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緒緒  言言  

 
がんの多くは遺伝的変異に起因するが、これまでバルク RNA-seq（非 1 細胞解像度）を用いた研究から、mRNA

などの遺伝子発現量に加え、スプライシング異常、イントロンリテンション、エンハンサーRNA などの新規転写

単位といった多様な RNA プロセシングイベントが、浸潤性や転移性といったがんの性質の変化、ステージ判別、

予後予測に重要であることが明らかにされている［1〜5］。 
最近、1 細胞解像度のトランスクリプトームを計測する 1 細胞 RNA-seq が、遺伝子発現量に基づいて腫瘍内・

腫瘍間不均一性を調べる手段としても用いられつつある。しかしながら、既存の 1 細胞 RNA-seq 用解析ツール

では遺伝子発現量のみを用いるため、遺伝子発現量に直接現れない異常スプライシングなどの RNA レベルの現

象が腫瘍や周辺細胞に存在しても発見できないという問題があった。このことは、基礎研究面のみならず新規創

薬ターゲット候補を見逃すという応用面においても重大な損失となりうる。 
遺伝子発現量のみの 1 細胞 RNA-seq データ解析を補完するのが、リードカバレッジ解析である。リードカバ

レッジはゲノム上の各領域から転写された RNA 量を表すシグナルの分布であり、既知および新規の転写領域、

正常・異常スプライシング、イントロンリテンション、UTR 長変化、アンチセンス RNA やエンハンサーRNA
などの非コード RNA の転写といった、多様な RNA プロセシングイベントを反映する。そのため、リードカバ

レッジを 1 細胞レベルで解析することで、がんの進行や腫瘍不均一性に関連するものの遺伝子発現量解析では見

逃される RNA レベルの様々な現象のダイナミクスを調べることができる。 
国内外では 1 細胞 RNA-seq の遺伝子発現量の解析が盛んに行われている状況であるが、リードカバレッジに

着目した研究事例は少ない。既存研究としてがん 1 細胞 RNA-seq でのスプライシング解析などがあるが、スプ

ライシングのみに特化しており、新規アイソフォームや新規転写単位、UTR 長変化などは考慮されていないとい

った問題があった［6］。筆者は、リードカバレッジの 1 細胞解析に着目して情報解析技術を開発してきた。本研

究計画に直接関係する成果として、1 細胞解像度でのエンハンサーRNA や繰り返しスプライシング現象の検出手

法の開発［7］、非線形次元圧縮を用いたリードカバレッジの細胞間変動の可視化手法の開発［8］、非負値行列因

子分解を用いた二つの細胞集団間でのリードカバレッジの変動検出法の開発［9］（長崎大 松本拡高博士との共同

研究）を行なってきた。これらの開発を通じ、これまでトリプルネガティブ乳がん（TNBC）患者由来の 1 細胞

RNA-seq において浸潤性に関連する c-JUN および NSRS 遺伝子の 3’ UTR 領域短縮化現象が細胞間不均一性を

示すこと、ヒト iPS 細胞集団と神経前駆細胞集団の間でイントロンリテンションなどのリードカバレッジ変動が

起こることなどを見出してきた。 
筆者はリードカバレッジ解析というアンバイアスな方法をがん1細胞RNA-seqデータ解析に適用することで、

事前知識無しにステージや予後、細胞型・亜型に関連した様々な RNA レベルの現象のダイナミクスを発見でき

るようにする。 
そこで本研究は、がん 1 細胞 RNA-seq データに対してリードカバレッジ解析を適用する方法論を確立するこ

とを目的とした。特に、がん患者およびがんモデル由来の 1 細胞 RNA-seq に典型的な「複数の細胞型・亜型が

内在する複数サンプル間での比較」という実験デザインにおいて、ステージや予後、細胞型・亜型に関連した様々
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なリードカバレッジの変動を検出できるようにする。 
 

方方  法法  

 
11．．11 細細胞胞 RRNNAA--sseeqq デデーータタのの前前処処理理  
既報のトリプルネガティブ乳がん患者由来の 1 細胞 RNA-seq データ［10］を用いた。米国 NCBI の Short 

Read Archive から各細胞のリードデータを FASTQ 形式でダウンロードした。リードのゲノムへのマッピング、

発現量定量、BigWig ファイル（リードカバレッジの処理に適したファイル形式）への変換を、ramdaq パイプラ

イン（https://github.com/rikenbit/ramdaq）を使用して実施した。細胞型の定義（B cell、endothelial、epithelial 
1~5、macrophage、stroma、T cell）は既報のアノテーションに従った。細胞型が未定義である細胞を除き、1,093
細胞のデータを解析に使用した。 

 
22．．11 細細胞胞 RRNNAA--sseeqq デデーータタののリリーードドカカババレレッッジジ行行列列のの取取得得  
各細胞の BigWig ファイルから、各タンパク質コード遺伝子の遺伝子領域（遺伝子の 5’端から 3’端まで）領域

におけるリードカバレッジを取得し、行数が細胞数、列数が遺伝子領域の bin 数（bin 幅は 100 bp）である行列

を構成した。これをリードカバレッジ行列と称する。リファレンス遺伝子モデルには GENCODE を用いた。 
 

33．．mmuullttiiOODDGGEERRffiinnddeerr  
細胞型や亜型、サンプルの性質を考慮しつつ、がん 1 細胞 RNA-seq データからリードカバレッジが局所的に

変 動 す る 領 域 （ ODEGR ： Overlooked Differentially Expressed Gene Regions ）を 検 出 す る 手 法

multiODGERfinder を開発した。multiODGERfinder では、多群（3 種類以上の細胞型）間で変動する ODEGR 
を検出するために、各遺伝子座のリードカバレッジ行列に対して下記の操作を行う：1）リードカバレッジ行列 X
に対して非負値行列因子分解  （NMF）を適用し、各遺伝子座のリードカバレッジの基本パターンを抽出する。

細胞数を N、遺伝子領域の bin 数を M、基底数を K とすると、NMF は、N×M 非負値行列 X（リードカバレッ

ジ行列）を、N×K 非負値行列 W と K×M の非負値行列 H の積へと分解する。2）細胞集団（細胞型・細胞亜集

団など）の間で、抽出されたリードカバレッジの基本パターンのシグナルの値が変動するかを調べるため、W の

各列の値に対して一元配置分散分析（ANOVA：Analysis of Variance）を適用する。この際、得られた最大の      
F 値を FNMF とする。3）並行して、リードカバレッジ行列 X を bin 方向（列方向）に平均し、平均リードカバ

レッジに対して ANOVA を行い、得られた F 値を Fmean とおく。4）FNMF と FNMF の差ΔF を計算する。

5）ΔF の値が正の大きな値を示す遺伝子について、全ての細胞集団ペアの間でシグナルの値が変動するかを t 検
定で確認することで、有意差を示す細胞集団ペアを抽出する。以上の過程を、プログラミング言語 R を用いて実

装した。 
 

44．．シシミミュュレレーーシショョンンデデーータタにによよるる精精度度検検証証  
リードカバレッジが局所的に変動する領域（ODEGR：Overlooked Differentially Expressed Gene Regions）

を人工的に導入したシミュレーションデータを構築した。まず、10,738 遺伝子の遺伝子領域に対応するリードカ

バレッジ行列それぞれについて、ゲノムの bin 方向にリードカバレッジを平均した。平均リードカバレッジにつ

いて実施し、−log10（p-value）について上位 100 遺伝子をリードカバレッジ高変動遺伝子とし、−log10（p-value）
＜10 である遺伝子 6,485 遺伝子をリードカバレッジ低変動遺伝子とした。リードカバレッジ低変動遺伝子から

ランダムに遺伝子を選び、そのリードカバレッジ行列に対し、ランダムに選んだリードカバレッジ高変動遺伝子

のリードカバレッジ行列を、領域長を狭めた上で ODEGR として結合し、正例（ODEGR を持つ遺伝子）とした。

また、リードカバレッジ低変動遺伝子を負例（ODEGR を持つ遺伝子）とした。正例と負例を識別する性能につ

いて、AUROC（area under the receiver operating characteristic）にて評価した。 
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結結果果おおよよびび考考察察  

  

11．．FFNNMMFFとと FFmmeeaannのの比比較較  
シミュレーションデータのうち、正例（リードカバレッジ低変動遺伝子に ODGER が埋め込まれている）およ

び負例（リードカバレッジ低変動遺伝子）のデータを用い、提案手法の要であるΔF の値（FNMF と Fmean の差）

が ODEGR を表すのに有効かを検証した。 
シミュレーションデータのうち、正例に属する遺伝子のリードカバレッジ行列に NMF を適用し、得られた W

の各列について ANOVA を適用し、得られた最大の F 値を FNMFとおく。並行して、正例 ODEGR として埋め込

んだリードカバレッジ高変動遺伝子のリードカバレッジ行列を bin 方向に平均し、平均リードカバレッジに対し

て ANOVA を行い、得られた F 値を Fmeanとおく。予め埋め込まれた ODEGR が NMF によって適切に抽出され

ているとすると、FNMFと Fmeanの値は正の相関を示すと期待される。実際、NMF の基底数が K＝2、5、10 のい

ずれの時にも、それぞれ高いスピアマン相関係数を示した。同様に、シミュレーションデータのうち、正例に属

する遺伝子のリードカバレッジ行列から計算された FNMFと Fmeanの値も K＝2、5、10 のいずれの時にも、それ

ぞれ高いスピアマン相関係数を示した（図 1）。これらの結果は、提案手法によって ODGER を抽出できること

を示唆する。 
さらに、リードカバレッジ行列の細胞（行）がランダムにシャッフルされた行列を作成し、シャッフルされた

リードカバレッジ行列に対して NMF を適用し、FNMF を計算した。シャッフルしたリードカバレッジ行列に対

し、FNMF はほぼ 0 の値を示した。この結果は、観測された FNMF の値は偶然の結果でない可能性を示している。 
 

 
 

図 1．Fmeanと FNMFの値の比較 
各点はシミュレーションデータセットの各遺伝子を表す。K＝2、5、10 における、

Fmean（x 軸）と FNMF（縦軸）を示している。スピアマン相関係数の p 値は t 分
布への漸近近似によって計算された。 

 
22．．FF 値値おおよよびびΔΔFF のの精精度度検検証証  

ODEGR を人工的に導入したシミュレーションデータに multiODGERfinder を適用することで、提案手法に

よってリードカバレッジが局所的に変動する領域を抽出できるかを検証した。そのために、FNMFと Fmeanの差で

あるΔF の値によって、シミュレーションデータの正例と負例の判別性能を AURO によって評価した。その結

果、multiODGERfinder は ODEGR を有する遺伝子座と ODEGR を有しない遺伝子座を判別するタスクにおい

て、AUROC が 0.80 以上という高い精度を示した。さらに、複数のトランスクリプト（アイソフォーム）を含む

遺伝子座を判別できるかを検証した結果、0.7 以上の AUROC を示した。このことから、multiODGERfinder に
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よるリードカバレッジ解析が、複数の細胞集団を含むがん 1 細胞 RNA-seq データからの ODEGR の発見に寄与

できることが示唆された。 
以上の検証結果に基づき、今後、提案手法を実際の複数のがん種由来の 1 細胞 RNA-seq データに対して適用

し、医科学的な知見が得られるか確認する予定である。 
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