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数理モデルは生命のダイナミクスを表現し、
制御機構の理解と操作の手助けをする
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細胞の数理モデリング
(常微分方程式(ODE)モデル)

・多様な実験データを統合、解析できる
メカニズムの同定が可能
・通常のAIと異なり、解釈しやすい

ここ１０年で様々な生命データベースが整備
詳細な細胞モデリングが可能に

がん臨床オミクスデータベース

細胞株
薬剤応答

薬の毒性評価も
イン・シリコ(米国FDA)

EGF : phospho-ERK

0

5

10

15

20

0 10 20 30 40 50 60 70 80 90

Time (min)

ph
os

ph
o-

E
R

K
(f

ol
d 

ch
an

ge
)

HRG : phospho-ERK

0

5

10

15

20

0 10 20 30 40 50 60 70 80 90

Time (min)

ph
os

ph
o-

E
R

K
(f

ol
d

ch
an

ge
)
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EGF : phospho-receptor
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数理モデル
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https://www.simulations-plus.com/

微生物の全細胞
モデルの構築
(Covert, 2012, 

2020)

抗ErbB3抗体
Seribantumab
(MM-121)の開発

臨床試験(Phase II)
への決断は

イン・シリコ計算で
(Schoeberlら 2017)既存データを使いリアル実験前に

シミュレーションで最適な候補を絞る



分子活性の有無ではなく、ダイナミクスが
細胞運命を決定

Isomura, and Kageyama Development 2014;141:3627-3636

Imayoshi et al. Science 2013

Cheng et al. Science 2021 

Epigenetic reprogramming in macrophages

Multipotency and fate in neural progenitors
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NF-kB 転写因子の数理モデル解析
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Cytosol
Nucleus

Elucidating the Mechanisms Behind Dynamics



がんシグナルネットワークの数理モデル

5Adapted from Hanahan & Weinberg, Cell (2000)
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ErbB receptor pathway
Hatakeyama, et al. Biochem. J. 2003
Birtwistle, et al. Mol. Syst. Biol. 2007
Nakakuki, et al. Cell 2010
Imoto, et al. Cancers 2020
Imoto, et al. iScience 2022

NF-kB pathway
Shinohara, et al. Science 2014
Inoue, et al. npj Syst. Biol. Appl. 2016
Michida, et al. Cell Rep. 2020
Ando, et al. npj Syst. Biol. Appl. 2021
Wibisana, et al. PLoS genetics, 2022
Tabata, et al. bioRxiv 2023.

Cell cycle regulation
Imoto, et al. Curr. Syst. Biol. 2018
Ichikawa, et al. in prep.

TGFb pathway
Haga, et al. iScience, in revision.

多様な時系列変化を示すサブネットワークの集合体



数理モデリングの計算ツールの開発

https://github.com/okadalabipr/biomass

1. Model construction
2. Parameter Estimation
3. Sensitivity Analysis

Modeling and Analysis of Signaling Systems

Hiroaki Imoto

61,290 downloads after release
Imoto et al. Cancers 2020
Arakane et al. Submitted

パラメータフィッティング

感度解析



パラメータ
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Ebata et al. FEBS J. 2021

時系列データから予測

細胞・疾患モデリングに必要な情報

遺伝子発現量
タンパク量のデータベース

文献または
データベースから構築

7
分子間相互作用の
シミュレーション

初期値パラメータネットワーク

自動化できないか



数理モデリング研究におけるボトルネック
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分⼦シミュレーションを組み合わせ
薬剤の⾃動設計

(理研・泰地らとの共同研究)

実験 計測データ モデリング
シミュレーション

予測
新規仮説

検証
次なる実験計画

![#$%&]
!( = *+ ,$% − !! #$%&

![.20]
!( = *1 ,$% .20 + *31 #$%& [56.20]

7%! + [56.20] + *32 #$%. [56.20]
7%1 + [56.20]

![#$%.]
!( = *%1[.20]

71 + [.20] − !1[#$%.]

![56]
!( = *3[356]

783 + [356] −
*31 #$%& 56
7%! + 56 + *32 #$%. 56

7%1 + 56 − !8[56]

PIP3 + PTEN

Biological event

PIP3:PTEN PIP2 + PTEN

PIP3 binds PTEN --> PIP3-PTEN
PIP3-PTEN releases PIP2 and PTEN | kr=0

Description

Implementation

!! = #$! % PIP" % PTEN − #,! % 	 PIP": PTEN
!# = #$# % PIP": PTEN

!! !#

![PIP"] !&⁄ = −*!

![PIP": PTEN] !&⁄ = *!	 − *#
![PIP#] !&⁄ = *#

![PTEN] !&⁄ = −*!	 + *#

Rate Equation

Ordinary Differential Equation

・論文情報やデータベースなど知識の収集
・生物学知識を数理モデルとして記述

分⼦シミュレーション
微分⽅程式⽣成

細胞内の⽣化学反応

文献情報・データベース

シミュレーション研究の流れ

解決すべきボトルネック



cmyc_network.text file

phosphorylation

Text2model: Modeling from biochemical text
数式を入力しないで数理モデルを構築



Mathematical
modeling platform

https://github.com/okadalabipr/biomass

A Python framework for 
Modeling and Analysis of 

Signaling Systems

Text2model: Modeling from biochemical text

PIP3 + PTEN

Biological event

PIP3:PTEN PIP2 + PTEN

PIP3 binds PTEN --> PIP3-PTEN
PIP3-PTEN releases PIP2 and PTEN | kr=0

Description

Implementation

!! = #$! % PIP" % PTEN − #,! % 	 PIP": PTEN
!# = #$# % PIP": PTEN

!! !#

![PIP"] !&⁄ = −*!

![PIP": PTEN] !&⁄ = *!	 − *#
![PIP#] !&⁄ = *#

![PTEN] !&⁄ = −*!	 + *#

Rate Equation

Ordinary Differential Equation

ErbB1 ErbB2 ErbB3 ErbB4

Shc

Grb2

SOS

PTP-1B

Ras

Raf

MEK

ERK

PI3K

Akt

c-Myc

PTEN

Gab1RasGAP PIP2

PIP3

DUSP

GSK3β

EGF HRG

PI3K/Akt pathway →

← MAPK pathway

: Measured

Pattern matching between text and equations

Model construction

319 rate equations
228 species
648 parameters

Imoto et al., Cancers 2020

Rate equation Mass balanceEvent & Word

A binds B --> AB

B phosphorylates A --> Ap

B transcribes a

d[A]/dt = – v
d[B]/dt = – v
d[AB]/dt = + v

d[A]/dt = – v
d[Ap]/dt = + v

d[a]/dt = + v

a is translated into A
d[A]/dt = + v

Mass action

v = kf [A][B] – kr [AB]

Michaelis-Menten equation

v = V [B][A] / (K + [B])

Hill equation

v = V [B]n / (Kn + [B]n)

First-order kinetics

v = kf [a]

A B+

B

A A P

B a

A

A is synthesized
d[A]/dt = + v

Zero-order kinetics

v = kf

A

AB

a

Ap is dephosphorylated --> A

d[A]/dt = + v
d[Ap]/dt = – v

Michaelis-Menten equation

v = V [Ap] / (K + [Ap])

A A P

Parameter estimation

Sensitivity analysis

Imoto et al. iScience 2022
大規模なODEモデルの構築に威力を発する

数式を入力しないで数理モデルを構築

Hiroaki Imoto



患者ひとりひとりの遺伝子発現データをモデルに与え
In silicoの分子活性ダイナミクスから予後予測

TCGA乳がん遺伝子発現データ
(n=377)
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EGFRキナーゼ阻害剤への
応答予測・検証

ダイナミクスそのものが疾患のバイオマーカーとなり得る

pAKT pERK pMyc



Text2Model
Intermediate language

(1) Databases

Executable modelData Source

(2) Literatures

eg: GPT3

・Detailed balance
・Parameter optimization
・Sensitivity analysis

Simulation (validation)

2.1. Large Language Model (LLM)
2.2.  Distant Supervision（遠距離教師あり学習)

自然言語処理(NLP)を用いた数理モデリング

A Python framework for 
Modeling and Analysis of 

Signaling Systems
Imoto et al., Cancers (2020)



Kiwamu Arakane

Pathway Structure

Text-Mined
Knowledge

Highlight & Extract
Context-Dependent

Subpathways

KEGG ErbB pathway 
in KGML format

Context-dependent pathway

(1) KEGG2Model

Arakane et al. 
Submitted

MDA-MB-231 MCF-7
Transfer to Python format

(General pathway)

Parameter fitting
P-ERK P-AKT P-MYC

M
C

F-
7

– EGF – HRG

M
D

A-
M

B-
23

1

Convert to Text2Model format

PubMed全件
アブスト



[Gene A] binds and phosphorylates [Gene B]

A
Gene A 

=
B

Gene B 

=

A B

A

B

C

BA B P

14

Adapted from: Li, C., et al. Briefings in Bioinformatics, 2013.

A

B

C

Large
Language
Models

Follow the Pyramid Step-by-Step 2. Harness the Power of LLMs

ネットワーク
の再構成

反応形式
の同定

相互作用
の同定

遺伝子名
の定義

論文からの
遺伝子抽出

(2) 文献からのネットワーク構築: 主な２つの手法



[Gene A] binds and phosphorylates [Gene B]

A
Gene A 

=
B

Gene B 

=

A B

A

B

C

BA B P
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A

B

C

Large
Language
Models

Follow the Pyramid Step-by-Step Harness the Power of LLMs

(2) 文献からのネットワーク構築: 主な２つの手法

Adapted from: Li, C., et al. Briefings in Bioinformatics, 2013.
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Task

Task of example

Given the current state of a list and a prompt, extrapolate as many reactions of 
molecules as possible from the prompt and update the list. Every line in the list 
contains gene names which act as the reactants and type of reaction of the left and 
products on the right, connected with different types of arrows depending on the 
reversibility of the reaction.

current state:
[
A binds B <--> AB
AB phosphorylates C --> pC
pC is dephosphorylated --> C
]

prompt: The phosphorylated protein C exhibits kinase activity and phosphorylates its 
substrate D...

new state:
[
A binds B <--> AB ...  
]

current state:
[
EGF binds EGFR <--> Ra
Ra dimerizes <--> R2
R2 is phosphorylated --> RP
RP is dephosphorylated --> R2
]

prompt: In step 1, EGF binds to the extracellular domain of the monomeric EGFR 
(designated as R in the kinetic scheme) and forms the EGF·EGFR complex 
(designated as Ra). EGF binding drives...

←Text2Model-format output

←Input a text

←Input-Output format of 
Text2Model 

←prompt

Problem

(2.1) LLM using GPT3 (text-davinci-003)

Kholodenko et al., 1999

EGFR-Rasカスケードのモデル論文
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EGF binds EGFR <--> Ra
Ra dimerizes <--> R2
R2 is phosphorylated <--> RP
RP is dephosphorylated --> R2
RP binds PLCg <--> RPL
RP phosphorylates PLCg --> RPLP        # RPL is phosphorylated <--> RPLP
RPLP is dissociated into RP and PLCgP
PLCgP is dephosphorylated --> PLCg
RP binds Grb2 <--> RG
RG binds SOS <--> RGS
RGS is dissociated into RP and GS
GS is dissociated into Grb2 and SOS    # missing
RP binds Shc <--> RSH                  # RSh
RP phosphorylates Shc --> RShP # RSh is phosphorylated <--> RShP
RShP is dissociated into ShP and RP
ShP is dephosphorylated --> Shc
RShP binds Grb2 <--> RShG # missing
RShG is dissociated into RP and ShG # missing
RShG binds SOS <--> RShGS # missing
RShGS is dissociated into ShGS and RP
ShP binds Grb2 <--> ShG
ShG binds SOS <--> ShGS
ShGS is dissociated into ShP and GS
RShP binds GS <--> RShGS
PLCgP is translocated to cytoskeletal or membrane structures <--> PLCgP_I

1
2
3
4
5
6
7
8
9
10
11
12
13
14
15
16
17
18
19
20
21
22
23
24
25

Network given from the text

(2.1) Result: LLM-based model

Kholodenko et al., 1999

Original 

blue: 20nM 
EGF
orange:   
2nM EGF

LLM

Simulation result
P-EGFR P-Shc P-PLCg EGFR-Grb2 Grb2-Shc

Arakane et al. Submitted.
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[Gene A] binds and phosphorylates [Gene B]

A
Gene A 

=
B

Gene B 

=

A B

A

B

C

BA B P
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A

B

C

Large
Language
Models

Follow the Pyramid Step-by-Step Harness the Power of LLMs

(2) 文献からのネットワーク構築: 主な２つの手法

Adapted from: Li, C., et al. Briefings in Bioinformatics, 2013.
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(2.2) 遠距離教師あり学習 (Distant Supervision)
一文中の固有表現の共起を抽出

遺伝子名、疾患名
などの固有表現の
自動アノテーショ
ン

非公開



(2.2) 遠距離教師あり学習：手法

非公開



(2.2) 遠距離教師あり学習：結果

非公開
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[Gene A] binds and phosphorylates [Gene B]

A
Gene A 

=
B

Gene B 

=

A B

A

B

C

BA B P

カスケード構造の構築をどうするか

(2) 文献からのネットワーク構築: 主な２つの手法

Adapted from: Li, C., et al. Briefings in Bioinformatics, 2013.
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がんシグナルのベクトルデータベースの構築

非公開



Mikolov et al. Proc. of NAACL-HLT 2013

言語をベクトル化する

山際、下平（京大）

加法構成性 ベクトルの和で意味を構成できる
単語や句の関係性を計算できる

woman

royal

queen

woman + royal = queenking + (woman-man) = queen

Wikipedia などから skipgram [Mikolov
et al., 2013] で学習した分散表現では,
以下の関係が時として成立する



単語ベクトルにより単語間の関係性を抽出・演算する

非公開



自然言語処理を拡張したグラフ埋め込み

ニューラル
ネットワーク

遺伝⼦、薬剤、相互作⽤等を表現
特徴ベクトル（関連性の近さがわかる）

共通空間

特徴ベクトルのアナロジー計算
⾃動翻訳(word2vec, transformer）の発展

A

bind

B

A

phosphorylate

B

単語と画像のアナロジー計算

全要旨250GB

イメージング・オミクス
（実験データ）

データベース
（パスウェイ
オントロジー）

通常の単語埋込み
（自然言語処理）
文献テキスト

時間／年齢

疾
患
マ
ー
カ
ー 代謝

⽼化

疾患発症

Nat. Genet. 45, 2013
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生命のダイナミクスの再現
メカニズム同定・時間発展予測

まとめ
言語は多種多様なデータを統合できる可能性を秘める

将来的には医療情報も?

（京大・下平研との共同研究）
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