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要 旨 

 

MHC 領域は，多様な疾患の発症に関わる重要な領域である．HLA imputation 法の開

発により MHC 領域での fine-mapping が可能となったが，従来の HLA imputation 法

では希少アレルに対する予測精度が低下してしまい，trans-ethnic fine-mapping の信

頼性を下げる要因になっていた．本研究では深層学習を応⽤した新規の HLA 

imputation 法，DEEP*HLA を開発した．包括的な性能評価の結果，DEEP*HLA は従

来法と⽐較し希少アレルに対する予測精度が改善していた．次に，DEEP*HLA をバ

イオバンク・ジャパンと UK バイオバンクの GWAS データに適⽤し，Parkinson 病

と 1 型糖尿病の MHC 領域の trans-ethnic fine-mapping を⾏った．結果，両疾患で 2 つ

の異なった集団に共通して発症リスクに関わる HLA バリアントを同定した．本研

究は，⼤規模 GWAS データ解析において深層学習が有⽤であることの⼀例を⽰す． 
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序 ⽂ 

 

1. 主要組織適合遺伝⼦複合体 (major histocompatibility complex，MHC) 領域 

1. 1. ゲノムワイド関連解析と MHC 領域 

 多因⼦疾患とは，遺伝的因⼦と環境的因⼦により発症する疾患であり，ゲノムワ

イド関連解析 (genome-wide association analysis，GWAS) は多因⼦疾患の感受性遺伝

⼦領域を同定することにおいて有⽤な遺伝統計学的解析⼿法である．GWAS とは，

形質と関連するゲノム座位を特定するために，ゲノム全体の領域のマーカー変異に

ついて形質との関連を網羅的に検定することである．GWAS により様々な疾患にお

いて多数の感受性遺伝⼦領域が同定されてきており，例えば Parkinson 病の GWAS

においては，これまで約 40箇所の感受性領域が指摘されている 1．GWAS で検出さ

れる遺伝⼦領域の中でもヒト⽩⾎球抗原 (human leukocyte antigen，HLA) 遺伝⼦をは

じめとした免疫機能に関わる多数の遺伝⼦をコードする MHC 領域は GWAS で最も

多く感受性が検出される重要な領域である 2．MHC 領域の機能に⼀致して，主に⾃

⼰免疫疾患や感染症に対する発症リスクとの関連が指摘されてきたが，それ以外に

も代謝性疾患や精神神経疾患など様々な多因⼦疾患の発症リスクとの関連も⾒出さ

れてきており 3,4，これらの疾患の病態において⾃⼰免疫学的な機序の関与が窺われ

る．MHC 領域に存在する遺伝⼦の中でも，HLA 遺伝⼦は MHC 領域の遺伝的リス

クの⼤部分を説明すると考えられている 5,6．  
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1. 2. MHC 領域と HLA 遺伝⼦ 

 MHC 領域は，遺伝⼦の 6番染⾊体上の位置 6p21.3 に位置し約 5 Mb に及ぶ⻑⼤な

領域である．MHC 領域には，多数のヒト⽩⾎球抗原 (human leukocyte antigen，HLA) 

遺伝⼦が含まれている．HLA 遺伝⼦によりコードされる HLA 分⼦は，T 細胞受容

体を介して抗原を T細胞に提⽰し，免疫反応を惹起する役割を持つ．MHC 領域は，

クラス I，II，III 領域の 3 つの領域に⼤別される 7．クラス I 領域には，古典的 HLA

クラス I (HLA-A，-B，-C) ・⾮古典的 HLA クラス I (HLA-E，-F，-G など) が存在す

る．クラス II 領域には，古典的 HLA クラス II (HLA-DR，-DP，-DQ) ・⾮古典的

HLA クラス II (HLA-DM，-DP) が存在する．その他の領域がクラス III 領域となる． 

 HLA クラス I分⼦は，有核細胞の表⾯に発現し，⼀般的に内在性抗原を CD8陽性

T 細胞に提⽰する機能を持つ．HLA クラス I 分⼦は，多型性が⾼く明確な抗原提⽰

能を持つ古典的 HLA クラス I分⼦と，多型性が低く様々な機能を持つ⾮古典的 HLA

クラス I分⼦に分類される．HLA クラス I分⼦の構造は，α1，α2，α3 の 3 つのドメ

インからなる重鎖と，1 つの免疫グロブリン様ドメインを構成する β2ミクログロブ

リンからなり，α1，α2 からなるペプチド収容溝に抗原ペプチドが結合する． 

 HLA クラス II分⼦は，マクロファージや樹状細胞などの抗原提⽰細胞の表⾯に発

現し，外来性抗原を CD4陽性 T 細胞に提⽰する機能を持つ．HLA クラス II 分⼦の

構造は，α1，α2 の 2 つのドメインからなる α鎖と，β1，β2 の 2 つのドメインからな

る β鎖からなり，α1，β1 からなるペプチド収容溝に抗原ペプチドが結合する．HLA

クラス I の各分⼦が，1 つの HLA 遺伝⼦によってコードされるのに対し，HLA クラ
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ス II の場合は，2 つの遺伝⼦の産物からヘテロ⼆量体が形成される．つまり，例え

ば，HLA-DQA1 遺伝⼦と HLA-DQB1 遺伝⼦が，それぞれ DQ分⼦の α鎖と β鎖をコ

ードする． 

 

1. 3. HLA アレルの命名法 

 HLA アレルの命名は，HLA-A*01:01:01 などのように，HLA 遺伝⼦座名の後にア

スタリスクを挟み，セミコロンで区切られた数字によって表現される．セミコロン

で挟まれた数字の個数による 2，4，6，8 桁レベルの階層的な命名により，異なっ

た解像度での配列情報が表現される．2 桁レベルは⾎清型，4 桁レベルはコーディ

ング領域のアミノ酸配列の差異，6 桁レベルはコーディング領域の⾮同義置換も含

めた塩基配列の差異，8 桁レベルは⾮コーディング領域も含めた塩基配列の差異を

表す．HLA分⼦においてアミノ酸配列が機能的に重要であるため，アミノ酸アレル

もしくは，その組み合わせである 4 桁レベルの HLA アレルが疾患の発症リスクと

最も関連することが多い． 
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2. MHC 領域と疾患リスク 

 前述のように，MHC 領域は様々な疾患の発症リスクと関わるが，ここでは本研

究で解析対象となる 1 型糖尿病 (type 1 diabetes，T1D) と Parkinson 病 (Parkinson’s 

disease，PD) について述べる． 

 

2. 1. T1D と HLA 

 T1D は，インスリン産⽣膵臓 β細胞の T細胞介在性破壊によりインスリン分泌不

全をきたし⾼⾎糖を来す⾃⼰免疫疾患である 8．T1D は，多因⼦疾患であるが，遺

伝的要因が強く，特に MHC 領域のみで表現型分散の約30%を占め，特に HLA-DRB1，

-DQA1，-DQB1 の領域に強いリスクが報告されている 5．特定の HLA アレルが発症

リスクに繋がる機序としては，⾃⼰抗原であるインスリンや抗グルタミン酸脱炭酸

酵素 (glutamic acid decarboxylase，GAD) への HLA分⼦の結合親和性の変化の他，遺

伝⼦発現量の変化 9，DM 分⼦のペプチド編集機能への影響 10，DQ 分⼦の不安定性

11 など様々な機序が報告されており，複数の要因が複雑に絡み合って病態に寄与し

ていると考えられる． 

 欧⽶⼈集団では HLA-DQβ1 non-Asp57 と発症リスクとの間に強い相関があること

が報告されている 7．Hu らの欧⽶⼈集団の⼤規模コホートを対象とした研究でも，

HLA-DRβ1 pos.13，71，HLA-DQβ1 pos.57 の 3 つのアミノ酸位置が HLA-DRB1，-

DQA1，-DQB1 領域のリスクの⼤部分を説明し，その中でも特に HLA-DQβ1 pos.57

が最も強い関連を認めたと報告されている 7．⼀⽅，中国⼈集団では，他の HLA ア
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レルにより強い関連が報告されている．また，⽇本⼈集団ではむしろ，HLA-DQβ1 

Asp57 はリスクと相関しており，欧⽶⼈集団とは逆の効果を⽰している 13． 

 

2.2. PD と HLA 

 PD は，パーキンソニズムと表現される運動症状と⾮運動症状を呈する代表的な

神経変性疾患の⼀つである 14．有病率は 10万⼈に 100-300⼈であり，60歳代に発症

のピークがある．⾼齢になるほど罹患率が増す．約 5-10%は単⼀遺伝性であるが，

残りの孤発性 PD にもしばしば遺伝的素因が⾒られる．病理学的には，⿊質線条体

のドパミン作動性神経の脱落と α-シヌクレインを含む凝集体 (Lewy ⼩体) の蓄積を

特徴とする．様々な臨床的報告や基礎研究から，神経炎症も PD の病態に関与する

と考えられている 15．特に Sulzer らの報告では，PD 患者末梢⾎単核細胞を α-シヌ

クレイン由来の特定のエピトープで刺激した際に免疫細胞が活性化し，特にその反

応性と HLA 遺伝⼦型には相関が⾒られており，PD の病態における HLA 分⼦の重

要性が窺われる 16．MHC 領域の遺伝的リスクとしては，HLA-DRB1*04や 3，HLA-

C*03:04，HLA-DRB1*04:0417 などに発症リスクとの関連が報告されているが，いず

れもサンプルサイズが数千⼈にとどまっている．MHC 領域の PD の発症リスクにお

ける効果量に⽐してサンプルサイズが⼩さく，⼤規模集団を⽤いた統⼀的な⾒解に

⽋けていると考えられる．また，⼤半の報告が欧⽶⼈を対象とした研究であり，⾮

欧⽶⼈の報告はさらに少ない 18,19． 
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3. HLA imputation 法と MHC 領域における fine-mapping 

3. 1. HLA imputation 法 

 GWAS で同定できるのは，形質に関連がある⼤まかな遺伝⼦領域までであり，原

因遺伝⼦変異の同定 (fine-mapping) には追加の解析が必要である．GWAS で MHC 領

域に感受性が検出された場合には，HLA 遺伝⼦配列を網羅的に決定し，その中で最

も発症に関連する HLA アレルを求めるのが⼀般的な⽅法である (図 1) ．HLA 遺伝

⼦型の タイ ピング法 には ，配列特異的 オ リゴヌ クレ オチド  (sequence-specific 

oligonucleotide，SSO) ハイブリダイゼーション，サンガーシークエンシング，次世

代シークエンシング (next-generation sequencing，NGS) など様々な⽅法があるが，⼿

間や費⽤の観点から，GWAS で対象となる⼤規模なコホートへの適⽤は容易ではな

い 4,20．従って，⼀塩基変異 (single nucleotide variant，SNV) と HLA 遺伝⼦型がタイ

ピングされた個⼈ジェノタイプデータからなる参照パネルを予め構築し，それを⽤

いて HLA 遺伝⼦型が未観測のサンプルにおいて SNV レベルの情報から HLA 遺伝

⼦型を間接的に推定して解析するのが⼀般的である 4,21–23．このように，SNV と

HLA 遺伝⼦型の連鎖不平衡 (linkage disequilibrium，LD) の関係性を⽤いて，SNV の

情報から統計学的に HLA 遺伝⼦型を推定することを HLA imputation 法という (図

1) ．MHC 領域の LD 構造やアレル頻度は集団特異的であるため，HLA imputation を

⾏う際は，参照パネルとターゲットの集団を揃えて⾏うのが⼀般的である．HLA 

imputation 法の開発により，それ以前は困難であった MHC 領域の fine-mapping が可

能となり，多様な疾患のリスク HLA アレル解明に寄与した 22,23． 
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図 1: MHC 領域の fine-mapping の概要 
 GWAS で MHC 領域が感受性領域として検出された場合，HLA 遺伝⼦配列型を網
羅的に決定した上で，リスクと最も関連するアレルを探索する． 
 

 

図 2: HLA imputation 法の概要 
 SNV のジェノタイプと HLA アレルの両⽅の情報が収載された HLA imputation ⽤
の参照パネルを予め構築することにより，SNV ジェノタイプと HLA アレルの相関
関係を⽤いて SNV ジェノタイプの情報のみ標的サンプルの HLA アレルを推測する
ことができる． 
 

 HLA imputation 法は，タグ SNV を⽤いた簡易的な推論から始まり 24,25，その後

様々な⼿法が開発された．Leslie らは，Li & Stephens ハプロタイプモデルに基づい

た確率的アプローチによる HLA imputation 法を初めて報告した 26．Li & Stephensハ

プロタイプモデルは，個⼈の遺伝⼦配列はその個⼈が属する集団の他の個⼈の遺伝
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⼦配列の組換えと少数の突然変異で表現されるとする遺伝統計学モデルである 20．

HLA*IMP は，Leslie らの⼿法を元に，ヨーロッパの集団の HLA タイピングデータ

と SNV データを⽤いてソフトウェアとして確⽴したものである 21 ．その後開発さ

れたソフトウェアプログラム HLA*IMP:02 は，集団間の不均⼀性に対応するため，

複数の集団からの SNV データを使⽤してハプロタイプグラフを元に imputation を⾏

う 29 ．現在使⽤可能な HLA*IMP シリーズは，各研究者が参照パネルを⽤いて独⾃

にモデルを構築する機能は，実装されていない． 

 本研究では，他の標準的なソフトウェアである，SNP2HLA と HLA Genotype 

Imputation with Attribute Bagging (HIBAG) を後の解析で⽤いる．SNP2HLA は，各

HLA アレルやアミノ酸アレルをバイナリアレルと⾒なすことで，ハプロタイプグラ

フを⽤いた SNV genotype imputation ソフトウェアである Beagle を内部的に適⽤して，

HLA アレルとアミノ酸アレルの imputation を同時に⾏う 30．HIBAGもよく⽤いられ

るソフトウェアの⼀つであり，EM アルゴリズムに基づいたハプロタイプの推定を

⾏う分類器を複数構築してアンサンブル学習を⾏うことにより imputation を⾏う 31．

SNP2HLA では，imputation を⾏うたびに参照データを必要とするが，HIBAG は⼀

旦分類器を構築すれば参照データを使⽤せずに imputation を⾏うことができるとい

うメリットがある． 
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3.2. 既存の HLA imputation 法と MHC 領域の fine-mapping の問題点 

 MHC 領域には，集団に特異的な⻑⼤なハプロタイプや複雑な LD 構造が存在する

ため，HLA アレルの分布や頻度は集団間で⼤きく異なる 6,32．その結果，fine-

mapping 研究を進めていく中で，疾患と関連する HLA アレルが集団間でばらつく，

ということがしばしばみられる．代表的な例として前述の T1D においては，欧⽶⼈

集団では発症リスクと最も関連があるアレルが，⽇本⼈集団では逆の相関を⽰して

いる 13．疾患の発症に中⼼的に作⽤するアレルであれば，集団に依らず普遍的に発

症リスクに関連する可能性が⾼いと考えるのが⾃然である 33．従って，集団間で統

合的に fine-mapping (trans-ethnic fine-mapping) を⾏い集団間でリスクが共有されたバ

リアントを解明することは重要であると考えられる 34．Trans-ethnic fine-mapping を

⾏う⼀つの⽅法は，異なる集団の MHC 領域の複雑さを捉えうるような⼤規模な

HLA imputation ⽤ multi-ethnic 参照パネルを構築し，それを⽤いて imputation を⾏う

ことである 35．もう⼀つの⽅法は，各集団⽤の参照パネルで imputation された結果

のデータを統合して解析を⾏うことである．後者の⽅法は簡便なようであるが，集

団間でアレル頻度が⼤きく異なる MHC 領域のバリアントを頑健に評価するために

は，頻度の低いアレルに対しても⼗分に精度の⾼い HLA imputation 法が必要である．

これは，集団間で頻度が⼤きく異なる場合，⽚⽅の集団で頻度が低く imputation 精

度が悪くても，他⽅の集団では頻度が⾼い場合があり解析対象から除きづらいため

である (⼀般の関連解析では，頻度が低いアレルは効果量が⼩さいため解析対象か

ら除いても⼤きな問題にならない) ．⼀⽅，前述のような従来の HLA imputation 法
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は，全体としての imputation 精度はいずれも 90%以上程度はあるが 36，後に⽰すよ

うに，集団中で頻度の低いアレルに対しては精度が著しく低下する傾向がある．

MHC 領域特有の複雑な LD 構造を読み取って imputation を⾏うには，単純な確率論

的推論にとどまらない，より⾼度なパターン認識アルゴリズムが必要である可能性

が考えられた． 

 

 

4. 深層学習 

4.1. ニューラルネットワークと深層学習 

 ニューラルネットワークとは，脳の神経回路を模した数理モデルである．多量の

訓練データを学習することで分類・予測や特徴抽出を⾏うコンピューターアルゴリ

ズムを機械学習法と呼ぶが，深層学習は，⼊⼒・複数の中間・出⼒層からなる階層

的なネットワーク構造 (多層ニューラルネットワーク) により，⼊⼒データから複雑

な特徴を直接学習して予測を⾏う機械学習法の⼀種である．深層学習は，特に画像

の分類問題において既存⼿法に⽐べて極めて⾼い精度を誇ったことを⽪切りに注⽬

されるようになり，様々な分野で応⽤研究が進んでいる．主に画像認識で⽤いられ

る畳み込みニューラルネットワーク (convolutional neural networks，CNN) や，⾳声認

識や⽂字列処理で⽤いられる回帰型ニューラルネットワーク (recurrent neural network，

RNN) が有名であるが，本研究では，CNN を⽤いるため，以下では CNN について

述べる． 
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4.2. 畳み込みニューラルネットワーク 

 CNN は，局所受容野を持つ畳み込み層と，位置普遍性の役割を持つプーリング層

という２つの層を交互に重ねた構造を持つ順伝播型のネットワークである 37．この

2 つの層により，画像などの⼊⼒データから有益な特徴量を抽出し，その後全結合

層により特徴量に重み付けを⾏い，最後に予測値を出⼒する．⽬的となるタスクが

データの所属するカテゴリを予測する問題 (クラス分類問題) であった場合，クラス

の数と同数のノードを出⼒層に配置しその各ノードの出⼒値が各クラスに分類され

る確率として予測を⾏う．クラス分類問題において各クラスに所属する予測確率は

0〜1 の範囲を取りその総和は 1 である必要があるが，それは活性化関数であるソフ

トマックス関数を介することでなされる． 

 各ノードに存在する重みと呼ばれるパラメータを，訓練データを⽤いて最適化を

⾏うことが学習である．訓練データの⼊⼒データをモデルに投⼊した際の出⼒と正

解との差を誤差として計算し，それを元に逆誤差伝播法により重み更新を⾏う．ク

ラス分類問題においては，誤差はクロスエントロピーを⽤いることが多い．モデル

に訓練データを繰り返し投⼊して重み更新を⾏い，⼗分な予測能が得られたところ

で学習完了となる． 

 

4.3. 遺伝学分野における深層学習の応⽤ 

 遺伝学分野における深層学習の応⽤研究の代表的なものとしては，塩基配列パタ

ンの学習による遺伝⼦変異の機能的影響の予測や 38–41，bulk/single-cell RNA-Seq な
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どの⾼次元データの⾮線形次元削減など 42,43 が挙げられ，いずれも既存の統計・機

械学習⼿法を上回る精度を達成している．⼀⽅で，⼤規模 SNV ジェノタイプデー

タに対する応⽤研究の成功例はまだ限られている．SNV ジェノタイプの imputation

法の先⾏研究としては，雑⾳除去⾃⼰符号化器を⽤いた⼿法 44，RNN を⽤いた⼿法

45 が挙げられるが，いずれも精度においては既存⼿法を上回ってはいない． 

 

 

5. 本研究の⽬的 

 上述のように，単⼀の集団における fine-mapping では，発症に普遍的に関連する

HLA バリアントを同定するのが困難であった．⼀⽅，信頼性の⾼い trans-ethnic fine-

mapping の結果を得るためには，できるだけ精度の⾼い HLA imputation 法が必須で

ある． 本研究では，imputation 精度の改善を図るため，深層学習を応⽤した新規の

HLA imputation 法 (DEEP*HLA と命名) を開発し，包括的な性能評価を⾏った．さら

に，DEEP*HLA をバイオバンクの GWAS ジェノタイプデータに適⽤し，PD ，T1D

の 2 つの疾患について，MHC 領域における trans-ethnic fine-mapping を⾏い，各々に

おいて発症リスクに関連する HLA バリアントの解明を図った． 
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⽅ 法 

 

1. 概要 

 DEEP*HLA は，HLA imputation ⽤の参照パネルを学習することで，SNV ジェノタ

イプデータを⼊⼒として HLA 遺伝⼦の遺伝⼦型の推定値を出⼒する CNN である．

特に，DEEP*HLA は，マルチタスク学習により予め定めたグループ内に属する複数

の HLA 遺伝⼦のアレルを同時に学習・出⼒することができる．頑健なベンチマー

クのために，⽇本⼈集団⽤，欧⽶⼈集団⽤の 2 つの異なる HLA imputation ⽤参照パ

ネルを⽤いて交差検証法により精度評価を⾏った．また⽇本⼈集団⽤参照パネルに

ついては，他の⽇本⼈データセットに適⽤した場合の精度評価も⾏った．さらに，

第Ⅲ相 1000 ゲノムプロジェクト (1000 Genomes Project Phase III，1KGv3) のデータを

⽤いて，多⺠族集団を対象とした HLA imputation の精度を検証した． 

 本研究の後半では，バイオバンク・ジャパン (BioBank Japan，BBJ) の⽇本⼈コホ

ートと UK バイオバンク (UK Biobank，UKB) の英国⼈コホートについて，各集団の

参照パネルを学習した DEEP*HLA モデルを⽤いて，HLA imputation を⾏い，T1D，

PD の両疾患について，それぞれ MHC 領域の trans-ethnic fine-mapping を⾏った．

T1D においては，BBJ と UKB のコホートの HLA imputation 結果を⽤いて，trans-

ethnic fine-mapping を⾏った．PD においては，UKBコホートの HLA imputation 結果

と，複数の研究の GWAS サマリ統計量を統合してメタアナリシスを⾏うことで，

trans-ethnic fine-mapping を⾏った． 
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 なお，本研究は，⼤阪⼤学研究倫理審査委員会の承認を得て実施された (承認番

号：734-13) ． 

 

 

2. HLA imputation ⽤参照パネル 

 HLA imputation 法の精度評価，バイオバンクへの HLA imputation の適⽤に際して，

⽇本⼈集団，欧⽶⼈集団の 2 つの HLA imputation ⽤参照パネルを使⽤した． 

 

2. 1. ⽇本⼈集団の参照パネル 

 ⾮⾎縁関係の⽇本⼈ 1120 ⼈からなり，NGS によって決定した 33 種の HLA 遺伝

⼦ (9種類が古典的 HLA 遺伝⼦ (class I: HLA-A，HLA-B，HLA-C，class II: HLA-DRA，

HLA-DRB1，HLA-DQA1，HLA-DQB1，HLA-DPA1，HLA-DPB1) ，24種類が⾮古典的

HLA 遺伝⼦ (HLA-E，HLA-F，HLA-G，HLA-H，HLA-J，HLA-K，HLA-L，HLA-V，

HLA-DRB2，HLA-DRB3，HLA-DRB4，HLA-DRB5，HLA-DRB6，HLA-DRB7，HLA-

DRB8，HLA-DRB9，HLA-DOA，HLA-DOB，HLA-DMA，HLA-DMB，MICA，MICB，

TAP1，TAP2)) の最⼤ 6 桁レベルの HLA タイピングデータと，HumanCoreExome 

BeadChip (v1.1; Illumina) を⽤いてジェノタイピングされた MHC 領域の⾼密度 SNV

データを含んでいる 4．フェージングの段階で，HLA アレルのストランドが異なる

解像度間で⼀意に定まらない 2⼈のデータは除外した． 

 ⽇本⼈集団⽤の参照パネルを⽤いた HLA imputation の精度評価にあたって，交差

検証のみでなく，⽇本⼈集団の独⽴サンプルに適⽤したときの精度も評価した．⾮
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⾎縁関係の⽇本⼈ 908 ⼈からなり，SSO 法によって決定した 7 種の古典的 HLA 遺

伝⼦ (HLA-A，HLA-B，HLA-C，HLA-DRB1，HLA-DQA1，HLA-DQB1，HLA-DPA1) 

の 4 桁レベルの HLA タイピングデータと，4 つの SNV ジェノタイピングアレイ 

(Illumina HumanOmniExpress BeadChip ， Illumina HumanExome BeadChip ， Illumina 

Immunochip，Illumina HumanHap550v3 Genotyping BeadChip) を⽤いてジェノタイピ

ングした⾼密度 SNV データから構成される． 

 

2. 2. 欧⽶⼈集団⽤の参照パネル 

 欧⽶⼈種⽤参照パネルとして，The Type 1 Diabetes Genetics Consortium (T1DGC) 参

照パネルを使⽤した．T1DGC パネルは，⾮⾎縁関係の欧⽶⼈集団 5225 ⼈からなり，

SSO 法によって決定した 8種の古典的 HLA 遺伝⼦ (HLA-A，HLA-B，HLA-C，HLA-

DRB1，HLA-DQA1，HLA-DQB1，HLA-DPA1，HLA-DPB1) の 4桁レベルの HLA タイ

ピングデータと，Illumina Immunochip を⽤いてジェノタイピングされた 5868 個の

SNV から構成される 30．フェージングの段階で，HLA アレルのストランドが異なる

解像度間で⼀意に定まらない 103⼈のデータは除外した． 

 

2. 3. 混合集団パネルと 1000 Genomes Project データ 

 ⽇本⼈集団参照パネルと欧⽶⼈集団参照パネルを統合した混合集団パネルを試験

的に作成し，1000 Genomes Project Phase III (1KGv3) の多様な集団における imputation

精度を評価した．参照パネルを統合する際は，集団間で SNV のアレル頻度が異な
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ることを考慮して，パリンドロミック SNV (アレルが，A-T もしくは C-G の組み合

わせになっているもの) は除外した． 

 1KGv3 のコホートは，5 つの異なる集団 (AFR，AMR，EAS，EUR，SAS) からな

る 2554⼈で構成されている．各HLA 遺伝⼦ (HLA クラス I 遺伝⼦: HLA-A，HLA-B，

HLA-C，HLA クラス II 遺伝⼦: HLA-DRB1，HLA-DQB1) について，NGS に基づく⼿

法で求められた 4桁アレルのタイピングデータを正解データとして使⽤した 46． 

 

 

3. GWAS データ 

3. 1. BBJコホート 

 BBJ (https://biobankjp.org/english/index.html) は，2003 年から 2007 年までに登録さ

れた⽇本⼈約 20 万⼈からなる多施設病院ベースのレジストリであり，⾎清，臨床

情報など多彩な情報を含んでいる 47,48．BBJ プロジェクトに登録された T1D 診断歴

のある 831 例の GWAS データと，⾃⼰免疫疾患の診断歴のない対照群 61,556 例の

GWAS データを⽤いた 4． 

 

3. 2. UKBコホート 

 UKB (https://www.ukbiobank.ac.uk/) は，2006年から 2010年までに英国で登録され

た 40〜69歳の約 50万⼈の健康関連情報から構成されている 49 ．T1D 患者は，病院

記録でインスリン依存性糖尿病と診断された個⼈のうち，病院記録でインスリン⾮

依存性糖尿病，⾃⼰申告診断で 2 型糖尿病と診断された個⼈を除外した．PD 患者
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は，病院記録で PD と診断された個⼈から選んだ．対照群は，病院記録にも⾃⼰申

告診断にも⾃⼰免疫疾患の記録がない個⼈を選定した．PD の対照群は，そこから

さらに⾃⼰申告診断で PD の記録がある個⼈を除外した．性染⾊体異数性，⾃⼰申

告の性と遺伝的性の不⼀致，⾼品質マーカーのコール率における外れ値に該当する

個⼈は除外した． 

 

3. 3. PD の GWAS サマリ統計量 

 PD においては，GWAS サマリ統計量を使⽤した解析も⾏った．欧⽶⼈集団のデ

ータとして，23andMe が保有する GWAS サマリ統計量を使⽤した．これには，2014

年の Nalls らの研究 (ジェノタイピングプラットフォーム毎に，PD 患者 866 例と対

照 32,538 例，PD 患者 3,261 例と対照 29,499 例) 50，Changらの研究 (PD 患者 6,476

例と対照 302,042 例) 51，およびその後の研究 (PD 患者 2,448 例と対照 571,411 例) 1

が含まれている．東アジア⼈集団のデータとして，⽇本⼈集団の PD GWAS 要約統

計量 (PD 患者 988 例と対照 2521 例) 52 と東アジア⼈集団の GWASメタアナリシスの

要約統計量 (PD 患者 6724 例と対照 24,851 例) 53 を使⽤した． 

 

 

4. DEEP*HLA の構造 

 DEEP*HLA は，imputation を⾏う対象の HLA 遺伝⼦をいくつかのグループに分

け，同じグループ内の HLA 遺伝⼦の HLA ジェノタイプについて同時に imputation

を⾏うマルチタスク学習を利⽤している．グループ内の共有部分は，2 つの畳み込
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み層と全結合層からなり，グループ内の各 HLA 遺伝⼦のジェノタイプの推定値を

出⼒するための全結合層からなる (図 3) ．グループ分けは，LD 構造と物理的距離に

基づいて⾏った: (1) {HLA-F，HLA-V，HLA-G，HLA-H，HLA-K，HLA-A，HLA-J，

HLA-L，HLA-E}， (2) {HLA-C，HLA-B，MICA，MICB}， (3) {HLA-DRA，HLA-DRB9，

HLA-DRB5，HLA-DRB4，HLA-DRB3．HLA-DRB8，HLA-DRB7，HLA-DRB6，HLA-

DRB2，HLA-DRB1，HLA-DQA1，HLA-DOB，HLA-DQB1}， (4) {TAP2，TAP1，HLA-

DMB，HLA-DMA，HLA-DOA，HLA-DPA1，HLA-DPB1}． 

 

 
 
図 3: DEEP*HLA のアーキテクチャ 
 DEEP*HLA は，フェージングされた SNV ジェノタイプデータを⼊⼒として受け
取り，HLA 遺伝⼦の各アレルの予測確率 (dosage) を出⼒する深層学習モデルである． 
 

 DEEP*HLA は，ハプロタイプ毎の SNV のジェノタイプを⼊⼒として受け取り，

各 HLA 遺伝⼦についての個々のアレルのジェノタイプの存在確率 (dosage) を出⼒す
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る．各グループについての⼊⼒ウィンドウ内の各 SNV は，reference allele または

alternative allele と⼀致するかどうかに基づいて，0/1 にエンコードされる．⼊⼒ウィ

ンドウのサイズは，グループ内の遺伝⼦の範囲の両側 ±500 Kb の領域に固定した．

これは，参照パネルと対象集団とに共通して存在する SNV のタイピング密度に依

るが，約 500~800個程度の SNV に相当する．最⼤プーリング層と全結合層を有する

２つの畳み込み層が，共有部分として⼊⼒層に続く．共有部分の最後にある全結合

層は，各 HLA 遺伝⼦のアレル数と対応するノード数を有する個々の全結合層が続

く．最終出⼒の前にソフトマックス関数を適⽤することで，1 つのハプロタイプに

ついてその総和が 1 になるように，各アレルに対して 0.0〜1.0 の範囲の dosage を出

⼒するようにした．出⼒層を除くすべての層の出⼒には，活性化関数として

Rectified Linear Unit 関数を⽤いた．畳み込み層と全結合層にはドロップアウト 

(dropout rate: 0.5) を適⽤し 54，畳み込み層にはバッチ正規化を追加した 55． 

 訓練を終了する学習エポック数を決定するために，データセットの 5%をサブバ

リデーションデータとして残し，サブバリデーションデータにおいて 8 回連続で精

度の改善がなかった場合に訓練終了とした．10分割交差検証法を⾏うときは，公正

な評価を⾏うために，サブバリデーションは訓練データから選定した 56．グループ

内の各 HLA 遺伝⼦の損失関数の更新にあたっては，全 HLA 遺伝⼦についてパレー

ト最適解を⾒つけるため，multiple-gradient descent algorithm – upper bound を使⽤し

て，損失関数の重み付けを⾏い，それに対して最適化を⾏った 57．2桁，4桁，6桁

アレルの順番に学習を⾏っていったが，階層性を利⽤するために下位の桁のアレル
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の学習を⾏うときは，上位の桁のアレルの学習済みモデルのパラメータを初期値と

して開始した (転移学習) 58 ．参照パネルの HLA アレルの中には，4桁または 6桁の

アレルが決定されないものもあったが，他の HLA 遺伝⼦と同等の階層レベルを維

持するために，それらの上位アレルを代わりに設定した．フィルタの数や畳み込み

層のカーネルサイズ，全結合層のサイズなどのハイパーパラメータは，交差検証法

の前に無作為に選んだ 90%のデータに対して Optuna を⽤いて最適化した 59．結果，

1 層⽬畳み込み層はフィルター数 128，フィルターサイズ 64，2 層⽬畳み込み層はフ

ィルター数 64，フィルターサイズ 64，全結合層のサイズは 256 とした．深層学習ア

ーキテクチャの構築にあたっては，Python のニューラルネットワークライブラリで

ある Pytorch 1.4.1 (http://pytorch.org/) を⽤いて実装した． 

 

 

5. HLA imputation ソフトウェアの設定 

 SNP2HLA (v1.0.3; http://software.broadinstitute.org/mpg/SNP2HLA/) は，始めに独⾃

のアルゴリズムに基づいて参照パネルと⽬的のサンプルの間でストランドを揃える

が，交差検証法においては，参照データと検証先のデータの間でストランドは揃っ

ているはずであるため，このステップは除外した． SNP2HLA の他の設定はデフォ

ルトのままとした． HIBAG (1.22.0.) は，⽇本⼈集団参照パネルを⽤いるときは，分

類器の数は，良好な精度を達成するのに⼗分とされている 25個に設定した 60．欧⽶

⼈集団参照パネルにおいては，学習時間が⾮常に⻑いため，交差検証法の最初の検

証セットで精度が分類器を 25個に設定した場合と 2個に設定した場合で精度がほと
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んど変わらないことを確認して 2個に設定して評価した．⼊⼒ SNV の両側の隣接領

域は 500 kb に設定した． 

6. 精度評価の⽅法と指標 

 様々な側⾯から imputation 精度を評価するために，感度，陽性適中率，r2，最良

推測遺伝⼦型の⼀致率を下記の通り定義して⽤いた． 

 SNP2HLA の原著論⽂では，遺伝⼦座ごとの精度は，各アレルの dosage の合計を

真の総数で割ったものとして定義された 61．この定義は，クロス集計表における感

度と⼀致しているため，後で定義する陽性適中率と対⽐するために，ここでは感度 

(sensitivity，Se) と定義した． 

!"($) = 	
∑ )*+ ,-1+，/0 + *+ ,-2+，/03
4
+56

27
 

ここで，n はサンプル数を表し，Di は個体 i のアレルの dosage を表し，アレル A1i,L

および A2i,L は遺伝⼦座 L での個体 i の真の HLA アレルを表す．Imputation されたア

レルの dosage は，真のアレル A1i,L および A2i,L との整合性を最適化するように配置

された場合を仮定している．個々の HLA アレルの imputation 精度を評価するため

に，遺伝⼦座毎の感度 Se (L) を分解して，各アレルの感度 Se (A) として定義した． 

!"(-) = 	
∑ *8(-)
9
856

:
 

 上記の感度では，偽陽性の影響を評価できないため，陽性適中率  (positive 

predictive value，PPV) もクロス集計表に基づいて，次のように定義した． 

;;<(-) =
∑ *8(-)
9
856

∑ *8(-)
9
856 +	∑ *=(-)

>4?9
=56
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ここで，m は，サンプル全体におけるアレル A の真の本数を⽰し，Di は，アレル A

を持つ個々のハプロタイプ j におけるアレル A の dosage を表す．Dk は，A以外のア

レルを持つハプロタイプ k における A の dosage を表す． 

 また，他によく⽤いられる imputation 精度評価指標として，各アレルの dosage と

真の本数について Pearson の積率相関係数 r2 を計算した 30． 

 さらに，最良推測遺伝⼦型 (best-guess genotype) の精度を評価するために，各アレ

ルの最良推測遺伝⼦型と真の遺伝⼦型の⼀致率 (concordance rate，CR) を次のように

計算した． 

@A($) = 	
∑ )B+ ,-1+，/0 + B+ ,-2+，/03
4
+56

27
 

ここで，Bi は，個⼈ i のアレルの最良推測遺伝⼦型を表す．定義上，dosage が最良

推測遺伝⼦型に置換されている点以外は，感度と同じである．従って，感度と同様

に分解して，各アレルの最良推測遺伝⼦型の⼀致率 CR (A) も評価した．最良推測遺

伝⼦型の陽性適中率は冗⻑であるため評価しなかった． 

 各遺伝⼦座または特定の範囲のアレル頻度における精度値は，個々のアレルの精

度をアレル頻度に基づいて加重平均を計算して求めた． r2 についてはバイアスを減

らすため，Fisher の Z スコア変換を個々の値に適⽤してから加重平均を求め，その

後にそれらを逆変換した 62． 
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7. 計算負荷の測定 

 ⽇本の参照パネルを使⽤して，BBJ のデータの⼀部 (n = 1,000，2,000，5,000，

10,000，20,000，50,000，および 100,000 サンプル) を imputation した場合の計算負荷

を測定した．各⼿法の計算不可の測定には，48個の Central Processing Unit  (CPU) コ

ア (Intel®Xeon®E5-2687Wv4@ 3.00 GHz) と 256 GB の Random Access Memory (RAM) 

を搭載し た CentOS 7.2.1511 サ ー バ を ⽤ い た ． さらに ， 20 個の CPU コア 

(Intel®Core™i9-9900X @ 3.50 GHz) ，GPU NVIDIA®GeForce®RTX2080Ti，128 GB の

RAM を搭載した Ubuntu 16.04.6 LTS を使⽤して，GPU を使⽤した場合の DEEP*HLA

の学習時間も測定した．  DEEP*HLA のモデルを使⽤して imputation を⾏うには，

⼊⼒ジェノタイプデータをハプロタイプフェージングし，さらにモデルの学習をす

る必要がある．また DEEP*HLA の実⾏時間測定にあたっては，imputation のプロセ

スのみでなく，GWAS データのフェージング時間 (Eagle ソフトウェアで実施) ，参

照パネルの学習時間も合わせて総実⾏時間とした．同様に，HIBAGもモデルの学習

を必要とするため，モデル学習時間，imputation 実⾏時間を合わせて総実⾏時間と

した．SNP2HLA は使⽤可能メモリの最⼤値を 100 GB に設定して実⾏した．処理時

間と最⼤メモリ使⽤量は，コマンドラインインターフェイスから実⾏した場合につ

いて，GNU Time ソフトウェアを使⽤して測定した． 
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8. 学習済み DEEP*HLA モデルの感度マップの⽣成 

 学習済み DEEP*HLA モデルに SmoothGrad63 を適⽤することで，DEEP*HLA の予

測において重要な SNV を推定した．SmoothGrad は，深層学習モデルの感度マップ

を⽣成する⽅法の⼀種であり，⼊⼒データにノイズを加えた場合に，出⼒にどれく

らい変化が⽣じるかによって予測の判断根拠となる⼊⼒領域を，感度として評価す

るというものである．ガウジアンノイズを加えた⼊⼒を複数作成しサンプリングの

上，平均を取ることで頑健な感度マップを作成する．本研究では，⼊⼒ SNV に対

してガウジアンノイズを追加したサンプルを 200個⽣成し，学習済み DEEP*HLA モ

デルに⼊⼒し，SNV の各位置の感度値を，ノイズ⼊りサンプルから得られた出⼒値

と実際の正解ラベルとの差分によって⽣じる勾配の絶対値を平均することによって

得た．ある HLA アレルの感度マップを作成するとき，ターゲット HLA アレルを持

つ全てのハプロタイプに対して感度マップを⽣成し，それらの平均を求めた． 

 

 

9. Monte Carlo ドロップアウト法による imputation の不確かさの推定 

 DEEP*HLA の予測の不確かさを推定するために，Monte Carlo ドロップアウト法

を⽤いた 64．ドロップアウトとは，深層学習モデルの学習時に各層の重みを⼀定確

率でランダムに 0 として順伝播させることによって過学習を防ぐ⼿法である 54．上

述のように，DEEP*HLA モデルでは畳み込み層，全結合層の各層に適⽤している．

通常予測時には，ドロップアウトをオフとするが，Monte Carlo ドロップアウト法で

は，予測を⾏う際もドロップアウトをオンとしたまま，複数回サンプリングを⾏う．
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異なるサンプリングでは異なるユニットがドロップアウトされるため，モデルのパ

ラメータをベルヌーイ分布の確率変数に基づいたベイズサンプリングとみなすこと

ができる．以下のように，サンプリングの変動を，エントロピーを⽤いて定量化す

ることで，最良推定遺伝⼦型の予測の不確かさを求めた． 

C =	− )
E
F
log

E
F
+	
F − E
F

log
F − E
F

3 

ここで，T は変分サンプリングの回数，t は出⼒された遺伝⼦型が最良推定遺伝⼦型

と⼀致した回数である．今回の実装では T = 200 とした． 

 

 

10. GWAS ジェノタイプデータに対する trans-ethnic fine-mapping 

 本研究では，HLA バリアントを「MHC 領域の SNV，2桁および 4桁の HLA アレ

ル，それぞれの残基に対応する HLA アミノ酸アレル」と定義し関連解析の対象と

した．BBJ，UKB の GWAS ジェノタイプデータに，それぞれ⽇本⼈，欧⽶⼈集団参

照パネルを⽤いて学習した DEEP*HLA モデルを適⽤し，2 桁・4 桁の HLA アレル

の dosage を求めた．アミノ酸アレルの dosage は，imputation された 4 桁 HLA アレ

ルの dosage に対して，4 桁 HLA アレルとアミノ酸配列の対応表を⽤いて⾏列計算

により算出した．10分割交差検証法での r2 が 0.7以下であったアレルは，解析対象

から除外した．MHC 領域の SNV は，Eagle (version 2.3) でプレフェージングした後，

minimac3 (version 2.0.1) を⽤いて imputation した．それらについて，Minor allele 

frequency (MAF) ≧ 0.5％，r2 ≧ 0.7 を満たさないものは除外した． 
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 Trans-ethnic fine-mapping を⾏うにあたり，それぞれのコホートの imputation 結果

を統合した．SNV については，集団間の MAF の相違を考慮して，ストランドを正

確に揃えるために，すべてのパリンドロミック SNV を除去した．HLA アレル，ア

ミノ酸アレルについては，⽚⽅の集団でしかみられないものは他⽅の集団では存在

しないものとしてコードした． 

 疾患の感受性の対数オッズ⽐に対して，アレルの dosage による相加的効果を仮定

して，ロジスティック回帰モデルを⽤いて HLA バリアントと疾患リスクとの関連

を評価した．共変量として，個⼈の年齢と性別を加えた．さらに潜在的な集団的構

造化を補正するために，各コホートの GWAS ジェノタイプデータ (MHC 領域は含

まない) の第 1〜10 主成分も回帰モデルの共変量に含めた．また，UKB については，

ascertainment centre と genotyping chipも共変量に含めた．trans-ethnic 解析にあたり，

共変量として集団を⽰すカテゴリカル変数を追加した．また，他⽅の集団の主成分

項は 0 とした．  

 HLA バリアントと遺伝⼦間の独⽴したリスクを評価するために，関連するバリア

ントの遺伝⼦型を共変量として追加したフォワードステップワイズ条件付け回帰分

析を⾏った．HLA 遺伝⼦全体で条件付けする場合，4 桁アレル全てを共変量として

含めた 4,34．ただし，先⾏研究で，T1D のリスクは，HLA-DRB1，-DQA1，-DQB1 の

領域のバリアントの組み合わせと強く関連していることが報告されおり 5，T1D に

ついてこの領域を解析する際には，HLA 遺伝⼦ごとではなく，個々の HLA バリア

ントごとに条件付けを⾏った．特定の HLA アミノ酸位置で条件付けする場合は，
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その位置の全てのマルチアアレルを共変量に含めた．ゲノムワイド有意⽔準 (P = 

5.0 × 10-8) に基づいて，疾患のリスクと関連する HLA バリアントを評価した． 

 上記のステップワイズ回帰分析によって同定されたリスク関連 MHC 領域バリア

ントについて，多変量回帰モデルを⽤いてリスクを評価した．アミノ酸多型をモデ

ルに含める際には，各アミノ酸位置の最も頻度の⾼いアレルを参照アレルとして除

外した．各集団において，リスク関連 MHC 領域変異によって説明される表現型の

分散は，各集団の有病率と多変量回帰モデルから得られた効果量を⽤いて，責任閾

値モデルに基づいて推定した． 

 

 

11. GWAS サマリ統計量に対する trans-ethnic fine-mapping 

 PD の GWAS サマリ統計量に対する MHC fine-mapping は，DISH ソフトウェアを

使⽤して Z スコアの多次元正規分布への近似により，HLA アレルの Z スコアを直接

imputation した 65．正則化項 λは，偽陰性を防ぐため，またメタアナリシスのノイズ

除去の性質を考慮して，⽐較的⼩さい値 (λ =  0.05) に設定した．本研究では，各集

団に対応する集団の参照パネルを⽤いた．東アジア⼈集団の GWASメタアナリシス

のサマリ統計量に対しては，Pan-Asian 参照パネル (n = 530) 61,66 を⽤いた．Indel お

よびマルチアレル SNV は除外し，GWAS 要約統計量と参照パネルの間で SNV の

strand は，SNP2HLA と同じ基準で揃えた 30．Imputation後さらに，MAF ≥ 0.01 およ

び r2  ≥ 0.7 でフィルタリングを⾏った． 
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 サマリ統計量の条件付け解析は，各集団の参照パネルを元に GCTA COJO ソフト

ウェア (デフォルト設定) を使⽤して⾏なった 67．各アレルの関連における効果量と

標準誤差は，Zhuらの⽅法で Z スコアから導出した 68． 

 各集団の参照パネル間で共有されたバリアントのリスク関連性について，メタア

ナリシスを⾏った．その際，集団間の SNV の MAF の不均⼀性を考慮して，パリン

ドロミック SNV は除外した上で，strand を揃えた．効果量と標準誤差の分布の研究

間の不均⼀性を考慮して，サンプルサイズベースの Z スコアメタアナリシス法を⾏

った 69．条件付けメタアナリシスは，各データの条件付け解析をそれぞれ⾏い，そ

れらをメタアナリシスする形で⾏った．条件付け解析の各ステップでは，関連する

バリアントを共変量として追加で含め，メタアナリシスで有意⽔準を満たすバリア

ントがなくなるまで⾏った．厳密な基準として，ゲノムワイド有意⽔準 (P = 5.0 × 

10-8) を⽤いた．⼀⽅，これまでの検討から PD の発症リスクに対する HLA バリアン

トの効果量は⽐較的⼩さいと想定されるため，効果量が⼩さいが意味のある関連を

検出するために，本研究での解析対象の HLA バリアントの総数の Bonferroni補正に

基づくMHC 領域有意⽔準 P = 3.3 × 10-6 (= 0.05 / 15,000) も使⽤して評価した． 

 

 

12. HLA-DRB1 アレルの α-シヌクレインエピトープに対する結合親和性予測 

 先⾏研究で指摘されている α-シヌクレインペプチドのアミノ酸位置 Y39 から始ま

るエピトープ (KTKEGVLYVGSKTKE) 16 に対する HLA-DRB1 アレルの結合親和性を，

NetMHCIIpan 4.0 (BA オプション，他デフォルト設定) を使⽤して in  silico に予測し
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て評価した 70．アレルグループ間の結合親和性 (nM) の違いは，Mann-Whitney U 検

定を使⽤して評価した．いずれかの 参照パネルに収載されており，NetMHIIpan4.0

で対応している全ての 4桁 HLA-DRB1 アレルを対象とした． 
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結 果 

 

1. 精度評価 

1.1. ⽇本⼈集団における精度 

 ⽇本⼈集団の参照パネルを⽤いて 10 分割交差検証法で精度評価を⾏った 4．4 桁

HLA アレル全体では，DEEP*HLA は感度: 0.987，陽性適中率: 0.986，r2: 0.984，⼀

致率: 0.988 であった．全体の精度の違いは，SNP2HLA，HIBAG と⽐べて⼤差はな

かったが，DEEP*HLA は，希少アレルに対する精度においては，他⼿法を上回って

いた (頻度 1％未満のアレルにおいて，DEEP*HLA では感度: 0.690，陽性適中率: 

0.799，r2: 0.911，⼀致率: 0.691 に対して，SNP2HLA，HIBAG では順に，感度: 0.628，

0.635; 陽性適中率: 0.624，0.505;  r2 = 0.862，0.792; ⼀致率: 0.621，0.675; 図 4a) ． 

 さらに，⽇本⼈集団の参照パネルを⽤いて独⽴した⽇本⼈サンプルに適⽤した場

合の精度も評価した 23．DEEP* HLA は，感度: 0.973，陽性適中率: 0.972，r2: 0.986，

⼀致率 : 0.973 で，他の⼿法を上回っていた  (図 4a) ．この場合においても，

DEEP*HLA は希少アレルに対する精度において他⼿法を上回っていた (頻度 1％未

満のアレルにおいて，感度: 0.799; 陽性適中率: 0.877; r2 = 0.981; ⼀致率: 0.691 に対し

て，SNP2HLA，HIBAG では順に，感度: 0.673，0.699; 陽性適中率: 0.686，0.736; r2: 

0.891，0.961; ⼀致率: 0.636，0.719; 図 4a) ． 

  



 33 

1.2. 欧⽶⼈集団における精度 

 欧⽶⼈参照パネルを⽤いて 10 分割交差検証法で精度評価を⾏った 61. DEEP*HLA

は，4 桁 HLA アレル全体では，DEEP*HLA は感度: 0.979，陽性適中率: 0.976，r2: 

0.981，⼀致率: 0.979 で，他の⼿法を上回っていた (図 4b) ．DEEP*HLA は，特に陽

性適中率と r2 において，希少アレルに対してより有利であった (頻度 1％未満の 4桁

HLA アレルにおいて，DEEP*HLA では感度: 0.830; 陽性適中率: 0.863; r2: 0.908; ⼀致

率: 0.832，SNP2HLA と HIBAG で順に感度: 0.793，0.745; 陽性適中率: 0.640，0.753; 

r2: 0.745，0.886; ⼀致率: 0.804，0.769; 図 4b) ． 

 

1.3. HLA 遺伝⼦座間の精度の⽐較 

 図 5 に⽰すように，HLA 遺伝⼦座間の精度の違いを評価した．既存⼿法では，

HLA-BやHLA-DRB1 の精度が他の遺伝⼦座よりも低いのに対し，DEEP*HLA ではそ

の精度は⽐較的保たれていた．その結果，DEEP*HLA は他⼿法に⽐べて HLA 遺伝

⼦座間の精度の平均値が最も⾼くばらつきは最も⼩さい傾向にあった．⽇本⼈の独

⽴サンプルの希少アレルについてのみ，感度と⼀致率の分散が SNP2HLA よりも⾼

かったが，SNP2HLA のほぼ全ての HLA 遺伝⼦の精度指標は DEEP*HLA よりも低

くかった． 
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図 4: 各 HLA imputation 法の精度評価 
 ⽇本⼈集団参照パネル (a, c) と欧⽶⼈集団参照パネル (b, d) で評価した 4桁 HLA
アレル  (a, b) とアミノ酸アレル (c,d) の感度，陽性適中率，r2，⼀致率を⽰した．各
指標について，横軸にアレル頻度，縦軸に各頻度未満のアレルの精度値の平均値を
⽰した．DEEP*HLA は特に頻度の低いアレルに対して有利であった． 
 

 

 
 
図 5: HLA 遺伝⼦座間の imputation 精度の⽐較 
 各パネルは，⽇本⼈集団参照パネル (a，上) ，⽇本⼈集団独⽴サンプル (a，下) ，
交差検証法による欧⽶⼈集団参照パネル (b) における 8 つの古典的 HLA 遺伝⼦の精
度を⽰す．実線と破線は，それぞれ全てのアレルと頻度 1%未満のアレルの平均の
精度を⽰す．右の 2 つの散布図は，各 HLA imputation 法の各精度指標の HLA 遺伝
⼦間で平均と分散の関係を表した．R2 は相加的統計量ではないので⽰さなかった． 
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1.5. 混合集団パネルを⽤いた imputation の多様な集団における精度 

 ⽇本⼈集団参照パネルと欧⽶⼈集団参照パネルを統合することで試験的に混合集

団参照パネルを構築し，1KGv3 のデータを⽤いて多様な集団に対する imputation 精

度を評価した．4 桁 HLA アレルにおいては，JPT では，感度: 0.965，陽性適中率: 

0.940，r2: 0.996，⼀致率: 0.964，EUR では，感度: 0.964，陽性適中率: 0.918，r2: 

0.983，⼀致率: 0.963 であり，他⼿法を上回っていた (図 6) ．また，頻度 1%未満の 4

桁 HLA アレルにおいても，JPT では，感度: 0.965，陽性適中率: 0.940，r2: 0.996，⼀

致率: 0.964，EUR では，感度: 0.964，陽性適中率: 0.918，r2: 0.983，⼀致率: 0.963 で

あり，他⼿法を上回っていた (図 6) ．興味深いことに，参照パネルに含まれていな

い集団においても，多くの場合，DEEP*HLA が最も精度が⾼く特に希少アレルで有

利であった．今回構築した混合集団参照パネルは，異なるタイピング法を⽤いた参

照パネルを統合した試験的なものであるが，DEEP*HLA が多様な集団の参照パネル

においても優位であることの可能性を⽰すと考える． 
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図 6: 混合集団参照パネルによる 1KGv3 における imputation 精度 
 各パネルは，上段が全ての 4桁 HLA アレル，下段が頻度 1％未満の 4桁 HLA ア
レルの精度の平均を⽰す． 各棒は，各集団を⽰すが，EAS は，JPT を除いたもの⽰
した．JPT，Japanese in Tokyo; EAS，East Asian; SAS，South Asian; EUR，European; 
AMR，Ad Mixed American; AFR，African． 
 

1.6. 総括 

 以上をまとめると，DEEP*HLA による全体的な imputation 精度の改善は⽐較的⼩

さかったが，特に imputed dosage の精度指標において，頻度の低いアレルでの精度

の改善は明らかであった． SNP2HLA では陽性適中率が⼤きく低下する傾向にあっ

たが，これはおそらく SNP2HLA は各アレルをバイナリアレルとして個別に

imputation するため，HLA 遺伝⼦の各アレルの dosage の総和が，理想値 (= 2.0) を超

える可能性があるためであると考えられる．関連解析においては，最良推定遺伝⼦

型ではなく dosage を⽤いることを考えると 3，dosage の指標における精度の上昇は

有意義である．また，HLA 遺伝⼦座間の imputation 精度の不均⼀さは fine-mapping

を⾏うときのフィルタリングの偏りにつながるため，DEEP*HLA で遺伝⼦座間の精

度差が⼩さかったことも fine-mapping における利点であると考えられる． 

 

 

2. DEEP*HLA の⼊⼒感度マップ 

 次に，SmoothGrad を使⽤して，DEEP*HLA の予測において⼊⼒ SNV のどの領域

が重要かを，感度マップとして評価した．DEEP*HLA モデルは，強⼒な LD を持つ

周囲の SNV のみでなく，距離の離れた SNV のノイズにも反応した (図 7) ．強く反
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応した SNV は，必ずしも LD の強さに依存せず，⼊⼒領域全体に広がっていた．こ

の結果の解釈として，ある HLA アレルを予測することは他のアレルではないこと

を予測することということであるため，他の HLA アレルのいずれかとの LD 関係に

ある SNV が反応した可能性が考えられた．他の解釈としては，DEEP*HLA は，

HLA アレルと SNV の間の単純な LD 関係ではなく，複数の SNV の複雑な組み合わ

せを学習して認識している可能性も考えられた． 

 

 

図 7: DEEP*HLA の感度マップ 
 DEEP*HLA の⼊⼒ノイズに対する感度マップ (オレンジ⾊) と HLA アレル (中央の
⾚い破線) に対する LD 定数 r2 (⻘線) の⽐較．感度は正規化して⽰した．いずれの例
においても，DEEP*HLA は LD に関係なく広範囲に渡ってノイズに反応した． 
 

 

3. Imputation の信頼性の試験的な定量 

 深層学習モデルに共通する課題の⼀つは，予測の信頼性を定量化するということ

である 71．DEEP*HLA による imputation の不確かさを，Bayesian 深層学習の⼀種で

ある Monte Carlo ドロップアウト法を⽤いて試験的に評価した 64,72．Monte Carlo ド

ロップアウトは，深層学習モデルにおいて，ドロップアウトをオンにした状態でサ
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ンプリングを複数回⾏うことにより，その予測の変動をエントロピーとして計算す

ることで，予測の不確かさを定量化する．この不確かさの指標は，HLA 遺伝⼦の各

バイナリアレルではなく，個⼈の各 HLA 遺伝⼦のジェノタイプの予測に対応する．

そこで，この不確かさが，対象となる HLA 遺伝⼦の最良推測遺伝⼦型が正解と⼀

致しているかどうかをどの程度推測できるかを評価した．⽐較のために，各 HLA

遺伝⼦において予測したアレルの dosage が⾼いほど正解と⼀致している可能性が⾼

いと判定する，dosage に基づいた判別の精度も評価した．Monte Carlo ドロップアウ

トによるエントロピーに基づいた不確かさでは，4 桁 HLA アレルの Receiver 

Operatorating Characteristic曲線下⾯積は⽇本⼈集団参照パネルでは 0.851，欧⽶⼈集

団参照パネルでは 0.883 となり，dosage に基づいた判別 (⽇本⼈集団参照パネルでは

0.722，欧⽶⼈集団参照パネルでは 0.754) よりも優れた判別能を⽰した．深層学習モ

デルの予測の不確かさの推定は，現在も発展中の分野であるが 72，本研究の結果は，

Bayesian 深層学習が，深層学習による imputation 法の信頼性指標の確⽴に適⽤でき

る可能性を⽰していると考えられる． 

 

 

4. 計算負荷の評価 

 n = 1,000，2,000，5,000，10,000，20,000，50,000，100,000⼈の GWAS ジェノタイ

プサブセットを使⽤して，各 HLA imputation⼿法の計算負荷を評価した．図 8左に

⽰すように，DEEP*HLA は，サンプル数が⼤きくなるにつれて，総処理時間におい

て有利であることがわかった (図 8a) ．さらに，GPU を使⽤して学習を⾏った場合，
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DEEP*HLA の学習時間は 153 分から 36 分に短縮した．最⼤メモリ使⽤量に関して

は，すべての⽅法で，サンプル数にほぼ⽐例して増加した (図 8右) ． HIBAG は，

すべてのサンプル数で最もメモリ効率において優れていた． SNP2HLA は，サンプ

ル数が 20,000 を超える場合，100 GB のメモリ内では実⾏できなかったが，

DEEP*HLA は 100,000 ⼈のサンプル数でも実⾏可能であった．本実験では，⽐較の

ため実⾏時間をシングルスレッドで計測しているが，実⽤上は並列計算・実⾏でさ

らなる実⾏時間の短縮が⾒込まれるためより多くのサンプルに対応可能である． 

 

 
 
図 8: 各 HLA imputation 法の計算負荷の⽐較 
 ⽇本⼈集団参照パネルを⽤いて BBJ のサンプルに対して HLA imputation を⾏った
場合の実⾏時間 (左) と最⼤メモリ使⽤量 (右) を⽰した．実⾏時間の⻘の破線は，
DEEP*HLA のモデル学習で GPU を使⽤した場合を⽰した．DEEP*HLA は，実⾏時
間においてサンプルサイズが⼤きくなるにつれて有利であった．全ての⼿法で最⼤
メモリ使⽤量はサンプルサイズにほぼ⽐例して増加していた．SNP2HLA はサンプ
ルサイズが 20,000以上の場合，100 GB以内のメモリ使⽤量では実⾏できなかった． 
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5. T1D の MHC 領域における fine-mapping 

5.1. Trans-ethnic fine-mapping の結果 

 DEEP*HLA で希少アレルの imputation 精度が上昇した点を活かして，T1D の trans-

ethnic fine-mapping に応⽤し，T1D のリスク関連アレルの不均⼀性の問題に取り組ん

だ．⽇本⼈集団参照パネルと欧⽶⼈集団参照パネルで学習した DEEP*HLA モデル

を，BBJコホート (T1D 患者 831⼈と対照 61,556⼈) と UKBコホート (T1D 患者 732

⼈と対照 353,727⼈) から GWAS ジェノタイプデータに適⽤して HLA imputation を

⾏い，集団間のデータを統合し，trans-ethnic fine-mapping を実⾏した (計 T1D 患者

1,563⼈と対照 415,283⼈) ． 

 HLA バリアントと T1D の関連解析により，HLA-DRβ1 pos. 71 で最も強い関連を

認めた (Pomnibus = 7.5 × 10-120; 図 9a，10) ．HLA-DRβ1 pos. 71 は欧⽶⼈におけるリスク

関連アミノ酸多型として以前より報告されているものの⼀つであった 5．HLA-DRβ1 

pos. 71 で条件付けすると，次に HLA-DQβ1 pos. 185 で最も強い独⽴した関連を認め

た (Pomnibus = 3.1 × 10-69; 図 10) ．同様に，HLA-DRB1，-DQA1，-DQB1 領域内でフォ

ワードスッテプワイズ条件付け解析を⾏い，HLA-DQβ1 Tyr30 (Pbinary = 6.7 × 10-20; 図

10) ，HLA-DRβ1 pos. 74 (Pomnibus = 1.2 × 10-11; 図 10) ，HLA-DQβ1 Arg70 (Pomnibus = 3.3 

× 10-9; 図 10) で有意な独⽴した関連を検出した． 

 上記の結果は，欧⽶⼈集団の⼤規模な T1D コホートを対象とした先⾏研究で

HLA-DQβ1 pos. 57，HLA-DRβ1 pos. 13，HLA-DRβ1 pos. 71 の 3 つのアミノ酸位置が

上位のリスク関連バリアントとして報告されていたのとは異なっていた．これら 3
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つのリスク関連バリアントの T1D のリスクに対するオッズ⽐は，BBJ コホートと

UKBコホートでは正の相関を⽰さなかった (Pearson’r = -0.59，P = 0.058) ．⼀⽅，今

回 trans-ethnic fine-mapping により，コホート間で正の相関を持つバリアントセット

を同定することができた (Pearson’r = 0.76，P = 6.8 × 10-3) ． 

 さらに，HLA-DRB1，-DQA1，-DQB1 で条件付けすると，HLA-A pos. 62 で有意な

独⽴した関連を認めた (Pomnibus = 5.9 × 10-13; 図 9b) ． HLA-A pos. 62 で条件付けした

後には，HLA-A 領域内には他の独⽴した関連性は認めなかった． 次に，HLA-DRB1，

-DQA1，-DQB1，-A で条件付けした場合，HLA-B*54:01 とそれに特異的なアミノ酸

アレル (HLA-B Gly45 と Val52) で有意な独⽴した関連を認めた (Pbinary = 1.3 × 10-9; 図

9c) ．HLA-DRB1，-DQA1，-DQB1，-A，-B で条件付けした場合，ゲノムワイド有意

⽔準を満たすバリアントは存在しなかった (P  >  5.0 × 10-8; 図 9d) ．  

 本研究で検出されたリスク関連バリアントにおいて，アミノ酸位置の⼤部分

は HLA分⼦の構造においてペプチド結合溝に位置していた (図 11) ．図 12，表 1 に

各リスク関連バリアントの T1D に対するオッズ⽐を⽰す．同定されたリスク関連バ

リアントを⽤いて多変量回帰モデルを構築し，⽇本⼈と欧⽶⼈の T1D 有病率をそれ

ぞれ 0.014％73 と 0.4％74 と仮定した場合，T1D の表現型分散の 10.3％と 27.6％を説

明した． T1D リスクに関するオッズ⽐は，集団間で正の相関を⽰した (Pearson’r = 

0.71，P = 4.4 × 10-3) ． 
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図 9: T1D の MHC 領域の trans-ethnic fine-mapping の結果 
 各パネルは，trans-ethnic fine-mapping におけるステップワイズ条件付き回帰分析: 
(a) 条件付けなしの結果， (b) HLA-DRB1，-DQA1，-DQB1 で条件付けした結果， (c) 
HLA-A，-DRB1，-DQA1，-DQB1 で条件付けした結果， (d) HLA-A，-B，-DRB1，-
DQA1，-DQB1 で条件付けした結果を⽰す．各点は，検定した HLA バリアントの-
log10 (P値) を表す．⿊の破線は，ゲノムワイド有意⽔準 (P = 5.0 × 10-8) を表す． 
 

a  

b  

c  

d  
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図 10: T1D の HLA-DRB1，-DQA1，-DQB1 領域の trans-ethnic fine-mapping の結果 
 各点は ，HLA アミノ酸アレル (紫) と 4桁 HLA アレル (⻘) の-log10 (P) 値を⽰す．
アミノ酸アレルについては，各位置での最⼩の P 値を⽰した．ステップワイズ条件
付け回帰分析の各ステップにおける最⼩Ｐ値を⽰すアレルを⾚丸で⽰している．破
線の⽔平線はゲノムワイド有意⽔準 (P = 5.0 × 10-8) を表す． 
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図 11: Trans-ethnic fine-mapping で同定された T1D のリスク関連アミノ酸アレルの
位置 
 T1D のリスク関連アミノ酸アレルの位置を⻩⾊または⾚⾊の⽮印で⽰した．
HLA-A，HLA-DR，HLA-DQ のタンパク質構造は，Protein Data Bank のエント
リ 1X7Q，3PDO，1UVQ に基づいており，UCSF Chimera version 1.14 を使⽤して表
⽰した． 
 

 
 
図 12: Trans-ethnic fine-mapping で同定された T1D の発症リスクに関連する HLA バ
リアント 
 T1D の各リスク関連 HLA バリアントのフォレストプロットを HLA 遺伝⼦の染⾊
体上の位置に沿って⽰した．各ボックスは，同じ位置のアミノ酸アレルもしくは古
典的 HLA アレルを表す．各フォレストプロットでは，BBJ と UKB の各コホートに
おけるロジスティック回帰モデル，および trans-ethnic 集団におけるロジスティック
回帰モデルに基づくオッズ⽐と 95％信頼区間を⽰した．⾚⾊の破線は，trans-ethnic
集団におけるオッズ⽐，⿊の実線は オッズ⽐ = 1 を⽰す． 
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表 1: Trans-ethnic fine-mapping で検出された T1D のリスク関連 HLA バリアント 

  アレル頻度 (BBJ)  アレル頻度 (UKB)          

  T1D患者 対照 T1D患者 対照 オッズ比 (95%信頼区間)  P値† 

 831人 61,556人 732人 353,727人 BBJ UKB BBJ UKB 

HLA-DRβ1 pos.71             

     Ala 0.10 0.18 0.043 0.15 0.85 (0.66-1.10)  1.34 (0.89-1.99)  0.23 0.16 

     Arg 0.82 0.73 0.33 0.45  (参照)      

     Glu 0.073 0.074 0.083 0.12 1.26 (0.89-1.77)  0.72 (0.56-0.93)  0.019 0.0013 

     Lys 0.0096 0.011 0.54 0.28 1.31 (0.71-2.24)  2.11 (1.77-2.53)  0.035 1.9 × 10-16 

HLA-DQβ1 pos.185       
 

    

     Iso 0.39 0.57 0.68 0.83 2.74 (2.21-3.40)  4.12 (3.49-4.99)  3.5 × 10-20 7.0 × 10-55 

     Thr 0.61 0.43 0.32 0.17  (参照)      

HLA-DQβ1 pos.30       
 

    

     His 0.16 0.19 0.18 0.23 1.36 (0.97-1.93)  4.16 (2.86-5.96)  0.0078 3.0 × 10-14 

     Ser 0.0042 0.0038 0.34 0.25 inf 3.82 (2.53-5.87)  0.079 3.8 × 10-10 

     Tyr 0.83 0.80 0.48 0.52  (参照)      

HLA-DRβ1 pos.74             

     Ala 0.56 0.59 0.59 0.65  (参照)      

     Arg 0.0018 0.00088 0.28 0.15 0 (0-0.045)  0.64 (0.42-0.96)  0.08 0.0036 

     Glu 0.32 0.27 0.021 0.036 0.77 (0.64-0.93)  0.57 (0.38-0.82)  0.00065 0.0004 

     Gln 0.0024 0.0030 0.079 0.15 0 (0-0.0029)  0.31 (0.21-0.44)  0.079 4.5 × 10-10 

     Leu 0.12 0.14 0.023 0.023 0.97 (0.81-1.16)  2.20 (0.85-4.84)  0.074 0.0077 

HLA-DQβ1 pos.70             

     Arg 0.60 0.62 0.79 0.63  (参照)      

     Glu 0.26 0.17 0.020 0.020 0.73 (0.59-0.9)  0.27 (0.11-0.71)  0.0002 0.0052 

     Gly 0.14 0.20 0.19 0.35 0.95 (0.72-1.25)  0.50 (0.36-0.70)  0.073 3.1 × 10-5 

HLA-A pos.62       
 

    

     Arg 0.19 0.20 0.064 0.086 1.25 (1.05-1.49)  0.93 (0.74-1.16)  0.0012 0.53 

     Glu 0.39 0.37 0.094 0.093 1.40 (1.21-1.63)  1.33 (1.10-1.60)  9.2 × 10-6 0.0025 

     Gln 0.15 0.19 0.46 0.49  (参照)      

     Gly 0.26 0.24 0.33 0.29 1.44 (1.23-1.68)  1.27 (1.12-1.44)  6.6 × 10-6 1.6 × 10-4 

     Leu 0 0 0.055 0.044 - 2.01 (1.57-2.55)  1.5 × 10-12 1.9 × 10-8 

HLA-B*54:01 0.14 0.073 0 0 1.78 (1.51-2.08)  - - - 

BBJ，BioBank Japan; UKB，UK Biobank; HLA，human leucocyte antigen． 
†記載の全ての HLAバリアントを含めた多変量回帰モデルに基づく． 
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5.2. 個々の集団の fine-mapping の結果 

 Trans-ethnic fine-mapping の利点を評価するために，各コホートに対して個別に

fine-mapping を⾏い，それらの結果を trans-ethnic fine-mapping の結果と⽐較した．い

ずれのコホートでも，HLA-DRB1 および HLA-DQB1 において，最も強い関連を認め

た (図 13，14) ．BBJ では HLA-DQβ1 pos.185 (P＝8.3 × 10-47) ，UKB では HLA-DRβ1 

pos.71 (P＝4.1 × 10-107) で，いずれも trans-ethnic fine-mapping で同定されたリスク関

連バリアントと⼀致していた．⼀⽅，その後の条件付き解析で検出されたリスク関

連バリアントセットは同⼀ではなかった．個々の集団の fine-mapping においては，

ステップワイズ条件付き解析において最相関バリアントと強い LD 関係にあり同程

度の関連性を⽰す候補バリアントが複数存在するため，明確な fine-mapping は困難

であった (図 13，14) ．⼀⽅，trans-ethnic fine-mapping では，LD 構造の集団間の相

違を利⽤して交絡を軽減し，より明確な関連シグナルとしてバリアントを特定する

ことができたといえる．HLA-DRB1，-DQA1，-DQB1 で条件付けした場合，BBJ コ

ホートでは HLA-B (HLA-B*54:01 が最相関; P = 4.1 × 10-10) ，UKBコホートでは HLA-

A (HLA-A pos. 62 が最相関; P = 1.4 × 10-8) に，それぞれ有意な独⽴した関連を認めた 

(図 13，14) ．これらは，trans-ethnic fine-mapping で同定されたものと⼀致していた．

この結果は，単⼀集団を対象とした fine-mapping に⽐べて，trans-ethnic fine-mapping

でより多くのリスク関連遺伝⼦座を同定できることを⽰しており，特に HLA-A pos. 

62 の T1D の発症リスクが⽇本⼈集団 (つまり東アジア⼈集団) においても共有され

ていることを検出できたのは特記すべき点である．以上のように，より明確なシグ
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ナルを検出できうる点，より多くのリスク関連遺伝⼦座位を検出できうる点は，

trans-ethnic fine-mapping の利点であると考えられる． 

 

 

 
 
図 13: BBJコホートにおける T1D の HLA-DRB1, -DQA1, -DQB1 領域の fine-mapping
の結果 
 各点は ，HLA アミノ酸アレル (紫) と 4桁 HLA アレル (⻘) の-log10 (P) 値を⽰す．
アミノ酸アレルについては，各位置での最⼩の P 値を⽰した．ステップワイズ条件
付け回帰分析の各ステップにおける最⼩Ｐ値を⽰すアレルを⾚丸で囲った．また，
下に⽰すように trans-ethnic fine-mapping で検出されたリスク関連バリアントをラベ
ル付けした．破線の⽔平線はゲノムワイド有意⽔準 (P = 5.0 × 10-8) を表す．   
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図 14: UKBコホートにおける T1D の HLA-DRB1, -DQA1, -DQB1 領域の fine-mapping
の結果 
 各点は ，HLA アミノ酸アレル (紫) と 4桁 HLA アレル (⻘) の-log10 (P) 値を⽰す．
アミノ酸アレルについては，各位置での最⼩の P 値を⽰した．ステップワイズ条件
付け回帰分析の各ステップにおける最⼩Ｐ値を⽰すアレルを⾚丸で囲った．また，
下に⽰すように trans-ethnic fine-mapping で検出されたリスク関連バリアントをラベ
ル付けした．破線の⽔平線はゲノムワイド有意⽔準 (P = 5.0 × 10-8) を表す． 
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6. PD の MHC 領域における fine-mapping 

6.1. Trans-ethnic fine-mapping の結果 

 PD と MHC 領域との関連については，⼗分なサンプル数を対象とした fine-

mapping による統⼀的な⾒解に⽋けており，本研究で⼤規模集団を対象として trans-

ethnic fine-mapping を⾏った．結果，HLA-DRβ1 His13 で最も強い関連を認めた (P = 

6.0 × 10-15; 図 15a) ．また，同等の関連を，HLA-DRB1*04 およびそれに対応するア

ミノ酸アレルである HLA-DRβ1 の Asn/His 33 でも認めた (P = 6.1 × 10-15) ． HLA-

DRβ1 His13 は HLA-DRB1*04 (r2 = 0.9995) と強い LD 関係にあるため，今回の結果は

HLA-DRB1*04 の保護効果を報告した先⾏研究の結果と合致していた 3,17． HLA-

DRβ1 pos.13 で条件付けしたところ，HLA-DRB1 内のバリアントの関連が著しく弱ま

り (P > 0.01) ，HLA-DRβ1 pos.13 が HLA-DRB1 領域が持つ PD のリスクの⼤部分を説

明することが⽰唆された． 

 HLA-DRβ1 pos.13 で条件付けしたところ，HLA-B Ala69 で最も強い独⽴した関連

を認めた (P = 1.0 × 10-7; 図 15b) ． HLA-DRβ1 pos.13 と HLA-B pos. 69 で条件付けし

た後は，有意な関連を⽰すバリアントを認めなかった (P >  3.3 × 10-6; 図 15c) ．本研

究で検出された 2 つのアミノ酸位置はいずれも HLA 分⼦の構造においてペプチド

結合溝に位置していた (図 16) ．図 17，表 2 に trans-ethnic fine-mapping で得られた全

てのリスク関連バリアントの PD のリスクに対するオッズ⽐を⽰す．また表 3 に各

集団におけるリスク関連バリアントのアレル頻度を⽰した (参照パネルより判断)． 
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図 15: PD の MHC 領域の trans-ethnic fine-mapping の結果 
 各パネルは，trans-ethnic fine-mapping におけるステップワイズ条件付き回帰分析: 
(a) ⾮条件付き結果，(b) HLA-DRβ1 pos.13で条件付けした結果，(c) HLA-DRβ1 pos.13
と HLA-B pos.69 で条件付けした結果を表す．各点は，検定した HLA バリアントの-
log10 (P値) を表す．破線の⽔平線は，P = 3.3 × 10-6 は MHC 領域有意⽔準を表す． 
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図 16: HLA-DRB1 アレルの α-シヌクレインエピトープへの結合親和性の in silico 予
測と PD のリスク関連 HLA アミノ酸アレルの位置 
 PD のリスク関連アミノ酸アレルの位置を⾚⾊の⽮印で⽰した．HLA-B，HLA-DR
のタンパク質構造は，Protein Data Bank のエントリ 2BVP，3PDO に基づいており，
UCSF Chimera version 1.14 を使⽤して表⽰した． 
 
 

 
 
図 17: Trans-ethnic fine-mapping で同定された PD の発症リスクに関連する HLA バ
リアント 
 PD の各リスク関連 HLA バリアントのフォレストプロットを HLA 遺伝⼦の染⾊
体上の位置に沿って⽰した．各ボックスは，同じ位置のアミノ酸アレルを表す．各
フォレストプロットでは，各コホートにおけるオッズ⽐と 95％信頼区間 (Z スコア
から近似的に算出した効果量と標準誤差による) を⽰した． 
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表 2: Trans-ethnic fine-mappingで検出された PDのリスク関連 HLAバリアント 

  欧⽶⼈集団   東アジア⼈集団   メタ解析 

  UKB Nalls et al. 2014 Nalls et al. 2014 Chang et al. 2017 Nalls et al. 2019   Satake et al. 2009 Foo et al. 2017       

  

PD患者 
1,599⼈ 

対照 
352,325⼈ 

PD患者 
3,261⼈ 

対照 
29,499⼈ 

PD患者 
866⼈ 

対照 
32,538⼈ 

PD患者 
6,476⼈ 

対照 
302,042⼈ 

PD患者 
2,448⼈ 

対照 
571,411⼈  

PD患者 
988⼈ 

対照 
2,521⼈ 

PD患者 
779⼈ 

対照 
13,227⼈    

  

オッズ⽐ 
 (95%信頼区間) 

a 
P値 

オッズ⽐ 
 (95%信頼区間) 

a 
P値 

オッズ⽐ 
 (95%信頼区間) 

a 
P値 

オッズ⽐ 
 (95%信頼区間) 

a 
P値 

オッズ⽐ 
 (95%信頼区間) 

a 
P値 

 

オッズ⽐ 
 (95%信頼区間) 

a 
P値 

オッズ⽐ 
 (95%信頼区間) 

a 
P値 

  
効果 b P値 

PDの発症リスクとの関連                         

HLA-DRβ1 pos.13                       

Arg 1.11 (0.98-1.25)  0.10 1.01 (0.92-1.10)  0.82 1.04 (0.88-1.23)  0.66 1.11 (1.04-1.18)  7.5 × 10-4 1.11 (1.01-1.23)  0.029   0.93 (0.81-1.06)  0.28 1.11 (0.98-1.26)  0.10   リスク 9.1 × 10-5 

Gly 1.13 (0.97-1.31)  0.11 1.00 (0.89-1.11)  0.95 1.02 (0.84-1.26)  0.82 1.01 (0.93-1.08)  0.89 1.04 (0.92-1.17)  0.56   0.99 (0.87-1.13)  0.86 0.86 (0.77-0.97)  0.013   - 0.58 

His 0.91 (0.84-0.98)  0.012 0.87 (0.83-0.92)  2.9 × 10-6 0.89 (0.80-0.99)  0.025 0.91 (0.88-0.95)  5.5 × 10-6 0.92 (0.87-0.98)  0.0098   1.02 (0.91-1.15)  0.75 0.81 (0.70-0.93)  0.0041   保護的 
6.0 × 10-

15 

Phe 0.92 (0.83-1.03)  0.16 1.07 (0.99-1.16)  0.11 1.15 (0.99-1.34)  0.063 1.05 (1.00-1.11)  0.063 1.03 (0.94-1.13)  0.50   1.04 (0.92-1.18)  0.52 1.16 (0.99-1.36)  0.073   リスク 0.0036 

Ser 1.02 (0.95-1.10)  0.52 1.04 (0.99-1.10)  0.11 0.98 (0.89-1.08)  0.67 1.01 (0.97-1.05)  0.64 0.99 (0.94-1.05)  0.81   1.02 (0.89-1.18)  0.74 1.17 (1.03-1.34)  0.017   リスク 0.030 

Tyr 1.05 (0.92-1.19)  0.45 1.15 (1.05-1.26)  0.0040 1.16 (0.97-1.38)  0.10 1.03 (0.97-1.10)  0.37 1.06 (0.96-1.18)  0.26  0.63 (0.23-1.73)  0.37 0.97 (0.80-1.17)  0.74  リスク 0.027 

PDの発症リスクとの関連 (HLA-DRβ1 pos.13で条件付け)                        

HLA-B pos.69                         

Ala 1.12 (1.03-1.22)  0.012 1.09 (1.02-1.16)  0.0076 1.10 (0.97-1.24)  0.12 1.04 (1.00-1.09)  0.072 1.11 (1.04-1.19)  0.0031   1.01 (0.88-1.15)  0.91 1.17 (1.03-1.33)  0.018   リスク 1.0 × 10-7 

Thr 0.89 (0.82-0.98)  1.2 × 10-2 0.92 (0.86-0.98)  0.0089 0.91 (0.81-1.03)  0.12 0.97 (0.92-1.01)  0.11 0.90 (0.84-0.96)  0.0022   1.01 (0.90-1.14)  0.81 0.88 (0.78-0.99)  0.032   保護的 4.8 × 10-7 
UKB，UK Biobank; PD，Parkinson病． 
aオッズ⽐，95%信頼区間は Zスコアから導出した． 
b有意な関連を⽰すアレルのみ，効果量の正負に基づいて「リスク」もしくは「保護的」と記載した． 
 

表 3: Trans-ethnic fine-mappingで検出された PDのリスク関連 HLAバリアントの集団におけるアレル頻度 
  アレル頻度 a 

 欧⽶⼈集団 ⽇本⼈集団 東アジア⼈集団 

HLA-DRβ1 pos.13       

     Arg 0.091 0.18 0.21 

     Gly 0.058 0.19 0.27 

     His 0.29 0.26 0.14 

     Phe 0.11 0.21 0.11 

     Ser 0.37 0.16 0.19 

     Tyr 0.081 0.0027 0.081 

HLA-B pos.69  

     Ala 0.20 0.20 0.19 

     Thr 0.20 0.27 0.25 
a各集団の参照パネルを元に記載した． 
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6.2. 個々の集団の fine-mapping の結果 

 PD においても，欧⽶⼈集団，東アジア⼈集団で個々に fine-mapping を⾏い，結果

を評価した． 

 欧⽶⼈集団のメタアナリシス (PD 患者 14,650 例と対照 1,288,625 例) では，HLA-

DRβ1 His13 (P = 2.3 × 10-14，図 18a) と，その強い LD 関係にある SNV (rs3104413，P 

= 1.3 × 10-16，r2 = 0.97) に最も強い関連が⾒られた．さらに，trans-ethnic fine-mapping

の際と同様に，HLA-DRβ1 pos.13 と HLA-B pos.69 について条件付けしたところ，

MHC クラス III 領域内においても，MHC 領域有意⽔準を満たして独⽴にリスクに

関連するバリアントを検出した (rs535586，EHMT2; P＝2.5 × 10-7; 図 18b) ．この SNV

は，東アジア⼈集団の参照パネルで収載されていなかかったため，trans-ethnic fine-

mapping では関連性を評価できていなかった． 

 東アジア⼈集団のメタアナリシス (PD 患者 7712 例，対照 27,372 例) では，HLA

クラス II 遺伝⼦群よりも，HLA クラス I 遺伝⼦群である HLA-A*33:03 (P = 2.9 × 10-

5) や HLA-B Ser67 (P = 3.2 × 10-5) が上位のシグナルを呈した (図 18c) ．HLA-B Ser67

は HLA-B Ala69 と中等度に LD 関係にあるので (Pan-Asian 参照パネルで r2 = 0.30) ，

HLA-B Ala69 のシグナルを反映している可能性があった．⼀⽅，HLA-A*33:03 は，

欧⽶⼈集団のメタアナリシスでは PD リスクとの関連性は認めなかった (P = 0.92) ．

これは，HLA-A*33:03 の，欧⽶⼈集団におけるアレル頻度 (= 0.019) が東アジア⼈集

団のアレル頻度 (= 0.10) よりも著しく低いことが⼀因と考えられ，PD のリスクに関

与する HLA 遺伝⼦構造の集団間の相違を⽰している可能性がある．ただし，これ
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らの関連は，MHC 領域有意⽔準 (P < 3.3 × 10-6; 図 18c) を満たしておらず，さらなる

検証が必要と考えられる． 

 

 
 

図 18: 個々の集団における，PD の MHC 領域における fine-mapping の結果 
 各パネルは，個々の集団における fine-mapping におけるステップワイズ条件付き
回帰分析: (a) 欧⽶⼈集団，⾮条件付き解析の結果， (b) 欧⽶⼈集団，HLA-DRβ1 
pos.13 と HLA-B pos.69 で条件付けした結果， (c) 東アジア⼈集団，⾮条件付き解析
結果を表す．各点は，検定した HLA バリアントの-log10 (P 値) を表す．破線の⽔平
線は，P = 3.3 × 10-6 は MHC 領域有意⽔準を表す． 
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6. 3. HLA 分⼦と α-シヌクレインの結合親和性の in silico 予測 

 Sulzer らの報告では，α-シヌクレイン由来のエピトープ，特に 2 つのアミノ酸位

置 Y39 と S129 から始まる 2 つのペプチドが，PD 患者の T 細胞応答を誘導し，さら

にその反応性が HLA クラス II アレルによって異なることが⽰唆されている 16．例

えば，HLA-DRB1*15:01 は， Y39 エピトープへの結合親和性が他の HLA-DRB1 アレ

ルのよりも強く，Y39 エピトープに応答した PD 患者は HLA-DRB1*15:01 を持って

いる頻度が⾼かった．なお HLA-DRB1*15:01 は，本研究でも PD リスクとの⽰唆的

な関連を⽰していた (P = 4.1 × 10-6) ．その研究で評価された HLA-DRB1 アレルの数

は限られていたため，今回 in silico ツールである NetMHC II pan-4.0 を使⽤して，

HLA-DRB1 アレルの Y39 エピトープへの結合親和性を包括的に評価した．なお S129

エピトープについては，Sulzer らの報告ではリン酸化された状態でのみ T 細胞応答

を誘導したとのことであり，リン酸化ペプチドは NetMHC II pan-4.0 で未対応である

ため評価しなかった 16． 

 in silico 予測では，以前の in vitro アッセイの結果と⼀致して，HLA-DRB1*15:01

が最も強い結合親和性 (97 nM) を⽰した．興味深いことに，HLA-DRβ1 pos.13 の保

護アレルである His13 を持つ HLA-DRB1 アレルは，His13 を持たないアレルよりも

有意に弱い結合親和性を⽰した (P = 9.6 × 10-4; 図 19) ．また逆に，HLA-DRβ1 pos.13

のリスクアレルである Arg13 を持つ HLA-DRB1 アレルは，13His を持たないアレル

よりも有意に弱い結合親和性を⽰した (P = 1.0 × 10-3; 図 19) ．これらの結果は，pos. 

13 のアミノ酸アレルが α-シヌクレイン由来のエピトープの抗原提⽰能とそれに続く
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免疫応答を変化させることによって，PD リスクと関連していることを⽰唆する可

能性がある．  

 

 
 

図 19: HLA-DRB1 アレルの α-シヌクレインエピトープへの結合親和性の in silico 予
測 
 α-シヌクレインの Y39 エピトープに対する HLA-DRB1 アレルの結合親和性の in 
silico 予測結果を，HLA-DRβ1 pos.13 に His (左) および Arg (右) を有するアレル間で
⽐較したものをボックスプロットで⽰した．HLA-DRβ1 His13 を有するアレルと
HLA-DRB1*04 アレルはほぼ同⼀である．また，HLA-DRB1*15:01 は HLA-DRβ1 
Arg13 を有する． 
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考 察 

 

 本研究では，マルチタスク畳み込み深層ニューラルネットワークを応⽤した新規

の HLA imputation法，DEEP*HLA を開発し，包括的な性能評価の上，疾患データへ

の適⽤を⾏った． DEEP*HLA は，HLA アレル，アミノ酸アレルのいずれにおいて

も，特に希少アレルで従来の⼿法よりも⾼い精度を達成した．希少アレルの

imputation精度が改善したことを利⽤して，T1D と PD の発症リスクにおいて，集団

間のデータの統合による trans-ethnic  MHC fine-mapping を実施した．このような

trans-ethnic fine-mapping のアプローチは，従来の HLA imputation 法を⽤いても可能

ではあるが，特に T1D のリスク関連アレルにおいて，HLA-DRβ1 Lys71 や HLA-

DQB1 Ser30 や HLA-DRβ1 Arg71・Glu74 など，⽚⽅の集団でのみ稀であったものが

いくつか含まれており，DEEP*HLA を⽤いたことでより信頼性の⾼い fine-mapping

結果が得られた可能性がある． 

 ⼤規模GWAS ジェノタイプデータに対する深層学習の応⽤研究は，現時点でまだ

多くなされていない．SNV のジェノタイプ imputation の以前の研究では，雑⾳除去

⾃⼰符号化器や 44，RNN を⽤いた⼿法 45 で挙げられるが，いずれも制度において既

存の imputation 法を上回ってはいなかった．今回，DEEP*HLA が既存の HLA 

imputation 法よりも⾼い精度を達成できた要因は 2 点考えられる．第⼀に，

DEEP*HLA は HLA アレルを判別する分類問題として，予測対象が HLA アレのみに

固定されていたことが挙げられる．第⼆に，様々な局所的特徴を学習できる畳み込
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みカーネルを持つ CNN が，MHC 領域特有の複雑な LD 構造の学習に適していた可

能性が挙げられる．また本研究では，MHC 領域を標的としたが，本⼿法の枠組み

は他の複雑領域にも適⽤可能である．例えば，Killer cell immunoglobulin-like receptor 

(KIR) 領域は，19 番染⾊体⻑腕に位置し多数の KIR 遺伝⼦を含む領域であるが，

MHC 領域と類似の強固で⻑⼤な LD をもち 75，KIR アレルの予測は DEEP*HLA と

類似のフレームワークがそのまま適⽤可能であると考えられる．KIR は正常細胞の

古典的 HLA クラス I 分⼦を認識し NK 細胞による破壊除去を防ぐなど免疫において

はたらく分⼦である． 

 本研究では DEEP*HLA の⼊⼒領域は 1000 kb程度 (グループ内の遺伝⼦⾃体の⻑

さにより変動)，1 層⽬の畳み込み層のフィルターサイズは 128 (約 200-300kb 相当) 

としたが，MHC 領域は 5 mb 以上まで広がっており⻑⼤なハプロタイプ構造の存在

も考えると，⼊⼒領域を拡⼤し，またそれに伴い畳み込みの受容野を⼤きくするこ

とで予測精度が改善する可能性は考えられる．⼀般に畳み込みフィルターのサイズ

を⼤きくし受容野を拡⼤すると計算量が膨⼤となる可能性があるが，計算量を抑え

たまま受容野を拡⼤する⽅法として，dilated covolution フィルターの使⽤が挙げら

れる 76．Dilated convolution とは，隙間の空いた畳み込みフィルターを⽤いることで，

パラメータ数と計算負荷を抑えたまま受容野を拡⼤する⽅法である．ただし，⼊⼒

ピクセル間の繋がりが滑らかである画像処理においては，隙間の空いたフィルター

でも適切に特徴抽出できると考えられるが，本研究で対象とするような離散的な

SNV⼊⼒データで上⼿く特徴抽出できるかはわからない．⼊⼒領域を広げるという
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観点では，近年⽤いられるようになった attention 機構を⽤いたモデルの適⽤も有⽤

な⼿段であると期待する．Attention 機構とは，ニューラルネットワークモデルにお

いて⼊⼒の重要な箇所を注意喚起する仕組みである 77．Encoder-decoder モデルに

self-attention と multi-head を組み込み発展させた Transformer モデルは⾃然⾔語処理

において⾼い精度を達成しており 77，さらにゲノムの塩基配列を⼊⼒とした変異の

機能予測にも応⽤されている 78．⻑⼤な⼊⼒領域から，遠⽅であっても各 HLA 遺伝

⼦の予測に重要な箇所を学習させるのに役⽴つ可能性が考えられる． 

 本研究で DEEP*HLA の imputation 結果を fine-mapping に⽤いるときには，交差検

証法における結果を⽤いてアレルのフィルタリングを⾏ったが，フィルタリングの

ための別の信頼性の指標があった⽅がより実⽤的である．今回，ベイズ深層学習法

に基づいた予測の不確かさの指標が，誤って imputation されたものを HLA 遺伝⼦レ

ベルで識別する能⼒がありうることを⽰した．アレルレベルのフィルタリングとし

て実際に使⽤できる不確かさの定量化を実装することが，次の課題の⼀つである． 

 T1D の発症リスクに関連する MHC 領域の遺伝的特徴に関しては，欧⽶⼈では

DR3-DQA1*05-DQB1*02 および DR4-DQA1*03-DQB1*03:02ハプロタイプが 79,80，⽇

本⼈では DR9 -DQA1*03-DQB1*03:03 および DR4-DQA1*03-DQB1*04:01ハプロタイ

プがリスクハプロタイプとして報告されている 81．Hu らによる欧⽶⼈の⼤規模コホ

ートを対象とした先⾏研究では，HLA-DRβ1 pos.13，HLA-DRβ1 pos.71，HLA-DQβ1 

pos.57 の 3 つのアミノ酸アレルが，HLA-DRB1，-DQA1，-DQB1 領域のリスクの⼤部

分を説明し，HLA-DQβ1 pos.57 が Asp ではないことが最もリスクに相関すると報告
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されている 5．⼀⽅，⽇本⼈における上記のリスクハプロタイプは HLA-DQβ1 Asp57

を有しており，欧⽶⼈集団と⽇本⼈集団でリスクアレルの不⼀致が⾒られる 81．本

研究の trans-ethnic fine-mapping では，HLA-DRβ1 pos.71 と pos.74，HLA-DQβ1 pos.30

と pos.70 と pos.185 の 5 つの独⽴したリスク関連アミノ酸アレルを検出した．これ

らの 5 つのアミノ酸位置のうちの 4 つは，HLA 分⼦においてペプチド結合溝に位置

しており，抗原提⽰能⼒へ機能的関与を⽰唆している (図 12) ．HLA-DRβ1 pos.71 の

関連は，欧⽶⼈集団においては，Hu らの先⾏研究と同様であったが，⽇本⼈集団

においては同様の効果は認めなかった．他に Hu らの先⾏研究で報告されていたリ

スクアレルである HLA-DRβ1 pos.13 と HLA-DQβ1 pos.57 は本研究では検出されなか

ったが，HLA-DRβ1 pos.13 の代表アレルである HLA-DRβ1 His13 は欧⽶⼈集団では

HLA-DQB1 Ile/Tyr185 と LD 関係にあり (それぞれ r2 = 0.54, 0.35)，HLA-DQβ1 pos.57

の代表アレルである HLA-DQβ1 Asp57 は欧⽶⼈・⽇本⼈両集団で HLA-DQβ1 Tyr30

と LD 関係にあり (それぞれ r2 = 0.20, 0.34)，各集団で LD 関係にあり，集団間でリ

スクがより共有されたアレルに修正された可能性がある．HLA-DRβ1 pos.74 の関連

は，漢⺠族および特定の欧⽶⼈集団で報告されていたが 82,83，Hu らの研究では，

HLA-DRβ1 pos.74 と関連するアレルである HLA-DRB1*04:03 が稀であるため関連性

は評価されなかった．⼀⽅，本研究では，trans-ethnic fine-mapping を⾏うことで，

両集団で同様の効果量を持つことを⽰すことができた． HLA-DQβ1 pos. 185 はペプ

チド結合溝には位置していないが，Ile/Thr の変異は，隣接する残基と相互作⽤する

ことで，HLA-DQ-DM 分⼦のアンカリングを変化させ，他の⾃⼰免疫疾患に対する
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感受性に寄与することが⽰唆されている 84,85．今回検出されたリスクアレルである

HLA-DQ β1 Ile185 は，⽇本⼈集団，欧⽶⼈集団のリスクハプロタイプを構成する

HLA-DQA1*03 と強い LD 関係にあり，先⾏研究とも⽭盾しない．HLA クラス I 遺

伝⼦に関しては，HLA-A pos.62 の独⽴した関連性は，Hu らの欧⽶⼈集団の先⾏研

究と合致しており 5，本研究では⽇本⼈集団でも同様の関連があることを⽰すこと

ができた． HLA-B*54:01 は，候補遺伝⼦探索に基づいた研究で⽇本⼈集団における

リスクアレルとして以前から指摘されていたが 13，本研究では，MHC 領域全体の

fine-mapping を介した独⽴した関連性を初めて⽰すことができた． 

 以上のように，本研究で得られた T1D のリスク関連バリアントのセットは，Hu

らの欧⽶⼈集団の先⾏研究とは異なるものとなり 5，本研究で検出されたバリアン

トは異なる集団間で全体的に共有されたリスクを有するものとなった．ただし以下

の点には留意する必要がある．⼀点は，Hu らの研究と⽐較して本研究はサンプル

サイズが⽐較的⼩さく，また表現型の定義が異なる (研究間および研究のコホート

間) ことが，この差異の⼀因となっている可能性があることである 86．特に⽇本⼈

の T1D では，遅発性 T1D や fulminant diabetes mellitus が欧⽶に⽐して多いことなど

病型の分布が特異性である点は以前から指摘されており留意しなければならない 86．

この点に関しては，表現型や抗体の違いに着⽬したサブアナリシスを⾏うことで ，

病型に応じたより詳細な fine-mapping の結果を得られる可能性がある． 

 本研究では，PD の発症リスクにおいても trans-ethnic MHC fine-mapping を⾏った．

その結果， HLA-DRβ1 His13 (≒ HLA-DRB1*04) の保護効果が，最も有意なリスク関
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連バリアントであることを特定した．HLA-DRβ1 pos.13 は，HLA-DR 分⼦のペプチ

ド結合溝の底部に位置し，結合したペプチドと直接相互作⽤すると考えられる (図

16) ．以前から指摘されていることだが，関節リウマチの発症リスクは HLA-DRβ1 

His13 と強く相関することが知られており 3,87–89，PD と関節リウマチの疫学的逆相

関と合致している 89．Hollenbach らの近年の報告では，HLA-DRB1 の「共有エピト

ープ」と PD との関連が⽰されていたが 89，そのような関連は本研究では⾒られな

かった．さらに本研究では，PD の発症リスクと HLA クラス II 遺伝⼦の関連として，

HLA-B Ala69 の関連の可能性を初めて⽰した． HLA-B Ala69 も，HLA-B 分⼦のペプ

チド結合溝を構成している (図 2b) ．欧⽶⼈を対象とした先⾏研究の中には，HLA-

B*07:02 を含むハプロタイプと PD の発症リスクとの相関を報告したものもあったが

17，HLA-B*07:02 は HLA-B Ala69 と中程度の LD を⽰しており (r2 = 0.35) ，HLA-B 

Ala69 の持つリスク効果を反映していた可能性がある． 

 PD の病態における HLA 分⼦の役割は完全には解明されていないが，近年の研究

では，α-シヌクレイン由来の Y39 エピトープとリン酸化 S129 エピトープが HLA ア

レルに応じて T 細胞介在性の免疫反応を誘発する可能性があることが⽰唆されてい

る 16．また，同著者はこの HLA が介在する免疫応答が PD の発症に寄与する可能性

も⽰している 90．本研究で⾏った HLA-DRB1 アレルと Y39 エピトープの in silico 結

合親和性予測では，保護効果を持つ His13 (HLA-DRB1*04サブタイプ) を有するアレ

ルは，他のアレルに⽐べて結合親和性が弱く，また逆にリスク効果を持つ Arg13 を

有するアレルは結合親和性が強いという傾向があった．このことは，HLA-DRβ1 
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His13 もしくは HLA-DRB1*04 が，α-シヌクレインエピトープへの結合親和性の低下

を通じて PD の発症に対して保護効果を⽰すという仮説を⽀持していると考えられ

る．なお，⾃⼰抗原ペプチドであまりに強く結合する T 細胞受容体を持つ T 細胞は，

胸腺における負の選択で除去されうるので 91，強い結合親和性を持つアレル・ペプ

チドの組み合わせが必ずしも⽣体でもそのように働くというわけではないため，本

研究におけるモデルは単純化したモデルである．また，リン酸化 S129 エピトープ

は，以前の研究で HLA-DQB1*04:02 およびHLA-DQB1*05:01 と⾼い結合親和性が⽰

されていたが 16，本研究では，in silico ツールがリン酸化ペプチドに未対応であった

ため評価しなかった．リン酸化 S129 ペプチドは Lewy⼩体に⾼密度で存在し，毒性

を引き起こすことによって PD の病態に寄与しうることが知られており重要である

92,93．従って，その免疫応答の違いに焦点を当てた，様々な HLA アレルを対象とし

た包括的な解析は，PD の免疫学的病態機序のさらなる解明に役⽴つ可能性がある

と考えられる．また，本研究では HLA-B 分⼦の特定のアミノ酸位置と PD の発症リ

スクとの関連も⽰唆されており，α-シヌクレインペプチドに対する HLA-B 分⼦の抗

原提⽰の実験的検証も有⽤である可能性がある． 

  α-シヌクレインが HLA 分⼦へ抗原提⽰され免疫応答の起点となるためには，マ

イクログリアの介在が考えられる．マイクログリアは中枢神経に存在する組織マク

ロファージであり活性化することで，通常のマクロファージと同様に作⽤する．従

って，α-シヌクレインを含む神経細胞が死滅し，活性化したマイクログリアにより

貪⾷・分解され，HLA クラス II 分⼦を介して CD4陽性 T 細胞に抗原提⽰されるこ
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とで免疫応答の起点となると考えられる．これを⽀持する先⾏研究としては， 

Zhang らは，ラット中脳の神経・グリア細胞培養を⽤いた実験で細胞外の凝集α-シ

ヌクレインがマイクログリアを活性化しドーパミン作動性ニューロンの神経変性を

促進し，さらにマイクログリアの活性には，α-シヌクレインの貪⾷を介している

ことを⽰した 94．Zhang らの研究では HLA 分⼦の介在については検討されていない

が，間接的に⽀持する知⾒としては PD 患者の剖検脳における HLA-DR 分⼦を発現

したマイクログリアが⿊質線条体において増加していること 95 などが報告されてい

る． 

 また欧⽶⼈集団においては，MHC クラス III 領域にも独⽴して PD のリスクと関

連するシグナルが存在することが⽰唆された．最も関連が強いバリアントである

rs535586 は，EHMT2 に位置していた．Sugeno らは，核内の α-シヌクレインが

EHMT2 タンパクを介して H3K9 を活性化し，神経細胞接着分⼦やシナプス関連タン

パク質に影響を与え，PD におけるシナプス機能障害につながる可能性を報告して

おり，関連性が疑われる 96．ただし，rs535586 は東アジア⼈集団の参照パネルでは

収載されていないため，trans-ethnic fine-mapping では関連を評価できなかった．

MHC クラス III 領域は，ヒトの様々な複雑形質において HLA 遺伝⼦とは独⽴した

リスクを持つことが知られており 97，この領域を fine-mapping することにより PD の

発症における遺伝的背景のさらなる解明につながる可能性がある． 

 本研究では，PD の trans-ethnic fine-mapping において，バイオバンクデータの疾患

分類を元にした GWAS もしくは多様な先⾏ GWAS 研究に基づく fine-mapping のメ
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タアナリシスを⾏っており，PD の様々な病型を同じ表現型として扱っている．⼀

⽅，PD では発症年齢の違いや病型に多様性があることが知られており，そのよう

な表現型の違いに着⽬して解析を⾏うことで，各病型に特異的な遺伝的背景に迫れ

る可能性がある．例えば，Blauwendraat らは，PD 患者の発症年齢について GWAS

を⾏うことで，PD のリスク関連遺伝⼦として確⽴されているもののなかでも発症

年齢に影響を及ぼす も の と そうで な い も の が あ る こ と を 報 告 し た 98 ． ま

た，Alfradique らは振戦優位型の PD と姿勢反射障害優位型の PD に分類して GWAS

を⾏うことで，PD の運動型の相違に影響を及ぼしうる遺伝⼦をいくつか報告して

いる 99．HLA においても病型に応じた解析を⾏うことで，各病型に特異的な HLA

バリアントを解明できる可能性がある．ただし，病型の細分化によるサンプルサイ

ズ・検出⼒の低下とのトレードオフにはなる点には留意すべきである． 

 PD の trans-ethnic fine-mapping においては，今回サマリ統計量による fine-mapping，

メタアナリシスを⾏ったため，その点に関して本研究の解析上の limitation がいくつ

か挙げられる．効果量に基づくメタアナリシスではなく，サンプルサイズに基づく

Z スコアのメタアナリシスを⾏ったため，多様な集団におけるリスクの効果量の不

均⼀性をモデリングすることはできなかった．また，条件付き回帰分析では，

COJO は数千⼈以上を対象とした参照パネルを⽤いることが推奨されており，東ア

ジア⼈集団参照パネルのサンプルサイズは，COJO の信頼性に維持するのに⼗分で

はない可能性があった．またステップワイズ条件付き解析においては，遺伝⼦座で

条件付けして別の遺伝⼦座の独⽴した関連を探索する場合は，その遺伝⼦座を説明
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する全アレルで条件付けする⽅がより頑健な解析法ではあるが，COJO で多くのバ

リアントを含めて条件付けした場合の信頼性が保証されていないため，最も関連が

強いバリアントのみで条件付けした．これらの問題は，PD の GWASデータは UKB

のデータを除いて個々のジェノタイプデータが⼊⼿できなかったことに起因してお

り，安全なデータ共有スキームの開発の必要性であると考えられる 100． 

 Trans-ethnic fine-mapping の利点は，各集団の LD による交絡を調整することによ

り，普遍的にリスクに関連するバリアントを検出できうることである 33．本研究で

は，⽇本⼈もしくは東アジア⼈集団と欧⽶⼈集団という 2 つの集団を対象とした．

従って，リスク関連 HLA バリアントのより頑健な検出のための次の段階として，

より多くの異なった集団を対象とした multi-ethnic fine-mapping が有効である 35 ．ま

た，本研究における trans-ethnic fine-mapping の⽬的は，⽚⽅の集団にのみ強い効果

を持つバリアントを発⾒することではなく，集団間で共通したリスクを持つバリア

ントを検出することであったため，集団間の効果の異質性は明⽰的にはモデリング

しなかった．より多くの集団を⽤いた解析においては，単⼀の集団によるバイアス

が減少するため，不均⼀性のモデリングがより効果的に検出⼒を上昇させることが

できると考えられるため，その観点からも multi-ethnic fine-mapping が有効であると

考えられる．深層学習の⾼い学習能⼒を考えると，DEEP*HLA は本研究のように

個々の集団に対して imputation を⾏い統合する場合だけでなく，multi-ethnic 参照パ

ネルを⽤いて多様な集団に対して⼀括で imputation を⾏う場合 も有効であろうと考
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えられる．本⼿法を通じて，様々な多因⼦疾患において，集団を超えて発症リスク

に寄与する MHC 領域の遺伝的特徴がさらに解明されると期待している． 
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結 語 

 

 深層学習を応⽤した HLA imputation法，DEEP*HLA を開発した．集団中で頻度の

低いアレルの imputation 精度の改善に成功し，その⻑所を活かして MHC 領域にお

ける trans-ethnic fine-mapping に実⽤した．結果，Parkinson病と 1型糖尿病において，

異なる集団間で共通して発症リスクとなるバリアントセットを同定した．本研究結

果が両疾患の病態における免疫学的機序のさらなる解明に寄与するとともに，

DEEP*HLA が様々な疾患のリスク関連 HLA バリアントの同定に役⽴つことを期待

している． 
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略 語 集 

 

AUC –– Area Under the Curve (曲線下⾯積)  

BBJ –– BioBank Japan (バイオバンク・ジャパン)  

CNN –– Convolutional Neural Network (畳み込みニューラルネットワーク)  

CPU –– Central Processing Unit (中央処理装置)  

GB –– Giga Byte (ギガバイト)  

GPU –– Graphics Processing Unit (画像処理装置)  

GWAS –– Genome-Wide Association Study (ゲノムワイド関連解析)  

HLA –– Human Leukocyte Antigen (ヒト⽩⾎球抗原)  

KIR –– Killer cell Immunoglobulin-like Receptor (キラー細胞免疫グロブリン様受容体) 

LD –– Linkage Disequibrilium (連鎖不平衡)  

MHC –– Major Histocompatibility Complex (主要組織適合遺伝⼦複合体)  

NGS –– Next-Generation Sequencing (次世代シークエンシング)  

PD –– Parkinson’s Disease (Parkinson病)  

RAM –– Random Access Memory (ランダムアクセスメモリ) 

RNN –– Recurrent Neural Network (回帰型ニューラルネットワーク)  

SNV –– Single Nucleotide Variant (⼀塩基変異)  

SSO –– Sequence-Specific Oligonucleotide (配列特異的オリゴヌクレオチド)  

T1D –– Type 1 Diabetes (1型糖尿病)  

T1DGC –– The Type 1 Diabetes Genetics Consortium (1型糖尿病遺伝学コンソーシアム) 

UKB –– UK Biobank (UK バイオバンク)  

1KGv3 –– Phase III 1000 Genomes Project (第Ⅲ相 1000ゲノムプロジェクト)  
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