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ゲノム編集技術や細胞性食品などの新しい技術は持続可能な食料供給
に大きく寄与できる一方で、食経験が乏しい生物種に由来するタンパク質、
改変されたアミノ酸配列、異種宿主で生産されたタンパク質などが新たに食品
としてヒトが摂取する機会が増大する。したがって、新規・改変タンパク質の安
全性、特にアレルゲン性を科学的に評価する手法の確立は、これら技術の社
会実装に不可欠なテーマである。
現在、タンパク質言語モデルを用いたアレルゲン予測研究はこれまでの性

能追求から、その判断根拠の明確化、説明可能性にシフトしている。しかし
ながら、タンパク質言語モデルが何を理解してどう判断しているかをヒトが理解
できる形で可視化することは用意ではなく、確立した方法は存在しない。
そこで、汎用されている可視化の方法やタンパク質言語モデルの内部特徴

の抽出などを用いて検討を行い、アレルゲン予測の根拠を明確化し、その成
果を最終的にデータベース構築に繋げていく。

Objectives Methods

Results

１．食物アレルゲン性の予測

アレルゲンタンパク質アミノ酸配列は、COMPARE、AllergenOnlineより
入手して、配列確認、短い配列や重複配列除去、シグナル配列除去などを
行い作成した。非アレルゲンのアミノ酸配列は、Uniprotから各食品種（小
麦など）のアミノ酸配列を取得後アレルゲンを削除して作成した。予測判定
には、protT5とESM2をconcat融合させたモデルを作製したものを用いた。

２．食物アレルゲン性予測の可視化

可視化は３つの方法で行った。
１．IG (Integrated Gradient、統合勾配)
２．ISM (in silico mutagenesis、インシリコでのアミノ酸置換）
３．Occlusion

COMPARE+
(allergen DB)

Uniprot
(protein DB)

2024_2 2025_8

allergens non-allergens

dataset for allergen prediction

remove allergen &
epitope-containing proteins

(1,896) (5,168)

Fig.1. Scheme of allergenicity prediction using protT5-ESM2 fusion model

Input data 

protein language model

....

protT5 (1,024)

final residue representations

(0.37, -0.98, 0.26, -0.33, 0.62,.., -0.41)
protein level representation

logit (raw score)

p, probability of being allergen 

classification head (MLP)

..

final residue representations

protein level representation

ESM2 (1,280)

(0.78,  -0.22, 0.09, -1.23, 0.51,.., -0.19)

concat (1,024 + 1,280 = 2,304)

Z

RQQWELQGDR RCQSQLE۰۰۰۰۰۰۰۰RDRY
1 10 151

protein sequence (L = 151)

R
Q
Q
W
E
۰
۰
۰
Y

(0.21,  -0.94,  0.43,  0.62,  -0.98, …….,  0.12)
(0.86,   0.23,  -0.61,  0.18,  0.73, …….,  -0.68)
(-0.33,  0.11,  0.57,  -0.43,  0.39,  …….,  0.23)

(0.55,   -0.13,   0.98,  0.27,   -0.52, ……., 0.66)

.

.

.

.

.

.

.

.

.

.

.

.

.

.

.

.

.

.

.

.

.

.

.

.

.

.

.

.

.

.

.

.

.

.

.

.

1

3

151

tokenization & embedding

d, 1024 (T5), 1280 (ESM2)

Fig.2. Allergenicity prediction performance of protT5-ESM2 fusion model

① アレルゲン予測システムの構成

② 汎化性能の評価

タンパク質言語モデルは、protBERT, protT5、
protT5-ESM2モデルを比較検討した結果、
protT5-ESM2が最も汎化性能に優れていた。

汎化性能評価は、評価する食品種（ex.リンゴ）
の全データを学習から除外して、リンゴデータで
アレルゲン性を予測してMCC, F1で性能評価した。

論文等で汎用されるrandom 5-fold validation
では学習側と評価側に類似したデータが分散される
ため、見かけ上の性能がMCC 0.980とかになるが
単なるデータリークである。そのため、LOOCVを行った。

② 判断根拠の可視化
鶏卵の代表的アレルゲン
（Ovomucoid, Gal d 1）
のアレルゲン予測に影響する
アミノ酸残基の可視化を以下
のISM, Occlusion法で示した。

赤色アミノ酸残基はアレルゲン性
にプラスに影響する残基、青色は
マイナスに影響する残基を示す。
2手法で同様の傾向を示している。

N末端シグナル配列を除去

重複チェック、アレルゲン除去

Table.1 Generalization performance

Category MCC F1 score

beans 0.804 0.894
buckwheat 0.745 0.743
cattle 0.658 0.688
chicken 0.579 0.605
crustacean 0.685 0.782
fish 0.697 0.735
fruit_vegitables 0.771 0.784
mollusk 0.580 0.682
mustard 0.640 0.692
nuts 0.820 0.839
sesamin 0.879 0.889
wheat 0.712 0.735
Ave. 0.714 0.755
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Conclusion

アレルゲン性に寄与しうるアミノ酸残基は既知のIgEエピトープと完全に一致していないが、アレルゲン性に
何らかの影響を与える残基を示していると考えられる。タンパク質立体構造も考慮してこれらが何を示して
いるか明らかにしていく。

アレルゲン性予測の判断根拠の可視化を複数の手法で行い、重要なアミノ酸残基の位置、領域を明らかにできた。今後は、それらの残基がどう
いう意味を持つのかを、タンパク質言語モデルの中間層からの特徴抽出も用いながら構造的にも考察していく。
最終的には、判断根拠を明示できるアレルゲン予測システム（データベース）の構築を目標としていく。


lcocv_result

		category		bio_category		n		n_samples		n_positive		n_negative		decision_threshold		threshold		positive_rate		accuracy		balanced_accuracy		specificity		MCC		F1 score		Precision		Recall		tn		fp		fn		tp		ROC-AUC		PR-AUC		average_precision

		beans		beans		101		101		45		56		0.5		0.5		0.4455445545		0.900990099		0.9041666667		0.875		0.804		0.894		0.857		0.933		49.000		7.000		3.000		42.000		0.944		0.910		0.9091295477

		buckwheat		fagopyrum esculentum		159		159		13		146		0.5		0.5		0.0817610063		0.9433962264		0.9691780822		0.9383561644		0.745		0.743		0.591		1.000		137.000		9.000		0.000		13.000		0.965		0.681		0.5743304339

		cattle		bos taurus		177		177		15		162		0.5		0.5		0.0847457627		0.9435028249		0.8481481481		0.962962963		0.658		0.688		0.647		0.733		156.000		6.000		4.000		11.000		0.942		0.614		0.7616522379

		chicken		gallus gallus		215		215		17		198		0.5		0.5		0.0790697674		0.9209302326		0.8495246583		0.9343434343		0.579		0.605		0.500		0.765		185.000		13.000		4.000		13.000		0.936		0.715		0.6956196044

		crustacean		crustacean		769		769		228		541		0.5		0.5		0.2964889467		0.8504551365		0.8658024451		0.8280961183		0.685		0.782		0.689		0.904		448.000		93.000		22.000		206.000		0.944		0.903		0.8884871487

		fish		fish		159		159		21		138		0.5		0.5		0.1320754717		0.9182389937		0.8923395445		0.9275362319		0.697		0.735		0.643		0.857		128.000		10.000		3.000		18.000		0.962		0.838		0.8313603615

		fruit_vegitables		fruit_vegitables		1572		1572		174		1398		0.5		0.5		0.1106870229		0.9408396947		0.9541586503		0.9370529328		0.771		0.784		0.658		0.971		1310.000		88.000		5.000		169.000		0.979		0.832		0.7899807671

		mollusk		mollusk		55		55		15		40		0.5		0.5		0.2727272727		0.7454545455		0.825		0.65		0.580		0.682		0.517		1.000		26.000		14.000		0.000		15.000		0.993		0.981		0.9766880342

		mustard		sinapis alba		85		85		12		73		0.5		0.5		0.1411764706		0.9058823529		0.8407534247		0.9315068493		0.640		0.692		0.643		0.750		68.000		5.000		3.000		9.000		0.921		0.839		0.8412698413

		nuts		nuts		971		971		119		852		0.5		0.5		0.122554068		0.955715757		0.9494614747		0.9577464789		0.820		0.839		0.757		0.941		816.000		36.000		7.000		112.000		0.973		0.890		0.861304513

		sesamin		sesamum indicum		110		110		9		101		0.5		0.5		0.0818181818		0.9818181818		0.9394939494		0.9900990099		0.879		0.889		0.889		0.889		100.000		1.000		1.000		8.000		0.989		0.940		0.9415204678

		wheat		wheat		1079		1079		107		972		0.5		0.5		0.0991658943		0.9518072289		0.8277037422		0.9825102881		0.712		0.735		0.809		0.673		955.000		17.000		35.000		72.000		0.933		0.802		0.7987161752

		AVERAGE				454.3333333333		454.3333333333		64.5833333333		389.75		0.5		0.5		0.1623178683		0.9132526062		0.8888108989		0.9096008726		0.714		0.755		0.683		0.868		364.833		24.917		7.250		57.333		0.957		0.829		0.8225049277
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