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毒性試験の未来を考える 
─ （定量的）構造活性相関による化学物質の変異原性評価 ─

本間正充

The future of toxicity tests 
Mutagenicity assessment of chemicals substances by （Quantitative） Structure Activity 

Relationship

Masamitsu Honma

Presently, more than 100,000 chemicals substances are industrially produced and present in our 
living environments. Some of these may have adverse effects on human health. Given the rapid 
expansion in the number of industrial chemicals, international organizations and regulatory authorities 
involved in the regulation of chemical substances have expressed the need for effective screening 
tools to promptly and accurately identify chemical substances with potential adverse effects without 
conducting actual toxicological studies. （Quantitative） Structure Activity Relationship （（Q） SAR） is 
one promising approach to predict the potential adverse effects of a chemical based on its chemical 
structure. Much effort has been invested in the development of （Q） SAR models for predicting Ames 
mutagenicity, among other toxicological endpoints, owing to the significant amount of the necessary 
Ames test data that have already been accumulated. The International Conference on Harmonization 

（ICH） M7 guideline for the assessment and control of mutagenic impurities in pharmaceuticals was 
established in 2014. It is the first international guideline that addresses the use of （Q） SAR models 
instead of actual toxicological study for human health assessment. Therefore, （Q） SAR models for 
Ames mutagenicity now require higher predictive power for identifying mutagenic chemicals. This 
review introduces the advantages and features of （Q） SAR, several （Q） SAR models for predicting 
Ames mutagenicity, and approaches to improve （Q） SAR models. Finally, we discuss the future of （Q） 
SAR and other advanced in silico tools in genetic toxicology.

Keywords: �（Quantitative） Structure Activity Relationship （（Q） SAR）, Ames test, ICH-M7, rule-based, 
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１．はじめに
2015年 7 月 に 米 国 化 学 会（American Chemical 

Society）の情報部門の化学情報の世界的権威である
Chemical Abstracts Service（CAS）は化学物質データ
ベースに， 1 億件目となる化学物質が登録されたこと

を発表した．それからわずか 4 年後の現在，その数は
1 億 5 千万を超えようとしている（https://www．cas．
org/）．このペースは 2 分30秒で 1 個の新規の化学物質
が登録されている計算となり，今後このペースはさらに
加速することから，10年後にはその数は10億を超えると
予測されている．これらの化学物質のうち，現在，約11
万種類程度が工業的に生産され，我々の生活環境に存在
しており，その数も増加している．環境中に放出された
化学物質の中には地球環境や，生態系に影響を与え，地
球温暖化や動植物資源の破壊を引き起こしたり，また，
人間の健康に悪影響を及ぼしたりするものがある．従っ
て，これら化学物質を適切に評価・管理する必要があ
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る．2002年に南アフリカのヨハネスブルクで開催された
地球サミット（WSSD）では，「予防的取組方法に留意
しつつ，透明性のある科学的根拠に基づくリスク評価・
管理手順を用いて，化学物質が人の健康と環境にもたら
す著しい悪影響を最小化する方法で使用，生産されるこ
とを2020年までに達成することを目指す」（WSSD2020
年目標）ことが合意されている．先進国の規制当局に
はこのWSSD目標達成に向けた取り組みが求められてい
る．日本では1968年に制定された「化学物質の審査及び
製造等の規制に関する法律（化審法）」により，新規の
化学物質に関しては，事前にその性状（分解性，蓄積
性）や，環境及び人への健康影響を審査し，製造，輸入，
使用等について必要な規制を行っている．化審法に基づ
き，年間，数万種類の新規化学物質が登録されているが，
経済産業省，環境省，厚生労働省による合同審議会で審
査されている化学物質は年間の製造・輸入量が10トンを
超える約400種程度の高生産物質に限られ，その他の多
くの化学物質は環境や人への健康影響は未評価にまま登
録されているのが現状である．

化学物質の安全性は，一般的に動物，細胞，微生物等
を用いた生物学的試験によって評価されるが，このよう
な膨大な数の化学物質を試験することは，労力，時間，
費用および動物福祉の問題を考慮すると非現実的であ
る．WSSD目標達成には生物学的試験に頼らずに有害な
化学物質を迅速，かつ正確に識別するための効果的なス
クリーニングツールが必須である．（定量的）構造活性
相関（（Quantitative） Structure Activity Relationship; 

（Q）SAR）は，有害作用を引き起こす可能性が高い化
学物質を，その化学構造からインシリコで予測する手法
である．現在，化審法においても各省が（Q）SARツー
ルを用いて有害性予測を行っているが，その予測結果は
参考として審議会に供されているだけであって，実用化
には至っていない（表 1 ）．

２．変異原性と（Q）SAR
多くの化学物質の毒性は，これ以下であれば毒性影響

が見られないレベル，すなわち閾値が存在する．従っ
て，曝露量が十分に少なければその毒性による健康リス
クはゼロと見なすことができる．一方，毒性の中でも変
異原性（Mutagenicity）は化学物質による発がん過程の
重要なメカニズムである突然変異誘発性であり，DNA
と化学物質の化学反応性に基づく．突然変異はゲノムの
不可逆的，かつ永続的変化であり，たった 1 つの突然変
異からでもがん原細胞になり得る可能性があり，閾値が
設定できない．別の言葉として遺伝毒性（Genotoxicity）
がある．こちらは広義であり，DNAや染色体に損傷を
与え，構造的，もしくは量変化を引き起こすが，必ずし
も突然変異を誘発するわけではない．遺伝毒性がある
が，変異原性が認められないものはDNAに対して損傷
能力はあるが，がんや引き起こす遺伝子変化の直接的証
拠にはならない．また，変異原性以外の遺伝毒性には
閾値が設定できるとされている1）．従って，暴露量が低
くても変異原性の評価，特にその有無は化学物質の発が
んリスクを評価する上で重要な決定因子となる．そのた
め，変異原性試験の代表的試験であるAmes試験は，食
品中に微量に含まれる残留農薬，食品添加物，プラス
チック容器からの溶出物，また医薬品中の不純物のよう
な極めて低曝露の化学物質の安全性を評価する際には常
に求められる．

本稿では主にAmes試験の（Q）SARについて述べる．
化学物質のヒト健康影響評価に対する（Q）SAR研究で
はAmes変異原性予測（Q）SARの研究が最も進んでお
り，実用化段階にあるが，その理由は上記に示したよう
に，Ames試験自体の重要性だけでなく，以下の点が挙
げられる．

1）　�変異原性化学物物質は基本的に電子求引性化学構
造を持ち，物理化学的性質から変異原性を説明可
能な科学的メカニズムが存在する2）．

2）　�Ames試験結果は再現性がよく，他の試験に比べ
て結果が安定している．また，毒性試験の中で最
も試験データの蓄積数が多い．これら大量で安定
した試験データを基に（Q）SARによる予測モデ
ルが作りやすい．

3）　�2014年に医薬品規制調和国際会議（ICH）におい
て，医薬中に含まれる不純物のAmes変異原性評
価に（Q）SARの利用がガイドライン（ICH-M7）
に明文化された3）．このガイドラインがきっかけ
で，（Q）SARによる毒性予測，特に変異原性予
測の研究がこの数年の間に大きく発展した．

（定量的）構造活性相関（（Q）SAR）は化学構造と毒
性の相関に関する研究であり，構造的に類似した物質の

評価項目 QSARツール

経済産業省

分解性 BIOWIN5
BIOWIN6
CATALOGIC

蓄積性 BCFWIN
Amot-Gobas Model
Baseline Model

環境省 生態影響 TIMES
ECOSAR
KATE

厚生労働省 人健康影響
（エームス変異原性）

DEREK Nexus
CASE Ultra 
TIMES_Ames

表 １　化審法において利用されているQSARツール
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既知の活性に基づき，生物学的毒性試験を実施すること
なく評価対象物質の毒性を予測することである．化学
物質の毒性には一般的に量的相関性があるため，（Q）
SARによる毒性の予測は，エンドポイントとなる毒性
の発現用量を予測することが本来の目的である．一方，
Ames試験を含む変異原性試験（遺伝毒性試験）では，
定量的評価ではなく，その結果は変異原性の有無（陽性
もしくは，陰性）の 2 元性である．このような定性的な
評価結果が（Q）SARモデルを作りやすいことも理由に
ある．すなわち，予測モデルの検証（正解，不正解）が
容易である．従って，Ames変異原性予測は構造活性相
関（SAR）とするのが正しく，（Q）をつけているのは
この理由による．本稿では，便宜のため以降QSARに統
一して用いる．

３．QSARによるAmes変異原性の予測
化学物質の構造から変異原性，発がん性を予測す

る研究は古くから行われている．1960年代，James & 
Elizabeth Millerは発がん性アルキル化剤の求電子性に
注目し，多くの発がん性化学物質は，求電子性誘導体か，
もしくは生体内でそれらに代謝されて，発がん標的組
織においてDNAやタンパク質などの求核性基と結合し，
がんを引き起こすという求電子理論を唱えた4）．それ以
降，化学発がんに関する研究は急速に進展した．Bruce 
Amesは発がん性化学物質（アルキル化剤，インターカ
レーターなど）に感受性をもつ一連のサルモネラ変異
株を開発し，いわゆるAmes試験を確立した5-7）．Ames
試験は，発がん性化学物質を検出するin vitroモデルと
いえる．変異原性機序による発がん物質のほとんどは

Ames試験で陽性を示し，Millers仮説の範疇で妥当と考
えられた．Millerの求電子理論に続いて，John Ashby
とRay Tennantは発がん化学物質に対する構造アラー
ト（Structural Alert; SA）と，発がん性予測のコンパ
イルを開発した．発がん性に対するSAは，化学物質の
発がん性活性に関連した分子官能基，または部分構造と
定義され，同時に発がんの主要なステップであるDNA
への損傷や，突然変異の誘発をもたらす変異原性のSA
とも考えられた8,9）．Ashbyは米国National Toxicology 
Programの222の化学物質の中からげっ歯類発がん性試
験陽性と強い相関性を示す18種類のSAを同定した（図
1 ）．現在，Ames変異原性QSARモデルはルールベース

図 1　�Ashbyらによって提唱された発がん性を有する構
造アラート

図 2　ルール（知識）ベースQSARと統計ベースQSAR
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と，統計ベースの 2 つのモデルが主であるが（図 2 ），
ルールベースQSARはAshbyらが行ったように，既知
データから陽性をもたらす特徴的な部分構造を定義し，
ルール化された経験則から，定性的にAmes試験結果の
予測を行うものである．一方，統計ベースQSARは，化
学物質の構造をフラグメントに分解後，その構造を幾何
学的，電子的，物理化学的等の記述子（数値データ）に
変換し，Ames試験陽性と相関性の高い記述子を用いて，
多変量解析，パターン認識などの機械学習により試験結
果を予測する人工知能型モデルである．

これまでAmes変異原性QSARに関しては，学術的
目的，商用目的で多くのQSARツールが開発されてき
た．経済協力開発機構（OECD）ではQSARが今後の化
学物質の有害性評価に積極的に利用されることを鑑み， 
QSAR 評価の国際調和の原則を示している（表 2 ）．尚，
この原則には拘束力がなく，その運用は各国に委ねられ
ている．

４．代表的なAmes変異原性QSAR予測ツール
4.1．Derek Nexus（Lhasa Limited, UK）：ルールベー

スQSAR
Derek（Deductive estimation of risk from existing 

knowledge）NexusはLhasa Knowledge Suiteの一部と
して市販されているルールベースのエキスパートQSAR
システムである．ここに含まれる知識ルールは，構造ア
ラート，化合物例および代謝活性化とメカニズムに関
する知見を考慮して作られている．これら知識ルール
は，民間企業，大学，公的研究機関，および非営利団
体によるデータや知識の提供により継続的開発されてい
る．Derek Nexusは，その知識ベースに構造パターンと
してコード化されたtoxicophore（毒性作用に関与する
と想定される構造アラート）を有する標的化合物の構造

特性を比較することによって予測を導き出す．最終的な
予測は，クエリー構造中のtoxicophoreの存在，ならび
に分子特性を考慮に入れる推論スキームから導かれる．
Derek Nexusによる予測は通常，関連する文献を参照す
ることにより妥当性が確認され，ユーザーはより信頼性
の高い予測を得られる．Derek Nexusの主な長所は，予
測の透明性，ルール開発にユーザーグループによる評価
を受けている点，および新規ルールの追加が容易な点で
ある．また本システムがルールベースのシステムである
ため，規定されたトレーニングセットや適用範囲はな
い．しかし，最近実装された構造分類機能により，ユー
ザーが陰性予測を実証することが可能となった10）．推論
レベルが曖昧またはそれ以上のアラートを持つすべての
化合物は，本システムにおいて陽性予測として処理され
ている．

4.2．Sarah Nexus（Lhasa Limited, UK）：統計ベース
QSAR
Lhasa Knowledge Suiteには，Sarah Nexusと呼ばれ

る統計ベースのAmes変異原性モデルも含まれている．
このモデルでは，自己組織化仮説ネットワーク（SOHN）
を用いて，トレーニングセット内において活性または不
活性への関連が認められた部分構造の存在に基づきクエ
リー化合物の活性仮説を提示する11）．仮説を統合し，ク
エリー化合物の活性についての総合的に予測し，各予測
の信頼性も示される．これは各仮説におけるクエリー化
合物とトレーニングセット内の最近傍データとの類似性
によって決定される．次に，個々の仮説の信頼性を統合
し，クエリー化合物についての総合的予測および予測の
信頼性が得られる（この総合的予測は，陽性，陰性，曖
昧または適用範囲外である可能性がある）．ユーザーに
は，総合的予測に加え，仮説，関連するトレーニング

1 ．予測するエンドポイントを明確にすること
　　�予測モデルのデータセット／試験系を明確にすること（遺伝毒性，変異原性を予測するのでなく，エームス試験結果，染

色体異常試験結果を予測する）．

2 ．使用する予測モデルやアルゴリズムを明確にすること
　　�モデルの種類や（ルールベース，統計ベース），モデル構築に用いた手法（アルゴリズム，記述子等）を明らかにし，そ

の透明性を担保すること．ただし，商用目的のモデルの場合，この情報は必ずしも公開されないことが多い．

3 ．予測可能な適用範囲を明確にすること
　　�QSARの予測性は，モデル構築に使用されたトレーニングセットに依存するため，精度の高い予測を行える化学物質の種

類には限りがある．そのため，QSARモデルを適用できる化学構造の限界を明らかにすること（Out of Domainの明示）．

4 ．予測モデルの性能を適正に評価すること
　　�予測モデルの適合度と頑健性は，内部トレーニングセットによって評価すること．また，その予測性は，適切な外部デー

タセットを用いて判定されるべきである．

5 ．予測結果のメカニズムを示すこと
　　�可能であれば，モデルの記述子と予測エンドポイントとのメカニズム的な関連性を示すこと．メカニズムによる解釈が可

能であれば，原則-3 の適用範囲の一部にもなり得る．

表 2　QSAR　 ５原則（OECD QSAR Validation Principlesに基づく）
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セットの例が，関連するメタデータと共に提示される．

4.3．CASE Ultra （MultiCASE Inc., USA）：統計ベー
スQSAR
米国クリーブランドにあるMultiCASE社はQSAR研究

の祖といわれるGilles Klopmanによって1966年に設立さ
れた．本QSARツールは，統計的手法をベースとし，機
械学習技術によってトレーニングデータから自動的にア
ラートが抽出される．トレーニングに必要なデータは化
学構造とその毒性ラベルのみである12,13）．クエリー化学
物質について予測される毒性の程度は，特定されたア
ラートだけでなくアラート周囲の構造的環境にも依存
する．アラート周囲の構造的特徴は「モジュレーター」
と呼ばれ，これらもトレーニングデータから自動的に
学習される．このアルゴリズムでは，連続した毒性エ
ンドポイントのQSARモデルを構築するために，様々な
物理化学的パラメータおよび記述子が使用されている．
Ames変異原性に関するCASE Ultraの主なモデルは，
GT1_AT_ECOLI，GT1_A7B，PHARM_ECOLIおよび
PHARM_SALMの 4 つのモジュールで構成されている
が，2018年からの新バージョンではSalmonella/E. Coli
コンセンサスモデルであるGT1_BMUTが，2019年には
Pharm_BMUTの新モジュールがリリースされた．

4.4．Leadscope Model Applier; LSMA（Leadscope 
Inc., USA）：統計ベースQSAR
LSMAの統計的変異原性QSARモデルは，米国食品医

薬品庁と共同で開発された統計ベースのQSARツールで
ある．これらのモデルは，過去に公表されたAmes変異
原性データのトレーニングセットから構築され，構造記
述子は，（1）事前に定義された構造的特徴，（2）自動的
に生成される化学骨格，（3）外部知識，（4）算出された
特性に基づいている．選択した記述子（独立変数）お
よびAmes変異原性データ（応答変数）を用いて部分ロ
ジスティック回帰モデルによりAmes試験結果を予測す
る．モデルからは，陽性の結果が得られる確率，活性化
および不活性化に寄与する構造的特徴，ならびにトレー
ニングセットの化学物質に関する詳細な試験情報等を提
示してくれるため，専門家の詳細なレビューが可能であ
る．

4.5．TIMES_AMES（Bourgas University, Bulgaria）：
ルールベースQSAR
TIMES_AMES QSARツールはブルガス大学が販売

提供するOASIS/TIMESソフトウェアに組み込まれてい
る．Ames/QSARツールには，構造アラート，それ以外
の分子構造の影響を説明するための修飾因子とともに，

DNAと構造アラートとの相互作用メカニズムが含まれ
ている．構造アラートの決定にはルールベースが利用
され，変異原性の予測にはパターン認識法（Mechanism-
based COmmon REactivity PAttern; COREPA）が使
用されている．OASIS/TIMESは，代謝経路に基づく肝
代謝シミュレーターを備えている（Tissue Metabolite 
Simulator; TIMES）．このモデルで使用したトレーニン
グセットの化学物質は，代謝活性化なしで変異原性を持
つもの，代謝活性化後に変異原性を持つもの，および代
謝活性化の有無を問わず変異原性が無いものに分類され
る14,15）．クエリー化合物をラットS 9 存在下でのAmes変
異原性を予測すると，化合物の代謝マップとともに，変
異原性を持つと予測される代謝物を表示してくれる．こ
れがOASIS/TIMESの最大の利点である．

4.6．Toxtree（Istituto Superiore di Sanità, Italy）：
ルールベースQSAR
化学物質をカテゴリーに分け，デシジョンツリーアプ

ローチを適用して毒性を予測するJavaベースのオープ
ンソースアプリケーションである．ToxTreeは，欧州委
員会Joint Research Centerとの契約によりIdeaconsult
社（Bulgaria）によって開発された．ToxTreeは，化学
物質の毒性の評価におけるコンピューターによる推定
法のアプリケーションに関心がある科学研究者やその
他の人々に対するサービスとして，自由に利用できる．
Ames変異原性の予測にはBenigni/Bossaルールを実装
している16,17）．DEREKと同様に，構造アラートをもた
ない化学物質を，陰性と評価することは理論的に困難で
ある．

4.7．ADMEWORKS（FUJITSU KYUSHU SYSTEMS 
LIMITED, Japan）：統計ベースQSAR
ADMEWORKSは株式会社富士通九州システムズが開

発した 2 つの統計モデル（ 1 つは高感度，もう 1 つは高
特異性を有する）からなるコンセンサスモデルである．
主として米国National Toxicology Program （NTP）か
ら得られた1,977種類の化合物をトレーニングセットと
して開発された． 2 つの統計モデルの結果が一致する

（すなわち，両方が陽性または両方が陰性である）場合
に最終予測結果が提示される．それ以外は予測を行わな
い．コンセンサスモデルに加え，元のデータから陽性構
造アラートと陰性構造アラートを抽出し，コンセンサス
モデルで予測する前にフィルターとして使用している．
化合物にいずれかの陽性アラートが含まれている場合
は，直ちに「陽性」に分類され，それ以外でいずれかの
陰性アラートが含まれている場合は，直ちに「陰性」に
分類される．化合物にアラートが含まれていない場合，
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基の数）を自動生成する機能が含まれている．独自の記
述子を追加することも容易であり，応用範囲は広い．解
析手法には，10種類のContinuousモデルおよび 3 種類
のCategoryモデルが含まれており，最良モデルを自動
判定する機能も含まれている．これらの優れた構造情報
処理機能や統計処理の自動化により，非専門家による物
性予測モデル作成を支援するだけではなく，専門家の試
行錯誤プロセスの効率化も支援する．

4.11．VEGA （Istituto di Ricerche Farmacologiche 
Mario Negri, Italy）：コンセンサスモデル
VEGA はイタリアのIstituto di Ricerche Farmacologiche 

Mario Negriで開発されたJava ベースのシステムで，無
償でダウンロードすることができる．VEGAには，異
なるデータセットによって開発された複数のQSARモ
デルが搭載されており，その計算結果は同一の表示方
法で出力される．最新のVEGAバージョン 1．1．4の

「Mutagenicity （Ames test） model」には以下の 4 つの
モデルが搭載されており，最終的にはコンセンサスモデ
ルがこの 4 つのモデルの結果に基づき結論を導く．

1）　�CAESAR：サポートベクターマシーン（SVM）
による統計ベースQSAR

2）　SarPy：部分構造に基づくルールベースQSAR
3）　�ISS：Benigni/Bossa ルールに基づくルールベー

スQSAR
4）　KNN：istKNN を用いた類推（リードアクロス）

5．QSARツールの予測性の評価
Ames試験結果は陽性，陰性の 2 元性であるため

QASRによる計算結果との一致性からその予測性を客観
的に数値化し評価することができる．真の陽性（TP），
偽の陽性（FP），偽の陰性（FN），および真の陰性（TN）
の ２ × ２ 予測結果マトリックスを表 3 に示す．表 4 に感
度（陽性物質を検出する能力），特異度（陰性物質を検
出する能力），陽性および陰性予測率（予測されたもの
の正解率），精度，バランス精度，適用範囲，Mathews’

コンセンサスモデルを用いて最終予測を行う．

4.8．ChemTunes•ToxGPS（Molecular Networks 
GmbH and Altamira LLC, USA）：統計ベース
QSAR
ChemTunesモデルは，規制関連，文献および主要な

情報源から収集したin vivoおよびin vitro毒性データの
ToxGPS知識ベースに基づいている．予測は，Dempser-
Shafer理論に基づく定量的な証拠の重みづけの手法を
用いて統合した化学種アラートおよび作用機序に基づ
くQSARモデルに基づいている．このモデルでは，構造
ベース（ToxPrint化学種など），特性ベース（双極子モー
メント，溶解度，logPなど），および量子力学的記述子
を使用する．ChemTunes•ToxGPSモデルは，ヒトの健
康に関連する多様な毒性エンドポイントに利用可能であ
る．決定理論アプローチは，不確かさを推定し，複数の
モデルからの予測を組み合わせて記述されており，各証
拠の情報源の信頼性が考慮されている．ここには示され
ていないが，ChemTunes•ToxGPS予測システムは，各
予測に関連する不確かさの推定値も作成する．

4.9．MUT_Risk（Simulations Plus Inc., USA）：統計
ベースQSAR
MUT_Riskは，10の個別の人工神経ネットワークアン

サンブル（ANNE）分類モデル（ 5 つの菌株で，ラット
S 9 の存在下および非存在下での個別の10のAmes試験
結果）による変異原性予測を要約したADMET Risk™
スコアである． 5 つの±S 9 モデルペアのそれぞれが陽
性分類をするごとにスコアにポイントを追加する．判
定の閾値はユーザーが設定する．MUT_Risk-0はスコ
アが 0 より大きい場合に化合物を変異原性とみなすが，
MUT_Risk-1はスコアが 1 より大きい場合に化合物を変
異原性とみなす．これにより，各アプリケーションに応
じて感度と特異度のトレードオフを調整することができ
る．寄与する10の各モデルは，それぞれ固有の範囲外フ
ラグと不確かさの推定値を有する．

4.10．StarDrop Auto-Modeler（Optibrium Ltd., 
UK）：統計ベースQSAR
StarDropは統合型QSARツールであり，知識ベース

型の毒性予測機能としてDerek Nexus，統計ベース型
予測機能としてAuto-Modelerがある．Auto-Modelerで
は，構造情報と予測対象物性値を含むデータセットか
ら，ほぼ自動的に独自予測式を作成することが可能であ
る．つまり，記述子情報を用意する必要はなく， 9 種
類の分子全体に関与する記述子（分子量やlogP予測値な
ど），321種類のSMARTS形式の記述子（原子種や特性

実際の試験結果
陽性 陰性

QSAR
予測結果

陽性 真の陽性
（TP）

偽陽性
（FP）

陰性 偽陰性
（FN）

真の陰性
（TN）

予測不能
（OOD＊） ─ ─

総数 Total
＊Out of Domain

表 3　QSARモデルの予測結果マトリックス



26 国 立 医 薬 品 食 品 衛 生 研 究 所 報 告 第137号（2019）

相関係数（MCC）の計算法を示す．優れたQSARモデ
ルとは高い感度（変異原性物質を確実に検出する），高
い陰性予測率（陰性と予測されたものは実際に陰性であ
る），高い適用範囲（できるだけ多くの化学物質を判定
できる）を持つことが重要とされる．ただし，これらの
数値は評価するデータセットのバランスに大きく依存す
るため注意する必要がある．評価対象となるデータセッ
トは一般に陰性データが多い．データセットの陽性，陰
性の割合が10％，90％の場合，感度が40％でも優れた
QSARモデルと言える．バランス精度，MCCはデータ
セットの偏りを考慮した予測指標であり，異なる評価対
象のデータセットによるQSARツールの予測性の評価に
有用である．

6．ICH-M7でのQSARの適用
2014年に医薬品規制調和国際会議（ICH）において，

医薬中に含まれる不純物の変異原性評価にQSARの利用
がガイドライン化された（ICH-M7）．これはQSARが実
際の生物学的試験の代替として人健康影響評価に用いる
ことが許可された最初のガイドラインである3）．医薬品
中の含まれる不純物はきわめて微量であり，種類も多
く，また不安定である場合もあり，それらを単離，精製
し，実際の生物学的試験で毒性を評価することは，不可
能であることが多い．不純物の化学構造性さえわかれ
ばQSARで変異原性を評価することを許容する本ガイド
ラインはきわめて現実的であると言える．ICH-M7では

Ames変異原性の評価に知識ベースと統計ベースの両者
のQSARツールの使用を求めている．これらQSARツー
ルは先に述べたOECDバリデーション原則に従ってい
れば，どのQSARツールでも使うことができる．二つの
QSARツールの両者でAmes変異原性を示す警告構造が
ないことが示されれば，その不純物はAmes陰性と結論
することができ，更なる試験の必要ない．また，両者
で予測結果が異なる場合や，予測ができなかった場合
は，専門家による適切なレビューにより最終結論を導く
ことができるとされている．しかしながら，具体的な専
門家判断の手法については示されていない．我が国で
は，日本環境変異原学会が中心となり，この専門家判断
の手法の開発のためのワークショップを毎年開催してい
る18,19）．また，ICH-M7では，現在Q&Aの策定を進めて
いるが，ここにはQSAR結果の専門家判断の基準や要件
等を示す予定である．

7．QSARツールの予測性の向上の目的としたAmes/
QSAR国際チャレンジプロジェクト
2014年にICH-M7が制定されたことから，QSARは，

これまでのAmes変異原性を予測するためのプレスク
リーニングの目的から，実際の化学物質の変異原性を
評価するための試験として扱うことになった．従って，
QSARによるAmes変異原性予測にはこれまで以上の予
測精度が要求される．しかしながら，現実的には多くの
QSARツールの予測精度は十分ではなく，特に新規の化

評価指標 計算方法と説明

感度（Sensitivity） TP/（TP＋FN）
陽性物質を陽性と判定できる能力

特異度（Specificity） TN/（FP＋FN）
陰性物質を陰性と判定できる能力

精度（Accuracy） （TP＋TN）/（TP＋TN＋FP＋FN）
総合判定能力

バランス精度
（Balanced Accuracy）

（感度＋特異度）/ 2
陽性，陰性のバランスを考慮した総合判定能力

陽性予測率
（Positive Prediction Value）

（TP）/（TP＋FP）
陽性予測結果の正解率

陰性予測率
（Negative Prediction Value）

TN/（TN＋FN）
陰性予測結果の正解率

Mathews‘相関係数（MCC）
モデル全体のパフォーマンス．− 1 ～ 1 までの数字で表
され， 0 以上が予測能力あり

適用率（Coverage） （TP＋TN＋FP＋FN）/Total
予測できた化合物の割合

（（TP*TN）－（FP*FN））
（TP＋FP）（TP＋FN）（TN＋FP）（TN＋FN）

表 4　QSARモデルの予測性評価指標
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学物質に対する感度は50％以下であると報告されてい
る20）．QSARの予測精度の向上させるためには，トレー
ニングデータとしての実際のAmes試験データの蓄積が
重要である．多数，かつユニークな構造を持つ化学物
質からなるトレーニングデータはケミカルスペースを拡
大し，偽陽性や偽陰性を低減化し，予測精度を向上させ
る．また，その試験データの信頼性も重要である．現
在，ウェブサイト等で公開されているAmes試験結果を
有する化学物質数は約10,000程度であり，多くのQSAR
開発者は基本的にこれらデータベースを基にQSARモデ
ルを開発している21）．

我が国では新規化学物質の安全性は化審法だけでな
く安衛法（労働安全衛生法）においても評価されてい
る．安衛法は「職場における労働者の安全と健康を確
保」する目的で，年間生産量もしくは輸入量が100kg以
上の新規化学物質については，Ames試験の実施が要求
され，強い変異原性が認められた化学物質に対しては，
事業者に暴露を低減するための措置を求めている．1979
年以降，安衛法に基づき実施されたAmes試験は25,000
化学物質を超え，世界最大規模のAmes試験ビッグデー

タベースになっている．また，安衛法試験データは基
本的には非公開で有り，これまでQSARの予測モデル
の開発に利用されていない．変異遺伝部では厚生労働
省厚生労働省・労働基準局安全衛生部・化学物質対策
課化学物質評価室の許可を得て，このジャパンクオリ
ティの試験データを世界中のQSARベンダーに提供し，
Ames/QSARツールの予測精度の比較と向上のための国
際チャレンジプロジェクトを実施した．世界 7 カ国か
ら12のQSARベンダーが開発した17のQSARツールが本
プロジェクトに参画した（表 5 ）．プロジェクトは 3 回
のフェーズに分けて2014年から2017年まで実施された．
各フェーズ約4,000の化合物をQSARベンダーに提供し，
QSARによる評価と検証を繰り返した（表 6 ）．注目す
べきは，その対象となる評価物質である．各フェーズの
評価物質は無作為に振り分けたにもかかわらず，陽性物
質の割合は約15％程度に一定している．このことは，我
が国で流通する新規化学物質の約15％は変異原性を有
し，おそらくその多くには発がん性があることが予測さ
れる．変異原性発がん性物質には閾値がないことを考
えると，たとえ曝露量が低くとも発がんリスクは存在

QSAR ベンダー QSAR ツール名 QSARモデル
1 ．Lhasa Limited （英国） a. Derek Nexus ルール

b. Sarah Nexus 統計
2 ．MultiCASE Inc （米国） c. CASE Ultra statistical-based 統計

d. CASE Ultra rule-based ルール
3 ．Leadscope Inc （米国） e. Leadscope statistical-based 統計

f. Leadscope rule-based ルール
4 ．Istituto di Ricerche Farmacologiche Mario Negiri （イタリア） g. CAESAR 統計

h. SARPY ルール
i. KNN 統計

5 ．LMC - Bourgas University （ブルガリア） j. TIMES_AMES ルール
6 ．Istituto Superiore di Sanita （イタリア） k. Toxtree ルール
7 ．Prous Institute （スペイン） l. Symmetry 統計 
8 ．Swedish Toxicology Science Research Center （スウェーデン） m. AZAMES 統計 
9 ．FUJITSU KYUSHU SYSTEMS LIMITED （日本） n. ADMEWORKS 統計
10．IdeaConsult Ltd. （ブルガリア） o. AMBIT 統計
11．Molecular Networks GmbH and Altamira LLC （米国） p. ChemTune•ToxGPS 統計
12．Simulations Plus, Inc （米国） q. MUT_Risk 統計

Ames
試験結果

Phase I
（2014-2015）

Phase II
（2015-2016）

Phase III
（2016-2017）

合計
（2014-2017）

陽性 556 （14.5%） 562 （14.7%） 629（14.3%） 1757 （14.4%）
陰性 3,336 （85.5%） 3,267 （85.3%） 3,780 （85.7%） 10,383 （85.6%）
合計 3,902 3,829 4,409 12,140

表 5　Ames/QSAR国際チェレンジプロジェクト参加機関

表 6　Ames/QSAR国際チャレンジプロジェクト評価対象物質
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する．毎年数多くの新規化学物質が生産され，生活環境
中に放出されるが，これらの中から変異原性物質を同定
し，ヒトへの暴露を最小限にするように管理することが
公衆衛生上重要であると考える．安衛法では強いAmes
試験陽性を示す化学物質については法に基づいてWeb
上で一般公開し，事業者に注意を呼びかけている．これ
ら強い変異原性物質はAmes/QSAR国際チャレンジプロ
ジェクトのホームページでも見ることができる（http://
www.nihs.go.jp/dgm/amesqsar.html）．Ames/QSAR国
際チャレンジプロジェクトの 3 回のトライアルの結果，
全てのQSARツールの予測精度は著しく改良された22）．
多くは60％以上の感度，80％以上の特異度，70％以上の
バランス精度を示した．このことは本プロジェクトが成
功裡に終わったことを意味する（表 7 ）．安衛法に基づ

くAmes試験は現在でも年間1000物質以上実施されてい
る．今後，蓄積するデータによりチャレンジプロジェク
トが継続的に行われることを望む．また，企業が持つ非
公開のAmes試験データも貴重なデータベースである．
化学物質の毒性試験データは公衆衛生上，公共性が高
く，公開が望まれる．実現すればQSARの予測率は格段
に向上するだけでなく，化学物質の安全性の透明化が図
られる．

7．化学物質安全性ビッグデータベースの構築とAI，
ディープラーニングを用いた医薬品・食品・生活化学
物質のヒト安全性予測基盤技術の開発
国立衛研ではこれまで長年にわたって整備してきた大

規模で信頼性の高いヒト健康に係る毒性試験データを統
合・拡充したビッグデータベースの構築を目指してい
る．2018年からはインハウス研究の一つとして，この
データベースの構築と，医薬品・食品・化学物質 3 分野
にまたがるレギュラトリーサイエンスに基づく安全性
評価の専門的知見並びに高精度の安全性研究の経験と，
Artificial Intelligence （AI），ディープラーニング等の人
工知能を統合した安全性予測プラットフォームの開発と
実用化のための研究を開始した．このプラットフォーム
は医薬品，食品，生活化学物質を対象としており，規制
が異なる分野の知見を統合することで，毒性評価の迅速

化・効率化・高度化を実現し，医薬品等の副作用の未然
防止，生活・食品化学物質の信頼性の高い安全性評価基
準の設定，さらには我が国の産業競争力強化に貢献でき
ることが期待される．

多くの毒性試験データの中でもAmes試験データが最
も多いことから，本プロジェクトでもディープラーニ
ングを用いたAmes試験予測モデルの開発を行ってい
る．プロトタイプモデルでは化学構造のSMILES標記を
畳み込ニューラルネットワーク（Convolutional Neural 
Network; CNN）を用いて特徴量の自動抽出を行ってい
る．通常CNNは画像分類に用いられるが，SMILES等の
文字情報をベースとしたテキスト分類にも応用可能であ
る．まず SMILES標記の 1 文字を70次元の one-hot ベク
トルに変換する．その後，最大文字数による正規化を行
い「70×最大文字数」の二次元配列として画像と同様に
畳み込を行う．この手法により，文字の前後にどの文字
が記されているかの情報を含めることができるため化学
構造に関する特徴量が検出できる．SMILES-CNNモデ
ルで16,651化学物質のAmes試験データを学習させ，新
規の2,000物質の評価データを用いてその精度を検証し
たところ，感度55％，特異度80％，精度77％の結果を得
ることができた．この予測率は他のQSARツールに匹敵
する．現在，学習データセットの充実，説明変数の追加
により予測精度の向上を目指している．また，SMILES-
CNNだけでなく， 3 次元化学構造と隣接する元素や部
分構造を多次元に解析するGraph-CNNモデルの導入も
試みている23）．

8．さらなる予測率向上のためには何が必要か？
これまで述べたようにAmes変異原性の予測精度は

QSARで80％，SMILES-CNNで77％程度である．この
精度をさらに改良し，100％に近づけるためには何が必
要であろうか？問題は予測モデルにあるのではなく，
Ames試験結果そのものにあると考える．Ames試験の
試験機関間の再現性は一般に80-85％と報告されてい
る24,25）．Ames試験に限らず生物学的試験にはばらつき
や，生物学的不安定は常に存在し，100％結果が再現で
きること少ない．むしろ，80-85％の再現性は他の毒性
試験よりも高いと言える．予測精度が80％であることを
考えると，この数字はすでに飽和状態にあり，このまま
試験データの蓄積によりQSARモデルが改良されたとし
てもさらなる予測性の向上は困難である．予測率の向上
にはQSARモデルの改良だけでなく，毒性試験の改良や
試験結果の再評価が重要である．Ames試験の問題点は
その結果が陽性，陰性の 2 元性であるため，弱い陽性反
応が，場合によっては陰性と判定されることがある．一
般にAmes試験陽性は陰性対照の 2 倍以上を陽性の基準

Phase I Phase II Phase III

Sensitivity（%） 56.7
（38.6-70.0）

58.0
（41.6-72.1）

57.1
（31.7-67.6）

Specificity（%） 77.7
（62.5-91.5）

84.2
（64.9-92.8）

79.9
（60.7-93.0）

Accuracy（%） 74.7
（63.6-83.9）

80.3
（65.8-87.7）

76.7
（68.0-87.3）

表 7　Ames/QSAR国際チャレンジプロジェクト結果
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としているため（ 2 倍法），仮に最高誘発率が1.9倍で，
用量依存性，再現性があってもルール上陰性と判断され
る26）．また，複数のデータが有り，一つでも陽性を示し
た場合，安全性を考慮して保守的に陽性と判断し，デー
タベースに収載される．このような試験結果の評価は，
時として科学的妥当性を欠き，それらデータは学習デー
タセットのノイズとなり，正確な予測モデルの開発の障
害となる．QSARであれ，AIであれ生物学的試験を学習
データとする限り，そのデータの信頼性は予測率向上の
最も重要な要素である．信頼できるデータのみからなる
ベンチマークデータセットを学習データとし，モデルを
開発することが重要である．QSARによる陽性の予測結
果は，その根拠となるアラート構造とメカニズムを提示
してくれる．そのメカニズムが正当である場合は実際の
試験結果を疑い，再評価する必要がある．試験結果の判
断はガイドラインに基づく定型的，保守的な方法ではな
く，メカニズムに基づく専門的な判断が重要である．実
際の試験結果とQSAR結果のクロストークが正しい評価
に繋がる．そこから信頼性の高いベンチマークデータ
セットを構築し，そのデータセット用いてQSARをリモ
デリングする．新規の学習データセットを増やすことだ
けでなく，試験結果とのクロストークとリモデリングを
繰り返すことによりQSARやAIツールの予測性を限り
なく向上するだけでなく，実際の試験結果による判定を
超えることができる（図 3 ）．

現実的にはインシリコでの予測が実試験を超えるに
はまだ時間を要する．現在，筆者は実際に化学物質の
変異原性を評価する場合，Ames試験とQSARの両方を

実施し，両者の結果から最終的に結論を導くIntegrated 
Approachを推奨している（図 3 ）．評価書や科学論文に
報告される試験データの質は様々であり，その結果を単
純に信用してはいけない．QSARを予測ツールとしてで
はなく，実際の試験結果を最終的に評価するためのサ
ポートツールとして利用するのである．これにより正し
い結論を導くことができると考える．現在，この手法を
食品香料，器具容器包装から溶出する化学物質の変異原
評価取り入れ実践している．また，その最終評価の堅牢
性を確認するために，再試験を行い検証することもあ
る．

9．おわりに
最初に現在地球上には一億五千万種類の化学物質が存

在すると述べた．これら化学物質の毒性データをデータ
ベース化すれば，まさにビッグデータベースである．そ
れでは，化学物質の種類は理論的にいくつ可能であろう
か？これをケミカルスペースという．分子量，構成する
元素数に依存するがその数は一般的に10の33乗から60乗
と試算されている27）．これは天文学的数字を超える．当
然，これら化学物質のすべての安全性を生物学的試験で
評価することは全く不可能である．従って，インシリコ
手法が将来必ず主体となることは自明である．10の40乗
から60乗がケミカルスペースであるが，囲碁スペースと
いうものがある．それは，10の360乗と計算されている．
現在，AIによるアルファ碁は人間の囲碁名人といい勝
負をしている．これに比べると，10の40乗から60乗のケ
ミカルスペースの情報は圧倒的に少なく，その毒性の予

図 3　Integrated Approachによる変異原性の評価
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測など近い将来AIは簡単にやってのけるであろうと楽
観視している．車が自動運転になる日が近づいている現
在，動かない化学物質の性質をAIが予想できないわけ
がない．重要なことはAIに正しいドライビング技術を
教えるのと同様に，正しい生物学的情報を与え，教育す
ることである．これは容易ではないが，時間が解決して
くれると思う．毒性学は21世紀中に生物学から化学へ間
違いなく転換する（ことを望む）．遺伝毒性の分野はお
そらくその先陣を切るであろう．
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