
2020年2月横浜市立大学 1

ゲノム医学（第1-3回）

1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教育研究ユニット

2東京大学・微生物科学イノベーション連携研究機構
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/

2020.02.21版

①

①です。PDは、Public Domainの略。前
半はSingle-cell RNA-seqデータもbulk
RNA-seqデータと特性に違いはないん
じゃないかという内容。後半は3群間比
較や生存曲線の描画に関する内容。2月
10, 14, and 21日の計3回分。



資料はコチラ
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東大 門田 🔎 ①

②

③

①ググって、②私のホームページの、③
講義、のところにPDFがあります（のでメ
モなどをとる必要はありません）。



資料はコチラ
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①ググって、②私のホームページの、③
講義、のところにPDFがあります（のでメ
モなどをとる必要はありません）。④この
あたりです。③

④



Contents（今回）
◼ 以前の講義内容のおさらい

◼ single-cell RNA-seqの論文：DECENT論文、NBID論文、sc性能評価論文

◼ symmetric（対称）とasymmetric（非対称）

◼ scRNA-seq性能評価論文再訪

◼ bulk RNA-seqの論文：DEGES論文、TCC論文、bulk性能評価論文

◼ 何故次から次へと新規手法論文が出るのか?

◼ Zero-inflated negative binomial (ZINB)モデルはscRNA-seq用なのか?

◼ 「反復数増やすとDEG増える」を細胞数で読み替えると…

◼ ここまでのまとめ

◼ GLMベースの3群間比較、Osabe法で発現パターンまで得る

◼ Osabe法の実践、生存曲線の描画、分類（診断）
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昨年度の講義内容
◼ 第1回（2019年1月25日）：バイオインフォ概論とRの基礎

バイオインフォマティクスを学ぶ上でのRの位置づけや、基本的な利用法に関する本当
に極初級者向けの解説

◼ 第2回（2019年2月22日）：Rパッケージの話
Rを利用する際によく聞くパッケージというものの概念的な話や、どのようにして利用し
たいパッケージを見つけ出すかなどの話。

◼ 第3回（2019年3月15日）：RNA-seq発現解析
ガン vs. 正常などの状態の異なるグループ間でのクラスタリングや発現変動解析を行
う実例や結果の解釈についての解説。Rを覚える時間がないヒトでもウェブツールを利
用して同様の解析ができる話など。
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昨年度の計3回の講義内容です。



Contents（2019年1月）
◼ アグリバイオの歴史（一兵卒の視点から）

◼ アグリバイオの教育プログラム

◼ 2つのウェブページ
 （Rで）マイクロアレイデータ解析

 （Rで）塩基配列解析

◼ バイオインフォマティクスとNGS（次世代シークエンサ）
 テクノロジーの栄枯盛衰～マイクロアレイからRNA-seq（NGS）へ～

 NGSハンズオン講習会（H26～29）

 日本乳酸菌学会誌のNGS連載（H26～）

◼ バイオインフォマティクスとR
 バイオインフォマティクス・スキル標準

 Rの基本的な利用法
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昨年度の第1回の講義内容です。



Contents（2019年2月）
◼ R本体とRパッケージの関係

◼ Rパッケージ：BioconductorとCRAN

◼ Rの基本的な利用法のおさらい：Biostringsを用いた翻訳配列の取得
 入力ファイルのダウンロード、Rの起動を作業ディレクトリの変更

 コピペ実行、コードの解説

◼ 複数の例題を実行して理解を深める

◼ 「（Rで）塩基配列解析」の興味ある項目の例題をこなす
 Biostrings, BSgenome

◼ Bioconductorで興味あるパッケージを探す
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昨年度の第2回の講義内容です。



Contents（2019年3月）
◼ トランスクリプトーム（RNA-seq）解析の原理、データ解析戦略のイメージ

◼ 公共カウントデータの取得（recount2）

◼ サンプル間クラスタリング
 手元のデータを実行、結果の解釈

 グループ間の分離度を客観的に示すスコア

◼ TCC-GUI
 ファイルのアップロード、グループラベル情報の付与、平均シルエットスコア（AS値）

 探索的解析（Exploratory Analysis）：階層的クラスタリングやPCAなど

 発現変動解析（TCC Computation）

◼ すぐにDisconnectedとなる問題とその対策
 RStudioのインストール

 TCC-GUIローカル版の起動
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昨年度の第3回の講義内容です。



Contents（2019年8月）
◼ 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

◼ 2群間比較：実データ、TCC（反復増やすとDEG増える）

◼ 他グループによる性能評価論文（TCCが非推奨となる場合も!）

◼ TCCで3群間比較、baySeqも組み合わせて発現パターンまで得る

◼ （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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2019年8月28日に「バイオインフォマティ
クス解析集中トレーニングコース」の一
環?!としてお話しさせていただいた内容
です。



Contents（2019年8月）
◼ 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

◼ 2群間比較：実データ、TCC（反復増やすとDEG増える）

◼ 他グループによる性能評価論文（TCCが非推奨となる場合も!）

◼ TCCで3群間比較、baySeqも組み合わせて発現パターンまで得る

◼ （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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2019年10月にいただいたアンケート結果
では、①「3群間比較が難しかった」、「後
半が難しかった」、「時間が短かった」と
いうコメントが散見されました。

①



Contents（2019年8月）
◼ 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

◼ 2群間比較：実データ、TCC（反復増やすとDEG増える）

◼ 他グループによる性能評価論文（TCCが非推奨となる場合も!）

◼ TCCで3群間比較、baySeqも組み合わせて発現パターンまで得る

◼ （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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2019年10月にいただいたアンケート結果
では、①「3群間比較が難しかった」、「後
半が難しかった」、「時間が短かった」と
いうコメントが散見されました。また、②
bulk RNA-seqは古いので、③scRNA-
seqの最新の話を知りたかったというコメ
ントもありました。

②

③



Contents（2019年8月）
◼ 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

◼ 2群間比較：実データ、TCC（反復増やすとDEG増える）

◼ 他グループによる性能評価論文（TCCが非推奨となる場合も!）

◼ TCCで3群間比較、baySeqも組み合わせて発現パターンまで得る

◼ （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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2019年10月にいただいたアンケート結果
では、①「3群間比較が難しかった」、「後
半が難しかった」、「時間が短かった」と
いうコメントが散見されました。また、②
bulk RNA-seqは古いので、③scRNA-
seqの最新の話を知りたかったというコメ
ントもありました。しかし、③scRNA-seq
データ解析の要素技術の多くは、②bulk 
RNA-seq由来のもの。知見もまた然り。②

③



Contents（2019年8月）
◼ 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

◼ 2群間比較：実データ、TCC（反復増やすとDEG増える）

◼ 他グループによる性能評価論文（TCCが非推奨となる場合も!）
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2019年10月にいただいたアンケート結果
では、①「3群間比較が難しかった」、「後
半が難しかった」、「時間が短かった」と
いうコメントが散見されました。また、②
bulk RNA-seqは古いので、③scRNA-
seqの最新の話を知りたかったというコメ
ントもありました。しかし、③scRNA-seq
データ解析の要素技術の多くは、②bulk 
RNA-seq由来のもの。知見もまた然り。
プログラミング言語についても、「敷居が
高いが計算が速いコンパイラ方式のC言
語 vs. 敷居が低いが計算が遅いインタ
プリタ方式のPerl言語」みたいな昔話と
同様?!、「敷居が高いが計算が速い
Python vs. 閾値が低いが計算が遅いR」
みたいな感じで、どっちがよい?的な話も
あるようです。

②

③



Contents（2019年8月）
◼ 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

◼ 2群間比較：実データ、TCC（反復増やすとDEG増える）

◼ 他グループによる性能評価論文（TCCが非推奨となる場合も!）

◼ TCCで3群間比較、baySeqも組み合わせて発現パターンまで得る

◼ （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

142020年2月横浜市立大学

2019年10月にいただいたアンケート結果
では、①「3群間比較が難しかった」、「後
半が難しかった」、「時間が短かった」と
いうコメントが散見されました。また、②
bulk RNA-seqは古いので、③scRNA-
seqの最新の話を知りたかったというコメ
ントもありました。しかし、③scRNA-seq
データ解析の要素技術の多くは、②bulk 
RNA-seq由来のもの。知見もまた然り。
プログラミング言語についても、「敷居が
高いが計算が速いコンパイラ方式のC言
語 vs. 敷居が低いが計算が遅いインタ
プリタ方式のPerl言語」みたいな昔話と
同様?!、「敷居が高いが計算が速い
Python vs. 閾値が低いが計算が遅いR」
みたいな感じで、どっちがよい?的な話も
あるようです。今Pythonが流行っている
理由は、深層学習が流行っているから。
「深く学ぶ → 沢山計算する → 高速計

算可能なPython」という流れだと思いま
す。つまり深層学習でなければRで十分。

②

③



Contents（今回）
◼ 以前の講義内容のおさらい

◼ single-cell RNA-seqの論文：DECENT論文、NBID論文、sc性能評価論文

◼ symmetric（対称）とasymmetric（非対称）

◼ scRNA-seq性能評価論文再訪

◼ bulk RNA-seqの論文：DEGES論文、TCC論文、bulk性能評価論文

◼ 何故次から次へと新規手法論文が出るのか?

◼ Zero-inflated negative binomial (ZINB)モデルはscRNA-seq用なのか?

◼ 「反復数増やすとDEG増える」を細胞数で読み替えると…

◼ ここまでのまとめ

◼ GLMベースの3群間比較、Osabe法で発現パターンまで得る

◼ Osabe法の実践、生存曲線の描画、分類（診断）
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DECENT論文1
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scRNA-seq発現変動解析用Rパッケー
ジDECENTの論文。



DECENT論文2
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scRNA-seq発現変動解析用Rパッケー
ジDECENTの論文。①比較的最近
Publishされたものです。②のURLから利
用可能とあるが、私の経験上③githubに
置いてあるプログラムは、使い方の説明
が不親切。

①

②③



DECENT論文3
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PDFファイルだと、①5160ページの右下
あたりの段落を抜粋。

①



DECENT論文4
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PDFファイルだと、①5160ページの右下
あたりの段落を抜粋。このscRNA-seq論
文でも行われているように、大抵の性能
評価は②2群間比較で行われる。

②



DECENT論文5
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PDFファイルだと、①5160ページの右下
あたりの段落を抜粋。このscRNA-seq論
文でも行われているように、大抵の性能
評価は②2群間比較で行われる。③R
パッケージDECENTは、一般化線形モデ
ル（GLM）を用いた検定を行う。

③



DECENT論文6
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PDFファイルだと、①5160ページの右下
あたりの段落を抜粋。このscRNA-seq論
文でも行われているように、大抵の性能
評価は②2群間比較で行われる。③R
パッケージDECENTは、一般化線形モデ
ル（GLM）を用いた検定を行う。GLMの意
味するところは、例えば3群間比較（G1
vs. G2 vs. G3）のような複雑な実験デザ
インにも対応しているということ。④この
場合の帰無仮説は「G1 = G2 = G3」とし
ている。従って、検定結果のp値が低い
遺伝子がどの群間で発現変動している
のかは不明。

④



DECENT論文7
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PDFファイルだと、①5159ページの左下
あたり。

①



DECENT論文8
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PDFファイルだと、①5159ページの左下
あたり。②シミュレーションデータの解析
では、全遺伝子のうち10%までの発現変
動遺伝子（DEGs）しか想定していない。

①

②



Contents（今回）
◼ 以前の講義内容のおさらい

◼ single-cell RNA-seqの論文：DECENT論文、NBID論文、sc性能評価論文

◼ symmetric（対称）とasymmetric（非対称）

◼ scRNA-seq性能評価論文再訪

◼ bulk RNA-seqの論文：DEGES論文、TCC論文、bulk性能評価論文

◼ 何故次から次へと新規手法論文が出るのか?

◼ Zero-inflated negative binomial (ZINB)モデルはscRNA-seq用なのか?

◼ 「反復数増やすとDEG増える」を細胞数で読み替えると…

◼ ここまでのまとめ

◼ GLMベースの3群間比較、Osabe法で発現パターンまで得る

◼ Osabe法の実践、生存曲線の描画、分類（診断）
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NBID論文1

252020年2月横浜市立大学

scRNA-seq発現変動解析用Rパッケー
ジNBIDの論文。



NBID論文2
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scRNA-seq発現変動解析用Rパッケー
ジNBIDの論文。bulk RNA-seqではリード
カウントのみだったが、①scRNA-seqで
は、「リードカウント」と「UMIカウント」の2
種類の数値行列作成手段がある。

①



NBID論文3
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scRNA-seq発現変動解析用Rパッケー
ジNBIDの論文。bulk RNA-seqではリード
カウントのみだったが、①scRNA-seqで
は、「リードカウント」と「UMIカウント」の2
種類の数値行列作成手段がある。②
scRNA-seqのUMIカウントデータは、負
の二項分布（negative binomial model）に
従う。これは、bulk RNA-seqのカウント
データと同じだということ。

②



NBID論文4
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PDFファイルだと、①13ページの右上あ
たりを抜粋。Discussionの最後のほう。



NBID論文5
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論文中では2群間比較しか考慮していな
いが、NBID自体はGLMの枠組みで3群
以上の比較も可能とのこと。しかしこの
パッケージもマニュアルが不親切で使う
気になれない（個人の感想です）。



NBID論文6
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論文中では2群間比較しか考慮していな
いが、NBID自体はGLMの枠組みで3群
以上の比較も可能とのこと。しかしこの
パッケージもマニュアルが不親切で使う
気になれない（個人の感想です）。これ
はNBID法というより、scRNA-seqの一般
的な解析手順に起因する注意喚起。
scRNA-seqは、まず探索的な解析（クラ
スタリング）により似た発現パターンを示
す細胞をグループ化する。この段階です
でに「同一グループ内の細胞間の全体
的な類似度が高いことが保証されてい
る」ので、適当なp値やFDR閾値を満たす
発現変動遺伝子（DEG）が多数得られて
しまうので注意してね、ということです。
ある程度心得のあるヒトなら当たり前だ
よね、という話ですが念のため。



Content（今回）
◼ 以前の講義内容のおさらい

◼ single-cell RNA-seqの論文：DECENT論文、NBID論文、sc性能評価論文

◼ symmetric（対称）とasymmetric（非対称）

◼ scRNA-seq性能評価論文再訪

◼ bulk RNA-seqの論文：DEGES論文、TCC論文、bulk性能評価論文

◼ 何故次から次へと新規手法論文が出るのか?

◼ Zero-inflated negative binomial (ZINB)モデルはscRNA-seq用なのか?

◼ 「反復数増やすとDEG増える」を細胞数で読み替えると…

◼ ここまでのまとめ

◼ GLMベースの3群間比較、Osabe法で発現パターンまで得る

◼ Osabe法の実践、生存曲線の描画、分類（診断）
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sc性能評価論文1
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scRNA-seqのベストプラクティスに関す
る比較的最近の論文。



sc性能評価論文2
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scRNA-seqのベストプラクティスに関す
る比較的最近の論文。ライブラリ調整法
からスタートして、マッピング、データ補
完、正規化、発現変動までの計3,000パ
イプラインの性能を評価している。



sc性能評価論文3
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scRNA-seqのベストプラクティスに関す
る比較的最近の論文。ライブラリ調整法
からスタートして、マッピング、データ補
完、正規化、発現変動までの計3,000パ
イプラインの性能を評価している。結論
としては、正規化とライブラリ調整でどの
方法を選択するかが重要なポイント。



sc性能評価論文4
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scRNA-seqのベストプラクティスに関す
る比較的最近の論文。ライブラリ調整法
からスタートして、マッピング、データ補
完、正規化、発現変動までの計3,000パ
イプラインの性能を評価している。結論
としては、正規化とライブラリ調整でどの
方法を選択するかが重要なポイント。こ
の論文も2群間比較のみで評価していて、
symmetricな発現変動を同定する際には
ライブラリ調整が重要で、asymmetricな
発現変動を同定する際には正規化が重
要。



Contents（今回）
◼ 以前の講義内容のおさらい

◼ single-cell RNA-seqの論文：DECENT論文、NBID論文、sc性能評価論文

◼ symmetric（対称）とasymmetric（非対称）

◼ scRNA-seq性能評価論文再訪

◼ bulk RNA-seqの論文：DEGES論文、TCC論文、bulk性能評価論文

◼ 何故次から次へと新規手法論文が出るのか?

◼ Zero-inflated negative binomial (ZINB)モデルはscRNA-seq用なのか?

◼ 「反復数増やすとDEG増える」を細胞数で読み替えると…

◼ ここまでのまとめ

◼ GLMベースの3群間比較、Osabe法で発現パターンまで得る

◼ Osabe法の実践、生存曲線の描画、分類（診断）
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symmetric（対称）1
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scRNA-seqのベストプラクティスに関す
る比較的最近の論文。ライブラリ調整法
からスタートして、マッピング、データ補
完、正規化、発現変動までの計3,000パ
イプラインの性能を評価している。結論
としては、正規化とライブラリ調整でどの
方法を選択するかが重要なポイント。こ
の論文も2群間比較のみで評価していて、
symmetricな発現変動を同定する際には
ライブラリ調整が重要で、asymmetricな
発現変動を同定する際には正規化が重
要。「2群間でsymmetricな発現変動」を
いくつか例示します。



symmetric（対称）2
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10遺伝子×6サンプル（or 細胞）からな
る、リードカウントデータ行列またはUMI
カウントデータ行列が手元にあり…

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



symmetric（対称）3
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10遺伝子×6サンプル（or 細胞）からな
る、リードカウントデータ行列またはUMI
カウントデータ行列が手元にあり、G1と
いう状態のグループ（群）とG2という状態
のグループ（群）の2群間比較を行いた
い場合で考えます。

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



symmetric（対称）4
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このデータは、①発現変動遺伝子
（DEG）を含む割合が20%（PDEG = Effect 
size = 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

PDEG or Effect size 



symmetric（対称）5
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このデータは、①発現変動遺伝子
（DEG）を含む割合が20%（PDEG = Effect 
size = 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

G1群 G2群

①



symmetric（対称）6
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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

このデータは、①発現変動遺伝子
（DEG）を含む割合が20%（PDEG = Effect 
size = 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）。このよ
うなDEG数がG1群とG2群で同程度とい
う状態をsymmetricと表現しています。



symmetric（対称）7
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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

このデータは、①発現変動遺伝子
（DEG）を含む割合が20%（PDEG = Effect 
size = 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）。このよ
うなDEG数がG1群とG2群で同程度とい
う状態をsymmetricと表現しています。さ
きほどの性能評価論文では、DEGの割
合のことをEffect sizeと表現しており、こ
の場合はEffect size = 20%となります。



symmetric（対称）8
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このようなデータの場合は、Effect size = 
40%となります。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）なので、もちろん
symmetricなデータです。

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

G1群 G2群

①



symmetric（対称）9
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このようなデータの場合は、Effect size = 
60%となります。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）なので、も
ちろんsymmetricなデータです。

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

G1群 G2群

①



Contents（今回）
◼ 以前の講義内容のおさらい

◼ single-cell RNA-seqの論文：DECENT論文、NBID論文、sc性能評価論文

◼ symmetric（対称）とasymmetric（非対称）

◼ scRNA-seq性能評価論文再訪

◼ bulk RNA-seqの論文：DEGES論文、TCC論文、bulk性能評価論文

◼ 何故次から次へと新規手法論文が出るのか?

◼ Zero-inflated negative binomial (ZINB)モデルはscRNA-seq用なのか?

◼ 「反復数増やすとDEG増える」を細胞数で読み替えると…

◼ ここまでのまとめ

◼ GLMベースの3群間比較、Osabe法で発現パターンまで得る

◼ Osabe法の実践、生存曲線の描画、分類（診断）
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asymmetric（非対称）1
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scRNA-seqのベストプラクティスに関す
る比較的最近の論文。ライブラリ調整法
からスタートして、マッピング、データ補
完、正規化、発現変動までの計3,000パ
イプラインの性能を評価している。結論
としては、正規化とライブラリ調整でどの
方法を選択するかが重要なポイント。こ
の論文も2群間比較のみで評価していて、
symmetricな発現変動を同定する際には
ライブラリ調整が重要で、asymmetricな
発現変動を同定する際には正規化が重
要。「2群間でasymmetricな発現変動」を
いくつか例示します。



asymmetric（非対称）2
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①DEGを含む割合が20%（PDEG = Effect 
size = 0.2）で、 ②残りはnon-DEG。

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

G1群 G2群

①

②



asymmetric（非対称）3
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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

G1群 G2群

①

①DEGを含む割合が20%（PDEG = Effect 
size = 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状態
をasymmetricといいます。



asymmetric（非対称）4
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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

G1群 G2群

①

①DEGを含む割合が20%（PDEG = Effect 
size = 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状態
をasymmetricといいます。さきほどの性
能評価論文では、特に全てのDEGがど
ちらかの群に偏っている場合を
completely asymmetricと表現しています。



asymmetric（非対称）5
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このようなデータの場合は、Effect size = 
40%となります。①全てのDEGがG1群で
高発現なので、completely asymmetric
なデータです。

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

G1群 G2群

①



asymmetric（非対称）6
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このようなデータの場合は、Effect size = 
60%となります。①全てのDEGがG1群で
高発現なので、completely asymmetric
なデータです。

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

G1群 G2群

①



asymmetric（非対称）7
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このようなデータの場合は、Effect size = 
60%となります。①全てのDEGがG1群で
高発現というではないので、asymmetric
なデータです。

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

G1群 G2群

②

①



Contents（今回）
◼ 以前の講義内容のおさらい

◼ single-cell RNA-seqの論文：DECENT論文、NBID論文、sc性能評価論文

◼ symmetric（対称）とasymmetric（非対称）

◼ scRNA-seq性能評価論文再訪

◼ bulk RNA-seqの論文：DEGES論文、TCC論文、bulk性能評価論文

◼ 何故次から次へと新規手法論文が出るのか?

◼ Zero-inflated negative binomial (ZINB)モデルはscRNA-seq用なのか?

◼ 「反復数増やすとDEG増える」を細胞数で読み替えると…

◼ ここまでのまとめ

◼ GLMベースの3群間比較、Osabe法で発現パターンまで得る

◼ Osabe法の実践、生存曲線の描画、分類（診断）
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sc性能評価論文再訪1
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①scRNA-seqのベストプラクティスに関
する比較的最近の論文の、②Fig. 1。

①

②



sc性能評価論文再訪2
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①scRNA-seqのベストプラクティスに関
する比較的最近の論文の、②Fig. 1。赤
枠はシミュレーション条件に関する説明。



sc性能評価論文再訪3
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全10,000遺伝子中、DEGの割合（Effect 
size）が、①5%（= 500個）、②20%（2,000
個）、③60%（6,000個）という3条件で実行。

③① ②



sc性能評価論文再訪4
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④ ⑤ ⑥

全10,000遺伝子中、DEGの割合（Effect 
size）が、①5%（= 500個）、②20%（2,000
個）、③60%（6,000個）という3条件で実行。
DEG数がG1群とG2群で、④同程度とい
う状態をsymmetric、⑤どちらかの群に
偏っている状態をasymmetric、そして⑥
完全に偏っている状態をcompletely 
asymmetricと表現しています。



①

sc性能評価論文再訪5
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①scRNA-seqのベストプラクティスに関
する比較的最近の論文の、②
Introductionの一部抜粋。

②



sc性能評価論文再訪6
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①scRNA-seqのベストプラクティスに関
する比較的最近の論文の、②
Introductionの一部抜粋。旧来の発現変
動解析はsymmetricデータを仮定してい
る。



sc性能評価論文再訪7
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①scRNA-seqのベストプラクティスに関
する比較的最近の論文の、②
Introductionの一部抜粋。旧来の発現変
動解析はsymmetricデータを仮定してい
る。DEGの割合が少なくnonDEGが大多
数（つまりEffect sizeが小さい）、または
特定の群で高発現なものと低発現なも
のが同程度（つまりsymmetric）だという
ことを意味する。



sc性能評価論文再訪8
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赤下線で言いたいことは、旧来の発現
変動解析は…



sc性能評価論文再訪9
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赤下線で言いたいことは、旧来の発現
変動解析は、①Effect sizeが小さく（デー
タに占めるDEG数は多くない）、

①



sc性能評価論文再訪10
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赤下線で言いたいことは、旧来の発現
変動解析は、①Effect sizeが小さく（デー
タに占めるDEG数は多くない）、②特定
の群で高発現なものと低発現なものが
同程度（つまりsymmetric）ということ。

②



sc性能評価論文再訪11
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多様なシングルセルを解析する時代に
おいては、①赤枠のような仮定はもはや
時代遅れだ。

①



sc性能評価論文再訪12
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多様なシングルセルを解析する時代に
おいては、①赤枠のような仮定はもはや
時代遅れだ。②こういうscRNA-seqデー
タも実際にはある。

②



sc性能評価論文再訪13
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多様なシングルセルを解析する時代に
おいては、①赤枠のような仮定はもはや
時代遅れだ。②こういうscRNA-seqデー
タも実際にはある。このような非対称性
（asymmetry）の問題の有無が、scRNA-
seqとbulk RNA-seqとの特徴の違いであ
り、これまで対処されてこなかった。



sc性能評価論文再訪14
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多様なシングルセルを解析する時代に
おいては、①赤枠のような仮定はもはや
時代遅れだ。②こういうscRNA-seqデー
タも実際にはある。このような非対称性
（asymmetry）の問題の有無が、scRNA-
seqとbulk RNA-seqとの特徴の違いであ
り、これまで対処されてこなかった。それ
ゆえ、（2019年10月に出た）本研究では、
2群間比較で様々なシミュレーション条件
で性能評価を行った。



sc性能評価論文再訪15

692020年2月横浜市立大学

多様なシングルセルを解析する時代に
おいては、①赤枠のような仮定はもはや
時代遅れだ。②こういうscRNA-seqデー
タも実際にはある。このような非対称性
（asymmetry）の問題の有無が、scRNA-
seqとbulk RNA-seqとの特徴の違いであ
り、これまで対処されてこなかった。それ
ゆえ、（2019年10月に出た）本研究では、
2群間比較で様々なシミュレーション条件
で性能評価を行った。しかしながら、①
Thereforeにかかる前の、前提が間違っ
ている。

①



Contents（今回）
◼ 以前の講義内容のおさらい

◼ single-cell RNA-seqの論文：DECENT論文、NBID論文、sc性能評価論文

◼ symmetric（対称）とasymmetric（非対称）

◼ scRNA-seq性能評価論文再訪

◼ bulk RNA-seqの論文：DEGES論文、TCC論文、bulk性能評価論文

◼ 何故次から次へと新規手法論文が出るのか?

◼ Zero-inflated negative binomial (ZINB)モデルはscRNA-seq用なのか?

◼ 「反復数増やすとDEG増える」を細胞数で読み替えると…

◼ ここまでのまとめ

◼ GLMベースの3群間比較、Osabe法で発現パターンまで得る

◼ Osabe法の実践、生存曲線の描画、分類（診断）
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DEGES論文1
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（当時はbulkという表現はなかったが）①
2012年の時点でbulk RNA-seq用の
asymmetryに対応した正規化法に関す
る論文が出ている。

①



DEGES論文2
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（当時はbulkという表現はなかったが）①
2012年の時点でbulk RNA-seq用の
asymmetryに対応した正規化法に関す
る論文が出ている。②Fig. 1aを反時計回
りに90度回転させたもの。

②



DEGES論文3
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（当時はbulkという表現はなかったが）①
2012年の時点でbulk RNA-seq用の
asymmetryに対応した正規化法に関す
る論文が出ている。②Fig. 1aを反時計回
りに90度回転させたもの。③よりも④の
ほうにDEGが偏っていることがわかる。
これがasymmetryと同じ意味。

④③



DEGES論文4
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（当時はbulkという表現はなかったが）①
2012年の時点でbulk RNA-seq用の
asymmetryに対応した正規化法に関す
る論文が出ている。②Fig. 1aを反時計回
りに90度回転させたもの。③よりも④の
ほうにDEGが偏っていることがわかる。
これがasymmetryと同じ意味。つまり、
bulk RNA-seqの②は、scRNA-seqの⑤
と本質的に同じ条件だということです。

②

⑤



DEGES論文5
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②

①Effect sizeが小さい（DEGが少ない）と
いう条件下では、②その内訳がどんな感
じであろうと正規化に与える影響は軽微

①



DEGES論文6
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②

①Effect sizeが大きい（DEGが多い）とい
う条件下であっても、②symmetricであれ
ば、既存の正規化法でもうまくいく。

①



DEGES論文7
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③

①

①Effect sizeが大きい（DEGが多い）とい
う条件下であっても、②symmetricであれ
ば、既存の正規化法でもうまくいく。しか
し、③asymmetricな状況では「DEGの存
在自体が正確な正規化を阻み、結果的
にうまくDEGが検出できない」状況になる。



DEGES論文8
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①Effect sizeが大きい（DEGが多い）とい
う条件下であっても、②symmetricであれ
ば、既存の正規化法でもうまくいく。しか
し、③asymmetricな状況では「DEGの存
在自体が正確な正規化を阻み、結果的
にうまくDEGが検出できない」状況になる。
じゃあどうすればいいか？



DEGES論文9
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①Effect sizeが大きい（DEGが多い）とい
う条件下であっても、②symmetricであれ
ば、既存の正規化法でもうまくいく。しか
し、③asymmetricな状況では「DEGの存
在自体が正確な正規化を阻み、結果的
にうまくDEGが検出できない」状況になる。
じゃあどうすればいいか？DEGっぽいや
つを除いたデータのみで正規化すれば
いいんです。DEGESは「DEG Elimination 
Strategy」の略だが、後述するTCC論文
で出てきます。



Contents（今回）
◼ 以前の講義内容のおさらい

◼ single-cell RNA-seqの論文：DECENT論文、NBID論文、sc性能評価論文

◼ symmetric（対称）とasymmetric（非対称）

◼ scRNA-seq性能評価論文再訪

◼ bulk RNA-seqの論文：DEGES論文、TCC論文、bulk性能評価論文

◼ 何故次から次へと新規手法論文が出るのか?

◼ Zero-inflated negative binomial (ZINB)モデルはscRNA-seq用なのか?

◼ 「反復数増やすとDEG増える」を細胞数で読み替えると…

◼ ここまでのまとめ

◼ GLMベースの3群間比較、Osabe法で発現パターンまで得る

◼ Osabe法の実践、生存曲線の描画、分類（診断）

802020年2月横浜市立大学



TCC論文1

812020年2月横浜市立大学

2012年のDEGES法の考え方を一般化し
て、①RパッケージTCCとしてまとめた
2013年の論文。

①



TCC論文2

822020年2月横浜市立大学

2012年のDEGES法の考え方を一般化し
て、①RパッケージTCCとしてまとめた
2013年の論文。②DEGESはここで初め
て出現します。

②



TCC論文3
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2012年のDEGES法の考え方を一般化し
て、①RパッケージTCCとしてまとめた
2013年の論文。②DEGESはここで初め
て出現します。asymmetryな状況の場合
に特にうまくいくということが明記されて
います。



TCC論文4
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2012年のDEGES法の考え方を一般化し
て、①RパッケージTCCとしてまとめた
2013年の論文。②DEGESはここで初め
て出現します。asymmetryな状況の場合
に特にうまくいくということが明記されて
います。この論文中では、データ中の
DEGの割合（Effect size）が5%, 15%, and 
25%までしか性能評価していませんが…



Contents（今回）
◼ 以前の講義内容のおさらい

◼ single-cell RNA-seqの論文：DECENT論文、NBID論文、sc性能評価論文

◼ symmetric（対称）とasymmetric（非対称）

◼ scRNA-seq性能評価論文再訪

◼ bulk RNA-seqの論文：DEGES論文、TCC論文、bulk性能評価論文

◼ 何故次から次へと新規手法論文が出るのか?

◼ Zero-inflated negative binomial (ZINB)モデルはscRNA-seq用なのか?

◼ 「反復数増やすとDEG増える」を細胞数で読み替えると…

◼ ここまでのまとめ

◼ GLMベースの3群間比較、Osabe法で発現パターンまで得る

◼ Osabe法の実践、生存曲線の描画、分類（診断）

852020年2月横浜市立大学



bulk性能評価論文1
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この性能評価論文中では、データ中の
DEGの割合（Effect size）が5-95%まで、
かつsymmetric and asymmetricを調べて
います。



bulk性能評価論文2
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この性能評価論文中では、データ中の
DEGの割合（Effect size）が5-95%まで、
かつsymmetric and asymmetricを調べて
います。①2018年9月となっていますが、
Published online自体は2017年2月です。①



bulk性能評価論文3

882020年2月横浜市立大学
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Fig. 8。
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



bulk性能評価論文4

892020年2月横浜市立大学
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Fig. 8。
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



bulk性能評価論文5

902020年2月横浜市立大学
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Fig. 8。
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



Contents（2019年8月）
◼ 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

◼ 2群間比較：実データ、TCC（反復増やすとDEG増える）

◼ 他グループによる性能評価論文（TCCが非推奨となる場合も!）

◼ TCCで3群間比較、baySeqも組み合わせて発現パターンまで得る

◼ （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

912020年2月横浜市立大学

Bulk性能評価論文の話は、①2019年8
月28日に「バイオインフォマティクス解析
集中トレーニングコース」の一環?!で話し
た内容と同じです。

①



Contents（今回）
◼ 以前の講義内容のおさらい

◼ single-cell RNA-seqの論文：DECENT論文、NBID論文、sc性能評価論文

◼ symmetric（対称）とasymmetric（非対称）

◼ scRNA-seq性能評価論文再訪

◼ bulk RNA-seqの論文：DEGES論文、TCC論文、bulk性能評価論文

◼ 何故次から次へと新規手法論文が出るのか?

◼ Zero-inflated negative binomial (ZINB)モデルはscRNA-seq用なのか?

◼ 「反復数増やすとDEG増える」を細胞数で読み替えると…

◼ ここまでのまとめ

◼ GLMベースの3群間比較、Osabe法で発現パターンまで得る

◼ Osabe法の実践、生存曲線の描画、分類（診断）

922020年2月横浜市立大学



何故次から次へと…1

932020年2月横浜市立大学

①scRNA-seqのベストプラクティスに関
する比較的最近の論文の場合は、過去
の研究成果を正しく認識できていないこ
とに起因（サーベイ不足）。これが1点目。

①



何故次から次へと…1
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例えば、①scRNA-seqのベストプラクティ
スに関する比較的最近の論文の場合は、
②Introductionの

②

①scRNA-seqのベストプラクティスに関
する比較的最近の論文の場合は、過去
の研究成果を正しく認識できていないこ
とに起因（サーベイ不足）。例えば、②
Introductionの赤下線部分など。Bulk 
RNA-seqでは取り組まれていないと書か
れているが、実際にはasymmetry対応の
正規化法も存在し、性能評価論文も存
在する。

①



何故次から次へと…2

952020年2月横浜市立大学

例えば、①scRNA-seqのベストプラクティ
スに関する比較的最近の論文の場合は、
②Introductionの

②

①scRNA-seqのベストプラクティスに関
する比較的最近の論文の場合は、過去
の研究成果を正しく認識できていないこ
とに起因（サーベイ不足）。例えば、②
Introductionの赤下線部分など。Bulk 
RNA-seqでは取り組まれていないと書か
れているが、実際にはasymmetry対応の
正規化法も存在し、性能評価論文も存
在する。第一義的にはこの論文著者ら
の責任ではあるが、査読者がスルーして
しまっているのも残念なところ。これが2
点目。

①



何故次から次へと…3
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②

①scRNA-seqのベストプラクティスに関
する比較的最近の論文の、②Fig. 1。3点
目は、読み手側の能力に関する問題。
大抵の読者は結論のみにフォーカスし、
どのような条件で得られた結論なのかま
でおそらくまともに見ていない。



何故次から次へと…3
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②

①scRNA-seqのベストプラクティスに関
する比較的最近の論文の、②Fig. 1。3点
目は、読み手側の能力に関する問題。
大抵の読者は結論のみにフォーカスし、
どのような条件で得られた結論なのかま
でおそらくまともに見ていない。例えば①
の論文で得られたガイドラインは、赤枠
内の比較対象に用いた方法や解析条件
から外れるほど有効性は低下する傾向
にあるはず…。しかしそういうことまで認
識できていないヒトが多いのだろう。



何故次から次へと…3.1
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①scRNA-seq用発現変動解析プログラ
ムDECENTの論文の、②シミュレーション
データの解析では、全遺伝子のうち10%
までの発現変動遺伝子（DEGs）しか想定
していない。

②

①



何故次から次へと…3.1
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①scRNA-seq用発現変動解析プログラ
ムDECENTの論文の、②シミュレーション
データの解析では、全遺伝子のうち10%
までの発現変動遺伝子（DEGs）しか想定
していない。この範囲から外れるほど、う
まくいかないかもしれないと想像します。

④

③



何故次から次へと…4  
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4点目として、（主な）比較対象がedgeR
やDESeq2などの有名な方法であり、最
新の方法ではない場合が多い。それゆ
え、「有名なedgeRやDESeq2より優れて
いる」という結論からなる新規手法が出
現し続けられる。比較的新しい方法も多
数あるので、その中から自分が勝ってい
る方法を選択的に抽出し、「新しい方法
もちゃんと比較対象に含めました」という
アリバイ工作をやることも原理的に可能。



Contents（今回）
◼ 以前の講義内容のおさらい

◼ single-cell RNA-seqの論文：DECENT論文、NBID論文、sc性能評価論文

◼ symmetric（対称）とasymmetric（非対称）

◼ scRNA-seq性能評価論文再訪

◼ bulk RNA-seqの論文：DEGES論文、TCC論文、bulk性能評価論文

◼ 何故次から次へと新規手法論文が出るのか?

◼ Zero-inflated negative binomial (ZINB)モデルはscRNA-seq用なのか?

◼ 「反復数増やすとDEG増える」を細胞数で読み替えると…

◼ ここまでのまとめ

◼ GLMベースの3群間比較、Osabe法で発現パターンまで得る

◼ Osabe法の実践、生存曲線の描画、分類（診断）
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Zero-inflated…1

1022020年2月横浜市立大学

①scRNA-seqは細胞あたりのRNA量が
少ないので、ドロップアウト（dropouts）と
呼ばれる「本当は発現しているのに検出
できない遺伝子」が一定数存在する。

①



Zero-inflated…2
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①scRNA-seqは細胞あたりのRNA量が
少ないので、ドロップアウト（dropouts）と
呼ばれる「本当は発現しているのに検出
できない遺伝子」が一定数存在する。②
この論文が、③scRNA-seq分野でよく用
いられる?!「ゼロ過剰負の二項分布
(zero-inflated negative binomial 
distribution)」を本当に最初に提唱したか
は不明だが…

②

③



Zero-inflated…3.1
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④

①scRNA-seqは細胞あたりのRNA量が
少ないので、ドロップアウト（dropouts）と
呼ばれる「本当は発現しているのに検出
できない遺伝子」が一定数存在する。②
この論文が、③scRNA-seq分野でよく用
いられる?!「ゼロ過剰負の二項分布
(zero-inflated negative binomial 
distribution)」を本当に最初に提唱したか
は不明だが、④ドロップアウトを意味す
るzero inflationを考慮するのがscRNA-
seqデータの主な特徴と理解しているヒト
はおそらく多い。しかしながら…という話。



Zero-inflated…3.2

1052020年2月横浜市立大学

その後、「ゼロ過剰（zero-inflated）」や
「ドロップアウト（dropout）」と明記されて
いるscRNA-seq論文を探してみました。
①2015年11月のZIFAプログラムの論文
がおそらく一番最初ですかねえ…。重要
な点は、2013年のbulk用のPoisson-

Tweedieモデルを実装したtweeDEseq論

文のほうが、先にzero-inflatedについて
言及しているということ（後述）。

①



Zero-inflated…4
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①2013年に提唱された(bulk) RNA-seq
用の新規カウントデータモデル。

①



Zero-inflated…5
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①2013年に提唱された(bulk) RNA-seq
用の新規カウントデータモデル。②反復
数（scRNA-seqでいうところの細胞数に
相当）の多いRNA-seqカウントデータは、
Poissonやnegative binomial (NB)分布で
は表現しきれない多様性がある。

②



Zero-inflated…6
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①2013年に提唱された(bulk) RNA-seq
用の新規カウントデータモデル。②反復
数（scRNA-seqでいうところの細胞数に
相当）の多いRNA-seqカウントデータは、
Poissonやnegative binomial (NB)分布で
は表現しきれない多様性がある。③
Poisson-Tweedieを用いるとよい（うまく
fitする → 帰無仮説の分布をうまく表現
できる → 正確なp値を出せる）。

③



Zero-inflated…7
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①2013年に提唱された(bulk) RNA-seq
用の新規カウントデータモデル。②反復
数（scRNA-seqでいうところの細胞数に
相当）の多いRNA-seqカウントデータは、
Poissonやnegative binomial (NB)分布で
は表現しきれない多様性がある。③
Poisson-Tweedieを用いるとよい（うまく
fitする → 帰無仮説の分布をうまく表現
できる → 正確なp値を出せる）。④

heavy-tailsやzero-inflationのような現象
をPoisson-Tweedieモデルはうまく取り込
めるよ。つまり、zero-inflationは(bulk) 
RNA-seqデータの特徴でもある。

④



Zero-inflated…8
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①Poisson-Tweedieモデル論文の
Background内の記述の一部。②zero-
inflationは、確かにNB分布で想定される
ゼロカウント数の期待値よりも多いという
意味として使われていることがわかる。

①

②



Zero-inflated…9
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①Poisson-Tweedieモデル論文の
Background内の記述の一部。②zero-
inflationは、確かにNB分布で想定される
ゼロカウント数の期待値よりも多いという
意味として使われていることがわかる。
Poisson-Tweedie論文では、②zero-
inflation現象（scRNA-seq分野で
dropoutsと呼ばれていることと同義）を、
③反復数の多いデータで見出していた。②

③



Zero-inflated…10
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①Poisson-Tweedieモデル論文の
Background内の記述の一部。②zero-
inflationは、確かにNB分布で想定される
ゼロカウント数の期待値よりも多いという
意味として使われていることがわかる。
Poisson-Tweedie論文では、②zero-
inflation現象（scRNA-seq分野で
dropoutsと呼ばれていることと同義）を、
③反復数の多いデータで見出していた。
しかし残念ながら、当時はまだRNA-seq
が比較的高価な時代であり、反復数を
稼ぐことができなかったため、それほど
多くのヒトの目に留まることはなかったの
だろう…。



Zero-inflated…11
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①我々の2015年の(bulk) RNA-seq論文
中でも…

①



Zero-inflated…12
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①我々の2015年の(bulk) RNA-seq論文
中でも、②Background内でPoisson-
Tweedieモデルに言及している。

②



Zero-inflated…13
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①我々の2015年の(bulk) RNA-seq論文
中でも、②Background内でPoisson-
Tweedieモデルに言及している。もちろん
当時はscRNA-seqを意識してはいな
かったが、反復数の多いカウントデータ
の場合はPoisson-Tweedieが第一選択
となるだろうと述べている。



Zero-inflated…14
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①我々の2015年の(bulk) RNA-seq論文
中でも、②Background内でPoisson-
Tweedieモデルに言及している。もちろん
当時はscRNA-seqを意識してはいな
かったが、反復数の多いカウントデータ
の場合はPoisson-Tweedieが第一選択
となるだろうと述べている。当時は、反復
数がそれほど多くなかったので、結果的
にNBモデルに基づくRパッケージがよく
利用されてきた。



Zero-inflated…15
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①我々の2015年の(bulk) RNA-seq論文
中でも、②Background内でPoisson-
Tweedieモデルに言及している。もちろん
当時はscRNA-seqを意識してはいな
かったが、反復数の多いカウントデータ
の場合はPoisson-Tweedieが第一選択
となるだろうと述べている。当時は、反復
数がそれほど多くなかったので、結果的
にNBモデルに基づくRパッケージがよく
利用されてきた。そして(bulk)RNA-seq
データで提唱されたPoisson-Tweedieが
注目される前に、scRNA-seq分野で実
質的にほぼ同じzero-inflated NBモデル
が注目?!されることとなった。そして、比
較対象はPoisson-Tweedieではなく有名
なNBモデルに基づくRパッケージとなり、
(bulk)RNA-seq用ではダメなのでscRNA-
seq用のものを開発せねば…という流れ
になったのであろう。…残念。
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(bulk) RNA-seqの発現変動解析用Rパッ
ケージで有名な、①edgeRの筆頭著者と、
②DESeq2の筆頭著者が含まれているの
でそれを考慮する必要はあるが、③
2018年2月の論文。

①

③②
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(bulk) RNA-seqの発現変動解析用Rパッ
ケージで有名な、①edgeRの筆頭著者と、
②DESeq2の筆頭著者が含まれているの
でそれを考慮する必要はあるが、③
2018年2月の論文。④本当は発現してい
るのに検出されないドロップアウト問題
を解決すべく、scRNA-seqに特化した発
現変動解析手法の開発が行われてきた。

④
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(bulk) RNA-seqの発現変動解析用Rパッ
ケージで有名な、①edgeRの筆頭著者と、
②DESeq2の筆頭著者が含まれているの
でそれを考慮する必要はあるが、③
2018年2月の論文。④本当は発現してい
るのに検出されないドロップアウト問題
を解決すべく、scRNA-seqに特化した発
現変動解析手法の開発が行われてきた。
⑤しかしながら、旧来のbulk用と比べて
優れているわけでもないことが示されて
いる。

⑤
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(bulk) RNA-seqの発現変動解析用Rパッ
ケージで有名な、①edgeRの筆頭著者と、
②DESeq2の筆頭著者が含まれているの
でそれを考慮する必要はあるが、③
2018年2月の論文。④本当は発現してい
るのに検出されないドロップアウト問題
を解決すべく、scRNA-seqに特化した発
現変動解析手法の開発が行われてきた。
⑤しかしながら、旧来のbulk用と比べて
優れているわけでもないことが示されて
いる。⑥基本形の「負の二項分布（NB 
distribution）」に、ゼロ過剰の分を考慮し
たモデルをベースとしている。

⑥



Contents（今回）
◼ 以前の講義内容のおさらい

◼ single-cell RNA-seqの論文：DECENT論文、NBID論文、sc性能評価論文

◼ symmetric（対称）とasymmetric（非対称）

◼ scRNA-seq性能評価論文再訪

◼ bulk RNA-seqの論文：DEGES論文、TCC論文、bulk性能評価論文

◼ 何故次から次へと新規手法論文が出るのか?

◼ Zero-inflated negative binomial (ZINB)モデルはscRNA-seq用なのか?

◼ 「反復数増やすとDEG増える」を細胞数で読み替えると…

◼ ここまでのまとめ

◼ GLMベースの3群間比較、Osabe法で発現パターンまで得る

◼ Osabe法の実践、生存曲線の描画、分類（診断）

1222020年2月横浜市立大学



反復数増やすとDEG増える
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①

①scRNA-seqのベストプラクティス論文。



反復数増やすとDEG増える
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②

①scRNA-seqのベストプラクティス論文。
②Introductionの一部抜粋。③scRNA-
seqでのcell types間比較では、DEGが
60%程度に達する場合もあるし、トータル
のmRNA量も細胞間で異なる。

③
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1252020年2月横浜市立大学

①scRNA-seqのベストプラクティス論文。
②Introductionの一部抜粋。③scRNA-
seqでのcell types間比較では、DEGが
60%程度に達する場合もあるし、トータル
のmRNA量も細胞間で異なる。④ここで
のasymmetryという用語は、「トータルの
mRNA量が細胞間で異なる」という意味
で用いられており、この論文中のFig. bと
は若干意味合いが異なっているという指
摘があるかもしれない。

④

参考
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①scRNA-seqのベストプラクティス論文。
②Introductionの一部抜粋。③scRNA-
seqでのcell types間比較では、DEGが
60%程度に達する場合もあるし、トータル
のmRNA量も細胞間で異なる。④ここで
のasymmetryという用語は、「トータルの
mRNA量が細胞間で異なる」という意味
で用いられており、この論文中のFig. bと
は若干意味合いが異なっているという指
摘があるかもしれない。しかし、それでも
⑤Evansらの2018年のbulk性能評価論
文の、⑥Fig. 3bで示されている条件が上
記の意味でのasymmetryに合致する。

⑤

⑥

参考
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①scRNA-seq発現変動解析用Rパッ
ケージNBIDの論文。

①



反復数増やすとDEG増える
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②

①scRNA-seq発現変動解析用Rパッ
ケージNBIDの論文。②scRNA-seqは、
まず探索的な解析（クラスタリング）によ
り似た発現パターンを示す細胞をグルー
プ化する。この段階ですでに「同一グ
ループ内の細胞間の全体的な類似度が
高いことが保証されている」ので、適当
なp値やFDR閾値を満たす発現変動遺
伝子（DEG）が多数得られてしまうので注
意してね、ということが書かれている。が、
おそらくこれ以外にも多数のDEGが得ら
れる要因がある。
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①scRNA-seq発現変動解析用Rパッ
ケージNBIDの論文。②scRNA-seqは、
まず探索的な解析（クラスタリング）によ
り似た発現パターンを示す細胞をグルー
プ化する。この段階ですでに「同一グ
ループ内の細胞間の全体的な類似度が
高いことが保証されている」ので、適当
なp値やFDR閾値を満たす発現変動遺
伝子（DEG）が多数得られてしまうので注
意してね、ということが書かれている。が、
おそらくこれ以外にも多数のDEGが得ら
れる要因がある。それが③これ。

③
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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

①の(bulk)RNA-seq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。



Contents（2019年8月）
◼ 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

◼ 2群間比較：実データ、TCC（反復増やすとDEG増える）

◼ 他グループによる性能評価論文（TCCが非推奨となる場合も!）

◼ TCCで3群間比較、baySeqも組み合わせて発現パターンまで得る

◼ （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

1312020年2月横浜市立大学

2019年8月28日に「バイオインフォマティ
クス解析集中トレーニングコース」の一
環?!としてお話しさせていただいた内容
の中の、①の部分です。

①
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(bulk) RNA-seqデータは比較的少数の
反復数からなる群間比較であり、得られ
るDEG数（正確には全遺伝子に占める
DEGの割合；Effect size）はそれほど多く
なかった。反復数を増やすと得られる
DEG数が増える傾向にあり、それと同じ
ことがscRNA-seqデータについてもおそ
らく言えるはず。scRNA-seqの場合は多
数の細胞数からなるcell types間比較。
比較的多数のDEG数が得られるのはお
そらく反復数に相当する細胞数が多い
から。



Contents（2019年8月）
◼ 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

◼ 2群間比較：実データ、TCC（反復増やすとDEG増える）

◼ 他グループによる性能評価論文（TCCが非推奨となる場合も!）

◼ TCCで3群間比較、baySeqも組み合わせて発現パターンまで得る

◼ （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

1332020年2月横浜市立大学

(bulk) RNA-seqデータを例に話した①の
内容を、仮想scRNA-seqだと読み替えて
（一部省略しながら）再度説明します。

①



反復数増→DEG数増1
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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。



反復数増→DEG数増2

1352020年2月横浜市立大学

60
,2

34
 g

en
es

Pro群 Ras群

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。これが実データ。
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Pro群 Ras群

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。これが実データ。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、
DEGが沢山得られることが期待される。

①
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Pro群 Ras群

このデータは「各群につき3反復」ですが
、scRNA-seqに読み替えると「各細胞型
につき3細胞」となります。

①
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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

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。



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

反復数増→DEG数増6
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Pro群 Ras群
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①

②

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。



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

反復数増→DEG数増7
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Pro群 Ras群
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①

②

参考 有意水準に相当する偽陽性率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。



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

反復数増→DEG数増8
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Pro群 Ras群
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①

②

参考 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。
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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

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。



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

反復数増→DEG数増10

1432020年2月横浜市立大学

Pro群 Ras群

④

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。
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Pro群 Ras群

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 ⑥

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。
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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 4672 5451 ①

①反復数が減ると（3→2）、FDR閾値を
満たす遺伝子数も減る。
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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 4672 5451 ①

②

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。
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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 4672 5451

反復なし 85 109 ①

「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。
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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

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。



反復数増→DEG数増16

1492020年2月横浜市立大学

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

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

© 2016 Schurch et al.; Published by Cold Spring 

Harbor Laboratory Press for the RNA Society

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bulk RNA-
seqデータの話。
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①scRNA-seqのベストプラクティス論文。
②Introductionの一部抜粋。③scRNA-
seqでのcell types間比較では、DEGが
60%程度に達する場合もあるし、トータル
のmRNA量も細胞間で異なる。

③
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②

①scRNA-seq発現変動解析用Rパッ
ケージNBIDの論文。②scRNA-seqは、
まず探索的な解析（クラスタリング）によ
り似た発現パターンを示す細胞をグルー
プ化する。この段階ですでに「同一グ
ループ内の細胞間の全体的な類似度が
高いことが保証されている」ので、適当
なp値やFDR閾値を満たす発現変動遺
伝子（DEG）が多数得られてしまうので注
意してね、ということが書かれている。
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②

①scRNA-seq発現変動解析用Rパッ
ケージNBIDの論文。②scRNA-seqは、
まず探索的な解析（クラスタリング）によ
り似た発現パターンを示す細胞をグルー
プ化する。この段階ですでに「同一グ
ループ内の細胞間の全体的な類似度が
高いことが保証されている」ので、適当
なp値やFDR閾値を満たす発現変動遺
伝子（DEG）が多数得られてしまうので注
意してね、ということが書かれている。②
以外の多数のDEGが得られる要因が…
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Schurch et al., RNA, 22: 839-851, 2016

© 2016 Schurch et al.; Published by Cold Spring 

Harbor Laboratory Press for the RNA Society

①scRNA-seq発現変動解析用Rパッ
ケージNBIDの論文。②scRNA-seqは、
まず探索的な解析（クラスタリング）によ
り似た発現パターンを示す細胞をグルー
プ化する。この段階ですでに「同一グ
ループ内の細胞間の全体的な類似度が
高いことが保証されている」ので、適当
なp値やFDR閾値を満たす発現変動遺
伝子（DEG）が多数得られてしまうので注
意してね、ということが書かれている。②
以外の多数のDEGが得られる要因が、
左図でいうところの③横軸に相当する数。
これはbulk RNA-seqなので反復数に相
当するが、scRNA-seqの場合は細胞数
に置き換える。そして「DEGが存在する
データの場合、cell type間で発現変動解
析を行うと、cell type内の細胞数が多い
ほど多数のDEGが得られる傾向にある
（はず）」ということを正しく認識しておか
ねばなりません。③
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①さきほどと同じデータに対して、別の
パッケージであるTCCを用いて発現変動
解析を行った結果。②原著論文。TCCで
も同じような結果が得られることを言い
たいだけ。

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

①

②

のAdditional file 3a
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①さきほどと同じデータに対して、別の
パッケージであるTCCを用いて発現変動
解析を行った結果。②原著論文。TCCで
も同じような結果が得られることを言い
たいだけ。③が本題。DEGがほぼ存在し
ない場合は、反復数は無関係です。

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

①

②

のAdditional file 3a
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のAdditional file 5a

③
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Zhao et al., Biol. Proc. Online, 20: 5, 2018
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①さきほどと同じデータに対して、別の
パッケージであるTCCを用いて発現変動
解析を行った結果。②原著論文。TCCで
も同じような結果が得られることを言い
たいだけ。③が本題。DEGがほぼ存在し
ない場合は、反復数は無関係です。
scRNA-seqで最初にクラスタリングでグ
ループ化したものを用いて発現変動解
析を行う場合は、グループ内の高類似
度の効果によってDEGが一定数得られ
る場合がほとんどだろうとは思います。



Contents（今回）
◼ 以前の講義内容のおさらい

◼ single-cell RNA-seqの論文：DECENT論文、NBID論文、sc性能評価論文

◼ symmetric（対称）とasymmetric（非対称）

◼ scRNA-seq性能評価論文再訪

◼ bulk RNA-seqの論文：DEGES論文、TCC論文、bulk性能評価論文

◼ 何故次から次へと新規手法論文が出るのか?

◼ Zero-inflated negative binomial (ZINB)モデルはscRNA-seq用なのか?

◼ 「反復数増やすとDEG増える」を細胞数で読み替えると…

◼ ここまでのまとめ

◼ GLMベースの3群間比較、Osabe法で発現パターンまで得る

◼ Osabe法の実践、生存曲線の描画、分類（診断）

1582020年2月横浜市立大学



ここまでのまとめ
◼ 非対称性（asymmetry）の問題への対応は、デー
タ正規化も含めてbulkでやられている。

◼ Zero inflationの特徴発見はおそらくbulkが先であ
り、数少ない「反復の多いbulkデータ」で見出され
ている。scRNA-seqは細胞数が多いのでよりはっ
きりと見出されたのであろう。

◼ scRNA-seqデータのうち、UMIカウントデータのほ
うは、bulkと同じNBモデルに従う可能性が高い。
細胞数が少ないデータでの発見なだけかも?!

◼ scRNA-seqの発現変動解析系の評価は未だ2群
間比較が中心。プログラム自体はGLMでmulti-
group対応のものもちらほら。

1592020年2月横浜市立大学

①科学者は常に正直、誠実に判断し、
行動し、…科学研究によって生み出され
る知の正確さや正当性を科学的に示す
最善の努力を払うべきでしょう。何を比
較対象とし、どのような条件で得られた
結論なのかを冷徹に見極めることが重
要だと、私は思います。私の知見や見解
をまとめると左記のようになります。

https://www.jsps.go.jp/j-kousei/data/rinri.pdf
①



Contents（今回）
◼ 以前の講義内容のおさらい

◼ single-cell RNA-seqの論文：DECENT論文、NBID論文、sc性能評価論文

◼ symmetric（対称）とasymmetric（非対称）

◼ scRNA-seq性能評価論文再訪

◼ bulk RNA-seqの論文：DEGES論文、TCC論文、bulk性能評価論文

◼ 何故次から次へと新規手法論文が出るのか?

◼ Zero-inflated negative binomial (ZINB)モデルはscRNA-seq用なのか?

◼ 「反復数増やすとDEG増える」を細胞数で読み替えると…

◼ ここまでのまとめ

◼ GLMベースの3群間比較、Osabe法で発現パターンまで得る

◼ Osabe法の実践、生存曲線の描画、分類（診断）
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GLMベースの3群間比較

1612020年2月横浜市立大学

①scRNA-seq用の発現変動解析プログ
ラムNBIDの論文は、②一般化線形モデ
ル（generalized linear model; GLM）の枠
組みで検定を行うのでmulti-group対応。

②

①



GLMベースの3群間比較
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①scRNA-seq用の発現変動解析プログ
ラムNBIDの論文は、②一般化線形モデ
ル（generalized linear model; GLM）の枠
組みで検定を行うのでmulti-group対応。
私の認識している一般的なGLMの弱点
をbulk RNA-seq用のTCCパッケージ実
行結果で示し、その解決策について述
べます。



GLMベースの3群間比較
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①

③

①scRNA-seq用の発現変動解析プログ
ラムNBIDの論文は、②一般化線形モデ
ル（generalized linear model; GLM）の枠
組みで検定を行うのでmulti-group対応。
私の認識している一般的なGLMの弱点
をbulk RNA-seq用のTCCパッケージ実
行結果で示し、その解決策について述
べます。①NBIDと③DECENTともに
multi-group対応であり、もしかしたら以
降のスライドで課題として挙げている弱
点が補強されているかもしれませんので、
予めご了承ください。



GLMベースの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、GLMベースの方法では…

A群 B群 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

…



GLMベースの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、GLMベースの方法では、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 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

…



GLMベースの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、GLMベースの方法では、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、

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

①
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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

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、GLMベースの方法では、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、



GLMベースの3群間比較

1682020年2月横浜市立大学

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

③

A群 vs. B群 vs. C群のようなデータの場
合、GLMベースの方法では、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。
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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

①

A群 B群 C群

②

③

GLMベースのbulk RNA-seq用プログラ

ムである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…



GLMベースの3群間比較
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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

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

④

GLMベースのbulk RNA-seq用プログラ

ムである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!



GLMベースの3群間比較
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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

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

④

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。



Contents（今回）
◼ 以前の講義内容のおさらい

◼ single-cell RNA-seqの論文：DECENT論文、NBID論文、sc性能評価論文

◼ symmetric（対称）とasymmetric（非対称）

◼ scRNA-seq性能評価論文再訪

◼ bulk RNA-seqの論文：DEGES論文、TCC論文、bulk性能評価論文

◼ 何故次から次へと新規手法論文が出るのか?

◼ Zero-inflated negative binomial (ZINB)モデルはscRNA-seq用なのか?

◼ 「反復数増やすとDEG増える」を細胞数で読み替えると…

◼ ここまでのまとめ

◼ GLMベースの3群間比較、Osabe法で発現パターンまで得る

◼ Osabe法の実践、生存曲線の描画、分類（診断）

1722020年2月横浜市立大学



Osabe法で…1
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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。
基本はbulk RNA-seq用です。筆頭著者
の名前を冠して、Osabe法と勝手に命名
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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 ②

Osabe法を一言でいえば、①が入力で、
②のような結果を得るものです。
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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

④③

Osabe法を一言でいえば、 ①が入力で

、②のような結果を得るものです。③は
従来法の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。



Osabe法で…4

1762020年2月横浜市立大学

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

④

Osabe法を一言でいえば、 ①が入力で

、②のような結果を得るものです。③は
従来法の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



Osabe法で…5

1772020年2月横浜市立大学

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

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…



Osabe法で…6

1782020年2月横浜市立大学

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

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…



Osabe法で…7
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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

①
②

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。



Osabe法で…8
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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

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。



Osabe法で…9

1812020年2月横浜市立大学

①

②

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ます。



Osabe法で…10

1822020年2月横浜市立大学

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ます。例
えば、③「A>other」というパターンは、「A
群のみで高発現」というパターンです。

③



Osabe法で…11

1832020年2月横浜市立大学

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ます。例
えば、③「A>other」というパターンは、「A
群のみで高発現」というパターンです。④
確かにそうなってますね。

④



Osabe法で…12
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実用上は、②のorderingsという列の情報
に対して、「どのパターンのものがいくつ
あったか?」という情報が欲しいです。

②



Osabe法で…13

1852020年2月横浜市立大学

②

実用上は、②のorderingsという列の情報
に対して、「どのパターンのものがいくつ
あったか?」という情報が欲しいです。Rで
は、例えば②orderings列の情報からな
るベクトルを、③入力として、④tableとい
う関数を実行することで…

③④



Osabe法で…14

1862020年2月横浜市立大学

実用上は、②のorderingsという列の情報
に対して、「どのパターンのものがいくつ
あったか?」という情報が欲しいです。Rで
は、例えば②orderings列の情報からな
るベクトルを、③入力として、④tableとい
う関数を実行することで、⑤赤枠のよう
な結果が得られます。

⑤



Osabe法で…15

1872020年2月横浜市立大学

実用上は、②のorderingsという列の情報
に対して、「どのパターンのものがいくつ
あったか?」という情報が欲しいです。Rで
は、例えば②orderings列の情報からな
るベクトルを、③入力として、④tableとい
う関数を実行することで、⑤赤枠のよう
な結果が得られます。例えば⑥は、③で
見た「A>other」というパターンが1245個、
そして「other>A」というパターンが48個あ
ったことを示しています。⑥

③



Osabe法で…16

1882020年2月横浜市立大学

実用上は、②のorderingsという列の情報
に対して、「どのパターンのものがいくつ
あったか?」という情報が欲しいです。Rで
は、例えば②orderings列の情報からな
るベクトルを、③入力として、④tableとい
う関数を実行することで、⑤赤枠のよう
な結果が得られます。例えば⑥は、③で
見た「A>other」というパターンが1245個、
そして「other>A」というパターンが48個あ
ったことを示しています。これらは①「
DEG_A」パターンに属しますが…

①

⑥



Osabe法で…17
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⑦ここの列に相当する情報である、⑧
out$MAPというベクトルを入力として同
様の作業を行うことで…

⑦

⑧
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⑦ここの列に相当する情報である、⑧
out$MAPというベクトルを入力として同
様の作業を行うことで、⑨「DEG_A」パタ
ーンが1293個という結果を得ることもで
きます。

⑨



Osabe法で…19

1912020年2月横浜市立大学

⑦ここの列に相当する情報である、⑧
out$MAPというベクトルを入力として同
様の作業を行うことで、⑨「DEG_A」パタ
ーンが1293個という結果を得ることもで
きます。⑥のパターン数を足した結果と
一致してますね。

⑥



Osabe法で…20
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①

ちなみに、①DEGallは、全ての群間で発
現変動しているパターン。



Osabe法で…21

1932020年2月横浜市立大学

②

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、③の発現パタ
ーン（A >> C > B）を見れば納得できる。

③



Osabe法で…22
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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、③の発現パタ
ーン（A >> C > B）を見れば納得できる。
実際には④「DEG_A」パターンのほうが
居心地がよさそうだとbaySeqが判断した
ので、⑤のように判定されたのだと納得
すればよい。

⑤④



Contents（今回）
◼ 以前の講義内容のおさらい

◼ single-cell RNA-seqの論文：DECENT論文、NBID論文、sc性能評価論文

◼ symmetric（対称）とasymmetric（非対称）

◼ scRNA-seq性能評価論文再訪

◼ bulk RNA-seqの論文：DEGES論文、TCC論文、bulk性能評価論文

◼ 何故次から次へと新規手法論文が出るのか?

◼ Zero-inflated negative binomial (ZINB)モデルはscRNA-seq用なのか?

◼ 「反復数増やすとDEG増える」を細胞数で読み替えると…

◼ ここまでのまとめ

◼ GLMベースの3群間比較、Osabe法で発現パターンまで得る

◼ Osabe法の実践、生存曲線の描画、分類（診断）

1952020年2月横浜市立大学



Osabe法の実践1

1962020年2月横浜市立大学

Osabe法は、①で提供しています。

①



Osabe法の実践2

1972020年2月横浜市立大学

Osabe法は、①で提供しています。沢山
項目がありますが、②が(bulk) RNA-seq
で評価した場合の推奨手法です。②をク
リックすると…

②



Osabe法の実践3

1982020年2月横浜市立大学

Osabe法は、①で提供しています。沢山
項目がありますが、②が(bulk) RNA-seq
で評価した場合の推奨手法です。②をク
リックすると、こんな感じになります。



Osabe法の実践4

1992020年2月横浜市立大学

Osabe法は、①で提供しています。沢山
項目がありますが、②が(bulk) RNA-seq
で評価した場合の推奨手法です。②をク
リックすると、こんな感じになります。③
いろいろごちゃごちゃ書いていますが…

③



Osabe法の実践5

2002020年2月横浜市立大学

Osabe法は、①で提供しています。沢山
項目がありますが、②が(bulk) RNA-seq
で評価した場合の推奨手法です。②をク
リックすると、こんな感じになります。③
いろいろごちゃごちゃ書いていますが、
重要なのは、④Osabe法は例題8以降だ
ということ。

④



Osabe法の実践6

2012020年2月横浜市立大学

Osabe法は、①で提供しています。沢山
項目がありますが、②が(bulk) RNA-seq
で評価した場合の推奨手法です。②をク
リックすると、こんな感じになります。③
いろいろごちゃごちゃ書いていますが、
重要なのは、④Osabe法は例題8以降だ
ということ。例えば、⑤が例題1です。

⑤



Osabe法の実践7

2022020年2月横浜市立大学

⑥

Osabe法は、①で提供しています。沢山
項目がありますが、②が(bulk) RNA-seq
で評価した場合の推奨手法です。②をク
リックすると、こんな感じになります。③
いろいろごちゃごちゃ書いていますが、
重要なのは、④Osabe法は例題8以降だ
ということ。例えば、⑤が例題1です。こ
のページ自体が非常にデカいので、例
えば⑥の項目内の例題8を見つける際
は、私はいつも⑦「下矢印キー」を押して
いって探します。

⑦



Osabe法の実践8

2032020年2月横浜市立大学

①例題8を発見。

①

⑦



Osabe法の実践9

2042020年2月横浜市立大学

①例題8を発見。この例題では、②で示
されているように、10,000遺伝子×9サン
プル（各群3サンプル）からなるファイル
を入力として取り扱います。

①
②



Osabe法の実践10

2052020年2月横浜市立大学

①例題8を発見。この例題では、②で示
されているように、10,000遺伝子×9サン
プル（各群3サンプル）からなるファイル
を入力として取り扱います。赤枠内で右
クリックして、③保存。

③



Osabe法の実践11

2062020年2月横浜市立大学

①例題8を発見。この例題では、②で示
されているように、10,000遺伝子×9サン
プル（各群3サンプル）からなるファイル
を入力として取り扱います。赤枠内で右
クリックして、③保存。ここでは、④デスク
トップに、⑤という名前（デフォルト）で、
⑥保存します。

④

⑤

⑥



Osabe法の実践12

2072020年2月横浜市立大学

①RStudioの起動。昨年度第3回（2019
年3月15日分）の講義資料の最後のほう
にも解説あり。

①



Osabe法の実践13
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①RStudioの起動。昨年度第3回（2019
年3月15日分）の講義資料の最後のほう
にも解説あり。②Session、③Set 
Working Directory、④Choose Directory
、のようにして、作業ディレクトリを解析し
たいファイルが存在する「デスクトップ」
に変更します。

③

②

④



Osabe法の実践14

2092020年2月横浜市立大学

⑤

⑥

①RStudioの起動。昨年度第3回（2019
年3月15日分）の講義資料の最後のほう
にも解説あり。②Session、③Set 
Working Directory、④Choose Directory
、のようにして、作業ディレクトリを解析し
たいファイルが存在する「デスクトップ」
に変更します。⑤デスクトップを選択して
、⑥Open。



Osabe法の実践15

2102020年2月横浜市立大学

①RStudioの起動。昨年度第3回（2019
年3月15日分）の講義資料の最後のほう
にも解説あり。②Session、③Set 
Working Directory、④Choose Directory
、のようにして、作業ディレクトリを解析し
たいファイルが存在する「デスクトップ」
に変更します。⑤デスクトップを選択して
、⑥Open。こんな感じになります。



Osabe法の実践16
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①RStudioの起動。昨年度第3回（2019
年3月15日分）の講義資料の最後のほう
にも解説あり。②Session、③Set 
Working Directory、④Choose Directory
、のようにして、作業ディレクトリを解析し
たいファイルが存在する「デスクトップ」
に変更します。⑤デスクトップを選択して
、⑥Open。こんな感じになります。さきほ
どの作業は、⑦ユーザ名kadotaの
Windows環境では、⑧のコマンド入力に
相当するのだと解釈すればよいです。

⑧
⑦



Osabe法の実践17

2122020年2月横浜市立大学

⑧のコマンド実行に相当する「デスクトッ
プへの作業ディレクトリの変更」の結果と
して、⑨と⑩の部分も変わっています。

⑧

⑨

⑩



Osabe法の実践18

2132020年2月横浜市立大学

⑧のコマンド実行に相当する「デスクトッ
プへの作業ディレクトリの変更」の結果と
して、⑨と⑩の部分も変わっています。
特に⑩のところで見えている情報は、⑪
で見えている情報と同じです。

⑩

⑪



Osabe法の実践19

2142020年2月横浜市立大学

⑧のコマンド実行に相当する「デスクトッ
プへの作業ディレクトリの変更」の結果と
して、⑨と⑩の部分も変わっています。
特に⑩のところで見えている情報は、⑪
で見えている情報と同じです。赤枠内は
作業ディレクトリであるデスクトップ上で
見られるものがリストアップされているの
でヒトそれぞれです。重要なことは、⑫さ
きほど保存したファイルが見えているこ
とです。

⑫



Osabe法の実践20

2152020年2月横浜市立大学

①

②

①例題8で用意されているスクリプトの簡
単な解説。②がさきほど見えていたもの
と同じファイル名の文字列であり、これ
が入力ファイルです。③出力ファイル名
はhoge8.txtとしていると読み解きます。
つまり、無事解析が終われば、hoge8.txt
という名前のファイルが作成されるという
ことです。

③



Osabe法の実践21

2162020年2月横浜市立大学

①例題8で用意されているスクリプトの簡
単な解説。②がさきほど見えていたもの
と同じファイル名の文字列であり、これ
が入力ファイルです。③出力ファイル名
はhoge8.txtとしていると読み解きます。
つまり、無事解析が終われば、hoge8.txt
という名前のファイルが作成されるという
ことです。赤枠内のスクリプト全体をコピ
ーします。左上の④からスタートして…④



Osabe法の実践22

2172020年2月横浜市立大学

①例題8で用意されているスクリプトの簡
単な解説。②がさきほど見えていたもの
と同じファイル名の文字列であり、これ
が入力ファイルです。③出力ファイル名
はhoge8.txtとしていると読み解きます。
つまり、無事解析が終われば、hoge8.txt
という名前のファイルが作成されるという
ことです。赤枠内のスクリプト全体をコピ
ーします。左上の④からスタートして、こ
んな感じで、⑤例題9が見えるところの、
⑥ここまで反転させて…

⑤

⑥



Osabe法の実践23

2182020年2月横浜市立大学

①例題8で用意されているスクリプトの簡
単な解説。②がさきほど見えていたもの
と同じファイル名の文字列であり、これ
が入力ファイルです。③出力ファイル名
はhoge8.txtとしていると読み解きます。
つまり、無事解析が終われば、hoge8.txt
という名前のファイルが作成されるという
ことです。赤枠内のスクリプト全体をコピ
ーします。左上の④からスタートして、こ
んな感じで、⑤例題9が見えるところの、
⑥ここまで反転させて、右クリックで⑦コ
ピー。⑦



Osabe法の実践24

2192020年2月横浜市立大学

⑨

①例題8で用意されているスクリプトの簡
単な解説。②がさきほど見えていたもの
と同じファイル名の文字列であり、これ
が入力ファイルです。③出力ファイル名
はhoge8.txtとしていると読み解きます。
つまり、無事解析が終われば、hoge8.txt
という名前のファイルが作成されるという
ことです。赤枠内のスクリプト全体をコピ
ーします。左上の④からスタートして、こ
んな感じで、⑤例題9が見えるところの、
⑥ここまで反転させて、右クリックで⑦コ
ピー。⑧RStudioにして、⑨コンソール（
Console）というタブがアクティブな状態
であることを確認して…

⑧



Osabe法の実践25

2202020年2月横浜市立大学

①例題8で用意されているスクリプトの簡
単な解説。②がさきほど見えていたもの
と同じファイル名の文字列であり、これ
が入力ファイルです。③出力ファイル名
はhoge8.txtとしていると読み解きます。
つまり、無事解析が終われば、hoge8.txt
という名前のファイルが作成されるという
ことです。赤枠内のスクリプト全体をコピ
ーします。左上の④からスタートして、こ
んな感じで、⑤例題9が見えるところの、
⑥ここまで反転させて、右クリックで⑦コ
ピー。⑧RStudioにして、⑨コンソール（
Console）というタブがアクティブな状態

であることを確認して、赤枠内で右クリッ
クで⑩Paste。

⑩



Osabe法の実践26

2212020年2月横浜市立大学

こんな感じになる。①リターン。

①



Osabe法の実践27

2222020年2月横浜市立大学

こんな感じになる。①リターン。実行中
1…



Osabe法の実践28

2232020年2月横浜市立大学

こんな感じになる。①リターン。実行中
1…実行中2…



Osabe法の実践29

2242020年2月横浜市立大学

こんな感じになる。①リターン。実行中
1…実行中2…実行中3…



Osabe法の実践30

2252020年2月横浜市立大学

こんな感じになる。①リターン。実行中
1…実行中2…実行中3…実行中4…



Osabe法の実践31

2262020年2月横浜市立大学

こんな感じになる。①リターン。実行中
1…実行中2…実行中3…実行中4…実
行完了後の状態。ノートPCで約5分。



Osabe法の実践32

2272020年2月横浜市立大学

こんな感じになる。①リターン。実行中
1…実行中2…実行中3…実行中4…実
行完了後の状態。ノートPCで約5分。②
を押してリロードすれば…

②



Osabe法の実践33

2282020年2月横浜市立大学

こんな感じになる。①リターン。実行中
1…実行中2…実行中3…実行中4…実
行完了後の状態。ノートPCで約5分。②

を押してリロードすれば、③出力ファイル
であるhoge8.txtが見られます。

③



Osabe法の実践34

2292020年2月横浜市立大学

こんな感じになる。①リターン。実行中
1…実行中2…実行中3…実行中4…実
行完了後の状態。ノートPCで約5分。②

を押してリロードすれば、③出力ファイル
であるhoge8.txtが見られます。このファ
イルを直接Excelなどで眺めてもよいで
すが、④Console画面上に表示されてい

るのが要約情報なので結果の概要を把
握しやすい。

③

④



Osabe法の実践35

2302020年2月横浜市立大学

例えば①この1962という情報は、GLM

ベースの発現変動解析結果から得られ
たものであり、q値が0.05未満という閾値

を満たす遺伝子数に相当する。②の条
件判定式でなんとなくわかると思います
。なぜ0.05という閾値かというと…

①
②



Osabe法の実践36

2312020年2月横浜市立大学

例えば①この1962という情報は、GLM

ベースの発現変動解析結果から得られ
たものであり、q値が0.05未満という閾値

を満たす遺伝子数に相当する。②の条
件判定式でなんとなくわかると思います
。なぜ0.05という閾値かというと、③
param_FDRの中身が0.05だからです。

③



Osabe法の実践37

2322020年2月横浜市立大学

例えば①この1962という情報は、GLM

ベースの発現変動解析結果から得られ
たものであり、q値が0.05未満という閾値

を満たす遺伝子数に相当する。②の条
件判定式でなんとなくわかると思います
。なぜ0.05という閾値かというと、③
param_FDRの中身が0.05だからです。
④この部分で0.05という数値を
param_FDRに代入していることがわか
ります。

④



Osabe法の実践38

2332020年2月横浜市立大学

⑤

例えば①この1962という情報は、GLM

ベースの発現変動解析結果から得られ
たものであり、q値が0.05未満という閾値

を満たす遺伝子数に相当する。②の条
件判定式でなんとなくわかると思います
。なぜ0.05という閾値かというと、③
param_FDRの中身が0.05だからです。
④この部分で0.05という数値を
param_FDRに代入していることがわか
ります。FDRは、False Discovery Rate

（誤発見率）の略なので、⑤例えば5%

FDRという閾値で得られた1962個という
結果は、 1962×(1 - 0.05) = 1863.9個
が本物のDEGで、残りの1962×0.05 = 

98.1個が偽物だということ。



Osabe法の実践39

2342020年2月横浜市立大学

①は、5% FDR閾値を満たした1962個

に対して、どの発現パターンのものがい
くつあったかを示したもの。

①



Osabe法の実践40

2352020年2月横浜市立大学

①は、5% FDR閾値を満たした1962個

に対して、どの発現パターンのものがい
くつあったかを示したもの。①発現パタ
ーンの割当て自体は「TCC正規化
+baySeq」というパイプラインで独立に
実行した結果であるため…

①



Osabe法の実践41

2362020年2月横浜市立大学

①は、5% FDR閾値を満たした1962個

に対して、どの発現パターンのものがい
くつあったかを示したもの。①発現パタ
ーンの割当て自体は「TCC正規化
+baySeq」というパイプラインで独立に

実行した結果であるため、②この枠組み
でnonDEGパターンに割り当てられた
314個という数値が…

②



Osabe法の実践42

2372020年2月横浜市立大学

①は、5% FDR閾値を満たした1962個

に対して、どの発現パターンのものがい
くつあったかを示したもの。①発現パタ
ーンの割当て自体は「TCC正規化
+baySeq」というパイプラインで独立に

実行した結果であるため、②この枠組み
でnonDEGパターンに割り当てられた
314個という数値が、③TCC単体で実行
したGLMベースの発現変動解析結果で
ある、5% FDRから推定される1962×(1 

– 0.05) = 98.1個と異なっているが気に

しなくてよい。どの程度の違いを違いと
認識するかはヒトそれぞれ。

③



Osabe法の実践43

2382020年2月横浜市立大学

①は、5% FDR閾値を満たした1962個

に対して、どの発現パターンのものがい
くつあったかを示したもの。①発現パタ
ーンの割当て自体は「TCC正規化
+baySeq」というパイプラインで独立に

実行した結果であるため、②この枠組み
でnonDEGパターンに割り当てられた
314個という数値が、③TCC単体で実行
したGLMベースの発現変動解析結果で
ある、5% FDRから推定される1962×(1 

– 0.05) = 98.1個と異なっているが気に

しなくてよい。どの程度の違いを違いと
認識するかはヒトそれぞれ。次は、④こ
れらのパターンに割り当てられた遺伝子
数の妥当性についてざっくりと議論。

④



Osabe法の実践44

2392020年2月横浜市立大学

①入力ファイルは、②「サンプルデータ」
という項目の、③例題15で作成したシミ

ュレーションデータなので、答えが分かっ
ています。

①

③

②



Osabe法の実践45

2402020年2月横浜市立大学

①入力ファイルは、②「サンプルデータ」
という項目の、③例題15で作成したシミ

ュレーションデータなので、答えが分かっ
ています。④項目「サンプルデータ」の例
題15。

④



Osabe法の実践46

2412020年2月横浜市立大学

①入力ファイルは、②「サンプルデータ」
という項目の、③例題15で作成したシミ

ュレーションデータなので、答えが分かっ
ています。④項目「サンプルデータ」の例
題15。⑤出力ファイル名。⑥各群につき
3反復からなる3群間比較。

⑤

⑥



Osabe法の実践47

2422020年2月横浜市立大学

①入力ファイルは、②「サンプルデータ」
という項目の、③例題15で作成したシミ

ュレーションデータなので、答えが分かっ
ています。④項目「サンプルデータ」の例
題15。⑤出力ファイル名。⑥各群につき
3反復からなる3群間比較。⑦遺伝子数
は10000個で、そのうち30%が発現変動
遺伝子（DEG）。

⑦



Osabe法の実践48

2432020年2月横浜市立大学

①入力ファイルは、②「サンプルデータ」
という項目の、③例題15で作成したシミ

ュレーションデータなので、答えが分かっ
ています。④項目「サンプルデータ」の例
題15。⑤出力ファイル名。⑥各群につき
3反復からなる3群間比較。⑦遺伝子数
は10000個で、そのうち30%が発現変動
遺伝子（DEG）。⑧G1群で3倍、G2群で
10倍、G3群で6倍高発現となるように設
定。

⑧



Osabe法の実践49

2442020年2月横浜市立大学

①入力ファイルは、②「サンプルデータ」
という項目の、③例題15で作成したシミ

ュレーションデータなので、答えが分かっ
ています。④項目「サンプルデータ」の例
題15。⑤出力ファイル名。⑥各群につき
3反復からなる3群間比較。⑦遺伝子数
は10000個で、そのうち30%が発現変動
遺伝子（DEG）。⑧G1群で3倍、G2群で
10倍、G3群で6倍高発現となるように設
定。⑦全部で10000×0.3 = 3000個の
DEGのうち、⑨70%がG1群で高発現、
20%がG2群で高発現、10%がG3群で

高発現。特に⑨を覚えておいて、さきほ
どのOsabe法実行結果を眺めると、…⑨

⑦



Osabe法の実践50

2452020年2月横浜市立大学

①入力ファイルは、②「サンプルデータ」
という項目の、③例題15で作成したシミ

ュレーションデータなので、答えが分かっ
ています。④項目「サンプルデータ」の例
題15。⑤出力ファイル名。⑥各群につき
3反復からなる3群間比較。⑦遺伝子数
は10000個で、そのうち30%が発現変動
遺伝子（DEG）。⑧G1群で3倍、G2群で
10倍、G3群で6倍高発現となるように設
定。⑦全部で10000×0.3 = 3000個の
DEGのうち、⑨70%がG1群で高発現、
20%がG2群で高発現、10%がG3群で

高発現。特に⑨を覚えておいて、さきほ
どのOsabe法実行結果を眺めると、⑩

の結果が妥当だと判断できます。⑪
DEGallパターンはシミュレーションデー
タ中には存在しないので、2個しか検出
されないのも妥当です。

⑩

⑪



Osabe法の実践51

2462020年2月横浜市立大学

①が画面の下のほうになるようにページ
上部に移動。

①



Osabe法の実践52

2472020年2月横浜市立大学

①が画面の下のほうになるようにページ
上部に移動。こんな感じ。

①



Osabe法の実践53

2482020年2月横浜市立大学

①が画面の下のほうになるようにページ
上部に移動。こんな感じ。②（1157 + 

513 + 220 + 2） = 1892個がDEGと判
定されていることが分かる。実際のDEG

は3000個なので少ないと感じるところだ
が、Osabe法では（このスクリプトの場合
は）5% FDR閾値を満たさなかった遺伝
子は全てnonDEGパターンに強制的に
移行させるので、妥当と言えば妥当。

①

②



Osabe法の実践54

2492020年2月横浜市立大学

①出力ファイルであるhoge8.txtをExcel

で開いたところ。

①



Osabe法の実践55

2502020年2月横浜市立大学

①出力ファイルであるhoge8.txtをExcel

で開いたところ。②入力データ。

②



Osabe法の実践56

2512020年2月横浜市立大学

①出力ファイルであるhoge8.txtをExcel

で開いたところ。②入力データ。③「TCC
正規化+baySeq」で得られた発現パター
ン分類結果。

③



Osabe法の実践57

2522020年2月横浜市立大学

①出力ファイルであるhoge8.txtをExcel

で開いたところ。②入力データ。③「TCC
正規化+baySeq」で得られた発現パター
ン分類結果。④従来法のTCCで得られ
る結果。

④



Osabe法の実践58

2532020年2月横浜市立大学

①出力ファイルであるhoge8.txtをExcel

で開いたところ。②入力データ。③「TCC
正規化+baySeq」で得られた発現パター
ン分類結果。④従来法のTCCで得られ
る結果。⑤全体的な発現変動の度合い
でソートすると…

⑤



Osabe法の実践59

2542020年2月横浜市立大学

①出力ファイルであるhoge8.txtをExcel

で開いたところ。②入力データ。③「TCC
正規化+baySeq」で得られた発現パター
ン分類結果。④従来法のTCCで得られ
る結果。⑤全体的な発現変動の度合い
でソートすると、⑥G2群で高発現の遺伝
子が上位にランクインしていることが分
かります。その理由は…

⑥⑥⑥⑥



Osabe法の実践60

2552020年2月横浜市立大学

①出力ファイルであるhoge8.txtをExcel

で開いたところ。②入力データ。③「TCC
正規化+baySeq」で得られた発現パター
ン分類結果。④従来法のTCCで得られ
る結果。⑤全体的な発現変動の度合い
でソートすると、⑥G2群で高発現の遺伝
子が上位にランクインしていることが分
かります。その理由は、⑦シミュレーショ
ンデータ作成時に、⑧G2群の発現変動
の度合いを最も高くしていたからです。
任意の条件でシミュレーションデータを
生成できると、簡単な性能評価もできて
よいですよ。

⑦
⑧



Contents（今回）
◼ 以前の講義内容のおさらい

◼ single-cell RNA-seqの論文：DECENT論文、NBID論文、sc性能評価論文

◼ symmetric（対称）とasymmetric（非対称）

◼ scRNA-seq性能評価論文再訪

◼ bulk RNA-seqの論文：DEGES論文、TCC論文、bulk性能評価論文

◼ 何故次から次へと新規手法論文が出るのか?

◼ Zero-inflated negative binomial (ZINB)モデルはscRNA-seq用なのか?

◼ 「反復数増やすとDEG増える」を細胞数で読み替えると…

◼ ここまでのまとめ

◼ GLMベースの3群間比較、Osabe法で発現パターンまで得る

◼ Osabe法の実践、生存曲線の描画、分類（診断）

2562020年2月横浜市立大学



生存曲線の描画1

2572020年2月横浜市立大学

生存曲線の描画を行います。これは、白
血病患者への6-MP（6-メルカプトプリン）
投与群21例とプラセボ投与群21例の生
存率に違いがあることを示した有名?!な
gehanデータ（ファイル名：sample48.txt）
と呼ばれるものです。



生存曲線の描画2

2582020年2月横浜市立大学

①sample48.txtをExcelで眺めた結果。

①



生存曲線の描画3

2592020年2月横浜市立大学

②

①sample48.txtをExcelで眺めた結果。②
ヘッダー行を含んでおり、③treat列が抗
がん剤投与の有無に関する情報を含ん
でいることがわかります。

③



生存曲線の描画4

2602020年2月横浜市立大学

④

①sample48.txtをExcelで眺めた結果。②
ヘッダー行を含んでおり、③treat列が抗
がん剤投与の有無に関する情報を含ん
でいることがわかります。④cens列が打
ち切り（censoring）に関する情報であるこ
とが列名から感覚的にわかる。

③



生存曲線の描画5

2612020年2月横浜市立大学

④

④cens列の数値は0 or 1。どちらが打ち
切りあり or なしなのか一見よくわからな
いが、0が打ち切りあり、1が打ち切りなし
です。



生存曲線の描画6

2622020年2月横浜市立大学

④

⑤

④cens列の数値は0 or 1。どちらが打ち
切りあり or なしなのか一見よくわからな
いが、0が打ち切りあり、1が打ち切りなし
です。公共データを取り扱う場合に、説
明が不十分なこともある。1つの判断基
準は、⑤観測期間最長（35週）のデータ
の打ち切り情報。生存しているヒトは打
ち切りアリなので、0がアリだと判断。



生存曲線の描画7

2632020年2月横浜市立大学

②

各列の説明の続き。①treat列が抗がん
剤投与の有無に関する情報。②cens列
が打ち切り情報（0がアリ、1がナシ）。③
が生存時間情報。④はペアに関する情
報だが、おそらく本質的ではない。観測
を実施する病院や病棟によっても傾向
が違うかもしれないので、そのあたりを
評価しようと思えばできる状況にしてい
るだけだろう、程度。

①③④



生存曲線の描画8

2642020年2月横浜市立大学

①（Rで）塩基配列解析の…

①



生存曲線の描画9

2652020年2月横浜市立大学

①（Rで）塩基配列解析の、②ここの例題
を順にやっていきます。③をクリック。

②

③



生存曲線の描画10

2662020年2月横浜市立大学

①（Rで）塩基配列解析の、②ここの例題
を順にやっていきます。③をクリック。こ
んな感じになります。



生存曲線の描画11

2672020年2月横浜市立大学

①（Rで）塩基配列解析の、②ここの例題
を順にやっていきます。③をクリック。こ
んな感じになります。④の項目群の、⑤
例題1は、全て⑥sample48.txtを入力とす
るものです。

④

⑤ ⑥



生存曲線の描画12

2682020年2月横浜市立大学

①（Rで）塩基配列解析の、②ここの例題
を順にやっていきます。③をクリック。こ
んな感じになります。④の項目群の、⑤
例題1は、全て⑥sample48.txtを入力とす
るものです。⑥を右クリックで⑦「デスク
トップ」にダウンロード。④

⑤ ⑥

⑦



生存曲線の描画13

2692020年2月横浜市立大学

①（Rで）塩基配列解析の、②ここの例題
を順にやっていきます。③をクリック。こ
んな感じになります。④の項目群の、⑤
例題1は、全て⑥sample48.txtを入力とす
るものです。⑥を右クリックで⑦「デスク
トップ」にダウンロード。 ⑥sample48.txt
についての説明が、⑧の赤枠内でなさ
れています。

⑧
⑥



生存曲線の描画14

2702020年2月横浜市立大学

1ページ分ほど下部に移動（⑦の赤枠下
部がギリギリ上のほうに見える程度）。

⑦



生存曲線の描画15

2712020年2月横浜市立大学

①の赤枠内が、②sample48.txtを入力と
して、③最終的に生存曲線を描画する
一連のスクリプト。

①

②

③



生存曲線の描画16

2722020年2月横浜市立大学

①の赤枠内が、②sample48.txtを入力と
して、③最終的に生存曲線を描画する
一連のスクリプト。④x軸がTime(in 
weeks)、⑤y軸がSurvival rateとして、⑥
plot関数を実行しています。

④ ⑤⑥



生存曲線の描画17

2732020年2月横浜市立大学

②

①の赤枠内が、②sample48.txtを入力と
して、③最終的に生存曲線を描画する
一連のスクリプト。④x軸がTime(in 
weeks)、⑤y軸がSurvival rateとして、⑥
plot関数を実行しています。②入力ファイ
ルの中身はこんな感じでした。



生存曲線の描画18

2742020年2月横浜市立大学

①の赤枠内が、②sample48.txtを入力と
して、③最終的に生存曲線を描画する
一連のスクリプト。④x軸がTime(in 
weeks)、⑤y軸がSurvival rateとして、⑥
plot関数を実行しています。②入力ファイ
ルの中身はこんな感じでした。抗がん剤
を使ったかどうかという原因側の情報が、
⑦treat列。それによってどれだけ長生き
できたかという結果側の情報が、主に⑧
time列。この際、⑨cens列の打ち切りの
有無（0 or 1）という結果の情報も入力と
して与えている。

⑨ ⑦⑧

⑨ ⑦⑧



生存曲線の描画19

2752020年2月横浜市立大学

①の赤枠内が、②sample48.txtを入力と
して、③最終的に生存曲線を描画する
一連のスクリプト。④x軸がTime(in 
weeks)、⑤y軸がSurvival rateとして、⑥
plot関数を実行しています。②入力ファイ
ルの中身はこんな感じでした。抗がん剤
を使ったかどうかという原因側の情報が、
①treat列。それによってどれだけ長生き
できたかという結果側の情報が、主に⑧
time列。この際、⑨cens列の打ち切りの
有無（0 or 1）という結果の情報も入力と
して与えている。実用上は、どこにどの
列名情報を与えるかが分かっていれば
OK。

⑨ ⑦⑧

⑨ ⑦⑧



生存曲線の描画20

2762020年2月横浜市立大学

さきほど①デスクトップに、②
sample48.txtをダウンロードしたので、③
リロードすれば、④RStudio上でも見られ
るようになります。

①

②

③

④



生存曲線の描画21

2772020年2月横浜市立大学

さきほど①デスクトップに、②
sample48.txtをダウンロードしたので、③
リロードすれば、④RStudio上でも見られ
るようになります。⑤赤枠内をコピペ実
行します。⑥のあたりから…

⑤

⑥



生存曲線の描画22

2782020年2月横浜市立大学

さきほど①デスクトップに、②
sample48.txtをダウンロードしたので、③
リロードすれば、④RStudio上でも見られ
るようになります。⑤赤枠内をコピペ実
行します。⑥のあたりから、⑦のあたりま
で反転させて…

⑥

⑦



生存曲線の描画23

2792020年2月横浜市立大学

さきほど①デスクトップに、②
sample48.txtをダウンロードしたので、③
リロードすれば、④RStudio上でも見られ
るようになります。⑤赤枠内をコピペ実
行します。⑥のあたりから、⑦のあたりま
で反転させて、右クリックで⑧コピーして
…

⑧



生存曲線の描画24

2802020年2月横浜市立大学

さきほど①デスクトップに、②
sample48.txtをダウンロードしたので、③
リロードすれば、④RStudio上でも見られ
るようになります。⑤赤枠内をコピペ実
行します。⑥のあたりから、⑦のあたりま
で反転させて、右クリックで⑧コピーして、
⑨Console画面上で、⑩Paste。

⑨

⑩



生存曲線の描画25

2812020年2月横浜市立大学

さきほど①デスクトップに、②
sample48.txtをダウンロードしたので、③
リロードすれば、④RStudio上でも見られ
るようになります。⑤赤枠内をコピペ実
行します。⑥のあたりから、⑦のあたりま
で反転させて、右クリックで⑧コピーして、
⑨Console画面上で、⑩Paste。こんな感
じになります。⑪Enter。

⑪



生存曲線の描画26

2822020年2月横浜市立大学

さきほど①デスクトップに、②
sample48.txtをダウンロードしたので、③
リロードすれば、④RStudio上でも見られ
るようになります。⑤赤枠内をコピペ実
行します。⑥のあたりから、⑦のあたりま
で反転させて、右クリックで⑧コピーして、
⑨Console画面上で、⑩Paste。こんな感
じになります。⑪Enter。実行結果。



生存曲線の描画27

2832020年2月横浜市立大学

さきほどまでは①Filesタブがアクティブな
状態でしたが、②Plotsタブに自動で切り
替わり、③生存曲線が描画されているこ
とがわかります。

②

③

①



生存曲線の描画28

2842020年2月横浜市立大学

さきほどまでは①Filesタブがアクティブな
状態でしたが、②Plotsタブに自動で切り
替わり、③生存曲線が描画されているこ
とがわかります。ただ、②Plotsタブ上で
③のように表示されているだけではうれ
しくないので、pngファイルで保存したい。

②

③



生存曲線の描画29

2852020年2月横浜市立大学

④

さきほどまでは①Filesタブがアクティブな
状態でしたが、②Plotsタブに自動で切り
替わり、③生存曲線が描画されているこ
とがわかります。ただ、②Plotsタブ上で
③のように表示されているだけではうれ
しくないので、pngファイルで保存したい。
④それをやるのがこれ。



生存曲線の描画30

2862020年2月横浜市立大学

さきほどまでは①Filesタブがアクティブな
状態でしたが、②Plotsタブに自動で切り
替わり、③生存曲線が描画されているこ
とがわかります。ただ、②Plotsタブ上で
③のように表示されているだけではうれ
しくないので、pngファイルで保存したい。
④それをやるのがこれ。⑤リンク先の、
⑥例題1。

⑤

⑥



生存曲線の描画31

2872020年2月横浜市立大学

さきほどまでは①Filesタブがアクティブな
状態でしたが、②Plotsタブに自動で切り
替わり、③生存曲線が描画されているこ
とがわかります。ただ、②Plotsタブ上で
③のように表示されているだけではうれ
しくないので、pngファイルで保存したい。
④それをやるのがこれ。⑤リンク先の、
⑥例題1。このスクリプトは、描画結果を
⑦hoge1.pngというファイルに保存するも
のであり、そのサイズは⑧500×400ピク
セルの大きさ。

⑧

⑦



生存曲線の描画32

2882020年2月横浜市立大学

さきほどまでは①Filesタブがアクティブな
状態でしたが、②Plotsタブに自動で切り
替わり、③生存曲線が描画されているこ
とがわかります。ただ、②Plotsタブ上で
③のように表示されているだけではうれ
しくないので、pngファイルで保存したい。
④それをやるのがこれ。⑤リンク先の、
⑥例題1。このスクリプトは、描画結果を
⑦hoge1.pngというファイルに保存するも
のであり、そのサイズは⑧500×400ピク
セルの大きさ。少し下に移動しただけ。

⑥

⑧

⑦



生存曲線の描画33

2892020年2月横浜市立大学

さきほどまでは①Filesタブがアクティブな
状態でしたが、②Plotsタブに自動で切り
替わり、③生存曲線が描画されているこ
とがわかります。ただ、②Plotsタブ上で
③のように表示されているだけではうれ
しくないので、pngファイルで保存したい。
④それをやるのがこれ。⑤リンク先の、
⑥例題1。このスクリプトは、描画結果を
⑦hoge1.pngというファイルに保存するも
のであり、そのサイズは⑧500×400ピク
セルの大きさ。少し下に移動しただけ。
⑨のpng関数のところで、⑦と⑧で指定し
た内容が利用されます。⑩dev.off()は、
⑨で開いたpngファイルの作成が完了し
たことを宣言するものという理解でよい。

⑧

⑦

⑨

⑩



生存曲線の描画34

2902020年2月横浜市立大学

コピペ実行結果として得られた、⑦
hoge1.png。確かに⑧横が500ピクセル、
縦が400ピクセルっぽいので妥当ですね。

⑧

⑦



生存曲線の描画35

2912020年2月横浜市立大学

次は、赤矢印で示したデフォルトの余白
を任意に変更するやり方。①をクリック。

①



生存曲線の描画36

2922020年2月横浜市立大学

次は、赤矢印で示したデフォルトの余白
を任意に変更するやり方。①をクリック。
②例題1のスクリプトは、③で余白をそれ
ぞれ「下が４、左が5、上が1、右が0」とな
るように指定しています。

②

③



生存曲線の描画37

2932020年2月横浜市立大学

次は、赤矢印で示したデフォルトの余白
を任意に変更するやり方。①をクリック。
②例題1のスクリプトは、③で余白をそれ
ぞれ「下が４、左が5、上が1、右が0」とな
るように指定しています。コピペ実行結
果がこれ。妥当ですね。

③



生存曲線の描画38

2942020年2月横浜市立大学

次は、赤矢印で示したデフォルトの余白
を任意に変更するやり方。①をクリック。
②例題1のスクリプトは、③で余白をそれ
ぞれ「下が４、左が5、上が1、右が0」とな
るように指定しています。コピペ実行結
果がこれ。妥当ですね。③で指定したパ
ラメータは、④のところで利用されていま
す。論文の図はできるだけ大きくするよう
に要求される場合が多いので、よく利用
するテクニックです。

③

④



生存曲線の描画39

2952020年2月横浜市立大学

次は、①軸ラベルや数値の大きさを変更
するやり方。②の部分は不変ですが…

①

②



生存曲線の描画40

2962020年2月横浜市立大学

次は、①軸ラベルや数値の大きさを変更
するやり方。②の部分は不変ですが、
コード下部の③で変更を加えています。

③



生存曲線の描画41

2972020年2月横浜市立大学

次は、①軸ラベルや数値の大きさを変更
するやり方。②の部分は不変ですが、
コード下部の③で変更を加えています。
コピペ実行結果。④cex.lab=1.5は、⑤ラ
ベル（label）情報の大きさを通常の1.5倍
にするという指定。同様に⑥cex.axis=1.5
は、⑦軸（axis）の数値の大きさを通常の
1.5倍にするという指定。

③
④ ⑥

⑤

⑤

⑦⑦



生存曲線の描画42

2982020年2月横浜市立大学

次は、①色をを変更するやり方。②の部
分で指定しています。

①

②



生存曲線の描画43

2992020年2月横浜市立大学

次は、①色を変更するやり方。②の部分
で指定しています。実行結果。②の指定
内容は、コード下部の、③のところで反
映されています。

②

③



生存曲線の描画44

3002020年2月横浜市立大学

④

次は、①色を変更するやり方。②の部分
で指定しています。実行結果。②の指定
内容は、コード下部の、③のところで反
映されています。今は明確にredが6-MP
投与群で、blackがcontrol群だと分かり
ます。しかし、3群以上の場合はどの順
番で色を指定するのか難しい場合があ
ります。その場合は、④の実行結果の並
びを参考にすればよいです。

④



生存曲線の描画45

3012020年2月横浜市立大学

次は、①グリッド線を追加するやり方。

①



生存曲線の描画46

3022020年2月横浜市立大学

②

次は、①グリッド線を追加するやり方。実
行結果。コード下部に、②grid関数が追
加されています。colオプションやltyオプ
ションの意味が実行結果と比較するとよ
くわかると思います。例えばltyでは、
dotted（点線）の代わりにdashed（破線）
やsolid（実線）なども指定できます。



生存曲線の描画47

3032020年2月横浜市立大学

次は、①凡例を追加するやり方。②の部
分で指定しています。順番は、③と同じ
です。

①

②

③



生存曲線の描画48

3042020年2月横浜市立大学

次は、①凡例を追加するやり方。②の部
分で指定しています。順番は、③と同じ
です。実行結果。コード下部に、④legend
関数が追加されています。⑤なぜ凡例
が右上（topright）にあるかの理由もわか
るでしょう。場合によっては左下
（bottomleft）でもよいかもしれません。

④

⑤



生存曲線の描画49

3052020年2月横浜市立大学

①残りは割愛しますが、②80%信頼区間
とその凡例なども追加することができま
す。

①

②
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◼ 以前の講義内容のおさらい
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3062020年2月横浜市立大学



分類（診断）1

3072020年2月横浜市立大学

①機械学習（分類）はこのあたり。②のリ
ンク先が…

①②



分類（診断）2

3082020年2月横浜市立大学

①機械学習（分類）はこのあたり。②のリ
ンク先が、③こんな感じです。

③



分類（診断）3

3092020年2月横浜市立大学

①機械学習（分類）はこのあたり。②のリ
ンク先が、③こんな感じです。ページ下
部に移動していくと、こんな感じで、④R
上で利用可能なパッケージや、⑤R以外
のプログラムなどがリストアップされてい
ます。

④

⑤



分類（診断）4

3102020年2月横浜市立大学

①機械学習（分類）はこのあたり。②のリ
ンク先が、③こんな感じです。ページ下
部に移動していくと、こんな感じで、④R
上で利用可能なパッケージや、⑤R以外
のプログラムなどがリストアップされてい
ます。これらのうち、当時の私が「とりあ
えず⑥MLSeqが一通り使えるようにしよ
う」と思って作成した項目が…

⑥



分類（診断）5

3112020年2月横浜市立大学

⑦

①機械学習（分類）はこのあたり。②のリ
ンク先が、③こんな感じです。ページ下
部に移動していくと、こんな感じで、④R
上で利用可能なパッケージや、⑤R以外
のプログラムなどがリストアップされてい
ます。これらのうち、当時の私が「とりあ
えず⑥MLSeqが一通り使えるようにしよ
う」と思って作成した項目が、⑦これ。



分類（診断）6

3122020年2月横浜市立大学

①機械学習（分類）はこのあたり。②のリ
ンク先が、③こんな感じです。ページ下
部に移動していくと、こんな感じで、④R
上で利用可能なパッケージや、⑤R以外
のプログラムなどがリストアップされてい
ます。これらのうち、当時の私が「とりあ
えず⑥MLSeqが一通り使えるようにしよ
う」と思って作成した項目が、⑦これ。



分類（診断）7

3132020年2月横浜市立大学

①この項目を、2020年2月17-18日に丸2
日間かけてやりました。子宮頸がん患者
29例の正常組織とガン組織のペアサン
プルデータを用いています。


