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 研究要旨 

 本研究は、臨床情報や次世代シークエンサー（NGS）から得られる大量のゲノム配列デ

ータやオミックスデータを用い、①認知症等の疾患発症リスク遺伝子の同定、および②疾

患発症リスク予測モデルの開発を実施する。本年は、研究対象疾患をアルツハイマー型認

知症(AD)とし、網羅的な遺伝子発現差解析を実施した。本研究の最終目的は、疾患発症リ

スク予測モデルの開発により疾患の早期発見、早期予防に貢献することである。 
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Ａ．研究目的 

 認知症の高齢者は毎年増加傾向にあり、2025 年にはその数は 470 万人に達すると言われ

ている。しかしながら、その病態解明は未だ不明であり、根本的治療薬や予防法も十分に

確立されていない。したがって、認知症の病態解明を含めた認知症の早期発見や診断法の

確立が急務である。 

 近年、ヒトゲノム全体の一塩基多型(SNP)をジェノタイピングし、疾患群と健常者群を比

較することで、疾患群に特異的な疾患発症リスク因子を網羅的に探索するゲノムワイド関

連解析(Genome-Wide Association Study: GWAS)が盛んに行われ、様々な疾患でリスク因

子が同定されている。またそのリスク因子を用いた疾患の発症予測の研究も行われている。

二型糖尿病やリウマチに関する報告は多数あるが、アルツハイマー型認知症における報告

はほとんどない。そこで本研究の目的は、アルツハイマー型認知症発症者と非発症者のゲ

ノム情報等から疾患発症リスク因子または遺伝子を網羅的に探索し、そのリスク因子をも

とに疾患発症予測モデルの開発を行う。日本人を基盤とした認知症の早期発見、早期予防

への貢献が期待される研究は独創的かつ画期的である。このアプローチはさまざまな疾患

への応用が可能である。 

 

 

Ｂ．研究方法 

 具体的には次のようにアプローチする。1)疾患群(ケース群)と健常者群(コントロール群)

の大規模なゲノム配列データ等を比較することで(Case-Control study)、疾患群において統

計学的に有意に多い疾患関連因子を網羅的に探索、同定する。2)その同定された遺伝子群に

対して機械学習（または AI）の手法を適応させることで最適な疾患発症リスク予測モデル

の開発を実施する。4)開発されたモデルの検証には、後ろ向きデータによる交差検証にて評

価する。今後どの認知症に移行する可能性が高いかなどをこの予測モデルを用いて長期的

に調べる。 

 

（倫理面への配慮） 

  本研究で使用する全ての検体は、解析に対する同意を書面で得ている。また、該当検

体を使用した研究については国立長寿医療研究センター、理化学研究所、東京医科歯科大

学における倫理委員会の承認を得て実施する。 

 

 

Ｃ．研究結果 

 アルツハイマー型認知症(AD)、軽度認知障害 (MCI)、認知機能正常(CN)の検体に対する

遺伝子発現のデータは次世代シークエンサーを用いた RNA-sequencing にて測定した。使用

した検体の内訳は AD が 271 人、MCI が 248 人、CN が 91 人の計 610 名である。まず、各
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疾患群の血中での細胞組成について調

べた。細胞組成を大きく 12 種類に分類

し、血中における細胞組成を比較した。

その結果、AD と CN において好中球の

組成に有意差が確認された(図 1)。この

差は AD、MCI、CN の 3 群においても

同様な傾向が確認され、単調増加性が

示された (図 2a, P=0.001)。この結果は

血液検査の大規模症例 (n>3,000)にお

いても確認された (図 2b)。この結果か

ら、血中での好中球の組成は疾患発症

予測におけるバイオマーカーになりう

ると示唆された。 

 AD と CN の RNA-seq のデータから

遺伝子発現差解析を実施した。846 遺

伝子において統計学的に有意差が確

認され (FDR<0.05, FC>1.2)、480 遺伝

子が AD で up-regulate, 366 遺伝子が

down-regulate であった（図 3a）。この

846 遺伝子から、より機能的なモジュ

ールを見つけるため、ネットワーク

解析を実施した。ノードの大きさは

エッジの数に比例し、大きいノード

ほど重要な因子と考えられる（図 4）。

つまり、そのノードの大きさからバ

イオマーカー候補のランキン

グ化が行える (図 4b)。 

 PPI ネットワーク解析でラン

キング化された上位の遺伝子

は疾患発症予測モデルにおけ

るバイオマーカーになりうる。

そこで上述で同定した好中球

の割合、性別、年齢に加え、上

位の遺伝子セットを用いて疾

患発症予測モデルの構築を実

施した。データを学習セットとテストセットに分割し、学習セットでモデル構築後、テス

FDR=0.021
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トセットでモデルを評価した。その結果、上

位 2 遺伝子(EFF2、RPL7)を採用した予測モ

デルが最も良い精度を示した(Acc.=0.877)。

また、この予測モデルに使用した因子を前向

きコホートデータに適応し、ハイリスク、ロ

ーリスクに分類した結果、2 群を正確に分類

することができた（図 5, Accuracy=0.73, 

P=0.039 ）。これらの結果は Alzheimer’s 

Research & Therapy に現在投稿中である。 

 

Ｄ．考察と結論 

 アルツハイマー型認知症に対して、遺伝子発現情報の網羅的な測定、遺伝子発現差解析

によって疾患発症リスク因子の同定、さらにそれらを用いた高精度な疾患発症予測モデル

の構築が可能になる。この予測モデルの開発によって、疾患の早期発見が可能となり、疾

患の早期予防が可能になることが期待される。 

 

 

Ｅ．健康危険情報 

 なし 
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