な

り、より信頼性の高い画期的な毒性予測モデルと

なっている。本システムの活用により、新たに開

発される化学物質を効率的かつ精度よくスクリー

ニングできるようになることから、本技術の優位

性が期待できるところである。 

また、本システムは英語表示も可能となっている

ことから、海外においても幅広く活用されること

が期待される。OECD・QSAR ツールボックス会合に

おいて本システムを紹介しており、「AI-SHIPS統

合的毒性予測システムの開発が順調に進んでいる

ことは喜ばしい。化学物質の体内動態予測結果の

動画は初めて見たので驚いた。」といったコメン

トがあるなど反応は良好であった。 

本システムやその成果については、これまでも

OECD等での会議や国際ワークショップ、各種学会

等の場で発表したり、当該会議等の参加者等との

議論を通じて情報共有を図っているところ、今後

も同様の取組により情報発信を行っていく予定で

ある。 

 

 

 

 




