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疫学とゲノムのビッグデータ

 インフルエンザ

 毎週の陽性者数を発表（WHO, 国）

 333,056株の塩基配列を公開（GISAID）
(内 H1N1pdm09ウイルス 60,558株）

 COVID-19
 毎日の陽性者数と死者数を発表(WHO，国)
 230,069株の塩基配列を公開（GISAID）



SARS-CoV-2塩基配列の進化

SARS-CoV-2進化のリアルタイム可視化（http://nextstrain.org）



世界のCOVID-19の流行状況

COVID-19 Weekly Epidemiological Update, WHO



世界のインフルエンザの流行状況

WHO FluNet



疫学解析と進化生物学解析

 疫学解析
 基本再生産数(R0)および実効再

生産数(Rt)の推定
 SIRモデルによるR0の推定
 再生方程式によるRtの推定

 進化生物学解析
 進化系統解析
 Coalescent 理論
 Alele頻度の変化の解析
 自然選択の解析



Phylodynamics (Grenfell 2004)

Grenfell et al. 
Science (2004)

病原体の進化系
統樹の形は感染
症の流行動態
よって異なる

進化系統学と感
染症流行動態を
融合した解析を
“Phylodynamics” と
呼ぶ。



Phylodynamicsの基本的アイデア

実効再生産数が１の場合 実効再生産数が２の場合

塩基がランダムに変異する時，実効
再生産数が，進化系統樹の形と枝
の長さの分布に影響する



COVID-19のPhylodynamics研究例
Seemann, et al. Nature Communications (2020)

3月27日に
Reが変化

Re=1.63
(CI:1.45–1.80)

Re=0.48
(CI:0.27    
–0.69) 



Phylodynamicsの基本的アイデア

実効再生産数が１の場合 実効再生産数が２の場合

塩基がランダムに変異する時，実効
再生産数が，進化系統樹の形と枝
の長さの分布に影響する



集団遺伝学におけるCoalescent理論

Wright-Fisher モデル:
 個体数Nは一定で，集団は一つ.
 集団は中立進化(個体が子孫を残す

確率が等しい）

 n世代前に，k個体のどの二つも共通祖
先を持たない確率は，
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k個体をサンプリング

t Phylodynamicsでは，共通祖先の分岐時
間から逆に集団サイズNを推定

Pybus, et al. Genetics (2000)



集団遺伝学の指標：Tajima’s D

塩基置換数(πij)の
平均から推定され
る変異率

変異を持つ位置
の数(Sn)から推定
される変異率
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Tajima’s D の特徴

Demography and selection Tajima’s D

集団サイズ一定＆中立進化

D = 0

集団サイズが増加 or 特定の株が選択（Selective sweep）

D < 0

集団サイズの減少 or    集団の分離 or 少数株の選択

D > 0

(Balancing selection)



Tajima’s Dを用いた

基本再生産数の推定

ウイルスの塩基配列からTajima’ Dを計算し，感染症
の基本再生産数(R0)を推定する。

Input:
 ウイルスの塩基配列とそれらから計算される

Tajima’s Dの時系列

Output:
 基本再生産数 (R0)

Kim, K., Omori, R., & Ito, K. (2017). Inferring epidemiological dynamics of 
infectious diseases using Tajima’s D statistic on nucleotide sequences of 
pathogens. Epidemics. 



Tajima’s D を用いた
感染症流行モデルのパラーメター推定

TCCTACATTCCTGCAT

TCCTGCAT
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ウイルスの塩基配列
をランダムに変異

Tajima’s D （観測）

Tajima’s D （シミュレーション）

流行のシミュレーション

時間S：感受性，

I：感染性，

R：回復個体



Tajima’s D と基本再生産数の関係

R0=2.0
R0=1.7

R0=1.4

R0=2.0
R0=1.7

R0=1.4
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D 感染者数が増
加する時，

Tajima’s D は
減少する。



2009年のパンデミック H1N1の
Tajima’s D
 ブエノスアイレスで２００９年８月に集められた

NA遺伝子の塩基配列 (Barrero et al. 2011). 
 塩基配列数 = 212
 塩基配列の長さ= 357
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パラメータ（R0）の推定
Approximate Bayesian Computation (ABC)

1. Withdraw parameters from prior distributions of basic 
reproduction number, recovery rate, and mutation rate

2. Conduct the compartment simulation 100,000 times 
using the parameters and draw sequences from 
simulation and calculate Tajima’s D periodically.

3. Compare Tajima’s D values of simulated sequences, 
after matching the minimum D value position. 

4. Calculate distance δ from the observed Tajima’s D
5. Accept simulations that have small δ.
6. Estimating posterior distribution of parameters from 

accepted simulations were used for. 



実効再生産数R0の推定値

Mode 95% CI
1.55 [1.31, 2.05]

95% CI
Mode

R0



疫学データからの推定値 Biggerstaff1 et al. (2014)との比較

1.55



COVID-19の塩基配列への応用

Median 95% CI
2.01 [1.53, 3.63]

 2020年2月10日塩基配列を取得

 湖北省のウイルスに限定

 塩基配列数 = 81
 塩基配列の長さ= 2979
 流行開始日＝2019-12-01
 GISAIDと同じ日にシミュレーショ

ンから塩基配列を取得

 週毎にTajimaのDを計算

 ABCでR0を推定

 疫学データからの推定とほぼ一致

 流行初期段階では使える。

 集団の分離がない為

R0



各系統の流行状況

SARS-CoV-2系統のリアルタイム可視化（http://nextstrain.org）



将来の
変異株

ウイルス株の分離年の差とアミノ酸置換数の関係から、翌年起こるアミ
ノ酸置換をSensitivity=70%, Precision=45%予測できる [Ito K, PLoS
one, 2010]。

H3N2インフルエンザウイルスの

HA上のアミノ酸置換の予測

株の分離年の差
異
な
る
ア
ミ
ノ
酸
の
数

H3N2亜型ウイルスのHAの進化
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まとめ

 感染症のリアルタイムビッグデータ

 感染者数の疫学データ（感染症流行モデリング）

 病原体の塩基配列データ（進化系統解析，集団遺伝学解析）

 Phylodynamics
 進化系統解析による感染症流行動態の推定

 集団遺伝学 と 感染症流行モデリング の融合

 Tajima’s D による実効再生産数の推定

 ウイルスの変異予測

 統計的機械学習による流行予測



共同研究・共同指導の募集

 http://www.czc.hokudai.ac.jp/bioinform
 感染症バイオインフォマティ
クスの共同研究のご提案を
随時募集しています。

 卒論や修論の共同指導の
ご提案も歓迎します。

 研究打ち合わせはオンライ
ンで行います。

 詳しくはホームページをご
覧ください。

 連絡先:
itok@czc.hokudai.ac.jp


