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緒緒  言言  

 
生体は、推定 37 兆個もの細胞が密接に連携しあうことで、個体としての機能を保っている。この機能の欠損は、個

体の生命機能に大きな障害をもたらし、疾患の発症につながる。この膨大な数の細胞の持つ個々の機能とそれらの相互

作用の詳細を明らかにするため、形態、発現遺伝子／タンパク質マーカー等による「細胞集団」への分類と、その集団

に対する分子生物学的・遺伝学的介入が行われてきた。例えば脳においては、その構成細胞は神経細胞とグリア細胞に

大別することができる。神経細胞はさらに、パルバルブミン発現神経やソマトスタチン発現神経など、単一遺伝子マー

カーの発現を基に分類され、それぞれの生理的役割が解明されてきている。我々はこれまでに、不安などの情動制御に

関わるセロトニン神経を標的として、選択的に外来遺伝子を導入できるウイルスベクターを開発し、セロトニン神経活

動を高めることで抗うつ効果が得られることを見出し報告してきた［1，2］。しかし近年、均一とみなされてきた神経

集団の中に、複数の亜集団が存在することが、単一細胞の網羅的遺伝子発現解析（scRNA-seq）およびオープンクロマ

チン領域の網羅的解析（scATAC-seq）の結果から明らかになりつつある［3，4］。この急速に同定が進む神経亜集団の

機能とその相互作用の詳細を完全に解明するためには、その集団に選択的に遺伝子を発現させるための手法が必須とな

る。しかし、この様なラベリング手法は脳に限らずどの生体組織においても確立されておらず、scRNA-seq および

scATAC-seqにより存在が示されつつある細胞亜集団の機能は、特異的遺伝子マーカーが発見された一部を除いて全く

明らかになっていない。 
近年、深層学習に代表される情報学的手法の長足の進歩を背景として、核酸配列の機能予測手法が開発されている。

Kelley らは 1-ホット表現へと変換した核酸配列に対して、畳み込み層と指数関数的膨張畳み込み層（Exponential 
dilating convolve filters）を連続的に適用することで、オープンクロマチン領域やクロマチン免疫沈降-シーケンス

（ChIP-seq）の結果を予測可能な手法を開発しBasenjiの名称で報告している［5］。また、Zhouらは2,002種類のヒ

ストン修飾、クロマチンアクセシビリティおよび転写因子結合の実アッセイデータを学習させた制御因子予測モデルと、

組織における遺伝子発現プロファイルとを組み合わせることで、組織特異的な制御因子活性予測アルゴリズムが構築可

能であることを報告している［6］。これらの報告は、十分な学習データが存在すれば核酸配列のみからの制御因子活性

予測が可能であることを強く示唆している。 
そこで本研究では、細胞亜集団の制御手法の開発を目指し、新たな制御因子活性網羅的測定手法の開発を情動制御に

おいて重要なセロトニン神経核である背側縫線核を一例として実施した。さらに情報科学的アプローチから任意の核酸

配列の制御因子活性を予測する手法の開発を実施した。 
 

方方  法法  

 
11．．AATTAACC--SSTTAARRRR--sseeqq  
エンハンサー活性が特に高いゲノム配列を濃縮するため、マウス背側縫線核からATAC法［7］によりオープンクロ

マチン領域配列を単離した。単離した配列は制限酵素サイトを付加したPCR プライマーにより増幅したのち精製しク

ローニングに用いた。単離した配列のエンハンサー活性を網羅的に測定するため、最小プロモーター下に蛍光タンパク
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質、エンハンサー配列およびポリA付加配列をこの順に配置したプラスミドライブラリを構築した。これにより、エン

ハンサーの活性をmRNA中の比率として測定可能とした。本研究ではこれをマウス脳内で実施するため、上記のカセ

ットをアデノ随伴ウイルスベクター（AAV）の ITR配列間に挿入したプラスミドライブラリを作製したのち、AAVの

パッケージングおよび精製を行った［2］。精製したAAV 1μLをマウス背側縫線核（AP －4.4 mm、ML ＋0 mm、

DV ＋3.4 mm from the Bregma）および前頭前皮質（AP ＋1.8 mm、ML －0.3 mm、DV ＋2.5 mm from the Bregma）
に投与した。4週間の回復後、背側縫線核および前頭前皮質を単離し total RNAを回収した。オリゴdTプライマーを

用いた逆転写反応後、エンハンサー配列前後に付加したアダプター配列に特異的なプライマーでPCR 増幅を行ったの

ち精製し、次世代シーケンサーでの解析に供した（PE150、Novaseq 6000、Illumina）。得られたリードはアダプター

配列の除去ののち、Bowtie2を用いてマウスゲノムDNA配列（mm10）へとマッピングした。ピークコーリングおよ

び背側縫線核および前頭前皮質サンプル間のピークの定量比較にはHOMERを用いた。 
22．．制制御御因因子子活活性性予予測測  
マウスゲノム配列（mm10）から、全遺伝子の転写開始点上流20 kbおよび下流20 kbの配列を取得したのち、既報

［6］と同様の前処理を行い、2,002次元×201ビン（200 bp／ビン）のクロマチン特徴量を算出した。線条体の単一細

胞RNA-seq解析を行った結果（GSE82187）を、Seuratを用いて解析し、神経細胞と推定される細胞群をさらに7つ

のクラスターに分離した。各クラスターに含まれる細胞の平均の遺伝子発現量を算出し、上記のクロマチン特徴量と並

べたテーブルを作成した。深層学習を用いたクロマチン特徴量からの遺伝子発現予測には、Tensorflowおよびそのラッ

パーであるKerasを用いた。最適なハイパーパラメーターを得るため、GPyOptによるガウス過程最適化を行い1,000
イテレーションの最適化を実施しホールドアウトセットに対する予測精度が最も良い条件を探索した。比較のため既報

［6］同様にXGBoostを用いた遺伝子発現予測を行った。 
 

結結果果おおよよびび考考察察  

  

11．． AATTAACC--SSTTAARRRR--sseeqq法法のの組組織織間間比比較較にによよるる細細胞胞集集団団選選択択的的エエンンハハンンササーー候候補補配配列列のの網網羅羅的的探探索索  
ATAC-STARR-seq法は［8］、オープンクロマチン領域を濃縮しその活性を評価することが可能であるが、ATAC法

の過程での増幅効率の差が、見かけ上の活性の差につながってしまうという欠点がある。また解析対象とする組織1種

類のみの解析では、ユビキタスに低活性なエンハンサーと少数の細胞で高活性なエンハンサーの区別がつかないという

点は、本研究の目的である細胞集団選択的エンハンサーの単離には適さないと推定された。 
そこで我々は、2つの脳神経核のATAC-STARR-seq法の結果の差分に注目するDiff-ATAC-STARR-seq法を考案し

た（図1a）。2つの神経核を、大部分の細胞集団組成に重なりをもたせながら、一部の細胞集団については1種類の脳

神経核にしか存在しないように選択することで、1種類の神経核にしか存在しない細胞集団に選択的なエンハンサー配

列を単離できると考えられた。まず背側縫線核から細胞核を精製したのち方法に記載の手法を用いて、背側縫線核のオ

ープンクロマチン領域を含むエンハンサーAAV ライブラリを作製した。AAV ライブラリを背側縫線核および対照領域

として前頭前皮質に投与したのち、神経核を回収しエンハンサー活性の定量を行った。 
縫線核に由来する AAV ライブラリであることから、まず縫線核が含まれる中脳領域の細胞種決定に重要な転写因子

群［9］の結合配列が濃縮されているか否かを、HOMERを用いて検討したところ、神経細胞の細胞種決定に重要であ

るCTCF、Nfil3およびRfx1についてAAVライブラリ中で高度に濃縮されていることが明らかになった（図1b）。次

に背側縫線核および前頭前皮質からRNAを回収し、逆転写反応ののちエンハンサー配列前後に付加したアダプター配

列に特異的なプライマーでPCR 増幅を行い得られた産物を次世代シーケンサーで解析した。得られたリード配列をマ

ウスゲノム配列にマッピングし両神経核で比較した（図 1c）。予想通り、両神経核でのピークは高度に類似しており、

単独の神経核の解析では細胞集団選択的エンハンサー候補の単離が困難であることが示唆される。そこで、両神経核の

結果を定量比較し、背側縫線核のみで高度に発現するエンハンサーの同定を試みた。その結果、背側縫線核サンプルで

30 倍以上の濃縮が見られ、全ての生物学的反復において再現されたエンハンサー領域を 6 か所同定することに成功し

た（図2）。本結果は、今回開発した手法の高い有用性を示すものと考えられた。 
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図1．Diff-ATAC-STARR-seq法による縫線核亜集団選択的エンハンサー濃縮 

a） Diff-ATAC-STARR-seq法の概略図。 
b） AAVライブラリ中エンハンサーのモチーフ解析。転写因子名および濃縮度のP値。 
c） 前頭前皮質および背側縫線核におけるATAC-STARR-seq の結果。それぞれの脳

領域について 3 生物学的反復を行いその結果を示した。染色体番号の小さい順に

左から右に記載した。 

 図2．Diff-ATAC-STARR-seq法で同定された背側縫線核選択的エンハンサー 
背側縫線核および前頭前皮質サンプルから得られたリード配列をマウスゲノム配列に

マッピングした。左にはSgk1遺伝子座におけるエンハンサーを右にはHk1遺伝子座

におけるエンハンサーを示した。いずれも背側縫線核のみで高度な発現が検出された。 
 

22．． 制制御御因因子子活活性性網網羅羅的的予予測測手手法法のの開開発発  
網羅的な制御因子活性測定によっても、測定可能な制御因子配列の種類には限界が存在する。AAV のウイルスタイ

ターは通常 10１０ gc/μL 程度であり、同一配列を 100 細胞に感染させ評価するためには、制御因子を 10７種類以下に

抑える必要がある。一方、わずか1 kbの核酸配列であってもその取り得る配列の種類は4１，０００（≒10６０２）にも達す

ることから、制御因子の網羅的実アッセイは現実的ではない。そこで本研究では、深層学習などの情報科学的手法を用

いることで、核酸配列のみからその制御因子活性予測が可能なのではないかと考え検討を行った（図3a）。できる限り

均一な細胞集団からの遺伝子発現量を得るために、単一細胞RNA-seq 法による神経細胞のクラスタリングと得られた

クラスターの平均遺伝子発現量の算出を行った。既報に基づき［6］、各遺伝子の転写開始点上流および下流それぞれ 
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20 kbの配列からクロマチン特徴量を計算した。遺伝子ごとのクロマチン特徴量を入力として、前述の遺伝子発現量を

出力するように深層学習モデルの学習を行った。手法ごとに最適なハイパーパラメーターは異なると考えられる一方で、

グリッドサーチによる網羅的探索は計算時間の観点から現実的ではない。そこで限られた計算時間で予測精度の高いハ

イパーパラメーターに到達し得るガウス過程最適化を実施した。その結果、画像同様の2次元の畳み込みフィルターを

多層に重ねた手法が、その他の手法よりも高い精度で予測を行えることが明らかになった（図3b）。また学習に使わな

かった評価データセットについて、構築した予測モデルを用いた遺伝子発現予測値と実測値の相関を調べたところ、そ

のスピアマンの相関係数は0.607（P＝2.26×10－９０）と有意な相関を示すことが明らかになった。これらの結果は、本

予測手法の高い性能と妥当性を示すものと考えられた。今後、前項で得られた制御因子活性の網羅的測定手法と組み合

わせてさらなる学習を行わせることで、あらゆる核酸配列の制御因子活性の予測が可能になると考えられる。 
 

 

図3．制御因子活性予測手法の開発とその評価 
a） 開発手法の概略。各遺伝子につき転写開始点の上流および下流それぞれ 20 kb ず

つの配列を、既報［6］に基づきクロマチン特徴量へと変換した。変換後のクロマ

チン特徴量行列を入力とし、線条体神経細胞の各クラスターにおける遺伝子発現

量を出力するような重み行列を学習により得る。 
b） 異なる重み行列を用いた際の評価データセットに対する予測精度。平均二乗誤差

が小さいほど予測精度が高いことを示す。ガウス過程最適化を行った際の各手法

の最良値をプロットしている。 
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