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本日のトピック

• 第２世代ゲノム医療実現に向けて

–米国型のゲノム医療と欧州型のゲノム医療

–メタオミックスの時代

–ビッグデータ医療とAIによる知識発見

• AI創薬

–分子プロファイル型計算創薬・DR

– Deep Leaning を用いたAI創薬・DR



ゲノム医療の２つの流れ
• 米国の流れ

– 次世代シーケンサの急激な発展による「シーケンス革命」からの
怒涛の展開（2010から）

– 「治療医学」レベル質的向上のためにゲノム情報を取り入れた
臨床実装の推進
• 稀少疾患の原因遺伝子変異の同定
• がんのドライバー遺伝子変異の同定と分子標的薬の選択
• 薬剤代謝酵素の多型性の同定と個別化投与

• 欧州の流れ
– 社会福祉国家の理念より国民医療の向上
– 「予防医学」レベル質的向上のためにゲノム情報を取り入れた
バイオバンク推進

– 大規模前向きpopulation型バイオバンク/ゲノム・コホートの確立
• 遺伝的素因だけでなく環境要因（生活習慣）との相互作用を解明し疾患
発症を予測し、これに基づいて個別化予防する。

• 疾患を発症前に対応して発症を防ぐ「先制医療(preemptive medicine)」
や「予測医療（predictive medicine）の実現を目的



米国ゲノム医療の流れ

オバマ大統領 Precision Medicine Initiativeを開始

2015年1月 大統領一般年頭教書演説

急速な高速化と廉価化 ヒトゲノム解読計画13年,3500億円⇒1日,10万円

2007年

2017年

2016年



欧州のバイオバンクの流れ



第2世代 ゲノム医療

• メタオミックス(metaomics)
– 単純なヒトゲノムでは情報は限られている
– メタオミックス：

• 環境を通してヒトゲノムに作用する上位オミックス情報
• 多因子疾患だけでなく大半の疾患：環境との相互作用

• ビッグデータ解析・人工知能
– Biotechnologyの発展により観測的項目が多次元ネッ
トワーク化
• 「新知識発見」は次第に困難になりつつある

– 「医療を革新する新知識」を生み出すための
＜組織立った発見のアプローチ＞の構築

– 人工知能；Deep Learningによるネットワーク縮約



第２世代のゲノム医療

7

成功した臨床実装

1. 希少先天遺伝疾患の原因遺伝子を病院の現場でシーケンサにより同定
2. がんのドライバー遺伝子変異を同定、適切な分子標的薬を処方
3. 患者の薬剤の代謝酵素の多型性を先制的に同定し、副作用を防ぐ

多因子疾患の機序/発症予測は無着手である

しかし

「単一遺伝的原因」帰着アプローチの限界
「行方不明の遺伝力」の主要な原因
複数の疾患関連遺伝子間の相互作用: G x G

環境と遺伝子の相互作用が：G x E

多因子疾患は個人の＜遺伝的体質と環境要因＞の
＜相互作用の結果。シーケンスだけでは解明不能

疾患発症の遺伝要因と環境要因の相互作用は
加算的 ( )でもなく乗算的 ( ) でもない
＜(G,E) 組合せ特異的な効果＞である
例 大腸がんの遺伝要因と環境（生活習慣）要因

EG EG



第2世代網羅的分子医療 メタオミックス
＜遺伝子要因と環境との相互作用の基底＞はどんな機序で行われているか

環境によるエピゲネティク修飾
オランダ
飢饉 (1944)

DOHaD(Developed Origin of Health and Diseas) 学説
オランダ飢饉のとき、母親の胎内にいた人々
出生30年後、肥満、糖尿病、心疾患、高罹患率
過度な低栄養：肝臓のPPARα/γ（倹約遺伝子）メチル化低下・遺伝子発現がオン
エピジェネティック変化は可変：短期的変化、長期的「記憶」次の世代も

環境因子 Epigenome変化 遺伝子発現調節 疾病発症

Microbiomeにおける生体細菌叢相互作用

・食事などの栄養物質による環境要因は、腸内細菌叢の代謝物を介して、宿主の生体機構に相互作用
・心筋梗塞や糖尿病、腸内細菌が産出する代謝物（短鎖脂肪酸やTMAOなど）が生体シグナル物質や
生体活性物質となって受容体や転写因子の活性化して生体側の遺伝子ネットワークに働きかける。

・腸内細菌叢と生体の＜超生物系; hologenome＞において＜環境要因x遺伝素因＞の相互作用

ホロゲノム
hologenome

エピゲノム

メタゲノム

TCRのゲノム配列の多様性解析（レパトア解析）病原環境によって変化免疫ゲノム



第２世代のゲノム医療
ビッグデータ解析・人工知能

• ゲノム医療の2つの流れ

– どちらにおいても超多次元相関ネット
ワークから「革新的知識」発見の必要性

• 治療医学：米国型

– 〈網羅的分子情報と臨床表現型情報〉の
相関ネットワークより知識発見

– 分子画像やオミックス情報により複雑化

• 予防医学：欧州型

– 〈遺伝的素因と環境・生活様式要因〉の
相互作用と発症

• 医療ビッグデータ

– 新NP問題（P>>N)：相関行列次元落ち

• Deep Learningによる相関NW次元縮約



ビッグデータ計算創薬



創薬をめぐる状況
• 医薬品の開発費の増大

– １医薬品を上市するのに約1000億円

• 開発成功率の減少
– 2万~３万分の１の成功率
– とくに非臨床試験から臨床試験への間隙
– phase II attrition (第２相脱落）

• 臨床的予測性

– 医薬品開発過程のできるだけ早い段階での

有効性・毒性の予測

• 臨床予測性の早期での実施

– 罹患者のiPS細胞を使う

– ヒトの薬剤‐生体関連のビッグデータを使う

Nature Reviews Drug Discovery

11, 191-200 (2012)

10
億
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ル
開
発
費
で
薬
剤
数

非臨床試験 臨床試験



ドラッグ・リポジショニング
薬剤適応拡大

（1）既承認薬なので、ヒトでの安全性や体内動態などが既知で臨床
試験で予想外の副作用や体内動態の問題により開発が失敗するリスク
が少なく開発の成功確率が高い

（2）既にあるデータや技術（動物での安全性データや製剤のGMP製
造技術など）を再利用することで、開発にかかる時間とコストを大
幅に削減できる

（3）DR候補の探索に疾患生命情報ビッグデータ知識DBを使用する

ヒトでの安全性と体内動態が十分に分かっている
既承認薬の標的分子や作用パスウェイなどを、体系
的・論理的・網羅的に解析することにより新しい
薬理効果を発見し、その薬を別の疾患治療薬として
開発する創薬戦略

利 点



疾患・薬剤・標的の関係

薬 剤 標的分子 疾 患

生体システム/ネットワーク

疾患要因タンパク質



ビッグデータ計算創薬・DR１

分子(結合構造)中心
• 分子構造解析・分子設計
• 標的分子(受容体・酵素)と薬剤(リガンド)との
結合構造（ポケット）の分子構造を根拠に

• リガンドの分子設計(量子化学等）
– 成功例：インフルエンザ薬 タミフル

• 標的に結合するリード化合物・構造最適化
• 結合後の生体システムの反応/振舞い

明確な取扱いがない

定量的構造活性相関(QSAR)
• 化合物の分子構造と生体活性の関係
• 両者の間には生体システムがある

計算創薬(in silico創薬)の新しい方向

これまでの計算創薬

薬剤
(ポケット内)

酵素

リガンド

受容体

構
造(

化
合
物)

活
性(

反
応)

生体
システム



ビッグデータ計算創薬２

• 薬剤投与による
– 標的分子と薬剤分子の結合に起因して起こる

– 投与時の生体のゲノムワイドな反応/振舞い

• 薬剤特異的な網羅的分子プロファイル変化
• 網羅的分子プロファイル・分子ネットワーク全体変化

新しい計算論的創薬のアプローチ(molecular profiling 創薬)

• 疾患罹患状態における
• 疾患要因遺伝子/タンパク質に起因して決定される
• 疾患時の生体のゲノムワイドな特異状態

• 疾患特異的な網羅的分子プロファイル変化状態
• 網羅的分子プロファイル・分子ネットワーク全体状態

＜疾患状態の生体＞に＜薬剤－標的分子の結合＞を引き起す作用によって
ゲノムワイドな生体分子環境がどう変化するか「生命システム観点からの理解」

化合物, 標的分子, 疾患間の関係の「ビッグデータ」DBを利用

遺伝子発現プロファイル変化
(疾患特異的/薬剤特異的）



ビッグデータ計算創薬の基本原理１
発現プロファイル創薬・DR原理

subjec

t

gene

• 薬剤特異的遺伝子発現
– CMAP(Connectivity Map)

• 薬剤投与による遺伝子発現プロファイル変化

• 米国ブロード研究所,1309化合物, 

5 種類のがんの培養細胞

約7000 遺伝子発現プロファイル

• シグネチュア (署名)差異的発現遺伝子代表群

• DB利用：シグネチャアを「問合せ」：

類似性の高い順に化合物を提示

• 最近はLINCS：100万種の薬剤特異的発現DBが存在

• 疾病特異的遺伝子発現
– GEO（Gene Expression Omnibus), 

• 疾病罹患時の遺伝子発現プロファイルの変化

• 米国NCBI作成・運用 2万5千実験，

70万プロファイル（欧州 ArrayExpress）

• もEBIが作成、サンプル数同程度

基礎には分子ネットワークの疾病/薬剤特異的変化

遺伝子発現プロファイル変化

≈ 分子ネットワーク活性構造変化を反映する

疾患型遺伝子発現 薬剤投与遺伝子発現

疾患罹患 薬剤投与

健常



遺伝子発現プロファイルによる有効性予測

• 遺伝子発現シグネチャア逆位法
– 疾患によって健常状態から変異

「疾患特異的遺伝子発現プロファイル」

– これに薬剤投与の変化を起こす

「薬剤特異的遺伝子発現プロファイル」

– 両者のパターンが負に相関する

– ノンパラメトリックな相関尺度で評価

• 効果が相加的なら有効性が期待される
– 例：炎症性腸疾患に抗痙攣剤(topiramate), 

骨格筋委縮にウルソール酸

健常

疾患型遺伝子発現

薬剤投与遺伝子発現

疾患罹患

薬剤投与

薬剤投与

治癒を期待

遺伝子
発現が逆

遺
伝
子
発
現

遺
伝
子
１

遺
伝
子
２

遺
伝
子
３

遺
伝
子
４

疾患遺伝子発現

薬剤投与遺伝子発現

強正 弱正 弱負 強負

ベースは疾患遺伝子発現
横の点は薬剤遺伝子発現

青は発現が上昇した遺伝子
赤は発現が下降した遺伝子



遺伝子発現プロファイルによる毒性予測
• 連座法 guilt-by-association：

• 薬剤－疾患間 副作用予測
– 薬剤特異遺伝子発現プロファイルと

– 疾患特異的遺伝子発現プロファイルが

– ノンパラメトリック相関 正

– 毒性・副作用の予測



疾患ネットワークとDR

疾患樹状図

疾患ネット
ワーク

疾患を平均遺伝子発現パターンより疾患樹形図
– 臓器別疾患分類では予想できない疾患間の親近性

– 分類項目はサイトカインの遺伝子発現と相関

疾患遺伝子発現パターンの近親性より疾患ネットワーク

– 内在的機序による疾患ネットワーク

– 従来にない親近性 例：クローン病とマラリア



AI創薬



人工知能の最近の話題

• 「アルファ碁」（Google DeepMind）によるコンピュータ囲碁プログラム）が
2016年3月にプロ棋士李世乭（Lee Sedol：九段）に挑戦し、4勝1敗と勝ち
越した
– 最初、棋譜に記録された熟練した棋士の手と合致する手をさすように訓練され、次
に、ある程度の能力に達すると、強化学習を用いて自分自身と多数の対戦（3000万
回）を行うことで上達した。

– 2017年初頭、その改良版が日中韓のトップ棋士を相手に60戦無敗という驚異的戦績
を挙げた

– チェス：IBM「Deep Blue」が1997年に当時の世界champion, カスパロフ氏（ロシ
ア）に勝利

– 将棋：ボンクラーズ, 2012年米長永世棋聖に勝利

• 人工知能が1000万枚の画像を与えて「猫」を認識するニューロンをでき
たと2012年に発表
– 200x200ピクセルサイズの画像を1000万枚用意し、これを用いてDeep Learning を
行った（3%前後の画像に人間の顔が含まれていた。猫が含まれる画像もたくさん
あった）

– ニューラルネットワーク（Deep Learning) の最初の層の入力は各画素
（200x200=40,000）のRGBの値で、9つの階層を構築した。

– その結果、人間の顔、猫の顔、人間の体の写真に反応するニューロンができた



Deep Learning による
人工知能革命

• 機械学習のこれまでの限界
– 分類・判別する学習機械
– 「教師あり学習」

• 対象の特徴表現と正解を与えて学習
• 与え方に関して細かな技法にとらわれる

– 人間の知性を超えることができない

• Deep Learning の内在的表現学習
– 対象の固有の構造を記述する特徴表現や対象の高次特徴量を

自ら学ぶ「教師なし学習」を行う
– 最終層で、人間の概念との連関をとるため「教師あり学習」

• 各層間で「自己符号化」の積上げ（autoencoder stack)
– 各層ごとに前段階の層を、次元を圧縮された次階層から可及的に

復元するよう重みを決定する
– 可及的に復元に効果的な特徴量を探索する→内在的な特徴量を見出す

• 人間の「思考の枠組み」を超えた正解の低次
– 「アルファGo」が定石にない手で碁の名人に勝つ

仮説駆動（hypothesis-driven)から

データ駆動（data-driven)な
「教師なし」学習へ



３階層生命ネットワークでの創薬/DR

• 3階層の生体ネットワーク
– 疾患ネットワーク：網羅的分子による内在的機序
– 薬剤ネットワーク：化学構造によってネットワーク
– 標的ネットワーク：薬剤と標的（DrugBank参照）

• 各層のネットワーク内結合
– 稠密に自己完結的に構築可能

• 各層ネットワーク間のリンク
– 成功した＜疾患－薬剤＞の事実の根拠のみ
– 階層間はスパースな結合である

疾患ネットワーク

薬剤ネット
ワーク

標的ネットワーク

(Wang et al. 2014)

創薬/DRとは

未発見の階層間リンクを
既存の階層間リンクの事実と
各層のネットワークから推測

Wang et al. 2014は
– 階層間リンク（事実）と各階層内のリンク
より階層間のリンクの強さを計算する方法
を提案している



標的分子や疾患要因分子の
タンパク質相互作用ネットワーク（PPIN）
• 薬剤ネットワークと疾患ネットワークを媒介する第３の生体ネットワーク
• タンパク質相互作用ネットワーク（PPIN）での創薬/DR戦略
• PPIネットワーク場を基礎にして距離（類似性）を検討
• 薬 剤：薬剤の標的分子（タンパク質）によって PPI場と繋がる
• 疾 患：疾患特異的発現遺伝子を疾患要因分子（タンパク質）へ翻訳、
• PPIN場内での薬剤標的分子と疾患の「代理人(疾患遺伝子）」の距離・親近
性を基準に、薬理作用のインパクト力を評価

薬剤A 薬剤B

標的分子A
標的分子B

疾患要因分子

タンパク質相互作用
ネットワーク（PPIN）

疾 患



プロファイル型計算創薬の原理

生命システム

疾患ネットワーク 疾患D
薬剤ネットワーク薬剤C

疾患関連分子M 薬剤標的分子T

3層生体・薬剤ネットワークのFramework

プロファイル比較型
創薬/DR

分子ネットワーク型
創薬/DR

薬剤Cは疾患Dに薬効

現 象

機 構



• 医療・創薬ビッグデータへの応用性高い

• 超多次元ネットワーク情報構造の急増
– ゲノム医療＜網羅的分子情報－臨床表現型情報＞

– ゲノムコホートにおける＜遺伝子情報－環境（生
活様式）情報＞

• Deep Learning-based Network Contraction

「DLネットワーク縮約法」

超多次元ネットワーク情報構造⇒

少数の特徴的ネットワーク基底の〈和〉

• 線形分解ではない。非線形分解で基底への射影

Deep Learningによる

多次元ネットワーク縮約法
(Hase,Tanaka 2017)



特徴的ネットワーク基底への分解

特徴的ネットワーク基底の和に縮約

特徴的ネットワーク基底：トポロジーのみの構造/頻度構造

特定のノードを起点とした素NW（部分NW）の集合
全体NWを包摂する集合にDL反復自己学習

素NWの集合(全体包摂）

特徴的ネット
ワーク基底



Deep Learningによる創薬・DR

１）生体ネットワーク（PPIN) 特徴量の抽出
– タンパク質相互作用ネットワーク(PPIN)のNW結合を
学習し特徴表現（特徴NW基底）を出力。

– 学習集合を部分ネットワークの集合から決める
– ノードを起点とした素NWでPPIN全体を覆う集合

２）多層Stacked Auto-encoderのDLで学習.
– 特徴的NW基底の「教師無し」学習
– 次元縮約による特徴的NW基底の抽出

３）DL特徴NW基底空間における正例補完
– DrugBankからの正例とその増加（SMOTE法）

４）DL特徴NW基底量を用いた機械学習分類
– Xgboot法などを用いたDL特徴量からの判別

ネットワーク・タンパク質の標的性の判定



Deep Learningによる創薬・DR

分類部 DrugBankを利用した
当該分子を標的とする既製薬剤の探索

既製薬剤がない→新規薬剤探求（創薬）
既製薬剤がある→DRの検討

従来の機械学習（Random Forrest)と同じ成果は得られている

精錬

XgboostSMOTE法



＜疾患-標的分子＞予測結果

SOCS1はJAK/STAT pathwayを介

してサイトカインの応答を変動さ
せ、中枢神経系の炎症を制御

しかし、SOCS1は上流の遺伝子なので、この下流の遺伝子
を標的にした方が、長期投与には良いとも考えれる。



タンパク質相互作用
ネットワーク

疾患ネットワーク

疾患A

薬剤ネットワーク

既成薬

疾患B

標 的

機械学習で予測された、新規標的の情報(disease A とtargetの情報,標的がdisease 

Aの新規標的分子、青いリンク)を、既知のdrug-target-disease interaction network

をマップし薬剤の新しい適用疾患（赤リンク）を予測

疾患-標的分子リンクの同定よりDRへ



慢性白血病の抗がん剤であるニロチニブがアルツハイマーのDR薬剤として選定



今後の戦略・方向

• 第２世代のゲノム医療・創薬
• Deep Learningによる〈多次元ネットワーク情
報構造〉の縮約
– 創薬だけでなく、ビッグデータ医療への適応可能
– ゲノム医療の〈網羅的分子情報－臨床表現型〉の
相関ネットワーク構造

– バイオバンクの〈遺伝素因－環境要因〉と発症

• AI創薬の「枠組み」実行方向は「見えてきた」
• 本年中に、いよいよAI創薬の実装に着手しなけ
ればならない。米国に持って行かれる。
– 製薬企業、IT企業、医療機関を束ねた集中的プロ
ジェクトを推進するために「ビッグデータ医療・
AI創薬コンソーシアム」を設立する



ご清聴有難う御座いました


