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緒緒 言言

 
ゲノムワイド関連解析（GWAS）の発展により、ヒトゲノムの非コード領域に存在する多くの変異と種々の疾
患の関連が示唆されているが、どの変異が因果的に寄与する変異であるかの予測は困難を極める。本研究では、

従来手法では解釈が難しいヒト非コード変異を、近傍遺伝子の細胞種特異的発現制御という文脈で包括的に理解

し、その応用として人種間での遺伝子発現機構の違いや形質への影響を解き明かすことを目的とした。マルチタ

スク深層学習の利用、ロス関数の改良、そして新規特徴量の利用により、遺伝子発現制御変異の予測において従

来手法を上回る精度を達成した。また、遺伝的背景の異なる集団においても遺伝子発現制御変異の予測モデルは

高い精度で適用可能であることを示した。 
 

方方 法法

 
11．．学学習習デデーータタ  
欧米人集団の代表的な eQTL（expression quantitative loci：遺伝子発現に関連するゲノム領域）データベース
であるGTExに関して、我々が 2種類の統計的 fine-mapping手法（SuSiE, FINEMAP）を適用し、因果的変異
である確率（Posterior Inclusion Probability：PIP）を割り当てたデータ［1］を学習対象とした（SuSiE, FINEMAP
のうち小さい方の PIPを割り当てている）。各遺伝子-変異-組織ペアに関して、PIP＜0.0001であるものをランダ
ムにサンプルしたものをネガティブデータとしている。ポジティブデータとしては、PIP＞0.9で定義したが、学
習器の訓練に関しては、方法 3に示すように先行研究と異なり、やや確度の低いものも含み PIP＞0.1を閾値と
して学習データに含んだ。

 
22．．ママルルチチタタススクク深深層層学学習習  

Kerasを用いマルチタスク深層学習器を実装、訓練した。モデルアーキテクチャは図 1に示す通りで、50エポ
ックの学習を行い、学習器を構築した。性能評価に関しては、ランダムな 90％を訓練データ、10％をテストデー
タとした。 

  
33．．ロロスス関関数数のの改改良良  
学習器の訓練においては、ポジティブラベルを PIP＞0.1 と緩く定義し、不正解時のロスを PIP に応じた値と
することで、PIPの大きさに応じたペナルティの大きさを表現し、ラベル間の不均衡を調整する重みづけも行っ
た。訓練自体は二値分類問題であり、具体的には以下のように定義された（𝑛𝑛𝑛𝑛𝑛𝑛𝑛𝑛はネガティブデータのサンプル
数、𝑦𝑦�̂�𝑖はモデルの出力）。 
ラベリング

𝑦𝑦𝑖𝑖 = 0 if 𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑖𝑖 < 0.0001 
𝑦𝑦𝑖𝑖 = 1 if 𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑖𝑖 > 0.1 
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重み付け   

𝑤𝑤𝑖𝑖 = ∑ 𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑖𝑖𝑖𝑖 | 𝑦𝑦_𝑖𝑖 = 1
𝑛𝑛𝑛𝑛𝑛𝑛𝑛𝑛

 if 𝑦𝑦𝑖𝑖 = 0 

𝑤𝑤𝑖𝑖 = 𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑖𝑖 if 𝑦𝑦𝑖𝑖 = 1 
ロス関数: 

𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙 = − ∑ 𝑤𝑤𝑖𝑖
𝑖𝑖

{𝑦𝑦𝑖𝑖𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙(𝑦𝑦�̂�𝑖)  + (1 − 𝑦𝑦𝑖𝑖)𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙(1 − 𝑦𝑦�̂�𝑖)} 

 

 
 

図 1．モデルアーキテクチャ 
今回予測に用いたモデルの構成を示した。 

  
44．．新新規規特特徴徴量量のの付付加加  

Enformer［2］における主成分の前半 100次元、及びGTExが公開する変異-遺伝子間の距離［3］を特徴量と
して用いた。その他、遺伝子発現量平均や、遺伝子 constraint、Activity By Contact（ABC）値等を特徴量とし
て付加することを試みたが、予測能の向上は見られなかったため、上記のように単純な特徴量の構成となった（デ

ータ未公開）。 
  
55．．日日本本人人集集団団 eeQQTTLLデデーータタのの構構築築とと利利用用  
我々の先行研究［4］にて、COVID-19陽性である日本人集団 465人の genotype及び末梢血RNA-seqデータ
を用い、eQTL call及び統計的 fine-mappingを行った（Japan COVID-19 Task Force：JCTF)。Fine-mapping
手法は［1］と同様であった。ポジティブ、ネガティブデータに関しては従来と同様に PIP＜0.0001、PIP＞0.9
で定義した。Functionally-informed fine-mappingに関しては、計算された PIPを post-hocにスコアで重み付
けして補正する形で実行した。  
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66．．性性能能評評価価  
方法 1に述べたとおり、GTExにおいてネガティブをランダムに 100,000変異遺伝子取得し、ポジティブと合
わせたデータセットにおいて 10のスプリットに分ける操作を行った。9つのスプリットから学習し、残りのスプ
リットにおける予測を行うタスクを 10 回繰り返し、性能評価を行った（JCTF においても同様）。Area Under 
Receiver-Operating Characteristic（AUROC）及びArea Under Precesion-Recall Curve（AUPRC）値を評価
値とした。 
 

結結 果果

11．．遺遺伝伝子子発発現現制制御御能能予予測測ススココアア（（EExxpprreessssiioonn  MMooddiiffiieerr  SSccoorree  vv22））のの構構築築  
GTExにおいてサンプル数の比較的少ない脳関連組織において、マルチタスク深層学習と、各組織で別々に学
習を行なった際の性能評価の比較を図 2a に示す。単一組織における学習と比べて、脳関連組織をまとめたマル
チタスク深層学習、さらにはその他の全組織を含んだ学習によって精度が向上することが示された。 
次に、訓練データにおけるポジティブサンプルの閾値を PIP＝0.9から順々に下げた際の予測能の推移を図 2b
に示す。閾値を下げること、そしてロス関数の改変により予測能の向上が達成できることが示された。 
また、用いる特徴量による予測能の違いに関して評価した結果を図 2cに示す（ヴァイオリンは 49組織での分
布のカーネル密度推定に基づく）。Enformer由来の特徴量が、AUPRCの評価においては転写開始点距離（TSS）
以上の予測能を持つことが示された。以上により個々の改変が予測能の向上に寄与することを確かめた。 
  
22．．EExxpprreessssiioonn  MMooddiiffiieerr  SSccoorree  vv22  性性能能評評価価  
結果 1の要素を組み込み、方法に示したモデルアーキテクチャで学習した予測器の予測能を、GTEx内のデー
タで評価し、既存の有効な手法（EMS v1）と比較した結果を図 2dに示す。ほとんどの組織（48／49）において
AUPRC における評価では上回っていることが確認された。AUROC による評価では、EMSv1 に及ばない組織
も多いが、幾つかの組織においては v1 を大きく上回る AUROC が達成されていることが確認出来る。AUPRC
を主な評価軸と捉えると、構築したスコア（Expression Modifier Score v2＝EMSv2）が既存スコアに比べ有効
であることが示唆される。 
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図 2．Expression Modifier Score（EMS）v2の構築と性能評価 

a）マルチタスク深層学習による性能向上。 
b）閾値と下げ、ロス関数を改変することによる性能向上。 
c）新規特徴量を利用することによる性能向上。 
22）） 既存スコア（EMSv1）との性能比較。 

 
33．．EExxpprreessssiioonn  MMooddiiffiieerr  SSccoorree  vv22  のの日日本本人人集集団団デデーータタへへのの適適用用  

JCTF における因果的 eQTL（PIP＞0.9）の予測性能評価を図 3a、b に示す。類似スコア（TSS 距離及び       
Sei［5］）と比べて、日本人集団データにおいてもEMSv2が高い予測能を示すことが確認された。また、EMSv1
はその計算コストから、GTExに存在しない変異には適用が出来ないため、評価対象外であり、そうした適用範
囲の面でも有効性が示唆される。 
次に、予測スコアを事前情報として functionally-informed fine-mapping （実際には post-hocな重み付け）を
した結果を図 3cに示す。EMSv2を利用することで、fine-mapping結果が変わりうることが示された。 

a b

c d
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図 3．EMSv2の日本人集団 eQTLデータへの適用 
a）日本人集団における因果的 eQTL（PIP＞0.9）予測能のAUROCによる評価。 
b）日本人集団における因果的 eQTL（PIP＞0.9）予測能のAUPRCによる評価。 
c）EMSv2を用いPIPを重み付けした際の元のPIPとの比較。 
 

考考 察察

 
本研究では、ヒトゲノムの非コード領域に存在する変異が近傍遺伝子発現に制御を及ぼすか否かの評価という

チャレンジングなタスクに対して、マルチタスク深層学習の適用、ロス関数の連続性の付加とそれに伴う教師デ

ータの増強、そして Transformerと主成分分析を利用した新規特徴量の利用のそれぞれが、従来手法と比べた精

a b

c
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度向上に寄与することが示された。また、それらの要素を全て組み込んだ学習器を構築し、その予測能の向上を

評価した。そして、欧米ベースのゲノムデータで学習した学習器を、新規に日本人集団のゲノムデータから同定

された制御変異の予測に適用することで、集団の遺伝的背景を超えて、機能情報ベースの制御活性予測が可能に

なることが示された。 
以上の成果はヒトゲノム変異解釈において大きな意義を有するが、同時に課題も多く提示された。（1）マルチ
タスク深層学習を利用することで、サンプル数の少ない組織での予測能の大きな向上と、全体としての予測能の

向上を達成したが、個別の組織で評価すると、血液等、従来よりも予測能が落ちてしまう組織が存在した。これ

らは主に元々サンプル数が比較的多く、組織にマッチした特徴量も多いといった共通点が挙げられる。即ち、マ

ルチタスク深層学習により、簡単な問いへの正解率を「犠牲」にして、困難な問いへの正解率を上げているとい

う傾向が見られた。（2）日本人集団においてスコアを事前情報として使った fine-mapping においては、新規に
同定された制御変異の数は限られた。即ち、欧米集団で学習したスコアは、多少集団特異的なシグナルを学習し

ている可能性が示唆される。また、（3）得られたスコアは制御変異の有無を予測するものであり、最終的に疾患
や種々の形質に影響を及ぼす変異であるかどうかの判定は行われない。より強固かつ実用的なスコアとするため

に、アルゴリズムや特徴量の引き続きの改良に加え、予測が失敗する変異に共通する性質の考察や、変異間相互

作用の検討［6］、遺伝子の機能情報を取り入れた疾患関連スコアへの転移学習等が必要と考えられる。引き続き
取り組んでいく。 
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