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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８回）議事録 

 

 

１．日時 平成29年10月20日（金） 10:00～12:30 

 

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）専門委員等紹介 

 （２）ワーキンググループの運営等について 

 （３）座長の選出・座長代理の指名 

 （４）統計学的に妥当なベンチマークドーズ（BMD）法の適用について 

 （５）その他 

 

４．出席者 

 （専門委員） 

  赤堀専門委員、岡田専門委員、川村専門委員、小関専門委員、広瀬専門委員、山田専

門委員 

 （専門参考人） 

  小坂専門参考人、西浦専門参考人 

 （食品安全委員会） 

  佐藤委員長、山添委員、吉田委員、山本委員 

 （事務局） 

川島事務局長、小平事務局次長、吉田評価第一課長、吉岡評価第二課長、池田評価情

報分析官、橘評価技術企画推進室長、窪崎課長補佐、山原評価専門官、柳澤係長、石

神技術参与、比留間技術参与 

 

５．配布資料 

 資料１－１ 食品安全委員会専門調査会運営規定 

 資料１－２ 食品安全委員会における調査審議方法等について 

 資料１－３ 「食品安全委員会における調査審議方法等について」に係る確認 

書について 

 資料１－４ 評価技術企画ワーキンググループの設置について（平成28年3月 
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29日食品安全委員会決定） 

 資料２   ベンチマークドーズ（BMD）法で使用する数理モデルの意味合い的 

由来とモデル選択について 

 参考資料  評価技術企画ワーキンググループ（第７回）配布資料 

 

６．議事内容 

○吉田評価第一課長 おはようございます。それでは、定刻となりましたので、ただいま

から第８回「評価技術企画ワーキンググループ」を開催いたします。 

 先生方におかれましては、お忙しい中、御出席をいただきまして、誠にありがとうござ

います。 

 １０月１日付をもちまして、各専門調査会の専門委員の改選が行われました。本日は改

選後の最初の会合に当たります。したがいまして、座長が選出されるまでの間、私、食品

安全委員会事務局評価第一課長の吉田が議事を進行させていただきますので、どうぞよろ

しくお願いいたします。 

 机上に配布いたしました資料の一番上の議事次第を御覧ください。本日でございますけ

れども、広瀬先生が若干遅れるとお聞きしておりますが、６名の専門委員の先生方が全員

御出席いただく予定でございます。 

 また、専門参考人として、小坂専門参考人、西浦専門参考人にも御出席をいただいてお

ります。 

 初めに佐藤食品安全委員会委員長より挨拶いたします。 

○佐藤委員長 おはようございます。この度は、先生方には専門委員への御就任を御快諾

いただきまして、大変ありがとうございます。食品安全委員会の委員長としてお礼を申し

上げます。実は再任の先生方がほとんどなので、こういう御挨拶を申し上げるのも何かと

いう気もするのですけれども、任期の切りかえということもございまして、一言御挨拶を

させていただきたいと思います。座って失礼します。 

 既に、安倍内閣総理大臣から平成29年10月１日付で食品安全委員会専門委員としての任

命書がお手元に届いているかと思います。専門委員の先生方が所属する専門調査会あるい

はワーキンググループについては委員長が指名することになっており、先生方を評価技術

企画ワーキンググループに所属する専門委員として指名をさせていただきました。 

 評価技術企画ワーキンググループは、食品安全にかかわるリスク評価を取り巻く状況の

変化を踏まえ、新たな評価方法の潮流に対応する目的で、2016年4月に設置されました。こ

れまで審議いただいた中では、近年のコンピュータ技術の発達に伴って海外のリスク評価

機関等で導入が開始されている(Q)SAR及びRead acrossについて御議論をいただき、その経

過を報告書にまとめていただきました。報告書で御提言いただきました取り組みに関して

は、現在、食品健康影響評価への活用に向けてスピード感をもって推進しておるところで

あります。 
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 さて、食品安全委員会はリスク評価機関としての独立性と中立性を確保しつつ、科学的

な知見に基づき客観的で公正な立場から食品健康影響評価を行うということを掲げており

ます。専門委員の先生方におかれましては、この大原則を御理解の上、それぞれ専門分野

の科学的知見に基づき、会議の席で御意見を交わしていただけますようお願いしておりま

す。 

 通常、私どもが考える科学は、精密なデータをもとに正確な解答、真理を求めていくも

のです。一方、御承知のように、リスク評価は多数の領域の学問が力を合わせて判断をし

ていく科学、言わばレギュラトリーサイエンスの一部であると考えられております。(Q)SAR

やRead acrossについて議論していただいた先生方には、リスク評価において、ある時は限

られたデータしかない場合でも、完璧さにこだわらず解答を出すことが求められることも

あることを御理解いただいているものと思っております。また、新しい評価技術によって、

限られた知見であっても科学的で客観性を持った結論を導けるものと思っております。加

えて透明性も担保できるものと思っております。このワーキンググループにおいても透明

性の高い御議論をしていただければ幸いです。 

 専門調査会やワーキンググループの審議については原則公開となっております。先生方

のこれまでの研究から得た貴重な経験を活かした御発言によって、また、総合的な判断に

至るまでの議論を聞くことにより、傍聴の方々にとっても情報共有に資するものと考えて

おります。 

 食品のリスク評価は、国の内外を問わず強い関心が寄せられていると思います。リスク

評価の方法論や技術を議論していただく専門委員としての任務は、食品の安全を支える重

要かつ意義深いものと思ってございます。専門委員の先生方におかれましては、国民の期

待に応えるべく、科学的にかつ迅速に所要の任務を遂行すべく、御尽力いただけますよう

重ねてお願い申し上げまして、私からの挨拶とさせていただきます。どうもありがとうご

ざいます。 

○吉田評価第一課長 どうもありがとうございました。 

 それでは、次に本日の机上配布をしております資料の確認をお願いいたします。 

○窪崎課長補佐 本日の資料は議事次第、座席表、専門委員名簿のほか、 

資料１－１「食品安全委員会専門調査会運営規定」。 

 資料１－２「食品安全委員会における調査審議方法等について」。 

 資料１－３「『食品安全委員会における調査審議方法等について』に係る確認書について」。 

 資料１－４「評価技術企画ワーキンググループの設置について」。 

 資料２「ベンチマークドーズ（BMD）法で使用する数理モデルの意味合い的由来とモデル

選択について」。これらは近日中にホームページに掲載されます。 

 参考資料として、第７回評価技術企画ワーキンググループにおいて、川村専門委員、広

瀬専門委員に御発表いただきました資料をお配りしております。 

 さらに、本ワーキンググループの専門委員の先生方には、机上配布資料「今後の審議に
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おける主な論点（案）」をお配りしております。 

 配布資料の不足等はございませんでしょうか。過不足等がございましたら、事務局まで

お申し出いただければと思います。 

○吉田評価第一課長 よろしいでしょうか。 

 それでは、議事を進めさせていただきます。まず議事（１）としまして「専門委員等紹

介」でございます。専門委員名簿も御参照を願えればと思います。今回改選がございまし

たのは小坂先生、川村先生、小関先生、広瀬先生の４名の先生方でございますが、専門委

員若しくは専門参考人として引き続き審議に御参加いただくこととしております。今回改

選がございませんでした先生方もあわせまして、本日御出席の先生方を改めて御紹介させ

ていただきます。 

 赤堀専門委員でございます。 

 岡田専門委員でございます。 

 川村専門委員でございます。 

 小関専門委員でございます。 

 広瀬専門委員でございます。 

 山田専門委員でございます。 

 また、本日は小坂専門参考人、西浦専門参考人にお越しいただいております。 

 食品安全委員会からは冒頭御挨拶をいただきました佐藤委員長を初め、本ワーキンググ

ループの担当委員であります山添委員、吉田委員、山本委員が出席しております。 

 続きまして、事務局を御紹介いたします。 

 川島事務局長でございます。 

 小平事務局次長でございます。 

 吉岡評価第二課長でございます。 

 池田評価情報分析官でございます。 

 橘評価技術企画推進室長でございます。 

 窪崎課長補佐でございます。10月１日付で井上に代わりまして着任しております。 

 山原評価専門官でございます。 

 柳澤係長でございます。 

 後ろのほうですが、比留間技術参与でございます。 

 石神技術参与でございます。 

 以上、どうぞよろしくお願いいたします。 

 続きまして、次の議事（２）に移らせていただきます。「ワーキンググループの運営等に

ついて」でございます。お手元の資料１－１、１－２、１－４を御用意いただければと思

います。既に皆様は御存じの内容でございますので、要点のみ簡潔に説明をさせていただ

きます。 

 まず資料１－１「食品安全委員会専門調査会運営規定」でございます。これは調査会、
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ワーキンググループの各種運営等に係る規定を定めたものでございます。 

 １ページの裏側でございますが、ワーキンググループにつきましては第６条にその規定

がございまして、委員会に諮ってワーキンググループを置くことができるとされていると

ころでございまして、本ワーキンググループにつきましては資料１－４にありますとおり、

平成28年3月29日の食品安全委員会決定に基づき設置されてございます。所掌事務でござい

ますが、真ん中あたりの２にありますとおり、「WGは、食品健康影響評価の実施に用いる新

たな技術の企画等に関する事項について調査審議を行う」という形になっているものでご

ざいます。 

 資料１－１にお戻りいただきまして、ワーキンググループの各種運営につきましては、

第６条第３項におきまして、いわゆる調査会の運営規定、すなわち第２条～第５条までの

規定を準用するという形になっております。具体的には、１－１の１枚目の表のほうに戻

っていただきまして、例えば第２条の第３項におきましては、専門調査会をワーキンググ

ループで読みかえますが、座長を置き、当該専門調査会に属する専門委員の互選により選

出するでありますとか、あるいは第５項ですが、座長に事故がある時は当該ワーキンググ

ループに属する専門委員のうちから座長があらかじめ指名する者がその職務を代理すると

いったような規定がございます。さらに第４条ですが、座長はワーキンググループの会議

を招集し、その議長となる。こういったような規定が定められているところでございます。 

 引き続きまして、資料１－２「食品安全委員会における調査審議方法等について」でご

ざいます。「１ 基本的な考え方」にございますとおり、これはいわゆる中立公正な評価の

確保の観点から、委員会等における調査審議などの方法等を定めるものでございまして、

いわゆる利益相反に関する規定でございます。具体的には２のところで内容が定められて

いますが、（１）にございますとおり、委員または専門委員が次に掲げる場合に該当する時

は一部、当該委員等の有する科学的知見が委員会等の調査審議に不可欠であると認める場

合を除き、調査審議等に参加させないものとするという形になってございます。具体的に

は①でございますが、調査審議等の対象となる企業申請品目の申請企業若しくはその関連

企業または同業他社、特定企業と称しますが、特定企業から過去３年間の各年において新

たに取得した金品等の金額が別表に掲げるような一定の金額を超えるような場合でありま

すとか、あるいは④でございますが、特定企業からの依頼により当該調査審議等の対象品

目の申請資料等の作成に協力した場合、こういったような項目など６項目が定められてい

るところでございます。 

 めくっていただきまして、裏側でございますが、このことを確認するため、（２）でござ

いますけれども、委員等は別紙に掲げるような確認書を任命された日以降、初めて開催さ

れる委員会等に合わせて提出する。さらには（３）でございますが、先ほど申し上げた（１）

に掲げる場合に該当するということになった場合にも、その都度提出するという形になっ

ておりまして、（４）でございますけれども、それを委員会などの都度、当該確認書に記載

された事実の確認を行うということになっているものでございます。 
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 こういった内容になってございますので、御説明いたしました内容について再度御確認

いただきまして、また御留意いただきながら専門委員をお務めいただければと存じます。

運営等については以上でございます。特に御質問等はよろいでしょうか。 

 それでは、よろしければ、続きまして、議事（３）に移らせていただきます。議事（３）

は「座長の選出・座長代理の指名」でございます。先ほど御説明いたしました食品安全委

員会専門調査会運営規定第６条第３項において準用する第２条第３項の規定によりまして、

ワーキンググループに座長を置き、当該ワーキンググループに属する専門委員の互選によ

り選任することとされております。どなたか御推薦はございませんでしょうか。 

 岡田先生。 

○岡田専門委員 このワーキンググループの発足以来、非常にうまくリードをしていただ

いていると思いますので、お隣にお座りの川村先生に引き続き座長をお願いしてはどうか

と思います。先生には御苦労さまでございますけれども。 

○吉田評価第一課長 ただいま川村専門委員を座長にという御推薦がございました。いか

がでございましょう。御賛同される方は拍手をいただければと思います。 

（拍手） 

○吉田評価第一課長 どうもありがとうございました。それでは、御賛同いただきました

ので、座長に川村先生が互選されました。今、座長の札を置かせていただいております。 

 それでは、川村座長から一言御挨拶をお願いいたします。 

○川村座長 このたびは座長に御推薦いただきまして、ありがとうございます。微力なが

ら、このワーキンググループを取りまとめる係をさせていただきたいと思います。座って

御挨拶をさせていただきます。 

 この食品安全委員会は科学に基づいて最適な規制のための指標値を出していくという、

そういう使命を帯びている非常にアカデミックな機関だと思っておりますが、その中で評

価の方法として今までは各専門調査会がそれぞれ最適と思う手法を用いて評価してまいり

ました。しかしながら、やはり共通なものも多々ありますし、そもそもその評価の技術の

コンセプトと背景にあるものの考え方というものをきちんと打ち立てておくという必要も

ございます。そこで２年前くらいでしたか、この評価技術のワーキンググループを立ち上

げるという話がありまして、組織され、実際に活動を始めて１年余りたったわけでありま

すけれども、その中でICTの技術を活用するなど、最近の科学のインフラとなる状況が大き

く変化してまいりました。そういうことで評価の技術もまた進歩、進展させる必要もあり

ますし、海外の評価機関も新しい手法を積極的に取り入れる方向にございます。 

 そこで私どもとしましても、専門調査会に横串を刺すといいますか、横断的に評価の技

術について、きちんと見直し、また新しい必要な方法を提唱すると。そのためにきちんと

した科学的な議論をするという機会も必要かと思いますので、この評価技術ワーキンググ

ループが立ち上げられ、そして実際に活動を始めたわけであります。まだまだ緒についた

ばかりでよちよち歩きではありますけれども、第１弾の報告は出させていただきましたの
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で、これから第２弾に踏み込みまして、またスパイラルのように最初に戻るところもある

と思いますが、科学に基づいた評価方法をきちんと打ち立ててまいりたいと思います。 

 このワーキンググループは専門を異にする多様な委員で構成されておりますし、特に必

要なところにつきましては専門参考人をお招きして深い議論をしてまいります。それぞれ

の持ち味を生かして積極的な議論をするというのがこのワーキンググループの一つの特性

ですので、忌憚のない意見交換、率直な意見を皆さんで出し合って、いい検討をしてまい

りたいと思います。これからしばらく難しい議論も続くかと思いますが、何とぞよろしく

お願い申し上げます。 

 以上です。 

○吉田評価第一課長 先生、どうもありがとうございました。 

 それでは、次に食品安全委員会専門調査会運営規定の第６条第３項において準用する第

２条第５項におきまして、座長に事故がある時は当該ワーキンググループに属する専門委

員のうち、座長があらかじめ指名する者がその職務を代理するという旨が規定されており

ますので、座長代理の指名をお願いしたいと思います。また、これ以降の議事の進行につ

いては座長にお願いいたします。 

○川村座長 課長さん、どうもありがとうございました。それでは、議事の進行を引き継

がせていただきます。 

 ただいま事務局から御説明があった座長代理の指名についてですが、私からは広瀬専門

委員にお願いしたいと思いますが、いかがでしょうか。 

○広瀬専門委員 私でよければ、お引き受けしたいと思います。 

○川村座長 信頼する片腕と言ったら語弊があるかもしれませんが、従前もこのワーキン

ググループ全体を支え、引っ張っていただいたので、引き続き座長代理をお願いしたいと

思います。では、一言御挨拶をお願いします。 

○広瀬専門委員 私でよければというか、代理の代理が必要な気もしてしまいますけれど

も、川村先生の方針を引き受けて、IT技術が進んでいますけれども、やはり異なる分野の

意見を用いるということも依然必要だと思いますので、そういう取りまとめのサポートを

していきたいと思います。よろしくお願いいたします。 

○川村座長 ありがとうございます。私の至らないところをしっかりと支えていただけれ

ばありがたいと思います。 

 それでは、次の議事に入らせていただきます。資料１－２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説明を行ってください。 

○窪崎課長補佐 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きました確認

書を確認したところ、平成15年10月2日委員会決定２の（１）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。 

○川村座長 ありがとうございました。御提出いただいた確認書の記載に特に変更はござ

いませんか。よろしいですね。 
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（「はい」と声あり） 

○川村座長 ありがとうございます。 

 それでは、議事（４）に移らせていただきます。今日の主題でありますけれども、「統計

学的に妥当なベンチマークドーズ（BMD）法の適用について」でございます。前回のワーキ

ンググループでは、私と広瀬専門委員からベンチマークドーズ法の現状と課題について情

報提供をいたしました。ベンチマークドーズを採用するか否かという問題ももちろんよく

考えなければなりませんし、採用したとしても例えばモデルの選択ですとか、あるいは

Restrictionの問題、BMRの設定、モデルそのものを統合するような話も含めまして、実際

の取扱いに向けて合理性と実現性、そしてフィージビリティーを含めたことを今後ワーキ

ンググループで検討する必要が明らかになってまいりました。 

 今回は特にBMD法を採用した後に生ずる課題について、統計学的にどのように議論を進め

ていけばよいかということで先生方と情報を共有したいと考えています。まずはBMDに使わ

れている数理モデルそのものの統計学的背景の理解を深めまして、そして、次にモデルの

選択やモデルの平均化について、どのように考えるべきか。そして、最後にBMRの設定や

Restrictionをどう考えていくか順を追って考えてまいりたいと思います。 

 本日は専門参考人として北海道大学大学院の西浦先生をお呼びしております。先生には

長時間お話をしていただくことになりますが、どうぞよろしくお願いをいたします。進行

の都合で、そのお話の中で２回ほど質疑応答を挟みまして、皆さんの理解をその都度そろ

えた上で先に進んでまいりたいと思います。それでは、西浦先生から資料に基づきまして、

御発表をお願いしたいと思います。準備の間、西浦先生の御略歴を紹介いたします。 

 西浦先生は宮崎医科大学医学部医学科を御卒業された後、広島大学大学院におきまして、

保健学の博士号を取得されておられます。英国、ドイツ、オランダ、香港で研究をなされ、

平成25年に東京大学大学院医学系研究科の准教授として、そして、現在は北海道大学大学

院医学系研究科の教授として御活躍でございます。博士研究員の時代にBMDソフトの一つで

ありますPROASTの改良に携われておられまして、BMD法の統計学的な理論にも精通されてお

られます。また、英国、ドイツを初め、諸外国で研究もなされていて、それぞれの国や国

際的な情勢にも明るくていらっしゃいます。御専門は理論疫学、生物統計学、感染症疫学

でございまして、厚生労働省のエイズ動向委員会の委員も務めておられます。 

 それでは、西浦先生、よろしくお願いいたします。 

○西浦専門参考人 御紹介をありがとうございました。初めまして、西浦と申します。 

（PP） 

 今、私の簡単な略歴を御紹介いただいたのですけれども、オランダでPROASTの改良に携

わったという御紹介はいただいているのですが、当時、ポスドクでユトレヒト大学の所属

時にアルバイトで雇われて既に出来上がったモデルのコードを書いたり、バグ取りと言っ

て、エラーを取り除く作業を短期的にしたことがある、というのが実際のところで、全く

もって大した経験ではありません。ただし、今までずっと数理モデルを専門に研究に取り
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組んできました。 

 私はこうやって数理モデルを専門に感染症疫学を名乗っているのですけれども、他の省

庁で何らかの審議会だったり分科会だったりにお呼びいただいたときは「モデルの詳細は

省いてください」と言われます。「モデルの意味は余り重視しません」という趣旨なのです

が、その「結果がいかに妥当で、それが国際誌にピアレビューされているかを基点に議論

が進みます」と言われるのです。国の機関でこうやってお呼びいただいて、「モデルの意味

を知りたい」というリクエストを受けるのは実は初めてで、本当にうれしく思っています。

ずっとこの件ばかりをマニアに研究してきた自分としては、その話をいつもしたくてしよ

うがなかったのですけれども、それをじっくりと学びたいということでリクエストを初め

ていただきました。わからないことがあれば、いつでもお尋ねいただいて、モデルの中身

であれば私のできるレスポンスは差し上げますので、どうぞよろしくお願いします。 

（PP） 

 今日のコンテンツでカバーする部分がこちらに箇条書きしている部分になります。特に

①と②が主体になるとは思います。BMD法でいろいろなモデルが使われますけれども、数理

モデルを使うということが初めての方や、実験現場の方を対象に、いきなり降ってわいて

きたというのがBMD法の衝撃的な出現だったのですが、今までNOAEL、LOAELだけでやってい

た評価でも、数理モデルを用いざるを得なくなりつつあります。つまり、それぞれの数理

モデルについて勉強する必要が生じてきたのですけれども、一つ一つのモデルに一定のメ

カニスティックな由来があります。このモデルはこうこうこういう意味で使われています

よというのがあるので、その入り口の部分を皆さんと共有させていただきたいと思ってい

ます。その上でどういうふうにモデルが選択されていて、平均化がどのように行われてい

るのかという点に関して、基本的概念の部分に集中して今日は共有させていただく、とい

うのをゴールとして設定させていただいています。 

（PP） 

 早速、中の話を始めさせていただきます。BMD法のモデルの成り立ちとその内容について

というところからご紹介します。 

（PP） 

 BMD法というのは、NOAEL、LOAELとかの実験のドーズを決めて、反応が起こる最初のとこ

ろとか、あるいは反応が起こらない最初のところを決めるのではなくて、観察データに数

理モデルを適合することを活用するものです。そのために、数理モデルが多数登場すると

いうのは皆さんも御存じのとおりなのですけれども、そのときに使う関数をまず知ってお

いていただかないといけません。最初の入り口であえてこのスライドを事務局とも相談の

上で用意をしています。 

 確率密度関数というものと累積分布関数という２つの種類の分布というのがあることを

知っていただきたいのですけれども、私たちが普段の生活で分布と言っているものは、本

当は確率密度関数に相当するものです。横軸がいつもドーズ、用量だと考えてやっている
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のですけれども、それは他の現象だったら、他のものでも構わないのですが、何らかの入

力があったときに反応の頻度を縦軸にプロットしているというものです。それがどれくら

いの頻度で起こるかなというのが本来的なf(x)のほうに相当します。それが累積でどれく

らいまで起こったのかというのが本来的な意味での累積分布関数で、それがキャピタルＦ

と言って、大文字のＦを使っている関数です。 

 各Ｘという入力が与えられたときの反応の確率が累積で足されていくので、必ず１まで

上がっていくような分布になっているというのが特徴です。数多くの累積分布関数の数式

があって、それがドーズレスポンスの反応に当てはめられているというのが、まず入り口

の話です。本来的には累積分布関数ではなくて確率密度的な話を扱うのですが、ドーズレ

スポンスに関しても数理をやっている人たちは横軸がドーズではなくて、ドーズの変化量、

ドーズを少しずつ切った増え方と反応の出方の変化率を縦軸にとると確率密度みたいなの

が出るのですけれども、今それは考えないようにしたいと思います。 

（PP） 

 用量反応曲線にその累積分布関数を当てはめて検討していくのがドーズレスポンスカー

ブです。横軸は今この図にはログをとっているようなドーズを出していますけれども、そ

のままアブソリュートバリュー（絶対値）でも大丈夫ですが、特定のドーズが被験者に投

与されて何らかの反応、発がん毒性など色々な生体反応とかがありますけれども、その頻

度を縦軸で定量するということによって、こういうカーブが描かれるのですが、ある人は

低いドーズで反応するのだけれども、他の人は極めて高いドーズで反応するので、反応す

る率がＳ字曲線を描くことが多いです。カーブがねじ曲がってしまっているから、S字曲線

に対応する分布を適合する必要が生じています。本来的にはものすごく理想的な環境だと、

ここまでのドーズだと反応が起こらなくて、ここからだと必ず起こりますとかいうような

反応があるとこんなカーブは要らないのですけれども、仕方がないから、観察パターンに

対応するような反応曲線をサイエンスとして分析している、というのが用量反応曲線のベ

ースにあるものです。 

 これから御一緒に見ていただくＳ字曲線というのは、ポピュラーだから使われているだ

けです。Ｓ字曲線の特定の関数が海外も含めて選ばれているのですけれども、今まで慣習

的に使われているから選ばれているだけで、実際には直線でもいいわけです。閾値があっ

て、そこから直線で上がるような折れ線のようなドーズレスポンスカーブでも本来的には

構わないのですけれども、いろいろな恣意性などが混入するので、歴史的に今まで収れん

された数少ない分布が使われているというのが現状です。 

（PP） 

 それと、事前に一つリクエストをいただいていたのですけれども、望ましい形というの

はどうなのかという質問です。それが分かると余り苦労はしないのですが、ドーズレスポ

ンスの反応のデータが得られたときに、どういう分布が一番よくて、どういう分布が一番

よくないのかということなのですが、それは観察データのパターンによります。 
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 確率密度で、どこで反応が起こりやすいのかというのを図にしたのは、ここで御覧いた

だいている図になります。左側だと右にスキュードだと言います。右に裾が長いというよ

うな言い方なのですけれども、右側の図が左側にスキュードだという言い方をするのです

が、ちょっと偏ったドーズで反応が起こりやすい場合の観察データに対応していると、こ

ういうふうにゆがむような分布でなければならないということです。理想的には１点で反

応が起こらないのだったらば、真ん中にあるように左右対称な分布できれいに反応が起こ

ってくれるというのが理想なのですけれども、現象によっては左右対称で起こるという蓋

然性がないと、左右対称の分布をいつも無批判に当てはめることは危険です。 

 こういったときの分布の特徴というのをモーメントと呼びますけれども、その分布をた

くさん微分していったときのことを言うのですが、ゆがみ方だけの話をさっきのSkewness

と言います。右に裾が長いとか左に裾が長いというのがSkewnessというもので、それが縦

にどれだけ長いような分布になるのかというのがKurtosisと言うのですけれども、当ては

まりがどれくらいいいのかを評価するために、特定の用量反応に関する観察データを蓄積

して研究を積み重ね、これら特徴が少しずつ理解されてきました。 

 どんな分布が理想的かと言うと、もう最初に答えを書いていますけれども、箇条書きの

２番目のところを御覧いただきたいのですが、パラメータ数が少ないけれども、フレキシ

ブルでデータの当てはまりがいいようなモデルがよくて、さらにできるならドーズレスポ

ンスとその現象に関してこれからお話ししますが、その対応があるといい、と考えられま

す。この委員会は私の理解では、評価技術を皆さんで検討されて、できれば正しいモデル

の選択をするためのサイエンティフィックなベースを皆さんで議論されていると理解をし

ているのですけれども、勝手な私たちの思いですが、ハイドーズの現象の観察データを利

用してロードーズのところを何とか予測したいというのが、自分勝手な用量反応関係に対

する期待です。ロードーズを含めて、現象が説明可能なようなモデルがあるとなおさらよ

い、というところまでが、私たちの理想としているものである、という事実が前提です。 

（PP） 

 それで、それぞれの分布がどんな形かという話を踏まえて、BMD法の設定が行われるので

すけれども、これからお話をする分布に関してどんな特徴を持っているのかという点につ

いて説明します。実は、この点は簡単に議論してしまうことができます。このスライドは

引用のところに正直に書いていますけれども、ウィキペディアから入手可能です。日本語

版のウィキペディアはパラメータの範囲とかを検討していることが少ないのですけれども、

英語版のウィキペディアは累積分布関数も含めて、形状面に関して質的に捉えておかなけ

ればならないパターンは体系的・包括的にさらってくれています。 

 上の２つがロジスティックあるいは対数ロジスティック分布というもので、プロビット

というのは正規分布と一緒なのですけれども、ロジスティックとプロビットは似ているの

で、対数プロビットははしょっています。下３つというのがQuantal-Linearと言われるも

のと、ガンマ分布とワイブル分布と呼ばれるそれぞれの分布ですけれども、簡単にこれを
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描写してしまうことができて、ロジスティックとプロビットというのは、左右対称の分布

です。左右対称のときに、きれいな形になっているなというのがこの図を見て分かります

か。トキシコロジーで言うとTD50ですかね。TD50のところを中心に右の形と左の形が折り

返すと対称になっているというような、そういうのがロジスティックとかプロビットの分

布の特徴です。 

 対数ロジスティックとか対数プロビットと言われるのは、対数正規分布に似ているので

すけれども、右に裾が長い、ライトスキュードとさっき言っていたような分布です。低い

ドーズのほうでピークが早めに来ていて、でも、右側で少しずつだらだらと反応する率が

上がっていきますよと言われるようなものです。ロジスティックと対数ロジスティックの

違い、というのはそれぞれ現象論的に当てはまりやすい単純なモデルだから用いられてい

て、用量反応曲線では当てはまりのよさが違うだけ、と理解しています。それと一線を画

すのが下の３つです。 

 Quantal-Linearというのは指数分布と一緒なのですけれども、あるいはシングルヒット

モデルと呼ばれるものですが、一つのランダムに起こる現象がドーズの関数だったときに

ドーズをふやしていくと、どんな形になるかなということなのですが、上に凸な分布にな

らざるを得ないことが知られています。Ｓ字ではないというものです。そんなランダムな

イベントが何回も起こるように仕掛けたものというのがガンマ分布です。 

 Quantal-Linear、あるいは指数分布、シングルヒットというのは１回のランダムな何ら

かのDNAの損傷が起こるような現象をモデル化するのに対応しており、何回も同じようなラ

ンダムなDNAの損傷が重なって現象が起こるときはガンマみたいなのがよくて、それと指数

分布が数学的には何回も折り畳まったものがガンマ分布と言われます。そうなるとＳ字曲

線の形がキャプチャーされるということです。この辺の詳しい解釈はこれからまた話して

いきます。さらにワイブルみたいに現象自体に記憶があるものだと、Ｓ字曲線の形状より

キャプチャーしやすいことが知られています。 

 これら分布と、プラスアルファでマルチステージというのもありますけれども、基本的

なスタンダードディストリビューションと呼ばれるものが多いのですが、それらを使って

ドーズレスポンスの曲線をモデル化するというのがBMD法でやられていることです。 

（PP） 

 こちらは広瀬先生の前回のスライドを使わせていただきましたけれども、BMD法で用いら

れるモデルと数式がどんなもので、不明なパラメータが幾つありますということを表にし

たものです。さらに、コンストレイントと言ってパラメータの制約に関して右端の列に書

いています。今日はここに８つのモデルがあるのですけれども、８つのモデルに関しての

メカニズムがどういう解釈ができて、それがどうしてドーズレスポンスで使えてというあ

たりの入り口の部分までを御紹介できればと思っています。 

 ちょっと戻りますが、今見ていただいたのですけれども、パラメータの数というのがプ

ロビットのところは消えていますけれども、２ですね。２、２、あとは３、３、３、３、



13 

 

３で最後のところだけ４というのが続いているのがお気づきになると思います。ロジステ

ィックとプロビットのモデル以外の下の６つのモデルを見ていただきたいのですけれども、

そこでγというパラメータがあります。これはロジスティックだったり、ワイブルだった

りガンマだったり、本来の累積分布関数を書くときには使わないパラメータです。だから、

本来的にはワイブルとかガンマというのは２パラメータの分布なのですけれども、ここに

いつもγというパラメータがついているというのが最初に気づいていただきたいのです。 

（PP） 

 この点が、最初に気づいていただきたいBMDモデルの仕掛けです。ロジスティックとプロ

ビットに関しては左裾と言って、ドーズが限りなくゼロに近いときに、ベースラインで何

もエクスポージャがなかったときにどれくらいのリスクで反応が起こっているかという話

をするときにゼロの値をとりません。他方、ロジスティックとプロビット以外の分布は全

部ゼロをとります。もともと数理的にゼロから始まる関数なのですけれども、ロジスティ

ックはゼロドーズでの反応がゼロに近い数値しか取りませんし、プロビットに関してはド

ーズを理論上のマイナス無限遠まで減らさないと反応ゼロにはならないからベースライン

を設定できないのです。そのため、2つの分布ではこのままにしているのですが、それ以外

の６つの分布というのは左裾が反応ゼロになる分布です。 

 だから、BMD法でその観察データにフィットするときに何もエクスポージャがなかったと

きの発がんのリスクとかをモデル化するためにさっきのγを使っています。左テールのリ

スク最小値というのがγです。そのγは、本当はモデル的には推定はするけれども、捨て

てしまって、残った２つのパラメータでBMD10だとか、いわゆる特定のパーセンタイルポイ

ントを使ってBMDLとかの議論をすることになります。γという分布は本来的にはそれぞれ

の分布には備わっていないパラメータなのですけれども、観察データにそのまま適用でき

るようにしたいから、BMDモデルには備わっているということです。本来的なパラメータ数

はここの表に書いているとおりになります。指数分布だったら１個しか本当はないですし、

ワイブルだったら２個、ガンマ分布も２個なのですけれども、BMD法に入れるときにはそれ

ぞれプラスでパラメータ１個分を付加して推定しているということです。 

 実はこれは今後こういう分布を改善する上でも意外に重要になります。γの情報は実は

ハイドーズしかないような観察データにモデルを適用したときは実は余り十分に識別でき

なくて、γの信頼区間が大きくなって推定されることもあります。γの信頼区間はBMD10

に直接影響しないのではないかと思われるかもしれないですけれども、他のパラメータの

信頼区間に影響を与えるので、実はBMDLとかもγの識別性が低い場合には信頼区間がγの

せいで大きくなってしまうことがあるというのが結構意外な余り知られていない問題です。

BMDLとは、BMD10の信頼区間から決まるのですけれども、分位の信頼区間をモデルにとるの

で、それを決めるときにはパラメータの信頼区間というのがすごく重要になるのです。意

外にこのγに気を遣っていない一方で、モデル内に入ってしまっていることを理由に、BMDL

がやたらと低い値になってしまうこともあるかも知れないので、そのような設定がされて
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いるのだなというのを理解した上で、次のそれぞれの本来のモデルの意味を見ていかない

といけないというところに気づかないといけません。あえてこれは最初にお話をさせてい

ただきました。 

（PP） 

 それで、今日お話しさせていただく話の統計モデルというのは、定量的リスクアセスメ

ントで使用するモデルのうちでも「外挿モデル」と呼ばれ、今日お話をさせていただくBMD

法で使うものは合計で８つです。その他にもたくさんモデルはあるのですけれども、慣習

で使われているものがそれら8つです。国立衛研の先生方がたくさんいらっしゃる中でこの

話を私がするというのもおこがましいのですけれども、外挿モデルは確率分布に基づくも

のと発病メカニズムに基づくものに大別できて、きれいに分けられるものではないです。

どちらにも分類できるようなものもあります。 

 確率分布と言って、もともとの数学的関数に基づくものの典型例がプロビットとかロジ

スティックです。発病のメカニズムに基づくものの典型例がマルチステージです。ワイブ

ルはどちらとも捉えられる。あるいは用量詳細で例えばばく露時間、タイムドーズという

ようなモデルもありますけれども、そういったものを考慮したモデルもありますし、より

生物学的なメカニズムを微分方程式で書いたようなモデルだってあります。あるいはPB-PK

モデルとあるのですが、体内で吸収をされて、どのように分布して代謝されるまでどうな

るかというのを直接にモデル化した上で、ドーズレスポンスを利用したリスク分析に役立

てるというような研究も、リスク評価研究で実施されたことがあると記憶しています。 

(PP) 

 今日お話をするのはその８つで、一気に深められるところの限界くらいの数です。８つ

に関して、より詳しく知りたければ、ぜひお話をいただければと思うのですけれども、今

日は表層的な部分しか御紹介できませんが、より詳しくは最も詳しく数理的記述が与えら

れている文献というのがこちらです。Johnson＆Kotzというのがもともと書いていたもので、

今は Balakrishnanという人が加わってリビジョンをしているのです。『 CONTINUOUS 

UNIVARIATE DISTRIBUTIONS』の本でボリューム１のところにほとんど最初のものが載って

いるのですけれども、ガンマ分布とかでも一般化すると、ガンマ分布は、本当は２パラメ

ータではなくて５パラメータのものがあるのですが、マニアな話をし出すといっぱいあっ

て、その由来とか数理的な特性に関して一気に書いているようなものです。楽しいのです

けれども、ドーズの話をするときには余りこれ以上言うと皆さんが離れていくので、この

程度に留めて書籍のみご紹介します。 

（PP） 

 個々の分布がどんな分布なのかというのをご紹介させていただきますけれども、そのた

めに分かりやすい順番に変えさせていただいています。あえてBMD法のマニュアルとかに載

っている分布の順ではなくて、ワイブル分布やガンマ分布というわかりやすい順番で今日

は話させていただきます。 
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 最初はワイブルです。技術者だったワイブルさんが考えた分布です。1939年にできた分

布で、歴史としてはとても新しい分布です。故障の分布として名高いことが知られていま

す。ここから眠くなる可能性があるので、どうしても押さえていただきたいものは、下線

を引いていますので、そこを押さえていただくとテークホームするものがあります。 

 ワイブルと言うと故障の分布です。発端の話をここに書かせていただきましたけれども、

昔、産業革命が終わって、これから軍需拡大という話になったときに、鎖の強さを皆さん

が評価したかったのです。鎖の材料の破壊強度をデータとして分析することをヨーロッパ

で行っていたのですけれども、正規分布に破壊強度のデータがうまくフィットしないこと

が明らかになりました。局所的な強度の定義というのは１個の鎖の輪の強さで見たら正規

分布をしているのに、うまく鎖がいつ、どれくらいの強度で引っ張ったら壊れるのかとい

う現象が正規分布しないということが発端で、技術者の間でどうしてなのか、という疑問

が沸き起こりました。理由として最もサウンドだったのがワイブルの考えの原点なのです

けれども、破壊が起こるのは鎖の全部が壊れるのではなくて、鎖の最も弱い一つというの

を見つけて発生しますという事実が鍵でした。最も弱いところの１カ所がやられると、ば

んと鎖は外れてしまうので、数理的にもそのメカニズムに集中しましょうということです。

１つの鎖の強度は構成物であるリング一つ一つの強度の平均値とか分散でもともと正規分

布するルールに従わない。そうではなくて、最も弱いリングがどこかにあって、その特性

で故障の確率決まりますよということで、ワイブルがその分布をモデル化したのですけれ

ども、ここでちょっとだけ数式を見て頑張ってください。 

（PP） 

 一個一個のリングがｎ個でできている鎖があったとします。それを両側から引っ張るの

です。加重ｘをかけてリングの１つが切れるときの確率が「１-exp（-φ（x））」みたいな

形でモデル化できますということだったのですけれども、鎖のどこかが加重ｘで切断され

る確率を計算するとうまくいくのではないかということをワイブルは見つけたのです。「１

-exp（-φ（x））」というのがモデル化のミソで、「（-φ（x）」の中身は正規分布です。鎖が

どこか１カ所で壊れるので、それは確率的に起こっていて、「1-（１-G（x）） n」とありま

すけれども、ｎ個のリングがあるので、ｎ回こういうトライアルをやっているというモデ

ル化をしたら、この現象はうまく説明できますよということが言われていて、すると、そ

の数式を変更すると、もともとの式に似た感じになります。エクスポネンシャルをｎ乗と

るとエクスポネンシャルの中にｎが入れられるという、高校数学で学ぶルールを使ってい

ます。「φ（x）」の部分を経験的にうまく書きかえると、今日使われているワイブル分布に

なりますよということを証明したのが1939年の研究です。 

（PP） 

 なので、ワイブル分布というのは一つのランダムイベントが起こるのですけれども、全

体にランダムに何か加重があって、鎖一つ一つが独立な事象として負荷がかかった時にど

こか１個が壊れるような確率と言われます。ｎ個のリングがあるというような鎖があった
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ときに、何回も繰り返せるわけです。そのうちのどこかでイベントがあるということで起

こるものなので、そういう壊れるという過程に記憶があることをモデル化できるというの

が特徴です。 

 ここがまあまあ重要になるのですけれども、例えば一段階低いドーズでは何も起こらな

かったけれども、一段階ドーズふやすと反応が起こりやすいというときに、前のドーズで

反応が起こらなかったという事実を加味した上で次のイベントの発生確率が決まるような

場合のモデル化が可能です。普通のランダムイベントだと、単に新しい確率の掛け算にな

っている場合があります。そういうモデルが他にもあるのですけれども、そうではなくて、

プロセスに記憶がある場合に向いているということです。言いかえるとわかりやすいので

すけれども、古い車ほど壊れやすいことは皆さん御存じのとおりですね。古い車というの

は今まで壊れなかったという、きのうまで私の車は壊れなかったというプロセスを覚えた

上で、では、今日はどうなのという、その壊れる確率はどんどん上がっていくわけです。

その事実をモデル化できるのがワイブルということです。プロセスに記憶があるというこ

とです。 

（PP） 

 一方でガンマ分布というのは、ワイブル分布に少し対比すると分かりやすいです。指数

分布というのがこの後も出てきますけれども、単なるランダムな１つのイベントが記憶と

か何も関係なくて、１回のランダムイベントに関して「いつ起こるか」のという話を確率

分布にすると指数分布になるのですけれども、そういった分布で済む話を繰り返したらど

うなるのかというのを数理統計学者が考えた結果がガンマ分布です。発端が分かりにくい

のですけれども、分かりやすい例題をあえてつくりました。 

 例えば私がどこかのバーでバーテンダーをしてアルバイトをしています。平均で年間３

個グラスを割ってしまいます。ある日そのお店がグラスを１ダース（12個）買ったのです

けれども、そのときに私が１ダース全部を割ってしまうまでにかかる時間はどんな分布に

従うでしょうということです。単純な普通の分布とかを考えない割り算の計算だったら、

４年ですね。そうではなくて、統計の人はその分布を考えるために一つ一つを割るという

イベントをモデル化するのです。１つのコップが割れるイベントはランダムであり、コッ

プを割るというイベントはきのうまでの話と関係ないですね。車の故障と比べていただき

たいのですけれども、単に手が滑って割れるというイベントなので、メモリーがありませ

ん。そうするとイベント発生までの時間は１回のコップが割れるプロセスですので指数分

布に従います。指数分布で２個が割れるときはランダムに次に１個が割れるのと２個が割

れるのとの時間の和になります。同じようなリスクで起こっているとすると、指数分布の

２つが和をとったものになります。統計学的にはそれを畳み込みと呼びます。２つの分布

の変数を足して積分をしただけのものです。式で言うと指数分布の代わりにこんな形のも

のになります。問題はｎ個が割れるまではどうなるのかというと、ｎ回畳み込めばいいと

いうことなのですけれども、畳み込んでいるとガンマ分布が出てくるというのが、このガ
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ンマ分布が生み出された背景です。 

（PP） 

 どんなことに使われるかと言うと、ランダムなイベントが起こって、いつまで待てば次

のイベントが起こるかという回数が多いようなイベントに関してモデル化をするのに向い

ていて、自然現象でよく活用されます。 

（PP） 

 今回はトキシコロジーの話なので、次のスライドでもうちょっと分かりやすい話は用意

をしていますけれども、洪水がポアソン過程に従うというのが知られています。洪水が１

回起こるというのはグラスを１回滑らせて割ってしまうのに似ているようなランダムなイ

ベントだと知られているのですが、それが何回起こりますかとかいうような分布に役立ち

ますし、あるいは数理的な特性があって、ポアソン密度のランダムな変動に利用できる、

という特性があります。ここは実践的には余り重要ではないかも知れませんが、２、３、

４というのは数学的な理由ですけれども、ガンマ分布がいろいろなモデルで利用されると

いうのには、実はポアソン分布とガンマ分布を結合させるとネガティブバイノミアルと言

って負の二項分布になるとか、数理的な特性でいろいろ便利なことが知られていて使われ

ています。 

（PP） 

 よりリスク評価という立場で見ると、ガンマ分布に関しては別名がついていて、マルチ

ヒットモデルと呼ばれています。これは1981年の『Environmental Health Perspectives』

という雑誌に載っていた最初のマルチヒットのフォーマルな定式化の部分に相当するので

すけれども、単にガンマ分布の累積分布を書いているだけなのですが、ドーズレスポンス

の現象で、対象としているイベントはどんなものかと言うと、観察イベントが起こるまで

にヒットが何回も起こらないといけないようなものですよということですけれども、ヒッ

トというのは具体的に言うと例えばDNAの損傷とかです。ランダムにDNAの損傷が何回か起

こったら特定の発がんというイベントが起こる。ドーズがｄで与えられると、ガンマ分布

のθというパラメータを使ってθd回のヒットですとかいうような回数が計算できますし、

ｋ回のヒットが起こる確率はk-1の階乗ですとか、数理的にも色々な便利な特性があるとい

うことが知られていて、マルチヒットという形で使われたのは実は新しくて、1980年代か

らです。理論的な起源は1953年のNordingという人が『Communications in Statistics』に

遡りますが、スライドの引用文献を読んでいただくとマルチヒットのヒストリーが書いて

あります。 

 Nordingが記述的に発がん年齢をもとにがんというのはエージというのがドーズだとし

たときにヒットを繰り返すことによって起こっていることが明らかで、ガンマ分布にがん

患者の年齢分布が従いやすいということを想起しました。実際の適用事例もまあまあ合致

していて、スライドでは無理やり書きましたけれども、エチルニトロソ尿素と消化管がん

の発がんのリスクというあたりとかにマルチヒットモデルが用いられて、他のモデルより
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も適合がまあまあいいという事例があります。 

（PP） 

 ワイブル分布とガンマ分布に関してはそういう形で覚えやすいものです。ワイブルは故

障の分布でメモリーがある。ガンマ分布というのは何回もランダムなことを繰り返すよう

なモデル化ができるというようなモデルで、メモリーのない、そういうヒットを繰り返す

ようなモデルですということなのです。 

 ロジスティックに関しては、実はメカニズムのある分布としては余り使われていません。

これは何かと言うと、ロジスティック関数というものに由来しているもので、平たく言う

とＳ字曲線のパイオニア的な分布です。こういう関数で与えられますというのがここで書

いているのですけれども、これは何に由来するかというと、1844年にさかのぼるのですが、

フェルフルストさんが人口でロジスティックの法則に従って人口がふえるというのをモデ

ル化したのが最初です。 

 ここで言うＰというのは人口サイズです。Ｐというのは無限にふえていくのではなくて、

一つのキャリングキャパシティーと言って大文字のＫなのですけれども、Ｋよりも大きく

ならないようにできているというのを微分方程式でモデル化可能です。すると、その解が

今日使われるようなロジスティック曲線になっていきます。何でこういうのが出ているか

というと、昔、人口論で人口爆発というのが1800年代に物すごく議論されることがあって、

マルサスのころからもそうなのですけれども、指数関数的に今から人口がふえていって食

料問題が絶対に出てくるという話が19世紀から20世紀初頭くらいまで、物すごく人口学者

の間で議論されました。そうではないのだぞというような対抗する理論がそのときに同時

に発展をしたのですけれども、そのうちの最も有望なものの一つがロジスティックだった

ということです。 

 生物群集で餌がずっとないのでキャリングキャパシティーというＫを限界にしながら人

口がふえるというのが、実際に例えば北海道のエゾシカなどがそうです。個体群と言って

シカの頭数がある一定のところで止まる。上げ止まりをするというのがモデル化できる分

布で、それによってＳ字曲線になることがわかったのですけれども、ロジスティックがド

ーズレスポンスのS字曲線に向いているかというと、その裏付けは実はそんなにたくさんあ

るわけではないです。 

（PP） 

 ロジスティック分布の数理的特性は左右対称という話はしましたけれども、正規分布に

似ています。左右対称で正規分布よりも多少Kurtosisが高くて、縦に長いような分布でも

モデル化ができるということで、個体群生態学でさっきエゾシカの話を言及しましたけれ

ども、成長曲線と解釈できるようなこともあったので今まで信用されてきたのですが、実

はリスクアセスメントの分野だと「形状が使いやすいから」用いられているだけだと理解

しています。 

 本来的には頻繁に出てこないのですけれども、デフォルトで１個設定されると、その慣
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習がずっと続きます。なぜ頻繁に出てこないかというと、数学的に他の統計分布と比べる

と、ドーズがゼロになっても現象がゼロになるとか、そういうところが制御できませんよ

ね。リスクゼロから開始しなかったり、単なる当てはめでその中のメカニズムがロジステ

ィックのルールで説明できなかったり、もともと正規分布からそんなに離れていないとか

いうことがあって、微細なフィットのよさがプロビットと比べて、ちょっと優れていた、

という事例が何例かだけあって、慣習的に使われるようになったというものです。なので、

ロジスティックに関しては左右対称であるということと正規分布よりも高さが高いと見て

いただければと思います。 

（PP） 

 対数ロジスティックに関してです。数学が苦手な方の間では、ロジスティックの解説が

終わると、その上に対数がついた時点で頭の中のシャッターがおりていくのですけれども

少しだけ頑張りましょう。馴れ初めを頑張って書いていますが、正規分布と対数正規分布

の関係に似ていて、ドーズのLogがロジスティック分布に従うというだけのことです。ドー

ズのLogがロジスティックに従うのだったら、本当のドーズというものは対数ロジスティッ

クに従いますよということが数理的に明らかに証明できます。この関係は、正規分布と対

数正規分布の関係にとても似ています。だから、対数ロジスティック分布は対数正規分布

にとても似ていて、右に裾が長い分布です。分布自体は左に偏っているわけです。 

 分布は経済学におけるFiskモデルと呼ばれているものと全く一緒です。富の分布をモデ

ル化しているのですけれども、横軸をドーズではなくて人の富だと思って分布すると中産

階級くらいまでの人が高いようなところに入って、ライトテールのところにたくさんお金

持ちがいる。あるいは気象学で降水量の分布にもこのモデルが頻繁に用いられます。 

（PP） 

 対数ロジスティックモデルというものがリスク解析でどのくらい使われているかがここ

に書いていることなのですけれども、実を言うと対象とする興味のあるイベントがたくさ

んの変数がランダムに影響し合って起こっているものを平均と分散だけでモデル化するの

だったら、対数正規分布のほうが意味合いは分かりやすくて、より自然です。対数正規分

布というのは対数プロビット分布のことを意味するのです。対数正規分布のほうが自然な

分布ですけれども、データが生まれてくる背景に実はランダムにドーズに反応したイベン

トを見ているのではなくて、関心のあるイベントが多数の変数が１つ、２つの要因が絡み

合っている、相関しているとか、１つの変数がかなりドミナントに発生を決定するという

ような実践的なデータ生成過程に対応する場合は対数正規分布よりも狭い分布になりがち

だから、対数ロジスティックのほうがいいですよということが頻繁に言われます。この点

は難しくて分かりにくいので、次の図を用意しました。 

 タイムドーズイベントで、具体的にこれは『Scientific Reports』に今年出版されたも

ので、この図の右側が、対数ロジスティック分布がドーズレスポンスで使われているもの

です。 
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（PP） 

 これは実は単なるドーズレスポンスの研究ではなくて、そのドーズレスポンスと図のタ

イ ト ル の と こ ろ に 「 Logistic-accelerated failure time location-scale mixture 

regression model.」と書いてあるのですけれども、大変複雑です。何かと言うと、対数ロ

ジスティックのモデルというだけではなくて、対数ロジスティックの変数が別の次元で、

さらに左２つにあるような別の分布がタイムドーズで言うとタイムのほうの情報があった

りとかいうのに使われていて、それに混ぜたりとかしないといけないときにパラメータ間

の従属性と言うのですけれども、それを処理しないといけないことがあるのですが、そう

いったときにも用いられるので、対数ロジスティックがフレキシブルで使いやすいという

ことで、パラメータが複雑に絡み合ってもいいような現象をモデル化するのに向いていま

す。 

（PP） 

 プロビットモデルですけれども、２分変量といって、イベント発生の有無といって、皆

さんがQuantalレスポンスと言っているものと一緒です。説明変数を入力情報として利用し

た場合に正規分布で与えられるということで、これは正規分布に従うようなモデル化をす

るというものです。プロビットのほうがロジスティックよりもリスク解析に使われている

ヒストリーが長くて、1930年代に薬物処方量と回復率の関係というものが研究されて発展

したことに遡れます。今現在では実験研究のデータをもとにモデル化するときにロジステ

ィックと対比されるシンプルな分布です。Excelとかでも実装されていますので実験医学専

門の皆さんは御存じだと思います。 

（PP） 

  

プロビットとロジスティックは、２つとも、もともと他の分布と比べると慣習的に使われ

ているものですけれども、特徴でここに書いていますが、ロジスティックのほうが右のテ

ールが厚いという言い方をしますけれども、100％に近づくときにゆっくりとドーズを高く

していっても、ロジスティックのほうがゆっくりと100％に近づいていくのですけれども、

プロビットというのは素直な分布過ぎるので、100％にすぐ近づいてしまいます。ハイドー

ズでハイレスポンスのものを何らかの形で扱うような機会があると、ロジスティックのほ

うが実は現実に寄っているかもしれないというのと、数理的な分解をしたときにプロビッ

トはただの正規分布なので、数理的な解釈はロジスティックのほうが比較的容易と考えら

れるときが多いです。 

（PP） 

 一方でプロビットはそういうので解釈に乏しいのですけれども、対数プロビットモデル

は相当リスク解析寄りに発展してきたモデルであることが知られています。対数正規分布

のことです。個々の動物はこれ以下だという反応が起こらないという用量を持つはずだと

いうような発想をもとに、閾値より上だったらイベントが起こるという発想をもとに出て
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きたものです。これはどういうことかと言うと、閾値ドーズであって、それに達するまで

の時間あるいは閾値レベルに達するまでのドーズを見ると、その対数が正規分布に従うの

で、それを最終的にドーズと反応の関係に従って対数正規分布ですねというのがわかって

きたということです。 

（PP） 

 ED50の計算を治療でやったりとかするときに対数プロビットがたくさん使われるので、

やたらと盛んに使われています。なぜこれが便利なのかと言うと、観察しているイベント

が発生するという頻度はLog（dose）が平均Log（dose）からどれくらい離れているかをは

かることでイベントの発生頻度を正規分布を基に決めてしまうことができるためです。下

線を引いている部分が大事ですけれども、発がんまでの時間の分布が対数正規分布に従う

とき、用量反応関係は対数プロビットになることも知られていて、発がん性などを見るに

当たっては、対数正規分布は必ずチェックしておかないといけないものなので頻用されて

いるということです。 

（PP） 

 Quantal-Linearモデルみたいに英語で書かれると、統計の苦手な人はより窓だけではな

くて雨戸も閉めるくらい遠くに行ってしまうのですけれども、Quantalというのはどういう

ことかと言うと、２値データということです。イベントがあるかないかというような、イ

ベントが起こるかどうかという意味なのですけれども、Quantal-Linearというのは実を言

うと指数分布 

です。ただの指数分布なのですけれども、２値のイベントの発生確率をモデルするために

は指数分布が使えるということです。 

 実は、詳しいBMDとかのモデル化をするとQuantal quadraticと言って、quadraticという

のは２乗の式、二次式のことで、より難しい2乗のモデルもあります。指数分布はエクスポ

ネンシャルの中はβxとＸは１乗でしかないのですけれども、Quantal quadraticというの

はＸが２乗のような場合にドーズが１個ふえるごとにそのドーズ分の２乗、反応が起こり

やすくなるようなモデルです。より反応が起こりやすいようなモデルも使えます。ただ、

Quantal quadraticはデータにフィットしやすいから使われているだけで、実は指数分布ほ

どリッチなヒストリーはありません。ここでは、指数分布について知っていただきたいと

思います。 

（PP） 

 指数分布というのは、興味があるイベントというのが明らかに確実にランダムなプロセ

スに従うというとき、例えば地震の発生というのがポアソン過程であるとすると、今日地

震が起こるかどうかの確率は指数分布に従います。前の大規模地震の発生から次の地震が

起こるまでのときに、前の地震の発生日付から何時間たっているから、地震の発生確率は

どれくらいであるというのが経時的に計算をすることができるのですけれども、そのとき

は指数分布を使っていったりします。 
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（PP） 

 リスクアセスメントでの意義ですけれども、短い時間に１回のみ起こるか否かという、

すごくシンプルなことに興味があって、単位時間当たりのイベント発生ハザードが一定で

あると想定できる場合に指数分布が有用です。だから、車の故障と異なり、コップを１回

割るか否かというだけの分布が指数分布であるということです。数学的には１パラメータ

しかないのでとても簡単なのですけれども、リスクアセスメントの場で言うと指数分布の

別名はワンヒットモデルと現象をイメージしつつ呼称が与えられているのに注意をしない

といけません。 

 これは発がん物質が遺伝子に衝突して損傷を受けた遺伝子ががん細胞に転化することを

モデル化するためのモデルです。毒性を持つ物質がランダムに分布していて、その摂取量

もポアソン分布に従って、分布はそんなにスキュードではないと。毒物量当たりのイベン

ト発生の確率が一定のとき、一つの細胞とか、あるいは分子に発がん物質がヒットする確

率が捉えられます。１ヒットで１イベントが起こるような、そういうランダムの一意の関

係がある時には、指数分布でよいというような背景の研究が今までされてきています。 

（PP） 

 ただ、発がんはマルチステージで起こるものです。細胞がイニシエータによってイニシ

エートされて、プロモータによって腫瘍になって、プログレッサによって浸潤・転移する

というような、そういう発がんプロセスがちゃんと現象として観察されるまでには幾つか

の加速度的なプロセスが起こった上で発生することが知られています。その場合は多段階

で加速度的に起こるというメカニズムを捉えたようなモデル化が望ましいです。つまり、

がんの状態に近いところまで反応が起これば起こるほど、ドーズの影響はより大きくなる

はずである、というのを捉えようとしたものが、ここにある線形化多段階モデルですが、

エクスポネンシャルのさっきのQuantal-Linearに近いのですが、１乗の項だけではなくて、

ドーズが高くなれば高くなるほど、２乗項とか３乗項とかＫ乗項まであるのですけれども、

その何乗とやっている影響が大きくなるようにつくられているモデルということです。 

（PP） 

 これをもとに特にドーズが小さいときにも、マルチステージモデルは数理的にいろいろ

有用であることが知られています。ドーズが小さいときには、エクスポネンシャルの中の

２乗以上の項は物すごく小さいので無視できるということで、テイラー展開をして近似を

すると、ここの全体というのがβ1xに近似されます。それが理由で発がんスロープファク

ターというのがあって、今までのリスク解析とかでも使われてきました。モデルの妥当性

がスロープファクターに関しては過去に議論をされています。動物実験データというか、

他の知見と比べてスロープファクターだけを使うとミニマムのドーズが100～1,000倍くら

い違うというようなこととかも出てきてしまって騒ぎを起こした理由の一つなのですけれ

ども、それ以来、その多段階モデルはやみくもに使われている状況は少なくなりました。 

 幾つかのがんで閾値が見られないことが理由だったり、適合性だけで下向きの外挿が厳
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しいということなのですが、つまりよくフィットするからというだけで使われ過ぎている

ということだったり、あるいは変異原性の試験とかを見ると低用量まで直線性を認めると

か閾値なしの仮定とか安全側の推定をするべきということがあって、スロープファクター

は必ずしもリスクアセスメントで規制下限値を決めるのにはピットフォールが幾つもある、

ということが議論されてきました。（PP） 

 それで、これまで話してきたことを話した順番順に並べたものがこちらのスライドです。

ワイブル分布からマルチステージまでを見ていただきました。分類という列に書いている

ものの中で、「機構」というものは背景にあるメカニズムが意外に明らかであって、少なく

とも数学的には説明可能なものがあるものです。「分布」と書いているものはロジスティッ

クとプロビットが典型ですけれども、もともと数理的に決まっていたものを外から当ては

めているというようなイメージのものです。それぞれ由来を書いています。 

 ワイブルが故障とか、ガンマは指数分布の繰り返しというような、このそれぞれの分布

に関して、どんなイメージで皆さんに知っていただきたいかというのがそこで、リスク解

析をする上での特性が右端の列で書いているものです。プロセスに記憶があるというよう

なものは簡単なのですけれども、例えばプロビットとロジスティックの違いでテールの厚

さの違いがあるとか、あるいは多段階発がんモデルとかの活用経験があるのでマルチステ

ージがよいとか、いろいろな理由があって、こういうのが使い分けられているというとこ

ろを見ていただければと思います。一番大変なところがここまでなので、一旦ここで止め

たいと思います。 

○川村座長 ありがとうございました。 

 数学好きにはたまらなくおもしろい課題だろうと思いますけれども、たくさんの紹介を

していただきました。根本的なモデルというものの考え方の話から始まって、各モデルの

成立の経緯から特性まで、いろいろとお話をいただいております。委員の先生方はいかが

でしょうか。このモデルの成り立ちや特性について、何か御質問はありませんでしょうか。 

 岡田先生。 

○岡田専門委員 ここに書いておられるものはたくさんあるのですけれども、例えば体内

動態が千差万別でいろいろなことがあったとしたら、本来はそれぞれにまた新しいモデル

をつくらなければいけないものなのですか。 

○西浦専門参考人 モデルの使用の原則が背景にある現象を全て捉えられないといけない

とすると、一つひとつの物質が起こす現象に関してモデルをつくり直すというのが理想で

す。だけれども、特にその化学物質のように種類が多い場合というのがそうなのですが、

９割くらいになるかもしれないと思いますけれども、たくさんの化学物質と対象とするエ

ンドポイントの間の関係で生体内の反応がどういうメカニズムに従って起こっているのか

が分からない場合がありますので、そのときはいろいろなモデルを試してみて、どれの予

測がよいかという話に置きかえながら検討されている、というのがリスクアセスメントの

現状であると理解しています。 
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○川村座長 ありがとうございます。それはかなり本質的なお話だと思います。およそ科

学が発達したからと言って全てのことがわかっているわけではなくて、結局、真理という

のは何かというと、論理的に考察して到達する部分もないではないけれども、実際に仮説

を立てて当てはまりを見て、それで矛盾が生じなければ真実というふうにサイエンスとし

てはなると思います。光が粒子か波かという、そんなのは誰も見たことはないけれども、

光の速さが一定であるという、そういう物理の根源的なところまで、そういう仮定をする

と全ての現象がうまく説明できるということなので、そこから始まっているということを

考えると、今日のお話を聞くまでは、それはメカニズムが先でしょうと思ったのだけれど

も、それは言い切れない話なので、やはり経験則に基づいて当てはまりを見て、これのほ

うが説明しやすいということで、今までの話から、分布というのもやはり極めて重要な要

素だというようなことになるのかなと思いました。 

 他に御質問はいかがでしょうか。佐藤先生。 

○佐藤委員長 よく理解できていないのだと思うのだけれども、ガンマ分布と指数ワンヒ

ットというのはどこがどう違うか、もう一回教えていただけますか。 

○西浦専門参考人 指数分布というのは１つの細胞に１つの核があって、化学物質が１個

反応するとがん細胞になりますよというような、そんなイメージのものをモデル化すると、

ドーズが横軸にあるとこんな形になりますというのが指数分布です。1つのイベントの1回

の刺激による発生確率ですね。一方で、ガンマ分布というのはそういった刺激が何回も起

こらないといけなくて、同じようなことが続いていくうちに、最終的にがんの細胞になっ

てしまうのですけれども、そういうプロセスを必要回数分を繰り返すと、当該ドーズに対

してガンマ分布に従って反応することになる、ということが知られています。その違いで

す。だから、指数分布は言いかえるとワンヒットと呼ばれます。１回損傷を起こして、ど

こかでがんが出てくればよいというものなのですけれども、ガンマに関してはここの分だ

け、まず全部がん化してしまわないとイベントが観察されないようなものを相手にしてい

るので、マルチヒットモデルと呼ばれます。 

○佐藤委員長 それがさっき畳み込みとおっしゃっていた話になるわけですね。 

○西浦専門参考人 はい。 

○川村座長 その右に重なるほど、確率が上がっていくというと、それがマルチステージ

になっていくと。 

○西浦専門参考人 そうです。 

○川村座長 ２乗、３乗とかという繰り返しがより起こりやすくなって、記憶というわけ

ではないでしょうけれども、ある条件が積み重なっていくとプロバビリティが上がってい

くモデルがそのマルチステージということですか。 

○西浦専門参考人 マルチステージに関しては、こちらと対比するのではなくて、ドーズ

の量の影響の強さを直接モデル化したものになります。今、ドーズが低い量なのか、ある

いは中くらいの量なのか、高い量なのかというときに、ドーズの違いによって、ステージ
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の進展が線形になる保証はなくて、低いドーズではそんなに反応が起こっていなかったけ

れども、高いドーズになると反応度が線形よりも極めて高くなりますよというようなメカ

ニズムをモデル化したいときに、そのマルチステージが向いているということになります。 

○川村座長 では、その履歴は関係ないということですか。 

○西浦専門参考人 そうです。マルチステージに履歴は関係なくて、用量と反応の関係で

加速度が起こるか否かというところがマルチステージとワンヒットの違いです。 

○川村座長 分かりました。他にいかがでしょうか。あと一つ、こういう評価で大事なの

は微量領域のところですよね。外挿という言い方もあるかもしれませんが、そういう

thresholdのありなしというか、プロビットなどだと割と最初は地面をはいつくばって立ち

上がりみたいに見えるところが出やすいということなので、イベントの発生メカニズムと

立ち上がりとの関連というのは、先生はどう考えていらっしゃいますか。 

○西浦専門参考人 ロードーズでの立ち上がりとイベントの発生との関係というのは、ロ

ードーズを詳しく見たときと、用量反応曲線の特性の左裾を厳密に検討して、皆さんは決

められています。ロードーズのときの話をするときに弱いのが指数分布です。ワンヒット

だと必ず縦に立ち上がらないといけないので、まあまあ不向きであるということが言われ

ていて、ロードーズに関しては左裾がどんな形かが重要になります。観察データが途中の

ドーズまでしかない中で、現実に近いロードーズの挙動を捉えられているか否か、という

のが、この８つのモデルの比較のときの勝負になることで、それとRestrictionとかのパラ

メータの話がまた関連するので、その辺はこの後に触れさせていただければと思っていま

す。 

○川村座長 モデルを基準値の決定に採用するときは全体の実験とか疫学研究の全ての領

域のデータを使って書くのですけれども、注目をしているのはやはり微量領域なのです。

だから、全体の当てはまりと部分の当てはまりといいますか、それの矛盾とかが起きるこ

とはあるのでしょうか。 

○西浦専門参考人 いい質問ですね。全体の観察されている部分、こういうリスクアセス

メントのよく起こっていることというのは、高用量領域の動物実験などのデータを通じて

数理モデルを適用することによって、低用量の推測をできるだけするというようなもので

す。当てはまりに関して、今、評価ができるというのは、高用量のほうの領域しかデータ

がないのだったら、高用量のデータに基づいて決まっています。低用量がそれで正しいか

どうかというのは高用量の現存のデータとこの関数の想定に依存しています。なので、そ

の想定が悪かったら悪くなるし、正しければ正しいということになるのですけれども、低

用量の当てはまりを評価することは、データがない限りはできないというのが原則です。

○川村座長 分かりました。結局そうですね。済みません、確認させていただきました。

よろしいでしょうか。 

○赤堀専門委員 すごく素人的な質問ですが、先ほどのγのお話のところが少し理解でき

なかったのですが、あのγの値というのは例えばリスクアセスメントをするときに10５と
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か、あの話をしているのか、そうではなくて全く別の値を設定しているものなのかという

ところをまず聞きたいです。あとBMDモデルの中で今は８種類のモデルが当てはめられてい

るのですが、他にもいっぱいモデルがあるけれども、この８個になっている理由は何かあ

るのであれば、教えていただければと思います。 

○西浦専門参考人 γの御質問が少し理解できなかったのですけれども。 

○赤堀専門委員 あのγというのはどこから来る値になるのですか。 

○西浦専門参考人 γのスライドに何かあった話でしょうか。 

○赤堀専門委員 例えばスライド９のところで、式の中にBMDモデルにするときには下の８

つのモデルに関してはγを入れてやっているのがBMD特異的な処置であるということだっ

たのですけれども、このγが意味しているものが何なのかということです。 

○西浦専門参考人 パラメータγが意味していることは、ドーズレスポンスカーブを描く

と、とてもよく分かります。ドーズを増やしていったときに、本来の分布はドーズがゼロ

であると値がゼロになるもので、S字型の分布なのですけれども、観察データは特に疫学デ

ータなどがそうなのですが、全くエクスポージャがないときでも発がんしていることがあ

って、ドーズがゼロでも反応はゼロより大きなところから始まって、そこを基点にS字曲線

が描かれる、ということがあるのですが、その接点の部分を立ち上げているのがγです。

だから、ドーズゼロでγから始まってくださいというような処置をこの６つの分布でやっ

ているということです。 

○赤堀専門委員 必ずしもデータドリブンで来るわけではなくて、仮想の値を入れてやる

ということになるのですか。疫学みたいな形であれば、発がんとかであれば、バックグラ

ウンドで自然発生的に出てくる発がんの発生率を例えば、そこに当てはめるというイメー

ジになるのかなと思うのですけれども、そういう理解でよろしいですか。 

○西浦専門参考人 そうです。 

○赤堀専門委員 ありがとうございます。もう一つは、何でBMDモデルの中はこの８つなの

ですかという簡単な質問です。 

○西浦専門参考人 これはアメリカのEPAとかヨーロッパにもあったり、あるいは日本でも

BMD法の推定パッケージをつくられている方がいらしたりすると思いますけれども、そこで

デフォルトでこれだけ比較したらというおススメで任意で抽出されているモデルです。そ

れは統計の分布で言うと２パラメータでスタンダードディストリビューションと言われる

もので、パラメータ数が少ないにも関わらず観察現象に当てはまりがよくてコンベンショ

ナルに使われているもの、というのが大体この８つに当てはまります。 

 より詳しい微細のデータがあって、パラメータ数が増えたものというのはもっとたくさ

ん分布がありますけれども、多くの場合において動物実験のデータはサンプル数が限られ

ていて、例えばガンマ分布でも詳しいジェネライズドガンマというのがあるのですけれど

も、そういうのにすると５パラメータとかになってしまいます。でも、サンプル数や観察

データポイントの不足などによって５パラメータが持つ豊富な情報量を動物実験のデータ
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では与えることができない、ということがよく起こり得るのですけれども、そんな限られ

たデータの中でもできるだけ観察パターンを再現できるようにしたのが、こういう２パラ

メータディストリビューションです。パラメータ数が少なくても便利だからというので、

とりあえずこの程度の分布の組合せの検討をやっておこうかというので選ばれているもの

だと私は理解をしています。 

○赤堀専門委員 ありがとうございました。 

○佐藤委員長 それに関連していいですか。最初のほうで先生はリニアでもいいとかおっ

しゃっていたのですが、ホッケースティックなどというのもあるのだけれども、ああいう

のが排除されてしまった理由は何かあるのですか。 

○西浦専門参考人 経験的に一般化しやすい分布がこういう分布だからというふうにヒス

トリカルには理解しています。何というか、リニアというのは例えば近似でこういう分布

ではなくて、「ある用量」までは直線的に増加するけれども、「ある用量」以上ではプラト

ーに達しx軸に平行な直線になるというような分布もできるわけですが、そういったモデル

ですと、やはり、その「ある用量」をどうやって実験医学的に決めるかという、すごく重

大な責任と恣意性が入らざるを得ないのです。それと比べると現象をより詳細に捉えてい

るように見えるほうが良さそう、というのが今までの経験則から得られていることで、そ

れで連続的な分布が使われるようになったのだと思います。 

○佐藤委員長 ただ、逆に言えば、そういうブレークポイントみたいなものはあった方が

楽は楽という感じもするのです。 

○西浦専門参考人 そうなのですけれども、BMD10とかの話よりも、より難しくなると思い

ます。 

○川村座長 底が深いことが分かりました。引き続いて、次の選択のところに行っていた

だけますでしょうか。 

○西浦専門参考人 次にモデル選択に関して、お話をさせていただきます。特に使用モデ

ルが決まらないようなことがあった時にどうすればいいですかというクエスチョンを事前

にいただいたので、その辺も考えながら御説明させていただきます。 

（PP） 

 前回のワーキンググループで川村先生、広瀬先生のお二人から説明をいただいていたと

思いますけれども、BMDのモデル選択に関して、今どのように実施されているのかというこ

とのおさらいで、まず確認をさせていただきます。今、BMD法でモデル選択をする上では２

つの選択するプロセスが行われています。１つはEPAとかで出てきているBMDSというソフト

ウエアを使用するときには棄却基準というのがあって、適合度検定をします。観察データ

とモデルの間でフィットがいいかどうか適合度検定をして、ｐ値が0.1未満のモデルをまず

却下することにしています。あるいはBMDとBMDLの比が10以上でNOAELから外れるというこ

との蓋然性が高い場合は却下しているということです。 

 もう一個のプロセスですけれども、モデルが残ったときにそこからどうしているかとい
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うことですが、「Survivedの」と書いているのは幾つかのモデルが適合度検定などで却下さ

れて棄却されて外してしまった後に残ったモデルのセットでBMDLが最も低いものをとるか、

あるいはモデル依存性がそんなに目立っていなければ、最もAICが低いものか、あるいは

Averagingといってモデルの平均化などを検討するというふうな、その２段階のプロセスを

しながらモデル選択が行われて、ロードーズの議論が行われているというのが現状です。 

（PP） 

 次に、モデルの選択に関してです。モデル選択についてもそうなのですが、「考え方や方

法論を知りたい」と聞いていただいたのは本当にうれしかったのですけれども、ゴールデ

ンブックがありまして、Burnham＆Andersonがモデル選択の専門本として知られています。

『Model Selection and Multimodel Inference』という本があるのですけれども、情報量

基準と言うのですが、この範囲では実は皆さんはAICとつき合っていて御存じかもしれませ

んけれども、赤池先生は統計数理研究所の所長を務められた方ですが、日本は情報量基準

の最先端を行っていた国です。赤池先生自身が論文を出されて、少したってから、すごい

論文が日本から出ていたことがわかっていたのですが、今はこうやって国際的にたくさん

の情報量基準ができて、どのようにモデルを選択するべきかという基本的な根本論も専門

書になって、統計モデルや数理モデルの研究をするメンバーでは共有されています。 

（PP） 

 モデル選択をする話をプリンシプルで話させていただくのですけれども、モデル選択の

科学で受け入れてもらわないといけないことが一つだけあります。モデル選択をするとい

うのはどうやって選択をしているかというと、予測を重視するということです。モデルが

当てはまっていて、そのモデルが未来またはサンプルサイズをふやしても何回繰り返して

も当てはまりのよいデータになるというような、そんなモデルを選びたいというのがモデ

ル選択のプリンシプルです。大体普段やることというのは手元にある限定的な観測データ、

すごくサンプルサイズが少ないようなデータも含めて予測のためのモデルを構築するので

すけれども、モデル選択の目的は「予測がよい」モデルを見つけることです。 

 そこは背景にある現象というのを捉えているか否か、真のモデルかどうかというのは実

は統計学ではモデル選択においては余り重視していません。モデル選択というもののサイ

エンスのプリンシプルは予測がうまくいくモデルで、かつ、パラメータ数が少なくて済む

ような簡単なモデルがよい。パラメータ数がふえ過ぎると観察データポイントと同じ数の

パラメータを使えば完璧にデータを説明してしまえるので、パラメータもたくさん使うべ

きではないのですけれども、簡単なモデルで予測がうまくいくものがいいので、それを評

価するための評価指標がAIC、DICと言われるモデル選択基準です。 

（PP） 

 そのモデル選択を簡便に済ませてしまうための基準なのですけれども、AICというものが

どういうものかを一緒に振り返らせていただきたいのですが、８つのBMD法で使うモデルが

あって、観察データにフィットしたときに最も好まれるモデルというのはここで計算する
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AICが最小値になるようなモデルです、と言われています。AICというのは、この「2k」と

いうのはパラメータ数がｋで、パラメータ数×２のことです。「2ln（L）」というのは対数

尤度を負にした部分なのですけれども、これは観察データをモデルが説明できる確率の対

数値です。かける２ですね。だから、何か目の前に動物実験の結果があって、モデルをフ

ィットしたときに、このモデルで観察データがこのデータが出てくるという確率の対数を

とったものです。確率の対数なので負の値になってしまいますから、そこにマイナスをつ

けると正の値になるので、これは何かと言うとパラメータ数をペナルティーにしながら、

フィットのよさを評価するというような、そんな指標になるということです。 

 パラメータ数がふえると「2k」の部分が大きくなり過ぎるので、AICがでかくなります。

一方でパラメータ数が少ないとき、2kの部分は小さいかも知れませんが、ライクリーフッ

ドと言って、その観察部分の確率のところが低くなるので負の対数尤度が大きくなってし

まいます。2kというのは、オーバーフィッティングを避けて簡単なモデルでAIC最小になる

ものをよしとしましょうというコンベンションで、これが出てきました。だから、最も当

てはまりのよいモデルはパラメータ数の多いモデルなのですけれども、AICを使うと当ては

まりだけではなくて、パラメータ数もほどよくミニマムになっているというような、そん

な比較をした上で選択ができるということです。 

（PP） 

 BMDとかのソフトウエアがEPAなどでありますけれども、モデル選択では、まずモデル選

択の話はこの先からちょっと深く入るのですが、先に２段階の評価をしているということ

を理解していただきたいと思っています。 

 １段階目は先ほどお話をしました適合度検定をします。これは何をしているかというと、

モデルで有意にデータから外れているものを棄却したいので、有意に乖離しているモデル

を捨てたいということです。いろいろな選択とかの議論をする前に、まず捨てたいという

ことです。そのときにｐが10％未満のモデルはフィットさえしていないから捨てたいとい

う意味でやっています。注意しないといけないのは、その捨てた後はこのｐ値は以後参照

しないということです。ｐ値は捨てるための話であって、Neyman-Pearsonの原理と言うの

ですけれども、仮説検定をしているのです。仮説検定をして捨てるか否かの話をして、そ

の後に選択の話に持っていくのですけれども、その選択をする部分の選抜にさえ漏れるよ

うな却下されるべきモデルを決める、というのが第１段階です。そのｐ値はその後の過程

で参照する必要はないです。 

 ２段階目で残ったモデル間でAICを比較していただくということになります。そのときは

AICの比較だけではなくて、BMDLを保守的に最小の信頼区間をとるとか、あるいはモデルの

意味論で選択するとかいうような幾つか方法があるとは思います。 

（PP） 

 よくある誤解なのですけれども、モデルを選択するときに検定もする場合があります。

それはモデル選択というのがAICに沿っているという点から言うと、必ずしも理路整然とし
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た考え方ではないです。モデルAICを検討するときに横にＰバリューが出ているというのは

慣習的に出している間はいいのですけれども、モデル選択の基準にしている間はちょっと

おかしくて、検定はNeyman-Pearson的には仮説検定の考え方で、モデル選択の情報量基準

とは考え方が異なるということです。あるいは検定すべきモデルを、モデル選択を通じて

選ぶというのもおかしかったりするので、プロセスの順番を逆にしたりしても、また変な

ことが起こってしまうということです。 

 別の注意点ということで一つ書いていますけれども、選択されるモデルのパラメータの

95％信頼区間に注意するのが重要です。ということで、先ほどパラメータγの質問をいた

だきましたけれども、低用量のデータがないときに、こうやって切片を決めるのは結構難

儀します。特にＳ字曲線の立ち上がり部分しかほとんどデータがないというのが多くの事

例ですから、γの信頼区間がすごく広くなることがあります。γの推定がうまくいかない

というときに、実はそのモデルからBMDLを計算してみるとBMDLの信頼区間下限も物すごく

広くなっていたりするということも起こり得るのですけれども、そういうことが起こり得

るので、パラメータの信頼区間に注意するのもモデル選択のときには必要になります。モ

デル選択云々の前にパラメータの信頼区間が広過ぎやしないかということをチェックしな

いと、そのモデルが今、得たい情報をモデル化するために妥当なパラメータ推定値を与え

た上でフィットされているかどうかが評価できませんので、信頼区間も見てくださいとい

うことです。 

（PP） 

 AICで選択したモデルというのは、ちょっとしつこいですけれども、たくさんあるモデル

の中で最良の予測が得られるモデルです。これは最良の予測とはどういうことかと言うと、

もう一回ランダムに同じようなデータをサンプリングして、もう一回同じような頭数の動

物で実験をしても、たくさんあるモデルの中でも最も適合しやすいと考えられるようなモ

デルということです。これは真のモデルを選んでいるわけではないです。ここが、私たち

がずっと頭を悩ますところなのですけれども、予測で当てはまりがずっといいでしょうと

いうのを選んでいるということです。 

 ただ、一つ注意しないといけない点が、AICは最強かと言うと、そういうわけではなくて、

モデル選択はサンプルサイズに影響されていることも注意しないといけません。実はサン

プル数が少ないと単純なモデルのほうがAICは最小になりやすいということがありますし、

サンプルサイズが多いと複雑なモデルが選ばれやすいというような、AICも必ずしも万能で

はないということも知っておいてください。AICの兄弟分は小サンプルのときにはAICcとか

いうのがあったり、あるいはBICと言ってベイズ推定をしたときに使えるようなものもあっ

たり、同じような情報量基準に従っています。ただ、今のところはBMDのソフトウエアだと

AICを提供するものがほとんどではないかなと思います。 

（PP） 

 モデル選択をする際にAICがほんの少しでも小さければいいのかというような議論をす
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ることがあるのですけれども、原則、最小AICがいいということです。ただ、AICにもサン

プリングのエラーがつきまとうのでばらつきがあるので、コンベンションで使われている

のはここに書いているとおりなのですが、AICがモデル間で差が０～２くらいの間だったら、

より母集団に近いモデルが正しく選択されないリスクがあるということですが、モデル選

択でAICが最小だったけれども、１とか２の差に集中し過ぎていて、実はAICもエラーがあ

って別のモデルのほうが本当はよかったということも起こり得ます。４～７だとちょっと

危険とか10以上だったら大丈夫とか、これはコンベンションにすぎないです。Burnhamと

Andersonが今までの数値実験でやっているものです。そういうこともあるので、どんなと

きでも近いAICがもしあるのだったら、その２番手、３番手の候補も必ず列挙して比較する

ということが大事です。先ほども言いましたけれども、BMDLみたいにローエストリミット

に興味がある場合はパラメータ値の信頼区間もちゃんと比較しておく必要が生じます。 

（PP） 

 ただ、モデルを予測だけに基づいて選択するというのも必ずしも正しい方法というわけ

ではないので、メカニスティックな解釈による選択もできます。つまり、本来の対象とし

ている現象を捉えたようなモデルが理想ですから、AICによるモデル選択だったら興味のあ

るエンドポイントのある現象の科学的根拠を特定できないので、モデルのメカニズムとし

て当てはまっているモデルを優先して選択するというのもありなのですけれども、それに

こだわり過ぎるのも結構ミスが起こりやすいピットフォールがあります。 

 例えば、がんと言うと勉強でどうしてもマルチステージとマルチヒットを皆さんは覚え

てしまうので、がんになると、このモデルだけでいいのではないかというくらいの議論さ

え起こってしまいがちなこともあるのですけれども、その考え方は必ずしも正しいもので

はないです。マルチステージとかマルチヒットというものががんをエンドポイントにした

ときに当てはまりやすいというのは経験的に知られているような物質であればいいですが、

そうではなくて、得られたパラメータも背景にあるメカニズムを捉えているかどうかが定

かではないというときに、必ずそれをやみくもに使ってしまうのは余り適切ではなくて、

モデルメカニズムの仮説どおりに推定がはまっていないと意味が失われかねません。 

 データが発生するメカニズムは不明の間はModel uncertaintyと呼ばれるものが残って

いる状態です。生体内でどうなっているかがわからないので、複数のモデルで分析して、

そのModel uncertaintyに対応すべきということです。 

 BMDLの検討でいつも問題になるのですけれども、Quantal-Linearがいつも問題だから外

すというような場合もアメリカとかで議論をされることがあるのですが、これも誤りです。

除外理由の恣意性はできるだけ入れないようにしたいということです。 

（PP） 

 メカニスティックモデルが優先的に選択されるときがあるということですけれども、そ

ういう場合はどういうときかをリストしたのがこのスライドです。私の考えですけれども、

物質レベルで生命現象とともに実証経験がある場合です。体内で多段階発現の線形モデル
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があって、それがどうしてこういう線形なのかというのも含めて、ある程度実証をされて

いる場合は必ずそれは使っていいということになると思います。そういう事例を私はほと

んど見たことがないのですけれども、感染症に関しては例外があって、ベータポワソンが

なぜドーズレスポンスのモデル化にいいのかとか経験則があったりします。 

 ２番がほとんどの事例だと思いますが、経験的に特定の分布が特定の現象に適合しやす

いというようなエビデンスがある場合があります。例えば自分は大好きなのですけれども、

急性感染症の潜伏期間は対数正規分布に従うということは経験的によく知られていますし、

腸管感染症のドーズレスポンスカーブはベータポアソン分布が最適であるというのもオラ

ンダの研究グループとかを通じて、よく知られているものです。生体内の現象が既に説明

が実施されていて、どうして正規分布かというのも含めて、一定の数理的メカニズムとい

うのがもう議論をされていて、そのエビデンスが数値的にも繰り返されているという場合

は、何度も繰り返されているは場合こういう選択を優先的にするというのは正しいプラク

ティスだと思います。 

 だから、背景のメカニズムがないといけないことに注意しないといけません。ふざけて

いるわけではないのですれけれども、都市伝説なのですが、宇多田ヒカルさんがデビュー

したころのCDの売り上げは時刻とともに対数正規分布に従いやすいということがインター

ネットのマニアの人たちの間で話題になって、自分もフィットしたらそのとおりだったの

ですけれども、それは偶然です。単に対数正規分布に従うような何かトレンドが自然に起

こったのですけれども、そのメカニズムはわからないまま一旦育児休業とかに入られたの

ですが、そこは背景の議論が起こっていないので単なる経験のみとかいうのだと、必ずこ

れを使うというほどの保証をしないということです。 

（PP） 

 モデル選択をするときには、Lowest BMDLと言ってBMDLの最小値かAICか、どちらを使う

かということですけれども、ケース・バイ・ケースで議論をいただくことが必要だと思い

ますが、ここに利点と欠点について書いています。Lowest BMDLを使うときには保守的に最

小のBMDLを与えるモデルを選ぶので、保守的なモデルの決定が可能です。そういう判断を

すると信頼区間ができるだけ狭いような実験デザインをしないといけないので、よい実験

をするように皆さんへのインセンティブが働くことになります。ただ、こういう方法をと

るとサンプルサイズに依存して、すごく低いドーズがBMDLとして出てくることもあります

から、ちょっと注意しないといけないということです。必ずしもLowest BMDLのプラクティ

スがユニバーサルに基準とするとプラクティカルかどうかというと、そこには疑問がある

かもしれません。さっきパラメータγの話をしましたけれども、妥当性が不明なフィット

とすると、そこのドローバックがあるということです。 

 AICを使うと最も当てはめのよいモデルが選択可能なのですけれども、先ほど川村先生か

ら質問をいただいたとおりです。Lowest doseのあたりが知りたいのですけれども、その辺

の判断に関しては恣意性がどうしても入ってしまうということです。高用量のデータしか
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ないので、低用量の部分は高用量のデータがこうだったとしたときに低用量はこの辺でし

ょうというようなスペキュレーションをしているというのが現状ですので、どんな場合も

どうしても恣意的になってしまう。欠点はパラメータの信頼区間を気にしていないという

ことと、サンプルサイズが小さければAICも誤りがあるということです。 

（PP） 

 ちょっと駆け足で行きます。 

（PP） 

 モデルの平均化についてです。そういうことがあるので、選ばれたモデルをどこか一つ

だけを選ぶというのがとても難しいので、アンサンブルという考え方があります。アンサ

ンブルに関連して、予測のサイエンスでは天気予報が大先輩です。感染症とかをやってい

ても太刀打ちできないくらい天気予報が進んでいて、ベイズ推定が古くから活用されてき

ており、アンサンブル予測というのがあります。これは何かと言うと、いま実際に近づい

てきているそうですが、台風があって初期のパラメータを変えると２回微分するようなモ

デルで台風のコースを予測しているのですが、その予報が全く違うトラジェクトリーをた

どってしまうということが知られています。アンサンブル予報というのが、皆さんがニュ

ースで見ているものです。たくさん予報がある中で平均をとって、もっともらしいところ

を特定して、それを皆さんが偉そうな顔で何時に来るでしょうとかいう話をやっていると

いうのが平均化です。 

（PP） 

 平均化話がBMDで出てきているのは、AICとかBICのモデル選択が不確実で、その不確実性

が推定量の性質に及ぼす影響を考慮しないと、誤った推論が行われがちなので、平均化を

したらどうですかということです。今、BMD法ではWheelerさんというアメリカが中心にな

って、こういう議論をしています。いまだに平均化を何でしているかというのは、あえて

ここで言及していますけれども、真のモデルかどうかを議論するのは一旦諦めるというの

がモデル平均化のフィロソフィーでもあります。真のモデルがどうかとかは一回考えるの

をあきらめて、「予測がいい」当てはまりの良いモデルをとにかく追求するために、正しい

天気予報を得るために複数のモデルを平均化して、パラメータの区間推定値、つまりBMDL

を含めて追求した結果がモデル平均化の話です。 

（PP） 

 複数のモデルでBMDLというのが出て、不確実性を考慮するために初期にやられていたの

はどういうことかと言うと、こういうふうにBMDLではあるモデル系で出てきたときに、そ

のモデル系の重みをつけて平均をとります。実は重みはAICで与えられるのですけれども、

それぞれのモデルのAICの重みをつけて足してしまったものをある程度何らかの形で割り

算をすると、BMDLモデルアベレージングと言うのですけれども、平均化したモデルでのBMDL

が出るというコンセプトです。ただし、BMDLアベレージングだけを繰り返してみたところ、

これは再現性が悪いということがわかってきて、BMDLだけの指標をそれぞれのモデルから
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抜き出した上で平均化をすると信頼性に乏しいことがわかりました。つまり、再現性が悪

いのですが、再現性が担保されないので今どんなことが行われているかというと、ドーズ

レスポンスの曲線自体を平均化するということです。 

（PP） 

 BMRが得られているので、BMRをAICの重みでつけて足し合わせて、その上で得られた最後

のモデルアベレージした曲線が１本できますので、それをもとにさらにブートストラップ

法とか、あるいはベイズ推定をするとBMDLの95％の下限が出ます。BMDLの不確実性を正確

に捉えたBMDLの決定が可能ということです。BMDLの決定のみだったら、最良のモデル一つ

を選ぶよりも優れているのではないかという考えの下で、シミュレーションベースでそう

いう議論が行われています。ただ、BMDL決定のときにアメリカでたくさん議論が行われて

いますが、Quantal-Linearモデルが平均化の信頼性が低く、再現性が乏しいということが

知られています。信頼性が低いというのは再現性が乏しいということなのです。 

（PP） 

 それに関して懐疑的な方もいるので、妥当なのですかという質問に一定の見解を示して

くださいということでした。それをまとめたのがここです。私からの返答なのですが、ど

んなモデルも誤りなので、何かのモデルをフィットしたときに「妥当ですか」というのは

実はアンフェアなクエスチョンなのがプリンシプルです。BMD法によるモデル化の哲学とい

うので８つ比較しているのから見ていただけると思います。真のモデルで追求すると、真

のモデルを選びたいというのは否定しないけれども、結局はいろいろ分からないので、よ

い予測モデルを追求することを第一にして、このリスク評価が行われています。真のモデ

ルという、つまり妥当なモデルというのはそういうことを表すのかもしれませんけれども、

平均化前も後も決して妥当なモデルはどこにもないので、当てはめのよいモデルをより当

てはめをよくしようというのがモデル平均化のフィロソフィーのようです。それは一定の

検証を経た方法に基づいていて、アクセス可能なデータで数値的に最も妥当だなと考えら

れるようなBMDLの決定を実現しているというのが、追求するとこうなっているというとこ

ろがモデル平均化に基づくBMDLに関して、自分の言えることです。 

 一旦ここで止めさせていただきます。 

○川村座長 ありがとうございました。 

 非常に重要なモデルの選択、核心に入ってきたところですけれども、御質問はあります

でしょうか。モデルの当てはまりを見ているわけですけれども、特定の一つの実験で当て

はまりを決めてしまっていいのかということがすごく気になって、いろいろな実験を通し

て、このモデルが当てはまりがいいと決めるのだったら分かるのですけれども、特定の実

験というのは偶然のばらつきがいっぱい入っているので、それで当てはまりがいい悪いと

言ってしまっていいのだろうかという疑問があります。 

○西浦専門参考人 おっしゃるとおりだと思います。一つの限られたサンプルサイズの実

験データ、ワンセットから得られるモデルというのは、そのワンセットが微分のときの最
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良のモデルしか示すことができなくて、最も予測が良いというのは、それがリピートされ

るほうがよりよいというのは当然で、それは例えば疫学領域で言うメタアナリシスのよう

なことといいます。こういうモデルでも平均化するフィロソフィーで使われることが、微

生物のリスクアセスメントなどではやられるのですけれども、複数の実験でアップデート

していくというのが一番理想だとは思います。 

○川村座長 ありがとうございます。いかがでしょうか。前回、私が説明する中でモデル

はアプリオリに論理で決めるべきだと堂々と主張してしまったのですけれども、今の話を

聞いて大分軌道修正が必要だなと反省をしているところです。私は臨床予測モデルをよく

つくるのですけれども、結果的には当てはまりというか、プレディクションのパフォーマ

ンスを見て決めているので、考えたらやっていることは同じことで、やはりよい予測モデ

ルを選ぶというのがある意味必然だなと改めて考えているところです。ありがとうござい

ました。 

○小関専門委員 先生の意見を教えていただきたいのですけれども、よい予測というのは

何をもってよいとしますか。結局、低用量域で外挿しなければいけない部分はいずれにし

ても、どこまで行っても真実がわからないところで、その部分を含めて、よい予測という

のはどういうことを考えたらよろしいでしょうか。 

○西浦専門参考人 観察データがどのドーズで得られているかにかかわらず、最も適合が

よいと判断されるモデルがここで言う最もよいモデルです。ロードーズが最もよいかどう

かというのは、ここではデータがないから議論ができないというのが一つのプリンシプル

なのと、ロードーズに関する妥当性をどこで保証するかというのは、今までのNOAELとかの

データとBMDを比較しているようなものがありますよね。そういったプラクティスを重ねる

ことによってBMD10とNOAELの比較というのが、ちょっとエビデンスが出てくると、Ｓ字曲

線でロードーズ領域を予測していることの妥当性が少しずつ補完されてくる。そういうの

を通じてやっていくものなので、そこは切り分けないといけないです。 

○小関専門委員 ありがとうございます。 

○川村座長 そうですね。モデルの当てはまりは全体の関数としてのことなので、ロード

ーズだけとかBMDLの当てはまりはある意味、歴史的に見るしかないかもしれないですね。

よろしいでしょうか。 

 では、次へ進んでください。 

○西浦専門参考人 長くなって済みません。駆け足で進みます。残っている部分ですけれ

ども、あとはBMRの設定についてとRestriction ONというものがモデル選択をした後のBMDL

の決定とかで行われるので、その話をさせていただきます。 

（PP） 

 BMRの設定なのですけれども、BMDではBMRで推移される反応の増加に伴って推定されるも

ので、ドーズがこれを満たすというようなもので、BMRというのが頻繁にスライド内にある

これらの値です、というのは前回でも触れていただいたところです。これはＰバリューの
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決定と似ていて、恣意的に１％、５％、10％という分布の裾の分位点を選ぶことによって

決定が行われています。いずれも恣意的なものですけれども、コンベンションには10％で

ソフトウエアに設定されていることが多いです。これをコンベンションでデフォルトにす

るべきかどうかというと、ヨーロッパもアメリカもソフトウエアを使う人たちはちょっと

ずるくて、10％の設定しているのだけれども、これはデフォルトではありませんと言うの

です。責任は取りませんという感じなのです。ただ、10％がコンベンションで受け入れら

れているというのが今の状況です。疫学データだけNOAELとBMD10という10％を切ったとき

の間の関係が少しぶれるので、１％とかを使ったほうがいいというようなサジェスチョン

をするような研究もあります。BMDLというのはBMDの信頼区間の下限を指します。 

（PP） 

 BMRを設定する上でBMD10を設定していますけれども、これはリスクが10％超過していま

すということがベースですというのが知っていただきたいことです。例えばバックグラウ

ンドレートと言ってドーズがゼロのときにがんとかの発生率が15％で、追加リスクが8.5％

だと超過リスクは8.5÷(100－15)とか、もともとのバックグラウンド分を差し引きしてあ

げないといけないので、それで10％になっているということに注意しないといけないとい

うことです。 

 さっきも言いましたけれども、BMD10はデフォルトではないとは言われていますけれども、

コンベンションで受け入れられているのですが、それはなぜかと言うと、このテーブルは

『EFSA Journal』からとってきたものですが、Quantal dataというので、ここがBMDのどの

分位点くらいに相当するのかを書いているものですけれども、NOAELが大体BMD10よりも上

側にある事例がいっぱいありますよというようなのが経験則で今は得られていることが多

くて、それをもとにNOAELより下を保証するために使えますよというので提唱されているも

のです。ただ、全ての化学物質についてユニバーサルにそんなことがわかっているわけで

はないです。経験的に10％でBMD10を定義すると大丈夫なことが多い。連続データだと５％

を使ってくださいというサジェスチョンがありますということです。 

（PP） 

 もう図を書いているのでお分かりかとは思いますけれども、BMD10はExtraのIncidence

をとるということです。Lowest doseで反応がゼロではないので、それをもとにここをゼロ

としたときの10％の分位点をいつもとってプラクティスしているということを覚えていて

ください。 

（PP） 

 BMRの設定に関してEPAが指示していることというのは、前回のワーキンググループとか

でも広瀬先生がスライドで出してくださっていたことです。２値データというのがそうい

うドーズレスポンスのクオンタルレスポンスに相当するのですけれども、BMRの10％はスタ

ンダードですということを言われているのですが、その理由はバイオアッセイの感度限界

とかに相当して、それくらいでしょうということを言われていて、もっと低いものも生物



37 

 

学的な理由があったら使ってくださいと、１％、５％も使ってくださいということなので

すけれども、ただ、10は常にプレゼンすべきですというようなサジェスチョンが得られて

いるというのが今のところです。 

 連続データはデータによって特性が違うのですけれども、エンドポイントに応じて生物

学的有意性を根拠に決めてくださいと。そうでなければ２値データに変換してでもいいか

ら、分かりやすい分析をすることですということです。アイデアがなかったら、1SDの変化

とかをもとに決めてくださいということは言われているのですけれども、これは事例によ

って変えていくしかないというのが今の状況です。 

（PP） 

 それでコンベンショナルに10％が使われているのですけれども、BMRの設定でその問題点

なのですが、サンプルサイズの決定がそんなにたくさんフォーミュレートされているわけ

ではないです。先ほどの議論から分かると思いますけれども、サンプルサイズが小さいと

パラメータの信頼区間が広くなりますので、信頼する下限値が低くなりますので、BMDLも

低くなってしまいます。だから、最適なサンプルサイズというのは用量反応関係によって

異なるわけで、そのときの低用量の反応によって得られる結論は結構変わってきますよと

いうことです。 

 例えばBMRの設定のためにミニマムに必要とされるサンプルサイズがどれくらいなのか

というので、OECDとかのガイドラインを踏まえて物質別でどれくらいなのかというと、ま

だオープンクエスチョンです。こういうのは研究で埋めていかないといけないのだろうと

思います。動物実験で１群20頭とか、あるいはもっと少ないものを使って、どのドーズに

どうやって割り振るのかというのは、実はそんなにきれいにBMD法を念頭にフォーミュレー

トされているわけではないので、まだこのあたりは群雄割拠しています。特にそのBMDとい

うコンセプトが分位点の下の信頼区間なので、解析的に扱えるわけではないから結構難し

いということです。ベイズ法とかでシミュレーションがたくさん必要で、一般化すること

が恐らく難しいのではないかと予期しています。 

（PP） 

 最後はそのパラメータの制約に関して、Restrictionを書いていますけれども、これは広

瀬先生が和訳してくださっているスライドと同じものをEFSAのジャーナルからとってきて

いるものです。右側の端っこにConstraintsと言ってパラメータ制約を書いています。それ

ぞれの関数について、こういう範囲でというのがあるのですけれども、こういうソフトを

つくるとやみくもにそのデータに８つのモデルをとにかく投入するということが多くて、

それで出てきたパラメータを余り解釈せずにいてしまうことがあるから、こういう制約を

わざわざOnとかOffも両方してくださいというのをつくってくれているというのが背景の

気を遣ってくれている感じです。 

（PP） 

 なぜかと言うと、体育会系的に違うモデルをコレラとかに投げたのがこれです。『PLOS 
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Computational Biology』からとってきていますけれども、ドーズが変わって、いろいろな

モデルをフィットしてみましたというのが左で、観察データはサンプルサイズ別にこの丸

で書いているものです。上のほうのドーズと下のドーズが１点しかないのですけれども、

すると予測するモデルで指数分布という紫のもので予測しているようなものと、ワイブル

とここで書かれているものは全く違うようなものになってしまう。それを右側の図に直す

と、予測されるモデルが全く性格の違うようなものになってしまうということです。この

解釈をいつも生じるようにするのではなくて、一定の度合いで修飾した上で推定したいと

いうのが、パラメータ制約がそういうソフトウエアについているところの目的とするもの

です。 

（PP） 

 だから、非現実的なフィットを避けるということなのですけれども、そのConstraints

というのですが、それはいろいろなものがあります。何かと等しくするとか、何かより大

きくするとか、あるいは整数にするとか、いろいろなことがあるのですけれども、この

Constraintsというのは実は数値計算法という領域で、統計よりもさらに数値の計算をコン

ピュータとかでやる人たちが専門にしている領域で、最適化プログラミングと言うのです

けれども、どういうふうに数値をからからとコンピュータの中で回していくのが最適な計

算かという議論で使われていて、詳しく研究されているのはそちらのフィールドです。数

理的にはフィットがいいけれども、明らかに間違ったカーブで収束すると困るから、こう

いうことをするということなのですが、それでBMD法について言及されているのは、ワイブ

ルでRestrictionがないときにパワーパラメータがうまくいかないですよということです

けれども、100％未満のところでPlateauに達してしまうようなモデルがあったりすると、

これはワイブルと違いますけれども、100％未満のところでPlateauに達するモデルがある

と、それはそもそも観察された現象から対応していないとかいうようなことがあるのです。 

（PP） 

 この右側の図がEFSAジャーナルからとってきたものですけれども、そういうRestriction

が必ずしもうまくいかないよという議論がされていて、それは前回のワーキンググループ

でも少し発言をしていただいたと思うのですが、もともとのデータを見ていると、すごく

指数分布のような分布に見えるのですけれども、これがあるから、この立ち上げ部分に対

応するために最初のスロープの部分が無限大にでかくなってしまうようなことが起こるの

ですが、ワイブルのフィットをそのまま何もせずにするとここが無限になるとか、あるい

はsteepness parameterというのがあるのですけれども、それが推定する情報量はほとんど

ないです。 

 なので、ここに制約をかけて観察データにフィットしましょうというのでRestriction

をやっていたら、ケアフルな研究者がもっとロードーズをじっくり見たら下の図のような

感じになっているではないかと、ログをとって確認をしたのがこの図です。下のドーズで

反応が起こらない部分も含めて見てみると、きれいなＳ字曲線になっていて、Restriction
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をかけずにこのデータにフィットさせたら、実はRestrictionがなくてもワイブルがうまく

いったということなので、さっきのインフィニットな上がり方、無限な上がり方をするも

のに、Restrictionをかけるとロードーズの部分は誤った結論が出かねないですよというの

をここに引用しているトキシコロジーの雑誌で議論されていますけれども、BMDLを人為的

に高くしてしまうようなことにつながるので、ここはすごく注意をして観察しないといけ

ないということが言われています。 

（PP） 

 パラメータ制約はとても専門的で、関数の形がわかっていないといけないのですけれど

も、私が今、研究室で立ち上げ２年目で20人くらい教えているのですが、その大学院生の

人たちにいつもどういうConstraintsに関する指導をしているかというのがこの最後のス

ライドです。Constraintsがないと収束できない場合は、収束理由がちゃんときっちり説明

できないと、それは間違っていますよと教えています。あるいはConstraintsがないと収束

できないモデルが誤っているときもあるから、落ち着いてデータをしっかりまず一緒に眺

めましょうという話をしています。何が言いたいかというと、わからないまま絶対にこの

Constraintsに関しては使ってはいけないということです。どうしてもわからない場合はON

をデフォルトにして無批判に受けるよりもOFFもいつも同時に見るというような姿勢をす

るしかないというのが、今こういう立場からできるサジェスチョンです。 

 こういうこともありますし、今日何度か受けたロードーズ領域で正しいモデルは何かと

いう話が、最終的に皆さんが追求する部分ですけれども、こういうときにどういうデータ

が今はふさわしいとわかっているのかを再確認した上でRestrictionも考えるべきですけ

れども、BMD法にふさわしいデータというのは観察データにちゃんとしたドーズレスポンス

の量反応関係のトレンドが見られて、イベントが見られる２点以上と、できればコントー

ルというのがあって、イベントは低用量データができれば望ましくて、特に高用量から低

用量の予測ばかりではなくて、LOAEL、NOAEL付近でたくさん実験をしているようなデータ

でサンプル数が多いものはやはり有用です。そういったデータをもとにやってみて、

Constraintsのあるなしがまだ話として残るかどうかを見てみると、そんなに頭を悩ます問

題ではないのかもしれませんということです。 

 以上です。済みません、長くなってしまいまして、失礼しました。 

○川村座長 ありがとうございました。 

 今のところはBMRの数値をどうするかということと、Restrictionをかけるイエス・オア・

ノーという課題でしたけれども、BMRがかなり経験的にというか、ずっと１、５、10でされ

ることが多かったと。10はスタンダードでしょうということで外すことはしないけれども、

それがベストかどうかは議論の余地があるということだと思います。御質問はいかがでし

ょうか。 

 BMRの設定とか特に量的な指標の場合は1SDとかいうことになっていますけれども、それ

と本当の臨床的な意義との対比をやった研究というのはあるのでしょうか。 
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○西浦専門参考人 臨床的な意義というのは具体的に言うと。 

○川村座長 臨床というか生体の本当のイベントと、イベントとは限らないですけれども、

主観的なものでも結構ですけれども、例えば神経伝導速度などを評価に使ったことがある

のですが、どれだけ遅延するということがわかったとして、一体それがどれだけの意味を

持つのかと。有意に落ちているけれども、それは意味があることかというようなことがか

つて評価の中で出てきたことがあるのです。 

○西浦専門参考人 なるほど。そういう現象とはエンドポイント以外は対比をされていま

せん。BMDLというのは単なる分位点の信頼区間にすぎないです。だから、選ばれたモデル、

あるいは平均化したモデルが正しいとしたときに、その平均化したモデルの分位点の信頼

区間下限なので、その平均化したモデル、あるいは選ばれたモデルを100回シミュレーショ

ンとかしてみても、95％以上の確率でその分位点は必ずその点よりも上にあるというよう

なところがBMDLに相当するという、その統計学的な意味合いだけだと思います。 

○川村座長 では、余り臨床的というか、あるいは生物学的なことと対比したことは余り

されていないということですか。 

○西浦専門参考人 私が理解している限りでは、そのローエストリミットの議論と現象と

の間の関係というのが何か論文になっているというのは、自分自身は知らないです。 

○川村座長 他に御意見をお願いします。 

○岡田専門委員 BMDLのときに、そのパラメータの信頼区間の下限でとるという話ですけ

れども、そこの信頼区間の誤差は、例えば動物実験のときにある１匹をポジティブに判断

するか、ネガティブに判断するかを非常に迷われていて、結局どちらかにしたと。そうい

うような影響は入ってきていないわけですか。与えられたデータはきちんとなってしまっ

ていて。 

○西浦専門参考人 もし迷われるようなことがあったら、その影響が混入します。だから、

エンドポイントという縦軸で対象とするイベントで発がんだとかがどれくらい起こるか否

かの定義にかかわっている問題なので、その定義の判断基準は物すごく明示的でないとい

けないです。もし判断を迷うようなことがあると、そこは不確実なデータが混入してしま

うことになるので、信頼区間云々の話よりもそのデータをどうハンドリングするかの問題

になってしまうのではないかと思います。 

○岡田専門委員 それで私がもし心配性だったら、もともとのデータにさかのぼって１件

ずつプラスしてみて感度解析みたいな、そんなのもあり得るかなとは思うのですけれども、

それとこのお話とは一応別の話という感じですか。 

○西浦専門参考人 BMDLの設定というよりも、それは実験のデザイン側の問題だとは思い

ます。感度分析でどちらかにプラスしてモデルを適合することはもちろんできますけれど

も、その場合はどちらをどうやって選択しようかという話が出てくるので、まあまあ難し

いかなとは思います。 

○川村座長 よろしいでしょうか。どうぞ。 
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○山田専門委員 ここで聞くことがふさわしいかどうかはわからないのですけれども、例

えば動物試験とかであるLOAELの相当する用量で複数の所見が出てきた場合に、どの所見を

選べばいいかということについて、統計学的に見たときに注意すべき点とかがあれば、教

えていただきたいなと思います。 

○西浦専門参考人 特定のエンドポイントを判断するために２つの判断基準が出てくると

いうことですか。 

○山田専門委員 一般毒性だったら複数の臓器に影響が出てくる、あるいは血液学の数値

データ、あるいは病理みたいに非常に動物数が少ないデータのときもあると思いますけれ

ども、そういった時にどれを選べばいいかとかいうことについて。 

○西浦専門参考人 何らかの病理所見の有無とかで検討するときとかで、複数のエンドポ

イントがあるときは、もうエンドポイントを複数のドーズレスポンスカーブを描くという

のが一番なのですけれども、それもどちらかと言うと実験計画の話に関連する話なのです

が、どの臓器の毒性をより重視するかでエンドポイントを１種類カットしてしまうのが一

番分かりやすいのですが、どうしても複数を見たい場合は複数が見られるものを、エンド

ポイントの軸をこちらが腎毒性でこちらが肝毒性でここがドーズというような、そんなの

もつくろうと思ったら、データが豊富であればできるので、それをやるというのは最終的

に目的が合致するならやるべきではあるとは思いますけれども、普通はどこかエンドポイ

ントをきれいに決めてしまって、その定義の一つについて一次元にしたほうが簡単だとは

思います。 

○川村座長 ありがとうございました。統計学的というよりは実験計画とかですね。その

エンドポイントの合目的性というか、そういうようなところまでいく話だなと思います。 

 他にはよろしいでしょうか。では、吉田先生。 

○吉田委員 これは先生の御意見というか御感想を伺いたいのですけれども、今のどうい

うエンドポイントを選ぶかということは実験モデルで、私も本当にそう思うのですが、私

は毒性病理という顕微鏡を覗く仕事をしておりまして、その判断というのはある意味では

非常に数値データのようにクリアなものではないですよね。そういう視覚で見た、ある意

味では質的なもののようなものにこういったエンドポイントにということに対する先生の

御感想といいますか、このように今まで感じていらしたということでもよろしいのですけ

れども、御感想などをお聞かせいただければ非常にありがたいです。 

○西浦専門参考人 エンドポイントの定義はいつもたくさんこうやって共同研究をして現

場の声を聞けば聞くほど、私たちは頭を悩ませるものです。統計学的なモデリングの研究

でも疫学の研究でもそうですけれども、何らかの症例のデータを扱うときはやはりケース

デフィニションをきれいにメソッドのセクションで書かないと、そういう分野の論文はリ

ジェクトされてしまいますので、どれくらい客観的にディフェンドできるような定義をす

るかというのは、データをとる前に決めるのが一番理想的なのですけれども、とった後に

最もはまりやすいものを専門家と一緒に議論することも往々にしてあるのですが、そのと
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きに最もディフェンドが論理的にしやすいものを探していく作業をしないといけないので

すけれども、どこまで病理所見とかの目で見たものとかが客観化できるかというのが、そ

ういうときに一番キーになるものだとは理解しています。 

○川村座長 ありがとうございます。極めて難しい質問になるかと思いますが、判断の標

準化とか、そういう別の次元の話になるかと存じます。 

 他に御意見はよろしいですか。恐らく聞きたいことはいっぱいあると思うのですけれど

も、進行も少しビハインドになっていますので、このあたりで一つの区切りをつけさせて

いただければと思います。それでは、西浦先生、どうもありがとうございました。（拍手） 

 それでは、本日のまとめをしてまいりたいと思います。西浦先生からは、統計学的な見

地からベンチマークドーズ法を適用する際の論点とそれぞれに対する統計学的な視点から

の考え方について基本的な話から、そして、プラクティカルな話まで御説明いただいたと

思います。今のお話の中から我々として疑問に思っている点、着地点が見出せそうなもの

もありますし、これからまだもっと議論を深めていかなければいけない問題もあるように

思います。 

 今後の評価技術企画ワーキンググループでは、今のお話を基点として決定して、おおよ

そこれでいけそうだというところは決定の方向に近づけますし、これではまだ決め切るに

は至らないというところに関しては補強するための情報収集も必要であろうと思います。

ワーキンググループはそういう方法論をきちんと詰めて、そして、最終的には我々が採用

すべき手法を固定することになると思いますので、今のお話を基点として、完全に１回で

分かるわけではないけれども、分かりかける進展は十分にあったと思いますので、これを

各自十分に咀嚼していただいて、引用文献の分厚さは全然わからないけれども、２点ほど

書籍も御紹介いただいたので、そういうところにも当たって各委員の使命として、それぞ

れの頭を整理して意見をまとめていただきたいと思っております。いかがでしょうか。そ

ういう方針についてはよろしいですか。 

 今日は本当に貴重な一歩だと思います。進め方についてもある程度、御納得いただいた

ようですので、今後について、次回以降はこういう視点で議論を詰めてまいりたいと思っ

ております。事務局、準備のほうはよろしいですか。 

○窪崎課長補佐 承知いたしました。次回の議事及びお集まりいただく日時につきまして

は、日程調整の上、決まり次第お知らせします。 

○川村座長 ありがとうございます。まだもちろん完全に消化できたわけではないと思い

ますけれども、頭の中に素材が十分に入ってきたと思いますので、本日の議事としてはこ

れにて終了させていただきます。予定時間を大分超過しましたけれども、中身が濃かった

ので勘弁していただきたいと思います。午後の仕事に差し障りがある人もいらっしゃるか

もしれませんけれども、中身の濃さで御勘弁いただきまして、今日の議事はこれにて終了

いたしたいと思います。どうもありがとうございました。 

 


