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バイオインフォマティクス

　バイオインフォマティクス 1）とは生物学と情報学の
学際領域分野であり，生命情報学などとも呼ばれる。
種々のゲノム計画が特に盛んだった 21世紀初頭頃ま
ではゲノムデータのような配列データを中心に取り
扱っていたが，ポストゲノム時代に入ると，ゲノムか
ら生命現象を理解するという目的の下に，その対象と
する分野は急激に拡大していった。タンパク質の立体
構造解析はもちろんのこと，トランスクリプトーム
（網羅的遺伝子発現）解析，化学と情報学の学際領域分
野であるケモインフォマティクス，医用画像解析のよ
うなコンピュータビジョン関連の分野についてもその
範疇となってきた。もちろん，これは計測技術の大き
な進展により網羅的計測が可能になったことが大きく
影響している。計測技術からもたらされるビッグデー
タを分析し，有用な科学的知見を抽出したり，予測な
どの側面で産業応用に役立てたりすることが，バイオ
インフォマティクスの中心的な課題になっていった。
そして，このビックデータ分析に関して重大な情報技
術革新があった。いわゆる，AI技術革新である。

深層学習の台頭

　近年の AI技術革新を語る上で深層学習 2）は切っても
切り離せない。深層学習は多層からなるニューラル
ネットワークを用いた機械学習手法であり，AI技術の
中核を担っている。ニューラルネットワークは，その
技術的な限界から，かつては過去の遺物と見なされて
いた時期もあったが，近年の技術的な進展により，深
層学習として大きな発展を遂げ，2010年頃からその隆
盛が顕著になった。特に深層学習は，ビッグデータか
ら複雑なパターンや関係性を抽出し，予測，分類，生
成などを高性能で行うことを可能とし，これまでは難
しいとされてきた画像認識や自然言語処理で華々しい
成果をあげてきた。まさに，深層学習はビッグデータ
時代を象徴する技術であり，その性能の高さから様々
な分野での応用が急速に進んでいった。それは，バイ
オインフォマティクスが範疇とする研究分野において
も，もちろん例外ではなかった。

医用画像診断

　最初に顕著な躍進があったのは，医用画像診断の分
野であった。深層学習の画像認識能力の高さを応用し
たのである。特に 2017年に Estevaらによって発表され
た皮膚がん診断を行う AI 3）は 1つのマイルストーンで
あろう。著者らは深層学習技術を用いて皮膚科医に匹
敵するレベルで皮膚がん診断を行うことができること
を示してみせた。その他にも，胸部 X線画像からの肺
炎診断や網膜の光干渉断層画像からの糖尿病性網膜症
診断を行う AI 4）が開発され，それらについても専門医
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と同等のレベルで診断を行うことが示された。なお，
このような人間と AIの比較は医療分野でも広く行わ
れており，特に近年のメタ解析 5）からは AIの診断能力
は医療現場で実際に活躍する診断医と同等であること
が示されている。
　専門医に匹敵するような AIが開発可能であること
は，産業的な意味でも大きなインパクトを与えた。大
学発を含むベンチャー企業はもちろんのこと大手企業
なども医療AIの開発に乗り出し，その開発は加速化し
ている 6）。例えば，新型コロナウイルスの流行に伴い，
様々な企業が胸部X線画像などから新型コロナウイル
ス性肺炎を検出するための AIを開発したことは記憶
に新しい。また，SkinVision 7）に代表されるようなス
マートフォンアプリケーションなどの開発も進めら
れ，医療AIと一般市民の距離が急速に縮まったことも
特筆すべきことであろう。

AlphaFold2の出現

　本誌の読者にとって，より身近なところで言えばや
はり AlphaFold2 8）は外せないだろう。AlphaFold2とは
DeepMindが開発したタンパク質立体構造予測プログ
ラムであり，わずかな時間でタンパク質のアミノ酸配
列からその立体構造を極めて高い精度で予測すること
ができる。これは，これまで明らかにされてきたタン
パク立体構造に関する叡智（データベース）と深層学
習によって飛躍的に高められた自然言語処理によって
なされた。科学的な正確性をやや欠く表現になるが，
アミノ酸配列も 1つの文章であり，タンパク質立体構
造のビッグデータを深層学習で用いることにより立体
構造に関連する重要な文法や規則などが抽出できた結
果だと言えるだろう。
　AlphaFold2は商用目的を含め誰でも利用可能であ
り，科学界と産業界の両方に大きな影響を与えてい
る。立体構造が不明なタンパク質についてもその立体
構造をうかがい知ることができる。すでに AlphaFold2

によって予測されたタンパク質立体構造はデータベー
ス 9）にまとめられており，誰でも利用可能である。こ
のことは特に創薬において重大なインパクトになるこ
とは想像に難くない。例えば，Alphabet（DeepMindと

Googleの親会社）は予測構造に対して強く結合するリ
ガンド（薬候補）を精度良く設計することを目的とし
た創薬企業を設立している。
　アミノ酸配列からの立体構造予測問題はバイオイン
フォマティクスにおける積年の課題であったが，AI技
術革新によって解決に向けて大きく前進したと言える。
　なお，AlphaFold2関しては森脇によるすばらしい日
本語総説 10）を参照してほしい。タンパク質立体構造予
測の歴史，立体構造予測の原理，AlphaFold2を含む深
層学習ベースの立体構造予測プログラムについて詳細
に解説されている。この節は所詮その総説を要約した
ものにすぎない。
　余談ではあるが，上記の総説が掲載されている JSBi 

Bioinformatics Review 11）では，バイオインフォマティク
ス分野の研究動向に関する良質な日本語総説論文が発
信されている。バイオインフォマティクスに少しでも
興味を持つ方は，ぜひ参考にしてほしい。

AI創薬

　より化学に直接関係するテーマとしては新規化合物
合成があげられるだろうか。特に創薬の観点からは，
新薬候補の探索と合成が極めて重要である。新薬候補
となりうる化合物は 10 23から 10 60個程度 12）であると見
積もられているが，これまでに合成された化合物はこ
のうちの 10 8個程度 13）である。科学的な新規性や産業
的な価値を求めて新たな化合物を探索合成することが
いかに難しいことかがわかる。この問題を回避するた
めには情報学的なアプローチ（例えば Computer-Aided 

Drug Design）が有効である。そして，このアプローチ
がAI技術革新によって新たな局面を迎えている。具体
的に，深層学習が得意とする「生成」を応用したので
ある。
　OpenAI社が開発した ChatGPT 14）を使ったことのあ
る読者も多いだろう。ChatGPTは，深層学習に基づい
た大規模言語モデルの一種である。大量の文章データ
を学習することで，まるで人間が書いたような自然な
文章を生成することを可能にした。
　化合物はSMILES（Simplified Molecular Input Line Entry 

System）記法を用いて文字列で表現されることが多い。
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そこには文法規則があり，SMILES表記された化合物
はある種の文章であるとみなすことができる。このこ
とを利用して，SMILES表記された化学構造（つまり
文章）を生成するようなAIを深層学習で開発する試み
が精力的に行われている。先駆的なものとしては
Gómez-Bombarelliらの研究 15）がある。ただし，この研究
で使われた生成モデルは現在から見ると生成能力に限
界がある。特に，文法的に正しくない SMILESを生成
することもしばしばである。そのため，文字列生成に
より特化した生成モデルを使ったり 16），大規模言語モ
デルの基礎となる最新鋭の生成モデルを使ったりし
て 17），より高性能な化学構造生成モデルの開発が進め
られている 18）。
　深層学習に基づく化学構造生成の利点は様々ある
が，産業的な観点からは，条件付けを行いながら多様
な化学構造生成が可能である点が注目に値する。例え
ば，創薬の観点からは，ヒトに対する毒性が極めて小
さく，また合成しやすいような化合物が求められるこ
とが多いだろう。生成モデルは，その内部において
SMILESのような離散的な文字列，そして毒性や生成
のしやすさといった化合物の特性が連続的に表現され
ている。そのため，種々の条件を考慮しながら化合物
空間をなめらかに探索することができる。このため，
所望の性質を持つ多様な新規化学構造を生成すること
ができる。
　近年では，この化学構造生成にトランスクリプトー
ムデータを組み合わせるような研究も行われている。
化合物の特性だけでなく「生命現象」も考慮して化合
物を生成するという試みである。例えば，ある標的遺
伝子がノックアウトされたときのトランスクリプトー
ムデータを条件に用いて化学構造生成を行うことで，
その標的の阻害剤候補分子を生成することができ
る 19）。また，患者のトランスクリプトームデータを用
い，その遺伝子発現パターンを反転させる（つまり健
康状態にするような）条件付けを行うことによって，
薬物候補分子を生成することもできる 20）。

まとめと課題

　医療，創薬分野に注目し，AI技術革新によるバイオ
インフォマティクスの進展について概説した。社会的
ニーズの高まりもあり，このようなAI技術はこれから
も加速度的に発展していくだろう。このような時代に
おいて，バイオインフォマティクスの重要性はますま
す高まっていくものと期待できる。
　ただ，課題も残される。例えば，セキュリティであ
る。敵対者は AIの出力（予測結果など）を簡単に制御
することができる 21）。このことは医用画像診断におい
て，誤診断や保険金詐欺などと関連し，大きな社会問
題になる可能性がある 22）。また，プライバシー保護を
考慮したAIの開発と運用も重要である 23）。AI技術と社
会の関係については今後の大きな課題である。
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