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緒緒  言言  
 
大多数の疾患の病態形成にはゲノムに内在する遺伝的素因（ゲノム因子）が強く関与する。そのため、個々の

患者のゲノム情報を効率的に活用することで医療の質を改善できるという期待が世界的に高まっている。近年の

大規模ゲノム研究は患者と健常人のゲノム情報を比較することで疾患発症に関与するゲノム因子を多数同定して

きた。そして、これらのゲノム因子にもとづいて発症リスクの高い健常人を特定できることが示されている。 
しかし、臨床現場では既に発症した患者の診療が一般的であるため、発症リスクの予測の有用性は限定的であ

る。むしろ、“発症”ではなく“重症化”リスクを予測することが医学的・社会的なニーズであり、重要な問いで

ある。発症と重症化には異なる生物学的メカニズムが関与するため、重症化に関わるゲノム因子は重症と軽症の

患者の比較によって初めて探索できるが、現状そのような研究は極めて稀である。本研究では、重症化の予測が

臨床的に重要課題である全身性エリテマトーデス（SLE）を対象として、重症化に関わるゲノム因子の探索と、

その因子にもとづく重症化の予測アルゴリズムを開発することを目指した。 
 

方方法法おおよよびび結結果果  
 
11．．正正準準相相関関分分析析をを用用いいたた転転写写因因子子がが結結合合すするるゲゲノノムム領領域域のの推推定定  

SLE の病態は非常に複雑であるが、ゲノムワイド関連解析（genome-wide association study：GWAS）によっ

て多数のリスク多型が同定され、その機能解析によって病態解明が徐々に進んでいる。SLE のリスク多型は非常

に数が多いため、リスク多型全体が協同して惹起する機能を評価するアプローチ（polygenic analysis）は病態の

全体像の解明に有用であることが知られている［1］。代表的な polygenic analysis が stratified LD score 
regression（S-LDSC）である。S-LDSC はゲノム全体に散在する無数のリスク多型が平均的にどのようなゲノム

領域に集積して分布しているかを頑強に推定できる手法である。S-LDSC によってヒト疾患の病態解明が進んで

いる［2］。特に、免疫機能の調整に重要な転写因子の結合領域に免疫疾患のリスク多型の集積が証明されている

［3～4］。 
疾患の病態などの様々な生命現象の多様性は transcriptome に反映される。そして、transcriptome の多様性

は、本質的には、転写因子による遺伝子発現制御機構（TF-gene regulatory network：TF-GRN）によって形成

される［2］。そのため、transcriptome の豊富な情報を GWAS との統合解析（特に polygenic analysis）に用い

ることは疾患病態解明を進めるために重要である。また、GWAS 結果と transcriptome を有機的に結合するに

は、TF-GRN を仲介させることが有効な戦略であると期待される。 
我々は、SLE の重症度などの症例“間”の違いを反映するゲノム因子の探索を目的としている。その目的にお

いて、SLE の症例“間”の違いを網羅的に反映した transcriptome と、SLE の GWAS 結果との統合を有機的に

統合する新しい開発手法を開発した。解析の概要を図 1 に示した。この手法では、次元圧縮法の 1 つである正準

相関分析（Canonical Correlation Analysis：CCA）を用いて transcriptome と TF-GRN との間における共分散

成分を最大限大きく抽出できるように、両データのサンプルに“重み”（loading）を計算する手法である。つま
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り、transcriptome 側の loading 値が症例“間”の違いを反映する際に、TF-GRN 側の対応する loading 値は症

例“間”の違いを反映した転写因子活性（転写因子が結合するゲノム領域）を示唆すると理解できる。そして、

S-LDSC を用いて SLE のリスク多型がそれらのゲノム領域にどの程度集積しているかを評価することで、SLE
の GWAS 結果の中に隠れている症例“間”の違いを反映したゲノム因子を推定することができる。 

 

 
図 1．本研究で開発した CCA を活用した新規解析手法の概要 

本研究では SLE の症例“間”の違いを網羅的に反映した transcriptome と転写因子による

遺伝子発現制御機構（TF-gene regulatory network：TF-GRN）とを結合し、SLE の GWAS
結果との統合解析を有機的に実現する解析手法を開発した。その概要を示した。 
a） transcriptome と TF-GRN の行列がそれぞれある。行が遺伝子であり、両行列に共通

である。CCA によって次元圧縮することで両行列の列の各サンプルに対する重み

（loading 値）が順に計算される。図の例では、SLE は transcriptome 側の loading 1
の値が高い。同様に、転写因子 X（TF-X）は TF-GRN 側の loading 1 の値が高い。つ

まり、SLE の症例間を分別する病態に TF-X が関与することが推定される。また TF-
GRN 側の loading を反映したゲノム領域を推定することができる。 

b） a）で推定されたゲノム領域に GWAS で同定された SLE のリスク多型がどの程度集積

するのかを S-LDSC で推定する。 
 
実データの解析結果を図 2 に示した。Transcriptome には、近年報告されたさまざまな病勢の SLE の症例を

含む免疫関連疾患の患者から回収された Memory CD4 陽性 T 細胞のデータを利用した［6～7］。また、TF-GRN
には公共データベースから転写因子の ChIP-seq データをダウンロードし、共通のパイプラインで既報のように

作成した［5］。まず、CCA によって SLE 症例を他の疾患群と区別する成分を同定できた（図 2a の loading 7）。
そして、これに対応するゲノム領域には SLE のリスク多型が集積していることが分かった。さらに、他の自己免

疫疾患（関節リウマチ、クローン病）においても同様の所見が確認された（図 2b）。一方、negative control とし

て 2 型糖尿病のリスク多型も評価したが、予想どおり有意な集積は認めなかった。この解析によって、SLE を非

免疫疾患と区別し、かつ、SLE のリスク多型が集積したゲノム領域を同定することができた。今後、この領域に

あるリスク多型に重みを与えた polygenic risk score などの新しいリスクスコアの計算方法を検討する予定であ

る。 
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図 2．本研究で開発した新規解析手法の実データへの応用例 

a） CCA の transcriptome 側の次元圧縮結果を示す。7 つ目の loading（loading 7）
では SLE が他の症例よりも低い値を有していることが分かる。 

b） 各 loading が高いゲノム領域（top）と低いゲノム領域（bottom）に各疾患のリス

ク多型がどの程度集積しているかを S-LDSC で評価し、集積度の有意性を

bootstrap 法で推定した。SLE を始め免疫疾患で loading 7 の低いゲノム領域に

リスク多型の集積が確認された。 
  
22．．CCIITTEE--sseeqq をを用用いいたた免免疫疫細細胞胞のの単単細細胞胞 ttrraannssccrriippttoommee 解解析析  
上述の CCA を活用した解析手法には高い汎用性があり、さまざまな transcriptome のデータに応用すること

ができる。そこで、最新の単細胞 transcriptome 解析技術である CITE-seq を活用して SLE 患者の末梢血免疫細

胞の解析を行うことを計画した。CITE-seq は 10X Genomics 社が提供する最新の単細胞解析プラットフォーム

であり、免疫細胞の表現型の分別に有用な細胞表面マーカーに対する抗体に RNA の標識オリゴが結合している。 
 

図 3．CITE-seq のテストデータ 
健常人から末梢血単核球を採取した。MACS で T 細胞を精製し、CITE-seq で評価した。 
a） Antibody derived tag（抗体の標識 RNA オリゴ）の情報と RNA 発現情報を Weighted Nearest Neighbor 

Analysis を用いて統合解析し、UMAP で次元圧縮を行った結果を図示した。また同一情報からクラスタリン

グを行い、同定した細胞集団を異なる色で示した。発現プロファイルを参考に各細胞集団のアノテーションを

行い、図中に示した。確実ではないアノテーションには“？”を付記した。 
b） パネル a の赤で囲んである細胞集団（activated regulatory T cell：act-Treg）のAntibody derived tag と RNA

の発現情報を示す。Act-Treg に特徴的な細胞表面マーカーと遺伝子の具体例を 3 つずつ示した。 
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細胞内の生理的に発現する RNA と共に標識オリゴがシーケンスライブラリーに反映される。そのため、    
CITE-seq では、各単細胞から細胞表面マーカーと細胞内の RNA とを同時に評価することができる。本研究で

は、そのテストデータとして、健常人の末梢血免疫細胞を用いた CITE-seq の各種条件の最適化を行い、多くの

細胞集団を同定することができた（図 3）。 
 
33．．全全身身性性エエリリテテママトトーーデデスス患患者者のの遺遺伝伝子子型型判判定定実実験験  
国内最大規模の SLE レジストリである LUNA コホートと連携して研究を進めている。本研究では、本コホー

トと連携し、抽出済みの約 400 人の SLE 患者のゲノムサンプルから、マイクロアレイを用いて遺伝子多型情報

を回収した。現在、QC が完了し、適切な情報が回収できていることを確認した（図 4）。今後、上述の新しいリ

スクスコアと臨床情報との関連を評価し、リスクスコアの臨床的有用性を評価する予定である。 

 
図 4．LUNA コホートの遺伝子型情報の QC 

イルミナ社のマイクロアレイ（Infinium Asian Screening Array）を用いて遺伝子

型判定を行った。その QC の概要を示す。 
a） 各 SNP の LUNA コホートにおけるアレル頻度を 1000 Genome Project の東

アジア人と比較した。概ね整合性のとれた結果を確認できた。参考としてアレ

ル頻度の差が 0.2 の部分に赤点線を示している。 
b） 遺伝子型情報を用いて主成分解析を実施した結果を示す。 

 
考考  察察  

 
自己免疫疾患の病態は複雑であり、詳細な分子機序を明らかにすることは容易ではない。しかし、複雑な病態

が正確に反映された transcriptome 情報を収集することは可能であり、本研究で使用したものを含め過去に多く

のデータが報告されている。本研究では、そのような豊富に存在する transcriptome 情報とリスク多型の分布を

有機的に結合するアルゴリズムを開発した。このアルゴリズムを活用することで、詳細な分子機序が未解明の状

況であっても、SLE の重症度の違いがどのようなゲノム領域に存在するリスク多型により惹起されているかが推

定可能となる。この知見は、個々人の遺伝子型情報から SLE の重症度を予測するゲノムスコアの基盤情報とな

る。今後、本アルゴリズムを更に高度化・最適化し、LUNA コホートの遺伝子型情報と臨床情報との統合解析を

進める計画である。 
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