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Abstract：Microarray technique is one of methods for analyzing gene expression. In modern life 
science of post-genome era, extraction of biologically meaningful information from microarray data 
is one of the most important problems. Cluster analysis is a traditional way of analyzing microarray 
data and can classify genes showing similar expression pattern into one group. However, this method 
cannot clarify the biological properties of each gene group, and the meaning of gene expression 
changes of the sample, even though common regulatory mechanism of gene expression is implied. 
Recently, a new analyzing method, which combines microarray data with Gene Ontology information, 
has developed. This method classifies genes into groups according to accumulated functional 
information and selects statistically important groups. Using this method, we can obtain clues to 
find out biologically important gene groups. In this review, theory and the practical procedure of 
microarray data analysis using DAVID will be mainly discussed.
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Ⅰ．マイクロアレイ

　それぞれの生命現象の場面における遺伝子発現の特徴

を捉え，その制御のメカニズムを理解することは，分子

生物学の最も中心的な課題の一つである。遺伝子の発

現レベルを個別に検討する方法としては，例えばノー

ザン・ブロット法があり，1970年代の終わり頃より用

いられてきた 1）。この方法は，細胞や組織より調製した

RNAをメンブレンに固定し，標識したオリゴ DNAプ
ローブを用いて特定の遺伝子の発現を検出する。基本的

に一回の実験に一種類のプローブしか使えないため，一

種類の遺伝子発現しか調べることができない。これに対

して，一回の実験で，複数の遺伝子発現を同時に検出で

きるようにしたのがマイクロアレイである。その検出原

理は，相補的な核酸の特異的なハイブリダイゼーション

に基づく点でノーザン・ブロットと同じであるが，既知

の塩基配列のオリゴ DNAをスライドグラス上の特定の
位置に多数貼り付ける技術の開発によって可能になっ

た。

　1990年頃，Fodorらが固相法による核酸の逐次合成法
を発表し 2），さらに1995年には，スタンフォード大学

の Brownらがインクジェットプリンタの技術を応用し
て，ガラススライド上に DNAを貼り付ける技術を開発
した 3）。Brownらはその論文で，実際に遺伝子の発現を
検出している。当初，高々 48遺伝子の検出でスタート
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したこの技術は，その後，搭載できる遺伝子数を飛躍的

に増大させ，現在では，その生物種が持つほぼ全ての遺

伝子を網羅的に検出できるまでになっている。

　この方法により，例えば，無処理の細胞と薬剤処理を

した細胞の遺伝子発現の違い，あるいは健常者と患者の

同じ組織における遺伝子発現の違いなどを調べることが

できる。患者で特徴的な遺伝子発現の違いが見つかれ

ば，疾患のメカニズムを理解する手がかりが得られる可

能性がある。何らかの処理をした細胞での遺伝子発現の

違いを検出できれば，その処理の効果について検討する

ことができる。

　マイクロアレイ実験では，まず組織や細胞から RNA
を抽出する。その後，RNAの品質チェックを行い，こ
れを鋳型に cDNA，あるいは cRNAを合成する。この際
に核酸に標識をする。その後，標識された核酸を DNA
チップ上でハイブリダイズさせ，専用スキャナでのシグ

ナルの検出により，データを取得する。最後に得られた

データの解析，データマイニングである。巨大な情報の

中から，基本的にコンピュータを利用することで，有用

で新しい知見を発掘することを，鉱山から鉱石を発掘す

ることになぞらえて「データマイニング」と呼ぶ。

　現在，標準的な実験の場合，ハイブリダイゼーション

やシグナルの検出等は，外部機関での受託解析で行われ

ることがほとんどである。したがって，研究者がしなけ

ればならないことは，実験全体のデザインを除けば，サ

ンプルからの RNAの抽出とデータマイニングである。
RNAの抽出は，よほどの特殊なサンプルでない限り，
方法が確立しており，大きな問題はない。最も，問題な

のは最後のデータマイニングのステップである。

Ⅱ．データマイニング

　上に述べたようにマイクロアレイデータ自体は，今で

は比較的容易に得ることができる。問題は，そこから何

をどうやって読み取るのかである。

　マイクロアレイデータそのものは，遺伝子の発現レベ

ル情報である。そこから興味ある遺伝子の発現レベル

が，対照群と実験群とで，どのように変動しているのか

を読み取れば，研究者にとって有用な情報が得られるか

もしれない。しかし，その場合，調べる遺伝子は，研究

者自身が知っている遺伝子に限定されてしまいがちであ

る。その数は，通常，限定的なため，せっかく膨大なゲ

ノムワイドの情報が得られていても，この方法ではわず

かな偏った情報しか読み取れない，あるいは始めから予

想されたような結果しか得られない可能性が少なくな

い。また，始めから興味が限定的であるなら，マイクロ

アレイをしなくとも定量的 PCR等で簡便に遺伝子発現
レベルについての情報を得る方が迅速で，かつ経済的で

ある。

　マイクロアレイでは，ゲノムワイドな情報が得られる

のだから，それを最大限に有効活用すべきであるが，そ

れには数万の遺伝子発現情報をただ眺めているだけでは

困難であり，何らかの方法によって情報を整理する必要

がある。

　マイクロアレイデータの代表的な解析方法としては，

対照群，実験群それぞれ複数サンプルの解析を行い，発

現レベルの（平均値の）差が統計学的に有意であるかど

うか検討したり（有意差検定），対照群と実験群での遺

伝子発現レベル変化（発現変動倍率）を個々の遺伝子に

ついて計算し，変化の大きさ順に並べ変えるといったこ

とも，新しい知見を得る手がかりを与えると言える。さ

らに，比較の対象が３つ以上ある場合には，それらの間

で遺伝子発現のパターンの類似性を比較することによ

り，遺伝子をグループ化すること（クラスター分析）も

行われてきた。近年は，個々の遺伝子についての様々な

知識が蓄積し，データベースの整備が進んできたため，

これら遺伝子情報をマイクロアレイデータの解析に利用

する方法（GO解析，Pathway解析）も様々に考案され
ている。

　本稿では，クラスター分析と GO解析について，その
原理や考え方について簡単な例を用いて紹介したい。

Ⅲ．クラスター分析

　クラスター分析は，遺伝子発現パターンの類似性を指

標に遺伝子をグループ化し，デンドログラム（樹形図）

を作成して，データの見通しを良くする方法である。ク

ラスター分析の手法は，いくつかあるが，比較的分かり

易いと思われる階層的クラスター分析について，以下に

見てみることにする。

　例えば，図１Ａのようなデータがあるとする。遺伝子

aの発現レベルが，サンプル１で90，サンプル２で190
である。これを（90，190）と書くことにする。遺伝子

bの発現レベルについても同様に（280，370）と書く。
これを二次元ベクトルと見なして，グラフ上にプロット

すると図１Ｂの a，bのようになる。点 aと点 bとの間
の距離 Dは，式１で計算できる。

D＝（280－90）2＋（370－190）2  （式１）

　遺伝子数をさらに３つ増やし（c，d，e），それぞれの
点間の距離も同様にして求めることができる。

　求まった距離を元にデンドログラムを作成してみよ

う。最も距離が近いのは，点 bと dである。これを短い
線で結ぶ。次に近いのは aと eである。これもまた，さ
きほどより少し長い線で結ぶことができる。aと eの中
点と cとの距離が次に近いので，これを，さきほどより
さらに少し長い線で結ぶ。最後に点 b，dと a，c，eを
長い線で結ぶとデンドログラムができあがる（図１Ｃ）。

　この場合は，二次元のデータを二次元のデンドログラ

ムに描き直しただけなので，図１Ｂと図１Ｃでは図の形

状が異なるだけであるが，サンプル数がさらに多い場合

には，n次元のデータとなるためデンドログラムに直す
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ことは，遺伝子発現データの構造を理解する上でそれな

りに有用である。

　距離の計算方法や考え方には他にも数種類あるが，い

ずれにしても遺伝子の発現パターンの類似性をこのよう

な距離データに変換し，距離が近いもの同士をグループ

化していく。図１のデータでは，発現レベルの高いグ

ループと低いグループに大きく分かれている。

　さて，このクラスター分析から，何が読み取れるであ

ろうか？　例えば，発現パターンが類似している遺伝子

群（すなわちデンドログラムで一つの枝の下に所属して

いる，比較的小さな遺伝子集団）に含まれる遺伝子の大

部分が機能既知であり，中に少数の未知の遺伝子が混

ざっていた場合，しかもその既知の遺伝子の機能が共通

であった場合には，未知の遺伝子も機能既知の遺伝子と

同様の機能を持ったものと推測できるかもしれない。ま

た，発現パターンが類似した遺伝子同士は，共通の発現

制御を受けている可能性があるので，共通の転写因子の

存在が示唆されるかもしれない。

　しかし，そのグループに含まれる遺伝子の個々の機能

は，研究者が知っている範囲のものであれば既知だが，

それ以外は一つ一つ確認する必要がある。また，同じ枝

の下にある一つのまとまった遺伝子グループに共通の性

質を見いだせない場合，どうやって解釈するべきか苦労

することもありうる。解析しているサンプルにおける遺

伝子発現変動で何に注目すべきなのか，何が重要なのか，

そういったことはデンドログラムが直接答えてくれるわ

けではない。

Ⅳ．Gene Ontology（遺伝子オントロジー）

　クラスター分析は，マイクロアレイで得られた遺伝子

発現情報のみで分析する方法であったが，これまでの生

命科学研究で蓄積された膨大な遺伝子情報を援用してマ

イクロアレイデータを解析する方法もある。その一つに

Enrichment解析があるが，この解析法について見る前
に，この解析法で利用する遺伝子情報の代表的なものの

一つである Gene Ontologyについて見てみよう。
　Gene ontology（GO）は，多様な遺伝子データベー
ス間の情報の共有を目的に 1998年に設立された Gene 
Ontology Consortiumによって管理されている遺伝子機能
の表現方法であり，いくつかのキーワード（term）の組
み合わせにより，個々の遺伝子機能を表現するものであ

る 4）。

　Ontologyは大きく３つのカテゴリー（1. Cellular 
Component，2. Biological Process，3. Molecular Function）
に分けられており，それぞれのカテゴリーの中に明

確に定義された多くのキーワードが含まれている。

1. Cellular Componentは，細胞内での局在を表す。2. 
Biological Processは，どのような代謝経路，シグナル
経路に関連しているかを表す。3. Molecular Function
は，文字通り分子機能を表す。たとえば，Hexokinase 1 
（HK1） という酵素の場合，表１に示した複数の GO term
が付与されている。

　このように，個々の遺伝子についての既知の情報を，

定義された GO termの集合に還元することで，コン
ピュータでの処理に馴染みやすくなっている。異なる遺

伝子が，共通の GO termを持っていれば持っているほ
ど，それら遺伝子同士は類縁のもの，あるいは関係の深

いものと考えることができる。

Ⅴ．DAVID

　蓄積された遺伝子情報を援用するマイクロアレイデー

タの分析法として，DAVID （The Database for Annotation，  
Visualization and Integrated Discovery）の Functional Annotation  
Toolを用いた GO解析を紹介する5, 6）。これは Enrichment
解析の一種である。

　DAVIDでの GO解析の概要は，以下の通りである。
①まず，既知の遺伝子情報を元に，遺伝子をグループに

分ける。②次に分析したい遺伝子リストに含まれている

遺伝子が，①の遺伝子グループのどこに属するものが多

いか検索する。「分析したい遺伝子リスト」とは研究者

図１　遺伝子発現レベルのプロット例
Ａ）遺伝子発現データ例
Ｂ）データ Aの散布図
Ｃ）データ Aに基づくデンドログラム
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がマイクロアレイの結果，着目した遺伝子のリストであ

り，例えば「発現が２倍以上上昇していた全遺伝子」な

どがそれにあたる。②の解析により，「分析したい遺伝

子リスト」に，どのような生物学的プロセスのものが多

く含まれているのかを知ることができ，マイクロアレイ

データ解析の手がかりが得られる。

　図２の青ないし赤い点は遺伝子を表しており，枠で囲

まれた内側にある遺伝子は，全て同じ GO termを共通に
持つものとする。また，異なる枠は，異なる GO termを
意味することとし，それぞれの枠をクラスターと呼ぶこ

とにする。

　これとは別に，研究者がマイクロアレイのデータに基

づき「分析したい遺伝子リスト」を作成する。このリス

トに含まれている遺伝子を図２では，赤い点で示した。

この図で，赤枠の中に赤い点が多く，青枠の中に赤い点

は少ない。しかも赤枠内の全遺伝子のうちの高い割合

が，赤い点になっており，青枠内の赤い点の割合はそれ

よりずっと少ない。このことは，研究者の遺伝子リスト

には赤枠の GO termを持つ遺伝子が濃縮（Enrich）され
ていることを意味している。クラスターに，「分析した

い遺伝子リスト」中の遺伝子が高い割合で含まれていれ

ば，そのクラスターが意味する生物学的プロセスは，そ

の遺伝子リストで重要度が高いと判断できる。

　このように特定の遺伝子リスト中にどのような性質

の遺伝子が濃縮されているかを調べる解析を Enrichment
解析と呼ぶ。いくつか異なる考え方による異なる解析法

が存在するが，以下では DAVIDによる GO解析の理論
的な背景と実際の使用法を説明する。

　まず①の遺伝子の GO termによる分類と，それによる
クラスターの生成について。共通した GO termを持つ
遺伝子のグループ化には κ統計量を用いる。κ統計量は
一致度の指標としてよく用いられるものである。ここで

は，各遺伝子に付与されている GO termの一致度を計算
する。

　今，GO termが15種あるとして（T1～ T15），このう
ち遺伝子 Aに付与されているものが T1～ T10，付与さ
れていないものが T11～ T15とする。図３Ａではそれ
ぞれ付与されているものを１，されていないものを０

で表記してある。遺伝子 Bについても同様に表記する。

表１　Hexokinase1に付与されている GO term

図２　GO termによるクラスターの概念図
各点は遺伝子を表し，このうち赤い点は研究者の
遺伝子リストに含まれていたもの，青い点は含ま
れていなかったものを表す。各楕円は，それぞれ
異なる GO termを表す。一つの楕円に含まれてい
る点は，共通に同じ GO termを付与されている。
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つまり，遺伝子 Aと遺伝子 Bはそれぞれ GO term T1～
T10が共通に付与されており，GO term T11～ T15が共
通して付与されていない。この状態を２×２分割表で表

すと，図３Ｂのようになる。遺伝子 Aと遺伝子 Bで共
通に１である GO term数が10，共通に０である GO term
数が５，一方が１で他方が０の GO termは無いのでいず
れも０である。この時，遺伝子 Aと遺伝子 Bとは GO 
termの付与に関して，その特徴が完全に一致している。
　この一致の程度を数値化するのに κ統計量が用いら
れる。κ統計量は式２で計算できる。

κ＝
P0－Pe

＝
1－0.556

＝1
1－Pe　　1－0.556  （式２）

　ここで，P0は，一致している項目の合計数を全体の項
目数で割った値，Peは表の外側の合計値の割合同士の

かけ算を足し合わせたものである。

P0＝
10
＋
５
＝1

　　15　 15

Pe＝
10
×
10
＋
５
×
５
＝0.556

　　15　 15　 15　 15

　これとは，異なり遺伝子 Aと遺伝子 Bとで，付与さ
れている GO termが完全には一致していない場合を図３
Ｃに示した。この時の κ統計量は式３で計算できる。

κ＝
P0－Pe

＝
0.533－0.498

＝0.070
1－Pe　　　1－0.498  （式３）

P0＝
４
＋
４
＝0.533

　　15　 15

Pe＝
７
×
８
＋
８
×
７
＝0.498

　　15　 15　 15　 15

　κ統計量は，遺伝子 Aと遺伝子 Bとが完全に一致し
ている場合には１に，完全にバラバラの場合には０に近

づく。一致したものが全く無い場合には，逆向きに一致

していることになり－1に近づく。

　図４には８種類の遺伝子に付与されている15種類の

GO termの状態例を示した。これらについて κ統計量を
用いてその一致度を判断することで，遺伝子 A，B，C
を一つのグループに，遺伝子 E，F，Gを別のグループ
に分類できる。また，遺伝子 Dはこの両者と少しずつ
共通していること，遺伝子 Hはいずれとも異なること
がわかる。いずれにせよ，各遺伝子に付与されている

GO termの一致度を手がかりに，機能等が近いものを計
算によってグループ化できる。

　一方，マイクロアレイで得られた遺伝子リストに，あ

る機能グループの遺伝子が，どれだけ濃縮されているの

かという問題であるが，これにはフィッシャーの正確確

率検定が用いられている。

　例えば，ゲノムに30,000個の遺伝子があり，そのうち
40個が，ある生物学的プロセス，例えば p53シグナル経
路に属すとする。一方，研究者がマイクロアレイの結果

として，例えば発現上昇した遺伝子を300個検出し，こ

のうち３個がこの p53シグナル経路に属しているとする
（図５Ａ）。この時，研究者の遺伝子リストに p53経路の
遺伝子が濃縮されていると言えるか？

　直感的に言えば，ゲノム遺伝子群で30,000に対して
40の割合でこの経路の遺伝子が含まれているので，研

究者の遺伝子群300に対して0.4個，この経路の遺伝子
が含まれていれば同じ割合であり，濃縮されているとは

言えない。それ以上の数の遺伝子が含まれていれば，こ

の遺伝子群にこの経路の遺伝子が濃縮されていると考え

られる。つまり，特定の生物学的プロセスの遺伝子群が

図３　κ統計量の計算例
Ａ）２つの遺伝子とそれらに付与されている15個の GO term。GO termが
付与されている場合に１，付与されていない場合を０として表示した。
Ｂ）データＡを２×２分割表で表示したもの。
Ｃ）データＡとは異なる場合の例を２×２分割表で表示したもの。

T1 T2 T3 T4 T5 T6 T7 T8 T9 T10 T11 T12 T13 T14 T15
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まとまって発現上昇しているということは，対照群と比

べて実験群で，そのプロセスが着目すべき重要なもので

あることを示唆している。

　少し統計学的に考えると，研究者の遺伝子群300個と

ゲノムの遺伝子群30,000個が区別できるとして，合わせ
て30,300個の遺伝子の中から，43個を選ぶことを考え
る。選んだ遺伝子のうち３個が研究者のもので，40個

がゲノムのものであるような事象が生じる確率は，式４

の計算で求められる。

図４　GO term付与の様子の例
８つの遺伝子とそれらに付与されている15個の GO term。遺伝子ごとに付
与されている GO termが異なる様子，および GO termの付与の状態によっ
て遺伝子をグループ化できることを表す。

P0＝
300C3×30000C40＝0.008

30300C43  （式４）

　今，図５Ａで図５Ｂの aの値が3，bの値が40であっ
たが，この表の周辺度数を一定にし，a，b，c，dの値
を様々に変化させると，同様にしてそれぞれの生起確率

が計算できる。

　さて，この生物学的プロセスに属する遺伝子の「割

合」が研究者の「遺伝子群」とゲノムの「遺伝子群」で

同じであれば，「割合」は「遺伝子群」に依らない，つ

まり「独立」ということになる。割合が遺伝子群で異な

れば「独立ではない」ことになる。ここで「割合」と「遺

伝子群」は独立であるという帰無仮説と「独立とは言え

ない」という対立仮説を立て，この事象が生じる時の p
値を計算して，仮説の検定を行う。

　図５Ａの場合，p値は，それより希な事象の確率を全
て加えた値で0.009になる。この場合「遺伝子群」によっ
て「割合」が異なる，つまり「割合」と「遺伝子群」は

独立ではないが， 統計学的にも p値は0.9％となり，有
意水準５％あるいは１％よりも低い。したがって「割合

と遺伝子群は独立である」という帰無仮説は棄却される。

つまり，研究者の遺伝子群で，この経路の遺伝子が濃縮

されていることを意味する。つまり，この経路の機能が

研究者サンプルで重要な意味をもつということになる。

　別の場合として，研究者の遺伝子群にこの生物学的

プロセスの遺伝子が含まれていない場合を考えてみる

と，この場合の生起確率は0.652。同様の計算をすると，
p値は限りなく１に近づく。つまり，この場合，「割合」
が研究者の遺伝子リストとゲノム全体でほぼ同じであ

り，「割合」と「遺伝子群」は独立である。p値も有意
水準より，はるかに大きく「独立である」という帰無仮

説は棄却できない。つまり，この経路の遺伝子は濃縮さ

れていないということになる。このようにして，マイク

ロアレイの遺伝子リストにどの機能グループの遺伝子が

図５　フィッシャーの正確確率検定を用いた GO解析計
算の概念図
Ａ）研究者がもつ遺伝子リストと全ゲノムの遺伝
子で，ある一つの生物学的プロセスに含まれる遺
伝子数と含まれない遺伝子数を２×２分割表で表
示。
Ｂ）データ Aについて，フィッシャーの正確確
率検定の計算をする際に必要な，より一般的な２
×２分割表。
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濃縮しているかが計算される。

　DAVIDはウェブ上に公開されており（https://david.
ncifcrf.gov/home.jsp），誰でも自由に無料で利用するこ
とができる。解析の実際であるが，まず遺伝子リスト

を用意する。DAVIDは様々な遺伝子 IDを認識するこ
とができるので，Entrez Gene IDでも，Gene symbolで
も適当な IDのリストでよい。その上で，DAVIDホー
ムページにアクセスし，“Start Analysis” をクリックす
ると，遺伝子リストを貼り付ける画面が現れる。遺伝

子リストを貼り付け，適切な条件を指定して “Submit 
List” をクリックすれば，遺伝子リストのアップロード
は完了である。画面が “Analysis Wizard” に替わるの
で，ここで “Functional Annotation Tool” を選択する。す
ると “Annotation Summary Results” に切り替わる。こ
こで，例えば “Functional Annotation Clustering” を選択
すれば，Enrichment scoreの高い順にクラスターのリス
トが現れる。それぞれのクラスターには，Enrichment 
Scoreが付されているが，これが濃縮の度合い，すなわ
ちその生物学的プロセスの重要さの指標とされる。ちな

みに DAVIDでの各クラスターには多くの場合，複数の
関連する GO termや Gene Ontology以外のデータも利用
されており，これらのキーワードなども含まれていて，

それぞれについて p値が計算される。この Enrichment 
scoreは，そのクラスターに含まれる GO termそれぞれ
について計算された p値の相乗平均の対数をとり－１を
掛けたものである。p値が小さいほど，重要度が高いの
で，逆に Enrichment scoreが大きいほど，その分子機能，
局在，生物学的プロセスは注目すべきものであると言え

る。Functional Annotation Clusteringのアウトプットは，
この Enrichment scoreの大きい順になっている。
　この分析では，研究者は，適当な遺伝子リストを用意

すればよく，研究者が，そのリストに含まれている遺伝

子それぞれの性質について何ら予備知識を持っていなく

ても，これを DAVIDで解析することで，どのような生
物学的プロセスが重要なのか，その具体的な内容を知る

ことができる。ただし，得られた生物学的プロセスが実

験群にとってどのような意味があるのか解釈するのは，

もちろん研究者自身である。

　図６に示したのは，アデニル酸キナーゼ2（AK2）を
ノックアウトしたショウジョウバエの幼虫における遺伝

子発現を調べた結果である。AK2は，ミトコンドリア
の内膜と外膜の膜間にあって，ミトコンドリア・マト

リックスと細胞質との間でのアデニル酸のやりとりに関

与している。この AK2が欠失すると幼虫は発生の過程
で死ぬが，遺伝子発現をマイクロアレイで調べ，DAVID
による GO解析を行ってみたところプロテアソームの
サブユニットが一様に発現低下している様子が，高い

Enrichment scoreと共に検出された 7）。この結果は，ミト

コンドリア機能に障害があるとプロテアソーム機能に影

響が出ることを示唆しており興味深い。

Ⅵ．終わりに

　マイクロアレイの開発後，実験技術，コンピュータ技

術の発達によって，生命現象を網羅的に解析しようと

する傾向はより強まっている。現在では，解析対象は

RNAにとどまらずタンパク質や代謝物に広がり，オミッ
クス解析と総称されている。それらは一度に膨大な情報

が得られるため，とても有用に思えるのだが，逆に情報

が多すぎて，解釈をするために果たしてどこから手をつ

ければいいのか途方に暮れる場合も少なくない。マイク

ロアレイは，それらの中では歴史がある方なので，実験

技術やデータの解釈法について様々な検討がされてきて

おり，比較的信頼性の高い方法になっていると思われ

る。この総説が，これからマイクロアレイ解析を始めよ

うとされる方にとって多少なりとも参考になれば幸いで

ある。

謝　　　辞

　本稿の準備にあたっては，徳島大学大学院医歯薬学研

究部分子医化学分野の野間隆文教授を始めとする教室員

の方々に，ご指導，ご協力いただきました。深謝いたし

ます。

参 考 文 献

１） Alwine JC, Kemp DJ and Stark GR: Method for 
detection of specific RNAs in agarose gels by transfer 

図６　DAVIDを用いた GO解析の例
アデニル酸キナーゼ2をノックアウトしたショウ
ジョウバエの幼虫での遺伝子発現を野生型のそれ
と比較し，発現が１／２以下に低下していた遺伝
子群について GO解析を行った。Enrichment score
が高い順にその生物学的プロセスのキーワードを
示した。



62 Journal of Oral Health and Biosciences　Vol.29, No.2　2017

to diazobenzyloxymethyl-paper and hybridization with 
DNA probes. Proc Natl Acad Sci U S A 74, 5350-5354 
(1977)

２） Fodor SP, Read JL, Pirrung MC, Stryer L, Lu AT and 
Solas D: Light-directed, spatially addressable parallel 
chemical synthesis. Science 251, 767-773 (1991)

３） Schena M, Shalon D, Davis RW and Brown PO: 
Quantitative Monitoring of Gene Expression Patterns 
with a Complementary DNA Microarray. Science 270, 
467-470 (1995)

４） Gene Ontology Consortium: The Gene Ontology (GO) 
database and informatics resource. Nucleic Acids Res 32, 
D258-D261 (2004)

５） Huang DW, Sherman BT and Lempicki RA: Systematic 
and integrative analysis of large gene lists using DAVID 
bioinformatics resources. Nat Protoc 4, 44-57 (2009)

６） H u a n g  D W,  S h e r m a n  B T a n d  L e m p i c k i  R A : 
Bioinformatics enrichment tools: Paths toward the 
comprehensive functional analysis of large gene lists. 
Nucleic Acids Res 37, 1-13 (2009)

７） Horiguchi T, Fuka M, Fujisawa K, Tanimura A, Miyoshi 
K, Murakami R and Noma T: Adenylate kinase 2 
deficiency limits survival and regulates various genes 
during larval stages of Drosophila melanogaster. J Med 
Invest 61, 137-150 (2014)


