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あらまし Single-cell RNA-sequence 解析は，細胞 1つ 1つの遺伝子発現量を次元圧縮やクラスタリングなどの数
理的な手法を利用して解析する手法である．この解析により，新規の細胞種や異常な遺伝子の特定が可能となっ
た．Single-cell RNA-sequence 解析手法には，機械学習や深層学習の技術を用いた手法も存在し，深層学習の技術
を利用した解析手法として Attention ベースの事前学習モデル Geneformer がある．しかし，Geneformer は，人の
Single-cell RNA-sequenceデータを用いて事前学習を行っているため，ファインチューニング時に，マウスの Single-cell

RNA-sequence データを用いることはできない．そこで，本研究では，マウスの Single-cell RNA-sequence データを
用いて事前学習したモデルとしてマウス版 Geneformer を構築する．これにより，従来解析手法よりも高精度に細胞
型の分類を行うことが可能であることを示す．また，in silico 摂動実験により病気の原因遺伝子を同定することが可
能であることを示す．
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1 は じ め に
病気や障害の原因は，異常な細胞の遺伝子情報をタンパク質
として発現していることである．病気や障害の原因究明には，異
常なタンパク質を発現している異常な細胞を特定する必要があ
る．その代表的な解析手法として，Single-cell RNA-sequence

解析 [1]がある．Single-cell RNA-sequence 解析を用いること
で，遺伝子の発現状態に基づいた細胞型の分類や，新規の細胞
種の同定，異常な細胞の推定を行うことが可能である．遺伝子
発現量の解析には，Cell Ranger [2]や Seurat [3]のような信頼
性の高い解析ツールを使用することが主流となっている．イン
フルエンザや日本脳炎，風邪といった治すことが可能な病気は，
現在の解析手法で原因遺伝子を発見することが可能である．し
かし，アルツハイマー型認知症やパーキンソン病といった，疾
患の原因が完全に判明していない病気は難病とされており，現
在の解析手法では原因遺伝子を発見することができていない．
特に，アルツハイマー型認知症は高齢者に多く，認知症全体の
うち 60%を占めており，重要な疾患の 1つであると言える．こ
のことから，現在の Single-cell RNA-sequence 解析手法に代
わる新しい解析手法の需要が高まりを見せている．
新しい Single-cell RNA-sequence 解析手法として，機械学習
や深層学習などの技術を取り入れた手法が注目されている [4]．
その中の 1つに，Geneformer [5]がある．Geneformer は，自
然言語処理の分野で広く用いられている Attention ベースの深
層学習モデル BERT [6] のように Transformer Encoder を利
用した事前学習モデルである．Geneformer は，Attention 機
構により遺伝子間の関係を学習する．そのため遺伝子ネット
ワークの構造を理解することが可能となる．転移学習により，
限られた環境下でのデータを用いて，事前学習で作成した遺伝
子ネットワークをファインチューニングすることで，生物学実

験と同様のシミュレーション実験が可能となり，病気の原因遺
伝子を特定するまでのプロセスを効率化することが可能となる．
さらに，治療法の発見や新薬の開発などにもつなげることも可
能となる．
Geneformer [5]は，人の単一細胞データを事前学習に使用し

ている．そのため，人以外の単一細胞データを転移学習に使
用しては，Geneformer の性能を最大限に発揮することができ
ない．また，遺伝子操作などの生物実験は，人よりもマウスを
使用するのが一般的である．そのため，単一細胞データはマ
ウスの方が豊富であり，疾患マウスの単一細胞データの取得も
容易である．このことから，マウスの単一細胞データを事前
学習に使用した Genformer であるマウス版 Geneformer は，
Single-cell RNA-sequence 解析を用いた疾患研究の発展には，
非常に有用であると言える．
そこで，本稿では，マウス版 Geneformer の構築を目的と

する．マウス版 Geneformer の構築により，マウスの単一細胞
データを正確に細胞型に分類することが可能となる．また，疾
患マウスモデルを使用した，生物学実験をシミュレーション実
験する in silico 摂動実験が可能になる．そして，疾患マウスモ
デルの in silico 摂動実験により，疾患モデルがマウスしか存在
しない疾患の原因遺伝子を同定することが可能となる．
本稿では次の構成をとる．2 節で 従来の Single-cell RNA-

sequence 解析と新しい解析手法の研究を説明し，3 節でマウ
ス版 Geneformer の構築について述べる．続いて，4節で評価
実験の概要および実験結果について説明し，5節で本稿をまと
める．

2 関 連 研 究
本章では，Single-cell RNA-sequence 解析，従来の解析手法



について，機械学習と深層学習を取り入れた解析手法について，
Attention ベースの解析手法についてまとめる．

2. 1 Single-cell RNA-sequence 解析
Single-cell RNA-sequence 解析 [1]とは，個々の細胞が保持
している messenger RNA (mRNA) 全体を質的，量的に網羅
的に調べる手法である．これは，遺伝子の発現状態に基づいた
細胞型の分類を，次元削減やクラスタリングとなどの数理学的
解析を用いることにより可能としている．遺伝子の発現とは，
細胞核内の DNA の塩基配列に基づき，細胞ごとにさまざまな
生体機能を持つタンパク質を合成し，遺伝子情報が具体的に
現れることである．Single-cell RNA-sequence 解析により，今
まで知り得なかった希少な細胞の検出や，細胞の遺伝子発現量
の変化，病気の原因となる異常な細胞，遺伝子の抽出が可能と
なった．

2. 2 従来の Single-cell RNA-sequence 解析手法
1つの細胞が持つ整体物質を解明し，定量しようとする試み
は古くからあり，1960年代に蛍光活性化セルソーティングが開
発された．蛍光活性化セルソーティングは，識別抗体などのプ
ローブとの組み合わせにより，多数の細胞集団の中で 1つの細
胞が保持している生体分子の種類や量について断片的な研究が
可能となった．そして，2006年に次世代シーケンサーが誕生し
た．次世代シーケンサーとは，数千から数百万もの DNAの塩
基配列を同時に解析することが可能な技術である．この技術が
開発されたことにより，塩基配列単位，細胞単位での遺伝子発
現量の解析が容易になった．次世代シーケンサーの誕生により，
希少な mRNA やノンコーディング RNA を含めた未知の転写
産物の高感度検出が可能となった．また，mRNA 前駆体から
不必要な塩基配列が切り離され，mRNA が熟成していく過程
など，転写産物の種類だけでなく，転写産物の構造的差異の解
析も可能となった．
次世代シーケンサーにより，個々の細胞が持つ遺伝子発現パ
ターンを獲得することが可能となった．この技術を利用した
Single-cell RNA-sequence 解析として遺伝子発現パターン解
析技術 Cell Ranger [2] や，Seurat [3] が誕生した．これらは，
個々の細胞の遺伝子発現パターンを次元削減やクラスタリング
と言った数理学的解析を用いて，細胞の分類や異常な遺伝子の
抽出を行うソフトウェアである．医学界では，信頼性の高い解
析ツールとして様々な解析に広く用いられている．

2. 3 機械学習や深層学習を取り入れた解析手法
機械学習や深層学習などの情報分野の技術も急速に発展し
ている．機械学習は，教師あり学習と教師なし学習に分類さ
れ，教師あり学習として，サポートベクタマシン（SVM）や勾
配ブースティング決定木が研究された．この技術を Single-cell

RNA-sequence 解析に取り入れた手法が，CaSTLe [7]である．
CaSTLe が誕生した時の単一細胞データのアノテーション手法
は，手動でクラスタリングを行いアノテーションをするか，蛍
光活性化セルソーティングを用いてアノテーションを行ってい
た．しかし，これらはアノテータの知識に依存したり，別で実

験が必要なため，Single-cell RNA-sequence 解析に組み込むこ
とができなかった．この課題を解決する手法として CaSTLeが
誕生した．CaSTLe は，一般でも入手可能な 9 つの単一細胞
データセットを用いて事前学習したモデルである．転移学習を
用いて異なる単一細胞データセットのモデルを構築し，細胞型
の分類を実現した．具体的には，一変量特徴選択手法を用いて
特徴量を抽出し，弱学習器として決定木を用いた XGBoost 分
類機 [8]を構築する．この手法は，単一細胞データのラベリン
グをより効率的かつ正確に行うことが可能となり，転移学習に
より事前学習時には存在しなかった細胞型の分類も行うことが
可能である．
深層学習では，Convolution Neural Network (CNN) [9] が

研究された．CNN は，深層学習モデルの 1つで，畳み込み層，
プーリング層，全結合層で構成され，画像認識やパターン認識
などに利用されている．CNN を Single-cell RNA-sequence 解
析に取り入れた手法として scDeepInsight [10]が存在する．こ
の手法は，単一細胞データのような非画像データを画像に変換
し，深層学習モデルに適用する手法が注目されるようになり，
単一細胞データを視覚的に理解しやすくする手法が求められ
たことで誕生した手法である．scDeepInsightでは，はじめに
単一細胞データに対してフィルタリングと正規化を実施し，主
成分分析や t-SNE [11] や UMAP [12] などで 2 次元に圧縮し，
2次元に埋め込んだ単一細胞データを画像に変換する．画像に
変換した単一細胞データを EfficientNet-b3 [13] などの CNN

モデルを用いて，特徴を抽出し，細胞型の識別を行う．また，
scDeepInsight は，DeepInsight [14]という，遺伝子発現データ
を 2次元の空間に埋め込むための手法に基づいて設計されてい
る．scDeepInsight は，画像処理の分野で活躍している CNN

ベースのモデルを活用しているため，他の従来手法に比べて細
胞型の分類精度が高く，希少な細胞型や未知の細胞型を検出す
ることも可能である．
また， グラフニューラルネットワーク (GNN) [15]の研究は

2010年代から急速に発展していった．GNN の中でも重み付き
グラフニューラルネットワークを用いた手法として，scDeep-

Sort [16] が存在する．この手法は，従来の細胞型のアノテー
ションで必要であったマーカー遺伝子や RNA-sequence プロ
ファイルなどを必要とせず，容易に細胞型のアノテーションを
可能にした手法である．GNN を使用する理由は，単一細胞デー
タは細胞と遺伝子発現量の行列として表現され，各行が細胞を
表し各列が遺伝子を表す．このような行列データは，潜在的に
グラフ構造を持っており，GNNを使用することで細胞間の関
係性を考慮した細胞型のアノテーションが可能になるためであ
る．scDeepSort は，単一細胞データのための事前学習済みの細
胞型の分類手法であり，重み付きグラフニューラルネットワー
クを用いた深層学習モデルである．このモデルは，埋め込み層
と重みグラフ集約層と線形分類層で構築されいる．埋め込み層
では細胞と遺伝子を同じ次元に圧縮を行い，重みグラフ集約層
では GraphSAGE [17] をバックボーンの GNN フレームワー
クとして使用し，新しい細胞表現を生成する．線形分類層では，
新しい細胞表現を事前定義された細胞型に分類する．この手法



は，高い細胞型の分類性能と堅牢性を示し，細胞型のアノテー
ション手法として新しいアプローチを示した．
深層生成モデルでは，AutoEncoder (AE) [18]，Variational

AutoEncoder (VAE) [19] や Gaussian-mixture VAE (GM-

VAE) [20] が研究された．これらの手法は，異常検知の分野
で成功を収めている．深層生成モデルの VAE や GMVAE を
Single-cell RNA-sequence 解析に利用した手法として，Single-

cell VAE (scVAE) [21] が存在する．従来の解析手法では単一
細胞データに対して次元削減を行い，情報を抽出する作法が一
般的であった．しかし，それでは単一細胞データの希少で重要
な情報を失う可能性があり，解析結果に影響を与える．そこで，
次元削減前の生の単一細胞データを直接使用する手法として
scVAE が誕生した．scVAE は，Single-cell RNA-sequence 解
析用にカスタマイズされた VAE や GMVAE を構築した．通
常の VAE や GMVAE との違いとして，使用する尤度関数を
ポアソン分布や負の二項分布などのカウント尤度関数を使用し
た点である．これは，生の遺伝子発現量データが離散的でかつ
スパースなデータであり，連続的なデータでないためである．
負の二項分布を使用した GMVAE は，潜在空間でのクラスタ
リングが生物学的に適した細胞型の分布となっていることを示
した．また，scVAE は，単一細胞データ内に存在する Human

Error により生成されたデータをネットワーク内で除去するた
め，ノイズとなるデータを予め除去する必要がない．そのため，
結果を得るためのプロセスが簡略化され，細胞の専門家でなく
ても解析が可能となった．

2. 4 Geneformer

自己教師あり学習は，近年注目を集めている研究分野であ
る．自己教師あり学習では，データから正解ラベルを自動で生
成できるプレテキストタスクを用いて事前学習を行い，様々な
下流タスクにファインチューニングすることで，より良い特徴
量を抽出することが可能となる．そして，2018 年に自然言語
処理の分野で Attention ベースの事前学習モデル BERT [6]が
発表された．BERT は，Transformer Encoder [22]を使用した
構造となっている．この Transformer Encoder を Single-cell

RNA-sequence 解析に利用した手法が Geneformer [5]である．
この手法は，遺伝子ネットワークのマッピングに焦点を当て，
遺伝子間の関係を学習する手法である．Geneformer は，大規
模な人の単一細胞データをテキストとして表現し，そのテキス
トデータを用いて事前学習した Attention ベースの深層学習モ
デルである．Geneformer は，Transformer Encoder [22] を使
用した構造となっている．そのため，Attention 機構により遺
伝子間の関係性の学習が可能となり，人の細胞の遺伝子ネット
ワークを正確に予測することが可能となる．正確に遺伝子間の
関係を学習するために，遺伝子のトークン化には，細胞の状態
を示す遺伝子を積極的にトークンとして使用する Rank Value

Encoding を使用している．Geneformer は，転移学習すること
で限られた単一細胞データの遺伝子ネットワークを予測するこ
とが可能となり，従来の解析手法よりも細胞型の分類精度が向
上することを示した．また，実際の生物学的実験をシミュレー
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図 2 マウス版 Geneformer のネットワーク図

トすることが可能となる in silico 摂動実験が可能となり，実際
の人の心筋症モデル [23]を用いて，心筋症の原因遺伝子を同定
するなどして，有効性を示した．

3 マウス版 Geneformer

本章では，マウス版 Geneformer の事前学習に使用したデー
タセットである mouse-Genecorpus-20M やアーキテクチャ，マ
ウス版 Geneformer の事前学習について述べる．

3. 1 mouse-Genecorpus-20M

mouse-Genecorpus-20M は，マウス版 Geneformer を事前
学習するときに使用するデータセットである．このデータセット
は，一般に公開されているマウスの Single-cell RNA-sequence

データベースから，正常なマウスの全身の生の単一細胞データを
約 2,300万個取得し，構築している．mouse-Genecorpus-20M

の構築に使用したマウスの臓器の内訳を図 1に示す．また，主
に使用した Single-cell RNA-sequence データベースを以下に
示す．

• PanglaoDB

• Single Cell Expression Atlas

• Single Cell Portal

• ENCODE project

• 10x Genomics

生の単一細胞データは遺伝子発現量マトリックスとして表
現されている．遺伝子発現量マトリックスは，生物学や遺伝学



大規模な
マウスの単一細胞
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図 3 マウス版 Geneformer のアーキテクチャ

の研究において重要なデータ構造の一つである．行方向に異
なる遺伝子を，列方向に異なる細胞を表し，対応する細胞に
おける遺伝子の発現量が数値として記載されている．mouse-

Genecorpus-20M は，正常なマウスの遺伝子ネットワークを学
習させるための単一細胞データのコーパスなため，癌細胞など
の遺伝子ネットワークを再編する原因となる単一細胞データは
除外する必要がある．

3. 2 アーキテクチャ
マウス版 Geneformer は，大規模なマウスの単一細胞データ
を用いて事前学習した，Attention ベースの深層学習モデルで
ある．マウス版 Geneformer のネットワーク図を図 2 に示す．
転移学習をすることで，希少な細胞や遺伝子が存在するデー
タの遺伝子ネットワークを正確に予測することが可能である．
マウス版 Geneformer は，Attention 層とフィードフォワード
ニューラルネットワーク層を持つ Transformer Encoder を 6

つ使用した構成となっている．Attention Head の数は 4つで
ある．トークンには，細胞状態を正確に表現する 2,048個の遺
伝子を使用している．よって，1層目の Transformer Encoder

の入力次元数は 2,048次元である．出力次元数で 256次元であ
り，2層目以降の Transformer Encoder の入力と出力の次元数
は 256次元である．

3. 3 事 前 学 習
マウス版 Genformerの概要図を図 3に示す．マウス版 Gene-

former の事前学習には，大規模なマウスの単一細胞データを
用いる必要がある．そのため，はじめに，mouse-Genecorpus-

20M を作成した．mouse-Genecorpus-20M は，癌細胞などの
遺伝子ネットワークを再編する原因となる単一細胞データは除
外する必要がある．
次に，mouse-Genecorpus-20M 内のデータをフィルタリング
する．フィルタリングは，細胞に由来しない RNA や死細胞，
複数細胞が混じった細胞（Doublet），空の液滴等で取得した
データを除外するために行う．これらの単一細胞データは必ず
存在する．これらの細胞データは，Single-cell RNA-sequence

解析においてノイズとなるデータであり，細胞状態を正確に表
現する特徴量の獲得を困難にする．これらから，フィルタリン
グを行う必要がある．具体的なフィルタリング条件を以下に
示す．

• 各データセットにおいて，遺伝子の総発現量の平均から
　　　 3標準偏差以外の細胞を除去

• 各データセットにおいて，ミトコンドリア RNA の遺伝
　　　子発現量の平均から 3標準偏差以外の細胞を除去

• 各データセットにおいて，1細胞で検出する遺伝子数が
　　　 7未満の細胞を除去

• 各細胞の遺伝子発現総数が 20,000超過の細胞を除去
フィルタリング後の単一細胞データ数は，22,446,161細胞とな
り，この単一細胞データを事前学習に使用する．
次に，フィルタリング後の mouse-Genecorpus-20Mからトー

クンを作成する．トークンには，細胞の状態を示す遺伝子を
使用する．トークン化には，トークンとして使用する遺伝子
を抽出する Rank Value Encoding を使用する．Rank Value

Encoding は，mouse-Genecorpus-20M 内での遺伝子発現量に
基づいて，各細胞内に存在する遺伝子に対してランク付けを行
う．このトークン化手法により，細胞状態を区別するための遺
伝子を優先的に選択することが可能となる．具体的な手順を以
下に示す．

1. mouse-Genecorpus-20M の全細胞の非ゼロ遺伝子
　　　　発現量から，各遺伝子の非ゼロ中央値を計算する

2. 各細胞の各遺伝子発現量を，その細胞の総遺伝子発現
　　　　量で除算し，正規化をする

3. 正規化した遺伝子発現量を，その遺伝子の非ゼロ中央
　　　　値で除算し，さらに正規化をする

4. 正規化した遺伝子発現量を 10,000倍し，大きい順に
　　　　ソートし，ランク値を設定する
そして，ランク値 2,048までの遺伝子が細胞の状態を示す遺伝
子であり，トークンとして使用される．ランク値は 1に近づく
につれて細胞状態をよく示す．
作成した mouse-Genecorpus-20M のトークンを用いて

Geneformer を学習させる．学習に使用するプレテキストタ
スクには，マスクトークンの予測タスクを使用する．このタス
クは，入力されたトークンの一部をランダムにマスクし，その
マスクトークンを他のトークンを用いて予測するタスクである．
このタスクによりマウス版 Geneformer は，マウスの遺伝子の
関連性や発現パターンを学習することが可能であると考える．
事前学習では，各細胞のトークンをランダムに 15% の確率で
マスクし，残りのマスクされていないトークンを用いてマスク



したトークンを予測させるようにネットワークの最適化を行う．

4 評 価 実 験
本章では，マウス版 Geneformer の有効性と頑健性を示すた
めの評価実験を行う．

4. 1 実 験 概 要
構築したマウス版 Geneformer の評価するための実験を以下
に 3つ示し，実施する．

• マウス版 Geneformer と従来手法による細胞型の分類
　　　実験

• 事前学習の有無による細胞型の分類実験
• マウス版 Geneformer による in silico 摂動実験

マウス版 Geneformer と従来手法による細胞型の分類実験で
は，マウスの多様な臓器の単一細胞データを使用し，マウス版
Geneformer が従来手法よりも分類精度が向上するかを評価す
る．事前学習の有無による細胞型の分類実験では，マウス版
Geneformer の事前学習が意味のあるものなのかをマウスの胚，
腎臓，尿道と前立腺が混ざった単一細胞データの細胞型を分類
することにより評価をする．これらの評価には，Accuracy を
用いて評価を行う．また，細胞分布を可視化することで，マウ
ス版 Geneformer の性能の分析や，使用するデータの分析を行
う．マウス版 Geneformer による in silico 摂動実験では，生物
学実験である in vivo 実験で同定した遺伝子が in silico 摂動実
験で検出することが可能かを評価する．in vivo 実験とは，人
やマウスなどの生物の体内で，医薬品の効果や変異させた遺伝
子の影響，生物学的な遺伝子発現のプロセスの調査，評価を行
うための実験のことである．

4. 2 in silico 摂動実験の概要
in silico 摂動実験とは，コンピュータ上で行う遺伝子の機能
を解析する手法の 1 つである．遺伝子の欠失や活性化などの
変異をシミュレーションすることで，その遺伝子が遺伝子ネッ
トワークにどのような影響を与えるかを予測する．in silico 摂
動実験では，はじめに遺伝子発現量データを解析し，各遺伝子
の発現量を Rank Value Encoding を用いてランク付けを行う．
次に，遺伝子をランダムに何回も摂動させる．遺伝子を欠失さ
せる場合は，その遺伝子のランク値を下げ，他の遺伝子のラン
ク値を上げる操作を行う．一方，遺伝子を活性化させる場合は，
その遺伝子のランク値を上げ，他の遺伝子のランク値を下げる
操作を行う．遺伝子の摂動により，摂動後の細胞状態が特定の
細胞状態に近づいた時，摂動した遺伝子は重要な遺伝子である
ことが分かる．このとき，コサイン類似度を用いて摂動後の細
胞状態が特定の細胞状態に近づいたかを数値的に評価する．

4. 3 実 験 条 件
マウス版 Geneformerの事前学習をmouse-Genecorpus-20M

を用いて行う．事前学習に使用した条件を表 1に示す．mouse-

Genecorpus-20M を Geneformer に学習させるために，我々が
使用した GPU は，32 GB の NVIDIA V100 を 8 枚使用し，

表 1 事前学習に使用したパラメータ
実験条件 パラメータ
入力最大次元数 2,048

Transformer Encoder の層数 6

attention head 数 4

埋め込み次元数 256

活性化関数 ReLU

Drop out 率 0.02

Epoch 数 20

最大学習率 1e-3

Warm up steps 10,000 step

スケジューラ cosine スケジューラ
バッチサイズ 12

最適化手法 AdamW

Weight decay 1e-3

表 2 ファインチューニングに使用したパラメータ
実験条件 パラメータ
入力最大次元数 2,048

固定する層 0

Epoch 数 10

最大学習率 5e-5

Warm up steps 500 step

スケジューラ cosine スケジューラ
バッチサイズ 12

最適化手法 AdamW

Weight decay 1e-3

約 2日間学習を行った．
マウス版 Geneformer と従来手法による細胞型の分類実験

は，テキスト分類タスクを用いて細胞型の分類タスクへファイ
ンチューニングを行う．使用するデータは，マウスの舌，胸腺，
乳腺，大腸，四肢の筋肉，脾臓，心臓，脳，腎臓の 9ヶ所の臓
器の単一細胞データである．これらの臓器データを学習用とテ
スト用の 2 つに 80%，20% の確率でランダムに分割する．そ
の他のファインチューニング条件を表 2に示す．
事前学習の有無による細胞型の分類実験は，テキスト分類タ

スクを用いて細胞型の分類タスクへファインチューニングを行
う．使用するデータは，マウスの尿道と前立腺が混ざった単一
細胞データ，胚，腎臓の単一細胞データである．胚は，動物や
人間の発生学において受精卵のことを指し，様々な臓器の細胞
型に変化する細胞が存在する．
このことから，胚の細胞は，細胞型の特徴を完全に保持し

ていないと考えられる．尿道と前立腺が混ざったデータは，2

種類の臓器が混ざったデータである．これらから，マウス版
Geneformer と従来手法による細胞型の分類実験で使用する臓
器データよりも，細胞型を分類するのが困難な臓器データと考
えられる．これらの臓器データを学習用とテスト用の 2 つに
80%，20% の確率でランダムに分割する．その他のファイン
チューニング条件は，表 2の条件を使用する．
in silico 摂動実験は，テキスト分類タスクを用いて疾患型の

分類タスクへファインチューニングを行う．使用するデータは，
糖尿病性腎臓病と UMOD 腎臓病と正常な腎臓のデータ [24]，



表 3 マウス版 Geneformer と従来手法の分類精度の比較

臓器 細胞種数 マウス版
Geneformer

scDeepSort scVAE

舌 3 93.08 76.69 80.44

胸腺 6 93.47 54.94 74.95

乳腺 7 98.16 47.76 74.25

大腸 7 90.91 49.78 59.00

四肢の筋肉 9 99.02 90.82 79.58

脾臓 10 97.83 81.01 76.47

心臓 11 95.55 79.55 79.42

脳 15 91.95 58.46 76.19

腎臓 18 92.82 58.01 56.25

タンパク質である COP1 をノックアウトしたデータと正常な
データ [25]である．前者のデータは，腎臓組織内の細胞型や疾
患に特異的な遺伝子発現の変化を解析するためのデータであ
る．後者のデータは，神経炎症を抑える役割のあるタンパク質
COP1 をノックアウトしたマイクログリアにおけるタンパク質
c/EBPβ を解析するためのデータである．これらのデータを学
習用とテスト用の 2 つに 80%，20% の確率でランダムに分割
する．その他のファインチューニング条件は，表 2の条件を使
用し，疾患型の分類精度が 90.00ポイント以上となったモデル
を in silico 摂動実験に使用する．糖尿病性腎臓病の in silico 摂
動実験では，正常な腎臓細胞を糖尿病性腎臓病の細胞に近づけ
る実験を行う．UMOD 腎臓病の実験では，UMOD 腎臓病の
細胞を正常な腎臓細胞に近づける実験を行う．COP1ノックア
ウトの実験では，COP1をノックアウトした細胞を正常な細胞
に近づける実験を行う．

4. 4 細胞型の分類結果
構築したマウス版 Geneformer と，従来手法である scDeep-

Sort と scVAE の細胞型の分類精度の比較結果を表 3 に示す．
表 3 から，マウス版 Geneformer は，従来手法である scDeep-

Sort や scVAE よりも細胞型の分類精度が全てのマウスの臓
器において大幅に向上していることが分かる．このことから，
マウス版 Geneformer は，細胞型の分類タスクにおいて有効で
あると考える．そして，マウス版 Geneformer は，細胞型の種
類数に依存することなく分類精度が 90ポイントを超えている．
従来手法では，細胞型の種類数ごとに分類精度が変動している．
これらから，マウス版 Geneformer は，分類するクラス数に頑
健であると言える．
また，scDeepSort や scVAE は，マウスの臓器ごとで細胞型
の分類精度にばらつきがある．scDeepSort では最大 43.06 ポ
イントの分類精度差が存在し，scVAE では最大 24.19 ポイン
トの分類精度差が存在する．一方，マウス版 Geneformer は，
マウスの臓器ごとで細胞型の分類精度のばらつきが抑えられ，
最大分類精度差は 8.11 ポイントである．このことから，マウ
ス版 Geneformer は，従来解析手法よりもマウスの臓器間の差
に柔軟に対応することが可能であり，頑健であると言える．
さらに，舌と四肢の筋肉のデータにおいて細胞分布の可視化
を行った．その結果を図 4と図 5に示す．舌の細胞分布の可視
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図 4 舌の細胞分布の可視化結果
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マクロファージ

間葉系幹細胞

骨格筋衛生細胞

平滑筋細胞

図 5 四肢の筋肉の細胞分布の可視化結果

化結果に注目すると，ケラチノサイトと表皮基地細胞が大まか
に細胞型ごとに分かれていることが分かる．舌のデータの分類
精度が 93.08ポイントであることを考慮すると，細胞型を正確
に予測している細胞はケラチノサイトと表皮基地細胞であると
考える．一方，ランゲルハンス細胞が表皮基底細胞と被ってい
る．これは，ランゲルハンス細胞と表皮基底細胞が非常に似た
特徴量を持っていると考えられる．以上のことを踏まえるとマ
ウス版 Geneformer は，細胞型の分布が重なるほど非常に似た
特徴量を持つ細胞型の遺伝子ネットワークの予測は，困難であ
ると考える．
次に，四肢の筋肉の細胞の可視化結果に注目する．こちらの

細胞は，舌の細胞よりも細胞型に分けることができていること
が分かる．また，シュワン細胞と骨格筋の細胞の分布が隣接し，
B 細胞と T 細胞の分布が隣接し，細胞型の分類に困難と思われ
た．しかし，四肢の筋肉のデータのマウス版 Geneformer によ
る分類精度が 99.02ポイントであり，ほとんどの細胞を分類す
ることが可能となっている．これらから，マウス版 Geneformer

は，隣接している細胞型の特徴も詳細に捉える遺伝子ネット
ワークを予測することが可能であると考える．

4. 5 事前学習の有無による細胞型の分類結果
事前学習ありのマウス版 Geneformer と事前学習なしのマウ

ス版 Geneformer の細胞型の分類結果を表 4 に示す．表 4 か
ら，事前学習したマウス版 Geneformer の分類精度は，事前学



表 4 事前学習の有無による分類精度の比較
臓器 細胞種数 事前学習あり 事前学習なし
尿道と前立腺 7 93.98 92.81

胚 9 77.22 69.78

腎臓 10 77.96 68.56
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図 6 胚の細胞分布の可視化結果

習していないマウス版 Geneformer の分類精度よりもすべての
データで高いことが分かる．最大の分類精度差は腎臓のデータ
で 9.40ポイントで，最小の分類精度差は尿道と前立腺が混ざっ
たデータで 1.17 ポイントである．このことから，事前学習モ
デルを使用することは，細胞型の分類を行うことが困難なデー
タになるにつれて効果的であると言える．よって，事前学習モ
デルの使用は，すべてのマウスの単一細胞データにおいて事前
学習していないモデルよりも効率的に学習することが可能とな
り，分類精度の向上につながると考える．
さらに，胚のデータにおいて細胞分布の可視化を行った．そ
の結果を図 6に示す．胚の細胞分布の可視化結果から，四肢の
筋肉の細胞分布のように細胞型がきれいに分布せず，全体的に
1ヶ所に集中したような分布となっていることが分かる．さらに，
心臓弁細胞は 2ヶ所に分布し，中胚葉細胞や近軸細胞，脊髄介
在ニューロンは，別の細胞型だが 1ヶ所に分布していることが
分かる．これらから，胚のデータは細胞型の特徴を完全に保持
していないと考えられる．また，胚のデータの事前学習ありの
分類精度が 77.22ポイントで事前学習なしの分類精度が 69.78

ポイントであることを考慮すると，マウス版 Geneformer は，
事前学習を行うことで細胞型の特徴を完全に保持していない
データに対しても，事前学習で得た知識を使用して遺伝子ネッ
トワークを予測することが可能であると考える．
これらから，マウス版 Geneformer は，事前学習を行うこと
で，多様なデータの遺伝子ネットワークを予測することが可能
になると考える．

4. 6 in silico 摂動実験の結果
4. 6. 1 in silico 摂動実験による糖尿病性腎臓病の結果
糖尿病性腎臓病の in silico 摂動実験の結果を示す．正常な腎
臓細胞に存在する遺伝子 Slc12a3 を欠失させた時，糖尿病性
腎臓病の細胞に最も近づくことが分かった．生物実験である in

vivo 実験では，糖尿病性腎臓病にかかると顆粒細胞と黄斑細
胞で構成する糸球体装置に変化があり，その顆粒細胞には遺伝
子 Ren1 が存在し遺伝子 Slc12a3 が存在しないと同定してい
る [24]．このことから，糖尿病性腎臓病における in silico 摂動
実験は成功し，糖尿病性腎臓病で変化した遺伝子を特定したと
考える．
4. 6. 2 in silico 摂動実験による UMOD 腎臓病の結果
UMOD 腎臓病の in silico 摂動実験の結果を示す．UMOD

腎臓病の細胞に存在する遺伝子 Slc35b1 を欠失させた時，正常
な腎臓細胞に最も近づくことが分かった．in vivo 実験では，腎
臓における変異型 UMOD タンパク質の蓄積により，Unfolded

Protein Response (UPR) が変化し，UPR を活性化させる遺
伝子 Slc35b1 と Slc3a2 の遺伝子の発現量が変化することが
分かっている [24]．このことから，UMOD 腎臓病における in

silico 摂動実験では，2つの遺伝子のうち 1つを特定したと考
える．
4. 6. 3 in silico 摂動実験による COP1 ノックアウトの結果
COP1 をノックアウトしたミクログリアの in silico 摂動実

験の結果を示す．COP1 をノックアウトした細胞に存在する遺
伝子 Apoe を欠失させた時，正常な細胞に最も近づくことが
分かった．遺伝子 Apoe を欠失させたときのコサイン類似度は
0.36であった．また，遺伝子 Cebpb，Clec7a，Cst7 の遺伝子
の欠失も正常な細胞に近づくことが分かった．in vivo 実験で
は，COP1 をノックアウトすることにより c/EBPβ が脳内に
溜まることにより，神経炎症が起こることが言われている．ま
た，COP1 のノックアウトにより遺伝子 Apoe と Cebpb の発
現量が増加し，神経変性関連遺伝子 Clec7a，Cst7 の発現量も
変化することが分かっている [25]．遺伝子 Cebpb はタンパク
質 c/EBPβ を発現する遺伝子であり，遺伝子 Apoe は神経変
性疾患であるアルツハイマー型認知症の危険因子と言われてい
る遺伝子である．これらから，in silico 摂動実験は成功し，in

vivo 実験を再現したと考える．
4. 6. 4 細胞分布の可視化結果
in silico 摂動実験で使用したデータの細胞分布の可視化結果

を図 7，図 8に示す．これらを見ると，正常な細胞と異常な細
胞が別れて分類していることが分かる．特に，図 8 は正常な
細胞である Cop1 WT と COP1 をノックアウトした細胞であ
る Cop1 KO が完全に分離している．これらから，マウス版
Geneformer は，ファインチューニングしたことにより，疾患
データ特有の特徴を詳細に捉えた遺伝子ネットワークを予測す
ることが可能であると考える．

5 お わ り に
本稿では，大規模なマウスの単一細胞データを用いて事前

学習した，Attention ベースの深層学習モデルであるマウス
版 Geneformer を構築した．マウス版 Geneformer と従来手法
による細胞型の分類実験では，マウスの 9 つの臓器データを
使用し，従来手法である scDeepSort，scVAE よりもマウス版
Geneformer の分類精度が向上していることを確認した．また，
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図 7 腎臓データの疾患分布の可視化結果
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図 8 COP1 データの疾患分布の可視化結果

マウスの 9つの臓器データで分類精度が一貫して 90ポイント
を超えていることから，マウス版 Geneformer は，マウスの臓
器に依存しないことと，細胞型の種類数に依存しないことを確
認した．これらから，マウス版 Geneformer の有効性と頑健性
を示した．
また，マウス版 Geneformer の事前学習の有無による細胞型
の分類実験では，2つの臓器が混ざったデータと胚のデータ，腎
臓のデータを使用し，事前学習していないマウス版 Geneformer

よりも事前学習したマウス版 Geneformer の方が分類精度が向
上することを確認した．また，胚の細胞分布の可視化結果から，
事前学習を行うことで細胞型の特徴を完全に保持していない
データに対しても，事前学習で得た知識を使用して遺伝子ネッ
トワークを予測することが可能であることを確認した．これら
から，マウス版 Geneformer の事前学習の有効性を示した．
最後に，マウス版 Geneformer を使用した in silico 摂動実験
では，糖尿病性腎臓病モデルと UMOD 腎臓病モデルと COP1

ノックアウトモデルを使用し，in vivo 実験を再現した．この
ことから，マウス版 Geneformer による in silico 摂動実験は，
in vivo 実験と同等の結果を得られることを示した．また，疾
患モデルの細胞分布の可視化結果から，正常な細胞と異常な細
胞で別れて分布していることを確認した．これらから，マウス
版 Geneformer による in silico 摂動実験の有効性を示した．
今後の展望として，Single-cell RNA-sequence データに特化

したプレテキストタスクの開発や，本稿で提案したモデルを実
際のマウスの疾患モデルに適用することが挙げられる．
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