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遺伝学入門

① ヒトゲノム配列とその個人差

② ヒトゲノム多型を用いた疾患ゲノム解析

③ 疾患病態解明への展望

④ 機械学習のヒトゲノム情報への応用

⑤ ゲノム創薬への展望

講義の概要
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① ヒトゲノム配列とその個人差

・生物のゲノム情報は、A（アデニン）、T（チミン）、G（グアニン）、C（シトシン）の4

種類の塩基（DNA）で構成された塩基配列として、保存されています。

・塩基配列は、ＡがＴと、ＧがＣと、水素結合を介してつながることにより、

相補的な２本鎖として存在します。

（G-Cは水素結合×３、A-Tは水素結合×２なので、前者の方が結合力が強いです。）
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https://ja.wikipedia.org/wiki/%E3%83%95%E3%82%A1%E3%82%A4%E3%83%AB:ADN_animation.gif


① ヒトゲノム配列とその個人差

・ヒトゲノム情報は、46本の染色体（=22*2+X/Y）に分かれています。

・各染色体の中に、A、T、G、Cで構成された塩基配列が細かく折りたた

まれています。 4

//upload.wikimedia.org/wikipedia/commons/5/55/Chromosom_Chromatide_Feinstruktur.png


① ヒトゲノム配列とその個人差

・2本鎖ＤＮＡの模式図として、正しいのはどれでしょうか？

・2本鎖ＤＮＡは「右巻き」＆「一回転あたり4塩基対」で構成されます。

（間違った図をよく見かけるので、注意です） 5



① ヒトゲノム配列とその個人差

・ゲノム塩基配列や、染色体の本数は、生物種によって異なります。

・染色体が多いほど（ゲノム配列が長いほど）高等な種、というわけでもありま

せん。

ショウジョウバエ

8本

オオムギ

14本

ネコ

38本

コムギ

42本

キンギョ

104本
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① ヒトゲノム配列とその個人差

・ゲノム配列は安定した情報ですが、細胞分裂や、子へ受け継がれる際

に、ゲノム配列の変異を生じることがあります。

・その結果、種間や個人間でのゲノム配列の違いが生じます。

・ヒトの常染色体は44本ですが、類人猿（チンパンジー・ゴリラ・オラウータン）の

染色体は46本です。共通祖先からヒトへの進化の過程で、ヒトでは二

つの染色体が一つに融合したのでは、と考えられています。

ヒト

44本

類人猿

46本

常染色体
の本数
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① ヒトゲノム配列とその個人差

・金魚の染色体数が多いのは、過去に全ゲノム重複（Whole Genome 

Duplication; WGD）と呼ばれる全遺伝子が倍加する現象が生じたからです。

・ゲノム長が倍だと複製コストが増加する一方、表現型の多様性の獲得

や、劣性遺伝形質の出現頻度の低さなど、メリットもあるようです。

・非対称サブゲノム進化、という現象として知られています。
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(https://yoshihiroomori.web.fc2.com/research.html、長浜バイオ大学大学院ゲノム機能科学研究室HPより)



① ヒトゲノム配列とその個人差

・ヒトゲノムは約30億の塩基配列で構成されています。

（父親由来、母親由来のゲノムを持つので、実際には30億×2通り）

・ヒトゲノムプロジェクトにより、ヒトゲノム配列の全容が明らかになったの

は、2000年代初頭のことでした。 9



① ヒトゲノム配列とその個人差

・ヒトゲノム上の塩基配列は、ヒト個人間/個人内で少しずつ異なります。

・ヒトゲノム配列の個人差を、多型（polymorphism）と呼びます。

・最も代表的なのは、一塩基単位で変異が生じる、一塩基多型（SNP：

single nucleotide polymorphism）です。 
10



① ヒトゲノム配列とその個人差

・ゲノム配列が似ていると、外見だけでなく、病気のかかりやすさや薬の

効きやすさも似ていることがわかっています。

・ヒトゲノム多型の情報に基づく、疾患や医療の研究が行われています。

・ ヒトゲノムが同じだと、見た目もそっくりです  → 一卵性双生児

・ ヒトゲノムが少し似ていると、見た目も少し似ています → 兄弟姉妹・親子

・ ヒトゲノムが少し違うと、見た目も少し違います  → 友人

・ ヒトゲノムがもう少し違うと、見た目ももう少し違ってきます → 日本人と欧米人
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① ヒトゲノム配列とその個人差

・2003年に、International HapMap Projectにより、欧米/アジア/アフリ

カ人270名におけるヒトゲノム多型の概要が解読されました。

・約200～300万のSNPが明らかになり、これまで手探りで行っていたヒ

ト疾患感受性遺伝子の同定を網羅的に行うことが可能になりました。

・プロジェクト参加国の中で、日本は一番の貢献を果たしています。
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（The International HapMap Consortium. Nature 2003/2005/2007）

国際プロジェクトによるヒトゲノム個人差の解明：①



① ヒトゲノム配列とその個人差

・2010年に1000 Genomes Projectにより、ヒトゲノム多型（SNP+α）の

全容が解読されました。

・複数集団2,500名における、約1億個のSNPが明らかになり、集団中で

の頻度の低いレアバリアントのカタログが公開されています。

・ヒトゲノム配列の解読には、次世代シークエンサーが使用されました。
13

（https://www.internationalgenome.org/, The 1000 Genomes Project Consortium. Nature 2012/2015）

国際プロジェクトによるヒトゲノム個人差の解明：②



① ヒトゲノム配列とその個人差

・ゲノム配列解読技術の発達が、多型情報の解読を推進しました。

・サンガー法による手作業での配列解読作業から、次世代シークエン

サーによる大規模自動的な解読作業へと、効率が劇的に変化しました。

（サンガー法自体は高精度の配列解読手段として、現在でも活躍しています）

サンガー法 次世代シークエンサー
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https://en.wikipedia.org/wiki/File:Sanger-sequencing.svg
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・ロングリード型次世代シークエンサーにより、難読ゲノム領域（例：セントロ

メア・テロメア・ヘテロクロマチン）の配列解読が進んでいます。

・2022年4月に、The Telomere-to-Telomere(T2T)consortiumがヒトゲ

ノム完全解読論文を報告しています。

① ヒトゲノム配列とその個人差

15

国際プロジェクトによるヒトゲノム個人差の解明：③

（https://sites.google.com/ucsc.edu/t2tworkinggroup/home, Nurk S et al. Science 2022）



（https://www.genome.gov/sequencingcostsdata/）

・ヒトゲノム配列の解読コストが、$1,000/サンプルが達成されました。

・現在、国内企業の外注でも$600/サンプルが達成可能です。

① ヒトゲノム配列とその個人差
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ゲノム配列情報取得コストの劇的な低下



（Pennisi E. Science 2022）

・次世代シークエンスの大半を担うイルミナ社の特許存続期間終了に伴

い、更なる企業の参入とシークエンスコストの低下が見込まれています。

・$100/サンプル（=100ドルゲノム）の実現も近いと言われています。

① ヒトゲノム配列とその個人差
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Ultima Genomics社製
シークエンサー

ゲノム配列情報取得コストの劇的な低下



（ https://gatk.broadinstitute.org/hc/en-us ）

・全ゲノムシークエンスの精度が高くなり、解析パイプラインの改良により、

シークエンスデータの信頼性も高くなってきました。

・米国Broad研究所が提供するGATK best practicesが有名です。

① ヒトゲノム配列とその個人差
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・ゲノム全体のSNPデータは、$40/サンプルが達成されています。

・これは、ゲノムDNA抽出費用とほぼ同じ値段になります。

① ヒトゲノム配列とその個人差

19

ゲノム配列情報取得コストの劇的な低下



・ヒトゲノム研究の大規模化を引き起こしています。

・UKバイオバンクは最大50万人のGWAS・全エクソーム・全ゲノムシーク

エンス（WGS）、TopMedプロジェクトは10万人のWGSを構築済みです。

・UKバイオバンクは、ゲノム・表現型情報を安価に分譲しています。

UKバイオバンク
（https://www.ukbiobank.ac.uk/）

TopMedプロジェクト
（ https://topmed.nhlbi.nih.gov/ ）

① ヒトゲノム配列とその個人差
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ヒトゲノム研究の大規模化



・次世代シークエンサー等のヒトゲノム解読機器を、研究施設だけでなく

企業が保有する例が増えています。

・年々更新される高額機器を購入し、ペイするレベルで運用を続けるのは、

研究施設より企業の方が有利となりつつあります。

次世代シークエンサー

大学 企業

① ヒトゲノム配列とその個人差
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ヒトゲノム研究の商業化

http://web.qbi.uq.edu.au/labs/gseq/files/2012/06/HiSeq_monitor_Right.jpg


① ヒトゲノム配列とその個人差

イルミナ社 HiSeq X Tenシリーズ（1000ドルゲノムを達成）

大規模計算機による
ビッグデータ解析

Precision Medicine
（個別化医療）

・大容量のゲノムデータが低コストで得られる時代が到来し、医療現場も

巻き込む形で、ヒトゲノムを巡る研究開発が進められています。 22



遺伝学入門

① ヒトゲノム配列とその個人差

② ヒトゲノム多型を用いた疾患ゲノム解析

③ 疾患病態解明への展望

④ 機械学習のヒトゲノム情報への応用

⑤ ゲノム創薬への展望

講義の概要
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ヒトゲノムサンプル

ゲノム配列解読
大規模ゲノムデータ

プログラミング

統計解析

② ヒトゲノム多型を用いた疾患ゲノム解析

24

・遺伝統計学：遺伝情報と形質情報の結びつきを統計学により評価

・ゲノムデータへの遺伝統計解析を行う、（主に）ドライの研究活動を展開



② ヒトゲノム多型を用いた疾患ゲノム解析

・「遺伝情報」と「形質情報」との結びつきを、統計解析を通じて評価する

ことで、疾患の原因となっているゲノム多型を同定することができます。

・遺伝情報・・・生物の細胞の中に、DNAとして保存されている。

                    ヒト個人間ではほとんど同じだが（99.9%）、少しずつ違う。

・形質情報・・・ヒトから得られる情報。個人間で違うものが対象となる。

（血液型、性別、身長・体重、病気 etc.）
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② ヒトゲノム多型を用いた疾患ゲノム解析

統計学

・データ解析を行う統計学には、様々な学問分野が含まれています。

・ゲノムデータの解析に特化した統計学として、遺伝統計学があります。

数理統計学

統計力学 恒星統計学

医療統計学

保険統計学

遺伝統計学

ベイズ統計学

経済統計学

統計的因果推論 生物統計学

テキストマイニング極値統計学
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② ヒトゲノム多型を用いた疾患ゲノム解析

・遺伝情報は、デジタルな情報として扱うことができる。

①：個人の遺伝情報は、4文字（ATGC）×30億×2通り、で表現可能。

②：個人間の違い（SNP）だけ抽出すれば、更に効率的に表現可能。

⇒数十万～数百万SNPの情報で、個人の遺伝情報を表現できる。

SNPジェノタイプデータ 0/1/2の行列

27
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② ヒトゲノム多型を用いた疾患ゲノム解析

連鎖解析（Linkage analysis）

・家系内での遺伝情報と疾患の受け継がれ方を比較することにより、疾

患の原因遺伝子領域を同定する。

T T
G G
A A
T T
G A
C C
G G
C C

T T
G G
A A
T T
A A
C C
G G
C CT T

G G
A A
T T
G A
C C
G G
C C

○ × ？ ？

家族性関節リウマチにおける実施例

(Okada Y et al. PLoS One 2014)
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② ヒトゲノム多型を用いた疾患ゲノム解析

・遺伝統計解析の第一目的は、疾患原因遺伝子の“住所“の同定。

遺伝統計解析

30



② ヒトゲノム多型を用いた疾患ゲノム解析

・中東で報告された家系例およびケースコントロール2,000名を対象とし

た次世代シークエンサー解析（エクソーム解析）通じて、関節リウマチの新

規感受性遺伝子PLB1を同定。

自己免疫疾患家系例に対する全エクソーム解析

PLB1

(Okada Y et al. PLoS One 2014, Sonehara K et al. Bioinformatics 2021)
31



② ヒトゲノム多型を用いた疾患ゲノム解析

・ABO遺伝子上のSNPにより、個人のABO式血液型が決定されます。

・B型決定アレルと、貧血関連指標（ヘモグロビン）との関連を同定しました。

・B型決定アレルの保有者は、非保有者と比較した場合

  ⇒ ヘモグロビン値が約0.15 g/dl高く、貧血リスクが7～8%低かった。

ABO血液型と貧血の関連

(Okada Y and Kamatani Y. J Hum Genet 2012)
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② ヒトゲノム多型を用いた疾患ゲノム解析

主成分分析による日本人集団の分類

SNP1 SNP2 SNP3 SNP4 SNP5

Sample1 1 0 1 1 1

Sample2 1 2 1 2 1

Sample3 0 1 1 1 1

Sample4 0 2 0 2 1

Sample5 1 1 1 0 1

Sample6 1 1 1 1 1

Sample7 2 0 0 2 0

Sample8 1 1 0 1 1

Sample9 1 1 2 2 2

Sample10 0 2 1 1 2

PCA

・日本人集団数千人のジェノタイプデータを対象に主成分分析（PCA）を

行った結果、日本人集団の遺伝的背景が、本州（本土）と沖縄（琉球）と

で（少しだけ）違うことがわかった。

(Yamaguchi Y et al. Am J Hum Genet 2008, Okada Y et al. Nat Commun 2018)
33



② ヒトゲノム多型を用いた疾患ゲノム解析

ゲノムワイド関連解析（GWAS）

・遺伝情報と形質情報との結びつきを評価する遺伝統計学の手法。

・数十万人を対象に、ヒトゲノム全体を網羅する数千万箇所のSNPのタイ

ピングを実施し、対象形質との関連を評価する手法。

・2002年に日本の理化学研究所で世界に先駆けて実施された。

…ACTCTGT…

SNP

…ACTTTGT…

…ACTGTGT…

…ACTATGT…

遺伝情報 形質情報

or

< ¥5,000
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② ヒトゲノム多型を用いた疾患ゲノム解析

ゲノムワイド関連解析（GWAS）が同定した感受性遺伝子

・SNPタイピング技術の発達に伴い、2000年代後半以降、世界中の研

究施設でゲノムワイド関連解析が実施されている。

・2022年までに、1,000以上の形質に対し約5,000報のゲノムワイド関

連解析が報告されている。
35



新型コロナウイルス重症化ゲノム解析

 

・国際コンソーシアムCOVID-19 Host Genetics Initiativeにより、新型コ

ロナウイルス感染者の重症化リスクに関するGWASが実施された。

・欧米人集団において、LZTFL1遺伝子領域が強いリスクを有することが

明らかになった。

② ヒトゲノム多型を用いた疾患ゲノム解析

36

LZTFL1

遺伝子領域

新型コロナウイルス入院患者（6,492名）

vs 対照群（1,012,809名）

(The COVID-19 Host Genetics Initiative. Nature 2021/2022)



・LZTFL1遺伝子領域COVID-19重症化リスクハプロタイプは、ネアンデ

ルタール人由来であり、頻度が人類集団間で異なっていた。

・東アジア人集団はリスクハプロタイプが存在しないことが明らかに。

欧米人集団特異的COVID-19重症化リスクハプロタイプ

(Zeberg H and Paabo S. Nature 2020)

欧米人集団COVID-19 GWAS

LZTFL1領域
リスクハプロタイプ

COVID-19リスクハプロタイプの頻度分布

欧米人集団・中央アジア人
集団では高頻度

東アジア人集団では
ほぼ存在しない!!
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② ヒトゲノム多型を用いた疾患ゲノム解析



GWAS・シングルセル解析：重症化遺伝子DOCK2同定

・日本人集団の新型コロナウイルス克服を目指し、コロナ制圧タスク
フォースを結成。感染者6,000名のゲノム・RNA・血漿・臨床情報を収集。

・アジア人集団最大規模の生体レポジトリとして、ゲノム・オミクス情報に
基づく予防医療の社会実装へ。

コロナ制圧タスクフォース：オールジャパンCOVID-19研究

https://www.covid19-taskforce.jp/

38
(Namkoong H & Edahiro R et al. Nature 2022)

全国規模100以上の参加施設
（主催：慶応義塾大学）

DOCK2阻害剤によるCOVID-19重症化メカニズム解明

② ヒトゲノム多型を用いた疾患ゲノム解析



39

「ファクターXを探して」

② ヒトゲノム多型を用いた疾患ゲノム解析



40
(Sakaue S and Kanai M et al. Nat Genet 2021)

・国際バイオバンク連携63万人・220形質のGWASメタ解析を実施。

・GWAS統計量を https://pheweb.jp/ にて一般公開中。

② ヒトゲノム多型を用いた疾患ゲノム解析

国際バイオバンク連携によるGWASメタ解析



② ヒトゲノム多型を用いた疾患ゲノム解析

・GWASで同定された遺伝子変異では、疾患の遺伝的背景の一部しか説

明できないことも判明し、”missing heritability”と呼ばれています。

・Missing heritabilityを説明するために、様々な仮説が立てられています。
(Maher B et al. Nature 2008, 岡田随象 実験医学 2016年4月号)
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・次世代シークエンサーの発達に伴い、レアバリアントがmissing 

heritabilityを説明できるのでは？、という期待が高まりました。

・しかし、レアバリアントがありふれた疾患に対して有するリスクは小さく、

missing heritabilityを説明するには不十分であるとも考えられています。
(Manolio TA et al. Nature 2009, Hunt KA et al. Nature 2013)

予想

現実

② ヒトゲノム多型を用いた疾患ゲノム解析
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② ヒトゲノム多型を用いた疾患ゲノム解析

・ゲノム全体に存在する無数のコモンバリアントが弱い疾患リスクを有す

る、という”polygenic model”が提唱されています。

・Polygenic modelに基づきゲノム全体のコモンバリアントを対象とするこ

とで、遺伝的背景の大半を説明できる可能性が指摘されています。
(Stahl EA et al. Nat Genet 2012, Okada Y et al. Nat Genet 2012)

関節リウマチリスクのPolygenic modelは集団間で共有される
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② ヒトゲノム多型を用いた疾患ゲノム解析

・一方で、 Polygenic modelにより説明されるheritabilityの推定値は、使

用するソフトウェアに依存して大きく変化することも指摘されています。

・Missing heritabilityを巡る状況はまだ混沌としていて、全容解明には、

サンプル数がまだまだ足りないと考えられています。
(Speed D et al. Nat Genet 2017)

Polygenic modelによるheritability推定値はソフトウェアに依存
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② ヒトゲノム多型を用いた疾患ゲノム解析

・複数人種540万人GWASにより12,000箇所の身長感受性SNPを同定。

・Common SNPによるheritabilityの大部分が感受性SNPで説明可能であ

ること（=saturated map of common genetic variants）が確認された。
(Yengo L et al. Nature 2022)

540万人GWASにより身長heritabilityの大部分が説明された

GIANTコンソーシアムによる過去最大規模のGWAS

GWASサンプルサイズの増加

（100万人単位）G
W

A
S
感

受
性

S
N
P
が

予
測

可
能

な
身

長
の

分
散 Saturated !!
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・私達は経験的に、ヒトの寿命には個人差があることを知っています。

・寿命の個人差には、性別、生活習慣、職業、地域集団など、複数の要

因が関わっています。

・ゲノムの個人差も、寿命の個人差に影響すると考えられていますが、寿

命を決める感受性遺伝子探しは難航しています。

長生き出来るかどうかも、ゲノムで決まるのですか？

寿命の個人差の一部は、ゲノムの個人差で説明できそ

うです。但し、感受性遺伝子探しは難航しています。

② ヒトゲノム多型を用いた疾患ゲノム解析
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・長寿に関わる遺伝子を見つけるためには、長寿者のゲノム配列と比較

する、対照群（コントロール群）が必要です。

・ゲノム以外の要因（性別、生活習慣、職業、地域集団）による影響を排除する

ためには、これらの背景情報が共通し、かつ長寿でない人々を集める

必要があります。これはなかなか難しい作業になります。

どうして、長寿遺伝子を見つけるのは難しいのですか？

長寿者と比較する、対照群の選別が難しいからです。

② ヒトゲノム多型を用いた疾患ゲノム解析
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・2010年、長寿者のゲノム研究結果がScience誌にて報告されました。

・長寿に関わる感受性遺伝子を100個以上も同定した研究成果で、つ

いにゲノム研究で長寿の謎が解明されるのでは？、と期待されました。

(Paota Sebastiani et al. Science 2010)

ゲノムワイド関連解析による長寿者研究 

② ヒトゲノム多型を用いた疾患ゲノム解析
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・この研究成果は、残念ながら2年後に取り下げとなりました。

・長寿者集団と比較対照群として選んだ集団が、別々の地域から集めら

れていたことが原因でした。

・つまり、長寿感受性遺伝子と考えられていたものは、２つの地域の集団

の遺伝的背景の違いを示す遺伝子だったのです。
(Paota Sebastiani et al. Science 2010)

ゲノムワイド関連解析による長寿者研究 

② ヒトゲノム多型を用いた疾患ゲノム解析
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・アルツハイマー病など特殊な例を除いて、ゲノム情報だけで、ヒトの寿命

を予め予測することは難しいと考えられます。

・生活習慣や社会環境の方が、与える影響が大きいと考えられます。

・一方で、あとどれくらい長生き出来るかは、現時点で取得可能な情報

から予測できるかもしれません。

長生き出来るか、知ることはできないのでしょうか？

ゲノム情報だけで寿命を予測することは難しいですが、あ

とどれくらい長生きできるかは予測可能かもしれません。

② ヒトゲノム多型を用いた疾患ゲノム解析
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・エストニアにおける大規模追跡研究により、死亡の５年前から幾つかの

血液検査値が特徴的な変動を生じていることが報告されました。

・これは、死亡原因を特定しない解析の結果であり、特定の病気の影響

は小さいと考えられています。 (Fischer K et al. PLoS Medicine 2014)

② ヒトゲノム多型を用いた疾患ゲノム解析
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ヒトゲノムデータの容量ってどのくらい？

GWASヒトゲノムデータ１人分は･･･

①：70 キロバイト ← メール一通分

②：700 キロバイト

③：7 メガバイト ← 写真１枚分

④：70 メガバイト

⑤：700 メガバイト ← ＣＤ１枚分
52



遺伝学入門

① ヒトゲノム配列とその個人差

② ヒトゲノム多型を用いた疾患ゲノム解析

③ 疾患病態解明への展望

④ 機械学習のヒトゲノム情報への応用

⑤ ゲノム創薬への展望

講義の概要
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ゲノム解析の成果をどのように活用すれば

疾患病態・創薬・個別化医療に貢献できるのか

ほとんどわかっていない

大規模
ヒトゲノム解析

③ 疾患病態解明への展望

Drug

discovery

Disease

biology

Personalized

Medicine

?
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…ACTATGTAGCGTACCT…

30億塩基対のヒトゲノム配列
氷山の一角

? 氷山の奥底は未到達

・30億塩基対のヒトゲノム配列はヒトの設計図。そのメカニズムを解明す
れば生命現象を再構成できるはずだが、ほとんどは未解明。

・研究テーマ：如何にヒトゲノム配列に隠された生命現象を引き出すか。
55

③ 疾患病態解明への展望



RT-PCR 遺伝子マイクロアレイ RNA-seq シングルセル解析

分割表検定 回帰分析 機械学習 深層学習

AA AG GG

Case 360 480 160

Control 250 500 250
~

TaqManアッセイ SNPマイクロアレイ ショートリードNGS ロングリードNGS

・観測・解析技術の進歩は、常に予想を上回る速度で進む。

・Wet・Dry双方の最新解析技術の先進的導入が生命科学に不可欠。

・実験・解析原理の正確な理解が、革新的な研究を可能にする。 56

③ 疾患病態解明への展望

http://www.google.co.jp/url?sa=i&rct=j&q=&esrc=s&source=imgres&cd=&cad=rja&uact=8&ved=0ahUKEwi9vaeJ7eDLAhXEVRQKHRIYAU4QjRwIBQ&url=http://www.illumina.com/documents/products/datasheets/datasheet_human_core_exome_beadchip.pdf&psig=AFQjCNE1ZY6yLIOtPVkpADDoCWVfdEOoEg&ust=1459167606735671
http://www.google.co.jp/url?sa=i&rct=j&q=&esrc=s&source=images&cd=&cad=rja&uact=8&ved=0ahUKEwilgcOE8ODLAhXC2KYKHSQuBqAQjRwIBw&url=http://www.affymetrix.com/catalog/prod500001/AFFY/Gene%2BProfiling%2BArray%2BcGMP%2BU133%2BP2&psig=AFQjCNEsyrwVxpTxjqhkK-gyEAxr-PpDlg&ust=1459168401919669


多層的 vs 横断的 オミクス解析

ゲノム

エピゲノム プロテオーム

メタボロームフェノーム

ゲノム

エピゲノム

プロテオーム

メタボローム

フェノーム

多層的オミクス解析 横断的オミクス解析

多層的オミクス解析 横断的オミクス解析
網羅性 × ○
コスト △ ○

サンプル数 × ○
予測性 ○ △ 57

③ 疾患病態解明への展望



横断的オミクス解析の解析方法

・異なるサンプル集団由来のオミクス情報を共通の情報単位に変換する
ことで、横断的な統合が可能になる。

・近年、ヒトゲノム標準配列に沿ったベクトル情報に変換する横断的オミ
クス解析方法の開発がさかんである。

GeneAGeneA

GeneBGeneB

GeneCGeneC

ヒトゲノム標準配列

細胞A
細胞B
細胞C
細胞D

遺伝子発現情報

ノックアウトマウス
表現型スクリーニング

58

③ 疾患病態解明への展望



・肥満の大規模ゲノム解析と組織特異的エピゲノム情報（ENCODEプロジェ

クト）の統合により、「脳疾患としての肥満」が明らかになりました。
(Locke AE et al. Nature 2015, Finucane HK et al. Nat Genet 2015)

内
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肥満感受性遺伝子の組織特異性肥満の大規模ゲノム解析

組織特異的エピゲノム情報

+
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③ 疾患病態解明への展望



・疫学調査により、統合失調症と関節リウマチが合併しにくい。

・もともと合併しにくいのか、治療介入の結果なのか、不明であった。

・両疾患に対して実施されたGWASデータを照合することにより、「ゲノム

レベルで合併しにくい」ことが明らかになりました。

・ヒトゲノム解析と疾患疫学との融合による、新たな発見といえます。
(Lee SH et al. Int J Epidemiol 2015)

関節リウマチのGWAS統合失調症のGWAS

?

60

③ 疾患病態解明への展望



横断的オミクス解析による疾患ネットワーク解明

細胞Ａ

組織Ｂ

疾患Ｃ

疾患Ｄ

疾患Ｅ

ゲノム情報の活用により
因果関係を反映した

ネットワーク構築が可能 61

③ 疾患病態解明への展望



バセドウ病
（甲状腺炎）制御性T細胞

(Kanai M et al. Nat Genet 2018)
62

③ 疾患病態解明への展望



63

複数疾患の遺伝的背景の網羅的比較

(Sakaue S and Kanai M et al. Nat Genet 2021)

・多数のGWAS統計量への特異値分解（tSVD）の適用により、関節リウマ
チとSLE、喘息・アレルギー性鼻炎・アトピー性皮膚炎など、複数の形質
に共通した感受性遺伝子・パスウェイを抽出可能になった。

③ 疾患病態解明への展望



・自己免疫疾患（関節リウマチ・バセドウ病・1型糖尿病）、アレルギー疾患（喘息・

アトピー性皮膚炎・花粉症）を統合するGWASにより、共通した遺伝的背景
や細胞組織特異性が明らかに。

64
(Shirai Y et al. Ann Rheum Dis 2022)

③ 疾患病態解明への展望

複数疾患の遺伝的背景の網羅的比較



65
(Sato G et al. Nat Commun 2023)

がん横断的な遺伝的背景の比較

・13種類のがんを横断的に統合するGWAS解析を、人種集団横断的に
実施。複数のがん種に共通してリスクを有する遺伝子領域を同定。

・前立腺がんと乳がんで共通した遺伝的背景を同定。両者を統合する
GWASで、感受性遺伝子領域と細胞組織特異性を同定。

13種類のがん横断的GWAS解析
前立腺がん・乳がんに
共通した遺伝的背景

③ 疾患病態解明への展望



・形質間の遺伝的な相関関係と、因果関係は異なります。

・複数の形質間の遺伝的背景の因果関係に着目した手法として、

Mendelian Randomization （MR）が挙げられます。

・遺伝情報が無作為抽出で親から子に伝わること（Mendelの法則）を、無作

為化割り付け（Randomization）として活用する解析手法です。

・脂質や炎症マーカーと心筋梗塞の因果関係の研究が有名です。

MRによる複数形質の遺伝的背景の因果関係の解明

66

③ 疾患病態解明への展望



(Ogawa K, Elder JT, et al. J Invest Dermatol 2019)

・乾癬罹患者ではメタボリック関連指標が悪化する傾向にあります。

・メタボリック指標が乾癬発症リスクを高めるのか、乾癬発症がメタボリッ

ク指標の悪化を引き起こすのか、因果関係の議論が続いていました。

・どのメタボリック指標が最も乾癬と関わりが強いか、不明でした。

MRによる複数形質の遺伝的背景の因果関係の解明
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③ 疾患病態解明への展望



・乾癬およびメタボリック関連指標のゲノムワイド関連解析結果を、欧米

人集団および日本人集団で収集し、大規模MR解析を実施しました。

・肥満が乾癬の原因となることを明らかになりました。

・肥満改善や肥満治療薬が乾癬治療標的となる可能性が示されました。
(Ogawa K, Elder JT, et al. J Invest Dermatol 2019)

MRによる複数形質の遺伝的背景の因果関係の解明
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③ 疾患病態解明への展望



・国際バイオバンク67万人のpolygenic risk score（PRS）解析を実施。健康の

指標バイオマーカーPRSと寿命との因果関係を横断的に調べる手法を開発。

・高血圧・肥満が健康寿命を短縮し、その治療が健康寿命延伸に貢献する可

能性を示した。 (Sakaue S and Kanai M et al. Nat Med 2020)

Polygenic risk scoreを活用した健康寿命バイオマーカー探索

③ 疾患病態解明への展望
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• 宿主であるヒトや動物と共生関係にある多種多様な微生物の集まり．

• 代謝物の産生や病原体の排除、免疫の賦活化など、宿主と様々な相
互作用を持ち、「第二の臓器」と呼ばれる．

• 微生物叢の個人差は腸管疾患に限らず、2型糖尿病や心血管障害、
炎症性腸疾患、がんなど多くの疾患の病因に関与している．

無菌のモデルマウス

肥満マウスの
腸内細菌叢を投与

痩せ型マウスの
腸内細菌叢を投与

微生物叢のもたらす肥満様々な部位に共生する微生物叢

(Turnbaugh et al. Nature 2006)
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③ 疾患病態解明への展望



系統解析

遺伝子解析

細菌の持つ16S rRNA
領域のみをPCRで増幅

微生物 微生物のDNA

系統解析
ショットガン シークエンシング

• 全DNAを断片化

• 細菌に加えて真菌、古細菌、
ウイルスを対象

Who is there ?

What are 
they doing ?

次世代シー
クエンサー

16S リボソーム
RNA(rRNA) 

• 環境中に含まれる全微生物のゲノム情報の集合に対する網羅的な解析．
• 細菌のゲノムの一部を対象とする16S rRNA解析に代わる新しい手法．

16S rRNA解析

メタゲノムショットガン解析

パスウェイ解析
種 属 科 目 綱 門 界

16S rRNA解析で同定できる範囲

メタゲノム解析で同定できる範囲

生物の階級・各解析の対象範囲

16S rRNA解析とメタゲノムショットガン解析
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③ 疾患病態解明への展望



・微生物叢ショットガンシークエンスに基づくメタゲノムワイド関連解析に
より、関節リウマチに特異的な菌種・代謝物・パスウェイを同定。

(Kishikawa T et al. Ann Rheum Dis 2020)

関節リウマチ（RA）

患者の腸内細菌叢で
Prevotella属が増加
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③ 疾患病態解明への展望



・全身性エリテマトーデス（SLE）患者の腸内細菌叢でStreptococcus属が増加し、
血中代謝物アシルカルニチン量と正の相関を有することを同定した。

SLE患者・対照群（103人）

細菌 血中代謝物

Streptococcus intermediusと
アシルカルニチン(18:1)は

正の相関を持つ

細菌と代謝物
の相関 正の相関負の相関

73

③ 疾患病態解明への展望

メタゲノム-メタボローム関連解析

(Tomofuji Y et al. Ann Rheum Dis 2021)



・微生物叢と宿主の相互作用の理解には、各人種集団に特異的な、ヒト
ゲノム・メタゲノム・メタボロームの多様性のつながりの解明が不可欠。

・ヒト疾患の発症予測や病態解明においても有用と期待される。

 （例：ヒトゲノム個人差 → 糞便微生物叢由来の短鎖脂肪酸 → インスリン抵抗性）

・日本人集団においても、ヒトゲノム・メタゲノム・メタボローム多様性を網
羅した示準データベース構築が不可欠。

メタゲノム⇔ヒトゲノム メタゲノム⇔メタボローム メタゲノム⇔ヒトゲノム
⇔メタボローム

(Rothschild D et al. Nature 2018) (Zierer J et al. Nat Genet 2018) (Sanna S et al. Nat Genet 2019)
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③ 疾患病態解明への展望

日本人集団メタゲノム示準データベース構築



疾患との関連 ウイルス-宿主関係

・腸内ウイルスであるcrAss-like phageの複数のsubfamilyがRA・SLEで
減少、炎症性腸疾患で著減、大腸癌で増加、腸内細菌叢多様性と関
与していることが明らかに。

crAss-like phage subfamily 解析
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日本人集団腸内細菌メタゲノムカタログの構築

(Tomofuji Y et al. Cell Genom 2022)

③ 疾患病態解明への展望
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③ 疾患病態解明への展望

・GWAS・オミクス解析の現状の把握には、総説論文が参考になります。

(Pasaniuc B et al. Nat Rev Genet 2017, Tam V et al. Nat Rev Genet 2019,

Hekselman I et al. Nat Rev Genet 2020, Wang AK et al. Nat Rev Genet 2021, 

Uffelmann E et al. Nat Rev Methods Primers 2021)



遺伝学入門

① ヒトゲノム配列とその個人差

② ヒトゲノム多型を用いた疾患ゲノム解析

③ 疾患病態解明への展望

④ 機械学習のヒトゲノム情報への応用

⑤ ゲノム創薬への展望

講義の概要
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・与えられた入力データに基づき学習し、学習結果に基づき設定された
タスクをこなし、出力データを返却する作業を、機械学習といいます。

・機械学習には、小規模～大規模、シンプル～複雑、単数～複数、様々
な学習内容が含まれます。 78

入力データ 出力データ学習＆タスク

④ 機械学習のヒトゲノム情報への応用

機械学習とは何か？



人工知能・機械学習・ディープラーニングの包含関係

・昨今注目されている人工知能（Artificial Intelligence; AI）や機械学習

（Machine Learning; ML）もゲノム解析に有用です。

・人工知能は、人間の知的活動をコンピューターで実現する技術です。

・機械学習は、人工知能の実践的な解析技術の一つで、与えられたデー

タを学習して特徴を把握し、判断や予測を行うための手法になります。

・ディープラーニングは機械学習のアルゴリズムの一つで、脳の神経回路

を模倣して、複数のデータ処理層を組み合わせていることが特徴です。79

④ 機械学習のヒトゲノム情報への応用



・機械学習は大きく分けて教師ありと教師なしに分類されます。

・教師あり：予め入力データと出力データ（＝正解ラベル）が与えられた状態

で、予測モデルを開発する手法です。

・教師なし：入力データのみから、特徴量を捉えて、分類を行う手法です。

・ゲノムデータ解析の分野では、教師無し機械学習を適用することで、サ

ンプルや遺伝子領域の分類を行うことがよくあります。

高次元データ

機械学習における教師ありと教師なしの違い

教師あり機械学習

入力
データ

出力
データ

予測モデル

教師なし機械学習

入力
データ

出力
データ

予測モデル
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④ 機械学習のヒトゲノム情報への応用



・機械学習の計算方法は大きく分けて線形と非線形に分類され、高次元

データから得られた各サンプルの特徴量の値の意味づけが異なります。

・線形：特徴量の差とサンプル間の距離が比例関係にある。特徴量を共

変量や異なる機械学習の入力情報として使用しやすいです。

・非線形：特徴量の差とサンプル間の距離が比例しない。サンプルを分離

する際に有用です。

特徴量1

特
徴

量
2

特徴量1

特
徴

量
2

高次元データ 線形機械学習 非線形機械学習

同じ距離 同じ距離でない

機械学習における線形と非線形の違い
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④ 機械学習のヒトゲノム情報への応用



・最近、人工知能が世間を賑わせています。

・GPU技術を活用したディープラーニングの応用と、対象となるデータ容

量の膨大な増加がブームの立役者となっています。

・ゲノム情報にディープラーニングを適用する研究も進んでいます。

・そのためには、ゲノムデータ行列の特徴を知ることが重要となりそうです。
82

④ 機械学習のヒトゲノム情報への応用



ゲノムデータ行列の特徴：その①

01201201201201201
01201201201201201
01201201201201201

⁞

01201201201201201
01201201201201201
01201201201201201

通常の行列 ヒトゲノムデータ行列

1000万SNP

1000サンプル

・ゲノムデータ行列は行と列の長さが著しく違う、という特徴があります。

・p >> n 問題や、機械学習における過学習を引き起こす原因となります。

・リッジ回帰やLASSOでも完全には解決できず、今後の課題です。
(岡田随象 生体医工学 2017年55号)
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④ 機械学習のヒトゲノム情報への応用



麺 メン

ディープ
ラーニング

主成分
分析

画像データ ゲノムデータ

ゲノムデータ行列の特徴：その②

・ディープラーニング：複雑系を比較的単純なデータに写像する作業。

・主成分分析：単純なデータから、データを代表する特徴量を抽出。

・ゲノムデータは、比較的単純なデータに分類されます。 84

④ 機械学習のヒトゲノム情報への応用

http://pathology.or.jp/corepictures2010/09/c09/images/02.jpg


・ディープラーニングは、解析の途中経過がブラックボックスです。

・どんなに正しい予測でも、ブラックボックスから得られた結果を医療に

使ってもいいのでしょうか？

・予測が万一間違った場合、人工知能は責任を取れるのでしょうか？

・ゲノム情報への人工知能への適応は、技術面以外の課題も多そうです。

?
ディープ

ラーニング
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④ 機械学習のヒトゲノム情報への応用



・人工知能技術（AI）における深層学習の技術変革が著しく、従来は困難であっ
た問題の解決を生命科学の広い分野で達成しています。

・ヒトゲノム解析では、集団ゲノムデータへの機械学習 → 参照ゲノム配列への
深層学習へと進化するも、集団ゲノムデータへの深層学習が課題です。

・集団ゲノムデータ行列への深層学習の適用は、高精度予測能を要する個別
化医療実装に必須と期待されるが、フレームワークの構築は道半ばです。

(Okada Y et al. Nat Comm 2018, Sakaue S et al. Nat Comm 2020, Yamamoto K et al. Comm Biol 2020)

集団ゲノムデータ行列
への教師なし機械学習

参照ゲノム配列ベクトル
への教師あり深層学習

集団ゲノムデータ行列
への教師あり深層学習

…ATGCATGCATGCATGCATGCATGC…

入力情報:
ゲノムデータ行列

入力情報:ゲノム配列ベクトル 入力情報:
ゲノムデータ行列

済 未
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④ 機械学習のヒトゲノム情報への応用



(Hirata J et al. Nat Genet 2019)

ゲノムデータ行列に対する非線形機械学習の適用

・ゲノムデータ行列に対する非線形機械学習手法の適用も進んでいます。

・HLA遺伝子型への非線形機械学習の適用により、日本人集団の白血

球の血液型のパターン分類が可能になりました。
87

④ 機械学習のヒトゲノム情報への応用



・線形-非線形のハイブリッド型機械学習により、日本人集団の詳細な
構造化の解明（”Hondo”, “Ryukyu”, “Hokkaido-Ainu”）が可能になりました。

(Sakaue S et al. Nat Commun 2020)

“Ryukyu” cluster
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④ 機械学習のヒトゲノム情報への応用

ヒト集団ゲノムデータ行列への教師なし深層学習の適用



・30億のヒトゲノム配列そのものをディープラーニングの対象とすることで、

ヒトゲノム配列だけからエピゲノム修飾や遺伝子発現制御を予測し、ヒ

ト疾患に（真の）関連を持つ遺伝子変異を絞り込むことが可能となり、注

目を集めています。
(Zhou J et al. Nat Methods 2015, Zhou J et al. Nat Genet 2018)

ヒトゲノム配列ベクトルへの教師あり深層学習の適用

89

④ 機械学習のヒトゲノム情報への応用



・深層学習によるHLA imputation法（DEEP*HLA）を開発。MHC領域内のヒ
ト集団ゲノム行列を画像変換することで深層学習の適用を可能にした。

・従来の機械学習（例：マルコフ連鎖）と比較して、稀なHLA遺伝子型の推定
精度が改善。

既存の機械学習が
参考にする箇所

深層学習が
参考にする箇所

ヒト集団ゲノムデータ行列への教師あり深層学習の適用
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④ 機械学習のヒトゲノム情報への応用

(Naito T et al. Nat Commun 2021)



・日本人集団1,150名を対象に、次世代シークエンサーを用いた全KIR関連遺
伝子型を詳細に決定。

・KIR遺伝子間のLD構造・ハプロタイプ構造を解明し、A/Bの2種類のハプロタイ
プの組み合わせで説明されることが明らかとなった。

・フェノムワイド関連解析（PheWAS）を70以上のヒト形質に対して実施するも、予
想に反し有意な関連は認められなかった。 (Sakaue S et al. Cell Genomics 2022)

２種類のハプロタイプ
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④ 機械学習のヒトゲノム情報への応用

KIR imputation法の日本人集団への実装



…AGCTCCATGCATGTCATGC…
…T…
…T…
…A…

DRB1*01:01
DRB1*01:04
DRB1*04:05
DRB1*09:01

︙

92
・「Uni-modal」から「Multi-modal」機械学習への転換による「ヒト人生」の予測。

④ 機械学習のヒトゲノム情報への応用

疾患ゲノム情報

遺伝子変異
機能注釈

集団ゲノム情報

形質情報

個人ゲノム

創薬標的

入力情報 出力情報



…AGCTCCATGCATGTCATGC…
…T…
…T…
…A…

DRB1*01:01
DRB1*01:04
DRB1*04:05
DRB1*09:01

︙
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・「Uni-modal」から「Multi-modal」機械学習への転換による「ヒト人生」の予測。

④ 機械学習のヒトゲノム情報への応用

疾患ゲノム情報

遺伝子変異
機能注釈

集団ゲノム情報

形質情報

個人ゲノム

創薬標的

入力情報 出力情報
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・「Uni-directional」から「bi-directional & feedback-looping」機械学習への

転換による「ヒト人生」の予測。

④ 機械学習のヒトゲノム情報への応用

Input 1

Input 2

Predict Output



遺伝学入門

① ヒトゲノム配列とその個人差

② ヒトゲノム多型を用いた疾患ゲノム解析

③ 疾患病態解明への展望

④ 機械学習のヒトゲノム情報への応用

⑤ ゲノム創薬への展望

講義の概要
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⑤ ゲノム創薬への展望

96



ヒトにおける「バーチャル」な介入実験としての遺伝的多様性の活用

・ 創薬の対象はマウスではなくヒト、故に ヒト疾患サンプル由来の情報を

創薬の過程に導入する必要があります。

・ ヒトゲノム解析を通じてヒト集団の遺伝的多様性を扱うことにより、倫

理的に不可能な介入実験を「バーチャル」に観測可能に。

・ 「ヒト集団こそがヒトの真のモデル生物」という意見が提唱されています。97

⑤ ゲノム創薬への展望



・ゲノム創薬の成功例として、PCSK9阻害剤（高脂血症）やフェブキソス

タット（痛風） 、SGLT2阻害剤（２型糖尿病） 、が知られています。

・遺伝子機能を修飾した際のヒト形質への影響が、ゲノム解析を通じて予

め判明していて、そこから阻害薬の開発が促進された、と解釈できます。

(Okada Y et al. Nature 2014, Okada Y et al. Clin Genet 2014)
98

⑤ ゲノム創薬への展望



・メンデル型希少疾患だけではソースとして不十分。

・同じ枠組みで、より多くの疾患に対するヒトゲノム解析結果を創薬に役

立てることができるのでは？

・これが、これからのゲノム創薬の課題と考えられます。
(Okada Y et al. Nature 2014, Okada Y et al. Clin Genet 2014)
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⑤ ゲノム創薬への展望



・関節リウマチ感受性遺伝子は、蛋白質相互作用ネットワークを介して、

治療薬標的遺伝子とつながっていることが明らかになりました。
(Okada Y et al. Nature 2014)

関節リウマチ感受性遺伝子と治療薬標的遺伝子
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⑤ ゲノム創薬への展望



・既存の治療薬の他の疾患への適用拡大（ドラッグ・リポジショニング）が、新

規創薬のコスト改善に貢献すると注目されています。

・疾患感受性遺伝子を直接標的とした治療薬に注目することで、ドラッ

グ・リポジショニング候補探索を効率化できることを報告。

・GSK3B阻害剤（2型糖尿病）やCDK4/6阻害剤（関節リウマチ）を同定。
(Imamura M et al. Nat Commun 2016, Okada Y et al. Nature 2014)
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⑤ ゲノム創薬への展望



(Sakaue S et al. Nucl Acids Res 2018, Sakaue S et al. Bioinformatics 2019)

・疾患感受性遺伝子を直接標的とした治療薬に注目することで、ドラッ

グ・リポジショニング候補探索の効率化が可能。

・MIGWAS：組織特異的miRNA発現情報に基づく核酸ゲノム創薬ソフト

・GREP：WHO ATC分類を活用した自動化リポジショニングソフト

GREP：Genome for REPositioning drugs
MIGWAS：miRNA-target gene

networks enrichment on GWAS
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⑤ ゲノム創薬への展望
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疾患リスク遺伝子多型からケース・
コントロール群間の遺伝子発現量変化を推定
（Transcriptome-Wide Association Study; TWAS）

20,000化合物の細胞添加時の
遺伝子発現量変化データベース

逆相関解析で
疾患治療に効果的な

薬剤候補を同定

疾患リスクを有する
ゲノム上の変異（遺伝子多型）

A

G

G

G

遺伝子

化合物投与時の細胞組織特異的

遺伝子発現変化量

ケ
ー

ス
・コ

ン
ト
ロ

ー
ル

群
間

の

遺
伝

子
発

現
変

化
量

遺伝子発現変化量が

逆相関するような

疾患・化合物ペアを同定

⑤ ゲノム創薬への展望

(https://github.com/konumat/Trans-Phar; Konuma T et al. Hum Mol Genet 2021)

https://github.com/konumat/Trans-Phar
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Cell type-specific
TWAS

LINCS
Connectivity map

(L1000)

Trans-Phar: TWASを用いたインシリコ・ドラッグスクリーニング

(https://github.com/konumat/Trans-Phar; Konuma T et al. Hum Mol Genet 2021)

⑤ ゲノム創薬への展望

https://github.com/konumat/Trans-Phar


(Namba S et al. Cell Genom 2022)

バイオバンク連携時代のゲノム創薬ベストプラクティスの提唱
疾患感受性遺伝子-創薬標的遺伝子

オーバーラップ解析
中間形質QTL解析 &

メンデルランダム化解析

TWAS・化合物添加遺伝子発現プロファイル変化

⑤ ゲノム創薬への展望
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⑤ ゲノム創薬への展望

(Reay WS et al. Nat Rev Genet 2021)

・疾患ゲノム情報から新規創薬標的・化合物スクリーニングを可能にする

ゲノム創薬ソフトウェアの開発が進んでいます。



・実際に、海外の製薬企業により、疾患ゲノム情報が創薬プロセスを効

率化することが報告されています（AstraZeneca社、GlaxoSmithKline社）。

・長く、成功率の低い創薬開発の枠組みに、どうやって疾患ゲノム情報を

組み込んでいくか、に注目が集まっています。
(Cook D et al. Nat Rev Drug Discov 2014, Nelson MR et al. Nat Genet 2015)

「Genetic Linkage」
（by AstraZeneca）

「Genetic Linkage」
（by AstraZeneca）

「Genetic Evidence」
（by GlaxoSmithKline）

「Genetic Evidence」
（by GlaxoSmithKline）

Genetic 
Linkage有り

Genetic 
Linkage無し 創薬ステージが進むにつれ

Genetic Evidenceが増す
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⑤ ゲノム創薬への展望



(Ochoa D et al. Nat Rev Drug Discov 2022)

・2021年に米国食品医薬品局（FDA）に承認された50の治療薬のうち、
2/3の治療薬は疾患ゲノム情報の根拠があるものでした。

・ありふれた疾患（common disease）のゲノム解析に基づく治療薬の割合が
高く、ゲノムワイド関連解析の活用の重要性が示唆されました。
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Collabo with

pharma company

Candidate

compound

Disease Genomics

System Biology Models

Patient-derived

iPS cells

Disease

model mouse

Muti-layer omics Compound library

Candidate

compound
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・これからのゲノム創薬は、疾患オミクス情報に基づくdry研究と、iPS細

胞（+遺伝情報）・モデル生物等を用いたwet研究の融合と期待されます。

⑤ ゲノム創薬への展望



・リスクの大きさやP値の小ささは、対象集団で、遺伝子のどの箇所に、ど

んな頻度のSNPが存在するか、に依存します。

・有望な創薬標的遺伝子でも、該当集団で、近傍にある程度の頻度の

機能的SNPが存在しなければ、関連解析で同定することはできません。

・多彩な人種でゲノム解析を実施することが、有望な創薬標的の効率的

な同定につながると期待されます。

疾患発症リスクの大きい遺伝子ほど、創薬標的として

有望ですか？

リスクの大きさやP値の小ささは、対象集団で、該当遺

伝子のどの箇所に、どの程度の頻度のSNPが存在する

か、に依存するので、一概には言えません。
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⑤ ゲノム創薬への展望



・海外の製薬会社では、ゲノム創薬への注目/投資が高まっています。

・優秀なゲノム研究者をアカデミアから引き抜き、ゲノム創薬研究だけで

なく、治験対象薬物の決定プロセスにも関与させています。

・逆に、製薬企業で活躍したゲノム研究者が、アカデミアに引き抜かれて

いく例も多くあり、アカデミア⇔企業の距離が近いといえます。

・臨床試験実施時にゲノムを収集し、データベース化しています。

・国際的なゲノム研究プロジェクトに、自社のゲノムデータを用いた参画を

行い、最新の解析結果や、解析方法について情報収集を行っています。

・バイオバンクに出資し、大規模ゲノム・表現型データへのアクセスを確

保する動きも活発化しています。

海外の製薬会社における取り組み

111

⑤ ゲノム創薬への展望



フィンランドバイオバンク（FinnGen）パートナー企業

・フィンランドのバイオバンク事業：FinnGenが注目を集めています。

・運営費用として製薬企業から出資を募り、出資企業を”Partners”と位

置付け、一般公開に先立ちゲノム情報・解析結果へのアクセスを提供。

・「いずれは公開される情報にいち早くアクセスする目的」で、多額の出

資を行うことが、これらの企業の目的に合致していた、という解釈も。

（https://www.finngen.fi/en/）
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・各国のバイオバンクサンプルのシークエンス解析を格安で受注し、デー

タアクセス権を製薬企業向けに売るビジネスモデル、も登場しました。

・UKバイオバンクの全エクソーム解析論文を執筆したのは、ゲノムベン

チャー企業Regeneronでした。

UKバイオバンク45万人全エクソーム解析論文

（Van Hout CV et al. Nature 2020, Backman JD et al. Nature 2021）
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⑤ ゲノム創薬への展望

1. Regeneron Genetics Center



終わりに

・ヒトゲノム研究や、遺伝統計学の現状を、簡単になぞってみました。

・ヒトゲノムデータ解読コストの低下に伴い、もの凄い勢いでゲノムデータ

が作成され、アカデミアだけでなく社会に蓄積されていっています。

・遺伝統計解析により、ヒト疾患ゲノム研究がゲノム創薬に貢献できる可

能性が示され、今後の更なる発展が期待されています。

・ヒトゲノム研究の分野は、今後5年、10年、20年と、想像もつかない速

度で発展していくものと思われます。

・ヒトゲノムと直接関わらない研究分野においても、ゲノム研究の趨勢や

リソースとしての価値を理解することが、重要になると考えられます。
114



終わりに

・「遺伝統計学のお薦めの教科書はありませんか？」と、よく訊かれます。

・国内の教科書としては、上記３冊がお薦めです。

・ゲノムデータ解析手法は、進歩が早いので、最新の知見を得るには、論

文や総説に目を通す必要があります。 115



・「遺伝統計学・夏の学校」の講義演習内容が、羊土社さんから書籍化

されました。

・当研究室のWebサイトで公開している講義演習内容とほぼ同一の内容

になりますが、書店で見かけたら是非手に取ってみて下さい。

終わりに

amazon.com
販売サイト
QRコード
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・生命科学の幅広い研究分野で、情報解析技術が必要な時代に。

・大阪大学・東京大学医学部の授業で、ゲノムデータ解析演習を開始。

次代を担う若手研究者の人材育成
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終わりに
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