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部分構造を考慮した化合物分散表現の
食材分類タスクにおける効果

吉丸 直希1,a) 木村 優介1,b) 楠 和馬1,c) 波多野 賢治2,d)

概要：近年，機械学習タスクの実行に有用な特徴表現を構築するための表現学習の知見をもとに，化学の
分野に活かすケモインフォマティクスに注目が集まっている．その中に，化合物をベクトル表現する取組
みがあり，食材が複数の化合物から構成されている事実から，食メディア分野での応用が期待されている．
既存手法では，化合物の原子団である部分構造の有無で化合物のベクトルを表現している．しかし，この
単純な表現方法では，部分構造間における関係の複雑さが表現されておらず，化合物の表現としては十分
ではない．そこで本研究では，食材に関連する化合物データを用いて，部分構造の関係性を考慮した化合
物のベクトル表現法を提案する．提案した化合物表現を用いて食材を表現したところ，食材の分類タスク
において既存手法より精度が向上したことを確認できた．
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1. はじめに

食は人間にとって最も基本的な活動の一つであり，食に
まつわる知識は生活する上では無くてはならない重要なも
のである．そのため食に関する研究は，人間の基本的な生
活の支援するために伝統的に行われてきており，栄養学の
分野に限らず，医学や情報学など幅広い分野で扱われてい
る．特に，情報学においては，これまで書籍やアンケート
等の古典的な方法でレシピデータの収集を行い，それを活
用する研究が行われてきたが，近年ではレシピ提供サイト
の充実化が図られ，さまざまなレシピが日々生成・蓄積さ
れ，これまで以上に容易にレシピデータを用いた研究が行
える環境が整ってきている．
レシピデータには非常に多くの種類のメディアが含まれ

ている．分かりやすいところでいえば，文字列により表現
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される食材や使用器具といったテキストデータに始まり，
レシピで使用される食材の使用量や含有栄養素量などの数
値データ，調理手順を示すための画像や映像，音声データ
など多岐にわたる．こうしたデータを活用すれば，食文化
の把握や調理技術の習得・伝達・継承，そして，食事に基
づく健康管理などの分野において応用研究が可能となって
おり，こうした研究は食メディア研究（Food Computing）
と呼ばれている [1]．
食メディア研究における課題の一つに，食材表現の構築

に関する研究がある．これは食材を計算機で扱える形式で
表現することを指しているが，例えばリンゴという食材を
「りんご」という文字列で表現するということではない．具
体的には地域文化の違いの解明を目的に，文化的な生活様
式に対するアンケート調査データから食材表現を作成する
研究 [2]や，食材画像における局所特徴を認識可能にする
食材表現を構築する研究 [3]，健康維持を目的に食事履歴
から食材対する個人の嗜好性をベクトル表現する研究 [4]

などのことである．それぞれの表現形式は，それぞれ個別
のタスクを解くために用いられる食材の表現形式だが，情
報学的には，食材は本来，正確にさまざまな分野で汎用的
に使用できるような表現形式をとるべきである．
このような傾向は化学の研究分野においても見られ，情
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報学分野で行われていた文書中に出現する文字列同士の共
起関係を，化合物中に含まれている元素同士の共起関係や
元素同士の結合の種類などを利用して，化合物をベクトル
表現する研究が行われている [5]．この表現方式を利用す
ることで，化学分野では同じ特徴をもつ化合物をトピック
モデルを用いて捉える研究 [6] が行われており，この表現
を基礎に新たな化合物の発見や新薬の生成などに活用し，
このような分野全体を化学情報学（ケモインフォマティク
ス）と呼び盛んに研究を行っている．しかし前述のように，
それぞれの個別のタスクを解くためにさまざまな化合物表
現法が存在しているに過ぎず，化合物の特徴を捉えるため
に汎用的に使用できる表現形式を構築する必要性は高い．
そこで本研究では，食材が複数の化合物から形成されて

いる点に注目し，情報学で用いられている食材表現法では
なく，化学情報学で用いられている食材表現法を適用する
ことで，従来よりも正確に食材の表現が可能かどうかを確
認する．この方法を活用することで，レシピ内に出現する
語の共起関係から構築されるという食材表現法より，化学
的見地に立った食材表現を実現することができるため，こ
れ以後，食材に関わるさまざまなタスクでこの表現を使用
する事ができる可能性がある．

2. 関連研究

本節では，本研究に関連する食材や化合物のデータを
使って，それぞれの食材や化合物のベクトルデータを生成
する研究事例を紹介する．情報学の分野ではその表現を分
散表現と呼ぶが，これら分散表現は多くのデータから機械
学習の手法を用いて構築されるため，このような方法を表
現学習とも呼ぶ．

2.1 食材の分散表現
それぞれの食材をベクトルの形式で表現する研究として

挙げられる事例は FlavorGraph を構築する研究である [7]．
FlavorGraph を開発した経緯は，相性のよい食材ペアを発
見することにあるが，既存の研究で行われてきた食材同士
の組合せパタンをルール化する研究では，あらゆる食材
の組合せを考慮することができず，網羅的に相性のよい
食材ペアを発見できないという問題が指摘されていた*1．
FlavorGraph はこの問題に対処すべく，食材とそれに関連
する化合物から図 1のような異種グラフを構築し，この構
造を使って各食材の固定長ベクトルを算出するというもの
である．固定長ベクトルの算出には Metapath2vec [8] と
呼ばれるグラフ構造の一部を辿ったノードのパスを機械学

*1 Emerging Technology from the arXiv on MIT Technology
Review, “Flavor Networks Reveal Universal Principle Be-
hind Successful Recipes”, https://www.technologyreview
.com/2017/04/20/152437/flavor-networks-reveal-univ

ersal-principle-behind-successful-recipes/，2022 年 8
月 8 日閲覧

図 1: 異種グラフの概要図

習の入力とする方法であり，Node2vec [9] や LINE [10] な
どに類似した手法である．これらと異なる点は，ノードの
パス生成ルールを異種グラフの状況ごとに定めることで，
異種グラフの性質を固定長ベクトルに反映することができ
ることである．

図 2: パスのイメージ図

FlavorGraph では，食材がいくつかの化合物から構成さ
れていることを鑑み，特に食材と化合物の関係を綿密に
表現できるようにパス生成ルールを構築している．また，
化合物の表現を化合物全体を一つの表現で表す分子フィ
ンガープリント（Molecular Fingerprints）記法を用いて表
現 [11]し，Metapath2vec の中間層に組み込むことで，食
材だけでなく化合物自体も類似した化合物同士が似たもの
として扱われる*2ような工夫も行っている．これらの工夫
により，レシピデータ内のデータだけを用いた既存研究で
は見出せなかった，相性のよい食材関係を正確な化合物表
現を介して予測できるようになっている．
分子フィンガープリントの方式は，現在もさまざまな方

法が提案されている [12]．FlavorGraph は情報学分野で考
えられた異種グラフ構造に基づく固定長ベクトルの算出
手法を化学分野と関連させたものであるが，使用する分子
フィンガープリントが出力したいベクトル表現の目的に適
していなければ，食材のベクトル表現は正しく行えない．
食材は複数の化合物から構成されているのは事実であるが，
食材内の化合物はランダムではない一定の規則で複雑に絡
み合っているという事実 [13] を考えれば，FlavorGraph で
使用されている分子フィンガープリントには問題が含まれ
ている可能性があり，最適な表現手法ではないと言える．
*2 化合物の類似性は，研究の目的や用いるデータセットによって異
なるため，使用する分子フィンガープリントの方法は異なるが，
FlavorGraph では原子などの要素数や環構造の種類，部分構造
の結合条件などの有無を 0 もしくは 1 で表現した 881 次元のバ
イナリベクトル（PubChem Fingerprints）で表現している．
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図 3: 化合物表現の構築

2.2 化合物の分散表現
化学情報学において，最も基本的なことは分子を計算機

で扱える形式で表現することであり，2.1 節でも述べたよ
うに多くの分子フィンガープリントの方法が提案されてい
る．しかし，世の中には未だ発見されていない化合物も多
く存在し，また同時にその構造が明らかになっていないも
のも存在する事を考えると，分子フィンガープリントで表
現された化合物をデータとし，そうした未知の化合物の存
在やその構造を推定したりすることに対する技術開発の需
要は高い．一度，化合物を計算機で表現することができれ
ば，それらの類似性検索や特定構造の検索，分子構造の予
測などのタスクが実行可能となるため，化学情報学ではさ
まざまな目的に応じて分子フィンガープリントで化合物を
表現し，そのデータを用いて機械学習することで，多くの
化学分野における課題解決に取り組んでいる．
情報学の分野の成功を化学の世界に持ち込んだ研究とし

て挙げるべきは Mol2vec である [5]．これは文書に含まれ
ている単語を計算機で扱う際にその出現頻度という数値で
計算されていたものがベクトルで表現できるような技術
word2vec [14] が提案され，その成功にインスパイアされ
た方法である．その仕組みは，化合物を word2vec におけ
る文，部分構造を文を構成する語と捉え，化合物の部分構
造のベクトル表現を得るというものである．word2vec を
ベースに文書のベクトル化を行う doc2vec [15] が提案され
ているように，化合物全体のベクトル表現も容易に得るこ
とができる．
本研究では，2.1 節で述べた FlavorGraph における化合
物表現に分子フィンガープリントを直接使用するのではな
く，その分子フィンガープリントを入力として得られた各
化合物の Mol2vec による出力を用いて，食材分類タスクの
評価を行う．

3. 提案手法

2 節で述べたように，FlavorGraph を用いた食材表現を
用いた場合，単純に分子フィンガープリントを利用した結
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図 4: 食材表現の構築

果をそのまま用いているに過ぎないため，食材間の関係性
を化合物を介して表現することができず，その結果，出力
されている食材表現のベクトルが正確に生成されていない
可能性がある．そこで本研究では，化学の分野における化
合物表現で活用されている Mol2vec を FlavorGraph 内に
適用し，分子フィンガープリントを Mol2vec の入力として
使用し，その出力を Metapath2vec の学習に利用すること
で，既存手法である FlavorGraph と比較し，より精緻に表
現された食材表現ベクトルの生成に取り組む．
食材表現ベクトルの生成手順の概要は以下の通りである．

( 1 ) 食材を構成するとされている化合物を FlavorDB*3 よ
り抽出

( 2 ) 抽出した化合物の名称から，世界最大級の化学分子
データベースである PubChem *4 から，化合物を一
意に同定

( 3 ) 化合物に付与されている PubChem ID（CID）をキー
として分子フィンガープリントを取得

( 4 ) 得られた分子フィンガープリントを使用して Mol2vec

*3 Ganesh Bagler，“FlavorDB”, https://cosylab.iiitd.edu.
in/flavordb/, 2022 年 8 月 8 日閲覧．

*4 National Center for Biotechnology Information, “Pub-
Chem”, https://pubchem.ncbi.nlm.nih.gov/, 2022 年 8
月 8 日 閲覧．
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で学習し，化合物のベクトル表現を取得
( 5 ) FlavorGraph の学習時に使用される Metapath2vec の
中間層に，直上のステップで取得した化合物表現ベク
トルを活用し，マルチタスク学習を実行

( 6 ) マルチタスク学習のメイン学習タスクの結果として，
求める食材表現ベクトルを取得

ステップ（3）の分子フィンガープリントの取得には，
Python ライブラリである RDKit*5 を用い，使用したフィ
ンガープリント生成アルゴリズムは Morgan Fingerprints

（Morgan FP）[16] である．Morgan FP は各原子からの結
合距離ごとに存在する部分構造を数え上げていくことで分
子全体を表現する方法であり，近年の化学情報学において
は頻繁に使用されている方法である [17]．本研究において
もその傾向に倣い，Morgan FP で分子を表現する方法を
採用した上で結合距離を 1 と設定し，図 3 内の緑部分で表
される部分構造を表す分子フィンガープリントを Mol2vec

の入力として使用している．
ステップ（4）の Mol2vec を用いた学習では，ステップ

（4）で得られた部分構造を Word2vec における「単語」，
化合物全体を「文」と見做すことで学習が行われ，化合物
の共起関係を学習することで，類似した部分構造同士がベ
クトル空間内で近傍に付置されるような出力結果が得られ
る．各部分構造のベクトル表現が得られた後，再度，化合
物単位で集計することで，その化合物のベクトル表現も得
ることができる．
ステップ（5）のマルチタスク学習の詳細は図 4 の通りで
あり，FravorGraph における食材と化合物の関係性を予測
するメイン学習タスクと，Mol2vec による化合物表現を予
測するサブ学習タスクの二つから構成されている．食材と
化合物のの関係性を予測するタスクでは FlavorGraph で
得られたパスを入力し，実際の FlavorGraph でのノード
関係との差異を小さくするよう学習を進める．なお，食材
表現として得るベクトルの次元は 300 次元とした．
以上の処理を行うことで，食材と化合物との関係性がレ

シピ内に現れていなくても，得られる食材表現が化合物の
表現により補完され，従来より正確に表現できると考えら
れる．

4. 評価実験

本研究で行った提案手法の有効性を評価するために，
FlavorGraph におけるマルチタスク学習のサブ学習タスク
で PubChem Fingerprints を使用した場合との比較実験を
行った．

4.1 異種グラフの構築
比較実験を行うためには FlavorGraph と同じデータ

*5 “RDKit”，http://www.rdkit.org/，2022 年 8 月 8 日閲覧．

表 1: 評価用データ
カテゴリ データ数

ベーカリー・デザート・スナック 38

飲料 18

アルコール飲料 26

穀物・豆類 56

乳製品 47

精油・油脂 14

小麦粉 4

果実 57

菌類 6

肉・動物製品 30

ナッツ・種子 27

植物・野菜 147

ソース・パウダー・ドレッシング 67

魚介類 35

スパイス 24

料理 16

その他 4

表 2: グラフ構成要素
構成要素 種類 数

ノード
食材 6,653

化合物 1,559

エッジ
食材 - 食材 111,355

食材 - 化合物 35,143

を使用する必要があったが，Hyperfoods [18] のデータ
で化合物の情報を取得することが困難であった．そのた
め，FlavorGraph で使用しているレシピデータセットの
Recipe1M [19] と，食材と化合物の関係情報を持つデータ
ベースである FlavorDB [20] を用いて FlavorGraph と同
程度の規模がある異種グラフを構築した．構築された異種
グラフのノード，エッジについての種類と数は，表 2に示
す通りである．

4.2 評価方法
既存手法，提案手法それぞれで生成された食材のベクト

ル表現が，食材表現として相応しいものなのかを評価する
ために，生成した食材表現ベクトルを用いたカテゴリ分類
を行った．それぞれの手法で得られた食材のベクトル表現
によって分類された食材が，実際の食材分類の結果を再現
できていればいるほど，ベクトル表現が精緻化されたと判
断できるからである．
評価用データのカテゴリとその内訳（食材の数）は，表

1に示す通りである．これらのデータは FlavorGraph の
研究の際に使用された人手で作成された評価データであ
り，食材と化合物の関係をまとめたデータベースである
FlavorDB [20] から作成されている．
食材ベクトルの分類には，手法による精度依存を解消す

4ⓒ 2022 Information Processing Society of Japan

Vol.2022-DBS-175 No.31
Vol.2022-IFAT-148 No.31

2022/9/10



情報処理学会研究報告
IPSJ SIG Technical Report

表 3: 分類結果

手法
SVM MLP

macro F1 micro F1 macro F1 micro F1

PubChem Fingerprints 0.234 0.311 0.234 0.311

Mol2vec (Morgan Fingerprints) 0.302 0.377 0.299 0.361

(a) PubChem Fingerprints (b) Mol2vec (Morgan Fingerprints)

図 5: 化合物表現の分布比較

るために，多クラス分類手法として有名な多クラスサポー
トベクトルマシン（SVM）と多層パーセプトロン（MLP）
を用いた．評価指標は表 1に示されるように使用したデー
タセットが不均衡であることを考慮し，macro F1, micro

F1 で評価する．これらは 2 値分類における，適合率 P と
再現率 R の調和平均を取った F1 スコアを多クラス分類に
拡張した指標であり，以下の式 (1)，(2) で定義される．

macro F1 =
1

N

N∑

k

2PkRk

Pk +Rk
(1)

micro F1 =
2P̄ R̄

P̄ + R̄
(2)

ここで Pk，Rk は各クラス k における適合率・再現率であ
り，P̄，R̄ は全クラスで平均を取った適合率・再現率であ
る．macro F1 は各カテゴリラベルでの F1 スコアを平均し
たものであり，全体の分類性能を測ることができる．しか
し，あるカテゴリでのデータが少なく，著しく精度が低い
場合においても F1 スコアが平均されるため，その状況が
精度に現れない．そのため不均衡データにおいては macro

F1 も同時に用いられている．こちらは各クラスラベルで
の Pk と Rk を平均した上で F1 スコアを計算するため，
各ラベルでの Pk と Rk がスコアに反映され，不均衡デー
タに対応した指標として適しているのである．

4.3 実験結果
多クラス分類手法に基づく食材の分類結果を表 3 に示

す．それぞれの分類手法，評価指標において，提案手法に

表 4: 次元圧縮による精度比較 (MLP)

881 次元 300 次元
macro F1 0.234 0.276

micro F1 0.311 0.369

基づく食材表現ベクトルを用いた方が分類精度向上が見ら
れた．したがって，Mol2vec を用いて化合物表現を学習さ
せた結果を利用した食材表現ベクトルを使用した方が，食
材分類タスクにおいて効果的であることが確認することが
できた．

4.4 考察
今回の提案手法で用いた Mol2vec による化合物表現は

計 300 次元の表現であり，既存の PubChem Fingerprints

による方法の 881 次元と比べると低次元で密なベクトル
である．そこで，次元を少なくしたことによる分類への影
響を確かめるため，次元圧縮した化合物表現を用いて再度
分類を行った．具体的には 2.1説の FlavorGraph で用い
ていた 881 次元で表されるる化合物表現を，入力層 881

次元，隠れ層 300 次元，出力層 881 次元の単純な Auto

Encoder [21]を用いて次元圧縮した．
分類結果が表 4になる．他の分類手法においても表 4の

MLP での結果のように少なからずスコアが向上してた．
そのため，ベクトルが密になることによる食材表現への影
響があることがわかる．
また化合物表現に関する比較として，それぞれの分布の

違いを観察した．881 次元，300 次元それぞれの化合物表
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現を 2 次元に圧縮し，それらをプロットしたものが図 5

になる．結果，Mol2vecで得られた化合物表現の方がある
一定のまとまりが見られた．部分構造の関係を学習した結
果，化合物の細かな性質の違いを表現できたため，これら
の違いが現れたと考えられる．

5. おわりに

本研究では，食材のベクトル表現を得るために，当該食
材に関連する化合物の表現を活用する方法を提案した．そ
の結果，食材分類タスクにおいて分類精度の向上が見られ，
Mol2vec による化合物表現を活用することの有効性を確認
することができた．
今後の課題としては，学習過程においての工夫が考えら

れる．今回は化合物表現を食材表現の学習に取り入れる二
段階の仕組みであり，食材と化合物の関係を直接，食材表
現に学習できていない．そのため今後は食材表現を学習す
る際と同時に Mol2vec などの化合物表現を学習する手法
の検討が挙げられる．
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