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トランスクリプトームとは

 ある状態のあるサンプルのあるゲノムの領域
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遺伝子1 遺伝子2 遺伝子3 遺伝子4
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転写物全体（トランスクリプトーム）

・遺伝子1は沢山転写されている（発現している）
・遺伝子4はごくわずかしか転写されてない
・…

遺伝子全体（ゲノム）

どの染色体上のどの領域にどの遺伝子が
あるかは調べる個体が同じなら、目だろうが
心臓だろうが不変

ヒト
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トランスクリプトームとは

 ある状態のあるサンプルのあるゲノムの領域
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遺伝子全体（ゲノム）

どの染色体上のどの領域にどの遺伝子が
あるかは調べる個体が同じなら、目だろうが
心臓だろうが不変

ヒト

光刺激
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転写物全体（トランスクリプトーム）

・遺伝子2は光刺激に応答して発現亢進
・遺伝子4も光刺激に応答して発現亢進
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トランスクリプトーム解析の目的は様々
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 トランスクリプトーム配列取得
 ゲノム配列既知の場合：CufflinksやTIGERなどを用いて遺伝子構造推定

 ゲノム配列未知の場合：Trinityなどのトランスクリプトーム用アセンブラを実行

 遺伝子またはisoformごとの発現量の正確な推定（サンプル内比較）
 TIGER (Nariai et al., Bioinformatics, 2013)などを利用して発現量情報を得る

 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

 配列長やGC含量などの各種補正がポイント

 サンプル間で発現変動している遺伝子の同定（サンプル間比較）
 TCCパッケージなどを利用して発現変動遺伝子（DEG）を得る

 ライブラリサイズ（総リード数）や発現している遺伝子の組成の補正がポイント

Mar 19 2014

3/19は比較トランスクリプトーム解析の話



Contents
 セミナー（13:00-14:00）

 研究目的別留意点：サンプル内とサンプル間の違い
 マッピング → カウント情報取得
 実データ解析例：結果の解釈やM-A plotの見方など
 多重比較問題：FDRって何？
 分布やモデル
 なぜx倍発現変動という議論がだめなんですか？
 理想的な実験デザイン
 データの正規化

 トレーニング（14:30-16:30）
 TCC発現変動解析：複製あり2群間比較用シミュレーションデータ
 TCC発現変動解析：複製あり2群間比較用実データ
 TCC発現変動解析：複製なし2群間比較用シミュレーションデータ
 TCC発現変動解析：複製あり3群間比較用シミュレーションデータ
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研究目的別留意点：サンプル内比較
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 発現量補正の基本形：
 RPK (Reads per kilobase)

 RPM (Reads per million)

 RPKM (Reads per kilobase per million)

 同一サンプル内での異なる遺伝子間の発現レベル比較の場合
 配列長由来bias：長いほど沢山sequenceされる

 RPKMやFPKMなどの配列長を考慮して正規化されたデータで解析

 GC含量由来bias：カウント数の分布がGC含量依存的である

 Risso et al., BMC Bioinformatics, 12: 480, 2011

 Benjamini and Speed, Nucleic Acids Res., 40: e72, 2012

Mar 19 2014

総リード数配列長

定数
カウント数




総リード数(ライブラリサイズ or sequence depth)補正は不必要
理由：遺伝子間の発現レベルの大小関係は定数倍しても不変

参考



配列長の補正
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 配列長が長い遺伝子ほど沢山sequenceされる

 それらの遺伝子上にマップされる生のリード数が増加傾向

 配列長が長い遺伝子ほど発現レベルが高い傾向になる

Mar 19 2014

AAAAAAA… AAAAAAA…

1つのサンプル内での異なる遺伝子間の発現レベルの
高低を配列長を考慮せずに比較することはできない

発現レベルが同じで長さの異なる二つのmRNAs

断片化して
sequence

マップされたリー
ド数をカウント

AAAAAAA…

AAAAAAA…

Mortazavi et al., Nat. Methods, 5: 621-628, 2008 参考



配列長を考慮した発現量推定のイメージ
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 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 19 2014

「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）

1つのサンプル内で転写物または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

参考



配列長の補正
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 前提条件：配列長が既知

 補正の基本戦略：配列長で割る
 「1 / 配列長」を掛ける場合

→ 「塩基あたりの平均のリード数」を計算しているのと等価

 「1000 / 配列長」を掛ける場合

→ 「その遺伝子の配列長が1000bpだったときのリード数(or カウント数)」と等価

Reads Per Kilobase (RPK)

Counts Per Kilobase (CPK)
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AAAAAAA…

AAAAAAA…

Mortazavi et al., Nat. Methods, 5: 621-628, 2008 参考



研究目的別留意点：サンプル間比較
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 発現量補正の基本形：
 RPK (Reads per kilobase)

 RPM (Reads per million)

 RPKM (Reads per kilobase per million)

 異なるサンプル間での同一遺伝子間の発現レベル比較の場合
 総リード数の違い：総リード数がx倍違うと全体的にx倍変動…

 RPM正規化で全体を揃えることは基本

 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…

 TMM正規化法(Robinson and Oshlack, Genome Biol., 11: R25, 2010)

 TbT正規化法(Kadota et al., Algorithms Mol. Biol., 7: 5, 2012)

Mar 19 2014

総リード数配列長

定数
カウント数




配列長やGC bias補正は少なくとも理論上は不必要
理由：同一遺伝子に対して掛かる係数はサンプル間で同じ

参考



RNA-Seqデータの正規化の一部
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 発現しているRNA量の総和はサンプル間で一定

Mar 19 2014

Reads Per Million mapped reads（RPM）
正規化後の総リード数が100万（one million）になるように補正
例：T1の正規化係数 = 1000000 / 67

遺伝子1 遺伝子2 遺伝子3 遺伝子4

RPM正規化

参考



RPKM
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 Reads per kilobase (of exon) per million (mapped reads)

 配列長が1000 bpだったとき、かつ総リード数が100万だっ
たときのカウント数

Mar 19 2014

総リード数配列長
カウント数

総リード数配列長
カウント数




000,000,000,1000,000,1000,1
RPKM 

sample_length_count.txt hoge1.txt

総リード数 = 2385273

Mortazavi et al., Nat. Methods, 5: 621-628, 2008 参考



比較トランスクリプトーム解析
 比較するサンプルまたはグループ間での発現変動遺伝子（

Differentially Expressed Genes; DEGs）検出が解析の主要部分

16

遺伝子1 遺伝子2 遺伝子3 遺伝子4

遺伝子1 遺伝子2 遺伝子3 遺伝子4

Mar 19 2014

・実験デザインはbiological replicates

・発現変動解析用RパッケージはTCC（edgeRやDESeqではない）
・パッケージの入力データはカウントデータ（RPMやRPKMではない ）
・データ正規化手段はDEGES（RPMやTMMではない）

数値化 発現変動解析

DEGリスト
（遺伝子2, 4）

光刺激後（T2）の目のトランスクリプトーム

光刺激前（T1）の目のトランスクリプトーム



比較解析の入力データの基本はカウントデータ!
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 基本的なマッピングプログラム（bowtieなど）を用いた場合

Mar 19 2014

遺伝子1 遺伝子2 遺伝子3 遺伝子4

遺伝子1 遺伝子2 遺伝子3 遺伝子4

G1サンプルの
RNA-Seqデータ

mapping

count
リファレンス配列：ゲノム

countリファレンス配列：トランスクリプトーム

発現変動解析用パッケージTCCの入力データは、リファレンス配列上
にマップされたリード数（カウント数）からなるカウントデータ行列です

G

G
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今はLinuxコマンド抜きで一通り解析可能
 SRAdb (Zhu et al., BMC Bioinformatics, 14: 19, 2013)

 公共DBからのRNA-seqデータ（FASTQファイル）取得

 QuasR (Lerch et al., unpublished)

 リファレンス配列（ゲノム or トランスクリプトーム）へのマッピング

 Bowtie (Langmead et al., 2009) or SpliceMap (Au et al., 2010)を選択可能

 出力はBAM形式ファイル、QCレポートも

 遺伝子アノテーション情報をもとにカウントデータ取得

 GenomicFeatures (Lawrenceら, 2013)で得られるTranscriptDbオブジェクトを利用

 UCSC known genesやEnsembl genesのカウントデータなど

 TCC (Sun et al., BMC Bioinformatics, 14: 219, 2013)

 内部的にedgeR (Robinson et al., 2010)やDESeq (Anders et al., 2010)などを用
いて頑健な発現変動解析を実行

19Mar 19 2014

アセンブル以外ならWindows（のR）上
でどうにかなる時代がやってきました

参考



QuasRパッケージを用いてマッピング

20

 Basic alignerの1つであるbowtie (Langmead et al., 2009)を利用
 マッピング時に多くのオプションを指定可能

 “-v”：許容するミスマッチ数を指定するオプション。“-v 0”は、リードがリファレンスに完全一致す
るもののみレポート。“-v 2”は、2塩基ミスマッチまで許容してマップされうる場所を探索。

 “-m”：出力するリード条件を指定するオプション。“-m 1”は、複数個所にマップされるリードを除
外して、1か所にのみマップされたリードをレポート。“-m 3”は、合計3か所にマップされるリード
までをレポート。

 “--best --strata”：最も少ないミスマッチ数でマップされるもののみ出力する、という意思表示。
これをつけずに“-v 2 -m 1”などと指定すると、たとえ完全一致(ミスマッチ数0)で1か所にのみ
マップされるリードがあったとしても、どこか別の場所で1塩基ミスマッチでマップされる個所が
あれば、マップされうる場所が2か所ということを意味し、そのリードは出力されなくなる。それ
を防ぐのが主な目的

 ...

Mar 19 2014

デフォルトである程度よきに計らってくれるが...実際の挙動
を完全に把握できる状況で様々なオプションを試したい

Langmead et al., Genome Biol., 10: R25, 2009 参考



マッピング ＝ （大量高速）文字列検索
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 マップされる側のリファレンス配列：hoge4.fa

 マップする側のRNA-seqデータ（リードと呼ばれる）：“AGG”

Mar 19 2014

出力ファイル

マッピングプログラムの出力：（どのリードが）リファレンス配列
上のどの位置から転写されたものかという位置（座標）情報



M-A plot
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赤矢印あたりの項目の例題を参
考にすればマッピングやカウント
データ取得のイメージがつかめま
すが、トレーニングではやりません



マッピング時に用いるオプションの理解
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 マップされる側のリファレンス配列：ref_genome.fa

Mar 19 2014

chr3とchr5の違いは、2番目と7
番目の塩基のみ。主に“-m”オ
プションの違いの把握が可能。

参考



マッピング時に用いるオプションの理解
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 マップする側のRNA-seqデータ：sample_RNAseq1.fa

Mar 19 2014

許容するミスマッチ数による違いや、マップされるべき場所が完
全に把握できるように、リードのdescription行に記述されている

参考



マッピングオプションと結果の解釈
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 “-m 1 --best --strata -v 0”：0ミスマッチで1か所にのみマップされるリードを出力

Mar 19 2014

マップされなかったのは、
計8リード中3リード

参考



マッピングオプションと結果の解釈
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 “-m 1 --best --strata -v 0”：0ミスマッチで1か所にのみマップされるリードを出力

Mar 19 2014

完全一致でも複数個所にマップ
されるために落とされたリード

参考



マッピングオプションと結果の解釈
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 “-m 1 --best --strata -v 0”：0ミスマッチで1か所にのみマップされるリードを出力

Mar 19 2014

1か所にのみマップされるがミス
マッチのため落とされたリード

参考



マッピング結果からのカウント情報取得

28

 アノテーション情報を利用する場合
 UCSC Genes, Ensembl Genesなど様々なテーブル名を指定可能

 gene, exon, promoter, junctionなど様々なレベルを指定可能

 アノテーション情報がない場合
 マップされたリードの和集合領域を同定したのち、領域ごとのリード数をカウント

 BEDtools (Quinlan et al., 2010)中のmergeBedプログラムを実行して和集合領域
同定後、intersectBedプログラムを実行してリード数をカウントする作業に相当

Mar 19 2014

基本的なイメージ

count

領域1 2 3 4



マッピング結果からのカウント情報取得
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 アノテーション情報を利用する場合
 UCSC Genes, Ensembl Genesなど様々なテーブル名を指定可能

 gene, exon, promoter, junctionなど様々なレベルを指定可能

 アノテーション情報がない場合
 マップされたリードの和集合領域を同定したのち、領域ごとのリード数をカウント

 BEDtools (Quinlan et al., 2010)中のmergeBedプログラムを実行して和集合領域
同定後、intersectBedプログラムを実行してリード数をカウントする作業に相当

Mar 19 2014

countsample1

sample2

複数サンプルの場合には領域が変わりうる



M-A plot
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参考



マッピング結果からのカウント情報取得

31Mar 19 2014

*_range.txt

*.bed

カウント数はこちら

参考



マッピング結果からのカウント情報取得
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リストファイル中で指定し
たサンプル名がカウント
データ行列の列名となる

これがカウントデータ

参考



よく見かけるカウントデータ取得手段
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 基本的なマッピングプログラム（Bowtieなど）を利用

 最大2塩基ミスマッチまで許容してリファレンス配列の1か所とのみ一致
するリード（uniquely mapped reads or unique mapper）数をカウント
 Marioni et al., Genome Res., 18:1509-1517, 2008

 Bullard et al., BMC Bioinformatics, 11:94, 2010

 Risso et al., BMC Bioinformatics, 12:480, 2011

 ReCount (Frazee et al., BMC Bioinformatics, 12:449, 2011)

 …

Mar 19 2014

“-m 1 --best --strata -v 2”：2塩基ミスマッチまで許容して1か所にのみマップされるリード

TCCなどの発現変動解析用パッケージの入力データは、基本的
に曖昧なものを使わずに何の補正もかけていないカウントデータ

参考
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実データ解析例：SRP017142
 SRAdbを用いたgzip圧縮FASTQ形式ファイルのダウンロード

 Neyret-Kahn et al., Genome Res., 23: 1563-1579, 2013

 複製あり2群間比較用ヒトRNA-seqデータ(3 Ras vs. 3 Proliferative)

 QuasR (Bowtie)を用いたヒトゲノムへのマッピング
 BSgenome.Hsapiens.UCSC.hg19パッケージを利用

 18種類程度の生物種のゲノム配列がRパッケージとして利用可能

 シロイヌナズナの場合：BSgenome.Athaliana.TAIR.TAIR9

 ショウジョウバエの場合：BSgenome.Dmelanogaster.UCSC.dm3

35Mar 19 2014

FileName SampleName
SRR616151.fastq.gz Pro_rep1
SRR616152.fastq.gz Pro_rep2
SRR616153.fastq.gz Pro_rep3
SRR616154.fastq.gz Ras_rep1
SRR616155.fastq.gz Ras_rep2
SRR616156.fastq.gz Ras_rep3

計6GB程度。QuasRパッ
ケージは圧縮ファイルの
ままでマッピング可能

G1群

G2群



実データ解析例：SRP017142
 QuasR (Bowtie)を用いたカウント情報取得

36Mar 19 2014

カウントデータ

サンプル間クラスタリングTCCを用いた発現変動遺伝子（DEG）同定

G1群 G2群

59,857 genes



M-A plot
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 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）

Mar 19 2014

A = (log2G2 + log2G1)/2
1 2 3 4 5

M
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1
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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

Dudoit et al., Stat. Sinica, 12: 111-139, 2002

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



実データ解析例：SRP017142
 TCCを用いたDEG同定結果ファイル

38

M-A plotのA値とM値

p-valueとその順位

q-value

FDR閾値判定結果。 q-value < 0.05

を満たすDEGが1、non-DEGが0。

基本的には、これらが解析結果です
1位はRas群（G2群）で高発現のDEG

G2群で高発現

G1群で高発現

Mar 19 2014



実データ解析例：SRP017142
 TCCを用いたDEG同定結果ファイル

39

M-A plotのA値とM値

p-valueとその順位

q-value

FDR閾値判定結果。 q-value < 0.05

を満たすDEGが1、non-DEGが0。

2位もRas群（G2群）で高発現のDEG

G2群で高発現

G1群で高発現

Mar 19 2014



実データ解析例：SRP017142
 TCCを用いたDEG同定結果ファイル

40

M-A plotのA値とM値

p-valueとその順位

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

Mar 19 2014

3,4位もRas群（G2群）で高発現のDEG



実データ解析例：SRP017142
 TCCを用いたDEG同定結果ファイル

41

M-A plotのA値とM値

p-valueとその順位

q-value

FDR閾値判定結果。 q-value < 0.05

を満たすDEGが1、non-DEGが0。

5位はPro群（G1群）で高発現のDEG

G2群で高発現

G1群で高発現

Mar 19 2014



実データ解析例：SRP017142
 TCCを用いたDEG同定結果ファイル

42

M-A plotのA値とM値

p-valueとその順位

q-value

FDR閾値判定結果。 q-value < 0.05

を満たすDEGが1、non-DEGが0。

5,669位の指定したFDR閾値
（0.05）をギリギリ満たす遺伝子

G2群で高発現

G1群で高発現

Mar 19 2014
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多重比較問題：FDRって何?

44

 DEGかnon-DEGかを判定する閾値を決める問題
 有意水準5%というのがp-value < 0.05に相当

 False discovery rate (FDR) 5%というのがq-value < 0.05に相当

 発現変動ランキング結果は不変なので上位x個という決め打ちの場合
にはこの問題とは無関係

Mar 19 2014

Benjamini and Hochberg J. Roy. Stat. Soc. B, 57: 289-300, 1995.

DEG数に関するよりよい結果を得たい場合には、
p-valueではなくq-value閾値を利用しましょう



多重比較問題：FDRって何?
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 p-value (false positive rate; FPR)

 本当はDEGではないにもかかわらずDEGと判定してしまう確率

 全遺伝子に占めるnon-DEGの割合（分母は遺伝子総数）

 例：10,000個のnon-DEGからなる遺伝子をp-value < 0.05で検定すると、

10,000×0.05 = 500個程度のnon-DEGを間違ってDEGと判定することに相当

 実際のDEG検出結果が900個だった場合：500個は偽物で400個は本物と判断

 実際のDEG検出結果が510個だった場合：500個は偽物で10個は本物と判断

 実際のDEG検出結果が500個以下の場合：全て偽物と判断

 q-value （false discovery rate: FDR）

 DEGと判定した中に含まれるnon-DEGの割合

 DEG中に占めるnon-DEGの割合（分母はDEGと判定された数）

 non-DEGの期待値を計算できれば、p値でも上位x個でもDEGと判定する手段は

なんでもよい。以下は10,000遺伝子の検定結果でのFDR計算例

 p < 0.001を満たすDEG数が100個の場合：FDR = 10,000×0.001/100 = 0.1

 p < 0.01を満たすDEG数が400個の場合：FDR = 10,000×0.01/400 = 0.25

 p < 0.05を満たすDEG数が926個の場合：FDR = 10,000×0.05/926 = 0.54
Mar 19 2014

Benjamini and Hochberg J. Roy. Stat. Soc. B, 57: 289-300, 1995.



多重比較問題：FDRって何?
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 DEGかnon-DEGかを判定する閾値を決める問題
 有意水準5%というのがp-value < 0.05に相当

 False discovery rate (FDR) 5%というのがq-value < 0.05に相当

 発現変動ランキング結果は不変なので上位x個という決め打ちの場合
にはこの問題とは無関係

Mar 19 2014

Benjamini and Hochberg J. Roy. Stat. Soc. B, 57: 289-300, 1995.

5%の偽物（本当はnon-DEGだがDEGと判定してしまう
誤り）を許容すると5,669遺伝子がDEGとみなせます。
→5,669×0.05 = 283.45個が理論上偽物だということ



多重比較問題：FDRって何?
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 DEGかnon-DEGかを判定する閾値を決める問題
 有意水準5%というのがp-value < 0.05に相当

 False discovery rate (FDR) 1%というのがq-value < 0.01に相当

 発現変動ランキング結果は不変なので上位x個という決め打ちの場合
にはこの問題とは無関係

Mar 19 2014

Benjamini and Hochberg J. Roy. Stat. Soc. B, 57: 289-300, 1995.

1%の偽物（本当はnon-DEGだがDEGと判定してしまう
誤り）を許容すると4,189遺伝子がDEGとみなせます。
→4189×0.01 = 41.89個が理論上偽物だということ



多重比較問題：FDRって何?
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 DEGかnon-DEGかを判定する閾値を決める問題
 有意水準0.1%というのがp-value < 0.001に相当

 False discovery rate (FDR) 5%というのがq-value < 0.05に相当

 発現変動ランキング結果は不変なので上位x個という決め打ちの場合
にはこの問題とは無関係

Mar 19 2014

Benjamini and Hochberg J. Roy. Stat. Soc. B, 57: 289-300, 1995.

有意水準0.1%で59,857遺伝子を検定すると、4,422個
が棄却された（p < 0.001を満たすものは59,857遺伝

子中4,422個でした）



多重比較問題：FDRって何?
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 DEGかnon-DEGかを判定する閾値を決める問題
 有意水準0.1%というのがp-value < 0.001に相当

 False discovery rate (FDR) 5%というのがq-value < 0.05に相当

 発現変動ランキング結果は不変なので上位x個という決め打ちの場合
にはこの問題とは無関係

Mar 19 2014

Benjamini and Hochberg J. Roy. Stat. Soc. B, 57: 289-300, 1995.

p値の定義から、59,857遺
伝子×0.001 = 59.857個

分の真のnon-DEGを
DEGと判定ミスするのを

許容することに相当

p < 0.001を満たす4,422個

の中に占める偽物の割合
は59.857/4,422 = 0.013536

と計算することができる

これ（0.013536）がFDR!!
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分布やモデルのイントロ
 TCC (Sun et al., 2013)を用いたDEG同定

51Mar 19 2014
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G1群 G2群

M-A plotのM値は倍率変化（log比）
に相当（27.11 倍G2群で高発現）



DEG同定結果：FDR閾値の違い
 TCC (Sun et al., 2013)を用いたDEG同定

52Mar 19 2014

2,314 DEGs (FDR 0.01%) 5,669 DEGs (FDR 5%) 10,053 DEGs (FDR 40%)

FDR閾値を緩めると得られるDEG数は増える傾向
厳しめ ← FDR閾値 → 緩め



分布やモデル
 TCC (Sun et al., 2013)を用いたDEG同定
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2,314 DEGs (FDR 0.01%) 5,669 DEGs (FDR 5%) 10,053 DEGs (FDR 40%)

黒の分布はnon-DEGの分布に相当



分布やモデル
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同一群（G1群） 同一群（G2群）

G1群 G2群

Pro群 vs. Ras群

Pro_rep1群 vs. Pro_rep3群

黒の分布はnon-DEGの分布に相当



分布やモデル
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同一群（G1群） 同一群（G2群）

G1群 G2群

Pro群 vs. Ras群

Ras_rep2群 vs. Ras_rep3群

黒の分布はnon-DEGの分布に相当



分布やモデル
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同一群（G1群） 同一群（G2群）

Pro群 vs. Ras群

Ras_rep1群 vs. Ras_rep2群

黒の分布はnon-DEGの分布に相当

G1群 G2群



分布やモデル

57Mar 19 2014
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同一群（G1群） 同一群（G2群）

G1群 G2群

Pro群 vs. Ras群

G1群 G2群

G1群 G2群

...

G1群 G2群

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

58Mar 19 2014

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



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

59Mar 19 2014

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
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倍率変化の結果
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同一群（G1群） 同一群（G2群）

G1群 G2群

Pro群 vs. Ras群
9,233 DEGs

G1群 G2群

G1群 G2群

...

G1群 G2群

2,731 DEGs 6,719 DEGs 3,388 DEGs

同一群内比較でも多数の
偽陽性が検出されている



統計的手法TCCの結果
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G1群 G2群

Pro群 vs. Ras群
5,669 DEGs

G1群 G2群

G1群 G2群

...

G1群 G2群

7 DEGs 5 DEGs 33 DEGs

同一群内比較でも多少の偽
陽性が検出されるが許容範囲
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理想的な実験デザイン
 腎臓 vs. 肝臓のようなG1群 vs. G2群の比較の場合

 生のリードカウントのデータ（基本的には整数値）

64Mar 19 2014

G1_rep1：ある生物の腎臓
G1_rep2：同じ生物種の別個体の腎臓
G1_rep3：同じ生物種のさらに別個体の腎臓
…

G2_rep1：ある生物の肝臓
G2_rep2：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）をできるだけ
正確に捉えて本物のDEGを感度・特異度高く検出

参考



2群間比較：technical replicatesデータ
 data_marioni.txt (ヒトのデータ)
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Marioni et al., Genome Res., 18: 1509-1517, 2008

kidney（腎臓） liver（肝臓）

1
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,1

1
0
 g
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n
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s

Technical replicatesのデータ
レーン間の違いなどサンプル内の技術的なばらつきの度合いを調べ
るための同一個体由来データ。このようなデータで2群間比較し、発現
変動遺伝子がどの程度あるかといった数に関する議論はほぼ無意味。
理由：Biological variation > Technical variation。得られた結果はそ

の個体内のみで成立するものであり、同じ生物種の別個体において
も同様な事象が観測されるわけではない。

参考
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データの正規化
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G1群 G2群

Pro群 vs. Ras群
5,669 DEGs

G1群 G2群

G1群 G2群

...

G1群 G2群

7 DEGs 5 DEGs 33 DEGs

これらの結果は、正規化後
のデータで描画したものです



データの正規化
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G1群 G2群G1群 G2群
正規化前のデータでプロットすると全体
的にM = 0からずれていることがわかる

...



データ正規化の目的
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G1群 G2群

正規化前 正規化後

M-A plotのM値はlog2(G2/G1)に相当する。
正規化前：G2群で20.590 (= 1.505)倍高発現
正規化後：G2群で20.006 (= 1.004)倍高発現



データ正規化の目的
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G1群 G2群

正規化前

G2群で20.590 (= 1.505)倍高発現となってし
まうのは、G2群の総リード数（または総カウ
ント数）がG1群に比べて約1.5倍多いから



データ正規化の目的
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G1群 G2群

全体的にG2群で20.590 (= 1.505)倍高発現とは、こういう意味です

生のカウントデータ：srp017142_count_bowtie.txt



データ正規化の目的
 比較可能にすること

 DEGはDEGと、non-DEGはnon-DEGと正しく判定されるように揃えること

 よりよい正規化法とは？
 発現変動ランキング結果で、真のDEGが上位に、真のnon-DEGが下位にランキングされるよ

うな感度・特異度が高い方法（AUC値が高い方法）

 non-DEGが全体的に発現変動していないと判定される方法。例えば、正規化後のデータのlog

比が0に近い方法。
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正規化前 正規化後

・実験デザインはbiological replicates

・発現変動解析用RパッケージはTCC
・パッケージの入力データはカウントデータ
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比較トランスクリプトーム解析
 比較するサンプルまたはグループ間での発現変動遺伝子（

Differentially Expressed Genes; DEGs）検出が解析の主要部分

74

遺伝子1 遺伝子2 遺伝子3 遺伝子4

遺伝子1 遺伝子2 遺伝子3 遺伝子4

Mar 19 2014

数値化
入力：カウントデータ

DEG検出結果、
M-A plotなど

光刺激後（T2）の目のトランスクリプトーム

光刺激前（T1）の目のトランスクリプトーム

No TCC, No 
better result!

TCCの守備範囲

出力：

Sun et al., BMC Bioinformatics, 14: 219, 2013
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 頑健な正規化法を実装した比較トランスクリプトーム解析パイプライン
 カウントデータを入力として、発現変動解析結果を出力

 RNA-seq用

 2群間比較用 | 対応なし | 複製あり

 2群間比較用 | 対応なし | 複製なし

 3, 4群間比較用 | 対応なし | 複製あり

 シミュレーションデータ作成機能：2, 3, ...多群

 2群間比較用 | 対応あり | 複製なし

 マイクロアレイ用

 多群間比較用：ROKU法（Kadota et al., 2006）

 2群間比較用：WAD法（Kadota et al., 2008）

 両方

 サンプル間クラスタリング

Mar 19 2014

RパッケージTCC ver. 1.2.0 (次期版)
Sun et al., BMC Bioinformatics, 14: 219, 2013

一般的な実験デザインである対応なし、
複製ありの2群間比較解析をやってみよう



TCCで複製あり2群間比較
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 data_hypodata_3vs3.txt（2群間比較用）
 G1群：3サンプル、G2群：3サンプル

 全部で10,000行×6列。最初の2,000行分が発現変動遺伝子（DEG）

Mar 19 2014

G1：3反復 G2：3反復
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高
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現

DEG同定結果として、gene_1～gene_2000

が上位にランキングされていれば正解！



77Mar 19 2014

Rの起動とhogeフォルダの作成

トレーニングでは、デスクトップにあるhogeフォルダ中
のファイルを解析するやり方として説明します



作業ディレクトリの変更

78Mar 19 2014

① ②
③

④

⑤
⑥

④のところは
人それぞれ



getwd()と打ち込んで確認

79Mar 19 2014



M-A plot
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赤矢印部分をクリック



M-A plot
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解析したいファイルdata_hypodata_3vs3.txtを
デスクトップ上のhogeフォルダに保存しましょう



実際のhogeフォルダとR操作画面の関係
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ファイル保存前 ファイル保存後

当たり前ですが、解析したいディレクトリ（またはフォルダ）
を正しく指定できていなければエラーに遭遇します。また、
解析したいファイルが存在しない状態でもエラーが出ます



目的をおさらい
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 data_hypodata_3vs3.txt（2群間比較用）
 G1群：3サンプル、G2群：3サンプル

 全部で10,000行×6列。最初の2,000行分が発現変動遺伝子（DEG）

Mar 19 2014

G1：3反復 G2：3反復

D
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-D
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D
E
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E
G

G
1
で

高
発

現
G

2
で

高
発

現

TCCパッケージを用いて、複製あり2群
間比較を行い、DEG同定結果を得る



基本はコピペ

84Mar 19 2014

①一連のコマンド群をコピーして
②R Console画面上でペースト

2013年7月以降のリニューアル

で、コードのコピーがやりずらく
なっています。CTRLとALTキー

を押しながらコードの枠内で左ク
リックすると、全選択できます。



実行結果
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実行前のhogeフォルダ

実行後のhogeフォルダ



指定したパラメータ解説

86Mar 19 2014

入力ファイル：data_hypodata_3vs3.txt

同一群のサンプルがまと
まっているという前提です

G1群：3サンプル G2群：3サンプル



想定外の入力ファイル例
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同一群のサンプルがまと
まっていないものはダメ！

G1群：3サンプル G2群：3サンプル



指定したパラメータ解説

88Mar 19 2014

実行後のhogeフォルダ

出力ファイル名をhoge1.txtとhoge1.png

としているので、エラーなく実行できれば
指定した通りのファイルが生成されます



指定したパラメータ解説

89Mar 19 2014

実行後のhogeフォルダ

M-A plot (hoge1.png)

3
8

0

400

指定したFDR閾値を満たすものが
DEGとしてマゼンタ色になります



実行結果
 TCCを用いたDEG同定結果ファイル（hoge1.txt）
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M-A plotのA値とM値

p-valueとその順位

q-value
G2群で高発現

G1群で高発現

Mar 19 2014

FDR閾値判定結果。 q-value < 0.05

を満たすDEGが1、non-DEGが0。

真のDEGはgene_1～gene_2000。
右端のestimatedDEG列が1のも
のが多いので結果としては妥当



実行結果
 TCCを用いたDEG同定結果ファイル（hoge1.txt）
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M-A plotのA値とM値

p-valueとその順位

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

Mar 19 2014

q-value

gene_1はDEGと判定されている
が、M-A plot上で眺めても妥当



実行結果
 TCCを用いたDEG同定結果ファイル（hoge1.txt）
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M-A plotのA値とM値

p-valueとその順位

FDR閾値判定結果。 q-value < 0.05

を満たすDEGが1、non-DEGが0。

gene_4はnon-DEGと判定されており、false 
negativeに相当する。 G2群で2-1.23 (= 0.425)倍
高発現、つまりG1群で2.35倍高発現ではあるが、
全体的に低発現でnon-DEG分布の範囲内に
すっぽり収まっているので判定結果自体は妥当

G2群で高発現

G1群で高発現

Mar 19 2014

q-value
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色についての説明



M-A plot
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1つの項目内でも様々な例題を提供しています

コード内のコピーは
CTRL + ALT + 左クリック



M-A plot
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2.で示すように、正規化後の数
値を出力させることもできます

1.では正規化前の入力デー
タを出力させましたが...
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両者の違いはこの部分

コードの中身が分か
ると応用範囲も拡大
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コードの中身が分か
ると応用範囲も拡大

hoge2.txt
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コードの中身が分か
ると応用範囲も拡大



M-A plot
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発現変動順にソートした状態
で出力させることもできます

コード内のコピーは
CTRL + ALT + 左クリック



実行結果
 TCCを用いたDEG同定結果ファイル（hoge7.txt）
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M-A plotのA値とM値

p-valueとその順位

q-value
G2群で高発現

G1群で高発現

Mar 19 2014

FDR閾値判定結果。 q-value < 0.05

を満たすDEGが1、non-DEGが0。

真のDEGはgene_1～gene_2000。上位7個
は、真のDEGで占められており妥当



結果の解釈：FDRの定義をおさらい
 TCCを用いたDEG同定結果ファイル（hoge7.txt）
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p値の定義から、10,000遺
伝子×0.0057 = 57個分
の真のnon-DEGをDEG

と判定ミスするのを許容す
ることに相当

p < 0.0057を満たす1,140個

の中に占める偽物の割合
は57/1,140 = 0.05と計算す

ることができる

これ（0.05）がFDR!!

False positiveに相当する偽物混入率を5%ま
で許容すると、1,140個がDEGと判定される



結果の解釈：FDRの定義をおさらい
 TCCを用いたDEG同定結果ファイル（hoge7.txt）
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p値の定義から、10,000遺
伝子×0.0291 = 291個分
の真のnon-DEGをDEG

と判定ミスするのを許容す
ることに相当

p < 0.0291を満たす1,455個

の中に占める偽物の割合
は291/1,455 = 0.20と計算

することができる

これ（0.20）がFDR!!

False positiveに相当する偽物混入率を20%ま
で許容すると、1,455個がDEGと判定される



103Mar 19 2014

結果ファイルを眺めて調べなくても、
R Console画面上に表示されてい
ます。ウェブ上で灰色なのは特に
やらなくてもいいコマンドだから



Contents
 セミナー（13:00-14:00）

 研究目的別留意点：サンプル内とサンプル間の違い
 マッピング → カウント情報取得
 実データ解析例：結果の解釈やM-A plotの見方など
 多重比較問題：FDRって何？
 分布やモデル
 なぜx倍発現変動という議論がだめなんですか？
 理想的な実験デザイン
 データの正規化

 トレーニング（14:30-16:30）
 TCC発現変動解析：複製あり2群間比較用シミュレーションデータ
 TCC発現変動解析：複製あり2群間比較用実データ
 TCC発現変動解析：複製なし2群間比較用シミュレーションデータ
 TCC発現変動解析：複製あり3群間比較用シミュレーションデータ

104Mar 19 2014



実データ解析例：SRP017142
 Step1: SRAdbを用いたgzip圧縮FASTQ形式ファイルのダウンロード

 Neyret-Kahn et al., Genome Res., 23: 1563-1579, 2013

 複製あり2群間比較用ヒトRNA-seqデータ(3 Ras vs. 3 Proliferative)

 Step2: QuasR (Bowtie)を用いたヒトゲノムへのマッピング
 BSgenome.Hsapiens.UCSC.hg19パッケージを利用

 18種類程度の生物種のゲノム配列がRパッケージとして利用可能

 シロイヌナズナの場合：BSgenome.Athaliana.TAIR.TAIR9

 ショウジョウバエの場合：BSgenome.Dmelanogaster.UCSC.dm3

105Mar 19 2014

FileName SampleName
SRR616151.fastq.gz Pro_rep1
SRR616152.fastq.gz Pro_rep2
SRR616153.fastq.gz Pro_rep3
SRR616154.fastq.gz Ras_rep1
SRR616155.fastq.gz Ras_rep2
SRR616156.fastq.gz Ras_rep3

約6GBで1時間程度

G1群

G2群

計6サンプルのマッピ
ングに10時間程度



実データ解析例：SRP017142
 QuasR (Bowtie)を用いたカウント情報取得

106Mar 19 2014

カウントデータ：srp017142_count_bowtie.txt

Step3: サンプル間クラスタリングStep4: TCCを用いた発現変動遺伝子（DEG）同定

G1群 G2群

59,857 genes

このファイルを入力とし
て2群間比較解析を行う
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色についての説明
この記載通りに行えば、公共デー
タの発現変動解析までが一通り
できますが、トレーニングでは、カ
ウントデータ取得以降を行います。
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色についての説明

カウントデータファイルをhoge
フォルダにダウンロード



M-A plot
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hogeフォルダにダウンロードした
srp017142_count_bowtie.txtの
DEG同定を行って発現変動順に

ソートした状態で出力させたい場
合は、ここのスクリプトをテンプ
レートとして利用します。

コード内のコピーは
CTRL + ALT + 左クリック



110Mar 19 2014

解答例

該当箇所を変更し、R Console画面上でコピペ
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解答例

該当箇所を変更し、R Console画面上でコピペ



実データ解析結果：SRP017142
 TCCを用いたDEG同定結果ファイル
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M-A plotのA値とM値

p-valueとその順位

q-value

FDR閾値判定結果。 q-value < 0.05

を満たすDEGが1、non-DEGが0。

セミナーで示したものと同じです
このような手順で作成しています

G2群で高発現

G1群で高発現

Mar 19 2014



Contents
 セミナー（13:00-14:00）

 研究目的別留意点：サンプル内とサンプル間の違い
 マッピング → カウント情報取得
 実データ解析例：結果の解釈やM-A plotの見方など
 多重比較問題：FDRって何？
 分布やモデル
 なぜx倍発現変動という議論がだめなんですか？
 理想的な実験デザイン
 データの正規化

 トレーニング（14:30-16:30）
 TCC発現変動解析：複製あり2群間比較用シミュレーションデータ
 TCC発現変動解析：複製あり2群間比較用実データ
 TCC発現変動解析：複製なし2群間比較用シミュレーションデータ
 TCC発現変動解析：複製あり3群間比較用シミュレーションデータ

113Mar 19 2014



M-A plot
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解析したいファイルdata_hypodata_1vs1.txt

をデスクトップ上のhogeフォルダに保存して
実行してみましょう。

コード内のコピーは
CTRL + ALT + 左クリック



data_hypodata_1vs1.txtの解説

115Mar 19 2014

D
E
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で

高
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現
G
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で

高
発

現

data_hypodata_3vs3.txt data_hypodata_1vs1.txt

複製ありシミュレーショ
ンデータの一部です



実行結果
 TCCを用いたDEG同定結果ファイル（hoge4.txt）
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0.05～0.30のFDR閾値を満たすDEGは0個



実行結果
 TCCを用いたDEG同定結果ファイル（hoge4.txt）
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p値の定義から、10,000遺
伝子×0.005 = 50個分の
真のnon-DEGをDEGと

判定ミスするのを許容する
ことに相当

p < 0.005を満たす5個の中

に占める偽物の割合は
50/5 > 1.0と計算することが

できる

これ（1.0）がFDR!!



統計的手法のおさらい
 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

 複製なしデータの場合は、モデル構築自体が困難
 対策1：適当なモデルを使う（ポアソンモデルとか...）
 対策2：他のデータから得られたモデルまたはパラメータを拝借
 対策3：複製なしデータ自体を同一群のデータとみなしてモデル構築
 ...
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複製なしデータの解析結果はどう
あがいても信頼性が低いから、む
やみに低いp値のものが出力され
ないように厳しめにせざるをえない

同一群



Contents
 セミナー（13:00-14:00）

 研究目的別留意点：サンプル内とサンプル間の違い
 マッピング → カウント情報取得
 実データ解析例：結果の解釈やM-A plotの見方など
 多重比較問題：FDRって何？
 分布やモデル
 なぜx倍発現変動という議論がだめなんですか？
 理想的な実験デザイン
 データの正規化

 トレーニング（14:30-16:30）
 TCC発現変動解析：複製あり2群間比較用シミュレーションデータ
 TCC発現変動解析：複製あり2群間比較用実データ
 TCC発現変動解析：複製なし2群間比較用シミュレーションデータ
 TCC発現変動解析：複製あり3群間比較用シミュレーションデータ

119Mar 19 2014



TCCで複製あり3群間比較
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 data_hypodata_3vs3vs3.txt（3群間比較用）
 G1群：3サンプル、G2群：3サンプル、G3群：3サンプル

 全部で10,000行×9列。最初の3,000行分が発現変動遺伝子（DEG）

Mar 19 2014

D
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n
-D

E
G

G1で3倍
高発現

DEG同定結果として、gene_1～gene_3000

が上位にランキングされていれば正解！

G2で10

倍高発現

G3で6倍
高発現



M-A plot
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コード内のコピーは
CTRL + ALT + 左クリック



実行結果
 TCCを用いたDEG同定結果ファイル（hoge5.txt）
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G2群での高発現DEGが上位を占めるのはシミュレーション条件的に妥当

検出されたDEG数から理論上の偽物を差し引くと、概ね2,000 DEGsと
いう結果。真は3,000個だが、ノイズに埋もれるものもあるので概ね妥当

ここのスペースは基本的に2群間比
較用。今回の結果は3群間比較用な
ので意図的にNAと表示させている
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東大生以外の方も受講可能です（平成26年度もやります）
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これ以降のスライドは参考資料。なぜRPKM

とNBモデルの相性が悪いのかも載せる。



よく見かけるカウントデータ取得手段

126

 basic alignerの1つであるBowtieを利用

 最大2塩基ミスマッチまで許容してリファレンス配列の1か所とのみ一致
するリード（uniquely mapped reads or unique mapper）数をカウント
 Marioni et al., Genome Res., 18:1509-1517, 2008

 Bullard et al., BMC Bioinformatics, 11:94, 2010

 Risso et al., BMC Bioinformatics, 12:480, 2011

 ReCount (Frazee et al., BMC Bioinformatics, 12:449, 2011)

 …

Mar 19 2014

SpliceMap (Au et al., 2010)などのsplice-aware alignerだと相当時間が
かかるという現実的な問題もあるのだろう。講義や講習会では到底無理。

→ ユーザの記憶に残らない → 実際に使われない...



定量化：遺伝子レベル ⇔ isoformレベル

127

 全体的な流れとしては遺伝子レベル → isoformレベル
 例：新規splice variantの発見（Twine et al., PLoS One, 6: e16266, 2011）

 遺伝子セット解析（Gene Ontology解析やパスウェイ解析など）のため
の基本情報は遺伝子レベルの解像度

 複数エクソン → 遺伝子レベルの要約統計量
 exon union method (Mortazavi et al., Nat. Methods, 5: 621-628, 2008)

 全てのisoforms間で用いられているexonの情報（union：和集合）を利用

 exon intersection method (Bullard et al., BMC Bioinformatics, 11: 94, 2010)

 複数isoforms間で共通して用いられているexonの情報のみ（intersection：積集合）を利用

Mar 19 2014

count情報を得る際に、どのexonの情報を用いるか?



遺伝子のカウント数の定義

128

 算出された生リードカウント結果
 exon union method（和集合）の場合：20 reads

 Exon intersection method（積集合）の場合：11 reads

Mar 19 2014

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

様々な思想があり、当然その後の解析結果に影響を及ぼします



サンプル間クラスタリング
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ゼロカウントを含む低発現デー
タのフィルタリングは重要です

出力：hoge1.png



サンプル間クラスタリング
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 data_hypodata_3vs3.txt（2群間比較用）
 G1群：3サンプル、G2群：3サンプル

 全部で10,000行×6列。最初の2,000行分が発現変動遺伝子（DEG）

Mar 19 2014

G1：3反復 G2：3反復
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出力：hoge1.png

DEGが多く存在するほど群間で明瞭なクラスターに分かれる傾向
→クラスタリング結果からDEGの有無をある程度把握可能です



サンプル間クラスタリング
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DEGが存在しないデータの典
型的なクラスタリング結果です

出力：hoge2.png



M-A plot（TCCパッケージの0カウント対策）
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①各群について、ゼロでない平均発現量の最小値を取得
②0だったところをその値で置換
③M値を再計算
④M-A plotの左側に、再計算して得られたM値をプロット

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

出力：hoge9.png



性能評価（統計的手法 vs. 倍率変化）
 data_marioni.txt (technical replicates)

 data_arab.txt (biological replicates)
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G1群 G2群

G1群 G2群

腎臓(Kidney)群 肝臓(Liver)群

mock群 hrcc群 統計的手法 倍率変化

統計的手法 倍率変化

統計的手法のほうがnon-DEGをDEGと判定するミス（false positives）が圧倒的に少ない



ばらつき度（technical vs. biological）
 data_marioni.txt (technical replicates)

 data_arab.txt (biological replicates)
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G1群 G2群

G1群 G2群

腎臓(Kidney)群 肝臓(Liver)群

mock群 hrcc群 biological replicates

technical replicates

Biological replicatesデータのほうが同一群のばらつきが大きい



他の公共カウントデータでも確認できます
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 評価軸
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ReCount (Frazee et al., BMC Bioinformatics, 12: 449, 2011)

使い慣れているので、私はReCount
のデータをよく利用しています。自分
でもいろいろと試してみましょう。



発現変動解析用Rパッケージ
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 DEGSeq (Wang et al., Bioinformatics, 26: 136-138, 2010)

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

 GPseq (Srivastava and Chen, Nucleic Acids Res., 38: e170, 2010)

 baySeq (Hardcastle and Kelly, BMC Bioinformatics, 11: 422, 2010)

 DESeq (Anders and Huber, Genome Biol., 11: R106, 2010)

 NBPSeq (Di et al., SAGMB, 10: article24, 2011)

 TPSM (Auer and Doerge, SAGMB, 10: article26, 2011)

 BBSeq (Zhou et al., Bioinformatics, 27: 2672-2678, 2011)

 NOISeq (Tarazona et al., Genome Res., 21: 2213-2223, 2011)

 PoissonSeq (Li et al., Biostatistics, 13: 523-538, 2012)

 SAMseq (Li and Tibshirani, Stat Methods Med Res., 2011 Nov 28)

 BitSeq (Glaus et al., Bioinformatics, 28: 1721-1728, 2012)

 DEXSeq (Anders et al., Genome Res., 22: 2008-2017, 2012)

 ShrinkBayes (Van DE Wiel et al., Biostatistics, 14: 113-128, 2013)

 sSeq (Yu et al., Bioinformatics, 29: 1275-1282, 2013)

 TCC (Sun et al., BMC Bioinformatics, 14: 219, 2013)

 …

Mar 19 2014



黒字のものたち（+α）の比較結果は…
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 DEGSeq (Wang et al., Bioinformatics, 26: 136-138, 2010)

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

 GPseq (Srivastava and Chen, Nucleic Acids Res., 38: e170, 2010)

 baySeq (Hardcastle and Kelly, BMC Bioinformatics, 11: 422, 2010)

 DESeq (Anders and Huber, Genome Biol., 11: R106, 2010)

 NBPSeq (Di et al., SAGMB, 10: article24, 2011)

 TPSM (Auer and Doerge, SAGMB, 10: article26, 2011)

 BBSeq (Zhou et al., Bioinformatics, 27: 2672-2678, 2011)

 NOISeq (Tarazona et al., Genome Res., 21: 2213-2223, 2011)

 PoissonSeq (Li et al., Biostatistics, 13: 523-538, 2012)

 SAMseq (Li and Tibshirani, Stat Methods Med Res., 2011 Nov 28)

 BitSeq (Glaus et al., Bioinformatics, 28: 1721-1728, 2012)

 DEXSeq (Anders et al., Genome Res., 22: 2008-2017, 2012)

 ShrinkBayes (ShrinkSeq; Van DE Wiel et al., Biostatistics, 14: 113-128, 2013)

 sSeq (Yu et al., Bioinformatics, 29: 1275-1282, 2013)

 TCC (Sun et al., BMC Bioinformatics, 14: 219, 2013)

Mar 19 2014

Soneson and Delorenzi, BMC Bioinformatics, 14: 91, 2013
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よりよい方法とは？
 その方法を用いて発現変動の度合いでランキングしたときに、真の発現

変動遺伝子（DEG）がより上位にランキングされる（感度・特異度高い）

Area Under the ROC Curve (ROC曲線の下部面積：AUC)

バイオインフォマティクス分野でよく用いられる評価基準です

83.3%66.7%

方法1 方法2



AUC値の比較結果
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「Soneson and Delorenzi, BMC Bioinformatics, 14: 91, 2013」のFig.1D

10 vs.105 vs.52 vs.2

シミュレーション条件：G1 vs. G2

全遺伝子数：12500

発現変動遺伝子(DEG)数：4000

G1で高発現：2000

G2で高発現：2000

unbiased DE situation

反復実験数を増やすほど精度は上がる

（これが言いたいわけではない…）

G1

2反復
G2

2反復
G1

10反復
G2

10反復



AUC値の比較結果
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「Soneson and Delorenzi, BMC Bioinformatics, 14: 91, 2013」のFig.1C

10 vs.105 vs.5

シミュレーション条件：G1 vs. G2

全遺伝子数：12500

発現変動遺伝子(DEG)数：4000

G1で高発現：4000

G2で高発現：0

biased DE situation

グループ（群）間でDEG数の組成に偏り
があると精度が大幅に低下する

理由：データ正規化法がDEG数の組成
に偏りがないことを想定しているため

G1

2反復
G2

2反復
G1

10反復
G2

10反復

2 vs.2



AUC値の比較結果
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3反復 vs. 3反復

unbiased DE

biased DE

edgeR

90.84%

edgeR

82.95%

SAMseq

87.19%

SAMseq

84.40%

偏りのないデータのときはedgeRがよい
偏りのあるデータのときはSAMseqがよい
→ 偏りの有無に関係なくTCCがよい

TCC

90.83%

TCC

89.92%

Soneson and Delorenzi, BMC Bioinformatics, 14: 91, 2013

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



DEGESって何デゲス？
 概念図
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potential 

non-DEGs

potential 

DEGs

iteration ?

YES

NO

～ アラフォー達の略称に関する議論 ～
門田：「DESで行くデス」
西山：「DEGESはいかが？」
門田：「面白くないので却下！」
西山：「左様デゲスか…DEGESって何デゲス？」
門田：「採用！」

RNA-seqなどから得られるタ

グカウントデータの正規化を
multi-stepで行う概念の総称

正規化 DEG検出 正規化 DEG同定を正確に行うのが正規化の目的の一
つではあるが、正規化時にDEGの存在自体が
DEGとして同定されるのを阻むことがわかった
（自爆テロ）。それゆえ、正規化時にDEGの検出
を行って、non-DEGのみ利用するのがポイント



DEGESって何デゲス？
 DEGESのstep1-3で内部的に用いる方法は実用上なんでも?!よい

 TbT正規化法（Kadota et al., 2012）

 TMM-baySeq-TMMパイプライン

 step2でbaySeqパッケージ中のDEG同定法（経験ベイズ）を利用しているため遅い…

 Iterative TbT（step2-3を繰り返してより頑健な正規化係数を得る）は非現実的

 iDEGES/edgeR正規化法 (Sun et al., 2013)

 TMM-(edgeR-TMM)nパイプライン

 Step2でedgeRパッケージ中のDEG同定法（exact test）を利用しているため速い!

 DEGESをiterativeに行う頑健なiDEGES（愛デゲス）パイプラインを利用可能
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TMM baySeq iteration ?TMM

YES
NO

STEP 1 STEP 2 STEP 3

TMM edgeR iteration ?TMM

YES
NO

正規化 DEG検出 正規化

○

×

TCCパッケージ（ver. 1.0.0）に実装済み

http://cran.r-project.org/web/packages/TCC/



どういうデータのときに有効デゲスか？
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 仮想データ（10,000 genes×6 samples）

 2,000 DEGs (20%がDEG)
 Group1 (G1)で高発現：gene1~1000 (50%)

 Group2 (G2)で高発現：gene1001~2000 (50%)

 1,000 DEGs (10%がDEG)
 Group1 (G1)で高発現：gene1~500 (50%)

 Group2 (G2)で高発現：gene501~1000 (50%)

 500 DEGs (5%がDEG)
 Group1 (G1)で高発現：gene1~250 (50%)

 Group2 (G2)で高発現：gene251~500 (50%)

G1

3 replicates

G2

3 replicates

DEG数のGroup間での偏りがない場合
「TMM正規化法」と「DEGES系の正規化法」

の理論上の性能は互角デゲス。



どういうデータのときに有効デゲスか？
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 仮想データ（10,000 genes×6 samples）

 2,000 DEGs (20%がDEG)
 Group1 (G1)で高発現：gene1~1800 (90%)

 Group2 (G2)で高発現：gene1801~2000 (10%)

 1,500 DEGs (15%がDEG)
 Group1 (G1)で高発現：gene1~900 (60%)

 Group2 (G2)で高発現：gene901~1500 (40%)

 1,000 DEGs (10%がDEG)
 Group1 (G1)で高発現：gene1~200 (20%)

 Group2 (G2)で高発現：gene201~1000 (80%)

G1

3 replicates

G2

3 replicates

DEGES系正規化法は、DEG数のGroup間での
偏りが大きいほど有効なんデゲス！

http://www.almob.org/content/7/1/5/figure/F1


