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①hogeフォルダがあり、そこに解析用入力
ファイルが存在するという前提で行います

①



～ 平成28年度 ～
7/19（火）：PC環境の構築
7/20（水）：統計解析（塩基配列解析系）
7/21（木）：統計解析（発現解析系）
7/22（金）：統計解析（発現解析系）

7/25（月）：NGS解析基礎
7/26（火）：ゲノムReseq、変異解析
7/27（水）：RNA-seq

7/28（木）：ChIP-seq

8/1（月）：Linux環境でのデータ解析1

8/2（火）：Linux環境でのデータ解析2

8/3（水）：ウェブツール、ロングリード
8/4（木）：トランスクリプトーム解析系

トランスクリプトーム解析1
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①

～ 平成27年度 ～
7/22（水）：PC環境の構築
7/23（木）：Linux基礎
7/24（金）：シェルスクリプト

7/27（月）：Perl

7/28（火）：Python

7/29（水）：データ解析環境R

7/30（木）：データ解析環境R

8/3（月）：NGS解析（基礎）
8/4（火）：NGS解析（ゲノムReseq、変異解析）
8/5（水）：NGS解析（RNA-seq：代表的なパイプライン）
8/5（水）：NGS解析（RNA-seq：統計解析）
8/6（木）：NGS解析（ChIP-seq）

8/26（水）：予備日
8/27（木）：予備日
8/28（金）：予備日

①の内容は、②をほぼ全て含みます。
③の内容（リアルカウントデータのとこ
ろ：スライド46-92あたり）も一部含み
ます。①の1/3程度は、新規内容予定

②

③



Contents
 カウントデータ、データの正規化（基礎）、RPK、RPM、RPKM

 サンプル間クラスタリング、結果の解釈
 20150729の復習（Blekhmanのデータ）、Tips

 ReCountのbodymapデータ、giladデータ、マージ(bodymap + gilad)後のデータ

 発現変動解析（反復あり2群間比較）
 Blekhmanのデータ（DEGが多い場合）、M-A plot

 モデル、分布、統計的手法、Blekhmanのデータ（DEGがそれほど多くない場合）

 Blekhmanのデータ（DEGがほとんどない同一群の場合）

 倍率変化（2倍以上、1/2以下の発現変動）を用いた場合

 giladのデータ(オス肝臓3サンプル vs. メス肝臓3サンプル；計6人)

 実験デザイン、反復なし2群間比較
 MAQCのtechnical replicatesデータ（7 brain samples vs. 7 UHR samples）

 MAQCのbiological replicatesデータ（1 brain samples vs. 1 UHR samples）

 反復なし2群間比較：maqc (pooled)
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カウントデータ
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遺伝子1 遺伝子2 遺伝子3 遺伝子4

目的サンプルの
RNA-Seqデータ

mapping count
リファレンス配列：ゲノム

カウントデータとは、「マップされたリード
数」をカウントしたデータのこと。以下の
例では1サンプルなので1列分のデータ
しかないが、一般には複数サンプルの
データを取得し、サンプル間比較が行わ
れるので複数の列からなる。それゆえ、
数値ベクトルではなく数値行列

教科書

教科書p81-89



数値行列

5Jul 21 2016, NGSハンズオン講習会

①サンプルデータの、②例題41をコピペで実
行し、③20,689 genes×36 samplesのカウント
データファイル（sample_blekhman_36.txt）を得
ておきましょう。やらないと後で困ります!

①

②

③

Blekhman et al., Genome Res., 20: 180-189, 2010



EXCELで概観
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②

③

出力ファイル(sample_blekhman_36.txt)をEXCELで眺めるとこんな
感じ。①で考えると、②はENSG00000000971という遺伝子領域
上に2,262リードマップされたことを表す。③はENSG00000001460
の遺伝子領域上に3リードマップされたことを表す。もしこの2つ
の配列長が同じなら、マップされたリード数が多い前者②の発現
量が高いという理解でよい。スライドを見るだけ

①



データの正規化
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①のサンプル内で、②は③より2262/3 = 754倍高
発現と評価してはいけない。発現量の大小関係を
比較したい場合は、長さで補正する必要がある。
このあたりは④教科書のp132-137で述べている

④

①

②

③



データの正規化
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例えば、②と③の配列長がそれぞれ3000塩基、500
塩基だったと仮定すると、②は③に対して3,000/500
= 6倍長いので、その分を補正してやる必要がある。
④様々な表現方法があるが、発現量の比率(②/③)
で考えると125.6667倍というのは不変

②

③

④

①

教科書p132-137



RPK補正のイントロ
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④は「マップされたリード数（生のカウント数）×1
/ 配列長」に相当する。得られる数値は、塩基
あたりのリード数(Reads per one base)ともいえ
る。これが長さ補正の基本形であるが、得られ
る数値(0.754や0.006)が小さすぎるのが難点

②

③

①

④

教科書p132-137



RPK補正
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教科書p132-137

②

③

①

④

④は「マップされたリード数（生のカウント数）
×1000/ 配列長」に相当する。得られる数値は、
1000塩基あたりのリード数(Reads per one kilobase; 
RPK)ともいえる。配列長の異なる遺伝子間の発現
レベルの大小関係を平等に比較すべく、「遺伝子
が1000 bpだったときのリード数」とするのがRPKの
考え方。RPK補正後の値は②が754、③が6となる



RPM補正のイントロ
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スライドを見るだけ。サンプル(列)ごとにマップ
された総リード数を計算した結果。サンプル間
比較の場合には、この総リード数を揃えるの
が基本戦略。総リード数を100万(one million)
に揃えるのが、RPM (Reads per million)補正

教科書p132-137



RPM補正のイントロ
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②①

教科書p132-137 もし揃えずに、例えば①と②のサンプル間比較(発現
変動遺伝子(DEG)検出)を行うと、①のほうが②に比べ
て全体的に(1,801,009 / 1,346,515 =)1.34倍高発現な
状態であることを意味するので、①で高発現となる
DEGが多く検出されるだろう。もちろんそれは間違い



RPM補正のイントロ
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②①

colSums関数で、列ごとの総リード数を一気に表示。
EXCELとR間で同じ値が得られていることがわかる
（①と②）。③RPM補正後のデータで同じ操作を実行
すると、全部100万になる（ここはまだ補正前の状態）

①

②

③

教科書p132-137



RPM補正
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①

②

②
③

教科書p132-137①入力は、20,689 genes×36 samplesのカウントデータ。サンプ
ル（列）ごとに総リード数は異なるので、②正規化係数nfは列ごと
に異なる。③nfの中身。数値ベクトルnfの要素数は、列数と同じく
36。全体のコピペはスライド17で行うが、②のnfオブジェクトの中
身を見るために必要な部分までなど自由にコピペ実行してよい



RPM補正
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①nfベクトルの1番目の要素である、R1L4.HSF1サ
ンプルの正規化係数(0.6002448)は、②1,000,000 / 
1,665,987 = 0.6002448として計算している。ここで、
③1,665,987はR1L4.HSF1サンプルの総リード数

①

②
③

教科書p132-137



RPM補正
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RPM補正は、①入力ファイル情報に相当するdata
の、②各列に対して、③正規化係数nfを、④掛けた
結果を、再びdataオブジェクトに格納することで達成

①

②

③

④

教科書p132-137



RPM補正
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RPM補正後のdataオブジェクトに対して、
colSums関数で各列の総リード数を表示。全部
同じ100万(1e+06)になっていることがわかる

①

①

教科書p132-137



RPKM補正
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①

②

③

④

赤枠部分の実行結果を表示。①RPM補正後のdata
行列から、“ENSG00000000971”行、1列の情報を表
示。②この列の正規化係数は0.6002448だった。③元
のリードカウント値2262に0.6002448を掛けて確認し
てるだけ。④しつこくRPM値を確認してるだけ

教科書p132-137



RPKM補正
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②

① “ENSG00000000971”の配列長が3000 bpだっ
たときのRPK正規化係数は1000/3000。②オリジ
ナルのリードカウント(2262)にRPM正規化係数と
RPK正規化係数を掛けたものがRPKM値

①

②

教科書p132-137
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クラスタリング
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入力ファイルは20,689遺伝子×36サンプルのカウント
データファイル。ヒト(HS)、チンパンジー(PT)、アカゲザル
(RM)の3生物種のデータ。各12サンプル。TCCパッケージ
を用いて、これのサンプル間クラスタリングを行う。コピペ

①

②

21
Sun et al., BMC Bioinformatics, 14: 219, 2013



クラスタリング
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①出力は、hoge7.pngという名前のPNGファイル。②サ
イズは、700×400ピクセル。これは論文の図としても
使えるレベル（実際我々の論文中でも使っている）

hoge7.png

ヒト(HS) チンパンジー(PT) アカゲザル(RM)

①

②

Tang et al., BMC Bioinformatics, 16: 361, 2015のAdditional file 6



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

hoge7.png

ヒト(HS) チンパンジー(PT) アカゲザル(RM)

 ヒト(HS)

 オス3匹(M1, M2, M3)

 メス3匹(F1, F2, F3)

 チンパンジー(PT)

 オス3匹(M1, M2, M3)

 メス3匹(F1, F2, F3)

 アカゲザル(RM)

 オス3匹(M1, M2, M3)

 メス3匹(F1, F2, F3)



クラスタリング
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hoge7.png

ヒト(HS) チンパンジー(PT) アカゲザル(RM)

 ヒト(HS)

 オス3匹(M1, M2, M3)

 メス3匹(F1, F2, F3)

 チンパンジー(PT)

 オス3匹(M1, M2, M3)

 メス3匹(F1, F2, F3)

 アカゲザル(RM)

 オス3匹(M1, M2, M3)

 メス3匹(F1, F2, F3)

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



サブセット抽出と整形
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①サンプルデータの、②例題42。統計的手法の
多くは、biological replicatesのデータを前提とし
ている。technical replicatesのデータをマージ
(merge; collapseともいうらしい)したものを作成。
③出力ファイルはsample_blekhman_18.txt。サン
プル名部分は必要最小限の情報のみにしている

①

②

③



出力ファイル
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出力ファイルは、 20,689遺伝子×18サンプルの
biological replicatesのみからなる、3生物種間比較用カ
ウントデータ。ヒト(Homo sapiens; HS)、チンパンジー
(Pan troglodytes; PT)、アカゲザル(Rhesus macaque; 
RM)。生物種ごとにメス3匹、オス3匹。雄雌を考慮しな
ければbiological replicates (生物学的な反復)は6

メス(Female) オス(Male) メス オス メス オス

ヒト
(Homo sapiens; HS)

チンパンジー
(Pan troglodytes; PT)

アカゲザル
(Rhesus macaque; RM)

20
,6

89
ge

ne
s



クラスタリング
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②例題8をコピペで実行

①

②



結果の解釈
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3生物種間全体で眺める。①の部分で2つのグルー
プに分けると…、ヒト(HS)とチンパンジー(PT)はよく似
ている。2群間比較(発現変動遺伝子検出; DEG検
出)を行ったときに、「HS vs. RMで得られるDEG数」
のほうが「HS vs. PTで得られるDEG数」よりも多そう

hoge8.png

ヒト(HS) チンパンジー(PT) アカゲザル(RM)

 ヒト(HS)

 オス3匹(M1, M2, M3)

 メス3匹(F1, F2, F3)

 チンパンジー(PT)

 オス3匹(M1, M2, M3)

 メス3匹(F1, F2, F3)

 アカゲザル(RM)

 オス3匹(M1, M2, M3)

 メス3匹(F1, F2, F3)

①



結果の解釈
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同一生物種でクラスターを形成してい
る。①RMM2は「外れサンプル」っぽい

hoge8.png

ヒト(HS) チンパンジー(PT) アカゲザル(RM)

 ヒト(HS)

 オス3匹(M1, M2, M3)

 メス3匹(F1, F2, F3)

 チンパンジー(PT)

 オス3匹(M1, M2, M3)

 メス3匹(F1, F2, F3)

 アカゲザル(RM)

 オス3匹(M1, M2, M3)

 メス3匹(F1, F2, F3)

①



結果の解釈
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①ヒト(HS)と②アカゲザル(RM)は、メスとオス
のサンプルが入り混じっている。これらの生
物種内で、「メス群 vs. オス群」の2群間比較
を行ってもDEGはほとんど検出されないだろう

hoge8.png

ヒト(HS) チンパンジー(PT) アカゲザル(RM)

 ヒト(HS)

 オス3匹(M1, M2, M3)

 メス3匹(F1, F2, F3)

 チンパンジー(PT)

 オス3匹(M1, M2, M3)

 メス3匹(F1, F2, F3)

 アカゲザル(RM)

 オス3匹(M1, M2, M3)

 メス3匹(F1, F2, F3)

②

①



結果の解釈
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チンパンジー(PT)に限っていえば、①メス3匹がクラス
ターを形成しているので、 「メス群 vs. オス群」の2群間
比較結果として、多少なりともDEGが検出されるだろう

hoge8.png

ヒト(HS) チンパンジー(PT) アカゲザル(RM)

 ヒト(HS)

 オス3匹(M1, M2, M3)

 メス3匹(F1, F2, F3)

 チンパンジー(PT)

 オス3匹(M1, M2, M3)

 メス3匹(F1, F2, F3)

 アカゲザル(RM)

 オス3匹(M1, M2, M3)

 メス3匹(F1, F2, F3)

①



クラスタリングとDEG数の関係
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①のあたりに書いてます

①



Tips: cex.lab
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plot関数実行時に、cex.labオプションの数値を、例
えば①2.0にすることで、デフォルトの2.0倍の大きさ
にできる。大きくする対象は、②で指定する軸ラベ
ル情報の文字列（この場合はy軸のHeight）。③確
かに大きくなっているが、左端が切れているので…

①

②

③



Tips: mar
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①左側の余白を4行分から5行分にするこ
とで、Heightの文字が切れずに表示される

①

②
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ReCount
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①

Frazee et al., BMC Bioinformatics, 12: 449, 2011

教科書p137-14517個のカウントデータを提供しているサイト。
自分で1からマッピングなどを行わずに済むの
で便利。Technical replicatesのデータセットに
ついては、biological replicatesにマージしたも
のも提供してくれている。①ページ下部に移動



ReCount

37Jul 21 2016, NGSハンズオン講習会

例えば①はbodymapというStudy名がつ
けられた、②19サンプルのデータセット

①
②

教科書p137-145



ReCount

38Jul 21 2016, NGSハンズオン講習会

①

②

②

③

③

④

④

教科書p137-145①Desktop – hogeフォルダ中の、bodymap_*と
いう3つのファイルは赤枠内のリンク先から取得



bodymapデータ解析

39Jul 21 2016, NGSハンズオン講習会

①3.3.3 クラスタリング、②p143-
144の網掛け部分。手順の詳細
な説明は教科書を参照のこと

教科書p137-145

①

②



bodymapデータ解析

40Jul 21 2016, NGSハンズオン講習会

教科書p137-145コピペ実行結果。①全19サンプルの中にあ
る3つのmixtureサンプルでクラスターを形
成しており妥当。②肝臓(liver)はこのあたり

①

②



TCCで実行すると…

41Jul 21 2016, NGSハンズオン講習会

教科書p137-145 （特に黒枠部分で示すように）TCC
パッケージ中のclusterSample関数を
利用するとこんな感じになります。手
順は同じなので、結果も同じになる

①

②②

①

hoge.png



ReCountのヒトデータは

42Jul 21 2016, NGSハンズオン講習会

教科書p137-145 ①bodymapを含む、ReCountで提供さ
れているヒトデータは、②52,580遺伝
子。③遺伝子ID（この場合はEnsembl
gene ID）の最初の6個分を表示

①

②

③
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ReCount

44Jul 21 2016, NGSハンズオン講習会

次に、①giladという、②6サンプルのデータセットを
解析する。③の記述内容から、肝臓(liver)サンプル
で、「メス(female) 3サンプル vs. オス(male) 3サンプ
ル」の比較を行っているデータなのだろうと妄想する

①
② ③



giladデータ解析

45Jul 21 2016, NGSハンズオン講習会

①Desktop – hogeフォルダ中の、gilad_*という
2つのファイルは赤枠内のリンク先から取得

② ③

①

②
③



giladデータ解析

46Jul 21 2016, NGSハンズオン講習会

②

①gilad_phenodata.txt中の形式は、さきほ
どのbodymap_phenodata.txtとは異なって
いる。②で異なる取り扱い方をしている点
に注意。基本は一気にコピペでよい

①



giladデータ解析

47Jul 21 2016, NGSハンズオン講習会

①

②

参考

③

①gilad_phenodata.txtの中身は、②phenotypeオブジェ
クト。③このデータは肝臓サンプルでメス(Female) 3サ
ンプル vs. オス(Male) 3サンプルの2群間比較用データ



giladデータ解析

48Jul 21 2016, NGSハンズオン講習会

①の情報と②の情報を、③の区切り文字でpaste関数を
用いて連結した文字列を、新しいサンプル名として利用

① ②

①②

③

参考



結果の解釈

49Jul 21 2016, NGSハンズオン講習会

hoge_gilad.png

①

①サンプル間クラスタリング結果。メス(Female)とオス(Male)
サンプルが入り混じっていることが分かる。このことから「オ
ス vs. メス」で2群間比較を行っても、おそらく何も見えてこ
ない。例えば、発現変動遺伝子(Differentially Expressed 
Genes; DEGs)同定を行っても、DEG数はおそらくゼロ



縦軸に注目

50Jul 21 2016, NGSハンズオン講習会

hoge_gilad.png

一般に、クラスタリング時にはあまり①縦軸の距離
(Height)に注目されないが、②TCCのclusterSample関数
は、サンプル間の距離Dを「1 – Spearman相関係数(r)」で
定義している。この場合、値の取りうる範囲は0 <= D <= 2
であり、D=0が完全に同じ発現パターン、D=2が完全に逆
の発現パターンとなる

教科書p137-145

①

② ③



縦軸に注目
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hoge_gilad.png

①ヒト肝臓(liver)のメス(F) vs. オス(M)のgiladデータセッ
トの場合、②（サンプル間の平均）距離の最大値は0.08
であり、全体的に似たサンプル同士であることがわか
る、というのが次のスライド以降で示すbodymapデータ
を合わせたマージ後のデータとの比較でわかる

教科書p137-145

②

①
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ReCountのヒトデータは

53Jul 21 2016, NGSハンズオン講習会

ほぼおさらい。①giladを含む、ReCount
で提供されているヒトデータは、②52,580
遺伝子。③遺伝子ID（この場合は
Ensembl gene ID）の最初の6個分を表示

①

②

③



ReCount
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①19サンプルのbodymapデータセットと、②肝臓6サン
プルのgiladデータセットをマージ（合併；この場合は列
方向で結合）してクラスタリング。③bodymapデータ中
には肝臓(liver)サンプルがあるので、②giladデータ中
のliverサンプルがどのあたりに位置するのかを眺める

②

①

③



bodymap + gilad
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①出力ファイルはhoge_merge.png。②bodymapデータ読
み込み部分。③phenotype行列中のtissue.type列の情報
をサンプル名として利用。④最終的にbodymapデータは
data_bodymapとして取り扱うようにしている。まずはコード
全体をコピペ実行しておき、各部の説明を聞くのでよい

①

②
③

④



bodymap + gilad

56Jul 21 2016, NGSハンズオン講習会

①bodymapデータの行数は52580、列数は19

①



bodymap + gilad

57Jul 21 2016, NGSハンズオン講習会

①giladデータ読み込み部分。②bodymapのときとは
サンプル名の作り方が異なっている点に注意。③最
終的にgiladデータはdata_giladとして取り扱うように
している。④giladデータの行数は52580、列数は6

①
②

③

④



bodymap + gilad

58Jul 21 2016, NGSハンズオン講習会

①マージ（列方向で結合）して得られたdataオブ
ジェクトを、②眺めているところ。③19 + 6 = 25列

①
②

②

③



bodymap + gilad
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①出力ファイルはhoge_merge.png。②giladデータ
は、単独でクラスターを形成している。③bodymap
サンプルで最も近いのはliverであり、極めて妥当

①

②

③

hoge_merge.png



bodymap + gilad

60Jul 21 2016, NGSハンズオン講習会

①giladデータのみの、②（サンプル間の平均）
距離の最大値は約0.07。③全体では約0.25。
①のgiladデータは、同じ肝臓(liver)サンプルで
メス(Female) vs. オス(Male)のデータなので、
よく考えてみると当たり前と言えば当たり前

①

②

③
hoge_merge.png



bodymap + gilad
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①

赤枠のgiladデータのみの結果を眺めているだけ
では、（原著論文の主目的は把握していないが
…）2群間比較を目的としていた場合は発現変動
遺伝子(DEG)がないことがほぼ明白。ゆえに、多
少の誤解を承知の上で言えばhopeless。しかし(1 
– r)で定義した距離Dの値をよく眺めれば、似たサ
ンプル内での議論だからだと納得できる
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解析データ
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メス(Female) オス(Male) メス オス メス オス
ヒト(HS) チンパンジー(PT) アカゲザル(RM)

20
,6

89
ge

ne
s

解析データは、 スライド25で作成した20,689遺伝子×18サ
ンプルのsample_blekhman_18.txt。クラスタリング結果から
DEGが多く検出されると予想されるヒト(HS) vs. アカゲザル
(RM)の2群間比較を行う。①雌雄差の影響を排除すべく、各
群からメスとオス1匹づつの、2 vs. 2の反復あり解析とする

① ① ① ①



HS vs. RM

64Jul 21 2016, NGSハンズオン講習会

①

「HS vs. RM」の2群間比較をTCCで行う。
②例題1。まずはコード全体をコピペ実
行しておき、各部の説明を聞くのでよい

②



サブセット抽出

65Jul 21 2016, NGSハンズオン講習会

①例題1。黒枠内をコピ
ペしたところまでを表示

①



サブセット抽出
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③

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

①

②



サブセット抽出

67Jul 21 2016, NGSハンズオン講習会

入力ファイル(sample_blekhman_18.txt)
を眺めるなどして、①該当サンプルの
列の位置を把握していることが前提

①



FDR

68Jul 21 2016, NGSハンズオン講習会

①q < 0.05を満たす遺伝子数は2,489個。False discovery 
rate (FDR) = 0.05は、この閾値を満たす2,489個を発現変動
遺伝子(Differentially Expressed Genes; DEGs)とみなすと、
2,489*0.05 = 124.45個は偽物であることを意味する。有意水
準(false positive rate; FPR)5%と同じような位置づけであり、
FDR5%というのは、「許容する偽物(non-DEG)混入割合」に
相当する。詳細は2015.05.26の講義資料を参照のこと

①



FDR

69Jul 21 2016, NGSハンズオン講習会

ちなみに平成27年度講習会時は①2,488個でした。記憶が定
かではありませんが、確かR ver. 3.1.3だったと思います。TCC
のバージョンも対応して古いので、バージョンによって結果が
微妙に異なる一例です。論文にバージョン番号も記載すべし!

①



FDR
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①q < 0.30を満たす遺伝子数は4,785個。
FDR = 0.30なので、4,785*0.30 = 1,435.5個
は偽物で残りの70%は本物だと判断する

①



DEG数の見積もり

71Jul 21 2016, NGSハンズオン講習会

FDR閾値が比較的緩めのところを眺め、20,689 
genes中①3,300個程度が本物のDEGと判断する

①



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



M-A plot

73Jul 21 2016, NGSハンズオン講習会

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



表記法…

74Jul 21 2016, NGSハンズオン講習会

①本当は「FDR < 0.05」という表記法は不正確であり、
「q-value < 0.05、5% FDR、FDR = 5%」などと書くのが正
解。「有意水準(significance level)α< 5%」と言わずに、
「p-value < 0.05、a significance level of 5%、α = 0.05」
などという表現が一般になされるのと同じです。数年前
から放置してましたが、スライド110から徐々に修正…

①



M-A plot
 2群間比較用

 横軸が全体的な発現レベル、縦軸がlog比からなるプロット

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

75Jul 21 2016, NGSハンズオン講習会 Dudoit et al., Stat. Sinica, 12: 111-139, 2002

A = (log2G2 + log2G1)/2
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低発現 ← 全体的に → 高発現

G1群 > G2群

G1群 < G2群

G1群 = G2群

G1群で高発現

G2群で高発現

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



DEG検出結果

76Jul 21 2016, NGSハンズオン講習会

基本的には①の出力ファイルが解析結果

①

①



DEG検出結果1位

77Jul 21 2016

p-valueとその順位
G1(HS)群 G2(RM)群

M-A plotのA値とM値 q-value

FDR閾値判定結果。 q-value < 0.05

を満たすDEGが1、non-DEGが0。

G2群で高発現

G1群で高発現

②

③

①

①1位はRM群（G2群）で高発現のDEG。②特
定のプロットをハイライトさせるべく、③の例
題2のコピペで図を作成。スライドを見るだけ



DEG検出結果2位

78Jul 21 2016

G1(HS)群 G2(RM)群

M-A plotのA値とM値 q-value

FDR閾値判定結果。 q-value < 0.05

を満たすDEGが1、non-DEGが0。

G2群で高発現

G1群で高発現

p-valueとその順位

①

③

①2位もRM群（G2群）で高発現のDEG。②特
定のプロットをハイライトさせるべく、③の例
題3のコピペで図を作成。スライドを見るだけ

②



DEG検出結果3位

79Jul 21 2016

G1(HS)群 G2(RM)群

M-A plotのA値とM値 q-value

FDR閾値判定結果。 q-value < 0.05

を満たすDEGが1、non-DEGが0。

G2群で高発現

G1群で高発現

p-valueとその順位

②

③

①

①3位はHS群（G1群）で高発現のDEG 。②特
定のプロットをハイライトさせるべく、③の例
題4のコピペで図を作成。スライドを見るだけ



DEG検出結果2,489位

80Jul 21 2016

指定したFDR閾値（0.05）をギリギリ満た
す2,489位の遺伝子。②をハイライトさせ
るべく、③の例題5のコピペで図を作成

G1(HS)群 G2(RM)群

M-A plotのA値とM値 q-value

FDR閾値判定結果。 q-value < 0.05

を満たすDEGが1、non-DEGが0。

G2群で高発現

G1群で高発現

p-valueとその順位

①

②

③
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分布やモデル

82Jul 21 2016, NGSハンズオン講習会

（当たり前だが）FDR閾値を緩めると
得られるDEG数は増える傾向にあ
る。①の例題6のコピペで図を作成

厳しい ← FDR閾値 → 緩い

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

5,434 DEGs (FDR 40%)730 DEGs (FDR 0.01%) 2,489 DEGs (FDR 5%)

少ない ← DEG数 → 多い

hoge6_1.png hoge6_2.png hoge6_3.png

①



分布やモデル
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HS1 vs. RM1 HS1 vs. RM1

5,434 DEGs (FDR 40%)730 DEGs (FDR 0.01%) 2,489 DEGs (FDR 5%)

HS1 vs. RM1

厳しい ← FDR閾値 → 緩い
少ない ← DEG数 → 多い

重要：黒の分布はnon-DEGの分布に相当

hoge6_1.png hoge6_2.png hoge6_3.png



おさらい
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「HS1 vs. RM1」の発現変動解析結果として、20,689 
genes中3,300個程度が本物のDEGと判断した

 ヒト(HS)

 オス3匹(M1, M2, M3)

 メス3匹(F1, F2, F3)

 チンパンジー(PT)

 オス3匹(M1, M2, M3)

 メス3匹(F1, F2, F3)

 アカゲザル(RM)

 オス3匹(M1, M2, M3)

 メス3匹(F1, F2, F3)

ヒト(HS) チンパンジー(PT) アカゲザル(RM)



HS vs. PT
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「HS vs. PT」のDEG同定を行う。①ヒト(HS)と②チン
パンジー(PT)で明瞭にサブクラスターに分かれて
いることから、DEGは存在すると予想される。しかし、
「HS vs. RM」 (3,300個程度が本物のDEGと判断し
た)のときほどDEGは多くないだろうと予想できる

 ヒト(HS)

 オス3匹(M1, M2, M3)

 メス3匹(F1, F2, F3)

 チンパンジー(PT)

 オス3匹(M1, M2, M3)

 メス3匹(F1, F2, F3)

 アカゲザル(RM)

 オス3匹(M1, M2, M3)

 メス3匹(F1, F2, F3)

ヒト(HS) チンパンジー(PT) アカゲザル(RM)

②
①



①

HS vs. PT
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②

「HS1 vs. PT1」の2群間比較を
TCCで行う。②例題7をコピペ



Jul 21 2016

結果の比較

87

①「HS vs. PT」は、②「HS vs. RM」
よりもDEGが少ない

578 DEGs

HS1 vs. PT1HS1 vs. RM1

2,489 DEGs ①②



結果の比較

88Jul 21 2016

理由の1つは、②「HS vs. RM」に比
べて、①「HS vs. PT」間の全体的な
類似度が高い（距離が近い）ため

578 DEGs

HS1 vs. PT1HS1 vs. RM1

2,489 DEGs

①

②



素朴な疑問
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何故、白矢印で示すように①「HS vs. PT」
のnon-DEGの分布(黒の点の分布)は、②
「HS vs. RM」に比べて広がっているのか?

578 DEGs

HS1 vs. PT1HS1 vs. RM1

2,489 DEGs

①②



統計的手法とは

90Jul 21 2016

疑問に対する解答は、統計的手法の手順を再考すればよ
い。同一群内のばらつきの分布（non-DEG分布）以外のも
のがDEGと判定されるのが統計的手法の結果。つまり、①
「HS vs. PT」と②「HS vs. RM」とでは、non-DEG分布が異
なり、①のほうが同一群内のばらつきが大きいということ

578 DEGs

HS1 vs. PT1HS1 vs. RM1

2,489 DEGs

①②



統計的手法とは

91Jul 21 2016

①PTの同一群内(PTF1とPTM1)は、②RMの同一群内
(RMF1とRMM1)に比べて類似度が低い（距離が遠い or バ
ラツキが大きい）。それがそのまま黒のnon-DEG分布の違
いや大きさとなって表れている。尚、③HSの同一群内
(HSF1とHSM1)のバラツキの分布（non-DEG分布）は同じ

578 DEGs

HS1 vs. PT1HS1 vs. RM1

2,489 DEGs

③ ③ ①②



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

HS1 vs. RM1

2,489 DEGs

①

②

③

参考



サンプル間類似度PT

93Jul 21 2016, NGSハンズオン講習会

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

578 DEGs

HS1 vs. PT1

参考

①

②

③



DEG検出結果の比較

94Jul 21 2016

①PT群内(PTF1 vs. PTM1)は0.949。一方、②
RM群内(RMF1 vs. RMM1)のSpearman相関係数
は0.972。 大まかにいって、この差がnon-DEG
分布の違いに寄与しているという理解でよい

参考

578 DEGs

HS1 vs. PT1HS1 vs. RM1

2,489 DEGs

①②
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2群間比較
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同一群内のばらつきの分布（non-DEG分布）を調べる
べく、「G1群(M1とF1) vs. G2群(M2とF2)」の2群間比較
を行ってみる。予想はDEGはあったとしてもごく少数

 ヒト(HS)

 オス3匹(M1, M2, M3)

 メス3匹(F1, F2, F3)

 チンパンジー(PT)

 オス3匹(M1, M2, M3)

 メス3匹(F1, F2, F3)

 アカゲザル(RM)

 オス3匹(M1, M2, M3)

 メス3匹(F1, F2, F3)

ヒト(HS) チンパンジー(PT) アカゲザル(RM)

G
1

G
1G
2

G
2

G1 G2

G1 G2

G1 G2

G
1

G
2G

2

G
1

G
2

G
2

G1



①

HS1 vs. HS2
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②

②例題8。「G1群(HSM1とHSF1) vs. G2群
(HSM2とHSF2)」の2群間比較結果。7 DEGs

HS1 vs. HS2

7 DEGs



①

PT1 vs. PT2
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②

②例題9。「G1群(PTM1とPTF1) vs. G2群
(PTM2とPTF2)」の2群間比較結果。16 DEGs

16 DEGs

PT1 vs. PT2



①

RM1 vs. RM2
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②

②例題10。「G1群(RMM1とRMF1) vs. G2群
(RMM2とRMF2)」の2群間比較結果。22 DEGs。
G1群(RMM1とRMF1)内の類似度は高いが、
G2群(RMM2とRMF2)内の類似度が低いので
少なめのDEG数になったのだろうと解釈する

22 DEGs

RM1 vs. RM2



①

RM1 vs. RM3
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②

②例題11。「G1群(RMM1とRMF1) vs. G2群
(RMM3とRMF3)」の2群間比較結果。202 DEGs。
G1群(RMM1とRMF1)内の類似度が高く、 G2群
(RMM3とRMF3)内の類似度もそこそこ高いので
DEG数が増えたと解釈すればよい

202 DEGs

RM1 vs. RM3



結果の比較
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16 DEGs 22 DEGs 202 DEGs

2,489 DEGs 578 DEGs

7 DEGs

ヒト(HS) チンパン
ジー(PT)

アカゲザ
ル(RM)

HS1 vs. PT1HS1 vs. RM1

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

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



統計的手法とは
 同一群内の遺伝子のばらつきの程度を把握し、帰無仮

説に従う分布を把握しておく（モデル構築）
 non-DEGのばらつきの程度を把握しておくことと同義

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

102Jul 21 2016, NGSハンズオン講習会

①の例題3実行結果の、②第2位で説明。同一群
内のばらつきの分布（non-DEG分布）から遠く離
れたところに位置するものは、0に近いp-value

HS1 vs. RM1

①

②

②



統計的手法とは
 同一群内の遺伝子のばらつきの程度を把握し、帰無仮

説に従う分布を把握しておく（モデル構築）
 non-DEGのばらつきの程度を把握しておくことと同義

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

103Jul 21 2016, NGSハンズオン講習会

①

①の例題12実行結果の、q-valueが1に近い②と③
で説明。同一群内のばらつきの分布（non-DEG分
布）のど真ん中に位置するものは、1に近いp-value

②

②

③

③

HS1 vs. RM1
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結果の比較(倍率変化)
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3,375 DEGs 3,808 DEGs 3,020 DEGs

5,967 DEGs 5,077 DEGs

2,171 DEGs

ヒト(HS) チンパン
ジー(PT)

アカゲザ
ル(RM)

倍率変化(fold-change; FC)でのDEG検出結
果。下段の同一群内比較でも多数の偽陽性
が検出されている。①の例題13をベースに作
成。DEG数はヒトによって若干異なるかも…

HS1 vs. PT1HS1 vs. RM1

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

①



結果の比較(FDR)
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16 DEGs 22 DEGs 202 DEGs

2,489 DEGs 578 DEGs

7 DEGs

ヒト(HS) チンパン
ジー(PT)

アカゲザ
ル(RM)

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

HS1 vs. HS2 PT1 vs. PT2 RM1 vs. RM2 RM1 vs. RM3
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giladデータでDEG同定
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①Desktop – hogeフォルダ中の、②giladカ
ウントデータファイルを入力とします。③サ
ンプルラベル情報ファイルを予め眺めてお
くことで、最初の3サンプルがメス(F)で、残
りの3サンプルがオス(M)だということを把握

② ③

①

②
③

③



giladデータでDEG同定
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コピペ。①FDR 30%（許容する偽物混入率
が30%という閾値）でも、0個。念のため、②
もう少し緩めの閾値も眺め、このデータセッ
トにはDEGはないとの確定診断を下す

②

①



giladデータでDEG同定
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①M-A plot。デフォルトは②FDR = 0.05。確
かにDEGのプロットはない。③以前眺めた
サンプル間クラスタリング結果でもFemaleと
Maleが混在しており妥当

①

②
③



giladデータでDEG同定
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②

①

③

①コード下部。②FDR = 0.05になるように
ひっそりと修正しています。③これはTCC
パッケージで提供しているplot関数ですが、
デフォルトのplot関数でなくても、main, xlab, 
ylabなどのオプションは変更可能だという例
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maqcデータでDEG同定
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①オリジナルのmaqcデータは計14サンプ
ル。②最初の7列分がbrain、③残りの7列
分がUHR (Universal Human Reference)

①

①

②

③



Technical replicates

114Jul 21 2016, NGSハンズオン講習会

①オリジナルのmaqcは、同一個体サンプ
ルを分割して得られたtechnical replicates
のデータである。例えば、②最初の7列分
のbrainデータは、同じ個人（例えば門田）
の脳を7つに分割して測定した結果である

①

①

②



同一個体 vs. 別個体

115Jul 21 2016, NGSハンズオン講習会

もし②が全て別個体由来のサンプルであったな
ら、異なる7人から脳組織を採取したbiological 
replicatesのデータということになる。実際には
同一個体由来のtechnical replicatesデータなの
で、このサンプル間の類似度は非常に高い

①

①

②



クラスタリング(maqc)

116Jul 21 2016, NGSハンズオン講習会

①カウントデータファイルと②phenotype情報
ファイルを読み込んでサンプル間クラスタリング

① ②

① ②



クラスタリング(maqc)

117Jul 21 2016, NGSハンズオン講習会

①コピペ実行結果ファイル。②（同一）群内
の類似度は非常に高く（距離が近い；バラ
ツキが小さい）、③群間の相対的な類似度
は非常に低い（距離が遠い）ことがわかる

hoge.png

①

②

③



クラスタリング(blekhman)
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スライドを見るだけ。①Blekhmanデー
タにもtechnical replicatesデータが
あったことを思い出そう。同一サンプ
ル名のものは②高い類似度のあたり
でsame terminal branchを形成してい
ることがわかる

①

hoge7.png

②



クラスタリング(maqc)

119Jul 21 2016, NGSハンズオン講習会

①maqcデータでDEG同定すると、
大量にDEGが得られることは、②
と③の関係から容易に想像がつく

①

②

③



maqcデータでDEG同定
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①maqcデータでDEG同定した結
果。②FDR 5%で7,618個なので、
7,618×(1 – 0.05) = 7,237.1個が
本物のDEGと判断する

①

②



maqcデータでDEG同定

121Jul 21 2016, NGSハンズオン講習会

①FDR閾値を緩めても、意外に
DEG数が増えないことに気づく。
②入力データ中の、③総遺伝子
数は52,580個もあるのに…である

①

②

③



maqcデータでDEG同定
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この理由は、①入力ファイルをEXCELなど
で眺めてみればわかる。一言で言えばゼ
ロカウントだらけだということ。そのため、
②ユニークな発現パターン数は11,177個
しかない。また、③全14サンプルのうち、
どこかのサンプルで1カウント分だけでも
発現している遺伝子数は、11,907個

①

②

③



maqcデータでDEG同定

123Jul 21 2016, NGSハンズオン講習会

①実質的に遺伝子数の分母は11,907個。そ
れゆえ、②FDR閾値を緩めていっても、遺伝
子数があまり増えないように見えただけだっ
たのである。③このデータはDEGだらけであ
り、クラスタリング結果と矛盾しない

①

②

③



DEG数の見積もり

124Jul 21 2016, NGSハンズオン講習会

（Blekhmanデータと異なり）FDR閾値を緩めると
DEG数が減っていることがわかる。私はこんな
データを初めて見たが、technical replicates特
有かもしれない。一般的には、FDR閾値を緩め
るとDEG数は増えていくという認識でよい

①
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125Jul 21 2016, NGSハンズオン講習会



maqc (pooled)

126Jul 21 2016, NGSハンズオン講習会

①オリジナルのmaqcデータは、7 technical replicates。
Blekhmanデータでtechnical replicatesをマージ(merge)したよ
うに、通常はbiological replicatesデータを入力として発現変動
解析を行う。 ②ReCountではpooledという表現になっているが、
作成作業は同じ（technical replicatesデータを足すだけ）

①

②

②

①



mergeの基本形

127Jul 21 2016, NGSハンズオン講習会

merged (or pooled)データ作成手順の概要。
①基本的には、同一群のデータのみ抽出し
て、行方向で足しているだけ。②最後にG1
群とG2群のデータを列方向で結合して完了

①

②



mergeの基本形

128Jul 21 2016, NGSハンズオン講習会

黒枠部分を表示。merge前（入力データ）の、G1
群(brain)とG2群(UHR)の最初の3行分を表示



mergeの基本形

129Jul 21 2016, NGSハンズオン講習会

黒枠部分を表示。merge後のデータ(merged or pooled)
は、①52,580行×2列。2群間比較用でbrain vs. UHRだ
から2列になるのは当たり前。②merge後のデータの最
初の6行分を表示。technical replicatesデータの場合
は、こんな感じで処理しましょう

①

②



反復なし2群間比較

130Jul 21 2016, NGSハンズオン講習会

①これが反復なし2群間比較用データであり…

①



maqc (pooled)

131Jul 21 2016, NGSハンズオン講習会

①pooledのファイル(maqc_pooledreps_count_table.txt)
の中身と同じです

②

②

①
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maqc (pooled)

133Jul 21 2016, NGSハンズオン講習会

① 52,580行×2列のmaqc (pooled)のファイル
(maqc_pooledreps_count_table.txt)を入力として、反
復なし2群間比較を行う。反復なしの場合はほとんど
DEGが検出されないことと、その理由などを述べる

①

①



maqc (pooled)でDEG同定

134Jul 21 2016, NGSハンズオン講習会

①「…| 複製なし | TCC」。②若干
話がややこしいですが、「TCCと
DESeq2とTang et al., 2015」の論
文を引用して使えば大丈夫です

①

②



maqc (pooled)でDEG同定

135Jul 21 2016, NGSハンズオン講習会

①例題5。コピペ実行

①



maqc (pooled)でDEG同定

136Jul 21 2016, NGSハンズオン講習会

①コード下部の、②のあたりで警告
メッセージが出ますが、入力が「反
復なしデータ」であることに起因する
ものなので、基本的に問題ない

①

②



maqc (pooled)でDEG同定

137Jul 21 2016, NGSハンズオン講習会

具体的には、①のような警告
メッセージが、合計4つ出ている

①



maqc (pooled)でDEG同定

138Jul 21 2016, NGSハンズオン講習会

①例題5。コピペ実行結果の最後の
ほう。FDR 30%までで0個だったので、
②念のためさらに緩い50%と70%のと
ころを眺めてDEGがないことを確認

①

②



maqc (pooled)でDEG同定

139Jul 21 2016, NGSハンズオン講習会

①hoge5.txtの中身を確認。結論を先に言えば、
「反復なしデータの場合は、②内部的にDESeq2
を用いるTCCの解析パイプラインを推奨」

①

②



maqc (pooled)でDEG同定

140Jul 21 2016, NGSハンズオン講習会

④③ ②

①

①hoge5.txtは、②発現変動順にソートされた結果を返し
ている。赤枠の③brainと④UHRサンプルの数値は、正
規化後のデータなので、整数ではなく少数になっている。
見た目でも確かに発現変動順になっているので妥当



maqc (pooled)でDEG同定

141Jul 21 2016, NGSハンズオン講習会

④③

FDR 70%を満たす遺伝子数が0個だった理由
は、①1位の②q-valueを見て納得。例えば、
FDR 80%で調べると、少なくともこの画面上に
見えている上位10個は条件を満たすので10
以上の数値になるだろうと予想して確認する

①

②



maqc (pooled)でDEG同定

142Jul 21 2016, NGSハンズオン講習会

①FDR 80% (q-value < 0.80)を満たす遺伝
子数は確かに10個以上あり、200個あった

①



反復あり or なし(TCC)

143Jul 21 2016, NGSハンズオン講習会

コード全体をコピペした結果をまとめたの
が右下の表。反復あり（7 technical 
replicates）では、大量のDEGが得られ、反
復なし（1 biological replicates; pooled）では
DEGがほとんど得られなかった。おさらい



反復あり or なし(TCC)

144Jul 21 2016, NGSハンズオン講習会

この違いは単純に内部的に用いている
パッケージの違い（反復ありの場合は①
edgeRで、反復なしの場合は②DESeq2に
自動で切り替わる）に起因するのでは?!と
いうヒト用に、edgeRとDESeq2単体で利用
した結果も示す

① ②



反復あり or なし(edgeR)

145Jul 21 2016, NGSハンズオン講習会

edgeRの結果は、TCCと似ている

Robinson et al., Bioinformatics, 26: 139-140, 2010



反復あり or なし(DESeq2)

146Jul 21 2016, NGSハンズオン講習会

DESeq2の結果も、若干全体的に
多めだが、傾向としては似ている

Love et al., Genome Biol., 15: 550, 2014



細かい話だが…

147Jul 21 2016, NGSハンズオン講習会

①ちょっと下に移動。②DESeq2は、adjusted 
p-valueが計算結果に含まれているので、それ
をq.valueとして利用している。それに対し、
TCC (edgeRも?!)はp.value情報をもとにp.adjust
関数を用いてq.valueを得ている。それゆえ、③
のやり方を採用したDESeq2の結果を示す

②

①

③



①p.adjust関数を用いて得
たq.valueによるDESeq2の
結果。p-valueレベルでは
どのパッケージも似た結果
を返していることがわかる

反復あり or なし(DESeq2)

148Jul 21 2016, NGSハンズオン講習会

①

① ①



まとめ

149Jul 21 2016, NGSハンズオン講習会

①反復あり（7 technical replicates）では、大量の
DEGが得られ、②反復なし（1 biological replicates; 
pooled）ではDEGがほとんど得られなかった。この傾
向は、反復なしに対応しているどの統計的手法にお
いてもおそらく不変。なぜこういう結果になるのかは
統計的手法の計算手順をおさらいすればよい

① ②



統計的手法とは
 同一群内の遺伝子のばらつきの程度を把握し、帰無仮

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

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

150Jul 21 2016, NGSハンズオン講習会

赤字部分は、①G1(brain)群内のバラツキと②G2(UHR)
群内のバラツキを独立に調べることに相当。この場合
は縦軸の距離がせいぜい0.03程度のバラツキだと評価

② ①

おさらい



統計的手法とは
 同一群内の遺伝子のばらつきの程度を把握し、帰無仮

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

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

151Jul 21 2016, NGSハンズオン講習会

検定は、①比較したいG1群とG2群が②同じ群由来
だとした場合（これが帰無仮説）、②同じ群の分布
のどのあたりのバラツキの程度のところに位置す
るかをp値で評価していると思えばよい。 ②の分布
のど真ん中だとp=1、外れるほどp=0に近い値

②

①

②

おさらい



統計的手法とは
 同一群内の遺伝子のばらつきの程度を把握し、帰無仮

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

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

152Jul 21 2016, NGSハンズオン講習会

このデータの場合、①検定中の2群をマージした場
合のバラツキは大きく（類似度が低いので距離が遠
い）、②同一群内のバラツキ（類似度が高いので距
離が近い）の範囲にはどう見ても収まっていない。
 p値が1から遠く離れた0に近い値、多数のDEG

②

②

おさらい



反復なしの場合は
 同一群内の遺伝子のばらつきの程度を把握し、帰無仮

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

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

153Jul 21 2016, NGSハンズオン講習会

①同一群がマージされて反復なしの場合は、そもそ
もバラツキを見積もりようがない。それゆえ反復なし
非対応の統計的手法を適用するとエラーが出る。反
復なしに対応済みのTCC, edgeR, DESeq2は、おそら
く②の検定に用いるG1群とG2群を合わせたものを、
仮想「反復ありデータの同一群」として取り扱っている

①

②

①



反復なしの場合は
 同一群内の遺伝子のばらつきの程度を把握し、帰無仮

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

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

154Jul 21 2016, NGSハンズオン講習会

その場合、たとえ②DEGを多く含むデータであっ
たとしても、それをモデル構築に用いるのだから
、結果として仮想同一群のバラツキは大きくなる
傾向にある。したがって、それを用いて検定して
もDEGはほとんど得られないのは至極妥当

①

②

①


