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博士課程の頃一度だけ農芸化学会年会に出たことがありますが… 



私の知っている食品機能解析研究… 
 遺伝子発現（トランスクリプトーム）データの解析 

 「機能性食品（A群） vs. 非機能性食品（B群）」の二群間比較 
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高発現 

低発現 

遺伝子発現データ 

RNA-seq 
A群 B群 

発現変動遺伝子（DEG）検出 

・Gene Ontology（GO）解析 

・パスウェイ解析 
… 

機能解析 

クラスタリング 

… 
http://www.illuminakk.co.jp/systems/hiseq_systems/hiseq_2500_1500.ilmn 



Contents 
 （サンプル間）クラスタリング 

 データの大まかな特徴を把握可能 

 発現変動遺伝子（Differentially Expressed Genes; DEGs）に関する知見 

 「DEGの有無」や「DEG数の大小」 

 DEG検出法（対応あり or なし）の選択 

 発現変動遺伝子（DEG）検出 
 機能解析（GO解析など）結果に影響 

 一般的な解析手順：①データ正規化 → ②DEG検出 

 現実には多数の方法が存在…。「正規化法」と「DEG検出法」の組み合わせが重要 

 DEG同定法は基本的に「倍率変化に基づく方法」がお勧め 

 NGS（RNA-seq）データ解析の場合は？ 
 大枠としては同じだが…DEG検出法は「統計的な方法」がお勧め 

 「広いダイナミックレンジ」 → 「正規化がより困難」 

 「より詳細な転写物レベルの情報」 → 「機能解析可能なアノテーション情報が乏しい」
… 
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サンプル間クラスタリング 
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GSE7623 (Nakai et al., Biosci. Biotechnol. Biochem., 72, 139-148, 2008) 

31,099 行（probesets） × 24 列（samples）のマイクロアレイデータ 
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クラスタリング結果を眺めれば発現変動遺伝子
（DEG）に関するおおよその見当がつきます 

→ クラスタリングって重要 

クラスタリング結果 
GSE7623 (Nakai et al., Biosci. Biotechnol. Biochem., 72, 139-148, 2008) 



4通りの二群間比較（A群 vs. B群）を行う 
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GSE7623 (Nakai et al., Biosci. Biotechnol. Biochem., 72, 139-148, 2008) 

解析1の予想：DEGなし 解析4の予想：DEGあり（多め） 



二群間比較結果は予想通り 
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A群 A群 A群 A群 B群 B群 B群 B群 

DEGなし DEG数少なめ   ←   DEGあり   →   DEG数多め 

GSE7623 (Nakai et al., Biosci. Biotechnol. Biochem., 72, 139-148, 2008) 
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クラスタリング結果を眺めれば発現変動遺伝子
（DEG）に関するおおよその見当がつきます 

→ クラスタリングって重要 
解析2：DEGあり（少） 

解析1：DEGなし 

解析3：DEGあり（中） 
解析4：DEGあり（多） 
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発現変動遺伝子（DEG）検出 

 例：「機能性食品（A群） vs. 非機能性食品（B群）」 
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B群 A群 

A群 B群 

DEG抽出 

発現変動
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用いるDEG検出法によって得られる結果がかなり違う… 

マイクロアレイ 

遺伝子発現行列 



用いるDEG検出法によって結果が異なる… 
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B群 A群 

DEGセット 

log(B/A)

でソート 

Image 
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Affymetrix 系統の異なる検出法から得られ
るDEGセット間の一致度は低い 

→ 機能解析結果が異なる 

マイクロ
アレイ 

遺伝子発現行列 

Kadota et al., Algorithm Mol. Biol., 3:8, 2008 

t統計量
でソート 

DEGセット 



用いるDEG検出法によって結果が異なる… 

 DEGセットに占める共通遺伝子の割合（%） 
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Kadota et al., Algorithm Mol. Biol., 3:8, 2008 

「倍率変化（FC）系の方法」間の一致度は高い 

「t検定系の方法」間の一致度は高い 

「系統の異なる検出法」間の一致度は低い 

先行研究で用いられたDEG検出法とは異なる系統の
DEG検出法を採用すると、異なる結果が導かれうる 
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（食品）機能解析 
 機能解析（GO解析など） ≒ 発現変動遺伝子セット解析 

 「GO Biological Process由来遺伝子セット群」の解析 → 発現変動遺伝子セットを同定 

 「KEGG Pathway由来遺伝子セット群」の解析 → 発現変動遺伝子セットを同定 

 「ある機能Xに関連した遺伝子セット」が比較するサンプル間で変動したかどうかを評価 
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n（=7）個のX（=酸化的リン
酸化）関連遺伝子の位置 

目的：「X関連遺伝子セット」が変動し

ているかどうかを調べたい（機能性食
品が作用しているところを知りたい） 



機能解析（遺伝子セット解析） 

 遺伝子ごとの統計量を算出（発現変動の度合いを数値化） 
 t-統計量、log（B/A）、相関係数、SAM、WAD、… 
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B群 A群 
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DEG（A群 > B群） 

non-DEG 

DEG（A群 < B群） 

DEG検出（ランキング）手順を内部的に行っている 



機能解析（遺伝子セット解析） 

 発現変動順にソート後の「ある機能Xに関連した遺伝子セット」
のステレオタイプな分布 

B群 A群 B群 A群 
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変動している 変動してない 

全体的な「偏り」の度合を評価しています 
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機能解析結果はDEG検出法次第… 

 発現変動順にソート後の「ある機能Xに関連した遺伝子セット」
のステレオタイプな分布 

B群 A群 B群 A群 
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用いるDEG検出（ランキング）法が異なれば「発現
変動遺伝子セットの上位リスト」が当然違ってくる 

Kadota and Shimizu, BMC Bioinformatics, 12:227, 2011 
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一般的な解析手順（DEG検出） 

 ①データ正規化 → ②DEG検出 
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発現変動
度合いで
ソート 

B群 A群 

Image 

courtesy of 

Affymetrix 

用いるデータ正規化法（前処理法）によって、数値が異なる 

→ 正規化法の数だけの遺伝子発現行列データが存在する 

マイクロアレイ 

遺伝子発現行列 



一般的な解析手順（DEG検出） 

 ①データ正規化 → ②DEG検出 
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入力：生データ 出力：ランキング結果 

B群 A群 
高発現 

低発現 
A1.CEL 

様々な正規化法 

・MAS 
・RMA 
・DFW 
  etc… 

・log比 
・t-検定 
・SAM 
  etc… 

様々なDEG検出法 

遺伝子発現行列 

B群 A群 

M個 N個 
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(M×N)通りの組み合わせ 
どの組合せ
がいいの？ 

Kadota et al., Algorithm Mol. Biol., 4:7, 2009 



手法選択ガイドライン 

 評価基準が感度・特異度の場合 
 MAS5（正規化法） → WAD（DEG検出法） 

 RMA（正規化法） → Rank products（DEG検出法） 

 … 

 評価基準が再現性の場合 
 …（正規化法） → WAD（DEG検出法） 

 

 考察 
 従来、感度・特異度の高い方法は複製実験データを利用してバラツキを見積もる
「統計的検出法」だと言われてきた（例：t検定、SAMなど）…。 

 RMAやDFWなどの比較的最近提案された正規化法は、全サンプルデータを読
み込んでバラツキをコントロールした結果（遺伝子発現行列）を出力する。 

 → DEG検出時にデータのバラツキを見積もる必要のない状態 
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Kadota et al., Algorithm Mol. Biol., 4:7, 2009 
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いずれもDEG検出法は
「倍率変化に基づく方法」 

DEG検出時にバラツキを考慮しない「倍率変
化に基づく方法」で充分（むしろ適している） 



イメージ 

 昔のガイドライン：統計的検出法（t-検定など） 

 

 

 

 

 今のガイドライン：倍率変化に基づく方法（log ratioなど） 
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バラツキのコントロールは正規化時に実行済み 

𝑡統計量 =
𝐵の平均− 𝐴の平均

𝐴のバラツキ+ 𝐵のバラツキ
 

バラツキをコントロー
ルしていない正規化法
（log変換後のデータ） 

バラツキをコントロー
ルした正規化法 

log ratio = 𝐵の平均 − 𝐴の平均 
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NGS（RNA-seq）データ解析の場合は？ 

27 

 ある特定のサンプル内での遺伝子間の発現量の大小関係を知
りたい場合 

 「配列長」由来bias：長いほど沢山sequenceされる 

 「GC含量」由来bias：カウント数の分布がGC含量依存的である 

 サンプル間比較（sample A vs. Bなど）で、発現変動遺伝子（
DEG）を調べたい場合 

 「sequence depthの違い」：総リード数がx倍違うと全体的にx倍変動… 

 「組成の違い」：サンプル特異的高発現遺伝子の存在で比較困難に… 

 RPM（CPM）正規化 → TMM正規化 → TbT正規化 → iDEGES正規化 
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総リード数を揃えるだけ DEGを（正確には

見積もらないの
で）多めにトリム 

正規化の手順の
中で同定した

DEGをトリムする
ことでより頑健に 

律速であった
DEG同定部分の

改良により、より
頑健且つ高速に 



配列長を考慮した発現量推定のイメージ 

28 

 gene1: 3 exons (middle length), 14 reads mapped (low coverage) 

 gene2: 3 exons (middle length), 56 reads mapped (high coverage) 

 gene3: 2 exons (short length), 12 reads mapped (middle coverage) 

 gene4: 2 exons (long length), 31 reads mapped (middle coverage) 

Mar 27 2013 

「Garber et al., Nat. Methods, 8: 469-477, 2011」のFig. 3a 

マップされたリード分布 生リードカウント結果 補正度の発現量 

・長さが同じならリード数の多い方が発現量高い（gene 1 vs. 2） 
・長いほどマップされるリード数が多くなる効果を補正する必要がある（gene 3 vs. 4） 
 

一つのサンプル内で転写物（遺伝子）間の発現レベルの大小を比較したい場合には
配列長を考慮すべきである 



GC biasの実例 

29 

 

Mar 27 2013 

「Risso et al., BMC Bioinformatics, 12: 480, 2011」のFig.1 

GC含量が多い遺伝子や少ない遺伝子上に
マップされたリードカウント数は、GC含量が
中程度の遺伝子に比べて少ない傾向にある 

少
な
い

 ←
  
カ
ウ
ン
ト
数

  
 →

 多
い

 

少ない ←                      → 多い 



もう少し詳細を知りたい方は… 
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外の学生や社会人（ポスドク含む）
も例年2割程度は受講しています。 

4/5(金),17:15-ガイダンス＠東大農 
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 「より詳細な転写物レベルの情報」 → 「機能解析可能なアノテーション情報が乏しい」
… 
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挿絵やTCCのロゴなど 
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（有能な秘書の）三浦 文さま作 

（妻の）門田 雅世さま作 



RNA-seqデータ解析用Rパッケージ 
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http://www.iu.a.u-tokyo.ac.jp/~kadota/TCC/ 

Bioconductor likeなUser’s Guide (Vignette)もあります 



理想的な実験デザイン（二群間比較） 

 サンプルA vs. Bの比較（Kidney vs. Liver；腎臓 vs. 肝臓） 

34 Mar 27 2013 

A1：ある生物の腎臓 

A2：同じ生物種の別個体の腎臓 

A3：同じ生物種のさらに別個体の腎臓 

… 

B1：ある生物の肝臓 

B2：同じ生物種の別個体の肝臓 

… 

Biological replicatesのデータ 
生物学的なばらつき（個体間の違い）を考慮すべし 



倍率変化がだめな理由をデモ 
 例題：Marioni et al., Genome Res., 18: 1509-1517, 2008のデータ 
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kidney（腎臓） liver（肝臓） 

A群 B群 

発現変動遺伝子がないデータで二群間比較をしてみる 



倍率変化がだめな理由をデモ 
 例題：Marioni et al., Genome Res., 18: 1509-1517, 2008のデータ（の一部） 

 (A1, A2) vs. (A3, A4)の二群間比較結果 
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edgeRでFDR < 0.01を満たすものは0個 （edgeRで）2倍以上発現変動しているものは3814個 

低発現領域でlog比が大きくなる現象をうまくモデル化することが重要 

○ × 
Rcode_edgeR_tech_rep_fdr001.txt Rcode_edgeR_tech_rep_fc2.txt 


