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Streszczenie

Zaawansowane metody stosowane obecnie w technatilgiomacierzowej majogromny
wplyw na rozwizywanie probleméw w wielu dziedzinagicia. Artykut ten dotyczy najbardziej
powszechnych, doginych w literaturze naggzi do analizy danych pochagzch z mikrotablic.
Giéwne tematy tej pracy to: analiza zeskanowandgazu, normalizacja, klasteryzacja, analiza
statystyczna. Na specjalmuwag; zastuguje cg¢ pracy przedstawiaga przyktadowe, istniege
oprogramowania sface do przeprowadzenia poiszych analiz. Praca ta przedstawia podsta-
wowe etapy analiz ¢cDNA mikromacierzy. Ponadto onaapwizykladowe metody interpretaciji
ogromnej ilégci danych.

Stowa kluczowe:mikromacierze cDNA, analiza statystyczna, normajaaklasteryzacja

Klasyfikacja AMS 2000: 62-07, 62-09

1. Wstep

W 1966 roku do badanaukowych wprowadzono mikromacierze (Krze-
minski, 2003). § to plytki szklane lub plastikowe z regularnie residonymi
sekwencjami fragmentéw DNA. Istnigj rozne kryteria klasyfikacji
mikromacierzy. Najbardziej podstawowym jest podzietwzgédu na budow
sond, ktore mag rozni¢ sie dtugdscia, pochodzeniem, liczb kopii czy
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rézni¢ sie dtugascia, pochodzeniem, liczbkopii czy sekwengj docelova. Wy-
rézniamy mikromacierze oligonukleotydowe (na ogét Zb+iukleotydowych
sekwencji sond) oraz mikromacierze cDNA (sondy znaedhrsze, w prakty-
ce zazwyczaj posiadakompletry sekweng wariantu genu). W mikromacier-
zach cDNA hybrydyzuje sidwie préby: badani kontrolm. Mozna take do-
kona podziatlu na mikromacierze do badania ekspresjbgeima mikromacie-
rzy umieszczamy np. zaréwno prébki genéw pochogzh z organizmoéw
zdrowych, jak i chorych, a otrzymany wzoér ekspresgt porownywany ze wzo-
rem genu odpowiedzialnego za schorzenie) oraz mitoierze stosowane do
analizy mutacji (mikromacierze SNP - odnéanie jednonukleotydowych
polimorfizméw DNA). Do najwaniejszych zastosouiazaliczy¢ mazna przede
wszystkim diagnozowanie choréb — polegaj na analizie zateosci pomidzy
aktywnacia genodw pacjenta, ktéry jest ,chory na afoma chorolg” o podtazu
genetycznym, a stanem rozumianym jako ,zdrowy”. eRizitej technologii
mozna rozszerzaswop wiedz o chorobach, wymiaé jej typy i dostosowy-
wat odpowiednie leczenie do konkretnego typu danejaityo Dla badaczy
bardzo wanym zastosowaniem czujnikow DNA jest takidentyfikacja no-
wych gendw, odkrywanie wiedzy dotyc®] ich funkcjonowania i poziomie
ekspresji w zatenosci od réznych warunkéw. Pozwala to na bardziej indywidu-
alne dopasowywanie leczenia do danego typu chonodyodkrywanie i pro-
dukcje skuteczniejszych lekdéw, dostosowanych bémminio do pacjenta, ktore
redukowatyby skutki uboczne. Kolejnymi wykorzystami tej techniki mog
by¢ badania wtasngi czynnikdéw toksycznych i negatywnych skutkéw it
dzialywania na organizm oraz wykrywanie mutacji BN

Przebieg badania ekspresji genéw dla mikromacieEAYA mazna opisa
w nastepujcy sposob. Mikromacierz to ptytka na ktdrej znajdsig mikrosko-
powej wielkdci pola zawierajce fragmenty DNA (sondy). Eksperyment mi-
kromacierzowy rozpoczynaespobraniem dwéch prébek komorek: badanej i
kontrolnej. Casteczki cDNA lub mRNA, znajdage st w badanej prébce (np.
fragmencie tkanki) podlegajoznakowaniu za pomacsubstancji fluorescencyj-
nych. Najczsciej stosuje s dla znacznika Cyanine 5 (Cy5) barwnik czerwony,
ktory np. przeznaczony jest do cDNA z komérek bgdhna dla znacznika
Cyanine 3 (Cy3) — barwnik zielony z przeznaczenikentDNA z komérek kon-
trolnych. Znaczone a@steczki cDNA nanoszone s1a czujnik. Jak wiadomo,
czastki cDNA lub mRNA, o komplementarnej sekwencji ladtydow w sto-
sunku do badanej sondy, a# sie z nia (hybrydyzup). Oznacza toze gen,
ktory pohczyt sk z DNA na czujniku, byt w prébce aktywny (ulegt ekssiji).
Dzieki znajomdaci sekwencji sondy i komplementaged zasad azotowych mo-
zemy wywnioskowd, jaka jest sekwencja nukleotyddw. Umie-szczamyriku
w czytniku (skanerze). Komputer wyznacza dlazdego miejsca stosunek
barwnika czerwonego do zielonego (aby éktezmiany w aktywnéci genow
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wywotane dziataniem leku) i tworzy barwny, zémy z punktéw obraz o okre-
slonym znaczeniu poszczegolnych koloréw. Punkt coegnswiadczy o eks-
presji genu w prébie badanej i jej braku w probimtkolnej, a punkt zielony
odwrotnie -swiadczy o ekspresji genu w prébie kontrolnej ipeaku w probie
zielonej. Natomiast punkidlty oznacza ekspreasjv obu probach, a punkt czar-
ny o braku ekspresji w obu prébach.

2. Opis eksperymentu z mikromacierzami

W ciagu ostatnich dziestiu lat, w badaniach opartych na technice mikro-
macierzowej, zastosowano wiele nowych metod anallzygzu powstatego z
czujnika, opublikowano nowe metody analiz grafieczmynowe sposoby testo-
wania, zasady Kklasteryzacji i normalizacji danydPrzyktadowy schemat
eksperymentu mikromacierzowego przedstawia rys. 1.

Postawienie problemu ‘

Stworzenie
uktadu
eksperymentalnego

‘ Stworzenie mikromacierzy ‘

‘ Analiza danych ,surowych” np. analiza graficzna ‘

‘ Normalizacja ‘
Testowanie ‘ t- test ‘ \
Estymacja PCA
) Klasteryzacja ‘ ‘ ANOVA ‘
Test Wilcoxona
Y

Analiza uktadéw
optymalnych

Analiza znaczenia
mikromacierzy (Significance Analysis)

Rys. 1.Schemat przebiegu eksperymentu mikromacierzowego
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3. Analiza zeskanowanego obrazu

Do zaprezentowania poszczegllnych etapéw analizgyatta mikro-
macierzowych wykorzystane zostaly darkedney z CAMDA (Critical
Assessment of Microarray Data Analysis), ktore dopj sie ha
http://projetos.inpa.gov.br/i3geo/pacotes/r/wirtdity/survival/html/kidney.html
lub http://mww.bioconductor.org/packages/2.1/dxjaéeiment/vignettes/kidpack/
inst/doc/kidpack.pdf oraz dane ApoAl, ktére znajdy sSie na
http://www.bioconductor.org. Dankidney zawarte $ w 24 dwukolorowych
tablicach. Do analizy tych danychyto pakietumaanova(MicroArray ANaly-
sis Of VAriance) ktory wchodzi w sklad Bioconductora. Natomiast € ApoAl
(Dudoit i in. 2000) dotycz doswiadczenia w ktérym poréwnywano 8 myszy (u
ktorych wyhczony byt gen ApoAl - apolipoproteina) z 8 dzikimiszami (kon-
trolnymi - C57BL/6. Dla kadej z 16 myszy docelowe mRNA otrzymano #w
troby i oznaczono barwnikiem Cy5. RNA zzkkej myszyulegto hybrydyzacii
na oddzielnych matrycacliReferencyjne RNA zostalo oznaczone barwnikiem
Cy3 i wyte dla kadej mikromacierzy. Referencyjne RNA otrzymano przez
zsumowanie RNA wyekstrahowanych z 8 myszy kontrcinyDo analizy tych
danych zastosowano pakiehma (Linear Models for Microarray Data).

Po stworzeniu mikromacierzy, dakigineyzostaly zeskanowane za pormoc
odpowiedniego skanera, a ngstie z pomog pakietu maanovaw R (opis
pakietu R — Rozdziat 7 lub http://www.r-project.prgygenerowano dwukolo-
rowy obraz — patrz rys. 2.

> library(maanova)
> data(kidney)
> arrayview(kidney.raw,zlim=c(-7,7))

Rys. 2.Zeskanowany obraz dla pierwszej macierzy dla dakigney
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W pracy Yang i in. (2001) przedstawiono metqaiyciagania” informaciji
z zeskanowanego obrazu z mikromacierzy. Metod&iteda s¢ z trzech eta-
pow: automatyczne adresowaniezék@go punktu poprzez jego wsp@ine,
segmentacje (klasyfikacja punktu jakeygnat badz tez ,tto”), obliczenie in-
tensywndéci sygnatu dla kadego punktu, obliczenie intensywid tta oraz
jakosci pomiaréw dla kadego barwnika. W R graficzne sprawdzanie fako
danych mana wykona nastpujaco:

> library(maanova)
> data(kidney)
> gridcheck(kidney.raw)

T T T T T T
30 32 34 36 338

T
30 32 34 36 38

30 32 34 36 38 30 32 34 36 38

30 32 34 38

T T T
30 32 34 36 38 30 32 34 36 38 3.0 32 34 36 38 32 34 38 38

Rys. 3 Wykres prezentygy rozmieszczenie punktéw dla pierwszej macierayddinyctkidney
(elipsy wskazuyj potozenie punktdw w kolorze czerwonym)
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Obrazem jest wykres rozrzutu dlazkago uktadu punktow w kdej ma-
cierzy. Czerwone punkty oznaczajoflagowane sondy”. W przypadku, gdy
niektére wykresy wygldaja na nieuporadkowane meemy domglaé sig 0
wystapieniu bedéw w hybrydyzacji hdz bledow w rozmieszczeniu sond na
mikromacierzy. Rys. 3. przedstawia wykres rozmiesa@ danyctkidneydla
pierwszej macierzy

Przy obliczaniu intensywrdoi sygnatu dla kzdej sondy wyréniamy me-
tody: okrgu stalego (fixed circle), histogramu i segmentacstosowawczej
(adaptive segmentation), co zostato opisane w praéameda i in. (2004) czy
Bocianowskiego i in. (2002). Dyskusja na temat bkr@brazu zostata przed-
stawiona réwnig w pracach Buckley'a (2000), Yang'a i in. (2001yeRla i Li
(2005), przy czym problem ogljia sygnatu tta (background correction of the
data) zostabdoktadnie omoéwiony w pracach: Ritchie i in. (200Edwards’a
(2003), Kooperberg'a i in. (2002), czy Yin'a i if2005).

Przed wihaciwg analizy danych konieczne jest ujednolicenie danych,zgdy
na skutek rénic w wykonywanym eksperymencie (tj.zrdce sprztowe, mg-
dzy barwnikami, midzy procedurami znakowania) powstapznice w pomia-
rze poziomu ekspresji genow, co madatszowa wyniki eksperymentu i utrud-
nia¢ analiz. W zwiazku z tym konieczne jest przeprowadzenie normgjiizac
danych.

4. Normalizacja

Przed przysipieniem do dalszej analizy danych otrzymanych wpeks
mencie mikromacierzowym, konieczna jest normaliaackyli wyeliminowanie
.Zaktocen” powstatych poprzez zastosowaniemych ptytek, materiatéw zna-
kujacych oraz urzdzen. Problem normalizacji omawigjm. in. Venables i in.
(1999), Bolstad i in. (2003), Quaackenbush (20029ng i in. (2002) oraz
Hoffmann i in. (2002). Natomiast Reimers (2005) gutawia normalizacje
polegajca na wymnaeniu sygnatow dla kalego genu przez wspdélny czynnik.
Po operacji wymnzenia totalna intensywié sygnatu dla kadego koloru wy-
nosi 1, podczas gdy intensywsdosygnatu dla pojedynczego genu jest wielko-
$cia mah. Jedm z podstawowych metod normalizacji jest globalnanradiza-
cja, ktora polega na wyznaczeniu sumy sygnatoweunbbrazow i wykorzy-
stania jej do wyréwnania sygnatu zygie globalnego wspoétczynnika normali-
zacji przedstawia Quaackenbush (2001). Innymi nestednormalizacji &
normalizacja wzgidem gendw o statej ekspresji (housekeeping norataiz)
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oraz kontrola iglicowa (spiking control). Przyktado DeRisi i in. (1996) &y-

waja normalizacji wzgtidem genow o statej ekspresji stagupP0 specjalnie
wyselekcjonowanych genow. Natomiast kontrola ighaopolega na wprowa-
dzeniu do mikromacierzy nieznacznych &db probek  kontro-

Inych, stizacych do normalizacji danych pogdizy szkietkami oraz porailzy
barwnikami.

KO-WT

A

Rys. 4.Wykres MA dla danycipoAl

RI plot for array number 1

expression(log[2)(R/G))

T T T T T
10 15 20 25 30

expression(log[2l(R*G))

Rys. 5.Wykres RI dla pierwszej macierzy danydbney(elipsa wskazuje poienie punktéw
w kolorze czerwonym)
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Czesto stosowan metod, normalizacji jest dopasowanie funkcji Lowess
(Cleveland 1979 oraz Smyth i in. 2003) i wykonawigkresu typu MA, gdzie
M= log,(R/G) oraz Adlog,R*G =log,(R*G)/2, przy czym wspot-
czynnik R oznacza efekt barwnika czerwonego, nasent - barwnika zielone-
go. Metoda ta jest metachieliniowa i staje st coraz bardziej popularna dla
normalizacji danych z mikromacierzy, gdw wiekszaci przypadkdéw zale
nos¢ pomiedzy dwoma tablicami jest nieliniowa (Yang i in.,@). Odkd
wiadomo,ze efekt barwnika jest zaley od intensywngci, metoda ta jest bard-
ziej odpowiednia i globalna metoda normalizacji. Rys. 4 przedstawjéres
MA dla danychApoAl.

Innym wykresem jest wykres RI (ratio intensity)oit wyglada bardzo po-
dobnie do MA i mae by takze uwzywany w celu pokazania efektéw normaliza-
cji. Wykres RI (rys. 5) pokazuje specyiintensywndci dla kazdego genu dla
pierwszej macierzy w danydtidney jako funkcg indywidualnych intensywno-
sci (dla barwnika czerwonego i zielonego).

Inng metody, normalizacji bazujca na metodach liniowej regresji jest esty-
macja K; (K = median (log2 (R/G))) dla kadego genu (Quaackenbush, 2001

oraz Yang iin. (2001).

5. Ocena ekspresji genow

Po wykonaniu normalizacji niaa przysipi¢ do wigciwej analizy danych.
Wynikowy zbiér danych poddajeesiéznym analizom. Wana ocen, jest okre-
$lenie znaczenia zmian w poziomie ekspresji genpvanializa zmian ekspres;ji
w czasie, identyfikacja ihic w ekspresji gendw oraz badanie, czy pewne geny
wykazup ekspresj charakterystycznnp. dla pewnych choréb. Jedn metod
oceny znaczenia zmian wiell@ poziomu ekspresji jest metoda bampa na
tescie t-Studenta. W proponowanej metodzie (Dudoit. i2002) stosuje sido
poréwnania wart& sredni oraz odchylenia dwéch grup préb — kontrolnej i
badanej. Dane z ekspresji gendéw mbyz zapisane w macierzy X — macierz
Iogz(R/G)z k-wierszami odpowiadagymi danym genom oraz n 5+m, ko-
lumnami odpowiadarym ni-probkom kontrolnym oraz rbadanym. Hipoteza
zerowa zaklada rowré wartasci sredniej poziomu ekspresji genéw dla obu
tych préb, przy czym poziom ekspresji opisywany jakolog, (R/G). Autorzy
podaj interpretaci wartasci statystykit poréwnuacej ekspresj tych genow.
Duza wartd¢ statystyki wskazuje na to, ze odpowiednie genyamajny po-
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ziom ekspresji w grupie obiektow kontrolnych i bageh. Wad tego testu jest
to, ze w wigkszasci eksperymentow i n, map wartasci mate.

Innym testem gywanym w analizie danych mikromacierzowych jest tes
rang Wilcoxona. Ten nieparametryczny test stosowasy poniewa dane z
ekspresji genoéw nie podlegajpzktadowi normalnemu.

Do analizy danych mikromacierzowych odbieggch od rozktadu nor-
malnego stosuje sitakze metody oparte na testach permutaciji, co zostato
przedstawione u Tushera i in. (2001) oraz Reimga5).

Wizualrmg metody, oceny ekspresji gendw jest np. wykres volcanoafica-
na metoda prezentacji danychzgich rozmiaréw wykorzystgra wyniki testut
(Ghanem M.M. 2005) - patrz rys. 6.

Volcano plot for fixed effect model

-log10(Pvalue)

Log2(FoldChange)

Rys. 6.Wykres volcano dla danydtidney

Gdy mamy do poréwnania wiej niz dwie populacje meemy wykona to
za pomog analizy wariancji (ANOVA), co zostalo przedstawdom Kerr i
Churchill’a (2001). W proponowanych przez nich madéa uwzgédniona jest
zmiennad¢ miedzy barwnikami fluorescencyjnymi, powtdrzeniami genwe-
wnatrz mikrotablic oraz midzy tablicami.

Jeili chodzi o analiz uktadéw optymalnych, zostata ona opisana w pracy
Wun’a i Wang'a (2006). Autorzy proporumetody dla konstrukcji optymal-
nych i efektywnych uktadéw dla ekspresji genéw vkimimacierzach.
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Natomiast identyfikagj gendéw w przestrzeni tréjwymiarowej z wykorzy-
staniem analizy skladowych gtéwnych (PCA) opisalal\M in. (2001) oraz
Yeung i Ruzzo (2001).

6. Klasteryzacja

Kolejnym sposobem analizy ekspresji genow jesiqranie gendéw w kla-
stry (grupy) o podobnym profilu ekspresji gendéw. id#pniamy klasyfikacje i
grupowanie genéw ze wzglu na profil ekspresji prébek (grupowanie vezgl
dem wierszy) oraz klasyfikacje i grupowanie prélzekwzgkdu na profil eks-
presji genow (grupowanie wzglem kolumn). Standardowe postag do klas-
teryzacji opisyg Shannoniin. (2003).

Glowne typy klasteryzacji to nieukierunkowana i arkinkowana analiza
skupier. Nieukierunkowana (nienadzorowana) analiza skugiensupervised
clustering) to nastepaje metody: grupowanie hierarchiczne, metoda k-
srednich oraz SOM (samoorganiacg mapy Kohonena). Metoda grupowania
hierarchicznego jest najbardziej powszechna dlanagzania grup gendw bli-
sko spokrewnionych. Klastrowanie hierarchiczagwa w swojej pracy Eisen i
in. (1998). Do tego algorytmu memy stosowa rozne definicje odlegkci:
minimalrg odlegta¢ (Quaackenbush, 2001), odlegimajdalszych punktéw z
obu klastrow (Quaackenbush 2001 oraz Maciejewsik. i2005), odlegt&t
sredni czy tez odlegté¢ Ward'a (Ward, 1963)Przykiad klasteryzacji hierar-
chicznej dla pojedynczych probek przedstawia rys. 7

Sample - 80% Consensus tree

depth
2
I

Rys. 7.Klasteryzacja hierarchiczna dla danyitiney
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Najczsciej stosowan metod, jest metoda Krednich (k-means) (Quaack-
enbush, 2001). Metoda ta dzieli obiekty na k —tkéas w taki sposébze klas-
try s wewretrznie podobne, ale zewtmznie r&ne, co mana zaobserwowana
rys. 8.

Expression profile for group 1 Expression profile for group 2

(32 genes) (109 g )

1.0

T T
b 2
5 8
. % ‘I!lii -
2 a g o
& o w )
Q =) e |
- ‘T T T T T T
1 2 3 4 5 L
Sample Sample
Expression profile for group 3 Expression profile for group 4
{71 genes) (152 genes)
B & ] 3
5 o i =
L[ i
8 g =l 7 : ‘i
g o g o
=] & b3
- T T T T - T T
1 2 3 5 ] 1 2 3 4 5 ]
Sample Sample
Expression profile for group 5 Not in any group
(54 genes) (164 genes)

1.0
1.0

00
1

Expression level
0.0
1

Expression level

. e

10
<10

Sample

Rys. 8.Wykresy profilow ekspresji danydtidneypo zastosowaniu metody &ednich

Samoorganizace mapy Kohonena (SOM} snetod polegajca na sie-
ciach, ktdre "rozpinaj sie" wokét zbioréw danych (komputerowego modelu
skanowanego obiektu), dopasowaijdo nich swqj struktue. W metodzie tej
przydziela s geny do serii podziatdbw na podstawie podabiea w ekspresji
wektoréw do wektorarodiowego - referencyjnego (Kohonen 1992 i Tamayo i
in. 1999).

Metody nienadzorowane $ardzo czsto niedoktadne st tez potrzeba sto-
sowania klasteryzacji ukierunkowanej (supervisagtelring) zwanej tegrupo-
waniem dyskryminacyjnym. kywa ona istnigicych informacji biologicznych
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dotycacych specyfiki gendéw oraz przypisania im odpowiegdoi algorytmu
klasteryzacji. Quaackenbush (2001) opisuje techukierunkowanej analizy
skupier, natomiast Zhao i in. (2004) opigygj algorytmy. Wréd metod nad-
zorowanych wyréniamy: drzewa decyzyjne, klasyfikacj najblizszych

sasiadéw (Singh i in. 2001), SVM (support vector niael) (Finley i in. 2005,
Brown i in. 2000, Fujarewicz i in. 2003), okna Rara (Khan i in. 2001) oraz
liniowy dyskryminator Fishera (Wellin@005).

7. Narzedzia do analizy danych mikromacierzowych

Najbardziej znanym komercyjnym nadziem do analizy danych mikro-
macierzowych jest SAS Microarray Solution (Wolfigara i in. 2004). Innymi
przyktadowymi komercyjnymi oprogramowanianai: sirrayScout, GeneSpring,
Spotfire DecisionSite, GeneTraffic.

Kolejnym bardzo wznym narzdziem umdliwiajacym analiz danych
mikromacierzowych jesBioconductor stworzony w ramach platformy obli-
czeniowej R. R jest projektem GNU opartym o licen§PL GNU, czyli jest
darmowy dla wszystkich zastosofwaPlatforma R wypos@na jest w dotar,
ogllnie dostpra dokumentag. Bardzo wanym elementem tego oprogramowania
jest swoboda w tworzeniu i upowszechnianiu pakiet@mecnie dogpnych
jest ponad 1000 pakietéw. Pakiet R pozwaladaka wykonywanie procedur z
bibliotek przygotowywanych w innychgzykach (np. C, C++, Fortran). Jego
wazna zalet, jest maliwos¢ generowania wykreséw o wysokiej jaéka Bio-
conductor sty do analizy danych pochogtz/ch z Affymetrix oraz z mikroma-
cierzy cDNA. Zizonai¢ oraz wield¢ pakietow utatwigicych analiz czyni to
narzdzie jeszcze atrakcyjniejszym. Na szczegalwag; zastuguj, oprocz ju
cytowanych limma i maanovg nastpujace pakiety: marray (analiza
statystyczna cDNA mikromacierzyggh (CGH analiza wykorzystaga algorytm
Smith’a i Waterman’a),FunCluster (profilowanie danych pochodeych z
analizy ekspresji genéwpamr (predykcyjna analiza mikromacierzydamr
(SAM-Significance Analysis of Microarraysyma (analiza statystyczna mik-
romacierzy),twslm (dwukierunkowy semi—liniowy model dla normalizag;ji
analizy danych pochodeych z cDNA mikromacierzy). Pakiety te stangwi
czes¢ mozliwosci tego programu - nie jest jednak celem tej prdoktadne
analizowanie ich zastosowadlatego té poprzestaniemy na wspomnieniu
powyzszych.

Oprocz pakietéw komercyjnych oraz platformy R zdinduktorem istnigj
inne oprogramowania. Na uwagastuguje TM4, ktory jest oprogramowaniem
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open source. W jego sklad wchadaastepujce aplikacje: Microarray Data
Manager - MADAM (wczytywanie danych), TIGR_Spotferd(analiza obrazu
z mikromacierzy), Microarray Data Analysis SysterMIDAS (normalizacja
danych), oraz Multiexperiment Viewer - MeV (analizaormalizowanych i
przefiltrowanych danych).

Programem zawieragym maliwosci zaawansowanych metod analiz jest
Genowiz. Program ten umdonvia badaczom lepaz organizag zbiorow
danych, szybszy i prostszy import danych oraz ptewa prace z wieloma
danymi w tym samym czasie. Qki niemu mana fatwo wykoné: transfor-
macje danych (log transformacje, wdttérednia, mediana oraz Z — transfor-
macja), normalizacje (dla mikromacierzy cDNA i Affietrix), filtrowanie
danych oraz anakzdanych (klasteryzacja hierarchiczna, SOM, PCA oateetk-
srednie, analiza dyskryminacyjna i SVM).

Jeszcze innym, ogolnodephym programem jest Scanalyzer — program do
analizy obrazu z mikromacierzy. Jego gtbwne modohCluster (klasteryzacja
hierarchiczna, SOM, krednia klasteryzacja, PCA) oraz TreeView i Mapleslre
(graficzne prezentacje wynikéw klasteryzaciji).

8. Podsumowanie

Technologia mikromacierzowa dostarcza nam ogromregencjatu dla
poprawy wiedzy dotycrej bada biomedycznych, farmakogenomiki, odkry-
wania nowych gendw i ich roli w organizmie, budoweamodeli opisujcych
ekspresj genéw. Dlatego tebardzo wanym jest zarowno rozwdj starych, jak i
tworzenie nowych naetlzi stosowanych w tego rodzaju analizach. Niniejsza
praca ma na celu przedl i usystematyzowanie metod stosowanych w tej
dziedzinie. Dosipnacs¢ wielu metod analizy jest rezultatem prac wielupgru
naukowcow, co sprzyja lepszemu zrozumieniu wynildéwiadczenia i lep-
szej interpretacji wynikow badania.

Podziekowania

Autorzy pragm bardzo serdecznie podkbwa nieznanemu recenzentowi za
whnikliwa recenz¢ pracy.
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MICROARRAY DATA ANALYSIS - REVIEW

Summary

This article aims to distill the most useful praatiresults from the literature about microar-
ray data analysis. The main topics are image aisalysrmalization, cluster analysis and tests for
differential expresion. Special attention is paidhe software analysis. This review leads through
all steps in the microarray data analysis and givbasic understanding of the challenges in inter-
preting large datasets.
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