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A. 研究目的

皮膚感作性とは、化学物質等により接触

性皮膚炎を引き起こす毒性のことであり、

化学物質の安全性評価において重要なエン

ドポイントの一つである。従来、皮膚感作性

はマウスを用いた in vivo 試験である局所

リンパ節試験（Local Lymph Node Assay:

LLNA）等で評価され、皮膚感作性を成立さ

せる化学物質の閾値濃度である EC3 値を

もとに定量的な評価が検討されている。し

かし、近年、動物実験に依存しない毒性評価

として、New Approach Methodology（NAM）

の開発が着目されている。また、経済協力開

発機構（OECD） では、有害性発現経路

(Adverse Outcome Pathway: AOP)に基づ

いて in vitro、in silico、in vivo の情報を

研究要旨

近年、動物実験に依存しない毒性評価として、New Approach Methodology（NAM）の

開発が着目されている。また、経済協力開発機構（OECD） では、有害性発現経路 
(Adverse Outcome Pathway: AOP)に基づいて、in vitro、in silico、 in vivo を組み合

わせて化学物質の有害性を評価する  Integrated Approaches to Testing and 
Assessment (IATA)の開発が進められている。化学物質の皮膚感作性の新規評価手法と

して、AOP に対応した複数の in vitro 試験法や in silico 手法を組み合わせた統合的ア

プローチが推奨されており、皮膚感作性試験の確定方式（DASS: Defined Approach for 
Skin Sensitization）ガイドライン 497 が公定化されている。そこで、本分担研究では、

皮膚感作性 in silico 機械学習モデルの OECD  TG497 への追加収載のための基盤構築

を目的とし、GHS 区分を判定する回帰モデルの改良を実施した。 
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組み合わせて化学物質の有害性を評価する

試験と評価のための統合的アプローチ

（ integrated approaches to testing and 

assessment: IATA）および デファインド 

アプローチ（DA: Defined Approach, 定義

済み総合判定方式）の開発が進められてい

る。そのため、皮膚感作性の新規評価手法と

して、AOP に対応した複数の in vitro 試験

法や in silico 手法を組み合わせた統合的ア

プローチが推奨されている。そこで、本分担

研究では、機械学習を用いて GHS 区分（1A, 

1B）を判定する皮膚感作性 in silico モデル

を開発し、さらにモデルの透明性や解釈性

を考慮し QSAR モデル報告様式 (QSAR 

Model Reporting Format : QMRF) の作成

を通して、OECD 皮膚感作性試験の DA で

あるガイドライン 497 への追加収載のた

めの基盤構築を目的とする。皮膚感作性に

関する新たな in silico NAM を日本国内

で開発することにより、 NAM の 開発に大

きく貢献し、さらには新規評価手法の公定

化が達成されることにより我が国の化学物

質の安全性評価への活用が期待される。 

 

B. 研究方法 

これまでに、名古屋市立大学と国立医薬

品食品衛生研究所の足利太可雄にて開発

した、皮膚感作性の強度指標であるマウス

の LLNA EC3 値の定量的な予測モデル

（Ambe et al., Regul Toxicol Pharmacol 

125, 105019 (2021)）を改良した。具体的

には、皮膚感作性を対象として機械学習に

よる予測モデルの実用化や規制安全性評

価への受け入れに向けて、適用領域の設定

や外部検証を実施した。また、モデルの解

釈性・説明性を目指し、モデル作成に用い

た説明変数の重要度の指標である SHAP

（SHapley Additive exPlanations）値を算

出し予測結果の判断根拠を示した。学習デ

ータには皮膚感作性の組み合わせ評価の

ためのガイドライン（DASS, OECD No.497, 

2021）に掲載されている化学物質のデータ

を用いた。予測モデルは機械学習を用いて

決定木系アルゴリズムである XGBoost に

よる回帰モデルを構築し、GHS 区分を行っ

た。また、さらなる予測モデルの性能向上

や精緻化を目指し、他の予測モデルとの比

較や、学習データの追加に向けデータ準備

を実施した。 

 

（倫理面への配慮） 

 二次データを使用するため該当無し 

 

C. 研究結果 

モデル構築および内部検証用データとし

て皮膚感作性の組み合わせ評価のためのガ

イドライン（DASS, OECD No.497, 2021）に

記載されているリストから154物質、外部検

証用データとして化粧品業界団体により公

開された文献（Hoffmann, 2022）から72物質

のLLNA試験結果情報を使用した。LLNA 

EC3値を目的変数とし、決定木系アルゴリ

ズムであるXGBoostによる回帰モデルを構

築した。説明変数には、皮膚感作性の発症メ

カニズムに対応する3種類のin vitro試験結

果（DPRA、KeratinoSensTM、h-CLAT）、OECD 
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QSAR ToolBoxやOPERAから算出した分子

記述子、構造アラート情報から21個の変数

を使用した。モデルの適用領域は、説明変数

情報から、①3種類のin vitro試験結果のうち

2種類以上が陽性、②k近傍法によるデータ

間の距離をもとに設定した。また、各説明変

数のSHAP値を算出し、モデルに対する重要

度、および寄与の方向を可視化した。内部検

証および外部検証データについて、適用領

域内の物質を用いてモデルによる予測値が

実測値の1/5倍から5倍の範囲内にある物質

の割合を算出したところ、内部検証データ

では80％であり、外部検証データでは65％

であった。また、算出された各説明変数の

SHAP値をもとに、予測モデルへの重要度を

順位付けしたところ、使用した3種類全て

（DPRA、KeratinoSensTM、h-CLAT）のin 

vitro試験結果が上位を占めた。さらに、in 

vitro試験において毒性が強いほど、皮膚感

作性強度が強く予測され、正の相関が確認

された。SHAPを用いることで、各物質の予

測に寄与する変数が可視化できることや、

その変数が正に寄与したか、負に寄与した

かが確認できるため、モデルの予測結果を

評価する際に有益な情報が提供できる。 

また、モデルの予測性能を比較するため

に、外部検証用データに対して、安部らが

2021 年に構築した CatBoost モデル（Ambe 

et al., Regul Toxicol Pharmacol 125, 

105019 (2021)）や、資生堂の ANN モデル

（ Hirota, et al., J. Appl. Toxicol., 35, 

1333-1347 (2015)）を用いて予測を行った。

予測値が実測値の 1/5 倍から 5 倍の範囲内

にある物質の割合を算出したところ、本

DASS モデルで 36.1%、CatBoost モデル

で44.4%、ANNモデルで33.3%となった。

3 つのモデル間で性能に大きな差はなかっ

たことから、DASS モデルは既存の皮膚感

作性強度指標を定量的に予測する機械学

習モデルと比較し、予測性能が同等である

ことが示された。 

次 に 、 本 DASS 回 帰 モ デ ル

（XGBoostRegressor）にて算出された

LLNA EC3 予測値を用いて、LLNA EC3

予測値が  2%以下であれば GHS 1A、

LLNA EC3 予測値が 2%より大きければ

GHS 1B と判定した。内部検証のうち 81

物質について GHS 区分の一致を確認した

ところ、一致率 79.0%、過大評価 13.6% 

過小評価 7.4%であった。また、陰性につ

いては予測に使用した 3 種類の in vitro 試

験が 3つとも陰性または 2つ陰性の場合は

陰性と判定した。これら陰性物質もあわせ

た計 139 物質の一致を確認したところ、一

致率 67.6%、過大評価 7.9% 過小評価 

24.5%であった。 

学習データの追加に関しては、外部検証

に使用したデータや、文献情報から追加可

能のデータの精査を実施中である。 

 

D. 考察 

SHAP値を用いた予測への重要度や寄与

の方向の結果から、予測結果の判断根拠を

確認でき、本モデルの解釈性を向上させた。

皮膚感作性強度の予測においてAOPに関す

るin vitro試験情報を使用することは、予測
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性能やモデルの解釈性向上に有用であるこ

とが示唆された。また、他のモデルとの比較

から、本DASSモデルは予測性能も大きな違

いがないことが確認された。さらに、適用領

域の設定、モデルの汎化性能を評価する外

部検証の実施、および予測結果に対する判

断根拠を視覚的に表すことのできるSHAP

の実装を行っているところが他のモデルに

対して優位であると考える。これらの点は

規制評価での使用を目指した定量的な皮膚

感作性強度指標予測モデルとして有用性が

高いと考えられる。 

また、本モデルの有用性を確認するため

に、現在 OECD  TG497 への追加が議論さ

れているSARA-ICEモデルとの性能比較や、

学習データの追加を検討する必要がある。 

引き続き OECD Series on Testing and 

Assessment, No.386 (2023)の QMRF フォー

マットを用いて QMRF の作成準備を進め

る。 

 

健康危険情報 

該当なし 

 

E. 結論 

皮膚感作性の発症メカニズムに基づく、

解釈性の高い、皮膚感作性in silico機械学習

モデルが構築できたと考えられる。本モデ

ルは機械学習を活用したin silico NAMとし

て行政利用に向けた検討が期待できる。 
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図１ 皮膚感作性 in silico 機械学習モデルのフローチャート 
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