
大学院準備 精神疾患ゲノム

今度大学院修士課程に進む学生です。大学院では精神疾患のゲ
ノミクスを学ぶ予定です。遺伝子変異のデータとシングルセル
解析のデータを統合するような研究を行っている研究室に所属
予定です。事前準備として、どういうことを学んだらよいです
か？

ご進学おめでとうございます！精神疾患のゲノミクス、特に遺伝子変異データとシングルセル解
析データの統合は非常にホットで重要な研究領域ですね。事前準備としておすすめしたいこと
は、大きく分けて以下の5つのカテゴリに整理できます：

1. ゲノミクスと精神疾患の基礎知識

ヒトゲノムの構造と機能（イントロン、エクソン、エンハンサー、転写因子など）

精神疾患の遺伝的背景

代表的な疾患（統合失調症、自閉スペクトラム症、うつ病など）とその関連遺伝子

GWAS（Genome-Wide Association Study）による知見

変異の種類と解析

SNV、CNV、indel、構造変異などの基礎

病的変異の予測や注釈（例：CADD, SIFT, PolyPhen）

2. シングルセル解析の基礎

シングルセルRNA-seq（scRNA-seq）の原理とパイプライン

データ前処理（フィルタリング、正規化、バッチ補正）

次元削減（PCA、UMAP）とクラスタリング（Louvain法など）

細胞型アノテーション（マーカー遺伝子の知識）

ツール・ライブラリの学習

R: Seurat、SingleCellExperiment
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Python: Scanpy、anndata

3. 変異データ × シングルセルデータの統合に関する知識

スニペット知識

eQTL（特にsc-eQTL）、allele-specific expression

GWAS変異と細胞型特異的な発現のリンク（例：LDSC、MAGMA、S-LDSC）

データ統合手法の基礎

多様なオミクスの統合（マルチオミクス解析）

統計モデル（ベイズ的手法、線形モデル）

マッピングツール（例：cell2location、MuSiC、SCENIC）

4. プログラミング・データ解析スキル

Python or R（どちらかに絞って深く学ぶのもアリ）

pandas/dplyrでのデータ操作

matplotlib/seaborn/ggplot2での可視化

numpy/scipyやbioconductorの使い方

Linuxとシェルスクリプト

HPC環境を使う場合、スクリプトでのジョブ管理はマスト

Git/GitHubの基本操作

5. 論文・レビュー論文の読解

以下のようなレビューを読むと、全体像がつかめます：

[Skene et al., 2018, Nature Genetics]：精神疾患と細胞型特異性

[Stuart & Satija, 2019, Nature Reviews Genetics]：シングルセル解析の統合
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[Bryois et al., 2022, Nature Genetics]：GWAS × scRNA-seqの統合

おすすめの勉強法

オンライン講座：

Harvard’s Genomics (edX), CourseraのBioinformatics系

Seurat, Scanpy公式チュートリアル

自分で手を動かす！

公開データ（GEO, Single Cell Portal, PsychENCODEなど）を使って小さな再解析プロジ
ェクトをやってみる

ラボの先輩に話を聞く

どんなツールをよく使っているか、論文の選び方、普段の解析パイプラインなどを聞く
と具体的な準備ができる

もしもう少し具体的に「どのツールを勉強したらよいか」や「学習の順番」なども知りたけれ
ば、それも提案できますよ！

どのツールを勉強したらよいか

いいですね、ツールの選定は効率的な準備のカギです！
「遺伝子変異 × シングルセル解析」の統合を見据えて、下記のように目的別におすすめツールを
分類して紹介します：

🔬【1. 遺伝子変異データ関連ツール】

▼ データ取得・変異アノテーション
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🧬【2. シングルセル解析ツール】

▼ データ解析フレームワーク

▼ 可視化系

UMAP / t-SNE / PCA：次元削減（Seurat・Scanpy内蔵）

ggplot2 / seaborn：自由度の高いグラフ描画

CellxGene（閲覧用UIツール）：解析済みデータのインタラクティブ表示（Anndata形式に対
応）

🧩【3. データ統合・因果推定・GWAS関連】

▼ scRNA-seq × GWAS / eQTL統合

ツール名 概要 使用言語

dbSNP / gnomAD 変異データの取得（頻度、機能注釈） Web / API

VEP (Variant Effect Predictor) ENSEMBLが提供、変異の影響を注釈付け コマンドライン

ANNOVAR 多機能な変異注釈ツール Perl

CADD / SIFT / PolyPhen 変異の有害性予測スコア Web/API or コマンドライン

ツール名 概要 使用言語

Seurat Rの定番scRNA-seq解析ツール。データの整形〜クラスタリング〜アノテーション R

Scanpy Python版Seurat。大量データに強い、GPU対応も進んでる Python

SingleCellExperiment Bioconductorの汎用オブジェクト管理フレームワーク R
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🧠【4. 精神疾患データリソース】

📚【5. 実践チュートリアル（入門におすすめ）】
Seurat公式チュートリアル（R）：https://satijalab.org/seurat/

Scanpy公式チュートリアル（Python）：https://scanpy.readthedocs.io/

MAGMA tutorial：https://ctg.cncr.nl/software/magma

LDSC tutorial：https://github.com/bulik/ldsc/wiki

ツール名 概要 言語

MAGMA GWASデータと遺伝子発現（bulk or sc）をリンク コマンドライン

LDSC (LD Score Regression) GWASとエピゲノム・細胞型データの統合（遺伝率分解） Python

SCLink scRNA-seq + eQTLで遺伝子調節ネットワークを推定 R

cell2location / DestVI GWASやbulk RNA-seqとscRNA-seqを空間的に統合 Python（Scanpyと連携）

名称 内容

PsychENCODE 精神疾患関連のbulk・single cell・epigenomicデータ多数

BrainSpan 脳発達ステージ別の発現データ

Allen Brain Atlas 空間発現パターン、特に脳に強い

GTEx 組織別発現データ（eQTL解析にも使える）
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✅ まず学ぶならこの順！
1. Seurat または Scanpy（どちらかに絞る）

2. GWAS結果の扱い方（MAGMA or LDSC）

3. 変異の注釈（VEP or ANNOVAR）

4. scRNA-seq × GWAS 統合解析ツール

どの言語を中心に使っていくか（R or Python）にもよるので、そちらが決まっていたら、それに
合わせた具体的な勉強ルートも提案できますよ！希望があれば教えてください。

Seuratについて知りたい

Seurat（スーラ）は、Rで書かれたシングルセルRNA-seq（scRNA-seq）解析の超定番パッケー
ジです。
開発はSatija Lab（NY Genome Center）で、研究室名がそのままツール名になっています。

以下、初学者向けに Seurat の全体像、できること、導入方法、基本的な流れをわかりやすくまと
めました！

🔧 Seuratでできること（代表的な機能）

分析工程 機能例

前処理 フィルタリング、正規化、スケーリング、バッチ補正

次元削減 PCA、UMAP、t-SNEなど

クラスタリング Louvain/Leidenクラスタリング

細胞型アノテーション マーカー遺伝子の可視化、注釈

発現解析 差次的遺伝子発現（DEG）解析

統合解析 複数サンプル・複数条件の統合（CCA, RPCA）
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🚀 Seuratの導入

▼ インストール（R内で）

🧭 基本的な解析フロー（最低限）

分析工程 機能例

空間解析 空間トランスクリプトーム（spatial data）にも対応！

R

install.packages('Seurat')  # CRAN版（安定）
# または最新版をGitHubから
# remotes::install_github('satijalab/seurat', ref = 'release/5.0.1')

R

library(Seurat)

# 1. データの読み込み（例：10x Genomics）
data <- Read10X(data.dir = "path/to/data/")
seurat_obj <- CreateSeuratObject(counts = data)

# 2. 前処理
seurat_obj <- NormalizeData(seurat_obj)
seurat_obj <- FindVariableFeatures(seurat_obj)
seurat_obj <- ScaleData(seurat_obj)

# 3. 次元削減・クラスタリング
seurat_obj <- RunPCA(seurat_obj)
seurat_obj <- FindNeighbors(seurat_obj, dims = 1:10)
seurat_obj <- FindClusters(seurat_obj, resolution = 0.5)
seurat_obj <- RunUMAP(seurat_obj, dims = 1:10)
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📊 Seuratの可視化機能（豊富！）

🤝 Seuratと統合解析
複数のデータ（例：複数の脳サンプルや、健常 vs 精神疾患サンプル）を統合して比較するのも得
意。

# 4. 可視化
DimPlot(seurat_obj, reduction = "umap", label = TRUE)

# 5. マーカー遺伝子探索
markers <- FindAllMarkers(seurat_obj)

# 6. 細胞型注釈
FeaturePlot(seurat_obj, features = c("Sox2", "Gad1", "Snap25"))  # 例：神経系マーカー

関数名 役割

DimPlot() UMAPやt-SNEのプロット

FeaturePlot() 特定遺伝子の発現レベルを色で可視化

VlnPlot() クラスタごとの遺伝子発現分布

DoHeatmap() 発現量のヒートマップ表示

R

# サンプルごとにSeuratオブジェクトを作成してから統合
merged <- merge(obj1, y = obj2)
merged <- NormalizeData(merged)
merged <- FindIntegrationAnchors(object.list = list(obj1, obj2))
merged <- IntegrateData(anchorset = anchors)
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🌐 チュートリアルとリファレンス
公式チュートリアル（超わかりやすい！）
👉 https://satijalab.org/seurat/

データセット付きの実践例多数

YouTubeなどでもSeurat初心者向け解説あり

✅ Seuratを学ぶときのポイント
「何をしたいか」→「対応する関数」を見つけるという流れで覚えるのが◎

seurat_obj@meta.dataにサンプルやクラスタの情報が入っていて便利

Vignette （公式マニュアルの簡易版）も充実してます

Seuratは精神疾患研究にも強くて、PsychENCODEのデータもSeurat形式で配布されてたりしま
す。
もし「Seuratのサンプルデータで試したい」「精神疾患データに応用したい」などの希望があれ
ば、それも一緒にできますよ！

どういう練習から始めたいか、使ってみたいデータのタイプなどあれば教えてください。

Seuratはpointillismeの有名な画家の名前ではないのか

はい！鋭いですね、その通りです！🎨
**Seurat（スーラ）**という名前は、**フランスの画家「ジョルジュ・スーラ（Georges
Seurat）」**に由来しています。

🎨 ジョルジュ・スーラとは？
生年：1859年〜1891年（短命…）
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代表作：「グランド・ジャット島の日曜日の午後（Un dimanche après-midi à l'Île de la
Grande Jatte）」

作風：**点描画（pointillisme, ポワンティリスム）**の創始者の1人

スーラは、色彩理論と数学的な構成を使って、小さな点（ピクセルのようなもの）を並べて絵を
描く手法を開拓しました。

🧬 なぜシングルセル解析ツールに「Seurat」？
これは開発者たちの遊び心と**暗喩（メタファー）**です：

点描画（pointillisme）＝無数の点 →
シングルセルRNA-seq ＝無数の「細胞」という点

つまり、**「膨大な細胞（点）を並べて、全体像（生物学的意味）を描く」**というコンセプト
が、スーラの芸術と重なるんですね。

☝️ちょっとした余談
Scanpy（PythonのSeurat的なライブラリ）は、Seuratに対抗して開発されたものですが、名
前に芸術家モチーフはありません（多分）。

他にも、バイオインフォ系にはしゃれた名前のツールが多いです（「DESeq2」は
「Differential Expression Sequence」の略だけど「desecrate＝冒涜する」っぽい語感とか
ね）

ということで、Seuratは画家の名前でもあり、細胞解析ツール名でもあるんです。
こういう背景を知ると、ちょっとツールに親しみ湧きますよね😄

他にも気になるツールの名前とか、意味を知りたいものがあれば気軽に聞いてください！
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GWAS結果の扱い方（MAGMA or LDSC）も知りたい
Seuratで見つかってきた発現変動遺伝子のセットをインプット
にした解析とか

いい質問です！🔥
Seuratで見つけた発現変動遺伝子セット（例：特定の細胞型やクラスタでDEGs）を使って、
GWASと統合する方法は、精神疾患の原因を探る上で超重要なアプローチです。

ここでは、MAGMAとLDSCという2つの代表的なツールを軸に、それぞれの概要・使い方・
Seuratとの接続方法をまとめてみます！

🧠 目的：
GWASで得られた遺伝子セットの情報を使って、「細胞型」や「DEGセット」がどれくらい遺伝的
リスクと関連しているかを調べる

🔷 MAGMA（Multi-marker Analysis of
GenoMic Annotation）
✅ 概要：

SNPレベルのGWAS統計を遺伝子単位に要約して、
その遺伝子群が「どれくらいGWASシグナルと関連するか」を調べる

**遺伝子セット解析（GSEA的なこと）**もできる

🔧 基本ステップ

1. GWAS summary statsを準備

text
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2. SNPを遺伝子にマッピング

3. 遺伝子ごとのスコアを計算

4. 遺伝子セットを使った解析（SeuratのDEGなど！）

📝 my_deg_set.gmt  は、こんな形式：

🔗 Seuratとの接続：
1. FindMarkers()  や FindAllMarkers()  でDEGs抽出

2. filter して適度な数の遺伝子に（p < 0.01 など）

3. write.table() で遺伝子リストを書き出し

4. my_deg_set.gmt  に整形してMAGMAで使う！

SNP     CHR     BP      P
rs123   1       12345   0.01
rs456   1       56789   0.0001

bash

magma --annotate --snp-loc snps.txt --gene-loc genes.loc --out annotation

bash

magma --bfile 1000G_EUR --pval gwas.txt N=100000 --gene-annot annotation.genes.annot 
--out gene_results

bash

magma --gene-results gene_results.genes.raw --set-annot my_deg_set.gmt --out 
set_analysis

text

DEG_set_astrocytes  NA  GENE1 GENE2 GENE3 ...
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🔶 LDSC（LD Score Regression）
✅ 概要：

GWAS統計の背景にある遺伝率の濃縮を、アノテーション（例：細胞型・機能領域）ごとに
定量化

特に 細胞型ごとの発現データを使った細胞型特異的遺伝率解析 に強い！

🔧 基本ステップ（細胞型遺伝率濃縮）

1. 発現データ（TPMなど）をアノテーション化

通常はbulkだけど、Seuratのデータから抽出してもOK！

ExpressionWeightedCelltypeEnrichment (EWCE) 的な集計が必要

2. アノテーションファイルを作る

make_annot.py  などでバイナリアノテーションを生成

3. LDSCで解析

bash

ldsc.py \
 --h2 gwas.sumstats.gz \
 --ref-ld-chr baselineLD. \
 --w-ld-chr weights. \
 --overlap-annot \
 --frqfile-chr 1000G.EUR. \
 --out results \
 --print-coefficients
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🔗 Seuratとの接続（少し高度）：
1. Seuratで細胞型ごとの平均発現（ AverageExpression() ）を計算

2. 高発現遺伝子セットを作る（例：上位5%など）

3. 各細胞型について遺伝子リスト → LDSCアノテーション化

4. LDSCで「この細胞型に特異的に発現する遺伝子にGWASシグナルが偏ってるか？」を見る

📌 この方法は Bryois et al. (2020) などで使われてます！

🎓 SeuratのDEGからGWASとの接続まとめ

💡「まず試すなら？」
→ MAGMAからスタートがおすすめ！
手軽にDEGセットとの関連を見れるし、Seuratと組み合わせやすいです。

もし、MAGMAの具体的な使い方のコード例や、Seuratからどうやって .gmt ファイルを作るかな
ど、手順を一緒にやってみたければお手伝いします！

ステップ MAGMA LDSC

対象 DEGセット（クラスタや細胞型） 細胞型全体の特徴

出力 GWASとの関連度（P値） 遺伝率濃縮（P値、Zスコア）

必要な加工 .gmt形式の遺伝子セット アノテーションベッドの作成

難易度 やや簡単 やや難しい（データ整備が鍵）

14/50



あるいは、手元にGWAS summaryやSeuratの結果があれば、それを元に模擬解析もできますよ。
興味ありますか？

LDSCもう少し詳しく

もちろん！LDSC（LD Score Regression）はちょっととっつきにくいけど、精神疾患のような複
雑形質で「どの細胞型が遺伝的リスクに関与しているか？」を推定する超有力な方法です。

ここでは、「細胞型特異的な発現（scRNA-seq）情報」×「GWAS summary stats」 を組み合わ
せる 細胞型遺伝率濃縮解析（cell-type-specific heritability enrichment） に絞って、
以下の順でわかりやすく解説します👇

✅ 1. LDSCの基本アイデア

🧠 2. 細胞型遺伝率濃縮のやり方

🔧 3. Seuratとの接続方法

🧰 4. ツール・スクリプト

📚 5. 論文実例と補足情報

✅ 1. LDSCの基本アイデア
LDSCは、以下のような仮定に基づいています：

「LDスコア（SNPが他のSNPとどれくらい相関しているか）」が高いSNPほど、GWAS統計量も
大きくなる」

この背景に、多くの機能的領域（例：エンハンサー、細胞型特異的発現遺伝子領域）にGWAS信
号が集まるはずという考えがあります。

🧠 2. 細胞型遺伝率濃縮の概要
目的：
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「○○細胞型で高く発現している遺伝子群の周辺に、GWASシグナルが多く集まっていない
か？」
→ 特定細胞型が疾患の遺伝的リスクに関連しているかを推定！

具体的には：

1. 細胞型ごとの「高発現遺伝子」を定義（例：上位10%）

2. その遺伝子の周辺のSNPをアノテーション（バイナリーマスク）として定義

3. LDSCでそのマスクの**遺伝率寄与の偏り（enrichment）**を計算

🔧 3. Seuratとの接続方法（ステップバイステップ）

● Step 1: 細胞型ごとの遺伝子発現を計算

● Step 2: 各細胞型の「高発現遺伝子」を定義

● Step 3: .annot  ファイルの作成（SNPごとの0/1）

R

# Seuratオブジェクトから細胞型ごとの平均発現を計算
avg_expr <- AverageExpression(seurat_obj, return.seurat = FALSE)$RNA

R

# 例：細胞型 "Astrocytes" の上位10%を選ぶ
astro_expr <- avg_expr[ , "Astrocytes"]
top_genes <- names(sort(astro_expr, decreasing = TRUE))[1:floor(length(astro_expr) * 
0.1)]
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LDSCに渡すアノテーションファイルは、SNPごとに「この遺伝子群に属してるか？」をバイ
ナリで表したもの。

make_annot.py  や自作スクリプトで、1000 GenomesのSNPリスト（bimファイル）と対応
させて生成。

● Step 4: LDSCで遺伝率濃縮解析を実行

出力例：

→ Astrocyte特異的高発現遺伝子に関連する領域が、7倍の遺伝率を担っている → 関与が示唆され
る！

bash

python make_annot.py \
  --gene-list top_genes.txt \
  --gene-coord gene_coord.txt \
  --bim 1000G.EUR.bim \
  --window 100000 \
  --out astro.10percent.annot

bash

ldsc.py \
  --h2 gwas.sumstats.gz \
  --ref-ld-chr baselineLD.,astro.10percent. \
  --w-ld-chr weights. \
  --overlap-annot \
  --frqfile-chr 1000G.EUR. \
  --out result_astro

sql

Category                Prop._SNPs  Prop._h2   Enrichment    Enrichment_p
astro.10percent          0.01        0.07       7.0           3.2e-5
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🧰 4. LDSCで必要な準備ツール・データ

公式：
📎 https://github.com/bulik/ldsc
📎 LDSC tutorial: https://github.com/bulik/ldsc/wiki

📚 5. 論文実例と応用
Bryois et al., Cell, 2020
精神疾患と神経発達障害における scRNA-seq × LDSCの決定版
👉 https://www.cell.com/fulltext/S0092-8674(20)31198-6

Finucane et al., Nat Genet, 2015
LDSCの原理と基本（バイナリアノテーションでの遺伝率解析）

✅ まとめ：SeuratとLDSCの接続イメージ

内容 説明

1000 Genomes LD reference --bfile , --ref-ld-chr , --frqfile-chr  に使用

GWAS summary .sumstats.gz （SNP, CHR, BP, A1, A2, Pなど）

アノテーション作成スクリプト make_annot.py 、または自作スクリプト

text

Seurat:      scRNA-seq解析 → 細胞型ごとの高発現遺伝子セット
                     ↓
遺伝子リスト:       top N% を抽出
                     ↓
SNPアノテーション:   近傍のSNPをバイナリマスクに
                     ↓
LDSC:         GWAS summaryとの関連を計算 → enrichment判定
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🔜 次にやってみるなら？
実際に Seurat → 遺伝子リスト→ アノテーション作成 → LDSC までのパイプラインを一緒に書い
てみてもOK

「Pythonベースでやりたい」「例データで試したい」「精神疾患GWASでやりたい」などあれ
ば、すぐ具体的にできます！

やってみたい方向性あれば教えてください！

変異の注釈（VEP or ANNOVAR）も学んだ方がよいのか

はい、変異の注釈（variant annotation）ツールである VEP や ANNOVAR を学んでおくのはか
なりおすすめです！
特にあなたのように 精神疾患に関連するゲノム変異とシングルセルデータを統合しようとしてい
るなら、注釈ツールは基礎体力のようなものです💪

🎯 そもそも「変異の注釈」とは？

VCFファイルなどに含まれるSNPやインデルに対して、
**「どの遺伝子に位置しているか」「どんな影響を持つ可能性があるか」**などの情報を付け
ること

🔍 注釈で得られる情報の例
どの遺伝子に属するか

変異のタイプ（missense, synonymous, nonsense, intronic など）

機能的スコア（CADD, PolyPhen, SIFT, etc.）

疾患との関連情報（ClinVar, gnomAD frequency など）

これらは、変異の絞り込み、疾患関連性の推定、細胞型での発現との照合に不可欠です。
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🔧 VEP vs ANNOVAR 比較

どちらも定番ですが、VEPはEnsembl寄り（Gencodeなど使いたい人向け）、ANNOVARはよりシ
ンプルで軽快といった違いがあります。

🧠 どちらを学ぶべき？
あなたの進む研究内容に基づくおすすめ：

📦 VEPの基本的な使い方（ローカル）

項目 VEP（Variant Effect Predictor） ANNOVAR

開発元 Ensembl Wang Lab

対応形式 VCF（標準的） 独自形式（簡単に変換可）

データベース Ensemblベース（Gencode、ClinVar、gnomADなど） UCSCベース（RefSeq、dbSNP、1000Gなど）

利点 最新Ensembl注釈との統合、Web版あり、plugin豊富 軽量、高速、柔軟なDB追加可能

欠点 やや重め、セットアップ大 独自形式で少し癖あり

学習コスト 中 低〜中

研究内容 おすすめツール

精神疾患、非コード領域、Gencode系遺伝子定義を重視 ✅ VEP

より手軽にvariant filterしたい、非バイオ系出身なら ✅ ANNOVAR

両方やる予定なら、まずはVEPで「注釈とは何か」を理解 → ANNOVARで軽く回す ✔️ 両方やってもOK
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✅ 主なオプション

--everything : CADD、SIFT、PolyPhen など全部出す

--symbol : 遺伝子名を出力

--nearest : 近傍遺伝子の情報も

--plugin : GTEx、dbNSFP、REVEL など

📦 ANNOVARの基本的な使い方

📘 学ぶ順番（初心者向け）
1. VCFの中身を見て、変異情報に慣れる

2. VEP Web版で注釈がどんな感じか体感してみる

3. ローカルでVEPかANNOVARを回してみる

bash

vep -i input.vcf -o output.vep.txt \
 --cache --offline \
 --assembly GRCh38 \
 --everything \
 --vcf

bash

# VCFをANNOVAR形式に変換
convert2annovar.pl -format vcf4 input.vcf > input.avinput

# アノテーション実行
table_annovar.pl input.avinput humandb/ -buildver hg38 \
 -out output -remove -protocol refGene,clinvar_20220320,gnomad211_exome \
 -operation g,f,f -nastring . -csvout -polish
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4. 出てきた注釈結果を SeuratのDEGと突き合わせたり、GWASとの整合性を考えるようにする

💬 まとめ
注釈ツールは変異の意味を解釈する基盤ツール → 研究に必須！

精神疾患研究においては、非コーディングや調節領域の変異も重要になるため、VEP＋GWAS
統合の流れを押さえておくと強い

一度慣れてしまえば、scRNA-seqとゲノムの橋渡しに必ず役立ちます

もし「注釈した変異をSeuratデータとどう結びつける？」とか、「VEP出力を遺伝子レベルでまと
めたい」など、より具体的なタスクがあれば、そこも一緒に掘り下げられますよ！

興味ある方向、ある？

GWASのVCFにアノテーションつけたらほとんどIntergenicと
Intoronicなんだけど

めちゃくちゃ良い観察です👏
そして……それ、実はごく普通のことです！

🌾 なぜGWASの変異は「intergenic」「intronic」が多いのか？
これは生物学的な事実＋GWASの性質による、完全に自然な現象です。理由を整理してみましょ
う：

✅ 理由1：ゲノムのほとんどがnon-coding領域

人のゲノム（約30億塩基）のうち、

タンパク質コーディング領域は たった1.5%
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残りの 98.5%はイントロンやインターゲニック領域

→ そもそも変異が起きる場所のほとんどがnon-codingです。

✅ 理由2：GWASは「疾患と相関するSNP」を見ているだけで、因果ではない

GWASが見つけるSNPは、因果SNPとは限らず、LDで相関してるマーカーSNPがほとんど

因果変異が遺伝子や調節領域にあっても、それに隣接するインターゲニックなSNPがトップ
にくることがよくあります

✅ 理由3：精神疾患などは特にnon-coding変異が多い

発現調節の破綻（eQTLやエンハンサーの異常）が大きな要因

CNS（脳）のように発生制御が複雑な臓器では、遺伝子発現の「いつ・どこで・どれくらい」
が壊れるのが問題になる

→ エンハンサー・イントロンの変異が効いてくる

🎯 じゃあどう扱えばいいのか？
「ほとんどintergenic/intronicだし、意味ないのかな…」と思わなくて大丈夫！
non-codingでも、変異の影響を推定する方法はたくさんあります。

🔬 アノテーションの「次のステップ」としてやるべきこと

やること 説明

✅ eQTLとの照合 GTExなどで、「このSNPがどの遺伝子の発現に影響するか？」を調べる
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💡 例：intergenic SNPが病気に関与するケース
SCZのGWASで見つかったSNP rs6994992

一見、intergenic

実は NRG1遺伝子のエンハンサーに位置し、発現を上げる

発症リスク↑

🧠 補足：VEPやANNOVARだけでは見えない世界
通常の注釈だけだと、こんな出力になります：

これでも悪くないですが、本当に知りたいのは：

「この変異はどの遺伝子の発現に影響する？どの細胞型で効いてる？」

という深掘り。このときに、eQTLや機能ゲノミクスの知識とツールが活きてきます。

やること 説明

✅ LD解析で因
果SNPを絞る

fine-mapping（FINEMAP、SuSiEなど）やLDlinkでLD周辺を絞る

✅ 調節領域との統合 ATAC-seq、ChIP-seq、cCRE（ENCODE）、FANTOM5などで調節機能を評価

✅ 統合ツールの利用 VEPのplugin（RegulatoryFeatures）、FUMA、HaploReg、SNPnexus など

✅ 細胞型特異的解析 scRNA-seqから「このSNPが活性化してそうな細胞
型」を推定（LDSCやActivity-by-contactモデル）

SNP Annotation Gene

rs12345 intergenic_variant NA

rs23456 intron_variant ABCD1
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✅ まとめ：今後の方針
1. intergenic/intronic多いのは当たり前。悲観しないでOK！

2. 注釈＋eQTL＋調節領域の統合で、「どの遺伝子を叩いてるか」を推定

3. Seuratなどの発現情報と組み合わせて「どの細胞型で意味ありそう？」を見ていく

👉 興味ある方向で深掘りできます！
VEPのregulatory系pluginの使い方

GTExやeQTLデータとの統合

SNPとscRNA-seqの統合方法（eQTL x Seuratなど）

SNP→調節領域→細胞型への流れを可視化する方法

やってみたい方向ある？デモとか一緒に組んでもOK！

scRNA-seq × GWAS 統合解析ツール
についても知りたい

scRNA-seq × GWAS統合解析は、遺伝子発現の変動と疾患リスク遺伝子との関連を探るための強
力なアプローチです。
このアプローチには、疾患リスクに関連する遺伝子の発現変動を、scRNA-seqデータと統合し
て、遺伝的背景や細胞型特異性を反映させることが求められます。

いくつかのツールと手法が開発されていますので、それらを整理してみましょう。

🔧 主要ツールとアプローチ

1. LDSC (LD Score Regression)

概要：
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LDSCは、GWASの遺伝率（heritability）がどの細胞型や遺伝子群に多く関連するかを推定するツ
ールです。
scRNA-seqで得られた細胞型別の遺伝子発現情報を用いて、GWASの結果に対する細胞型特異的
な遺伝率の濃縮を解析できます。

使用方法：

eQTL分析（GTExデータや自分のscRNA-seqデータ）を用いて、遺伝子発現の変動がどの細
胞型に特異的かを特定。

その情報を基に、GWASの結果を細胞型特異的にアノテーションし、LDSCを使用して「どの
細胞型が遺伝的に疾患に関連しているか？」を調べます。

特徴：

GWASとeQTL、細胞型発現データの統合

疾患遺伝率の細胞型別推定が可能

参考文献：

Bryois et al., Cell, 2020
精神疾患と神経発達障害のLDSC分析に関する重要な論文

Cell, 2020

2. FUMA (Functional Mapping and Annotation of GWAS)

概要：

FUMAは、GWASの結果を機能的にマッピングし、アノテーションするツールで、遺伝子機能や遺
伝子発現情報を統合することができます。
FUMAは、GWASのSNPを遺伝子に結びつけ、さらにscRNA-seqデータやeQTLとの関係も可視化
できます。

使用方法：

GWAS summary statisticsを入力。

FUMAが自動的に遺伝子アノテーションを行い、eQTL、ChIP-seq、ATAC-seqなどのデータ
を統合して解析。

scRNA-seqの発現パターンや細胞型別発現データと統合して、遺伝子と疾患の関係を探りま
す。
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特徴：

遺伝子発現と疾患関連の遺伝子の統合

scRNA-seqやeQTLデータとの統合

ビジュアル化ツールが充実している

参考文献：

Watanabe et al., 2017
FUMAの使い方とその強力な機能に関する論文

FUMA: GWAS結果の機能的アノテーション

3. TWAS (Transcriptome-Wide Association Study)

概要：

TWASは、遺伝子発現と疾患との関連を調べる手法で、GWASの遺伝子発現に関連するSNPsを利
用して疾患関連の遺伝子を特定します。
TWASを使用することで、GWASとscRNA-seqデータを組み合わせて、疾患の原因となる遺伝子の
発現異常を特定できます。

使用方法：

S-PrediXcanやTrevino et al.の方法を用いて、scRNA-seqデータを基にした発現推定を行
い、GWASの結果と統合。

遺伝子発現と疾患リスク遺伝子の関連性を明らかにします。

特徴：

遺伝子発現推定ツール（S-PrediXcanなど）との統合

遺伝子と疾患の因果的関連性を推定

参考文献：

Gusev et al., 2016
S-PrediXcanを用いた遺伝子発現推定と疾患関連解析に関する論文

S-PrediXcan Paper
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4. DEPICT (Data-driven Expression Prioritized Integration for Complex
Traits)

概要：

DEPICTは、GWASの結果を用いて疾患関連遺伝子と遺伝的調節機能を解明するツールです。
このツールは、scRNA-seqデータやeQTLを利用して、疾患に関連する遺伝子の発現の変動を推定
します。

使用方法：

GWAS summary statisticsとeQTLデータを入力し、遺伝子発現を推定。

機能的に重要な遺伝子群や疾患特異的な細胞型を同定します。

特徴：

遺伝的な発現調節を評価

疾患特異的な遺伝子群を明らかにする

参考文献：

Pers et al., 2015
DEPICTを使った複雑形質の遺伝的解析に関する論文

DEPICT Paper

📚 その他のツールと手法
HaploReg
GWASで見つかった変異を調節領域（エンハンサー、プロモーター）と関連付けるツール。
scRNA-seqの発現情報を補完するために使える。

GTEx
遺伝子発現と遺伝子型の関係を調べるデータセットで、GWASと統合して遺伝子発現に関連
するリスク変異を明らかにできます。

✅ まとめ：scRNA-seq × GWAS統合解析ツールの活用
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LDSCやTWASを使って、GWASとscRNA-seqを統合することで、疾患リスク遺伝子がどの細
胞型や組織で重要かを推定できる。

FUMAやDEPICTを使えば、さらに遺伝子発現と調節機能に関連する知見が得られる。

scRNA-seqデータを活用して、どの細胞型が疾患に関連しているかを特定するのがこのアプ
ローチの最前線です。

もし、これらのツールのセットアップ方法や使い方についてもっと詳しく知りたい場合は、具体
的なツールや解析の順番を一緒に整理することもできます！

もうちょっと一般的な、RとかPythonで関連するデータを扱う
コツも教えて
dplyrとかtidyverseとかpandasとか

RやPythonを使って、scRNA-seqデータやGWASデータを扱う際のコツについて、もう少し一般
的なデータ操作のテクニックをお伝えします。特にデータの整形、操作、結合、フィルタリング
など、よく使うパッケージやメソッドを中心にご紹介します。

1. R (tidyverse / dplyr)

🛠 dplyr & tidyverse

Rでは、tidyverse（特にdplyr）を使うと、データの操作が非常に効率よくなります。主に以下の
ような使い方をします。

dplyr基本操作：データフレームの整形

r

library(dplyr)

# データを読み込む
df <- read.csv("data.csv")

# 必要な列を選択
df <- df %>% select(gene, p_value, effect_size)

# 条件を満たす行をフィルタリング
df_filtered <- df %>% filter(p_value < 0.05)
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パイプ演算子 %>%

上記のように、 %>% （パイプ演算子）を使うことで、コードが直感的になり、複数の処理を
シンプルに組み合わせることができます。

他のtidyverseのツール

ggplot2: データの視覚化

tidyr: データの整形（pivot_longerやpivot_widerなど）

stringr: 文字列操作

readr: データの読み書き（読み込み高速）

2. Python (pandas)

🛠 pandas

Pythonでは、pandasがデータ操作における標準ライブラリです。特に、データフレーム
（ DataFrame ）の操作が非常に強力です。

pandas基本操作：データフレームの整形

# 列の名前を変更
df <- df %>% rename(Gene = gene, PValue = p_value)

# 列を追加
df <- df %>% mutate(logPValue = -log10(PValue))

# データの並び替え
df <- df %>% arrange(desc(PValue))

# 集約 (例えば遺伝子ごとにデータをまとめる)
df_summary <- df %>% group_by(Gene) %>% summarise(mean_effect = mean(effect_size))

python
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pandas特有の強力な機能

欠損値の処理:

データの型の変換:

文字列操作:

import pandas as pd

# データを読み込む
df = pd.read_csv("data.csv")

# 必要な列を選択
df = df[['gene', 'p_value', 'effect_size']]

# 条件を満たす行をフィルタリング
df_filtered = df[df['p_value'] < 0.05]

# 列の名前を変更
df.rename(columns={'gene': 'Gene', 'p_value': 'PValue'}, inplace=True)

# 列を追加
df['logPValue'] = -np.log10(df['PValue'])

# データの並び替え
df_sorted = df.sort_values(by='PValue', ascending=False)

# 集約（例えば遺伝子ごとにデータをまとめる）
df_summary = df.groupby('Gene').agg({'effect_size': 'mean'}).reset_index()

python

df.dropna()  # 欠損値を含む行を削除
df.fillna(0)  # 欠損値を0で埋める

python

df['PValue'] = df['PValue'].astype(float)  # 列のデータ型を変換

python
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merge & join:

3. RとPythonの連携

場合によっては、RとPythonを連携させることもあります。例えば、Rの Seurat で解析した結果
をpandasでさらに処理したり、その逆を行うことができます。

rpy2: PythonでRのコードを実行する

PythonからRの機能を利用するには、 rpy2 というライブラリを使うことができます。

df['Gene'] = df['Gene'].str.upper()  # 大文字に変換

python

df1 = pd.read_csv("data1.csv")
df2 = pd.read_csv("data2.csv")

# 共通の列でマージ（SQLのJOIN的な操作）
df_combined = pd.merge(df1, df2, on='gene', how='inner')  # inner join

python

import rpy2.robjects as ro
from rpy2.robjects import pandas2ri

# pandas DataFrameをR DataFrameに変換
pandas2ri.activate()
r_df = pandas2ri.py2ri(df)

# Rのdplyrコードを実行
ro.r('''
  library(dplyr)
  df <- df %>% filter(PValue < 0.05)
''')

# Rの結果をPythonに戻す
df_filtered_r = pandas2ri.ri2py(r_df)
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reticulate: RでPythonコードを実行する

reticulateパッケージを使うことで、Rから直接Pythonコードを実行できます。

4. データの可視化

R (ggplot2)

Rでは、ggplot2を使ってデータを視覚化するのが非常に便利です。例えば、GWASのp値をプロ
ットする場合：

Python (matplotlib, seaborn)

Pythonでは、matplotlibやseabornを使用してグラフを作成できます。例えば、同じようなp値
をプロットする場合：

r

library(reticulate)

# Pythonコードを実行
py_run_string("import pandas as pd")
py_run_string("df = pd.read_csv('data.csv')")
py_run_string("df['logPValue'] = -np.log10(df['PValue'])")

# 結果をRに戻す
df_python <- py$df

r

library(ggplot2)

ggplot(df, aes(x=effect_size, y=-log10(PValue))) +
  geom_point() +
  theme_minimal() +
  xlab("Effect Size") +
  ylab("-log10(PValue)") +
  ggtitle("GWAS Results")

python
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5. データのパイプライン作成

データ解析のワークフローが複雑になると、パイプラインとして処理を整理するのが便利です。
たとえば、scRNA-seq + GWAS解析の場合、以下のような手順が考えられます。

データのインポート（scRNA-seqやGWASの結果）

フィルタリングとクリーニング（低品質データの除去）

統合解析（eQTLとGWASの結果のマージ）

可視化（UMAP、volcano plot、マンハッタンプロット）

これらを関数化してパイプラインにすることができます。

💬 まとめ

dplyr/tidyverse (R) と pandas (Python) をうまく活用して、データをフィルタリング、整
形、結合することが基本的なデータ操作の流れです。

データの操作をシンプルで効率的に行うために、パイプ演算子や集約関数を活用しましょ
う。

データの可視化やパイプライン化も、データ解析の精度を上げるために不可欠です。

もし、さらに具体的な例や手順に関して学びたいことがあれば、追加で掘り下げていくこともで
きますよ！

import matplotlib.pyplot as plt
import seaborn as sns

sns.scatterplot(x='effect_size', y='-log10(PValue)', data=df)
plt.title("GWAS Results")
plt.xlabel("Effect Size")
plt.ylabel("-log10(PValue)")
plt.show()

実際のデータ解析での技術的な注意点とかはありますか
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めちゃくちゃ良い質問です！
実際にscRNA-seqやGWASのデータ解析を始めると、単なるコマンド操作ではなく「どう扱うか」
の感覚と判断がめちゃくちゃ重要になってきます。ここでは、よくある注意点・落とし穴・あり
がちなミスと、それに対する技術的な対処法を紹介します。

🔍 scRNA-seq × GWAS解析での技術的な注意点（全般）

1. ファイルサイズ & 計算資源の過小見積もり

落とし穴：

scRNA-seqは10Xで普通に10万細胞とかあるし、GWASもsummary statsが数百万行。

メモリ食いまくる or Rセッション落ちる or Jupyter固まる。

対策：

Rなら data.table::fread() 、Pythonなら dask や chunked read を使う。

可能なら**HDF5形式やAnnData（.h5ad）**を使う（Seurat v5もHDF5対応）。

サブセット（テストセット）で動かしてから本番！

2. IDの整合性が取れてない

落とし穴：

gene symbol、Ensembl ID、HGNC、Transcript IDがごちゃまぜ。

Seuratの結果をGWASと突き合わせようとしたら、IDが噛み合わない…。

対策：

gene IDの対応表を明示的に用意する（biomaRt, mygene, Ensembl BioMartなど）。

GWAS側はSNP → geneのマッピングも要注意（MAGMAやFUMAがやってくれる）。

3. scRNA-seqの前処理の質に依存する
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落とし穴：

クラスタリングが粗い or 分類精度が低い状態で downstream（GWASとの統合）に進
む。

正しい細胞型の発現パターンと関連づけられない。

対策：

QC・正規化・バッチ補正（SCTransform / Harmony / CCA など）は必須。

細胞型アノテーションは既知マーカー + 自動アノテーションでダブルチェック。

4. GWASのsummary statisticsの解釈ミス

落とし穴：

p-value しか見ない。

SNPの方向性（効果量）が逆のものが混在。

buildが違う（hg19 vs hg38）。

対策：

effect allele / other allele / betaの向きを常にチェック。

liftover（座標変換）してbuildを統一。

plink --bfile 系のコマンドでフォーマット確認。

5. 統合解析でのp-hacking（見たい結果を取りに行く）

落とし穴：

「この細胞型が関連してるって出てほしいなぁ…」という気持ちで柔軟すぎるフィルタ
ー。

後付けで都合のいいDEGだけ選んでMAGMAかける。

対策：

事前登録的なプロトコル意識。解析の流れを決めてからスタート。

シミュレーション or permutation test でfalse positive rateを確認。
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🔧 ツールを扱うときの具体的Tips

Seurat編

pandas / dplyr編（テーブル処理）

R/Pythonで可視化するときの注意

volcano plot、UMAP、heatmap、violin plotなどはアウトライアが目立つので、log変換や
縮尺の調整が重要。

ggplot2 では + theme_bw() や scale_color_manual()で見やすさUP。

注意点 対策

NormalizeData  でlibrary size normalization
がデフォルトなのでlog変換に注意

SCTransform で正規化する場合は二重にしない

FindVariableFeatures での遺伝子選定は解析結果に大きく影響 基本は vst 、場合によって
は dispersion も比較する

クラスタリング結果はresolution次第 解析目的に応じて
FindClusters(resolution = X) を調整

典型ミス 対策

NaN が意外に混ざっている → フィルタで意図しない残り方 .dropna()  や is.na()  で事前チェック

merge後にN個の行が想定以上に増えている（joinの重複） inner  or left  joinにして行数チェック

インデックスで結合したら行がズレた .reset_index() をちゃんと使う or on=  で明示する
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seaborn/matplotlibは plt.tight_layout() と sns.set(style="whitegrid") が地味に効
く。

✅ 解析フローで常に意識したいこと
データがどこから来て、何に変換されたのか？（traceability）

今やってる操作は、生物学的な仮説にどう関係するのか？（目的との一致）

その操作は、再現できるか？スクリプトになっているか？（再現性）

🚀 まとめ：実践的アドバイス

もし、これらのステップのうちどれか一つでも「実際に手を動かしてみたい」と思ったら、具体
的なコードやサンプルを一緒に作ってもOKです！
「このツールの具体的なやり方知りたい」みたいなのも歓迎です〜！

分野 注意点 一言アドバイス

scRNA-seq クラスタリングの信頼性 細胞型の信頼性が downstream 解析の土台

GWAS SNPのマッピング方法 SNP → Gene  の割り当て方法で結果がガラリと変わる

データ処理 大量データと整合性 スクリプトで処理、IDの統一を徹底

ツール選定 自分の目的に合っているか 「何を知りたいか」から逆算する

実験データ取得の部分の技術的注意点は？

めちゃくちゃ重要なところに目をつけてますね！
**scRNA-seqやゲノミクス関連研究での「実験データ取得」**は、解析のクオリティに直結する
土台。
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ここが怪しいと、どれだけ頑張っても「ゴミからはゴミしか出ない（Garbage In, Garbage
Out）」になります。

🔬 実験データ取得（scRNA-seq・ゲノム変異データ）の技術的
な注意点まとめ

🧫 1. サンプルの質：生体試料 or 培養細胞

落とし穴：

処理時間が長いとRNAが分解されて、ライブラリの品質が下がる。

神経組織など、細胞が取り出しにくい組織は特に要注意（死細胞多い）。

対策：

即時処理 or RNA laterで保存。

シングルセルなら死細胞染色（PI, 7-AADなど）で除外。

組織からの分離なら、細胞破壊・偏りが生じないような酵素処理の最適化が超重要。

🧬 2. DNA/RNA抽出と品質評価

落とし穴：

OD260/280だけじゃ不十分。RNA integrity number (RIN) や Fragment Analyzerが必
要。

ゲノムDNAが断片化してるとシーケンスが偏る。

対策：

RIN > 7.0を目標（できれば8以上）。

断片長の評価 → TapeStationやBioanalyzerで確認。
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🧪 3. ライブラリ調製の偏り

落とし穴：

ライブラリ構築時にPCR amplificationのバイアスが入る。

scRNA-seqではUMIが入ってないと、発現量が不正確。

対策：

**UMI付きのライブラリ（10X Chromiumなど）**を使う。

重複除去（deduplication）やERCCスパイクインでノイズチェック。

過剰なPCRは避ける（ライブラリQCでチェック）。

🧬 4. シーケンスの質と深さ（coverage）

落とし穴：

解析目的に対してシーケンス深度が足りない。

特に変異検出ではカバレッジ不足だと偽陰性多発。

対策：

scRNA-seqなら1細胞あたり2〜5万リード程度（目的により調整）。

WGS/WESなら30x〜100xが目安。

fastqc, multiqcで事前にreadの品質を評価。

🧬 5. バッチ効果（実験日や機械、ロットによる）

落とし穴：

実験日や試薬ロットによって出てくる非生物学的差。

SeuratやHarmonyで補正できても、元のデータが偏ってると補正しきれない。

対策：

複数バッチにまたがる実験設計（例：症例群と対照群を同一ロットに分散）。

バッチ情報をメタデータとして記録。
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Seurat::IntegrateData() や Harmony などで補正。

🧬 6. コントロールの欠如

落とし穴：

比較対象なし（例：健常 vs 患者、処理 vs 未処理）がないと差を語れない。

spike-inやモック処理なしで技術ノイズと生物差が区別できない。

対策：

正しいコントロールの設計（特にGWASやDEGの比較に重要）。

ERCCスパイクイン、または既知遺伝子の発現で内部基準を作る。

🧬 7. 細胞数・サンプル数の不足（統計的パワー）

落とし穴：

scRNA-seqで1サンプルしか取らない → 個体差 vs 細胞型差が見分けつかない。

GWASでも症例100人じゃ何も見つからない。

対策：

生物学的リプリケートを複数取る（最低3、できれば5以上）。

GWASならmeta解析か既存データとの統合（e.g. PGCなど）を検討。

📋 その他技術的メモ

問題 チェックポイント

アダプターコンタミ FastQCで確認、必要ならTrimmomatic等で除去

マルチプレックスミス（バーコードずれ） demultiplexing後のread数を確認
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✅ 実験データ取得で特に意識すべきこと

🧠 最後にアドバイス
実験段階では「解析で補正すればいいや」は危険な甘えです。

バイオ実験は“再現性”と“記録”が命。あとで解析するときに「あの時のpHがちょっと…」とか
地獄見ます（笑）。

不安がある部分は、事前に他研究者とプロトコル相談するのが一番の保険！

もし、scRNA-seqの「ライブラリ作成プロトコル」とか、実際のQCレポート（FastQCなど）の読
み方についても興味あれば、そこも深掘りできますよ！

問題 チェックポイント

シーケンスラン間の差 内部コントロールを含めてランをまたいでQC

項目 ポイント

サンプル品質 RNAの分解を防ぐ、死細胞率を低く

ライブラリ構築 UMI, スパイクイン, PCRバイアス

シーケンス 深度と精度、バッチ情報の記録

デザイン 適切な対照群、リプリケート、事前の統計パワー見積もり

死後脳サンプルを材料とするとき特に注意すべき点とかも
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めっちゃ大事な視点です！
**死後脳サンプル（postmortem brain tissue）**は、精神疾患研究や脳疾患の分子解析で非常
に重要ですが、
取り扱いが難しいため、解析前から意識すべき注意点がたくさんあります。
ここでは、scRNA-seqやゲノム解析を行う際の技術的・生物学的注意点を整理してお伝えしま
す！

🧠 死後脳サンプル使用時の注意点まとめ

1. 🕑 死後時間（Postmortem Interval, PMI）

問題点：

死後にRNAが急速に分解される。

PMIが長いとRINが低下、scRNA-seqではデータ品質が著しく悪化。

対策：

PMIの短いサンプルを選ぶ（できれば12時間以内）。

PMIをメタデータとして必ず記録 → 解析で共変量として補正できるように。

RNA qualityは**RINやDV200（断片長分布）**で必ず評価。

2. 🧪 RNAの断片化と品質のばらつき

問題点：

死後の分解により、同一個体でも脳領域ごとにRNA品質が異なる。

発現が低い遺伝子や長い遺伝子は特に影響を受けやすい。

対策：

RIN > 6.5～7を目安（最低でも解析で除外可能なRIN情報を取得）。

低品質サンプルをフィルタリングする前提で設計する。
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scRNA-seqでは、RNA品質のバイアスに対応する**正規化戦略（SCTransformなど）**
を検討。

3. ❄️ 凍結 vs 新鮮組織（fresh vs frozen）

問題点：

多くの死後脳サンプルは凍結組織（flash-frozen）。

細胞膜が壊れていて、細胞単位の解析が難しい。

対策：

凍結組織からは**核抽出（single-nucleus RNA-seq: snRNA-seq）**が主流。

10X Genomicsもnucleus対応プロトコルを提供。

細胞全体のscRNA-seqとは少し異なる発現プロファイルになることに留意。

4. 🧬 遺伝子発現の死後変化（非病理的変動）

問題点：

死後にストレス応答・炎症関連遺伝子が活性化。

解離プロセスによっても即時早期遺伝子（IEG）などが誘導される。

対策：

既知の死後応答遺伝子をリファレンスとして持ち、DEG解釈時に注意。

クラスタリング・発現解析では、PMI, RIN, batchをcovariateに入れる（ limma ,
edgeR , DESeq2 等で対応可）。

5. 🧠 脳の部位（解剖学的部位）のバリエーション

問題点：

同じ脳でも、領域ごとに発現プロファイルが大きく異なる。
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同一疾患でも、部位間差が発現変化をマスクする可能性。

対策：

部位を明確に指定（前頭皮質、海馬、視床など）。

同一部位内で比較群をそろえる。

複数部位間で統合解析する場合は、部位をブロック変数にしてモデル化。

6. 🧬 核RNAと細胞RNAの違い（snRNA-seq特有）

問題点：

snRNA-seqでは核内RNAが中心 → mRNA以外にイントロン領域も多くカウントされる。

発現量の分布が異なる（tRNA, lncRNA, pre-mRNAが混ざる）。

対策：

発現カウントに --include-introns オプションをつける（例： cellranger）。

GTFの構築に注意。 featureCounts や STARsolo でも適切に設定する。

解析の解釈時に「核RNA」という前提を意識する。

7. 🧠 精神疾患の表現型のばらつき & 診断の限界

問題点：

死後に診断を確認する手段が限られており、DSM分類とのズレがあることも。

薬物治療歴（抗精神病薬など）によって発現に強い影響。

対策：

診断基準の詳細、薬物履歴、自殺か否かなどもメタデータに含める。

精神疾患研究では**脳バンク（例：NIH NeuroBioBank, Stanley Brain Collectionなど）
**の情報が超重要。
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✅ 死後脳でscRNA/snRNA-seqやGWAS統合を行うときの注意
点まとめ

🔚 まとめの一言

死後脳 = 超貴重 & 超デリケートなサンプル。
科学的にも倫理的にも、丁寧な取り扱いと情報の記録が超大事！

もし、**snRNA-seqの解析フロー（Seuratでやるならどうするか）**とか、死後脳に特化した論
文やツールの紹介が欲しければそれも深掘りできます！興味ある？

項目 注意点 対策

死後時間 RNA分解が進む PMIを短く/RINチェック/共変量補正

組織保存 凍結組織は細胞が壊れてる 核抽出（snRNA-seq）を選択

データバイアス 死後変化・薬物影響 メタデータを充実させ共変量補正

解剖部位 発現が異なる 同部位同士で比較、部位をモデルに

RNAの種類 intron多め、核中心 解析でintron含む設定/解釈に注意

診断精度 DSMとの不一致も 臨床情報の記録と確認を徹底

ここまでまとめてくれる？

もちろんです！以下に、ここまでの内容を**「精神疾患ゲノミクス × scRNA-seq × GWAS統合解
析」に向けた準備・知識・注意点の総まとめ**として整理しました👇

🧠
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🧠 精神疾患ゲノミクス研究に向けた準備ま
とめ
（scRNA-seq × GWAS統合解析・死後脳利用）

🔍 1. 研究内容に必要な主要知識・スキル

■ 分子・遺伝学的基礎

遺伝子発現・スプライシング・エピジェネティクスなどの理解

精神疾患の遺伝学的背景（多因子性、環境要因との関係）

■ バイオインフォマティクス基礎

R, Pythonの基本スキル（下記パッケージ含む）

tidyverse , dplyr , ggplot2 , pandas , scanpy

Linux・シェル操作

Gitによるコード管理

🧰 2. よく使うツールと技術

■ scRNA-seq解析

Seurat（R）：前処理、正規化、クラスタリング、DEG抽出など一連

Scanpy（Python）：Seuratに類似（Python派向け）

Harmony / LIGER：バッチ効果補正や多データ統合

SoupX / DoubletFinder：ノイズ除去・ダブレット検出

SingleR：細胞型アノテーション（参考：Azimuthも）

■ GWAS解析関連

MAGMA：遺伝子・パスウェイレベルのGWAS統合解析
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LDSC（LD Score Regression）：遺伝的相関・ヘリタビリティ評価

VEP / ANNOVAR：変異アノテーション（多くがイントロニック/インタージェニック）

■ scRNA-seq × GWAS 統合ツール

MAGMA + Seurat：細胞型特異的遺伝子発現 × GWAS統計量の統合

LDSC-SEG：特定組織・細胞型の遺伝的関連を評価

S-LDSC, CELLECT, RolyPoly, SCLink, scDRS：scRNA-seqとの統合解析に特化したツール群

🧪 3. 実験・データ取得での技術的注意点

■ 一般的注意

🧊 4. 死後脳サンプル使用時の特有注意点

項目 ポイント

サンプルの質 死細胞少なく、処理迅速に（RNA分解防止）

RNA/DNA抽出 RINや断片長の評価必須

ライブラリ構築 UMI付き、PCRバイアス回避

シーケンス 十分な深度（scRNA: 2～5万 reads/細胞）

バッチ効果 適切な実験設計と解析補正

コントロール 健常対照やスパイクインの設定

項目 注意点 対策

死後時間（PMI） RNA分解の影響大 PMI短いサンプル選択、共変量補正

RNA品質 RIN低下しがち RIN > 7目標、QCで除外対応
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💡 5. 解析時のちょっとしたコツ・Tips

🎓 最後に

「統合解析」はただのデータ合わせではなく、
生物学的解釈・前提条件・技術的限界を全部見通してこそ価値が出る！
精神疾患という複雑系の研究には、細胞・分子・個体・集団レベルの理解をつなぐ視点が不可
欠です。

項目 注意点 対策

凍結組織 細胞膜壊れてる snRNA-seq（核抽出）使用

死後変化 ストレス応答遺伝子↑ 発現変化解釈に注意、共変量補正

解剖部位差 発現に強く影響 同部位比較、部位情報記録

RNAタイプ intron-rich（核RNA） 解析時にintron含む設定

臨床情報 薬物歴・診断不確実性 詳細なメタデータ管理が重要

分野 コツ

R, tidyverse dplyr::filter() や pivot_longer() で柔軟な整形

Python, pandas groupby , merge , loc の活用が鍵

QC系 FastQC , MultiQC , Seurat::VlnPlot() などで異常チェック

データ保存 metadataとraw/processedを分けて整理（再現性の要）

エラー対策 logファイル残す、R/Pythonのセッション保存

コラボ・論文準備 フロー図、図表作成にggplot2・patchworkが便利
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もしこのまとめをPDFで出したいとか、ゼミ資料っぽくしたいなどあれば、フォーマット調整も
できますよ！
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