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大学院農学生命科学研究科
アグリバイオインフォマティクス教育研究プログラム

門田幸二（かどた こうじ）
kadota@iu.a.u-tokyo.ac.jp

http://www.iu.a.u-tokyo.ac.jp/~kadota/

USBメモリ中のhogeフォルダをデス

クトップにコピーしておいてください。

前回（6/30）のhogeフォルダが
デスクトップに残っているかも
しれないのでご注意ください。



講義予定

 第1回（2015年6月16日）
 データベース、データ取得、ファイル形式、Quality Control

 教科書の1.3節周辺

 第2回（2015年6月23日）
 Quality Control、k-mer解析、トリミング（アダプター配列除去）

 第3回（2015年6月30日）
 フィルタリング、アセンブル、マッピング、カウント情報取得

 教科書の2.3節周辺

 第４回（2015年7月7日）
 クラスタリング、実験デザイン、分布（モデル）、発現変動解析

 教科書の3.3節周辺
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NGSの普及により、以前は主にゲノム解析系で必要

とされていた配列解析のためのスキルがトランスクリ
プトーム解析においても要求される時代になってい
ます。本科目では、様々な局面で応用可能な配列解
析系のスキルアップを目指し、RNA-Seqに基づくトラ

ンスクリプトーム解析を題材とした講義を行います。

教科書
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先週の課題4
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①

②

課題4：①はFastQCの「Per base sequence content」、②
はQuasRのQCレポートファイル中の同様な結果である。
赤点線枠部分に違いが見られるが、この理由について主
に描画方法の観点から考察せよ。よく分からないヒトは
別の観点でもよい。もちろん色の違いは本質的ではない
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FastQC
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①

①このFastQCレポートhtmlは、②FastQC
をデフォルトオプションで実行した結果。
③得られたhtmlファイル名を
result_without_nogroup.htmlに変更。

②

③



FastQC
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①Kmer Contentの項目はこんな感じでした。
(2015.06.23の第2回講義資料も参照のこと)

①

参考result_without_nogroup.html
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FastQC
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①

②

もちろん①FastQCも②QuasRのよう
に塩基ごとに表示させることはできる
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FastQC
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②

①

水越美咲 氏、孫建強 氏提供情報

FastQC (ver. 0.11.3)を①デフォルト
で実行、②--nogroupオプションつき
で実行。③得られたhtmlファイル名
をresult_with_nogroup.htmlに変更。

③
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FastQC

9

①FastQCデフォルトの結果。②FastQC --nogroupオプシ
ョンつきの結果。Groupingされないので、配列長が長くな
るほど、どんどん横長になる。③QuasRデフォルトの結果

②

①

③

result_with_nogroup.html

result_without_nogroup.html



FastQC
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result_with_nogroup.html

result_without_nogroup.html

Kmer Contentの項目を比較。違いは--nogroupの有無のみ…何か
変。結論としては、--nogroupをつけないときの結果はおそらくバグ



様々な角度で検証
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①

②

CGGGCCTは、position 1で高い値だった



様々な角度で検証
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CGGGCCTは、position 1で高い値だった



様々な角度で検証
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CTCGGAGは、確かに最後のポ
ジション(position 101)で高い値。



様々な角度で検証
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「--nogroupオプションつきの①」と「オプションなしの②」
は確かに高い値になっていることをRでも確認した。②
のCGGGCCTは、③--nogroupの結果の13番目にいた。

result_without_nogroup.html result_with_nogroup.html

①②

③



様々な角度で検証
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result_without_nogroup.html result_with_nogroup.html

FastQC (ver. 0.11.3)は、おそらくK-mer計算のところ
にバグがあるが、--nogroupオプションをつければ
大丈夫。デフォルトは、groupingしてからK-mer解析
しちゃってるのかもしれない。その根拠は、①Max 
Obs/Exp Positionの上位全てがposition1-9に偏っ
ているから。この程度のことで目くじらを立てる暇が
あったら、開発者に詳細かつ丁寧なバグレポートを
送付。我々はあくまでも有難く使わせていただく立
場です。いずれにしても次期バージョンに期待！

①
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前処理
 100万リードのオリジナル?!ファイル

 SRR616268sub_1.fastq.gz：107 bp, 74,906,576 bytes

 SRR616268sub_2.fastq.gz：93 bp, 67,158,462 bytes

 Step1：SRR616268sub_1.fastq.gzの前処理
1-1. 3’側の7 bpをトリム

1-2. 5'側の「TruSeq Adapter, Index 3」を除去

1-3. 5'側の「TruSeq Adapter, Index 2」を除去

 Step2：SRR616268sub_2.fastq.gzの前処理
2-1. 3’側の2 bpをトリム

2-2. 5'側の「Illumina Single End PCR Primer 1」を除去

 Step3：共通リード(998,521 reads)を抽出
 SRR616268sub_trim3_1.fastq.gz, 59,092,219 bytes

 SRR616268sub_trim3_2.fastq.gz, 54,667,920 bytes
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93 bp

107 bp

とりあえずこのような手順で行っ
たものでマッピングを行います

rcode_20150707_preprocessing.txt



カウント情報取得1
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アノテーション情報(GFFファイル)
を用いずに、マップされた和集合
領域を同定してカウントデータを
得る一連のやり方を示します。

①



カウント情報取得1
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作業ディレクトリと入力ファイル
の確認を行ってコピペ。約7分



カウント情報取得1
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①

②

途中経過。①マッピングのところだけ
だと約4分。②リードの3’側のトリミン
グをしたおかげで、693,500 / 
(693,500 + 1,303,542) = 34.73%のリ
ードがマップされていることがわかる



カウント情報取得1
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最後までエラーなく終えるとこんな感じ



カウント情報取得1
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2つの出力ファイルはこ
んな感じです。10,329行。

①hoge1_count.txt (カウント情報) ②hoge1_genelength.txt (配列長情報)
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カウント情報取得2
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アノテーション情報(GFFファイル)
を用いてカウントデータを得る一
連のやり方を示します。

①

②



カウント情報取得2
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アノテーション情報(GFFファイル)の中身



カウント情報取得2
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作業ディレクトリと入力ファイルの確
認を行ってコピペ。約5分。Rを再起
動するなどしておいたほうが、エラ
ーが出たときにわかりやすいかも



カウント情報取得2
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① ②

③

途中経過。countオブジェクトの①1列目が
配列長、②2列目がカウント情報なので、
それをうまく振り分けて2つのファイルとし
て出力している。③遺伝子数は2,727個。



カウント情報取得2
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2つの出力ファイルはこ
んな感じです。2,728行。

①hoge2_count.txt (カウント情報) ②hoge2_genelength.txt (配列長情報)



カウント情報取得2
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アノテーションファイル中の順番
通りにgene IDが並んでいるわ
けではないようだ。ゲノム配列
のアップデートにもよるのだろう



カウント情報取得2
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アノテーションファイル中での
LCA12A_0001検索結果。バクテ
リアの場合はgene = exon = 
transcriptなので分かりやすい。
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目的に応じた正規化
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 基本的なマッピングプログラム（bowtieなど）を用いた場合

Jul 07 2015

遺伝子1 遺伝子2 遺伝子3 遺伝子4

遺伝子1 遺伝子2 遺伝子3 遺伝子4

T1サンプルの
RNA-Seqデータ

mapping

count
リファレンス配列：ゲノム

countリファレンス配列：トランスクリプトーム

マップされたリード数のカウント情報は
、発現量推定の基本情報だが、「マッ
プされたリード数 = 発現量」ではない



目的に応じた正規化
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 トランスクリプトーム配列取得
 ゲノム配列既知の場合：Cufflinksなどを用いて遺伝子構造推定（アノテーション）

 ゲノム配列未知の場合：Rockhopperなどのトランスクリプトーム用アセンブラを実行

 遺伝子または転写物(isoform)ごとの発現量の正確な推定
 SailfishやRNA-Skimなどを利用して発現量情報を得る

 ある特定のサンプル内での遺伝子間の発現量の大小関係を知りたい

 配列長やGC biasなどの各種補正がポイント

 比較するサンプル間で発現変動している遺伝子または転写物の同定
 TCCパッケージなどを利用して発現変動遺伝子（DEG）を得る

 ライブラリサイズ（総リード数）や発現している遺伝子の組成の補正がポイント

 （GO解析など）DEG結果を用いる多くの下流解析結果に影響を及ぼす
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目的によってやっておかねばなら
ない正規化（と実質的に影響がな
いのでやってもよい正規化）がある



遺伝子間比較
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 発現量補正の基本形：
 RPK (Reads per kilobase)

 RPM (Reads per million)

 RPKM (Reads per kilobase per million)

 同一サンプル内での異なる遺伝子間の発現レベル比較の場合
 配列長由来bias：長いほど沢山sequenceされる

 RPKMやFPKMなどの配列長を考慮して正規化されたデータで解析

 GC含量由来bias：カウント数の分布がGC含量依存的である

 Risso et al., BMC Bioinformatics, 12: 480, 2011

 Benjamini and Speed, Nucleic Acids Res., 40: e72, 2012

 Filloux et al., BMC Bioinformatics, 15: 188, 2014

Jul 07 2015

総リード数配列長

定数
カウント数




教科書p129-132 総リード数(ライブラリサイズ or 
sequence depth)補正は不必要
理由：遺伝子間の発現レベルの
大小関係は定数倍しても不変



配列長の補正
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 配列長が長い遺伝子ほど沢山sequenceされる
 それらの遺伝子上にマップされる生のリード数が増加傾向

 配列長が長い遺伝子ほど発現レベルが高い傾向にならないように補正すべき

Jul 07 2015

AAAAAAA… AAAAAAA…

発現レベルが同じで長さの異なる二つのmRNAs

断片化して
sequence

マップされたリー
ド数をカウント

AAAAAAA…

AAAAAAA…

Mortazavi et al., Nat. Methods, 5: 621-628, 2008

教科書p130-133 1つのサンプル内で異なる遺伝子間
の発現レベルの大小関係を配列長を
考慮せずに比較することはできない



カウント情報取得2
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hoge2_count.txt (カウント情報) hoge2_genelength.txt (配列長情報)

①

②

①LCA12A_0004と②LCA12A_0008の遺
伝子間比較で考える。カウント数の比較
だけだと ①のほうが多い(303 > 222)。し
かし、配列長も考慮すると(1029 > 279)、
塩基あたりのリード数が多いのは②。



配列長とカウント数の関係
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配列長(横軸)が長くなるほどカ
ウント数(縦軸)が増える傾向
にあるかを実データで眺める

①

②



配列長とカウント数の関係
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配列長(横軸)が長くなるほどカ
ウント数(縦軸)が増える傾向
にあることがわかる。

短い 長い

多
い

少
な

い



配列長の補正
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RPK補正(配列長が100 bp, one kilobase
だったとき)後のリード数を計算してみよう

①

②



配列長の補正
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①

②

①

②

①LCA12A_0004と②LCA12A_0008の遺伝
子間比較で考える。カウント数の比較だ
けだと ①のほうが多い(303 > 222)。しか
し、配列長も考慮すると(1029 > 279)、塩
基あたりのリード数が多いのは②。



配列長の補正
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①LCA12A_0004と②LCA12A_0008の遺伝
子間比較で考える。カウント数の比較だ
けだと ①のほうが多い(303 > 222)。しか
し、配列長も考慮すると(1029 > 279)、
1000塩基あたりのリード数が多いのは②

①

②



配列長の補正
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配列長(RPK)補正を行うことで、遺伝子間の
発現レベルの大小関係を調べることができる

入力1：カウントデータ 入力2：配列長情報

①

②

出力：hoge4.txt



RPKM
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RPKMは、配列長(RPK)補正と総リー
ド数(RPM)補正を同時に行ったもの。

①

②

教科書p136-137



RPKM
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①

②

③

①入力データの(マップされた)総リード数は595,386。RPM補正は
サンプル間比較を可能にすることを目的としており、具体的な作業
は②総リード数が100万になるような補正を行うこと。そのため、③
正規化係数を1,000,000 / 595,386 = 1.679583として得ておき、そ
れを各遺伝子に対して掛けることでRPM正規化を実現している。



サンプル間比較
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 発現量補正の基本形：
 RPK (Reads per kilobase)

 RPM (Reads per million)

 RPKM (Reads per kilobase per million)

 異なるサンプル間での同一遺伝子間の発現レベル比較の場合
 総リード数の違い：総リード数がx倍違うと全体的にx倍変動…

 RPM正規化で全体を揃えることは基本

 組成の違い：サンプル特異的高発現遺伝子の存在で比較困難に…

 TMM正規化法(Robinson and Oshlack, Genome Biol., 11: R25, 2010)

 TbT正規化法(Kadota et al., Algorithms Mol. Biol., 7: 5, 2012)

 DEGESに基づく正規化法(Sun et al., BMC Bioinformatics, 14: 219, 2013)
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総リード数配列長

定数
カウント数




教科書p129-132 配列長やGC bias補正は理論上はおそらく
不必要。理由は、同一遺伝子に対して掛
かる係数はサンプル間で同じだから。



グローバル正規化
 「各サンプルから測定されたmRNAの全体

量は一定」と仮定
 アレイ上の遺伝子数が少ない場合は非現実的だが、

数千～数万種類の遺伝子が搭載されているので妥当
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チップごとに独立して正規化（
per-array basis）。他のアレイ

の影響を受けない。補正後の平
均値を10にしたい場合は、
sample1の正規化係数 = 

10/7.4、sample2の正規化係数
= 10/8.1とする。RNA-seqの補
正法であるRPM (RPKMの一
部)も基本的に同じ考え方。サン
プルごとの総カウント数を100万
に揃えたいので、正規化係数 = 

1,000,000/補正前の総リード数
としているだけ。尚、総和(sum)

と平均(mean)は数学的には等
価。「機能ゲノム学」第2回
(2015.05.19)より。

教科書§2.2.2～2.2.4 (p38-70)

正規化

参考
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データ取得
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GEOのサイトからもカウントデータが
提供されている。GSE17274で検索。

①

②



サブセット抽出と整形
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①xls形式のエクセルファイルを通常の手
順で読み込むことができる。②それほど大
きなサイズでなければ、ネットワーク経由
で直接読み込むこともできる。③約4.5MB。

③

②
①



サブセット抽出と整形
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①出力ファイルは20,689遺伝子×36サンプルの
カウントデータ。ヒト(HS)、チンパンジー(PT)、アカ
ゲザル(RM)の3生物種のデータ。各12サンプル。
ここのコードは、予め列名を把握しておき、②欲
しいサブセットのみ任意の列の順番で並べ替え
て、③任意の列名を与えて出力させています。

①②

③

湯 敏氏提供情報



サブセット抽出と整形
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出力ファイルの中身の一部



クラスタリング
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入力ファイルは20,689遺伝子×36サンプルのカウント
データ。ヒト(HS)、チンパンジー(PT)、アカゲザル(RM)の3
生物種のデータ。各12サンプル。サンプル間クラスタリン
グ結果から、実験デザインに関する説明を行います。

①

②



クラスタリング
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入力ファイルは20,689遺伝子×36サンプルのカウ
ントデータ。ヒト(HS)、チンパンジー(PT)、アカゲザ
ル(RM)の3生物種のデータ。各12サンプル。

hoge7.png

ヒト(HS) チンパンジー(PT) アカゲザル(RM)



クラスタリング
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生物種ごとに用いた個体数は6。雄雌を考慮しなけ
ればbiological replicates (生物学的な反復)は6。個
体ごとにサンプルを分割して得たデータがあり、
technical replicates (技術的な反復)は2。これらを
合わせることで生物種ごとに計12サンプルになる。

hoge7.png

 ヒト(HS)

 オス3匹(M1, M2, M3)

 メス3匹(F1, F2, F3)

 チンパンジー(PT)

 オス3匹(M1, M2, M3)

 メス3匹(F1, F2, F3)

 アカゲザル(RM)

 オス3匹(M1, M2, M3)

 メス3匹(F1, F2, F3)

ヒト(HS) チンパンジー(PT) アカゲザル(RM)



クラスタリング
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全個体について、同一個体を分割したtechnical 
replicatesのデータで末端のクラスターを形成してい
ることが分かる。これはtechnical replicatesのデータ
同士の類似度が非常に高いことを示している。

hoge7.png

 ヒト(HS)

 オス3匹(M1, M2, M3)

 メス3匹(F1, F2, F3)

 チンパンジー(PT)

 オス3匹(M1, M2, M3)

 メス3匹(F1, F2, F3)

 アカゲザル(RM)

 オス3匹(M1, M2, M3)

 メス3匹(F1, F2, F3)

ヒト(HS) チンパンジー(PT) アカゲザル(RM)



クラスタリング
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hoge7.png

 ヒト(HS)

 オス3匹(M1, M2, M3)

 メス3匹(F1, F2, F3)

 チンパンジー(PT)

 オス3匹(M1, M2, M3)

 メス3匹(F1, F2, F3)

 アカゲザル(RM)

 オス3匹(M1, M2, M3)

 メス3匹(F1, F2, F3)

ヒト(HS) チンパンジー(PT) アカゲザル(RM)

統計的手法で2群間比較(例えばMales vs. Females)をする
目的は、同一群内の別個体(biological replicates)のばらつ
きの程度を見積もっておき(モデル構築)、比較する2群間で
発現に変動がないという前提(帰無仮説)からどれだけ離れ
ているのかをp値で評価することである。ｐ値が低ければ低
いほど「発現変動していない(帰無仮説に従う)」とは考えに
くい、つまり帰無仮説を棄却してDEGと判定することになる。



サブセット抽出と整形
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統計的手法の多くは、biological replicatesの
データを前提としている。Technical replicatesの
データをマージ(merge; collapseともいうらしい)し
たものを作成。サンプル名部分は余計なものを
削除している。①

②



クラスタリング
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20,689遺伝子×18サンプルの
biological replicatesのみからなる
カウントデータでクラスタリング。

①

②



クラスタリング
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36サンプルのときの結果と同様、全体的なトポロジーは
同じ。このクラスタリング結果を眺めるだけで、DEG検出
結果のイメージは大体つかめる。例1：「HS vs. RMで得ら
れるDEG数」のほうが「HS vs. PTで得られるDEG数」より
も多そう。例2：ヒトは「オス vs. メス」でのDEG数は0に近
いだろう。例3：RMM2が外れサンプルっぽいので、これを
除去すれば生物種間比較時にDEG数が増えるだろう。

hoge8.png
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2群間比較
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「HS vs. RM」の2群間比較をTCCパッ
ケージ(Sun et al., 2013)で行ってみよう。

hoge8.png
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TCC実行
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①

「HS vs. RM」の2群間比較をTCCパッ
ケージ(Sun et al., 2013)で行ってみよう。



TCC実行
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③

①ここで取得したいサブセットの列番号やグルー
プ情報を指定。②発現変動解析に用いるサブセッ
トは20,689 genes × 4 samplesのデータ。③正しく
ヒト vs. アカゲザルになっていることが分かる。

①

②



FDR
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q < 0.05を満たす遺伝子数は2,488個。
FDR = 0.05なので、2,488*0.05 = 124.4個
は偽物で残りの95%は本物だと判断する。

①



FDR
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q < 0.30を満たす遺伝子数は4,786個。
FDR = 0.30なので、4,786*0.30 = 1,435.8個
は偽物で残りの70%は本物だと判断する。

①



DEG数の見積もり
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FDR閾値が比較的緩めのところを眺め、20,689 
genes中3,300個程度が本物のDEGと判断する。



樹形図と一致
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今比較しているのはHS vs. RM。クラスタリング
結果からも、これらの発現プロファイルの類似
度が低い（距離が遠い）ことがわかるので妥当



M-A plot
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これがM-A plot。発現変動遺伝子（DEG）と判
定されたものが多数存在することがわかる。
param_FDRで指定した閾値(0.05)を満たす遺
伝子群がマゼンタ色で表示されている。



M-A plot
 2群間比較用

 横軸が全体的な発現レベル、縦軸がlog比からなるプロット

 名前の由来は、おそらく対数の世界での縦軸が引き算（Minus）、横軸が平均（Average）

69Jul 07 2015 Dudoit et al., Stat. Sinica, 12: 111-139, 2002
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低発現 ← 全体的に → 高発現

G1群 > G2群

G1群 < G2群

G1群 = G2群

G1群で高発現

G2群で高発現

DEGが存在しないデータのM-A plotを眺める
ことで、縦軸の閾値のみに相当する倍率変
化を用いたDEG同定の危険性が分かります



DEG検出結果
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基本的にはこれが解析結果



DEG検出結果

71Jul 07 2015

1位はRM群（G2群）で高発現のDEG

p-valueとその順位
G1(HS)群 G2(RM)群

M-A plotのA値とM値 q-value

FDR閾値判定結果。 q-value < 0.05

を満たすDEGが1、non-DEGが0。

G2群で高発現

G1群で高発現



DEG検出結果
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2位もRM群（G2群）で高発現のDEG

p-valueとその順位
G1(HS)群 G2(RM)群

M-A plotのA値とM値 q-value

FDR閾値判定結果。 q-value < 0.05

を満たすDEGが1、non-DEGが0。

G2群で高発現

G1群で高発現



DEG検出結果
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3位はHS群（G1群）で高発現のDEG

p-valueとその順位
G1(HS)群 G2(RM)群

M-A plotのA値とM値 q-value

FDR閾値判定結果。 q-value < 0.05

を満たすDEGが1、non-DEGが0。

G2群で高発現

G1群で高発現



DEG検出結果
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指定したFDR閾値（0.05）をギリギリ
満たす2,488位の遺伝子

p-valueとその順位
G1(HS)群 G2(RM)群

M-A plotのA値とM値 q-value

FDR閾値判定結果。 q-value < 0.05

を満たすDEGが1、non-DEGが0。

G2群で高発現

G1群で高発現



様々なM-A plot

75Jul 07 2015

例題2-5のコピペで作成しました

①
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Tips：logの世界
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M-A plotのM値は、倍率変化（log比）
に相当（29.06 倍G2群で高発現）。

G1(HS)群 G2(RM)群

G2群で高発現

G1群で高発現

参考



分布やモデル
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（当たり前だが）FDR閾値を緩めると得
られるDEG数は増える傾向にあること
がわかる。例題6のコピペで作成。

厳しめ ← FDR閾値 → 緩め

HS1 vs. RM1 HS1 vs. RM1 HS1 vs. RM1

5,435 DEGs (FDR 40%)731 DEGs (FDR 0.01%) 2,488 DEGs (FDR 5%)



分布やモデル
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重要：黒の分布はnon-DEGの分布に相当

厳しめ ← FDR閾値 → 緩め

HS1 vs. RM1 HS1 vs. RM1

5,435 DEGs (FDR 40%)731 DEGs (FDR 0.01%) 2,488 DEGs (FDR 5%)

HS1 vs. RM1



おさらい
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「HS vs. RM」の発現変動解析結果として、20,689 
genes中3,300個程度が本物のDEGと判断した。

 ヒト(HS)

 オス3匹(M1, M2, M3)

 メス3匹(F1, F2, F3)

 チンパンジー(PT)

 オス3匹(M1, M2, M3)

 メス3匹(F1, F2, F3)

 アカゲザル(RM)

 オス3匹(M1, M2, M3)

 メス3匹(F1, F2, F3)

ヒト(HS) チンパンジー(PT) アカゲザル(RM)



2群間比較
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「HS vs. PT」のDEG同定を行う。ヒト(HS)とチンパ
ンジー(PT)で明瞭にサブクラスターに分かれてい
ることから、DEGは存在すると予想される。しかし、
「HS vs. RM」 (3,300個程度が本物のDEGと判断し
た)のときほどDEGは多くないだろうと予想できる。

 ヒト(HS)

 オス3匹(M1, M2, M3)

 メス3匹(F1, F2, F3)

 チンパンジー(PT)

 オス3匹(M1, M2, M3)

 メス3匹(F1, F2, F3)

 アカゲザル(RM)

 オス3匹(M1, M2, M3)

 メス3匹(F1, F2, F3)

ヒト(HS) チンパンジー(PT) アカゲザル(RM)



TCC実行
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「HS vs. PT」の2群間比較をTCCパッケージ
(Sun et al., 2013)で行ってみよう。

①

②



結果の比較
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「HS vs. PT」は、「HS vs. RM」に比べて全体
的に似ているのでDEG数は少なくなる。

578 DEGs

HS1 vs. PT1HS1 vs. RM1

2,488 DEGs



素朴な疑問
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何故、白矢印で示すように「HS vs. PT」の
non-DEGの分布(黒の点の分布)は、「HS 
vs. RM」に比べて広がっているのか?

参考

578 DEGs

HS1 vs. PT1HS1 vs. RM1

2,488 DEGs



統計的手法とは
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疑問に対する解答は、統計的手法の原理を再考すれば
よい。同一群内のばらつきの分布（non-DEG分布）以外の
ものがDEGと判定されるのが統計的手法の結果。つまり、
「HS vs. RM」と「HS vs. PT」では、non-DEG分布が異なり
、後者のほうが同一群内のばらつきが大きいということ。

参考

578 DEGs

HS1 vs. PT1HS1 vs. RM1

2,488 DEGs



サンプル間類似度
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同一群内のばらつきは、サンプル間の類似
度で大まかに把握可能。①HS群内(HSF1 vs. 
HSM1)のSpearman相関係数は0.950。②RM
群内(RMF1 vs. RMM1)は0.972。③「HS vs. 
RM」の群間比較結果は、例えばHSM1 vs. 
RMM1の相関係数(0.880)が0.950と0.972より
も低いことからDEGの存在を予測可能。

参考

HS1 vs. RM1

2,488 DEGs

①

②

③



サンプル間類似度
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①HS群内(HSF1 vs. HSM1)のSpearman相関係
数は0.95。②PT群内(PTF1 vs. PTM1)は0.950。
③「HS vs. PT」の群間比較結果は、例えば
HSM1 vs. PTM1の相関係数(0.902)が0.950と
0.949よりも低いことからDEGの存在を予測可能。

参考

①

②

③ 578 DEGs

HS1 vs. PT1



DEG検出結果の比較

88Jul 07 2015

RM群内(RMF1 vs. RMM1)のSpearman相関係数
は0.972。 一方、PT群内(PTF1 vs. PTM1)は
0.949。大まかにいって、この差がnon-DEG分布
の違いに寄与しているという理解でよい。

参考

578 DEGs

HS1 vs. PT1HS1 vs. RM1

2,488 DEGs
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2群間比較
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同一群内のばらつきの分布（non-DEG分布）を調べる
べく、「G1群(M1とF1) vs. G2群(M2とF2)」の2群間比較
を行ってみる。予想はDEGはあったとしてもごくわずか。
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 アカゲザル(RM)
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TCC実行
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「G1群(HSM1とHSF1) vs. G2群(HSM2
とHSF2)」の2群間比較結果。7 DEGs。

①

②

7 DEGs

HS1 vs. HS2



TCC実行

92Jul 07 2015

「G1群(PTM1とPTF1) vs. G2群(PTM2
とPTF2)」の2群間比較結果。16 DEGs。

①

②

16 DEGs

PT1 vs. PT2



TCC実行
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「G1群(RMM1とRMF1) vs. G2群(RMM2
とRMF2)」の2群間比較結果。24 DEGs。

①

②

24 DEGs

RM1 vs. RM2



TCC実行(おまけ)
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「G1群(RMM1とRMF1) vs. G2群(RMM3
とRMF3)」の2群間比較結果。202 DEGs。

①

②

202 DEGs

RM1 vs. RM3



結果の比較
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16 DEGs 24 DEGs 202 DEGs

2,488 DEGs 578 DEGs

7 DEGs

ヒト(HS) チンパン
ジー(PT)

アカゲザ
ル(RM)

HS1 vs. PT1HS1 vs. RM1

HS1 vs. HS2 PT1 vs. PT2 RM1 vs. RM2 RM1 vs. RM3

同一群(下段)の分布は、異なる群(上段)の
non-DEG分布とよく一致する。同一群内のば
らつきの分布（non-DEG分布）以外のものが
DEGと判定されるのが統計的手法の結果



統計的手法とは
 同一群内の遺伝子のばらつきの程度を把握し、帰無仮説に従う分布の

全体像を把握しておく（モデル構築）
 non-DEGのばらつきの程度を把握しておくことと同義

 実際に比較したい2群の遺伝子のばらつきの程度がnon-DEG分布の
どのあたりに位置するかを評価（検定）

96Jul 07 2015

同一群内のばらつきの分布（non-
DEG分布）から遠く離れたところに
位置するものは、0に近いp-value

例題2

HS1 vs. RM1



統計的手法とは
 同一群内の遺伝子のばらつきの程度を把握し、帰無仮説に従う分布の

全体像を把握しておく（モデル構築）
 non-DEGのばらつきの程度を把握しておくことと同義

 実際に比較したい2群の遺伝子のばらつきの程度がnon-DEG分布の
どのあたりに位置するかを評価（検定）

97Jul 07 2015

同一群内のばらつきの分布（non-
DEG分布）のど真ん中に位置する
ものは、1に近いp-value

例題12
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 データ正規化
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 モデル、分布、統計的手法、2群間比較でDEGがそれほど多くない場合

 2群間比較でDEGがほとんどない同一群の場合

 倍率変化（2倍以上、1/2以下の発現変動）を用いた場合

 発現変動解析：3群間比較など
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結果の比較(2倍変化)
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3,375 DEGs 3,806 DEGs 3,020 DEGs

5,966 DEGs 5,077 DEGs

2,171 DEGs

ヒト(HS) チンパン
ジー(PT)

アカゲザ
ル(RM)

倍率変化(fold-change; FC)でのDEG検出
結果。同一群内比較でも多数の偽陽性が
検出されている。例題13をベースに作成

HS1 vs. PT1HS1 vs. RM1

HS1 vs. HS2 PT1 vs. PT2 RM1 vs. RM2 RM1 vs. RM3



結果の比較(FDR)
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16 DEGs 24 DEGs 202 DEGs

2,488 DEGs 578 DEGs

7 DEGs

ヒト(HS) チンパン
ジー(PT)

アカゲザ
ル(RM)

統計的手法(TCC)も多少偽陽性が存在するが、倍率変
化(FC)ほど凶悪ではないことがわかる。また高発現側
のDEGは、FCと比較的よく一致していることがわかる。
先人がFCのみで比較的信頼性の高い結果を得てきた
理由がよくわかる(高発現側を信頼するという経験則)。HS1 vs. PT1HS1 vs. RM1

HS1 vs. HS2 PT1 vs. PT2 RM1 vs. RM2 RM1 vs. RM3



3群間比較

101Jul 07 2015

①

②
③

①発現パターンごとの分類もした
い場合に便利。②post-hoc test
的なことをやりたいときの項目。
③複製なしデータの場合。



シミュレーションデータ
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他にも多くの解析用パッケージが存在し、
このウェブページ上で紹介しきれていない
ものが多く存在します。また、バージョン
アップなどに追い付いていない項目も多く
あります。そのため、正しい手順で解析で
きているのかが不安な局面があるでしょう。
そういうときはTCCパッケージ中のシミュ
レーションデータ作成関数を利用して、「こ
れがDEG検出結果の上位に来ていない
やり方はオカシイはず」というようなデータ
を自分で作成して検証するのです。


