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食品安全委員会評価技術企画ワーキンググループ 

（第３回）議事録 

 

 

１．日時 平成28年12月７日（水） 14:00～17:02 

 

２．場所 食品安全委員会中会議室（赤坂パークビル22階） 

 

３．議事 

 （１）（Q）SAR及びRead acrossの実際 

 （２）その他 

 

４．出席者 

  出席専門委員 

 （評価技術企画ワーキンググループ専門委員） 

川村座長、広瀬座長代理、赤堀専門委員、岡田専門委員、小坂専門委員、山田専門委

員 

  欠席専門委員 

  小関専門委員 

 （食品安全委員会） 

  佐藤委員長、熊谷委員、山添委員、吉田委員 

 （事務局） 

川島事務局長、東條事務局次長、関野評価第一課長、鋤柄評価第二課長、池田評価情

報分析官、井上課長補佐、山原評価専門官、栁澤評価専門職、比留間技術参与 

 

５．配布資料 

 資料１ 「（Q）SARとは？Read-acrossとは？」（非公表） 

 資料２ 「複数の（Q）SARモデルによる予測精度の検証」（非公表） 

 資料３ 「（Q）SAR及びRead-across解析の実際」（非公表） 

 

６．議事内容 

○○○ それでは、定刻になりましたので、ただいまから第３回「評価技術企画ワーキン

ググループ」を開催いたします。 

 先生方には、お忙しい中、師走の慌ただしい中、御出席いただきまして、本当にありが
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とうございます。 

 本日は、評価技術企画ワーキンググループに所属する専門委員６名の方々に御出席いた

だいています。 

 食品安全委員会からは４名の委員の先生方に御出席いただきました。 

 本日の議題は「（Q）SARとRead acrossの実際」というテーマです。 

 開催通知等でお知らせしましたように、本日の会議につきましては非公開の勉強会の形

で開きますので、よろしくお願いいたします。 

 では、事務局より資料確認をお願いいたします。 

○事務局 それでは、資料確認させていただきます。 

 お手元に議事次第、座席表、専門委員名簿のほか、 

 資料１「（Q）SARとは？ Read-acrossとは？」 

 資料２「複数の（Q）SARモデルによる予測精度の検証」 

 資料３「（Q）SAR及びRead-across解析の実際」 

 以上、お手元にありますでしょうか。 

 ホームページで公開しない資料がございますので、取り扱いには御留意ください。 

 また、机上配付資料として、専門委員の先生方には、平成27年度食品安全確保総合調査

「in silico評価方法等食品に係る新たなリスク評価方法の開発・実用化に関する国際的

な状況の調査」の報告書を用意しております。 

 配付資料の不足等はありませんでしょうか。 

 それでは、○○○、お願いいたします。 

○○○ 続きまして、事務局から「食品安全委員会における調査審議方法等について」に

基づきまして、必要となる専門委員の調査審議等への参加に関する事項について報告して

ください。 

○事務局 それでは、本日の議事に関する専門委員等の調査審議等への参加に関する事項

について報告します。本日の議事について、専門委員の先生方から御提出いただいた確認

書を確認したところ、平成15年10月２日委員会決定に規定する調査審議等に参加しないこ

ととなる事由に該当する専門委員はいらっしゃいません。 

 以上です。 

○○○ 先生方、御提出いただいた確認書について、特に相違はございませんですね。 

（「はい」と声あり） 

○○○ 特に問題ないということであります。 

 それでは、本日のこのワーキンググループの開催目的について説明させていただきます。 

 評価技術企画ワーキンググループの重要な審議項目の一つとして、食品健康影響評価に

（Q）SARあるいはRead across等のin silicoの評価手法が活用できるか。また、活用でき

るのであれば、具体的にどのように活用していくのかを検討することが挙げられます。こ

れらの検討のためには、まずこの手法の現状や課題について、このワーキンググループの
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先生方で共通の理解に立つことが重要ですので、これまでに御専門の先生方から講演を伺

うことを中心に審議を進めてまいりました。 

 前回、第２回のワーキンググループでは、反復投与毒性の予測について、国内外の現状

を共有するべく、米国FDA、NCTRのWeida Tong博士、そして、山田専門委員の２名の先生に

御講演いただきました。その際、実際にリスク評価にこの手法を活用する可能性があるも

のに適用範囲を絞りまして、（Q）SARやRead acrossでの試算を試行し、経験を積み重ねて

いくべきではないかとの御意見を、先生方からいただいたところです。試行し経験を積み

重ねるとしても、どの化学物質を対象に、どのエンドポイントの予測をしてみるのか、予

測結果をどう取り扱うかなど、その戦略が必要になります。 

 本ワーキンググループでも、今後、試行について審議をしていくべきであろうと考えま

すけれども、食品安全委員会では（Q）SARやRead acrossの経験があるわけではありません。

まずは、既存の予測ツールでケーススタディーをしてみて、関係者間でこの手法をどのよ

うに実感するか、試行のあり方をどうしていくべきということを検討する上でも、このケ

ーススタディーは非常に大事であろうと思います。 

 本日は、最初に（Q）SARやRead acrossに関する基本的な内容を共有するために、○○○

から（Q）SARやRead acrossの基本的事項について御講演いただきます。続けて、○○○か

ら（Q）SARツールの予測精度の現状について御講演いただきます。最後に、○○○から、

予測ツールを使ったケーススタディーを幾つか御紹介いただき、本日参加している皆さん

にコンピューターが予測した結果をエキスパートがどのように判断するか体験していただ

く予定です。よろしいでしょうか。そういう趣旨で、本日は行っていきたいと思います。 

 それでは、議事の（１）について、○○○から資料１について御講演をいただきたいと

思います。その後、質疑応答を行っていきたいと思います。 

 それでは、○○○、よろしくお願いします。 

○○○ ○○○と申します。 

 本日はこのような場をいただきまして、ありがとうございます。（Q） SARとRead across

について、簡単に説明させていただきたいと思います。できるだけゆっくりしゃべるよう

にしますので、速かったら言っていただければと思います。 

（PP） 

 皆さん、ぱっとこの物質を見て毒性はわかりますでしょうか？私は自信があるという人

はいらっしゃいますか？通常、こういう物質を見たときに毒性情報を得るには、文献調査

をして、それを読んで、どうかなということを細かく見ていくと思います。しかし、検索

しても情報がないということもよくあるのではないでしょうか？そのとき、皆さん、どう

しますか？誰かがデータを出してくれるのを待つということが多いのではないかと思いま

す。しかし、そういうこともなかなか難しいというときに、何とかして情報を得られない

のかなと考えるのではないでしょうか？そういったときに使う手法が、今日お話しする手

法になります。 
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（PP） 

 今日お話しするのは、化学物質の構造、いわゆるベンゼン環、亀の甲とか、ああいうも

のですね。あの構造に基づいて、コンピューターが毒性を予測する方法についてのお話を

します。毒性を予測する方法はいろいろあります。これがいいとかはありません。いろい

ろな方法があって、その中の主なものが（Q）SARとRead acrossというものになります。こ

の基礎編では（Q）SARモデルとRead acrossがどのようなものか、まず雰囲気をつかんでい

ただきたい。あとは、データベースをつくろうというお話がありますので、データベース

と（Q）SARソフトとRead acrossの関係について、簡単に理解いただければと思います。 

（PP） 

 今のお話の中で、既に（Q）SARモデルとか（Q）SARソフトなどと、用語で混乱する部分

もあるかと思うので、簡単なスライドをお示します。 

 まず、構造活性相関というのは、化学構造というものと毒性の間にどのような関係があ

るかなということを解析するのが狭義の（Q）SARの定義です。そのときに定量的に解析す

るのがQSAR、定性的に解析するのがSARになります。私はさっき（Q）SARモデルという単語

を使ったのですけれども、ここの関係性を一般化した式やルールにしたものをモデルとい

います。そして、このモデルをコンピュータープログラムにしてくれたものがソフトウエ

アという形で、一応使い分けがあるのです。ただ、ここのモデルとソフトウエアに関して

は、特に市販ソフトに関しては、モデルとソフトがほぼイコールになっているということ

が実際使われている現状かと思います。 

（PP） 

 今日のお話のアウトラインですが、なぜ（Q）SAR、Read acrossを使う必要があるのかと

いうところの国内外動向の簡単なもの。あとは、前提となる哲学というものがあるので、

それについてお話をします。そして、（Q）SAR、Read acrossについて、それぞれお話をし

ていきたいと思います。 

（PP） 

 まず、本日、先ほど○○○のお話の中にin silicoというというタームがあったのです

が、毒性知見を得るための選択肢として、皆さん、よく使うのは、in vivo、in vitroとい

うデータかと思います。この並びでいくin silico。コンピューターはケイ素でできている

ことからin silicoというタームが出てきています。この流れの中でいくと、in vivoとい

うのはコストでいくと100万単位、期間でいったら月単位、動物を必ず使わなければいけな

いし、被験物質もグラム単位でということで、処理できる物質がすごく少ないです。 in 

vitroになると、それがだんだん減弱していくのですが、in silicoのすてきなところは、

コストに関してはメンテナンス費用ぐらいでいい。期間に関しては、秒殺です。本当にぴ

っ、ぱっと出てきます。それから、当然コンピューターでやるときには、動物は必要ない

ですし、被験物質も要らない。ぴっ、ぱっなので、大量の物質を処理できます。根本的な

違いは、こちら２つ (補足：in vivoとin vitro)は実際に測定をしますが、こちらの in 
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silicoに関しては、予測であり、実際には測定をしないというところにあります。 

（PP） 

 こういった手法をどういったところに使えるのかというところですが、よくあるのがス

クリーニングや優先順位づけ。沢山ある物質の中から優先度の高い物質を絞り込んだり、

選定します。 

 また、試験ができない物質、例えば被験物質そのものが入手できない。不純物とかは、

特にそうだと思うのです。そういうものについては、構造の情報だけを入手すれば予測が

できるといった利点があります。 

 また、データギャップの穴埋めもあります。試験はできるのだけれども、誰か実験デー

タを取得してくれないかというステータスの物質がきっとたくさんあると思いますが、そ

ういったものに対して、予測した結果を適用することができます。 

 さらに証拠の重みづけ（Weight of Evidence）というアプローチが最近、国内外で使わ

れるようになってきました。この際には、メカニズムに関する情報を提供してくれる要素

もありますので、そういった材料としても有用な情報が得られます。 

 追加データを要求する際の根拠としての利用もあります。in silicoで予測して間違い

なく黒っぽいが、これで規制してもいいですかというときに、データを出す人がいたら、

そのデータを採用する。そういった形のデータ要求の材料にもなります。 

 特に、化粧品において、動物試験が実施できなくて、適切なin vitroの試験がない。化

粧品の業界ですと、できるだけin vivoの試験をやらないということになっているのです

が、それを代替するin vitroの試験もないので、in silicoが選ばれていっているというと

ころもあります。 

 繰り返しますが、最大のin silicoの利点は、試験をしないで情報が得られるということ

にあります。 

（PP） 

 国内外の活用状況に関してです。食品に関しては、欧米では既に一部の食品評価に行政

が実際に使っている事例がございます。 

 医薬品に関しては、古くからドラッグデザイン等において使用されておりました。また、

これはすごく大きなインパクトだったのですが、ICH M7による医薬品中の不純物の変異原

性評価に関するガイドラインができました。このガイドラインにより、（Q）SARによる予測

評価が初めて事業者に義務づけられました。これは非常にインパクトが大きく、ソフトが

売れると思ったソフトメーカーは一気に真面目に開発を始め、できるだけみんなが使いや

すいようなソフト開発が始まりました。そういう意味でも、これはすごくインパクトのあ

る出来事だったと思います。 

 農薬の分野に関しましては、アメリカでは既に行政（米国EPA）が審査等に活用していま

すし、将来的にもっと取り入れていこうということで、（Q）SARガイダンス等もつくってお

ります。 
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 さらに、化粧品におきましては、欧州で動物試験廃止という動きがありますので、 ICCR

（化粧品規制協力国際会議）等におきましても、（Q）SAR利用について、今、積極的な議論

が進められているところです。 

 一般化学品につきましても、欧州の化学品規則REACHにおいて、できるだけ使いましょう、

動物試験は最後の手段で勝手に試験しない、試験をするのだったら、まずはin silicoだっ

たりin vitroのデータを提供した上で所轄官庁の欧州化学品庁がオーケーをしてから初め

て動物試験ができる、という法的な根拠がある中でかなり使われています。 

 また、米国ではTSCAという化学品規制があるのですが、ここでも（Q）SARを活用した審

査が既に長く実施されてきています。実際に（Q）SARを使わない審査ができないという状

況がありましたので、アメリカは自分たちで自らソフトウエアを開発して、それをみんな

に使ってもらうために公開もしています。 

 日本の化審法におきまして、分解性や蓄積性の評価でも活用しているといったところが

現状としてございます。 

（PP） 

 開発のトレンドですが、古くから文献情報や公共データベースがありますので、その情

報に基づいて(Q)SARモデルが開発されてきた経緯があります。特に、（Q）SAR開発に力を入

れてきたのはアメリカです。特に、アメリカのEPA、これはレギュレーションの中で使わざ

るを得ないシチュエーションに追い込まれていたので、ものすごく頑張ってつくっていま

した。 

 FDAのほうでも、自分たちがもらえる、ヒト健康影響に関するデータを市販のソフトウエ

ア会社に提供して、共同で（Q）SARソフトをつくるということをしてきています。 

 そういった経緯がある中で、2007年にOECDで（Q）SAR検証の原則というものができまし

た。これは一般化学品の分野なのですが、産業界から（Q）SARをもっと利用したいという

声が非常に高まってきたということと、欧州で動物愛護の観点で、できるだけin silico化

したいといった動きがある中で、どうやってin silico、（Q）SARツールというものをもっ

と活用できるのかということについて、（Q）SARの結果をより行政が利用するために何を考

えたらいいのだということについて、OECDがまとめてくれました。これによって、予測結

果の信頼性等に関する項目の共通認識ができました。これが非常に大きなインパクトがあ

る。これがあることによって、以降のICH M7等もそうですが、(Q)SARを行政が利用しやす

い環境ができてきたのではないかと思います。 

 下から２番目、先ほども言いましたけれども、ICH M7、（Q）SAR利用が義務化されたとい

うものを契機に、（Q）SAR販売会社がかなりソフトウエアの開発に力を入れて、今までかな

り専門家でないと判断しにくかったものが、（Q）SARがよくわからない人も何となく判断し

やすくなるような改良がかなり進められてきました。 

 しかし、（Q）SARでは予測できない化学物質もあるのです。そういったときにどうしよう

かというソリューションとして、Read acrossがあるのです。そのRead acrossという手法
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をやるためのツールとして、OECD QSAR Application Toolboxも開発されてきました。 

（PP） 

 さて、ここまでがざっくりとしたイントロでした。これからがRead acrossと（Q）SARを

やるための、メソドロジーの位置づけについてです。 

（PP） 

 先ほど、in silicoという手法が予測手法ですと言った中に、この（Q）SARモデルと Read 

acrossという手法が入ります。Read acrossは、非常に広く見たら、コンピューターを使っ

たほうが作業が早いのでin silicoのツールに入るのかなというところはあるのですが、

少し狭く使うときには、in silicoイコール（Q）SARで使っているケースもかなり多くあり

ます。つまり、in silico にread-acrossが含まれないことがある。 

 この（Q）SARの中には、先ほどもお話ししましたが、定性的な相関を見るSARと、定量相

関を見る定量的構造活性相関（QSAR）があります。 

（PP） 

 それから、このin silicoのやり方、（Q）SARに関しては、知識ベースやエキスパートシ

ステムという表現を使ったり、統計ベースというやり方もあります。知識ベースやエキス

パートシステムというものは、関係性を見出す際に、客観性だけではなくて、専門家の知

識も既に織り込んだ形でシステム化しています。この方法のいいところは、既知見を最大

限に取り込めるということです。例えば○○○の頭の中に入っている情報をできるだけコ

ンピューターの中に入れてあれば、皆さん、すごく助かると思うのです。要するに、統計

学的にやったものだけでは説得力に欠けるが、例えば○○○の専門的判断があれば、説得

力が増す。そういった情報が知識ベースの中には含まれていると考えてください。 

 統計ベースに関しては、関係性を見出す際に統計学的アプローチだけを使っている。こ

れは客観性があって、すごくいいにはいいのです。基本的に知識ベースでカバーできない

知見を入れられる。余りないと思うのですけれども、万が一、○○○が知らない情報があ

るかもしれない。そういうものに関しては、統計ベースでカバーができるという意味で、

統計ベースというものが有用になってきます。こうした、特徴の違いを組み合わせると、

お互いにいいところができるのではないでしょうか。 

（PP） 

 もう一つ、（Q）SARに関しては、別の言い方がありまして、Local（Q）SARモデルという

ものと、Global（Q）SARモデルというものがあります。Local（Q）SARモデルというのは、

構造が似たもの同士を集めて、その中でモデリングをする方法のことを言います。メリッ

トとしては、構造の類似性が高いため、類は友を呼ぶではないですが、似た構造同士は同

じ性質を持っていて、非常に精度が高いモデルができます。 

 デメリットは、類似性がない物質には使えないため、適用性が非常に限定されてしまい

うことです。 

 一方、Global（Q）SARというのは、構造を限定せずにモデルを構築するため、メリット
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としては、非常に幅広い物質に適用できるモデルを構築することができます。しかし、デ

メリットは、Local（Q）SARに比べると精度がどうしても落ちてしまうことです。 

 Local（Q）SARモデルでは、適用性が落ちるというデメリットに関して、様々な構造に関

して、小さなモデルをたくさん作成し、それを組み合わせることで、適用できる物質の範

囲を広げるやり方もあります。例えば、後ほど御紹介します、○○○というソフトウエア

は、そういうタイプのモデルになっています。 

（PP） 

 Read acrossや（Q）SARを実施する際に前提となる哲学なのですが、Similarity Principle、

類似性の原則といいます。類似の構造は類似の性質を持ちますということです。何でここ

にわざわざカエルを描いたのかというと、このカエルとこのカエルは似ていますか？似て

いる気がする。では、こっちのカエルとこっちのカエルが似ていますか？ある人は、似て

いると言う。一方、違うカエルだという人もいる。このように、類似性をどう考えるのか

によって、予測の精度や結果の解釈が違ってきます。できるだけ似ているもの同士を選べ

ば選ぶほど、性質としては似ているものになってくるというものになります。 

（PP） 

 類似性に関しては、カエルでは話にならないので、化学物質に落とし込もうとすると、

基本的な考え方として、まず、共通の置換基、部分構造があるか？例えば、アルデヒド基

かあるか、水酸基があるか、エポキシドがあるかといったことがあります。 

 それから、構造が、付加的な変化あるいは一定の変化、具体的に言うと、炭素鎖が伸び

ていくといった、炭素鎖が１個だったのか、２個なのか、３個なのか。これは少し伸びて

いくだけでだんだん水に溶けにくくなっていくという一定の変化をしていく。これも、類

似性における一定の変化のカテゴリーに入ってきます。 

 それから、共通の前駆体または分解物が生成するような、酸、エステル、塩といった観

点もあります。 

 さらに、機能的に類似の物質として、例えばアセチルコリンエステラーゼ活性阻害があ

るものといったもので、例えば有機リン系のものだったり、カルバメート系、構造的には

全然違うが、最終的にもたらす影響が類似しているものに関しては、共通に扱うことがで

きるという観点もあります。 

 基礎編ですので、ここで押さえてほしいのは、（Q）SARでもRead acrossにおいても、類

似性というものは非常に大事だということを覚えていただければと思います。 

（PP） 

 では、早速（Q）SARについてです。まず、（Q）SARとデータベースの関係についてです。

（Q）SARモデルを作成する際に、トレーニングデータセットというものが必要になります。

このトレーニングデータセットは、基本的にはどこかの文献や試験報告書からの誰かがキ

ュレートしたデータベースの中から、作成した（Q）SARにあったトレーニングデータセッ

トを作成します。例えば急性毒性をやりたいのか、発がん性をやりたいのか、変異原性を
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やりたいのか。その中でも、変異原性といっても菌株ごとにやりたいのか、テストガイド

ラインごとにやりたいのか。そういったコンセプトを決めた上で、データベースから必要

な情報を抜き出してきて、予測に使うためのデータセットをつくります。 

 このデータセットに関しては、モデルの作成に用いるデータセットをトレーニングデー

タセットという言い方をします。 

 先ほど冒頭でもお話ししましたが、化学構造と実際の結果にどのような関係があるのか

を見て、（Q）SARをつくっていくのですが、この関係性を見る方法は非常たくさんあります

ので、今日はどういう方法がありますということはお話ししません。この関係性を見る方

法によって、でき上がる（Q）SARモデルは当然違ってきます。トレーニングデータセット

が同じであったとしても、例えば○○○が用いた関係性を見る手法と、○○○が用いた関

係性を見る手法が違えば、当然できあがるモデルが変わってきます。どちらの性能がいい

かは、やってみてから見てみましょう、というものです。 

 また、用いるデータセットによっても、（Q）SARの性能や精度、予測できる物質の範囲も

変わってきます。 

（PP） 

 具体的には、まず、こういったトレーニングデータセットがありました。仮に Ames のモ

デルをつくろうかなというときに、化学物質に関して、この構造を入れてあげると、例え

ば脂溶性のパラメーターになります log Pow なども簡単に計算ができ、情報としても簡単

に入手できます。また、この化学構造を数値化する記述子Ｂとか記述子Ｃというものも計

算的に求めることができます。この記述子の種類や計算の方法もいろいろあるのですが、

今回は割愛します。log Pow、記述子Ｂ、記述子Ｃを用いて、データセットをつくったとし

ます。ところが、このデータセットの中身で、例えば結果の解釈に誤りがある。これはポ

ジティブと言っているけれども、本当はネガティブですとか、構造に誤りがあったら、こ

の記述子の計算も全部変わってきてしまいます。そうすると、先日 Tong 先生もおっしゃっ

ていましたが、garbage-in, garbage-out ということで、ごみのデータを入れたらごみの結

果しか返ってこないので、できるだけデータセット、データベースがまずしっかりしてい

ることが大切です。トレーニングデータセットが最終アウトプットに影響してくる要素が

あることを覚えていただきたいと思います。 

（PP） 

 もう一つ重要なところが、トレーニングデータセットのケミカルスペースです。ここに

プロットしていますのは、例えばlog Pow、記述子Ｂ、記述子Ｃというものに対して、それ

ぞれの化学物質の特性をプロットしたものです。この線の引き方もいろいろあるのですけ

れども、仮にこういうような線を引くと、これがこのデータセットからつくったモデルの

適用範囲ですという考え方になります。ここに例えばこの緑のポイントで記した化学物質

群を予測したいと思っていても今、囲った範囲内に入っていません。これがもし食品安全

委員会がこれから予測したいというケミカルスペースがこの緑のドットだった場合、この
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モデルで予測するのはやめておいたほうがいいという考え方になります。逆に、あの中に

入るモデルであれば、使ってもいいということになります。 

 このように、（Q）SARモデルが信頼性を持って予測できる範囲を、トレーニングデータセ

ットが決めます。このような観点からも、トレーニングデータセットというものは非常に

重要であるということを御理解いただきたいと思います。 

（PP） 

 これからOECD（Q）SARモデルの検証の原則についてお話ししたいと思います。 

（PP） 

 これから実際に(Q)SARを使っていきましょうとなったときや、実際に測定をしないもの

で結果を判断していくとなったときに、それが本当に正しいのかどうかということが非常

に重要になってくると思います。このときの判断基準になる共通認識（OECD (Q)SARモデル

検証の原則）をOECDが構築してくれました。これは、タイトルの中に「for regulatory 

purposes」ということも言っているので、行政利用する際には、できるだけこれを考えて

いただきたいということがOECDの考え方になっています。 

 この原則は、全部で５つの原則から成っています。 

 原則１が、定義されたエンドポイント。何を予測するのですかということ。 

 原則２が、明確なアルゴリズム。どのような方法で予測するのかということ。 

 原則３が、定義された適用範囲。どのような物質が予測できて、どのような物質が予測

できないのかということ。 

 原則４が、適合度、頑健性、予測性。どの程度の予測性能があるのか。100％当たるので

すか、60％なのですかといった類いのことです。 

 原則５が、可能な場合には、メカニズムの解説。どうして予測できるのかということに

ついて説明しなさいといったものが原則になります。 

（PP） 

 具体的に、少し中を掘り下げますと、原則１の定義されたエンドポイントについては、

例えば単純に急性毒性値ですというのではなくて、ラットの経口のというところまでつけ

ます。単位も当然重要ですが、例えば特定のテストガイドライン由来のデータセットから

つくったモデルであれば、予測結果もそのテストガイドライン特異的な値を出すことにな

るため、どういった試験法から取得したデータなのかということも、一つ、エンドポイン

トを定義する情報として必要になってきます。 

（PP） 

 次、原則２としては、明確なアルゴリズムです。このアルゴリズムは、先ほどあった化

学構造と毒性の関係性を見るときに使っている手法のことを指します。このアルゴリズム

というものは、予測値がどのように推定されたのかということを正確に理解できて、計算

が再現できるように詳細に述べられるべきものということになっています。例えばQ SARモ

デルなのか、エキスパートシステムなのかといったことです。そして、さらにQSARモデル
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だったらどのような予測式なのか。予測式の中に使われている変数は何か？さっき言った

ところのlog Powや記述子Ｂ、記述子Ｃといったものです。そういったものを含める必要が

あります。 

（PP） 

 原則３の定義された適用範囲については、先ほど少しグラフでお示ししたあのお話です

（スライド１８）。先ほどのお話は、記述子ベースでのプロットをお見せしたのですが、適

用範囲を考慮する際には、そのほかに、構造のフラグメントの範囲であったり、メカニズ

ムの範囲であったり、代謝の範囲といったことも考慮する必要があります。特に、この原

則３は、モデルによる予測が信頼できるのかどうかを担保する上で、非常に重要な考え方

になっています。 

（PP） 

 原則４の適合度、頑健性、予測性に関して、です。これらは（Q）SARモデルの性能評価

に関する項目になっています。この（Q）SARモデルの性能評価は、内部検証といって、ト

レーニングデータセットと言う、モデルを構築する際に使用するデータセットによる検証

と、トレーニングデータセットの中には含まれていない物質を使ったデータセット、通称

テストデータセットといい、これを使った外部検証の２種類に分けられます。 

 このうち、内部検証には、適合度があります。前回の検討会で、確か○○○からグッド

ネス・オブ・フィット（goodness-of-fit）は何かという御質問があったと思うのですが、

これが適合度です。トレーニングデータセットにおいて、どの程度良好に予測できるかと

いった尺度になっています。例えば重相関係数のRスクエア(R2)というものになります。 

 それから、頑健性、ロバストネス(Robustness)というタームが使われるのですが、予測

に使用するパラメーターの安定性です。これについてはすごく解りづらいので、後ほどこ

のような感じのものですということをお見せします。 

 外部検証で評価するのは、予測性です。皆さん予測したい物質というものは、当然、モ

デルに組み込まれていないことが前提になりますので、テストデータセットに含まれてい

ない物質で、いかによく予測できるのかということが、一つ、性能については大きなパラ

メーターになってきます。 

（PP） 

 後ほど、○○○のお話の中に、Cooper statisticsを使ったお話が出てきます。例えば感

度や特異性というタームが出てきますので、参考資料として、後ほど眺めていただければ

と思います。 

（PP） 

 最後、原則５が、可能な場合にメカニズムの解説をする、というものです。この「可能

な場合」とついているのがなかなかみそでして、この原則がつくられるときに、必ずしも

説明できないという話もあって、「if possible」という言葉を入れることで妥協されたと

いうことがあります。そうは言いながらも、非常に重要な原則です。基本的には、何で予
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測できるのかということが理解できなかったら、信頼性の担保がしづらいということもあ

りますので、最近はこれを重要視してきているという傾向があります。例えばSARの場合、

ある構造フラグメント（アラート構造）がヒットした場合に、Ames陽性という判断を例え

ばします。なぜ、そのフラグメントヒットが、Ames陽性を示唆するのかということについ

て、例えばたんぱく質と結合するからだ、DNAと結合するからだというロジックがあると、

説得力があると思うのです。そういったものを説明しなさいというのが、この原則５とい

うことになります。 

（PP） 

 今、若干難しいお話をしたので、原則を理解しやすくするために、どうやって（Q） SAR

モデルがつくられているのかということを見ながら、（Q）SAR原則との関係性を見ていきた

いと思います。 

（PP） 

 皆さんの場合ですと、ヒト健康影響を普段やられているので、魚類だとイメージがわき

にくいとは思うのですが、魚類の毒性は比較的予測しやすいのです。ですから、一番わか

りやすい例として、本日は魚類を使った事例を紹介させていただきたいと思います。 

 ある種類の魚が96時間でどれぐらい死亡するか、LC50を達成するためのモデルをこれか

らつくってみようと思います。 

 この急性毒性のLC50というものは、疎水性指標であるlog Powと相関することが知られて

いるというところから、モデル構築を始めたいと思います。本来は、log Powと相関がある

という知見を得るところから始めるのですが、今回はそこを飛ばしてやりたいと思います。 

（PP） 

 （Q）SARモデルをつくるときの流れです。 

 まずは、先ほどお話ししましたが、（Q）SARをどういうときに使うのだということを本来

は想定した上でモデルを構築していきます。それが決まった上で、トレーニングデータセ

ットを準備して、実際にモデルを作成し、トレーニングデータセットを使った内部検証を

して、テストデータを使った外部検証をする。それで、なかなかいいなと思ったら、ユー

ザーに性能を確認します。それで、だめと言われたら、またこのモデル構築の４段階のフ

ローに戻っていく。各段階で自分たちが性能等に疑問を感じれば、１ステップ前あるいは

２ステップ前に戻りながら、リモデリングを繰り返し、よりよいモデルをつくっていくの

が本来の流れです。 

（PP） 

 今回のトレーニングデータセットは、ここに書いてある全部で９物質です。モデルをつ

くろうというときには、まず実測値のデータが必要になってきます。また、相関づけをし

ようとしているlog Powのデータが必要になります。これらが今回のトレーニングデータ

セットになります。もう少し説明しますと、今回対象とする化合物群の、ある魚種におけ

る96時間のLC50値で、OECDガイドライン○○○で取得されたデータです。これらは、O ECD検
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証の原則における「定義されたエンドポイント」というものになっていきます。 

（PP） 

 では、実際にモデルをつくってみたいと思います。非常にシンプルなモデルにしたいの

で、今回は単回帰によるモデル作成をやりたいと思います。さっきのデータ（補足：トレ

ーニングデータセット）をプロッティングしてあげると、美しくほぼ直線上に乗っていま

す。この回帰モデルとしては、ここに書いてあるようなＹイコール何とかの予測式が出る。

これがいわゆるモデルというものになります。 

 原則２の明確なアルゴリズムということに関しては、今、使った解析アルゴリズムやデ

ータセットの話が明確なアルゴリズムというところに入っていきます。 

 さらに、モデル構築したときに使った変数、このＹイコールのlog Pow、このlog Powの

値さえ入れてあげれば、毒性値が出てくるというモデルを作成できました。このモデルを

つくったときに使ったパラメーターのlog Powの範囲は、この-0.66から4.53ということに

なるので、定義された適用範囲ということに関しては、この範囲の中の予測であれば信用

できますよという考え方になります。 

 また、今回対象としている化合物群であるという前提も適用範囲の一つの要件に入って

きます。 

（PP） 

 続いて、今、作成した予測式の検証してみましょう。まず、トレーニングデータセット

を用いた検証、内部検証です。皆さん、エクセルで相関係数をとると思うのです。それで

「Ｒ２＝0.995」、今回のモデルではこれがいわゆる適合度という値になります。 

 それから、内部検証としてよくやられる、リーブ・ワン・アウト（leave-one-out）、交

差検証という方法です。どういう方法かというと、このトレーニングデータセットの中か

ら１物質を取り出して、残りの８物質分でモデルをつくります。抜いた物質を入れて、合

いますかという検証をします。これが、リーブ・ワン・アウトというやり方で、２番目を

抜いて２を予測する、３番目を抜いて３を予測とやって、ずっとやっていき、９番目を除

いて９を予測して、最終的にここに書いてある小難しい式に入れて、Ｑ２という値を出し

て、よく言われるのが、0.7以上だったらなかなかいいモデルではないかと言われるのです

けれども、これが頑健性です。 

 これらが、OECD（Q）SAR検証原則の4で言うような適合度と頑健性の２つパラメーターに

関する説明になります。 

（PP） 

 最後、外部検証を使った検証です。今回、データ的に２物質しかなかったので、２物質

で予測したいと思います。 

 ここの青四角で書いてあるものが予測値になります。ところが、実測値をここにレイア

ウトしてみると、１つ目の物質については、いい感じに予測できているなというのがわか

ると思うのですが、もう一つに関しては、かなり実測との乖離があることがわかると思い
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ます。なぜだと思いますか?皆さん、薄々感じると思うのですが、ここはパラメーターの適

用範囲外です。ここまでだったら信用するけれども、ここから外れたら信用できないよと

いう要因がここに一つあります。魚の場合には特になのですが、脂溶性が上がれば上がる

ほど、水に溶けにくくなっていく。そうすると、体に入っていきにくい。そうすると、毒

性も発現しにくいということで、溶解度の関係もあって、この辺になってくると、もう毒

性が出てこなくなるのです。そういう意味で、ここで予測の範囲を決めたというのは非常

に重要です。少なくとも、ここからここの範囲においては、きちんと関係性が見出されて

いる。ここから先、強くなるのかなと思ったら、今、申し上げたような要素によって、毒

性はなくなってしまうということがあるので、適用範囲を考えるということは、予測結果

の利用において、非常に重要になります。 

 外部検証に関しては、重要なことは、適用範囲の中で外部検証をしなければいけないと

いうことです。こういうもの（補足：今回のケースではlog Powが適用範囲外の物質）を検

証に使ってはいけないのです。こういうものを使ってしまうと、モデルが悪いのではない

かとなってしまうため、モデルの性能を判断するときは、適用範囲のパラメーターの中で

予測するというのが本来の姿です。今回、悪い例の御紹介ということになります。 

 そして、この外部検証の結果が予測性という言い方になりまして、本来であれば、この

小難しい式に入れて、こちらのＱ２
extを算出します。今回の例だと、２物質しかなかったの

で、このＱ２
extは算出しておりません。 

（PP） 

 これで、OECDの（Q）SAR原則や、（Q）SARの性能を判断するための何となくのイメージを

掴んでいただけたのかなと思います。 

 ここで紹介するのは、ヒト健康影響にかかわるソフトウエアの例です。かなりのエンド

ポイントに関して、いろいろなソフトウエアがあって、丸が入っているので、すごく予測

できるのではないかと皆さん期待を持っていただいているのかなと思いますが。この部分

は、皆さんにはお配りした資料と文言を変えさせていただきました。ここで紹介したモデ

ルの多くは、実用面で若干の課題があります。性能に関しては、恐らく問題ないと思うの

です。ただし、適用性の問題があります。ここで言っている適用性というのは、ある化合

物群に関してはいいのだけれども、ここから外れている化合物に関しては予測性が低い。

基本的に、この多くのモデルが適用性の範囲が非常に狭いモデルになってしまっていると

ころが課題としてあるかなと思います。それを、実際に結果をお見せできるのが、後ほど

の実際の演習です。 

（PP） 

 Read acrossについて。 

（PP） 

 Read acrossはタームとしては皆さんには、もしかしたら新しいのかもしれないのです

が、食品の分野では、私は知らなかったのですが、香料はグループで評価されていますね。
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ある構造で、似た物質をグルーピングして、アセスメントするということを従来からやら

れていて、かなりそれに近い考え方だと御理解いただければと思います。一般化学物質の

分野のほうで、Read acrossというタームが出てきたのかはわからないのですが、今はこう

いうようなタームを使って説明されています。 

 具体的に、定義上の話ですが、類似と考えられる物質のデータから、他の物質のデータ

を推定する方法。例えば、個々の構造を書きましたが、１個ずつ炭素が伸びていくという

グループです。今、予測したい物質は、Chemical-3です。基本的に、この並びでいくと、

陰性だと思いますか?やっぱり陽性だと思いますか?イメージとしては、こういうような考

え方、これがRead acrossになります。 

 重要なのは、この構造を見て、直感的に類似性があるなと思ったと思うのですが、構造

が複雑化すると何をもって類似、と言えるのか、ということです。これが一つの課題にな

ると思います。それさえクリアできれば、Read acrossという手法はかなり広範に使える手

法ではないかと思います。 

 このデータのないChemical-3を予測したい。こういうデータがない物質のことをターゲ

ット物質という言い方をして、このターゲット物質に対して、予測するためのデータを提

供してくれる物質群のことを、ソース物質という言い方をします。 

（PP） 

 もう一つ重要なこととして、内挿と外挿という考え方があります。基本的にデータがあ

る物質で挟み込んで何かを判断するとき、ここが陽性と陽性（補足：挟み込んでいる 2物質

が陽性）だったらChemical-3も陽性という気がしますね。この考え方を内挿という言い方

をします。 

 一方で、片方にしか、データがいない場合です。そうすると、先程のLC50のモデルのよう

に、もしかしたらこれはひっくり返るかもしれないという可能性を考えつつも、ここも例

えば陽性と判断します。こういう考え方のことを外挿という言い方をします。 

 一般的には、皆さん、こちら（内挿）が絶対に信頼性が高いという印象があるかと思い

ます。この外挿を使うケースも、データがない場合にはあるのですが、内挿に比べると、

予測の信頼性は落ちる傾向はあります。（PP） 

 Read acrossとデータベースの関係です。基本的には、ソース物質を見つける際に、何か

しらのデータベースを使って、皆さん探すのではないかと。ソース物質はどういう物質か

というと、ターゲット物質と類似性があって、なおかつ信頼できる毒性データがある。先

程、このような絵をお見せしましたが、この陽性が実は怪しい陽性では余り意味がないで

すね。できるだけ正しい陽性であってほしいという意味で、信頼性の高いデータがあって、

構造の情報もとれるようなデータベースがいいということになります。ただし、世の中に

はいろいろなデータベースがあるため、一つのデータベースだけ当たっても足りないこと

があるので、いろいろなデータベースを当たって、それぞれでデータを抽出してきて、最

終的にこういうマトリックスにして判断します。理想的には、こういうマトリックスをつ
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くるときには、このデータベースが大きければ大きいほどいいし、毒性情報が充実してい

るものほどいいなというところがあって、OECD QSAR Application Toolboxが開発されて

きています。 

（PP） 

 留意点ですが、これからin silicoを使おうというときに、やはりそれぞれの手法の限界

性を知っておくことが非常に重要と思います。まず、正しい構造が必要だということ。混

合物等、物質あるいは構造が特定できない場合には、単体ベースに関しては評価できるの

ですが、混合物としての評価はなかなか難しいところがあります。Read acrossは少しでき

る部分はあります。 

 あとは、予測できない物質があるということを知っておく必要があります。（Q）SARモデ

ルの場合ですと、先ほど申し上げた適用範囲の関係があるので、どうしてもデータベース

に依存した特性になってくるという点と、ほとんどのモデルで、金属だったり、無機物や

ポリマーというものは予測できない点、これらがまず大きな限界性として挙げられます。

Read acrossに関しては、信頼できるデータを持っているソース物質がないと、予測には使

えないといった側面があります。 

 予測精度に関しては、モデリングをするときに、何かしらの実験の結果を使ってモデリ

ングするので、そもそも実験系のばらつきというものが予測精度に影響してきますし、（ Q）

SARモデルの場合ですと、その相関性を見るためのデータセットの数だったり、データベー

スの質というものが最終的な結果に影響を及ぼします。また、相関性を見るアルゴリズム

というものもあります。 

 Read acrossの場合には、類似性の精度といったものというところがあります。 

（PP） 

 いろいろ限界性があるのですが、これは動物試験も同じですね。そのような中で、皆さ

ん、うまく使っている。思い出してください。in silicoのいいところは、試験をしないで

情報が得られるというところです。今、お話ししたように、どうやって信頼性を担保する

のかという考え方はある程度でき上がってきています。あとは、これをいかに運用してい

くかということを考え上げていけば、in silicoというものはかなり有用なツールとして

使っていけると考えます。 

 毒性予測法で必ず知っておいてほしいことは、唯一絶対という手法はない。どのような

モデルだったら絶対ですかという質問をよく受けるのですけれども、そのようなものはあ

りません。まず、断言しておきます。これは、一人の専門家が絶対ではないのと同じなの

です。皆さんが委員会をやっていろいろな意見を聞くということは、いろいろな考え方が

あるということを取り入れたいからだと思う。それはモデルに関しても同じだということ

です。 

 また、皆さんが必ず専門家を集めて会議をするのと同じで、複数の手法を合わせること

で、それぞれの手法の弱点をカバーできます。これはぜひ覚えておいていただきたいこと
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かと思います。 

（PP） 

 何で組み合わせるとよいのかということなのですが、そもそも（Q） SARモデルは予測で

きる物質が違っている。市販されているソフトは特にそうなのですが、使っているトレー

ニングデータセットが違うのです。そうすると、さきほど描いたようなスペースがみんな

違うのです。それらのスペースの範囲をできるだけ使うことで、知らない範囲というもの

をできるだけなくしていくということが一つあります。 

 完璧な解析方法もないと申し上げましたが、異なる解析アプローチを使って、見落とし

を防いでいこうという考え方です。ナレッジベースであれば、例えば既知見は全て取り込

んでいる。ただ、統計ベースは、既知見でもわかっていないことについても取り込めてい

る。それを組み合わせることによって、メソッドの弱点を補っていくという考え方で、そ

ういった組み合わせがいいという考え方になります。 

（PP） 

 市販ソフトウエアとのつき合い方なのですが、よくある問題点としては、市販ソフトや

モデル構築に使用した情報を全部は開示してくれなくて、ブラックボックスではないかと。

この点が、行政利用する際になかなか難しいということがあるかと思います。 

 なぜ開示してくれないのかというと、非公表を前提に企業等からデータをもらって、そ

れをトレーニングデータセットに組み込んで、モデル構築をしているケースがあるからで

す。 

 一方、トレーニングデータセットを見せてくれるモデルもあります。 

 それから、全部は見せてはくれないのですが、一部見せてくれるモデルもあります。そ

れをいかに有用に活用していくのかということを、我々が考えて取り入れていけばいいの

かなということがあると思います。 

 更新されることで結果が変わるということもありますが、更新しなければいいという考

え方もあります。後ほど説明する多くの市販ソフトウエアは、アルゴリズムはある程度皆

さん、知っている、あるいは勉強したらわかることです。そして、そのアルゴリズムがあ

る上に、自分たちのデータを乗っけて新しくモデルをつくることができます。要するに、

アルゴリズムがわかっていて、トレーニングデータセットを自分たちが知っているもので

つくり上げたら、基本的にはトランスパレントな（補足：透明性がある）モデルがつくれ

るという考え方になり、それも一つの選択肢かと思います。だから、この更新されること

で結果が変わることがあるということに関しては、更新しないという選択肢と、自分たち

でモデルをつくり、そのモデルに関しては、自分たちが管理する上においては変更されな

いといった利点があるのではないかと思います。 

（PP） 

 それから、これからデータベースをつくっていくのであれば、どういうデータベースが

あるとよいかということです。モデル構築やRead acrossを行うためにはどういったこと
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をしたらいいかということをここに書いてはいます。 

（PP） 

 これからどういったことを考えていけばいいかということについて、私見なのですが、

どういった目的で（Q）SARやRead acrossを使用したいのかということを明確にした上で、

食安委が評価したいケミカルスペースはどこにあるのかということを特定し、どのツール、

市販ツールが使えるのか使えないのか、そして、オリジナル（Q）SARツールを構築する必

要があるのかないのかということについて考えた上で、オリジナル（Q）SARを構築するの

か。あるいは、Read acrossをするのだったら、その基礎となるデータベースをつくってい

く必要があるのではないのかなと考えています。 

（PP） 

 データベースをつくる際には、何をしようとするのかということはあらかじめ考えてお

かないと、後半になって大きな変更をすることはなかなか難しくなるので、これが最初と

いうことになります。 

 まず、これを明確にした上で、データベースの仕様を検討します。その仕様が決まった

ら、粛々とデータを入れていくだけになるのですが、まずは優先度の高いコンテンツから

でいいから、とりあえず入れていく。物質当たりの量を増やすよりは、まず物質の数を増

やしていきましょう。最悪、構造だけでもいいですから、まずは入れてくださいと私は個

人的には思っているところです。 

 以上になります。 

○○○ どうもありがとうございました。 

 非常に根源的なところから説明していただいたので、御存知の方は復習できたと思いま

すし、初めて納得、という方もいらっしゃると思います。共通の理解に立った上で議論し

なくてはいけないので、私自身も大変勉強になりました。これから、議論の素地、土台が

できていくと思います。 

 まず、委員の先生方を中心に質問あるいはコメントをお出しいただければと思いますが、

いかがでしょうか。 

 お願いします。 

○○○ わかりやすい説明、ありがとうございました。 

 ７ページで証拠の重みづけ（Weight of Evidence）ということを説明していただいたの

ですが、ヒトのものだと、我々だとサンプルサイズが大きいか少ないかみたいなところで

重みづけと、よく我々はやりがちなのですけれども、これは例えばその対象の動物が違う

とか、あるいは同じような実験がいっぱいあるのかとか、そういうところでやるのかとか、

その辺の重みづけのやり方はある程度決められたものがあるのか教えていただければと思

います。 

○○○ こちらの分野でのWeight of Evidenceだと、いろいろな証拠を積み重ねてという

意味合いになります。いろいろな証拠の中の一つで、例えば発がん性をやりたいというと
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きに、Amesの結果ではイクイボーカルだった、でも、染色体だったら何とかだった、in vivo

の小核の結果だったら何とかだった、でも、いまいち決定打に欠けるというときに、よく

でき上がったモデルの中には、メカニズムに関してのインタープリテーションがすごくし

っかりしているものがある。それで、例えばなぜ陽性なのかというと、この官能基という

ものが、DNAとかなり強固に反応するのだということがあって、そうすると、ここのアンビ

ギュアス（補足：曖昧）だった結果とか、染色体で、in vitroでポジだった、小核でと、

この要素をかみ合わせると、多分まだ足りないと言われるかもしれないですが、だんだん

証拠が重くなってきますね。それで最終的に発がん性はあると判断しようかというような

考えがweight of evidenceであり、QSARやread acrossの結果はその判断材料の一つとい

う考え方です。 

○○○ その重みづけの計算というのもある程度確立されているのですか。 

○○○ 重みづけの重さのウエイトは、今のところ、そういうフローをつくろうという動

きはあるのですが、これには係数の何かを掛けてと、そういうものではないのです。そこ

はもっとエキスパート判断的なことで今、運用されています。 

○○○ ありがとうございます。 

 他はいかがでしょうか。 

 先ほど、先生から（Q）SARといいますか、類似性からRead acrossがそういうところはあ

るのでしょうけれども、類似性から攻めていくということでありましたけれども、形が似

ていれば性格も似ているのだろうということなのですが、似て非なるという言葉もあるの

で、そういうことがどの程度起こり得るものなのか、実例などもありましたら教えていた

だきたいと思います。 

○○○ それはよく質問されることではあるのです。似て非なる、よくあるのです。基本

的に似て非なるものに関して、エキスパートジャッジのシステムでは、似て非なるという

ことを学んでいる、知っているということがあるので、その情報をシステムの中に取り入

れてくれています。例えばメタノールとエタノールは全然毒性の出方が違いますね、とい

うことはよく知られていることなので、そういった知見に関しては、既にインテグレート

されている。ただ、まだ誰も知らない、未知の新しい「似て非なる」に関しては、知らな

いから知らないということが現状なのです。それが一個、こういうモデルのウイークポイ

ントではあるのですが、それは誰もわからないというところでは同じなのかなと。 

○○○ それと、先ほど33枚目のスライドで、テストデータを用いた検証で、だんだん右

へ行くほど下がってくるという、かなり直線に乗った関数を示されたのだけれども、その

外に行くと、いきなり高いところにいくので、これは実データなのかどうかはよくわから

ないのですが。 

○○○ これは実データです。これは上に上がっているのは、本当は毒性はなかったので

す。LC50を求めようと実験を行ったが、溶解度まで最大やって、どろどろとまでは言わない

ですけれども、溶けるだけ溶かして、その中に魚を暴露させたが、死ななかったのです。
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そういう結果です。ガイドライン上だと最大濃度の考え方は決まっているのですが、この

プロットでいくと、このパターンで、疎水性が上がれば上がるほど毒性は強くなっていき

ます。ここだと0.01mM/Lだというレベルだと毒性は強くなっていくはずなのですが、疎水

性とともに、水にも溶けにくくなってくる。ある段階で魚の中に入っていかなくなる、取

り込めなくなるというところで、毒性がなくなってしまう。これはブレークポイントとい

うのですが、そういうものが存在しているのです。ですから、この事例だと、ここから外

れたものは、今、言った説明で、上がるというよりも毒性がなくなってしまった。要する

に、本来はプロットできないです。 

○○○ そういうものを普通は連続的と考えがちなのだけれども、この場合、スレッシュ

ホールドのようなものがあって、ブレークポイントでもいいですが、コンティニュアスな

のか、スレッシュホールドライクなのかということもデータには入れられる。それも、知

見があれば入る。 

○○○ そうです。その知見を得ようと思ったら、ここのデータが必要になってくるので、

ここよりも外れたところがどうなのか。データがあれば、多分適用範囲もここからここま

で広がるのです。今回、モデルをつくるときに、ここまでのデータでつくったから、ブレ

ークポイントがあると知らないので、知らなくても別にいいですが、もともとモデリング

というのは、ここからこの範囲の中でどうかということが言える。ここからここまでのデ

ータを使ったら、ここからその中の話を入れるというものです。 

○○○ 今は、疎水性が強いと体にそもそも入らないという、多分、ドーズレスポンスと

は別のメカニズムがもう一本存在する。つまり、デュアルに説明しないといけないと。そ

ういう複合理論ももちろん可能と考えていいですか。 

○○○ そうです。 

○○○ いかがでしょうか。 

 どうぞ。 

○○○ QSARの予測が外れる場合には、どうして外れるのかという、そういう知見という

か、ナレッジを整理して引き出せるようにしていけば、（Q）SARも使いやすくなってくるの

かなとは思っています。 

○○○ ありがとうございます。 

 知識の総体ということなので、複数の理論を組み合わせたりすることはもちろん、可能

になるでしょうしということですね。 

 委員の先生方、事務局からも御発言していただいて結構です。 

 どうぞ。 

○○○ そのスライドの少し前の30枚目のスライドから始まった一つのケースの説明で、

結果的に、最初、その30枚目だと化学物質でいうとある化合物群を題材にしていて、そこ

から得られたLC50と疎水性の指標をもとに、その後、スライドが展開しているのですけれ

ども、その次の31ページに行くと、私の頭が固いからなのでしょうけれども、縦軸と横軸
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で、いきなり化合物の側鎖の長さというところが縦横の軸にならないで、横が疎水性で縦

がLC50になっているので、これは一見、構造活性相関というよりは、活性-活性相関に見え

るのですけれども、当然間にそれぞれ側鎖の長さがあって、それぞれの２つの指標が長さ

とリンクしているから初めてこの縦横の31ページのこの図になっているという理解でいい

のでしょうか。 

○○○ すばらしい質問だと思います。 

 今、（Q）SARの定義、そもそもは構造活性相関なのですが、実際に運用されているのは、

活性-活性相関に近いところがあります。本当に構造ベースで、例えば後で説明する○○○

だったり、○○○だったり、○○○といったものに関しては、いわゆる、本当に構造のフ

ラグメントをとってきて式をつくっていますけれども、生態毒性の分野では、こういうよ

うないきなりlog Powのモデル、log Powを使ってモデリングするものを（Q）SARと言って

います。すごく厳密に言 った ら、 AAR、 QAAR（ (quantitative) activity-activity 

relationship）という言い方になります。今の内容を敢えて説明するのだったら、この

logPowというのはおっしゃった通りで、その疎水性は炭素の長さに応じて変化していくも

のだからという言い方はあります。本当にlog Powから入ってきてしまっても構わない。で

も、実際、これは炭素をプロットしても、そこそこの相関は出ると思うのですけれども、

ただ、実際に予測するときにはＣの数よりもlog Powにしたほうが、精度は上がってくるの

です。ですから、実際にモデルをつくるときには、こちらのパラメーターを使っていると

いうことでございます。 

○○○ よろしいですか。腑に落ちていない。 

○○○ 多分、実際にこのモデルを使って評価というか、予測をするときには、当然、目

の前にあるターゲットはコンパウンド、物質なのですね。そういうときは、この場合であ

れば側鎖の長さで一旦置きかえて見てという解析の仕方になるのでしょうか。 

○○○ 多分、目の前にあるときには、その物質のlog Powの実測値の値を入れる。あるい

は、目の前の物質のlog Powの実測がなかったら、log Powに関しては、計算値が簡単に出

るようになっているのです。かなり、予測の精度も高いので。物質から予測のlog Powを出

して、それで、その値をモデルに入れる。モデルを２回介するようなイメージになって予

測されています。実際にそういうモデルはすごく広く使われています。 

○○○ いかがでしょうか。 

 どうぞ。 

○○○ 今のお話で、記述子というか、説明変数は山ほど普通、ソフトを持っていて、一

番いいのを選んでいるのです。場合によっては、Hammettのσとか、そのようなケースもあ

り得るでしょうし、log Powはもちろん、一番に入ってきますし、かえってアルキルの１、

２、３、４を同定するほうが難しいかもわからないですね。人間が見たら当たり前ですけ

れども、ここでトレーニングデータセットを選んだのは、○○○の思い込みなのか、明ら

かな説明があれば、みんな同意するでしょうけれども。 
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○○○ トレーニングデータセットはまず、データがあるというところからスタートする。

データセットをつくるときにはまずデータがないと。モデリングするときには実測値のデ

ータがなければいけないので、今回、私はこのデータをつくり上げたわけではなくて、あ

るデータベースに行って、一番簡単にモデルをつくれるのはこういったシンプルな構造な

ので、このデータを引っ張ってきただけ。そうしたら、こうなった。それにlog Powの値を

つけてあげて、トレーニングデータセット完成、のような感じです。 

○○○ 多分、予測モデルをつくるときというのは、基本的に素性は問わないというか、

要は一番いい予測の結果になればいいということで、多分これに限らないですけれども、

私たちがやっている予測モデルも、別により根源的なものでなくても、とにかく現象を一

番うまく説明するものであれば、論理的でなくてもいいと言うと極端だけれども。 

○○○ そこはちょっと危険です。 

○○○ ちょっと危険なのですね。論理的ではなくていいというか、そういうことは余り

気にせずに、一番効率よく予測するものを探すので、結果的には、もちろん根っこのとこ

ろでつながりはあるのだけれども、現象的に一番性能がいいものが最後に生き残るという

ことだと思うのです。だから、潜在的にそういうよりファンダメンタルな因子が入ってく

るのだけれども、表現されるのは一番結果がよくなるものだけが生き残ってくるというこ

とだと思います。 

○○○ この事例では、どの変数がいいかという解析を飛ばしたのです。でも、実はそれ

はすごく大事なのです。この後の（Q）SARモデルを構築するときのモデル作成というとき

に、log Powが本当にいいのか。変数はいっぱいあるのです。さっきの構造をばらばらにし

てあげて、例えばモレキュラーウエートにしてあげてもいいし、バルキネス、体積で表現

してあげてもいいしと、いろいろなパラメーターをつくって、それと LC50との関係を見て

いく。そうすると、どれが一番よくLC50を説明してくれる変数なのかなと見出していった

ときには、やっぱりlog Powが一番いいかもしれない。今回は、毒性そのものが比較的わか

りやすい魚の話だったので、これに関しては入っていきやすさということをよく説明され

るので、理由も立つし、統計学的にもlog Powが一番よかったと。だからlog Powがいいよ

というのが、この事例の、最初ここを全部すっ飛ばしていったので、コンフューズさせて

しまったのかと思います。 

○○○ ありがとうございます。 

 他はいかがでしょうか。 

 では、もう一つ伺います。44枚目のスライドに、○○○の頭の例が出て説明されたこれ

なのですけれども、○○○以外の人がいい説明をしていて、しかし、○○○とその先生が

ずれていて、重なりがあるところにずれがある場合に、それを補正する仕組みを持ってい

るのか、それとも、そのまま受け入れているのか、どうなのでしょうか。 

○○○ 基本的には、補正する仕組みのところがエキスパートジャッジメントになる要素

になる。○○○がおっしゃる通りです、○○○がおっしゃることもその通りだと思います。
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ですが、ちょっと引いて考えます。ちょっと他のデータベースに当たってみて、自分が今、

予測したいという物質と関連している物質の実験データがどうなっているのかなというこ

とを眺めてみるのです。モデルの中ではこう言ってきたのだけれども、実際のデータを見

てみると、この物質に関しては、このモデルをまだ知らなかったのだろうと。だから、こ

こで例えばポジティブだと言われたとしても、この結果から見たらネガティブと言えると

いって、結果をひっくり返すということはあります。ただ、それはシステムにはなってい

ません。これは、ここの部分がいわゆるマニュアルでやらなければいけないエキスパート

ジャッジの部分になっていきます。難しい部分もあるのですけれども、（Q）SARの結果に関

する解釈だけと限定するとそんなに難しくないということを、後ほどの演習でお見せでき

ればと思います。 

○○○ ありがとうございます。 

 どうぞ。 

○○○ すごくスペシフィックな話で、今の補正システムであるかという先生の御質問で、

一般的には受け入れられていないけれども、試みはあります。それはなぜかというと、そ

れぞれの（Q）SARの信頼性と強度のようなものを変数に入れて組み合わせたときに、ウエ

イトをかけるのです。そうすると、この（Q）SARのほうが少し信頼性が高いので、そっち

を重く置いて判定するというシステムもあります。 

○○○ ありがとうございました。 

 では、基礎的な説明はここで一旦仮に終わらせていただきまして、○○から、次の課題

についてお話しいただきます。 

 予測精度の現状ということで、○○から御説明いただきます。資料２です。 

○○○ ○○○です。 

（PP） 

 最後に組み合わせなりどういう使い方をするのかという観点から、少し行った事例を紹

介させていただきたいと考えています。 

（PP） 

 そうは言っても、今日のお話は、実はこれはもう10年前に国際学会で発表したスライド

をそのまま持ってきて、今は、どのくらい進んだのかなと聞かれると、恥ずかしい話には

なるのですけれども、そのときは、使う方向としては、一般的な化学物質の評価です。 

（PP） 

 目的としては世界中に何十万物質も存在すると想定される化学物質を評価しなければい

けない。この頃から、実はWSSDの2020年目標というものがあって、2020年までに身近な化

学物質をある程度、危険性や他の評価が終わらなければいけない目標のようなものがある

わけです。それに向かって、本当はもう10年前からこういう（Q）SARを使って、効率的に

たくさんの物質を評価していこう。あるいは、優先順位をつけて試験をしていこうという

観点から、こういう研究をやり始めました。そのときに、（Q）SARを使えばすごく効率化で
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きるのではないかということを一つのツールとして取り上げたところです。ただ、この後

説明しますけれども、そのときから○○○とか○○○とか○○○といったソフトが既にあ

ったので、使うのは、Ames試験は一般的に使われていたので、そこからやっていこうと。

ただ、実際には、それほどいい予測精度、今でこそ90％ぐらいですが、その当時は、実は、

この後紹介しますけれども、それほどいい精度ではなかったということがあります。ただ、

組み合わせれば何とかなるのではないかという発想で始めました。 

（PP） 

 組み合わせるのは先ほど○○○から紹介があったように、いろいろなモデルを組み合わ

せている。同じモデルを組み合わせてもしようがないので。そういう意味で取り上げたの

が、３種のモデルです。 

（PP） 

これらを検証していくと同時に、開発もしていこうという研究のプロジェクトも始めてい

って、もう一つ、大事なことは、そのときにもデータの信頼性が大事だということで、非

公表のGLPで実施された試験で検証と評価をやっていくことにしました。 

（PP） 

 それで、これに対して、まず○○○をやってみたわけです。実は、今でこそ多分○％と

か出るのですけれども、この当時は○％ぐらいの一致度で、この感度、特異度の説明は、

先ほどの○○○のところを見ていただければいいのですけれども、陽性物質を陽性として

判定する、陽性物質なのに○個は外すという意味で、これが出ています。だから、○個の

陽性物質があったのに、○個は陽性と判定できなかった。ですから、感度が○％という、

そういった予測性の指標です。これは陰性を陰性として扱う。もとのデータセットは陰性

が多いので、どうしても陰性のスペシフィックが高くなるのですけれども、こういった状

態でありました。この理由は、我々が用いた物質と言うのは、それまでに世の中で試験さ

れていない物質を積極的というか、世の中でデータがなかったものを選んでつくっていま

す。実は、○○○も○○○も、アメリカとかそれまでの文献情報、全部の知識を総合して

つくったデータベースですけれども、そこから見ると、実はこれは外部データになります。

外部データだったので、要するに、そういうものの知識がない、多分、ナレッジなり、そ

ういう構造が、我々が試験した中には入っていたのだと思います。だから、その部分が抜

け落ちて、こういう物質を外してしまうといったことにこのときはなったのです。 

（PP） 

 こういうことをやっていて、○○○も同じように、そこはちょっと○％と高いのですけ

れども、今はちょっと変わったのですけれども、アプリカビリティーはケミカルスペース

のドメインが、その当時は○○○は小さくて、金属がある、塩があるとうまくいかないと

か、そういったソフトウエア上の制限があったので、100％予測できなかったので、そうい

った状態になっていました。 

（PP） 
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 ○○○、これは本当に純粋に○○ベースでやるソフトで、それはちょっと、その理由、

完全に○○ベースだけでやるとどうしても悪い感度予測、感度はそんなに変わらないので

すけれども、そのような特異度が少し下がってしまうといった傾向がある。 

（PP） 

 では、この３つをどうやって使うのかということを考えたときに、いろいろな組み合わ

せがあるのですけれども、我々は２つほど提案してみました。 

 一つは、３つあるのだけれども、２つポジティブと言えば、それをポジティブと判定し

よう。２つネガティブと言えば、それをネガティブと判定しようといった組み合わせで、

ポジティブ、ネガティブを判定するといったやり方にしてはどうか。 

 もう一つは、全部ポジティブ、全部３つがネガティブといったやり方でやれば、要する

に、逆に実はこの部分は判定できないものとして残ってしまうのですけれども、こことこ

この信頼性は上がるのではないかといった考え方で組み合わせ法を使ってみようといった

ことを考えました。 

 最初の一つのやり方は、２つが陰性、２が陽性。これは実際に戻って表を見ていただく

といいのですけれども、○○○とほとんど変わらない値になってしまったのです。これは

結果論であって、実際はこれは何回かやり直していくとこうなってしまったので、最初に

やったときには、この一致度が一番高かったのです。だから、こういうやり方をすると、

少し一致度が上がるといった傾向は、数字として見せられませんでしたけれども、初期の

結果にはありました。ただ、これはアプリカビリティーが○○○よりふえているので、要

するに、○○○が予測できないところまで予測しても、このくらいの一致度をつくること

ができるといった利点があります。ただ、そんなに感度は実は上がらなかったということ

があります。 

（PP） 

 もう一つのやり方にすると、３つとも陰性、３つとも陽性というものを陰性、陽性と選

んでいくと、感度とか特異度は、かなり上がることがわかりました。これは当然といえば

当然で、どのソフトも陽性と判定する物質は、陽性である予測確率を高められるというこ

とになります。ただ、そのかわり適用範囲は50％、要するに50％は判定不能といった分類

にしてしまうので、この辺は使い方なのです。より信頼性の高い陽性を見つけていこうと

いうやり方にすればこういうようになりますけれども、判定できない物質を増やしてしま

うといった利点と欠点が出てくるということがあります。 

（PP） 

 これを化学物質の評価の中でやっていこうといったときに、ここが in silicoの話とち

ょっとずれるのですけれども、大きくは同じなのですが、先ほどの吸収性の問題もそうな

のですけれども、分子量が大きくなると、実は毒性が出てこないということはAmesでも同

じでして、分子量が3,000以上になると当然陽性になりません。 

（PP） 
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 化学物質の申請の中で、こういった高分子のものも出てきますので、そういったものも、

あらかじめ（Q）SARをかける前に、ケミカルスペースのドメインという考え方からも取り

除こうということでありました。分子量3,000以上だと、96.4％のうち、わずか実は陽性を

示したのは７物質であった。このとき、実は７物質のうち４物質は実はポリマーの中に、

こういうエポキサイドの基を持っている。これは正式な規則ではないのですけれども、今

も化審法では、ポリマーでもエポキサイドの基を10％以上持っている場合は、スクリーニ

ング毒性試験をやるといったスキームになっています。 

（PP） 

 こういうものを全部組み合わせて判断樹をつくってみると、例えば、ある物質が来たと

きに、分子量が大きいかどうか。大きい場合には、エポキサイドがあるかどうかで陰性、

陽性、これはかなり乱暴な組み合わせですけれども、こういった判定をしてしまって、3,000

以下であれば、先ほど言った３つのシステムで判定して、２つ以上ポジティブならポジテ

ィブ、ネガティブならネガティブと、こういった大きくざっくり、感度は予測性が少し悪

いですけれども、優先物質の優先づけぐらいは使える手法になるかと。 

（PP） 

 あるいは、さっき言った、３つともポジティブ、３つともネガティブというもので陰性、

陽性を判定して、例えば、これも優先順位を使うのですけれども、こちらの試験は、実際

には、仮にあった物質については実際の試験をやるように判断するといった優先順位づけ

にも今度は逆に使うことができるのではないかと考えて、こういった提案をしています。

これはまだ提案だけでこれが実際に化審法の判断で運用されているというわけではありま

せん。 

（PP） 

 最後に、複数のモデルによると、高い一致度を得られるモデルをつくることはできたの

ですが、ただ、３つとも予測が一致する場合ということは、高い予測率を達成できますけ

れども、逆に判定できる物質は減る。あるいは２つ以上のモデルでやるという言い方です

が、予測率は高くはない。 

 今日はお示ししませんでしたが、例えばスクリーニングの陽性だけを判定するといった

システムで使おうとすると、例えば、どれか１個でも陽性だったら陽性としてしまおうと

くくってしまうと、かなりの部分を陽性として判定します。これは安全性の観点から考え

ると、３つとも陰性のものはとりあえず後回しで、こちらの物質から優先的にやっていこ

うといった使い方、要するに、一つでも陽性なら陽性といった判定の使い方も、（Q）SARの

使い方としては行政判断としても使えるのではないかという考え方で、こういったことが

組み合わせのやり方の応用として提案させていただいて、こういう事例もあるといったこ

とで紹介させていただきました。 

 以上です。 

○○○ ありがとうございました。 
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 もう10年前から、こういうやり方が既に検証されていたということでありますが、コメ

ントはいかがでしょうか。 

 どうぞ。 

○○○ 非常に素人的な質問で申しわけないのですが、これはスクリーニングをやるとき

に、感度を優先させるのか、特異度を優先させるのか、はたまた、この場合だと、ネガテ

ィブプレディクティブバリューが大事なのか。応用によって何を優先するのかは変わって

くるとは思うのですけれども、今、こういう（Q）SARなどでこういうように使われるとき

のことを考えると、どこの数値を優先するのがいいのでしょうか。ネガティブなのが大切

であればネガティブプレディクティブバリューですし、あるいは見逃してはいけないから、

感度をとにかく上げるほうを優先させるのか。その辺によって、変わると思うのです。 

○○○ どっちが大事かというのは、運用するときに、どっちを選ぶのかで決まる話です。

多分、厚生労働省は安全側で、なるべくスクリーニングで多くのものを判定したいという

ことは、やっぱり感度を上げる。だから、要するにオールポジはふえても、オールネガは

出さないといったものが、安全側の観点からはですね。ただ、評価の効率化を考えると、

どんどん外したいということを考えると、それはコンフリクトした話になりますけれども、

陰性と。 

 ただ、先ほど言いましたように、（Q）SARそのものは大体ポジティブのルールばかりでで

きているので、ネガティブのルールはないので、その辺が難しいですね。ネガティブのル

ールがないということで、３つともネガティブになったけれども、本当にネガティブかと

いう話が問題としては残っていると思います。 

○○○ それはそうですね。ゴールドスタンダード自体が、ネガティブの証明ができるの

かという問題もあります。○○○、どうぞ。 

○○○ ちょっとだけ補足ですが、最近すごく（Q）SARの開発が進んできて、ネガティブ

な予測ができるようなもの、すごく最近なのですけれども、できてきました。○○○も若

干ネガティブに強くなってきましたと。 

○○○ では、それが10年の進歩なのですね。 

○○○ ケミカルスペースはやはり範囲が重要で、我々が始めたころは、○○○、○○○

でさえ、多分、我々の新しく出てきたデータがもうアウトオブケミカルスペースだったわ

けです。よくなかったわけです。それは、我々のデータは実は提供しているので、そのせ

いもあって、今、上がってきています。 

○○○ ありがとうございました。 

 感度、特異度のところで、一つ気をつけなければいけないのは、表のツー・バイ・ツー

のテーブルの描き方は、縦横入れかわる場合があって、というより、我々の世界はと言っ

たほうがいいのかな、縦横が違うことはあるので、どっち向きに書いているかということ

を認識して、どっちがゴールドスタンダードのマーカーで、どちらがテスト手法かによっ

て、２掛ける２の縦横が反対になるということが一つあります。 
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○○○ そうですね。多分、それは○○○のスライドの中でも。 

○○○ それは習慣の問題なのだろうとは思います。 

○○○ 陽性予測をした物質の中で、どれだけ陽性物質が入っているのかに、縦横を変え

るとなります。 

○○○ 少なくとも、先生が書いている部分に関しては、私のほうのスライドでいくと、

資料の25ページ目のところに、Cooper statisticsのものを書いているのですけれども、こ

れに応じたもの。 

○○○ 違うと思ったのだけれども。 

○○○ 今、多分、○○○がおっしゃっているのは、左側のAmesのところをin silicoと書

いて、Amesを上に持ってくる解析の仕方を。 

○○○ 描き方だけの問題で、両方あるので、固定した地理で覚えてしまうと、反対にな

っている表が読めなくなりますという注意が一つと、もう一つは、対象物質は、これは３

つの手法を、原則同じもので確認しているから、その中でのコンフリクトは起きないので

すけれども、数字そのものはどういうサンプルを持ってくるのかによってすごく動きます

ので、この場合、例えば誰が見ても陽性に出るというものと、誰が見ても陽性には出ない

という異なるスペクトラムのものを合算してサンプルをつくると、感度と特異度がそれぞ

れ100％というものも論理的につくることができるものですから、数字を余り絶対視しな

いほうがといい。この感度、特異度の表現の一般的注意としてありますが、今回は原則同

じテスト物質を３つの手法でやっているので、その間での比較性はもちろん、あると考え

ます。○○○、どうぞ。 

○○○ 本来、この検証をやるときには、使った114物質というのが、○○○だったら○○

○の中の、さっきの適用範囲の中に入っている物質が何物質あって、適用範囲の中に入っ

ているもので予測精度はと見るのが本来あるべき外部検証なのですけれども、多分、これ

はアプローチとしては、このデータセットに対してどれぐらい予測精度があるのかという

考え方で、少し、そこは考え方が違うということは認識しておく必要があるかと思いまし

た。 

○○○ よろしいでしょうか。 

 では、○○○、どうもありがとうございました。 

 頭がかなり集中したので、休憩を５分ぐらいとりたいと思います。 

 その後、また○○○にお願いします。 

 

（休  憩） 

 

○○○ では、遅れぎみになってしまいましたけれども、続いて、○○○に実際のところ

を御説明いただきたいと思います。 

 よろしくお願いします。 
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○○○ それでは、引き続きやらせていただきます。 

（PP） 

 今日は、今からやる「解析の実際」で御紹介をするソフトウエアをまず紹介した上で、

個別の（Q）SARソフトでの予測結果の解釈の演習、３題か４題ぐらいを用意してきたので、

皆さんに実際に回答していただきたいと思います。ランダムに「はい」と当てますので、

気を抜かないで聞いていただきたいと思います。 

 最後に、食品安全委員会で2012年までに評価した物質の中で、実際に予測モデルに入れ

られる物質を選んで、面白いかどうかあれなのですけれども、結果が出せるものについて、

今日、持ってきたものをお見せします。 

 最後、Read acrossに関して、先ほどどのようなものかイメージはわかったと思うのです

けれども、どうやる、がなかったと思うので、１例だけですけれども、やったものを今日

はお見せしたいと思います。 

（PP） 

 紹介するソフトウエアなのですが、（Q）SARソフトに関しては○○○、先ほど○○○が御

説明した○○○のものになります。 

 また○○○や○○○という統計ベースのモデルを御紹介します。 

 もう一つ、Read acrossに関しては、これはほぼゴールドスタンダードに近いソフトウエ

アになっていると思うのですが、OECD QSAR Application Toolbox、今は、Applicationは

なくなったのかな。これについて御紹介したいと思います。（Q）SARに関しては、これがよ

いというわけではないです。 

（PP） 

 まず、○○○です。○○○はすごく古くから使われているソフトで、○○○ということ

で、私は今回、この発表をするに当たって初めて調べて、○○○ってこんな名前だったの

だと知りました。ありがとうございます。 

 ○○○なのですが、基本的には部分構造です。 

 ○○○はトレーニングデータセットに関してはごく一部しか公開しないというところが

一つ。毒性とどう関連性があるのかということを説明してくれるという意味合いでは、す

ごくわかりやすいモデルです。ここをどう使っていくのかということが一つ重要な考え方

になるかなと思います。さっきブレークポイントの話がありましたが、いきなり毒性が変

わってしまう、あのような情報に関しては、そういうことがあります、という情報が得ら

れます。エキスパートジャッジメントをする上での強力なサポート情報を提供してくれる。

ナレッジをデータベースにしてくれているというイメージになるかと思います。 

 また、モデルの改良等が可能なため、もし食品安全委員会で見出した知見があれば、そ

れを組み込むことも可能です。 

（PP） 

 エンドポイントに関しては、基本的にヒューマンエンドポイントで、ヒューマンヘルス
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に関して見たいエンドポイントは、基本的には網羅しています。 

 字が小さいので、皆さん、お手元の資料を見てください。陰性予測はできるようになっ

てきた。 

 もう一つ、○○○、これは変異原性のモデルなのですが、○○○がデータベースを提供

しながらつくられた、統計ベースの（Q）SARになっています。この中では、トレーニング

データセットは全て公表データを使っているので、トレーニングデータはトランスパレン

トなもので、皆さんも見ることができるようになっています。 

結果に関しては、本当にこの予測の結果が正しいかということの判断材料を提供してく

れ、非常にわかりやすいツールになっています。 

 この○○○に関しても、一番下に書いていますが、自分のデータセットを入れれば、市

販されている○○○モデルと全く同じアルゴリズムでモデルを構築することができます。 

（PP） 

○○○、これは○○○のソフトで、統計ベースの（Q）SARモデルになっています。 

 このモデルもトレーニングデータセットをみることができるので、エキスパートジャッ

ジをするときに、非常に強力なツールになってきています。 

（PP） 

 ○○○の中では、予測できない物質、さっき言った適用範囲外の物質に関してアウトオ

ブドメインを教えてくれるので、この物質は予測できないのだということがすぐわかる。

予測結果の信頼性を考える上で、非常にいい機能かと思います。 

 予測の信頼性をサポートする機能として「○○○」といって、トレーニングデータセッ

トの中で、予測したい物質に類似している物質を見せてくれます。そうすると、本当に当

たったのかというセカンドオピニオンをつくり出すことができるということがあります。 

（PP） 

 続いて、○○○です。 

 これは、○○○社製の統計ベースの（Q）SARです。○○○のいいところは、定量予測も

してくれるというところです。例えばLOAELを出してくれるとか、LD50値を出してくれると

かという意味では、いいモデルかと思います。 

 あともう一つ、いいところは、適用範囲内の予測かどうかを示してくれます。また、構

造のフラグメントもこの○○○のモデルをつくるときに知っている、見たことのあるフラ

グメントなのか、新しいフラグメントなのかということについての知見をくれるので、こ

ちらのモデルに関しても適用範囲内かどうかということを見ることができます。 

 また、皆さんが持っているデータを入れたら、カスタマイズしたモデルをつくることは

できます。モデルのアルゴリズムに関しては、皆さんが知っているようなものなので、ア

ルゴリズムはトランスパレントです。皆さんのデータベースさえトランスパレントであれ

ば、基本的にはトランスパレントなモデルを構築することができますというコンセプトに

なります。 
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（PP） 

 では、個別の（Q）SARソフトでの予測結果の演習をやってみたいと思います。まず、簡

単なものから。 

 これは、物質Tという物質です。○○○で予測した出力情報を読んで、結果をどう解釈す

るのかというところが、要するに、ナレッジを使うエキスパート判断というところになり

ます。皆さんにこれを読んでいただきまして、この物質の判定をしていただきたいと思い

ます。２分ほどでよろしいでしょうか。ちょっと読んでいただいて、お願いできればと思

います。つまらないと思わないで、頑張ってください。 

 

 あと30秒ほどで。誰か当てますね。 

 

 皆さん、本当に真剣に取り組んでいただきまして、ありがとうございました。では、○

○○、お願いします。 

○○○ 化学と遺伝毒性は苦手なのですけれども、３行目に「○○○」と書いてあるとい

うことと、下から３行目で「○○○」ということで、私の解釈は、○○○があったから、

陽性と出てしまうのだけれども、化学物質そのものの結果ではないという判断で、ネガテ

ィブと考えました。 

○○○ 完璧です。これは物すごく簡単な事例だったと思うのです。要するに、読んだら

ちゃんと書いてあるのです。これがエキスパートシステムのいいところなのです。要する

に、こういう既知のナレッジをこうやってキュレートしておいてくれる。わざわざ文献調

査をして、ここまで調べるのではなかなかたどり着かないと思うのです。でも、こういっ

たナレッジをあらかじめ入れておいて、答えがそのまま書いてあるのです。これをやるの

はどうかなと思ったのですけれども、ナレッジベースのよさをまず体感していただきたい

ということで、さすがです。○○○。 

 ということで、これは○○○の場合に陽性になりますということで、これに関しては、

レファレンスもちゃんと原著のアーカイブまでの情報が全部入っているのです。だから、

食品安全委員会で評価するときに、ソフトウエアが言っていることなんかと言わずに、も

う一回文献までたどっていけるので、そういう意味では、すごくユーティリティーが高い

のではないかと思います。 

 ○○○、ありがとうございました。 

（PP） 

 次です。次は、物質Iという物質です。これについて、Amesの予測をしました。○○○を

使ったときには、ポジティブという結果になりました。統計ベースの○○○というソフト

を使ってみたら、ネガティブという結果が出ましたという事例です。○○○の結果と、こ

の○○○という結果を見て、総合的にこの物質IのAmesに関して、どういう予測の結論にし

ますかということが演習問題になります。 
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 ちょっと、３分くらいでいってみましょう。 

 では、回答に入りたいと思います。今回、これを演習するに当たって、本来は予測ツー

ルの中の情報はもっとリッチなのです。ただ演習をするに当たって、それを全部載っけた

ら、載らないのです。ということで、ちょっと簡単な情報だけにさせていただきました。 

 まず、この○○○の結果に関してなのですけれども、ここで何を見たいのかというと、

要するに、既知見で、この物質と類似した物質は、実際にどういう結果が出ているのかと

いうのは、当然見たいわけです。少なくとも、この○○○の物質、本来はもっといっぱい

あるので、もう少し全体的に見なければいけないのですが、ここの例えば４物質に関して。

この物質は除きます。少なくとも、１番から３番までの物質というのは、基本的に○○○

ですね。○○○が１つで、全部○○○のものに関しては、基本的に全部ネガティブな結果

が出ています。こっち、ポジティブになっているものに関しては、要するに○○○が２つ

ある。そういった意味では、活性がもっと高くなっている。これがポジティブになってい

るのは、いわゆるこれが一つあるからだけではなくて、恐らくこの○○○そのものが実際

にAmesに寄与していると考えます。それに関しては、実際にこの物質を○○○でもう一回

予測して見ればいいのです。もしくは○○○で予測してみればいいのです。そうすると今、

ここで○○○として上がっている、この物質に関して、陽性予測をするほかの因子が見つ

かってくるのです。という考え方をするために、このデータを見ます。そうすると、この

○○○の結果に関しては、ここのポジティブに関しては、ほかの構造アラートがあるから

ポジティブになっている。こっちの物質、基本的には類似している物質については全部ネ

ガティブだよねと。そういう意味では予測結果もネガティブだし、こういった判断をして

もネガティブ。 

（PP） 

 もう一つ、○○○のレポートの２行目です。日本語にさせていただいていますけれども、

物質n-B。 非変異原性ということが、まず、書いてあります。あとは、○○○は○○○や

○○○と比べて変異原性が低いところが書かれていますということで、基本的に、n-B か

ら n-D に関しては、さっきの流れで行くと、一定の炭素鎖間は基本的に変異原性が陰性

だということを言っているのです。Ｃは何個ありますか、陰性だと言っていいですねとい

うことで、オーバーオールとしては、○○○でも陰性だったし、○○○のここを見ても陰

性だということで、陰性になります。ちなみに、○○○は先ほどの予測結果だとポジティ

ブと言っているのです。あれはいわゆるアルゴリズム的にはポジティブになってしまうの

だが、アルゴリズムの中に組み入れることができないナレッジに関して、テキストでこう

やって説明していく。そういうものを読み込んでいくと、オーバーオールでネガティブと

いう判定が出ます。読んでいただくと、その結果が本当に正しいかどうかということに関

して、エクスプラネーションがきちんとついています。信用できないようだったら、論文、

原著まで当たって確認することもできますということの、そういった使い方ができますと

いう事例になります。 
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（PP） 

 次は○○○のケーススタディーをやってみたいと思います。全部Amesですみません。 

 ○○○に関しては、３つのモデルで予測をしてみました。モデルとしてはこの３つのモ

デルがあります。これは○○○のモデル、こっちは○○○のモデル、この２つは統計モデ

ルで、３番目のモデルは○○○のモデルになっています。３モデルでやったのですが、全

部アウトオブドメイン、予測対象外になっています。予測できない物質だと言われてしま

ったのです。予測できない物質だと言っている根拠としては、未知のフラグメントがある

ためです。要するに、この構造の中の、ここの○○○で示している部分、これがトレーニ

ングデータセットになかったから、モデル上は予測できないのだということになってしま

っています。 

 予測できませんというだけではなくて、○○○は、さっきの○○○と同じで、トレーニ

ングデータ物質の中で、この予測した物質のデータを見せてくれます。皆さんのものは、

ここを隠されているのですけれども、実際はこういうデータがあります。では、この物質

についてどう判断されますかというケーススタディーをやりたいと思います。ちょっとや

ってみていただきたいと思います。結構簡単と思っているかもしれませんけれども、罠を

仕掛けましたので、２分ほどでお願いできますか。 

 ２分経っていないかもしれませんけれども、なかなか間がもちづらいので、それでは、

○○○、お願いします。 

○○○ 先ほど、○○○から罠を仕掛けたというコメントで少し心が揺らいでしまってい

るのですけれども、多数決で陽性のように、非科学的ですけれどもそう見えてしまう。私

はそう判断しました。 

○○○ ありがとうございます。 

 ケーススタディーですから、そういうのが大事なのです。 

 多数決ではないのですが、まず、構造の類似性というところでいくと、この物質はこれ

がないバージョンですね。この物質はこれがないバージョンで、完全にこの物質と一致し

ますね。そういう意味では、完全に構造類似。こっちはちょっとまだ○○○がいっぱいあ

るので、Amesを予測するほかの要素がありますので、今回の解析からまず除く。そういう

観点で、これも除くことができます。この２物質については、この物質のサブストラクチ

ャーが入っているということで、類似構造の物質で、陽性なので、今まで、さっきのパタ

ーンでいくと陽性と思うのです。 

 それで、さっき○○○の１問目、○○○は、○○○があるときのみにポジティブだと○

○○がおっしゃっていました。これを加味すると、本当はこれは○○○と○○○の結果を

並行してお見せすると、間違いなくさっきの○○○の結果をリファーして、ここのポジテ

ィブはうそだということがわかるのです。そういう意味で、この結果は、○○○の結果そ

のものでいくと、陽性。○○○、正解です。ちょっと演習で意地悪にしたので、ここに○

○○の結果を織り込んだらどうなるのかというと、○○○の結果から、これは○○○だか
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らポジティブになるのだということを考えると、オーバーオールではこの物質は陰性とい

うことになります、という事例でした。意地悪をしてすみません。 

（PP） 

 演習問題としてはこれが最後になるのですけれども、こちらもAmesのもので、○○○の

予測結果になります。３つのモデルで予測をしましたというときのこのいやらしいパター

ンです。○○○の中にあるモデルの統計ベースのAmesのモデルではポジティブになりまし

た。○○○の統計ベースのモデルだと適用範囲外の予測になりました。○○○のモデルで

やると、ネガティブになりましたと、いろいろな全然違うモデルを使って予測したときに、

全部結果が異なってしまいました。さっきの○○○がご紹介されたようなやり方をした場

合、これはポジティブととろうかということになると思うのですが、エキスパートジャッ

ジメントを入れたらどうなるのかという事例を少しやってみたいと思います。 

 これはポジティブになっている根拠としては、ポジティブになるアラートというものが

４つひっかかってきました。この物質に対して、ここで、○○○で書いているところなの

ですが、この４つのアラートがひっかかってきたということで、ポジティブだと判定して

います。 

（PP） 

 この２番目のモデルに関しては、未知のフラグメントを含むのですが、ポジティブと判

断できる要素も含んでいる。それはどこかというと、ここのフラグメントです、というこ

とを言っています。 

 さっきもお話ししましたが、トレーニングデータセットで似ている物質を見せてくれる

と言っているのですが、今回、その物質に対してアラートＡ、Ｂ、Ｃ、Ｄ、Ｅと、全部で

５つあったのです。そのうち、１つ目のアラートを持つ類似化合物について、ここでは見

せてくれます。２番目のアラートを有する類似物質がここの結果です。ここから何を判断

するのか。小さい字で書いてあるのですけれども、○○○がポジティブで○○○がネガテ

ィブな結果となったものになります。 

（PP） 

今回この予測に関しては、○○○と言って、ネガティブ予測に資するアラートがヒットし

ました。だからここでの予測結果はネガティブなのです。いわゆる、ネガティブ予測がで

きるのです。 

 今回、この○○○はどういうものだったのかというと、○○○の中で、この○○○があ

った場合には、Amesはポジティブと本来、判定します。でも、必ずしもそうではない。こ

この○○○の周りに○○○だったり、こういったようなフラグメントが来る場合には、活

性を減弱させてくれる。ネガティブと見てもいいよと、要するに、組み合わせてネガティ

ブと判定している。このフラグメントを持っている類似化合物はどういうものかというと、

こういうものでした。このようにかなり複雑な情報になっているのですが、これでエキス

パートジャッジメントをどうしましょうかということになります。 
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 ちょっと考えてみたいですか。１分ぐらい考えてみていただければと思います。 

 

 まだ、皆さん、途中かもしれませんが、ちょっと進めたいと思います。これについては

回答が複雑なので、私から回答したいと思います。 

 この物質に関して、５つのポジティブを示すアラートがヒットしていました。まず、１

つ目のアラートに関してなのですが、まず、１つ目のアラートを持っている類似構造化合

物がここにあります。この中で、ポジティブと言っている物質にまずは着目してみたいと

思います。ここの３つの物質がポジティブと言っているのですが、これは実は、ここの○

○○とはこれは言っていないのですが、○○○がある、１、２、３、４、かくかくという

構造を持っている物質についてアラートがついているのです。実は、この○○○というの

は、○○○単体で、まず、アラートとして成立しているのです。そういう意味では、この

骨格があるからポジと言っているわけではない。そういう意味では、これは違う要素を持

っているので、この物質のポジはなかったことにしよう、ということになります。 

 これについても、物質Bということで、同じ理由で違う要素が入っている物質であるとい

うことになります。こちらに関しても、○○が２つあるというアラートが実はついている

のです。これは皆さんのお手元では見えないのですが、ソフトを使っているときは、こう

いうものが出てきたときに、すぐ右クリックか何かをしてやるとすぐ○○をもう一回予測

させたらどういう結果が出るか、どのアラートがヒットするのかすぐわかるのです。そう

すると、今、言ったような判断をすることができます。こちらも似たような考え方で、必

ずしもここで言っているアラートというもので、これがポジティブと言えるわけではない。

この構造それぞれにあそこにあるアラートとは違うアラートを含んでいて、ポジティブに

なっている要素もあるということが言えるので、この予測対象で陽性となっているアラー

トが本当にこの物質でも陽性と言っていいかという判断材料は、今は実はないというのが

まず１つ目の結論になります。 

 全部で５個のアラートはあるのですけれども、考え方は同じなので２つのアラートだけ

でも説明します。 

（PP） 

 もう一つありました○○○に関する物質、これも類似化合物を見せてくれているのです。

これは今、予測したい物質の真ん中に５員環が接続されているので、基本的に平面構造を

とっていますね。Amesのときに平面はすごく重要です。 

 ○○○として、このトレーニングデータセットに含まれていた物質を見てみると、ここ

の○○○という要素があると、○○○していいよと言っているのですが、このトレーニン

グデータセットに含まれているのは、全部その構造がフレキシブルに回転できる構造にな

っている。ちょっとだけエキスパートが入ってきているのですけれども、そういう見方を

して、そうなってくると、この○○○と言っている要素としては、この物質については立

体構造が異なっているということから、適用できないねというように考えたほうがいいと
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いうことになる。その○○○構造というものにこの○○○がついていると、本来は陰性と

判断していいのだけれども、○○○をつけてネガティブと言っていいときの条件が構造的

にはそろっていないということになり、今回は完全に陽性の要素をねぐることができない

ので、陽性という判断になります。 

 本来だったら、あと、これで○○○だったり、○○○だったり、他のモデルも走らせて

みて、その結果を総合的に判断してやるのがいいのですけれども、ケーススタディーなの

で、これは○○○の結果だけで、今のところ陽性の結果になりますという事例でした。 

 面白かったですか。ありがとうございます。 

（PP） 

 続いて、食品安全委員会に関連している物質での予測というものを少しお見せしたいと

思います。まず、言っておきます。期待しないでください。 

（PP） 

 今回選定した物質については、この４つの物質です。○○○評価をされているもの、○

○○評価のものと○○○評価のものというものを選んでいます。これは意図的に選んでは

いません。ただ、意図は入っています。2012年までに評価されたものからまず選んで、そ

の中で、いわゆる化学物質としてみなせるものですね。例えばカビ毒は、混合物だったり

という難しい要素もありそうだと思ったので、単純に単体として評価できるものを選びま

した。基本的にバイアスは入れていません。 

（PP） 

 まず、Amesの結果に関してです。ここの緑のところで示しているのが、食品安全委員会

の評価書の中でどうだったのかという結果です。全部陰性という結果でした。○○○に関

しては、全部ネガティブな結果でした。結果はお見せしませんけれども、私が見ても陰性

だよねという感じです。 

 ○○○に関しても陰性。特に、この３つに関してはトレーニングデータセットに既に含

まれていて陰性だよという結果でした。 

 ○○○に関しても、２物質がトレーニングセットに含まれていたし、○○○に関しても、

１物質が含まれていました。基本的にAmesはもう完璧でした。これはもう皆さん知ってい

るような結果かなと思います。 

（PP） 

 次、急性毒性についてです。 

 急性毒性に関しては、物質Eに関してはデータがありませんでした。一応、○○○に関し

ても急性毒性は予測できるということになっているのですが、限定的です。なぜか。トレ

ーニングデータセットが少ないからです。いろいろ解析したくても、データセットが少な

いのでわかる知見がちょっとしかない。そういう意味では、ここでアラートがマッチしな

かったからといって、では、急性毒性がないのかといったら、これはわからないと判断し

たほうがいい。 
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 ○○○に関しては、○○○のLD50値を算出することができます。実際の結果はこの値で、

これをどう解釈するのかというところです。このモデルが使っているトレーニングデータ

セットは、○○○ぐらい。さっきすごく結果のよかったAmesは5,000とか、場合によっては

１万という物質でモデルがつくられているので、かなりトレーニングデータセットが広く

て、包含できる予測スペースが非常に広くてということがあるのですが、それに対して、

急性毒性は○○○。しかも、○○○。 

（PP） 

 どういう結果が返されるのかというのは、私のほうのスライドだけなのですが、物質 Bの

例です。物質Bに関しては、プレディクションの値はグラムパーキログラムで結果を返して

くれまして、さっきの○○○や○○○と同じで、この物質と類似した構造、トレーニング

データセットの中にある類似した構造を見せてくれます。小さくて見えないと思うのです

が、ぱっと見、似ていませんね。この物質については、実際の実測値の値と、実際、この

モデルで予測したときにどういう値だったのかということを見せてくれています。この値

を見ると、大体このモデルがどれぐらいの精度で予測してくれているのかということの客

観的判断になります。 

ここは○○○といって、この化合物とこの化合物がどれぐらい似ているのかということ

をあらわしてくれて、○○○になればなるほどそっくりさんで、○○○とかだったら、ほ

とんど似ていませんというレベルなので、トレーニングデータセットの中には、物質 Bに似

ている物質はありませんでした。ちなみに、この実測値のデータに関しては、このレファ

レンス情報があるので、確認したいときに確認しに行けるというものになっています。 

 このモデルに関しては、適用範囲の中で予測できたのかということについてレポートし

てくれます。これは完全にアウトオブドメインでした。これは○○○の中では、○○○と

いうスペースの中に入って予測できたのだったらオーケーということなのですが、この物

質に関してはアウトオブドメインということが書かれています。また、ここは見づらくて

申しわけないのですがも、構造フラグメントもトレーニングデータセットに含まれていな

いものでした。先ほどお見せしたこの値を信用していいのかというと、若干信頼性に欠け

るということがあります。今、申し上げた、○○○内の予測だったのか、構造的に適用範

囲外だったのかということに関して、サマライズすると、最後、物質Tに関しては、ドメイ

ン内にあるものでした。それ以外に関して、ストラクチャーが外れていたので、信頼性に

は欠ける結果ではありますけれども、参考値としては、このような値が出ました。 

（PP） 

 ちなみに、予測結果に関しては、○○○は今まで御紹介したモデルよりももっと複雑で

す。構造フラグメントだけではなくて、物化性状に関するパラメーターだったり、本当に

いろいろなパラメーター、モレキュラーウエートからバルキネスから、いろいろなパラメ

ーターを使って予測しています。その予測の中にどういうものを使って予測したのかとい

うことを説明してくれないとわかりづらいのですが、このモデルでは、変数、例えば○個
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から○個使って予測していることもあるのです。その変数のうち、○○○だけを閲覧でき

る機能があります。余り興味はないかもしれませんが。 

（PP） 

 続いて、一般毒性に関してです。一般毒性に関しては、２つの要素で見ています。標的

臓器というものと、NOAELがどのような値だったのかということで見てみます。食安委の評

価では、こういうような標的臓器があったのですが、○○○では、肝毒性アラートがこの

２物質で一切何もつかなかった。ただ、○○○ので、これも今のところは参考情報ではな

いかと思います。 

 NOAEL、LOELに関しては、○○○の中では多分、一番○○○というものが近いのかと思い

ます。参考として、○○○の予測結果も示していますが、今から御説明するのは、○○○

のものに関してのものになります。このモデルは、一応予測結果は返しているのですが、

トレーニングデータセットが○しかない。これはなかなか信頼性、適用範囲を規定すると

きに、ものすごく限定された構造の中でしか予測できないということのインディケーショ

ンになるのかなと思います。 

 物質P、これについて予測した結果なのですが、類似性、やっぱり似ていないですね。こ

こはぱっと見たときに、似ている気もするかもしれないのですが、ここの○○○を見てい

ただくと、○以上の値になっているので、余り似ている構造ではないということが言えま

す。 

 適用範囲には入っているのですけれども、構造フラグメントとして、トレーニングデー

タセットで知らないフラグメントが５つもある。このように、現時点では一般毒性の予測

についてはまだ難しい部分があるということが言えるかと思います。 

（PP） 

 発生毒性、催奇形性ですけれども、こちらに示しているような結果で、４番目の物質に

ついてはトレーニングデータセットの中にあったと。○○○と予測しているのは、予測モ

デル上は陰性なのですが、トレーニングデータセットで陽性になっているから、さっきの

ようなエキスパートジャッジメントを行うならポジティブという判定をすることはできま

す。単純に予測結果だけを返すとこういう結果になってしまうというもので、催奇形性に

関してもトレーニングデータセット○であり、Amesが数千、数万という単位でつくってい

るモデルに比べると、圧倒的に少ないということがわかるかと思います。 

（PP） 

 発がん性に関してもモデルはあるのですが、○○○、○○○、○○○のデータを使って、

○でつくっていますが、現時点ではこういうような性能を示しているという状況です。 

（PP） 

 今、お見せしたのは、いい悪いという説明ではなく、今、予測できる環境にあるのかど

うかというところのざっくりした印象を持っていただければと思って紹介をさせていただ

きました。今からは、食品安全委員会で評価した物質で、Read acrossで評価したらどうな
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るのかという事例を、Read acrossは何ということについて理解することの延長で御説明

したいと思います。 

（PP） 

 使うツールですけれども、OECD QSAR Toolboxを使ってやりたいと思います。このツール

はどういうものかというと、類似物質を探して、Read acrossによるデータギャップの穴埋

めを支援する無償ツール。支援するのです。判断してくれません。さっきの（Q）SA Rモデ

ルもそうなのですが、○○○といった結果をそのままうのみにするのではなくて、人が目

で見て、テキストを読んで、オーバーオールで判定する。ああいうような要素が基本にな

ります。Read acrossもその要素が非常に強くなってきます。このモデルは無償なので、誰

でも使えるということで、ほとんどの私の知っている（Q）SARを使っている行政は導入し

ています。 

 開発しているのは、ブルガス大学なのですが、OECDや欧州化学品庁が出資をしながら、

相談をしながらつくっています。 

 ツールボックスをつかう、一ついいところは、類似性に関する根拠情報を提供してくれ

るというところがあります。先ほどから類似性、類似性と言っているときに、何をもって

類似性と言うのということが非常に難しいので、その要素を少しでも提供してくれるとい

う意味では、非常に有用なツールかと思います。 

 あとは、各国から大きなデータベースが提供されていて、この中に10万化学物質分のデ

ータベースが蓄積されています。毒性に関するものも当然入っています。多分、今、世界

中にある、（毒性に関する）最大のデータベースではないかと思います。 

 さらには、自分たちが持っているデータベースを統合して、インハウスで使用できると

いったアプリケーションもあります。 

 （Q）SARツールボックスで、何をしますかということの流れについてですが、（Q） SAR 

Toolboxで、まず、予測したい物質についての入力をします。次にプロファイリング、この

予測物質の特徴的な構造を特定していくということをします。このプロファイリングを何

のために行うのかといいますと、この後、類似物質を探すという工程のときに、このプロ

ファイリング、特徴的な構造が似ている物質を探し出すということをここでやるのです。 

 ３番目の工程としては、もしかしたら既存データがあるかもしれないということで、そ

の中の既存データがないかどうかということを探します。 

 やっぱりないねというときに、では、Read acrossをしようかねと。では、まずは類似構

造を探そうかということになります。ここで類似構造を見つけたら、では、実際に Read 

acrossを使って、データギャップの穴埋めをやってみましょうと。それで、終わったらそ

れをちゃんと文章に起こしてくれるというサービスまでついているかなりすてきなツール

になっています。 

 ターゲット物質の入力に関しては、左上のボタンを押して上げると、ドローイングツー

ルがあったり、CAS番号を入れてあげる、あるいは化学物質の名前を入れてあげたら、この
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構造でいいですかと聞いてくるので、オーケーを押してあげると、すぐに構造を入力して

くれるという、かなりユーザーフレンドリーなツールになっています。 

（PP） 

 次に、プロファイリングを行います。このプロファイリングは基本的に入力した物質が

持っている化学的反応性に基づいてプロファイリングをするというのが一つのコンセプト

になっています。 

 プロファイリングにどういうことがあるのかというと、皆さん、お手元の資料を見てい

ただきたいのですが、基本的に、ここで書いてあるのは、経験則的に知られているもの、

例えばケミカルエレメント、どういう元素が使われていますかということだったり、あと

は官能基、どういうものが入っていますかということを見るプロファイリングのやり方も

ありますし、エンドポイント特異的な、例えば、Amesに関連するプロファイリングをする、

発がんに関連したプロファイリングをするというようなこともできます。感作性に関する

ものであったり、ということができます。あと、物化性状に関するものであったりという

ような、いろいろな考え方のプロファイリングをすることができます。 

 これを使って、このプロファイルが共通しているから類似だという言い方をする。同じ

官能基があるからという類似性もすごくわかりやすい説明の一つと思うのです。それを客

観的に出してくれるというファンクションを持っています。 

 プロファイリングが終わったら、今度は既存情報があるかどうかの確認ということをし

ます。先ほど、物質Mについて、既存物質がないかなということを探したら、ありました。

これは何についてあったのかというと、Amesだけだったので、急性毒性を予測したいとき

には、データはないという結果になります。 

（PP） 

 これから急性毒性を予測したいなというときに、急性毒性を予測するために使えるプロ

ファイルは、実はまだないのです。そうなってくると、構造に関する経験則のプロファイ

リングを使おうと。「似ていたら同じ性質を持っているはず」のあの事項に入っていきます。

そこで、プロファイルの中の、経験則に基づくプロファイルを使うという予測をしたいと

思います。 

（PP） 

 この物質に関しては、プロファイルを見たときに、オルガニックファンクショナルグル

ープのUS EPAがつくったやり方が、この物質の形をよく説明しているなというところで、

このプロファイルを使って、類似構造を探していきたいと思います。ちなみに、この判断

は主観です。これは絶対的なルールがないのです。ここがちょっとだけ（Q）SARとかと違

って難しいところはあると思います。 

（PP） 

 私が先ほどのUS EPAのオルガニックファンクショナルグループでプロファイルをすると、

（Q）SAR Toolboxの中に入っている10万の化合物の中から204物質だけを抽出することが
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できました。実際、その204物質がデータを持っているのかどうかぽちっとやってくれたら

検索をかけてくれて、データがあるかないかも全部見せてくれます。 

 構造を見てみると、ぱっと見、似ていないというものがまだあります。こういったとき

にどうするのかというと、サブカテゴリーということをやっていきます。それで、実際に

もう一個別のオルガニックファンクショナルグループのプロファイリングがあるので、そ

れを使って絞り込みをかけてみると、204あったものが７物質に絞り込まれていって、ここ

の中身を見てみると、大概似ているよねと。ここが主観なのです。ここが難しいところで、

ここでオーケーとする根拠はなんだと言われたときに、若干、かなり専門的なエキスパー

ト判断が入る、説明が必要になってくるというところ。これが Read acrossの難しいところ

で、ただ、それさえできてしまえば、ある程度予測を行うことができます。 

（PP） 

 この物質に関しては、急性毒性をやりたいと思います。「2/13」とあるのは、２物質につ

いて13個の急性毒性に関するデータがヒットしています。見て見ると、この４番の物質と

７番の物質について、急性毒性のデータがありますということがわかりました。このデー

タを使って、Read acrossをしたいと思います。 

（PP） 

 ぽちっとボタンを押したら、もうぽんと出てきます。これはどういう結果なのかという

ことを説明したいと思うのですが、基本的にToolboxの中でやっているRead acrossという

のは、データを持っている最も似た物質の、たしか５物質を使って、その平均値をとって、

実際の予測値にします（デフォルトが５物質というだけで、増やすことも減らすこともで

きる）。今回のケースだと２物質しかデータを持っていなかったので、２物質の平均値をと

って、この値が来ています。これがこのToolboxを使った場合のRead acrossのやり方とな

ります。 

 Read acrossのやり方は絶対にこのやり方でやらなければいけないというわけではなく

て、かなり主観を持ってやるところがあるので、これをどう運営していくのか、そもそも

使うのかどうかということをこれから考えていかなければいけないのではないかと思いま

す。 

 ただ、これのいいところは、（Q）SARで予測できない物質について、この方法でカバーが

できるというところがあります。ですから、必ずしも必要ない手段であるとは思っていま

せんというところで、終わりたいと思います。 

○○○ どうもありがとうございました。 

 クイズもやっていただいて、なかなかなれていないと難しいなとは思いましたけれども、

いい刺激になりました。ありがとうございました。 

 それでは、今のデモに近いですね。デモと言っていいと思いますけれども、それにつき

まして、何か御意見や御質問はありますか。 

 このRead acrossもないものを埋めてくれるという感じですけれども、どうしてもだめ
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という結論もありなのですか。 

○○○ そのとおりです。データベースの中に、いわゆるソース物質、ある物質のデータ

を補ってくれる物質がなかった場合では、できませんという結果にはなってしまいます。 

○○○ いかがでしょうか。 

 割とユーザーフレンドリーで、ポチッと押すと、結構出てくる。その読み方にちょっと

コツがあるというのはわかりましたけれども、割と答えに近いところまで出してくれてい

る。 

○○○ かなり近いところに行ってくれて、よく知らない方が思うのは、出てきた結果が

結果であるというようになるので、テキストを読んで判断してほしいとかという、単純に

予測結果だけ見るのではなくて、そこの横に書かれていることにも気を配ってほしいうと

いうことを言いたかったのです。 

○○○ それは非常に重要なことで、最後の判断はエキスパートとしての見識を持ってや

らないといけないというのは確かですね。そのヒントになる近い線の情報ではこうですよ

ということですね。 

 いかがでしょうか。きょうはAmesの割と答えが出ているものについてですけれども、こ

れが最後に紹介していただいた、毒性の種類によっては、なかなかデータがそろっている

わけではないとか、あるいは判断がそもそも難しいというものもあるのではないかと思う

ので、特に発がん性、遺伝毒性系のものについてのほかに、急性毒性とかですか。キャラ

クターが全然違うものについて、同じように使えるものかどうか。使われた感触というも

のはいかがですか。 

○○○ 基本的には、考え方は同じなのです。適用範囲の中に入っているか。それで、ト

レーニングデータセットと類似化合物での結果がどうなのかという見方をするのですが、

いかんせん、そもそも適用範囲外なのです。トレーニングデータセットがどうしても小さ

いので、ケミカルスペースがすごく小さい。それで、今回みたいに食安委のものをやって

見ると、そこからどうしても外れてしまうので。では、この後、どうしようもないのかと

いうと、そうではなくて、私が今日紹介したのは、あくまで○○○の例なのです。○○○

では、たかだか○程度のトレーニングデータセットでしかつくっていないのですが、例え

ば急性毒性に関しては、今、おそらく、１万以上のデータがそろっていて、そういったデ

ータを使ってモデルをつくっているものもあるのです。すぐに名前は出てこないのですが、

例えばそういうものを使うことはできる。使えばいいと思うのです。基本的には、トレー

ニングデータセットができるだけ大きければ大きいほど、適用性は上がります。 

 あとは、そもそも予測するスペースがかぶっているのかどうかというのも、あらかじめ

知っておくと、余り外れがないモデルを使えるのではないのかなと思います。あるいは、

自分が持っているデータセットを使ってモデルをつくるというのも一つの選択肢で、アル

ゴリズムを明らかにするというのが非常に難しいのですが、今日紹介したツールは、ほと

んどがアルゴリズムはそのまま使ってよくて、トレーニングデータセットがあれば、それ
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でモデルをつくることができます。ですから、そういう意味で、アルゴリズムについての

エクスプラネーションに労力がまずないのです。トレーニングデータセットは、公開する

ことができるのであれば、そこである程度透明性の障壁はクリアできているのではないか

と思います。検証も自分たちでやればいいので、そんなに難しい話ではないと思っていま

す。 

○○○ ありがとうございました。○○○、どうぞ。 

○○○  どのソフトがどれかややこしくなってしまっているのですけれども、最後の

Application Toolboxだと、よく似たのを集めてくるということでよくわかるのですが、前

のほうは、アラートに一致したものだけが拾われる場合が多いのですか。まず、アラート

を抽出して、それに持っているか持っていないかという判断で、具体例を出してくる。 

○○○ 基本的には、トレーニングデータセットと似ている物質を持ってきている。 

○○○ 単純にメカニズムとかアラートとか関係なしに、類似性でも出せるわけですか。 

○○○ 基本的には、類似性で持ってきています。ですから、余りバイアスのかかったこ

とはしていないです。 

○○○ わかりました。 

○○○ よろしいでしょうか。 

 ありがとうございました。○○○、大変多大な労力を使わせましたけれども、いい勉強

になったかと思います。ありがとうございます。 

 それでは、残りの時間で今後のことを考えていきたいと思います。（ Q） SARとか Read 

acrossの概括的なこと、そして、実際にどうやって動かすかというようなこと、おおよそ

イメージできたかと思いますけれども、今後我々がどういう行動をとっていくか。つまり、

食品安全委員会の評価として、これをどう取り扱うかということに入ってまいりたいと思

います。 

 今までの議論で試行して見るということ、今日はもうわかっているものについてデモが

ありましたけれども、我々が検討すべき物質などを使って試行を重ねていくということに

なりますし、それから、そもそもその前に、データベースをどうするのかといった問題も

あろうかと思います。 

 まず、今、食品安全委員会では独自のデータベースを持っているわけではありませんが、

この（Q）SARとかRead across、今日見せていただくと、その利用までにどういう申請とか

ライセンスとかがありますのでしょうか。 

○○○ 基本的に行政が使うとなると、手続以外は、本当にただ契約をすればいいだけと

なって、基本的に中身もある程度公開することは多分、可能だと思うのです。ただ、一般

の契約と、多分違う契約の要素が必要になるのかなという気はしているのです。例えばど

ういう変更があったのかということを詳しく教えてほしいだとか、そういったことは多分、

組み入れる必要はあるのかなと。 

 先生の質問の趣旨と違う答えかもしれませんが。 
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○○○ これは、つまり、要するにコマーシャリーアベイラブルなものですね。○○○と

いうものを除いたら、バージョンはアップし続けられていく。 

○○○ そうですね。それで、全部日本のベンダーと契約することで使えるようになりま

す。 

○○○ だから、一般のいろいろな医療機器とか、いろいろなソフトを利用するのとそう

変わらない。要するに、利用権を買うということなのですね。思いのほか、さあどうぞと

いう感じになっているので、食品安全委員会として、どうしたものかと、またちょっと実

は原点に戻ってしまったところがあるのです。これをそもそも我々が独自に何かやってい

くのか、こういうものをそのまま使うのか。 

 データベースについても、片方で食品安全委員会が今までいろいろなことについて、評

価書もしっかり吟味して、この各専門調査会の吟味の結果というのは決して軽いものでは

なくて、相当な重さがあると私は考えていますけれども、その評価した、真剣に評価した

ものをきちんとした形で、将来の自分たちのために、それから、世界のために、きちんと

デジタルアーカイブ化していくということは、それはそれで私は必要だと思っていまして、

それも一つの財産になるのですけれども、それとは別に、今、商業ベースであるものを食

品安全委員会としてある程度使っていくのか、それとも、こういうものと距離を置くのか

とか、その辺のところをひょっとしたら委員会の根本的な方針もあろうかと思うのですけ

れども、何か委員の先生方でお考えのことはありますでしょうか。 

○○○ 勝手な個人の意見ですけれども、少なくとも、変異原性に関しては、ほとんど完

成品で、データがバージョンアップされて、追加されてナレッジベースになっているので、

もう自分たちでつくることはないと。変異原性に関しては。 

 結局、毒性の側のほうは、かなりデータについてどれを使うかといったら、○○○を自

分たち用にモディファイして、自分たちのデータを入れていくというのが一番手っ取り早

いし、利用価値も多いような気がするし、もう一つ考えておかなければいけないのは、我々

が将来的に使った場合には、どういう根拠でどういう形でやりましたという、ある意味で

は、透明性を確保しなければいけないところがあるので、それに耐え得るような形で導入

をしておかないと、企業側も突然だめですと言われると、堪えるでしょうし、その辺のと

ころを、ある程度、それが透明性を確保していれば、そういうことがないのかなという気

がします。 

○○○ ということは、もちろん、わかっている変異原性についてはいいのだけれども、

そのほかの毒性評価はまだまだだから、自分たちのデータベースをもう一回構築していく。 

○○○ 追加してできるような形で。 

○○○ 追加して、公開されているものはそのまま利用して、それに上乗せして、多少そ

のスペクトラムが違うかもしれないし、特に食品というもので、物質の特性もあろうかと

いうことで、そちらを中心に据えたデータベースをつくっていくということが基本線にな

るかということですかね。 
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 そうすると、そういうことを、今までの商業的なシステムでは十分にかなわないけれど

も、我々がいろいろ評価してきたものを、やはりきちんとデータベース化する作業を行っ

て、それで今の既存のものではカバーしていないところは自分たちのツールをつくるとい

うことに。 

○○○ なると思います。 

○○○ あるいは、逆にデータベースをつくって、ソフトウエア自体は材料を提供すれば、

あるいは契約を結んで利用できればいいのだけども、そこのデータベースに足していくと

いうことと理解すればいいですか。 

○○○ そうですね。それで、結局ためたのだけれども使わなかったら何の意味もないの

で、そことの何にまず使えるのかということのターゲットをある程度絞りつつ、それを増

やしていくことになってしまうのだと思うのですけれどもね。 

○○○ 今、現実、なくてやれているというか、やっている部分もあるのだけれども、こ

れから化学物質も新たにどんどん開発されていくということも考えると、スクリーニング

のツール、それから、本当にデータがないときのエスティメーションには必要性はあるだ

ろうとも思いますし、国民の要求レベルも高くなってくることを考えると、いろいろな質

問に回答できなければいけないということになると、その評価の仕組みは自分たちできち

んと押さえておいたほうがよいということになるのかなとも思います。この辺、ちょっと

技術的な評価だけではなくて、ポリシーの問題も絡んでくるので、○○○と本当に意見交

換をしながら詰めていかないといけないなと思いますけれども、どうでしょうか。 

○○○ 直接ではないのですけれども、今日、話を聞いていて、○○○が教師なし学習に

よるということで、これはもうディープラーニングでAIの世界に入っているのではないか

と思って期待しています。Watsonで、抗がん剤のデータを全部入れて個人情報を入れて、

最適化した抗がん剤ができるように、今、AIとまでは言えないと思うのですけれども、い

ろいろな企業などが、共通した特徴を見つけ出してみたいなことがかなり進展しているよ

うにも見えるのです。その辺の動きが速いのではないかと思っていて、これらの動きにつ

いて教えていただければ将来考えるときにも役に立つのではないかと思うのです。 

○○○ いわゆる統計の中にディープラーニングもあるのです。さっき言った、物すごく

簡単な単回帰モデルも統計モデルの一つ。それがだんだん複雑になってくると、人工知能

というか、あれは実は人工の知能ではなくて、あれは単純に統計モデルの手法のネーミン

グでしかないのです。すごく複雑で、大量のデータを処理できるということです。データ

セットとして、Amesでも、せいぜいデータが１万とか１万5,000程度。そのレベルだと、例

えばディープラーニングレベルの解析は必要ないのではないでしょうか。あれが10万とか

になってきましたと。そうなったときに、初めてディープラーニングレベルの、要するに

情報がリッチになればなるほど複雑な解析をせざるを得ないのでというところがあるので、

今はまだそこまでは行っていないのではないかと。ただ、エンドポイントによって非常に

複雑、例えば一般毒性、ああいうものに関して、Ｎ数ではなくてポイント数、例えば血液
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生化学もあって、尿検査のパラメーターも見られて、いろいろなパラメーターをマトリッ

クスにしてやると、データポイント数はかなり大きくなる。そういうものに対して適用す

るという考え方はあると思います。私の知る限りは、まだやっているという話は聞いたこ

とがないかと。 

○○○ ○○○、いかがですか。 

○○○ AIの話から離れてしまうのですけれども、先ほど○○○から Toolboxの話がちょ

っと出ました。Toolboxは入っているデータも多くて、無料で使え、カスタマイズもできる。

ただ、Toolboxは入っているデータはほとんど工業化学物質のもので、食品安全委員会が取

り扱っている物質と、ケミカルスペースが違っているということが一つの問題です。

Toolboxを使っていくためには、地道だけれども、データベースをこつこつつくっていくと

いうことは必要なのかと。一度、構造や試験データを電子化しておいたらいろいろなとこ

ろに使えそうな気がしています。例えば今、行われている評価において、似た物質だった

らどうなのだろうという情報は参考にはなるときがあるのではないかと。今までの試験を

やっていたものを予測で置きかえるとなるとハードルが高い場合が多いのですけれども、

まず評価における追加のエビデンスとして使うというのも一つあるのかなということを思

ったところです。 

○○○ 今、ない領域、ターゲットがずれているから、独自のものをつくって、それをス

クリーニング、予備的な検討、それから、疑問が起きたときの参照というような使い方が

あり得るというお話でした。 

 何かありますか。 

○○○ 例えばToolboxなのですが、EFSAなどの一般毒性に関するデータベースだったと

思うのですが、そういうものをみんなに使えるように組み入れてもらえると、（Q）SARディ

ベロッパーからすると、モデルをつくるためのデータセットを提供してくれたということ

で、開発の促進にもなるという側面もあるのかなと思うので、個人的にはぜひ進めていた

だきたい。 

 同じ食品でも、日本とアメリカとヨーロッパで、少しはスペースが違うのかもしれない

のですが、基本的に構造ということで言うと、かなり近いスペースのところでやっている

のかなと思う。データベースでも広ければ広いほど、その中のアプリケーションは広いの

かなと思うので、EFSAなどでもかなり自分たちの評価したものをみんなに使ってもらうよ

うにデータベース化してという活動をやられているようなので、そういうことと似たよう

なというか、例えばテンプレートを一緒にする。要するに、データの交換が簡単に、全然

フォーマットが違って話にならないようだとすごく使いづらいと思うので、フォーマット

だけでも合わせておくとか、そういうことがあるのは一ついいのかなという気がします。

例えば急性毒性、私が持っているツールはあそこで限界だったのですが、もっといいモデ

ルが最近できてきているのです。そういった意味では、最新のモデルの情報というものは、

逐次収集していったほうがいいのかなと。さっきの事例が全てではないので、そういうこ
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とはあるかなと思いました。 

○○○ その点、事務局で３極の姿勢といいますか、調整、データベースの共有に向けた

ものというのは、話し合いはありましたでしょうか。ヨーロッパ、EFSAとか。 

○事務局 海外とのデータシェアリングについては、まだ具体的な話はしておりません。

ただ、それぞれの機関との連携が可能であるかどうかから検討しております。 

○○○ ありがとうございます。 

 そうしますとやはり既存のいろいろなデータベースあるいはツールがあるけれども、我

が国の食品安全ということ中心に据えたデータベースをこれから構築していくことを念頭

に置いて試行をしていくということかと思います。○○○。 

○○○ 多分どこで試行していくのかというと、さっきの構造が違うとかという話もある

中で、試行をどうやってやるのかというのは、さっき言った、結局ただ単に結果を使うだ

けではなくて解釈も使っていくというのを、もうちょっと具体的なところを少し模索する

のも将来的に考えてもいいのかなと。余り具体的に言うと、いろいろ差し障りがあるかも

しれないけれども、化学構造から言うと、たとえば器具・容器から出てくるような化学物

質については、この化学物質のケミカルスペースに近いかな。でも、そのかわりデータが

ないので、完全に今度は予測の世界に入っていく可能性がある。 

○○○ 遠いところからになってしまうかな。 

○○○ そこは検証が難しいかもしれないけれども、でも、やってみたらどんな感触かと

いう感触をつかむには、そういう試行もいいのかなとちょっと考える。あと、グループか

らだと香料なので、香料も大体同じ、先ほど言いましたけれども、JECFAは昔からグループ

評価でやっているので、あれは完全なRead acrossなので、一連の香料は全部一緒に評価し

て、ADIもグループはADIにしているという、かなり定量的にやっています。ただ、in silico

ではなくて、マニュアルということに注意が必要ですけれどもね。そういうところも見つ

つ、可能なところで少し食品安全委員会がさわっていくことは必要なのかと思っています。 

○○○ では、今、そういうデータベースを充実させるということ。それから、恐らく世

界のヨーロッパやアメリカとの連携も将来的にはあり得ることも想定しておく。国内でも、

厚労省とか経産省とか農水省、あるいは環境省ですね。そういうところとの連携というの

もあり得るということで、しばらく試行を含めた模索を続けていくということになろうか

と思います。 

 具体的に何をテーマにしてやるのかということはもうちょっと詰めないといけないとは

思いますけれども、これは一定の間隔で会議体を開いていますが、事務局は常にオープン

しているので、思いついたことがあって、これをやってみたらとか、こんな情報が入りま

したということがありましたら、事務局に集約していただいて、随時検討していきたいと

思います。そんなに大勢のワーキングではありませんので、常時メールで相談しながら、

新しい情報をお伝えしていければとも思っています。積極的にアイデアがありましたら、

御提案いただきたいと思っています。 
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 あとは、○○○、何かコメントはよろしいでしょうか。 

○○○ 今日お話を伺って考えたのは、直接リスクアセスメントに使うまでは随分距離が

あるなという感じはするのですけれども、ただ、我々の考え方を少し柔軟にするためには、

いろいろやってみるという手もあるのだろうなという感じなのです。 

 今日、かなりはっきりしたと思うのは、Amesは結構しっかりしたものが出てくると言う

けれども、でも、それは逆に言えば、現実の世界でもAmesはちゃんとしたデータは出てく

るし、データがなくても割合、簡単に出てくるのだと思うのです。その辺のところは、現

実の世界でなかなか出ないものが出てくるというところまではなかなか行っていないのだ

と思うのですけれども、ただ、頭を柔軟にするためにこういったものを使ってみた上で、

もう一回これを見たらどうなるというような検討は非常にいいのだろうと思いました。 

 それから、データベースをつくるという話は、恐らくこれとも関係なしに重要なことだ

と思うのです。食安委が積み上げてきたものがあって、ただ、それはつくりやすいもの、

それから、さっき○○○がフォーマットのような話をしていたけれども、非常に最終形は

どうなるのかわかりませんが、使いやすい形にしておかないと意味がないのだろうという

感じです。 

○○○ ありがとうございました。先生方、あるいは事務局から特別コメントはあります

か。 

○○○  実を申しますと、国際機関における議論では、たとえば農薬の代謝物の毒性を

どうするのかということで、Read acrossとか（Q）SARとかを使っていこうという形になっ

ています。ただ、やはりそのときに一番大切なのは急性毒性と遺伝毒性ということになり

ますので、確かにそのときにすぐデータがあればいいのですけれども、予測をしていくと

いうことを喉元まで突きつけられている時代になってきたかなというように思っています。 

 あと、データベースについても、なかなか食安委は詳細データを評価書に記載していな

いことがあるものですから、つくりにくい事情はあるかもしれませんけれども、それなり

の情報は評価書の中に入れ込んでいるものが多いと思いますので、データベースの形はぜ

ひ必要だなと思っています。 

○○○ ありがとうございました。 

 それでは、データベースを含めて、方向性をやりながら出していくということになろう

かと思います。 

 例えば、今後１年ぐらいかけてそういうものをやっていく。１年といっても、１年間何

もしないということではなしに、定期的に集まって状況を確認して、軌道修正すべきか、

あるいはどんな基準をつくるべきかというようなことは、きめ細かく打ち合わせしたいと

思いますけれども、しばらくの間、このin silicoのやり方について、少し実際にチャレン

ジしながら進めていってはどうかと考えます。 

 その間、作業を進めていく間、もちろん打ち合わせはしますけれども、ほかの課題もあ

りまして、例えばベンチマークドーズ法などにつきましても、まだ検討しなければいけま
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せんし、それ以外にもまだ課題はありますので、そちらの作業も並行して始めていきたい

とも思いますが、よろしいでしょうか。 

 では、今日のところは結論を出すとかということではないのですが、方向性を出すため

のイメージづくりということで、今日○○○、○○○には特にいろいろお示しいただいて、

イメージが少しずつ湧いてまいりました。本当にどうもありがとうございます。 

 それでは、今日の審議というのはここで終わりとしまして、事務局にお返しいたします。  

○事務局 本日いただきました御意見に基づき、次回の準備を進めたいと思います。 

 次回の議事及びお集まりいただく日時につきましては、決まり次第、お知らせします。 

 以上です。 

○○○ それでは、本日の審議は終了いたしました。第３回のワーキンググループを閉会

いたします。 

 どうもありがとうございました。 


