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Abstract

Today,manypeopIepayattentiontopreventcancer.Manyresearchersfocusonsomekindsof

foodswhichgivegoodeffectforhumanbodytopreventcancer.Theseresearchestrytobeclearthe

physiologLCalactivitiesoffoods,thatnleanShowmucheffectdoesafoodhaveforhuman,whenhuman

takesafood･But,therearemanykindsoffoodsintheworld,andtheirphysiologlCalactivltyalsodepend

onthewayofcookingprocess･SoitisdifRculttomeasurephysiologlCa]activitiesdirectly･Wehavebeen

proposedamethodtoestimatephysiologicalactivitiesfromproteinexpressionlevelsthatcanmeasure

easierthanthatofphysiologlCalactivities･Inthispaper,WetrytomakeamodelloestimatephysiologlCal

activitiesfromproteinexpressionlevelsbyusingofGroupMethodofDataHandling(GMDH).
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1 はじめに

今日の日本における死亡率の約3割はがんが占

めており､その傾向は2015年まで変わらないと

推定されている｡その原因として人々の食生活が

大きく影響しており､特に食の欧風化に伴うカロ

リーの摂取過剰があげられてきた1)｡そういった

中で､近年では食品を通じたがん予防が注目され

つつある｡このため､食品のがんに対する効果の

測定が進められているが､その効果は産地や品種､

加工法によっても異なる上､測定自体も複雑な手

順を踏む必要があり､1つ1つ測定していくこと

は現実的ではない｡

一般に､食品が持つ生物に対する影響は生理活

性と呼ばれている｡こうした生理活性は細胞内の

タンパク質により測定されており､ある生理活性

には特有のタンパク質(バイオマーカ)発現量が増
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減することが知られている｡また､バイオマーカ

発現墨はELIZA等lを用いることで生理活性より

も比較的容易に測定することができる｡

本研究では､精製した食品成分や医薬品をがん

細胞に作用させた時のバイオマーカ発現星と生

理活性を測定してモデル式を構築し､様々な成分

を含む食品抽出物を細腰に作用させた時のバイオ

マーカ発現量からその生理活性値を推定すること

を目的とする｡

このようなバイオマーカ発現昌から生理活性値

を間接的に推定する手法としては､久野ら2)に

よりニューラルネットワークを用いる手法などが

提案されている｡本研究は､予測やモデリン久

システム同定などに幅広く応用されており､非

線形モデルを作ることのできるGroupMethodof

DataHandling(GMDH)という手法を用いて､バイ

オマーカ発現量から生理活性値の推定を行った.

l抗原抗体反応を利用してタンパク質を検出する方法｡
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本研究で用いる各測定データは宮崎県産業支

援財団のコア研究室によって測定された｡しか

し､測定されたデータだけではデータ数が少なく､

GMDHのモデル構築用データとしては不十分で

ある｡そのため､測定値からモデル構築用データ

を合成する手法を用いた｡このことにより､本研

究で用いるデータが生物由来のデータであるため

にばらつきが生じやすく､不安定なものになりや

すいことに対応した｡

2 Group Method or Data Han-

dling(GMDH)

2.1 GMDHによるモデル化

GroupMethodofDataHandling(GMDH)とは､
Ivakhnemko3)が 1968年に提案した手法であり､

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ゆく手法である｡

GMDHの一般的な特徴としては､

●数少ない入出力データで非線形システムのモ

デリングを手軽に行うことができること､

●システムの構造に関する先験的な情報を必要

とすることなく､モデル構造の自己選択が可

能であること､

が挙げられる4)｡ 一般に､GMDHの伝達関数

は2入力1ItJ.力であり､入力変数をa;iとxjとす

ると､最も簡単な伝達関数は(1)式に示した2次

式となる｡

G(ali,1,i) (1)

- ao+a..ltt+a2x2+a3.Ll.a.2+a4X亨+a5舅.

ここで､(1)式のak(k-0,- ,5)は係数を
表しており､これらは次節で述べる最小二乗法に

よって決定される｡

図1は基本的なGMDHによるモデル構築の概

要を図示したものである｡以下でGMDHによる

モデル構築アルゴリズム5)について説明する｡

Stepl:システムの入 力 (説 明変数) を

.T1,.1･2}･･,Xm､出力 (被予測変数)を y
とし､m 個の説明変数から二つを取り出す

全ての組み合わせを考える｡従って､説明

変数の組み合わせはS=,nC2通りであるOま

た､それぞれの組み合わせに対Lyを最も

Xn■ト '層日 暦̀日

図 1 GMDHによるモデル構築の例

よく近似するように伝達関数 G(xi,Xj)の係

数α打た-0,- ,5)を決定する｡

ul - Gl(al,先2),

u2 - G2(x2,X3),

us - Gs(xm_1,a;m).

ここで出力された ul,･-･,usの中から､出
力yとの二乗誤差の小さい順にp個を選択す

る｡以下では､選択されたp個をul,- ,up
と記す｡

Step2:Step l によって順位選択 された

ul,.･･,up を改めて説明変数とみなし､
同じ操作を繰り返す｡

vl - Gl(ul,u2),

V2 - C2(u2,u3),

vL - GL(up-1,up)･

Steplと同様に､出力されたvl,-･,VLの中
から､出力yとの二乗誤差が小さいものから

順にq個を選ぶ.

Steps:同様にして､これ以上高次の組み合わせ

を作っても､出力yとの二乗誤差が小さくな

らなくなるまで､同じ操作を繰り返す｡

以上のように､GMDHのアルゴリズムは各中

間層で出力yとの二乗誤差が小さくなる説明変

数の組み合わせを選択していき､出力yとの二乗

誤差が変わらなくなるまで順位選択を続ける手法

である｡伝達関数は2入力であるので､出来上が

るモデル式は図2のように説明変数を葉とし､各

a(xi,L71･])をノードとする完全二分木となる.



GMDHによるタンパクFifi発現;苛からの食品生理活性値の推定 357

図2 GMDHで構築されるモデルの例

3 測定データの前処理

3.1 測定データ

バイオマーカ発現量から生理活性値の推定を

行うにあたって､宮崎県産業支援財団コア研究室

で測定されたバイオマーカ発現昌と生理活性値

のデータは､30種類の化合物をHepG2細胞 (ヒ

ト肝ガン由来細胞株)と､Jurkat細胞 (急性リン

パ性白血病由来細胞株)に作用させた時のタンパ

ク質発現畳と生理活性値である｡表 1は実験に

使用した化合物とその濃度を示したものであり､

ここでの化合物とは食品成分や医薬品といった

試薬を表す｡また､測定対象としたバイオマーカ

はThioredoxin,Survivin､HSP70､XIAP､FADD､

TXNRDl､HSP90､Md､tNOX､NQOl､ERK2､

p53､Bc12の 13種類である｡

今回推定実験の対象とした生理活性は血管新生

抑制活性､細胞増殖抑制活性､抗炎症活性､抗酸

化ストレス活性であり､以下にそれらの作用の概

要を示す｡

細胞増殖抑制活性 :がん細胞が増殖するのを抑

制する活性Cこの値が 1.0より小さいほど活

性が強い｡

抗炎症活性 :花粉症やアトピー性皮膚炎などの

アレルギー性炎症疾患の症状を低減させる活

性｡この値が1.0より小さいほど活性が強い｡

抗酸化ストレス :酸化反応により引き起こされ

る生体にとって有害な作用である酸化ストレ

スを抑える活性｡この値が1.0より大きいほ

ど活性が強い｡

血管新生抑制活性 :新たな血管の生長を抑制し､

ガンやリウマチ性関節炎などの疾病を抑制す

ることが出来る活性｡この値が 1.0より小さ

いほど活性が強い｡

表 l モデル構築に使用した化合物名とそ
の漉度

化合物名 濃度 (ELM)
HepG2細胞 Jurkal細胞

ArachidonicAcid 15 45 100 15 45 loo
ALOrVaStaLinCa 3.5 10 35 3.5 10 35
BITC 1.5 5 15 0.5 1.5 5

Capsaicin 10 60 150 1 3 10
ChtoⅠ一OgenicAcid 20 70 200 I 3 10
CLA9C 10 30 loo lO 30 loo
CLA12C 1 3 10 I 3 10
Cut,Cumin 4 15 40 0.5 1.5 4.0

Cyanidin 40 150 400 5 15 40
Dai7yein 25 50 150 7 25 70

Delphinidin 15 70 200 5 15 45
EGC 】0 30 60 3 10 30
EGCG 7 20 50 2 7 20
FluvastatinNa 7,5 15 50 7.5 25 75
GABA 一oo 300 1000 100 300 1000

Galang)n 8 15 50 8 30 80
Genislein 10 20 60 3 tO 30

GIycltein ー0 30 100 lO 40 l20
IFN 一oo 300 loo° 100 300 1000

Kaempfero1 6 20 60 6 20 60
LinoleicAcid 20 50 150 5 20 50

LipoicAcid 0.I 0.3 I.0 0.I 0.3 I.0
LovasLaLin 5 25 50 2.5 10 25

Pelargonidin 〕OO 250 800 lO 30 100
Pravastatin 一oo 300 loo° 25 100 250

QuerceLin 5 15 60 5 15 45
ResveraLrOl 10 30 80 lO 30 100
Ribavirin 2 10 30 2 7 20
RosmarinicAcid 5 15 50 5 15 50

以上のように､生理活性値は 1.0を基準とした相

対値となっている｡

3.2 検証用データ

本研究では､3.1節で述べた食品成分 30種類

の各々について､3種類の濃度でHepG2細胞と

Jurkat細胞に作用させた時のバイオマーカ発現塁

と生理活性値を用いて､GMDHの推定モデルを

構成する｡モデルを構築した後､その推定性能を

検証するため検証用のデータを用いて実験を行っ

た｡検証用のデータは､モデル構築用に使用した

工業的に精製された食品成分や医薬品ではなく､

実際の食品抽出物を細腰に作用させて測定されて

いる｡表2は検証用に使われた食品抽出物名とそ

の濃度である｡
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表2 検証用食品抽出物のその膿度
食品抽出物名 濃度(〝〟)
ニガウリ胎座熱水抽出物 300

ブルーベリー熱水抽出物 5 10 50
ブルーベリー葉エタノール抽出物 5 10 50

ゴボウ熱水抑出物 300

ニンジン葉熱水拙出物 400
カモミール熱水抽出物 200

ダイコン可食部熱水抽出物 1000
ダイコン葺彊熱水抽出物 1000

グラヴイノール熱水抽出物 40

へべズ果皮熱水抽出物 ]20 350
コマツナ熱水抽出物 100 300

レモンバーム熱水抽出物 100 300
玉葱菜熱水抽出物 100 300 1000
ローズマリ-熱水抽出物 15 50

大豆九州熱水抽出物 100 300 1000

スペアミント熱水抽出物 30 100
スイオウ英熱水抽出物 300

ステビア熱水抽出物 60 200
スイートバジル熱水抽出物 ]20 400
サトイモ皮熱水抽出物 10 30 80

3.3 モデル構築用データの対応付け

3.3.1 測定データの正規化

推定実験に用いるバイオマーカ発現量は､まず

初めに基準のタンパク質であるGAPDHの平均発

現量で各発現墨を除し､さらに各化合物ごとに当

該化合物を与えなかった時の平均発現量で除した

値を使用する｡また､生理活性値についても､各

化合物ごとに当該化合物を与えなかった時の生理

活性個の平均値によって除した値を使用する｡し

たがって､バイオマーカ発現量､生理活性値とも

に､当該化合物を加えなかったときの値を 1.0と

した相対イ直となる｡また､測定されたタンパク質

発現員や生理活性値は非負の実数値であり､最大

で2.0～3.0程度の値となる｡

3.3.2 モデル構築用データの合成

実際に測定されたデータのみではモデル構築

に十分な数とはならないため､実測値に基づきモ

デル構築用のデータの合成を行った｡測定された

データは平均値を中心としたガウス分布 (正規分

布)に従っていると仮定し合成を行った｡しかし､

単純にガウス分布に従ってデータを合成すると､

測定値が小さい場合､負の値が含まれてしまうこ

とがある｡そこで､本研究ではモデル構築用合成

データの平均値に 10を加え中心を移動させた｡

この操作により､合成したときのデータのピーク

を正の方向に移動させ､負の借の発生を抑えた｡

モデル構築用合成データは､(2)式に示したボッ

クスミューラー法により正規乱数になるよう合成

した｡なお､ボックスミューラー法とは測定値の

平均と分散､一様乱数を用いて正規乱数を生成す

る方法である｡

U-p+C2(-2logvl)吉 sin2m 2. (2)

ここでvl,V2は【0チ1】の一様乱数であり､ILは平
均､012は分散を表している｡モデル構築用デー

タは､すべての化合物とその濃度の組み合わせに

ついて各バイオマーカ発現量及び生理活性個ごと

に 100,000個合成した｡実験に用いるモデル構築

用データは､これらの中からランダムに各化合物

の各膿度ごとに 10個づつ取り出したものを使用

した｡

3.3.3 単回帰分析によるモデル構築用データの

対応付け

バイオマーカ発現屋と生理活性値は食品成分と

濃度が同じでも独立に測定されている｡そのため､

推定実験で用いるモデル構築用データを作成する

には､バイオマーカ発現昌と生理活性値の適切な

組み合わせを見つける必要がある｡本研究では､

単回帰分析により適切な組み合わせを決定した｡

単回帰分析によって､バイオマーカ発現墓と生理

活性個の二つの値がお互いに対して独立でないこ

とへの背反確率pを求め､p≦0.05かつ最小とな

る組み合わせに基づいてモデル構築用データを作

成した｡

4 実験条件

4.1 実験に用いたパラメータ

本研究では､予測やモデリングこシステム同定な

どに幅広く応用されているGMDH(GroupMethod

ofDataHandlillg)を用いてバイオマーカ発現量か

ら生理活性値を推定を行う｡今回は中間層の数を

変更して推定実験を行った｡あまりに層の数を増

やすと高次項が多数現れ､予測借が不安定になる｡

よってここでは､中間層が2層と3層のモデルを

構築した.またGMDHのパラメータは下記の通

りとした｡

入力変数 :13(HepG2細胞)､9(Jurkat細胞)

出力変数 :I
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表3 HepG2細胞の生理活性値と推定値の平均誤差

生理活性名 GMDHでの平均誤差 ニューラルネットでの平均誤差2層モデル 3層モデル
細胞増殖抑制活性 0.038 0.034 0.023

抗炎症活性 0.134 0.096 0.084

抗酸化ストレス活性 0.372 0.3 82 0.344

中間層数 2のモデルの順位選択 :以下の通り｡

1層目 :上位4個を選択

2属目 :上位2個を選択

中間層数3のモデルの順位選択 :以下の通り｡

1層目 :上位9個から8個を選択

2属目 :上位5個から4個を選択

3層目 :上位 2個から2個を選択

モデル構築用データ数 :900(化合物)

検証用データ数 :240(食品抽出物)

4.2 実験方法

生理活性の推定手順は以下の通りである｡

Stepl:第3章で述べた手順により作成されたモ
デル構築用データにより､GMDHを用いて

推定モデルを構成する｡

Step2:Steplによって構成された推定モデルに
検証用データを入力し､生理活性値の推定を

行う.

4.3 実験結果

本研究では中間層の数を 2層と3層に変化さ

せ､それぞれでGMDHによりモデル構築を行っ

た｡また､GMDHによる生理活性値の推定精度
を調べるため､久野ら2)によるニューラルネット

ワークを用いた手法との比較を行った｡生理活性

の実測値とそれぞれの手法における推定値は､(3)

式に示した平均二乗誤差 eにより評価する｡

C-王墓(yL-y;,2･ (3)

ここで､ nは検証用データの個数､yLは生理活性

の実測値､tJ;は推定値を示している｡
GMDHによって構築されたモデル式に検証デー

タを入力した時の平均推定誤差を表3､表4に示し

表4 JurkaL細胞の生理活性億と推定個の平
均誤差

生理活性名 GMDHでの平均誤差
2層モデル 3層モデル

紺胞増殖抑制活性 0_049 0.058

抗炎症活性 0.140 0.166

た｡ニューラルネットワークによる推定はHepG2
細胞でのみ行われているため､GMDHとの比較
は表3に示した同細胞でのみ行っている｡

表3から分かるように､HepG2細胞の関しては
2層モデル､3層モデルともにあまり違いが見られ

ず､抗酸化ストレス活性のみ2層モデルの方が誤

差が小さいという結果になった｡一方､衰4に示

したJurkat細胞では､各層ともあまり違いが見ら

れなかったが､HepG2細胞とは対照的で､抗酸化
ストレス活性のみ3層モデルの方が誤差が小さい

という結果になった｡また､共通して言えること

は､どちらの細胞についても､抗酸化ストレス活

性の平均推定誤差が大きいということであった｡

特に､カモミールやローズマリーなどの生理活性

値が大きい食品抽出物では､推定誤差が2.0～.0程

度と大きくなった｡また､GMDHを用いた場合

とニューラルネットワークを用いた場合を比較し

て見てみると､大きな差は出ていないものの全体

的にはニューラルネットワークの方が本研究で用

いたGMDHよりもやや誤差が小さかった｡

4.4 考察

本尊では､HepG2細胞で細胞増殖抑制活性､抗
炎症活性､抗酸化ストレス活性､血管新生抑制活

性の4つの活性についての推定を行い､Jurkat細

胞では細胞増殖活性､抗炎症活性､抗酸化ストレ

ス活性の3つの活性についての推定を行った｡そ

の結果､どちらの細胞も細胞増殖抑制活性につい

ては小さい誤差で推定が可能であった｡この活性

は比較的生理活性値がまとまっていたため､推定

値と実測値との誤差が少なかったのではないかと

推察される｡一方で抗酸化ストレス活性について
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は推定誤差が大きく､この原因として極めて高い

生理活性値を示す食品抽出物が含まれていること

が挙げられる｡また､生理活性値が相対的に大き

い､あるいは小さい食品成分についても推定誤差

が大きく､これはモデル構築用データにこうした

化合物が含まれなかったためと考えられる｡

5 おわリに

今日では日本人の3人に1人が ｢がん｣にかか

ると言われており､人々のがんに対する関心がま

すます深くなっている｡そういった中で､食を通

じたがん予防は特段の努力を意識して行うことな

く実行できることから注目されており､食品の生

理活性を知ることはますます重要になってきてい

る｡しかしながら､生理活性の直接の測定や評価

には時間や費用がかかり過ぎて必ずしも実用的で

はない｡

本研究では生理活性を直接削らず､バイオマー

カ発現量からモデル式により生理活性を推定す

る方法を開発することを日的とし､非線形モデル

を作ることの出来るGMDHを利用した手法を提

案した｡推定実験では中間層が2層の場合､3層

の場合について評価を行った｡その結果､細胞増

殖抑制活性については推定誤差が小さく､高い精

度での推定が可能であった｡しかし､抗酸化スト

レス活性が極めて大きいカモミールやローズマ

リー､あるいは極端に低い抗炎症活性を示すロー

ズマリー､同じく血管新生抑制活性が低いグラ

ヴィノールなどの食品抽出物については誤差が大

きいという結果になった｡

また本研究では､GMDHの推定精度を確かめる

ため､久野ら2)によるニューラルネットワークを

用いた手法との比較を行った｡各活性ごとにはあ

まり差が見られなかったが､全体的には本研究で

用いたGMDHよりもニューラルネットワークの

方が推定誤差がやや小さいという結果になった｡

しかし､GMDHと同様にニューラルネットワー

クでも生理活性値が極端に大きい､あるいは小さ

い食品についても推定誤差が大きくなっていた｡

これは､検証用データにモデル構築用データには

見られないほどその活性が大きく異なる食品成分

が含まれており､モデル構築用合成データの使用

によっても対応できなかったためと考えられる｡

今後の課題としては､モデル構築用データ数を

一層増加させた場合や､新しい活性への対応､ま

たバイオマーカの数や種類などを変化させた場合

などの実験が挙げられる｡
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