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患者情報 (年齢・性別・既往歴、、、)
診断名
処方
検査 (血液・病理検査)
画像記録 (X線・CT・MRI)
家族歴
症状
手術記録

・
・
・

患者一人一人から多様かつ大量のデータが生み出される

医療ビッグデータの情報源

https://www.mdv.co.jp/about/bigdata.html


臨床病理, 64(3): 308-318, 2016. 

データの種類
Variety

数値データ(検査値な
ど)、画像データ(X線・
CT・MRI画像など)、
テキストデータ(カル
テ、問診票など)、な

ど様々な種類のデー
タが存在する

データの量
Volume

画像・動画などの大
容 量 デ ー タ を 含 む
データが経時的に蓄
積されている

データの発生頻度
Velocity

センサーや測定機器、
ネットワークの発達
により、休みなく新た
なデータが発生・蓄
積されている

医療ビッグデータの特徴



医療ビッグデータの種類

種類 名称 特徴

診療報酬
データベース

JMDC
（日本医療データセンター）

全国の医療機関から健保組合に

収集された約1,600万症例のレセプト情報

MDV
（メディカルデータビジョン）

入退院情報、薬剤情報、臨床検査値など

約4,500万症例の患者情報が集められた

日本最大規模の診療データベース

NDB
（ナショナルデータベース）

厚生労働省が管理している日本全国民の

約250億件のレセプト情報を格納

有害事象
自発報告

データベース

JADER
(PMDA副作用データベース)

日本の医薬品医療機器総合機構(PMDA)に

報告された約100万症例の副作用情報

FAERS
(FDA副作用データベース)

アメリカ、イギリス、フランス、ドイツ、カナダ、日本から
米国食品医薬品局(FDA)に集まった

約1,800万症例の副作用情報

VigiBase
(WHO副作用データベース)

130ヵ国以上のWHO加盟国から報告された

約3,000万症例の副作用情報

バイオバンク

BBJ
(バイオバンク・ジャパン)

約26万人の診療情報や血液から抽出したDNA情報などを

保管した世界最大級の疾患バイオバンク

ToMMo
(東北メディカル・メガバンク機構)

約8千人のゲノム情報や、約15万人の

東北地域住のコホート調査を保有するバイオバンク

NCBN
(ナショナルセンター・バイオバンクネットワーク)

6つの国立高度専門医療センターから集められた

約12万人の臨床情報と患者由来組織、

遺伝子情報を提供するバイオバンク



海外 日本
医療ビッグデータの活用 医療ビッグデータの活用

 市販後安全性監視
例) 副作用データベース(FAERS)を用い

たフルオロキノロン系抗菌薬の低
血糖リスク検出

 新薬開発
例) 電子カルテデータベースに含まれる

患者データを用いた抗がん剤
アレクチニブ(商品名：アレセンサ
[ロシュ社])の承認審査

 効能追加
例) 過去の治験データを活用した抗てん

かん薬のエスカルバゼピン (商品
名：aption [sunovion社])の適応拡大

欧米では、医療ビッグデータが新薬承認や効能追加に活用されている

 市販後安全性監視
例1) MID-NETを用いたプラザキサと

ワーファリンの出血リスク比較
例2) MID-NETを用いた小児に対する

コデイン製剤の処方実態および
呼吸抑制リスクに関する評価

 処方サーベイランス
例) 日本国内の抗菌薬販売量から、経口

抗菌薬使用量の推移を評価
 疫学研究
例 ) WHO Mortality Databaseを用いた

癌や感染症等の疾患関連の死亡率に
影響を及ぼす要因の検出

医療ビッグデータの活用状況



http://www.scls.riken.jp/wp-
content/uploads/2015/10/150916Omics_ws_eguchi.pdf

【データの共有・標準化】

各施設でデータ収集の規格を一致させ、
それらのデータを厳格なセキュリティのもと
に共有・利用できるようにする

【倫理規範・法制度の整備】

遺伝情報なども含めて患者情報の利
用に関するルール・法制度の整備を
進める

【データ解析の人材育成】

様々な種類の医療データを解析するために、
医療に関する知識とデータサイエンスに関
する知識の両方を有する人材を育成する

医療ビッグデータ

の利用の課題は、

医療分野の重要

課題でもある

医療ビッグデータ利用の課題



疾病の発症予防・治療・介護の各段階において発生する情報に関し、
データの共通化を測り、切れ目なく質の高い医療の提供を達成する

第４回健康・医療・介護情報利活用検討会、第３回医療等情報利活用ＷＧ及び第２回健診等情報利活用ＷＧ

 マイナポータルによって生涯にわたる保健医療データが一元的に把握可能
 本人同意の下で、全国の医療機関等が必要な診療情報を共有
 デジタル化による医療現場における業務の効率化、人材の有効活用
 保健医療データの二次利用による創薬、治験等の医薬産業やヘルスケア産業の振興

臨床業務が
大きく変わる！

マイナカード

医療DXにより実現される社会



生命科学ビッグデータの特徴

生命科学
ビッグデータ

生物学、統計学や数学までを含む生物学的データに関する総合ビッグデー
タ



種類 名称 特徴

遺伝子
データベース

GEO
(NCBI遺伝子発現情報データ)

NCBIが提供している2万件のヒトやマウス

などの組織や細胞における遺伝子発現プロ
ファイルのデータ情報

RaNA-seq
(RNA-seqデータ解析)

RNA-Seq データを迅速に分析するためのバ
イオインフォマティクスツール

ChIP-Atlas
(NCBI遺伝子発現情報データ)

36万件のChIP-Seq、DNase-Seq、ATAC-
Seq、Bisulfite-Seqといったエピジェネティック

関連データが格納されたデータベース

パスウェイ
データベース

KEGG
(分子ネットワーク情報データ)

治療標的（ターゲット）や薬物代謝など分子
間相互作用ネットワーク情報

創薬ツール

LINCS
(NIH遺伝子発現情報データ)

2万種類の医薬品や化合物を培養細胞に

暴露した時の遺伝子発現データ情報

TargetMine
(バイオインフォマティクスデータ)

医薬基盤・健康・栄養研究所が提供している
遺伝子や医薬品、疾患などの

データベースを統合した創薬ツール

生命科学ビッグデータ



生命科学ビッグデータの活用状況

The Cancer Genome Atlas Pan-Cancer analysis project 
(TCGA project)

Nature Genetics volume 45, pages1113–1120 (2013)

臓器横断的な抗がん剤の感
受性予測プログラムの作成

J Immunother Cancer; 10: 2022.

多種のがんのマルチオミックスデータを公開し、
世界のがん研究のために役立てようとするプロ

ジェクト

横断的がんゲノム解析に
よる新規発がん機構の解
明

Nature; 582: 95–99 2020.

子宮頸癌の治療標的を同定
Nature; 543: 378–384 2017.



薬剤構造ビッグデータの特徴
薬剤、化合物、タンパク構造が格納されたビッグデータ

化合物・医薬品データベース
ファーマコフォア検索やドッキ
ングシミュレーションなどに活
用する

蛋白質構造データべース
アミノ酸配列、リガンド構造、ポケッ
ト構造、相互作用等の構造検索が可能

ドッキングシミュレーション
化合物やタンパク質構造を利用することで、
リガンド結合部位の選定、リガンドの修飾
や新規リガンドの設計、ファーマコフォア
モデルの作成に利用できる



種類 名称 特徴

化合物
データベース

PubChem
(NCBI化学分子データ)

世界最大級のオープンソースデータベースで

あり、約1億件の化合物が収録

ChEMBL
(ChEMBL化合分子データ)

創薬研究を意識した約230万件の化合物、

約1万5千個の標的タンパク質、

および約300万件の生物活性情報が収録

ChEBI
(EMBL化合分子データ)

分子構造やラジカル・錯体・配座異性体等な

どの性質によって分類された約6万件の化

合物データベース

医薬品
データベース

DrugBank
(NBDC医薬品データ)

約1万件の医薬品の薬物相互作用、薬理

学、化学構造、標的、代謝などに関する情報
データベース

蛋白質構造
データべース

PDB
(国際蛋白構造データバンク)

蛋白質、核酸、糖鎖など生体高分子の3次元

構造の立体配座を蓄積した約20万種類
の蛋白データ

UniProt
(SIB-EMBL蛋白データ)

約13万件のタンパク質配列と機能情報を

格納した蛋白データ

薬剤構造ビッグデータ



理化学研究所（理研）生命機能科学研究センター制御分子設計研究チーム
SARS-CoV-2関連タンパク質の構造全般にわたって分子間相互作用を計算できるフ
ラグメント分子軌道法（FMO法）を実施

FMO計算を実施した9種のタンパク
質構造

タンパク質の構造と治療薬候補化合物
がCH/π軌道相互作用を形成している様
子

ウイルスタンパク質と治療薬候補化合物の分子間相互作用データを明らか
にして、世界的な治療薬研究やワクチン開発を加速。

薬剤構造ビッグデータの活用状況



バイオバンク概論



医学が進歩したことによって様々な疾患の診断や治療が可能となり、
治療成績も向上しています。このような医学の進歩には、それまで
の医学研究による疾患のメカニズムの発見や新しい治療薬の発明が
大きく貢献しています。このような医学研究には、患者さんや健康
な方々の試料（血液、組織、DNAなど）や情報（診療情報、健診情
報など）の利用が必要となります。特に、最近の医学研究では新た
な知見を得るために、従来よりも多くの試料や情報が必要とされる
ようになっています。このような状況に対処するために、患者さん
や一般の方々の試料や情報を一括管理し、将来の医学研究に利用す
るための「バイオバンク」の設置が、我が国でも進んでいます。

バイオバンク概論

バイオバンク利活用ハンドブック― 第3 版
国立研究開発法人日本医療研究開発機構ゲノム医療実現推進プラットフォーム事業
「倫理的・法的・社会的側面からみたバイオバンク資源利活用促進戦略」研究班



バイオバンクはその名の通り、バイオを貯めておく銀行のようなもの
です。つまり、血液や尿、がん組織など、患者さんから提供されたさ
まざまな試料を保管しておく場所です。手術などで集まる体の一部を、
医療の発展のためにもっと有効に使いたい、という思いからバイオバ
ンク事業が始まりました。
では、バイオバンクはどのように活用されるのでしょうか。例えば、
特定のがんの遺伝子を調べたいとき、これまではそれに協力してくれ
る患者さんを探すところから始める必要がありました。そんなときに
バイオバンクを使えば、そこに保管されている試料を使って、すぐに
研究が始められます。そのため、国をはじめさまざまな大学や医療機
関でバイオバンク設置の試みが広がっています。

「バイオバンク」ってなに？

大阪医科薬科大学
夢ナビ講義も読んでみよう―「バイオバンク」を設置・活用して、医療の未来に貢献する



では国にもあるバイオバンクを、あえて大学や医療機関にも設
置するメリットは何でしょう？ それは質が担保できること、
そして研究に使いやすいことです。例えば、消化器がんの手術
数が日本有数の大学病院の場合、その病院で手術をする患者さ
んの数が多いので、同じ方法で得たがん組織をたくさん集める
ことができます。
バイオバンクで集める試料は、もちろんがん以外の病気でも構
いません。診療科の枠を超えて必要な研究に利用できます。バ
イオバンクはスピード感を持って研究を進めるための土台に
なっています。

大学病院でバイオバンクを持つメリット

大阪医科薬科大学
夢ナビ講義も読んでみよう―「バイオバンク」を設置・活用して、医療の未来に貢献する



サンプルの収集、保存、管理の方法

バイオバンク利活用ハンドブック― 第3 版
国立研究開発法人日本医療研究開発機構ゲノム医療実現推進プラットフォーム事業
「倫理的・法的・社会的側面からみたバイオバンク資源利活用促進戦略」研究班



1. 疾病の原因究明
2. パーソナライズドメディスン
3. 疫学研究
4. 新薬開発
5. 再生医療
6. 癌研究
7. 遺伝子疾患の研究

バイオバンクを利活用した研究



 包括同意が必要（方法と有効範囲は議論中）
 研究参加者への情報をどこまで返すかの議論
 個人情報保護法
 個人識別符号
 要配慮個人情報として病歴や疾患と結びつく
バリアントなどを考える

 試料の品質
 カルテ情報などの用語の不統一

バイオバンクの課題



研究への利用と倫理的問題

ヘルシンキ宣言では、制限能力者からの場合は代理人からのイン
フォームドコンセントを求める必要がある

人を対象とした医学系研究に関する倫理指針(2014，2017)
ヒトゲノム・遺伝子解析研究に関する倫理指針(2001，2017)

既存試料は診療記録(カルテ)を含む 診療記録は既存情報になる
心的外傷に触れる質問も侵襲にあたる 侵襲と軽微な侵襲

死者の個人情報は個人情報保護法では規定されず、医学系指針やゲノ
ム指針において適切な措置が求められている



バイオバンク試料・情報の利用手続き

バイオバンク利活用ハンドブック― 第3 版
国立研究開発法人日本医療研究開発機構ゲノム医療実現推進プラットフォーム事業
「倫理的・法的・社会的側面からみたバイオバンク資源利活用促進戦略」研究班



日本におけるバイオバンク



バイオバンクの特徴と多様性

バイオバンク利活用ハンドブック― 第3 版
国立研究開発法人日本医療研究開発機構ゲノム医療実現推進プラットフォーム事業
「倫理的・法的・社会的側面からみたバイオバンク資源利活用促進戦略」研究班



我が国では、主に大学、病院、研究機関が自施設で収集可能な試料や情報を収集
する形態のバイオバンクが多く見られます。代表的なバイオバンクとして、東京
大学医科学研究所に設立されたバイオバンク・ジャパン（BBJ）では、文部科学
省「オーダーメイド医療実現化プロジェクト」として2003年から試料の収集が
開始され、20万人以上の患者さんの試料が収集されています。また、全国6か所
の国立高度専門医療研究センターが連携して設立されたナショナルセンター・バ
イオバンクネットワーク（NCBN）では、がん、心疾患、神経疾患、小児疾患、
認知症などの各センターの特色を生かした試料・情報の収集が行われています。
さらに、我が国における一般住民を対象としたバイオバンクでは、東北メディカ
ル・メガバンク計画（TMM）が、宮城・岩手両県の住民から15万人以上の試
料・情報を収集しています。うち7万人超が三世代コホート調査と呼ばれる、家
系情報付き出生コホートに由来するものという特徴があります。

日本のバイオバンク

バイオバンク利活用ハンドブック― 第3 版
国立研究開発法人日本医療研究開発機構ゲノム医療実現推進プラットフォーム事業
「倫理的・法的・社会的側面からみたバイオバンク資源利活用促進戦略」研究班



世界のバイオバンク



バイオバンクやデータベースを構築し広範に利用することが、種々の疾患の理
解や治療につながることは科学界の統一見解であると考えられており（OECD 
Guidelines on Human Biobanks and Genetic Research Databases, Eur J 
Health Law. 17; 191-204, 2010）、バイオバンクの有効な利用は世界で進め
られています。 世界では、1998年にアイスランドで始められたdeCODEスタ
ディによる20万人超の規模のバイオバンクや、2000年代に始められたエストニ
アのバイオバンクが、一般住民から協力を得て作られたバイオバンクの草分けで
す。特に有名な英国で設立されたUK Biobankは、各種疾患の治療・診断を目的
として進められたバイオバンクであり、ウェルカム・トラスト信託法人の支援の
もと、50万人の生体試料と疾患に関する情報が集積され、現在も利用と同時に試
料や情報の収集が続いています。UK Biobankの成功は、生体試料とバイオバン
クに関する科学的構想が広く国民に普及したためと思われます。上述した3つの
バイオバンク以外にも、ヨーロッパでは各国で整備が進められ、その連合団体
（例：BBMRI-ERIC）なども設立されています。また、診療機関に併設されたバ
イオバンクも各所で作られ、フィンランドなどの北欧諸国では、疾患ごとに全国
規模での収集を行ったり、電子的な医療情報と紐づけるなどの先進的な取り組み
が行われています。

世界の状況

バイオバンク利活用ハンドブック― 第3 版
国立研究開発法人日本医療研究開発機構ゲノム医療実現推進プラットフォーム事業
「倫理的・法的・社会的側面からみたバイオバンク資源利活用促進戦略」研究班



製薬産業とバイオバンクの連携

医薬産業政策研究所
Points of View バイオバンク（UK Biobank）利用の現状



データアクセスの方針

医薬産業政策研究所
Points of View バイオバンク（UK Biobank）利用の現状



データアクセスの方針

医薬産業政策研究所
Points of View バイオバンク（UK Biobank）利用の現状



UK Biobankの成果物

医薬産業政策研究所
Points of View バイオバンク（UK Biobank）利用の現状



UK Biobankの研究内容

医薬産業政策研究所
Points of View バイオバンク（UK Biobank）利用の現状



UK Biobankの試料

医薬産業政策研究所
Points of View バイオバンク（UK Biobank）利用の現状



大規模データを用いたゲノム研究の実施国

医薬産業政策研究所
Points of View バイオバンク（UK Biobank）利用の現状



まとめ

各国で進められてきたバイオバンク研究は、近年データ
の集積が進んできたことによって、生体情報の大規模
データとして、蓄積された情報を利用した多くの成果が
報告されてきている。

海外のバイオバンクは、大量のゲノム情報を創薬に利用
できる基盤を作っている。一方で、本邦においては大規
模なゲノム情報を利用した研究に関する論文数は他の国
から遅れをとっている。

本邦の創薬分野での国際競争力を維持させるためにも、
今後、製薬企業もアカデミアとの連携をより深め、生命
科学分野の大規模データを扱う人材の育成に力を入れて
いく必要があるだろう。



遺伝情報に基づく治療方針
の最適化（オンコパネル）



第２回がんゲノム医療中核拠点病院等の 指定要件に関するＷＧ

がんゲノム医療の提供体制



看護師

病理医・検査技師

遺伝カウンセラー

薬剤師

システムエンジニア

ゲノム医療総合推進
センター事務

バイオインフォマティシャン

医師

エキスパートパネル
コアメンバー

検査部
病理部

看護部
病棟・外来

各診療科

薬剤部

臨床遺伝子診療科

研究支援部門

３人
1 人

２人

２人
２人

１人
１人１４人

毎週水曜日
16 時～ 最大 30 症例/回

エキスパートパネル



職種 主な役割
主治医 臨床経過、全身状態の説明
各診療科医 臨床経過の確認
がんゲノム医療担当医 エキスパートパネルレポート作成
がん薬物療法専門医 臨床経過の確認、薬剤・治験情報
病理医 病理評価、検体品質管理
バイオインフォマティシャン アノテーション、キュレーション情報

臨床遺伝専門医 生殖細胞系列遺伝子の解釈および遺伝カウンセリング対応

認定遺伝カウンセラー 遺伝カウンセリング対応
看護師 対象患者への対応
臨床研究コーディネーター
（CRC） 治験や特定臨床研究におけるICおよび業務支援

臨床検査技師
病理検体品質管理
検体・解析結果の品質保証

薬剤師 投与薬剤の確認、治験情報の収集・提供・適格性確認

エキスパートパネルでの役割



品質確認

•検体の品質：使った生体試料は適切だったか？

•解析の品質：報告に耐える解析品質が保たれているか？

•品質がOKであれば、結果の解釈に進む

キュレーション

（整理・抽出）

•腫瘍細胞含有率との整合性：ノイズの除去

•体細胞変異と生殖細胞変異の区別：VAFの判断

•CNV、Mutation rate、MSIの判断：正常との比較

•病的バリアントを確定させる

アノテーション

（解釈・意義）

•SNP、VUSの判断：病的バリアントの抽出

•臨床的意義付けの実施：エビデンスレベル

•治療薬の探索：保険適応、適応外使用、治験

•最終的に、推奨治療を決定する

エキスパートパネルで何をするのか？

主に薬剤師が
担当する部分



なぜ薬剤師が関わる必要があるのか

さまざまな領域で使用される
薬剤知識が豊富

臓器横断的に症例検討しなければならず
扱ったことのない
分子標的治療薬の知識が必要
臨床試験関連の知識が必要

がん遺伝子パネル検査で検出された
病的バリアントに対し臓器横断的に

分子標的治療薬が挙げられる 臨床試験情報を一元管理、
より正確な情報提供

医師の業務負担軽減



治験や臨床
研究の出口
戦略を提案

薬理学的

知識

臨床試験

情報収集

全がん種
における

標準治療内容 各分子標的

治療薬特性

多職種との連携

薬剤師の存在はEPにおいて
非常に重要な立場にある！

薬剤師がエキスパートパネルで貢献できる事



第２回がんゲノム医療中核拠点病院等の指定要件に関するＷＧ 資料3

がん薬物療法に関する専門的な知識及び技能を有する診療領域の異なる常勤の医師が複数名含ま
れている。
遺伝医学に関する専門的な知識及び技能を有する医師が１名以上含まれている。

遺伝医学に関する専門的な遺伝カウンセリング技術を有する者が１名以上含まれている。

病理学に関する専門的な知識及び技能を有する常勤の医師が複数名含まれている。

分子遺伝学やがんゲノム医療に関する十分な知識を有する専門家が１名以上含まれている。
自施設で遺伝子パネル検査を実施する施設については、次世代シークエンサーを用いた遺伝子解
析等に必要なバイオインフォマティクスに関する十分な知識を有する専門家が１名以上含まれて
いること。
小児がん症例を検討する場合には、小児がんに専門的な知識を有し、かつエキスパートパネルに
参加したことがある者が１名以上含まれていること。

対象患者の主治医又は当該主治医に代わる医師が参加すること。

がんゲノム医療中核拠点病院等の指定要件について



Prasad V, et al : Nature. Sep 8;537(7619):S63. 2016
C-CAT登録状況；https://for-patients.c-cat.ncc.go.jp/registration_status/
第４回 がんゲノム医療推進コンソーシアム運営会議 資料1 令和3年3月5日

標的治療にたどり着ける人は…。



• 当院、院内で357症例のがん遺伝子パネル検査を実施

• 2019年度：66症例
• 2020年度：200症例
• 2021年度（9月末現在）：91症例
• 治療に結び付いた症例：14例
• 14/357＝3.9 ％

※治療に結び付いた症例：
保険診療範囲内、治験、患者申出療養いずれかの治療を受けた方

がん遺伝子パネル検査結果から治療に結び付いた症例（院内）



そもそも遺伝子特異的な臨床試験が国内においてまだまだ少ない！
→受け皿となるような企業治験や医師主導治験、
特定臨床研究などの臨床試験活性化が重要。

出口戦略に向けての課題と解決策

出口戦略は自施設だけの問題ではない
→他施設と可能な限り情報共有することも非常に重要！！

がん遺伝子パネル検査から挙げられた病的バリアントが治療に
結び付くものなのか難しい
→論文検索やデータベース検索をより自動化出来ないか。



ケモインフォマティクス



化合物・タンパク質 データベース

低分子化合物の創薬において、ヒット化合物からリード化
合物を見いたす過程と、リード化合物を開発候補品に導く過
程は成功確率が低いことが知られている。従来では実際に合
成した化合物を用いた実験的手法が取られてきたが、近年で
はリスクヘッジの観点からも計算科学的手法が積極的に行わ
れている。
そこで必要となる情報の一つに、これから説明する「化合

物データベース」と「タンパクデータベース」が挙げられる。



代表的な化合物データベース①：PubChem

主に以下3点の情報を収録
• 化学物質とその生物活性
に関する情報

• 医薬品名やその効能、
LogP値などの物性値や類
似構造を持つ別の化合物
の情報

• 化合物を用いた実験の方
法や結果



代表的な化合物データベース②：ChEMBL

手動でキュレーションしてい
ることが特徴の一つ
• 生理活性をもつ化合物や小
分子のデータベース

• 化合物、核酸などの小分子
と、そのターゲットやアッ
セイ情報を紐付けて収載し
ている

• 化合物を名称や構造で検索
したり、ターゲットをタン
パク質の名称で検索するこ
とができる



代表的な化合物データベース③：DrugBank
薬剤の化学的、薬理的、薬事
的データとそのターゲットの
情報を収集、統合した
• 薬剤エントリー約4,800件
の内訳
• FDA承認小分子薬剤が

1,350以上、
• FDA承認バイオテク
（タンパク/ペプチド）
薬剤123件、

• 栄養補助食品71件、
• 実験的薬剤が3,243件



代表的なタンパクデータベース①：UniProt

アミノ酸配列とその機能情報
を掲載している。以下3点を
含む。
• UniProtKB: 文献情報など
を元にアノテーションを付
与し提供

• UniRef: 配列相同性検索の
結果を提供

• UniParc: 配列IDごとに他
のデータベースのID等の情
報を提供



代表的なタンパクデータベース②：wwPDB

タンパク質と核酸の３次元構
造の構造座標（立体配座）を
蓄積している
• RCSB PDB, PDBe, 

PDBjのデータベースの集
合体

• X線結晶構造解析やNMRな
どで実験的に決定されたタ
ンパク質の立体構造データ、
やタンパク質に結合してい
る化合物の情報を統合して
いる



代表的な統合データベース：BindingDB

薬物ターゲットと小分子化合物
との相互作用についてのデータ
ベース
• ターゲットと生物種、リガン
ド、ターゲットとリガンドの
化学的性質、文献などの情報
を収録している。

• 化合物とターゲット間の結合
親和性などを収録している。



今回紹介した以外にも、医薬品・化合物データベースおよび
タンパクデータベースは複数存在する。
自身のテーマの特徴に沿ったデータベースを選択することが
必要となる。



ドッキングシミュレーション

ドッキングシミュレーションはタンパク質間もしくはタンパ
ク質ー化合物間の相互作用を予測するための計算手法を指す。
タンパク質は生体内で他の分子と結合して機能を発揮するた
め、これら相互作用を理解することは重要となる。ドッキン
グシミュレーションは、タンパク質、化合物それぞれの立体
構造を用いて、それらがどのように結合するかを予測する手
法となり、この予測は、タンパク質の結合部位の形状や電荷
分布、水素結合などの情報を考慮して行われる。
ドッキングシミュレーションは、新しい薬剤の設計やタンパ
ク質の機能解析などに応用されている。



ドッキング計算における4つのモデル

ターゲットタンパクもリガンド化合物も、形状を変化させな
い剛体として取り扱う。
→しかし実際は、ターゲットもリガンドもそれら相互作用に
基づき柔軟に形を変えうるため、このモデルでは現実を表現
しきれない

lock-and-key model（Rigid docking）

CICSJ Bulletin Vol.34 No.1 (2016) 



ドッキング計算における4つのモデル

ターゲットタンパクもリガンド化合物も互いに結合に適した
形に形状を変化させる
→真に正しいドッキング計算を行うためにもこのモデルに基
づいた計算が必要。しかしタンパクの形状変化をまともに扱
うには膨大な計算コストが必要となってしまう。

induced-fit  model（Flexible Protein docking）

CICSJ Bulletin Vol.34 No.1 (2016) 



ドッキング計算における4つのモデル
Flexible Ligand model（Flexible Ligand docking）

先の問題を解決するために、タンパク質を剛体として固定し、
結合ポケット内でのリガンドの柔軟性を考慮して計算を行う
手法が用いられている。

CICSJ Bulletin Vol.34 No.1 (2016) 



ドッキング計算における4つのモデル
partially flexible protein model（Flexible Side-chains docking）

リガンドの自由度を扱うと伴に、タンパクの結合ポケット周
囲のアミノ酸側鎖の自由度も扱うモデル

CICSJ Bulletin Vol.34 No.1 (2016) 



ドッキングシミュレーションのソフト

ソフトは複数あるが、有名なものの一つにAutoDock Vina
が挙げられる
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背景：AIと機械学習・深層学習の関係性

https://www.soumu.go.jp/johotsusintokei/whitepaper/ja/r01/html/nd113210.html#n1302010
https://www.incudata.co.jp/magazine/2021/000225.html

https://www.soumu.go.jp/johotsusintokei/whitepaper/ja/r01/html/nd113210.html#n1302010
https://www.incudata.co.jp/magazine/2021/000225.html
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背景：機械学習

https://www.soumu.go.jp/johotsusintokei/whitepaper/ja/r01/html/nd113210.html#n1302050
https://dev.classmethod.jp/articles/fundamental-matters-to-know-before-learning-machine-learning-
and-deep-learning/

https://www.soumu.go.jp/johotsusintokei/whitepaper/ja/r01/html/nd113210.html#n1302050
https://dev.classmethod.jp/articles/fundamental-matters-to-know-before-learning-machine-learning-and-deep-learning/
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背景：ケモインフォマティクス(Chemoinformatics)

主に化学に関連するデータをコンピュータを用いて解析し、様々な課題を解く
ために用いる方法論

現在では製薬業界や薬学系のアカデミアにおいて、薬剤の効果と化合物特性の
関連性を解析したり、大量の化合物情報の可視化、化合物の類似性に基づいた
クラスタリングなど、多岐にわたるプロセスで利用

近年、ディープラーニング(Deep Learning)の創薬応用が模索されていますが、
活性や物性を予測するQSAR（構造活性相関）だけではなく、新規デザイン提案
や合成経路提案といった従来のケモインフォマティクスではあまり扱わなかっ
た領域への応用研究も盛んに実施

https://github.com/Mishima-
syk/py4chemoinformatics/blob/master/py4c.asciidoc

https://github.com/Mishima-syk/py4chemoinformatics/blob/master/py4c.asciidoc


背景：ケモインフォマティクスの例

https://github.com/Mishima-
syk/py4chemoinformatics/blob/master/py4c.asciidoc

可視化 クラスタリング

Classification models and SAR analysis on HDAC1 inhibitors using machine 
learning methods

Li R et al., Mol Divers. 2023 Jun;27(3):1037-1051. 

https://github.com/Mishima-syk/py4chemoinformatics/blob/master/py4c.asciidoc


背景：ケモインフォマティクスの例

構造活性相関：Structure Activity Relationship(SAR)またはQuantative SAR(QSAR)
化学構造と生物学的活性における相関関係のこと

一般的には似たような化合物は似たような生物学的活性を示すことが知られており、
この相関関係を理解しドラッグデザインに活かすことが創薬研究において大変重要

分類問題：細胞の生死、毒性の有無といった化合物がどのクラスに入るのかを推定

回帰問題：阻害率（%inhibition）といった連続値を推定

https://github.com/Mishima-
syk/py4chemoinformatics/blob/master/py4c.asciidoc

https://github.com/Mishima-syk/py4chemoinformatics/blob/master/py4c.asciidoc
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背景：機械学習によるドラッグリポジショニング

https://jbpress.ismedia.jp/articles/-/59777

https://jbpress.ismedia.jp/articles/-/59777


抗腫瘍活性あり

抗腫瘍活性無し
分類モデルML

抗腫瘍活性
あり
or
無し

抗腫瘍活性が
未知な医薬品

(機械学習)

背景：機械学習によるドラッグリポジショニング
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化学構造

例) ベンゼン

活性や物性を予測
(in silico スクリーニング)

SMILES
(Simplified molecular 

input line entry system)
化学構造を文字列で

表現したもの

c1ccccc1

記述子
物理化学的性質や構造特
性を数字に変換したもの
例) 分子量、分配係数

(logP)、回転可能な結合数、
水素結合のドナーの数、

芳香環の数など

フィンガープリント(FP)
分子の部分構造の有無を

0(無),1(有)で表現したもの

機械学習(ML)
アルゴリズム

分類モデル作成

データベースから取得
• ChEMBL
• PubChemなど

方法：研究の具体的なイメージ

承認薬から新たな抗がん剤を見つけ出す
(ドラッグリポジショニング)
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特徴量の抽出

化学構造

SMILES：化学構造の線形表記法

Fingerprint：構造の特徴を0, 1に変換
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特徴量の抽出：MACCS key FP

MACCS key
• 無償で利用できるものは166の特徴を表現できる
• 構造と位置番号が一対一で結びついており、機械
学習後に重要な構造情報にたどり着きやすい

• 部分構造の有無は判別できるが部分構造のつなが
りを表現することができない

• MACCS keyのようなタイプのFingerprintは解釈性
が高い一方で、判別できる特徴量が限られるとい
う欠点がある（あらかじめ用意された辞書の構造しか抽出で
きない）

…
14   S-S 
15   OC(O)O 
16   QAA@1 
17   CTC 
18   GROUP IIIA (B...) 
19   7M RING 
20   SI 
21   C=C(Q)Q
… 

部分構造の辞書
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特徴量の抽出：Morgan FP
Morgan Fingerprint（ECFP4）
• 注目した原子とその周辺環境の情報を集約して

0, 1に置換する
• circular fingerprintの一種であり、与えられた化
合物に対し柔軟に特徴量を抽出できる

• 結果解釈性に乏しい（MACCS Keyと比べ）
• 0, 1・・・の長さは任意に指定できるが、あま
りに短いとbitの衝突（本来は違う原子環境に
も関わらず同じとみなされる）が生じうる

→bitの衝突を防ぐため今回は2048の特徴量とした

bitの衝突

Morgan FP概念図



予測されたクラス
active 

(阻害剤)
not-active
(非阻害剤)

実
際
の
ク
ラ
ス

active 
(阻害剤)

True Positive
（TP）

False Negative 
(FN)

not-active 
(非阻害剤)

False Positive
（FP）

True Negative
（TN）

MCC =
𝑇𝑇𝑇𝑇 × 𝑇𝑇𝑇𝑇 − 𝐹𝐹𝐹𝐹 × 𝐹𝐹𝐹𝐹

(𝑇𝑇𝑇𝑇 + 𝐹𝐹𝐹𝐹)(𝑇𝑇𝑇𝑇 + 𝐹𝐹𝐹𝐹)(𝑇𝑇𝑇𝑇 + 𝐹𝐹𝐹𝐹)(𝑇𝑇𝑇𝑇 + 𝐹𝐹𝐹𝐹)

F−1

=
2 × 𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝 × 𝑟𝑟𝑟𝑟𝑟𝑟𝑟𝑟𝑟𝑟𝑟𝑟
𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝 + 𝑟𝑟𝑟𝑟𝑟𝑟𝑟𝑟𝑟𝑟𝑟𝑟

recall =
𝑇𝑇𝑇𝑇

𝑇𝑇𝑇𝑇 + 𝐹𝐹𝐹𝐹

precision =
𝑇𝑇𝑇𝑇

𝑇𝑇𝑇𝑇 + 𝐹𝐹𝐹𝐹

accuracy =
𝑇𝑇𝑇𝑇 + 𝑇𝑇𝑇𝑇

𝑇𝑇𝑇𝑇 + 𝐹𝐹𝐹𝐹 + 𝑇𝑇𝑇𝑇 + 𝐹𝐹𝐹𝐹

MCC : Matthews Correlation Coefficient(マシューズ相関係数)

混同行列

方法：評価指標



https://future-chem.com/rdkit-fingerprint/

タニモト係数

化合物間の類似度を評価する指標
1に近いほど化合物間の類似度が高い
用いるフィンガープリントによって値が変化する

分子構造

例) 
化合物A,B

フィンガープリント タニモト係数

n(A∩B)=4 (fp2,3,5,10)
n(A∪B)=7 (fp1,2,3,5,6,8,10)

𝑪𝑪 =
𝒏𝒏(𝑨𝑨 ∩ 𝑩𝑩)
𝒏𝒏(𝑨𝑨 ∪ 𝑩𝑩)

=
𝟒𝟒
𝟕𝟕

= 𝟎𝟎.𝟓𝟓𝟓𝟓

タニモト係数の算出



パラメータとハイパーパラメータ

イメージ図

機械学習＆ディープラーニングのしくみ
と技術がしっかりとわかる教科書



データセット

データセット

Training Test

Training Valid Test

パラメータのみが
決定できる

cross validationを行えば、
ハイパーパラメータが決定できる

パラメータと
ハイパーパラメータ
が決定できる

①

➁

モデルの学習
パラメータの決定

モデルの
性能評価

ハイパーパ
ラメータの

決定



5-fold cross-validation

train train train train valid

train train train valid train

train train valid train train

train valid train train train

valid train train train train

Training set

①

➁

③

④

⑤

Validの予測値
を合わせて評
価

繰り返し行い、
ハイパーパラ
メータを決定



データセット確認の意義

主成分分析 タニモト係数

学習内容
(Training set)

• 数学
• 微分・積分

• ベクトル

テスト内容
(Validation set)

• 数学
• 数列
• 確率

学習内容
(Training set)

• 数学
• 微分・積分

• ベクトル

テスト内容
(Validation set)

• 数学
• 微分・積分

• ベクトル

生徒の学力が正確
にわからない
→modelの精度が
わからない

生徒の学力が正確
にわかる
→modelの精度が
わかる＝

≠
学習内容

(Training set)

• 数学
• ベクトル(100

問)

学習内容
(Training set)

• 数学
• 微分・積分

(25)
• ベクトル(25)

• 数列(25)

• 確率(25)

適応範囲
狭い

適応範囲
広い

調べたいこと
• 微分・積

分
• ベクトル
• 数列
• 確率

調べたいこと
• 微分・積

分
• ベクトル
• 数列
• 確率

わかること
• 微分・積分

×
• ベクトル〇
• 数列×
• 確率×

わかること
• 微分・積分

〇
• ベクトル〇
• 数列〇
• 確率〇



ランダムフォレスト(RFR)

イメージ図

https://toukei-lab.com/xgboost



XGBoost

イメージ図

https://toukei-lab.com/xgboost
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Graph-Convolutional-Network

Convolution（畳み込み）を繰り返すことで、各原子が周囲の特徴量を踏まえたうえで、自身がもつ特徴量を更
新できる
MorganFPとの大きな違いは、①畳み込み処理を繰り返すことでより特徴が際立つことと②予測に寄与する特徴
量は保持されやすい（寄与しない特徴量は保持されにくい）こと

GCN



医療におけるAI活用



2018年7月23日厚生労働省 保健医療分野AI開発加速コンソーシアム「保健医療分野におけるAI開発の方向性につい



2018年7月23日厚生労働省 保健医療分野AI開発加速コンソーシアム「保健医療分野におけるAI開発の方向性につい



AI創薬

“ディープラーニングで新薬を開発。「AI創薬」の大きな可能性”－JBpress

AI創薬の研究が進み、数十万もの標的分子に対する数万の化合物を
対象とする研究でも有効性が予測できるようになった。



金原出版株式会社 “医療AI入門”実験医学 Vol. 37 (2019) “AIとがん研究その妥当性、有効性”

一度、学習させたモデルを作成すると、コピーし様々な施設・研究者が利用できる。

さらに学習を続けることで、老いることなく精度を上げ続けることができる。

正確性・継続性3

独自性1

データを様々な角度から検討して、人間には見つけられない特徴やパターンを発見することができ

る。また、人間にある先入観などを取り除いた検討が可能になる。

処理性能2

人間には考慮しきれない膨大なデータを処理可能であるため、がんのような病態メカニズムが複雑

で基礎実験により検討しきれないような条件においても検討が可能。

また、Phase 2で失敗する原因として人の疾患における複雑性と多様性がある。

そこで、オミクスデータ(複雑性)と臨床データ(多様性) など異なる種類のデータを学習し、ハイブ

リッド創薬を可能にする。

AI創薬の特徴



世界第二位の製薬大手ノバルティスは米マイクロソフトと提携して「ノバル

ティスAIイノベーション研究所」を設立し、基礎研究から商業化までの様々

な過程にAIを活用する研究を進めている。

大手企業もAI創薬に参入

Novartis HP - Media Release



動物→ヒト トランスレーションAI
CytoReason社は、創薬研究における動物実験で得られたデータを、人
間で実験を行った場合を想定して変換するAIシステムを開発し、創薬研
究において最も長い時間と労力を要する臨床段階を、従来よりも短時間
で行う事を可能にした。

マウスの結果を人間生物学に
直接翻訳したとしても、種差
の違いが問題となる。

FITモデルでは、過去のマウスと
人間のデータにおける類似点と
相違点を学習し、誤ったリードを
減らす。



AIによって創製した薬の臨床試験が開始

人工知能を使った新薬創出が「研究」段階から「実用」段階へ

DSP-1181：強迫性障害の治療候補薬

大日本住友の創薬経験・知識と英国エク

センシアのAI創薬プラットフォームによっ

て導かれた化合物が、４年半かかる工程

をたった１年未満でヒトの臨床試験に到達

した。

大日本住友製薬IRニュース日経バイオテク

MP0420：新型コロナ感染症治療候補薬

ノバルティス社が有するライフサイエンス

への高度専門性とマイクロソフト社のが誇

るAIテクノロジーを融合させ、新型コロナ

ウイルスの治療薬開発に着手。



Deep Learning法を用いた創薬

DDR1キナーゼを標
的とする分子設計、
合成、および実験的
な検証が2カ月未満
で完了。



AIを活用した医療診断サービス
AI-Powered Medical Diagnostic Service

ChatGPT作図



外科手術診断 心理カウンセリング

Science Robotics. 2019 Apr; 4: eaaw1977.Nature Medicine. 2018 Nov; 24: 1716-1720. Science. 2015 Jul; 349: 250-251.

医療現場のAI活用



AIを活用した医療診断サービス
肝細胞がんのMRI画像解析や診断支援AIの共同研究



AIを活用した医療診断サービス
眼底画像診断支援システム OPTiM Doctor Eye



AIを活用した医療診断サービス
医用画像解析ソフトウェア EIRL Chest
Nodule



AIを活用した医療診断サービス

富士フイルムのAI技術を用いたアルツハイマー病の進行予測



AIを活用した医療診断サービス

FRONTEOの認知症、うつ病診断のAIの補助活用



AIを活用した医療診断サービス

日立製作所の糖尿病患者の治療薬選択の支援AI



AIを活用した医療診断サービス

不妊治療の客観的治療法助言サービス



AIを活用した医療診断サービス

AIメディカルサービスによる内視鏡の画像診断支援AI



AIを活用した医療診断サービス

CureAppの高血圧治療アプリのAI活用



AIを活用した医療診断サービス

アステラス製薬のAIを用いた心電図解析サービス



医療業界で事務効率を向上するAIサービス
AI Service to Improve Administrative Efficiency in 

the Healthcare Industry

ChatGPT作図



医療業界で事務効率を向上するAIサービス

福AI問診Ubie



医療業界で事務効率を向上するAIサービス

クラウド型電子カルテCLIUS



医療業界で事務効率を向上するAIサービス

疾病リスク予測AIサービスの活用



医療業界で事務効率を向上するAIサービス

凸版印刷×ZETA、AIによる病院内の施設見守りサービスを開発



医療業界で事務効率を向上するAIサービス

Medical AILABのレセプトチェックのAIによる精度向上



医療業界で事務効率を向上するAIサービス

プレシジョンのAIを組み込んだ電子カルテと診察データベース



医療業界で事務効率を向上するAIサービス

マルチモーダルAIによる医療ビッグデータの多角的活用（NEC・理化
学研究所・日本医科大学）



講師の研究

医療×データベース×基礎臨床



次世代シーケンシング

臨床基礎統合解析

計算機科学実験動物 臨床試験

基礎研究 応用研究 非臨床試験 臨床試験

実用化

革新的医療シーズ 橋渡し研究 臨床応用

研績の概要

適応外の疾患 リスク因子の探索



データ解析技術⇒ドラッグリポジショニング研究の核

生命科学データベース医療情報データベース

多岐に渡るデータベースを独自に組み合わせて活用

①生命科学データ解析

③ 臨床研究② 基礎研究

多施設共同臨床研究病態モデル

既存承認薬

薬剤性副作用

既存薬の適応拡大を目指した育薬・創薬研究

開発期間の短縮 開発コストの削減
有効性・安全性の評価 失敗リスクの低減



① インシリコ解析 ③ 臨床研究② 基礎研究

シンバスタチン併用

なし (%) あり (%) オッズ比
(95% CI)

1,267/22,967
(5.8)

8/422
(1.9)

0.33
(0.2-0.7)

痛覚過敏反応の評価 (in vivo)

遺伝子発現データベースを
用いた機序推定

徳島大学病院での
後方視的観察研究

シンバスタチン併用による
末梢神経障害抑制効果の評価

オキサリプラチン誘発末梢神経障害の評価

オキサリプラチン

なし (%) あり (%) オッズ比
(95% CI)

29,578/
6,969,493 (0.4)

1,275/
23,389 (5.5)

13.53
(12.8-14.3)

２０ 施設

ラット神経節のGSTM1発現 (in vivo)

薬効を確認

作用機序を推定神経障害を抑制

神経障害リスク上昇

作用機序を特定

AMED 2件
臨床薬理研究振興財団

FDA副作用報告
データベース
(1300万症例)

NIH遺伝子発現
データベース
(3万3千件)

① データサイエンス（データ駆動型解析）

薬効と作用機序を推定

シンバスタチンはオキサリプラチン誘発末梢神経障害に
対する予防薬になることが期待される

薬効と作用機序を評価

薬効を確認

多施設共同研究への展開

オキサリプラチン誘発末梢神経障害に対する予防薬の開発



オキサリプラチン
以外の薬剤

オキサリプラチン
報告オッズ比

(95% CI)

末梢神経障害
症例

0.43%
(29,578 / 6,969,493)

5.45%
(1,275 / 23,389)

13.53
(12.77 - 14.33)

解析期間: 2007年1月～2017年3月

解析症例数: 7,738,415件

有害事象名定義: 

“末梢性ニューロパチー”, “末梢性感覚ニューロパチー”

抗がん剤誘発末梢神経障害に対する予防薬候補

予防薬候補 予防薬なし (%) 予防薬あり (%) オッズ p
アロプリノール 1,271/23,192 (5.48) 4/197 (2.03) 0.36 0.03
ビソプロロール 1,273/23,234 (5.48) 2/155 (1.29) 0.23 0.02

… … … … …

ラミプリル 1,272/23,170 (5.48) 3/219 (1.37) 0.24 <0.01
シンバスタチン 1,267/22,967 (5.84) 8/422 (1.90) 0.33 <0.01



抽出された遺伝子をLINCSに入力し、末梢神経障害の予防薬を探索

神経障害の軽減に
関与する遺伝子

GSTM1
GSTT1
GSTP1
MFN2

神経障害の増大に
関与する遺伝子

CTR1
OCT1
TRPA1
TRPM1
TRPV1

亢進

抑制

創薬科学ビッグデータによる予防薬の抽出

解析可能なデータ

細胞 77
薬物・化合物 16,000

遺伝子 20,000

Drug 1

Drug 2

Drug 3   ・・・

Gene A

Gene B

Gene C

Gene D

Gene E

Gene F



病態の入力遺伝子と各化合物・既存承認薬
による遺伝子発現変動の一致スコア

候補化合物・既存承認薬

オラパリブ
プラシノスタット
既存承認薬A
イソクスプリン塩酸塩
既存承認薬B
ロサルタン
リメキソロン

シンバスタチン
アナグレリド塩酸塩
チクロピジン塩酸塩
ブロムヘキシン塩酸塩

ラベタロール塩酸塩
トリミプラミンマレイン酸塩
エトドラク
ブロモクリプチンメシル酸塩
既存承認薬C
ナブメトン
ジヒドロエルゴクリスチン
トレキンシン塩酸塩
イプラトロピウム臭化物
ギンゲロール
酢酸グアナベンズ

既存薬

23種類

神経障害に
関与する
遺伝子

薬剤が
引き起こす
遺伝子変動

創薬科学ビッグデータによる予防薬の抽出



n=5~6     †† p < 0.01 vs Vehicle, ** p < 0.01 vs Oxaliplatin

von Frey test: 痛み・しびれの評価

ロスバスタチンアトルバスタチン

シンバスタチン

スタチンは末梢神経障害モデルにおける末梢神経障害を抑制する

末梢神経障害モデルラットを用いた有効性評価

九州大学
川尻雄大先生



Vehicle

Oxaliplatin + Simvastatin Oxaliplatin + Atorvastatin Oxaliplatin + Rosuvastatin

Oxaliplatin

** p < 0.01 vs Vehicle,††  p < 0.01 vs Oxaliplatin alone

~~ ~~~~0 0 0

ロスバスタチンアトルバスタチンシンバスタチン

スタチンはオキサリプラチンによる神経軸索の変性を抑制する

神経軸索の変性に対するスタチン系薬剤の効果



†† p < 0.01 vs Vehicle, ** p < 0.01 vs Oxaliplatinn = 9~10
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†† 

スタチンはオキサリプラチンによるGSTM1 mRNA発現低下を抑制する

ラット脊髄後根神経節におけるGSTM1 mRNA発現量の評価



†† p < 0.01 vs Vehicle, † p < 0.05 vs Oxaliplatin, †† p < 0.01 vs Oxaliplatinn = 8~16
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GSTM1 siRNA処置前 GSTM1 siRNA処置後

Simvastatin (μM)

GSTM1のノックダウンはスタチンによる神経細胞保護効果を消失させる

PC12神経細胞を用いたGSTM1ノックダウン実験



†† p < 0.01 vs Vehicle, ** p < 0.01 vs Oxaliplatinn = 8~12
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スタチンはオキサリプラチンによる抗腫瘍効果を減弱しない。

オキサリプラチンの抗腫瘍効果にスタチン系薬剤が及ぼす影響

BALB/c マウス
（オス、8週齢）

Colon-26 (マウス大腸ガン細胞)
1 ×106 cell/100 µl 



除外患者 (n = 115)
48: 1サイクル以下で

治療を中止

42: 臨床試験に参加

15: 末梢神経障害の既往

10: オキサリプラチン

投与歴あり

組み入れ患者
n = 277

スタチン系
薬非投与群

n = 251

スタチン系
薬投与群

n = 26

患者組み入れフローチャート

スタチン系薬
非投与群
(n = 216)

スタチン系薬
投与群
(n = 21) p

年齢 中央値(範囲) 66 (56-71) 70 (63-74) 0.091a)

性別 (%)
男性 127 (58.8) 12 (57.1)

1.00b)
女性 89 (41.2) 9 (42.9)

がん種 (%)

大腸がん 118 (54.6) 10 (47.6)

0.700b)

胃がん 42 (19.4) 3 (14.3)

食道がん 3 (1.4) 0 (0)

膵がん 27 (12.5) 5 (23.8)

子宮頚・体がん 2 (0.9) 0 (0)

卵巣がん 11 (5.1) 2 (9.5)

ステージ

Ⅰ 2 (0.9) 0 (0)

0.354b)
Ⅱ 9 (4.2) 2 (9.5)

Ⅲ 34 (15.7) 6 (28.6)

Ⅳ 78 (36.1) 6 (28.6)

a) Mann–Whitney U test, b) Fisher's exact test

徳島大学病院で
オキサリプラチン投与患者

n = 392



スタチンの投与はオキサリプラチンによる
末梢神経障害の発現頻度上昇を抑制する。

オキサリプラチン末梢神経障害の発現頻度

%

0

20

40

60

80

100 87.65%
65.38%

オッズ比= 0.313
P = 0.0119

ハザード比 0.609 (0.373-0.995) 
Logrank test P = 0.048



2500症例超

オキサリプラチン治療中の大腸がん患者において、
スタチンは末梢神経障害を有意に抑制

スタチン系薬剤 非併用群
スタチン系薬剤 併用群

-大腸がん-
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20施設、50名以上の研究者

多施設共同研究への展開

デジタル化ツールを活用⇒

データ管理、進捗状況の把握、品質管理などの効率的に実施
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傾向スコアマッチング

p < 0.03

前 後



生体分子ネットワーク解析
末梢神経

障害 スタチン系

逆
相
関

九州工業大学
物理情報工学研究系

飯田緑准教授

名古屋大学
生命情報論講座
山西芳裕教授



生体分子ネットワーク解析

Drug A (A)
Drug B (B)

Query disease (Q)

Gene Interaction

オキサリプラチン スタチン系薬剤

末梢神経障害

ネットワーク伝播

ネットワークに基づく
疾患と薬剤の関係性

疾患原因遺伝子と
薬剤関連遺伝子

のPPIへのマッピング

遺伝子発現量の相関に
基づく疾患と薬剤の関係性

PPIの構築
*PPI: Protein-protein interaction 

(タンパク質間相互作用)

・タンパク質相互作用データ [18570個のタンパク質間の437922個の相互作用]
HuRI：酵母ツーハイブリッドデータベース（Luck et al., 2020）
CORUM：タンパク質複合体データベースデータ（Giurgiu et al., 2019）
PhosphositePlus：キナーゼ―基質ペアデータベース（Hornbeck et al., 2012）
KEGG Rpair：代謝酵素データベース（Shimizu et al., 2008）
Signalink v.2.0：シグナル伝達データベース（Fazekas et al., 2013）
InnateDB：自然免疫応答データベース（Breuer et al., 2013）
Instruct：3D構造タンパク質間相互作用データベース（Meyer et al., 2013）

・薬剤特異的な遺伝子発現データ
[5薬物(シンバスタチン, アトルバスタチン, ロバスタチン, プラバスタチン,オキサリプラチン)]

・疾患関連遺伝子データ [末梢神経障害（62遺伝子）]

ネットワークに基づく末梢神経障害ーオキサリプラチンースタチン系薬剤の
位置関係・距離の計算



スタチン系薬剤の隣接遺伝子は神経変性経路に関連

BLK,DUSP7,EPHB6,
TSC22D1,DUSP1,ESR1,
NOTCH1,CDK1,CDK5,

CD81,MAP2K3,APP,DDR2,
CDY1,ACTB,CSNK1E,EGFR,

NFIC,CFTR,HNRNPA1*

が隣接

Term Overlap P.value Adjusted. P.value Odds.Ratio
Combined.

Score Genes

MAPK signaling pathway 4/294 0.000 0.012 17.0 146.0
MAP2K3;DUSP1;EGFR;
DUSP7

Thyroid hormone signaling 
pathway 3/121 0.000 0.012 29.7 249.0 NOTCH1;ESR1;ACTB

Breast cancer 3/147 0.000 0.014 24.3 189.9 NOTCH1;ESR1;EGFR
Proteoglycans in cancer 3/205 0.001 0.017 17.3 118.3 ESR1;ACTB;EGFR

Pathways of 
neurodegeneration 4/475 0.001 0.017 10.4 70.3

MAP2K3;APP;CDK5;
CSNK1E

*スタチン系薬剤4つに関連する遺伝子の隣接遺伝子と
オキサリプラチンに関連する遺伝子の隣接遺伝子の重複遺伝子

*負の値になればなるほど、距離が近い



到達目標：多様な医療情報から創薬標的の組み合わせを同定する

創薬標的の有効性について
ヒト細胞を用い評価

免疫チェックポイント阻害薬 (ICIs) 
の有効性を増強する

創薬標的の組み合わせを同定

多様な医療情報から、
がん患者のリアルワールドデータと

オミクスデータを抽出

AMED 令和7年度 創薬基盤推進研究事業
3-1 医療情報に基づく創薬標的の創出研究
ヒアリング資料

医療情報と分子ネットワーク解析による
がん免疫療法の標的創出アプローチ

創薬標的候補

生体分子
ネットワーク

多様な医療情報を活用し、ICIsの有効性を増強する
創薬標的の組み合わせの同定を目指す



講師の研究

医療×データベース×バイオインフォ



Zamami Y*, et al. 
JAMA Oncology, 2019

＜免疫チェックポイント阻害剤使用患者＞

Heart, 99, 1681-1684 (2013).

心筋炎/全件数 オッズ比 (95%CI) p

性別
男性 68/7977 13.68 (10.60-17.66)

<0.001
女性 34/4798 25.37 (17.81-36.14)

年齢
75歳未満 79/10654 15.76 (12.49-19.88)

<0.001
75歳以上 26/2442 112.51 (66.71-189.77)

感染症などの病態
による心筋炎は女性
や高齢者では少ない

＜先行研究＞

心
筋

炎
患

者
の

割
合

(%
)

年齢(歳)

免疫チェックポイント阻害剤関連心筋炎では、
女性や高齢者がリスク因子となる

免疫チェックポイント阻害剤誘発心筋炎のリスク因子



ミオシンペプチド
(0.05 mg, s.c)
百日咳毒素

(500 ng, i.p.)免疫チェックポイント阻害薬標的遺伝子
ノックアウトマウス

Day 1 7 14 21

実験スケジュール

ノックアウトマウスにミオシンペプチドを投与することで、ヒトと同様に炎症
細胞やCD4/8陽性T細胞の浸潤が顕著な病態モデルを作製した。

炎症細胞浸潤を抑制

炎症の評価

対象群

モデル
マウス

T細胞浸潤を抑制

T細胞関与の評価

心筋炎抑制効果の評価 免疫機序の解明

CD4陽性T細胞浸潤 CD8陽性T細胞浸潤

対象群

モデル
マウス

対象群

モデル
マウス

100 μm100 μm

対象群 モデル
マウス

(/mm2)

対象群 モデル
マウス

(/mm2)

免疫チェックポイント阻害剤誘発心筋炎の実験モデル作製



GEO上のRNA-Seqデータを
統合・再解析

KEGG Pathwayを基に遺伝
子群を制御する薬剤を探索

遺伝子データベース解析を基にした薬理学的アプローチによって
抽出した薬剤の臨床応用を目指す

VigiBase を使って薬剤と心
筋炎の発症の関連を推定

公共遺伝子データベース パスウェイデータベース 有害事象自発報告
データベース

基礎研究 臨床研究

ICIs 誘発心筋炎関連遺伝子群を制御する薬剤を探索



免疫チェックポイント阻害剤誘発心筋炎予測モデル

①データセット作成 ②予測モデル構築

③予測モデル評価・比較 ④予測モデル解釈

Model
1

Model
2

Model

Age = 55

Gender = F
Radio = 1

Chemo = 4
Cr = 1.2

Age = 55

Gender = F

Radio = 1

Chemo = 4

Cr = 1.2

Base Rate = 0.01 Base Rate = 0.01

Output = 0.32Output = 0.32

作
成
デ
ー
タ
セ
ッ
ト

妥当性

汎化性



リスク因子探索研究のグローバル展開

カリフォルニア大学アーバイン校
University of California, Irvine

と共同研究
Pranav M. Patel, MD Aya F. Ozaki, PhD Julie Nguyen, PhD

医療情報を活用した免疫療法誘発心筋炎予測デバイスの日米共同開発

TriNetX  database (USA)
2億5000万症例

ICI誘発心筋炎発症者数

患
者
数

年齢

男性

女性

獲得助成金
科研費国際共同研究加速基金(海外連携研究)
両備システムズ医学研究留学基金
臨床薬理研究振興財団研究奨励金
公益財団法人両備檉園記念財団研究助成金

国際共著論文
Int J Cancer. 2023.
Cardio-Oncology. 2024.



副作用予測モデルの臨床応用

カルテ情報を基に、副作用の関連を調べる臨床研究を計画

予測性能：0.970

臨床研究

リスク因子の
探索

～Goal～
社会実装

予測モデルの
構築

副作用の特徴を考慮した
発症予測デバイス

臨床現場の患
者情報を投入

最適な
モデルの
決定 デジタルトランス

フォーメーション

前向き
臨床研究

モデルの
検証

カルテ情報を基に、副作用の関連
を調べる臨床研究を計画
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