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1 研究の背景
シングルセル RNA シーケンシング（scRNA-seq）は細胞
ごとの転写物（RNA）を網羅的に取得できる一方，捕捉でき
る RNA 分子数が限られるため発現していても検出されない遺
伝子が多く，同一遺伝子から生じるタンパク質アイソフォーム
を配列情報だけで識別することも難しい．その結果，細胞機能
や状態の差異を見落とす恐れがある．こうした弱点を補うため
に，RNA と細胞表面タンパク質を同時に定量する CITE-seq

が開発された．タンパク質は翻訳後修飾やアイソフォームの違
いを反映した最終的な機能分子であるため，CITE-seq を用い
れば scRNA-seq では区別できなかった表面タンパク質アイソ
フォームを直接測定でき，細胞状態をより正確に捉えられる．
しかし CITE-seq は測定できるタンパク質が抗体パネルに依
存し，また試薬コストも高いため，Human Cell Atlas のよう
な大規模プロジェクトでも依然として RNA 単独計測が主流で
ある．
2 研究の目的
CITE-seq データは「RNA とタンパク質の発現量の対応関
係」が対になった教師データとして利用できるという点で極め
て価値が高い．このペア情報を用いて，RNA 発現プロファイ
ルからタンパク質発現量を高精度に予測するモデルを構築で
きれば，CITE-seq を実施していない scRNA-seq データにも
擬似的にタンパク質情報を付加できる．これにより，抗体パネ
ルが異なる複数データセットの統合解析，タンパク質依存的な
細胞型同定やシグナル経路推定，さらには治療標的候補のスク
リーニングなど，幅広い応用が期待される．ゆえに，RNA だ
けからタンパク質量を推定する計算手法の開発は，実験コスト
を抑えつつ細胞機能を深く理解するための鍵となる．
本研究では，CITE-seq 由来のデータを訓練に用い，RNA 情
報のみから細胞表面タンパク質量を高精度に推定する計算モデ
ルを構築することを目的とした．具体的には，まず LASSO回
帰を用いてタンパク質ごとに情報量の高い転写物を選抜しつつ
線形予測モデルを作成し，次いで複雑な非線形関係を捉える深
層学習モデルを設計した．
3 研究の方法と結果
本研究では，公開されている様々な CITE-seqのデータを利
用した．データベースからダウンロードしたデータについて，
サンプル間・研究チーム間のバッチエフェクトを考慮し，クオ
リティコントロール・正規化を行い，細胞ごとに適切なタンパ
ク質・RNA発現量を算出した．RNA発現量を説明変数，タン
パク質発現量を目的変数として機械学習のモデルを訓練し，ク
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図 1: LASSO 回帰を用いた細胞表面タンパク質の発現量の予
測と重要な転写産物の選択

ロスバリデーションによって評価を行う．本稿では，そのうち
の COVID-19 患者由来の CITE-seq データセット（細胞数約
8万，タンパク質 200種）[a]についての結果を報告する．
まず，LASSO モデルでは，タンパク質の実測値と予測値の

相関係数によって予測精度を評価し，その精度に基づき三つの
カテゴリーに分類できた．高精度群ではわずか数十種類の転写
物で実測値と高い相関を示し，なかには本来の発現遺伝子以外
の転写物が主要な予測因子となる例も見られた（図 1A）．図の
左の散布図はタンパク質の実測値と予測値の間に相関が見られ
ることを示しており，図の右側は LASSOによって予測に重要
と判断された特徴量（RNA 分子の種類）である．中精度群は
部分的に再現性を示した一方，低精度群では RNA からの推定
が困難であった（図 1B）．
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図 2: 深層学習を用いた細胞表面タンパク質の発現量予測

また，深層学習のモデルを用いることでタンパク質発現量の
予測精度はさらに向上した．図 2A は，抗体パネル中の代表例
として AB-IgKapp の実測タンパク質量（横軸）と本モデルに
よる推定値（縦軸）を単一細胞レベルで対比した散布図であり，
提案モデルは細胞型に依存した発現量の違いを高精度で再現し
ていることがわかる．図 2B は，実測値と予測値との相関，お
よび平均二乗誤差を指標として既存手法 TotalVI[b] と比較し
た結果である．TotalVIでは無相関（相関係数が 0に近い）を
示すようなタンパク質の種類について，提案手法では相関係数
が上昇していることが確認できる．
4 今後の予定
今後は，他組織や他疾患由来データへの適用を通じて汎化性
能を検証する必要がある．さらに，モデル内部で予測に寄与す
る遺伝子群を可視化し解釈性を高めるとともに，非表面型や分
泌型タンパク質の発現推定へ対象を拡張したい．加えて，細胞
の分化段階を表現学習に組み込み，発現ダイナミクスを定量的
に取り込める構成を検討する．
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