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Abstract

ManypeopleexpectthethirdfunctionoffわodscalledasphysiologlCalactivitiesthataffTectourhealthcondition.

Howev?r,measurementofaphysiologicalactivityistroublesomeandmeasurefnentSforallkindsoffoodsarenot
impractlCal･TherefわreasystemwhichcaneasilyestimatephysiologlCalactivitleSisrequired.Wehaveproposeda
methodtoestimatephysiologlCalactivitiesoffbods丘omproteinexpressionlevelsuslngartificialneuralnetworks

(ANNs)･Estimationofphysiologicalactivityusing乍onventionalANNhasproblemsthatphysiologicala?tivities
takepositiverealnumbermorethan1.0,butdynamlCrangeOfANNislimited丘om0.0to1,0.Andestlmation
accuracywasnotenoughTosolvethoseproblems,weemploymulti-modalneuralnetworkwithnon-threshold
activationfunction.Byusingmulti-modalneuralnetworkwithnon-thresholdactivationfunction,ANNcandirectly
handlephysiologlCalactivitiesasthetrainlngSlgnalsthosearemorethan1.0.Experimentalresultsshowedthatour
methodimprovedestimationaccuracythanthatofconventionalANN withscaledtrainlngSamplesfわrsome
physiologlCalactivities.
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1. はじめに

人々は昔から食に対して栄養と味という機能を要求し

てきた｡その一方､1980年以降がんなどによる死亡者数

が増加するにつれ 1)､食による病気の予防や健康維持とい

う側面が注目され始めた｡具体的には､α-カロテンを含

んでいるカボチャやニンジンにがん細胞増殖抑制機能が

あることが村越ら2)によって報告されている｡また､近年

問題になっている高血圧や糖尿病といった生活習慣病や

老化の防止に対しても､食による予防が有効であることが

分かりつつある3)｡人間の生体調節に役立つ食品の機能は､

一次機能である栄養､二次機能である味に続く三次機能と

呼ばれ､三次機能を高めた機能性食品は人々の健康-の関

心の高まりとともに注目されてきている｡

食品の持つ三次機能を利用するには､あらかじめどの食

品がどのような三次機能を持っているのかを調べる必要

がある｡三次機能は食品が人間に与える影響を数値化した

生理活性値という指標によって評価される｡しかし､さま

ざまな生理活性値の評価には､多様な測定器を用いての精
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密な操作が何度も必要になるなど､手間のかかる作業が必

要になる｡また､食品の種類は豊富でその生理活性値は収

穫場所や時期､品種､加工法等の影響を受けるため､高い

三次機能を持つ食品を発見するため網羅的に生理活性値

を評価することは現実的ではない｡

そこで､バイオマーカ発現量と呼ばれる､特定の刺激に

対して特異的な反応を示すたんぱく質の発現量から生理

活性値を推定する研究 4,5)がおこなわれている｡バイオマ

ーカ発現量は､複数種の測定を一度におこなうことが可能

であり､生理活性値に比べると測定が容易である｡バイオ

マーカ発現量から生理活性値を推定する研究では､細胞に

対してあらかじめ効能が既知で測定値にばらつきの生じ

にくい医薬品や工業的に精製された食品成分を与え､生理

活性値とバイオマーカ発現量を測定しておく｡そして､生

理活性値が未知である実際の食品抽出物を細胞に与えた

ときのバイオマーカ発現量と測定済みのバイオマーカ発

現量とを照合することにより､生理活性値を推定する｡

バイオマーカ発現量や生理活性値は生きている細胞で

測定するため､測定値にばらつきが生じることは避けられ

ない｡そこで､バイオマーカ発現量から生理活性値を推定

する手法の一つとして､佃ら6)や久野ら7)は高い汎化能力

を持つ神経回路網を用いた生理活性値推定法を提案して
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いる｡しかし､それらによる生理活性値の推定精度は十分

とはいえない｡これは､神経回路網の汎化能力を超える測

定値のばらつきが学習に悪影響を与えているためと考え

られる｡従って､推定精度向上のためには､測定誤差を越

えると考えられる外れ値を除外し､より信頼性の高いサン

プルを用いて学習を行うことが必要になる｡また､一般的

な神経回路網の値域は0.0から1.0であるのに対し､推定

対象となる生理活性値は1.0以上の値も取るためスケーリ

ングの手間が必要になる｡

本研究ではバイオマーカ発現量からの生理活性値の推

定精度向上を目的とし､非しきい値型活性化関数を持つ神

経回路網群を用いた生理活性値推定法を提案する｡提案手

法では､非しきい値関数活性化関数を用いることによりス

ケーリング処理を無くし､測定値を直接扱うことを可能に

する｡また､1つの神経回路網によって全ての範囲の生理

活性値を推定することは困難である事が予備実験で判明

したので､活性化関数の異なる3つの神経回路網を用いる

ことによって､多様なレンジの生理活性値を推定を実現す

る｡さらに､学習サンプルの精度改善のためにスミルノ

フ･グラブス検定によって外れ値を除外した､ばらつきの

小さい測定値を用いて学習サンプルの精度を向上させ､生

理活性値を推定精度向上を試みる｡

2. 階層型神経回路網

神経回路網(ANN:ArtificialNeuralNetwork)8)は人間の脳

細胞の働きをモデルにした数学モデルで､代表的なものと

して階層型神経回路網や相互結合型神経回路網がある｡本

研究では階層型神経回路網を扱う｡階層型神経回路網では､

複数の人工ニューロンが結合して多層的なネットワーク

構造を構成し､下の層の人工ニューロンから上の層-と順

番に信号を伝達する｡階層型神経回路網の代表的な学習法

として誤差逆伝搬法(BP:BackPropagationAlgorithm)があ

り､あらかじめ与えた教師信号と神経回路網出力との誤差

を計算し､出力層から入力層-向かって人工ニューロン間

の重みを更新しながら誤差を極小化するよう学習を行う｡

神経回路網は､未知の入力に対してはそれに近い入力信号

に対応する教師信号近辺の値を出力する汎化能力により､

未知の信号に対しても推定が可能であるという特徴を持

つ｡

階層型神経回路網は入力層､中間層､出力層を持ち､層

間の人工ニューロンが重みを介して完全接続されること

でネットワークを構成する｡人工ニューロンは図 1のよう

に人間の脳のシナプスに相当する重みを持ち､その重みを

更新することによって学習を行う｡

入力信号

図 1. 人工ニューロン

i層j番目の人工ニューロンの出力信号outl･は式(1)で計
算される｡

out:/A-f(netli
〟

netl.-∑wl/k･XL･k=l

:L･F=[;li,Lx;:.Fx証 ? ttt

(1)

(2)

ここでnetl･はネット値と呼ばれ､式(2)のようにijgの
人 工 ニ ュ ー ロ ン ノト の 入 力 ベ ク トル で あ る

番目の人工ニューロン

が遠完 み云クトノ蒜 去るW.I;.(-lw;1,Wl･2,...W.I;･KD
の積和演算によって計算される｡神経回路網はこの重みベ

ク トルを更新することによって学習を行 う｡また､

f(net,)は式(3)のようにネット値があるしきい値 βを超

えると1､超えていなければOを出力する-ビサイ ド関数

で､活性化関数と呼ばれる｡

･t..1･
1,0.ノ
｢-＼-しこEu～'ノ/rh
Ⅶ此√ノ
net;･≧0,neti.<O./ (3)

階層型神経回路網では 0番目の入力x昌を lとし､0番

目の結合荷重wl･｡をしきい値 0として入力ベク トルⅩ′
と重みベクトルWl/にそれぞれ追加するo活性化関数とし
ては､-ビサイ ド関数を近似し､微分可能な式(4)で衷わ

されるシグモイ ド関数がもっともよく用いられる｡
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f(netl･)-
1+e-net;

(4)

3. 神経回路網群による生理活性値推定

生理活性値は1.0を基準とした非負の実数で表わされる｡

細胞に対して測定対象物 Aを与えた後の活性 Bの生理活

性値が 1.0であるということは､その測定対象物Aは細月包

の活性 Bに対して影響を与えないということである｡推

定対象の生理活性値は､測定対象物を与えることで細胞が

影響を受け､基準である1.0から大きく､または小さく変

化する｡しかし､一般的な階層型神経回路網はシグモイ ド

関数を活性化関数として用いているため､出力値は0.0か

ら1.0が値域であり､そのままでは 1.0以上の生理活性値

を扱うことができない｡

従来研究では､生理活性値をその最大値で除することに

よって､シグモイ ド関数の値域である0.0から1.0の間に

スケーリングして推定を行ってきた 9)｡従来手法で得られ

た推定値はスケーリングした値であるために､本来の生理

活性値を求めるためには､推定値にスケーリング値を乗ず

ることによって､再スケーリングを行う必要がある｡しか

し､再スケーリングを行うと実際の生理活性値と推定値間

のみかけの誤差も拡大し､十分な推定精度が結果的に得ら

れないことがある｡再スケーリングによるみかけの誤差の

増大を避けるために､神経回路網の許容可能誤差もあらか

じめスケーリングしておく方法も試みられている｡しかし､

許容可能誤差をスケーリングすると許容可能誤差が小さ

すぎ､誤差を十分に小さくすることができないまま最大学

習回数に達してしまい､やはり十分な推定精度が得られな

い｡

本研究では､スケーリング処理を無くすため､神経回路

網の出力ニューロン活性化関数として式(5)に示す指数関

数を用いることを提案する｡

f(netl)-elxnel'/ (5)

ここで､Jは任意の正の係数で､実験的に決定する｡指数

関数の出力値は任意の正の実数値を取ることができるの

で､生理活性値をスケーリングなしに直接扱うことができ

る｡

従来手法では､1.0近辺の生理活性値に比べ､それより

大きな生理活性値の推定は困難であった｡従って､出力ニ

ューロンの活性関数として指数関数を用いることは､1.0

以上の生理活性値の推定精度向上にも有効であることが

期待できる｡また､指数関数の導関数は式(6)で表わされ､

神経回路網の活性化関数として扱いやすいというメリッ

トもある｡

teaf(netiL t̂xnet,I

anet;･
(6)

指数関数型出力活性化関数を持つ神経回路網では､比較

的小さい生理活性値を持つサンプルの推定が難しくなる

ため､生理活性値別にそれぞれ神経回路網 10,ll,12)を用意

して推定を行う｡本研究では､生理活性値があるしきい値

以上のサンプルを高生理活性サンプル､生理活性値がある

しきい値未満のサンプルを低生理活性サンプルとして､高

生理活性推定用神経回路網､低生理活性推定用神経回路網､

生理活性分類用神経回路網の 3つの神経回路網を使用し

て生理活性値の推定を行う｡

生理活性分類用神経回路網は一般的な神経回路網を使

用する｡高生理活性サンプルには指数関数型出力活性化関

数を持つ神経回路網を使用する｡一方､低生理活性推定用

ユーロンの活性化関数は､べき乗関数

fLneti･)-tnetl･Tを採用したOこれは､べき乗関数が
指数関数に比べ曲線の傾きが緩やかであり､低生理活性値

の推定に適していると考えられるためである｡

二 ∴ =L_:∴

生
理

活

性
値

図 2. 学習サンプルの分類

各神経回路網に与える学習サンプルは､図 2の上うに分

類用しきい値を基準にして高生理活性と低生理活性にわ

けて､以下のようにして作成した｡

● 生理活性分類用神経回路網の学習サンプル:入力信

号をバイオマーカ発現量､教師信号を図 2のように

高生理活性なら1.0､低生理活性なら0.0としたもの｡

高生理活性推定用神経回路網の学習サンプル:図 2

の高生理活性のみを学習サンプルとして扱い､入力

信号をバイオマーカ発現量､教師信号を生理活性値

の測定値としたもの｡
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● 低生理活性推定用神経回路網の学習サンプル:図 2

の低生理活性のみを学習サンプルとして扱い､入力

信号をバイオマーカ発現量､教師信号を生理活性値

の測定値としたもの｡

本研究で提案する神経回路網群を用いた生理活性値の

推定は､図3のようにまず生理活性分類用神経回路網によ

って推定対象物をバイオマーカ発現量に基づき高生理活

性サンプル､または低生理活性サンプルに分類する｡次に

その分類に基づいてそれぞれの推定用神経回路網を用い

て生理活性の推定をおこなう｡

生理活性櫨の

推定

図3. 神経回路網群を用いた生理活性推定の流れ.

4. 実験結果および考察

神経回路網群を用いて抗酸化ス トレス活性､細胞増殖抑

制活性､抗炎症活性､血管新生阻活性､抗転移活性､抗血

管新生活性の 6種類の活性について推定精度の評価を行

った｡生理活性値の推定のために用いるバイオマーカ発現

量はThioredxin､Survivin､HSP70､XIAP､TXNRDl､HSP90､

MxA､tNOX､NQOl､ERK2､P53､Bc12の 12種類とする｡本

研究では､神経回路網を用いた推定精度を､式(7)に示す

絶対誤差を0.2とした時の推定率として表す｡

推定率
絶対誤差0.2以下を満たすサンプルの数

サンプルの総数
×100【%]

(7)

検証用サンプルには､各測定対象物の各濃度からサンプ

ルを1個づつ抜き取って使用し､残りを学習用サンプルと

して用いる｡各活性ごとの学習用サンプル数と検証用サン

プリング値を表 lに示す｡

表 1. 各活性ごとの学習用サンプルと

検証用サンプルの数

活性名 学習用 検証用

サンプル数 サンプル数

抗酸化ストレス活性 427 96

細胞増殖抑制活性 449 102

抗炎症活性 390 88

血管新生阻害活性 449 102

抗転移活性 449 102

従来型神経回路網での生理活性値のスケーリング値は､

各活性ごとの学習用サンプル中の生理活性値の最大値と

した｡学習サンプルの分類しきい値は､高生理活性サンプ

ル数と低生理活性サンプル数が半々になるように決定し

予備実験を行ったところ､生理活性値分類用神経回路網は

低生理活性サンプルの影響を受けやすいということが判

明したため､高生理活性サンプル数が多くなるように実験

的に決定した｡

神経回路網の学習時に用いたパラメータを表 2に示す｡

これらのパラメータはあらかじめ予備実験を行って決定

した｡

表 2.神経回路網のパラメータ

ネットワークの層数 3

入力ニューロン数 12

中間ニューロン数 6

出力ニューロン数 1

学習係数 0.7

慣性係数 0.4

最大学習回数 20,000

指数関数のパラメータ f 1/16

べき乗関数のパラメータ 〟 0.5

血管新生阻害活性を例に､実験結果を説明する｡血管新

生阻害活性の総サンプルは551個あり､その中から検証用

サンプルを102個､残りの449個を学習用サンプルとして

用いた｡その結果､従来型神経回路網での推定率29.5%に

対して､提案手法は推定率60.8%となり､推定率を大幅に

向上させることができた｡図4に横軸を生理活性値の測定
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値､縦軸を生理活性値の推定値とした､血管新生阻害活性

の学習用サンプルにおける散布図を示す｡

ヰ･低生理活性サンプル 高生理活性サンプル

6

4

2

1

1

1

1

8

6

0

0

埠
舶
載

0 0.2 0.4 0.6 0.8 1 1.2 1.4 1.6

測定値

図 4. 血管新生阻害活性の

学習用サンプルにおける散布図.

+低生理活性サンプル >J高生理活性サンプル

00.2 0.4 0.6 0.8 1 1.2 1.4 1､6
測定値

図 5. 血管新生阻害活性の

検証用サンプルの推定結果.

図4から､推定誤差が±0.2以上の生理活性学習サンプ

ルが若干あるものの､ほとんどの学習サンプルに対して､

測定値と推定値の推定誤差が±0.2以下になるよう学習

できている｡

図5に､横軸を生理活性値の測定値､縦軸を生理活性値

の推定値とした血管新生阻害活性検証用サンプルでの推

定結果を示す｡図5を見ると､FalsePositiveの領域にあ

る検証用サンプルの推定誤差が大きく､これらは生理活性

値分類用神経回路網が誤識別したサンプルであることが

分かる｡以上から､血管新生阻害活性については従来型神

経回路網に比べ大幅に推定率を向上でき､推定可能な範囲

も従来型神経回路網の0.5から1.4の間から0.1から1.4

の間に拡大できたことが分かった｡

本研究では抗酸化ス トレス活性､細胞増殖抑制活性､抗

炎症活性､血管新生阻害活性､抗転移活性､抗血管新生活

性の6種類の生理活性値の推定を行った｡提案手法と従来

型神経回路網による各生理活性値の推定率を図 6にまと

めた｡

J提案手法 口従来手法
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図 6. 生理活性値の推定精度.

従来型神経回路網に比べ､提案手法では全ての生理活性

値の推定精度において改善されていることが図 6より分

かる｡各生理活性値の推定精度は抗酸化ス トレス活性が約

40%､細胞増殖抑制活性が約 90%､抗炎症活性と血管新生

阻害活性が約 60%､抗転移活性と抗血管新生活性が約 40%

とい う結果となった｡特に血管新生阻害活性の推定精度に

ついては 30%以上の向上を得た｡この理由としては､低生

理活性と高生理活性サンプルを分けたことが挙げられる｡

これまでは1.0以上の生理活性値の推定精度が良いと1.0

未満の生理活性値の推定精度が悪く､逆に 1.0未満の生理

活性値の推定精度が良いと 1.0以上の生理活性値の推定

精度が悪いというように､大きな生理活性値と小さな生理

活性値の推定精度の両立が困難だった｡これに対して､大

きな生理活性値と小さな生理活性値､それぞれの特性に応

じた活性化関数を持つ神経回路網を用いたことも挙げら

れる｡また､生理活性値の出現頻度には偏りがあり､1.0
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近辺の生理活性値の出現頻度が最も高く､従来研究ではこ

の出現頻度の高い生理活性値の学習の影響を､出現頻度の

低い生理活性値､つまり1.0から離れた生理活性値が受け

てしまい､学習を困難にしていたということが考えられる｡

推定に用いる神経回路網を増やし､その学習のために使用

するサンプルも分けることにより生理活性値の出現頻度

のばらつきを緩和し､1.0から離れた生理活性値の学習が

容易になったことにより､従来研究で推定が困難だった生

理活性値の推定が可能になったことが考えられる｡しかし､

生理活性値を低生理活性と高生理活性に分ける際に逆に

識別しまい､正しく推定できていないサンプルもあり､分

類用神経回路網の学習が重要であるということが分かっ

た｡

5. 結論

近年､食による健康維持や病気の予防に人々の関心が高

まるにつれ､食品の持つ三次機能が注目され､多くの研究

が行われるようになった｡しかし､三次機能を数値化した

生理活性値の測定には､多様な測定機を用いた撤密な作業

が何度も必要になるので､多種多様な食品の生理活性値を

網羅的に測定することは現実的ではない｡そこで､比較的

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

推定することが求められている｡

本研究では､従来から生理活性値の推定に用いられてき

た神経回路網のスケーリングを解消し､推定精度を向上さ

せることを目的とした｡スケーリングを無くすために神経

回路網の出力が1.0以上の値もとれるように活性化関数を

変更し､生理活性測定値を直接扱えるようにした｡さらに､

従来研究では推定が困難だった生理活性値が特に大きい､

あるいは小さいサンプルに対応するために､生理活性値に

応じてサンプルを2つに分割し､別々の神経回路網を用い

ることによってさらなる推定精度の向上を目指した｡また､

よりばらつきの小さいサンプルを数多く用意するために､

スミルノフ･グラブス検定を用いた外れ値の除外と､単回

帰分析を用いたバイオマーカ発現量と生理活性値の対応

づけを行い､学習サンプルの改善による推定精度の向上も

行った｡

実験の結果､従来型神経回路網では推定が困難だった､

高い､あるいは低い生理活性のサンプルも提案手法で推定

が可能となった｡絶対誤差0.2以下のサンプルの割合では､

提案手法は従来型神経回路網に比べ､全ての活性において

向上が得られた｡特に､血管新生阻害活性においては約

30%の推定精度向上を得た｡

その一方で､抗酸化ス トレス活性､抗転移活性､抗血管

新生活性の3つについては推定精度は向上したが､まだ不

十分である｡今後の課題としては､現在すべてのバイオマ

ーカ発現量を用いて生理活性値の推定を行っているが､推

定対象の生理活性値により強い影響を与えるバイオマ-

カ発現量のみを用いることにより推定精度を向上させる

ことがあげられる｡
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