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内容梗概
アレルギー、リウマチといった疾患は、人間の持つ免疫システムが正常に働かなくなっ

た状態と言い換える事が出来る。これらは一般的には免疫疾患と言われている。これらの
疾患は QOL（Quality of life）に大きくかかわるため、今後、さらに QOLを改善するた
めに、治療薬開発のための新たなターゲットの提案と提案されたターゲットに対する薬剤
の研究開発が必要である。
薬剤開発の研究においては、何らかの手法で疾患の原因と考えられる蛋白質に関して、

低分子薬剤や抗体により、制御することで治療とすることが一般的に行われている。した
がって、何らかの手法により薬剤開発のための創薬候補を検出することが必要である。
数ある蛋白質の解析手法の内、発現の途中段階である転写産物の発現解析も必要であ

り、そのためには RNAシーケンス（RNA-seq）に基づくトランスクリプトーム解析が行
われている。この技術は、生体内の遺伝子発現量を測定し、その翻訳産物である蛋白質の
数を推定するために普及し、様々な研究に活用されている。近年、細胞分離技術やシーケ
ンサーの性能向上により、1 細胞レベルで遺伝子発現を計測するシングルセル RNA-seq

が利用できるようになった。この技術を活用し、健常人と患者あるいは患者に薬剤を投
与したような試料をそれぞれ比較することで、発現量が変動する RNAを検出し、創薬の
ターゲットを探索することができる。また、シングルセル RNA-seqは疾患の根底にある
遺伝子発現および遺伝的多様性に基づいて患者を層別化し、標的療法の開発に新たな知見
をもたらすことができる可能性があると期待されている。
シングルセル RNA-seq解析では、遺伝子発現量を個々の細胞レベルで評価できる。こ

れまでの RNA-seqでは細胞集団の平均値を算出することができたが、特定の細胞集団の
遺伝子発現を個別に解析することは困難であった。このため免疫疾患などの異なる免疫細
胞が関与するような複雑な疾患を、単一の細胞レベルで評価することが可能である。この
ようにして、免疫疾患に関わる遺伝子を、従来の細胞種をすべて平均化してしまうような
RNA シーケンスよりもより詳細に評価することができるようになってきている。一方、
シングルセル RNA-seq配列決定の技術的進歩は目覚ましく大量の細胞からデータを取得
できるようになってきているため、これまでよりも大量のデータを扱う必要が出てきてい
る。そのため、さらなる効果的な解析手法の開発が求められている。
疾患と健常など遺伝子発現の異なる複数の細胞集団での状態を比較して解析する手法に

ついて、細胞種としてクラスリングを行った上で、それらのクラスター間のマーカーの発
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現量の差の大きさで評価することが一般的に行われている。しかしながら、健常と疾患と
の比較を特定の細胞種間で行う方法の他に、免疫疾患のような複数の免疫細胞が関与する
複雑な現象に関しては、免疫細胞の各々のサブタイプへの分化を考慮する必要がある。ま
た、免疫疾患においては、発症から増悪、寛解、重症化、など様々な病態の段階があるた
め、なんらかの時系列を表現するような手法が必要である。このためには細胞の分化を系
譜という細胞種間の移行過程を疑似的な時間軸に沿って表現する方法で比較し、遺伝子情
報を検出するような手法が有効である可能性がある。
このような手法は、より病態を反映したような遺伝子を検出できる可能性があり、がん

の抵抗性因子の獲得に関する細胞系譜の研究以外でも、適用できるような更なる手法の開
発や改良が求められている。また、各々の細胞は何らかの方法で細胞間の情報伝達を行う
ことにより、機能を発揮すると考えられる。このため複数の細胞種のリガンドとそのター
ゲットの受容体の発現を測定し、疾患と健常などの状態の異なる細胞集団におけるそれら
の変化を説明する細胞間の情報伝達を詳細に理解することが疾患の理解に必要であると考
えられる。例えば、細胞系譜解析によるがんの抵抗性因子を検出する研究や、細胞間の情
報伝達解析により皮膚炎の病変部、非病変部の比較による原因遺伝子を検出した報告はあ
る。しかしながら、免疫疾患と健常など遺伝子発現パターン状態の異なる複数の細胞集団
を対象とした細胞系譜解析や、細胞間の情報伝達解析でリガンドと受容体遺伝子ペアを解
析し、疾患に関わる遺伝子を検出するような手法に関してはこれまで報告されていない。
細胞間の情報伝達解析のための手法としては、免疫細胞と T細胞の細胞間相互作用のあ
るシグナルパスウェイをデータベースとパスウェイモデルを構築して解析することが有効
であると考えられる。また、アゴニスト、アンタゴニストの分子相互作用も考慮すること
により、より生体の状態を反映した情報伝達の活性が理解できると考えられる。したがっ
てこの手法の開発についても検討が必要であると考えられる。
本学位論文は、以下の第 1章から第 4章で構成される。第 1章では、免疫疾患における

シングルセル RNA-seq研究においての背景及び本研究の目的と構成に関して述べる。第
2章では、免疫疾患のシングルセル RNA-seqを使用した解析により疾患と健常を比べた
ときに発現差のある遺伝子を検出する手法を提案する。具体的には、疾患と健常など遺伝
子発現パターン状態の異なる複数の細胞集団を対象としてシングルセル RNA-seqデータ
を使用してクラスタリングによって細胞種を分類した上で、いくつかある免疫系細胞のう
ち免疫疾患に関わるとされ、自己免疫疾患や後天的な免疫の中心的な役割を果たすとされ
ている T細胞を抽出する。その上で T細胞からさらなる分化が進んだ状態である、T細
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胞を由来とするそれぞれのサブタイプへの動的な分化過程を推定する。次に各系譜の遺伝
子発現の推定、各系譜内および系譜間において疾患と健常の状態の異なる複数の細胞集団
を比較することにより発現変動マーカーを検出する手法を提案する。
上記の手法を試みた結果、先行研究の細胞種のクラスター間での遺伝子発現変動解析に

よるマーカーの手法では検出されなかった潜在的な疾患関連遺伝子を検出した。これらの
遺伝子はいずれも免疫疾患に関連することが知られている遺伝子であった。一方で、細胞
系譜を使用しない先行研究の細胞種のクラスター間での遺伝子発現変動解析によるマー
カーの手法では検出されたが、本研究において検出されなかった遺伝子も検出された。こ
れらの検出されなかった遺伝子について、T細胞に共通して発現している遺伝子であり、
自己免疫疾患やがん免疫に関与しているものとして知られていた。今回の手法においては
細胞種ごとにクラスタリングを行い、系譜間の発現差遺伝子を解析したことにより、T細
胞に共通して発現している遺伝子に関しては、検出されなかったと考えられる。また、T

細胞が分化して機能を果たすことができなくなった老化した T細胞に発現する遺伝子が
検出された。解析では分化の始めと終わりを考慮し、高発現する遺伝子を検出している。
このため T細胞種に関わらず終わりの状態のときに特に発現している遺伝子に関しても
分化の進んだ系譜では発現していたと考えられる。
以上のことから、疾患に直接あるいは間接的に関わる遺伝子が検出されたことから、細

胞系譜を用いた T細胞のサブタイプへの分化を系譜として比較する解析手法が有効であ
ることが示唆される。
第 3章では、同様なシングルセル RNA-seqのデータを対象に、細胞間情報伝達解析に

よる疾患において健常と発現差のある遺伝子を検出する手法を提案した。免疫において
は、細胞種ごとにリガンドー受容体のやり取りを通じて、その機能を発揮している。その
一方、疾患においてはそのやり取りが健常と比べて変化が生じていると考えられる。この
結果、免疫の不具合が起きていると考えられる。リガンドー受容体はその上流や下流へ情
報を受けたり与えたりすることにより機能している。したがってそのリガンドー受容体を
含む上流下流のシグナルパスウェイの状態を検出することが疾患の理解には重要である。
本研究では、T細胞をサブタイプに分類したのち、T細胞の細胞間情報伝達を表す確率を
推定した。すなわち免疫疾患と健常な細胞を比べて T細胞と T細胞以外のその他の各種
の免疫細胞間において特に発現変動する遺伝子を、シグナルパスウェイごとに疾患におい
て発現差のある遺伝子を検出した。これら検出したシグナルパスウェイや発現差遺伝子に
ついては、新規、既知の両者が含まれていた。
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また先行研究でも TGFβ1については T細胞との関連が報告がなされていた。新規に
検出したシグナルパスウェイに含まれる遺伝子については、いずれも免疫関連遺伝子であ
ることが報告されていた。今回の研究で新規に検出されたシグナルパスウェイが多かった
ことに関しては、細胞間の情報伝達を考慮した場合と、クラスタリングした細胞種間の疾
患と健常との比較を解析した場合とでは、通常のクラスタリングによる比較の解析では、
リガンドー受容体といった関係性を考慮していないために結果が大きく異なったと考えら
れる。このように解析の結果が先行研究と一部重複があることから、解析手法としては異
なるにも関わらず、共通に検出される遺伝子というのは疾患との関連性がある可能性を示
唆していると考えられる。また新規に検出した遺伝子については、いずれも疾患に直接あ
るいは間接的に関わる遺伝子として知られているものが検出されたことから、疾患に関わ
る新規の遺伝子候補の検出にも有効であることが示唆される。
第 4章では、免疫疾患の病態変化が細胞内の遺伝子発現の動的な変化により引き起こさ

れることを踏まえ、シングルセル RNA-seqに基づく解析や細胞間情報伝達解析による疾
患メカニズム解明の今後の展望を述べている。
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第 1章 緒論
1.1 免疫疾患と自己免疫疾患

花粉症、食物アレルギー、喘息、アトピー性皮膚炎などの免疫疾患や、関節リウマチな
どの自己免疫疾患の多くは、人生の長期にわたり、体の様々な部位にまたがる症状があ
る。また、年齢や体質、生活習慣、環境などによって改善と悪化を繰り返すため、日常生
活に多大な影響を与えている [1]。アナフィラキシーや薬物アレルギーといった一部の疾
患では、命を落とす危険もある。
免疫は本来人間が持つ異物に対する排除システムであり複雑な生命現象である。これに

より病原微生物に対する防御反応、がん化した細胞の排除などが起こるが、このシステム
が破綻すると自分自身の細胞や組織に対して過剰に反応して攻撃してしまう状態である自
己免疫疾患になる。
特に多くみられる自己免疫疾患には、バセドウ氏病、関節リウマチ、橋本甲状腺炎、1

型糖尿病、 全身性エリテマトーデス、潰瘍性大腸炎、クローン病などがある。自己免疫
疾患の原因はこれまで不明なところが多く、細菌の感染や物理的な人体への損傷きっかけ
になったり、なんらかの刺激により自己抗原が生成してしまうことによるとも言われてい
る。治療法は自己免疫疾患の種類によって異なるが、免疫機能を抑制する薬（免疫抑制
剤、ステロイド、抗炎症剤など）がしばしば使用される。免疫機能の抑制は、ウイルスや
細菌の疾患に対する抵抗力を低下させ、様々な抗原に対する免疫反応を劇的に抑制するた
め、免疫系のバランスが崩れ、感染症などの病気にかかりやすくなる可能性がある。その
ため、病気を引き起こす免疫反応だけをピンポイントで抑えることができる新しい治療法
の開発が望まれている。
これまで複雑な免疫疾患を詳細に特徴付けることが困難で、免疫疾患か自己免疫疾患か

をはっきり区別できないようなサルコイドーシスのような疾患も知られている [2]。
このように免疫疾患は多種多様な原因が考えられ、喘息、アトピー性皮膚炎、花粉症、

食物アレルギーなどの免疫疾患や、リウマチ、膠原病、潰瘍性大腸炎、クローン病などの
自己免疫疾患は、症状が長期的に持続するため、健康な生活を送るうえでの QOLの著し
い低下が懸念されていることから、予防や治療に対する社会的なニーズが大きい。
したがって、これらの疾患のメカニズムを詳細に解明することは、疾患の予防、診断、治

療の方法を提案する上での重要である。細胞レベルでその遺伝子発現情報を取得できるシ
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表 1.1 免疫疾患の特徴

種類 役割　 例

免疫疾患（アレルギー疾患） 外部からの異物（非自己）に対する 花粉症
免疫応答 アトピー性皮膚炎

　 喘息

自己免疫疾患 自分の身体（自己）に対する バセドウ病
免疫応答 関節リウマチ

1型糖尿病
全身性エリテマトーデス
潰瘍性大腸炎、クローン病

どちらか不明な疾患 未解明な部分が多く、何に対する サルコイドーシス
免疫応答か不明

ングルセル RNA-seqはその疾患のメカニズムの解明に対して寄与できると期待される。
まとめとして代表的な免疫疾患の種類と特徴及びその疾患例を以下示した（表 1.1）。

1.2 免疫における免疫細胞

1.2.1 免疫細胞の種類と役割

免疫細胞の中心的な役割を担っている細胞として、白血球が知られている。白血球は外
敵の侵入から体を守るために異物を検知して防御を行う。リンパ球は白血球の一部で、さ
らに B細胞、T細胞、NK細胞（ナチュラルキラー細胞）などに分類される。NK細胞は
生得的に存在する免疫細胞で、細菌やウイルスなどの病原体に感染した細胞を細胞表面に
発現する蛋白質などの情報を基に攻撃する。B細胞は細菌やウイルスなどの病原体が侵入
してきたときに抗体を作る。また、T細胞は病原体が侵入してきたときに抗体を作ること
をサポートする役割を持つ。T細胞は、体を守るために独自に働き、侵入してきた病原体
を記憶することができるため、様々な T細胞のサブタイプに分化をして細かな役割分担
を行いながら、素早く反応し、細菌やウイルスの異物を破壊する。T細胞はリンパ球の一
種で、血液中のリンパ球の過半数以上を占めていることから免疫の中心的な存在である。
T細胞は、マクロファージや樹状細胞などの抗原提示細胞から、細胞表面に発現する T細
胞の抗原受容体を介して抗原情報を受け取ることにより、さまざまな機能を発揮する。
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免疫細胞は、慣例的に細胞表面に発現する蛋白質によって、細胞の種類ごとに分類され
る。これらの蛋白質は細胞マーカーと呼ばれ、CD(Cluster of Differentiation) に続く番
号表記でマーカー蛋白質の種類ごとに表現されている。
その分類によればヘルパー T 細胞は CD4、キラー T 細胞は CD8 を持っている。自

己と非自己をどのように識別するための指標となるのが、細胞表面にあるMHC（Major

Histocompatibility Complex、主要組織適合遺伝子複合体）と呼ばれる蛋白質で、ヒトで
は HLA（Human Leukocyte Antigen、ヒト白血病抗原）と呼ばれている。HLA抗原は
自己のすべての細胞に存在している。それらを認識し、自己と非自己を区別するのは T

細胞である。これゆえ T細胞は免疫における中心的な役割を担っている。T細胞は自己
として提示された抗原を T 細胞受容体で認識する。その後、サイトカイン産生や抗体が
病原体に結合後、抗体を認識する受容体を持つマクロファージや NK細胞などの免疫細胞
が引き寄せられることで細胞や病原体を死滅させる方法を通じて、免疫としての役割を果
たす。キラー T 細胞は、ウイルスに感染した細胞やがん細胞を直接的に死滅させる細胞
性免疫に関与している。一方、ヘルパー T細胞は、抗原刺激に反応し、他の免疫細胞の作
用を制御する司令塔的な役割を担っている。

1.2.2 T細胞の種類と役割

T 細胞は様々な細胞へ分化していくことにより特化した役割を取得し免疫システムを
担っている。したがって、T細胞の分化についての一般的な背景は本研究において分化の
起点や終点を指定する上で参考となるために以下に記載する。T細胞の分化は次のように
行われる。骨髄内の造血幹細胞からプロ T細胞という細胞が生成する。このプロ T細胞
は細胞マーカーとしては、CD4、CD8を共に発現していない。その後、プロ T細胞は胸
腺へと移動する。その後、胸腺においてプレ T細胞と呼ばれる CD4、CD8を共に発現し
ている細胞に変化する。プレ T細胞はさらに、CD4あるいは CD8のどちらかを発現し
た細胞に分化する。この時点においては特定の抗原刺激を受けていないためナイーブ T

細胞と呼ばれる。その後胸腺を離れて、ナイーブ CD4+T細胞または CD8+T細胞とし
て全身循環に入る。これらのナイーブ T 細胞は血液やリンパ系を循環し、リンパ節や脾
臓あるいは粘膜関連リンパ組織で樹状細胞が提示する特異的抗原に出会うと活性化してエ
フェクター T細胞へ分化する。それぞれの T細胞のサブタイプの種類と役割について以
下に示した (表 1.2)。
また、CD4+ヘルパー T細胞の種類と役割について以下に示した (表 1.3)。
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表 1.2 T細胞の種類と役割

種類 役割　 疾患例

CD4+ナイーブ T細胞 抗原刺激を受けていない成熟 T細胞 免疫疾患
初期エフェクター T細胞 ヘルパー T細胞への分化の途中の細胞

（発現するサイトカインの種類 免疫疾患
によって Th1,Th2,Th17に分類される） 自己免疫疾患

CD4+メモリー T細胞 寿命が長い 免疫疾患
同一の抗原が再侵入してきた場合に 自己免疫疾患
速やかな免疫応答を発動することが可能

制御性 T細胞 免疫応答を抑制することで自己寛容や過剰 がん、免疫疾患
な免疫応答を抑制する 自己免疫疾患

ガンマデルタ T細胞 多様な機能を持ち， がん
がん細胞を認識して攻撃する 自己免疫疾患

CD8+ナイーブ T細胞 抗原刺激を受けていない成熟 T細胞 免疫疾患
CD8+エフェクター T細胞 MHCクラス I分子に代表される
(細胞障害性 T細胞) ウイルス抗原を認識・活性化し、

感染細胞を破壊する 免疫疾患

表 1.3 CD4+ヘルパー T細胞の種類と役割

種類 役割

Th1 感染部位に移動した後に IFN-γを放出し、マクロファージによる
病原体の取り込みと破壊を促進する

Th2 リンパ節、脾臓や粘膜リンパ組織といった二次リンパ組織に留まり、
IL4を分泌し、ナイーブ B細胞の抗原特異的活性を促進する

Th17 IL17を産生するは細胞が抗菌ペプチドやの産生を促進し、
好中球を活性化して粘膜表面を感染から守る

5



表 1.2にも示したが、CD4+T細胞のサブセットの中には、FOXP3を発現し、抗原特異
的に免疫応答を抑制する制御性 T細胞（Treg、Regulatory T cell）が存在する。FOXP3

に変異を持つ患者は、制御性 T 細胞の機能疾患により IPEX（immune dysregulation

polyendocrinopathy enteropathy X-linked）症候群と呼ばれる甲状腺異常や I型糖尿病、
炎症性腸疾患などの自己免疫疾患を発症することが知られている。制御性 T細胞は、末梢
組織に発現する自己抗原を認識する自己反応性 T細胞の活性化と増殖を抑制し、過剰な
免疫反応を抑制する役割を担っていて、自己免疫疾患の発症を予防していることが明らか
になりつつある。このように制御性 T細胞による免疫制御は、重要な役割を担っている。
また、Th17細胞の分化は、制御性 T細胞の分化と相互に対立する形で成立していること
が明らかにされつつある。例えば、Th17細胞が過剰に作られると、自己の組織が攻撃さ
れ、関節リウマチや全身性エリテマトーデス（SLE、systemic lupus erythematosus）な
どの自己免疫疾患につながる。制御性 T細胞がそれらの過剰な働きを抑制して疾患の発
症を制御する。
免役細胞は多種多様なヘテロ細胞集団でありこれらが原因となり発症する疾患も極めて

複雑である。まとめると、近年になって、CD4+ヘルパー T細胞は、Th1,Th2細胞の他
にも感染防御に重要な Th17 細胞、過剰な炎症を抑える制御性 T 細胞、リンパ組織の形
成を促す濾胞ヘルパー T細胞の他にも、自然免疫Ｔ細胞を起源とする腸の粘膜に多数存
在するガンマデルタ T 細胞種の T 細胞抗原受容体を持つ T 細胞（通常の T 細胞は αβ

型）、NK細胞と T細胞の両方の特徴をもった NKT細胞など、新たな T細胞種が次々に
発見されてきている [3]。これらの細胞と疾患との関係を明らかにする研究も行われてき
ている。
このように T細胞には様々な種類があり、多様な役割をそれぞれが担っている。近年、

腸管粘膜に多数存在するガンマデルタ T 細胞抗原受容体を持つ T 細胞があることがわ
かってきている。 ガンマデルタ T細胞は通常はアルファベータ型の抗原受容体を持つが、
自然免疫系 T細胞に由来する細胞抗原受容体を持つ T細胞である。本研究においても解
析の対象として扱っているガンマデルタ T細胞については、比較的新しく発見されたこ
とから、未解明な部分も残されていると考えられている。したがって、これらの免疫細胞
と疾患との関係を調べる研究は現在も進行中である。
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1.2.3 免疫疾患における T細胞の関わり

前節で説明したように、免疫細胞には数多くの種類があり、それぞれの細胞がその役割
を担っていることで全体として免疫システムはバランスを取りながら機能している。その
ため、T細胞に関する障害は生体の免疫系にとっては致命的になりうる。例えば、がん細
胞を移植しても T細胞に問題があると移植された組織を非自己として拒絶することがで
きない。その結果、がん細胞が移植された生体内で増殖してしまい本来の健常な状態の生
理機能が害されてしまう。AIDS（後天性免疫不全症候群、acquired immunodeficiency

syndrome）は、HIV ウイルスによって引き起こされる疾患として知られている。この
HIVウイルスはCD4+ヘルパーT細胞に感染する。このため、HIVが感染するとCD4+

ヘルパー T細胞は本来持っている B細胞の抗体を促す役割ができなくなってしまう。こ
のため、B細胞を含む他の免疫系が体内においてウイルスや細菌を排除することができな
くなる。その結果として、これらの病原体が増殖し、通常であれば免疫に抑え込まれてい
たウイルスや細菌が日和見感染症として発症してしまい、肺炎などの病気を引き起こして
しまう。
このように、免疫系の中心的な役割を担う T細胞が失われると、免疫機能全体が弱まる

ため、さまざまな病原体の侵入を許してしまう。まとめると、免疫疾患と T細胞は密接に
関連していることが分かっている。

1.2.4 自己免疫疾患における T細胞の関わり

自己免疫疾患やアレルギー疾患の患者のリンパ球においては、CD4+ヘルパー T細胞
に何らかの異常があることが多いことが知られている [4, 5, 6, 7]。CD4+ヘルパー T細
胞は、B 細胞を中心とした他の免疫細胞に指令を出し、抗体を産生させたり、キラー T

細胞や NK細胞（Natural Killer）の持つ殺菌作用を活性化する。無数の種類が考えられ
る抗原は、それに対応する遺伝情報としてヘルパー T 細胞ごとに、それぞれの抗原の情
報が記憶される。これにより、膨大な種類の抗原に対して免疫反応を行うための備えを行
うことができる。CD4+ヘルパー T細胞は、骨髄で前駆細胞として生まれ、胸腺に移動
して、役割が決まっていない状態のナイーブ T細胞（Th0細胞）の状態になる。胸腺を
出たナイーブ T細胞は、抗原の情報を受け取ると抗原の種類に応じてエフェクター T細
胞（Th1細胞、Th2細胞、Th17細胞、制御性 T細胞）や制御性 T細胞、ガンマデルタ
T細胞へと分化していく。分化した T細胞はその機能が固定化されているわけではなく、
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ある程度の可塑性を持っていることも特徴である。したがって疾患も状態により T細胞
のサブタイプの細胞の変化を伴うことがある。
一方、免疫反応は適切なタイミングでその役割を減弱させたり終了させる必要がある。

また、自己の蛋白質に反応しないことも必要である。免疫系が異常に活性化したままで
あったり、自己の蛋白質や花粉などの本来は無害あるいはそれほど害のない物質に反応し
てしまうと、関節リウマチや炎症性腸疾患などの自己免疫疾患になってしまう。また花粉
症などのアレルギーについては免疫が過剰に反応してしまった結果、引き起こされる。
このように、自己免疫疾患と T細胞は密接に関連していることが知られている。

1.2.5 免疫細胞の細胞系譜

これまでに説明した免疫細胞の種類の他にも造血幹細胞から免疫細胞は様々なサブタイ
プへと分化していく。
この様子を細胞系譜の図 1.1 として示した。これまで述べたように、CD4+T 細胞は

様々な機能をもつサブタイプに分化することによって多様な役割を担っている。またガン
マデルタ T細胞や制御性 T細胞など比較的最近発見された細胞種を含み未解明な部分が
多い。このため本研究においては、疾患との関連をこの細胞種群で解析することにより、
新たな知見が得られる可能性があると期待した。本研究において着目した CD4+T 細胞
のサブタイプについては黄色で示した。このように免疫細胞は多種多様に分化しそれぞれ
の役割を担うことで免疫システムは正常に機能することができる。

1.2.6 免疫疾患における細胞系譜解析の重要性

これまで説明してきたように免疫疾患と免疫細胞とは密接に関わっている。がんの免疫
回避は、抗腫瘍免疫療法に対する障壁となっているが、腫瘍の成長、進行、または転移に影
響を与える様々な細胞種またはその状態が関与していることが知られている [8]。しかし
ながら時間変化を伴うような現象である免疫耐性の取得といった問題においては、細胞種
ごとの状態とがんとの関係性の解析だけでなく、時間的な要素を含んだ細胞の分化の解析
が有効であると考えられる。近年普及しつつある細胞系譜解析はシングルセル RNA-seq

を使用して細胞同士の類似性を評価する手法の一つである。しかしながらクラスタリング
のように離散的ではなく、類似性のある細胞を疑似時間とよばれるパラメータでつなぐこ
とによりその移行過程を軌跡として解析する手法である。細胞系譜解析のような手法は、
免疫疾患のような複雑で細胞種の分化のような時間変化の影響を受ける現象に対して有効
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造血幹細胞

骨髄系幹細胞 リンパ球系幹細胞

血小板 赤血球 好酸球 好塩基球 好中球
マクロファージ 樹状細胞 NK細胞 B細胞

メモリーB細胞 形質細胞

プロT細胞

プレT細胞

CD4+T細胞 CD8+T細胞

細胞障害性T細胞
(CD8+エフェクターT細胞)

CD4+ナイーブ T 細胞 初期エフェクター T 細胞
CD4+メモリー T 細胞制御性 T 細胞 ガンマデルタ T 細胞

図 1.1 免疫細胞の細胞系譜

であると考えられる。細胞系譜解析が有効であった例としては以下のような解析例が知ら
れている。
掌蹠膿疱症 (PPP;palmoplantar pustulosis) は、手のひらと足の裏に好中球で満たされ

た痛みを伴う膿疱の噴出を特徴とする重度の炎症性皮膚疾患である。PPPは生活の質に
大きな影響を与えるが、理解が不十分であり、治療が難しいことで有名である。PPPシ
ングルセル RNA-Seqと細胞系譜解析により、PPP患者の CD4メモリー T細胞は、Th2

と Th17細胞との分化の偏りと関連することが分かった。このように PPPは複雑な T細
胞活性化パターンと関連していることが明らかになった [9]。
また、原発性硬化性胆管炎 (PSC;Primary sclerosing cholangitis) の病因を調べた研究

では、炎症を起こしたヒト肝臓の T細胞の詳細な特性評価をシングルセル RNA-seqと細
胞系譜解析により行った。その結果、PSC患者の肝臓における組織常駐ナイーブ様 T細
胞の存在と、これらの細胞が Th17細胞への分極状態を獲得する発達傾向を持っているこ
とを示唆した [10]。
このように時間軸を考慮して病因を理解するために細胞系譜解析は有効であることが示

されている [11]。細胞系譜解析には、まずクラスター解析を行い細胞種を定義する。次に
細胞種間の系譜を推定する。その後、系譜に沿った遺伝子発現情報を取得することが必要
である。しかしながら、この手法を利用した、疾患と健常のそれぞれの系譜を比較する手
法については、確立されていない。
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1.2.7 免疫疾患における細胞間情報伝達の重要性

生物は、分化などの恒常性を維持するために、細胞間でさまざまな情報をやり取りして
いる。細胞間の情報伝達の種類には、1) 細胞同士が直接的に表面の蛋白質を介して行う
細胞接着、2)細胞マトリクスと受容体を介した方法、3)細胞から分泌されるリガンドと
細胞膜表面に存在する受容体と呼ばれる蛋白質を介して行う方法がある。3) の細胞間情
報伝達に関与する因子として、特に免疫に関与するものはサイトカインと呼ばれている。
これらのサイトカインは細胞の分化や機能の発現のために影響を及ぼしている。疾患にお
いても健常と比較した場合、細胞間の情報伝達の機能が本来の役割を果たせない分子メカ
ニズムが存在している可能性もある。さらに分子メカニズムが分かれば創薬ターゲットと
なる標的蛋白質を検出することができるかもしれない。したがって疾患の病態をより詳細
に理解するためには、免疫の中心的な役割を担う T細胞と、T細胞を含む免疫細胞がど
のように相互作用するかを理解する必要がある。実際 Jak キナーゼシグナルパスウェイ
における細胞間の情報伝達が皮膚炎などの自己免疫疾疾患に関与しているという報告 [12]

や T細胞間の情報伝達が自己免疫疾患に関与して T細胞の機能に深く関わっているとい
う報告もある [13] シングル RNA-seq データでは細胞種ごとに遺伝子の発現量を定量的
に解析できることから、細胞間情報伝達についても定量的に解析できると考えられる。細
胞間情報伝達には、まずクラスター解析を行い細胞種を定義する。次に細胞種において発
現する遺伝子を検出する。その後、細胞種間で注目した遺伝子の発現量とそれに関連する
データベースにある遺伝子の発現量に基づき細胞間の情報伝達確率を計算する。しかしな
がら、この手法を利用した、疾患と健常のそれぞれの病態を比較した手法については、確
立されていない。

1.3 シングルセルRNA-seqの免疫疾患研究への応用

これまで説明したように、T細胞は細胞表面に CD4や CD8などの細胞表面マーカー
蛋白質を発現する。この情報をマーカーとして細胞の分化の過程や状態を判断することが
行われている。しかしながら必ずしも細胞表面マーカーだけですべての細胞種を判断でき
るとは限らないケースも知られている [14]。
近年、普及してきているシングルセル RNA-seqは 1細胞ごとに mRNAの配列と量を

網羅的に検出する技術である。この技術は、従来のまとまった細胞種の母集団平均を測定
するような RNA-seq解析では不可能であった、細胞ごとの遺伝子情報を検出することが
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健常　　　　　　　　　　疾患

　　　　　　　　　　　　　　ナイーブT細胞

ガンマデルタT細胞　メモリーT細胞　制御性T細胞
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　　　　　　　　　ナイーブT細胞

ガンマデルタT細胞　メモリーT細胞　制御性T細胞
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系譜1 系譜3系譜間比較 系譜1 系譜3

健常と疾患の比較

系譜間比較

図 1.2 細胞系譜解析による健常と疾患の比較の概念図

できるため、幅広い研究に利用がなされてきている。
これまでのシングルセル RNA-seqの研究では、細胞集団を特徴的に発現している遺伝

子ごとに細胞種に分類する方法、細胞種を解析して細胞の分化や刺激に応じた遺伝子発現
の経時変化を調べる方法などが開発されている [15]。
しかしながら、免疫疾患のような複数の免疫細胞が関与する複雑な現象に関して生体の

状況をより反映させるためには、特定の細胞集団を細胞種へ分類することにより細胞種間
での比較を行う方法の他に、健常と疾患のような複数の細胞集団での免疫細胞の各々のサ
ブタイプへの分化といった状態遷移を考慮し、その比較により遺伝子情報をの検出するよ
うな、更なる手法の開発が必要であると考えられる。すなわち従来のバルクの RNA-seq

による解析では埋もれてしまうような細胞集団を規定し、さらに疾患と健常など遺伝子発
現パターンの状態の異なる複数の細胞集団において、免疫細胞の細胞系譜による系譜間の
遺伝子の発現変動を比較することで、状態遷移過程の時間軸を含めた理解ができると考え
られる。そのような解析により疾患特異的に起きている変化を検出するような、免疫疾患
をより詳細に特徴付ける新しい方法の開発が疾患メカニズムを詳細に解明するためには必
要であると考えられる。
特に、免疫疾患に関わる中心的な役割を担っている T 細胞のサブタイプへの分化に注

目して、健常と疾患との遺伝子発現変化を解明することが期待される。以上の内容を行う
ために本研究においての解析手法の概念図を示した (図 1.2)。
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さらに T 細胞は他の細胞集団との間では情報伝達を行うことにより、お互い関わり合
いながら、情報を受け取ったり、発信したりしている。したがって、T細胞の集団と、他
の細胞集団の間の情報伝達を解析することにより、免疫疾患に関する T細胞を含む細胞
間の情報伝達をより詳細に明らかにすることができれば、疾患のメカニズムを理解できる
と期待される。
これら２つの解析手法を開発することで、免疫疾患と健常など遺伝子発現パターン状態

の異なる複数の細胞集団で T細胞の分化状態や細胞間情報伝達が免疫疾患において、ど
のように関与しているのかを明らかにできることが期待される。

1.4 本論文の目的と構成

これまでに述べてきた通り、現在までに続けられてきた免疫疾患と健常の異なる状態に
おける T細胞の分化や細胞間情報伝達を明らかにする研究領域において、新たな技術的
なアプローチとして、シングル RNA-seqデータを利用した解析手法には、さらなる改善
と提案が必要である。
特に、本研究で対象とした T細胞のサブタイプは、免疫の多様な特化した作用を発揮す

るために、多様性に富んでいることが想定される。現在、最もよく使われているクラスタ
リング手法は、細胞種として定義したクラスター間においての遺伝子発現の違いを比較す
る。本研究では、免疫細胞の一つである T 細胞に着目してそのサブタイプへの分化過程
において、疾患と健常など遺伝子発現パターン状態の異なる複数の細胞集団での状態遷移
過程を比較することにより、異なる状態での細胞内の遺伝子発現の差異を検出する手法の
開発を試みた。
本学位論文は、第 1章から第 4章で構成される。
第 1章では、研究の背景、既往の研究、課題、本論文で取り扱う課題に関して述べた。
第 2章では、健常と免疫疾患における状態の異なる細胞種において、ナイーブ CD4+T

細胞から分化の進んだ T細胞のサブタイプへの移行過程を細胞系譜として解析し、その
状態変化を検出する手法を提案した。提案手法を検討するために、免疫疾患あるいは自己
免疫疾患としての定義すらきちんと決められることができていない不明な点が多いサルコ
イドーシスと健常人のシングルセル RNA-seqデータを使用して、T細胞の分化の過程に
おける細胞系譜解析を行った。この際には、免疫疾患の患者には健常者と比較して特徴的
な遺伝子発現があると仮定した上で健常と疾患各々で解析した。その後、健常と疾患とで
検出した系譜間においての差分解析を行い、特徴的な遺伝子を検出した。
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第 3章では、同様なシングルセル RNA-seqのデータを対象に、細胞間情報伝達解析に
よる疾患において健常と発現差のある遺伝子を見出す手法を提案した。免疫においては、
細胞種ごとにリガンドと呼ばれる何らかのシグナルが出力され、受け手である受容体への
入力によるやり取りを通じて、その機能を発揮しているが、疾患においてはそのやり取り
が健常と比べて変化することにより免疫の不具合が起きていると考えられる。リガンドー
受容体はその上流や下流へ情報を受けたり与えたりすることにより情報を伝達して働いて
いる。したがってそのリガンドー受容体を含む上流下流への情報伝達経路であるシグナル
パスウェイの状態を検出することが疾患の理解には重要である。本研究では、提案手法を
検討するために、T細胞とその他のすべての免疫細胞の間に情報伝達があると仮定したと
きに、どのシグナルパスウェイが高い確率で情報伝達しているか、さらにそのシグナルパ
スウェイの中でどのリガンドと受容体が主要な因子であるかを推定した。免疫疾患と健常
な細胞とを比べて T細胞と各種の免疫細胞間において特に発現変動する遺伝子を、シグ
ナルパスウェイごとに検出した。
第 4章では、健常と疾患で状態の異なる免疫細胞が、分化した細胞種の遺伝子発現の変

動で特徴づけられることについて、異なる状態間での系譜間における細胞の遺伝子発現の
状態を検出する手法を評価し、解析法による違いを考察した。また、T細胞とその他のす
べての免疫細胞の間における情報伝達を、従来の解析と比較して本解析における違いを考
察した。今後のシングルセル RNA-seqデータを用いた異なる状態における免疫疾患での
T細胞の分化の状態の解明に対する展望について述べた。
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第 2章 シングルセルRNA-seqを用いた細胞系譜推定によ
る発現差遺伝子の探索手法の研究

2.1 緒言

シングルセル RNA-seqは単一細胞ごとでの遺伝子発現情報を取得することができ、従
来の細胞を平均集団として解析する RNA-seqにはない解像度をもつため、幅広く活用さ
れてきている [16]。これまで免疫に関する疾患の研究に関しては、様々な研究が行われて
きた [17, 18, 19, 20, 21, 22, 23, 24, 25]。しかしながらこれらの研究は、疾患患者の組織
や血液中に多く発現している蛋白質や遺伝子の変異を調べた報告であり、細胞種との関係
については調べられていない。
先行研究として参照した Garmanら [26]によって報告されている免疫疾患の一つであ

るサルコイドーシスに関する研究は、シングルセル RNA-seqを使用して、免疫細胞を既
知のマーカー遺伝子を基にクラスタリングを行い、各々のクラスターに含まれる細胞上の
遺伝子発現を用いてグループを検出し、細胞種ごとの頻度が患者と健常人の間にあるか、
また、それぞれの細胞種ごとに異なる発現状態がある遺伝子が存在するかどうかという研
究である。この解析では、細胞種ごとに疾患に多く発現する遺伝子が明らかになった。し
かしながら、Garmanらの先行研究の手法では、ナイーブ T細胞からその分化した T細
胞である、メモリー T細胞、ガンマデルタ T細胞、制御性 T細胞への分化過程を考慮し
た疾患と健常との間での違いを見出すことは行われていない。細胞の分化過程を系譜とし
て解析することにより、クラスタリングのみの解析では得られないクラスター間の状態遷
移を考慮することができるため、疾患と健常との違いや疾患においての病態の変化を疑似
的な時間軸を介して解釈することができる長所があると考えられる。一方で、複数のクラ
スター間の移行に関して始点と終点を生物学的な意味合いなどから決定する点において、
疑似的な時間軸が真の病態の変化とリンクしているかどうかについての恣意性がぬぐい切
れないという短所がある。そこで本章では、健常と免疫疾患における状態の異なる細胞種
において、ナイーブ CD4+T細胞から分化の進んだ T細胞のサブタイプへの移行過程を
細胞系譜として解析し、その状態変化を検出する手法を提案する。本研究の目的として
は、シングルセル RNA-seqという 1細胞の遺伝子発現情報を取得できる長所を利用する
ことで、免疫疾患における T細胞からサブタイプへの分化の系譜において、同じ細胞種の
中でも時間的な情報を加味して特徴的に発現する遺伝子を検出する手法を考案することで

14



ある。

2.2 先行研究

Garman らの先行研究 [26] に関して、目的、使用されたシングルセル RNA-seq デー
タ、解析手法、得られた結果に関して述べる。この先行研究は免疫疾患の一つであるサル
コイドーシスに関して、シングルセル RNA-seqを使用して健常と患者での遺伝子発現差
解析を細胞種のクラスタリングにより行った研究である。また、細胞系譜解析を用いたが
んの薬剤抵抗性因子の検出に関する村山らの先行研究 [15]においては、発現変動を示す遺
伝子を検出する手法が提案されている。Garmanらの先行研究におけるデータセットに、
細胞系譜解析を応用し、疾患と健常という異なる細胞状態において系譜間発現差解析を行
うことで、従来のクラスタリングによる手法との比較ができるという点においてこの先行
研究を選んだ。

2.2.1 先行研究の目的

免疫疾患（自己免疫疾患を含む）は多様な免疫細胞が関与する複雑な生体内現象であ
り、その詳細を明らかにことが極めて困難であり、疾患患者を長い間悩ませてきた。免疫
疾患は数多くあり、また、同じ疾患でも個人により分子レベルの病態は異なると考えられ
るため、その正確な診断が、治療法の適用や薬剤開発に求められている。従来の細胞のト
ランスクリプトームを平均化して解析するバルク RNA-seqではこれらの多様な免疫細胞
ごとに情報を取得することができなかったために、細胞種特異的に発現する蛋白質を標的
として薬剤を設計することが困難であり、免疫抑制剤のように多くの細胞種が関わる免疫
機能の全体的な抑制を行うことで、過剰に働いている免疫関連の遺伝子発現を網羅的に抑
制し正常な状態に近づけるために、適用されてきた。近年、細胞ごとに RNA-seqを行い
個々の情報のトランスクリプトームを解析するシングル RNA-seqが発明されて普及して
きたために、免疫疾患に関しても、この技術を利用することにより、今まで取得できな
かった細胞ごとの情報から、新たに疾患に関する知見を検出できる可能性がでてきた。そ
こで全身性の免疫疾患（中でも肺で発症することが多い）に関して、Garmanらの先行研
究 [26]においては、その免疫疾患に特異的なマーカー遺伝子を、健常と疾患との免疫細胞
種ごとの遺伝子発現の比較により検出することを目的に研究が行われた。一方、村山らの
先行研究 [15]では、細胞系譜解析を用いたがんの薬剤抵抗性因子の検出を行い、時間変化
を考慮した発現変動を示す遺伝子を検出する手法が提案されている。
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2.2.2 先行研究のデータセット

Garman らの先行研究では、98,741 個の細胞からシングルセルのトランスクリプトー
ムを取得、血小板と赤血球をフィルタリングした。シングルセル RNA-seq には、10x

Genomics Chromium 集積流体回路（IFC: Integrated Fluidic Circuit）システムが用い
られた。ハイスループット マイクロフルイディクスを利用して個々の細胞を油滴内に自
動的にカプセル化して調製後、イルミナ HiSeq3000sequencer によって配列が決定され
た。各液滴に由来する単一細胞 3’ トランスクリプトームを回収した。シーケンシングが
完了すると、10x Genomics Cell Ranger (v3.0.2) を使用して処理された。以上の手法よ
り得られた計 53,756 の抹消血液細胞の単一細胞ごとの RNA-seq データが解析に使用さ
れた。この内、疾患と健常の細胞数の内訳は、33人の患者（47,276細胞）と 9人の健常
者（6,480細胞）となっている。
免疫疾患の患者及び健常人より得られたシングルセル RNA-seq データが Gene Ex-

pression Omnibus リポジトリに GSE132338 として登録されており、本研究でもこの
データを使用する。

2.2.3 先行研究の解析手法

Garmanらの先行研究では、細胞をクラスタリングした後、健常と疾患の細胞の遺伝子
の発現量を比較して、疾患の細胞で高発現している遺伝子を、疾患のマーカー遺伝子の候
補として検出している。
そのための解析手法は主に以下の 5つのステップからなる。

ステップ 1 細胞のクラスタリングのためのデータセットの前処理
ステップ 2 データセットのクラスタリング
ステップ 3 各クラスターの発現遺伝子の検出
ステップ 4 クラスターの細胞種の同定
ステップ 5 健常人と患者での細胞種ごとの発現差遺伝子の同定

以下でそれぞれのステップについて詳細な解析手法を説明する。
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2.2.3.1 先行研究におけるデータセットのクラスタリングのためのデータセットの前処理

シングル RNA-seqデータを解析する上で、前処理として正規化を行い、細胞ごとの発
現量の差を補正する。細胞あたりの発現量を各細胞の総発現量で割り、スケーリングファ
クターを掛け、対数値に変換する。次に、各遺伝子の発現量の対数値から平均値を引き、
標準偏差で割ることにより、各遺伝子の全細胞における平均値と標準偏差を表す Zスコア
に変換する。上記の正規化されたデータを用いて高発現遺伝子を選択する。まず、以下の
条件のいずれかに該当する細胞を個別に削除する。1) 陽性発現遺伝子の総数が 200以下
または 2000以上、2) ミトコンドリアリードの割合が 20％以上、3) ランダムに選択され
た細胞ペアの転写プロファイルを平均化することによって作成された遺伝子発現に対して
の細胞の類似度に従って、一つの細胞に複数の細胞が混在してしまうダブレットという状
態を取り除くために予測を行う。これにより推定した細胞ダブレットである確率が 7.5％
以上のいずれかの条件を満たした細胞をまず除去する。

2.2.3.2 先行研究におけるデータセットのクラスタリング

細胞のクラスタリングと細胞種の決定に関して、始めに健常または疾患の細胞を対数
正規化する。スケーリングしたデータを用いて、 graph-based clustering approach[27]

を用いてクラスタリングを行う。このクラスタリングは K 近傍法（KNN、K Nearest

Neighbor）を用いて近傍に存在する細胞同士をつないでグラフ構造にし、相互に高度
に連結した部分細胞種をクラスターとして抽出する方法である。まず上位 70 主成分の
PCA(principal component analysis) 空間でユークリッド距離に基づいて K最近傍グラ
フを作成し、任意の 2細胞について、2細胞間の全エッジの重なり（Jaccard類似度）に
基づいて２細胞間のエッジの重みを調整する。次に Louvainアルゴリズム [28]で細胞の
クラスターを特定する。Louvainアルゴリズムは (1)モジュラリティというグラフを分割
する際の質の最適化の計算を局所的に行う (2) 密に結合しているノードの集合であるコ
ミュニティとして集約する。この手法は、従来の手法に比べ高速にコミュニティ抽出でき
る手法とされている。

2.2.3.3 各クラスターの発現差遺伝子の検出

遺伝子の発現量は、正規化、スケール化されたデータを使用する。各クラスターについ
て、他のクラスターと比べて発現差の大きい遺伝子を検出する。
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2.2.3.4 クラスターの細胞種の同定

各クラスタについて、各クラスターを特定する上位のアップレギュレーションした遺
伝子を同定する。正規化、スケーリングされたデータを用いて、Wilcoxon 検定を用い、
10％以上の細胞で発現している遺伝子に対して発現差の対数比の閾値が 0.25の基準で、
それぞれの細胞種において計算する。細胞種は、これらのクラスター特異的に発現してい
る標準的な細胞種マーカーとして知られている特異的な遺伝子を指標として決定する（表
2.1）。

2.2.3.5 健常と疾患の細胞種ごとの発現差遺伝子の同定

発現差遺伝子の同定は、細胞種および健常か疾患かによって選択した細胞について、正
規化、スケーリングされたデータを用いて、Wilcoxon検定を用い、発現差の対数比の閾
値が 0.01の基準で、それぞれの細胞種において細胞間の遺伝子の発現差を計算する。

2.2.4 先行研究の解析結果

2.2.4.1 細胞のクラスタリングのためのデータセットの前処理結果

まず、解析に適さない低品質の細胞を除去するため、以下の条件のいずれかに該当す
る細胞を個別に削除する。その結果、1) 陽性発現遺伝子の総数が 200 以下の細胞数は
35,207個または遺伝子として 2000個以上ある細胞の個数は 413個ある。2) ミトコンド
リアリードの割合が 20 ％以上の細胞数は 1,217 個あった。3) 細胞分離が一部不十分で
あったため 2個以上の細胞の遺伝子発現データが得られてしまう現象である細胞ダブレッ
トの指標が 7.5以上の細胞を除去した結果、残った合計 53,756個の細胞が細胞種に割り
当てられ、さらなる解析に使用する。この内、疾患と健常の細胞数の内訳は、33人の患者
（47,276細胞）と 9人の健常者（6,480細胞）となっている。

2.2.4.2 データセットのクラスタリング結果

Louvain アルゴリズムにより細胞のクラスターが特定された。その結果、18 の異なる
クラスターが同定された。
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2.2.4.3 各クラスターの発現差遺伝子の検出結果

クラスターごとに遺伝子発現を計算して、検出した遺伝子を細胞種ごとに健常と疾患と
の対数発現差が大きい順にランキングした (表 2.2,表 2.3,表 2.4)。

2.2.4.4 クラスターの細胞種の同定結果

クラスターごとに遺伝子発現を計算して、細胞マーカーを基に各クラスターの細胞種を
決定した。これらの結果は、t-SNE(t-Distributed Stochastic Neighbor Embedding) ア
ルゴリズムにより、細胞種の発現パターンを可視化した (図 2.1)。t-SNE アルゴリズム
は、複数の特徴量を持つ発現データのような高次元のデータを低次元に変換して可視化す

表 2.1 標準的な細胞種特異的細胞表面マーカー

Cell Type Expression Pattern References

CD4ナイーブ T細胞 CD3D+, CCR7+, SELL+, S100A4-,CD8A-,CD8B- [29] [30]

CD4メモリー T細胞 CD3D+, S100A4+, CCR7-, CD8A-, CD8B- [31]

初期エフェクター T細胞 CD3D+, GZMK+, GZMB- [32]

制御性 T細胞 CD3D+, CD27+, FOXP3+ [33]

ガンマデルタ T細胞 CD3D+, TRGC1+ [34]

CD8ナイーブ T細胞 CD3D+, CD8A+, CD8B+, S100A4+

細胞障害性 T細胞 CD3D+, CD8A+, CD8B+, GZMB-, GZMK-, GNLY+ [35]

ナチュラルキラー細胞 CD3D-, NKG7+, GZMB+ [36]

CD14 単球 LYZ+, FCGR3A- [37]

CD16 単球 LYZ+, FCGR3A+ [38]

ミエロイド樹状細胞 FCER1A+, CLEC10A+ [39], [40]

形質細胞様樹状細胞 GZMB+, IL3RA+ [41], [42]

ナイーブ B細胞 CD79A+, TCL1A+ [43]

メモリー B細胞 CD79A+,TCL1A- [44]

巨核球 PF4+, PPBP+, CD79A+ [45]

血小板 PPBP+, CD79A-

造血幹細胞 SOX4+ [46]

赤血球 HBA1+
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表 2.2 ガンマデルタ T細胞で検出された遺伝子

遺伝子 健常と疾患の logFC

ECH1 0.36

DYNLL1 0.29

IMP3 0.28

RNF167 0.27

PLGRKT 0.25

SRSF1 0.23

STAG2 0.23

MARCH7 0.17

CERK 0.15

DNAJB9 0.12

表 2.3 CD4メモリー T細胞で検出された遺伝子

遺伝子 健常と疾患の logFC

IRF2BP2 0.21

AP2B1 0.21

CD82 0.15

PPM1B 0.14

SMIM27 0.14

SH3YL1 0.13

RAB11A 0.12

BTF3L4 0.11

PASK 0.11

RAB6A 0.10
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る次元削減アルゴリズムの一つである [47]。
細胞の各サブタイプごとに色付けしている。CD4+ T (CD3D、SELL)、CD8+ T

(CD3D、CD8A/B)、NK 細胞 (GNLY、NKG7)、B 細胞 (CD79A)、ナイーブ B 細胞
(TCL1A)、CD14+単球 (LYZ、FCGR3A)、CD16+単球 (LYZ、FCGR3A)、および制
御性 T細胞 (FOXP3)のマーカーが使用された [26]。

2.2.4.5 健常と疾患の細胞種ごとの発現差遺伝子の同定結果

健常と疾患の細胞細と比較して、異なる発現を示す遺伝子を検出した。
健常と比較して疾患では、CD4 ナイーブ T 細胞は、JAK/STAT、PI3K/AKT、およ

び ERK/MAPK シグナルパスウェイ遺伝子の発現上昇を示した。また、抗原による T

細胞刺激を示す証拠は見出すことはできなかった。CD4 ナイーブ T細胞は、アポトーシ
ス、分化調節疾患のマーカーが示された。また、ナイーブ T細胞の生存を維持することが
知られている ATM シグナルパスウェイ遺伝子が発現上昇していた。T 細胞の生存と分
化の両方を調節する可能性がある PPARシグナルパスウェイ遺伝子も発現低下していた。
制御性 T細胞を調節することが知られている PDGFおよび IGF-1シグナルパスウェイ
遺伝子を含む、自己免疫疾患関連遺伝子が発現上昇していた。Th17と制御性 T細胞分化
に影響を与えることが知られている、HIPPO シグナルパスウェイ遺伝子と TGFβ シグ
ナルパスウェイ遺伝子の両方が発現上昇していた。以上をまとめると、これらの結果は、

表 2.4 制御性 T細胞で検出された遺伝子

遺伝子 健常と疾患の logFC

ATP6AP2 0.38

NT5C 0.17

YWHAE 0.11

PLEKHJ1 0.08

MRPL23 0.08

VPS26B 0.08

FAM45A 0.07

ELAVL1 0.07

C1D 0.06

ZBTB7A 0.06
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図 2.1 すべての細胞種の t-SNE図
CD14 Monocyte:CD14 単球, CD16 Monocyte:CD16 単球, CD4 Memory T:CD4

メモリ T細胞, CD4 Naive T:CD4 ナイーブ T細胞, CD8 Naive T:CD8 ナイーブ T

細胞, Cytotoxic T: 細胞障害性 T 細胞, Early T effector:初期エフェクター T 細胞,

Erythrocyte: 赤血球, Gamma － Delta T: ガンマデルタ T 細胞, HSC: 造血幹細胞,

Memory B: メモリー B 細胞, Myeloid DC: ミエロイド樹状細胞, Naive B: ナイーブ
B細胞, NK:ナチュラルキラー細胞, pDC:形質細胞様樹状細胞, Plasmablast:形質芽
球, Platelet:血小板, Regulatory T:制御性 T細胞

自己免疫疾患の特徴と一致していた。また、アポトーシスおよび分化メカニズムの両方の
調節疾患が示唆された。
エフェクター T細胞はアネルギー関連遺伝子を発現上昇させていた。すなわち、T細

胞受容体シグナルパスウェイを抑制していた。T 細胞のアネルギーは、CD28 結合など
の共刺激の非存在下で抗原が感知されたときに T細胞で確立される低応答状態として古
典的に定義される末梢寛容のメカニズムである。アネルギーは、T 細胞受容体 (TCR、
T cell receptor)シグナル伝達の遮断を介して、その後の抗原との遭遇に応答して細胞増
殖とサイトカイン産生を防ぎ、自己免疫にならないように作用していると考えられてい
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る。制御性 T 細胞またはエフェクター T 細胞の機能が働かないことが、この疾患では
示唆されている。エフェクター T 細胞はアネルギー関連遺伝子をしていた。疾患におけ
る初期のエフェクター T 細胞 (ETE、earlyT effector)は、TCRシグナルパスウェイお
よび ICOS-ICOSLシグナルパスウェイ、さらには PI3K/AKT、ERK/MAPK、NFAT、
ERBB2、サーチュイン、および mTORシグナルパスウェイが発現上昇していた。
先行研究 [26]では、免疫疾患が生じる機序として、古典的な単球と CD4ナイーブ T細

胞を介した自然免疫と適応免疫の持続的な過剰活性化、制御性 T細胞の機能疾患、および
エフェクター T細胞のアネルギーが、今までになかった免疫疾患の原因であるという仮
説を提唱している。
以上、まとめると既知の細胞種マーカーに基づくクラスタリングに続いて、18種類の細

胞について発現差のある遺伝子が特定された。さらにパスウェイ解析により古典的な単球
の持続的な活性化を明らかにした。また、CD4+ナイーブ T細胞では、アポトーシスお
よび Th17 のマーカーが多く発現していた。エフェクター T細胞はアネルギー関連シグ
ナルパスウェイの高発現を示していた。制御性 T細胞で差次的に発現する遺伝子として、
TNFR2 をはじめとしていくつかを検出した。

2.2.5 先行研究における課題

先行研究では、クラスタリングを行った後、既知のマーカー遺伝子を基に細胞種を決定
した。さらに健常と疾患との細胞種ごとに発現差のある遺伝子を検出することにより、疾
患の特徴を解析した。この研究においては、健常と疾患における異なる状態においての T

細胞の分化と遺伝子発現との関係を考慮していなかった。CD4+T 細胞とそのサブタイプ
の免疫疾患における重要性については、これまで報告がいくつかある [5, 48, 49, 50]。た
だこれらの研究においても,どのように CD4+T細胞がそのサブタイプへと分化していく
のか、またそれがどのように疾患に結びついていくのかについてははっきりしたことはわ
かっていない。
一方村山らの先行研究の解析手法では、(1)がん細胞株のクラスタリング、(2)薬剤抵抗

性に関連する細胞系譜の推定、(3)各系譜の連続的な遺伝子発現の推定、(4)各系譜内およ
び系譜間の発現変動マーカーの検出といった解析を行っており、健常と疾患との差分解析
といったことは行われていない。
このため、村山らの解析手法を、T細胞のサブタイプへの分化の細胞系譜推定に適用す

ることで、健常と疾患とで発現差のある遺伝子を検出することを考えた。
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2.3 本研究

2.3.1 本研究の目的

本研究においては、先行研究では解析されていなかった、疾患における T細胞の細胞分
化の過程を考慮した発現差遺伝子の検出を行うことを目的とする。すなわち、疾患に関わ
ると報告されている T細胞が疾患の進行に伴いどのように変化するかを明らかにし、通常
のクラスタリングによる方法では検出できない、疾患の機序に関わる潜在的なマーカーを
検出する手法開発の開発を目指した。Garmanらの先行研究においても行われたように、
よく行われている研究としては、クラスタリングを行い細胞種を決定した後、細胞種間の
遺伝子発現の違いを比較することである。しかしながら、分化のような変化を伴う状態を
正確に捉えるには限界がある。そこで本研究では、健常と疾患との異なる状態での細胞系
譜解析を独立に行い、さらに特定のサブタイプへの分化系譜を比較することで、これまで
検出できなかった遺伝子を検出する手法の開発を行い、従来のクラスタリングによる発現
変化の解析では得られない、免疫細胞の分化と疾患に関する新しい情報を得ることを目的
としている。この解析により Garman らの先行研究では得られないような、免疫細胞の
分化の状態を考慮した新たな遺伝子が検出できることを期待した。提案する手法により疾
患の理解が深まり、将来的には病気の診断や治療に応用されることが期待される。先行研
究による方法の概略図を図 2.2に、1.3節で図 1.2に本研究の方法の概略図を示している。

2.3.2 本研究の解析手法

解析では、疾患における T細胞の細胞分化の過程を明らかにするために、まず分化過程
を反映した系譜を同定し、さらに系譜ごとに健常状態と比較して疾患において発現差のあ
る遺伝子を検出する。
本研究の解析手法は主に以下の 4つのステップからなる。

ステップ 1 解析のためのデータセットの前処理
ステップ 2 細胞系譜の推定
ステップ 3 系譜間の差分発現解析により遺伝子を検出
ステップ 4 健常と疾患との差分発現解析により遺伝子を検出

といった手法で解析を行う。
それぞれのステップについての詳細について説明する。
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図 2.2 クラスタリング解析による健常と疾患の比較の概念図

2.3.2.1 解析のためのデータセットの前処理

シングル RNA-seqデータを解析する上で、前処理として正規化を行い、細胞ごとの発
現量の差を補正する。細胞あたりの発現量を各細胞の総発現量で割り、スケーリングファ
クターを掛け、対数値に変換する。次に、各遺伝子の発現量の対数値から平均値を引き、
標準偏差で割ることにより、各遺伝子の全細胞における平均値と標準偏差を表す Zスコア
に変換する。

2.3.2.2 細胞系譜の推定

細胞系譜の推定では、村山らの先行研究 [15]の手法に従って行う。具体的にいうと、ク
ラスタリングの結果より得られた各クラスターのラベルを入力する。出発点のクラスター
のラベルを定義する全ての系譜が出発点に指定したクラスターを共有するような、最小全
域木を作成する。主曲線をフィッティングすることによって系譜を平滑化する。この主曲
線に沿って、疑似時間を定義する。細胞系譜を推定した後、各遺伝子を系譜の始点と終点
の発現差を基にWald検定により評価する。有意差が得られた遺伝子をスコア順にランク
付けする。系譜推定には、Slingshot[51]を使用する。
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2.3.2.3 健常と疾患での系譜間の差分発現解析

同定された系譜を基に、系譜特異的な遺伝子発現を推定する。系譜のクラスターにまた
がる遺伝子発現を計算するために、各系譜の疑似時間に沿った遺伝子発現を推定する。具
体的には健常と疾患のそれぞれの系譜の分化終了点の間の発現の差を評価した [52]。健常
と疾患のそれぞれについてガンマデルタ T細胞（系譜 1）および制御性 T細胞（系譜 3）
の間でWald 検定を実施した。この際発現量の差が 2 以上の遺伝子を対象にした。さら
に疾患から健常の系譜間の比較によるWald統計量を差し引く。本手法では健常と疾患と
の比較という適用の新規性に加えて、手法として、系譜間の差分解析を始めに行い、さら
に健常と疾患の差分という 2段階の発現差解析を行った。
これによりこれまで検出できなかった遺伝子が検出できると考えられる。ステップ

1,2,3では村山らの細胞系譜推定手法を応用し、本研究においてステップ 4の部分を拡張
した。
以上、本解析手法は、以下の言語と計算環境で開発し実行した。言語 R 4.2.1 でパッ

ケージとして Seurat 4.2.0, slingshot 2.4.0, tradeSeq 1.10.0, 計算環境 CPU Intel Xeon

Gold 6138, メモリ 1TB, OS Ubuntu 20.04を使用した。

2.3.3 本研究の解析結果

2.3.3.1 解析のためのデータセットの前処理結果

解析には Gene Expression Omnibusリポジトリに登録されている GSE132338シング
ルセル RNA-seqデータを使用した。このデータは、35名の患解析には者と 13名の健常
対照者の患者由来 PBMC(Peripheral Blood Mononuclear Cells) の細胞のシングルセル
RNA-seqで得られたものである。インフォームドコンセントを行った後、被験者は血液
サンプルを提供し、人口統計、薬物使用、臨床歴のアンケートに回答した。まず、以下
の条件のいずれかに該当する細胞を個別に削除した。 1 細胞あたりに発現する遺伝子の
総数が 300以上, ミトコンドリアの遺伝子の RNAリード数が 10％未満の細胞を死細胞
RNAの遺伝子数が 8000以上の細胞を細胞ダブレットであるとしてと条件を満たした細
胞をのみを選択した。以上の正規化したデータを対象に、高発現している 2000遺伝子を
選択した。
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2.3.3.2 細胞系譜の推定結果

細胞のクラスタリングと細胞種の決定に関しては、先行研究 [26] に従い行った。その
後、細胞系譜の推定では、村山らの先行研究 [15]の手法に従い行った。
この解析では、先行研究 [26]にある細胞種のアノテーション情報を使用した。すべての

細胞種の UMAP図を示した（図 2.3）。T細胞の分化を解析するために、CD4メモリー
T細胞、CD4ナイーブ T細胞、初期エフェクター T細胞、ガンマデルタ T細胞、制御性
T細胞の抽出を行った。PCA(principal component analysis)解析により 20次元までの
データで UMAPによる次元削減を行った。この結果、5つの大きなクラスター（CD4メ
モリー T細胞、CD4ナイーブ T細胞、初期エフェクター T細胞、ガンマデルタ T細胞、
制御性 T細胞）が観察された（図 2.4）。
細胞系譜の推定では、分化の起点として考えられる CD4ナイーブ T細胞を出発クラス

ターとし、終止クラスターをガンマデルタ T細胞（系譜 1）、CD4メモリー T細胞（系譜
2）、制御性 T細胞（系譜 3）として設定する。
その 3つの系譜を健常な細胞と疾患のそれぞれの結果を示した。（図 2.5,図 2.6）。これ
らの系譜は、CD4ナイーブ T細胞からガンマデルタ T細胞（系譜 1）、CD4メモリー T

細胞（系譜 2）、制御性 T細胞（系譜 3）へと進行する系譜を表している。CD4ナイーブ
T細胞から各 T細胞サブタイプへの分化過程は、解析によって可視化された。

2.3.3.3 健常と疾患での発現差遺伝子の解析結果

統計的に有意性の高い上位遺伝子を示した (表 2.5)。
出発点（CD4ナイーブ T細胞）の平均発現量は、終点（ガンマデルタ T細胞、CD4メ
モリー T細胞、制御性 T細胞）の平均発現量と等しいという帰無仮説を、Wald 検定で
評価した。次に、ガンマデルタ T細胞（系譜 1）のWald統計量から制御性 T細胞（系
譜 3）のWald統計量を差し引いた。さらに疾患の系譜 1と系譜 3のWald統計量から健
常の系譜 1と系譜 3のWald統計量を差し引いた。検出された遺伝子が真に T細胞の系
譜を特徴づけているという生物学的な証拠としては系譜 1に関してガンマデルタ T細胞
に特徴的な GNLY,NKG7が発現 [34]しているため系譜 1がガンマデルタ T細胞への分
化の特徴をとらえていると考えられた [53]。遺伝子 NKG7 と GNLY は Garmanらの先
行研究 [26]で報告されており、CCL、CST7、GZMA、TRDC は 2.2.4節で述べたマー
カー解析により見出されている。興味深いことに、本手法により、CTSW, PLAC8, ID2,
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図 2.3 すべての細胞種の UMAP図
CD14 Monocyte:CD14 単球, CD16 Monocyte:CD16 単球, CD4 Memory T:CD4

メモリ T細胞, CD4 Naive T:CD4 ナイーブ T細胞, CD8 Naive T:CD8 ナイーブ T

細胞, Cytotoxic T: 細胞障害性 T 細胞, Early T effector:初期エフェクター T 細胞,

Erythrocyte: 赤血球, Gamma － Delta T: ガンマデルタ T 細胞, HSC: 造血幹細胞,

Memory B: メモリー B 細胞, Myeloid DC: ミエロイド樹状細胞, Naive B: ナイーブ
B細胞, NK:ナチュラルキラー細胞, pDC:形質細胞様樹状細胞, Plasmablast:形質芽
球, Platelet:血小板, Regulatory T:制御性 T細胞

ANXA1 という新しい遺伝子が検出された。上記の各遺伝子について、系譜の進行に伴う
マーカーの発現の変化を示す (図 2.7)。
この 4つの遺伝子は、健常と疾患の系譜 1と系譜 3のWald統計量に大きな差があるこ

とがわかる（表 2.7）。それぞれの遺伝子の系譜と系譜時間の解析と検出された遺伝子の系
譜時間との対応は以下のとおりである。ANXA1 については系譜 1 において疾患におい
ては系譜の最終段階で健常ではやや下がってきている。系譜 3ではそれほど大きな違いは
見られない。共に最終段階では減少傾向にある。また、系譜 1の疑似時間の中間的な位置
で急激に健常と疾患の発現量が上昇している。これはナイーブ T細胞から初期エフェク
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制御性T細胞

初期エフェクターT細胞

CD4ナイーブT細胞

ガンマデルタT細胞

CD4メモリーT細胞

図 2.4 T細胞の UMAP図

表 2.5 系譜 1と系譜 3の差で検出された遺伝子

遺伝子 系譜 1と系譜 3のWald統計量の差 系譜 1と系譜 3の logFC

CCL5 203.60 4.88

NKG7 115.73 6.08

GNLY 113.99 6.29

CST7 111.71 2.57

CTSW 99.62 3.77

PLAC8 91.74 3.42

GZMA 84.04 2.73

ID2 83.04 3.29

TRDC 80.39 5.26

ANXA1 78.82 2.11
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CD4ナイーブT細胞

制御性T細胞

ガンマデルタT細胞

CD4メモリーT細胞

図 2.5 健常細胞の細胞系譜

ター T 細胞に分化している位置と重なり、分化の特徴をとらえていると考えられる。さ
らに分化が進むといったん下がるが疾患だけ再上昇しているというのは疾患との関連性が
示唆される。CTSW については系譜 1では疾患、健常共に上昇傾向であるが、疾患は最
終的な発現が大きい。系譜 3については共に低発現の状態が続いている。また、系譜 1の
疑似時間の中間的な位置で急激に健常と疾患の発現量が上昇していし、疾患の方が発現量
が常に健常よりも多い。これはナイーブ T細胞から初期エフェクター T細胞に分化して
いる位置と重なり、分化の特徴をとらえていると考えられる。さらに分化が進んでも同
じように上昇し続ける特徴がある。これは ANXA1 とは分化に伴う発現が異なっている。
PLAC8 については、系譜 1では疾患、健常共に上昇傾向であるが、分化の最終段階で疾
患ではさらに上昇している。系譜 3ではそれほど大きな違いは見られない。共に最終段階
では減少傾向にあり疾患ではより大きく減少している。また、系譜 1の疑似時間の中盤か
ら後半にかけて健常と疾患の発現量が上昇していし、疾患の方が発現量が常に健常よりも
多い。系譜 3はナイーブ T細胞から制御性 T細胞への系譜であるが、疾患では最終分化
段階のやや手前で、健常ではよりその前で低下傾向にあり、現象までが長くとどまり続け
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系譜2

系譜1 系譜3

初期エフェクターT細胞

CD4ナイーブT細胞

制御性T細胞

ガンマデルタT細胞

CD4メモリーT細胞

図 2.6 疾患細胞の細胞系譜

ることが疾患との関連性を示す可能性が考えられる。ID2 については、系譜 1では疾患、
健常共に上昇傾向であるが、健常において分化の最終段階ではさらに上昇している。系譜
3については共に低発現の状態が続いているが、開始時は健常の方が発現量も多い。
遺伝子 ID2 に関しては、疾患の系譜 1と系譜 3の発現量の差は健常のそれよりも小さ

いように見えるが、統計学的に判断すると疾患と健常の系譜間のWald統計量の差は大き
いことがわかる (表 2.7)。

2.4 本研究の考察

提案手法では細胞系譜解析による T細胞の分化を考慮した健常と疾患の発現差遺伝子
の検出手法について提案した。サルコイドーシスは、遺伝的素因と免疫制御異常が関与す
ると報告されている確立されているが [18], [19] 、それ以外の病因がない謎めいた疾患で
ある。このため、サルコイドーシスに固有の免疫調節異常を理解することが重要である。
従来の複数の細胞を平均化する RNA-seqを超えるシングル RNA-seqによる遺伝子発現
マーカー同定に関する有効な手法の開発が現在も進められている。本研究では、T細胞の

31



Lo
g2
(発
現
量
+1
)

Lo
g2
(発
現
量
+1
)

Lo
g2
(発
現
量
+1
)

Lo
g2
(発
現
量
+1
)

Lo
g2
(発
現
量
+1
)

疑似時間

疑似時間疑似時間

疑似時間

系譜1

系譜3

系譜1系譜1

系譜1

系譜3系譜3

疾患
健常

疾患
健常

疾患
健常

疾患
健常

疾患
健常

疾患
健常

系譜3

疾患
健常

疾患
健常

図 2.7 疑似時間に沿った発現遺伝子の変動

1 つであるガンマデルタ T 細胞の系譜と制御性Ｔ細胞の系譜を比較し発現差のあった遺
伝子について健常と疾患とで比較した。ガンマデルタ T 細胞は、主に可溶性メディエー
ターの産生を介して、病原体の除去、創傷治癒、自己免疫、がんにおいて無数の役割を果
たすことが知られている未解明な部分の多い細胞種である [54]。
ここで本研究において検出された遺伝子を評価するため、クラスターベースの発現差

遺伝子解析法との比較を行う。疾患のガンマデルタ T細胞と分化の進んでいない細胞で
ある CD4+ナイーブ T細胞と比較しガンマデルタＴ細胞の発現差遺伝子を検出する。疾
患の正規化したデータを用いて、Wilcoxon検定を用い、発現差の対数の変化が 0.1の閾
値以下のパラメータで、それぞれの細胞のサブタイプにおいて 10%以上は発現する遺伝
子に関して細胞間の遺伝子の発現差を計算する。検出された遺伝子について表 2.6 に示
した。
検出された遺伝子と比較すると、トップ 10のうち 6つの遺伝子（GNLY, NKG7, CCL5,

GZMA, TRDC, CST7）はクラスターベースと細胞系譜解析とで共通であった。この
うち、KLRB1 は先行研究で報告されている遺伝子であり、TRGC1 と DUSP2 (dual

specificity phosphatase 2)は細胞系譜間差分解析では検出されなかった。PLAC8、ID2、
CTSW、ANXA1 はクラスターベースの解析では見つからなかった。
我々の提案する手法である健常と疾患における差分系譜解析と従来のクラスターベース

の手法により共通して検出される上位 10 遺伝子の内の 6 つの遺伝子のうち、NKG7 と
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GNLY の 2つは既に先行研究においても報告されていた [1]。先行研究では検出されてい
ない他の 4つの遺伝子（CCL5, CST7, GZMA, TRDC）は、以下のように知られている。
CCL5 は肺サルコイドーシスと関連がある [20]。CST7 は、サルコイドーシス

で最も高発現している遺伝子の一つである [21]。GZMA は、highly effector mem-

ory T cell(TEMRA,Terminally differentiated effector memory T cells re-expressing

CD45RA) で高発現している [55]。TEMRAメモリー T細胞は、エフェクターメモリー
T細胞のサブセットで、抗原刺激後に CD45RAを細胞表面に表す未知の役割や機能を持
つ細胞である。CD4+TEMRA 細胞は、デングウイルスなどの病原体に対する防御免疫
に関与していることが示唆されている [56]。TRDC は、ガンマデルタ T細胞受容体の構
成要素の一つで、ガンマデルタ T 細胞の発生に不可欠な T 細胞受容体 δ の一定領域を
コードしている [57]。クラスターベースの発現差遺伝子解析でだけ検出された遺伝子の中
に、TRGC1 と DUSP2 がある。TRGC1（T細胞受容体 γ 鎖の定数領域）は、抗原認識
に関与している。ガンマデルタ TRは、様々な自己および外来の非ペプチド抗原を認識す
る [58]。抗原を認識すると、病原体の除去や組織の修復に関与する、迅速で自然な免疫応
答が誘導される [59]。DUSP2 は、phosphatase of activated cells 1、PAC1 として知ら
れ、T細胞の抗腫瘍免疫における免疫チェックポイントとして機能している。PAC1 は、
疲弊した腫瘍浸潤リンパ球で選択的に発現が上昇し、がん患者の予後不良と関連している
[60]。本手法では、特定の系譜間の発現差解析を行い、ガンマデルタ T細胞で差次的に発

表 2.6 クラスターベースの解析で検出された遺伝子

遺伝子 avg logFC

GNLY 3.349

NKG7 3.33

CCL5 2.77

KLRB1 2.74

GZMA 2.27

TRDC 2.22

CST7 2.09

TRGC1 2.08

DUSP2 1.87
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現する新たな遺伝子を同定した。すなわち、系譜 1（ガンマデルタ T細胞）と系譜 3（制御
性 T細胞）を比較した。各系譜間の差分解析により、CTSW、PLAC8、ID2、ANXA1 が
検出された。CTSW は GZMAと同様に TEMRAで高発現している [55]。PLAC8 は、
肺結核と肺サルコイドーシスで転写された血液と比較して、肺サルコイドーシスでよく発
現している遺伝子であった [21]。ID2 は肺 ILC細胞（Innate lymphoid cell）の発生に関
与する転写因子であり、ILC は肺機能、バリア性、肺損傷後の呼吸器組織のリモデリン
グに関与している [61]。ANXA1 リポコルチン-1（アネキシン-1としても知られる）は、
副腎皮質ホルモンによって発現が上昇し、その抗炎症作用の多くに顕著な役割を果たし
[22]、内因性抗炎症のメディエーターの 1つとして、多くの文脈において白血球の輸送お
よび活性化の調節を与えてる [62]。ANXA1 ペプチド模倣品を治療的に投与すると、炎症
と線維化の両方の徴候が改善されたという報告もある [62]。
さらに、偽陽性の遺伝子を除くことを目的として、先行解析以外の別の既知情報を基に

本解析において検出された遺伝子について評価した。本解析において上位に検出された
CCL5,NKG7,GNLY はいずれも最終分化エフェクター T細胞 (TEMRA)に多く発現し
ているという報告がある [63]。最終分化エフェクター T細胞とは、NKG7 は細胞障害性
のマーカー遺伝子としても知られていて最終分化エフェクター T細胞に特に発現してい
る遺伝子である。これらの知見を踏まえて我々の解析結果を考えると、CD4+T細胞の分
化後のサブクラスであるガンマデルタ T細胞にもこれらの遺伝子が発現していることは
興味深い。また、また細胞傷害性 T細胞にも上記の遺伝子や GZMAは高発現することが
知られている [64]。また、CD8 +エフェクター T細胞 (TEM)は CCL5を高レベルで発
現することが知られている。レジデントメモリー T細胞 (TRM) シグネチャー遺伝子は、
血液と比較して組織、特に肺でアップレギュレートされている。これらの知見は、組織に
おける T細胞の局在化には、組織マトリックスとの相互作用を促進する細胞の構造変化
が関与している可能性が高いことを示唆している。その一つである ANXA1 はその中で
リンパ液と血液を比較して血液で高い発現があった [65]。このことは我々の研究結果でも
血液中で高い発現をしていたことと一致している。
また、上位の 10遺伝子を含むそれ以下の遺伝子について、Garmanらの先行研究、提

案手法、クラスターベースの手法で検出された遺伝子遺伝子のベン図を示す（図 2.8）。こ
の結果では、先行研究により検出された遺伝子の内、本研究で提案した細胞系譜推定を用
いた手法の方がクラスターベースの検出よりも重複した遺伝子が少なかった。結果の重な
りの大小については、Garmanの先行研究とクラスターベースの検出が共通の手法を用い
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ていることが寄与したと考えられる。
参考として上位 50 までの Garman らの先行研究 (表 4.3)、クラスター解析 (表 4.2)、

細胞系譜解析 (表 4.1) による検出遺伝子を付録に記載した。本結果においても、クラス
ター解析 (表 4.2)、細胞系譜解析 (表 4.1)による共通する遺伝子については、Garmanら
の先行研究と比較して多い。このため Garmanらの先行研究について重複が少ないのは、
クラスター解析においての発現差遺伝子の検出方法などが影響した可能性が考えらえる。
クラスター解析で用いた従来知られている遺伝子マーカーと新規に検出された系譜解析に
よる遺伝子とで、どのような系譜の発現パターンの差があるかについては、クラスター解
析で用いた従来知られている遺伝子マーカーと新規に検出された系譜解析による遺伝子と
で、どのような系譜の発現パターンの差があるかについては、前者ではガンマデルタ T細
胞と制御性 T細胞の細胞種間の発現量の平均値の差が大きい遺伝子が検出される。後者
では系譜の開始と終了において発現差が大きい遺伝子を検出しやすいと考えられる。
また Garman らの先行研究では、各クラスターで他のクラスターと比べて発現差の大

きい遺伝子を疾患と健常のデータそれぞれについて検出しており、本論文のクラスター
ベースの解析ではガンマデルタ T細胞のクラスターとナイーブ T細胞のクラスター間で
疾患と健常で発現差がある遺伝子を検出している。すなわち、発現差を比較するクラス
ターのペアが一部異なるだけで、発現差を検出する手法は同じであるため、両者の検出結
果の重なりが大きいことが考えられる。
このことから、疾患の進行機構を理解するための細胞系譜解析による検出は、T細胞の

サブタイプへの分化を考慮することにより、従来のクラスタリング法とは異なる、別の手
段を提供することができることが示唆された。
これらの結果から、クラスター解析では検出できない免疫疾患に関連する新規の遺伝子

の検出に、健常と疾患との細胞系譜解析において、系譜間の差異解析法が有効であること

表 2.7 健常と疾患の系譜 1と系譜 3の差のWald統計量

遺伝子 疾患の系譜間のWald統計量の差 健常の系譜間のWald統計量の差

PLAC8 92.85 0.00

CTSW 125.51 0.43

ID2 114.57 0.008

ANXA1 90.14 2.24
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図 2.8 解析手法による Garmanらの先行研究と検出遺伝子の比較

が示唆された。

2.5 結言

本論文では、シングルセル RNA-seqデータを使用して、免疫疾患の一つであるサルコ
イドーシスと健常対照者の T細胞のサブタイプで異なる発現の遺伝子を検出する新しい
方法を提案した。すなわち、ナイーブ T 細胞からガンマデルタ T 細胞への系譜と、ナ
イーブ T細胞から制御性 T細胞への系譜から、その分化の最終段階の系譜間の発現差遺
伝子を検出した。その後、さらに健常と疾患との発現差遺伝子を検出した。本解析法を行
うことにより、CTSW、PLAC8、ID2、ANXA1 といった遺伝子を検出することに成功
した。これは、従来のクラスターを用いた変動遺伝子解析ツールや通常の解析では検出で
きなかったものである。健常と疾患との状態の異なる系譜間での差分解析は、免疫疾患の
進行に伴う T細胞の状態変化の過程を理解するための有効なツールとなりうる。一方で、
系譜の比較において健常と疾患ともに同じような発現量で発現しているような遺伝子につ
いては検出しずらいという短所もある。今後は、より多くの潜在的なバイオマーカーを標
的として同定できるツールの開発を目指している。
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第 3章 シングルセルRNA-seqデータを用いた細胞間情報
伝達の推定による免疫制御異常マーカー遺伝子の探
索手法の研究

3.1 緒言

シングルセル RNA-seqは、個々の細胞における遺伝子発現を定量的に解析することが
できる。細胞間の情報伝達の種類には、細胞同士が直接的に表面の蛋白質を介して行う細
胞接着や細胞マトリクスと受容体を介した相互作用や細胞から分泌されるリガンドと細胞
膜表面に存在する受容体と呼ばれる蛋白質を介して行う方法があるが、細胞間の情報伝達
を解析することで、疾患と関連するシグナル伝達経路に関する知見を得ることができると
考えられる。
シングル RNA-seq データでは細胞種ごとに発現遺伝子を定量的に解析できることか

ら、細胞間情報伝達についても定量的に推測および分析できると考えられる。さらに健常
と疾患との違いを分析することで、疾患に特異的に関連するシグナル伝達経路の洞察を得
られることが期待される。
近年、シングルセル RNA-seqによるサルコイドーシスの末梢血液の免疫細胞に関する

先行研究が報告された [26]。その結果では、古典的単球の持続的な活性化と、それに続く
トラフィッキング分子というリンパ球の組織への移動を促進する遺伝子の発現上昇が明ら
かになった。さらに、疾患特有の T 細胞サブセットにはアネルギー関連の遺伝子の異常
のパターンが見られた。このようにシングルセル RNA-seqによる細胞種の異常に関する
知見も明らかになりつつある。
第 2章では、この先行研究の結果に基づいて疾患および健常の T細胞に関する細胞系

譜解析を行った [66]。その結果、疾患と健常の状態の異なる T細胞の細胞系譜の解析は、
これまで知られていなかったいくつかの遺伝子が疾患に関与していることを示唆するもの
であった。
一方で、サルコイドーシスをはじめ、様々な疾患の病態をより詳細に理解するために

は、免疫の中心的な役割を担っている T細胞と、T細胞を含むその他のすべての細胞種
がどのように情報伝達しているかを明らかにすることが有効であると考えられる。また、
細胞間情報伝達が全身性エリテマトーデス（SLE、systemic lupus erythematosus）や関
節リウマチなどの様々な自己免疫疾患に関与しているという報告もある。全身性エリテマ
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トーデスと関節リウマチの細胞間情報伝達解析の結果から、この 2つの疾患は、免疫的に
異なる病態であることが示唆された [67]。
このような背景の中、T細胞のような免疫細胞に関する疾患に特徴的な細胞間情報伝達

を明らかにすることにより、疾患の理解を深め治療につながる可能性が考えられる [17]。
具体的には、健常と疾患との細胞間の情報伝達の違いから、より詳細な疾患の状態を理

解すること必要であると考えられる。このためには、例えば健常と疾患との、シグナルパ
スウェイの情報伝達の活性の違いを示すことにより、その詳細な理解に対する足がかりを
得られると考えられる。つまり、数多くあるシグナルパスウェイからどのシグナルパス
ウェイが疾患の発症や進行に関わるのかといったことを理解することが疾患の理解やさら
には創薬のターゲットを検出することには必要である。なぜなら、生体内では様々なシグ
ナルパスウェイとして機能を持つことにより機能を生み出しているために、単独の遺伝子
の発現情報のみの情報よりも、シグナルパスウェイとしての単位で疾患における健常との
状態変化を検出することが疾患の理解には有効であると考えられるためである。Ｔ細胞が
関与する自己免疫疾患の発症や進行の現象に関与するようなシグナルパスウェイを分子レ
ベルで明らかにすることができれば、疾患の理解や治療法の手がかりを得やすいだろうと
考えられた。この目的を検討するために、自己免疫疾患おいてのＴ細胞間の情報伝達が関
与することが報告されている [17]中、シングルセル RNA-seqを利用することにより、T

細胞が関与する細胞種間の情報伝達の活性を解析できる可能性が浮上していた。
以上、疾患の病態をより詳細に理解することにより、診断や治療への応用が期待される

ため、我々は、健常と疾患との異なる細胞における T細胞が関与する細胞間情報伝達解析
手法の開発を行い疾患においての細胞の情報伝達活性の変化をシグナルパスウェイとして
検出することを目指した。

3.2 先行研究

3.2.1 先行研究の目的

Jinらの先行研究 [68]に関して、目的、使用されたシングルセル RNA-seqデータ、解
析手法、得られた結果に関して述べる。細胞間の相互作用を理解するためには、細胞間の
情報伝達を表現しシステムレベルで効果的に解析することが必要である。Jinらは、リガ
ンド、受容体、およびそれらの補因子間の相互作用のデータベースを構築した。シングル
セル RNA-seqデータから細胞間情報伝達ネットワークを定量的に推測・解析するツール
を開発した。これにより細胞間の情報伝達におけるシグナルパスウェイを検出できる。ヒ
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トの皮膚の病変と非病変部の比較により、シグナルパスウェイの活性化状態を検出した。

3.2.2 先行研究のデータセット

Jinらの先行研究では、ヒト疾患皮膚データセット アトピー性皮膚炎患者の病変部およ
び非病変部のヒト皮膚サンプルの 17,349細胞のトランスクリプトームデータを利用して
いる。得られたシングルセル RNA-seqデータが Gene Expression Omnibusリポジトリ
に GSE14742470として登録されている。

3.2.3 先行研究の解析手法

現在までに提案されているシングル RNA-seqを使用した細胞間情報伝達解析手法を以
下に説明する。

3.2.3.1 リガンド-受容体相互作用のデータベースの構築

まず、対象とするリガンド-受容体相互作用のデータベースを構築するために、一般に
公開されている他のシグナル伝達パスウェイデータベースや査読付き文献を手作業でレ
ビューする。このデータベースのリガンド-受容体相互作用は、KEGGシグナリングパス
ウェイデータベースに基づいて手動でキュレーションされたものである。リガンド-受容
体相互作用の組成だけでなく、可溶性アゴニストとアンタゴニスト、そしてリガンド-受
容体を介した情報伝達をに関わる共刺激性と共抑制性の膜結合型受容体を含む補因子分子
も考慮に入れる。さらに生物学的に意味のある方法で細胞間情報伝達解析をするために、
229種類のシグナル伝達経路ファミリーにグループ化する。

3.2.3.2 細胞間情報伝達の解析

細胞間情報伝達の推定についての概要を説明する。それぞれの細胞種で他の細胞種との
発現差遺伝子を検出する。次に、それぞれの細胞種において遺伝子の平均発現量を計算
する。
細胞間情報伝達の推定については以下のように行う。

ステップ a 細胞種により発現量の異なる遺伝子を同定する。
細胞種特異的な遺伝子を推測するために、与えられた scRNA-seqデータセット内
のすべての細胞種にわたって、有意水準 0.05でWilcoxon順位和検定を使用して、
差次的に発現した遺伝子を同定する。
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ステップ b アンサンブル平均発現の計算をする。
ステップ aで同定された遺伝子に関して、ノイズの影響を考慮し、統計的にロバス
トな平均法を用いて、与えられた細胞種におけるシグナルパスウェイ遺伝子の平均
発現を算出した。1つの細胞種における遺伝子が発現している細胞の割合が 10％
未満の場合、その遺伝子の平均遺伝子発現はゼロとする。

EM =
1

2
Q1 +

1

4
(Q2 + Q3) (3.1)

ここで、Q1、Q2、Q3 は、それぞれ細胞種におけるシグナル伝達遺伝子の発現量の
第 1、第 2、第 3四分位を表す。

ステップ c 細胞間情報伝達確率の計算。ステップ a で同定、ステップ b) の発現量を基
に、リガンドと受容体の結合の物理的過程は蛋白質-蛋白質相互作用を含むので、
遺伝子発現プロファイルを実験的に検証された信頼度の高い蛋白質-蛋白質ネット
ワークに含まれる遺伝子について伝達確率をモデル化した数式により計算する。投
影されたリガンドと受容体のプロファイルに基づいて、特定のリガンドと受容体の
ペア kに対する細胞種 iから jへの伝達確率 Pi,jをモデル化する。

P k
i ,j =

LiRj

Kh + LiRj
× (1 +

AGi

Kh + AGi
) ·　 (1 +

AGj

Kh + AGj
)　　

× Kh

Kh + ANi
· Kh

Kh + ANj
(3.2)

Li = m1
√
Li,1 · · · Lj,m1, Ri = m2

√
Rj,1 · · ·Rj,m2 ·

1 + RAi

1 + RIj

ここで、Liと Rjは細胞種 iと jにおけるリガンド Lと受容体 Rの発現量を表して
いる。サブユニットがm1個のリガンド Lの発現量は幾何平均 (i.e. Li,1 · · ·Li,m1)

により推定されており、どのサブユニットの発現量がゼロでもリガンドの活性はな
くなることが示唆される。同様に、m2 サブユニットを用いて、受容体 R の発現
量を算出する。さらに、膜結合型共刺激性受容体と共抑制性受容体は、受容体活
性を調節することによってシグナル伝達を修正する [69]。多数の共刺激性受容体
（RA）、共抑制性受容体（RI）を有するリガンド-受容体ペアの共刺激性受容体の平
均発現量を計算し、線形関数を利用して受容体発現量をモデル化している。正規化
した入力データの範囲を 0 から 1 であるようにするために、パラメータ Kh をデ
フォルト値の 0.5に設定して、Lと Rの間の相互作用を表現する。Kh については
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Jinらの先行研究において値を変動させて、検出した細胞間情報伝達の種類につい
て検討した結果、Kh を細かく振った結果との細胞間情報伝達の種類との類似性が
高いことから、検出性能が高い値であるという事前の検討をした上で選択される。
また、検出されるシグナルパスウェイの評価については、オリジナルデータからサ
ブサンプルデータを抽出し、サブサンプルデータから推定された相互作用の頑健性
を、サブサンプルデータとオリジナルデータの比較により、真陽性率（TPR）、偽
陽性率（FPR）、精度（ACC）の 3つの指標で評価している。

TPR =
TP

TP + FN
(3.3)

FPR =
FP

TN + FP
(3.4)

ACC =
TP + TN

TP + TN + FP + FN
(3.5)

TP（真陽性）は、サブサンプルデータセットから推定された相互作用が、オリジナ
ルデータセットから推定された相互作用と一致した数であり、FP（偽陽性）は、サ
ブサンプルデータセットから推定された相互作用が、オリジナルデータセットから
推定された相互作用と一致した数である。FP (false positive)はサブサンプルデー
タセットの相互作用の総数から TPを引いた値である。TN（true negative）はサ
ブサンプルデータセットとオリジナルデータセットの両方に含まれない相互作用の
数である。FN（false negative）はサブサンプルデータセットでマッチしないオリ
ジナルデータセットの相互作用の数である。
リガンド-受容体相互作用は、送り手と受け手の両方の細胞からの細胞外アゴニス
トとアンタゴニストによって直接的または間接的に修正できる。リガンド-受容体
ペアに対する多数の可溶性アゴニストの平均発現量を計算する（AG で示す）。多
数の可溶性アンタゴニスト,アンタゴニストを持つリガンド-受容体ペアを同じ方法
でモデル化する。3次元配列 P (K ×K ×N)を用いて、リガンド-受容体のすべて
のペアにまたがる細胞種間の伝達確率を表現する。K は細胞種の数、N はリガン
ド-受容体のペアリングまたはシグナル伝達経路の数である。 関連するリガンド・
レセプターのペアリングの確率を加算することで、シグナル伝達経路の伝達確率が
計算される。

ステップ d 統計的に有意な細胞間情報伝達の同定
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生物学的に有意な細胞間情報伝達を推定するため、並べ替え検定を行い、各相互作
用に確率値を割り当てる。細胞種ラベルをランダムに並べ替えることで、並べ替え
検定を行い、2つの細胞種間の有意な接続を見つけることができる。そして、細胞
種 iと細胞種 jの間の情報伝達確率 Pi,j は、リガンド Lと受容体 Rのペアを用い
て再計算される。各 Pi,j の p値は、次のように計算される

p =
{#mP

(m)
i,j ≤ Pi,j ,m = 1, 2, · · ·,M}

M
(3.6)

ここで、Mは並べ換えの総数であり、デフォルト値は 100である。p < 0.05の相
互作用は有意であるとみなす。

3.2.4 先行研究の解析結果

全細胞のグラフに基づく各細胞の k-最近傍の計算を介して構築されるグラフに Louvain

アルゴリズムを適用して、細胞種にクラスタリングした。その結果、線維芽細胞（FIB）、
樹状細胞（DC）、T細胞（TC）を含む 10の細胞型に分別された細胞集団が同定された。
細胞間情報伝達の解析には、病変および非病変皮膚からの 7563細胞を使用した。病変皮
膚では、既知の炎症性シグナルである CSF、IL4、CCL、TNFを含む 4つの経路が特異
的に活性化しており、これらの経路が疾患の進行に決定的に寄与している可能性が示唆さ
れた。CCLシグナルにおいては、リガンド-受容体ペア CCL19-CCR7を重要なシグナル
と同定した。リガンドMIFとそのマルチサブユニットレセプター CD74/CD44は、病変
皮膚では非病変皮膚と比較して、シグナルとして活性化することが分かった。

3.2.5 先行研究の課題

Jinらの研究では、皮膚疾患の病変と非病変部の細胞間の情報伝達解析を行い、病変部
において活性化しているシグナルパスウェイを情報伝達確率として解析している。一方、
健常と疾患の比較による細胞間の情報伝達解析やそのシグナルパスウェイの解析について
は行われていない。したがって、免疫疾患のような多様な病態について細胞間の情報伝達
解析を行うことにより、疾患で特に活性化しているシグナルパスウェイを検出するような
方法が必要であった。
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3.3 本研究の目的

細胞間情報伝達が全身性エリテマトーデス（SLE、systemic lupus erythematosus）や
関節リウマチなどの様々な自己免疫疾患に関与しているという報告 [67] や最近の研究例
として、全身性エリテマトーデスと関節リウマチの細胞間情報伝達解析の結果から、この
2つの疾患は、免疫的に異なる病態であることが示唆されている [67]。また自己免疫疾患
には、T 細胞が関わることが報告されている [70]。先行研究においての課題は疾患の病変
部と非病変部という特定の状態での細胞間の情報伝達を解析するにとどまっていることで
ある。すなわち、アトピー性皮膚炎患者の病変部と非病変部の比較を通じて、細胞間の情
報伝達の解析を行っているにとどまっており、健常と疾患との比較を行っていない。特に
全身に影響している免疫疾患や自己免疫疾患に関しては、免疫の中心的な役割を担ってい
るとされる T細胞に注目した健常と疾患との比較が詳細な病態の理解に必要であると考
えられる。また、第 2章で行われた研究では、疾患のある細胞種に特に発現している遺伝
子を検出することを目的としていた。そのため、その遺伝子が細胞間においてどのように
相互作用し、情報伝達を行っているのかについては、解析できていなかった。このため、
健常と疾患との異なる細胞がどのように細胞間の情報伝達を行い相互作用し、活動を調整
するのかを解析することが必要であると考えられた。さらに、疾患における病巣部の比較
だけでは得られない詳細な疾患の状態の理解の手がかりになる可能性もある。このために
は、例えば健常と疾患との比較により、細胞間情報伝達の疾患におけるパスウェイの情報
伝達が健常と違うことを示せるとその詳細な理解に必要である。さらに、ある遺伝子の単
独の発現情報だけだとそれが疾患と本当に関与しているのかがわかりくいため、複数の遺
伝子の塊であるシグナルパスウェイとして疾患における健常との状態変化を検出すること
により、Ｔ細胞が関与する自己免疫疾患の発症や進行の現象に関与するようなシグナルパ
スウェイを分子レベルで明らかにしＴ細胞間の情報伝達をシングルセル RNA-seqを利用
することにより、細胞種間の情報伝達の活性を解析する必要がある。以上、病態をより詳
細に理解することにより、診断や治療への応用が期待されるため、我々は、健常と疾患と
の異なる細胞における細胞間情報伝達解析手法の開発を目指した。
本章では疾患における T細胞を含むすべての免疫細胞の間の情報伝達が健常と疾患で

異なるという仮説に基づいて、違いについて解析することにより、細胞間情報伝達に関す
る免疫疾患との関連を解析することを目的とした。
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3.4 本研究の解析手法

3.4.1 細胞間情報伝達解析の概要

本研究では解析のデータセットとして第 2章と同様に Garmanらの先行研究 [26]で使
用された GSE132338 を用いる。細胞間情報伝達解析では細胞種ごとに特に発現してい
る遺伝子を検出し、あらかじめデータベースに登録されている情報から、その遺伝子と
相互作用する遺伝子を抽出する。細胞種の決定に関しては、クラスタリングについては
Garman らの先行研究の方法と同様に行いマーカーベースで行う。次に関連する遺伝子
に関しても発現解析を行う。これらの情報と確率モデルからそれぞれの細胞種間の情報伝
達確率を見積もる方法である。

3.4.2 細胞間情報伝達の解析手法

本研究では、細胞間情報伝達の内、リガンドと受容体間の情報伝達に限定して解析す
る。また免疫疾患における T細胞と各種の免疫細胞との細胞間シグナル伝達を理解する
ために、(1)T細胞とそれ以外の細胞種の細胞の間の情報伝達において情報の送り手と受
け手に T細胞を含む場合を解析対象とする、(2)健常状態と疾患でのシグナル伝達の違い
を検出するという手法を提案する。一般的に免疫細胞には T 細胞以外にも単球、樹状細
胞、NK細胞、血小板といった多くの種類のサブタイプが含まれる。T細胞とそれらの細
胞は情報伝達を行い、何らかの機能を発揮していると考えられている。疾患においての細
胞種の役割というのも明らかにされつつあり、それらの細胞間の情報伝達の重要さがより
増してきている [71]。以下にその概略図を示す (図 3.1)

細胞間の情報伝達の解析では以下の 4ステップから構成される。
この解析では差分解析のため、健常と患者を各々独立に解析する。

ステップ 1 細胞種のクラスタリング
ステップ 2 健常と疾患との異なる細胞状態においての細胞種ごとの発現差解析
ステップ 3 情報の送り手と受け手に T細胞を含む場合に関して、それらすべての免疫細

胞サブタイプ群ごとに対して細胞間情報伝達確率の差分解析を行う
ステップ 4 情報伝達確率解析で見出されたシグナルパスウェイに着目し、発現差解析に

より有意に情報伝達が増えた遺伝子を特定する

以下についてそれぞれのステップの詳細について説明する。
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図 3.1 免疫細胞と T細胞の細胞間のシグナル伝達の概要図

(ステップ 1) 細胞のクラスタリングに関しては、Garman らの先行研究 [26] と同様に
行う。すなわち、細胞のクラスタリングと細胞種の決定に関して、始めに健常または疾
患の細胞を対数正規化する。スケーリングしたデータを用いて、 graph-based clustering

approach を用いてクラスタリングを行う。まず上位 70 主成分の PCA 空間でユーク
リッド距離に基づいて K 最近傍グラフを作成し、任意の 2 細胞について、2 細胞間の全
エッジの重なり（Jaccard類似度）に基づいて２細胞間のエッジの重みを調整する。次に
Louvainアルゴリズムで細胞のクラスターを特定する。各クラスターについて、各クラス
ターを特定する上位のアップレギュレーション遺伝子を同定する。細胞種は、これらのク
ラスター特異的に発現している標準的な細胞種マーカーとして知られている特異的な遺伝
子を指標として決定する（表 2.1）。

(ステップ 2)の細胞間情報伝達の推定については以下のように行う。まず、発現量の異
なる情報伝達遺伝子を同定する。遺伝子の差分発現は、正規化、スケール化されたデータ
を使用する。細胞種のサブタイプごとに遺伝子発現を計算して、サブタイプ間の差分を計
算する。この際にWilcoxon検定を行い、p値として 0.1以上、発現差の対数比の閾値が
0.1 の基準で行う。この基準で差次的に発現したシグナル伝達遺伝子を同定する。（ここ
までが先行研究の aに相当する）(ステップ 3)情報の送り手と受け手に T細胞を含む場
合に関して、それらすべての免疫細胞サブタイプ群ごとに対して細胞間情報伝達確率の差
分解析については以下のように行う。T細胞に着目したのは免疫疾患では、T細胞の関与
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を示唆する報告があるためである。このため、細胞間情報伝達の解析対象は、5種類の T

細胞が細胞間の情報伝達に関わる場合に限定する。CD4 メモリー T 細胞、CD4 ナイー
ブ T細胞、初期エフェクター T細胞、ガンマデルタ T細胞、制御性 T細胞の 5種類の T

細胞に限定し、すべての細胞種ではなく、この 5種類の T細胞が関与する細胞間情報伝
達を解析する。細胞種グループ内の細胞数が 10以下の場合、その遺伝子は細胞間情報伝
達解析の解析から除外する。健常と疾患の T細胞をそれぞれ送り手と受け手あるいはそ
の逆とし、すべての細胞について細胞間情報伝達解析を行い、送り手と受け手の組み合わ
せにおいての健常と疾患との情報伝達確率の差分を計算する。解析の結果、細胞間情報伝
達の確率が 5%以下の場合、細胞間相互作用も除外する。情報伝達確率が上昇するシグナ
ルを、p値 <0.01の統計指標で解析する。（ここまでが先行研究の b,c,dに相当する）

(ステップ 4)情報伝達確率解析で見出されたシグナルパスウェイに着目し、発現差解析
により有意に情報伝達が増えた遺伝子の特定は以下のように行った。有意に検出したシグ
ナルパスウェイについて、発現差解析を行う。この解析では、クラスター内で 10%以上
発現している細胞、および、p値 <0.01とする。Jinらの先行研究にないこのステップを
行うことで、細胞間の情報伝達確率としてではなく、細胞間の発現差としての解析を行う
ことで、疾患において有意に発現が増えた遺伝子を特定する。

3.4.3 シグナルパスウェイにおけるリガンドー受容体の寄与の解析手法

各シグナルパスウェイにおいて、どの遺伝子の組み合わせが支配的な要因であるかを解
析した。入力としてはシグナルパスウェイ名と、細胞間情報伝達解析の結果を用いる。細
胞間情報伝達解析の結果には、各細胞種間の伝達確率が含まれている。4つのシグナルパ
スウェイのそれぞれについて、含まれているリガンドー受容体経路を使って、各々の情報
伝達確率を計算した。各シグナルパスウェイにおいて含まれているリガンドー受容体の伝
達確率の総和から、各リガンド-受容体経路の相対的な情報伝達確率の大きさの割合を計
算し寄与とする。これらの結果を基に、各シグナルパスウェイにおいての寄与が最も大き
いリガンドー受容体のペアを特定する出力としては、各シグナルパスウェイを構成するリ
ガンドー受容体について相対的な寄与が出力される。
本手法は、以下の言語と計算環境で開発し実行した。言語 R 4.2.1 でパッケージとし

て Seurat 4.2.0,CellChat 1.5.0,計算環境 CPU Intel Xeon Gold 6138, メモリ 1TB, OS

Ubuntu 20.04を使用した。
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Up−regulated signaling in sarcoidosis as T cell signal receiver

図 3.2 T 細胞と T 細胞を含む免疫細胞との間の細胞間情報伝達、T 細胞を受け手と
した細胞間情報伝達確率の差によって見出される遺伝子発現の差のあるシグナルパス
ウェイ

3.5 細胞間情報伝達解析の結果

図 2.3は、解析に用いた 18個の大規模クラスターを UMAPで埋め込んだものである。
図 3.2は、差分解析により疾患で有意に増加するパスウェイを決定した結果である。
その結果、T細胞が受け手の場合において 5つのシグナルパスウェイから 3つのシグナ

ル伝達経路を検出した（RESISTIN,MIF、GALECTIN)(図 3.2)。
また、T 細胞が送り手の場合において 10 つのシグナルパスウェイから 7 つのシグナ

ル伝達経路（TGFβ、MIF、GALECTIN、プロテアーゼ活性化受容体（PARs）、FLT3、
CCL、ANNEXINの 7つのシグナル伝達経路を検出した（図 3.3）。
バブルプロットの色は、情報伝達確率に比例している。情報伝達確率に比例し、濃い色

と赤い色がそれぞれ最小値と最大値に対応している。横軸のラベルは、送信側と受信側を
表す細胞種のペアを示している。健常対照者（赤）と疾患（水色）に由来するサンプルを
ラベルの色で示す。

3.5.1 シグナルパスウェイにおけるリガンドー受容体の寄与の解析結果

送り手と受け手のどちらかの T 細胞にのみ存在し、いくつかの遺伝子の組み合わせが
各シグナルパスウェイの支配因子として、いくつかの遺伝子の組み合わせが存在する。
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Up−regulated signaling in sarcoidosis as T cell signal sender

図 3.3 T 細胞と T 細胞を含む免疫細胞との間の細胞間情報伝達、T 細胞を送り手と
した細胞間情報伝達確率の差によって見出される遺伝子発現の差のあるシグナルパス
ウェイ

PARs シグナルパスウェイにおけるリガンドー受容体

相対的な寄与度

0.87
0.1

0.03

図 3.4 PARsシグナルパスウェイの各リガンド・レセプター対の相対的な寄与度

PARs シグナルパスウェイには 6 つのリガンド-レセプター経路が存在する。これらの
うち、GZMA-F2R リガンド-レセプターのペアが最も高い寄与を示した（図 3.4 参照）。
RESISTINシグナルパスウェイは 2つのリガンド-受容体ペアを含んでいた。これらのう
ち、RETN-CAP1(cyclase-associated protein 1)のペアが最も貢献度が高かった (図 3.5

上参照)。ANNEXIN シグナルパスウェイは 2 つのリガンド-レセプターのペアを含んで
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相対的な寄与度

ANNEXIN シグナルパスウェイにおけるリガンドー受容体

RESISTIN シグナルパスウェイにおけるリガンドー受容体

相対的な寄与度

0.99

0.98

0.02

0.01

図 3.5 ANNEXIN、RESISTIN シグナルパスウェイの各リガンド・レセプター対の
相対的な寄与度

いた。ANNEXIN シグナルパスウェイにおける支配的なものは、以下の通りであった。
（図 3.5下参照）。FLT3シグナルパスウェイは FLT3L-FLT3リガンド-レセプターのみの
ペアを含んでいた。

3.6 考察

今回の解析で見つかった 8つのシグナルパスウェイのうち、2つ（MIFとGALECTIN）
が T細胞が情報伝達の受け手あるいは送り手の場合によらず両方で検出された。残りの 6

つのシグナルパスウェイ（RESISTIN、TGFβ、PARs、FLT3、CCL、ANNEXIN）は、
T細胞が情報伝達の受け手、あるいは送り手のどちらか一方のみで検出された。

CCL5、GZMA、ANXA1 リガンドは、第 2 章の研究において、T 細胞からそのサブ
タイプである制御性 T細胞への系譜解析においても見出された免疫に関連する遺伝子で
あった [66]。T細胞が送り手あるいは受け手となる場合の解析で見出されたシグナルパス
ウェイについては、多くの報告があり、MIF、TGFβ、CCLがサルコイドーシスと関連
していることが示されている [24, 23, 20, 72, 73] 。例えば、その一つであるMIFシグナ
ルパスウェイは、サルコイドーシス患者の血清 MIF 活性を調べたところ、サルコイドー
シス患者 10 例中 9 例で血清 MIF 活性が陽性であったことが知られている。そしてMIF

発現の増加が、いくつかの肉芽腫の発症や重症化と関連していることが報告されている
[73]。このためサルコイドーシスの遺伝子マーカーとしての利用が期待された。しかしな
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がら、最近の報告によると、MIFの増加は、いくつかの肉芽腫性自己免疫疾患の発症とサ
ルコイドーシスではこの事実は当てはまらないとする報告もある [23]。

TGFβ に関しては、サルコイドーシス患者の血清において、そのレベルが上昇している
ことが報告されている [24]。

CC ケモカインの一つである CCL5 は、肺サルコイドーシスと関連している。CCL5

は、免疫反応における肺サルコイドーシスと関連しており、CCR1を発現する単核球を動
員する重要なメディエーターである。CCL5のレセプターである CCR5 は、肺サルコイ
ドーシスのすべてのステージにおいて、CCR1、CCR2、CCR3 を発現する単核球と マ
スト細胞を動員する重要なメディエーターである。[20]。また、サルコイドーシス患者で
は、CD4+細胞に比べ、CD8+細胞で CCL3 の発現が有意に上昇していることが報告さ
れている [72]。第 2章の研究においてもサルコイドーシスのガンマデルタ T細胞種では、
健常な細胞の対照と比較して CCL5 の発現量が増加していた。この結果は、これまでの
報告と一致しており、本法の解析法による妥当性が示されたと考えられる。

GZMAはサルコイドーシスとの関連は知られていないが、第 2章の研究においての解析
でも見出した遺伝子の一つであり、興味深い [66]。GZMAの受容体である F2R（Factor 2

receptor）は第 2因子受容体のことであり、そのプロモーターに一塩基多型 (SNP、single

nucleotide polymorphism) が存在することが示されている。この遺伝子のプロモーター
の一塩基多型は、高いプロモーター活性を与えることが示されておる。この高い発現レベ
ルは慢性閉塞性肺疾患の増悪に対して保護的である [25]。

RETN-CAP1は、脂肪組織が CAP1への作用を通じて炎症促進作用を持つレジスチン
およびアデニル酸をさらに分泌する肥満と関連していることが示されており、閉経後女性
乳がん患者の血清レジスチンレベルは、閉経後対照群と比較して高かった。組織における
CAP1の発現は、転移の有無によって違いがみられた [74]。この遺伝子に関してサルコイ
ドーシスとの関連を示す報告はない。

ANXA1は、内因性の抗炎症メディエーターとして知られており、線維性疾患における
アネキシン A1を標的とした治療の可能性を持っている [75]。アネキシン A1は様々な病
理学的プロセスにおいて重要な役割を担っている [75]。また、自然免疫系と適応免疫系の
極めて重要なレギュレーターとしても知られている [76]。一方、FPR1（Formyl Peptide

Receptor 1、ホルミルペプチド受容体）リガンドは、肺上皮細胞において創傷閉鎖を促進
する。すなわち、肺上皮のホルミルペプチド受容体が肺上皮の修復に関与している可能性
が報告されている [77]。しかし、これらのシグナルパスウェイがサルコイドーシスと関連
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しているとの報告はない。
このように細胞間情報伝達解析による発現差異解析は従来には知られていなかった炎症

に関与するシグナルパスウェイが免疫疾患の一つであるサルコイドーシスにも関わってい
る可能性を示唆していると考えられる。
最後に、FLT4L（Vascular endothelial growth factor）についての疾患との関連につ

いて考察する。樹状細胞 (Dendritic Cell) がサルコイドーシスの重要なメディエーターで
ある可能性が報告されている。[78]。この上で、FLT4L は樹状細胞の増殖に関与してい
ることが示されている [79]。したがって、サルコイドーシス患者では FL4Lの発現が上昇
することで、樹状細胞が増殖することで疾患の発症に関与している可能性がある。
また、これまでに疾患に関連することが知られているシグナルパスウェイとしては、

NOD2,NLRP3,JAK-STAT,Wnt が報告されている [80, 81, 82, 83, 84, 85, 86]。これら
の他、MIF(MicrophagMicrophage Inhibition Factor)シグナルパスウェイに関しては疾
患の制御に関与しているか関与していないかについては今だ確定していない [87, 23]。
また、TGFβ と galectin シグナルパスウェイについても、疾患で活性が上昇している

ことが知られている [88, 24]。また免疫系の疾患関与することが知られているケモカイン
シグナルパスウェイもこの疾患との関連が報告されている [89]。

Garmanらの先行研究においてのパスウェイ解析において CD4ナイーブ T細胞、初期
エフェクター T細胞、および制御性 T細胞について、疾患での活性が上昇している結果
として検出されているシグナルパスウェイの内、TGFβ シグナルパスウェイは T細胞で
有意に活性が上昇していた。このパスウェイ解析では、既知の生物学的機能を持つ 文献
やデータベースから手動でキュレートした約 500 万件の実験結果にあるパスウェイを利
用している。また、発現遺伝子とパスウェイ内の遺伝子との重複の有意性は、右側フィッ
シャーの検定によって計算された p値として表される。パスウェイとオーバーラップする
遺伝子の発現差の大きさ、予測したものに基づきパスウェイの活性が示される。Z score

が 1以上または-1以下、有意な p値 0.05以下、発現差遺伝子とパスウェイの遺伝子の重
複が 5%以上の場合にパスウェイが濃縮されていると定義されている [90]。先行研究にお
いて報告されているシグナルパスウェイの内、TGFβ については、T細胞に関連する細胞
間の情報伝達解析においても検出された。
本研究では、Garmanらの先行研究 [26]やその他の先行研究 [80, 81, 82, 83, 84, 85, 86]

において知られていない、疾患との関連が示唆されるシグナルパスウェイとして 4つのシ
グナルパスウェイ（RESISTIN,ANNEXIN,FLT3L,PARs）が検出された。本研究で解析
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した結果が正当かどうかはについては、実証を行えない時点でいうことはできないが、第
2章の細胞系譜と第 3章の細胞間の情報伝達解析という別の視点から解析した際に共通し
ている遺伝子というのは疾患との関連が高い可能性がある。今後、これらのシグナルパス
ウェイと疾患との関連が明らかにされることを期待している。
次に、検出されたシグナルパスウェイについて定性的に評価を行うために、第 2 章の

細胞系譜解析、クラスター解析、Garman らの先行研究と本章の細胞間情報伝達解析の
結果を比較した。その結果を示した (図 3.6)。この結果では、細胞系譜解析、細胞間情報
伝達、クラスター解析の手法において共通する遺伝子を 3つ検出した。これらは GZMA,

ANXA1, CCL5 であった。このうち、CCL5 については疾患との関連が報告されている。
一方、GZMA,ANXA1 については疾患との関連が報告されていない。また、CCL3 につ
いては、細胞系譜解析、細胞間情報伝達の両者の手法においてのみ検出された。CCL3 に
ついては炎症を引き起こすことが知られている蛋白質であり、疾患と関連することが知ら
れている [91]。

2 章の細胞系譜解析、3 章の細胞間情報伝達解析に共通に検出された新規の
ANXA1,CCL3 遺伝については、疾患においてこれらの遺伝子が活性化している可能性
があることから、遺伝子あるいは蛋白質に対する阻害を行うことにより、疾患が緩和する
などの実験的な検証が必要であると考えられる。

3章の細胞間情報伝達解析についてどのようなデータセットに適用可能かということに
関しては、様々な疾患と健常のあるシングル RNA-seqデータにおいて適用可能だと考え
られる。例えばいくつもの遺伝子が創薬ターゲット候補として挙がっていて絞り込まなけ
ればならない場合、細胞間の情報伝達解析により病変部と非病変部の比較、本解析の疾患
と健常あるいは疾患の病態の伴う変化（発症時、増悪期、緩和期、終末期）との比較など
複数の条件においての比較を行うことにより、その際に重要なシグナルパスウェイ及びリ
ガンドー受容体を検出できると考えられる。また、細胞系譜の解析と組み合わせて系譜の
分岐点のような生物学的に重要な曲面においてどのような細胞間の情報伝達が行われてい
るのかといった解析にも有効であると考えられる。

3.7 結言

本研究では、健常と疾患の異なる細胞集団の比較により、細胞間情報伝達解析による疾
患に関連する遺伝子マーカーを検出するための新しい方法を提案した。
第 2章の研究 [66]では、T細胞の分化に対する細胞系譜解析を行い、細胞系譜間及び疾
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図 3.6 解析手法による Garmanらの先行研究と検出遺伝子の比較

患と健常の遺伝子発現の差分解析を行った。しかしながらこの研究においては細胞間の相
互作用という観点の解析はできていなかった。
本研究において、細胞間の情報伝達解析では細胞間で情報伝達確率が高いシグナルパス

ウェイと検出された遺伝子の細胞種間の差分発現解析から、CCL5、GZMA、ANXA1 な
ど、疾患の T細胞において関連する細胞間情報伝達のリガンドとなる遺伝子を見出した。
細胞間の情報伝達のリガンドとなる CCL5、GZMA、ANXA1 などの遺伝子については、
2章の細胞系譜解析の研究 [66]でも報告されている。この 3つの遺伝子は、T細胞の細胞
系譜解析において検出されたその他の遺伝子と比較して、T細胞と他の細胞との細胞間情
報伝達の点においてその他の遺伝子よりもより活性化されていると考えられる。したがっ
て、これらのリガンドに対する受容体との特定の蛋白質間相互作用を模倣するような薬剤
を創ることにより疾患の制御ができるかもしれない。また、T細胞が情報の送り手となる
場合のシグナルパスウェイを明らかにしたことで、数ある免疫細胞の中で T細胞で特に
作用する可能性のあるターゲット遺伝子を検討する手法としても有用である可能性があ
る。免疫細胞には T細胞以外の細胞種もあり、疾患に関連する報告も多数あることから、
T細胞以外の細胞種に対する細胞間情報伝達解析による、病態のより詳細な理解が必要で
あると考えられる。
本研究で提案した手法が従来の遺伝子を検出していながらも、別のこれまでに知られて

いない新規の遺伝子を検出したことは、有意な結果であると考えられる。疾患がどのよ
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うにこれらの遺伝子と関連があるかについては、実証実験の検討が必要であると考えら
れる。
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第 4章 結論
4.1 本研究のまとめ

本研究の第 2章ではシングルセル RNA-seqのデータを使用して、健常と疾患で異なる
細胞集団について、免疫細胞の一つである T 細胞に着目して、そのサブタイプへの分化
を細胞系譜で表現し、系譜間の差分解析により、疾患に関連する遺伝子を検出する手法を
提案した。Garman[26]らの先行研究においての細胞種間の比較による手法では検出され
なかった遺伝子が健常と疾患との異なる細胞においての系譜の比較において検出された。
上位の 10を含むそれ以下の遺伝子について、Garman[26]らの先行研究結果、第 2章の
提案手法、クラスターベースの手法により検出された遺伝子の比較を行った。Garmanら
の先行研究により検出された遺伝子の内、我々の提案した手法の方がクラスターベースの
検出よりも重複した遺伝子が少なかった。細胞系譜の解析では分化の開始と終了地点で比
較を行うため、クラスターベースの細胞種の平均よりもより分化状態に影響して発現する
遺伝子を検出しやすいと考えられる。この結果、手法として共通のクラスターベースの解
析の比較に比べて細胞系譜と Garmanらの先行研究との重複が少なかったと考えられる。
本研究により検出した遺伝子が疾患との関連を示す実験はないのだが、疾患が健常と比較
し免疫細胞の異常により起こっているとすると、免疫細胞の異常を検出しやすい細胞系譜
の手法は有効であると考えられる。これまでの手法では検出されなかった 4つの遺伝子が
検出された。これら 4つの遺伝子について健常と疾患との細胞系譜の発現差が統計的に大
きかった。また、これらの遺伝子は直接的にサルコイドーシスとの関連性を示す報告はな
かったが免疫関連の遺伝子であった。細胞系譜においての疑似時間と分化状態との比較に
より、ナイーブ T細胞からそれぞれのサブタイプであるガンマデルタ T細胞や制御性 T

細胞への分化の過程での第 2章の細胞系譜で検出された提案手法でしか検出できていない
88遺伝子のうちの 4遺伝子の遺伝子発現量を健常と疾患で比較すると免疫疾患において
の特徴が分かり、それぞれの遺伝子の発現状態と分化状態との関連性が示唆された。

Garmanらの先行研究により検出された遺伝子の内、我々の提案した手法の方がクラス
ターベースの検出よりも重複した遺伝子が少なかったことに関して、その理由を考察す
る。細胞系譜の解析では分化の開始と終了地点で比較を行うため、クラスターベースの細
胞種の平均よりもより分化状態に影響して発現する遺伝子を検出しやすいと考えられる。
この結果、手法として共通のクラスターベースの解析の比較に比べて細胞系譜と Garman

55



らの先行研究との重複が少なかったと考えられる。新規に検出した遺伝子についてはいず
れも疾患との直接的な関係の報告はないものの、免疫関連の遺伝子であった。細胞系譜の
解析では、系譜に沿って疾患と健常との発現差が観察されており、系譜における遺伝子発
現と疾患との関連が示唆された。疾患と健常を細胞分化の過程を考慮し比較することでき
る細胞系譜の手法は有効であると考えられる。
また、第 3章では健常と疾患で異なる細胞集団について、T細胞と T細胞を含む他の

免疫疾患細胞との関わりを細胞間の情報伝達解析の差分解析により、シグナルパスウェイ
及びそのリガンドー受容体を検出する新たな手法として提案した。
提案した手法について先行研究やその他の解析法と比較し、その解析法の妥当性を評価

した。その結果、先行研究において知られていた疾患に関与する遺伝子やシグナルパス
ウェイ（CCL,TGFβ1,MIF）との重複があった。また、複数の先行研究において知られ
ていない疾患との関連が示唆される新規のシグナルパスウェイとして 4つのシグナルパス
ウェイ（RESISTIN,ANNEXIN,FLT3L,PARs）を検出することができた。これらの遺伝
子が免疫に関与していることからも、解析法が妥当であることが示唆された。この中でも
特に ANNEXINシグナルパスウェイについては第 2章の細胞系譜解析による結果でもそ
のリガンドである ANXA1 として検出されている。このことから、複数の解析手法によ
り数ある遺伝子の中から疾患のマーカー遺伝子を絞り込むことが有効である可能性を示唆
された。今後、これらのシグナルパスウェイと疾患との関連が明らかにされることを期待
している。
第 3章の細胞間情報伝達解析の手法で発見された遺伝子と、第 2章の手法である細胞系

譜間差分解析の手法で発見された遺伝子は一部重なる部分がある。
細胞系譜解析と細胞間の情報伝達解析には以下のような関連性があると考えられる。
検出されやすい遺伝子の特徴に関しては、細胞系譜解析においては、健常と疾患を比較

した際の各々の系譜の最終分化状態である細胞種において特に疾患で発現している遺伝子
を検出しやすいと考えられる。一方、細胞間情報伝達解析においては、任意の 2種類の細
胞種において、どちらか一方を T細胞で固定しリガンドー受容体の関係を基に、発現する
遺伝子の平均量の積でその大きさを見積もる。このためこの方法は、遺伝子が関与するシ
グナルパスウェイの遺伝子群としての活性が大きい遺伝子を検出しやすいと考えられる。
したがって前者では分化が進んだ細胞群において特に発現している遺伝子を検出しやす
く、後者では細胞種間で関係する遺伝子がどれも発現していると検出しやすくなると考え
られる。
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いいかえると、細胞分化の系譜において健常と比べて疾患で発現差が大きいとして検出
された遺伝子と細胞情報伝達において健常と比べて疾患で情報伝達確率が高いとして検出
された遺伝子が一致すると、健常と疾患を比較した際の各々の系譜の最終段階と最初の状
態である細胞種において特に疾患で発現している遺伝子かつ遺伝子が関与するあるクラス
ターでのシグナルパスウェイのリガンドとなる遺伝子と、別のクラスターで受容体となる
遺伝子の両方について発現が見られないと検出されない遺伝子であると考えられる。
つまり、細胞系譜解析による検出した遺伝子について、細胞間の情報伝達解析を行うこ

とで、シグナルパスウェイとしての活性化を検出することができると考えられる。
また本研究では既知のマーカー遺伝子に基づいて細胞種を定義したが、より細分化して

細胞種を定義し、細胞系譜解析と細胞間情報伝達解析を組み合わせて行うことにより、疾
患でしか活性化していないシグナルパスウェイ遺伝子ペアについても検出できる可能性が
あると考えらえる。
第 2 章と第 3 章で共通して見つかった遺伝子の内、疾患との関連が知られていないが

炎症のメディエーターとして知られていた ANXA1 について、ANNEXIN シグナルパ
スウェイの受容体である FPR1 を含めた疾患との関連について、最近 IL-6 と相互作用
し、乳がんの微小環境の炎症に関わっているという報告があった [92]。このことから、
ANXA1-FPR1パスウェイが活性化してしまうと、炎症の持続的な状態を継続させ、がん
へ発展させてしまう可能性が考えられている。
直接的にサルコイドーシスとの ANNEXINシグナルパスウェイが関連する報告はいま

だないが、複数の解析方法を組み合わせることで、単独の手法のみでは絞り込めない候補
遺伝子の中から、より重要な免疫疾患に関連する遺伝子を検出できる可能性がある。
細胞系譜解析のおいての発現遺伝子の変動の結果を観ると健常と疾患との差は疑似時間

の最終段階の状態においての差が大きいと考えられる。したがって、疑似時間が本来の時
間を反映したものであるかはわからないが、細胞種のパターンが通常の分化よりも極端に
分化している状態というのが疾患であると考えることもできる。また情報伝達の解析にお
いては、検出した 2遺伝子（ANXA,GZMK）についてはシグナルパスウェイに疾患特異
的な活性がみられたことから、異常に情報伝達の活性化した状態というのが免疫疾患とい
う病態を表していると考えられる。
数多く存在する遺伝子の中で、数個の遺伝子候補にまで標的遺伝子を絞れたことは、細

胞系譜解析及び細胞間情報伝達確率による疾患と健常との比較による遺伝子マーカーの検
出手法の有用性を示すものであると考えられる。
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また、各々の手法にのみ検出されるような遺伝子についても、疾患の個別化あるいは層
別化医療に対する新たな治療の開発の手がかりが見つかる可能性もある。
一方で，第 2 章と第 3 章で用いたシングルセル RNA-seq データは同じものであるた

め，データが同じであれば，解析方法が違っていても共通の遺伝子が挙がってくることは
当然であるという見方もある。このような偽陽性の遺伝子を除くには、別の疾患に対する
解析を行い同様な遺伝子が出てくるかどうかを検討する必要があると考えられる。
今後さらに T細胞以外の免疫細胞あるいは免疫細胞以外の細胞に関してあるいは違う

疾患のデータセットで解析手法を検討し、より検出精度確度の高い解析方法の開発へと発
展させることができると考えられる。

4.2 免疫疾患研究における本研究の寄与と今後の展望

第 1 章でも述べたように免疫疾患は複雑な生命現象であり、その動態は多種多様であ
る。また、免疫には多様な免疫細胞が関わっており、一つの疾患をとってみても様々な病
態があることが近年明らかにされつつある。このためシングルセル RNA-seqのような細
胞ごとの情報を検出できる技術を利用することにより疾患の複数存在する病態を層別化す
ることにより、より正確な疾患の診断や治療法が提案できると考えられる。このような提
案ができると、今後より効果的な薬剤開発やその適用の個別化した医療に寄与できる可能
性がある。しかしながら、細胞ごとの遺伝子発現情報を検出できる技術からどのように疾
患に関連する有意な遺伝子変化を検出するかについてはいまだ決定的な方法はない。本研
究においては、先行研究やその機能的な重要性から免疫疾患に特に関連すると考えられる
T細胞に注目してその免疫疾患と健常のシングルセル RNA-seqを利用して、2通りの解
析方法を提案し適用することにより、有意な遺伝子を検出できるような方法論を検討し
た。遺伝子マーカーでは検出する遺伝子が多く検出され、真に疾患と関連する遺伝子を絞
り込むことが重要と考えられる。本研究から、細胞系譜解析により検出した遺伝子を細胞
間の情報伝達解析におけるシグナルパスウェイの活性化を通して検討することにより、疾
患に関連する遺伝子を絞り込む方法としての可能性を提案できた。
すなわち、2章の健常と疾患との T細胞の分化における細胞系譜解析と 3章の T細胞

に関連する細胞間情報伝達解析がそれらに相当する。これらの解析の結果、先行研究で知
られている遺伝子やシグナルパスウェイを含んだいくつかの新規の遺伝子やシグナルパス
ウェイが検出された。両手法において検出される遺伝子が疾患にとって重要であるとい
う考えと、今までに疾患との関連が報告されていない遺伝子といった新規性の観点から
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ANXA1 という 1つの遺伝子が浮かび上がった。それぞれの手法の特徴から ANXA1 は
分化が進んだガンマデルタ T細胞において特に発現していて、その遺伝子を含むシグナ
ルパスウェイが疾患特異的に活性化していると考えられる。サルコイドーシスに対する治
療ターゲットとして 2つの解析法の組み合わせで得られた遺伝子である ANXA1 は細胞
間の情報伝達確率差が健常と比較して大きいことからシグナルパスウェイが活性化し、さ
らに系譜内、間での発現状態が疾患で亢進していることから、またこの遺伝子が多面的な
機能をもつという既報告からマーカーして挙げられると考えられる。このように細胞の分
化や細胞間の情報伝達といった、複数の生物プロセスの理解に基づいた手法を組み合わせ
て利用することにより、膨大な遺伝子発現情報の中から疾患と関連する遺伝子を絞り込め
たことは、今後の免疫疾患の関連遺伝子候補を絞り込む手法において寄与できるものであ
ると考えられる。今後このような手法が様々な疾患に有効であることを期待するととも
に、まだ、現状においてはこの遺伝子の疾患との関連が示されていないため、今後の実験
的な検証にも期待している。
一方、今後の展望としては、シングルセル RNA-seqに基づく疾患メカニズム解明のた

めには、より遺伝子情報の詳細な変化を解像度よく検出し、解析していく必要があると考
えられる。エピジェネティクス情報を含んだ解析が詳細な遺伝子発現情報に寄与できるも
のであると考えられる。エピジェネティクスにおいて主な変化として挙げられる DNAの
メチル化は遺伝子を活性化したり不活性化すること知られている。エピゲノムの変化は遺
伝子発現を始めがんなどの疾患の進行や予後に影響を及ぼしていることが明らかにされつ
つある。一方、空間的な情報を加味したトランスクリプトーム解析も必要になってくると
考えられる。同じ疾患においても、組織などの細胞のサンプリング場所によって異なるト
ランスクリプトームになることが知られてきている。また同じ細胞でも細胞の核や細胞質
などの場所によってもそのトランスクリプトームは異なっている。したがって、疾患とエ
ピゲノム、空間的な情報を組み合わせることによるシングルセル RNA-seqを行うことに
より詳細な疾患のメカニズム解明に近づくことができると考えられる。
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表 4.1 系譜 1と系譜 3の差で検出された遺伝子 (上位 50)

遺伝子 系譜 1と系譜 3のWald検定の差 系譜 1と系譜 3の logFC

CCL5 203.60 4.88

NKG7 115.73 6.08

GNLY 113.99 6.29

CST7 111.71 2.57

CTSW 99.62 3.77

PLAC8 91.74 3.42

GZMA 84.04 2.73

ID2 83.04 3.29

TRDC 80.39 5.26

ANXA1 78.82 2.11

TRGC2 75.96 4.50

PRF1 67.77 2.58

HOPX 65.26 4.94

GZMB 63.20 5.92

EFHD2 60.42 2.06

KLRD1 58.67 7.04

KLRB1 50.74 2.66

TYROBP 50.34 4.24

IFITM2 46.46 1.44

SPON2 45.08 3.16

AOAH 43.32 3.63

LINC01871 42.76 4.53

SYTL2 40.68 3.76

KLRG1 38.98 3.68

FCGR3A 37.39 4.78

ABHD17A 36.55 1.63

ADRB2 36.00 5.12

CD300A 34.69 3.69

GZMH 34.57 6.02

ZEB2 29.74 4.07

GZMM 29.21 1.76

CCL4 29.01 5.27

A2M-AS1 28.94 3.99

XBP1 28.28 1.82

FGFBP2 27.87 7.67

CHST12 27.72 1.57

STOM 26.75 2.49

FGR 26.17 6.34

CLIC3 25.06 3.02

TRG-AS1 24.21 2.03

CMC1 22.70 2.43

CCL3 22.30 6.56

LINC00987 21.58 3.01

KLRF1 21.51 5.10

TBX21 21.21 4.10

DUSP2 20.59 2.10

C1orf21 19.52 6.98

ABI3 19.40 2.37

PATL2 18.35 1.95

NSG1 18.25 3.45
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表 4.2 クラスター解析で検出された遺伝子 (上位 50)

遺伝子 avg logFC

GNLY 3.34

NKG7 3.33

CCL5 2.77

KLRB1 2.74

GZMA 2.27

TRDC 2.22

CST7 2.09

TRGC1 2.08

DUSP2 1.87

KLRD1 1.84

FGFBP2 1.64

CTSW 1.58

GZMK 1.58

GZMH 1.58

TYROBP 1.57

PRF1 1.57

HOPX 1.55

GZMB 1.55

S100A4 1.53

DUSP1 1.52

KLRG1 1.52

ID2 1.49

CCL4 1.46

TRGC2 1.40

LYAR 1.33

CMC1 1.30

NCR3 1.30

MYO1F 1.29

C12orf75 1.16

EFHD2 1.06

CEBPD 1.06

LINC01871 1.01

KLRF1 0.98

MATK 0.87

MT-CO1 0.64

B2M 0.51

PLEK 0.77

KLRC1 0.96

SLC4A10 0.58

SRGN 1.08

IL32 0.78

ZFP36 1.20

SH3BGRL3 0.89

MT-CO2 0.46

HCST 0.96

FCGR3A 0.79

S1PR5 0.58

MYBL1 0.68

CLIC1 0.95
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表 4.3 Garmanらの先行研究で検出された遺伝子 (上位 50)

遺伝子 avg logFC

ECH1 0.36

DYNLL1 0.29

IMP3 0.28

RNF167 0.27

PLGRKT 0.25

SRSF1 0.23

STAG2 0.23

MARCH7 0.17

CERK 0.15

DNAJB9 0.12

SUMO1 0.12

SURF1 0.12

BTN3A2 0.10

BIRC6 0.09

GRB2 0.09

GRK6 0.09

MRPS15 0.08

BNIP2 0.08

LSM4 0.08

GCHFR 0.08

RAB29 0.07

MANF 0.07

GSTP1 0.07

PTGDR 0.07

ETHE1 0.07

EFCAB14 0.07

ARMCX3 0.07

DDX21 0.06

ZMYM2 0.06

PTPN1 0.06

NUTF2 0.06

BAX 0.06

CCT6A 0.05

S1PR5 0.05

PPA1 0.05

TMEM50B 0.05

FLI1 0.05

ZEB2 0.05

AC006369.1 0.05

PHF1 0.05

AC016831.5 0.05

CAND1 0.05

FCGR3A 0.04

ACTR10 0.04

OFD1 0.04

DARS 0.04

IDH3G 0.04

ZFAND1 0.04

TFAM 0.04
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