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1 はじめに

現代の生活習慣病と言われる糖尿病は合併症を起こす

可能性が問題視されており，早急な対策が要求されてい

る．糖尿病対策の中で特に「笑い」によって糖尿病の症

状である血糖値の上昇を抑えるような結果を得た実験を

取り上げ，その結果と遺伝子との関わりについて，バイ

オインフォマティクスの技術を用いこれを解析すること

で確かめる．

本稿は糖尿病の概要及び「笑い」と糖尿病との関わり

についての実験について述べたのち，遺伝子発現データ

の概要及び解析手法，結果を述べ考察し，最後にむすび

を述べる．

2 糖尿病進展を抑制する「笑い」と遺伝子
発現

この章では生活習慣病として広く知られる糖尿病につ

いてその概要及び「笑い」によりその進展を抑制するよ

うな結果を得られた実験について詳説する．

2.1 糖尿病とその影響

糖尿病には幾つかの種類があり，インスリンを生成す

るための膵臓の β 細胞が破壊され発症する (1型糖尿病)

場合や，遺伝子の異常や他の病気が原因となって発症す

ることもあるが，大多数が 2型糖尿病とよばれる，過食

や運動不足など生活習慣が原因となっている．

糖尿病が及ぼす影響の 1 つとして合併症が挙げられ

る．中でも糖尿病神経障害，糖尿病網膜症，糖尿病腎症

は 3大合併症と呼ばれる．これらの症状は日常生活に大

きく支障をきたすものである．

2.2 「笑い」と血糖値変化に関する実験

2 型糖尿病患者 25 名を対象とした 2 日にわたる実験

が行われた．1日目の昼食後，医学部の助教授による講

義を行い，2日目の昼食後は漫才の鑑賞を行い，それぞ

れ食前と講義後，食前と漫才鑑賞後との血糖値の差を調

べたところ，1日目は平均 123mg上昇したのに対し 2日

目は 77mgの上昇にとどまった．

講義と漫才による「笑い」とで糖尿病患者の血糖値の

上昇に変化が見られた実験であるといえる．[2]

2.3 遺伝子と血糖値変化の関連性

その後遺伝子の発現解析を行い，「笑い」によってス

イッチの状態がオンになる遺伝子の存在が明らかとなっ

た．その中には，糖尿病の合併症を防ぐ重要な遺伝子が

含まれていることがわかった．

3 研究目的および解析対象の概要

本研究の目的及び対象とするデータについて記す．

3.1 研究目的

本研究の目的は，糖尿病患者に「笑い」を与えた場合と

そうでない場合に検出した遺伝子発現の計測データ (マ

イクロアレイデータ) を解析する．この時，糖尿病患者

への「笑い」への影響がどの遺伝子によって識別できる

かについて調査を行うものである．

また，マーカー遺伝子を同定し，識別関数を推定を行

い，この結果から糖尿病患者の「笑い」による治療・効

果を知るにあたり必要とされる遺伝子のデータの特定，

効果の有無を判定する．

これらを行うことにより「笑い」によって変化した血

糖値が，どの遺伝子の変化によるものなのかについて明

らかとなり，糖尿病に対する新たな治療方法としての可

能性が期待できる．



3.2 解析対象データについて

解析の対象データとして NBCI（National Center for

Biotechnology Information)のマイクロアレイによる糖

尿病患者の遺伝子発現データを用いた [4]．以下にデー

タに関する用語説明及びデータについての説明を記す．

3.2.1 遺伝子発現

遺伝子発現 (単に発現ともいう)は，遺伝子の情報が細

胞における構造および機能に変換される過程をいう．つ

まり遺伝情報に基づいてタンパク質が合成されることを

指す．遺伝情報に基づいて生成されたタンパク質は体内

に作用し様々な効果を及ぼす．

ヒトに何らかの変化が生じたとき，その前後に遺伝子

発現の変化が見受けられれば，そのような変化を及ぼす

遺伝子の存在を確認することができる．

3.2.2 マイクロアレイ

細胞内の遺伝子発現量を測定するために，多数のDNA

断片をプラスチックやガラス等の基板上に高密度に配置

した分析器具で，DNA・RNA を 検出することができ

る．今回のデータでは, 食前，及び食後の血糖値の差の

比較を反映させるため二色法という方法を用いている．

これは，遺伝子発現の変化を調べる際，細胞と対照条件

の細胞に対し，それぞれ異なる蛍光色素 (Cy3, Cy5)で

標識し，1枚のガラス板上のプローブに競合的にハイブ

リダイゼーションを行う方法である．

マイクロアレイの出力結果は蛍光色素の信号強度とな

り，数値が高いほど発現量が多く見られることを表す．

3.2.3 マイクロアレイによる遺伝子発現データ

解析対象データの一例を以下の表に記す

表 1 遺伝子発現データ (例)

data table 1

ID REF VALUE CH1 MEAN CH2 MEAN PRE VALUE

1 -0.76 18.5 31.4 0.59

2

.

.

.

各々の列の示す意味は次のとおりである．

ID REF 遺伝子の番号．

VALUE PRE VALUE に対数をとって正規化したも

の．

CH1 MEAN 食前の遺伝子発現量

CH2 MEAN 講義，または漫才鑑賞後の遺伝子発現量

PRE VALUE CH1 MEAN，および CH2 MEANの比

これが被験者 1人分のデータである．本研究では被験

者 21人のデータを用いるものとする．

3.3 解析方法

遺伝子発現データに対しクラスタリングを行い，退屈

な講義を聞いた被験者のデータと漫才を鑑賞した被験

者のデータとの分解を試み，その結果について考察を

行うものとする．具体的な解析手法については次章で述

べる．

4 解析手法

遺伝子データを解析ソフトである R によって処理を

行った．使用した分析手法はヒートマップ，階層的ク

ラスタリング，非階層的クラスタリング，サポートベク

ターマシン (SVM)となっている．以下にそれぞれの分

析手法を簡単に説明する．

4.1 階層的クラスタリング

階層的クラスター分析とは，個体間の類似度あるいは

非類似度 (距離) に基づいて，最も似ている個体から順

次に集めてクラスターを作っていく方法である．クラス

ターが作られていく様子を樹形図で示すことができる．

以下にその手順を示す．

アルゴリズム� �
1. 距離 (あるいは類似度)を求める方法を選択し，

個体間の距離 (類似度)を計算する．

2. クラスター分析の方法（最近隣法，最遠隣法な

ど）を選択する．

3. 最もこの距離の近い二つのクラスタを逐次的に

併合する．

4. この併合を，全ての対象が一つのクラスタに併

合されるまで繰り返す．� �

4.2 ヒートマップ

個体と変数それぞれに対し階層的クラスタリングを適

用し，類似度を色の濃淡で表現している．個体と変数を

同時に可視化できるため，全体像をつかみやすい．

4.3 非階層的クラスタリング

階層的クラスター法は，個体数が多いと計算量が膨大

になり，大量のデータ解析には向いていない．大規模の

データセットのクラスター分析には，非階層的クラス

ター法が多用されている．非階層的クラスター法の代表

的な方法として k 平均 (k-means) 法がある．以下にそ

の手順を示す．



アルゴリズム� �
1. k 個の初期クラスターの中心を与える．

2. すべてのデータと k 個のクラスター中心との

距離を求め最も近いクラスターに分類する．

3. 新たに形成されたクラスターの中心を求める．

4. クラスターの中心がすべて前の段階の結果と同

じになるあるいは事前に指定している．繰り返

しの回数に達するまで 2，3を繰り返す．� �

4.4 SVM(Support Vector Machine)による識別

SVM はその識別精度が比較的良いという性質があ

る。しかし，計算量が多く速度が遅いという特徴があ

る．SVMの精度が良いのは，➀線形分離不可能な場合

はカーネルを使って高次元で線形分離，➁マージン最大

になるように線形分離を行っているからである．

まず，➀ カーネルを用いた高次元での線形分離の仕

組みについて説明する．例えば，図 1 に示す 2 次元平

面座標系 (x, y) 上の 4 つの点 (1, 1)，(1,−1)，(−1,−1)

，(−1, 1)を考える．仮に点 (1, 1)，(−1, 1)がひとつのク

ラス，点 (1,−1)，(−1,−1) がひとつのクラスであると

する．このとき，直線 y = 0で 2つのクラスを分けるこ

とができる．

図 1 二次元の点の線形分離

しかし，図 2に示すように仮に点 (1, 1)，(−1,−1)が

ひとつのクラス，点 (−1, 1)，(1,−1) がひとつのクラス

であるとすると，平面上でクラスの境界線を一本の直線

で引くことはできない．そこで，新しい変数 z = xy を

導入し，2 次元平面 (x, y) 上の 4 つの点を 3 次元空間

(x, y, z)に写像すると (1, 1, 1)，(1,−1,−1)，(−1,−1, 1)

，(−1, 1,−1)となり，両クラスは平面 z = 0で切り分け

ることができる．これが，カーネルを用いた高次元での

線形分離の仕組みである．

次は，➁ マージン最大になるように線形分離を行う

仕組みについて説明する．例えば，図 3に示す 2次元の

特徴空間に以下のような 2つのクラス Aと Bに属する

データがあったとする．

図 2 高次元での線形分離

図 3 A,Bに属するデータ

これをうまく分離したいと思ったときは，大半の人は

図 4のように線を引くはずである．

図 4 クラス分離例 1

では，なぜ図 5のように線を引かないのかについて考

えてみると，

図 5 クラス分離例 2

このような引き方をすればクラス A のデータの周り

の領域がクラス Bのデータの周りの領域に対し大きくな

りすぎるためである．そこで SVMでは，「マージン最大

化」と呼ばれる手法でこの識別境界を決定している．学

習データの中で最も他クラスと近い位置にいるもの (こ

れをサポートベクトルと呼ぶ) を基準とし，そのユーク

リッド距離 (図 6 の黒い矢印の長さ) が最も大きくなる

ような位置に識別境界を設定する．つまり，クラスの最

端から他クラスまでのマージンを最大にするようにする

のだ．



図 6 SVMによるクラス分離

これが，マージン最大になるように線形分離を行う仕

組みである．

5 解析結果

遺伝子発現データに対し，実際に行った操作について

以下に記す．

5.1 データのクリーンアップ

遺伝子発現データの各項目 (VALUE, CH1 MEANS

など) ごとに被験者をまとめたデータ配列を作成した．

また，対象データには数値のない項が含まれていたので

クラスタリング時に適切な計算ができるよう処理を施

した．

5.2 SVMを用いた遺伝子配列の識別

CH1 MEAN, CH2 MEAN, PRE VALUE, VALUE

の 4 項目に対してそれぞれ SVM 分析を行った．CH1

のデータを図 7に示す．1列目の前半が漫才を鑑賞した

糖尿病患者 14 名のデータ，後半が退屈な講義を聞いた

糖尿病患者 7名のデータである．2列目以降はそれぞれ

の患者の遺伝子情報 (約 4万個)である．

図 7 クリーンアップ後の各患者の CH1 MEAN の

データ配列の一部

5.3 階層的クラスタリングによるヒートマップ

取得した遺伝子データに対し，ヒートマップを適用し

結果を出力した． これによって遺伝子データ全体の見

通しを立てることを試みた．

図 8 ヒートマップの結果

図 8の結果から，個体に関して笑った個体と，笑って

いない個体にうまくわけることができなかった．また，

変数に対しての結果からは，変数の数が 2万と膨大なた

め潰れてしまい，うまく特徴抽出ができなかった．しか

し, 個体の分類構造が明確に抽出できている. この事に

着目して, 分類された個体ごとにヒートマップを出力し

た．図 8において二つに分類されたサンプルの一方を用

いて出力した結果を図 9に示す．

図 9 特定の個体を省いたヒートマップの結果

図 9の結果から，笑った個体とそうでない個体の 2つ

にうまく分割することができていることがわかる．この

ように望ましい分割を行うことによって，特徴抽出を行

えることが分かった．

5.4 非階層クラスタリングによる遺伝子配列の分割

階層的クラスタリングでは変数の様子が考察できず，

視覚的にもわからなかったため，変数に対して非階層的



クラスタリングを適用してみる．分割数を 4とし出力し

た結果を以下に示す．
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図 10 非階層的クラスタリングの結果

この k-means による非階層クラスタリングを

CH1 MEAN, CH2 MEAN, PRE VALUE, VALUEの

4項目それぞれ適用して各々 4つのクラスタにデータを

分割し，計 16個のデータとなった．

このように分割したデータに対し各々 SVM分析を行

った．以下，分解した要素をCH1 MEANi(i = 1, 2, 3, 4)

などと記述する．

5.5 分割した各クラスタに対しての SVM分析

分割したクラスタを区別するために各クラスタに名

前を付けた．VALUEデータを分割した際のクラスタを

VALUE1 とし，同様にデータの種類とクラスターラベ

ルを対応させている．

図 10 のクラスタリング結果を基にして, VALUE1 に

SVM分析を適用した結果を以下の表 2から表 5までに

示す．まず，VALUE1 から VALUE4 までのそれぞれに

対し，各々のデータすべてを学習用データとして評価

し，次に各々のデータすべてをテスト用データとして評

価した．

表 2 VALUE1 の SVM分析適応結果

pred boring laugh

boring 7 0

laugh 0 14

表 3 VALUE2 の SVM分析適応結果

pred boring laugh

boring 7 0

laugh 0 14

表 4 VALUE3 の SVM分析適応結果

pred boring laugh

boring 4 0

laugh 3 14

表 5 VALUE4 の SVM分析適応結果

pred boring laugh

boring 6 0

laugh 1 14

この表の列成分は予め与えたラベル，行成分は SVM

による分離結果である．例えば表の 2 行 1 列成分は退

屈な講義を受けたとされる被験者の遺伝子配列が，漫才

を鑑賞したとされるグループに含まれると判断されてし

まった被験者数である．分解結果からクラスタによって

は誤分解を起こしているがほぼ正確に識別されていると

いえる．

また，以下の図 11 に SVM 出力結果図を示す．退屈

な講義を聞いた糖尿病患者を黒色で，漫才を鑑賞した糖

尿病患者を赤色で表している．

図 11 SVM出力結果 (2次元写像)

6 考察

階層的クラスタリングを用いたヒートマップの出力に

よって遺伝子とサンプルの全体像を見ることができた．



また，サンプルに対する階層的クラスタリングに関して

特定のサンプルを省くことで漫才の講演を聞いたサンプ

ルと講義を聞いたサンプルとを分割することができた．

これは，すべてのサンプルで笑うという生理的な要素が

数値として明確に表れる保証はないため，うまく分割さ

れるような処理を行うことで特徴抽出をしていることを

意味する．

ヒートマップからは分割した各々の被験者に対して何

らかの構造が見られ，これは笑いによって遺伝子が発現

したものである可能性が考えられ．マーカー遺伝子の範

囲をある程度特定する手がかりとなりうる．

また今回 SVMによる全領域解析を行うことが出来な

かったため，前処理として非階層的クラスタリングによ

り分割し特定の領域に SVM をかけることを行ったが，

これによりうまく判別できたという結果が得られた．こ

の結果から「笑い」が遺伝子発言に対し何らかの関与を

しているのではないかという可能性が伺える．

また，今回は被験者が 21 人とサンプル数が少ないた

め，全てを訓練データ，テストデータとして SVMを行っ

ている．高次元少標本データの分析は一般に“次元の呪

い”により, 通常の多変量解析による分析が出来ないが，

今回, 本グループ演習で実施した解析法により適切な識

別が可能となった．

7 今後の展望

被験者が 21 人とサンプル数が少ないため，より多く

のサンプルに対して実行し本提案法の妥当性を検証する

必要がある.

今回，使用したデータの遺伝子の分類では，４つのク

ラスターに分類し，明確なクラスターを得ることが出来

た．この結果については，同じクラスターに分類された

遺伝子の性質等の専門的な知識により，より一層の詳細

な特徴を見出せる可能性があると考えられる．また，分

類構造が明らかとなった被験者について, 何らかの要因

を見出せる可能性が考えられる．さらに, 「笑い」のよ

うな生理的な現象には個人差が考えられるため, この個

人差をどのように適切に分析に反映させるかについては

議論の余地がある．

8 むすび

本研究では「笑い」と遺伝子発現の関連性に関する既

往研究を基に，遺伝子発現データに対し解析を行った．

ヒートマップによって遺伝子とサンプルの全体像をつか

むことができ，サンプルに明確な分類構造があることが

わかった. そのため, 特定のサンプルを抽出することで,

識別子の同定を行えることがわかった．

また, 高次元小標本データの問題を解決するため, 次元

縮約を図り, 非階層クラスタリングによって遺伝子（次

元）を分類することで, 次元を縮約した.さらに, 縮約し

た遺伝子群に対するサンプルに SVMを適用することで,

識別する方法を提案した．SVM によって明確にサンプ

ルの判別が行われる結果が得られ，糖尿病患者治療に対

する笑いの効用を示唆する結果が得られた．また，本研

究で得られた識別関数と遺伝子群により, 識別に効用の

ある遺伝子を抽出し, かつ, 識別関数を同定することに

成功した. 今後, 同種のデータに適用することにより, 本

研究で提案した方法の妥当性を検証することが必要と考

えられる.
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