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Abstract 

Over-Representation Analysis is widely used for enrichment analysis in metabolomics, but 

metabolome data often contains many undetected metabolites, and the treatment of these metabolites 

is known to substantially affect the results. In this study, we first organized the treatment of undetected 

metabolites in metabolomics using two existing approaches. Ordinary ORA without a background list 

may overestimate pathway significance because undetected metabolites are implicitly treated as non-

significant, whereas ORA for detected metabolites provides a reasonable but somewhat conservative 

evaluation. 

Next, in addition to these two existing approaches, we compared three methods that estimate 

undetected metabolites: naive ORA, weighted ORA, and shrinkage ORA. The results suggested that 

these three methods are more conservative than ordinary ORA but allow significance to be detected 

more readily than ORA for detected metabolites, and may provide evaluations closer to the ideal results 

that would be obtained if all metabolites were detected. 
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Abstract 

Over-Representation Analysis はメタボロミクスにおけるエンリッチメント解析に広く用い

られているが、メタボロームデータには未検出代謝物が多く含まれ、それらの扱いが解析結

果に大きく影響することが知られている。本研究では、まず初めにメタボロミクスにおける

未検出代謝物の扱いを、2つの既存手法を用いて整理した。バックグラウンドリストを設定

しない ordinary ORA は未検出代謝物を暗黙のうちに非有意として扱った結果、経路有意性

を過大に評価する可能性がある一方、検出された代謝物に対する ORA は妥当ではあるが、

やや保守的な評価となることが示された。 

次に、既存の 2 手法に加えて、未検出代謝物を推定する naive ORA、weighted ORA、

shrinkage ORA の 3 つの方法を比較した結果、naive ORA、weighted ORA、shrinkage ORA は、

ordinary ORA よりは保守的ではあるものの、検出された代謝物に対する ORA よりは有意性

が得られやすく、全ての代謝物が検出された場合の理想的な結果により近い評価を与える

可能性が示唆された。 

 

Introduction 

メタボロミクス研究では、個々の代謝物の変動のみならず、それらが属する代謝経路全体

の変化を統合的に評価することが重要である。このような目的のために、あらかじめ定義さ

れた代謝物集合と有意代謝物の重なりを評価するエンリッチメント解析が広く利用されて

いる。特に Over-Representation Analysis（ORA）は、2×2分割表に基づき Fisher の正確確率

検定を用いて経路有意性を評価する最も基本的な手法の一つであり、メタボロミクス解析

ツールにおいても標準的に実装されている [1,2]。 

一方で、ORA はもともとトランスクリプトミクスなどの網羅的測定を前提として発展し

てきた手法であり [4]、メタボロミクスにそのまま適用した場合には固有の問題が生じる。

質量分析に基づくメタボロミクスでは、化学的性質や検出感度の制約により、データベース

に登録されているすべての代謝物を観測することは困難である。このような未検出代謝物

の存在は、ORA における背景集合の定義に直接影響し、結果として得られる p 値やパスウ

ェイ順位を大きく変化させる可能性がある。 

実際、全データベース代謝物を背景とする場合には、未検出代謝物は暗黙のうちに「非有

意」として扱われるのに対し、検出された代謝物のみを背景とする場合には、未検出代謝物



は解析から完全に除外される。前者は有意性を過大評価する方向にバイアスを与える可能

性があり、後者は利用可能な情報を制限することで検出力を低下させる可能性がある。この

ように、未検出代謝物の扱いは、メタボロミクスにおける ORA の統計的妥当性に関わる本

質的な問題である。 

これまで、メタボロミクスにおけるエンリッチメント解析では、主にこれら 2 つの背景設

定が経験的に使い分けられてきたが [1,2]、未検出代謝物を明示的にモデル化し、その影響

を体系的に評価した研究は限られている。また、遺伝子発現解析においては、GSEA や Global 

test のように、全体分布を考慮した手法が提案されているものの [4,5]、これらの枠組みはメ

タボロミクスにおける未検出問題を直接的には扱っていない。 

そこで本研究では、検出された代謝物から得られる情報を用いて未検出代謝物の有意割

合を推定し、その推定を ORA に組み込む枠組みを提案する。まず、検出代謝物の観測割合

をそのまま外挿する  naive ORA を導入し、次に経路ごとの情報量の違いを考慮した 

weighted ORA を定式化する。さらに、これらを確率モデルとして統一的に解釈し、共通の

事前分布によって推定を安定化させる shrinkage ORA を導入することで、未検出代謝物を

考慮した統一的な ORA の枠組みを構築する。 

 

Methods  

ORA では、特定の代謝パスウェイに含まれる代謝物数や、有意な代謝物数など、2×2 分

割表を構成する 4 つの要素に基づいて統計量を計算する。これら 4 要素を正確に数えるた

めには、各代謝パスウェイに含まれるすべての代謝物が検出されていることが前提となる。

しかし、現状のメタボロミクスでは、すべての代謝物を網羅的に検出することは困難である。

そのため、ORA を適用する際には、未検出代謝物の扱いについて何らかの仮定を置く必要

がある。本研究では、未検出代謝物に対して異なる仮定を導入した 5種類の ORA 手法につ

いて述べる。 

 

1. ordinary ORA 

第 1 の方法は、代謝パスウェイデータベースに含まれるすべての代謝物を解析対象とす

る方法である。バックグラウンドリストを設定しないこの方法では、データベースに登録さ

れているにもかかわらず検出されなかった代謝物は、有意ではない代謝物として扱われる

こととなる。ここでバックグラウンドリストとは、ORA において解析対象とみなす代謝物

の集合を指す。この方法は一般的に広く用いられており、MetaboAnalyst でバックグラウン

ドリストを指定せずにデフォルト設定で ORA を実行した場合に相当する。 

 

2. ORA for detected metabolites 

 2 つ目の方法は、検出された代謝物のみを対象とする ORA であり、MetaboAnalyst でバ

ックグラウンドリストに検出された代謝物を設定した場合に相当する。この方法では、代謝



パスウェイデータベースに登録されている代謝物のうち、検出された代謝物のみを解析対

象とし、未検出の代謝物は解析から除外される。 

 

3. ORA with naive inference 

3 つ目の方法は、検出されていない代謝物のうち、有意な代謝物の割合を、検出された

代謝物の情報から推定する ORA である。ordinary ORA では、データベースに含まれるすべ

ての代謝物を対象として、有意代謝物の割合に基づく推定が行われる（図 1(A)）。一方、検

出代謝物のみを対象とした ORA では、検出された代謝物における有意代謝物の割合に基づ

く推定が行われる（図 1(B)）。これに対して、ORA with naive inference では、検出された代

謝物における有意な代謝物の割合を用いて、未検出代謝物における有意代謝物の割合を推

定し、2×2 分割表の統計的仮説検定を行う。 

 

 

図 1 四角のボックスは、有意な代謝物名のリストであり、それを入力として、

(A) 全物質を対象にしたとき (B) 検出物質を対象にしたときの ORA 

 

4-1. weighted ORA 

ORA with naive inferenceでは、検出されない代謝物の数に対する有意な代謝物数の割合は、

検出された代謝物でカウントした時の割合と同じである、と仮定する単純な方法について

述べた。これに対して、ここでは検出された代謝物と検出されない代謝物における有意な代

謝物数の割合を区別し、それらの重み付き和として全体の割合を表す weighted ORA を導入

する。 

ある特定の代謝パスウェイに含まれる検出物質数を ni、有意な代謝物数を ki、代謝パスウ

ェイデータベース i に登録されている代謝物数を Ni とする。また、検出されない代謝物数

Ni-niに対して、有意な代謝物数の割合を p0とすると、有意な代謝物の総数は、 

 

k𝑖 + (N𝑖 − n𝑖)𝑝0 

 

となる。ここで、p0は検出された物質全体の数に対する有意な物質の数の割合とし、特定の



代謝パスウェイ i には依存しない値とする。 

 

図 2 検出代謝物の有意割合に基づいて未検出代謝物の有意割合を推定 

 

ある特定の代謝パスウェイに含まれる代謝物数に対する有意な物質数の割合は、 

 

𝑝̂𝑖 =
k𝑖 + (N𝑖 − n𝑖)𝑝0

𝑁𝑖
=

𝑘𝑖

𝑁𝑖
+

(N𝑖 − n𝑖)

𝑁𝑖
𝑝0 

 

またこの式は、 

 

𝑝̂𝑖 =
k𝑖

n𝑖

n𝑖

𝑁𝑖
+

(𝑁𝑖 − n𝑖)

𝑁𝑖
𝑝0 =

n𝑖

𝑁𝑖
𝑝𝑖 +

(𝑁𝑖 − n𝑖)

𝑁𝑖
𝑝0 

 

と書ける。ここで、ある特定の代謝パスウェイにおいて、検出された物質数に対する有意

な物質数の割合 𝑝̂𝑖 = k𝑖/n𝑖  とする。𝑝̂𝑖は、検出された物質数に対する有意な物質数の割合

piと、検出されない物質数に対する有意な物質数の割合 p0の重み付き和として表すことが

出ることがわかる。 

 

4-2. Probabilistic interpretation of weighted ORA 

ある代謝パスウェイ𝑖において、検出された代謝物での有意な代謝物の数𝑘𝑖は、次の二項

分布に従うと仮定する。 

 

𝑘𝑖|𝑝𝑖~𝐵𝑖𝑛𝑜𝑚𝑖𝑛𝑎𝑙(𝑛𝑖 , 𝑝𝑖)＝(
𝑛𝑖

𝑘𝑖
) 𝑝𝑖

𝑘𝑖(1 − 𝑝𝑖)𝑛𝑖−𝑘𝑖 

 

また、検出されない物質数に対する有意な物質数の割合 p0を以下のベータ分布 

 



𝑝0~𝐵𝑒𝑡𝑎(𝛼0, 𝛽0) 

 

代謝パスウェイ i に登録されている代謝物の数に対する有意な代謝物の数の割合 𝑞𝑖 は、

以下のベータ分布 

 

𝑞𝑖 ∣ 𝑘~𝐵𝑒𝑡𝑎(𝛼𝑖, 𝛽𝑖) 

 

に従うとする。ここで、qiの期待値は、 

 

𝐸[𝑞𝑖 ∣ 𝑘] =
𝛼𝑖

𝛼𝑖 + 𝛽𝑖
 

と書ける。ここで、 

 

𝑞𝑖 ∣ 𝑘～𝐵𝑖𝑛𝑜𝑚𝑖𝑛𝑎𝑙(𝑛, 𝑝)𝐵𝑒𝑡𝑎(𝛼0, 𝛽0) ∝ 𝑝𝑘+𝛼0−1(1 − 𝑝)𝑛−𝑘+𝛽0−1 

 

より、 

 

𝛼𝑖 =  𝑘𝑖 + 𝛼0 

𝛽𝑖 =  𝑛𝑖 − 𝑘𝑖 + 𝛽0 

 

と書けることから、𝐸[𝑞𝑖 ∣ 𝑘]の式に代入して、 

 

𝐸[𝑞𝑖 ∣ 𝑘] =
𝛼𝑖

𝛼𝑖 + 𝛽𝑖
=

𝑘𝑖 + 𝛼0

𝑘𝑖 + 𝛼0 + 𝑛𝑖 − 𝑘𝑖 + 𝛽0
=

𝑘𝑖 + 𝛼0

𝛼0 + 𝑛𝑖 + 𝛽0
 

 

ここで、 

 

𝛼0 = (𝑁𝑖 − 𝑛𝑖)𝑝0 𝛽0 = (𝑁𝑖 − 𝑛𝑖)(1 − 𝑝0)  

 

を代入すると、 

 

𝐸[𝑞𝑖 ∣ 𝑘] =
𝑘𝑖 + (𝑁𝑖 − 𝑛𝑖)𝑝0

(𝑁𝑖 − 𝑛𝑖)𝑝0 + 𝑛 + (𝑁𝑖 − 𝑛𝑖)(1 − 𝑝0)
 

=
𝑘𝑖 + (𝑁𝑖 − 𝑛𝑖)𝑝0

𝑁𝑖𝑝0 − 𝑛𝑖𝑝0 + 𝑛𝑖 + 𝑁𝑖 − 𝑁𝑖𝑝0 − 𝑛𝑖 + 𝑛𝑖𝑝0
 



=
𝑘𝑖 + (𝑁𝑖 − 𝑛𝑖)𝑝0

𝑁𝑖
=

𝑛𝑖

𝑁𝑖

𝑘𝑖

𝑛𝑖
+

(𝑁𝑖 − 𝑛𝑖)𝑝0

𝑁𝑖
=

𝑛𝑖

𝑁𝑖
𝑝𝑖 +

(𝑁𝑖 − 𝑛𝑖)𝑝0

𝑁𝑖
 

 

と書け、先述の weighted ORA の𝑝̂𝑖と一致し、weighted ORA を確率モデルで表すことが出

来ていることが確認できる。 

 

5. shrinkage ORA 

weighted ORA の確率モデルでは、各パスウェイの有意な代謝物の割合𝑞𝑖は互いに独立と

していたが、ここではすべてのパスウェイに共通する分布から生成されると仮定する。 

 

𝑞𝑖 ∼ Beta(𝛼, 𝛽) 

 

qiの期待値は、 

 

𝐸[𝑞𝑖] =
𝛼

𝛼 + 𝛽
=

𝑘𝑖 + 𝛼0

𝛼0 + 𝑛𝑖 + 𝛽0
 

 

各パスウェイに共通のパラメーターλを導入し 𝛼0 = 𝜆𝑝0、𝛽0 = 𝜆(1 − 𝑝0)を代入すると、 

 

𝐸[𝑞𝑖] =
𝑘𝑖 + 𝛼0

𝛼0 + 𝑛𝑖+𝛽0
=

𝑘𝑖 + 𝜆𝑝0

𝜆𝑝0 + 𝑛𝑖 + 𝜆(1 − 𝑝0)
=

𝑘𝑖 + 𝜆𝑝0

𝜆 + 𝑛𝑖
 

=
𝑛𝑖

𝜆 + 𝑛𝑖

𝑘𝑖

𝑛𝑖
+

𝜆

𝜆 + 𝑛𝑖
𝑝0 =

𝑛𝑖

𝜆 + 𝑛𝑖
𝑝𝑖 +

𝜆

𝜆 + 𝑛
𝑝0 

 

これは、weighted ORA と同様に、各パスウェイの有意な代謝物の割合𝑞𝑖は、割合 piと p0の

重み付き和で書けることが確認できる。 

 

次に、パラメーターλを推定するために、次のような階乗モーメントの期待値を考える。 

 

𝐸 [
𝑘𝑖(𝑘𝑖 − 1)

𝑛𝑖(𝑛𝑖 − 1)
] 

 

繰り返し期待値の法則より、 

 

𝐸 [
𝑘𝑖(𝑘𝑖 − 1)

𝑛𝑖(𝑛𝑖 − 1)
] = 𝐸 [𝐸𝑞𝑖

[
𝑘𝑖(𝑘𝑖 − 1)

𝑛𝑖(𝑛𝑖 − 1)
|𝑞𝑖]] 



 

この式に、 

 

𝐸[𝑘𝑖] = 𝑛𝑖𝑞𝑖 

𝑉[𝑘𝑖] = 𝑛𝑖𝑞𝑖(1 − 𝑞𝑖) 

𝑉[𝑘𝑖] = 𝐸[𝑘𝑖
2] − (𝐸[𝑘𝑖])2より、𝐸[𝑘𝑖

2] = 𝑉[𝑘𝑖] + (𝐸[𝑘𝑖])2 = 𝑛𝑖𝑞𝑖 − 𝑛𝑖𝑞𝑖
2 + 𝑛𝑖

2𝑞𝑖
2
 

 

を代入して、 

 

𝐸𝑞𝑖
[
𝑘𝑖(𝑘𝑖 − 1)

𝑛𝑖(𝑛𝑖 − 1)
|𝑞𝑖] = 𝐸 [

𝑘𝑖
2 − 𝑘𝑖

𝑛𝑖(𝑛𝑖 − 1)
] =

𝑛𝑖𝑞𝑖 − 𝑛𝑖𝑞𝑖
2 + 𝑛𝑖

2𝑞𝑖
2

− 𝑛𝑖𝑞𝑖

𝑛𝑖(𝑛𝑖 − 1)
 

=
𝑛𝑖𝑞𝑖

2 − 𝑞𝑖
2

𝑛𝑖 − 1
=

𝑞𝑖
2(𝑛𝑖 − 1)

𝑛𝑖 − 1
= 𝑞𝑖

2 

 

よって、 

𝐸 [
𝑘𝑖(𝑘𝑖 − 1)

𝑛𝑖(𝑛𝑖 − 1)
] = 𝐸 [𝐸𝑞𝑖

[
𝑘𝑖(𝑘𝑖 − 1)

𝑛𝑖(𝑛𝑖 − 1)
|𝑞𝑖]] = 𝐸[𝑞𝑖

2] 

 

次に、 

𝑞𝑖~𝐵𝑒𝑡𝑎(𝛼, 𝛽) 

より、 

𝐸[𝑞𝑖
2] =

𝛼(𝛼 + 1)

(𝛼 + 𝛽)(𝛼 + 𝛽 + 1)
 

 

ここで 𝛼 = 𝜆𝑝0、𝛽 = 𝜆(1 − 𝑝0)とおくと、 

 

𝐸[𝑞𝑖
2] =

𝜆𝑝0(𝜆𝑝0 + 1)

𝜆(𝜆 + 1)
=

𝑝0(𝜆𝑝0 + 1)

𝜆 + 1
 

 

よって、階乗モーメント ki(ki-1)/ni(ni-1)の標本平均を 

 

𝑚 = ∑
𝑘𝑖(𝑘𝑖 − 1)

𝑛𝑖(𝑛𝑖 − 1)
 

とおくと、 

𝑝0(𝜆𝑝0 + 1)

𝜆 + 1
= 𝑚 



 

よって、パラメーターλは以下の式 

 

𝜆 =
𝑚 − 𝑝0

𝑝0
2 − 𝑚

 

 

で与えられ、階乗モーメントに基づくモーメント法により推定される。 

 

Data 

本研究では、絶食状態のマウスから取得されたメタボロミクスデータを用いて解析を行

った。代謝物は検出・未検出に分類し、検出された代謝物を対象として有意性の評価を行っ

た。具体的には、主成分分析（PCA）を実施し、第 1 主成分の loading 値が負であり、か

つ p 値が 0.05 未満である代謝物を有意代謝物として定義した。 

 

Implementation 

本研究で用いた方法は、R パッケージ mseapca に実装した。PCA および loading の計算と、

それらに対する統計的検定は R パッケージ loadings を用いて行い、得られた有意代謝物の

情報を入力として mseapca により ORA を実施した。 

 

Results and Discussion 

本研究では、未検出代謝物の扱いの違いが ORA によるパスウェイ有意性評価にどのよう

な影響を与えるかを、ordinary ORA、検出代謝物のみを背景とする ORA、naive ORA、weighted 

ORA、および shrinkage ORA の 5 手法で比較した。その結果、p < 0.05 を示したパスウェイ

の数は、ordinary ORA で 20、検出代謝物のみを用いた ORA で 3、naive ORA で 6、weighted 

ORA で 4、shrinkage ORA で 4 であった。一方、q < 0.05 を満たしたのは ordinary ORA のみ

であり、他の 4 手法では有意なパスウェイは認められなかった。 

まず、ordinary ORA では Warburg Effect、Gluconeogenesis、Glycolysis が最上位に順位づ

けられ、Warburg Effect で p=5.369×10-8と q=5.262×10-6、Gluconeogenesis で p=3.179×10-6

と q=1.558×10-4、Glycolysis で p=1.107×10-5と q=3.616×10-4であった。さらに、Glutamate 

Metabolism、Glycine and Serine Metabolism、Citric Acid Cycle、Urea Cycle などを含めて複数

の経路が q-value で有意と判定された。この結果は、未検出代謝物を暗黙のうちに非有意と

して扱う ordinary ORA では、経路有意性が強く見積もられやすいことを示している。 

これに対して、検出代謝物のみをバックグラウンドとした ORA では、p < 0.05 を示した

のは Warburg Effect、Gluconeogenesis、Glycolysis の 3 経路のみであった。対応する p値は、

それぞれ 2.049×10-2、2.572×10-2、3.830×10-2であり、q 値はいずれも 1.0 であった。すな

わち、ordinary ORA において極めて小さく見えていた p 値は、未検出代謝物を背景から除



外すると大きく上昇した。このことは、ordinary ORA における有意性の一部が、背景集合の

取り方に強く依存していたことを示唆している。 

naive ORA では、Warburg Effect、Gluconeogenesis、Glycolysis に加えて、Pyruvaldehyde 

Degradation、Citric Acid Cycle、Homocysteine Degradation が p < 0.05 を示した。特に、

Pyruvaldehyde Degradation は p=2.185×10-3 (q = 1.481×10-1) で最上位となり、Homocysteine 

Degradation は ordinary ORA では p < 0.05 に入っていなかったにもかかわらず、naive ORA 

では p=3.180×10-2 を示した。この結果は、未検出代謝物を単純に推定すると、一部の経路

で順位が大きく変動しうることを示している。すなわち、観測された有意割合をそのまま未

検出部分に拡張する naive な方法は、経路ごとの情報量の違いを十分に反映できず、特に

検出代謝物数の少ない経路で不安定な推定を与える可能性がある。 

weighted ORA では、p < 0.05 を示した経路は Gluconeogenesis (p=1.215×10-2)、Warburg 

Effect (p=1.555×10-2)、Glycolysis (p=3.024×10-2)、Citric Acid Cycle (p=4.735×10-2) の 4 経路

であった。naive ORA で最上位であった Pyruvaldehyde Degradationは p=5.873 ×10-2となり、

p < 0.05から外れた。これは、各経路の観測割合と全体の有意割合を重み付きに統合するこ

とで、局所的な過大推定が抑制されたためと考えられる。weighted ORA は有意経路数を増

やすことはなかったが、naive ORA に比べて順位の極端な変動を抑える方向に働いた。 

shrinkage ORA では、階乗モーメントに基づく推定により shrinkage パラメーターはλ= 

4.07 と推定された。この値を用いて計算を行った結果、p < 0.05 を示したのは Warburg Effect 

(p = 3.358× 10-3, q = 2.222×10-1)、Gluconeogenesis (p = 4.535×10-3, q = 2.222×10-1)、Glycolysis 

(p = 1.067×10-2, q = 3.485×10-1)、Citric Acid Cycle (p = 4.735×10-2, q = 1.000) の 4つのパス

ウェイであった。weighted ORA と同様に、Pyruvaldehyde Degradation や  Homocysteine 

Degradation は p < 0.05 から外れ、局所的な変動がさらに抑えられた。このことは、共通分

布からの事前情報による収縮が、検出代謝物数の少ない経路での過度な順位上昇を抑制し

たことを示している。 

以上の結果から、全手法で共通して p < 0.05を示したのは Warburg Effect、Gluconeogenesis、

Glycolysis の 3つのパスウェイのみであった。したがって、これらのパスウェイは未検出代

謝物の扱いに依存せず比較的一貫して上位に現れる、頑健な候補とみなすことができる。一

方で、ordinary ORA のみが 20 個のパスウェイという多数の p < 0.05 経路を与えたのに対

し、未検出代謝物を明示的に考慮した方法では有意経路数が大きく減少したことから、

ordinary ORA における強い有意性の一部は背景集合の仮定により増幅されていた可能性が

高い。 

また、今回のデータでは有意な代謝物が比較的多く含まれていたにもかかわらず、未検出

代謝物を明示的に考慮した解析では、多重検定後に有意な経路は認められなかった。このこ

とは、ordinary ORA において得られる強い有意性が、未検出代謝物を暗黙のうちに非有意

として扱う仮定に大きく依存していた可能性を示している。一方で、検出代謝物のみを用い

る ORA は妥当ではあるがやや保守的であることから、全ての代謝物が検出された場合の



理想的な結果は、両者の中間に位置すると考えられる。 

未検出代謝物を推定して補う naive ORA は、最も単純な補完法として ordinary ORA と 

ORA for detected metabolites の中間的な評価を与える。しかし、各パスウェイで観測された

有意割合をそのまま未検出代謝物へ外挿するため、検出代謝物数の少ない経路では推定が

不安定になりやすい。これに対して、未検出代謝物を推定して補う weighted ORA および 

shrinkage ORA は、両者の中間的な立場から経路有意性を評価する方法として、より実用的

であることが示唆された。 

 

Conclusion 

本研究では、メタボロミクスにおける ORA において、未検出代謝物の扱いがパスウェイ

の有意性評価に大きな影響を与えることを示した。ordinary ORA は未検出代謝物を暗黙の

うちに非有意として扱うことで経路有意性を過大に評価する可能性がある一方、検出され

た代謝物のみを用いる ORA は妥当ではあるが、やや保守的な評価となる。 

これに対して、未検出代謝物を推定して補う weighted ORA および shrinkage ORA は、

両者の中間的な立場から経路有意性を評価する方法として位置づけられる。以上より、メタ

ボロミクスにおけるエンリッチメント解析では、未検出代謝物を考慮した推定が重要であ

り、本研究で提案した weighted ORA および shrinkage ORA はそのための有用な方法であ

ることが示唆された。 
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