
はじめに  

　世の中には無数の論文が存在する。そのため、今回の対
象分野に限ったとしても、全てを網羅するのは事実上不可
能である。実際、新規手法に関する論文投稿時に、全ての
既存手法を含めた性能評価が要求されることはない（要求
されたことはないし、査読者の立場でも要求したことはな
い）。ただし、edgeR 1）や DESeq2 2）のようなこの分野で
よく用いられている代表的な R パッケージは、手法比較
論文 3）などでもベンチマークとして含められるのが通例で
ある。それゆえ、例えば後発の新規手法 A の投稿論文は、
上記 2 つの手法（+α）と同程度以上の優れた何かがあるこ
とが認められれば受理される。これは別の新規手法 B や
C についても成立するため、結果として代表的な手法より
も優れていると結論付けられた 3 つの新規手法 A と B と
C が存在しうる。もし同じ解析条件なら、直接的な比較を
通じて ABC 間の優劣を決めることができる。しかし往々

にして、それぞれの手法開発論文中では、その長所を示せ
るようなデータで比較される。これは、仮に利害関係のな
い別の研究グループによる手法比較論文であったとして
も、例えば手法 C の論文で用いられた枠組みに近い条件
で比較を行えば、C のほうが優れているといった結論にな
りがちだということを意味する。
　次に、手法 C と似た特徴をもつ、さらに後発の新規手
法 C’ について考えてみる。我々の感覚では、新規手法 C’
の開発グループは、彼らの責任において類似した特徴をも
つ論文がないかを丁寧に探さねばならない。そして競合す
る既存手法 C を見つけ出し、C’ が代表的な既存手法だけ
でなく C よりも優れていることを示さねばならない（さも
なくば C’ の存在価値はない）。万が一 C の存在に気づか
ず C’ の論文が投稿されたとしても、査読者によって C の
存在が適切に指摘されれば、現行の査読システムがうまく
機能したといえよう。リバイス時に C が適切に引用され、
C にはない C’ の存在意義が示されれば、投稿先の基準に
従って可否が判断されるであろう。今回は、Vieth らによ
る単一細胞 RNA-seq（scRNA-seq）のデータ解析パイプ
ラインの性能比較論文 4）に対して重大な疑義をもち、事実
を列挙して痛烈に批判した我々の批評論文 5）の内容を中
心に解説する。大まかな関係性としては、Vieth 論文が C’
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に、そして我々が以前開発した RNA-seq データ正規化法
DEGES 6）が C に相当する。

ステレオタイプなイメージの形成  

　今回のタイトルで示した問題へのユーザ側の対処法とし
ては、様々な手法の特徴を把握し、自身のデータの性質・
デザイン・解析目的に合致した手法を利用するのが理想で
ある。一方で現実は、インストールのしやすさ、マニュア
ルの豊富さや丁寧さ、そして不明な点や疑問点を問い合わ
せた際に誠実に回答してくれるかなどが重要である。スト
レスのない実行時間や、インストール不要のウェブツール
としての提供などもまた、利用しやすさや R に馴染みの
ないユーザへの門戸を広げるという意味で重要といえる。
実際、以前我々が edgeR 開発者にメールで問い合わせた
際には丁寧な回答をいただいた。また DESeq2 は、前回 7）

も紹介した Galaxy 8）上で（インストール不要で）利用可能
である。これら 2 つのパッケージは、（DESeq2 の前身で
ある DESeq 9）を含め）RNA-seq の普及初期から存在し、
今日でも継続的なアップデートがなされている。論文引用
回数も 1 万回超（2021 年 7 月 26 日に PubMed で調べた結
果）であり、「勝者が全てを得る（Winners take all）」の典
型例といえよう。
　遺伝子（転写物）の働き具合は、個体・組織・状態・細
胞ごとに異なる。転写物の全貌（トランスクリプトーム）
を網羅的に調べる実験技術は、「臓器を塊（bulk）として
平均的な情報を調べる bulk RNA-seq」から「細胞ごと

（single cell）の情報を調べる scRNA-seq」に移行してい
る。edgeR や DESeq2 は元々 bulk 用に開発されたもので
あるため、これらが bulk 用の代表的な手法という位置づ
けになる。したがって、edgeR や DESeq2 の特徴が bulk
用の発現変動解析手法に対するステレオタイプなイメー
ジということになる。内部的に用いられている正規化法
についても同様である。edgeR は TMM 法 10）を、そして
DESeq2 は MR 法 9）を利用しているが、これらは①大部分
の遺伝子は発現変動遺伝子（DEG）ではない（つまり non-
DEG である）というシナリオを想定している 11-12）。必然
的に、② bulk 用の正規化法はこのような古い発想に基づ
いているというのがステレオタイプなイメージということ
になる。
　「古い発想」というのは、実際には全遺伝子の半分以上
が DEG だと記された論文が存在することを根拠としてい
る。例えば③ Zeisel らは、scRNA-seq の異なる細胞型間
の比較で～ 60% の DEG を同定している 13）。また、④酵母
の 2 群間比較用 bulk RNA-seq データ 14）でも同様の結果
が得られている 15-16）。ここで注意してもらいたいのは、実
際によく用いられているのは edgeR と DESeq2 であるこ
とは間違いないものの、⑤他にも数多くの（bulk）RNA-
seq 用の発現変動解析手法（正規化法含む）が存在し、必

ずしもその全てが①のシナリオを想定しているわけではな
いということである。例えば、RNA-seq 用として開発し
た我々の DEGES 正規化法は、①のようなシナリオを想定
しているとは一言も書いていない 6）。また、⑥仮に①のシ
ナリオを想定していたとしても、そのことが DEG が多数
を占めるデータに対応できないことに直結するわけではな
い。しかしながら、④・⑤・⑥に触れることなく①のみを
示すような論文が続出すれば、②のイメージを定着させる
ことができてしまうのである。

Vieth 論文の概要  

scRNA-seq 解析分野では、ウェットとドライ両面で次々
と新しい方法が開発されている。Vieth らは、前者として
ライブラリ調製プロトコル、後者としてリードのマッピン
グから発現変動解析（データ正規化含む）までを調査対象
としている 4）。特に後者は複数のステップからなるため、
前者と合わせた計 2,979 通りの可能な組合せ（パイプライ
ン）を、計 999 通りのシミュレーション条件を用いて性能
評価している。主なシミュレーション条件は、2 群間比
較（A 群 vs. B 群）、遺伝子数は 10,000 個、DEG の割合に
相当する Effect size が 5%・20%・60% の 3 通り、そして
DEG の発現変動パターン（DE-patterns）が下記の 3 通り
である。

・ 対称（DEG の 50% が A 群で高発現；DEG の 50% が B
群で高発現）

・ 非対称（DEG の 75% が A 群で高発現；DEG の 25% が
B 群で高発現）

・ 完全非対称（DEG の 100% が A 群で高発現；DEG の
0% が B 群で高発現）

　例えば Effect size が 20% で DEG が非対称なら、10,000
×0.2＝2,000 個の DEG のうち A 群で高発現のものが 2,000
×0.75＝1,500 個、そして B 群で高発現のものが 2,000×0.25
＝500 個となる。また、Effect size が 60% で完全非対称
なら、10,000×0.6＝6,000 個の DEG の全てが A 群で高発
現となる。他にも 3 通りのサンプルサイズ（96 vs. 96, 384 
vs. 384, and 50 vs. 200 細胞）や発現変動の度合いなどがあ
るものの、性能に直結する主な事柄としては DEG の発現
変動パターンが挙げられている。具体的には、DEG が対
称の場合にはライブラリ調製が、そして非対称の場合には
正規化が発現変動解析結果に大きなインパクトを与えると
結論づけている。特に⑦正規化の影響が最も大きく、非対
称の度合いが高くなるほど「scRNA-seq 用の正規化法で
ある scran 17）や SCnorm 18）」が「代表的な bulk RNA-seq
用の正規化法（や他の scRNA-seq 用の正規化法である
Linnorm 19））」よりもよい性能を示すと述べている。
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批評論文の概要  

　2 つの重要な事柄が挙げられる。1 つ目は、Vieth 論文
ではまず①～③が述べられ、bulk RNA-seq 用の正規化
法として代表的な TMM および MR のみと比較した結
果として、⑦が書かれているという点である（正確には
Positive Count というものも比較しているようだが、詳細
が全く説明されていないうえに特筆すべき性能でもない
ためここでは無視する）。2 つ目は、Vieth らが⑦と同趣
旨の内容を Fig. 3b の考察として述べる際に「（bulk RNA-
seq 用の正規化法を比較した）Evans らの結果と同様に」
と記載している点である（原文：In line with Evans et al. 
(2018), …）。Evans 論文は、我々の DEGES 正規化法を含
む様々な bulk RNA-seq 用の正規化法を、対称・非対称
を含む様々なシミュレーションシナリオで比較したもので
ある 20）。つまり、⑧ Vieth らは非対称なシナリオの bulk
解析結果が既に存在することを認識している。
　Evans 論文は bulk 用のシミュレーション解析であるた
め、サンプルサイズ（2 vs. 2 and 5 vs. 5）が Vieth 論文に
比べて圧倒的に少ないという違いは確かに存在する。し
かし、Vieth 論文の結論に直結する事柄は、サンプルサイ
ズが多いか少ないかではなく、DEG の発現変動パターン
が対称か非対称かである。Vieth 論文では、おそらく①の
シナリオが Effect size＝5% や 20% に相当し、③を反映し
たシナリオが Effect size＝60% なのだろう。Vieth らは、
Introduction の 3 段落目で③を実例として挙げつつ、「非
対称の問題は、概念的には scRNA-seq と bulk RNA-seq
を区別する特徴の 1 つであり、これまで取り組まれてこ
なかった（原文：This issue of asymmetry is conceptually 
one of the characteristics that distinguishes single cell 
from bulk RNA-seq and has not been addressed so far.）」
と述べている。この問題を Vieth 論文のモチベーションと
して掲げていることを踏まえれば、⑦を主要な結論とする
ロジックに特段の違和感は感じないだろう。
　しかし実際には、③と同様の Effect size を示す④ bulk
データが存在するだけでなく、⑧の文章が Vieth 論文の
Discussion 中に存在するのである。Evans 論文は、対称・
非対称だけでなく、Effect size が 5-95% まで 5% 刻みで調
べている。つまり Evans 論文は、Effect size の観点でいえ
ば完全に Vieth 論文のシナリオを含むのである。したがっ
て、この時点で Vieth らがモチベーションとして掲げた事
柄に大きな疑問符がつく（つまり「has not been addressed 
so far」という主張は間違い）。さらに、⑨ Vieth 論文で用
いられた Effect sizes（＝5, 20, and 60%）の範囲を Evans 論
文の結果で眺めると、我々の DEGES が代表的な bulk 用の
正規化法（TMM と MR）よりも明らかに優れていることが
わかる（例えば Evans 論文の Figure 7 や 8）。Vieth らは、
Evans 論文の存在を認識している（つまり⑧）にもかかわ
らず、⑨の事実に触れることなく⑦を述べているのである。

批評論文中では、我々は特にこの点を痛烈に批判している。

研究者としての誠実な姿勢  

　本稿で強調しておかねばならないのは、Vieth らの⑦の
主張自体は決して捏造でも法に触れるものでもないという
ことである。理由は、「正規化が結果に与えるインパクト
が大きいことや、bulk 用の “代表的な” 正規化法より優れ
ているというのは、彼らの解析によって得られた事実関係
を正確に述べている」からである。我々が批判しているの
は、あくまでも⑩読者に誤解を与えぬよう誠実な姿勢で論
文を執筆すべきだという研究者としての倫理観についてで
ある。本稿や我々の批評論文を知ることなく Vieth 論文を
読めば、おそらくほとんどの読者は「scRNA-seq は bulk 
RNA-seq の頃に比べて得られる DEG の割合（Effect size）
も非常に多く、データの性質自体も大きく異なる。得られ
る DEG の割合が少ないと仮定して設計された bulk RNA-
seq 用の正規化法の性能は、scRNA-seq 用に比べて特に
非対称なシナリオの場合に劣っている。よって scRNA-
seq 用として開発された scran や SCnorm を使おう。」と
いった思考回路になるであろう。しかし事実は、④・⑤・
⑥・⑨なのである。
　もし非対称なシナリオを争点化したいのであれば、bulk
用の “代表的な” 正規化法だけでなく、そのシナリオで “ベ
ストな” 正規化法（つまり DEGES）も正直に含めて比較す
べきであろう。我々は、これが⑩の具体的な行動指針であ
ると考えている。もし Vieth らが④・⑤・⑥・⑨を正しく
認識し、正直に bulk 用の DEGES も含めて比較していた
ならば、彼らの論文の Introduction（特にモチベーション
部分の説明）や⑦の結論は異なるものになっていたであろ
う。一部の研究者は、なぜその研究を行う必要があるかと
いう論文のモチベーションに大きな疑問符がつけられる論
文や、結論が異なりうるほどの事案を含む論文は撤回すべ
きだと思うかもしれない。また別の研究者は、今回我々が
指摘したような事柄は、ただの業界の慣習であり黙認すべ
きだと考えているかもしれない。でなければ、論文を出し
づらくなってしまうからである。どうあるべきか？につい
ては、それぞれの価値観に従って実践すればよいだろう。
　今回のタイトルで示した疑問に対する、おそらく全員が
納得できる理由付けは、本稿の要旨でも述べた多様な評価
基準である。例えば計算時間がかかってもよいから精度を
重視したい局面もあれば、たとえ同一研究者であったと
しても、状況次第ではその逆を望む場面も十分にありう
る。しかし本文中の冒頭でも述べたように、⑪自分の専門
分野の全ての論文およびその内容を完全に把握していると
言い切れる研究者はおそらく皆無である。それでも我々が
Vieth 論文に対する批評を書くことを決心した大きな理由
は、⑧だと判断したためである。もし彼らが Evans 論文
を引用していなければ、我々は⑪を考慮して批評論文を書
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くことはなかった。我々は私信で Vieth らとやりとりをし
ていないため真意は不明であるが、おそらく彼らは Evans
論文の詳細（つまり⑨）までは把握しきれていなかったも
のと思われる。しかしもし仮にそうであったとしても、⑫
論文の第一義的な責任の所在は著者らにある。研究者は⑩
を常に意識すべきであろう。

査読者の果たすべき役割  

　論文の査読に対する考え方はヒトそれぞれだと思われる
が、たとえ C’ のような存在意義の疑わしい論文であった
としても、ミスや疑念を建設的に指摘する使命感をもって
査読が行われるのが理想である。例えば、我々の批評論
文の核心部分である「④・⑤・⑥・⑨」は、本来査読の時
点で適切に指摘がなされるのが理想である。また、⑬否定
文とすべきところが肯定文になっているようなミスがも
しあれば、それに気づき適切に指摘するのが査読者の役
割であろう。しかしながら、Vieth 論文中には⑬のミスが
Introduction の第 3 段落中に存在する 5）。この種のミスは、
ある程度経験を積んだ研究者であれば、自己修正した上で
読み進めることができる。しかし、学術論文の記載内容を
読み解く能力がまだそれほど高くないものにとっては、理
解を妨げる大きな混乱のもととなる。世界中の学術論文の
内容を学習し知識の体系化を行うような取り組みを行う上
でも、情報源側のミスをできる限り取り除くことが非常に
重要である。
　⑫の大前提のもとでではあるが、今回 Vieth 論文の査
読者全員が⑬のミスに気付かなかった点も非常に残念であ
る。もし我々の批評論文の核心部分である「④・⑤・⑥・
⑨」の一部でも査読者が適切に指摘し、Vieth らがそれに
誠実に対応できていれば、今回のような痛烈な批判を受け
ずに済んだかもしれない。

おわりに  

　今回の内容は手法開発者側の視点で書いたが、大半の読
者はエンドユーザ側である。また、一般には一読者として
かかわる論文数のほうが、著者や査読者としてかかわる論
文数よりも圧倒的に多いだろう。しかしながら、今回紹介
したような事例はどの分野においても多かれ少なかれ存在
する。そのため、著者側に期待する高い倫理観や査読者側
に期待する高い使命感だけではなく、（この原稿を含めて）
読者として論文を批判的に読み解く姿勢も重要である。例
えば、⑨は「Evans らによる性能比較結果で “DEGES が
抜群の性能を示すギリギリの範囲” を Vieth らがたまた
ま採用していたおかげで、運よく非常にスッキリとした
ロジックで批評論文を書くことができただけではないの
か？」と勘ぐってほしい。
　これは実際そうである。もし Vieth らが（対称はともか

く非対称のシナリオで）Effect size＝70 ～ 80% を採用して
いれば、たとえ批評論文を書いていたとしてもそのロジッ
クに苦労したであろう。理由は、Evans 論文の Figure 7
の非対称シナリオによれば、Effect size＝70 ～ 80% で最
も性能が高いのは DEGES でも TMM でも MR でもなく
Total Count だからである。これは、第 15 回でも紹介し
た CPM 補正と実質的に同じ基本的な正規化法に相当する
ものである。ただし、Total Count は対称のシナリオで
は一貫して劣っている点にも注意せねばならない（Evans
論文の Figure 7 の下半分）。このように、Evans 論文の
Figure 7 を眺めるだけでも、シナリオ次第で精度の高い
方法が変わりうることがわかる。
　我々の DEGES 正規化法は、2010 年に出版された TMM
正規化法にヒントを得たものである。TMM のアルゴリ
ズムは、DEG の発現パターンが対称の場合にはうまくい
くが、非対称の場合には理論上うまくいかない（ことに気
づいた）。それゆえ、対称のシナリオでの理論性能は同じ
だが、非対称の場合でもうまくいくように設計したのが
DEGES のアルゴリズムである。しかしながら、DEGES
開発当時（2010-2011 年）は今回の主要なトピックである
非対称なシナリオが DEG の発現パターンとして存在しう
ることが想定されていなかった頃である。そのため、査
読者から「本当に非対称となるような事例が存在するの
か？」と指摘され、「そのようなシナリオの場合でも理論
上うまくいくのが提案手法だ。」と反論したことを今でも
よく覚えている。
　DEGES 論文の Table 1 では、Effect size（論文中では
PDEG と表記）が 5%・10%・20%・30% の 4 通り、そして
DEG の発現変動パターンが対称（PA＝50%）から完全非対
称（PA＝100%）までの 6 通りのシナリオ（計 4×6＝24 通
り）で、（a）DEGES（論文中では edgeR/TbT と表記）と

（b）TMM（論文中では edgeR/default と表記）の性能評
価を行っている。DEGES はどのシナリオでも安定した性
能を示す一方で、TMM は対称（表の左側）から完全非対
称（表の右側）になるにつれて徐々に性能が低下している
ことがわかる。そしてその低下の度合いは、Effect size が
大きいほど顕著であることもわかる。つまり我々は、2012
年にはこのような知見を bulk のシミュレーションデータ
ですでに得ていたということである。それゆえ、Vieth ら
のシミュレーション条件で性能評価を行えば、Effect size
＝60% で非対称なシナリオの場合に「⑦正規化は結果に与
えるインパクトが最も大きい」となるのはごく当たり前の
こととして受け止められるのである。逆に、対称なシナリ
オの場合には正規化法の違いによる性能差が理論上出にく
いため、必然的に正規化法以外のものが議論の対象になる
のも当たり前である。また、もし Effect size が 10% 程度
以下で評価が行われれば、「対称・非対称であろうと正規
化法の違いは性能にほとんど影響しない」という知見が得
られるであろう。論文の結論の文章だけに着目している
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と、矛盾する知見が得られうる。読者は、結論が導きださ
れた解析条件にも注意を払わねばならない。
　Evans 論 文 の 結 果 に 着 目 す る と、Effect size が 60%
程度以下であれば DEG の発現変動パターンによらず
DEGES が最もよい性能を発揮すると解釈してよい。30%
以下の範囲に限定すれば、さらにそれを DEGES 論文が補
強する形となる。ただし、2019 年に出版された書籍 21）で
も言及しているが、我々は 50% 以上の DEG を含むような
データをそもそも想定していない。それゆえ、今でも「70
～ 95% という異常に高い Effect size のシナリオまで含め
て考えると DEGES はそれほどでもない（原文：DESeq 
and TMM generally perform well）」と も 読 み 取 れ る
Evans 論文の内容には同意しかねる部分も存在する。しか
しながら実際には、③や④という Effect size の大きなも
のだけでなく、非対称なリアルデータも存在する 22-23）。こ
のことを踏まえれば、現在我々が非常識だと思っているシ
ナリオに合致したリアルデータも既に存在するのかもしれ
ない。
　Vieth 論文は、scRNA-seq が主流になった現在におい
ても依然としてデータの正規化が重要であることを示し
た点で意義はある。また、我々の批評論文はあくまでも

DEGES を比較対象に加えるべきだという点までであり、
Vieth らが推奨する scran や SCnorm よりも優れていると
までは主張していない点に注意してほしい。Lieberman
らが間接的に述べているように 24）、あくまでも scRNA-
seq 用の正規化法が bulk 用のものよりも優れていると主
張できなくなっただけにすぎない（DEGES is competitive 
with scRNA-seq normalization methods）というのが正し
い現状認識であろう。データの正規化は、マイクロアレイ
の時代から今日まで継続的に議論されている。実際、我々
の大学院生向けの講義においても、時間の関係上省略する
と必ず不満が出るほどである。次回は、コロナ渦で激変し
た我々のバイオインフォマティクス教育の取り組み全般に
ついて紹介する予定である。
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Methods for analyzing next-generation sequencing data
XVI. Why are new methods being developed  
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  Abstract
   We often hear people say, “There are so many programs out there with the same purpose, I don’t 
know which one to use.” One possible reason is that there are various evaluation criteria. For example, 
even if the performance of a method is less than or equal to that of a conventional method, it is still 
considered valuable if it is much faster than the conventional one. There are many differential expression 
methods that are more powerful under certain conditions, such as a large (or small) number of replicates 
in the same group. In reality, however, there are some methods whose value is questionable. This is 
probably due to the fact that the comparison has been biased toward representative methods. In this 
paper, we explain why such methods can exist, using our experience in the field of RNA-seq differential 
expression analysis as an example. Supplementary materials are available online at: http://www.iu.a.u-
tokyo.ac.jp/kadota/r_seq2.html#about_book_JSLAB.
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