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Abstract

Recentyears,keeplngOurhealththroughdailymealsisattractedbecausesomefわodshavephysiologlCal
activltytOaffectourbiologicalactivities･However,itisverydifficulttoevaluatephysiologlCalactivities,anditis
impossibletoevaluatethemforallkindsoffToods.Thereforesomeresearchershavebeenproposedmethodsto
estimatephysiologicalactivitiesfTromproteinexpressionlevels.Physiologicalactivitiesandproteinexpressionlevels
aremeasuredonlivlngCells･Thesevaluesincluderelativelylargenoise,anditleadslowestimationaccuracy.Inthis
report,weproposetouseonlydependablesamplesbasedonstatisticalanalyststOmakeanestimationmodel.
Experimentalresultssaidourapproachimprovedestimationaccuracy･
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1. はじめに

近年､食生活の欧米化や栄養バランスの偏りから､がん

や肥満を始めとする生活習慣病が増加しており､これを食

品がもつ機能により予防しようとする試みがなされてい

る｡このため､生体調節機能である食品の第三次機能に関

心が寄せられている 1)｡第三次機能の評価指標として生理

活性値があるが､生理活性値を調べるには多大な労力と時

間が必要になる｡そこで､生理活性値よりも測定が容易で

あるバイオマーカ発現量から生理活性値を推定する手法

が提案されている｡生理活性値の推定に用いる手法として､

これまでにニューラルネットワーク 2)や自己組織化マッ

プ(self-OrganizingMap)3)､遺伝的プログラミング(Genetic

program ing)4)などが提案されている｡しかし､これまで

の推定実験では十分な推定精度が得られていない｡その原

因として､モデル構築や学習に用いるサンプルの測定値に､

測定環境や細胞状態の変化に由来する､測定誤差を超える

ノイズが含まれており､それが推定精度向上の妨げになっ

ていることが考えられる｡

本研究では､生理活性値の推定精度向上を目的とし､測

定値のばらつきが少ない測定対象物のみを推定モデル構

築に用いること､及びスミルノフ･グラブス検定で大きな

誤差を含むと考えられる外れ値を除外することによって､

モデル構築用サンプルの信頼性を高めることを提案する｡

また､その効果を､GroupMethodofDataHandling(GMDH)

を用いて検証した｡
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2. 実験方法

1968年に Ivakhnenko5)により考案された GroupMethod

ofDataHandling(GMDH)は､簡単な非線形式を組み合わせ

て複雑な非線形モデルを自己組織化的に構成 していく手

法であり､今日まで予測､モデリングなどに幅広く応用さ

れている6)7)｡

モデル構築のための基本関数は2変数の2次式であり､

(1)式で表される｡

G(xi,Xj)-ao+alXi+a2Xj
2

+a3XiXj+a4XlZ+a5Xj･
( 1)

以下に､GMDH によるモデル構築アルゴリズムについ

て説明する｡

システム-の入力変数をxl,x2,-,Xm､出力変数をyと

するOまず､m個の入力変数の二つずつの組み合わせを

考える｡それぞれの組み合わせに対しγを最もよく近似す

るように､G(x,,xj)の係数 ak(k-0,1,･･･,5)を決定する｡

入力変数を二つ組み合わせたu,,-G(xi,XJ) (i,j-1,2,
-,m;i<j)はmC2通りあるが､その中から､出力yとの

二乗誤差が小さいものから順にp個を選択する｡以下で

は､選択されたp個をLL.,lL2,-,up と記すO選択 した

ul,u2,-,upを改めて入力変数とみなし､同様に､それ以

上高次の組み合わせを作っても出力γ-の近似度が上が

らなくなるまで､同じ操作を繰り返す｡
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3. 測定データの前処理

推定に用いる測定データは､化合物と食品抽出物を測定

対象とし､化合物 30種類を各 3種類の濃度で､食品抽出

物 21種類を各 1-3種類の濃度で HepG2細胞に与えたと

きのバイオマーカ発現量と生理活性値である｡測定対象物

の総数は化合物が90種類､食品抽出物が40-41種類とな

っている｡

3.1.測定項目

バイオマーカ発現量はThioredoxin､Survivin､HSP70､

XIAP､FADD､TXNRDl､HSP90､MxA､tNOX､NQOl､ERK2､p53､

Bc12の 13種類で測定されている｡

生理活性値はがん細胞増殖抑制活性､抗炎症活性､抗酸

化ス トレス活性､血管新生阻害活性､抗血管新生活性､抗

転移活性の6種類が測定されている｡

3.2.測定値の相対化

推定に用いるバイオマーカ発現量､及び生理活性値は､

各測定対象物において当該測定対象物を細胞に与えなか

った時の測定値の平均値によって相対化した値を用いる｡

したがって､バイオマーカ発現量と生理活性値は､当該測

定対象物を与えなかった時の値を1,0とした相対値となる｡

3.3.分散による測定対象物の選定

生理活性値の推定精度を向上させるには､測定誤差を超

えると思われる測定値を含むと考えられる測定対象物を

除外したうえでモデル構築を行う必要がある｡そこで､同

一対象物の同一濃度での複数個の測定値の分散が､あるし

きい値を超える測定対象物データは信頼性が低いとみな

し､その測定対象物はモデル構築用サンプルから除外した｡

しきい値は0.2､0.1､0.075､0.05の4つとし､分散がそのし

きい値以下の測定対象物データをモデル構築用サンプル

に用いた｡

測定対象物は化合物が 90種類と食品抽出物が 40-41

種類､各々にバイオマーカ発現量が 13種類と生理活性値

が6種類測定されているので､測定対象物データの総数は

2,489個である｡これら全てで分散を求め､各しきい値で

測定対象物の選定を行った｡

13種類のバイオマーカのうち､しきい値0.1と0.05でモデ

ル構築に用いることができると判定されたデータ数を表1

に示す｡表1から､バイオマーカFADDのデータ数が他の

マーカデータと比べ極端に少ないことがわかる｡したがっ

て､FADDは測定値のばらつきが非常に大きく､モデル構

築用サンプルに用いる.のに適していないと考えられるOそ

のため､本研究ではFADDを除く12種類のマーカデータを

用いた｡

同様に､しきい値0.1と0.05でモデル構築に用いることが

可能と判定された生理活性値のデータ数を表2に示す｡

表 1.各しきい値でのマーカデータのデータ数.

マーカ名 データ数化合物 食品抽出物

0.1 0.05 0.1 0.05

Thioredoxin 80 71 37 34

Survivin 85 66 38 34

HSP70 85 76 41 36

ⅩlAP 83 75 41 39

FADD 35 18 23 1.8

TXNRDl 77 66 41 39

HSP90 77 56 38 32

MxA 84 76 40 35

tNOX 82 64 39 36

NQOl 74 65 34 28

ERK2 82 71 39 35

p53 84 71 39 37

Bc12 85 73 40 39

表 2.各しきい値での生理活性値のデータ数.

生理活性名 データ数化合物 食品抽出物

0.1 0.05 0.1 0.05

がん細胞増殖抑制活性 90 90 41 41

抗炎症活性 68 55 40 40

抗酸化ス トレス活性 71 52 35 25

血管新生阻害活性 90 90 41 41

抗血管新生活性 86 81 41 40

3.4.スミルノフ･グラブス検定

モデル構築用サンプルの信頼性をさらに高めるため､ス

ミルノフ･グラブス検定により測定値の中から外れ値を除

外した｡以下､スミルノフ･グラブス検定に関して簡単に

述べる 8)｡

測定データ(xl,x2,-,XN)において､データxkだけが非

常に外れているとする｡

① 帰無仮説〃Oと対立仮説 〃 1をたてる｡ここで､

帰無仮説Hoは ｢xkは外れ値ではない｣､対立

仮説Hlは ｢xkは外れ値である｣である｡

② この外れ値の検定統計量T(xA.)を計算するO検

定統計量 T(xA)は､ xkが最大値 の場合､

T(xk)-至二三 ､ xk が 最 小 値 の 場 合 ､
∫
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T(xk)-三二生となる｡ただし､ Sは標準偏差
∫

である｡

③ スミルノフ･グラブス検定の数表から有意点を

求め､T(xk)が棄却域に入る場合に外れ値とし､

モデル構築用サンプルから除外する｡

3.5.モデル構築用サンプルの作成

検定後の測定値を用いてモデル構築用サンプルを作成

する｡バイオマーカ発現量､及び生理活性値は同一測定対

象物の同一濃度であっても全て独立に測定されているた

め､表 3のようにモデル構築用サンプルとして対応付け

を行う必要がある｡

本研究では､学習サンプルの作成を2通りの方法で行っ

た｡1つ目は､同一測定対象物の同濃度ごとに複数回測定

された値の平均値を用いる方法である｡この場合､平均値

1つを代表値として用いるため､バイオマーカ発現量と生

理活性値の組み合わせは一意に決定できる｡こうして作成

したサンプルは平均値サンプルと呼ぶ｡2つ目は､バイオ

マーカ発現量と生理活性値を単回帰分析 9)によって対応

付ける方法である｡単回帰分析を応用して対応付けたサン

プルは単回帰サンプルと呼ぶ｡

以上､2つの方法をモデル構築用サンプルの作成方法と

した｡

表 3.モデル構築用サンプルの例.

測定対象物 バイオマーカ発現量 生理活性値
ThioredoXin SurViVin Bc12

Gaba-100 0.92 1.17 1.04 0.88

EGC-10 0.75 0.84 0.78 0.86

4. 生理活性推定実験

4.1.実験条件

本研究では､GroupMethodofDataHandling(GMDH)を用

いてバイオマーカ発現量から生理活性値の推定実験を行

った｡入力変数はバイオマーカ発現量が 12個で､出力変

数は生理活性値が 1つである｡

モデル構築用サンプルは化合物の測定データと食品抽

出物の測定データの両方を含むものとし､検証用に抜き出

すサンプルを変えて5種類作成したr/

n

推定精度は､(2)式に示 した生理活性値の実測値 と

GMDH による推定値間の平均二乗誤差eにより評価する｡

e-壬皇(yi-来.)2. (2)才一‖
ここで､両ま検証用データの個数､Jl/fま隼押活件の実測
値､γ‖ま推定値を示している｡

4.2.がん細胞増殖抑制活性推定実験結果と考察

平均値サンプルと単回帰サンプルを用いて､しきい値ご

とにがん細胞増殖抑制活性の推定実験を行った場合の平

均二乗誤差を図 1に示す｡図 1は5種類のサンプルでの推

定結果の平均値を示している｡また､推定実験を行った際

のサンプルデータ数を表4に示す｡
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図 1.がん細胞増殖抑制活性推定結果 (average).

表 4.がん細胞増殖抑制活性推定用サンプルデータ数.

しきい 値 平均値サンプル 単回帰サンプル
モデル構築用 検証用 モデル構築用 検証用

0.2 80 23 436 115

0.1 60 17 292 76

0.075 52 12 240 62

平均値サンプルに関しては､測定値のばらつきが大きい

測定対象物と外れ値の除外により､推定精度の向上が得ら

れた｡ただし､平均値サンプルは､サンプルデータ数が少

ないため､モデル構築用サンプルに含まれる測定対象物の

組み合わせの影響を強く受ける｡しきい値 0.1の場合の平

均値サンプルでの､測定対象物ごとの推定値と実測値を図

2に示す｡
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図 2.平均値サンプル,しきい値 0.1での細胞増殖

抑制活性推定実験結果.

単回帰サンプルについては､図1を見てわかるように､

測定対象物と外れ値の除外による推定精度の向上が見ら

れたが､分散に対するしきい値を小さくとりサンプルを過

度に除外すると推定精度の低下が起こっている｡このこと

から､適切な基準でばらつきの大きな測定値を除外するこ

とで､推定精度向上につながるといえる｡

4.3.抗炎症活性推定実験結果と考察

平均値サンプルと単回帰サンプルを用いて､しきい値ご

とに抗炎症活性の推定実験を行った場合の平均二乗誤差

を図3-図5に示す｡図3は5種類のサンプルの推定結果

のうち､平均二乗誤差が最も小さかったもの､図4は平均

二乗誤差が最も大きかったもの､図5は5種類のサンプル

の推定結果の平均値を示している｡また､推定実験を行っ

た際のサンプルデータ数を表 5に示す｡
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図 4.抗炎症活性推定結果 (worst).

図 5.抗炎症活性推定結果 (average).

表 5.抗炎症活性推定用サンプルデータ数.

しきい値 平均値サンプル 単回帰サンプル
モデル構築用 検証用 モデル構築用 検証用

0.2 68 22 380 98

0.1 48 14 232 62

0.075 40 10 184 49

平均値サンプルに関しては､図5から､しきい値 0.2と

0.1の場合に推定精度の向上が見られた｡測定対象物の選

定と外れ値の除外を行った平均値サンプルの中で､最も推

定精度の高かった図 3のしきい値 0.05の場合を例に､測

定対象物ごとの推定値と実測値を図6に示す｡
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単回帰サンプルに関しては､図5から､測定対象物の選

定と外れ値の除外を行ったことで推定精度が向上してい

ることがわかる｡しかし､しきい値 0.075のとき､しきい

値0.01に比べ平均二乗誤差が大きくなっている｡そこで､

しきい値0.075における平均二乗誤差の最良値と最悪値に

着目する｡図 3と図4から､最良値はおよそ 0.06である

のに対し､最悪値はおよそ0.75と､大きな差が見られる｡

ここで､表 5から､しきい値0.075におけるモデル構築用

データ数は 184個であり､サンプルデータ数は十分と考え

られる｡このことから､モデル構築用サンプルに含まれる

測定対象物の違いが推定精度に影響を与えていると考え

られる｡
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図 6.平均値サンプル,しきい値 0.075での

抗炎症活性推定結果.

4.4.抗酸化ス トレス活性推定実験結果と考察

平均値サンプルと単回帰サンプルを用いて､しきい値ご

とに抗酸化ス トレス活性の推定実験を行った場合の平均

二乗誤差を図7-図9に示す｡図7は5種類のサンプルの

推定結果のうち､平均二乗誤差が最も小さかったもの､図

8は平均二乗誤差が最も大きかったもの､図9は5種類の

サンプルの推定結果の平均値を示している｡また､推定実

験を行った際のサンプルデータ数を表 6に示す｡

平均値サンプルに関しては､図9から､測定対象物の選

定と外れ値の除外を行うことで､全てのしきい値で推定精

度の向上が見られた｡しかし､表6から分かるとおり､平

均値サンプルではサンプル数が少ないため､モデル構築や

検証に用いた測定対象物の組み合わせの影響を強く受け

る｡図7のしきい値 0.1の場合を例に､測定対象物ごとの

推定値と実測値を図 10に示す｡

単回帰サンプルを用いての推定結果は､図7-図9の全

てにおいて､しきい値 0.2の場合に推定精度の向上が見ら

れた｡このことから､適切な基準でばらつきの大きな測定

値を除外したことで､推定精度向上につながったと言える｡

単回帰サンプルの平均値では､図9からわかる通りしきい

値 0.2が最も精度が良く､これ以上小さいしきい値ではか

えって精度が悪化する｡このことから､モデル構築に用い

るサンプルの質とともに､数も重要であることがわかる｡
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図 7.抗酸化ストレス活性推定結果 (best).
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図 8.抗酸化ス トレス推定結果 (worst).
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表 6.抗酸化ス トレス活性推定用サンプルデータ数.

しきい値 平均値サンプル 単回帰サンプル
モデル構築用 検証用 モデル構築用 検証用

0.2 76 22 416 107

0.1 48 17 248 62

0.075 40 ll 192 49

14
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1
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0.2

0
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図 10.平均値サンプル,しきい値 0.1での

抗酸化ス トレス活性推定結果.

5. おわりに

本研究では､生理活性値の推定精度向上を目的とし､測

定値のばらつきが大きい測定対象物をサンプルから除外

し､さらにスミルノフ･グラブス検定により外れ値を除外

することで､信頼性の高いサンプルを作成して推定に用い

る手法を提案した｡推定手法としては､GroupMethodof

DataHandling(GMDH)法を用いた｡測定データの信頼性向

上処理として､はじめに分散があるしきい値を超える測定

対象物の除外を行った｡しきい値は0.2､0.1､0.075､0.05

とし､分散がそのしきい値以下の測定対象物データをサン

プルに用いた｡また､スミルノフ･グラブス検定で外れ値

を除外してサンプルを作成することにより､さらに測定デ

ータの信頼性を高めた｡一方､これらの処理を一切行わな

い測定データを用いたサンプルを作成 したうえで生理活

性値推定実験を行い､推定結果を比較した｡その結果､測

定値のばらつきが大きな測定対象物を除外 してモデル構

築を行うことで､推定精度の向上が見られた｡一方､どの

測定対象物をモデル構築用に用いるかにより､同じ条件で

選択 したサンプルでもその推定精度が異なる場合があっ

た｡これは､モデル構築に用いるサンプルに推定精度が大

きく依存することを意味する｡このことから､どのサンプ

ルがモデル構築の精度に影響を与えているか詳 しく調査

することが今後の課題として挙げられる｡
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