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トランスクリプトームデータを用いた肺腺癌クラスタ

リングモデルの作成∗

前田　雄大

内容梗概

肺癌は、世界の癌関連死において最も一般的な原因であり、毎年 100万人以上

が死亡している。肺癌はその組織型により臨床経過が異なり、また治療に対する

反応も異なるため、それらの治療にあたってより有効な分類が必要とされている。

その中でも肺腺癌は最も一般的な組織学上の肺癌の分類型であり、多数の亜型が

存在していることから、統一的なサブクラスの分類方法が求められている。我々

はここに、442人の肺腺癌患者から採取された肺腺癌の遺伝子発現量を網羅的な測

定結果であるトランスクリプトームデータから、Bayesian Hierarchical Clustering

による分類を行った。その結果、11の肺腺癌サブクラスを得た。複数のクラス

ターにASCL1やTFF1などの臨床データと関連のある遺伝子の有意な発現変動

がみられた。さらに FGAや CA12遺伝子に肺腺癌の分類に寄与する可能性のあ

る発現変動を発見した。
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Creation of lung adenocarcinoma clustering

model using transcriptome data∗

Yuta Maeda

Abstract

Lung cancer is the most common cause of cancer-related mortality in the world,

more than 1 million people die each year. Lung cancer has different clinical course

depending on its tissue type and response to treatment. So effective classification

is required for more better treatment of them. Among them, lung adenocarci-

noma is the most common histologically classified type of lung cancer, and since

there are many subtypes, a consensus subclass classification method is required.

We classified the gene expression level of lung adenocarcinoma collected from

442 lung adenocarcinoma patients by Bayesian Hierarchical Clustering from the

transcriptome data, which is an exhaustive measurement result. As a result, 11

lung adenocarcinoma subclasses were obtained. Significant expression fluctuation

of genes related to clinical data such as ASCL1 and TFF1 was found in multi-

ple clusters. We also found expression fluctuations that could contribute to the

classification of lung adenocarcinoma in FGA and CA12 genes.

Keywords:

Bioinfomatics, lung adenocarcinoma, transcriptome, Bayesian Hierarchical Clus-

tering, Pathway analysis
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1. 序論

肺癌は報告されている中でも死亡数の多い癌であり、世界的に毎年何百万もの

人間が肺癌によって死亡している [1]。疫学的な用語での肺癌は特定の疾患を指す

ものではなく、組織学的な肺、気管支、胸膜にできる腫瘍を指す [2]。肺癌はその

組織型により臨床経過が異なり、また治療に対する反応も異なるため、それらの

より治療にあたって有効な分類が必要とされている。

1.1 肺癌の組織学的な分類

図 1 肺がんの組織的分類

赤のマークが肺癌を、丸の囲いがそれぞれ上が肺門、下が肺野の領域を指す

臨床的な観点からは、ほとんどの肺癌は小細胞肺癌（small-cell lung carcinoma;

SCLC）か非小細胞肺癌（non-small-cell lung carcinoma; NSCLC）に組織学的な

診療により分類される。この２つの区分には症状や細胞の大きさに顕著な差異がみ

られ、特に小細胞肺癌は放射線療法、化学療法が効果的なことから治療の方針を決

めるにあたって有用なものとなっている [3][4]。非小細胞肺癌は肺癌患者の 80%を

占めており、治療の方針を決めるにあたって有用な組織学的な分類として管腔形

成、または乳頭状増殖をする腺癌（adenocarcinams）、皮膚や食道の表面を被う

扁平上皮組織に似た構造を示す扁平上皮癌（sauamous cell lung cacinomas; SQ）、
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腺癌、扁平上皮癌のいずれの分化も示さない大細胞癌（large-cell lung carcinomas;

LCLC）の 3つが主要である [2]。

表 1 肺腺癌の臨床治療上の分類
組織分類 発生する部位 特徴

非小細胞肺癌
腺癌 肺野部

女性の肺癌で多い
症状が出にくい

扁平上皮癌 肺門部 喫煙との関連が大きい
大細胞癌 肺野部 増殖が速い

小細胞肺癌 小細胞癌 肺門部
喫煙との関連が多きい
転移しやすい

その中でも腺癌は数多くのサブタイプと組織的な変異が確認されており、WHO

の最新の見解である “ Histologic Typing of Lung and Pleural Tumors”によれば、

診断上の分類は少なくとも 13種類以上認められている [51]。しかし、これらの組

織的な分類は常に厳密なものではなく、複数のサブタイプの特徴のいずれに近い

ものかを判断するのは検鏡者であるため、発見される組織型の割合は施設間で異

なる。これらの検鏡者の判断による診断の揺れは治療にあたっての問題となって

おり、再現性のある分類基準が求められている。

これを受けて、有用な肺腺癌サブタイプを提唱するために、DNAマイクロア

レイや次世代シーケンサといったスクリーニング分析に注目されている。これら

のツールにより一度の分析で何千もの潜在的なバイオマーカの情報を測定するこ

とが可能となった [5]。スクリーニングの手法は特定の特徴と関連した遺伝子を探

査する方法と、遺伝子発現量から支配的なパターンを探索するクラスタリングの

2種類が存在する。腫瘍の分類においては、同じタイプの腫瘍で共通した遺伝的

変異などの認められる場合がある。極端な例では、乳癌における優性遺伝子発現

パターンによる分類は、エストロゲンレセプターの状態や、Her2 / neuの発現、

BRCAの変異等の遺伝子型、および生存を含む臨床的に重要な指標を反映した乳

癌サブタイプの再現可能性を示した [55, 56, 57]。肺腺癌においても、気管支肺胞

癌（bronchioalveolar carcinoma; BAC)とその特徴を伴う腺癌と、上皮成長因子

受容体 (epidemal growth factor receptor; EGFR)遺伝子の突然変異が関係がみら

れたことから、初期癌の診断における非小細胞肺癌の分類と分子マーカとしての

注目を集めている [59, 60, 61]。
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表 2 WHOが定めた肺腺癌の分類
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1.2 トランスクリプトーム解析

Transcriptomeとは、転写を意味するTranscriptと omeを組み合わせて作られ

た造語である。原則としてゲノムは同一個体のすべての細胞において共通である

が、組織ごとにタンパク質へと翻訳される領域、頻度は異なっている。そして、

遺伝子から転写されるmRNAの細胞内での存在量は、翻訳先のタンパク質の量

と比例する。そのため、細胞中のmRNAの発現量を観測することで、様々な条件

下での遺伝子発現パターンの瞬時的な状態を知ることができ、細胞の持つ機能や

刺激に対する反応を、そこから類推することが可能である。その意味でトランス

クリプトームデータは上流の、細胞が持つ高度な機能を実現するタンパク質ネッ

トワークの一側面であるといえる。

DNAマイクロアレイとは遺伝子発現量を定量的に検出するための分析器具で

ある。プローブと呼ばれる測定したいDNAと相補的なヌクレオチドの断片をプ

ラスチックやガラス等の基板上に高密度に配置し、そこへ検体から採取した細胞

から抽出したmRNAを逆転写酵素で cDNAに変換したものを流し込むことでハ

イブリタゼーションさせる。あらかじめ、cDNAには蛍光ラベルが施されており、

プローブと結合した cDNAが多いほど、そのRNAは細胞中で多く発現していた

と考えられるため、チップ上のプローブの位置とその蛍光強度からRNAの発現

量を評価することができる。

1.3 トランスクリプトームデータによる肺腺癌の分類

肺癌においては、様々な研究グループによって遺伝子発現プロファイリングが

非小細胞肺癌の組織学的分類を再現できることを報告しており、いくつかの研究

は腺癌がさらに分類され得ることも示した。しかし現状、これまでに報告された

これらのサブタイプは研究によって大きく変化し、結果を一致させることや明確

な結論に達することは困難である [58]。報告される肺腺癌のサブタイプの数に統

一的な見解はない。もとより肺腺癌で確認されている臨床的、分子的、組織学的

特徴は多種多様でありながら、新たなデータにおける確実なサブタイプの同定や

異なる実験間で分類の再現性には問題が残されている。
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先行研究では、DNAマイクロアレイを用いて得た遺伝子の発現量をもとに、

臨床的に有意義な肺腺癌の分類を行ったことが報告されている [54]。報告では、

3つのコホート研究によって得た 31, 72, 128 の計 231人のサンプルから得た、

2,553種の遺伝子の発現量を用いて consensus clusteringによる分類を行い、既

存研究により報告されていた疾患特異的生存率のような臨床治療において重要

な要素と関連のある分類の再現に成功している。この時、提案された肺腺癌の

３つの分類は、他の肺癌の遺伝子発現パターンとの相関に因み、気管支肺胞癌

（bronchioalveolar carcinoma)に似た発現パターンを持つ bronchioid、扁平上皮癌

（sauamous cell lung cacinomas）に対する squamoid、大細胞癌（large-cell lung

carcinomas）に対するmagnoidとそれぞれ命名された。これは、のちにThe Cancer

Gene Atlas research network ;TCGA reserch networkにより、より疾患の特徴と関

連した名前であるTerminal Respiratory Unit、Proximal Inflammatory、Proximal

Proliferativeへと変更することが提案されている [53]。図 3に旧名と新名の対応

を示す。

表 3 肺腺癌の分類とその命名

これらの分類は、“Differential pathogenesis of Lung Adenocarcinoma Subtypes

Involving Sequence Mutations, Copy Number, Chromosomal Instability, and Methy-

lation(2012)”内で新たな実験結果による妥当性の検証と、突然変異との及び治療

経過との関連性が報告された [52]。さらに、“Comprehensive molecular profiling

of lung adenocarcinoma(2015)”内で、トランスクリプトームデータに対するNMF

による解析の結果、3つ以上のクラスの存在が示唆された [53]。
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1.4 本研究の目的

本研究の目的は複数のデータベース間で同様に確認することが可能な肺腺癌の

特徴および、関連する遺伝子の探索と、それによる新たな肺腺癌の分類の提唱で

ある。そして、それらの特徴を用いての、種々の肺腺癌が持つ分子メカニズムの

解明への糸口を発見することである。
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2. 解析

2.1 データセット

本研究では、新たな肺腺癌の分類の提唱にGSE68465のデータセットを用いる。

GSE68465は 442人の患者から採取した肺腺癌の遺伝子発現を用いて、予後モデ

ルを作成するために行われた実験のデータである。マイクロアレイ測定で得られ

た単独または複数の遺伝子発現に、基本的な臨床データ（ステージ、年齢、性別）

を共変量として組み合わせたモデルにより、肺癌被験体の全生存期間を予測が可

能かどうかを調査するために行われた実験であり [62]、肺腺癌に対する広範な病

理学的および臨床的注釈を有する利用可能なマイクロアレイデータの測定結果が

提供されている1。

表 4 Overall design of GSE68465

n 442

Assay Type Gene Expression

Provider Affimetrix

Array Designs HG-U133A

Organism Homo sapiens(ncbitax)

Material Types cell, synthetic RNA, organism part, whole organism, total RNA

Disease States Lung Adenocarcinoma

1https://www.ncbi.nlm.nih.gov/geo/query/acc.cgi?acc=GSE68465
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2.1.1 トランスクリプトームデータ

GSE68465で公開されているトランスクリプトームデータは、DNAマイクロ

アレイによって測定されたものである。GSE68465ではAffimetrix社のヒトゲノ

ムアレイHG-U133Aが使用され、これはヒトの遺伝子を測定対象としたもので、

22,283のプローブを持つ。今回はGene Symbolが参照可能な 21225のプローブ

を用いて解析を行った。

図 2 トランスクリプトームデータ（生データ）のヒストグラム

図 3 対数をとったトランスクリプトームデータのヒストグラム
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図 2に蛍光強度そのものの値のトランスクリプトームデータのヒストグラムを、

図 3に前処理として 2の対数をとったものを示す。
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2.1.2 臨床データ

各サンプルは以下の表 5に示す 11の臨床データと紐づけられている。仮にサ

ンプル間のこれらのパラメータの違いが肺腺癌に由来するものであれば、その特

徴はタンパク質ネットワークの活性の違いとして、ひいてはトランスクリプトー

ムデータ上に何らかの形で現れていることを期待する。

表 5 臨床データ項目
項目名 備考

sex

age

race

status after 5 years 5年後生存確認の結果

adjuvant chemo アジュバント化学療法を受けたか

adjuvant radithional therapy アジュバント放射線治療を受けたか

desease stage
数字は癌の進行度

Tは癌の面積、Nはリンパ節転移の度合いを示す。

first progression 再発か否か、NOは再発

smoking history 喫煙してるか、していたか

histlogical grade 癌の分化の度合い
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2.2 解析を行う上での前提

本節では、クラスタリングを行う上で、標的となる肺腺癌のトランスクリプトー

ムデータに仮定する 3つの条件を述べる。まず、1つ目の仮説は、癌の持つ特徴、

その背景にあるメカニズムの全てはタンパク質ネットワークを通してmRNAの

発現量に反映されていること。次に、トランスクリプトームデータ測定時に乗っ

たノイズは正規分布に従うこと。最後に、同様な特徴、メカニズムの上に成り立

つ肺腺癌の遺伝子発現パターンは、異なる検体であっても同じであること。この

3つの仮定の下では、すべてのサンプルに共通して同様な発現パターンの遺伝子

がある場合、その発現量の分布は図 (a)に示すような正規分布に従う。その反対

に、異なる発現パターンを持つサンプル群が存在する場合、その発現パターンは

その種類の数、図 (b)に示すような異なる平均値を持つ混合正規分布に従う。

図 4 想定するサンプル間で異なる肺腺癌の特徴の、トランスクリプトームデー

タへの反映

そして、今回解析に用いるデータはすべて肺腺癌患者から採取したものである

ため、すなわちこの集団内にある発現パターンの違いは全て癌を特徴づけるもの

であるということが、解析を進めるうえでの前提となる。
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2.3 解析の流れ

研究のアウトラインを図 5に示す。はじめに、サンプル同士を比較するために、

トランスクリプトームデータに対して検体ごとに平均を 0に分散 1に標準化を施

す。次に、各遺伝子ごとに Shapiro-Wilk検定によりサンプル間の遺伝子発現量

に正規性があるかを検定する。仮に正規性が認められた場合、その遺伝子はサン

プル集団内で単一の発現パターンしかもたず、サンプル間の分類に用いるには適

当でないと判断しデータセットから除外する。そして、サンプル集団内で発現パ

ターンが複数存在する見込みの高い遺伝子のみを用いて、Principal Component

Analysis (PCA) による次元削減を行う。今回扱うトランスクリプトームデータ

は 442サンプルに対して 21,225もの次元を持つが、癌にかかわりがある遺伝子

は約 25,000あるヒト遺伝子の 1%以上との予測があり、21,225は多すぎる [49]。

そのため、PCAによりサンプルの特徴量を主成分にまとめたのち、各主成分の

寄与率で重みづけをした割合で、因子負荷量の高い遺伝子から順に選定してい

き、”A census of human cancer genes”で示されたタンパク質をコードするがん遺

伝子の数である 221を踏まえて、それより少し多い 300次元以下にまで次元を減

らす [49]。その後、抽出した遺伝子を用いて、サンプル間でBayesian Hierarchical

Clustering(BHC) によるクラスタリングを行う。

次に、遺伝子同士でのBHCによるクラスタリングを行い、サンプル間でのク

ラスターツリーを用いてヒートマップを作成する。その後、遺伝子をGO解析及

びパスウェイ解析にかけ、事前のサンプルの分類結果とヒートマップとを合わせ

て、遺伝子のクラスタの持つ意味を考察する。
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図 5 解析のアウトライン
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3. 分析方法

3.1 Bayseian Hierarchical Clustering(BHC)

Bayesian Hierarchical Clustering （BHC)は階層型クラスタリングの一種であ

り、ツリーをマージする際の評価値として確率モデルとマージ前後のデータ分

布間との尤度が採用されている。n個のデータを持つデータセットの全体集合

D = {x(1), ..., x(n)}を定義する。ここで、Di ⊂ D は部分木 Tiを構成する葉ノー

ドを意味する。このアルゴリズムの初期状態では、図??に示すように n本の木

{Ti : i = 1...n}が 1つのデータDi{x(i)}を葉として持つ。

図 6 BHCの初期状態

ツリーをマージする際には、その時点で存在するすべてのツリーの組み合わせ

を想定する。図 7に表す例として、TiとTjをマージすると、新しいツリーTkとな

る。このとき、マージされる前の 2つのツリーに属していたデータは新たなデー

タ集合Dk = Di ∪Djとして統合される。

それぞれのマージを考えるにあたって、2つの仮説を比較する。1つ目の仮説

はHk
1 は「Dkに属するすべてのデータは独立同分布であり、不明なパラメータ θ

を持つ確率モデル p(x|θ)から生成されている。」である。ここでこの確率モデル
が θ = (µ,Σ)をパラメータとした多変量ガウス分布であるとした場合を想定する

と、異なる確率モデルがより適切であるかもしれないことを強調することもまた

重要である。この仮説のもとでの確率を求めるために、確率モデルのパラメータ

θの確率モデル p(θ|β)パラメータであるハイパーパラメータ βを決める必要があ

る。ここに、仮説Hk
1 のもとでDkが生成される確率 p(Dk|Hk

1 )を計算するための

要素がそろい、それは式¡?ref¿によって求まる。
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図 7 ツリーの一部の模式図

p(Dk|Hk
1 ) =

∫
(Dk|θ)p(θ|β)dθ

=

∫ [ ∏
x(i)∈Dk

p(x(i)|θ)
]
p(θ|β)dθ

(1)

この値が、データが 1つのクラスタにどれだけ適合するかを測定するモデルに

基づいた基準となる。Hk
1 の対立仮説は、「Dkは 2つかそれ以上のクラスターを持

つ」である。本来Hk
1 のもとでの、Dkが生成される確率を求めるには、指数関数的

な数となるDkを 2つ以上のクラスターに分割する全ての組み合わせを考慮して、

計算する必要がある。しかし、Dkを分割する方法を部分木 Tiと Tjに限定するこ

とにより、再帰を用いることで効率的に計算することが可能である。この制限さ

れた対立仮説Hk
2 のもとでDkが生成される確率は p(Dk|Hk

2 )＝ p(Di|Ti)p(Dj|Tj)

と求めることが可能である。Hk
1 とHk

2 のもとでのデータDkの、Dk内のデータが

すべて 1つのクラスターに属するという前提で重みづけされた条件付き確率を組

み合わせることで、Tkに属するデータの周辺確率が以下の式 2で求まる。なお、

πk = p(Hk
1 )である。

p(Dk|Tk) = πkp(Dk|Hk
1 ) + (1− πk)p(Di|Ti)p(Dj|Tj) (2)

この方程式は再帰的に定義され、第 1項はDkが１つのクラスター内にあると

いう仮説を、第 2項はDk内のツリー構造である、他のすべてのクラスターをに効

15



率的に合計したものを表している。マージされた場合の事後確率 rk = p(Hk
1 |Dk)

はベイズの法則を用いて式 3により得られる。

rk =
πkp(Dk|Hk

1 )

πkp(Dk|Hk
1 ) + (1− πk)p(Di|Ti)p(Dj|Tj)

(3)

この方程式はマージするべき 2つのツリーの決定に使用され、さらにどのタイ

ミングでマージを終了するべきだったかを確認する際にも使われる。マージする

前後でマージした後のほうがモデルに対する尤度が低い時、式 3より rk < 0.5と

なり、この時マージを終了し残っていた木の数が BHCにより得たクラスターの

数となる。アルゴリズムは図 8に示される。

図 8 BHCのアルゴリズム

本研究では、RのBHCパッケージ bclust2を用いて解析を行った。事前分布は

解析を行う上での前提に従って正規分布とした。

2https://cran.r-project.org/web/packages/bclust/index.html
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3.2 パスウェイ解析

任意の方法で抽出した発現変動遺伝子の機能や代謝経路などを調べる方法と

して、パスウェイ解析があげられる。パスウェイ解析では、代謝経路や質相互作

用、遺伝子発現制御、共発現等のタンパク質や化合物等の分子間相互作用のネッ

トワークをデータベース化した、パスウェイデータベースを用いて特定の遺伝子

群がどのパスウェイに多く含まれているかを調べる。その際、特定のパスウェイ

に含まれていたことが統計学的に有意である事象か否かの検定を行う。

本研究では、パスウェイデータベースにKEGG PATYWAYを使用し、解析ツー

ルにDAVID(The Database for Annotation, Visualization and Integrated Discov-

ery)を用いてパスウェイ解析を行う。KEGG PATYWAYはwebで公開されてい

るバイオインフォマティクス研究用のデータベース、KEGG(Kyoto Encyclopedia

of Genes and Genomes）のコアとなる分子間相互作用ネットワークのパスウェイ

マップデータベースである。パスウェイマップには遺伝子、化合物、化学反応、疾

患情報などKEGG内の他のデータベースのタームが関連付けられている。KEGG

パスウェイでは代謝経路、遺伝情報処理、環境情報処理、細胞内プロセス、生体

システム、疾患、創薬の分子間相互作用ネットワークのパスウェイが提供されて

いる。また、DAVIDは与えられた遺伝子群のアノテーションから、KEGGを含

む様々なデータベースごとにそのアノテーションの組み合わせの偶然性を検定し、

FDRや遺伝子が記録されていたパスウェイの数などの条件を満たすものをリス

トにして返す、webアクセス可能なプログラムである。
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4. 結果と考察

4.1 次元削減

まず、発現に変動が見られる遺伝子をスクリーニングするため、Shapiro Wilk

検定による検定を行った。False Discovery Rate(FDR) q < 0.01 として検定を行

なったところ、21,225ある遺伝子の発現量のうち 16,573の遺伝子では正規分布か

ら外れていることが認められ、4,652の遺伝子は正規分布のノイズにのっといる

と判定されたため、正規分布から外れている 16,573の遺伝子について解析を行

なった。前述の特徴量を用いて PCAによる解析を行った。図 9に主成分と累積

寄与率のグラフより累積寄与率 80%が達する第 1～230主成分を用いて、さらに

次元削減を行う。次元削減の目標である 300に寄与率で重みづけをして、それぞ

れの主成分で因子負荷量の絶対値が大きい順に遺伝子を選定した。結果、選定さ

れた遺伝子に重複があったため 212個の遺伝子が抽出された。これらの遺伝子は

正規分から外れており、同じ肺腺癌患者内での遺伝子発現量において分散が高い

ものである。

図 9 累積寄与率のグラフ

18



4.2 検体のクラスタリング

BHCによるサンプルごとのクラスタリングを行った。結果を図 10に示す。縦

軸は、クラスターをマージする前後で減少する事前分布モデルとの尤度を表して

おり、横軸はクラスターに属するサンプルの数に比例している。式 4より rk = 0.5

となるマージ、すなわち木全体の尤度が最大になる閾値は高さ 35990と判定され

た。これによって検体は 11のクラスタに分類された。各クラスタと臨床データ

との対応を表 6及び表 7に示す。BHCによって得た個々のクラスタは、事前分布

である多変量正規分布から生成されたものとして解釈することが可能であり、ま

た、これ以上マージするとそのモデルに対する尤度が下がるため、これらのクラ

スは独立したものと考えるべきである。

height = |πkp(Dk|Hk
1 )− (1− πk)p(Di|Ti)p(Dj|Tj)| (4)

図 10 検体のクラスタリング
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表 6 検体クラスターと臨床データの対応表 1
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表 7 検体クラスターと臨床データの対応表 2
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4.2.1 クラスター 1

クラスター 1はトランスクリプトームデータ上では、PCSK2の高発現 (p <

1.0−9)が見られた。PCSK2は主に神経内分泌特徴を有する癌、特に小細胞癌にお

いて検出される [10, 11, 12, 13]。WIF1もまた、他クラスと比較して高い発現を

示してた (p < 1.0−9)。分泌型糖タンパク質のウイングレス型（Wnt）ファミリー

は、発達プロセスおよび発癌に広く関与するシグナル伝達分子のグループであり

[17, 18]、WIF1はこの経路の活性を抑制する働きを持っている [16]。

4.2.2 クラスター 2

クラスター 2は 74%が女性で占められるクラスターである (p = 1.2−5)。この

クラスターではRPS4Y1に低い発現が確認され (p = 7.3−7)た。RPS4Y1はY染

色体上に存在する遺伝子であり、複数の組織の癌で正常な細胞との発現変動が報

告されている [26]。また、X染色体上に存在するXISTには高い発現がみられた

(p = 5.1−10)。XISTは正常細胞においては男女間で発現量に有意な差はみられな

いが、肺癌を含む複数の癌では発現変動がみられることが報告されている [26]。

このクラスは１１種類のクラスの中で最も大きいクラスであり、また性別に偏

りがみられる。

4.2.3 クラスター 3

このクラスターでは、腫瘍の分化度との相関性がみられるTFF1の高い発現が

みられた (p=8.655e-11)[?]。また、OLFM4が高い発現を示していることも、こ

のクラスターの特徴である (p = 3.1−7)。OLFM4は喫煙者の非小細胞肺癌におい

て、その低発現と予後不良との相関が報告されている [28]。PSCAもまた、高い

発現を示しており (p = 2.0−7)、この遺伝子の生成物はキメラ抗原受容体 T細胞

の標的分子として注目されている [29]。さらに、MIAの発現量が高いことも注目

すべき点であり (p=4.596e-09)、この遺伝子は癌の中でも特に扁平上皮細胞癌で

の発現が高く、診断上及び分子標的として有用であると示唆されている [30]。
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上記の特徴から、このクラスは肺腺癌のなかでも扁平上皮癌に似た特徴を持つ

クラスだと推察する。肺腺癌における PCSAとMIAの発現量に相関がみられれ

ば、今後の創薬において役立つであろうことが予測される。

4.2.4 クラスター 4

このクラスターにおいて特徴的なふるまいは、TFPI2およびXAGE1Bがクラ

スター 3のそれと対照的な発現を示している点である。TFPI2の低発現は、非小

細胞肺癌の進行に寄与していることが示唆されている [31]。また、非小細胞肺癌

における自発的免疫応答を分析結果から、XAGE1Bに対する抗体応答は、69人

の IIIB / IV期の肺腺癌患者の 19%に相当する 13人で観測されたことが報告され

ている。

このクラスターは全体の 19%に相当し、またXAGE1Bの発現量も高いことか

ら先の研究結果と符合する可能性がある。しかし、このクラスターにおける IIIB

/ IV期の肺腺癌患者は全体の 5%にも満たないため、免疫治療の早期診断の観点

からXAGE1Bは早期の肺腺癌においても抗体応答が確認できるか検証する価値

があると考える。

4.2.5 クラスター 5

クラスター 5はASCL1、CALCAの高い発現がみられた (p < 1.0−9, p < 1.0−9)。

ASCL1は小細胞肺癌の悪性挙動および生存を促進する上で重要な役割を果たす

ことが報告されている [33]。また、CALCAは胎児及び胎児の成長において重要

な役割を担っていると考えられている遺伝子である [34]。さらに、血管緊張 [35]、

細胞増殖および分化の役割があるとされている [36]。

このクラスターは喫煙者に多く見られる小細胞肺癌と関連した遺伝子が他のク

ラスターにない特徴的な発現を示していた。また、このクラスターに属する患者

の 83%が喫煙者、あるいは喫煙していたことからも、このクラスの肺癌は小細胞

肺癌の発生プロセスとのかかわりがあると考えらる。
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4.2.6 クラスター 6と 7

この 2つのクラスに関しては他のクラスと比べて特徴的な発現パターンを見出

すことはできなかった。これらのクラスに関しては、ほかのクラス全体ではなく

BHCにおいて最後のマージとなる 4,5,7,9,10のグループと、1,2,3,6,8,11のグルー

プとで比較することが適切だと考える。

4.2.7 クラスター 8

クラスター 8では CCL20のダウンレギュレートが確認された (p = 3.5−8)。

CCL20遺伝子の生産物は炎症細胞の動員に関与し、ERK1 / 2-MAPKおよびPI3K

経路の活性化を介して肺がん細胞の転移および増殖を促進することが報告されて

いる [37]。また、MMP1のダウンレギュレートも確認されており (p < 1.0−9)、こ

の遺伝子の高発現は STAT3の活性と相関し、非小細胞肺癌の悪性特性を促進す

ることが報告されている [38]。

クラスター 8は癌の悪性度とその発現とに相関があるとされる遺伝子の発現が

低かったことから、このクラスの肺腺癌は悪性度の低いものだと推察される。こ

のクラスの 5年後生存率は、他のクラスと比べて最も高い 58%であるが、有意な

差はない (p=0.65)。

4.2.8 クラスター 9

クラスター 9ではMUC5Bに高い発現がみられた (p = 8.1−9)。原発性 EGFR

変異体非小細胞肺癌におけるMUC5Bの発現が、患者のより長い生存と関連し

ていることが報告されている [39]。また、AKRファミリーに属する AKR1C1-

3(p = 1.2−6, p = 2.5−6, p = 1.6−5)にも、高い発現がみられた。この遺伝子は、多

くの癌で調節不全となるNRF2パスウェイの過剰活性との関連が報告されている

[40]。

クラスター 9では、突然変異した系との関連を示す遺伝子が高い発現を示して

いた。癌との関連を示す文献こそ見つからなかったが、FGAおよび CA12にお

いても、このクラスターは高い発現を示してた (p = 3.3−6, p = 9.2−8)。上述した
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MUC5Bはクラスター 3,6でも高い発現がみられ (p = 3.0−7, p = 1.2−8)、AKR1C1

はクラスター 1においても高い発現がみられた (p < 1.0−9)。しかし、FGAおよ

びCA12はこれらのクラスターとも異なる発現を示していることから、ここにク

ラスを特徴づけるメカニズムが存在することが推察される。

4.2.9 クラスター 10

クラスター 10は癌の分化度が低いサンプルの集まりである (p = 0.0052)。この

クラスは他のクラスと比べて SPINK1 TMPRSS4と発現量が低いことが特徴とし

てあげられる (p = 6.3−7, p = 2.0−7)。SPINK1は数多くの癌から過剰発現が報告

されており、尿や血中から採取されることからバイオマーカとして注目されてい

る [41]。この遺伝子のノックダウンは腫瘍の成長、肺への血管壁浸潤及び転移を

減少させることが報告されている [42]。TMPRSS4は、非小細胞肺癌の癌細胞に

おいて癌幹細胞様特性を誘導することが報告されている [43]。

クラスター 10においてみられる分化度の低さは、癌の成長、分化に関わる遺

伝子である SPINK1やTMPRSS4の低さに起因するものと思われる。しかしなが

ら、このクラスの５年後生存率は良くはなく、先に挙げた２つの遺伝子とは別の

遺伝子がかかわる、致死的なメカニズムが動作している可能性がある。そこで、

このクラスで発現の高い遺伝子を調べたところ PEG10とMEGEA6が該当した

(p = 0.0047, p = 2.9−05)。PEG10は、癌細胞におけるアポトーシス耐性にとって

重要な遺伝的インプリンティング遺伝子として同定されていり、PEG10の発現が

臨床的TNMグレードおよび肺癌における患者の予後と密接に相関していること

が報告されている。また、MAGEA6遺伝子の異常な発現が、様々な腫瘍型にお

いて予後の不良と相関することが報告されている [45]。
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4.2.10 クラスター 11

クラスター11では、TENM1が低い発現を示した (p = 0.0010)。Teneurin Trans-

membrane Protein(TENM)は、形態形成および中枢神経系の発達に関与する高度

に保存されたペアルールタンパク質ファミリーであり。成体組織および疾患にお

けるそれらの機能は、ほとんど知られていない。最近の調査によると、種々の癌

細胞株および卵巣腫瘍組織におけるTENM2およびTRNM4の発現を調べたとこ

ろ、TENM4発現が低い卵巣腫瘍は、より分化した表現型を示さず、これらの患

者は平均全生存期間がより短かったことが報告されている [20]。また、低TENM4

発現が癌細胞に増殖上の利点を提供し、薬剤耐性および臨床的攻撃性の増大を特

徴とする未分化状態を示すことも示唆されている [20]。

また、ZNF83も低い発現を示している。これは前立腺癌の進行において重要な

機能を持つことが示唆されており [21]、結腸直腸癌 [23]と肝細胞癌 [22]において

も異常な発現が報告されている。これらの癌に共通する特異的なふるまいは、ま

た一部の肺腺癌にもみられる可能性がある。

このクラスターは分化度の低さから、臨床的、組織学的な特徴を発見すること

が困難なタイプと推察する。しかし、トランスクリプトームデータではTENM1

や ZNF83の低発現やDNAの修復に関連するUSP34[25]、びまん性胃がんで異常

な発現がみられるNOL8[24]等が他のクラスターにないふるまいをしていること

から、このクラスの同定は容易であると思われる。複数の癌でみられる特徴的な

発現がこのクラスにもみられることから、また、分化が活発でないことからこの

タイプの癌は細胞内で普遍的なメカニズムに起因するものであると推察する。
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4.3 パスウェイ解析

次元削減により抽出した遺伝子群からDAVIDを用いてパスウェイ解析を行っ

た。KEGG PATHWAYに記録されているパスウェイから、189の遺伝子から、2

個以上の遺伝子が存在するパスウェイを抽出した。その結果、18種のパスウェイ

が検出された。表 11に結果を示す。

Metabolism of xenobiotics by cytochrome P450は癌と関りのあるパスウェイ

である。CYP（シトクロムP450）は、多環芳香族炭化水素、複素環式アミン、ニ

トロソアミン、アゾ染料、およびアルキル化剤などの異なる発癌物質を含む、内

因性および外因性化合物の代謝および排泄において重要な役割を果たす [46, 47]。

この経路でCYP1A1、CYP2A6、CYP2E1、およびCYP3A4 / 5によって産生さ

れる化合物の代謝中間体は、しばしば非常に活性であり、腫瘍発生および進行の

開始および促進に関連することが報告されている [46, 47, 48]。

図 11 KEGG PATYWAY上で 2個以上の遺伝子が記録されていたパスウェイ
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4.4 遺伝子のクラスタリング

遺伝子にも BHCによるクラスタリングを行った結果、図 12に示す 20個のク

ラスタに分かれた。さらに、これらクラスターを用いた、サンプルクラスターご

とに平均化したトランスクリプトームデータのヒートマップを作成し図 18に示

す。列にサンプルクラスターの番号を、行にそれぞれの遺伝子名と対応する遺伝

子クラスター番号を示す。また、ヒートマップの色と値との対応を図 13に示す。

図 12 遺伝子のクラスタリング
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図 13 ヒートマップの色と値との対応

遺伝子に対するBHCによるクラスタリングの結果、CYPファミリーに属する

遺伝子は異なるクラスタに属する結果となった。これは、同じ代謝経路上にある

遺伝子であっても、肺腺癌患者内でのふるまいに変化があることを示唆している。
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図 14 サンプルクラスターごとに平均化したトランスクリプトームデータのヒー

トマップ 1
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図 15 サンプルクラスターごとに平均化したトランスクリプトームデータのヒー

トマップ 2
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図 16 サンプルクラスターごとに平均化したトランスクリプトームデータのヒー

トマップ 3
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図 17 サンプルクラスターごとに平均化したトランスクリプトームデータのヒー

トマップ 4
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図 18 サンプルクラスターごとに平均化したトランスクリプトームデータのヒー

トマップ 5
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5. 結論

BHCを用いたトランスクリプトームデータを用いた肺腺癌患者のクラスタリ

ングにより、11のクラスを得た。クラスター 3におけるMIAや、クラスター 10

における PEG10等、いくつかのクラスには他のクラスにはない発現を示す遺伝

子が見受けられた。また、高い割合で喫煙者を含むクラスター 5において、喫煙

との相関が認められている小細胞癌で有意な発現が示されるASCL1が高い発現

を示していた。その他にも、クラスター 3におけるTFF1と癌の分化など、いく

つかのクラスでは臨床データと関連する因子が、1つのクラスで特徴的な発現を

示していた。さらに、クラスター 9における FGAや CA12等、あるクラスにお

いて特徴的に発言しているが肺腺癌との関りが報告されていない遺伝子も見られ

た。これらのことから、本研究で用いた手法はGSE68465データセット内で、ト

ランスクリプトームデータ、臨床データの観点から意味のあるクラスターを抜き

出すことに成功した。本来の目的である複数のデータセット間で同様に確認する

ことが可能な肺腺癌の特徴および、関連する遺伝子の探索と、それによる新たな

肺腺癌の分類の提唱のためには、また異なるデータセットに対して今回作成した

クラスタリングモデルとの対応を調べる必要がある。
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