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要旨 

疾患関連形質の集団間の多様性についての遺伝情報は、公衆衛生、個別化予防

にとって重要であり、疾患関連形質の集団間の多様性に関連する座位をゲノム

ワイドに探索することが必要になっている。これまでの研究では、近年の正の

選択を検出する研究が多くなされている。こうした研究では約 1万年前以降の

進化過程と疾患関連形質の集団間の多様性を関連させる。一方、最近の研究で

は、古く(10万年以上前)から起こってきた病原体への適応がその後の集団の移

動にともない集団間で異なる自然選択を受け、その違いが現在の自己免疫疾患

や代謝疾患などの集団間の多様性に影響を与えている事例が示されている。し

かし、古い(1万年以上前の)自然選択を検出する研究はまだ少なく、実際にこう

した長期的な進化プロセスを経て集団間の違いを生じたゲノム領域があるのか

どうかあきらかでない。また、こうした長期の進化プロセスを経たゲノム領域

を検出することにより、これまで見出しにくかった多様性情報を得ることがで

きるのかどうかはあきらかではない。そこで本研究では、古い正の選択を受け、

かつその後に多様化が起ったゲノム領域を検出する手法を独自に開発した。本

研究では、まず新たに HHDというディプロタイプ間距離の推定法を開発した。

さらに、HHDを利用することにより、上述のプロセスを経たゲノム領域を検出

するためのパイプラインを構築した。このパイプラインではゲノムワイドな一

塩基多型データのうち、連鎖不平衡にあるものの中から古い正の選択が起こっ

たゲノム領域を検出する。そして、古い正の選択の候補領域について集団間で

異なる近年の自然選択を受けてきた領域かどうかを評価し、近年の自然選択の

候補領域の検出感度の向上を試みた。そして最後に疾患関連形質の多様性との

関連を検討する。HapMapの遺伝子型データにこのパイプラインを適用したと

ころ、古い正の選択かつ近年の自然選択による多様化の候補領域に含まれてい
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た遺伝子の 75%は既存の近年の正の選択の研究では検出されていなかったもの

で、検出された多くの遺伝子は免疫関連の遺伝子であった。また、疾患関連形

質の多様性との関連について検討したところ、実際に観測された多様性との整

合性がみられる例がいくつか見つかった。例えば、セリアック病はアフリカの

集団で発症率が高く、NOD2認識パスウェイの活性化に関与する感受性遺伝子

には細菌感染からの防御のための正の選択が近年アフリカで起こったことがす

でに知られているが、本研究では、古い時期にもアフリカで正の選択が起こり、

発症率の違いに関与していることが示唆された。また、C型肝炎は集団間の発

症率の違いが知られているが、本研究では C型肝炎ウィルスの除去率に関与す

る T細胞受容体シグナル伝達経路の遺伝子がアフリカで古い正の選択を受け、

発症率の違いに関与している可能性が示唆された。このほか、アレルギー感作

に関連する Jak-STATシグナル伝達経路の受容体付近で機能する遺伝子がアフ

リカにおいて古い正の選択を受けたことにより、アレルギー感作の集団間の違

いが生じている可能性が示唆された。今後、疾患関連形質の集団間の違いをも

たらす座位、機構を明らかにしていくために、これらの集団間の違いが生じた

背景について本研究の仮定では考慮しなかった要因についてもさらに検討し、

本研究の結果を検証していく必要がある。   
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 第 1章 序論 

1.1 疾患関連形質の集団間の違い 

 ヒトの疾患のうち一般的に良く見られる発症頻度の高い疾患(以下、ありふれ

た疾患と呼ぶ)は由来の異なる集団により発症率の違いがある[1-4]。多くのあり

ふれた疾患、たとえば、冠動脈疾患などの心疾患、高血圧・2型糖尿病・肥満な

どの代謝疾患、アルツハイマー病などの神経変性疾患、リウマチ性関節炎・1型

糖尿病・アレルギー性疾患などの自己免疫疾患は、アフリカ・ヨーロッパ・ア

ジアなど由来の異なる集団によって発症率の違いが見られる。また、これらの

疾患の感受性アレルにおいては集団間によるアレル頻度の違いが見られること

も分かっている[2, 5]。ここで感受性アレルとはゲノムワイド関連解析などの検

出手法により検出された、疾患の発症に関連する可能性の高いアレルで、主に

複数の遺伝子が原因の疾患に用いられる。なかでもよく報告されているのが 2

型糖尿病についてである[6]。アフリカの集団はアジアの集団より 2型糖尿病の

発症率が高いことが知られており、また、アフリカの集団でアジアの集団に比

べて高いアレル頻度を示す感受性アレルが複数見つかっている。 

 また、 がんについても由来が異なる集団間で発症率の違いがあることが報告

されている。アフリカ系アメリカ人ではそれ以外の集団に比べて前立腺がんの

発症率が高いことが観測されている[7]。腎細胞がんや肺がんの発症率もアフリ

カ系の集団において高いことが分かっている[8, 9]。一方で、乳がん、子宮内膜

がん、またメラノーマはヨーロッパ由来の集団が、そのほかの集団よりも高い

発症率を持つことが観測されている[10-12]。これらの違いには環境要因や社会

経済などの原因が示唆されているが、遺伝的要因についてはあまり研究されて

いない[13]。 
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 その他、疾患関連の形質では、由来の異なる集団によって薬物応答の違いが

見られることも知られており、特にシトクロム P450についてはよく知られてい

る[14]。CYP3A5の第 3イントロンに存在する SNPのアレルは CYP3A5の発

現や臨床的に重要な薬(免疫抑制タクロリムス・HIVプロテアーゼ阻害薬サキナ

ビル)の代謝に関わっていることが示されており、一方でアレル頻度がアフリカ

由来とヨーロッパ由来の集団で異なることから、異なる由来の集団によってこ

れらの薬物応答が異なると考えられている[15]。 

 

1.2 ゲノムワイド関連解析による疾患関連形質座位の同定 

1.2.1 一塩基多型と遺伝子型 

 同種の集団内において、異なる個体間で、ゲノム配列上の同じ場所が異なる

場合、それを多型(polymorphism)といい、その違いが一塩基の場合、一塩基多

型(single nucleotide polymorphism; SNP)と呼ぶ。SNPがコード領域に起きた

とき、その変異は、同義置換、ミスセンス置換、ナンセンス置換の 3種類に分

類される。同義置換はアミノ酸配列に変化がない変異、ミスセンス置換はアミ

ノ酸配列に変化がある変異、ナンセンス置換は終止コドンに変化する変異のこ

とをいう。コード領域に 1塩基、2塩基単位、もしくは 3の倍数以外の塩基単位

の挿入/欠失が起こった場合は、それ以降コドンへの翻訳にずれが生じるので

frame shiftという。 

 ここで、本論文で用いる単語について説明する。一般に座位(locus)とは染色

体上の遺伝子の位置、アレル(allele)とは遺伝子座位の片親由来の対立遺伝子を

あらわすが、本研究では座位とは SNPが観測された一塩基の位置、アレルは

SNP座位で観測された相同染色体上の両親由来の二塩基のうち片親由来の塩基

に対して用いる。SNP座位で観測された両親由来のアレルのペアは遺伝子型
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(genotype)と呼ぶ。同じ染色体上のアレルの並びをハプロタイプ(haplotype)と

いう。相同染色体上のハプロタイプのペアをディプロタイプ(diplotype)という。

遺伝子型を構成するアレルがそれぞれ相同染色体のうちどちら由来か分かって

いないとき、つまり、ハプロタイプが分かっていない時、”相が不明”という。家

系情報があれば相は明らかだが、親族を含まないデータの場合にも相を明らか

にするために EMアルゴリズムなどを使った手法が開発されている。 

 次に、これらの表記法について説明する。今、同じ染色体上に並んでいる𝑚個

のSNPを、並んでいる順番に1, … , 𝑚と番号づける。各SNPのアレルは、𝑆 = {0, 1}

の要素で 0か 1をとるとする。ある SNPでアレル頻度の低いアレルをマイナー

アレル、高い方のアレルをメジャーアレルというが、ここでは 0と 1をそれぞ

れマイナーアレル、メジャーアレルとする。ハプロタイプはアレルの配列で、

𝑆𝑚 (𝑒. 𝑔., 10101 ∈ 𝑆5)の要素として表されるとする。また、遺伝子型は、𝐷 =

𝑆 × 𝑆 (𝑒. 𝑔. , {0,1} ∈ 𝐷)の要素とする。相が不明なディプロタイプは遺伝子型の配

列で、𝐷𝑚 (𝑒. 𝑔. , {1,0} − {0,0} − {1,0} − {1,1} − {1,0} ∈ 𝐷5)の要素として表す。相

が明らかなハプロタイプのペア、ディプロタイプは、例えば、{10010,00111}の

ように表記する。 

 SNPは、ヒトゲノムにおいて最も一般的な多型である[16]。SNPはおよそ

1,000塩基対(base pair; bp)に 1回の頻度でヒトゲノム中に分布している。SNP

は病因遺伝子の同定をするための遺伝子マーカーとして有用であると考えられ、

大規模に SNPを同定しデータを収集する必要性が認められている。現在では、

1,000人ゲノムプロジェクトなどが大量のゲノムワイドな SNPデータをインタ

ーネット上で一般公開し、それらのデータは、ゲノムワイド関連解析などの研

究に用いられている[17]。 
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1.2.2 連鎖不平衡 

 ヒトゲノム中の連鎖不平衡(Linkage disequilibrium; LD)の構造を詳しく理

解することも、疾患関連形質座位を同定する際に非常に重要であると考えられ

る。ゲノム配列に起こった変異の中でも他の変異に比べて早い速度(世代)で集団

内に広まるものがあり、それらがその集団にとって有利なものであった場合、

その変異は正の選択を受けたという。早い速度で広まった変異は、組み換えの

影響をあまり受けずに周辺の領域が保存されたまま集団に広まり、ハプロタイ

プブロックが生じると考えられる(図 1-1)。そこで、集団内で保存された、変異

を含む配列(ハプロタイプ)を探索することは、重要な機能を持つ遺伝子を検出す

るのに有用だと考えられている。その際重要なのが、変異を含むハプロタイプ

がどの程度集団内に広がっているかを測ることで、連鎖不平衡の尺度が用いら

れる。 

 

 

 

図 1-1 ハプロタイプブロックの生成過程 

有利な変異が生じ、その変異が集団内で急速に広がり、有利な変異の周辺は組み換えの影

響を受けずにハプロタイプブロック(オレンジ色の領域)が生じる。 

 

 

 連鎖平衡・連鎖不平衡とは、同じ染色体上に並んでいるアレル間の関係によ

り SNP間の関係性をあらわすものである[18]。より具体的には、同じ染色体上
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のアレルが同じ祖先に由来するものなのか、つまり同じ染色体上の 2つのアレ

ル間に相関があるのかどうかで SNP間の関係性をあらわす。2つのアレル間に

相関がなく互いに独立な関係であるとき、2つの SNPは連鎖平衡、2つのアレ

ル間に相関があるとき、2つの SNPは連鎖不平衡であるという。この 2つのア

レル間の相関の強さを数学的に表現しようと試みられ用いられるようになった

のが、連鎖不平衡の尺度である。 

 今までに、様々な連鎖不平衡の尺度が提案されているが、それらは共通して、

同じ染色体上の 2つのアレルからなるハプロタイプの頻度の観測値と 2つのア

レルの相関がないと仮定したときのハプロタイプの頻度の期待値の差を表わす

ものである。今、隣り合う 2つの SNPを考える。1つ目の SNP(座位 1とする)

のアレルを Aと aで表わし、2つ目の SNP(座位 2とする)のアレルを Bと bで

表わす。今、𝜋𝐴,  𝜋𝐵 , 𝜋𝑎, 𝜋𝑏 をアレル A、B、a、bの頻度、また、𝜋𝐴𝐵, 𝜋𝐴𝑏 , 𝜋𝑎𝐵 , 𝜋𝑎𝑏

をハプロタイプ AB、Ab、aB、abの頻度とする。もし、座位 1と座位 2の相関

がなく、互いに独立で、それらの関係が連鎖平衡(Linkage equilibrium; LE)で

あった場合には、例えばハプロタイプ ABの頻度𝜋𝐴𝐵はアレル A、Bの頻度の積

𝜋𝐴𝜋𝐵から計算される期待値として表される。しかし、連鎖不平衡がある場合に

は、ハプロタイプ頻度は、2つのアレル頻度の積だけでは表されない。祖先ハプ

ロタイプが世代を経ても保存され、アレル頻度から予測されるハプロタイプ頻

度より観測されるハプロタイプ頻度がこれを上回るからである。このとき、 

𝜋𝐴𝐵 = 𝜋𝐴𝜋𝐵 + 𝐷 

𝜋𝐴𝑏 = 𝜋𝐴𝜋𝑏 − 𝐷 

𝜋𝑎𝐵 = 𝜋𝑎𝜋𝐵 − 𝐷 

𝜋𝑎𝑏 = 𝜋𝑎𝜋𝑏 + 𝐷 

と表し、𝐷を連鎖不平衡係数と呼ぶ。式変形により𝐷は、𝐷 = 𝜋𝐴𝐵𝜋𝑎𝑏  −  𝜋𝐴𝑏𝜋𝑎𝐵と
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なる。連鎖不平衡がない場合、つまり連鎖平衡のときは𝐷 = 0である。 

 連鎖不平衡は、染色体連鎖の概念との関連から説明することができる。染色

体連鎖というのは、同一染色体上の近傍に位置するマーカーセットが家族の世

代を超えても物理的に同一染色体上の近傍に乗った状態を保っていることをい

う。この染色体上のブロックを分離するものは、世代が変わるときに起こる減

数分裂の際の組み換えである。よって固定サイズの集団内で、random mating

によって世代が変われば変わるほど連続した染色体のブロックは分断される。

そして最終的には連鎖平衡ブロック、すなわち複数の祖先由来でそれぞれ関連

性のない独立したブロックが細かく組み合わさり、関連があるマーカーが近傍

に並ぶことがなくなる状態となる。この連鎖平衡の状態に比べてどれだけ元の

状態に近いかを測る尺度が連鎖不平衡である。アフリカ系統は、もっとも古く

から存在する系統だとされており、系統内での組み換えの蓄積により連鎖不平

衡の領域は小さく、ヨーロッパ系統やアジア系統では、アフリカ系統よりも大

きな連鎖不平衡の領域が存在する[19]。 

 Haploviewはこの連鎖不平衡ブロックをハプロタイプブロックとして検出す

るツールである[20]。Haploviewのハプロタイプブロックの検出法は、2つの

SNP間の連鎖不平衡係数に基づいている[21]。2つの SNP間の連鎖不平衡係数

の 95%信頼区間を観測データによる正確確率分布から計算する。そして、95%

信頼区間の上限が>0.98もしくは下限が>0.7の時、連鎖が強い、逆に上限が<0.9

の時、組み換えがあったという強い証拠があったとする。対象の領域を一定値、

例えば 50kbずつに区切り、その中の SNP間の連鎖不平衡係数を計算し、連鎖

が強いと判定された区間を次々つなげていく。最終的に検出されたブロックは

可視化され、三角形の太線に囲まれた領域として表現される。デフォルトでは

Haploviewは 500kb以上離れている SNPペアの比較は行わないことにしてい
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る。 

ゲノム中の SNPを解析する際に、すべての SNPを使うのではなく、ある領

域の複数の SNPとおなじ情報を持つとみなす SNPを代表として選択して解析

する場合も多く、選ばれた SNPを tagSNP(手法によっては haplotype-tagging 

SNP (htSNP))と呼ぶ[18]。tagSNPは、連鎖不平衡によって相関がみられる SNP

を表現する最小の SNP集合である。tagSNPとして選ばれた SNP集合は、集

合内の各 SNPが、集合内の少なくとも 1つの他の SNPと、ある閾値以上の連

鎖不平衡係数を持つように選ばれる。連鎖不平衡のパターンは集団によって異

なるので、ある集団で選ばれた tagSNPが、必ずしもそのほかの集団でも

tagSNPになるかどうかは分からない。ほとんど tagSNPが存在しない領域は、

SNP間の相関が高く、少ない SNPで周辺領域の SNPを表現することができる

ため LDと解釈することができる。逆に、多くの tagSNPが存在する領域は、

その周辺の SNPはお互いに相関がない LEと解釈することができる。このよう

な連鎖不平衡を用いて選択される tagSNPは、遺伝子型決定する SNPが冗長性

のある情報を持たないようにするために有効に使われている。HapMapプロジ

ェクトによるデータの解析によると、遺伝子型決定の際に一般的に使われる

SNPアレイで扱うおよそ 100万 SNPの部分集合によって、ヨーロッパ由来の

集団の一般的な SNP(マイナーアレル頻度が 0.05以上の SNP)の 80%以上を扱

うことができる[18]。 

 

1.2.3 ありふれた疾患とゲノムワイド関連解析 

 ありふれた疾患共通変異仮説(common disease common variant hypothesis; 

CD/CV 仮説)とは、ありふれた疾患、つまり発症頻度の高い疾患で遺伝と関連

している場合は、原因変異遺伝子が、家系が異なっていても共通のものが多い
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であろうという仮説である[18]。きわめてまれな遺伝病の場合、特に優性の遺伝

形式をとる場合、原因となる変異遺伝子は、次世代に伝わりにくく、家系によ

って異なることが多い。CD/CV仮説のもとでは、多くの家系で見られるありふ

れた疾患は、共通の祖先突然変異に由来すると考え、家系によらず、ありふれ

た疾患を発症した集団で高い頻度が観測された変異遺伝子をありふれた疾患の

感受性遺伝子とみなす。 

過去およそ 10年間のあいだに、CD/CV仮説に基づいたゲノムワイド関連解

析(Genome-Wide Association Study; GWAS)が様々なありふれた疾患に対して

試みられ、ありふれたアレルがありふれた疾患の感受性アレルとして役割を果

たしていることが報告されている。GWASとは、興味のある形質を持つ個体集

団の DNAサンプルに対して、ゲノム配列中の変異を捕える高密度の遺伝子マー

カーのアレイを用いて遺伝子型を決定し、得られた遺伝子型と形質の関連を検

出し、ある形質の感受性遺伝子を検出することである[18]。2003年に約 30億塩

基からなるヒトゲノムの DNA配列が解明されて以降、過去およそ 10数年にわ

たり、SNPを遺伝子マーカーとしたヒトの疾患に関する GWASが盛んに行われ

た。その際、連鎖不平衡の情報を用いることにより、非コード領域の SNPでも

コード領域の重要な変異と連鎖不平衡にあることで、疾患と関連する重要なマ

ーカーとなることが示された。また、GWASの対象として tagSNPを用いるこ

とにより、より効率的にマーカーを検出することが可能となると考えられてい

る[18]。 

NHGRI GWAS カタログ(http://www.genome.gov/gwastudies)には、ありふ

れた疾患・形質との関連が検出された 3,600以上の SNPがリスト化されている。

ここでもありふれた疾患との関連性が検出された感受性アレルの 80%以上がコ

ード領域以外に存在することが分かり、関連解析には、コード領域、非コード

http://www.genome.gov/gwastudies
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領域どちらも重要であることが分かっている。 

 

1.3 進化的な観点から研究されている集団間の形質の違い 

 集団特異的に見つかる有益な形質に関連する遺伝子を見つけるために、ヒト

ゲノム中で正の選択の影響を受けた領域を検出することが提案された[22]。なか

でも近年の正の選択の影響を受けた領域についての研究が多く行われている。

ここで近年とは、ヒトがアフリカ大陸から拡散した後の、今からおおよそ 10,000

年前以降のことをいう。10,000年前というのは新石器時代の始まりの時期であ

り、植物の栽培化や動物の家畜化が行われ始めた時期である。この頃からヒト

は人口密度を増やし、新しい気候や食習慣、感染症に直面し、環境への適応や

病気への耐性などに関連するたくさんの重要な遺伝的な変異がヒトに広まりは

じめたと考えられる[23]。 

正の選択の影響を受けた領域をヒトゲノムから検出する手法は多く研究され

ており、それらは、要約統計量、LDに基づく統計量、比較ゲノム、中立モデル

の検定という 4つのグループに分けられる。乳糖耐性の集団間の違いに関連す

る LCT遺伝子や皮膚色素の集団間の違いに関連する SLC24A5遺伝子の近年の

正の選択は Long-Range Haplotype, integrated Haplotype Score (iHS), 

extended haplotype homozygosity (EHH), Cross Population EHH(XP-EHH)

などの LDに基づく統計量の検定[23-25]によって検出された。また、2型糖尿

病の感受性アレルの集団間の違いは、iHS, XP-EHHなどの LDに基づく統計量

によって明らかにされた[6, 26, 27]。これらの手法はアフリカで誕生した現代人

の祖先がアフリカ大陸以外に拡散した後の正の選択を検出することを目的とし

て応用されてきた[24, 25]。 
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1.4 古い正の選択と疾患の関係 

 ありふれた疾患の感受性アレルの中でも疾患によっては特に集団間の分化の

程度が高いものがあり、それらは自然選択の影響を受けたと考えられている。

最近の研究では、1型糖尿病・セリアック病などの自己免疫疾患やマラリア、敗

血病の感受性アレルは近年の正の選択を受けたことが示された[26, 28]。また、

肥満、2型糖尿病、高血圧などの代謝疾患の関連遺伝子についても近年の正の選

択を受けたことが報告されている[29]。 

 さらに最近の研究では、自然選択のなかでも古くに起こったものと近年に起

ったものとがあり、古い自然選択を受けかつ集団で異なる近年の自然選択を受

けるという長期的な進化プロセスが、自己免疫疾患などの免疫を介したありふ

れた疾患や代謝疾患の発症率の地域差の一因となっていると考えられるように

なってきた[30](図 1-2)。ここで、古い、とは、アフリカ大陸からヒトが拡散す

る前の 100,000年以上前のことを指す。古くからアフリカ大陸に存在していた

病原体に対する適応も、現在の疾患に関連があり重要であると考えられるよう

になっている。例えば、睡眠病の病原体への適応のためにアフリカで起こった

古い正の選択が、最近のアフリカ系アメリカ人の腎疾患の発症率の高さの一因

となっていることが報告されている[31]。また、古くから起こってきた病原体に

対する適応が、セリアック病、1型糖尿病、多発性硬化などの自己免疫疾患の感

受性座位の地域差に影響を与えたことが報告されている[32]。 
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図 1-2 古い自然選択と近年の自然選択 

古い自然選択はヒトがアフリカ大陸から移動する前、近年の自然選択はヒトがアフリカ大

陸から移動した後に起こった自然選択を表す。 

 

 

 さらに具体的な例としては、マラリアの病原体 Plasmodium spp.への適応が

ある。Plasmodium spp. は 100,000年以上前にアフリカで発生した。マラリア

耐性に関する遺伝子(例えば, FY, HBB, G6PD, SLC4A1)の SNPのアレルは現在、

鎌形赤血球症、α-地中海貧血症、グルコース-6-リン酸脱水素酸素欠損症、楕円

赤血球症などの血液疾患と関連することが報告されており、マラリアの頻度が

高い地域では、これらの疾患が高頻度で観測されている。例えば、鎌形赤血球

症は、赤血球内のヘモグロビンを構成するβグロビン鎖の変異によって起こる

疾患であるが、この変異はもともとマラリアへの適応のための有利な変異で、

古くに自然選択を受けたと考えられる[30, 33]。βグロビン鎖の変異によってヘ

モグロビンはヘモグロビン Sと呼ばれるタンパク質となり、赤血球内で互いに

凝集しやすく、赤血球を鎌形に変形させる。ヒトがマラリアに感染すると、マ

ラリア原虫が二酸化炭素を産生し血液中の pHが下がり、ボーア効果によりヘモ

グロビンが酸素を解離しやすくなる。この時ヘモグロビン同士が凝集しやすく
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赤血球が鎌形の方がマラリアに対して有利だったためこの形質が自然選択を受

けたと考えられている。 

 しかしどのようなメカニズムで鎌形の赤血球がヒトをマラリアから守ってい

たのか詳細はいまだに分かっていない。もっともらしい説として、鎌形の赤血

球内ではマラリア原虫の成長が妨げられた、もしくは鎌形の赤血球は脾臓での

排除が促進された、などが挙げられている。このように多くのマラリア感受性

座位が見つかっている一方で、具体的な免疫メカニズムの詳細についてはほと

んど分かっておらず、古くからのマラリアに対する有利な形質が、現在の免疫

疾患、炎症疾患などのありふれた疾患にどのような影響を与えているかは分か

っていない[33]。 

 

1.5 本論文の目的と構成 

 疾患関連形質の集団間の多様性についての情報は、公衆衛生、個別化予防の

際の事前情報として重要であり、疾患関連形質の集団間の多様性に関連する座

位をゲノムワイドに探索することが必要になっている。近年の正の選択(10,000

年前以降)についての研究は数多く行われ、集団間の多様性に関連する遺伝子も

数多く検出されている。一方で、最近の研究では、近年の正の選択に加えて、

古く(100,000年以上前)から起こってきた自然選択についても、最近の自己免疫

疾患などの免疫を介したありふれた疾患や代謝疾患などの集団間の多様性を理

解するために重要であると考えられるようになってきた。 

 マラリアに対する有利な遺伝子は現在、鎌形赤血球症の原因となっており、

マラリア原虫 P. falciparumが存在する地域では balancing selectionを受けヘ

テロ接合体としてある一定の頻度に保たれ、マラリア原虫が存在しない地域で

はその遺伝子は減少している。この他にも、古くに起こった有利な形質に関連
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する遺伝子が、現在の疾患、特にありふれた疾患の原因となり、古くにアフリ

カで正の選択を受けた後、集団の移動にともない、各地域の地理的条件などの

相違により集団間で異なる近年の自然選択を受け、集団間の多様性に関与して

いる例があるだろうか。また、独自に手法を開発することにより、今まで検出

されにくかった、自然選択や多様性情報が得られ、現在のありふれた疾患へ与

える影響、特に免疫メカニズムへの影響などがわかるだろうか。今のところ古

い正の選択を検出する研究は少なく、これらのことはあきらかではない。 

 集団間の多様性が生じる可能性があるのは近年の自然選択のみを受けた領域

(表 1-1(1))と古い正の選択を受けかつ近年の自然選択を受けた領域(表 1-1(3))で

あると考えられる。本研究で‘古くから起こってきた’として着目するのは後

者の、古い正の選択を受けかつ近年の自然選択を受けたゲノム領域(表 1-1(3))で

ある。現在多くの研究が行われている、ヒトがアフリカ大陸から拡散した後の

近年の正の選択は、その中でも古い正の選択を受けたものと受けなかったもの

とがある(表 1-1 (1) (3))と考えられ、本研究の対象領域である。しかし、すでに

検出されている近年の正の選択を受けた領域が、古い正の選択を受けた領域か

どうかを判別する研究はまだ行われていない。また、近年に受けた自然選択が、

正の選択以外の、purifying selectionや balancing selectionなどだった場合、

近年の正の選択を検出する研究では、古い正の選択を受けかつ近年の自然選択

を受けたゲノム領域(表 1-1(3))は、検出できない可能性があると考えられる。 
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 近年の自然選択 

あり なし 

古
い
正
の
選
択

 

な
し

 

(1) (2) 

あ
り

 (3) (4) 

 

表 1-1 古い正の選択と近年の自然選択の起こり方の可能な組合せ 

 

 

 そこで、本研究では、新たに HHDという距離の推定法を開発して、HHDを

利用することにより、古い正の選択を受け、かつその後に多様化が起ったゲノ

ム領域(図 1-3)を検出する手法を独自に構築した。ここで古いとは近年の正の選

択以前の 10,000年以上前のことを指す。本パイプラインでは、ゲノムワイドな

SNPのうち、連鎖不平衡にあるもののなかから古い正の選択を受けた領域を検

出する。また、古い正の選択の候補領域について、集団間で異なる近年の自然

選択を受けてきたかどうかを評価することにより、近年の自然選択の検出感度

の向上を試みた。そしてなかでも古くから病原体に適応するために正の選択を

受けてきた遺伝子を見つけ、それらがどのように現在のありふれた疾患、特に

免疫を介したありふれた疾患や代謝疾患の集団間の多様性に関与するのかを検

討した。 
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図 1-3 古い正の選択と近年の自然選択を受け多様化が起こったアレル 

本研究ではこのような多様性を見せる感受性アレルを検出することを目的とする。 

 

 

開発されたパイプラインでは、まず始めに古い正の選択の候補領域として古

いハプロタイプブロックを抽出する。古い時期に正の選択を受けて生じたハプ

ロタイプブロックのうち、ヒトの移住とともに広がった後もハプロタイプブロ

ックが保存された領域を古いハプロタイプブロックと定義した(図 1-4(A)の点線

で囲まれた領域)。パイプラインでは古いハプロタイプブロックを抽出した後、

古いハプロタイプブロックが異なる近年の自然選択を受け多様化したかどうか

を評価する。その際に集団間の関係性をネットワークで表現し、ネットワーク

の多様性により古いハプロタイプブロックの多様性を表す(図 1-4(B))。 
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図 1-4古い正の選択により生じた古いハプロタイプブロックと集団特異的な

自然選択[34] 

(A)古いハプロタイプブロックについて。古い時期にアフリカで環境に適応するための重

要な変異が生じ(赤い三角)正の選択によりハプロタイプブロックが作られた。このハプロタ

イプブロックがヒトの移住とともに広がった。その後、古いハプロタイプブロックには、

それぞれの環境で生じた新たな変異(青・緑の三角)などに対し、近年の自然選択が起こった。

全集団のハプロタイプブロックのうち重複のある領域(点線で囲まれた)を古いハプロタイ

プブロックと定義する。 

(B)古いハプロタイプブロックの多様性を表すために提案したネットワークモデル。それ

ぞれのノードが各地域の集団を表す。赤、青、緑のノードがそれぞれアフリカ、ヨーロッ

パ、アジアの集団を表すことにする。エッジは集団間の関係性を表す。本研究では、集団

間の関係性を、ハプロタイプ頻度の違いを使って表す t-統計量スコアを使って評価する。 

  



25 

 

次に、古くから集団によって異なる自然選択を受けてきたとされた古いハプ

ロタイプブロックに含まれている遺伝子と SNPのアノテーションを行う。遺伝

子のアノテーションは KEGG mapperを使って遺伝子を KEGG pathwayにマ

ップすることにより行われる。SNPのアノテーションは、まず NHGRI GWAS 

カタログを用いて、得られた SNPが何らかの形質との関連が報告されているか

を探し、関連が見つかった SNPに関しては関連する遺伝子を用いて SNPを

KEGG pathwayにマップする。得られた遺伝子や SNPがすでに集団間の多様

性が見られる疾患関連の経路、もしくは免疫を介したありふれた疾患との関連

が想定される免疫システムや感染症関連の経路に含まれるかどうかを確認する。 

本論文では、まず第 2章で古い正の選択を検出するパイプラインで用いるデ

ィプロタイプ間距離の推定法について説明する。その際に、クラスタリングや

機械学習への応用を通してその性質について述べる。第 3章では第 2章で推定

法を提案したディプロタイプ間距離を利用して開発した古い正の選択を検出す

る手法について述べる。この手法をゲノムワイドな遺伝子型の公開データベー

スであるHapMapに登録されている SNPデータへ適用した結果についても併

せて報告する。その際、本研究で得られた結果を既知の結果と関連させながら

整合性について考察し、本研究の妥当性について検討する。最後に第 4章にお

いて本研究で提案した手法について総括する。 
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第 2章 ディプロタイプ間距離の推定法の提案 

2.1 ディプロタイプの分類のためのディプロタイプ間距離 

 SNPデータに基づくディプロタイプの分類は生物医学分野の研究において重

要である[35, 36]。ここで、ディプロタイプとは、相が不明なディプロタイプ、

あるいは相が明らかなディプロタイプ、どちらも含む。SNPデータを用いてデ

ィプロタイプを分類するということは、そのディプロタイプを持つ集団内の個

人を分類、グループ化することである。 

 一般的に、データを分類する手法はクラスタリングと呼ばれ、クラスタリン

グ手法としては既存のものが多種存在している。それらのうち、例えばウォー

ド法[37, 38]、k-medoids法[39]、Density-based spatial clustering of application 

with noise (DBSCAN)[40]や、系統クラスタリング手法である近隣結合法[41]

などは、クラスタリングする対象間の類似度を測る尺度が必要となる。正確な

尺度を定義することはこれらの類似度に基づいたクラスタリングには必須であ

る。 

 一般的に SNPアレイを使って検出される SNPの場合、ヘテロ接合体でかつ

家系情報が得られない場合は相が不明で、相が不明なディプロタイプのクラス

タリングに関する研究が数多く行われている。相が不明なディプロタイプのク

ラスタリングの中で距離に基づく手法の多くは、Allele Sharing Distance（ASD）

[36, 42-44]と呼ばれる距離を用いた手法である。ASDは基本的には、距離とし

て一番簡単だと考えられるハミング距離を拡張した、相が不明なディプロタイ

プ間の距離である。 

遺伝解析では、遺伝的に異なる集団間では、集団の性質について考慮するこ

とが非常に重要である[44-46]。相が不明なディプロタイプ間の距離を設計する

際にも同様のことが言える。しかし、すでに多く用いられている ASDは、距離
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の計算の際、そのような集団の情報を用いていない。そこで第 2章では、集団

の情報を用いた、相が不明なディプロタイプ間の距離 Population model-based 

distance (PMD)を提案する。そして、実データへの適用により、PMDの計算の

際、ハプロタイプ間の類似度をそのハプロタイプが属する集団における推定頻

度で重み付けして使うことが、クラスタリングの精度にどのように影響を与え

るかを ASDとの比較により検証する。 

 

2.2 先行研究 

2.2.1 Allele Sharing Distance (ASD) 

 ASDは最もよく用いられている標準的なディプロタイプ間の距離である[36, 

42, 44]。定義は以下に示す。 

 相が不明なディプロタイプ、𝑔, 𝑔′ ∈ 𝐷𝑚（𝑚は SNP数とする）に対して、デ

ィプロタイプ𝑔と𝑔′間の ASDは以下のように定義される: 

𝐷(𝑔, 𝑔′) =
1

2𝑚
∑ 𝑑(𝑔[𝑙], 𝑔′[𝑙]),

𝑚

𝑙=1

 

ここで𝑔[𝑙]は、相が不明なディプロタイプ𝑔の𝑙番目の遺伝子型で、𝑑(𝑔[𝑙], 𝑔′[𝑙])は、

𝑔と𝑔′の𝑙番目の座位で共通でもっていないアレルの数とする。 

 

2.2.2 ハプロタイプ間距離 

 ハミング距離[47-51]はハプロタイプのような DNA配列間の最も一般的で単

純な類似度である。ハプロタイプℎ ∈ 𝑆𝑚(ここで、𝑚はℎの長さとする)に対して

ℎ[𝑘]を、ℎの𝑘番目の座位のアレルとする。2つのハプロタイプℎとℎ′間のハミン

グ距離は、 
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𝑠(ℎ, ℎ′) = ∑ 𝐼(ℎ[𝑘], ℎ′[𝑘]),

𝑚

𝑘=1

 

と定義される。ここで、 

𝐼(𝑎, 𝑏) = {
0 (𝑎 = 𝑏)
1 (𝑎 ≠ 𝑏)

 

とする。ハミング距離は、ハプロタイプの長さに依存する距離なので、ハプロ

タイプの長さに依存しない距離とするため、以下のようなハプロタイプℎとℎ′の

間の距離、𝐴(ℎ, ℎ′)を定義する: 

𝐴(ℎ, ℎ′) =
𝑠(ℎ, ℎ′)

𝑚
. 

 

2.2.3 HITアルゴリズム 

 Haplotype Inference Technique (HIT)アルゴリズム[52]は隠れマルコフモデ

ル(Hidden Markov Model;HMM)[53]に基づく、相が不明なディプロタイプの相

を明らかにするためのアルゴリズムである。図 2-1に、HITで使われる HMM

を示す。HITアルゴリズムの HMMは、複数の祖先集合を仮定して設計されて

いる。HMMは相が不明なディプロタイプの集合を用いて、EMアルゴリズム[54]

を使った、教師なし学習法によりトレーニングされる。HITアルゴリズムは、

相が不明なディプロタイプから、ヒューリスティックに HMMからの出力確率

が最も高いディプロタイプを探し、それを解とする。 
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図 2-1 HITアルゴリズムの HMM[55] 

各行のノードはそれぞれ祖先を表わし、各列のノードは SNPを表わす。それぞれのノード

からメジャーアレルとマイナーアレルのいずれかが出力される。スタートノードからエン

ドノードまでのパスはハプロタイプを表わす。祖先の数 kは、HITを実行する際に指定す

る。本研究では開発者が推奨する k=7として実行した。 

 

 

2.3 ディプロタイプ間距離の定義 

 本節では、まず始めに、2.3.1で、相が不明な 2つのディプロタイプ間の距離、

Population Model-based Distance(PMD)を新たに提案する[55]。PMDは集団

の情報を集団モデルとして使い計算する距離の総称であり、その 1つの実装と

して、HITアルゴリズムで予測した HMMを集団モデルとして用いる距離、HIT 

HMM-based distance (HHD)を 2.3.2で定義する。2.4では HHDの性質につい
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て議論する。 

 

2.3.1 Population Model-based Distance (PMD) 

 新しく PMDを定義する前に、まず始めに、2.2.2で説明したハプロタイプ間

距離を以下のように拡張して、ディプロタイプ間の距離を扱うことができるよ

うにする。 

 𝑎 = {ℎ1, ℎ2} と 𝑎′ = {ℎ1
′, ℎ2

′} を比較対象の 2つのディプロタイプとする。こ

こで、ℎ1, ℎ2, ℎ1
′, ℎ2

′ ∈ 𝑆𝑚とする。このとき、ディプロタイプ𝑎と𝑎′間の距離を本

研究では以下のように定義した。 

𝐻(𝑎, 𝑎′) = 𝑚𝑖𝑛 {
𝐴(ℎ1, ℎ1

′) + 𝐴(ℎ2, ℎ2
′)

2
,
𝐴(ℎ1, ℎ2

′) + 𝐴(ℎ2, ℎ1
′)

2
}, 

ここで、𝐴は 2.2.2で定義されたハプロタイプ間距離である。 

 ここで定義されたディプロタイプ間距離は、ディプロタイプの相が明らかな

時にはそのディプロタイプに適用し、計算することができるが、相が不明なデ

ィプロタイプに対しては適用できない。そこで、この𝐻を、相が不明なディプロ

タイプにも適用できるように、集団モデル(population model) 𝑀を用いて拡張

する。 

 任意の相が不明なディプロタイプに対して、可能なディプロタイプの候補を

列挙することができる。例えば、相が不明なディプロタイプ{1,0} − {1,0} − {1,0}

には、4つのディプロタイプの候補がある。つまり、{111,000}、{110,001}、

{101,010}、{011,011}である。この中から、何らかの集団の情報を用いて、最も

可能性の高いディプロタイプを見つける。 

 相が不明なディプロタイプ𝑔, 𝑔′ ∈ 𝐷𝑚に対して、𝑐𝑖 = {ℎ𝑖1, ℎ𝑖2} (1 ≤ 𝑖 ≤ 𝑀)と

𝑐′𝑗 = {ℎ𝑗1
′, ℎ𝑗2

′} (1 ≤ 𝑗 ≤ 𝑀′)を𝑔と𝑔′それぞれの、𝑖番目と𝑗番目のディプロタイプ

の候補とする。𝑀と𝑀′は𝑔と𝑔′のディプロタイプの候補数とする。ここで何らか
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の集団モデル 𝑀が与えられたとすると、相が不明なデータ𝑔に対して、ディプ

ロタイプの候補𝑐が、与えられた𝑔の、本当の候補である確からしさを、確率

𝑃𝑟𝑜𝑏(𝑐|𝑔, 𝑀)として計算することができる。𝑝𝑖 = 𝑃𝑟𝑜𝑏(𝑐𝑖|𝑔, 𝑀) と 𝑝𝑗
′ =

𝑃𝑟𝑜𝑏(𝑐𝑗
′|𝑔, 𝑀) をモデル𝑀と仮定したときの、ディプロタイプ𝑐𝑖と𝑐𝑗

′の条件付き

確率とする。このとき、ディプロタイプ𝑔と𝑔′間の𝑃𝑀𝐷𝑀を以下のように定義す

る: 

𝑃𝑀𝐷𝑀(𝑔, 𝑔′) = ∑ ∑ 𝐻(𝑐𝑖, 𝑐𝑗
′) ∙ 𝑞𝑖 ∙ 𝑞𝑗

′,

𝑀′

𝑗=1

𝑀

𝑖=1

 

ここで𝑞𝑖 = 𝑝𝑖/ ∑ 𝑝𝑘
𝑀
𝑘=1 、𝑞𝑗

′ = 𝑝𝑖
′/ ∑ 𝑝𝑘

′𝑀′
𝑘=1 である。𝑞𝑖と𝑞𝑗

′はディプロタイプの候

補𝑐𝑖と𝑐𝑗
′の条件付き確率の推定値で、標準化された値である。このときPMDは、

集団モデル 𝑀の仮定のもとでのディプロタイプの候補間距離𝐻(𝑐𝑖, 𝑐𝑗
′)の期待値

となっている。集団モデル 𝑀としてハプロタイプ頻度が与えられている場合、

𝑞𝑖と𝑞𝑗
′はハプロタイプ頻度から計算されるディプロタイプ頻度となる。 

 

2.3.2 HIT HMM-based Distance (HHD) 

 2.3.1において、PMDを計算する際、なんらかの適当な集団モデルが必要で

あった。以下に、その実装例として、HITアルゴリズムで予測した HMMを集

団モデルとして用いる距離、HIT HMM-based Distance (HHD) を定義する。 

 まず始めに与えられたすべての相が不明なディプロタイプを用いて HITアル

ゴリズムによりHMMをトレーニングする。そして、集団モデル𝑀∗を HITアル

ゴリズムでトレーニングして予測した HMMとして、HHDを以下のように定義

する。 

𝐻𝐻𝐷(𝑔, 𝑔′) = 𝑃𝑀𝐷𝑀∗(𝑔, 𝑔′). 
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ここで、それぞれのディプロタイプ候補の確率は、予測された HMMの条件付

き出力確率として、HMMの forwardアルゴリズム[54]により計算される。 

 

2.3.3 PMDと複数祖先仮説 

 ヒトゲノムの多くの領域、特に機能的に重要な遺伝子を含む領域では、集団

中のハプロタイプの多様性が低くなり、少数のカテゴリーにしか分類されない

（ハプロタイプブロックと呼ばれる）[56, 57]。このことは、これらの領域では、

少数の祖先ハプロタイプが集団に広まったことを示唆している。この、少数の

ハプロタイプが祖先として存在するという仮説は、非常に有用な仮説で、様々

な研究に用いられている。例えば、連鎖不平衡マッピング[58-60]や集団の進化

解析[61, 62]などである。 

 PMDは祖先ハプロタイプの存在を反映することができる距離である。図 2-2

で例を示す。この例では 3人のディプロタイプがあり、それぞれ、𝑎 =

{1011,0110}, 𝑏 = {1101,0110}, 𝑐 = {1111,1000}とする。今、これらは相が不明な

ディプロタイプであるとする。つまり、{1,0} − {1,0} − {1,1} − {1,0}, {1,0} −

{1,1} − {1,0} − {1,0}, {1,1} − {1,0} − {1,0} − {1,0} としか分かっていないとする。 
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図 2-2 ASDと PMDの違いがみられるディプロタイプの例[55] 

 

 

 表 2-1は𝑎、𝑏、𝑐の祖先ディプロタイプを図 2-3のように仮定した際の𝑎、𝑏、

𝑐間の変異数を示している。そもそも 2つの配列間の距離は、それらの配列間の

点変異の数に基づいて計算される。つまり、2つの配列間で多くの変異があれば

あるほど配列間の距離が離れていくと考える。変異数は、複数の祖先ハプロタ

イプの存在を仮定して、定義することもできる。祖先ディプロタイプを介して、

𝑎と𝑏間の変異数は 2となる。祖先ディプロタイプと𝑐間の変異数は 3であり、祖

先ディプロタイプを介した𝑎と𝑐間の変異数は 4となる。同様に、𝑏と𝑐間の変異

数も 4となる。これらの変異数は、異なる 2種類のハプロタイプからなる祖先

ディプロタイプを仮定することにより、𝑎、𝑏、𝑐は図 2-4のようにクラスタリン

グすることができることを示している。クラスタリングされた𝑎と𝑏は、同じハ

プロタイプ0110を共有していて、この図のクラスタリングの結果は妥当である

と考えられる。  
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表 2-1 図 2-2のディプロタイプ間の変異数[55] 

 a b c 

a 0 2 4 

b - 0 4 

c - - 0 

 

 

 

図 2-3 図 2-2の𝑎と𝑏に対する最適な祖先ハプロタイプ[55] 

 

 

 
図 2-4 図 2-2のディプロタイプの変異数に基づいた𝐻 = 𝑃𝑀𝐷𝑀1

と𝑃𝑀𝐷𝑀2
のク

ラスタリングの結果[55] 

一方で、ASDを用いることでは得られない。 
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 ディプロタイプ間の距離𝐻は、表 2-1の変異数を上手く表現できている。𝑎と𝑏

間の𝐻は 0.25、𝑏と𝑐間の𝐻は 0.5で(表 2-2(2)）、図 2-4のように 3人をクラスタ

リングすることができる。一方で、これら𝑎、𝑏、𝑐の 3人からの任意の 2人の間

の ASDはすべて0.25であり(表 2-2(1))、祖先ディプロタイプを仮定した時に妥

当だと考えられる図 2-4のようなクラスタリングの結果を得ることが出来ない。

少なくともこの例のような祖先ハプロタイプの存在を仮定すると、𝐻は ASDよ

り適切であるということができる。 

次に 2つの集団モデル、𝑀1、𝑀2(表 2-3)が与えられたときの PMDを考える。

集団モデルとして集団内に存在するハプロタイプの頻度がそれぞれ与えられて

いる。モデル𝑀1の仮定のもとでは、100%の信頼度をもって相が不明なディプロ

タイプを相付けすることができ、結果として𝑃𝑀𝐷𝑀1
は𝐻と一致する（表 2-4と表

2-2(2)を参照）。モデル𝑀2では、それぞれの相が不明なディプロタイプに対して、

複数のディプロタイプの候補が存在する（表 2-4と表 2-2(3)を参照）。 

3人を𝑃𝑀𝐷𝑀1
(= 𝐻)に基づいてクラスタリングすると、図 2-3と同じクラスタ

リングの結果を得ることができる。さらに、𝑃𝑀𝐷𝑀2
を用いても同じクラスタリ

ングの結果を得ることができる。よって、もしある適当な集団モデルを与える

ことができれば、複数祖先仮説のもとでは、PMDは祖先ハプロタイプを反映す

るという意味で ASDより適切な距離ということができる。本研究では、PMD

として、2.3.2で定義した HHDを用いる。具体的には、集団モデルとして HIT

アルゴリズムで予測された HMMからハプロタイプ頻度を抽出し使用する。 

  



36 

 

 

 

表 2-2 図 2-2のディプロタイプ間の距離[55] 

(1)ASD 

 a b c 

a 0 0.25 0.25 

b - 0 0.25 

c - - 0 

 

 

 

(2)𝐻 = 𝑃𝑀𝐷𝑀1
 

 a b c 

a 0 0.25 0.5 

b - 0 0.5 

c - - 0 

 

 

 

(3)𝑃𝑀𝐷𝑀2
 

 a b c 

a 0 0.301 0.450 

b - 0 0.500 

c - - 0 
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表 2-3 ハプロタイプ頻度で与えられた集団モデル[55] 

 集団内のハプロタイプ頻度 

ハプロタイプ (i) 𝑀1 (ii) 𝑀2 

1111 0.40 0.20 

1110 0.00 0.07 

1101 0.20 0.08 

1011 0.25 0.10 

0011 0.00 0.05 

0110 0.10 0.30 

0101 0.00 0.05 

1100 0.00 0.05 

1000 0.05 0.10 

その他 0.00 0.00 

 

 

表 2-4 図 2-2のディプロタイプの候補ディプロタイプの表 2-3で与えられた集

団モデルの下での条件付確率[55] 

 相がわかっていない  条件付き確率 

個人 ディプロタイプ ディプロタイプ候補 (i) 𝑀1 (ii) 𝑀2 

a {1,0}-{1,0}-{1,1}-{1,0} {1011, 0110} 1.0000 0.8955 

  {1110, 0011} 0.0000 0.1045 

  その他 0.0000 0.0000 

b {1,0}-{1,1}-{1,0}-{1,0} {1101, 0110} 1.0000 0.8727 

  {1110, 0101} 0.0000 0.1273 

  その他 0.0000 0.0000 

c {1,1}-{1,0}-{1,0}-{1,0} {1111, 1000} 1.0000 0.8000 

  {1011, 1100} 0.0000 0.2000 

  その他 0.0000 0.0000 
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2.4 連鎖平衡・不平衡による HHDの評価 

 ここでは本研究で新たに推定法を提案したディプロタイプ間距離 HHDの性

質を、HHDを使った手法の精度と連鎖平衡・不平衡との関連から検討する。ま

た既存のディプロタイプ間距離 ASDとの比較についても検討する。 

 

2.4.1 データセット 

HapMapデータセット 

 HapMap release24[63]に登録されていたヒトの 22本の常染色体の相が不明

なディプロタイプデータを使った。このデータセットは、270人の相が不明なデ

ィプロタイプデータからなり、その内訳は以下の通りである。 90人のナイジェ

リア、イバダンのヨルバ族(YRI)、90人の北ヨーロッパや西ヨーロッパ由来の米

国ユタ州の住民(CEU)、45人の、東京の日本人、45人の、北京の漢民族系中国

人(ASN)。本研究では YRI、CEU、ASNをそれぞれアフリカ、ヨーロッパ、ア

ジアの集団とする。本研究で用いたのは全 3,976,554 SNPのうち 3集団が共通

に持っている 3,619,226座位(図 2-5)で、さらにそのうちの 270人全員のデータ

が存在する 879,657座位を最終的な解析対象とした。これらの SNPは、連続し

た 100 SNPごとの 8,930ブロックに区切られ、ASDと HHDのクラスタリング

の精度の比較に用いられた。 
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図 2-5 HapMapの SNPについてのベン図[34] 

このベン図は本研究でダウンロードしたHapMapの 22本の常染色体上の SNP数を表して

いる。 

 

 

NAT2データセット 

 HapMapの879,657 SNPからNAT2遺伝子が存在する領域のSNPを抽出し、

HHDを使った学習アルゴリズムの精度の検証を行った。NAT2遺伝子は、薬物

代謝の際のアセチル化の速度に関連する変異を複数持ち、変異を含むハプロタ

イプのパターンはヨーロッパとアジアでは異なる。NAT2がアセチル化の速度

に関わるリウマチの治療薬では、アセチル化が遅いと副作用がおこることが示

されており[64]、薬の投与量の決定の際に NAT2のハプロタイプの集団間の違

いを考慮することの重要性が示されている。 

 

疾患関連データセット 

 また、クローン病[65]と自己免疫疾患[66]に関連する領域の SNPを用い HHD

を使った学習アルゴリズムの精度の検証を行った。クローン病関連領域のハプ
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ロタイプブロックはSNPを使って高精度に検出された初めてのハプロタイプブ

ロックで、ゲノム上の領域は 5q31であると報告されている。用いたのは、129

のトリオのデータである。すべての子供はケース集団に属し、すべての両親は

コントロール集団に属する。ケース集団は 144人、コントロール集団は計 243

人となる。 

 自己免疫疾患に関連する領域は、CD28、CTLA4、ICOSなどのタンパク質コ

ーディング領域であると報告されている。これらの領域、330kbをシーケンシ

ングし、384人のケース、652人のコントロールについて 108SNPが得られて

いる。 

 

シミュレーションデータセット 

 GeneArtisan[67]は Coalescentモデルを使った遺伝子型シミュレーションデ

ータ作成ツールである。GeneArtisanを用いてなんらかの疾患関連領域の SNP

のシミュレーションデータを作成した。計 1000人分のディプロタイプを作成し、

そのうち 500人をケース、500人をコントロールとした。これらのデータにつ

いても、HHDを使った学習アルゴリズムの検証に用いられた。 

 

2.4.2 ASDと HHDを使ったクラスタリングの精度の比較 

 ここでは、HHDが集団モデルを仮定することにより、ASDと比べてどのよ

うにクラスタリングの精度を上げたのかをHapMapデータセットを使ってみて

いく。クラスタリングの評価には Classification Error Rate (CER)[68]を使った。

CERは、ASN、CEU、YRI、それぞれ同じ集団に属する人同士がどれだけ同じ

クラスターに含まれているかを表す指標である。もともと同じ集団に属する人

が同じクラスターに多く含まれていた時、それ以外の集団に属する人がそのク
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ラスターにどれだけ含まれていたかを割合として表す。 

 2.4.1で HapMapデータセットから作成した連続した 100 SNPからなる

8,930ブロックに対して270 x 270の距離行列をASDとHHDを使って計算し、

Ward法によるクラスタリングを行った。Ward法によるクラスタリングは統計

ソフト Rの hclustコマンドによって実行する。Ward法は階層型クラスタリン

グであるので、結果として得たいクラスター数を指定して樹形図をクラスター

分割する必要がある。樹形図の分割は統計ソフト Rの cutreeコマンドによって

実行する。本研究ではクラスター数を 3としてWard法で作成した樹形図を分

割し、3つのクラスターを得た。cutreeコマンドを実行するとそれぞれの要素

がどのクラスターに属するかの情報を得ることが出来るので、その情報を用い

て CERを計算し、ASDと HHDの結果の比較を行った(図 2-6、図 2-7)。 
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図 2-6 CERの平均値とℎ𝐵の関係のプロット[55] 

点線と直線はそれぞれ ASD と HHD の結果を表している。それぞれのブロック中の

htSNP(tagSNP)の数をℎ𝐵とする。x~yはx ≤ ℎ𝐵 < 𝑦を意味する。HHD は ASD よりいつも

優れた結果を出していることがわかる。 

 

図 2-7 ℎ𝐵と成功の割合の関係のプロット[55] 

それぞれのブロック中の htSNP(tagSNP)の数をℎ𝐵とする。点線と直線はそれぞれ ASDと

HHDの結果を表している。ASD=HHDを表す線は、ASDと HHDのパフォーマンスが全

く一致していたことを示す。 
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 まず始めに CERの平均値の比較を行った(図 2-6)。HHDを用いたクラスタリ

ングの CERの平均値は 0.356、ASDを用いたクラスタリングの CERの平均値

は 0.361であり、これらの平均値の差が有意であるかどうか t検定を行ったとこ

ろ、p-値は 0.004で、HHDを用いたクラスタリングは ASDを用いたクラスタ

リングよりも有意に精度が良いことが分かった。 

 また、符号検定による CERの比較も行った。ここで、ASDの CERが HHD

の CERより低いとき、’ASDの成功’といい、HHDの CERが ASDの CERよ

り低いとき、’HHDの成功’ということにする。まず、各ブロックで ASD、HHD

それぞれによるクラスタリングの CERを比較した。すると、8,930ブロック中、

4,366ブロックで ASDより HHDを用いた CERが低かった。また、3,969ブロ

ックについてはHHDより ASDを用いた CERが低かった。残りの 868ブロッ

クでは ASDと HHDで CERは同じになった。これらの符号検定の p-値は8.98 ∙

10−14で、HHDがASDより有意な頻度で良い結果を出していることが分かった。 

 それぞれのブロック中の htSNP(tagSNP)の数ℎ𝐵と ASDと HHDの違いの現

れ方の関係についても比較を行ったところ、ASD、HHDいずれの距離に基づい

た結果においても、ℎ𝐵が増加すると、CERが減少することが分かった(図 2-6)。

また、ℎ𝐵が増加すると、ASDと HHDに基づいた距離の CERの差が広がって

いく。ℎ𝐵が増加するとき、HHDの成功率が上がり、また ASDの成功率も上が

る。しかし、ℎ𝐵が増加するとき、ASDと HHDの成功率の差も増加する。一方

で、ℎ𝐵が増加するとき、ASDと HHDが同じ結果を得る場合は減少する。 

 図 2-7では80 ≤ ℎ𝐵 < 90のとき、HHDは ASDより精度が良い。この結果は、

もし、情報が多ければ（すなわちゲノム領域に tagSNPが多いとき）、クラスタ

リングの精度が上がるということで、これは妥当な結果といえる。ASDと HHD

の成功率の差も80 ≤ ℎ𝐵 < 90のとき最大になる。このとき、13ブロックで HHD
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が成功し、残りの 18ブロックのうち、6ブロックでのみ ASDが成功していた。 

 

2.4.3 HHDを使った機械学習の精度について 

 2.3.2で定義した HHDを用いて、Support Vetor Machine (SVM) のカーネル

を定義することができる。HHDの SVMのカーネルへの応用を通して HHDの

精度と連鎖平衡・連鎖不平衡との関連を見て行く。 

 

2.4.3.1 HHDを用いた SVMの学習アルゴリズム 

1. HHDの計算 

学習データとして選んだ相が不明なディプロタイプ間 HHDを計算する（詳細

は 2.3.2を参照）。 

2. カーネルの計算 

1.で計算したHHDに基づいて 2通りの方法でカーネル行列を計算する。 

2.1 𝑒−𝐻𝐻𝐷(𝑔,𝑔′)をカーネルとする。これを、自然対数 HHDと呼ぶことにする。 

2.2 1 − 𝐻𝐻𝐷(𝑔, 𝑔′)をカーネルとする。これを、線形 HHDと呼ぶことにする。 

2.1と 2.2のカーネルを使い、270×270のカーネル行列を作成する。大部分の

場合、自然対数HHDと線形 HHDを使ったカーネル行列は半正定値となる。半

正定値にならない場合は、以下の処理を行う。 

 𝐾をカーネル行列とする。𝐾は、𝐾 = 𝑃𝑀𝑃−1とかける。ここで𝑀は三角行列で

対角成分が𝐾の固有値、𝑃は直行行列とする。本アルゴリズムでは、𝑀の負の対

角成分を 0で置き換え、𝑀′とする。そして、𝐾′ = 𝑃𝑀′𝑃−1をカーネル行列として

用いる。 

3. カーネル行列を使った SVMの学習 

2.で計算したカーネル行列を使い、SVM[69]を学習させる。
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Gist2.3(www.chibi.ubi.ca)を使うとカーネル行列を指定してSVMを学習させる

ことが出来る。学習コマンド gist-train-svmを実行する際に、-matrixオプショ

ンをつけると、-trainで指定したファイルのカーネル行列を使って学習すること

ができる。本研究では、2で自然対数 HHDと線形 HHDを使って作成したカー

ネル行列を新たなカーネル行列として提案し、学習の際に使用した。 

4. SVMを使った予測 

3で学習させた SVMを使ってテストデータを分類する。Gist2.3の gist-classify

コマンドを使用した。 

 

2.4.3.2 NAT2・疾患関連・シミュレーションデータセットへの適用結果 

 手法の精度の検証では 3-fold validationの結果を比較する。比較対象として、

Brinzaの方法[70]、SVM-Fisher[71]、メジャーアレルを使った方法を選んで提

案手法との比較を行った。SVM-Fisherは HMMに基づいた手法であるが、こ

こではHHDの定義で用いた HITアルゴリズムの HMMを用いた。メジャーア

レルを使った手法では、各 SNPのメジャーアレルの数を数えてそれぞれのディ

プロタイプごとに特徴ベクトルを作成した。 

 

連鎖不平衡が強いデータの結果 

 NAT2遺伝子領域における SNPに対する結果では、CEUと YRIのデータに

おいて提案手法がその他の手法より精度が良かった(表 2-5、表 2-6)。またシミ

ュレーションデータに対する結果でも、提案手法が他の手法より精度が高かっ

た(表 2-7)。これらのデータについて詳しく調べると、NAT2領域では CEUと

YRIのどちらの集団でも連鎖不平衡が強いことが分かった。また、シミュレー

ションでは、SNPがハプロタイプブロックを構築するようにデータが作成され

http://www.chibi.ubi.ca)/
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ている。連鎖不平衡が強く、ハプロタイプブロックの構造がはっきりする場合、

ハプロタイプ推定の精度が上がり、その結果 HHDの計算精度も上がり、結果

として新たに提案したカーネルを用いた予測手法の精度が上がるのではないか

と考えられる。 

  



47 

 

 

 

 

表 2-5 CEUデータセットの 3-fold cross-validationの結果[72] 

Method Sensitivity Specificity Accuracy 

Exp HHD 0.822 0.828 0.832 

Linear HHD 0.822 0.811 0.815 

Major allele 0.811 0.800 0.804 

SVM-Fisher 0.678 0.728 0.711 

Brinza’s method 0.733 0.755 0.748 

 

 

 

表 2-6 YRIデータセットの 3-fold cross-validationの結果[72] 

Method Sensitivity Specificity Accuracy 

Exp HHD 0.722 0.939 0.867 

Linear HHD 0.722 0.939 0.867 

Major allele 0.733 0.911 0.863 

SVM-Fisher 0.489 0.861 0.737 

Brinza’s method 0.667 0.856 0.793 

 

 

 

 

表 2-7 シミュレーションデータセットの 3-fold cross-validationの結果[72] 

Method Sensitivity Specificity Accuracy 

Linear HHD 0.960 1.000 0.980 

Major allele 0.970 0.920 0.945 

SVM-Fisher 0.980 0.620 0.800 
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連鎖平衡に近いデータの結果 

 図 2-8に見られるように、NAT2領域の ASNのデータは、他の集団より連鎖

平衡に近い。そのため、提案手法は、ASNのデータでは予測精度が他の手法に

比べてそれほど良くない原因となっていると考えられる(表 2-8)。提案手法は、

疾患関連データセットにおいても精度が良くなかった(表 2-9、表 2-10)。これに

ついても、ゲノム上のクローン病の関連領域は長い領域に渡り、その中でハプ

ロタイプブロックが 3つの領域に分断されていて、全体として連鎖不平衡の度

合いが低くなっているためと考えられる。 

 

 

図 2-8 Haploview[20]を使ったHapMapの SNPのNAT2遺伝子領域における

LDプロット[72] 

赤色は 2つの指標で強い LDが検出された、紫色は 1つの指標で強い LDが検出された、

白色は 2つの指標で弱い LDが検出された、または LEの領域を示す。 
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表 2-8 ASNデータセットの 3-fold cross-validationの結果[72] 

手法 Sensitivity Specificity Accuracy 

Exp HFD 0.911 0.800 0.832 

Linear HFD 0.911 0.783 0.826 

Major allele 0.922 0.744 0.804 

SVM-Fisher 0.767 0.728 0.778 

Brinza’s method 0.911 0.800 0.837 

 

 

 

表 2-9 クローン病データセットの 3-fold cross-validationの結果[72] 

手法 Sensitivity Specificity Accuracy 

Exp HFD 0.468 0.603 0.543 

Linear HFD 0.561 0.536 0.545 

Major allele 0.574 0.456 0.496 

SVM-Fisher 0.668 0.352 0.447 

Brinza’s method 0.388 0.575 0.501 

 

 

 

表 2-10 自己免疫疾患データセットの 3-fold cross-validationの結果[72] 

手法 Sensitivity Specificity Accuracy 

Exp HFD 0.530 0.521 0.525 

Linear HFD 0.451 0.692 0.603 

Major allele 0.425 0.684 0.587 

SVM-Fisher 0.493 0.524 0.515 

Brinza’s method 0.601 0.570 0.580 
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第 3 章 ディプロタイプ間距離 HHD を用いた古い正の選択の検出

方法の開発 

3.1 古い正の選択について 

 ヒトは、古くはヒトがアフリカ大陸から拡散する前からマラリアなどの感染

症からヒトを守るため、様々な病原体(ウィルス、細菌、菌類、原虫、昆虫、節

足動物、寄生蠕虫など)に対し適応してきた。病原体は、年代や場所により異な

り、現在のヒトは、どのような歴史を持つかによって病原体への耐性に関連す

るゲノム領域の変異は異なると考えられる。自然選択のなかでも古くに起こっ

たものと近年に起ったものとがあり(表 1-1)、古い自然選択を受けかつ集団で異

なる近年の自然選択を受けるという長期的な進化プロセスが、自己免疫疾患な

どの免疫を介したありふれた疾患や代謝疾患の集団間の形質の違い、例えば発

症率の地域差の一因となっていると考えられるようになってきた[30]。しかし現

在、近年の正の選択の検出手法は数多く研究され、集団間の形質の違いに関連

する遺伝子も数多く検出されているものの、古い正の選択を検出する研究は少

ない。 

 実際に、そのような進化プロセスを経て集団間の違いを持つようになったゲ

ノム領域があるのだろうか、また、そのようなゲノム領域を検出する手法を開

発することにより、これまで見出しにくかった集団間の多様性に関連する情報

を得ることができるだろうか。このような観点から、本研究では、まず HHDと

いう新たな距離の推定法を開発し、HHDを利用することによりパイプラインを

構築した。本パイプラインでは、古い正の選択を受け、かつその後多様化が起

こったゲノム領域を検出する。まず、ヒトがアフリカ大陸から拡散する前の古

い時期に正の選択を受けた領域を、古いハプロタイプブロックとして抽出する。
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そしてヒトがアフリカ大陸から移住する際に古いハプロタイプブロックが広が

った後、近年の自然選択が起こったかどうかを評価する(図 1-4(A))。そして、古

い正の選択の候補領域について集団間で異なる近年の自然選択を受けてきた領

域かどうかを評価することで、近年の自然選択の候補領域の検出感度の向上を

試みた。古い正の選択を受け、その後多様化が起こったとされた古いハプロタ

イプブロックに含まれる遺伝子や SNPは機能アノテーションされ、すでに集団

間の多様性が知られている疾患の経路や、免疫を介したありふれた疾患との関

連が想定される免疫システムや感染症の経路における機能について検討される。 

 

 

3.2 古い正の選択を検出するパイプライン 

 本研究では、古い正の選択を検出するパイプライン(図 3-1(A))と機能アノテー

ション(図 3-1(B))を提案する。まず古い正の選択を検出するパイプラインについ

て 3.2.1では古いハプロタイプブロックの抽出、3.2.2ではディプロタイプ間距

離HHDの計算、3.2.3では集団間の違いを持つ古いハプロタイプブロックの抽

出、3.2.4では古いハプロタイプブロックのクラスタリングについてそれぞれ手

順ごとに説明する。 
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図 3-1 提案するパイプラインと機能アノテーションの概観図[34] 

(A)HHDを使った古い正の選択を検出するパイプラインの手順。 

(B)機能アノテーションの手順。それぞれの Boxにはそれぞれの手順で使ったデータやツー

ルが書かれている。 

 

 

3.2.1 古いハプロタイプブロックの抽出

 古い正の選択の候補領域を抽出するために、まず、Haplview4.2[20]を使って

それぞれの集団ごとにハプロタイプブロックを検出する。次に、YRI集団のハ

プロタイプブロックの中で CEUと ASN両方のハプロタイプブロックと重複す

るものを抽出する。最初と最後の SNPのゲノム上の位置が𝑖(bp)、𝑗(bp)となるハ

プロタイプを𝐻[𝑖. . 𝑗]とする。つのハプロタイプ、𝐻1[𝑖. . 𝑗] と 𝐻2[𝑘. . 𝑙]は、𝑖 ≤ 𝑘 ≤

𝑗 ≤ 𝑙、 𝑘 ≤ 𝑖 ≤ 𝑙 ≤ 𝑗、 𝑖 ≤ 𝑘 ≤ 𝑙 ≤ 𝑗 または 𝑘 ≤ 𝑖 ≤ 𝑗 ≤ 𝑙の時、重複があると考

える。抽出された 集団のハプロタイプブロックはヒトの移住とともに拡散

した古い正の選択が起こった候補領域とみなす 図 3-2 。 
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図 3-2 古い正の選択の候補領域の例[34]

黒い三角形で囲まれた領域は検出されたハプロタイプブロック、黒い点線で囲まれた領域

は古いハプロタイプブロックを表す。

 そして、この古い正の選択の候補領域のハプロタイプブロックを古いハプロ

タイプブロックと定義する。古いハプロタイプブロックを抽出するために、本

パイプラインでは 集団共通のハプロタイプブロックを抽出する。本研究では、

集団すべての遺伝子型データを使って を実行して検出されたハプロ

タイプブロックを共通のハプロタイプブロックとする。抽出された共通のハプ

ロタイプブロックが、実際に古い正の選択の影響を受け、それぞれの集団に存

在するかどうかを評価するために、さらに、共通のハプロタイプブロックが古

い正の選択の候補領域と重複があるかどうかを確認し、重複があったものを最

終的な古いハプロタイプブロックのセットとした 図 3-3 。
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図 3-3 古いハプロタイプブロックの例[34] 

3集団(YRI, CEU, ASN)それぞれから見つかったハプロタイプブロックと3集団共通のハプ

ロタイプブロック。この 3集団共通のハプロタイプブロックは古い正の選択の候補領域(図

3-2)と重複があるので古いハプロタイプブロックとみなす。 

 

 

3.2.2 ディプロタイプ間距離 HHDの計算 

 𝑘番目の古いハプロタイプブロックについて、ディプロタイプ𝑖と𝑗の間のHHD、

𝑑𝑖𝑗𝑘 (1 ≤ 𝑖 < 𝑗 ≤ 270)を計算した。 具体的にはそれぞれの古いハプロタイプブ

ロックに対して、3集団のすべてのディプロタイプのペアについて HHDを計算

し 270 × 270 HHD 行列を作成した(計算法については 2.3.2、図 3-4を参照)。 
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図 3-4 各古いハプロタイプブロックで作成された 270x270の HHD行列[34] 

行列内の青で囲まれた距離は集団内距離、橙で囲まれた距離は集団間距離とする。 

 

 

3.2.3 集団間の違いを持つ古いハプロタイプブロックの抽出 

 古い正の選択の候補である古いハプロタイプブロックのうち、集団間で多様

化が起こったものがあるかどうかをみていく。共通の祖先ハプロタイプと集団

特異的なハプロタイプが存在するような古いハプロタイプブロックを見つける

ために、それぞれの古いハプロタイプブロック𝑘について集団間距離𝑋𝑘と集団内

距離𝑌𝑘に基づいた t-統計量スコアを計算する:  

𝑡𝑘 =
𝑋𝑘̅̅ ̅̅ −𝑌𝑘̅̅ ̅̅

√𝑠𝑋𝑌𝑘
(

1

𝑚
+

1

𝑛
)

, 

ここで 

𝑠𝑋𝑌𝑘
=

(𝑚−1)𝑠𝑋𝑘
+(𝑛−1)𝑠𝑌𝑘

𝑚+𝑛−2
, 

𝑚は異なる集団に属する個人間の距離の総数、𝑛は同じ集団に属する個人間の距

離の総数を表す(図 3-4). 𝑋𝑘
̅̅ ̅ と 𝑌�̅� は、集団間/集団内距離の標本平均、𝑠𝑋𝑘

 と 
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𝑠𝑌𝑘
 は、集団間/集団内距離の不偏標本分散を表す。このスコアは異なる集団に

属する個人間のHHDの平均と、同じ集団に属する個人間の HHDの平均が、ど

れだけ異なるかを測る。本研究では 3.2.2で各古いハプロタイプブロックについ

て作成したHHD行列を用いてこのスコアを計算し、古いハプロタイプブロッ

クの順位付けをした。スコア分布の上位の裾、例えば上位 1%の古いハプロタイ

プブロックは、集団間と集団内のハプロタイプの違いが大きいことを表す。こ

のとき、集団間の分化がみられるとし、古いハプロタイプブロックは、古い正

の選択を受けた共通の祖先ハプロタイプと集団特異的なハプロタイプを含み、

集団間の多様化が起こったとみなした。そして、上位 1%ブロックについては、

さらに機能アノテーション等の検証を行った(詳しくは、3.5.2を参照)。 

 

3.2.4 古いハプロタイプブロックのクラスタリング 

 ネットワークのパターンにより古いハプロタイプブロックは分類される。ネ

ットワークの 3つのノードはそれぞれ集団 YRI, CEU, ASN、3つのエッジは

CEUと YRI, CEUと ASN, ASNと YRIという 2集団間の t-統計量スコアで表

す(図 1-4(B))。それぞれの古いハプロタイプブロックについて 3つのエッジを

t-統計量スコアで表した t-統計量スコアプロファイルを作成し、これに基づき古

いハプロタイプブロックを分類した。ネットワークのエッジの長さが、長い・

短い、の 2種類があると考えると、ノードが 3つのネットワークは 8パターン

をもつ。そこでクラスタリング手法の中でも k-means法を𝑘 = 8として実行した。 
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3.3 パイプラインにより抽出された古いハプロタイプブロックの機

能アノテーション 

 抽出された古いハプロタイプブロックの t統計量スコア上位 1%に含まれる遺

伝子・SNPについて行われた機能アノテーションを 3.3.1、3.3.2において説明

する。 

 

3.3.1 遺伝子のエンリッチメント解析による機能アノテーション 

 抽出された遺伝子と機能との関連付けはエンリッチメント解析によって行わ

れた。エンリッチメント解析はなんらかの既知の機能カテゴリーを使って行わ

れるが、本研究では、KEGG pathwayを用いて行い、KEGG pathwayのいず

れのパスウェイマップに得られた遺伝子(つまり t統計量スコアで上位 1%のブ

ロックにある遺伝子)が存在する確率が高いかどうかをモンテカルロ検定により

評価した。モンテカルロ検定では、古いハプロタイプブロック全体(30,966個)

を利用し、その総数の 1%にあたる 310個の古いハプロタイプブロックを 10,000

回サンプリングした。サンプリングごとにサンプリングされた古いハプロタイ

プブロックに含まれる遺伝子リストを作成し、各パスウェイマップに含まれる

遺伝子との重複を Jaccard indexを使用して測った。パスウェイマップごとに

10,000個の Jaccard indexが計算され、その分布を作成できるが、この分布に

おける、実データから得られた遺伝子リストとそのパスウェイの重複について

の Jaccard indexの p-値を計算した。そして、p-値が 0.05より小さいとき、実

データの遺伝子はそのパスウェイに多く含まれているとみなした。 

 

3.3.2 SNPの GWASカタログによる機能アノテーション(SNPのエンリッチメ
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ント解析による機能アノテーション) 

 検出した領域に含まれる SNPについては、まず、SNPと形質との関連がす

でに報告されているかどうかを NHGRI GWAS カタログを使って調べた。

NHGRI GWAS カタログは SNPとヒトの形質の関連性を集めたものである

[73]。すでにヒトの形質との関連性が報告されている SNPは、関連が報告され

ている遺伝子によってパスウェイにマップされた。 

 

3.4 パイプラインの実データへの適用 

3.4.1 データセット 

HapMapデータ 

 相が不明な遺伝子型データは、2.4.1の HapMapデータを使用した。2.4.1と

同様に、HapMapデータのうち 3集団で共通の 3,619,226 SNPのうち(図 2-5)、

270人すべてのデータが揃っている、計 879,657 SNPを解析に用いる。 

 

Entrez SNPデータベース 

 Entrez SNP (https://www.ncbi.nlm.nih.gov/snp)を用いて、dbSNP build 132

の非同義 SNP(nonsynonymous SNP; nsSNP)を抽出した。本研究では 3種類の

nsSNPを用いた; 173,911 ミスセンス、6,838 ナンセンス そして 24,296 frame 

shift SNPである。これらのうち、4,361 nsSNPが、本研究で用いた HapMap

データセットに含まれていた。また、CCDS[74] build 36.3 を用いて、それぞ

れの SNPがコード領域内に存在するかどうかを確認した。計 3,298 SNPが、

22本の常染色体上の 2,467遺伝子上に存在していた。 
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KEGG PATHWAYデータベース 

 KEGG PATHWAY データベースとは、知識ベースのデータベースで、分子相

互作用ネットワーク（PATHWAY データベース）、遺伝子・タンパク質情報

（GENES/SSDB/KO データベース）、そして生化学化合物とその反応

（COMPOUND/GLYCAN/REACTION データベース）を含む[75]。本研究は、

KEGG PATHWAY を用いた。KEGG PATHWAYには、448 リファレンスパス

ウェイマップが存在している。そのうち、69のマップがヒトの疾患関連のマッ

プである。本研究で、すでに多様性がみられる疾患のパスウェイと免疫を介し

たありふれた疾患の多様性との関連が想定される免疫システムや感染症のパス

ウェイの機能カテゴリーには、それぞれ、”Cancers”は 21パスウェ

イ、”Endocrine and metabolic diseases”は 4パスウェイ、”Cardiovascular 

disease”は 4パスウェイ、”Neurodegenerative diseases”は 5パスウェ

イ”Immune system”は 16パスウェイ、”Immune diseases”は 8パスウェ

イ、”Infectious diseases”に 24パスウェイが含まれていた。 

 KEGG Mapperは webページ

(http://www.genome.jp/kegg/tool/map_pathway2.html)から使用できるツール

である。遺伝子リストを入力すると、リスト内の遺伝子が存在する KEGGパス

ウェイが全て出力される。機能アノテーションの際は、KEGG Mapperを用い

てパイプラインで得られた遺伝子をパスウェイにマップし、パスウェイの機能

を確認した。 

 

3.4.2 抽出された古いハプロタイプブロック 

 Haploviewは、YRI、CEU、ASNに対して、62,123、56,597、56,325のハ

プロタイプブロックを 22本の常染色体上に検出した。また、3集団に共通のハ

http://www.genome.jp/kegg/tool/map_pathway2.html
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プロタイプブロックは 76,119個検出された。古いハプロタイプブロックの定義

より、76,119個のハプロタイプブロックのうち、39,228個が古いハプロタイプ

ブロックとみなされた。さらに古いハプロタイプブロックのうち 3SNP以上で

構成された 30,966の古いハプロタイプブロックのみを本研究では使うことにし

た。抽出された古いハプロタイプブロックの大きさの、最大、最小、平均は、

499,794 bp、42bp、24,584.36 bpであった。平均が 24,584.36bpというのは、

long range haplotype testのような近年の正の選択を検出することを目的とし

た LDに基づく検定によって検出された領域と比べてかなり短い(表 3-1)。これ

は、本パイプラインは古い正の選択の候補領域を検出するために各集団のハプ

ロタイプブロックの共通部分を抽出しているのでその結果である。ハプロタイ

プブロック領域内に存在する SNP数は、3~97個で、遺伝子数は、0~6個だっ

た。5,577個の遺伝子、240,752SNPが、検出された古いハプロタイプブロック

内に存在した。 

 

 

表 3-1 先行研究で検出された領域の平均長[34] 

 

 

 

 

 

 

先行研究 平均長 (bp) 

LRH, iHS[76] 310,049.59 

LRH, iHS, XP-EHH[77] 151,579.03 

EHHS[28] 336,811.55 

CMS[78] 86,178.84 

XP-CLR[6] 1,280,084.33 

HaploPS[79] 449,043.75 

本研究の古いハプロタイプブロック 24,584.36 

上位 1%ブロック 35,803.89 
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3.4.3 古いハプロタイプブロックのスコアリングとクラスタリング 

古いハプロタイプブロックの評価 

 3集団間の違いを示す古いハプロタイプブロックを見つけるために、3.2.2で

定義した t-統計量スコアを各古いハプロタイプブロックについて計算した。そ

のスコア分布を図 3-5に示す。このスコア分布は極値分布とみなすことができ

る。スコアが大きければ大きいほど集団間、集団内、の違いが大きいことを表

す。スコアが大きいブロックを抽出することにより、特に集団間のハプロタイ

プの違いがはっきりとみられる少数のブロックを抽出することが出来ると考え

られる。スコアが大きい順にならべた古いハプロタイプブロックの上位 1%には、

310の古いハプロタイプブロックがあり、130遺伝子(表 3-2、表 3-3)、2,803 SNP

が含まれていた。310の古いハプロタイプブロックの平均長は 35,803.89 bpだ

った(表 3-1)。310の古いハプロタイプブロックが存在するゲノム領域中に含ま

れる nsSNPは、246 ミスセンス SNP、10 ナンセンス SNPあった(表 3-4)。こ

れらの nsSNPは、それぞれ 72、8遺伝子に含まれていた(表 3-5)。また、上位

5%、1%のブロック内の SNPで、Fstが 0.2より大きいものはそれぞれ 35%、

49%存在した。Fstの平均値は、上位 5%、1%のブロックの SNPについてそれ

ぞれ 0.162と 0.187で、それら差はWelchの t検定で有意(p-値<0.05)であるこ

とが分かった。 
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図 3-5 スコア分布[34] 

x軸は t-統計量スコア、y軸は古いハプロタイプブロックの数を表す。 

 

 

表 3-2 上位 1%ブロックで遺伝子を含んでいるもののリスト[34] 

スコア 染色体 開始位置(bp) 終了位置(bp) 遺伝子 
86.4 9 123944551 123953921 NDUFA8 
83.28 15 41410208 41604696 ADAL,ZSCAN29,TUBGCP4,TP53BP1,MAP1A 
80.32 15 32026096 32055908 AVEN 
79.75 5 112189368 112219971 APC 
79.44 18 19655922 19713486 LAMA3 
74.55 1 65069828 65083850 JAK1 
74.08 5 1850735 1879259 NDUFS6 
73.78 6 102245541 102268491 GRIK2 
73.31 19 38242901 38294696 RHPN2,GPATCH1 
73.06 7 79671526 79691383 GNAI1 
72.84 3 121019507 121275299 GSK3B 
72.28 3 50417804 50499562 CACNA2D2 
72.01 15 47985162 48007314 ATP8B4 
71.82 9 15933931 15992275 C9orf93 
71.13 10 25656389 25672837 GPR158 
71.09 14 63645327 63688587 SYNE2 
70.38 16 68979732 69181984 ST3GAL2,FUK,COG4,SF3B3 
69.4 8 25190279 25215802 DOCK5 
69.24 5 131772473 131785379 LOC441108 
68.86 6 143632155 143637580 AIG1 
68.83 3 52829953 52871771 ITIH4,TMEM110 
68.5 11 26680597 26699178 SLC5A12 
68.23 1 231831166 231833646 KCNK1 
68.01 7 2106516 2127625 MAD1L1 
67.56 12 6337707 6338466 SCNN1A 
66.8 6 116671081 116706358 NT5DC1 
66.78 6 97690663 97750368 KLHL32,C6orf167 
66.7 5 145800605 145851267 TCERG1 
66.53 5 460230 465694 AHRR 
66.29 20 47958234 48006194 SPATA2,RNF114 
65.96 5 118834319 118840649 HSD17B4 
65.52 14 56728943 56819453 MUDENG 
65.03 15 29636202 29704566 OTUD7A 
64.89 1 205011575 205013520 IL10 
64.82 14 69950782 70000315 SYNJ2BP 
64.75 15 78518870 78521229 ARNT2 
64.43 4 155435821 155464121 DCHS2 
64.39 22 45649881 45665319 TBC1D22A 
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64.26 5 112238314 112262448 REEP5 
64.23 1 218752203 218861725 MARK1 
64.14 17 9713768 9736460 GLP2R 
63.92 1 168672987 168819281 GORAB 
63.8 7 7538454 7571438 COL28A1 
63.77 10 14093666 14098918 FRMD4A 
63.7 22 22501924 22509132 SMARCB1 
63.51 15 80230095 80293845 EFTUD1 
63.41 19 40405882 40412616 FAM187B 
63.37 4 106671248 106698641 FLJ20184 
63.37 17 64552655 64568764 ABCA9 
63.33 8 14561614 14600425 SGCZ 
63.26 14 35847635 35901442 MBIP 
63.24 20 19232480 19286182 SLC24A3 
62.95 11 15999048 16133464 SOX6 
62.95 21 30185479 30215280 GRIK1 
62.88 9 70730434 70736264 PIP5K1B 
62.79 2 47143532 47148792 TTC7A 
62.77 10 34983712 35012850 PARD3 
62.71 20 19286645 19299929 SLC24A3 
62.63 6 167064009 167067731 RPS6KA2 
62.51 8 26692502 26726712 ADRA1A 
62.46 4 94471706 94570269 GRID2 
62.45 3 141764774 141768194 CLSTN2 
62.36 12 110341870 110506735 SH2B3,ATXN2 
62.35 14 80341951 80433377 C14orf145 
62.15 15 71136686 71223975 NEO1 
62.13 9 96083443 96096004 ZNF169 
62.08 3 124822524 124875823 MYLK 
61.99 13 90931942 90933438 GPC5 
61.93 3 121596818 121611630 FSTL1 
61.76 1 11456640 11484524 PTCHD2 
61.68 11 48071665 48114445 PTPRJ 
61.38 19 8418940 8458273 HNRNPM 
61.17 11 34925688 34988152 PDHX 
61.08 7 94459605 94571457 PPP1R9A 
61.06 12 100400555 100417446 SPIC 
61.03 7 140014377 140260681 BRAF 
60.91 7 127714910 127753862 RBM28 
60.79 20 9449645 9492722 C20orf103,PAK7 
60.71 3 30793000 30806248 GADL1 
60.7 1 203336801 203424382 RBBP5,DSTYK 
60.43 9 15911782 15927653 C9orf93 
60.41 1 159279214 159303096 USF1,ARHGAP30 
60.25 15 64047948 64053170 MEGF11 
60.23 17 25156608 25318074 SSH2 
60.14 11 83019720 83033768 DLG2 
60.05 11 62930260 62970259 SLC22A9 
59.96 15 76716427 76733688 CHRNB4 
59.9 1 203964468 204028762 NUCKS1,SLC41A1 
59.77 20 41214300 41222873 PTPRT 
59.75 18 48922319 48948096 DCC 
59.66 11 16136851 16177326 SOX6 
59.64 1 244312399 244340166 SMYD3 
59.55 1 75880476 76009893 ACADM 
59.48 13 66276153 66328988 PCDH9 
59.4 14 60830345 60869673 PRKCH 
59.35 22 41523585 41641840 ARFGAP3,PACSIN2 
59.35 14 68442503 68462017 ACTN1 
59.25 4 72332316 72342980 SLC4A4 
59.22 11 12176480 12184257 MICAL2 
59.21 11 20663510 20687919 NELL1 
59.2 18 48961290 49003933 DCC 
59.19 1 64312721 64326387 ROR1 
58.99 21 25947970 25962999 JAM2 
58.93 11 83432571 83446491 DLG2 
58.93 6 38651355 38740681 BTBD9 
58.92 6 152328398 152340128 ESR1 
58.85 2 42326398 42356444 EML4 
58.81 1 116084319 116101491 CASQ2 
58.79 12 10122660 10142287 CLEC1A 
58.77 11 30427273 30444885 MPPED2 
58.76 12 79791042 79812822 LIN7A 
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58.66 16 56344212 56392233 KATNB1,KIFC3 
58.48 12 130977857 131110596 EP400 
58.44 14 63884064 63940963 MTHFD1 
58.37 3 85888887 85932752 CADM2 
58.36 6 170459223 170529596 FAM120B 
58.35 22 42372045 42383885 EFCAB6 

 

 

表 3-3 上位 1%ブロックの各クラスターに含まれる遺伝子[34] 

クラスター 遺伝子 

2 ADAL, ARHGAP30, BTBD9, CLEC1A, DOCK5, ESR1, FAM187B, GADL1, GLP2R, GORAB, 

GPATCH1, GPR158, GSK3B, HSD17B4, LAMA3, MAP1A, MBIP, MICAL2, MPPED2, MYLK, 

NDUFS6, NUCKS1, OTUD7A, PTCHD2, PTPRT, RHPN2, SCNN1A, SLC41A1, SLC4A4, 

SYNJ2BP, TP53BP1, TUBGCP4, USF1, ZSCAN29 

3 ACTN1, ADRA1A, ARFGAP3, ATXN2, CHRNB4, CLSTN2, FSTL1, IL10, JAM2, MEGF11, 

PACSIN2, SH2B3, SLC22A9, SOX6, SPIC, TCERG1, TTC7A 

4 ACADM, ATP8B4, C6orf167, EML4, FAM120B, KLHL32, NELL1, PPP1R9A, SMYD3 

5 ABCA9, AHRR, AIG1, APC, ARNT2, AVEN, BRAF, C14orf145, C20orf103, C9orf93, 

CACNA2D2, CADM2, CASQ2, COG4, COL28A1, DCC, DCHS2, DLG2, DSTYK, EFCAB6, 

EFTUD1, EP400, FLJ20184, FRMD4A, FUK, GNAI1, GPC5, GRID2, GRIK1, GRIK2, HNRNPM, 

ITIH4, JAK1, KATNB1, KCNK1, KIFC3, LIN7A, LOC441108, MAD1L1, MARK1, MTHFD1, 

MUDENG, NDUFA8, NEO1, NT5DC1, PAK7, PARD3, PCDH9, PDHX, PIP5K1B, PRKCH, 

PTPRJ, RBBP5, RBM28, REEP5, RNF114, ROR1, RPS6KA2, SF3B3, SGCZ, SLC24A3, 

SLC5A12, SMARCB1, SPATA2, SSH2, ST3GAL2, SYNE2, TBC1D22A, TMEM110, ZNF169 

 

 

表 3-4 上位 1%ブロックの各クラスターに含まれる nsSNPとそれらを含む遺伝

子数 

クラスター 

 

missense 

#SNP 

 

#遺伝子 

nonsense 

#SNP 

 

#遺伝子 

2 82 21 5 4 

3 32 8 2 1 

4 24 5 0 0 

5 108 38 3 3 

Total 246 72 10 8 
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表 3-5 上位 1%ブロックの各クラスターに含まれるミスセンス/ナンセンス 

SNPを含む遺伝子 

クラスター ミスセンス ナンセンス 

2 ADAL, (ADAM21)*, ARHGAP30, DOCK5, 

FAM187B, GLP2R, GORAB, GPATCH1, 

HSD17B4, LAMA3, MAP1A, MBIP, MICAL2, 

MYLK, (OTUD1), PTCHD2, (TM4SF4), 

TP53BP1, USF1, (WDR87), ZSCAN29 

ARHGAP30, FAM187B, GPATCH1, 

GSK3B 

3 ARFGAP3, ATXN2, (LOC100287812), PACSIN2, 

SH2B3, SLC22A9, (SLC28A2), SPIC 

(SLC28A2)* 

4 (ADAMTS20), ATP8B4, C6orf167, FAM120B, 

(NRG1) 

- 

5 ABCA9, (ADCK2), APC, (ARHGEF38), 

C14orf145, CACNA2D2, COG4, DCHS2, 

(DERL3), DSTYK, (EFCAB5), EFTUD1, EP400, 

(EXOC5), FUK, GRID2, ITIH4, JAK1, KATNB1, 

KIFC3, (LOC100288867, LOC441687, 

LOC644620), MUDENG, (MUSTN1), PAK7, 

PDHX, PTPRJ, RBM28, REEP5, RNF114, SF3B3, 

SLC5A12, SYNE2, (TSPYL4, USO1, XCR1), 

ZNF169 

EFTUD1, JAK1, (TSPYL4) 

*本研究で解析対象とした HapMap release24には登録されていないが dbSNP build 132

には登録されている nsSNPのうち、古いハプロタイプブロックのゲノム領域内に含まれる

とされたものを含む遺伝子は括弧で囲んだ。それらの遺伝子は表 3-3には含まれていない。 

 

 

古いハプロタイプブロックのクラスタリング 

 クラスタリングは、t-統計量スコアプロファイルに基づいて行われた(表 3-6)。

結果として、すべてのエッジが長いクラスターは得られず、かわりにクラスタ

ー5と類似のエッジのパターンを持つクラスター5’を得た(図 3-6)。クラスター5

に比べてクラスター5’の YRIとつながるエッジはクラスター5にくらべてかな

り短い。30%もの古いハプロタイプブロックがすべてのエッジが短いクラスタ
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ー1に分類された(図 3-6、表 3-7)。いずれか 1つのエッジが長いクラスター2、

3、4、YRIとつながっているエッジが長いクラスター5には、ほぼ同じ数の古

いハプロタイプブロックが分類され、全体的にエッジが短いクラスター6、7に

は、クラスター2、3、4、5のほぼ 2倍の古いハプロタイプブロックが分類され

た。それぞれのクラスターに異なる自然選択の歴史を想定し、結果を検討した

(3.4.4を参照)。 
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表 3-6 クラスタリングに用いた t-統計量スコアプロファイル[34] 

2、3、4列目には 2集団間の t-統計量スコア、5列目にはクラスタリングで付与されたクラ

スター番号、6列目には 3集団間の t-統計量スコア、7列目にはそれぞれの古いハプロタイ

プブロック内の遺伝子が示されている。古いハプロタイプブロックの IDは古いハプロタイ

プブロックを構成する SNPのうち最初の SNPの rs番号である。上位 1%ブロックで遺伝

子を含むものについてのみここでは表記する。 

ブロック ID CEU-YRI CEU-ASN ASN-YRI 
ク ラ ス
ター 

3集団間の 
比較 

遺伝子 

rs1556217 76.63 27.53 84.68 5 86.4  NDUFA8 

rs3742971 113.74 36.36 39.19 2 83.28 
 ADAL ZSCAN29 TUBGCP4  
 TP53BP1 MAP1A 

rs525243 95.82 19.75 54.5 5 80.32  AVEN 
rs2546108 72.73 21.97 90.95 5 79.75  APC 
rs12957168 84.2 37.03 47.74 2 79.44  LAMA3 
rs1048007 93.99 20.1 52.95 5 74.55  JAK1 
rs2276986 73.09 63.37 24.57 2 74.08  NDUFS6 
rs2786254 70.67 10.58 72.66 5 73.78  GRIK2 
rs1559088 95.99 19.91 43.59 2 73.31  RHPN2 GPATCH1 
rs4731273 61.46 12.54 81.58 5 73.06  GNAI1 
rs6438550 77.74 34.37 49.02 2 72.84  GSK3B 
rs2282755 66.65 30.7 54.87 5 72.28  CACNA2D2 
rs12440932 36.97 52.31 73.41 4 72.01  ATP8B4 
rs10810488 64.37 5.46 84.15 5 71.82  C9orf93 
rs16925561 70.41 54.91 21.9 2 71.13  GPR158 
rs17101669 73.52 8.71 63.05 5 71.09  SYNE2 
rs4985526 84.86 10.92 58.33 5 70.38  ST3GAL2 FUK COG4 SF3B3 
rs2666156 85.61 21.97 35.09 2 69.4  DOCK5 
rs1016988 47.69 31.36 67.79 5 69.24  LOC441108 
rs7765576 51.19 34.56 60.22 5 68.86  AIG1 
rs2535646 68.7 9.46 65.34 5 68.83  ITIH4 TMEM110 
rs12289000 97.41 6.71 62.89 5 68.5  SLC5A12 
rs12407694 89.06 15.61 63.87 5 68.23  KCNK1 
rs3778969 50.63 10.18 89.36 5 68.01  MAD1L1 
rs10849445 85.65 29.28 26.13 2 67.56  SCNN1A 
rs1204826 38.19 24.77 86.7 5 66.8  NT5DC1 
rs1206144 34.09 28.22 77.19 4 66.78  KLHL32 C6orf167 
rs6889741 46.49 70.84 23.5 3 66.7  TCERG1 
rs732111 66.8 24.74 47.43 5 66.53  AHRR 
rs2769982 43.17 24.94 74.02 5 66.29  SPATA2 RNF114 
rs257973 59.93 46.77 40.43 2 65.96  HSD17B4 
rs8011432 67.55 5.3 59.15 5 65.52  MUDENG 
rs11630385 77.83 26.12 35.62 2 65.03  OTUD7A 
rs3021094 8.34 69.05 59.41 3 64.89  IL10 
rs4902815 67.79 50.29 20.32 2 64.82  SYNJ2BP 
rs1037124 51.37 2.88 77.92 5 64.75  ARNT2 
rs10003606 74.21 2.64 55.34 5 64.43  DCHS2 
rs131864 75.2 3.94 50.04 5 64.39  TBC1D22A 
rs419155 50.38 17.66 75.61 5 64.26  REEP5 
rs17007868 58.76 17.52 64.08 5 64.23  MARK1 
rs9674995 59.22 47.23 36.03 2 64.14  GLP2R 
rs12128140 51.31 43.89 46.39 2 63.92  GORAB 
rs2108065 69.91 0.56 65.31 5 63.8  COL28A1 
rs12571559 44.22 30.12 60.69 5 63.77  FRMD4A 
rs6003899 69.95 4.24 62.95 5 63.7  SMARCB1 
rs16973420 62.16 6.13 74.49 5 63.51  EFTUD1 
rs10416023 59.41 64.64 12.33 2 63.41  FAM187B 
rs3960769 43.15 23.5 71.14 5 63.37  FLJ20184 
rs10512523 53.59 19.14 60.77 5 63.37  ABCA9 
rs11203648 75.01 19.41 46.39 5 63.33  SGCZ 
rs17175276 58.32 45.7 35.31 2 63.26  MBIP 
rs6035283 63.29 14.81 59.29 5 63.24  SLC24A3 
rs16932469 32.57 60.5 43.04 3 62.95  SOX6 
rs2832478 79.03 6.41 47.28 5 62.95  GRIK1 
rs10781282 66.27 21.93 44.54 5 62.88  PIP5K1B 
rs4953454 25.4 66.65 36.93 3 62.79  TTC7A 
rs12241700 66.87 10.92 70.43 5 62.77  PARD3 
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rs7264626 62.89 4.88 58.72 5 62.71  SLC24A3 
rs7773974 61.51 2.32 68.67 5 62.63  RPS6KA2 
rs4732646 37.55 66.83 25.36 3 62.51  ADRA1A 
rs10002068 67.49 2.71 68.05 5 62.46  GRID2 
rs4683509 35.81 72.91 21.27 3 62.45  CLSTN2 
rs2078863 24.79 77.32 32.77 3 62.36  SH2B3 ATXN2 
rs10141192 44.39 24.11 69.52 5 62.35  C14orf145 
rs11632639 63.77 22.04 47.9 5 62.15  NEO1 
rs7874441 43.43 17.65 74.9 5 62.13  ZNF169 
rs3845915 78.79 54.77 10.89 2 62.08  MYLK 
rs9560814 37.09 16.1 81.71 5 61.99  GPC5 
rs13709 21.34 89.78 23.78 3 61.93  FSTL1 
rs10159458 65.28 27.24 34.58 2 61.76  PTCHD2 
rs3942852 61.68 0.36 69.11 5 61.68  PTPRJ 
rs17160491 67.63 0.8 70.88 5 61.38  HNRNPM 
rs11539202 70.2 11.69 46.91 5 61.17  PDHX 
rs854745 30.3 46.37 57.41 4 61.08  PPP1R9A 
rs11110820 8.03 61.89 59.32 3 61.06  SPIC 
rs7792746 64.34 7.44 60.1 5 61.03  BRAF 
rs1545444 36.9 9.08 82.1 5 60.91  RBM28 
rs2283635 60.36 17.82 54.88 5 60.79  C20orf103 PAK7 
rs9882060 87.18 32.16 13.51 2 60.71  GADL1 
rs11578293 35.49 20.09 77.5 5 60.7  RBBP5 DSTYK 
rs1536685 47.28 6.96 81.14 5 60.43  C9orf93 
rs2073655 77.89 38.82 12.28 2 60.41  USF1 ARHGAP30 
rs333556 38.23 74.34 17.69 3 60.25  MEGF11 
rs8081325 44.26 15.71 73.26 5 60.23  SSH2 
rs6592134 37.47 16.43 77.14 5 60.14  DLG2 
rs7101446 7.58 65.63 48.53 3 60.05  SLC22A9 
rs12441998 45.24 69.64 12.35 3 59.96  CHRNB4 
rs1620334 69.55 30.48 31.47 2 59.9  NUCKS1 SLC41A1 
rs2000135 49.4 45.82 28.02 2 59.77  PTPRT 
rs9956477 41.38 12.77 76.11 5 59.75  DCC 
rs16932650 24.78 60.87 40.82 3 59.66  SOX6 
rs2788019 32.57 40.34 57.11 4 59.64  SMYD3 
rs12732722 31.51 34.19 66.17 4 59.55  ACADM 
rs9317615 67.98 2.28 61.3 5 59.48  PCDH9 
rs7158527 74.08 1.85 56 5 59.4  PRKCH 
rs4393836 29.48 69.3 23.71 3 59.35  ARFGAP3 PACSIN2 
rs4899269 12.35 82.1 30.02 3 59.35  ACTN1 
rs2045012 73.65 44.31 10.42 2 59.25  SLC4A4 
rs17477991 71.92 48.97 6.75 2 59.22  MICAL2 
rs1793000 19.43 41.14 64.28 4 59.21  NELL1 
rs8083850 38.6 23.44 68.53 5 59.2  DCC 
rs1772618 29.5 14.78 93.22 5 59.19  ROR1 
rs9974110 38.12 65.83 17.98 3 58.99  JAM2 
rs1384751 64.07 1.17 59.8 5 58.93  DLG2 
rs17543178 45.42 42.22 40.79 2 58.93  BTBD9 
rs985695 55.1 36.32 37.11 2 58.92  ESR1 
rs17671409 29 23.1 75.28 4 58.85  EML4 
rs7544242 70.7 18.18 40.73 5 58.81  CASQ2 
rs11053573 50.87 44.86 29.8 2 58.79  CLEC1A 
rs11031094 66.32 19.34 36.72 2 58.77  MPPED2 
rs1716546 79.83 6.89 41.27 5 58.76  LIN7A 
rs2965798 42.84 36.26 46.74 5 58.66  KATNB1 KIFC3 
rs7978708 61.36 8.19 53.46 5 58.48  EP400 
rs1256112 44.05 16.12 68.97 5 58.44  MTHFD1 
rs12714637 48.45 23.71 64.32 5 58.37  CADM2 
rs9356637 18.43 53.84 59.19 4 58.36  FAM120B 
rs137744 29.77 15.82 75.38 5 58.35  EFCAB6 
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図 3-6 古いハプロタイプブロックの分類[34] 

t-統計量スコアプロファイルを使ってネットワークに基づいて行われたクラスタリングに

より得られた 8つのクラスター。それぞれのエッジに書かれた数字は t-統計量スコアの平

均値。スコアが小さくなるとエッジも短くなる。 

 

 

表 3-7 スコアリングとクラスタリングの結果[34] 

クラスター 合計

上位

合計

表のそれぞれの要素は得られた古いハプロタイプブロックの数。括弧の中は全体の古いハ

プロタイプブロック数に対する割合を表す。 
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スコア分布をクラスターごとに見てみると、クラスター1からなるグループ I、

クラスター2、3、4、5からなるグループ II、クラスター6、7、5’からなるグル

ープ IIIの 3グループに分類される(図 3-7)。大部分の古いハプロタイプブロッ

クはグループ Iに分類され、これらのスコアは 18より小さく、集団間の違いが

みられないものである。グループ IIIとグループ IIのスコアは 11から 39、23

から 86の範囲に広がっており、集間の大きな違いが見られる古いハプロタイプ

ブロックはグループ IIにのみ含まれていることが分かった。 

 

 

 

図 3-7 クラスターごとのスコア分布[37] 

古いハプロタイプブロックのスコア分布がクラスターごとに示されている。クラスターは I、

II、IIIの 3つのグループに分類される。グループ Iはクラスター1からなる(青)。グループ

IIはクラスター2、3、4、5からなる(赤)。グループ IIIはクラスター6、7、5’からなる(緑)。 

 

 

 集団間の大きな違いがみられる上位 1%ブロックにはグループ IIのみが含ま

れ、中でも全体のブロックに対して有意に多くのクラスター2と 5のブロックが

含まれていた。クラスター5はアフリカの集団とその他の集団との違いが大きい
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ブロックで、アフリカの集団は他の集団との遺伝的な距離が大きいという先行

研究の結果と一致する。また、アフリカとヨーロッパの集団の大きな違いが見

られるクラスター2が多く含まれているというのは先行研究とは異なる結果と

なった。 

 

3.4.4 上位 1%ブロックの新規性と機能アノテーション 

本研究で新たに検出された自然選択の候補領域について 

 すでに近年の正の選択を検出する研究は多く行われており、本研究で調査し

た 6つの論文[6, 28, 76-79]で近年の正の選択の候補として報告されていた遺伝

子は合計 828遺伝子だった。本研究で抽出された t統計量スコア上位 1%の古い

ハプロタイプブロックに含まれていたのは 130遺伝子で、そのうち既知の 828

遺伝子との重複は 33遺伝子だった(表 3-8)。つまり、本研究で検出した古い正

の選択を受けかつ近年の自然選択によって多様化された候補領域に含まれてい

た遺伝子の 75%が既存の近年の正の選択を検出する研究では報告されていない

ことが分かった。これらの遺伝子は、近年の自然選択が正の選択ではなかった

場合か、もしくは古い正の選択を受けたことを条件にしたことにより新たに候

補の上位となった近年の正の選択の可能性がある。 
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表 3-8上位 1%ブロックのクラスターごとの既に近年の正の選択が報告されてい

る遺伝子[34] 

遺伝子は正の選択が検出された集団ごとに分類されている。 

クラスター 遺伝子数 すでに報告されている 

遺伝子数 

すでに報告されている遺伝子 

アフリカ ヨーロッパ アジア 

2 34 9 ARHGAP30 
MYLK 
USF1 

ADAL 
MAP1A 
MYLK 
SYNJ2BP 
TP53BP1 
TUBGCP4 
ZSCAN29 

ADAL 
MAP1A 
TP53BP1 
TUBGCP4 
ZSCAN29 
 

3 17 8 ACTN1 CLSTN2 
SPIC 
TCERG1 

ACTN1 
ATXN2 
FSTL1 
MEGF11 
SH2B3 

4 9 2 - - ACADM 
EML4 

5 70 14 EFTUD1 
PRKCH 

APC 
DCC 
DLG2 
FLJ20184 
NDUFA8 
PDHK 
PRKCH 
SLC24A3  

APC 
DCC 
DLG2 
FLJ20184 
GPC5 
GRID2 
REEP5 
ROR1 
TBC1D22A 

 

 

上位 1%ブロックのエンリッチメンチ解析による機能アノテーション 

 上位 1%のブロック(310ブロック)に含まれていた遺伝子についてエンリッチ

メント解析を行ったところ、130遺伝子は、機能カテゴリーの“Metabolism”、 

“Genetic Information Processing”、“Cellular Processes”、“Organismal Systems”、そ

して“Human Diseases”に含まれる 22パスウェイに多く含まれていることが分か

った(表 3-9)。本研究では、すでに形質の多様性が見られる疾患のパスウェイと

して、”Cancers”、”Endocrine and metabolic diseases”、”Cardiovascular 

disease”、”Neurodegenerative diseases”、また、免疫を介したありふれた疾患

の多様性に関連するパスウェイとして、”Immune system”、”Immune 
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diseases”、”Infectious diseases”に注目するが、エンリッチメント解析で得られ

たパスウェイには、C型肝炎、非アルコール性脂肪肝疾患、がん、などすでに

集団間の発症率の違いがみられる疾患のパスウェイが見つかったのでこれらを

中心に結果を見て行く。 

 

 

表 3-9 エンリッチメント解析で得られたパスウェイとマップされた遺伝子[34] 

機能カテゴリー パスウェイ 
 

マップされた遺伝子 
(クラスターごとに示す) 

p-値 

  
2 3 4 5 

Organismal Systems  
T cell receptor signaling pathway 

 
GSK3B 

 
IL10 

  
PAK7 

 
0.029   Immune system 

Nervous system Neurotrophin signaling pathway GSK3B SH2B3  BRAF, 
RPS6KA2 

0.007 

Endocrine system Progesterone-mediated oocyte 
maturation 

   BRAF, 
GNAI1, 
MAD1L1, 
RPS6KA2 

0.005 

Metabolism  
beta-Alanine metabolism 

 
GADL1 

  
ACADM 

  
0.016 Metabolism of other amino acids 

Genetic Information Processing  
Ribosome biogenesis in 
eukaryotes 

    
EFTUD1, 
RBM28 

 
0.039 

Translation 

Environmental Information  
Processing 

 
 
Neuroactive ligand receptor 
interaction 

 
 
GLP2R 

 
 
ADRA1A, 
CHRNB4 

  
 
PARD3, 
GRID2, 
GRIK1, 
GRIK2 

 
 
0.012 Signaling molecules and 

interaction 

Signal transduction Hippo signaling pathway GSK3B   APC, 
DLG2, 
PARD3 

0.048 

Cellular Processes  
Focal adhesion 

 
GSK3B, 
LAMA3, 
MYLK 

 
ACTN1 

  
BRAF, 
PAK7 

 
0.018 Cellular community 

 Signaling pathways regulating 
pluripotency of stem cells 

GSK3B   APC, 
JAK1 

0.019 

 Tight junction  ACTN1, 
JAM2 

 GNAI1, 
PARD3, 
PRKCH 

0.038 

Cell motility Regulation of actin cytoskeleton MYLK ACTN1  APC, 
BRAF, 
PAK7, 
PIP5K1B, 
SSH2 

0.001 

Human Diseases  
Toxoplasmosis 

 
LAMA3 

 
IL10 

  
GNAI1, 
JAK1 

 
0.003 Infectious diseases 

 Hepatitis C GSK3B   BRAF, 0.022 
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JAK1 
 Pertussis  IL10  GNAI1 0.023 
 Leishmaniasis  IL10,  JAK1 0.025 
   Cancers Colorectal cancer GSK3B   APC,  

BRAF, 
DCC 

0.001 

 Renal cell carcinoma    ARNT2, 
BRAF, 
PAK7 

0.008 

 Endometrial cancer GSK3B   APC, 
BRAF 

0.018 

 Basal cell carcinoma GSK3B   APC 0.023 
 Viral carcinogenesis  ACTN1  JAK1, 

MAD1L1 
0.046 

Endocrine and metabolic diseases Non-alcoholic fatty liver disease 
(NAFLD) 

GSK3B, 
NDUFS6 

  NDUFA8 0.016 

Neurodegenerative diseases Parkinson's disease NDUFS6   GNAI1, 
NDUFA8 

0.013 

 

 

 C型肝炎は、発症率や症状、治療応答に関して集団間に多様性が見られる[80]。 

例えばアフリカ由来の集団では C型肝炎ウィルスの除去率が低く、そのため、

慢性C型肝炎の発症率が高い。パイプラインから得られた130遺伝子の中では、

BRAF (クラスター5), GSK3B (クラスター2), JAK1 (クラスター5) が“Hepatitis C”

にマップされた。マップされた遺伝子のうち、近年の正の選択がすでに見つか

っているのが GSK3Bで、アメリカ合衆国、ロサンゼンルスのメキシコ系住民で

近年の正の選択が報告されている[79]。GSK3Bは”Wnt signaling” モジュール

に含まれる遺伝子である (表 3-10)。 

 また、T細胞応答は C型肝炎ウィルスの除去に重要な役割を果たすことが示

されている[80]。本研究のエンリッチメント解析では“T cell receptor signaling 

pathway” が得られており、IL10 (クラスター3)、GSK3B (クラスター2)、PAK7 (ク

ラスター5)がこのパスウェイにマップされている。マップされた IL10を含む古

いハプロタイプブロックは rs3021094、rs3024491、rs1800896で構成されており、

これらの SNPのうち rs1800896はすでに C型肝炎ウィルス感染応答との関連性

が良く知られている SNPである[81]。 
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 内分泌・代謝疾患である NAFLDは、集団間で病態生理学的に違いが見られる

ことが示されている[82]。ラテン系が一番高い肝臓脂肪症の発症率を示し、アフ

リカ系が一番低い発症率を示し、ヨーロッパ由来の集団は中程度の発症率を示

した。 本研究では NDUFS6と GSK3B (クラスター2)、NDUFA8 (クラスター5)

が“Non-alcoholic fatty liver disease (NAFLD)”にマップされた。マップされた遺伝

子のうち、NDUFA8 ではすでにヨーロッパ由来の集団で近年の正の選択が見つ

かっている[28]。また、NDUFA8と NDUFS6はミトコンドリア内に存在する(ミ

トコンドリア電子伝達系 NAD生成酵素)NADH脱水素酵素のサブユニットで、

それぞれ”NADH dehydrogenase (ubiquinone) 1 alpha subcomplex” モジュー

ル、“NADH dehydrogenase (ubiquinone) Fe-S protein/flavoprotein complex, 

mitochondria” モジュールを構成する遺伝子であり(表 3-9)、これらのモジュー

ルは” Oxidative phosphorylation”パスウェイに含まれるものである。 

 がんについては、腎細胞がんはアフリカ系の男性で多く見られる[9]。子宮内

膜がんはヨーロッパ由来の女性で他の集団より発症率が高い[10, 11]。基底細胞

がんは肌の色が明るいヒトでよく見られる[83]。パスウェイマッピングの結果で

は、ARNT2 , BRAF, PAK7 (クラスター5) は “Renal cell carcinoma”に、APC, 

BRAF (クラスター5), GSK3B (クラスター2) は“Endometrial cancer”に、APC 

(クラスター5)と GSK3B (クラスター2) は“Basal cell carcinoma”にマップされ

た。マップされた遺伝子のうち、APCではすでにヨーロッパとアジアの集団で

近年の正の選択が報告されている[78, 79]。がん関連のパスウェイにマップされ

た遺伝子では、GSK3Bの”Wnt signaling” モジュール、APCの”APC/C complex” 

モジュールが見つかった(表 3-10)。 
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表 3-10 エンリッチメント解析で得られた免疫システム・感染症、もしくは形質

の多様性が報告されている疾患のパスウェイにマップされた遺伝子とその機能 

KEGG パスウェイ 遺伝子 KEGGでの定義 モジュール 

Immune System 

 T cell receptor 

signaling pathway 

 

GSK3B 

IL10 

PAK7 

 

glycogen synthase kinase 3 beta [EC:2.7.11.26] 

interleukin 10 

p21-activated kinase 7 [EC:2.7.11.1] 

 

Wnt signaling 

- 

- 

Infectious disease 

 Toxoplasmosis 

 

LAMA3 

IL10 

GNAI1 

 

JAK1 

 

laminin, alpha 3/5 

interleukin 10 

guanine nucleotide-binding protein G(i) 

subunit alpha 

Janus kinase 1 [EC:2.7.10.2] 

 

- 

- 

cAMP signaling 

 

JAK-STAT 

signaling 

 HepatitisC BRAF 

 

GSK3B 

JAK1 

B-Raf proto-oncogene serine/threonine-protein 

kinase[EC:2.7.11.1] 

glycogen synthase kinase 3 beta [EC:2.7.11.26] 

Janus kinase 1 [EC:2.7.10.2] 

- 

 

Wnt signaling 

JAK-STAT 

signaling 

 Pertussis IL10 

GNAI1 

interleukin 10 

guanine nucleotide-binding protein G(i) 

subunit alpha 

- 

cAMP signaling 

 Leishmaniasis IL10 

JAK1 

interleukin 10 

Janus kinase 1 [EC:2.7.10.2] 

- 

JAK-STAT 

signaling 

Endocrine and 

metabolic disease 

 NAFLD 

 

 

NDUFA8 

 

 

NDUFS6 

 

 

 

GSK3B 

 

 

NADH dehydrogenase (ubiquinone) 1 alpha 

subcomplex subunit 8 

 

NADH dehydrogenase (ubiquinone) Fe-S 

protein 6 

 

 

glycogen synthase kinase 3 beta [EC:2.7.11.26] 

 

 

NADH dehydrogenase 

(ubiquinone) 1 alpha 

subcomplex 

NADH dehydrogenase 

(ubiquinone) Fe-S 

protein/flavoprotein 

complex, mitochondria 

Wnt signaling 

Cancer 

 Renal cell 

 carcinoma 

 

ARNT2 

 

BRAF 

 

GSK3B 

 

aryl hydrocarbon receptor nuclear translocator 

2 

B-Raf proto-oncogene serine/threonine-protein 

kinase [EC:2.7.11.1] 

glycogen synthase kinase 3 beta [EC:2.7.11.26] 

 

- 

 

- 

 

Wnt signaling 

 

 Endometrial cancer APC 

BRAF 

 

GSK3B 

adenomatosis polyposis coli protein 

B-Raf proto-oncogene serine/threonine-protein 

kinase [EC:2.7.11.1] 

glycogen synthase kinase 3 beta [EC:2.7.11.26] 

APC/C complex 

- 

 

Wnt signaling 

 

 Basal cell carcinoma APC 

GSK3B 

adenomatosis polyposis coli protein 

glycogen synthase kinase 3 beta [EC:2.7.11.26] 

APC/C complex 

Wnt signaling 
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エンリッチメント解析で得られた、C型肝炎、”T cell receptor signaling 

pathway”、がん、NAFLD のパスウェイにマップされた遺伝子の SNPうち、

イントロン以外に存在する SNPは、GSK3B、IL10、PAK7、NDUFS6、APC、

JAK1に対し機能をもつもので(表 3-11、表 3-12)、中でも IL10の上流に位置す

る rs1800896、PAK7のミスセンス SNPである rs2297345、NDUFS6の上流

に位置する rs972890の Fstは特に大きい値(Fst > 0.15)を示している(図 3-8)。 
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表 3-11 上位 1%ブロックの ns SNPのうち免疫システム・感染症、もしくは形

質の多様性が報告されている疾患のパスウェイのコード領域に存在するもの  

クラスター rs番号 遺伝子 機能 

2 rs118027151 
rs17202961 
rs117387365 
rs12457323 
rs17187262 
rs820463 
rs41366751 

GSK3B 
LAMA3 
LAMA3 
LAMA3 
LAMA3 
MYLK 
MYLK 

nonsense 
missense 
missense 
missense 
missense 
missense 
missense 

3 - - - 

4 - - - 
5 rs73220015 

rs459552 
rs79617548 
rs2229995 
rs33974176 
rs41291734 
rs117679986 
rs78190282 
rs2297345 

APC 
APC 
APC 
APC 
APC 
CACNA2D2 
JAK1 
JAK1 
PAK7 

missense 
missemse 
missense 
missense 
missense 
missense 
missense 
nonsense 
missense 

 

 

表 3-12 免疫システム・感染症、もしくは形質の多様性が報告されている疾患の

パスウェイにマップされた遺伝子を含むブロックを構成する SNPのうち

nsSNPではなく、また、イントロン以外に存在する SNP 

クラスター 遺伝子 ブロック ID SNP 機能の重要性 Fst 

2  GSK3B rs6438550 rs2037547 utr variant 3 prime 0.088 

 NDUFS6 rs2276986 rs972890 upstream variant 2KB 0.282 

3 IL10 rs3021094 rs1800896 upstream variant 2KB 0.177 

5    PAK7* rs2283635 rs16996034 downstream variant 500B 0.080 

 GNAI1 rs4731273 rs12721454 synonymous codon 0.313 

 JAK1 rs1048007 rs2230587 synonymous codon 0.024 

* PAK7は、解析対象の SNPではなかったため、アレル頻度は dbSNPの webページから

確認した。 
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図 3-8 集団間のアレル頻度の大きな違いが見られた SNPのアレル分布 

 

 

クラスターごとの遺伝子や SNPの機能アノテーション 

 上位 1%のブロックに含まれていた遺伝子はエンリッチメント解析により機

能アノテーションを行ったが、エンリッチメント解析で得られなかったパスウ

ェイについても、遺伝子がマップされているものがあるかどうか、つまり、上

位 1%のブロックに含まれた遺伝子が高頻度ではないもののマップされている

パスウェイがあるかどうかも詳細に見ていく。その際、上位 1%のブロックはク

ラスター2、3、4、5のみに属するので、それぞれのクラスターごとに確認して

いく。具体的には、それぞれのクラスターごとに、各クラスターが含む遺伝子

や SNPを、パスウェイや GWASカタログにマップし、マップされた遺伝子に

ついて、すでに知られている多様性情報と整合性が見られるかどうかを確認す

る。そして、実際に集団間の違いが見られるかどうか Fstを使って確認する。パ

スウェイに遺伝子をマップする際には、疾患の発症率の違いに関連あるパスウ

ェイとして、特に、”Cancers”、”Endocrine and metabolic 
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diseases”、”Cardiovasular diseases”、”Neurodegenerative diseases”、また、

免疫を介したありふれた疾患の多様性に関連するパスウェイとして、 ”Immune 

system”、”Immune diseases”、”Infectious diseases”に含まれるパスウェイに注

目する。 

 

ネットワークの多様性と自然選択の歴史 

 クラスターごとに結果を見ていく際、上位 1%ブロック内の各クラスターを表

すネットワークが(図 3-6)、各クラスターに含まれる領域が受けてきた古くから

の自然選択の歴史を表現していると考え、既知の多様性情報との整合性を確認

する(図 3-9)。 
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図 3-9 上位 1%ブロックの各クラスターに想定した歴史[34] 

それぞれのノードは集団、エッジは 2集団間の関係性を表す。赤、青、緑のノードはそれ

ぞれ YRI、CEU、ASNを表し、矢印はヒトのアフリカからの移動経路、星印は自然選択を

表す。 

 

 

クラスター2では、アフリカとヨーロッパの集団間の違いが大きいことから、

アフリカでの古い正の選択が起こった後、ヨーロッパで近年の自然選択が起こ

ったと考えた。同様に、クラスター3では、ヨーロッパとアジアの集団間の違い

が大きいことから、アフリカでの古い正の選択に加えてヨーロッパとアジアで

も近年の自然選択が、クラスター4では、アジアとアフリカの集団間の違いが大

きいことから、アフリカの古い正の選択に加えてアジアで近年の自然選択が起

こったと考えた。クラスター5では、アフリカの集団が他の集団と大きな違いが

あり、アフリカで古い正の選択が起こった後、(a)アフリカからヒトが拡散する
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途中で近年の自然選択が起こったとする場合、(b)ヨーロッパ、アジアでそれぞ

れ近年の自然選択が起こったとする場合の 2パターンを考えた。 

 

クラスター2 

 上位 1%ブロック内のクラスター2には 34の遺伝子が含まれ(表 3-3)、そのう

ち 5遺伝子が本研究で注目したパスウェイにマップされた(表 3-13)。すでに多

様性が知られている疾患のパスウェイである”Hapatitis C”、”Basal cell 

carcinoma”、”Endometrial cancer”、”Prostate cancer”、”Small cell lung 

cancer”、”NAFLD”にマップされたのは、GSK3B、MYLK、LAMA3、NDUFS6

で、免疫システム関連の”Immune sysstem”パスウェイにもマップされていたの

は、GSK3Bだった。GSK3Bは、”B cell receptor signaling 

pathway”、”Chemokine signaling pathway”、”T cell receptor signaling 

aptwhay”にマップされていた。最近の研究では、ケモカインと NAFLDの関連

性が報告されている[84]。GSK3Bは NDUFS6とともに、エンリッチメント解

析でも得られた、NAFLDにもマップされており、特に、NDUFS6の上流に位

置する rs972890は大きい Fstを示している(図 3-8)。NAFLDはアフリカとヨー

ロッパで発症頻度の多様性が見られることから、GSK3Bと NDUFS6がアフリ

カで古い正の選択を、ヨーロッパで近年の自然選択を受けたことが、NAFLDの

アフリカとヨーロッパの集団間の多様性に関与している可能性が示唆された(図

3-10)。 

 また GWASカタログでは、クラスター2の 76の古いハプロタイプブロック

に含まれる SNPのうち、5 SNPはすでに形質との関連が報告されており、骨ミ

ネラル濃度、前立腺特異的な抗原レベル、髪の形態、乳がんに関連するもので

あった(表 3-14)。これらのうち乳がんに関連する rs9383951のみが ESR1を介
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して”Estrogen signaling pathway”にマップされた。乳がんはヨーロッパで高頻

度に観測される疾患で、ESR1が受けたアフリカにおける古い正の選択とヨーロ

ッパにおける近年の自然選択が、乳がんの多様性に関与している可能性が示唆

された。 
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表 3-13 各クラスターの遺伝子がマップされた関連パスウェイ 

機能カテゴリー パスウェイ 
 

遺伝子 
(クラスターごとに示す) 
2 3 4 5        

Organismal Systems  
 
B cell receptor signaling pathway 

 
 
GSK3B 

 
 
- 

 
 
- 

 
 
- 

  Immune system 

 Chemokine signaling pathway GSK3B - - BRAF, 
GNAI1, 
PARD3 

 Fc gamma R-mediated phagocytosis - - - PIP5K1B 
 Intestinal immune network for IgA production - IL10 - - 
 Leukocyte transendothelial migration - ACTN1, 

JAM2 
- GNAI1 

 Natural killer cell mediated cytotoxicity - - - BRAF 
 Platelet activation MYLK - - GNAI1 
 T cell receptor signaling pathway GSK3B IL10 - PAK7 
Human Diseases  

 
Allograft rejection 

 
 
- 

 
 
IL10 

 
 
- 

 
 
- 

Immune diseases 

 Asthma - IL10 - - 
 Autoimmune thyroid disease - IL10 - - 
 Inflammatory bowel disease (IBD) - IL10 - - 
 Systemic lupus erythematosus - ACTN1, 

IL10 
- - 

  Infectious diseases  
African trypanosomiasis 

 
- 

 
IL10 

 
- 

 
- 

 Ameobiasis LAMA3 ACTN1, 
IL10 

- - 

 Chagas disease (American trypanosomiasis) - IL10 - GNAI1 
 Epithelial cell signaling in Helicobacter pylori 

infection 
- JAM2 -  

 Epstein-Barr virus infection GSK3B IL10 - JAK1 
 HTLV-I infection GSK3B - - APC, 

JAK1 
 Hepatitis B GSK3B - - JAK1 
 Hepatitis C GSK3B - - BRAF, 

JAK1 
 Herpes simplex infection - - - JAK1 
 Influenza A - - - JAK1 
 Leishmaniasis - IL10 - JAK1 
 Malaria - IL10 - - 
 Measles GSK3B - - JAK1 
 Pertussis - IL10 - GNAI1 
 Staphylococcus aureus infection - IL10 - - 
 Toxoplasmosis LAMA3 IL10 - GNAI1, 

JAK1 
 Tuberculosis - IL10 - JAK1 
   Cancers  

Acute myeloid leukemia 
 
- 

 
- 

 
- 

 
BRAF 

 Basal cell carcinoma GSK3B - - APC 
 Bladder cancer - - - BRAF 
 Choline metabolism in cancer - - - PIP5K1B 
 Chronic myeloid leukemia - - - BRAF 
 Colorectal cancer GSK3B - - APC, 

BRAF, 
DCC 
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 Endometrial cancer GSK3B - - APC, 
BRAF 

 Glioma - - - BRAF 
 Melanoma - - - BRAF 
 MicroRNA in cancer - - - APC 
 Non-small cell lung cancer - - EML4 BRAF 
 Pancreatic cancer - - - BRAF, 

JAK1 
 Prostate cancer GSK3B - - BRAF 
 Proteoglycans in cancer ESR1 - - BRAF 
 Renal cell carcinoma - - - ARNT2 

BRAF 
PAK7 

 Small cell lung cancer LAMA3 - - - 
 Thyroid cancer - - - BRAF 
 Transcriptional misregulation in cancers - - - ARNT2 
 Viral carcinogenesis - ACTN1 - JAK1, 

MAD1L1 
   Cardiovascular diseases  

Arrythmogenic right ventricular cardiomyopathy 
(ARVC) 

 
- 

 
ACTN1 

 
- 

 
CACNA2D2 

 Dilated cardiomyopathy (DCM) - - - CACNA2D2 
 Hypertrophic cardiomyopathy (HCM) - - - CACNA2D2 

Endocrine and 
metabolic diseases 

 
Non-alcoholic fatty liver disease (NAFLD) 

 
GSK3B, 
NDUFS6 

 
- 

 
- 

 
NDUFA8 

Neurodegenerative 
diseases 

 
Alzheimer’s disease 

 
GSK3B, 
NDUFS6 

 
- 

 
- 

 
NDUFA8 
 

 Huntington’s disease NDUFS6 - - NDUFA8 
 Parkinson’s disease NDUFS6 - - GNAI1, 

NDUFA8 
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図 3-10 上位 1%ブロックの SNPのアレル頻度と想定される歴史 

rs3184504は検出された古いハプロタイプブロックに含まれていたが、本研究の解析対象

の SNPではなかったため、アレル頻度は dbSNPの webサイトから確認した。そのため

Fst は計算できなかった。 
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表 3-14上位 1%ブロックのクラスターごとの既に何らかの形質との関連が

GWASによって報告されている SNP[34] 

上位 1%ブロックに含まれる SNPで既にGWASで形質との関連が報告されているものをク

ラスターごとに示す。3列目は、各 SNPが存在するかまたは連鎖する遺伝子、5列目はそ

の遺伝子を介してマップされるパスウェイ、6列目はそのほか得られた遺伝子でそのパスウ

ェイにマップされたものを示している。 

クラスター SNP 関連遺伝子 形質/疾患 KEGGパスウェイマップ マップされた遺伝子 
2 

rs10416218 GPATCH1 
Bone mineral 
density 

- - 

 
rs823123 

NUCKS1, 
RAB7L1 

Prostate-specific 
antigen levels 

- - 

 
rs6679073 SLC41A1 

Prostate-specific 
antigen levels 

- - 

 rs7586898 AC113608.1 Hair morphology - - 
 

rs9383951 ESR1 Breast cancer 

04915 Estrogen signaling 
pathway 
04917 Prolactin signaling 
pathway 
04919 Thyroid hormone 
signaling pathway 
04961 Endocrine and other 
factor-regulated calcium 
reabsorption 
05205 Proteoglycans in 
cancer 

ESR1, GNAI1 
 
ESR1, GSK3B 
 
ESR1, GSK3B 
 
ESR1 
 
 
BRAF, ESR1 

3 

rs11949289 intergenic 

Response to 
anti-depressant 
treatment in major 
depressive disorder 

- - 

 
rs7101446 SLC22A9 Economic and 

political preferences 
- - 

 
rs3184504 SH2B3 Eosinophil count 

04722 Neurotrophin 
signaling pathway 

SH2B3 

4 

rs4949874 ACADM Blood metabolite 
ratios 

00640 Propanoate 
metabolism 
00071 Fatty acid 
degradation 
00280 Valine, leucine and 
isoleucine degradation 
00410 beta-Alanine 
metabolism 
03320 PPAR signaling 
pathway 

ACADM 
 
ACADM 
 
ACADM 
 
ACADM, GADL1 
 
ACADM 

5 

rs3818638 NDUFA8 Obesity-related 
traits 

00190 Oxidative 
phosphorylation 
05010 Alzheimer's disease 
 
05012 Parkinson's disease 
 
05016 Huntington's 
disease 
04932 Non-alcoholic fatty 
liver disease (NAFLD) 

NDUFA8, NDUFS6 
 
GSK3B, NDUFS8, 
NDUFS6 
GNAI1, NDUFA8, 
NDUFS6 
NDUFA8, NDUFS6 
 
GSK3B, NDUFA8, 
NDUFS6 

 

rs6475606 CDKN2B-AS1 Intracranial 
aneurysm 

04350 TGF-beta signaling 
pathway 
04068 FoxO signaling 
pathway 
04110 Cell cycle 
05203 Viral carcinogenesis 
 
05222 Small cell lung 
cancer 
05166 HTLV-I infection 

- 
 
BRAF, IL10 
 
- 
ACTN1, JAK1, 
MAD1L1 
LAMA3 
 
APC, GSK3B, JAK1 

 rs10965235 CDKN2BAS Endometriosis - - 
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rs1016988 
IRF1, 
SLC22A4, 
SLC22A5 

Fibrinogen 

(IRF1) 
04917 Prolactin signaling 
pathway 
05133 Pertussis 
05160 Hepatitis C 
(SLC22A4, SLC22A5) 
05231 Choline metabolism 
in cancer 

 
ESR1, GSK3B 
 
GNAI1, IL10 
BRAF, GSK3B, JAK1 
 
PIP5K1B 

 rs11242111 IRF1, C5orf56 Fibrinogen - - 
 rs11118346 LYPLAL1 Height - - 
 rs2820446 LYPLAL1 Type 2 diabetes - - 
 

rs10056340 

CAMK4, 
TSLP, 
WDR36, 
SLC25A46 

Allergic 
sensitization 

(CAMK4) 
04020 Calcium signaling 
pathway  
04024 cAMP signaling 
pathway 
04921 Oxytocin signaling 
pathway 
04725 Cholinergic synapse 
04720 Long-term 
potentiation 
04722 Neurotrophin 
signaling pathway 
04380 Osteoclast 
differentiation 
05031 Amphetamine 
addiction 
05034 Alcoholism 
(TSLP) 
04630 Jak-STAT signaling 
pathway 
04060 Cytokine-cytokine 
receptor interaction 
(WDR36)  
03008 Ribosome biogenesis 
in eukaryotes 

 
ADRA1A, MYLK 
 
BRAF, GNAI1 
 
CACNA2D2, GNAI1, 
MYLK 
CHRNB4, GNAI1 
BRAF, RPS6KA2 
 
BRAF, GSK3B, 
RPS6KA2, SH2B3 
JAK1 
 
- 
 
BRAF, GNAI1 
 
IL10, JAK1 
 
IL10 
 
 
EFTUD1, RBM28 

 
rs7620363 NR 

Non-substance 
related behavioral 
disinhibition 

- - 

 rs3008706 intergenic Bilirubin levels - - 
 

rs11203649 SGCZ 
Obesity-related 
traits 

- - 

 
rs3942852 PTPRJ 

Acute lymphoblastic 
leukemia 
(childhood) 

04520 Adherens junction 
 

ACTN1, PARD3, 
PTPRJ 
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クラスター3 

 上位 1%ブロック内のクラスター3には 17遺伝子が含まれ(表 3-3)、そのうち

3遺伝子は本研究で注目したパスウェイにマップされた(表 3-13)。免疫疾患の

“Asthma”、 “Inflammatory bowel disease (IBD)”、“Systemic lupus 

erythematosus”には IL10がマップされた。IL10は免疫システムの” T cell 

receptor signaling pathway”、古くからアフリカに存在した病原体による感染

症の”African trypanosomiasis”、“Malaria”、“Tuberculosis”にマップされ、ま

た IL10の上流のSNP rs1800896のFstは大きな集団間差を示しており(表3-12、

図 3-8)、これは IL10が古い正の選択の候補として検出されたことと整合性があ

ると考えられる。エンリッチメント解析で rs1800896はすでに C型肝炎ウィルス

感染応答との関連性が良く知られていることがわかっており、IL10がアフリカ

における古い正の選択とヨーロッパ・アジアにおける近年の自然選択を受けた

ことが、C型肝炎をはじめ、マップされた疾患の多様性に関与している可能性

がある(図 3-10)。 

 また、セリアック病は、アフリカ、ヨーロッパ、アジアでの発症頻度の多様

性が見られる疾患であるが、セリアック病関連遺伝子 SH2B3が top1%ブロック

のクラスター3に含まれていた。SH2B3のミスセンスSNP rs3184504はGWAS

カタログで好酸球数との関連が報告されており(表 3-14)、またこの SNPは、

NOD2認識パスウェイの活性化への関与もすでに報告されている[85]。SH2B3

はアフリカ、アジア、ヨーロッパで近年の正の選択が見られることがすでに報

告されているが[85, 79]、本研究では SH2B3にはアフリカですでに古い正の選

択が起こっていたことが示唆され、SH2B3のアフリカでの古くからの正の選択

と、ヨーロッパ・アジアでの近年の自然選択が、セリアック病の多様性に関与

している可能性が示唆された(図 3-10)。 
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クラスター4 

 上位 1%ブロック内のクラスター4は 9遺伝子を含んでいたが(表 3-3)、本研究

で注目した免疫関連パスウェイにはマップされなかった(表 3-13)。その代わりに、

ACADMと EML4は注目したパスウェイ以外の 6パスウェイにマップされ、そ

のうち 4パスウェイは代謝パスウェイだった(表 3-15)。 

 

 

表 3-15クラスター4の遺伝子がマップされたパスウェイ[34] 

機能カテゴリー  パスウェイ マップされた

遺伝子 

Metabolism Amino acid metabolism Valin, leucine and isoleucine 

degradation 

ACADM 

 Carbohydrate metabolism Propanoate metabolism ACADM 

 Lipid metabolism Fatty acid degradation ACADM 

 Metabolism of other amino 

acids 

beta-Alanine metabolism ACADM 

Organismal 

Systems 

Endocrine system PPAR signaling pathway ACADM 

Human Diseases Cancers Non-small cell lung cancer EML4 

 

 

 GWASカタログでは、クラスター4の 35の古いハプロタイププブロックに含

まれる SNPのうち、rs4949874が血液中の代謝産物の割合に関連し、ACADM

遺伝子を介して、代謝関連の 4つのパスウェイにマップされた(表 3-14)。 

 

クラスター5 

 上位 1%ブロック内のクラスター5には 70遺伝子が含まれ(表 3-3)、そのうち

12遺伝子が今回注目したパスウェイにマップされた(表 3-13)。すでに多様性が
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知られている、エンリッチメント解析でも得られた、”Hapatitis C”、”Renal cell 

carcinoma”、”Endometrial cancer”、”Basal cell carcinoma”、”NAFLD”

や、”Melanoma”、”Prostate cancer”、”Small cell lung cancer”にマップされた

のは、APC、ARNT2、BRAF、JAK1、NDUFA8、PAK7で、免疫システム関

連の”Immune system”パスウェイにもマップされたのは、BRAF、PAK7だっ

た。BRAF、PAK7は、”Chemokine signaling pathway”、”Natural killer cell 

mediated cytotoxicity”、”T cell receptor signaling pathway”にマップされた。

これら免疫関連のパスウェイにマップされた遺伝子が受けた古い正の選択と近

年の自然選択の影響が、パスウェイが得られた C型肝炎やがんなどの疾患のア

フリカとそれ以外の集団の多様性に関与している可能性がある。 

 GWASカタログでは、クラスター5の 160の古いハプロタイプブロックに含

まれる SNPのうち、12 SNPがすでに形質との関連が報告されており、そのう

ち、rs10056340はヨーロッパ系集団でアレルギー感作(アレルギーが起こりや

すい状態になること)に関連する(表 3-14)。rs10056340は大きい Fst値を示す 

(図 3-10)。rs10056340は、rs10056340を含む LD領域とその近傍の 4遺伝子、

SLC25A46、TSLP、WDR36、CAMK4のうち、TSLPによって、免疫関連パ

スウェイ“Jak-STAT signaling pathway”、“Cytokine–cytokine receptor 

interaction”にマップされた。TSLPは、すでに多くの炎症性疾患、ぜんそく、

アレルギー性炎症、慢性閉塞性肺疾患などに関連していることが報告されてお

り、これらの疾患の治療のターゲットとして考えられている。 

 そのほか、クラスター5の遺伝子で“Jak-STAT signaling pathway”にマップ

されたのは JAK1で、クラスター3の IL10 もマップされていた。IL10は

Jak-STATシグナル伝達経路の制御に関わっているサイトカインで、IL10が利

用するヤヌスキナーゼは JAK1か Tyk2であるが、本パイプラインからは JAK1
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が得られており、いずれも“Jak-STAT signaling pathway”のレセプター付近に

マップされた(図 3-11)。TSLP、JAK1は、アフリカでの古い正の選択とその後

の近年の自然選択を受け、IL10とともにアレルギー感作のアフリカとそれ以外

の集団間の多様性に関与している可能性があると考えられる。 
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図 3-11 得られた遺伝子がマップされた Jak-STAT シグナル経路 

パイプラインから検出された IL10、JAK1は”Jak-STAT signaling pathway”のレセプター
付近にマップされた。同様に、”Toxoplasmosis”に Jak-STAT singaling pathwayの要素と

してマップされた(赤線内部)。 
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3.5 考察 

3.5.1 古いハプロタイプブロックの特徴 

 本研究で抽出された古いハプロタイプブロックは、その 75.32%がグループ I

か IIIに属していた(図 3-6、図 3-7)。つまり、その大部分で、集団間で大きな差

異がみられなかった。また、大きな集団間の違いを示す古いハプロタイプブロ

ックの多くはクラスター5に含まれ、YRI特異的なハプロタイプを持つことが示

された。すでに報告されている系統解析で、YRIがその他の集団から一番距離

が離れていることが示されているが、本研究の結果はこのことと一致する[86, 

87]。 

しかし、本研究では、集団間の大きな違いが見られるクラスターの中では、

クラスター2の方がクラスター4より大きな割合を占めることが示され、YRIと

CEUの違いが、YRIと ASNの違いより大きく離れていることも示した。これ

は、既に報告されている系統解析の結果[86, 87]とは異なり、古いハプロタイプ

ブロック特異的な結果だと考えられる。 

 

3.5.2 上位 1%ブロックと Fst 

 Fstを使って、パイプラインが正の選択を検出したかどうか確かめた。本研究

のパイプラインで計算されるスコアは、ハプロタイプ頻度に基づき集団の分化

を測り、Fstはアレル頻度に基づきハプロタイプは考慮せずに集団の分化を測る

指標であるが、正の選択は、アレル頻度の差異を大きくし、正の選択を受けた

SNPは Fstの分布の上位にくるはずである[1]。 

 今HTを全集団のヘテロ接合度の期待値、HSを各集団におけるヘテロ接合度

の期待値の平均とする。全集団に対して、各集団でのヘテロ接合度の減少を、

𝐹𝑆𝑇 = (𝐻𝑇 − 𝐻𝑆)/𝐻𝑇で表す。集団の分化により生じた近交(inbreeding)でヘテロ
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接合度が減少すると HSが減少し Fstは大きくなる。0 < 𝐹𝑠𝑡 < 1で、値が大きい

ほど遺伝的分化が大きいとみなされる。実際の計算は以下のように行った。あ

る SNP座位における一方のアレルの頻度𝑝を各集団(CEU、YRI、ASN)で計算

し、その平均値を𝑚とする。またその標本分散を𝑉とする。この時、Fstは𝐹𝑠𝑡 =

𝑉/𝑚(1 − 𝑚)で計算することができる[88]。 

 本研究の結果では、上位 1%ブロックに含まれる Fstの平均は上位 5%ブロッ

クに含まれる Fstの平均に比べて有意に大きいことが示された(p-値<0.05)。この

ことは、本手法が自然選択を受けた領域を抽出することを目的としていること

とも整合性がある。その一方で、上位 0.5%ブロックに含まれる SNPのうち Fst

が 0.2より大きいものの割合は 54%、上位 1%ブロックに含まれる SNPのうち

Fstが 0.2より大きいものの割合は 49%で、上位 0.5%と上位 1%ブロックではあ

まり差がみられなかった。よって、パイプラインでは、上位 1%ブロックを集団

間の違いが見られる古いハプロタイプブロックとして抽出することにした。 

 

3.5.3 疾患関連形質の集団間の形質の違いと免疫システム関連パスウェイ 

 抽出された古いハプロタイプブロックのうち、集団間の違いがあるとみなさ

れた上位 1%ブロックに含まれていた遺伝子や SNPは、免疫システム関連パス

ウェイや免疫システム関連疾患パスウェイに含まれる遺伝子である頻度が統計

的に有意に高かった(p-値<0.05)。例えば、免疫システムパスウェイの“T cell 

receptor signaling pathway”、”Jak-STAT signaling 

pathway”、”Cytokine-cytokine receptor signaling pathway”の遺伝子の頻度が

高かった。そこで、免疫システム関連のパスウェイにマップされた遺伝子が疾

患関連形質の集団間の違いに関連する可能性について考察していく。 
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 C型肝炎は、発症率に関してアフリカ由来とヨーロッパ由来の集団間に違い

が見られる疾患である[80]。T細胞応答が C型肝炎ウィルスの除去に重要な役割

を果たすことが示されていることから、“Hepatitis C”パスウェイにマップされ

た遺伝子 GSK3B、BRAF、JAK1以外にも、”T cell receptor signaling pathway”

にマップされた IL10、GSK3B、PAK7と C型肝炎の集団間の違いとの関連を

調べることも重要である。本研究で IL10を構成する古いハプロタイプブロック

の SNP rs1800896はすでに C型肝炎ウィルス感染応答との関連性が良く知られ

ている[81]。 

 マラリア関連遺伝子としても知られている IL10は[89-92]、本研究で

も”Malaria”パスウェイにマップされ(表 3-13)、病原体に対する防御のための古

い正の選択が IL10に起こったことが示唆された。また、過去のインターロイキ

ン/インターロイキン受容体遺伝子の解析においては、地域による病原体の種類

数の違いと IL10のアレル頻度の差異の相関も示されており[93]、本研究では、

IL10が病原体への適応のために受けたアフリカにおける古い正の選択と、近年

のヨーロッパとアジアで起こった自然選択が、現在の T細胞受容体シグナル伝

達経路における C型肝炎ウィルスの除去率などの集団間の違いをもたらし、C

型肝炎の形質の多様性に関与している可能性が示唆された。 

 セリアック病は集団間の発症率の違いがみられ、特にアフリカの集団で発

症率が高い。セリアック病関連遺伝子として知られる SH2B3が本研究の古い正

の選択の候補として含まれていた。SH2B3は NOD2認識パスウェイの活性化

に関与することがすでに知られており、SH2B3は細菌感染に対する防御のため

の強い近年の正の選択をヨーロッパやアフリカで受けたと考えられている[85]。

本研究により SH2B3はアフリカでさらに古い正の選択もすでに受けていたこ

とが検出され、SH2B3にアフリカで古くから起こってきた細菌感染に対する防
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御のための正の選択とヨーロッパとアジアで起こった近年の正の選択が、現在

のセリアック病の発症率が集団によって多様性を見せることに関与している可

能性が示唆された。 

機能アノテーションによりアレルギー感作との関連が示された rs10056340

は TSLPを介して、免疫関連パスウェイ“Jak-STAT signaling pathway”、

“Cytokine–cytokine receptor interaction”にマップされた。TSLPは多くの炎症

性疾患、ぜんそく、アレルギー性炎症、慢性閉塞性肺疾患などに関連しており、

これらの疾患の治療のターゲットとして考えられている。このほか、“Cytokine

–cytokine receptor interaction”にマップされたのは IL10(Cluster3)、

“Jak-STAT signaling pathway”にマップされたのは IL10 (Cluster 3)、JAK1 

(Cluster 5)で、TSLP、IL10、JAK1はいずれも“Jak-STAT signaling pathway”

のレセプター付近にマップされた。病原体との相互作用に関連する Jak-STAT

シグナル伝達経路[32]のレセプター付近のこれらの遺伝子に、アフリカでの古い

正の選択とその後の近年の自然選択が起こり、アレルギー感作の集団間の違い

をもたらしている可能性が示唆された。 

 

3.5.4 疾患関連形質の集団間の形質の違いと機能モジュール 

 疾患の発症率の違いに関連すると注目したパスウェイにマップされた遺伝子

のうち、イントロン以外に存在する機能性の高い SNPで、Fstが大きいものを

含む遺伝子は、セリン/スレオニンキナーゼ(EC 2.7.11.-)やサイトカイン、酸化

的リン酸化に関連するもので、また、”Calcium signaling pathway”(MYLK)

や、”T cell receptor signaling pathway”(PAK7、L10)、”Jak-STAT signaling 

pathway”(IL10、rs10056340)、など、シグナル伝達に関連するものが多いこと

も分かった(表 3-16)。また、NADH脱水素酵素モジュールの遺伝子も 2つ見つ
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かった(表 3-16)。集団間の違いの関連する共通な機能モジュール等を探していく

ことも、今後集団間の違いが生じるメカニズムを理解する上で重要であると考

えられる。 

 

 

表 3-16 本研究で注目したパスウェイにマップされたイントロン以外の SNP

もしくは GWASカタログで報告されている SNPのうち、アレル頻度の集団間

の大きな違い(Fst >0.15)が確認できたもの 

nsSNP 機能 遺伝子 KEGGでの定義 モジュール 

rs820463    missense MYLK myosin-light-chain kinase 

[EC:2.7.11.18] 

- 

rs2297345   missense PAK7 p21-activated kinase 7 [EC:2.7.11.1] - 

rs1800896    upstream 

variant 2KB 

IL10 interleukin 10 - 

rs972890 upstream 

variant 2KB 

NDUFS6 NADH dehydrogenase (ubiquinone) 

Fe-S protein 6 

NADH dehydrogenase 

(ubiquinone) Fe-S 

protein/flavoprotein 

complex, mitochondria 

rs3818638   GWAS 

(Obsetity-related 

trait) 

NDUFA8 NADH dehydrogenase (ubiquinone) 1 

alpha subcomplex subunit 8 

NADH dehydrogenase 

(ubiquinone) 1 alpha 

subcomplex 

rs10056340   GWAS 

(Allergy) 

CAMK4 

 

TSLP 

WDR36 

SLC25A46 

calcium/calmodulin-dependent 

protein kinase IV [EC:2.7.11.17] 

thymic stroma; lymphopoietin 

WD repeat domain 36 

solute carrier family 25, member 46 

- 

 

- 

- 

- 
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第 4章 総括 

 疾患関連形質の集団間の多様性についての遺伝情報は、公衆衛生、個別化予

防にとって重要である。疾患関連形質の集団間の多様化が起こる原因は、環境

要因と遺伝的要因が考えられるが、本研究では遺伝的要因に着目し、疾患関連

形質の多様化に関与する可能性の高い遺伝的要因の探索を試みた。その際に、

疾患関連形質の集団間の多様性に関連する座位を系統的に収集することが必要

になる。最近では自然選択のなかでも古くに起こったものと近年に起ったもの

とがあり(表 1-1)、古い自然選択を受けかつ集団で異なる近年の自然選択を受け

るという長期的な進化プロセスが、自己免疫疾患などの免疫を介したありふれ

た疾患や代謝疾患の集団間の形質の違い、例えば発症率の地域差の一因となっ

ていると考えられるようになってきた[30]。そこで本研究では、今まであまり研

究されていなかった古い正の選択に注目し、古い正の選択を受けかつその後の

多様化が起こったゲノム領域をゲノムワイドなSNPから検出する手法を独自に

開発することにより、実際にそのような進化プロセスを経て生じた疾患関連形

質の多様性があるのかどうか検討した。 

 本研究では、まず新たに HHDというディプロタイプ間距離の推定法を提案

し、HHDを利用することにより、古い正の選択が起こりその後に多様化が起こ

った領域を検出するパイプラインを構築した。開発したパイプラインでは、ま

ず、ヒトゲノムの最も一般的な多型である SNPデータから、古いハプロタイプ

ブロックを抽出し、古い正の選択の候補領域とする。次に、古い正の選択の候

補領域が、集団によって異なる近年の自然選択を受けてきたかどうかを評価し、

近年の自然選択の検出感度の向上を試みた。 

HapMapの遺伝子型データに本パイプラインを適用したところ、抽出された

古い正の選択を受けかつ近年の自然選択による多様化された候補領域に含まれ
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ていた遺伝子の 75%が既存の近年の正の選択を検出する研究で報告されていな

いものであった。これは、本研究で古い正の選択を考慮した結果、新たに検出

された近年の正の選択の候補遺伝子である可能性がある。またパイプラインに

よって抽出された古いハプロタイプブロックに含まれる遺伝子やSNPに対して

機能アノテーションを行った際には、得られた遺伝子は、免疫システム、感染

症、集団間の多様性が知られているありふれた疾患関連パスウェイにマップさ

れた遺伝子の頻度が高かった。そして、いくつかの疾患に関しては、免疫シス

テム・感染症にマップされた遺伝子が、発症率の多様性に関与する可能性を考

察することができた。さらに、それらの遺伝子のうち、機能性が高く Fstも大き

いような SNPを含むものに関しては、シグナル伝達に関するものや、NADH

脱水素酵素モジュールのものが多かった。 

今後、ありふれた疾患の発症率の違いに関連する共通の機能モジュールの探

索や、検出された SNPのタンパク質の立体構造・タンパク質間相互作用への影

響など、検出された遺伝子がどのように発症頻度の違いのメカニズムに作用す

るのか、さらに詳細に検討して行く必要がある。また、本研究で集団間のアレ

ル頻度の違いが生じた背景として仮定した自然選択について、どのような淘汰

が働いたのかを詳細に検討していきたい。 

本研究で提案したパイプラインの改良点も多くの観点から考えられる。まず、

本研究で立てた仮説の見直しである。本研究では集団間のアレル頻度が異なる

原因として自然選択のみを仮定したが、実際にはこの他にも遺伝的浮動やネア

ンデルタールとの交雑など様々な原因が考えられる。これらの可能性を考慮し

た上で、新たな仮説を検討するなど、本研究の結果を検証していく必要がある。

次に、使っている統計モデルの改良である。本研究では、スコア分布が正規分

布に従うことを仮定して解析を進めたが、本研究で用いたスコア分布により近
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い統計モデルを仮定することも試みていきたい。また、大量データに対応する

ために古いハプロタイプブロックの検出手法についても改良していく必要があ

る。機能アノテーションについては、アノテーションデータの充実についても

検討していきたい。本研究では、遺伝子コード領域のみを使ったが、本研究を

通して、非コード領域にも重要な形質と関連する SNPが多数存在することが分

かり、今後の研究では、tRNA, rRNA, microRNAなどの non-coding RNAの情

報を使うことが必要であると考えられる。遺伝子コード領域の上流、例えば 1Mb

以内、にある SNPについても解析に追加していきたい。 

進化的な観点からは、ヒトと相互作用する重要な環境要因の 1つとして食物

が考えられ、食物ゲノムの進化的な解析もヒトの進化の歴史を理解するのに重

要であると考えられる。イネや小麦など食物として用いられてきた植物ゲノム

の進化的な解析も、食習慣による疾患について理解を深めるために行っていき

たい。また、本研究では、疾患の発症率の違いを説明する遺伝的要因のうち、

集団間で共通してリスクとなるような感受性アレルに注目した。一方で、集団

特異的な遺伝的要因も多く存在すると考えられ、集団特異的な感受性アレルを

探す手法も今後必要であると考えられる。 
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