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総論の部 

緒言 

 

薬物間相互作用 (drug-drug interactions: DDI)とは、多剤併用時に併用薬の影響により

薬物の作用が変化することをいう。DDI の原因について様々な報告がなされているが、薬

物代謝酵素やトランスポーターの活性変動が関係するケースがよく知られている 1。これま

でに DDI が原因で市場から医薬品が消える例も報告されており、臨床薬物療法において配

合禁忌として注意するだけに留まらず、医薬品開発においても市場後の併用を想定し、DDI

の可能性を未然に回避することが必要とされている。米国食品医薬品局 (Food and Drug 

Administration: FDA)2は、こうした視点から 2012年に医薬品開発時における DDI研究に

関する改定版のドラフトガイダンスを発表した。この中では、特に数理モデルを用いた予

測の重要性を説いており、製薬企業には生理学的速度論を理論基盤としたディシジョンツ

リーの活用を推奨している。また、同様のガイダンスが欧州医薬品庁 (European Medicines 

Agency: EMA)3 や医薬品医療機器総合機構  (Pharmaceuticals and Medical Devices 

Agency: PMDA)4からも発表されている。 

創薬研究は候補化合物の探索研究から始まり、ここでは大量の化合物が合成されハイス

ループットスクリーニングによる評価が行われる。しかしながら、化合物のライブラリ構

築やスクリーニングに対するコストは大きく、化合物の構造情報からコンピューターを用

いて有望な化合物を効率よく選択することが望まれている。さらに、探索研究段階におい

て in vitro や動物を用いた試験により有望な化合物が見つかったとしてもその開発成功確

率は低く、in vitro-in vivo補外予測やアニマルスケールアップに対してさらなる予測性の

向上が期待されている。 

このような背景を受け、著者は、薬物代謝酵素の誘導に起因する DDIに着目し、各医薬

品開発ステージでの異なるニーズに対する in silico モデリング手法の確立に取り組んだ。

酵素誘導は遺伝子の転写翻訳を伴う細胞レベルでの現象であり、分子レベルで起きる酵素

の阻害現象と比べると格段に予測が難しい。本研究では、主要な薬物代謝酵素の

Cytochrome P450 3A4 (CYP3A4)など多くの薬物動態関連タンパク質の発現調節に関わる

代表的な核内受容体である Pregnane X受容体 (PXR) に焦点を絞り、検討を行った。PXR

は、リガンド結合によって活性化される核内受容体の一つであり、構造の異なる様々な薬

物によって活性化を受ける 5。その結果として薬物代謝酵素が誘導されると、基質薬物の薬

物血中濃度が低下するという現象が起こる 6–9。現在、こうした PXRを介する薬物間相互作

用は臨床のみならず創薬研究でも大きな問題となっている。第一章では PXR アゴニストの

構造活性相関解析、第二章では代表的な PXR リガンドのリファンピシンについて in 

vitro-in vivo補外予測に関する研究を行った。以下、これらの研究成果について詳しく論述

する。 
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第一章 再帰分割法を利用した Pregnane X 受容体活性化予測ディ 

シジョンツリーの構築 

 

Pregnane X受容体 (PXR)は、CYP3Aや P-糖タンパク質など薬物動態を規定する重要な

タンパク質の発現誘導に関わる核内受容体である 5,10。リガンドが PXRに結合すると、PXR

は活性化して retinoic X receptor (RXR)と二量体を形成し、二量体は核内へと移行して転写

因子として機能する 10。PXR は構造的に多様な薬物分子と結合することが既に知られてお

り、PXRを介した酵素誘導等によって DDIが起こることも報告されている。 

ヒト PXRの結晶構造解析も進んでおり、アポ体とリガンド結合状態におけるリガンド結

合部位の構造が既に解かれている 11,12。PXR は電荷の少ない疎水的なリガンド結合部位を

持っており、そのポケットの大きさは 1,150Å3と他の核内受容体と比べても非常に大きく

なっている 11。さらに、その構造はフレキシブルで induced-fit が可能であり、これが多様

な化合物と相互作用できる理由と結論されている。 

PXR と化合物との相互作用を予測する試みはこれまでに多数報告されてきた 13–20。一般

にリガンドドッキング 13–16は有望な in silico予測法として理解されているが、PXRのリガ

ンド結合部位の大きさと柔軟性のために、リガンドと PXRの結合の定量的な予測には一部

の限られた事例を除き成功に至っていない。それに代わる方法として、実験データに基づ

いて経験的な予測を行う構造活性相関法が注目されてきた 15,17–22。これまでにもファーマ

コフォアモデル 18,19,22や機械学習 15,20などを利用して、レポーター遺伝子アッセイなどで

得られた実験データからの予測モデルの開発が進められてきた。しかし、こうしたリガン

ドベースのアプローチではモデル構築の基礎となるデータの質と量が重要であり、PXR リ

ガンドの構造活性相関解析においてもデータセットの改善にまだまだ余地が残っている。 

 著者の所属する研究室ではこれまでに文献から自動的に化合物-CYP3A4間相互作用情報

(基質、誘導、阻害)を抽出するテキストマイニングシステムを開発した 23。本システムは、

文章中に記載される化合物と CYP3A4 の名前を辞書及び文脈ルールによって識別し、さら

に構文解析で得られる文章中の動詞と併せた 3 つのキーワードの順序から化合物-CYP3A4

間相互作用情報を抽出する。単純なパターンマッチング法であるが、本システムは化合物

名の識別では再現率が 87.4%、適合率が 92.3%を、相互作用の抽出では再現率が 85.2%、

適合率が 92.0%を達成した。さらに本システムは異なる CYP 分子種に対しても適用され、

構造活性相関研究の基礎データとして利用された 24。 

 こうした背景の下で、本章ではまず、化合物-PXR 間相互作用情報を PubMed データベ

ースよりテキストマイニングシステムを用いて網羅的に収集することを試みた。これを実

現するために、まず CYPの酵素反応に対して構築された動詞リストを、リガンド-受容体相

互作用に対する解析に適するように動詞リストを再編した。さらに、これによって収集し

た PXRアゴニストと非アゴニストに関する情報と、PubChem BioAssayデータベース及び

論文報告データ 15,20を統合し、PXRリガンドに関する構造活性相関解析を行った。 
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第一節 テキストマイニングによる PXR-化合物間相互作用情報の 

抽出 

 

一般に、レポーター遺伝子アッセイ等一次スクリーニングで得られるデータは多くのノ

イズを含んでいる。これに対して、データ解析を通じてクリーニングされ報告された論文

情報は精度が高く信頼も厚いと言える。こうした観点から、筆者の所属研究室では論文要

旨から化合物と CYPとの相互作用情報を収集してきた 23,24。しかし本システムは自然言語

処理を基盤とするために、解析対象に応じて適宜辞書やルールベースを改変する必要があ

る。そこで、本節では PXR用にシステムを改変し構造活性相関解析のための基礎情報を収

集するとともに、本テキストマイニングシステムのさらなる応用性を確認するために、薬

物トランスポーターである P-glycoprotein (P-gp)への適用拡大も試みた。 

 

1-a  PXR解析用動詞リストの作成 

 

PXRはリガンド結合型の受容体であり、酵素である CYPとは化合物との相互作用の仕方

は大きく異なる。そこで、PXR に関する情報を抽出するにあたり、特に結合や受容体の活

性化等に関わる動詞を中心に選択し、リストの改変を行った(Table 1)。リストには化合物

-PXR間相互作用を示す動詞 (例えば、activate, induce, inhibit)だけではなく動名詞(例え

ば、activation, induction, inhibition)も含めた。その他、相互作用を持つ化合物を示す名詞

(例えば、ligand)もリストに含めた。 

 

 

 

Table 1. Verbs and verbal nouns used for classification of data sets into PXR agonists and 

antagonists 

Category Verbs and verbal nouns 

Agonist activate, activation, activator, agonist, enhance, increase, induce, 

inducer, stimulate, up-regulate, up-regulation, upregulate, upregulation 

Antagonist decrease, inhibit, inhibition, inhibitor, down-regulate, down-regulation, 

downregulate, downregulation, antagonist 

Unclassifiable affect, bind, interact, interaction, ligand, regulate, regulation 
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1-b PubMed要旨からの PXRアゴニスト及び非アゴニストの抽出 

 

PXR と化合物との相互作用に関する書誌情報を解析するにあたり、PubMed において

PXR名及びその同義語 (pregnene X receptor, SXR など)を検索キーワードとして用い、解

析対象の論文要旨を選択した。得られた 1727個の要旨の全文をダウンロードし、テキスト

マイニングを行った。本システムは、化合物-PXR間相互作用情報の抽出を文ごとに行う仕

組みとなっており、化合物名及び PXR名の両方が含まれる文に対してさらに動詞リストと

のパターンマッチングが行われ、動詞または動名詞が検知された場合には化合物/PXR/動詞

がレコードとしてデータベースに保存される。Table 2 は、本システムによる PXR 活性に

関する文献解析の一例を示したものである。今回の解析で得られたレコードのうち、3つの

相互作用カテゴリーに分類されたレコードの総数は 868 個であった。化合物の名前に重複

があるものを削除してクリーニングした後、それらの構造情報を PubChem のデータベー

スより取得した。PubChem より構造が得られた化合物に対して二次元構造から ADMET 

Predictor分子記述子を計算した。論文では異なった化合物名が使用されていることがある

ため、二つの化合物間において全ての分子記述子が同じであった場合は同じ化合物である

と判断した。最終的に 134個の PXRアゴニストと 11個の非アゴニスト、23個のアンタゴ

ニスト、1個の非アンタゴニストを得ることができた。 

 

1-c PXR解析用テキストマイニングシステムの評価 

 

テキストマイニングシステムの精度評価を目的として、無作為的に選んだ 100 個の要旨

に対して化合物名識別及び相互作用情報抽出における再現率とその適合率を計算した。こ

こで再現率は、抽出された関連情報数の全関連情報数に対する割合であり、適合率は抽出

された関連情報数の抽出された全情報数に対する割合である。評価の結果、化合物名識別

において再現率、適合率が共に 94.6%、化合物-PXR相互作用抽出において再現率、適合率

が共に 89.7%であり、本システムは高い性能を持つことが示された。 
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Table 2. A typical example of the interaction extraction processes 

Step  Process  Result  

0  
 

Zearalenone could induce the expression of the CYP3A4 gene transcription 

through activating PXR.  

1  

Part of speech and 

morphological 

processing  

Zearalenone
/NNP 

could
/MD

 induce
/VB(induce)

 the
/DT

 expression
/NN

 of
/IN

 the
/DT

 

CYP
/NNP

3
/CD

A
/DT

4
/CD

 gene
/NN

 transcription
/NN

 through
/IN

 

activating
/VBG(activate)

 PXR
/NNP

.  

2  

Gazetter lookup 

and name 

identification  

Zearalenone could induce the expression of the CYP3A4 gene 

transcription through activating PXR.  

3  
Noun group 

creation  

Zearalenone could induce the expression of the CYP3A4 gene transcription 

through activating PXR.  

4  
Noun phrase 

creation  

[Zearalenone] (could induce) [the expression of the CYP3A4 gene 

transcription] through (activating) [PXR].  

5  
Noun phrase 

group creation  

Zearalenone {could induce} the expression of the CYP3A4 gene 

transcription through {activating} PXR.  

6  
Clause 

reconstruction  
Zearalenone activating PXR.  

7  
Interaction 

extraction  
Zearalenone activate PXR (agonist); rule: (Chem) (keyVerb, active) (PXR)  

At Step 1, italics indicate the part of speech, and italics in parentheses indicate the base 

forms. Definitions: CD, cardinal numeral; DT, determiner; IN, preposition; MD, modal; NN, 

noun; NNP, proper noun; VB, verb, base form; VBG, verb, gerund or present participle. At 

Step 2, bold indicates chemical or PXR names listed in dictionaries. At Step 3, 

single-underlines indicate noun groups, and wave-underlines indicate verb groups. At Step 4, 

square brackets [ ] indicate noun phrases, and parentheses ( ) indicate verb phrases. At Step 

5, shaded text indicates noun phrase groups, and curly brackets { } indicate verb phrase 

groups. At Step 6, clauses involving relationships between chemicals and PXR are 

reconstructed.  At Step 7, chemical-PXR interactions are extracted by pattern matching 

based on the order of keywords. 
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1-d PubMed要旨からの化合物-P-gp間相互作用情報の抽出 

 

トランスポーターP-gpに関しても同様に動詞リスト(Table 3)を改変し情報の抽出を行っ

た。検索キーワードには P-gp名及び同義語 (ABCB1, MDR1など)を用い PubMedで検索

を行うことで、21509個の P-gp関連の要旨全文を取得した。これらの要旨に対してテキス

トマイニングを行ったところ、得られたレコードは基質、誘導剤、阻害剤に対してそれぞ

れ、3244、669、2939 個であった。PXR の際と同様にレコードの重複を削除した。一方、

テキストマイニングシステムの妥当性を確認するために、200個の要旨を無作為に選んで評

価したところ、化合物名識別においては再現率が 89.8%、適合率が 84.2%、化合物-P-gp相

互作用抽出においては再現率が 71.7%、適合率が 78.6%という性能が得られた。相互作用

情報の抽出に関してはやや精度が低かったために、文献に遡って情報の精査を行い、最終

的には 334個の基質、104個の誘導剤及び 310個の阻害剤が得られた。 

 

 

Table 3. Verbs and verbal nouns used for classification of data sets into substrates, inducer 

and inhibitor of transporters 

Category Verbs and verbal nouns 

Substrate 
accumulate, stimulate, transport, accept, recognize, mediate, substrate, 

uptake 

Inducer induce, inducer, up-regulate, upregulate 

Inhibitor inhibit, inhibitor, down-regulate, downregulate 

 

 

 

1-e TP-Searchデータベースとの比較 

 

得られたデータをトランスポーターデータベースである TP-Search25 のデータセットと

比較した。TP-Searchには 747個の化合物-P-gp相互作用情報 (280基質、38誘導剤、429

阻害剤) が収載されている。TP-Search と本解析で得たデータで共通する化合物数は 222

個 (105基質、15 誘導剤、102 阻害剤)であった。これは、本解析で得た 748 個の内の 526

個 (229基質、89誘導剤、208阻害剤)が TP-Searchデータベースにない化合物であること

を示し、テキストマイニングの有用性が確認できた。 

 

1-f P-gp基質と CYP3A4基質間の共起の評価 

 

P-gpと CYP3A4は基質選択性に共通性があり、小腸における薬物吸収に対するバリアと
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して協奏的に働くことが示唆されてきた 26,27。しかし、それを述べた論文に収載される化合

物の数は必ずしも多くなく、その信憑性には疑問が残される。そこで著者の研究室が以前

にテキストマイニングして得た CYP のデータセット 24と今回収集した P-gp のデータセッ

トを比較し、P-gp と CYP3A4 の基質の共起を評価した。そのためにまず過去に得た CYP

のデータセットの情報を精査し、CYP1A2、CYP2C9、CYP2C19、CYP2D6、CYP2E1、

CYP3A4 の基質はそれぞれ 147、95、86、159、95、283 個であることを確認した。重複

を整理し CYP3A4以外の基質を数えたところ総数は 266個となり、CYP3A4基質数と同等

であった。Table 4には、P-gpと各 CYP分子種間における基質の共起を Jaccard-Tanimoto

類似性指標を基に評価した結果を示した。この結果、P-gp は他の CYP 分子種よりも

CYP3A4と多くの基質を共有することが示された。 

 

 

Table 4. Frequency of dual substrates of P-gp and CYP isoforms 

 
CYP1A2

 
CYP2C9 CYP2C19 CYP2D6 CYP2E1 CYP3A4 non-CYP3A4

a

 

Number of CYP substrates
 b

 147 95 86 159 95 283 266 

Number of P-gp/CYP dual 

substrates
c

 
23 19 15 37 7 78 24 

Jaccard-Tanimoto similarity 

indices
d

 
0.050 0.046 0.037 0.081 0.017 0.145 0.041 

aSum of the number of substrates listed in the database for the 5 non-CYP3A4 isoforms 

(CYP1A2, 2C9, 2C19, 2D6, and 2E1), without duplication. This category does not include 

chemicals that are also CYP3A4 substrates: for example, chemicals that are metabolized by 

both CYP2D6 and CYP3A4 were not regarded as a non-CYP3A4 substrate, and therefore, 

the number of dual substrates for non-CYP3A4 could be less than that for CYP2D6. 

bNumber of CYP substrates obtained by curation of our previous data set (ref 20).cNumber of 

dual substrates of CYP and P-gp. The total number of P-gp substrates was 334. dThe 

Jaccard-Tanimoto similarity index (JT) was calculated using the following equation: 

 

𝐽� =|𝐴∩𝐵|/|𝐴∪𝐵| 

 

Where A and B are sets of P-gp and CYP substrates, respectively. 
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1-g 考察 

 

近年バイオインフォマティクス領域においてテキストマイニングシステムの利用が数多

く報告されている 28–32。しかしながらこれらの大半は遺伝子やタンパク質間の情報抽出に

特化したものであり、文書構造の違いから化合物-タンパク質間相互作用に直接応用するこ

とは困難である。機械学習法等を用いた化合物-タンパク質間相互作用の抽出も試みられて

きたが 33,34、これらの統計的方法ではアノテーション済みの大規模な情報源を学習用に準備

する必要があるのに対し、しばしば検索目的に合致する情報源がないことが問題となり応

用は限定される 35,36。一方、筆者らのシステムはルールベースを元にパターンマッチングを

行うものである。このアプローチには情報抽出のための頑健なルールが必要となるが、既

に行った CYPに関する情報抽出において基盤が構築されており 23,24、今回、動詞リストと

タンパク質名リストの変更によって化合物と PXR の相互作用情報が抽出できると考えた。

改変したシステムからは 868個のレコードが得られ、重複を除いても 169個の化合物-PXR

間相互作用に関する情報を得ることが出来た。さらに、本システムは化合物名の識別、及

び相互作用情報の抽出に対して十分に高い性能を有することが確認された。 

また本システムを他の機能性タンパク質である P-gpに対しても適用した。相互作用情報

抽出の精度は PXRの場合ほど高い値は得られなかったが、最終的にキュレーションを行っ

た後でも 334 個の基質、104 個の誘導剤及び 310 個の阻害剤が得られた。得られた情報の

有用性を検討するため、解析によって得られたデータと TP-Searchデータベース 25に収載

される P-gp関連のレコードを比較した。TP-Searchはトランスポーター研究のエキスパー

トによって収集されたトランスポーターデータベースであり、75 種を超える細胞膜トラン

スポーターとそれらの基質、誘導剤、阻害剤の情報を含んでいる。今回のテキストマイニ

ング解析によって得られた情報には TP-Search が最後にアップデートされた 2007 年 6 月

26 日以降に公開された論文の要旨から得た情報の 271 個も含まれるが、全体として

TP-Search データベースにない 526個の化合物-P-gp間相互作用情報を得ることが出来た。

逆に 525個の TP-Searchデータベースの相互作用情報が収集できなかったが、理由の一つ

として PubMed 要旨のみ解析したことが考えられた。実際、収集できなかったもののうち

37%は解析した文章セット中に存在しない化合物であった。他の問題は、本解析では P-gp

名と化合物名が同一の文中にある場合しか情報収集できない点であり、複数の文の関係を

解析する技術は今後の課題である。 

CYP3A4は消化管にも発現し、P-gpと同様に様々な薬物の経口吸収を制限することが知

られている。さらに、この P-gp と CYP3A4 の間で基質が類似することから、“intestinal 

recycling”の概念が提唱されている 26,27,37,38。これは、薬物が小腸を通過する過程において

上皮細胞への取り込みと P-gpによる管腔内への排出を繰り返すことにより、薬物が上皮細

胞内での CYP3A4 による代謝を受ける機会が増大し血流への吸収が大きく制限されるとい

う考えである。さらにシミュレーション研究では CYP3A4 と P-gp の生理学的な分布パタ

ーン(つまり、CYP3A4 の発現は近位小腸側が高く、一方で P-gp は遠位小腸側に多い)が

P-gp/CYP3A4に共通する基質の経口吸収を制限するのに適していることも示されている 39。
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しかし、P-gpと CYP3A4の基質選択性が類似する点 40については統計的な評価は行われて

おらず、その確証には至っていなかった。そこで、本研究において、以前テキストマイニ

ングによって取集した CYP 分子種の基質情報 24を精査し、Jaccard-Tanimoto 指数に基づ

いて P-gp基質との類似度を評価したところ(Table 4)、確かに P-gpと CYP3A4との間で基

質が類似し、過去に提唱された概念を支持する結果が得られた。 

 以上、本節ではテキストマイニングシステムシステムを改変することで、化合物と PXR

あるいは P-gpとの相互作用に関する情報を効果的に収集できることを確認した。PXRに関

しては 169 個の相互作用化合物に関する情報が得られたので、以降の研究ではこれらの情

報を構造活性相関解析に活用した。 

 

 

 

第二節 PXR活性に関する構造活性相関解析 

 

本節では、過去に PXRの構造活性相関解析に用いられたデータセットに加え、前節で得

られたテキストマイニング情報、公開スクリーニングデータを加えることで、大規模なデ

ータセットを構築し、再帰分割法による PXR活性予測モデルの構築を行った。 

 

2-a 構造活性相関解析用のデータセットの構築 

 

前節のテキストマイニングで得られた化合物に対して、ヒト PXRとの相互作用に絞って

文献上での情報の精査を行ったところ、ヒト PXRアゴニストは 67個、非アゴニストは 15

個であった。予想された通り、文献から非アゴニストに関する情報を得ることは困難であ

った。そこで、このデータに PubChem BioAssay データベースに収載されるヒト PXRレ

ポーターアッセイ系でのスクリーニングデータ、過去の構造活性相関研究で用いられたデ

ータセット 15,20を併せた。重複する化合物を削除したところ、最終的には 270個の PXRア

ゴニストと 248個の非アゴニストとからなるデータセットが作成された。 

構造活性相関解析に先立って、まず構築した化合物データセットの多様性を確認するた

めに、化合物の二次元構造式に基づき ADMET Predictor分子記述子を計算し、主成分分析

を行った。Fig. 1は、得られた第一主成分及び第二主成分を散布図プロットした結果を示し

たものである。非アゴニストの多くがPubChem BioAssayから得たデータであったが、PXR

アゴニストと非アゴニストの分布に明確な違いはなく、データセット全体にも大きな偏り

はないことが確認できた。 



-10- 

 

 

Fig. 1 Principal component score plots for human PXR agonists and non-agonists 

The numbers of PXR agonists (blue circles) and non- agonists (red triangles) are 270 and 248, 

respectively. Molecular descriptors of the compounds were calculated by ADMET Predictor 5.0, 

and used for principal component analysis after highly skewed descriptors (skewness measure 

of >5.0) were removed. One hundred sixty-one of 335 molecular descriptors were used. The 

cumulative contribution rates were 24.6% and 36.1% for the first and second principal 

components. 

 

 

2-b 再帰分割法による PXRアゴニストの構造活性相関解析 

 

PXR アゴニストと非アゴニストを識別する構造的因子を解明するために、詳細な構造活

性相関解析を行った。データセットを 4:1の比率で訓練データとテストデータに分割し、415

個の化合物 (217 個のアゴニスト、198 個の非アゴニスト)からなる訓練データを用いて再

帰分割法による解析を行った。Fig. 2は、分割を再帰的に繰り返し訓練データ内での交叉検

証により剪定を行って最適化した決定木モデルを示す。モデルは 5 つの分岐ルールと 6 個

の末端ノードからなり、最終的な訓練データによる内部予測率は 79.0%であった。 

分割基準に選ばれた分子記述子の多くは分子の電荷に関するものであった。炭素原子上

のフクイ指数の絶対値の合計(Pi_AFPIc)が 20.12 より大きいと PXR アゴニストになりや
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すいという結果となった。PXRアゴニストの 87.2%はこのカテゴリーに分類された。Table 

5 には、テストデータによるモデル外部検証の結果を示した。全体の予測精度は 70.9%で、

感度、特異度はそれぞれ、67.9%、74.0%となった。 

データ構造を直観的に理解するために、平安京ビューによって分類データの表示を行っ

た(Fig. 3)。平安京ビューは多階層情報を可視化する技術であり、階層情報を長方形の枠で、

末端のデータをカラーアイコンで表す。先に言及した結果とは別に、Pi_AFPIcが 20.12以

下で且つ、芳香族性結合の全結合に対する割合(F_AromB)が 0.365以上の化合物が PXRア

ゴニストになりにくい(29.3%)ということが視覚的に明らかとなった。 

 

 

 

 

Fig. 2 Classification tree model for human PXR activators 

The model was developed by a recursive partitioning method, where the Gini indices were used 

for determination of each splitting criterion. Keys: EEM_MaxF, maximum sigma Fukui index; 

F_AromB, aromatic bonds as fraction of total bonds; FUnion, fraction unionized at pH 7.4; 

N_Ntrgen, number of nitrogens in molecule; Pi_AFPIc, sum of absolute values of pi Fukui(+) 

indices on C atoms. 
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Table 5. Accuracy of prediction for classification tree model of PXR agonists 

Training data       

    Experimental   

    PXR (+) PXR (–) Sum 

Predicted PXR(+) 170      40      210      

  PXR(–) 47      158      205      

  Sum 217      198      415      

Testing data         

    Experimental   

    PXR (+) PXR (–) Sum 

Predicted PXR(+) 36      13      49      

  PXR(–) 17      37      54      

  Sum 53      50      103      
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Fig. 3 Heiankyo View representation of classification results 

Red and blue colored icons represent PXR agonists and non-agonists, respectively. Nested 

rectangular borders correspond to the hierarchical structure of the classification tree model.  

 

 

 

2-c 考察 

 

過去に Khandelwalら 15は、Ungら 20が用いた 177個の化合物から成るデータセットを

再解析し、145個の大きな評価セットを用いた検証を行うことで構造活性相関モデルが合理

的な精度で予測できることを示した。しかし、こうした経験的モデルの汎化性は、一般に

データセットの大きさに依存する。本研究ではまず、テキストマイニングによって 67個の

PXRアゴニストと 15個の非アゴニストを検出したが、この内 36個(32個のアゴニスト、4

個の非アゴニスト) は Khandelwalらのデータセットに無い化合物であった。さらに、これ

に PubChem BioAssayで公開されているスクリーニングデータを加えることで、270個の

PXRアゴニストと 248個の非アゴニストから成る過去の文献と比べても十分に大きなデー

タセットを構築した。 

 解析に用いたデータの多くは PXR レポーター遺伝子アッセイによるものであるが、Luo

ら 41はヒト PXR レポーター遺伝子アッセイの結果はヒト肝細胞における CYP3A4 誘導デ

ータと相関することを明らかにしている。さらに Cuiら 42は 20個の臨床で用いられている

医薬品に関して PXR レポーター遺伝子アッセイを行い、この方法によって化合物の臨床で

の CYP3A4 誘導の可能性を十分に予測できることを示した。彼らはさらに、レポーター遺
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伝子アッセイはヒト動態データがまだ利用できない、リード最適化段階におけるスクリー

ニング技術として用いることが出来ると報告した。本解析ではテキストマイニングで収集

した質的データとレポーター遺伝子アッセイによるスクリーニングデータを統合したが、

テキストマイニングによって得られた 82 個の化合物の内、実験により ED50値を得ること

が出来た 46 個の化合物に関してレポーター遺伝子アッセイの分類結果と比較したところ、

誤分類された化合物は 46個中 5個に留まった。これは再帰分割解析によるモデル構築に対

して支障がない程度と判断し、構造活性相関解析を実行した。 

 本解析で再帰分割法により得られた決定木モデルの外部予測精度は 70.9%であった。

Khandelwalら 15は 3つの機械学習法を用いて PXR活性予測モデルの構築を行い、予測精

度はサポートベクターマシーンが 66.9%と、再帰分割法(63.45%)やランダムフォレスト

(65.52%)と比べて高いと報告している。彼らのデータセットは今回とは異なるため一概に

比較はできないが、大凡同程度の精度のモデルがより大規模なデータセットで構築できた

と考えられる。本解析において再帰分割法を選択した理由は、直観的で結果の解釈が容易

なモデルを得ることができ、さらに単純な分岐ルールの組み合わせであるにもかかわらず

非線形関係も表現できるからである。再帰分割法は薬効診断や、系統分類、心理分析や情

報検索など様々な分類予測問題の解決に対して広く用いられてきた。構造活性相関解析に

おいても、生物学的活性 21,43、毒性 44、物性 45–47、薬物吸収 48,49、代謝 24,45,50などに関する

報告があり、多様な問題に対して応用できる優れたモデル化技術の一つである。 

 平安京ビューは著者の所属する研究室で開発された大規模情報可視化技術であり 45,51,52、

階層的なデータを色のついたアイコンで表し、長方形の枠で囲むことによって表示する。

平安京ビューでは最適な表示レイアウトを見つけるために、1)長方形の枠が被らない、2)

配置された枠を囲む長方形の枠の領域面積が最小である、3) 長方形の縦横比が可能な限り

正方形になるよう枠を作る、の 3 つの条件を満たしている。平安京ビューは階層的なデー

タを一望できるため、決定木モデルの適合度の評価に非常に適している。本解析で構築し

た化合物-PXR間相互作用予測のための決定木モデルは 79.0%の予測精度であったが、これ

を直観的に捉えることが出来た(Fig. 3)。 

 これまでに、異なるリガンドと結合した PXRの X線結晶構造がいくつか報告されている

11,12。PXRリガンド結合部位はほとんどが疎水性アミノ酸残基によって構成されており、数

個の極性残基がある。Xiaoらは近年、37個の化合物とのドッキングスタディーから疎水性

相互作用の他、分子量及び形状が PXRとの結合の主要な決定因子であること、特にリガン

ドと PXR 間の芳香族間相互作用と水素結合が強力な結合に重要であることを報告した 53。

その結合において水素結合が重要であることは、他のドッキングスタディーによる解析

13,14,16やファーマコフォア解析 18,19,22からも報告されている。本解析によって得られた決定

木モデル(Fig. 2)は、最初の分岐基準から Pi_AFPIcが 20.12以上であると PXRアゴニスト

になりやすいことを示している。この分子記述子は C原子におけるフクイ指標に関する分

子記述子であり、分子の不飽和結合数と相関する。解析に用いた化合物全体での Pi_AFPIc

の値の平均が 13.15であるのに対し、この指標によって分類された PXRアゴニストが高い

Pi_AFPIc値を示すことから、これらのアゴニストは他の化合物と比べて多くの不飽和結合 



-15- 

 

Fig. 4 Comparison in molecular descriptors between PXR agonists and non-agonists 

Individual data points and their median are shown in each figure. Keys: MlogP, Moriguchi 

LogP; MW, molecular weight; F_AromB, aromatic bonds as fraction of total bonds; 

EEM_MaxF, maximum sigma Fukui index; Pi_AFPIc, sum of absolute values of pi Fukui(+) 

indices on C atoms; FUnion, fraction unionized at pH 7.4. 

 

 

をもっており、リガンド結合ドメインの芳香族アミノ酸残基と-相互作用をしているもの

と考えられる。 

 分割基準に用いられた分子記述子とMoriguchi Log P (MlogP)及び分子量(MW)に関して、

PXR アゴニストと非アゴニスト間で差があるかを検討した(Fig. 4）。PXR アゴニストは非

アゴニストに比べより疎水的であることが示され、これは過去の報告とも一致している 53。

Pi_AFPIc値の有意な違いに加えて、アゴニストの FUnion値平均は 0.991で、非アゴニス

トの平均は 0.849であることから、多くの PXR アゴニストは非イオン性の化合物であるこ

とが分かった。このことから電荷をもつ化合物は PXRとの間でエントロピー駆動型である

疎水性相互作用を引き起こしにくいことが示唆された。 

 

以上、本節においては、テキストマイニングシステムを用いることによって得られたデ

ータセットにスクリーニングデータ及び文献中のデータを加えることでPXRアゴニスト及

び非アゴニストの大きなデータセットを構築し、再帰分割法による構造活性相関解析を行

った。解析の結果得られた決定木モデルからは高い精度での予測が可能である他、PXR 活

性には疎水性相互作用、特に-相互作用が重要であることが示された。 
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第二章 リファンピシン併用による CYP3A4誘導を起因とする臨床 

薬物間相互作用予測モデルの構築 

 

第一章においては創薬研究初期の分子設計に対する in silico 予測モデルの構築という点

から研究を進めてきたが、その後の開発候補化合物の選定では臨床薬物動態を予測し開発

の成功可能性を見極めることが重要である。薬物動態では種差の問題が大きくアニマルス

ケールアップが困難な現状において、ヒトの組織あるいは細胞を用いた in vitro実験からの

補外予測への期待が大きくなっている。 

これまでに in vitroデータを用いて臨床 DDIの可能性を予測するための様々な数理モデ

ルが報告されてきた 54–57。しかし、誘導の研究は遺伝子の転写とタンパク質の発現を評価

するための細胞ベースの実験システム構築を要するため、一般に阻害の研究と比べて実施

するのが難しい。最も単純なモデルは in vitro 実験によって得られた EC50と Emaxの推定

値を用いて、誘導剤の血漿中濃度の平均から静的な誘導率を求めるものである 58,59。特定の

薬物との併用に対する誘導による DDI の可能性は、誘導される酵素に起因する薬物の全身

クリアランスの割合に基づいて予測される。一方、動的モデルは酵素活性レベルの変動を

考慮し 60–62、基質薬物のクリアランスは、誘導剤の濃度依存的に酵素の合成が促進される

ことによって動的に変化するものと仮定する。近年の研究では動的モデルは、静的モデル

と比べて目立った改善はないにもかかわらず、50例の臨床 DDI試験の結果に対しより適切

に予測できたことが示されてきた 63。 

今まで報告されてきた動的モデルは全てPK/PD解析でしばしば用いられる間接効果モデ

ルであり 60–62、誘導剤が濃度依存的に酵素合成を促進することを想定している。ここでは

酵素合成が 0 次反応に従うと想定しており、誘導剤の酵素合成に対する作用は速やかに開

始する。それゆえ、誘導剤を数日間添加した際の CYP活性の緩やかな上昇は、単純に酵素

の分解速度が遅いことに起因すると仮定する。しかしながら、いくつかの研究において

mRNA 発現がピークに達するには少なくとも数日かかることが示されてきた 64,65。酵素誘

導の動態を評価するためにはmRNAと酵素の逐次的な合成に対して時間推移を考慮するこ

とが重要である。 

そこで本章においては、誘導による臨床 DDIを動的に予測するために、転写・翻訳過程

を含めた動的酵素誘導モデルと生理学的速度論モデルを各モジュールとして開発し、これ

らを連成してシミュレーションする環境を構築した。 
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第一節 動的 CYP3A4誘導モデルによる薬物間相互作用の予測 

 

モデルによるシミュレーションを行うにあたっては、より実体に即したモデルを構築す

ることが重要である。そこで、本節では CYP3A4 誘導に関して転写・翻訳過程を考慮した

詳細な動的酵素誘導モデルを構築し臨床における DDI の予測を試みた。ここで、臨床で起

こる DDI に対して動的モデルを考えるためには、誘導剤および基質薬物が生体に投与され

たときの薬物動態を数理モデル化することも必要である。この際よく用いられるのは生理

学的薬物速度論(PBPK）モデルであり、生化学的パラメータ（薬物代謝，排泄、蛋白結合）

と生理解剖学的パラメータ(組織体積、血流速度)を用いて薬物動態を記述することで、実体

に即した in vitroから in vivoへの補外が可能となる。そこで PBPKモデルによって臨床薬

物動態を解析し、これを誘導動的モデルと連結させた DDI予測モデルを構築した。 

リファンピシンは、各種テスト化合物の CYP3A4 誘導能を評価する上でポジティブコン

トロールに用いられる代表的な CYP3A4誘導薬である。リファンピシンに関する多くの in 

vitro 誘導実験データを文献から利用できることから、これをモデル薬物として解析を行っ

た。一般に in vivoでの状態をシミュレーションするためには in vitroモデルとしてヒト肝

細胞が用いられるが、肝細胞ロット間には大きな機能的な変動があることが知られている

66,67。そこで、文献情報を収集した統合解析にあたり、パラメータの個体間、個体内変動を

考慮できる拡張最小二乗法を用いることとした 68,69。得られたヒト肝細胞での酵素誘導パラ

メータを用いてリファンピシン併用時における CYP3A4 基質薬物の臨床薬物動態を予測し

た。 

 

 

1-a 転写・翻訳過程を考慮した動的 CYP3A4誘導モデルの構築 

 

まず、転写・翻訳過程を考慮した動的 CYP3A4 誘導モデルの構築を行った。リファンピ

シンによる CYP3A4 の発現誘導は PXR を介して行われると仮定し、動的モデルは下の式

で表される。 

 

actinact

i

iact PXRk
RIFEC

RIF

KCYP

KCYP

dt

dPXR










50

0

1

1
    (1) 

 

 

RNAkPXRkk
dt

dRNA
degrna,actpxrrnasynrna  ,,     (2)

 

 

CYPkRNAk
dt

dCYP
degcyp,syncyp  ,      (3)
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ここで、RIF、PXRact、RNA、CYPはそれぞれリファンピシン濃度、標準化した活性化 PXR

量、CYP3A4 mRNA 発現量、CYP3A4タンパク量であり、CYP0、EC50、Ki、kinactはそれ

ぞれCYP3A4の定常状態での発現量、リファンピシンによるPXR活性化の 50%効果濃度、

ネガティブフィードバック阻害定数、活性化 PXRの不活化速度定数である。また、krna,syn

と krna,pxrは CYP3A4 mRNA の定常状態における合成速度定数、及び活性化 PXR依存的合

成速度定数であり、krna,degは分解速度定数である。同様に kcyp,syn及び kcyp,degは CYP3A4

タンパク質の合成及び分解速度定数である。本モデルにおいて、CYP3A4 mRNA 発現上昇

の誘導剤添加後初期における遅れは PXR活性化に必要な時間によるものと仮定し、mRNA

の分解の促進は活性化 PXR による CYP3A4 発現の上昇に伴うネガティブフィードバック

阻害に起因すると仮定した。一般的に、mRNAの上昇とそれに伴う CYP3A4タンパク質の

上昇は、投与開始時(day 0)に対する上昇比で評価される。そこでmRNA量及びタンパク質

量がリファンピシン刺激を除いた後に元の値(それぞれ RNA0、CYP0)に戻ると仮定して、

以下の式を導いた。 

 

00, CYPkRNAk degcyp,syncyp        (4)
 

 

0, RNAkk degrna,synrna         (5)
 

 

ここで、RNA’=RNA/RNA0と CYP’=CYP/CYP0とすると、 

式(1)~(3)は以下の式に置き換えられる。 

 

actinact
act PXRk

RIFEC

RIF

CYPp

p

dt

dPXR










50'1

1
   (6)

 

 

 '1
'

, RNAPXRqk
dt

dRNA
actdegrna       (7)

 

 

 ''
'

CYPRNAk
dt

dCYP
deg,cyp        (8)

 

 

KiCYPp 0         (9)
 

 

0

,

CYPkk

kk
q

degyp,cdeg,rna

synyp,cpxrrna




       (10)
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24個の異なる文献から収集した 43のCYP3A4活性データと 40のmRNAデータを用いて、

式(6)~(8)に対するパラメータ推定を行った。EC50、kinact、krna,deg、kcyp,deg、p、qはそれぞ

れ 1.18M、0.0530h-1、0.0282h-1、0.313、及び 4.34となった。CYP0に対する個体内変動

(2)は 0.318 であった。Fig. 5 にはリファンピシン濃度、時間に対する CYP3A4 活性と

mRNA 発現量の推定曲面を示した。mRNA 量はリファンピシン投与開始後約 40 時間で最

大となり、これに遅れて CYP3A4活性が最大となった。 
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Fig. 5 Curve-fitting to experimental data of the induction of CYP3A4 by rifampicin in 

human hepatocytes 

Fig. 5A represents the relative fold induction of CYP3A4 mRNA, while Fig. 5B represents that 

of the protein level determined by enzyme activity measurements. The data for each donor is 

presented in a different color. The baseline-normalized data and corresponding equations, i.e., 

Equations 6–8, were used for this analysis, assuming that inter-individual variability for 

induction is because of differences in baseline CYP3A4 activity. The surface curves represent 

the averages. 
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1-b CYP3A4活性誘導に関する間接効果モデルの構築 

 

比較として、従来から用いられてきた間接効果モデルの構築を行った。酵素誘導の間接

効果モデルは次の式で表される。 

 

CYPk
RIFEC

RIFE
k

dt

dCYP
deg

max
syn 
















50

1     (11) 

 

ksynと kdegはそれぞれ、定常状態における CYP3A4 タンパク質の合成速度定数と分解速度

定数である。リファンピシン投与前の CYP3A4タンパク質の量(CYP0)は定常状態にあると

仮定すると、以下の関係が成り立つ。 

 

0CYPkk degsyn         (12) 

 

(11)式の ksynに代入し、標準化した CYP値(CYP’=CYP/CYP0)にすると 

 
















 '1

'

50

CYP
RIFEC

RIFE
k

dt

dCYP max
deg      (13) 

 

となる。この式に関して Emaxに個体間変動を考慮し解析を行った。しかしながら、本モデ

ルにおいて、同時当てはめ計算により全てのパラメータを推定することはできなかった。

その原因として、kdegの推定には最大に誘導がされた段階における詳細な観測値が必要と考

えられたため、代替案として kdegに関しては文献値 70,71を用い、EC50と Emaxを当てはめ計

算により求めた。kdeg値を simCYP の初期設定値(0.0072h-1)とした際の EC50及び Emaxは

それぞれ、0.283M、37.1となり、Emax2は 0.726であった。一方、in vitro-in vivo補外

に関する別の報告で修正された kdeg値(0.03h-1)を用いた際には、EC50及び Emax はそれぞ

れ、0.269M、16.7となり、Emax2は 0.702であった。 

 

1-c CYP3A4活性誘導に関する静的モデルの構築 

 

さらに静的モデルとの比較も行った。静的モデルでは 72 時間後のデータのみを用いて、

リファンピシンによる CYP3A4誘導の Emax、EC50値を以下の式より推定した。 

 

RIFEC

RIFE
CYP max






50

1'        (14) 
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この式に関して Emaxに個体間変動を考慮し解析を行ったところ、EC50及び Emaxはそれぞ

れ、0.281M、14.8となり、Emax2は 0.874であった。 

 

1-d リファンピシン PBPKモデルの構築 

 

臨床での CYP3A4 誘導を動的にシミュレーションするためには、リファンピシンの肝臓

中濃度の時間推移が必要である。そこで、リファンピシンの動態特性を考慮した PBPK モ

デルを、以下の物質収支式で表現した。 

 

br
hp

bh
hbh

b CCL
K

RC
QCQ

dt

dC
V 




,
1      (15) 

 

  












tt

iaigaa

hphpm

hphpmax

hp

bh
hbh

h
h

i

ttktδDFFk                         

KCfuK

KCfuV

K

RC
QCQ

dt

dC
V

exp)(

,

,

,
   (16) 

 

maxouthphpin
max VkKCfuFk

dt

dV
 )1( ,     

(17) 

 

ここで、Cb、Chは血液中及び肝臓中における薬物濃度を表し、Vmaxは最大肝代謝速度であ

る。V1、CLr、Qh、Rb、Kp,h、はそれぞれ、循環血分布容積、腎クリアランス、肝血流量、

血液-血漿中濃度比、肝臓-血漿中濃度比を表す。Vh、fup、Km、ka、FaFg、D はそれぞれ、

肝臓の体積、血漿中における非結合型分率、肝代謝に対するMichaelis-Menten定数、吸収

速度定数、消化管粘膜透過率と小腸アベイラビリティの積、経口投与量である。また、kin、

koutと Fはそれぞれ、肝代謝能に対する生成速度定数と減衰速度定数、および自己誘導係数

である。CLrと fupは文献よりそれぞれ、1.8L/h、0.2とした 72。Qb及び Vhは文献値よりそ

れぞれ、96.6L/h及び 1.4Lとした 57。FaFg及び Rbは１とし、V1、Km、ka、Kp,h、kin、kout

と F は異なる投与量におけるリファンピシン連続経口投与時の血中濃度時間曲線 73に対し

て同時に当てはめ計算をおこなうことで推定した。得られた ka、V1、Km、Kp,h、kin、kout

及び F値はそれぞれ 0.963 h–1、17.2 L、0.370 mg/L、10.6、0.0193 mg/h、5.75*10–4 h–1、

8.64 L/mgであった。Fig. 6は実測値及びシミュレーション曲線を示す。また、リファンピ

シン体内動態の非線形性を確認するために 300mgを 1日 2回投与した際(b.i.d)と、600mg

を 1日 1回投与した際(q.d)の AUC0-12hを計算した(Fig. 7)。一日投与量は同じであっても、

300mgを1日2回投与した際のAUCは600mgを1日1回の際と比べ非常に小さくなった。
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この結果から、リファンピシンの消失仮定の飽和をうまく記述できていると考えた。また、

自己酵素誘導に関しては Vmax値の濃度依存的な増加により記述された。 

 

 

 

 

 

 

Fig. 6 Nonlinear curve-fitting to the blood concentration of rifampicin with repeated oral 

administration 

Clinical data measured on day 1, 4, 6, and 14 (Ref. 4) were simultaneously analyzed based on a 

PBPK model considering an auto-inducible metabolic process (Eqs. 15–17). Theoretical curves 

are represented for each data set. Keys: 300 mg, b.i.d. (m, dotted line); 600 mg, q.d. (N, broken 

line); 900 mg q.d. (&, solid line). 
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Fig. 7 AUC measurements of the blood concentration-time profile for oral rifampicin with 

different dosage regimens 

The AUC values were calculated from clinical data (Ref. 4) using a trapezoidal method. Note 

that 600 mg q.d. and 300 mg b.i.d. are the same in terms of total daily dose. 

 

 

 

1-e CYP3A4誘導の動的シミュレーション 

 

構築したリファンピシン PBPK モデルによって連続経口投与後時の肝臓中非結合型濃度

の時間推移を推定し、これを入力関数として CYP3A4 誘導動的モデルに代入し積分するこ

とで CYP3A4活性の変動をシミュレーションした。Fig. 8はリファンピシンを連続で経口

投与した際のシミュレーション結果を示したものである。CYP3A4活性は徐々に増加し、4

日目に最大値を取った。そして 6日目以降では定常状態に達した。 
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Fig. 8 Simulation of the induction of CYP3A4 following repeated oral dosing of rifampicin 

Fig. 8A represents the relative fold induction of CYP3A4 enzyme activity, while Fig. 8B 

represents the blood concentration of rifampicin following oral dosing of 600 mg q.d.. 

Equations 6–8 and 15–17 were used for this simulation. 

 

 

 

 

1-f リファンピシン併用による薬物間相互作用の動的シミュレーション 

 

前節で CYP3A4 誘導プロファイルの経時的なシミュレーションが可能となったことで、

さらに基質薬物側の薬物動態モデルを構築することにより誘導が定常状態に達する前の初

期段階における DDIまでもシミュレーションが可能となる。そこで、まず基質の PBPKモ

デルをリファンピシンの式(15)~(17)を参考に構築した。ただし、基質に関しては肝消失が

線形であると仮定し、式(16)の代わりに肝臓における物質収支の式を 
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  






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K

RC
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,,
,

   (18) 

 

と表現した。CLint,h は基質に対する肝固有クリアランスを示す。リファンピシン併用の

CLint,hは、CYP’に依存すると仮定すると 

 

  4343
0

,, 1' ACYPACYPhint
ind

hint fmCYPfmCLCL      (19) 

 

で表される。𝐶𝐿𝑖𝑛𝑡,ℎ
𝑖𝑛𝑑 と𝐶𝐿𝑖𝑛𝑡,ℎ

0 は誘導剤併用時及び非併用時における基質の肝固有クリアラン

スである。 

ここではまず、投与初期段階における DDI データが取得可能なアルプラゾラムを例とし

て、リファンピシン投与による CYP3A4 誘導が定常状態に達する前の初期段階における

DDIをシミュレーションした。動態パラメータは血中濃度-時間曲線に対する当てはめ計算

で求めた。推定したアルプラゾラムの PBPK モデルのパラメータは Table 6 に示した。ま

た Fig. 9A にリファンピシン存在下及び非存在下におけるアルプラゾラム連続経口投与時

の血中濃度シミュレーション結果を示した。両薬剤は 24時間ごとの投与である。リファン

ピシン非存在下においては投与ごとに血中濃度が上昇し定常状態に達したのに対し、リフ

ァンピシン存在下では時間経過とともに血中濃度は減少し、低いレベルで定常状態に達し

た。Fig. 9Bは投与開始後 4日目におけるシミュレーション結果と臨床データを示したもの

であり、リファンピシン併用による DDI を精度よく予測することに成功した (SDEP: 

0.760)。その他の基質に関してもリファンピシン投与後初期における時間-濃度曲線が得ら

れたものに関して同様のシミュレーションを行った(Fig. 10)。 
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Fig. 9 Simulation of DDI between alprazolam and rifampicin 

Fig. 9A represents blood concentration profiles of repeated oral doses of alprazolam in the absence 

(solid line) and presence (broken line) of rifampicin. Fig. 9B represents the comparison between the 

predicted blood concentration of alprazolam with the orresponding clinical data (Ref. 5). Keys: 1 mg 

alprazolam alone (N, solid line); 1 mg alprazolam with 4-day pretreatment with daily doses of 450 

mg rifampicin (m, broken line). The pharmacokinetic parameters for alprazolam were estimated by 

curvefitting to the blood concentrations following the sole administration (standard deviation of 

residuals, RSD: 0.483), and then used for predicting those following the concomitant administration 

(standard deviation of prediction errors, SDEP: 0.760). Both RSD and SDEP was the same in terms 

of formula: RSD or SDEP=√∑(𝑒𝑥𝑝𝑒𝑟𝑖𝑚𝑒𝑛𝑡𝑎𝑙 − 𝑐𝑎𝑙𝑐𝑢𝑙𝑎𝑡𝑒𝑑)
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Fig. 10 Simulation of blood concentration of CYP3A4 substrate drugs following their oral 

administration  

Keys: sole administration (●, solid line); 5-day pretreatment with daily doses with 600 mg 

rifampicin (▲, dash line). Pharmacokinetic parameters for each drug were estimated by 

curve-fitting to the blood concentrations following the sole administration, and then used for 

predicting those following co-administration with rifampicin. The pharmacokinetic parameters 

are given in Table 6. 
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1-g リファンピシン併用による AUC変動の予測 

 

Fig. 8に示される CYP3A4活性の動的シミュレーションの結果、リファンピシン連続投

与による CYP3A4 活性の日内変動はリファンピシン濃度とは異なって緩徐であるため、酵

素誘導が定常状態に達する 5日目以降では、静的モデルで十分 DDIの予測が可能と考えさ

れる。主に肝臓において代謝される薬物の場合、酵素誘導による経口投与後に起こる DDI

は以下の式で表される。 

 

 4343 1

1

ACYPACYP

ind

fmIRfmAUC

AUC


      (20) 

 

ここで、AUCと AUCindは誘導剤の非存在下及び存在下における血中濃度-時間曲線下面積

を表す。fmCYP3A4と IR は基質の代謝に対する CYP3A4の寄与率及び誘導剤による CYP3A4

活性の誘導率である。この式では基質は主に肝臓において消失され、さらに小腸での酵素

誘導は無視できると仮定した。 

Table 7は、種々CYP3A4基質とリファンピシンを併用した際の臨床 DDI試験をまとめ

たものである。IR 値はリファンピシンの投与量、投与間隔、投与日数を考慮し、試験日の

CYP’の平均値として推定した。IR値と各基質の fmCYP3A4値を用いて、リファンピシン併用

による各基質薬物の AUC減少率を計算した(Fig. 11)。予測の相関係数(Q2)及び予測誤差の

標準偏差(SDEP)は 0.684 と 0.0630 であり、CYP3A4 誘導に関する in vitro パラメータか

ら様々な薬物の AUC 減少をうまく予測できることが示された。 

 また、従来の手法と比較するために、間接効果モデルによる予測も行った。Simcyp 

(0.0072h-1)及び in vitro-in vivo 補外によって求められた kdeg値(0.03h-1)70,71を用いた際の

Q2値はそれぞれ 0.499、0.570となった。さらに、リファンピシン平均濃度を用いた単純な

静的モデルによる予測での Q2値は 0.604であった。 
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Table 7. Prediction of DDIs for various CYP3A4 substrate drugs with concomitantly administered rifampicin 

Substrate  clinical DDI
b)

  predicted DDI
c)

 

name fm
CYP3A4

a)

  daily dose of 

rifampicin (mg) 

days AUC ratio Ref. ID 

 

induction ratio (IR) of 

CYP3A4 activity 

AUC ratio 

alprazolam 0.75  450 4 0.12 5  9.25 (6.51—19.0) 0.14 

atorvastatin 0.68  600 5 0.20 4  9.64 (6.81—19.7) 0.15 

buspirone 0.99  600 5 0.088 99  9.64 (6.81—19.7) 0.10 

cyclosporine 0.80  600 11 0.27 6  8.16 (5.81—16.5) 0.15 

gefitinib 0.39  600 16 0.17 102  7.68 (5.48—15.5) 0.28 

imatinib 0.28  600 11 0.26 98  8.16 (5.81—16.5) 0.33 

mefloquine 0.44  600 7 0.32 107  8.63 (6.14—17.5) 0.23 

midazolam 0.92  600 5 0.041 109  9.64 (6.81—19.7) 0.11 

midazolam 0.92  600 9 0.12 97  8.36 (5.94—16.9) 0.13 

nifedipine 0.78  600 7 0.082 106  8.63 (6.14—17.5) 0.14 

prednisolone 0.18  480 30 0.49 101  6.55 (4.71—13.1) 0.50 

simvastatin 1.00  600 9 0.090 97  8.36 (5.94—16.9) 0.12 

simvastatin 1.00  600 5 0.14 100  9.64 (6.81—19.7) 0.10 

telithromycin 0.49  600 7 0.14 108  8.63 (6.14—17.5) 0.21 

triazolam 0.93  600 5 0.051 105  9.64 (6.81—19.7) 0.11 

zolpidem 0.40  600 5 0.28 104  9.64 (6.81—19.7) 0.22 

zopiclone 0.44  600 5 0.18 103  9.64 (6.81—19.7) 0.21 

a) Fraction of the drug metabolized by CYP3A4 (fmCYP3A4) and clinical DDI data were taken from the article 

of Ohno et al. .  

b) Clinical data were obtained from the articles shown with the reference ID (Ref. ID). 

c) Induction ratio (IR) of CYP3A4 activity was calculated from daily dose and days of administration of 

rifampicin by using Eqs. 6–8 and 15–17. The values for IR were represented as an average and upper and lower 

limits when one S.D. for inter-individual variability of CYP3A4 baseline activity was considered. 
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Fig. 11 Correlation between predicted and observed AUC values for various drugs 

co-administered with rifampicin 

This figure was produced using the values listed in Table 7. Error bars for predicted values 

represent the standard deviation from the interindividual variability in baseline CYP3A4 activity. 

Not that this variability was estimated using extended least squares analysis of in vitro data. 

 

 

 

1-h 考察 

 

本節においては in vitro 実験データを用いて転写・翻訳過程を考慮したより詳細な動的

CYP3A4誘導モデルを構築し、各種 PBPKモデルと連結することでリファンピシン併用に

よる臨床 DDIの動的な予測を行った。 

リファンピシンは PXRの強力なアゴニストであり、CYP3A4を誘導する。リファンピシ

ンによる PXR 転写活性化は複雑に制御されている。活性化された PXR は、farnesoid X 

receptor (FXR)のリガンドによって誘導され、PXR/RXR 複合体が DNAに結合するのを阻

害する small heterodimer partner (SHP)によって負の制御を受ける 74。しかしながら、リ

ファンピシンによって誘導された PXRは、SHP遺伝子の発現を抑制する作用を有し、一方
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で HNF4、SRC-1、及び PGC-1と相互作用して CYP3A4 遺伝子の転写を誘導する 75。

Fig. 8に示されるように、リファンピシン投与後の CYP3A4 mRNA 発現量は約 48時間後

に最大となり以降減少したが、これはこうした制御ネットワークを介した遺伝子転写・翻

訳のネガティブフィードバックによるものと仮定した。 

 リファンピシンを連続投与すると、代謝酵素の自己誘導により、リファンピシンクリア

ランスが増加することが知られている 76。近年になってリファンピシン代謝に関わる酵素が

同定されたが 77,78、PXR がその酵素の調節に関わるかは現時点で不明である 79–81。そのた

め、リファンピシン動態を記述する PBPK モデルの構築にあたっては、単純な自己誘導の

みを考慮した。今回、連続経口投与時のリファンピシン血中濃度推移から 7 つのパラメー

タを同時に推定したが、各投与計画に対する同時当てはめ計算からパラメータを頑健に決

定できた。肝臓組織中における分布のデータが無いにもかかわらず、Kp,h値の推定を行った

が、求められた Kp,h値は 10.6であり、ヒト生検によって得られた値(4.8-30.3)の範囲に収ま

った 82。また、Poulin と Theil らによる Kp,hの推定アルゴリズム 83に基づき、EPI suite

によるオクタノール /水分配係数 (logKow: 4.24 EPI Suiete, http://www.epa.gov/ 

opptintr/exposure/pubs/episuite.htm)からKp,hを計算したところ、その値は6.01となった。

これらの事実に照らして、今回当てはめ計算で推定されたリファンピシンの Kp,h 値は妥当

なものと考えられる。 

 リファンピシンの in vitro誘導パラメータを求めるに際して、実験中のリファンピシンの

分解は無視できるものと仮定した。リファンピシンの代謝を文献値 80 に基づいて in vitro 

CYP3A4 誘導モデルに組み込んでも推定パラメータの差は 16%程度であり、この仮定は問

題ないものと考えた。本解析での特筆すべき点として、CYP3A4 活性の定常状態が実験的

に捉えられていないにもかかわらず、kcyp,deg 値が直接パラメータ推定できたことが挙げら

れる。これは、リファンピシンを除くとベースラインに戻るという仮定によって、mRNA

発現と活性の経時プロファイルの初期の傾きの違いから決定できるようになったためであ

る。推定された kcyp,deg値(0.0282h-1)は Simcyp simulatorの初期設定値である 0.0072h-1よ

りも、in vitro-in vivo 補外研究によって修正された kcyp,deg値(0.03h-1)70,71に近い値となっ

た。CYP3A4 の分解半減期は 0.005-0.07h-1と報告されており 84、非常にばらつきが多く、

最適な kdeg値を求めるにはより多くの情報が必要であるが、本解析では in vitroデータから

合理的な値を推定できたものと思われる。実際に得られたパラメータを用いて臨床 DDI試

験の結果をシミュレーションしたところ、非定常状態での血中濃度も含めてうまく再現す

ることに成功した（Fig. 9、Fig. 11）。さらに、その予測相関係数は、従来用いられてきた

間接効果モデルと比べても高いものであった。 

 リファンピシンが他の CYP 分子種の誘導にも関わることは FDA ガイダンスにも記載さ

れている 2。リファンピシンを併用すると、CYP2B6基質であるブプロピオンや、CYP2C8

基質であるレパグリニド、CYP2C9 基質であるワルファリンのクリアランスはそれぞれ、

2.1~3.485、2.386、2.3~3.8 倍 87,88 に増加することが報告されている。これらと比べると

CYP3A4 に対する典型的な基質のクリアランス増加率は 10 倍程度と非常に大きかった

(Table 7)。また、リファンピシン併用による DDIに関する総説が纏められており、リファ



-34- 

 

ンピシンは他の CYPやUDPグルクロノシルトランスフェラーゼ、P-gpと比べて CYP3A4

をより効果的に誘導すると記している 89。これらをふまえると、fmCYP3A4 値が小さい基質

においても CYP3A4 以外の酵素誘導による影響は非常に小さいと考えられる。ゲフィチニ

ブ(fmCYP3A4: 0.39)は CYP2D6によって大きく代謝されるが 90、CYP2D6のリファンピシン

による誘導はほとんど起こらない。一方で、イマチニブ(fmCYP3A4: 0.28)は CYP2C8によっ

て CYP3A4 と同程度の代謝を受けるため 91、結果としてリファンピシン併用による DDI

を過小評価している。プレドニンゾロン(fmCYP3A4: 0.18)は CYP3A4やUGT 以外の CYPに

よっては代謝されないと報告されている 92。プレドニゾロンの fmCYP3A4 値が小さい

(fmCYP3A4: 0.18)理由はまだ明らかではないが、リファンピシン併用による DDIを精度よく

予測できた。これらの内容を総合して考えると、CYP3A4基質とリファンピシンの DDIに

おいては、他の酵素やトランスポーターはあまり重要ではないと考えられる。 

  

以上、本節ではヒト肝細胞を用いた in vitro誘導実験データを用いて CYP3A4誘導に関

する PXR活性化及びそれに伴う転写・翻訳過程を考慮したより詳細な動的誘導モデルを構

築した。本モデルとリファンピシン及び基質の PBPKモデルを組み合わせることによって、

CYP3A4誘導による DDIを動的推移も含めてシミュレーションすることに成功した。 

 

 

第二節 生体機能モデリング・シミュレーション環境を用いた薬物

間相互作用モデルの実装 

 

近年、システム薬理学という分野が注目されている 93–95。この分野は生体機能を担う構

成要素の同定と要素の相互作用を研究するシステムズバイオロジーの方法論を、薬理学に

取り入れたものである。システムレベルでは、生体分子が多対多で相互作用する動的なネ

ットワークを形成していると考えられ、薬物による生体反応を理解するには、標的分子の

みならず関連する生体機能ネットワーク全体を統合的に理解することが必要である。 

このような生体のモデル化を行うためにはそれをサポートする様々なツールが必要であ

る。システムバイオロジー分野の進歩の中で、モデルと詳細なデータを記述するための言

語や、実装を行うためのグラフィカルな環境、シミュレーションを実行するツールが開発・

整備されてきた 96。さらに、データベースも公開されており、研究者コミュニティーの中で

モデルが共有・再利用されることで、モデルの高度化や洗練が進んでいる 96。このように生

命現象のモデル化が着実に進む状況下、システム薬理学研究を推進するためには、本研究

で構築した薬物体内動態モデルもこうした統合環境の下でモジュール化することが重要で

ある。そこで、本章の第一節で構築した DDIに関するモデルを例にとり、生体機能モデリ

ング・シミュレーション環境での再現を試みた。 
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2-a SBML及び PHMLによるモデルの実装 

 

薬物動態は生体の階層構造に依存する現象であり、様々な物理方程式をモジュール化し

て統合できる Physiological Hierarchy Markup Language (PHML)言語の利用が有効と考

え、PhysioDesignerを用いてモデルの実装を行った。一方、酵素誘導は細胞内での分子ネ

ットワークで起こる生化学的な反応であり、動的酵素誘導モデルの実装は CellDesignerを

用い Systems Biology Markup Language (SBML)言語でコード化した(Fig. 12 A, B)。 

Fig. 12A にあるように、PBPK モデルは大きく小腸管腔と全身とからなる二つのモジュー

ルで定義した。これらのモジュール間では小腸からの薬物吸収速度のみが渡される。この

ようにモジュールをカプセル化することにより、モデルの保全性と拡張性を高めることが

可能である。また、各モジュールでは内部に必要なモジュールを階層的に定義した。今回

のリファンピシンのモデルでは薬物は連続経口投与されるが、テンプレート-インスタンス

フレームワークを用いることによってモデル実装の負担を軽減し、吸収速度は各インスタ

ンスからの和として算出した。一方、全身モジュールには肝臓と血液のモジュールに共通

する静的変数を内包した。濃度計算のための微分方程式は肝臓と血液のモジュール内に実

装した。 

 

2-b PhysioDesignerによる連成シミュレーション 

 

構築した各モデルをそれぞれモジュールとして PhysioDesigner上にインポートし、連成

した(Fig. 12C)。各 PBPKモデルはカプセル化された CYP3A4誘導モデルを挟んで連結し

た。CYP3A4誘導モデルには肝臓における非結合型誘導剤濃度の値を誘導剤の PBPKモデ

ルより渡し、さらに推定された IR 値を基質の PBPK モデルに渡した。この CYP3A4 誘導

モジュールは単にフレームだけを示しており、その内部には SBML で記述した動的

CYP3A4誘導モデルをインポートすることで全体のモデルを完成させた。Fig. 13に本モデ

ルを用いて、第一節のアルプラゾラムとリファンピシン併用時の DDI を例として、Flint

によって行ったシミュレーションの結果を示しているが、アルプラゾラムを連続経口投与

しているにもかかわらず、血中濃度の増大は起こらず、むしろ酵素誘導によりクリアラン

スが増大し、血中濃度は下げ止まる形で定常状態に到達することが理解される。Fig. 9はこ

のシミュレーションを示したものでり、本統合シミュレーション環境下でも忠実に DDI現

象を再現できた。 
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Fig. 12 Snapshots of DDI models implemented in multi-hierarchical physiology simulation 

platforms  

Fig. 12A represents a PBPK model for rifampicin implemented on PhysioDesigner, and Fig. 

12B represents a transcription/translation dynamics model for CYP3A4 following 

administration of the drug, as implemented on CellDesigner. Fig. 12C represents a PBPK-based 

DDI model, where the enzyme induction model was hybridized. Yellow and white rectangles 

represent the capsule module and functional module, respectively. Modules can communicate 

by connecting their ports with an edge. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

A B 

C 
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Fig. 13 Flint simulation of DDI between alprazolam and rifampicin 

PHML/SBML hybrid DDI model was implemented in PhysioDesigner. Then, 5 days repeated 

dose of alprazolam and rifampicin was simulated by using Flint simulator. 

 

 

 

2-c 考察 

 

本節においては生体機能モデリング・シミュレーション環境を用いた DDIモデルの実装、

シミュレーションを行った。 

PHMLは insilicoML (ISML)97を継承しており、階層的な構造を持つモデルを様々な生物

学的、生理学的機能を記述するための、新しい XML に基づく言語である。常微分方程式、

偏微分方程式からなる数式モデルや、エージェントベースモデルなどを記述することも可

能である。ISMLと同様に、モデルは機能モジュールの集まりによって表現されており、そ

れぞれのモジュールは数式によって特徴づけられる。PhysioDesigner は PHML や ISML

で記述されたモデルをグラフィカルに編集、閲覧できるツールである。PhysioDesignerの

大きな特徴として SBML と PHML を連結したモデルの実装が可能である。SBML は生物

化学反応ネットワークモデルを表現するために広く用いられている標準的な言語であり、

これを用いることで多階層的な生理学的モデルを構築することが可能となる。 
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本研究においては PhysioDesignerの PHML-SBML連成シミュレーション機能を用いる

ことで、動的に PBPK モデルと転写・翻訳過程を考慮した動的酵素誘導モデルを連結し、

DDI を再現した。このようにモデルをモジュールとして記述することにより、再利用性が

向上し、将来的により複雑なネットワークに拡張することが期待される。 
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結論 

 

 

以上、著者は二章にわたり、CYP3A4等の酵素の誘導に関わる核内受容体である PXRの

リガンドに起因する DDI の in silico 予測に関して、まず PXR リガンドに対する構造活性

相関解析行い、次に代表的な PXR リガンドであるリファンピシンによる臨床 DDI の in 

vitro-in vivo補外予測を行い以下の知見を得た。 

 

 

第一章 再帰分割法を利用した Pregnane X 受容体活性化予測ディシジョンツリーの構築 

自然言語処理を利用して、PXR と化合物との相互作用に関する情報をテキストマイニン

グするシステムを開発した。これにより、ヒト PXR アゴニスト 67個，非アゴニスト 15個

を PubMed データベースから抽出することに成功した。また、本システムは動詞リストの

修正により P-glycopoteinの相互作用薬に関する情報も収集でき、異なる機能タンパク質に

適用可能であることを確認した。さらに、上記情報に PubChem BioAssayデータベースの

スクリーニングデータ及び文献中のデータを加えることで大きなデータセットを構築し、

再帰分割法による構造活性相関モデルの構築を行った。構造活性相関解析の結果得られた

決定木モデルからは、内部予測率が 79.0%、外部予測率が 70.9%と十分な精度の予測が可

能であり、さらにモデルの構造から PXR との相互作用には疎水性相互作用，特に-相互

作用が重要であることが示唆された。 

 

 

第二章 リファンピシン併用によるCYP3A4誘導を起因とする臨床薬物間相互作用予測モ

デルの構築 

PXR の代表的なリガンドであるリファンピシン併用による CYP3A4 誘導を起因とする

DDIを精度よく予測するために、ヒト肝細胞を用いた in vitro誘導実験データを基に転写・

翻訳過程を考慮した詳細な誘導動的モデルを構築した。本モデルと誘導剤及び基質薬物の

PBPKモデルを組み合わせることで臨床 DDIモデルを構築し、リファンピシンの併用によ

る各種 CYP3A4 基質薬物の血中濃度低下を動的推移を含めて、十分な精度で予測すること

ができた。また、各種 PBPK モデルを PHML で、誘導動的モデルを SBMLで記述したも

のを汎用生体モデリング・シミュレーション環境である PhysioDesignerにモジュールとし

てインポートし連成実装することで忠実に DDI のシミュレーションを再現できることを確

認した。 

 

 

以上、著者は PXR リガンドの構造活性相関およびその代表であるリファンピシンによっ

て引き起こされる DDIの in vitro-in vivo補外予測を行った。本研究は、薬物代謝酵素誘導
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に起因する DDIの in silicoモデルの開発指針を示すとともに、生理学的速度論を基盤とし

たシステム薬理学分野でのシミュレーター開発の先駆けとして有益な知見を提供するもの

と期待される。 
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実験の部 

 

第一章 第一節 実験の部 

 

[1] 化合物-PXR間相互作用に対するテキストマイニング 

 

化合物-PXR間相互作用に関する情報の抽出は主に 3個のステップからなる。まず。文章

中の化合物名と PXR 名の識別を行い、次に、化合物名と PXR 名を含む全ての文を、一つ

の事象のみを含む単純な文に変換する。そして、この単純な文から化合物-PXR間相互作用

をパターンマッチングによって抽出する。まず、Mesh (US National Library of Medicine)

より化合物及びタンパク質名を抽出し、約 100,000 個のエントリーから成る化合物辞書を

構築した。この他に PXR名と同義語からなる辞書を構築した。化合物名の識別においては、

単純な辞書ベースでのアプローチのみでは辞書にない多くの化合物が漏れたり、部分一致

による誤抽出することが起こるため、パターンマッチングルールのセットから成る文脈ベ

ースによるアプローチを組み合わせた。このために化合物に関わる単語 (例えば、

concentration, effect, mg/mLなど)などを含む特異的な用語のリストを別途作成した。化合

物名辞書を動的に作成するために、まず文章全体をパターンマッチングで解析し、化合物

名の最初の識別を行った。そして再度化合物名と PXR名の識別を行い、化合物名及び PXR

名の両方が含まれる文に対して構文解析を行った。それぞれの文を品詞のタグ付けを基に

名詞句、動詞句に分類し、最終的には PXR名、化合物名、相互作用を表す動詞からなる単

純な文に再構築した。 

 既報のテキストマイニングシステムに対する最も大きな変更点は、動詞リストの PXR活

性解析に合わせた再構築である。パターンマッチングはこの単純な文中の 3 つのキーワー

ド(化合物名、PXR 名、動詞)の順序を基に、前置詞、接続詞を考慮して行った。化合物名

と PXR名が文中の同じ句にあるかどうか、それぞれの場合に対し様々なパターンを構築し

た。さらに、否定を表す単語(例えば not, no, n’t, unableや unlikely)などの存在も否定的な

文であるかを確認するために識別した。本システム全体は自然言語処理ソフトウェアであ

る general architecture for the text engineering (GATE)に実装することで実行した。単語

の切り分けや品詞のタグ付け、形態素解析は GATE に備わっているシステムを利用した。 

 

[2] テキストマイニングシステムの評価 

 

再現率(R)及び適合率(P)は以下の式によって求めた。 

 

R =
TP

TP + FN
   P =

TP

TP + FP
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ここで TP、FN、FPはそれぞれ真陽性、偽陰性、偽陽性である。 

 

 

第一章 第二節 実験の部 

 

[1] PubChem BioAssayからの情報入手 

PubChem BioAssay データベースからの PXR 活性に関するスクリーニングデータを入

手した。このうち用いたものは AID381941、404232、463086であり、AID434939は除外

した。AID434939は最も多くの化合物を対象としたアッセイであるが、その確認実験であ

る AID463086 のアッセイで偽陽性データが多く含まれているためである。PXR 活性の基

準には、過去の文献 15を参照し、ED50値が 100M以下のものを PXRアゴニストとした。 

 

[2] 主成分分析 

得られた化合物の分子記述子は ADMET Predictor ver. 5.0 (Simulation Plus, Inc., 

Lancaster, CA)を用いて計算した。分子記述子には、構造記述子やトポロジカル記述子、脂

溶性、水素結合、イオン化に関する記述子などが含まれる。これらの内、全ての化合物に

おいて値が 0のもの、また極端に偏っているもの(歪度が 5より大きいもの)は解析上不要と

して削除し、残りの分子記述子を用いて主成分分析を行った。ソフトウェアには

MATLAB7.9.0 (MathWorks, INc., Natick, MA)を用い、全記述子を正規化後に princomp

関数で解析した。 

 

[3] 再帰分割法による構造活性相関解析 

解析にあたってまず、データセットをモデル構築に用いる訓練セットと、評価に用いる

テストセットにランダムに分けた(訓練:テスト=4:1）。再帰分割法は訓練データの分子記述

子を用いて MATLAB で行った。Treefit 関数により大きな決定木を構築し、その後

treetest(“crossvalidate”)関数によって交叉検証を行うことで剪定最適化を行った。最終的

なモデルは treeprune 関数によって得た。決定木モデルの分類能の評価は検証用データを

用いて行った。 

 

 

 

 

 

 



-44- 

 

第二章 第一節 実験の部 

 

[1] 解析用データセットの構築 

15 個の CYP3A4 基質薬物について、経口クリアランスに対する CYP3A4 代謝寄与率

fmCYP3A4を文献より収集した 98,99。これらの値は 53 の臨床 DDI 試験において CYP3A4 阻

害剤による試験薬物の経口投与時の血中濃度-時間曲線下面積（AUCoral）の上昇から推定し

たものである。リファンピシンと CYP3A4 基質薬物併用時における動態情報も、文献より

収集した 6–8,100–112。また、初代培養ヒト肝細胞を用いてリファンピシンによる CYP3A4 

mRNA及び酵素活性誘導を測定した実験データも文献より収集した 64,113–117。 

 

[2] 動的 CYP誘導モデルの構築 

本論文中式(6)~(8)のパラメータを、ヒト肝細胞にリファンピシンを投与した in vitro実験

データに対する当てはめ計算によって求めた。ヒト肝細胞の代謝能のロット間変動は定常

状態における CYP3A4 活性で説明できるため 67、CYP0に個体間変動を考慮した拡張最小

二乗法による推定を行った。解析は NONMEM7.2の ADVAN9を用いて行った。 

 

[3] 間接効果モデルの構築 

本論文中の式(13)のパラメータを、ヒト肝細胞にリファンピシンを投与した in vitro実験

データに対する当てはめ計算によって求めた。Emaxに個体間変動を考慮し、NONMEM7.2

の ADVAN9を用いて拡張最小二乗法による解析を行った。 

 

[4] 静的モデルの構築 

本論文中の式(14)のパラメータを、リファンピシン投与 72時間後の in vitro実験データ

を用いて推定した。Emaxに個体間変動を考慮し、NONMEM7.2の ADVAN9を用いて拡張

最小二乗法による解析を行った。 

 

[5] リファンピシン PBPKモデルの構築 

PBPK モデルの構築には、各組織における薬物血中濃度の測定が必要である。しかしな

がら、臨床では血液と尿中における濃度のみしか得られないので、血液と肝臓における循

環のみを考慮した抽象モデルが利用されることが多い 57。そこで、これを参考に、リファン

ピシンの非線形な肝消失と連続投与によって引き起こされる自己誘導 73 を組み込んだ

PBPK モデル(本論文中の式(15)~(17))を構築した。パラメータ推定は、NONMEM7.2 の

ADVAN9を用い、臨床リファンピシン動態データに対する当てはめ計算によって行った。 

 

[6] リファンピシン併用による DDIの動的シミュレーション 

本文中の式(15)~(17)を用いてリファンピシン連続経口投与時(600mg q.d)の肝臓におけ

る非結合型濃度を求め、これを式(6)または(13)の RIF 値に代入することで、式(6)~(8)、及
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び(13)から臨床における CYP3A4誘導率 (CYP’)の時間推移を推定した。また基質の PBPK

モデルに対しては、本論文中の式(15)、(18)を用い、各基質の動態データに対する当てはめ

計算によってパラメータ推定を行った。解析にはNONMEM7.2の ADVAN9を用いた。さ

らに式(19)から、肝固有クリアランスの CYP3A4 誘導の時間推移による変動を考慮するこ

とで DDIをシミュレーションした。 

 

 

第二章 第二節 実験の部 

 

[1] 生体機能モデリング・シミュレーション環境への実装 

リファンピシン及びアルプラゾラムの PBPKモデルは PhysioDesigner を用いて PHML

で、動的酵素誘導モデルは CellDesignerを用いて SBMLで記述した。 

 

[2] PhysioDesignerによる DDIのシミュレーション 

上記のモジュール化されたモデルを PhysioDesigner上にインポートし、連成させること

で DDIモデルを構築した。シミュレーションは Flintを用いて行った。 
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