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マイペースな理論屋
◼ 略歴

 2002年3月 東京大学・大学院農学生命科学研究科 博士課程修了
 2002年4月 産業技術総合研究所・生命情報科学研究センター
 2003年11月 放射線医学総合研究所・先端遺伝子発現研究センター
 2005年2月~  東京大学・大学院農学生命科学研究科
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昔（1999-2011年）はマイクロアレイ、最近（2011以
降）はRNA-seqデータを取り扱っています。一貫し
て、トランスクリプトーム解析手法の開発に取り組
んでおり、理論屋の部類に属します。



自己紹介
◼ 略歴

 2002年3月 東京大学・大学院農学生命科学研究科 博士課程修了
 2002年4月 産業技術総合研究所・生命情報科学研究センター
 2003年11月 放射線医学総合研究所・先端遺伝子発現研究センター
 2005年2月~  東京大学・大学院農学生命科学研究科
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②

①博士課程修了後、②3年弱の修行期間を経て、
③現在の所属先で一兵卒になって早14年。

①

③



自己紹介
◼ 略歴

 2002年3月 東京大学・大学院農学生命科学研究科 博士課程修了
 2002年4月 産業技術総合研究所・生命情報科学研究センター
 2003年11月 放射線医学総合研究所・先端遺伝子発現研究センター
 2005年2月~  東京大学・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人材養成プログラム（2004/10-2009/3）
アグリバイオインフォマティクス教育研究プログラム（2009/4~現在）
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④

http://www.bi.a.u-tokyo.ac.jp/~shimizu/

②

①

③

③現在の所属先は、当時あちこちで行われていた
バイオインフォ人材養成プログラムの一つとして、
④清水謙多郎 教授を中心に2004年に設立されま
した。



アグリバイオ
◼ 略歴

 2002年3月 東京大学・大学院農学生命科学研究科 博士課程修了
 2002年4月 産業技術総合研究所・生命情報科学研究センター
 2003年11月 放射線医学総合研究所・先端遺伝子発現研究センター
 2005年2月~  東京大学・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人材養成プログラム（2004/10-2009/3）
アグリバイオインフォマティクス教育研究プログラム（2009/4~現在）
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①所属先の正式名称は発足当時と異なっており、
ややこしいので、②アグリバイオと称しています。

①

②



アグリバイオ
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①アグリバイオでググると、②一応上位にランクイ
ン。15年の歴史がありますので、まったく無名とい
うわけではない…はず。

①

②



メンバー
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①代表者は研究科長。ほぼ専任教員の中のトップ
は、②寺田 透先生です。寺田先生が、受講ガイダ
ンス、サーバ管理、無線LANなどインフラ関係の大
変な業務を担当してくださっていますm(_ _)m。

①

②



メンバー
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①他の専任教員として、大森 良弘先生が昨年8月
より加入。植物の研究をやられています。②多くの
皆様のご協力によって、アグリバイオの教育プログ
ラムが成り立っています。

①

②



メンバー
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①他の専任教員として、大森 良弘先生が昨年8月
より加入。植物の研究をやられています。②多くの
皆様のご協力によって、アグリバイオの教育プログ
ラムが成り立っています。アグリバイオは5年前に
外部予算が切れて研究科予算で運営されていま
す。厳しい予算状況の中、人件費の確保など毎年
心労の多い雑務を③清水謙多郎先生が担当してく
ださっています。

③

③
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教育プログラム

11

アグリバイオの①教育プログラムは、②大きく3
つのカテゴリーに分けられ…

①

②
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教育プログラム

12

アグリバイオの①教育プログラムは、②大きく3
つのカテゴリーに分けられ…様々な講義科目が
あります。

①

②
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教育プログラム

13

アグリバイオの①教育プログラムは、②大きく3
つのカテゴリーに分けられ…様々な講義科目が
あります。フリーソフトウェアRを使う講義科目が
多いのが特徴（といわれる）。これは設立当初の
全体方針によります。

①

②
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トランスクリプトーム解析
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・遺伝子1は沢山転写されている（発現している）
・遺伝子4はごくわずかしか転写されてない
・…
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遺伝子全体（ゲノム）

転写物全体（トランスクリプトーム）

調べたいサンプル内で働いているRNAの
種類（塩基配列）や量（発現量）を調べる
のがトランスクリプトーム解析。



発現解析
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調べたいサンプル内で働いているRNAの
種類（塩基配列）や量（発現量）を調べる
のがトランスクリプトーム解析。発現量に
特化した解析を発現解析という。



発現解析
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赤枠を①プラセボ投与後の状態だとする
と、1つの実験（ある患者さんの癌サンプ
ル）の発現データ取得後の結果として、
②で示すような数値ベクトルが得られる。

①プラセボ投与後の状態

②



発現解析
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赤枠を①プラセボ投与後の状態だとする
と、1つの実験（ある患者さんの癌サンプ
ル）の発現データ取得後の結果として、
②で示すような数値ベクトルが得られる。
通常は何かと比較して違いを見たいので
…

①プラセボ投与後の状態

②



プラセボ vs. 薬剤A
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①プラセボ投与後の状態

②
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③薬剤A投与後の状態

赤枠を①プラセボ投与後の状態だとする
と、1つの実験（ある患者さんの癌サンプ
ル）の発現データ取得後の結果として、
②で示すような数値ベクトルが得られる。
通常は何かと比較して違いを見たいので
…例えば③薬剤A投与後の発現データを
取得します。



プラセボ vs. 薬剤A
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②薬剤A投与後

これは、①プラセボと②薬剤Aの数値ベ
クトル同士を比較するための最もシンプ
ルな実験デザイン。目的は、薬剤Aに応
答して発現が変化する遺伝子（発現変動
遺伝子）の同定。

②①



発現変動解析
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②薬剤A投与後

これは、①プラセボと②薬剤Aの数値ベ
クトル同士を比較するための最もシンプ
ルな実験デザイン。目的は、薬剤Aに応
答して発現が変化する遺伝子（発現変動
遺伝子）の同定。赤枠がデータ解析を行
う際の入力データ。この段階で、ベクトル
ではなく行列となる。この業界で遺伝子
発現行列と呼ばれるものに相当します。



発現変動解析の入出力
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発現変動解析の①入力と②出力の概念
図。③log比などの解析結果が得られる。

①入力 ②出力 ③



発現変動解析の入出力
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発現変動解析の①入力と②出力の概念
図。③log比などの解析結果が得られる。
例えば、④はlog2(6/1) = 2.584963として
得られます。最も発現変動の度合いが高
いのは、log比で評価すると遺伝子4にな
ります。

①入力 ②出力 ③

④



発現変動解析の入出力
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発現変動解析の①入力と②出力の概念
図。③log比などの解析結果が得られる。
例えば、④はlog2(6/1) = 2.584963として
得られます。最も発現変動の度合いが高
いのは、log比で評価すると遺伝子4にな
ります。統計的な検定手法が適用できる
場合は、出力結果として⑤p値とそれに
関連した指標も得ることができます。

①入力 ②出力 ⑤
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実験デザイン
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通常は、①プラセボと②薬剤Aの発現変
動解析を1サンプルずつのデータで行うこ
とはしない。

②出力②①



実験デザイン
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通常は、①プラセボと②薬剤Aの発現変
動解析を1サンプルずつのデータで行うこ
とはしない。自分は「プラセボ vs. 薬剤A」
の比較をしているつもりでも、実際には③
「女性 vs. 男性」、④肥満度の違い、⑤ウ
イルス感染の有無の影響などを調べて
いるだけかもしれないからです。

②出力③

④
⑤



2群間比較
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通常は、同一条件の反復データを取得し
て、「①プラセボ群 vs. ②薬剤A投与群」
のようなグループ（群）間での比較を行い
ます。これは3反復の例。

①プラセボ群 ②薬剤A投与群



2群間比較
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通常は、同一条件の反復データを取得し
て、「①プラセボ群 vs. ②薬剤A投与群」
のようなグループ（群）間での比較を行い
ます。これは3反復の例。こうすることで、

①プラセボ群 ②薬剤A投与群



2群間比較
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通常は、同一条件の反復データを取得し
て、「①プラセボ群 vs. ②薬剤A投与群」
のようなグループ（群）間での比較を行い
ます。これは3反復の例。こうすることで、
反復なしデータで③最も発現変動してい
た遺伝子4が、

①プラセボ群 ②薬剤A投与群

③



2群間比較
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通常は、同一条件の反復データを取得し
て、「①プラセボ群 vs. ②薬剤A投与群」
のようなグループ（群）間での比較を行い
ます。これは3反復の例。こうすることで、
反復なしデータで③最も発現変動してい
た遺伝子4が、反復ありにすると実はそう
でもなかったといったことがわかります。

①プラセボ群 ②薬剤A投与群

③



2群間比較
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①プラセボ群 ②薬剤A投与群

④

通常は、同一条件の反復データを取得し
て、「①プラセボ群 vs. ②薬剤A投与群」
のようなグループ（群）間での比較を行い
ます。これは3反復の例。こうすることで、
反復なしデータで③最も発現変動してい
た遺伝子4が、反復ありにすると実はそう
でもなかったといったことがわかります。
また、反復ありデータにすることで、一般
的な発現変動解析手法を適用でき、④p
値などの結果を得られます。若干不正確
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2群間比較用の実データ
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2013年と古いですが、2群間比較（3反復
vs. 3反復）用のRNA-seq解析論文。



2群間比較用の実データ
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2013年と古いですが、2群間比較（3反復
vs. 3反復）用のRNA-seq解析論文。
Proliferative vs. Ras-induced 

senescent human primary fibroblasts

の比較をしているようです。
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クラスタリング結果
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サンプル間クラスタリング結果。①このよ
うに群ごとに明瞭に分かれている場合は
、発現変動遺伝子（DEG）が沢山得られ

ることが期待されます。
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①



平均シルエットスコア
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①

平均シルエットスコア利用提唱論文：Zhao et al., Biol. Proc. Online, 20: 5, 2018

サンプル間クラスタリング結果。①このよ
うに群ごとに明瞭に分かれている場合は
、発現変動遺伝子（DEG）が沢山得られ

ることが期待されます。詳細はすっ飛ば
しますが、Pro群 vs. Ras群の平均シル
エットスコア（AS値）は0.69。0よりも大き
く最大値（1）に近い値なので、AS値から
もDEGの多さが予想されるデータ。

参考
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TCC
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TCCは、RNA-seqカウントデータ用発現

変動解析プログラム。そこそこ引用され
ています（>100回。Web of Science）。



TCC実行結果の一部
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TCC実行結果の一部として、①q.value（
q-value）とrank（順位情報）を表示。q-
valueは、adjusted p-valueとも呼ばれる。

60
,2

34
 g

en
es

Pro群 Ras群

Pro1 Pro2 Pro3 Ras1 Ras2 Ras3 q.value rank

ENSG00000000003 480 513 366 124 271 366 0.67708 12666

ENSG00000000005 0 0 0 1 0 0 1.00000 43869.5

ENSG00000000419 282 354 208 165 301 209 1.00000 24087

ENSG00000000457 201 254 183 166 296 148 1.00000 14902

ENSG00000000460 114 112 101 55 81 59 0.66930 12598

ENSG00000000938 0 0 0 2 2 1 0.24774 8736

ENSG00000000971 747 914 605 252 414 147 0.00312 3557

ENSG00000001036 2976 2899 2360 1621 2697 2367 1.00000 23058

ENSG00000001084 811 938 600 433 759 421 1.00000 18548

①



Pro1 Pro2 Pro3 Ras1 Ras2 Ras3 q.value rank

ENSG00000240386 0 0 0 4398 6094 7683 0.00000 1

ENSG00000128564 18 27 19 2038 2657 2138 0.00000 2

ENSG00000188064 9 7 10 1027 1362 1264 0.00000 3

ENSG00000101188 7 6 11 1054 1518 1050 0.00000 4

ENSG00000145107 5 5 2 470 742 501 0.00000 5

ENSG00000243742 84 63 52 2072 3185 2657 0.00000 6

ENSG00000163431 4342 3927 4153 50 85 41 0.00000 7

ENSG00000204291 1420 1497 1329 16 30 18 0.00000 8

ENSG00000181634 127 198 68 9606 #### #### 0.00000 9

TCC実行結果の一部

41Aug 28, 2019

Pro群 Ras群
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①

TCC実行結果の一部として、①q.value（
q-value）とrank（順位情報）を表示。q-
valueは、adjusted p-valueとも呼ばれる。
発現変動順にソートした結果。②上位6
個は、いずれもRas群で高発現パターン
の遺伝子であることがわかる。

②



Pro1 Pro2 Pro3 Ras1 Ras2 Ras3 q.value rank

ENSG00000006715 978 1035 705 378 620 401 0.09980 6754

ENSG00000205060 1207 1369 1052 528 877 412 0.09980 6756

ENSG00000271075 2 6 1 0 0 0 0.09980 6755

ENSG00000150753 4292 4142 3305 3297 5334 4732 0.09986 6757

ENSG00000150907 25 21 20 6 9 9 0.09987 6758

ENSG00000233247 319 338 249 226 506 364 0.09998 6759

ENSG00000226261 4 8 1 0 1 0 0.10001 6760

ENSG00000136859 2558 2190 2370 929 1327 1360 0.10006 6762

ENSG00000164414 349 416 274 115 208 195 0.10006 6763

False Discovery Rate
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Pro群 Ras群

60
,2

34
 g

en
es

①

偽陽性率10%（10% false positive rate; 
10% FPR）を満たす遺伝子数は、p-value 
< 0.10で得られる。同様に、偽発見率10%
（10% false discovery rate; 10% FDR）を満
たす遺伝子数は、q-value < 0.10で得ら
れる。

②

参考



Pro1 Pro2 Pro3 Ras1 Ras2 Ras3 q.value rank

ENSG00000006715 978 1035 705 378 620 401 0.09980 6754

ENSG00000205060 1207 1369 1052 528 877 412 0.09980 6756

ENSG00000271075 2 6 1 0 0 0 0.09980 6755

ENSG00000150753 4292 4142 3305 3297 5334 4732 0.09986 6757

ENSG00000150907 25 21 20 6 9 9 0.09987 6758

ENSG00000233247 319 338 249 226 506 364 0.09998 6759

ENSG00000226261 4 8 1 0 1 0 0.10001 6760

ENSG00000136859 2558 2190 2370 929 1327 1360 0.10006 6762

ENSG00000164414 349 416 274 115 208 195 0.10006 6763

False Discovery Rate
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Pro群 Ras群

60
,2

34
 g

en
es

①

10% FDRを満たす遺伝子数は6,759個。こ
れは 「許容する偽物(non-DEG)混入割合
」に相当し、例えば6,759個中675.9個が
理論上偽物だということ。

②

参考



3反復で2群間比較
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①3反復の2群間比較の結果として、②
10% FDRを満たす遺伝子数は、③6,759
個であった。

①

②

③

FDR閾値
0.05 0.10 

3反復 Pro1 Pro2 Pro3 Ras1 Ras2 Ras3 5727 6759

Pro群 Ras群



FDR閾値
0.05 0.10 

3反復 Pro1 Pro2 Pro3 Ras1 Ras2 Ras3 5727 6759

2反復 Pro1 Pro2 Ras1 Ras2 8086 9026

2反復 Pro1 Pro2 Ras1 Ras3 3550 4371

2反復 Pro1 Pro2 Ras2 Ras3 3282 4059

2反復 Pro1 Pro3 Ras1 Ras2 7739 8578

2反復 Pro1 Pro3 Ras1 Ras3 3330 3986

2反復 Pro1 Pro3 Ras2 Ras3 3186 3889

2反復 Pro2 Pro3 Ras1 Ras2 6545 7444

2反復 Pro2 Pro3 Ras1 Ras3 3210 3883

2反復 Pro2 Pro3 Ras2 Ras3 3120 3821

2反復で2群間比較
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①3反復の2群間比較の結果として、②
10% FDRを満たす遺伝子数は、③6,759
個であった。元は3反復のデータなので、
④2反復の2群間比較を9通り行うことが
可能。

Pro群 Ras群

④

③①

②



2反復で2群間比較
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Pro群 Ras群

④

③①

②

⑤

FDR閾値
0.05 0.10 

3反復 Pro1 Pro2 Pro3 Ras1 Ras2 Ras3 5727 6759

2反復 Pro1 Pro2 Ras1 Ras2 8086 9026

2反復 Pro1 Pro2 Ras1 Ras3 3550 4371

2反復 Pro1 Pro2 Ras2 Ras3 3282 4059

2反復 Pro1 Pro3 Ras1 Ras2 7739 8578

2反復 Pro1 Pro3 Ras1 Ras3 3330 3986

2反復 Pro1 Pro3 Ras2 Ras3 3186 3889

2反復 Pro2 Pro3 Ras1 Ras2 6545 7444

2反復 Pro2 Pro3 Ras1 Ras3 3210 3883

2反復 Pro2 Pro3 Ras2 Ras3 3120 3821

平均 4672 5451

①3反復の2群間比較の結果として、②
10% FDRを満たす遺伝子数は、③6,759
個であった。元は3反復のデータなので、
④2反復の2群間比較を9通り行うことが
可能。⑤組合せによって結果にバラつき
はあるが、⑥平均的には、③3反復のと
きよりも少なくなる。

⑥



ここまでのまとめ
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Pro群 Ras群

①反復数が減ると（3→2）、FDR閾値を満
たす遺伝子数も減る。

FDR閾値
0.05 0.10 

3反復 Pro1 Pro2 Pro3 Ras1 Ras2 Ras3 5727 6759

2反復 4672 5451 ①



反復なしで2群間比較
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Pro群 Ras群

①反復数が減ると（3→2）、FDR閾値を満
たす遺伝子数も減る。②反復なしにする
と大幅に減る。

FDR閾値
0.05 0.10 

3反復 Pro1 Pro2 Pro3 Ras1 Ras2 Ras3 5727 6759

2反復 4672 5451 ①

②



反復増やすとDEG増える
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Pro群 Ras群

「①反復なしデータで実行するとほとんど
DEGが得られなくなるんですけど、やり方
が間違ってますか?」という質問をときどき
受けます。このような結果になるのは、少
なくとも私の中では常識です。

FDR閾値
0.05 0.10 

3反復 Pro1 Pro2 Pro3 Ras1 Ras2 Ras3 5727 6759

2反復 4672 5451

反復なし 85 109 ①



反復増やすとDEG増える
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①の論文のFig. 1A。②横軸は反復数で、
③縦軸は全遺伝子に占めるDEGの割合。
これは2群間比較用で、各群につき42反
復もあるデータです。

Schurch et al., RNA, 22: 839-851, 2016①

© 2016 Schurch et al.; Published by Cold Spring 

Harbor Laboratory Press for the RNA Society

③

②

参考



反復増やすとDEG増える
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box plotになっている理由は、ランダムサ
ンプリングを行っているから。例えば①は
4反復分をランダムにサンプリングして、
DEGの割合（PDEG）を算出する作業を何
度も繰り返した結果。全体的に反復数が
多いほど結果が安定することがわかる。
そして、反復数が多いほどPDEGの値が大
きくなり、②一定値（約0.74）に近づいてい
ることもわかる。これは、edgeRというRパ
ッケージの解析結果

Schurch et al., RNA, 22: 839-851, 2016

© 2016 Schurch et al.; Published by Cold Spring 

Harbor Laboratory Press for the RNA Society

②

①

参考



反復増やすとDEG増える
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①はTCCで同じデータを解析した結果。
②の論文のAdditional file 3aです。傾向
は全く同じですね。何か比較解析を行う
際には、反復数を揃えて実行した結果に
基づいて考察するのが基本。

Schurch et al., RNA, 22: 839-851, 2016

© 2016 Schurch et al.; Published by Cold Spring 

Harbor Laboratory Press for the RNA Society

Zhao et al., Biol. Proc. Online, 20: 5, 2018

①

②

参考
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◼ 自己紹介と東大アグリバイオの紹介

◼ トランスクリプトーム解析、発現解析、発現変動解析、実験デザイン
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◼ （Rで）塩基配列解析
◼ Single-cell RNA-seq（scRNA-seq）

◼ バイオインフォマティクス実習
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性能評価論文
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2018年の論文で、TCC（に実装されてい
るDEGES正規化法）と他の正規化法の

比較がなされています。



性能評価論文の結論1
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TCCとedgeR (or DESeq2)の性能は、
DEGの偏りがない（unbiased）場合は互角
。

G1_rep1 G1_rep2 G1_rep3 G2_rep1 G2_rep2 G2_rep3

gene1 14 110 73 0 0 10

gene2 1 0 11 12 539 346

gene3 8 19 6 11 12 14

gene4 8 6 3 5 1 52

gene5 22 16 7 1 8 0

gene6 436 696 543 774 808 835

gene7 10 0 11 9 0 8

gene8 10 5 5 27 20 1

gene9 101 71 13 49 63 63

gene10 1 2 2 0 0 0

G1群 G2群



性能評価論文の結論1
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TCCとedgeR (or DESeq2)の性能は、
DEGの偏りがない（unbiased）場合は互角
。このデータは、①DEGを含む割合が20%
（PDEG = 0.2）。②残りはnon-DEG。

G1_rep1 G1_rep2 G1_rep3 G2_rep1 G2_rep2 G2_rep3

gene1 14 110 73 0 0 10

gene2 1 0 11 12 539 346

gene3 8 19 6 11 12 14

gene4 8 6 3 5 1 52

gene5 22 16 7 1 8 0

gene6 436 696 543 774 808 835

gene7 10 0 11 9 0 8

gene8 10 5 5 27 20 1

gene9 101 71 13 49 63 63

gene10 1 2 2 0 0 0

G1群 G2群

①

②



G1_rep1 G1_rep2 G1_rep3 G2_rep1 G2_rep2 G2_rep3

gene1 14 110 73 0 0 10

gene2 1 0 11 12 539 346

gene3 8 19 6 11 12 14

gene4 8 6 3 5 1 52

gene5 22 16 7 1 8 0

gene6 436 696 543 774 808 835

gene7 10 0 11 9 0 8

gene8 10 5 5 27 20 1

gene9 101 71 13 49 63 63

gene10 1 2 2 0 0 0

性能評価論文の結論1
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G1群 G2群

①

TCCとedgeR (or DESeq2)の性能は、
DEGの偏りがない（unbiased）場合は互角
。このデータは、①DEGを含む割合が20%
（PDEG = 0.2）。②残りはnon-DEG。①DEG
の半分はG1群で高発現（gene1）、残りの
半分はG2群で高発現（gene2）。



G1_rep1 G1_rep2 G1_rep3 G2_rep1 G2_rep2 G2_rep3

gene1 14 110 73 0 0 10

gene2 1 0 11 12 539 346

gene3 8 19 6 11 12 14

gene4 8 6 3 5 1 52

gene5 22 16 7 1 8 0

gene6 436 696 543 774 808 835

gene7 10 0 11 9 0 8

gene8 10 5 5 27 20 1

gene9 101 71 13 49 63 63

gene10 1 2 2 0 0 0

性能評価論文の結論1
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G1群 G2群

①

TCCとedgeR (or DESeq2)の性能は、
DEGの偏りがない（unbiased）場合は互角
。このデータは、①DEGを含む割合が20%
（PDEG = 0.2）。②残りはnon-DEG。①DEG
の半分はG1群で高発現（gene1）、残りの
半分はG2群で高発現（gene2）。この例の
ように、DEGの発現変動パターンに偏り
がない場合の性能は互角。



G1_rep1 G1_rep2 G1_rep3 G2_rep1 G2_rep2 G2_rep3

gene1 14 110 73 0 0 7

gene2 29 0 263 1 25 0

gene3 8 19 6 193 227 150

gene4 33 6 3 443 41 139

gene5 22 16 7 2 17 16

gene6 436 696 543 594 520 681

gene7 10 0 11 5 1 8

gene8 10 5 5 35 100 5

gene9 101 71 13 35 26 73

gene10 1 2 2 0 1 0

性能評価論文の結論1
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G1群 G2群

①

DEGの発現変動パターンに偏りがない場
合の性能は互角なので、DEGの割合は
無関係。例えば、①DEGを含む割合が
40%（PDEG = 0.4）だったとしても、DEGの半
分はG1群で高発現（gene1 and 2）、残り
の半分はG2群で高発現（gene3 and 4）で
あれば性能は互角。



G1_rep1 G1_rep2 G1_rep3 G2_rep1 G2_rep2 G2_rep3

gene1 14 110 73 10 8 7

gene2 29 0 263 5 2 0

gene3 184 188 168 8 12 3

gene4 10 36 19 216 41 558

gene5 24 3 24 23 278 308

gene6 784 503 677 11160 10965 13551

gene7 10 0 11 7 1 8

gene8 10 5 3 9 100 5

gene9 101 71 44 94 26 73

gene10 1 2 5 0 1 0

性能評価論文の結論1
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G1群 G2群

①

DEGの発現変動パターンに偏りがない場
合の性能は互角なので、DEGの割合は
無関係。例えば、①DEGを含む割合が
60%（PDEG = 0.6）だったとしても、DEGの半
分はG1群で高発現（gene1, 2, and 3）、残
りの半分はG2群で高発現（gene4, 5, and 
6）であれば性能は互角。



G1_rep1 G1_rep2 G1_rep3 G2_rep1 G2_rep2 G2_rep3

gene1 87 306 646 13 26 10

gene2 233 76 201 8 13 5

gene3 4 1 0 2 4 0

gene4 221 106 56 360 124 129

gene5 150 170 154 190 149 140

gene6 16 35 23 22 12 12

gene7 6 0 1 4 3 4

gene8 1 3 2 1 3 5

gene9 5 5 1 0 8 1

gene10 89 37 95 126 61 41

性能評価論文の結論2
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G1群 G2群

①DEGを含む割合が20%（PDEG = 0.2）で、
②残りはnon-DEG。①全てのDEGがG1
群で高発現のような、DEGの発現変動パ
ターンに偏りがある場合は性能差が出る
。この例のようなDEGを含む割合が20%
程度だとTCCの性能は高い。

①

②



G1_rep1 G1_rep2 G1_rep3 G2_rep1 G2_rep2 G2_rep3

gene1 87 306 21 8 18 3

gene2 233 76 360 12 5 34

gene3 69 42 144 5 1 10

gene4 3949 1408 2600 263 162 392

gene5 178 153 125 138 166 127

gene6 15 21 22 39 28 31

gene7 6 0 2 0 0 1

gene8 1 16 5 1 3 7

gene9 5 3 2 13 8 10

gene10 89 52 258 256 70 242

性能評価論文の結論2
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G1群 G2群

①DEGを含む割合が40%（PDEG = 0.4）で、
②残りはnon-DEG。①全てのDEGがG1
群で高発現のような、DEGの発現変動パ
ターンに偏りがある場合は性能差が出る
。この例のようなDEGを含む割合が40%
程度でもTCCの性能は高い。

②

①



G1_rep1 G1_rep2 G1_rep3 G2_rep1 G2_rep2 G2_rep3

gene1 87 77 16 5 26 10

gene2 233 169 21 4 13 5

gene3 69 0 94 5 4 0

gene4 3949 5787 9658 144 124 129

gene5 3361 3211 2707 150 149 140

gene6 332 348 251 22 12 12

gene7 1 8 2 4 3 4

gene8 3 0 0 1 3 5

gene9 1 5 2 0 8 1

gene10 125 175 265 126 61 41

性能評価論文の結論2
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G1群 G2群

①DEGを含む割合が60%（PDEG = 0.6）で、
②残りはnon-DEG。①全てのDEGがG1
群で高発現のような、DEGの発現変動パ
ターンに偏りがある場合は性能差が出る
。この例のようなDEGを含む割合が60%
程度でもTCCの性能は高い。

②

①



G1_rep1 G1_rep2 G1_rep3 G2_rep1 G2_rep2 G2_rep3

gene1 87 306 21 8 18 3

gene2 233 76 360 12 5 34

gene3 69 42 144 5 1 10

gene4 3949 1408 2600 263 162 392

gene5 3361 3009 2477 138 166 127

gene6 15 21 22 721 476 684

gene7 6 0 2 0 0 1

gene8 1 16 5 1 3 7

gene9 5 3 2 13 8 10

gene10 89 52 258 256 70 242

性能評価論文の結論2
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G1群 G2群

①DEGを含む割合が60%（PDEG = 0.6）で、
②残りはnon-DEG。①DEGの5/6がG1群
で高発現のような、DEGの発現変動パタ
ーンに偏りがある場合も性能差が出る。
この例のようなDEGを含む割合が60%程
度でもTCCの性能は高い。

②

①



G1_rep1 G1_rep2 G1_rep3 G2_rep1 G2_rep2 G2_rep3

gene1 87 77 16 5 14 2

gene2 233 169 21 4 17 1

gene3 69 0 94 5 1 0

gene4 3949 5787 9658 144 147 87

gene5 3361 3211 2707 150 123 136

gene6 332 348 251 22 24 32

gene7 1 8 2 57 41 30

gene8 3 0 0 117 59 49

gene9 1 5 2 0 5 1

gene10 125 175 265 62 148 419

性能評価論文の結論3
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G1群 G2群

但し、①DEGを含む割合が80%（PDEG = 
0.8）で、 ②残りはnon-DEG。①DEGの
6/8がG1群で高発現のような、DEGがほ
とんどで偏りがある場合にはTCCの性能
は急激に落ちる（ワーストレベル）。

②

①



G1_rep1 G1_rep2 G1_rep3 G2_rep1 G2_rep2 G2_rep3

gene1 87 56 382 8 2 1

gene2 233 24 551 12 14 0

gene3 69 55 9 5 1 0

gene4 3949 5958 2299 263 171 93

gene5 3361 2717 3113 138 154 139

gene6 332 870 475 39 20 24

gene7 28 27 128 0 4 0

gene8 0 5 2 18 116 20

gene9 3 1 6 1 3 0

gene10 104 143 258 101 134 530

性能評価論文の結論3
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G1群 G2群

但し、①DEGを含む割合が80%（PDEG = 
0.8）で、 ②残りはnon-DEG。①DEGの
7/8がG1群で高発現のような、DEGがほ
とんどで偏りがある場合にはTCCの性能
は急激に落ちる（ワーストレベル）。

②

①



性能評価論文のまとめ

◼ 1. DEGの偏りがない（unbiased）場合は互角。DEGの割合は無関係。

◼ DEGに偏りがある場合は性能差が出る
2. DEGの割合が60%程度以下の場合は、TCCの性能は高い（ほぼパーフェクト）

3. DEGの割合が70%程度以上の場合は、TCCの性能は低い（ワーストレベル）

67Aug 28, 2019
正規化法性能評価論文：Evans et al., Brief. Bioinform, 19(5): 776-792, 2018

性能評価にTCC（正確にはDEGES正規
化法）を含めているだけなので、原著論
文中ではTCCを主語とした書き方にはな
っていない。



性能評価論文のまとめ

◼ 1. DEGの偏りがない（unbiased）場合は互角。DEGの割合は無関係。

◼ DEGに偏りがある場合は性能差が出る
2. DEGの割合が60%程度以下の場合は、TCCの性能は高い（ほぼパーフェクト）

3. DEGの割合が60%程度以上の場合は、TCCの性能は低い（ワーストレベル）

68Aug 28, 2019
正規化法性能評価論文：Evans et al., Brief. Bioinform, 19(5): 776-792, 2018

私は、①他グループの性能評価論文で、
②の事実を初めて知りました。

②

①



性能評価論文のFig. 8
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正規化法性能評価論文のFig. 8の右上の図

①他グループの性能評価論文の実際の
図。横軸がDEGの割合。縦軸の値が②
Oracle（神託；理想値と解釈すればよい）
に近ければよい。

②

②

①



性能評価論文のFig. 8
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正規化法性能評価論文のFig. 8の右上の図

①他グループの性能評価論文の実際の
図。横軸がDEGの割合。縦軸の値が②
Oracle（神託；理想値と解釈すればよい）
に近ければよい。③DEGESがTCCのこと
。

②

②

①

③



性能評価論文のFig. 8
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正規化法性能評価論文のFig. 8の右上の図

①他グループの性能評価論文の実際の
図。横軸がDEGの割合。縦軸の値が②
Oracle（神託；理想値と解釈すればよい）
に近ければよい。③DEGESがTCCのこと
。④DEGの割合が60%くらいまではほぼ
パーフェクトだが、その後は一気に性能
が落ちていき、⑤75%以降はワースト。

②

②

①

③

④

⑤



ノーフリーランチ定理
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私の常識の範囲では、発現変動解析で
想定されるDEGの割合は、①せいぜい
40%程度まで。

https://ja.wikipedia.org/wiki/ノーフリーランチ定理

①



ノーフリーランチ定理
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私の常識の範囲では、発現変動解析で
想定されるDEGの割合は、①せいぜい
40%程度まで。それゆえ、②60%以上が
DEGで、しかも片方の群に偏っているよう
な条件まで含めて議論されるのは若干
不本意ではある。

https://ja.wikipedia.org/wiki/ノーフリーランチ定理

②



ノーフリーランチ定理
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②

私の常識の範囲では、発現変動解析で
想定されるDEGの割合は、①せいぜい
40%程度まで。それゆえ、②60%以上が
DEGで、しかも片方の群に偏っているよう
な条件まで含めて議論されるのは若干
不本意ではある。しかしこの結果自体は
、ノーフリーランチ定理（no-free-lunch 
theorem）に合致するものであり妥当。



ノーフリーランチ定理
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ノーフリーランチ定理をこの図で説明する
と、「全ての横軸の範囲（DEGの割合）に
おいて性能のよい方法は存在しない」と
いうこと。



ノーフリーランチ定理
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ノーフリーランチ定理をこの図で説明する
と、「全ての横軸の範囲（DEGの割合）に
おいて性能のよい方法は存在しない」と
いうこと。①DEGES（TCCのこと）は、②の
範囲でほぼパーフェクトな性能を示して
いるが、

①

②



ノーフリーランチ定理
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ノーフリーランチ定理をこの図で説明する
と、「全ての横軸の範囲（DEGの割合）に
おいて性能のよい方法は存在しない」と
いうこと。①DEGES（TCCのこと）は、②の
範囲でほぼパーフェクトな性能を示して
いるが、その代償を③の範囲で払ってい
ると解釈すればよい。

①

③



ノーフリーランチ定理
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ノーフリーランチ定理をこの図で説明する
と、「全ての横軸の範囲（DEGの割合）に
おいて性能のよい方法は存在しない」と
いうこと。①DEGES（TCCのこと）は、②の
範囲でほぼパーフェクトな性能を示して
いるが、その代償を③の範囲で払ってい
ると解釈すればよい。実用上は、③DEG
の割合が非常に高いTCC実行結果が得
られたら、別パッケージの利用を推奨。

①

③
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TCCで3群間比較
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A群 vs. B群 vs. C群のようなデータの場
合、TCCは…

A群 B群

3群間比較の性能評価論文：Tang et al., BMC Bioinformatics, 16: 361, 2015

C群

A1 A2 A3 B1 B2 B3 C1 C2 C2

gene_1 691 364 869 21 96 89 41 81 69

gene_2 11 83 125 7 0 1 1 4 7

gene_3 24 8 8 0 0 4 4 2 5

gene_4 34 5 9 0 0 0 0 4 0

gene_5 16 30 13 0 1 3 2 1 1

gene_6 0 0 2 0 0 0 0 0 1

gene_7 0 21 9 0 3 0 2 0 0

gene_8 639 472 462 54 55 31 16 39 37

gene_9 14 59 44 21 8 3 0 4 2

…



TCCで3群間比較
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A群 vs. B群 vs. C群のようなデータの場
合、TCCは、ANOVAのような「どこかの

群間で発現変動している順にランキング
できる結果」しか返しません。

A群 B群

3群間比較の性能評価論文：Tang et al., BMC Bioinformatics, 16: 361, 2015

C群

A1 A2 A3 B1 B2 B3 C1 C2 C2 q.value

gene_1295 5415 5290 4941 315 419 397 310 328 328 5.56E-33

gene_1087 1859 2013 1375 106 81 66 65 108 96 5.56E-33

gene_554 7882 7549 8641 531 383 611 289 324 472 5.56E-33

gene_1676 732 571 891 #### #### #### 868 1016 1274 8.65E-33

gene_48 830 906 729 39 40 34 65 53 81 8.65E-33

gene_879 804 647 713 32 33 32 61 61 37 1.04E-32

gene_2335 118 112 135 1430 1440 1395 82 99 107 4.83E-30

gene_2692 180 171 169 149 136 188 2671 1772 2437 6.46E-30

gene_1138 1393 493 706 20 22 9 36 50 55 1.19E-29

…



A1 A2 A3 B1 B2 B3 C1 C2 C2 q.value

gene_1295 5415 5290 4941 315 419 397 310 328 328 5.56E-33

gene_1087 1859 2013 1375 106 81 66 65 108 96 5.56E-33

gene_554 7882 7549 8641 531 383 611 289 324 472 5.56E-33

gene_1676 732 571 891 #### #### #### 868 1016 1274 8.65E-33

gene_48 830 906 729 39 40 34 65 53 81 8.65E-33

gene_879 804 647 713 32 33 32 61 61 37 1.04E-32

gene_2335 118 112 135 1430 1440 1395 82 99 107 4.83E-30

gene_2692 180 171 169 149 136 188 2671 1772 2437 6.46E-30

gene_1138 1393 493 706 20 22 9 36 50 55 1.19E-29

TCCで3群間比較

82Aug 28, 2019

A群 vs. B群 vs. C群のようなデータの場
合、TCCは、ANOVAのような「どこかの

群間で発現変動している順にランキング
できる結果」しか返しません。例えば、①
第1～3位はA群で高発現パターン、

A群 B群

3群間比較の性能評価論文：Tang et al., BMC Bioinformatics, 16: 361, 2015

C群

①



TCCで3群間比較
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A群 vs. B群 vs. C群のようなデータの場
合、TCCは、ANOVAのような「どこかの

群間で発現変動している順にランキング
できる結果」しか返しません。例えば、①
第1～3位はA群で高発現パターン、②第
4位はB群で高発現パターン、

3群間比較の性能評価論文：Tang et al., BMC Bioinformatics, 16: 361, 2015

A1 A2 A3 B1 B2 B3 C1 C2 C2 q.value

gene_1295 5415 5290 4941 315 419 397 310 328 328 5.56E-33

gene_1087 1859 2013 1375 106 81 66 65 108 96 5.56E-33

gene_554 7882 7549 8641 531 383 611 289 324 472 5.56E-33

gene_1676 732 571 891 #### #### #### 868 1016 1274 8.65E-33

gene_48 830 906 729 39 40 34 65 53 81 8.65E-33

gene_879 804 647 713 32 33 32 61 61 37 1.04E-32

gene_2335 118 112 135 1430 1440 1395 82 99 107 4.83E-30

gene_2692 180 171 169 149 136 188 2671 1772 2437 6.46E-30

gene_1138 1393 493 706 20 22 9 36 50 55 1.19E-29

①

A群 B群 C群

②



TCCで3群間比較
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3群間比較の性能評価論文：Tang et al., BMC Bioinformatics, 16: 361, 2015

A1 A2 A3 B1 B2 B3 C1 C2 C2 q.value

gene_1295 5415 5290 4941 315 419 397 310 328 328 5.56E-33

gene_1087 1859 2013 1375 106 81 66 65 108 96 5.56E-33

gene_554 7882 7549 8641 531 383 611 289 324 472 5.56E-33

gene_1676 732 571 891 #### #### #### 868 1016 1274 8.65E-33

gene_48 830 906 729 39 40 34 65 53 81 8.65E-33

gene_879 804 647 713 32 33 32 61 61 37 1.04E-32

gene_2335 118 112 135 1430 1440 1395 82 99 107 4.83E-30

gene_2692 180 171 169 149 136 188 2671 1772 2437 6.46E-30

gene_1138 1393 493 706 20 22 9 36 50 55 1.19E-29

①

A群 B群 C群

②

A群 vs. B群 vs. C群のようなデータの場
合、TCCは、ANOVAのような「どこかの

群間で発現変動している順にランキング
できる結果」しか返しません。例えば、①
第1～3位はA群で高発現パターン、②第
4位はB群で高発現パターン、③その他
はこんな感じ。

③



発現パターン情報も…
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3群間比較の性能評価論文：Tang et al., BMC Bioinformatics, 16: 361, 2015

A1 A2 A3 B1 B2 B3 C1 C2 C2 q.value

gene_1295 5415 5290 4941 315 419 397 310 328 328 5.56E-33

gene_1087 1859 2013 1375 106 81 66 65 108 96 5.56E-33

gene_554 7882 7549 8641 531 383 611 289 324 472 5.56E-33

gene_1676 732 571 891 #### #### #### 868 1016 1274 8.65E-33

gene_48 830 906 729 39 40 34 65 53 81 8.65E-33

gene_879 804 647 713 32 33 32 61 61 37 1.04E-32

gene_2335 118 112 135 1430 1440 1395 82 99 107 4.83E-30

gene_2692 180 171 169 149 136 188 2671 1772 2437 6.46E-30

gene_1138 1393 493 706 20 22 9 36 50 55 1.19E-29

①

A群 B群 C群

②

TCCは、①～③のような発現パターンを
自動的に同定する機能を提供していない
が…

③



発現パターン情報も…
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3群間比較の性能評価論文：Tang et al., BMC Bioinformatics, 16: 361, 2015

A1 A2 A3 B1 B2 B3 C1 C2 C2 q.value

gene_1295 5415 5290 4941 315 419 397 310 328 328 5.56E-33

gene_1087 1859 2013 1375 106 81 66 65 108 96 5.56E-33

gene_554 7882 7549 8641 531 383 611 289 324 472 5.56E-33

gene_1676 732 571 891 #### #### #### 868 1016 1274 8.65E-33

gene_48 830 906 729 39 40 34 65 53 81 8.65E-33

gene_879 804 647 713 32 33 32 61 61 37 1.04E-32

gene_2335 118 112 135 1430 1440 1395 82 99 107 4.83E-30

gene_2692 180 171 169 149 136 188 2671 1772 2437 6.46E-30

gene_1138 1393 493 706 20 22 9 36 50 55 1.19E-29

A群 B群 C群

orderings

A>other

A>other

A>other

B>other

A>other

A>other

B>other

C>other

A>other

TCCは、①～③のような発現パターンを
自動的に同定する機能を提供していない
が、④のような発現パターン分類結果も
欲しい!

④



お約束は事後検定だが
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3群間比較の性能評価論文：Tang et al., BMC Bioinformatics, 16: 361, 2015

A1 A2 A3 B1 B2 B3 C1 C2 C2 q.value

gene_1295 5415 5290 4941 315 419 397 310 328 328 5.56E-33

gene_1087 1859 2013 1375 106 81 66 65 108 96 5.56E-33

gene_554 7882 7549 8641 531 383 611 289 324 472 5.56E-33

gene_1676 732 571 891 #### #### #### 868 1016 1274 8.65E-33

gene_48 830 906 729 39 40 34 65 53 81 8.65E-33

gene_879 804 647 713 32 33 32 61 61 37 1.04E-32

gene_2335 118 112 135 1430 1440 1395 82 99 107 4.83E-30

gene_2692 180 171 169 149 136 188 2671 1772 2437 6.46E-30

gene_1138 1393 493 706 20 22 9 36 50 55 1.19E-29

A群 B群 C群

orderings

A>other

A>other

A>other

B>other

A>other

A>other

B>other

C>other

A>other

一般的によく行われる手順は、事後検定
（post-hoc test）。例えば、3通りの2群間
比較（A vs. B, A vs. C, and B vs. C）を行
い、その結果に基づいて④のような結論
を導くことは理論上は可能だが、現実に
は結構面倒。

④
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Osabe法
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3群間比較で発現パターン分類まで行う

ための推奨解析パイプライン提唱論文。
筆頭著者のOsabe氏の名前を冠して、
Osabe法と勝手に命名。



Osabe法を一言でいえば…
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Osabe法：Osabe et al., Bioinformatics Biol. Insights, 13:1177932219860817, 2019

A1 A2 A3 B1 B2 B3 C1 C2 C2 q.value

gene_1295 5415 5290 4941 315 419 397 310 328 328 5.56E-33

gene_1087 1859 2013 1375 106 81 66 65 108 96 5.56E-33

gene_554 7882 7549 8641 531 383 611 289 324 472 5.56E-33

gene_1676 732 571 891 #### #### #### 868 1016 1274 8.65E-33

gene_48 830 906 729 39 40 34 65 53 81 8.65E-33

gene_879 804 647 713 32 33 32 61 61 37 1.04E-32

gene_2335 118 112 135 1430 1440 1395 82 99 107 4.83E-30

gene_2692 180 171 169 149 136 188 2671 1772 2437 6.46E-30

gene_1138 1393 493 706 20 22 9 36 50 55 1.19E-29

orderings

A>other

A>other

A>other

B>other

A>other

A>other

B>other

C>other

A>other

①が入力で、②のような結果を得るもの

① ②



Osabe法を一言でいえば…
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A1 A2 A3 B1 B2 B3 C1 C2 C2 q.value

gene_1295 5415 5290 4941 315 419 397 310 328 328 5.56E-33

gene_1087 1859 2013 1375 106 81 66 65 108 96 5.56E-33

gene_554 7882 7549 8641 531 383 611 289 324 472 5.56E-33

gene_1676 732 571 891 #### #### #### 868 1016 1274 8.65E-33

gene_48 830 906 729 39 40 34 65 53 81 8.65E-33

gene_879 804 647 713 32 33 32 61 61 37 1.04E-32

gene_2335 118 112 135 1430 1440 1395 82 99 107 4.83E-30

gene_2692 180 171 169 149 136 188 2671 1772 2437 6.46E-30

gene_1138 1393 493 706 20 22 9 36 50 55 1.19E-29

orderings

A>other

A>other

A>other

B>other

A>other

A>other

B>other

C>other

A>other

①が入力で、②のような結果を得るもの
。③は従来のTCCで得られる結果と同じ
。④発現パターン分類結果を独立に計算
して付加したのがOsabe法。

④③

参考



TCC正規化+baySeq
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A1 A2 A3 B1 B2 B3 C1 C2 C2 q.value

gene_1295 5415 5290 4941 315 419 397 310 328 328 5.56E-33

gene_1087 1859 2013 1375 106 81 66 65 108 96 5.56E-33

gene_554 7882 7549 8641 531 383 611 289 324 472 5.56E-33

gene_1676 732 571 891 #### #### #### 868 1016 1274 8.65E-33

gene_48 830 906 729 39 40 34 65 53 81 8.65E-33

gene_879 804 647 713 32 33 32 61 61 37 1.04E-32

gene_2335 118 112 135 1430 1440 1395 82 99 107 4.83E-30

gene_2692 180 171 169 149 136 188 2671 1772 2437 6.46E-30

gene_1138 1393 493 706 20 22 9 36 50 55 1.19E-29

orderings

A>other

A>other

A>other

B>other

A>other

A>other

B>other

C>other

A>other

①が入力で、②のような結果を得るもの
。③は従来のTCCで得られる結果と同じ
。④発現パターン分類結果を独立に計算
して付加したのがOsabe法。④はTCCで
得られた頑健な正規化係数を、baySeqと
いう経験ベイズ系の発現変動解析用Rパ
ッケージと組み合わせたものです。

④

参考



TCC正規化+baySeq

93Aug 28, 2019

baySeq実行時に、①計5つの発現パター
ンを考慮し、パターンごとの当てはまり度
合い（事後確率）を調べています。そして
、最も当てはまりのよいパターンを…

参考

A1 A2 A3 B1 B2 B3 C1 C2 C2 nonDEGDEG_A DEG_B DEG_C DEGall

gene_1295 5415 5290 4941 315 419 397 310 328 328 0.000 0.999 0.000 0.000 0.001 

gene_1087 1859 2013 1375 106 81 66 65 108 96 0.000 0.996 0.000 0.000 0.004 

gene_554 7882 7549 8641 531 383 611 289 324 472 0.000 0.997 0.000 0.000 0.003 

gene_1676 732 571 891 #### #### #### 868 1016 1274 0.000 0.000 0.993 0.000 0.007 

gene_48 830 906 729 39 40 34 65 53 81 0.000 0.845 0.000 0.000 0.155 

gene_879 804 647 713 32 33 32 61 61 37 0.000 0.917 0.000 0.000 0.083 

gene_2335 118 112 135 1430 1440 1395 82 99 107 0.000 0.000 0.975 0.000 0.025 

gene_2692 180 171 169 149 136 188 2671 1772 2437 0.000 0.000 0.000 0.995 0.005 

gene_1138 1393 493 706 20 22 9 36 50 55 0.000 0.613 0.002 0.001 0.384 

①



TCC正規化+baySeq
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baySeq実行時に、①計5つの発現パター
ンを考慮し、パターンごとの当てはまり度
合い（事後確率）を調べています。そして
、最も当てはまりのよいパターンを、こん
な感じで同定し…

参考

A1 A2 A3 B1 B2 B3 C1 C2 C2 nonDEGDEG_A DEG_B DEG_C DEGall

gene_1295 5415 5290 4941 315 419 397 310 328 328 0.000 0.999 0.000 0.000 0.001 

gene_1087 1859 2013 1375 106 81 66 65 108 96 0.000 0.996 0.000 0.000 0.004 

gene_554 7882 7549 8641 531 383 611 289 324 472 0.000 0.997 0.000 0.000 0.003 

gene_1676 732 571 891 #### #### #### 868 1016 1274 0.000 0.000 0.993 0.000 0.007 

gene_48 830 906 729 39 40 34 65 53 81 0.000 0.845 0.000 0.000 0.155 

gene_879 804 647 713 32 33 32 61 61 37 0.000 0.917 0.000 0.000 0.083 

gene_2335 118 112 135 1430 1440 1395 82 99 107 0.000 0.000 0.975 0.000 0.025 

gene_2692 180 171 169 149 136 188 2671 1772 2437 0.000 0.000 0.000 0.995 0.005 

gene_1138 1393 493 706 20 22 9 36 50 55 0.000 0.613 0.002 0.001 0.384 

①



TCC正規化+baySeq
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参考

A1 A2 A3 B1 B2 B3 C1 C2 C2 nonDEGDEG_A DEG_B DEG_C DEGall

gene_1295 5415 5290 4941 315 419 397 310 328 328 0.000 0.999 0.000 0.000 0.001 

gene_1087 1859 2013 1375 106 81 66 65 108 96 0.000 0.996 0.000 0.000 0.004 

gene_554 7882 7549 8641 531 383 611 289 324 472 0.000 0.997 0.000 0.000 0.003 

gene_1676 732 571 891 #### #### #### 868 1016 1274 0.000 0.000 0.993 0.000 0.007 

gene_48 830 906 729 39 40 34 65 53 81 0.000 0.845 0.000 0.000 0.155 

gene_879 804 647 713 32 33 32 61 61 37 0.000 0.917 0.000 0.000 0.083 

gene_2335 118 112 135 1430 1440 1395 82 99 107 0.000 0.000 0.975 0.000 0.025 

gene_2692 180 171 169 149 136 188 2671 1772 2437 0.000 0.000 0.000 0.995 0.005 

gene_1138 1393 493 706 20 22 9 36 50 55 0.000 0.613 0.002 0.001 0.384 

pattern

DEG_A

DEG_A

DEG_A

DEG_B

DEG_A

DEG_A

DEG_B

DEG_C

DEG_A

baySeq実行時に、①計5つの発現パター
ンを考慮し、パターンごとの当てはまり度
合い（事後確率）を調べています。そして
、最も当てはまりのよいパターンを、こん
な感じで同定し、②こんな感じで出力して
います。

①
②
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参考

A1 A2 A3 B1 B2 B3 C1 C2 C2 nonDEGDEG_A DEG_B DEG_C DEGall

gene_1295 5415 5290 4941 315 419 397 310 328 328 0.000 0.999 0.000 0.000 0.001 

gene_1087 1859 2013 1375 106 81 66 65 108 96 0.000 0.996 0.000 0.000 0.004 

gene_554 7882 7549 8641 531 383 611 289 324 472 0.000 0.997 0.000 0.000 0.003 

gene_1676 732 571 891 #### #### #### 868 1016 1274 0.000 0.000 0.993 0.000 0.007 

gene_48 830 906 729 39 40 34 65 53 81 0.000 0.845 0.000 0.000 0.155 

gene_879 804 647 713 32 33 32 61 61 37 0.000 0.917 0.000 0.000 0.083 

gene_2335 118 112 135 1430 1440 1395 82 99 107 0.000 0.000 0.975 0.000 0.025 

gene_2692 180 171 169 149 136 188 2671 1772 2437 0.000 0.000 0.000 0.995 0.005 

gene_1138 1393 493 706 20 22 9 36 50 55 0.000 0.613 0.002 0.001 0.384 

pattern

DEG_A

DEG_A

DEG_A

DEG_B

DEG_A

DEG_A

DEG_B

DEG_C

DEG_A

しかし、例えば①は単にA群で発現変動
しているということを意味しているにすぎ
ず、A群で高発現なのか低発現なのかま
では示していません。

①
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参考

①

しかし、例えば①は単にA群で発現変動
しているということを意味しているにすぎ
ず、A群で高発現なのか低発現なのかま
では示していません。baySeqは②の大小
関係の情報まで出力してくれるので…

②



TCC正規化+baySeq
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参考

①

しかし、例えば①は単にA群で発現変動
しているということを意味しているにすぎ
ず、A群で高発現なのか低発現なのかま
では示していません。baySeqは②の大小
関係の情報まで出力してくれるので、ど
のパターンがいくつあったのかをより詳
細に知ることができます。

②



DEGallの説明
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参考 ちなみに、①DEGallは、全ての群間で発
現変動しているパターン。

A1 A2 A3 B1 B2 B3 C1 C2 C2 nonDEGDEG_A DEG_B DEG_C DEGall

gene_1295 5415 5290 4941 315 419 397 310 328 328 0.000 0.999 0.000 0.000 0.001 

gene_1087 1859 2013 1375 106 81 66 65 108 96 0.000 0.996 0.000 0.000 0.004 

gene_554 7882 7549 8641 531 383 611 289 324 472 0.000 0.997 0.000 0.000 0.003 

gene_1676 732 571 891 #### #### #### 868 1016 1274 0.000 0.000 0.993 0.000 0.007 

gene_48 830 906 729 39 40 34 65 53 81 0.000 0.845 0.000 0.000 0.155 

gene_879 804 647 713 32 33 32 61 61 37 0.000 0.917 0.000 0.000 0.083 

gene_2335 118 112 135 1430 1440 1395 82 99 107 0.000 0.000 0.975 0.000 0.025 

gene_2692 180 171 169 149 136 188 2671 1772 2437 0.000 0.000 0.000 0.995 0.005 

gene_1138 1393 493 706 20 22 9 36 50 55 0.000 0.613 0.002 0.001 0.384 

①
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参考 ちなみに、①DEGallは、全ての群間で発
現変動しているパターン。②の事後確率
がまあまあ高い理由は、この発現パター
ン（A >> C > B）を見れば納得できる。

A1 A2 A3 B1 B2 B3 C1 C2 C2 nonDEGDEG_A DEG_B DEG_C DEGall

gene_1295 5415 5290 4941 315 419 397 310 328 328 0.000 0.999 0.000 0.000 0.001 

gene_1087 1859 2013 1375 106 81 66 65 108 96 0.000 0.996 0.000 0.000 0.004 

gene_554 7882 7549 8641 531 383 611 289 324 472 0.000 0.997 0.000 0.000 0.003 

gene_1676 732 571 891 #### #### #### 868 1016 1274 0.000 0.000 0.993 0.000 0.007 

gene_48 830 906 729 39 40 34 65 53 81 0.000 0.845 0.000 0.000 0.155 

gene_879 804 647 713 32 33 32 61 61 37 0.000 0.917 0.000 0.000 0.083 

gene_2335 118 112 135 1430 1440 1395 82 99 107 0.000 0.000 0.975 0.000 0.025 

gene_2692 180 171 169 149 136 188 2671 1772 2437 0.000 0.000 0.000 0.995 0.005 

gene_1138 1393 493 706 20 22 9 36 50 55 0.000 0.613 0.002 0.001 0.384 

①

②
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Osabe法の利用手段
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3群間比較で発現パターン分類まで行う
ための推奨解析パイプライン（Osabe法）

の利用手段。

A1 A2 A3 B1 B2 B3 C1 C2 C2 q.value

gene_1295 5415 5290 4941 315 419 397 310 328 328 5.56E-33

gene_1087 1859 2013 1375 106 81 66 65 108 96 5.56E-33

gene_554 7882 7549 8641 531 383 611 289 324 472 5.56E-33

gene_1676 732 571 891 #### #### #### 868 1016 1274 8.65E-33

gene_48 830 906 729 39 40 34 65 53 81 8.65E-33

gene_879 804 647 713 32 33 32 61 61 37 1.04E-32

gene_2335 118 112 135 1430 1440 1395 82 99 107 4.83E-30

gene_2692 180 171 169 149 136 188 2671 1772 2437 6.46E-30

gene_1138 1393 493 706 20 22 9 36 50 55 1.19E-29

orderings

A>other

A>other

A>other

B>other

A>other

A>other

B>other

C>other

A>other

① ②



（Rで）塩基配列解析
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①ココで提供。

①



（Rで）塩基配列解析
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①ココで提供。沢山項目がありますが、
②ここでOsabe法を利用できます。

①

②
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（Rで）塩基配列解析
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最近は①や②でsingle-cell RNA-seq 

(scRNA-seq)に関する情報も提供してい
ます。例えば、①でscRNA-seqの前処理

の必要性を述べています。

①

②



scRNA-seqと前処理
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ざっくり言うと、scRNA-seqの発現行列

データには、発現していないことを意味す
る0という数値が多く含まれる。これがサ

ンプル間クラスタリングなどの解析結果
に悪影響を与えるので、前処理が必要だ
ということ。

①



scRNA-seqと前処理
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多数の方法が提案されている。評価基準
のほとんどが、データの視覚化の良し悪
しに関するものとなっている。



scRNA-seqと前処理

109Aug 28, 2019

多数の方法が提案されている。評価基準
のほとんどが、データの視覚化の良し悪
しに関するものとなっている。理由はシン
プル。scRNA-seqは、未知の細胞種（
cell types）を発見する探索的な解析（
exploratory analysis）が中心だから。若

干語弊あり。ある細胞種から別の細胞種
に変化する軌跡を追うtrajectory解析な

どもある。

参考



クラスタリングが重要
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それゆえ、①前処理だけでなく、②クラス
タリングもscRNA-seqデータ解析の主要

部分となっている。

①

②

参考



クラスタリングが重要

111Aug 28, 2019

それゆえ、①前処理だけでなく、②クラス
タリングもscRNA-seqデータ解析の主要
部分となっている。PCAやt-SNEなどを
利用して2次元平面上にプロットし、既知

の同一細胞種が同じクラスターに含まれ
るかなどが評価される。

②

参考



クラスタリングが重要
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②

参考

①

②

それゆえ、①前処理だけでなく、②クラス
タリングもscRNA-seqデータ解析の主要
部分となっている。PCAやt-SNEなどを
利用して2次元平面上にプロットし、既知

の同一細胞種が同じクラスターに含まれ
るかなどが評価される。①Reviewや②ガ

イドラインの論文もいくつかあります。



前処理法と評価基準
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①前処理法（imputation法）を、②
visualization以外の様々な評価基準で

比較した論文もある。この論文中では、
例えば③DCA（オートエンコーダを用い

てノイズを除去する方法）は、本来補正
すべきでないものに対しても補正する傾
向にある、などということが述べられてい
る。

参考

①

②

③



前処理法と評価基準
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①この論文中では、（全データに対して
smoothingをかける②DCAなどと違って）

ゼロカウントデータに対してのみ
smoothingをかける③SAVERがよい（例
：Fig. 1A）という結論だが…そうこうして
いるうちに④SAVER-Xという次期バージ

ョンも出ている。

参考

③

②
④

①



前処理法と評価基準
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①この論文中では、Splatterというプログ

ラムを用いてシミュレーションデータを生
成し、発現変動遺伝子の検出精度を調
べている。結論としては、imputation（前
処理）を行わないraw count dataが最も
よかった（Fig. 2E）。Imputationを行った
データの中では、②SAVERが最もよい

パフォーマンスだった。

参考

②

①



前処理法と評価基準
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参考

②

①

①この論文のFigs. 1 and 2の結果は、
負の二項分布モデル（NB model）から生

成したシミュレーションデータ由来。そし
て②SAVERはNBモデルを仮定した
model-based method。それゆえ、
SAVERがよい性能を示すのは当たり前
といえば当たり前。もちろん、①のpage 5

の右側の真ん中あたりでもきっちり書か
れているが、AbstractをFig.だけをざっと

眺めただけではわからないところなので
読者の力量が問われるところ。



シミュレーションデータ
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参考

①

①この論文では、シミュレーションの枠組
みでSplatterプログラムが利用されてい
るが、scRNA-seqデータの特徴をうまく

捉えられているかについては疑問が残る
（page7の左下あたりにも記載あり）。



シミュレーションデータ
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参考 実際、①から辿れる、②の論文のFig. 1

を眺めると、③Splatterよりも、④
powsimRパッケージを用いてシミュレー

ションデータを生成するほうがよさそうな
印象を受ける。

①

②

③
④



オートエンコーダ系の話
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①DCAは、②オートエンコーダに基づく
方法（autoencoder-based method）。

参考

①

https://ja.wikipedia.org/wiki/オートエンコーダ
②
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①DCAは、②オートエンコーダに基づく
方法（autoencoder-based method）。オ

ートエンコーダは、元々はニューラルネッ
トワークを使用した次元削減のためのア
ルゴリズムとして提案されたもの。

参考

①

https://ja.wikipedia.org/wiki/オートエンコーダ
②



オートエンコーダ系の話
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①最近ではノイズ除去目的でも利用され
ている。それをscRNA-seq用にパラメー
タチューニングしたのが、②DCAという理

解でよい。

参考

②

https://products.sint.co.jp/aisia/blog/vol1-21
①



オートエンコーダ系の話
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参考

②

https://products.sint.co.jp/aisia/blog/vol1-21
①

オートエンコーダは、ざっくり言って
EncoderとDecoderの2つの部分に分か
れる。Encoderのところでデータの圧縮（
compression）が行われる。このときにラ

ンダムノイズなどの本質的でない情報（
non-essential sources of variation）が

ふるい落とされるので、結果的にノイズ
除去を行っていることになる。次に、
Decoderのところでデータの再構築（
reconstruction）が行われる。再構築とは

、入力と同じ遺伝子数（次元数）からなる
ノイズ除去後の出力結果（denoised 

output）を得ることに相当する。



オートエンコーダ系の話
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参考 ①の論文中（page 6の左下あたり）で②

を引用して述べていることとして、オート
エンコーダはパフォーマンスに大きな影
響を与える多くのパラメータを含む。それ
は、③でも述べているようにパラメータチ
ューニング次第で精度が大きく変わりうる
ということ。

①

②

③



オートエンコーダ系の話
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参考 ①の論文中（page 6の左下あたり）で②

を引用して述べていることとして、オート
エンコーダはパフォーマンスに大きな影
響を与える多くのパラメータを含む。それ
は、③でも述べているようにパラメータチ
ューニング次第で精度が大きく変わりうる
ということ。感覚的には、やろうと思えば
都合のよいシミュレーション条件のみで
性能評価して「俺の方法が一番」と言え
るということ。

①

②

③



オートエンコーダ系の話
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参考 例えば、評価用データセットで、my 

methodのみパラメータチューニングして

おく。そして他の方法はデフォルトで実行
すると、自分の方法が有利になります。
①のpage 7で、②ノーフリーランチ定理（
no free lunch theorem）と絡めて述べら
れています。

①

Wolpert and Macready, IEEE Transactions on Evolutionary Computation, 1: 67-83, 1997
②
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バイオインフォ実習
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今日の話は、①中林先生と藩先生らによ
って行われているバイオインフォマティク
ス実習の、②に相当する部分です。
scRNA-seqの内容については、③9月5

日に実施予定。

https://www.yokohama-cu.ac.jp/amedrc/section/support/ng5j7000000000en-att/jisshunitteihyou.pdf

②

①

③


