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研究要旨 

エームス試験予測QSARツールの向上を目指した国際共同研究を2014年から実施中である。

日本で実施された安衛法に基づくエームス試験データから、QSARツールの開発に有用と考

えられる12,140化学物質をデータベース化した。平成29年度はこのうち4,409化合物を用いて、

エームス試験結果の予測精度を競うPhase IIIトライアルを行った。世界6カ国から、11の

QSARベンダーがAmes/QSAR国際競争のPhaseIIIトライアルに参画し、19のQSARツールに

ついて予測精度の評価を行った。多くのQSARツールの予測精度は比較的高く、実際のエー

ム試験との一致率は平均76％であった。しかしながら、Phase Iでの一致率は平均75%、Phase 

IIでの一致率は平均80%であり、PhaseIIからの予測率は低下した。その理由として特異性の

低下が考えられた。PhaseIIIの化合物の5％分子量800以上のエームス陰性化合物で有り、そ

の95％がエームス陰性であるが、これらを正しく陰性と予測できなかったことが原因と考え

られる。事実、感度に関してはPhaseIIよりわずかな改善が認められた。3回のトライアルに

より、本共同研究は成功裡に終了した。さらに、様々な構造を持つ化学物質での試験データ

を収集し、トレーニングデータとしてQSARツールに組み込み、ケミカルスペースを拡大せ

ることが、QSARの予測精度の向上に繋がるものと考えられる。また、トレーニングデータ

のいくつかには間違って、陰性、もしくは陽性とラベルされているものが確認された。これ

らデータはQSARモデルに開発に大きな障害となる。正確な試験結果データのみからなるベ

ンチマークデータセットを整備し、トレーニングデータとすることが精度の高いQSARモデ

ルの開発に重要である。 

 

キーワード：エームス試験、安衛法、化審法、QSAR、国際共同研究 

 

 

A．研究目的 

 現在、人によって新たに作り出された化

学物質は登録されているものだけでも1億4

千万種類を超え、これは1日約4000種類の

ペ ー ス で 増 え 続 け て い る

（http://www.cas-japan.jp/）。これまでの調

査では新規化学物質の約5％は強い変異原

性を有し、人間に対して発がん性を示すと

推察されている。このような変異原性化学

物質を効率的、且つ正確に検出し、規制の
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対象とすることは公衆衛生上重要な取り組

みである。近年、IT（情報技術）の進歩に

より、化学物質の変異原性をインシリコで

評価することが可能となっている。EU 各

国および米国EPA においては、既存化学物

質のリスク管理の目的で、安全性評価未実

施の物質を対象にカテゴリーアプローチお

よび、定量的構造活性相関（QSAR） の利

用が検討されている。特に、医薬品におけ

る変異原性不純物の評価にQSAR の利用

を明文化したICH-M7ガイドラインが2015

年1月から適用されたことから、一般化学物

質のヒト健康リスク評価・管理への適用に

も拍車がかかると思われる。 

 国立医薬品食品衛生研究所・変異遺伝部

ではこれまで我が国で行われた エームス

試験データを収集し、大規模データベース

を再構築してきた。本エームス試験データ

ベースは2万化学物質以上からなり、現在で

は世界最大規模のデータベースである。ま

た、個々の試験はOECDガイドラインに従

い、GLP管理下で行われた試験であるため、

その頼性性も高い。この最大且つ、信頼性

の高いエームス試験データはエームス試験

ベンチマークデータセットとして内部利用

している。このデータベースの中で、未公

開データを、外部評価データとしてQSAR

ベンダーに提供し、世界中で汎用されてい

るQSARツールの予測性の検証と、改良目

的として国際共同研究を実施した。 

未公開のエーム試験データは主に安衛法

に従って、化学・製薬メーカーが要求され、

自社、もしくは外部の試験受託機関で、GLP

で試験されたデータである。安衛法では、

労働者が曝露する可能性がある年間100kg

以上の中間体を含む化学物質について試験

をすることを求めており、その化学物質の

種類は多岐にわたるため、極めて有用なデ

ータベースである。安衛法のエームス試験

データは2万化合物を超えるが、このうち、

高分子ポリマー、混合物、金属化合物を除

き、QSARモデルの開発に有用と考えられ

る12,140の低分子化学物質のデータベース

を構築した。 

国際共同研究では、この試験データを3

回に分けて、エームス試験結果を伏せたま

までQSARベンダーに提供する。各QSAR

ベンダーは計算した予測結果を、本研究班

に伝え、本研究班でその予測率を評価する。

評価後、各QSARベンダーに実際のエーム

ス試験結果を開示する。各QSAR開発者は

その結果を基に、QSARモデルの改良や、

トレーニングセットのアップデートを行い、

次のトライアルに参加する。このようなト

ライアを繰り返すことにより、全ての

QSARツールの予測性の向上が期待できる。 

H27年度は、3,902化合物について第1回

目(Phase I)のトライアルを行った。H28年

度はこのPhase Iトライアルの結果を各

QSARモデルに組み込み、新たに3,829化合

物についてチャレンジを行った(Phase IIト

ライアル)。Phase IIでの予測率は、Phase 

Iよりも向上していた。 

今回、最後のPhaseIIIトライアルを実施

した。4,409化合物リストを世界6カ国、11

のQSARベンダーに提供し、19のQSARモ

デルが最後のチャレンジを行った。 

  

B．研究方法 

B-1. エームス試験データ 

労働安全衛生法に基づき実施された変異

原性試験の結果評価書から入手した、Ames
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試験判定結果約20,000のうち、12,140を電

子データ化し、QSARで計算できるように

SMILES形式の構造式情報を追加した

EXCELファイルを作成し、さらにQSARソ

フトが直接読み込めるSDファイル形式に

変換した物を作成した。 

今回のPhase IIIトライアルでは、上述の

12,140物質のうち、Phase I、IIで利用した

使用した7,731物質を除く、4,409物質のリ

ストをQSARベンダー提供し、にエームス

試験結果予測のコンペティションを実施し

た。Phase の4,409物質を含む、全12,140

物質の内訳を表1に示す。これら物質のエー

ムス試験結果は以下の3つに分類される。 

 Class A：エームス試験における比活

性値が1,000 rev/mg以上の強い陽性

と判定される物質（236物質） 

 Class B：エームス試験における比活

性値が1,000 rev/mg未満の陽性判定

物質（393物質） 

 Class C：エームス試験における陰性

判定物質（3,780物質） 

 

B-2 共同研究参加機関 

 Phase III 国際共同研究は世界6カ国、11

のQASRベンダーが共同研究に参画した。

PhaseIIまで参加したProus社（スペイン）

は都合により参加を辞退した。Phase IIIで

は合計19のQSARツールが4,409物質のエ

ームス試験結果を予測にチャレンジした

（表2）。 

 

B-3. 評価結果の判定基準 

各QSARモデルの陽性、陰性の判定予測

表記方法は統一されていない。判定予測表

記の他に、In Domain、Out of Domain、

判定不能、予測不能についても、各QSAR

ツールで表記方法が異なり、判定予測の条

件付けも異なる。ブルガス大のTMESとア

ルタミラのChemTunesは他のQSARツー

ルの様に判定予測にIn Domain、Out of 

Domainが含まれた表記ではなく、判定予測

と Domain 情 報 が 別 々 で あ る 。 特 に

ChemTunesには判定予測の結果があって

もOut of Domain = no ならば予測不能扱

いの物質も存在する。上記の分類は最終的

に は す べ て の 判 定 結 果 を ” 陽 性 

(positive)”、 ”陰性  (negative)”、不適用

(unapplicable)”に分類した。不適用化合物

は、予測対象化合物からは外し、陽性もし

くは陰性と判定されたもので “適用率

（applicability）”を計算した。 

また、基本的な能力評価として、感度

（Sensisivity）、特異度（Specificity）、全

体の一致率（Concordance）を用いた。感

度はエームス陽性を陽性と判定できる能力

であり、さらに変異原性の強い物質を検出

できる感度（A-Sensisivity）を別に計算し

た。 

 

C. 結 果 

C-1. Phase III 4,409化合物のQSARによる

エームス試験結果の予測 

表3に11のQSARベンダーが提供する

QSARツールによるエームス試験予測結果

を示す。ブルガス大学のTIMESは代謝物を

メカニズムベースで予測するツールを含ん

でおり、情報となるドメイン構造が少ない

ため、ドメイン内とドメイン外で別々に計

算した。ラーサ社、マルチケース社、リー

ドスコープ社は知識ベース、統計ベースの2

つのQSARツールを提供した。また、ラー
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サ社の統計ベースのSarahモデルはモジュ

ールの違う3つのツールで計算した。アルタ

ミラのChemoTunesも2つのモジュールで

計算した。イタリアのマリオネギリ研究所

は、3つの統計ベースのQSARツールで計算

した。 

17のモデルの内、Phase IIまでの結果を

トレーニングセットしてモデルに組み込ん

だことを確認できたモデルは8モデルであ

った。特にDEREKやToxtreeのような知識

ベースQSARモデルはルールの開発に時間

がかかるためモデルの改善は困難である。

一方、統計ベースモデルは簡単に組み入れ

ることができる。特に高いA-sennsitivityを

示したのはブルガス大学にTIMES（85.7%）

であったが、これは予測のドメイン構造が

限られ、低いApplicabilityを持つためであ

る（9.7%）。他に、高いA-sensitivityを示し

たものとしてラーサ社のSarah(83.1%)が

挙げられる。Sarahはsenstivityも最も高か

った（70.4%）。一方、Specificityに関して

はMCASE社のCASE Ultra-statisricalが

92.8% と 最 も 高 く 、 FUJITU の

ADMEWORKS (87.8%) 、 STSR の

AZAMES（87.7%）が後に続いた。全体の

一致率（concordance）はUltra-statisrical

（87.3％）、AZAMES（83.9%）が高かった。 

表4にPhase I, II, IIIでのA-sensitivity、

sensitivity、Specificity、Applicabiityをま

とめた。Phase IでのConcordanceは平均

75%、Phase IIでは80%、PhaseIIIでは76％

であり、PhaseIIIでの全体的な予測性の改

善は認められなかった。一方、Sensitivity

に注目すると、PhaseIIからPhaseIIIでわず

かに改善が認められた。 

 

C-3. QSARで検出できない強いエームス陽

性化合物（偽陰性） 

今回の4,409化学物質には236の強いエー

ムス陽性化合物が含まれる（A判定）。しか

しながら、このうち6化合物については、全

てのQSARツールで、10化合物については1

つを除くほとんどQSARツールで陰性、も

しくは評価不能と判定された（図1）。これ

ら化合物は”False Negative(偽陰性)”化合

物と考えられる。 

 

C-4. QSARで検出できないエームス陰性化

合物 

今回の4,409化学物質のうち3,780化合物

はエームス陰性である（C判定）。しかしな

がら、このうち13化合物については、全て

のQSARツールで、別の10化合物について

は1つもしくは2つを除くほとんどQSARツ

ールで陽性の判定がされた（図2）。これら

化合物は”False Positive(偽陽性)”化合物と

考えられる。 

 

D. 考 察 

これまで開発されたQSARツールの予測

性の検証には、多くの場合、開発者が有す

る内部データによって検証されてきた。内

部データはQSAR開発のためのトレーニン

グデータセットを含むため、その予測率が

高いのは同然で有り、客観的評価となって

いない。特に、化学メーカーや製薬企業が

公開するデータの多くは、エームス陰性化

合物で有り、それを基に開発されるQSAR

ツールは、 Specificityは高いものの、

Sensitivityは低いか、もしくはその値は信

頼性に乏しい。規制当局としては、スクリ

ーニング試験であるQSARはSensitivityと
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陰性予測率（Negative Prediction Value; 

NPV）が十分に高いことが、偽陰性を避け

る上で重要である。これにより、変異原性

ハザードの高い化学物質が、安易に環境中

に放出されること無く、適切に管理される

ことが可能となる。従って、外部データを

用い、QSARモデル、QSARツールの精度を

評価することは、QSAR開発ベンダーにと

っても、QSAR利用者にとっても、そして

規制側にとっても有益である。また、これ

ら結果を各QSARベンダーで共有し、更に

実際に試験データを開示することは、

QSARベンダーの公正な競争により各

QSARツールの予測性の向上に繋がる。本

研究班では、このような研究を通じ、QSAR

ベンダー、QSARユーザー、規制当局が”ウ

ィン、ウィン、ウィン“の関係となることを

目指す。 

今回の4,409化合物の予測精度に関して

は、ICH-M7を契機にエームス試験の予測

性の向上に積極的に取り組んでいるラーサ

社、マルチケース社、リードスコープ社の

QSARツールの予測性に期待が持たれた。3

社は、知識ベース、統計ベースの両者のモ

デルをコマーシャルベースで提供している。 

概して、3社のQSARツールはSensitivity、

Specificityともバランスがよく、74～87％

の一致率（Correspondennce）を示した。

しかしながら、PhaseIからIIIまでの全体の

一致率を見てみると、Phase Iでの一致率は

平均75%、Phase IIでの一致率は平均80%

であったが、PhaseIIIでは76％であり、

PhaseIIからの予測率は低下した。その理由

として特異性の低下が考えられた。

PhaseIIIの化合物の5％分子量800以上の

エームス陰性化合物で有り、その95％がエ

ームス陰性であるが、これらを正しく陰性

と予測できなかったことが原因と考えられ

る（表2）。事実、感度に関してはPhaseII

よりわずかな改善が認められた。3回のトラ

イアルにより、本共同研究は成功裡に終了

した。さらに、様々な構造を持つ化学物質

での試験データを収集し、トレーニングデ

ータとしてQSARツールに組み込み、ケミ

カルスペースを拡大せることが、QSARの

予測精度の向上に繋がるものと考えられる。

また、トレーニングデータのいくつかには

間違って、陰性、もしくは陽性とラベルさ

れているものが確認された。これらデータ

はQSARモデルに開発に大きな障害となる。

正確な試験結果データのみからなるベンチ

マークデータセットを整備し、トレーニン

グデータとすることが精度の高いQSARモ

デルの開発に重要である。 

ほとんど全てのQSARツールの全てが陰

性と間違って判定したClass A化学物質が6

化合物存在した。これは偽陰性物質で有り、

この割合が多いことに規制当局がQSARの

利用に対して最も懸念する部分である。

Phase IIIでは、これはClassA物質の2.5％

に相当する。この割合はPhase Iで10％、

PhaseIIでは3.6％にも存在したことから、

この場合でも共同研究は順調に推移し、偽

陰性は減少していることが示された。すな

わち、多くの試験データを組み入れエーム

ス陽性のケミカルスペースを拡大すること

が、偽陰性を減らすことに繋がる。 

 

E. 結 論 

エームス試験予測QSARモデルの向上を

目指した国際共同研究を実施している。日

本で実施された安衛法に基づくエームス試
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験データから、QSARモデルの開発に有用

と考えられる、12,140化学物質をデータベ

ース化した。H29年度はこのうち4,409化合

物について、エームス試験結果の予測精度

を競うPhase IIIトライアルを行った。世界

6カ国から、11のQSARベンダーがこの国際

競争に参画し、19のQSARツールについて

予測精度の評価を行った。多くのQSARツ

ールの予測精度はプロジェクト開始前と比

較して大幅向上されたが、PhaseIIから

PhaseIIIの向上は顕著ではなかった。予測

率の向上には、新規データセットをトレー

ニングデータとして単純に組み入るだけで

なく、物質の特徴（分子量）や、既存のト

レーニングデータを適切にレビューする必

要がある。QSARモデルのさらなる改良に

は、科学的且つ、信頼性の高いベンチマー

クデータセットの開発が鍵である。 
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