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Mange sygdomsbehandlinger har lidt under mangel på en 
præcis diagnostik og klassifikation, men flere resultater tyder 
på at DNA-microarray-analyser kan vende denne udvikling. 
Microarray-baseret klassifikation har f.eks. været anvendt ved 
mange tumorformer, og i næsten alle tilfælde er det vist, at 
den patologiske diagnose kan optimeres. Microarrays peger 
således frem mod en mere individuel patientdiagnostik. 
Microarray-baserede undersøgelser er forbundet med store 
datamængder, og dette har nødvendiggjort udviklingen af 
nye beregningsmetoder og matematiske værktøjer. Denne 
statusartikel giver en kort oversigt over de vigtigste bereg-
ningsprincipper. 

Microarray-platforme
Der er overordnet to typer DNA-microarrays-complementary 
DNA (cDNA) arrays, også kaldet spottet arrays [1] og oligonu-
kleotid-arrays [2]. cDNA-arrays er sammensat af polymerase-
kædereaktions-opformerede cDNA-sekvenser fra et cDNA-
bibliotek, der kobles til et objektglas. Fordelene ved brug af 
cDNA-arrays er lave produktionsomkostninger og fleksibilitet 
i design. I modsætning til cDNA-arrays er højdensitetsoligo-
nukleotid-arrays oftest præfabrikerede. Oligonukleotidprober 
kobles direkte til underlaget ved brug af ink-jet- teknologi eller 
laves de novo ved en fotolitografisk proces [2]. Fordelen ved 
oligonukleotid-arrays er, at det er let at rette de korte probese-
kvenser mod de mest specifikke dele af mRNA. Ydermere 
eliminerer in situ- syntese af probesekvenser håndtering af 
bakteriebiblioteker og opformering af sekvenser og dermed 
risikoen for krydskontaminering af prober. Den mest ud-
bredte oligonukleotid-array-platform fremstilles af firmaet 

Affymetrix (Santa Clara, CA, USA). Probedensiteten forbed-
res løbende, og den nuværende generation af humane micro-
arrays indeholder omkring 1.300.000 prober, som tilsammen 
detekterer ca. 48.000 forskellige mRNA. Næste generation af 
arrays, de humane exon-arrays, indeholder mere end dobbelt 
så mange prober og kan anvendes til en fuld transkript-  og 
alternativ splicingsanalyse. 

Microarrays anvendes til at måle mængden af mRNA i cel-
ler og væv med. Ekspressionsværdien udtrykkes enten som en 
relativ værdi, der angiver mRNA-forholdet mellem to prøver 
– en kontrol og en test, som hybridiseres samtidig til array’et 
(spotted arrays), eller ved en absolut værdi for mængden af 
mRNA i en specifik prøve (oligonukleotid arrays). Mærkning 
af prøver til spotted arrays sker ved inkorporering af fluoro-
forekoblede nukleotider i cDNA. Almindeligvis mærkes 
kontrolmateriale med grøn (cyanin-3) og testmateriale, f.eks. 
tumorvæv med rød (cyanin-5). 

Mærkning af prøver til Affymetrix oligonukleotid-arrays 
starter med, at total RNA revers transkriberes til dobbelt-
strenget cDNA, som derefter in vitro- transkriberes til cRNA 
under indkobling af biotinylerede nukleotider, der kan binde 
en fluoreofor. Efter hybridisering af prøven til det enkelte 
array aflæses den bundne mængde med en laserskanner. 
Rådata fra en microarray-analyse er derfor en datafil med over 
en million felter indeholdende intensiteter, der reflekterer 
genernes ekspressionsniveau. 

Microarray-dataanalyse
Microarray- teknologien er almindeligvis meget reproducer-
bar. Selve proceduren er forbundet med en ganske lille usik-
kerhed – formentlig under 2%’s variation på de fleste kom-
mercielle platforme. Som ved mange andre analysemetoder 
spiller den præanalytiske variation en væsentlig rolle, og i 
forskningssammenhænge er et godt eksperimentelt design en 
dyd. Det, der primært adskiller dataanalyse af microarrays fra 
andre teknologier, er mængden af data. Mange overrumples 
af de mange niveauer og metoder for præprocessering og 
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matematisk normalisering (low level-analyse) af data før den 
egentlige dataanalyse kan begynde, samt de endnu mere om-
fattende statistiske og datalogiske modeller, der anvendes til at 
omsætte de mange tusinde datapunkter til biologisk eller 
klinisk relevant information (high level-analyse) (Figur 1).

Præprocessering og signalekstraktion
I den følgende beskrivelse fokuseres der på metoder anvendt 
på Affymetrix GeneChip data. 

Første trin i microarray-dataanalysen er præprocessering af 
rådata, dvs. den datafil, der indeholder aflæste fluorescensin-
tensiteter for de enkelte prober. Først udføres billed-  og kva-
litetskontrol ved visualisering af array’et, og for den enkelte 
probe bestemmes en gennemsnitlig intensitet i form af gen-
nemsnittet af pixel i det 11-18 micron store probefelt (billed-
analyse, Figur 1). Dernæst justeres for baggrundsintensitet for 
at give forhøjet signal to noise- ratio. Gennemsnitsintensite-
terne gemmes i en såkaldt cel- fil, som kan importeres i en 

række af microarray-dataanalyseprogrammer, som efterføl-
gende kan anvendes til at normalisere datafilerne med. Under 
normaliseringen korrigeres intensiteterne for systematisk  va-
riation, som er introduceret under prøvemærkning, hybridi-
sering og skanning. Prøverne bliver dermed sammenlignelige, 
og den tilbageværende variation repræsenterer ideelt set den 
biologiske forskel imellem prøverne. 

Normaliseringen foregår på probeniveau, men for at 
kunne udføre genekspressionsanalyse, skal de multiple pro-
bedata for hvert probesæt summeres til at give en ekspres-
sionsværdi, der repræsenterer det enkelte mRNA. Denne 
probesummering er særegen for Affymetrix, da hvert mRNA 
er repræsenteret af op til 22 prober (probeanalyse, Figur 1). 

Hovedanalyse
Formålet med microarray-analyser er ofte identifikation af 
gener, der er forskelligt udtrykt mellem forskellige grupper af 
prøver (komparativ analyse). Et relateret formål er anvendelse 

Figur 2. Skematisk oversigt over et fuldt microarray-dataanalyse-forløb. Præprocessering foretages på alle rådatafiler, der indeholder fluorescensintensiteter for den 
enkelte probecelle målt under skanning af microarray'et. Alle intensiteter omsættes til en talværdi, der reflekterer, hvor meget fluorescensmærket prøvemateriale, 
der er bundet til den enkelte probe. I denne proces korrigeres der for baggrundssignal, før intensiteten fra alle prober, der præsenterer et givet gen, sammenfattes 
til en genekpressionsværdi under probeanalysen. Præanalysen af microarray-filerne giver som resultat sammenlignelige (normaliserede) ekspres sionsværdier for alle 
de mRNA, der undersøges på microarray'et. Ekspressionsværdier for alle microarrays i et projekt sammenfattes ofte i en ekspressions matrix, hvor gener er angivet 
i rækker og prøver i søjler. Hovedanalysen afhænger af den biologiske hypotese, der testes, og valget af  metode reflekterer derfor analysens eksperimentelle design 
og formål. Mønstersøgning bruges ofte til at finde nye genekspressionsstrukturer med eller til at definere nye undergrupper af prøver med. Komparativ analyse er 
standardmetode for et kontrol- vs. et eksperimentforsøg, hvor man sammenligner to eller flere grupper af prøver mod hinanden, med henblik på at selektere de gener, 
der er differentielt reguleret mellem de forskellige grupper. Klassifikationsanalyse anvendes til prognose af f.eks. kræftsubtyper. Klassifikationsanalyse kan overordnet 
opdeles i tre trin: 1) selektion af markørgener, 2) specifikation af den klassifikationsmodel, som afgiver det prognostiske resultat – herunder optimering af parametre 
i modellen (matematisk algoritme) og 3) validering af performance på nye prøver. Optimering og fejlestimering foregår ved krydsvalidering, dvs. at prøver i analysen 
skiftevis holdes udenfor under markørselektion og modeloptimering og efterfølgende anvendes, når man tester modellens anvendelighed mht. at placere dem i den 
korrekte klasse.
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af microarrays til indentificering af molekylære markører eller 
ekspressionssignaturer (mønstre) til klassifikation eller opde-
ling af vævsprøver i henhold til sygdomskategori (klassifika-
tionsanalyse). 

Man anvender to overordnede analysemetoder – usuper-
viseret analyse, hvor man ikke anvender information om 
prædefinerede klasser i dataanalysen, og superviseret analyse, 
hvor man inddrager kendte kliniske parametre, såsom be-
handlingsrespons og overlevelsestid i dataanalysen (Figur 2).

I den usuperviserede analyse bruges der ofte mønstersøg-
nings-  og grupperingsalgoritmer såsom hierarkisk cluster-ana-
lyse og self-organizing maps (SOM). Hierarkisk cluster-analyse 
starter med, at to gener, der har et korreleret ekspressions-
mønster, grupperes. Algoritmen køres iterativt, indtil alle 
gener er placeret i clusters. Ligheder mellem grupperede gener 
visualiseres med en træstruktur kaldet et dendrogram. Læng-
den af grenene i dendrogrammet angiver ligheden mellem 
genernes ekspression, idet kortere grene angiver større simi-
laritet. Til forskel fra den hierarkiske cluster-metode gruppe-
rer SOM-algoritmen gener i clusters, hvor antallet af clusters, 
der dannes, er angivet som inputparameter. Ved brug af 
cluster-analyse er det muligt i micro-array-data at visualisere 
og finde strukturer, der har relation til de biologiske tilstande 
som undersøges [3-5]. 

Den superviserede analyse har typisk to formål: at identi-
ficere gener, der er differentielt udtrykt mellem grupper af 
prøver, og at finde gener, vha. hvilke man kan forudsige prø-
vers klassetilhørsforhold. 

En superviseret klassifikationsanalyse tager udgangspunkt i 
en prædefineret gruppeinddeling af prøver. Eksempelvis kan 
man indsamle prøver fra kræftpatienter, før man påbegynder 
behandling, og derefter opdele prøverne i henhold til, om 
patienterne efter behandling er gået i komplet remission eller 
ikke har responderet på kemoterapi. I dette tilfælde er målet 
med datanalysen at definere de gener, som man bedst kan 
bruge til at beskrive hhv. godt og dårligt behandlingsrespons 
med, og at anvende disse gener til at opstille en matematisk 
model, som kan anvendes, når man skal forudsige fremtidige 
patienters behandlingsrespons. 

Eksempler på kræftstudier, hvor prognostiske metoder 
eller klassifikationsmetoder er anvendt, omfatter bl.a. studier 
af akut leukæmi [4], diffust storcellet B-celle- lymfom [6, 7] og 
blærekræft [8]. Microarrays er også anvendt til diagnosticering 
af ukendte primærtumorer baseret på ligheder med kendte 
kræftformer.

Der er tre stadier i en klassifikationsanalyse; det første 
stadie er genselektion, det andet stadie er specifikation af den 
matematiske algoritme (prædiktor) og dens indgående para-
metre på basis af de udvalgte gener, og det tredje stadie i ana-
lysen er validering af modellen på uafhængige datasæt. Typisk 
opdeles prøverne i to grupper, et træningssæt og et testsæt. 
Genselektion og parameterspecifikation foregår på trænings-
sættet, og validering af modellen udføres på testsættet. 

Alfa og omega for en prædiktor er, at man vha. af den 
opnår at kunne give korrekte forudsigelser af nye kliniske 
prøver, hvis klassetilhørsforhold er ukendt. Disse forudsigelser 
udgør resultatet fra modellen. 

En af de større faldgruber i forbindelse med træning af en 
klassifikationsmodel på microarray-data er overfitting eller 
underfitting. Overfitting kan forekomme, når antallet af para-
metre (gener) i modellen er meget større end antallet af prø-
ver, og modellen bliver for kompleks. Ved overfitting opstilles 
der ud fra data i træningssættet en prædiktor, som er så »god«, 
at man vha. den ud over de generelle forskelle, f.eks. mellem 
to kræftsubtyper, også kan inddrage variationer i data, der er 
irrelevante med hensyn til klassifikation af subtyper. Dermed 
kan man vha. modellen bedre opdele prøverne i træningssæt-
tet i de »rigtige« grupper, men man kan ikke benytte den til 
generaliseret at virke på nye uafhængige data fra patienter 
med den samme sygdom. Ved underfitting opstilles en model, 
som enten er for simpel, når man skal indlære og beskrive de 
essentielle egenskaber i de data, der modelleres, eller hvor de 
indgående parametre ikke er tilstrækkelig optimerede [9].

En metode til at minimere overfitting på er at estimere og 
optimere en fejlfrekvens for alle de varianter af modellen, der 
opstilles under gentagne krydsvalideringer. I en krydsvalide-
ring udelukkes prøverne i træningssættet på skift, og de bedste 
gruppediskriminerende gener udvælges i de tilbageværende 
prøver. Disse gener fødes ind i en række af klassifikations-
modeller, som hver især trænes, optimeres og testes på den 
eller de prøver, der er udelukket fra træningssættet. Denne 
proces gentages flere gange, og den gennemsnitlige succesrate 
for hver gennemkørsel anvendes til estimering af en overord-
net fejlfrekvens for den enkelte klassifikationsmodel. Endelig 
bliver den optimale model, dvs. den som med et passende 
antal gener kan give en acceptabel prognostisk nøjagtighed 

Figur 2. Usuperviseret og superviseret analyse. 
Formålet med en usuperviseret analysemetode er at identificere unikke ekspres-
sionsmønstre eller inddele ekspressionsprofiler (prøver) i grupper uden at ind-
drage viden omkring f.eks. sygdomsstadie eller gruppetilhørsforhold (eksempel-
vis tumortype). En superviseret analysemetode inddrager forudgående viden om 
de prøver, der analyseres (f.eks. rød eller blå label). Viden om prøvetype bruges 
til at selektere markører (gener), der har den største korrelation med de enkelte 
undertyper. Baseret på de udvalgte markører bygges en classifier (matematisk 
model), hvis parametre optimeres gennem krydsvalidering til at give den bedste 
opdeling af prøverne i rød og blå kategori. Nye prøver kan herefter klassificeres 
som blå eller rød type, afhængigt af på hvilken side af den stiplede linje de fal-
der, når de køres igennem classifier-modellen.

Usuperviseret analyse Superviseret analyse
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(f.eks. 90% rigtige klassifikationer), udvalgt. Modellens pro-
gnostiske fejlrate på trænings-  og testsætdata sammenlignes 
med den observerede fejlrate, som modellen giver, når den 
køres på tilfældigt permuterede datasæt (tilfældig gruppering 
af prøver), for at afgøre hvorvidt en lige så god klassificering 
kan opnås tilfældigt. Til sidst bestemmes den sande progno-
stiske succesrate ved afprøvning af modellens klassfikations-
evne på nye uafhængige data. 

Som eksempel på ovennævnte metoder gives i det føl-
gende en kort beskrivelse af et microarray- studie, hvori man 
klassificerede diffus storcellet B-celle- lymfom (DLBCL)- sub-
typer. I dette studie indsamlede og analyserede vi 52 lymfom-
prøver med henblik på en cross-platform (spotted arrays versus 
Affymetrix GeneChips)-validering af markører og DLBCL-
undergrupper. Præprocessering blev foretaget med dChip 
(DNA-chip analyzer, http://www.dchip.org). Cel- filer blev 
importeret i dChip-programmet og normaliseret, og ekspres-
sionsværdier for det enkelte gen blev beregnet. En under-
gruppe på 34 prøver, som konsistent kunne kategoriseres som 
hhv. germinal center B-cell (GCB) eller activated B-cell (ABC)-
subtyper baseret på tidligere publicerede genmarkørlister fra 
andre microarray-analyser blev anvendt i en superviseret ana-
lyse [5, 6]. Vi udførte en gruppesammenligning med henblik 
på at definere et sæt gener til brug i en prædiktor, dvs. den 
matematiske algoritme, som skal trænes og optimeres til at 
klassificerer GCB-  og ABC-type- lymfomer. Welch t- test-
gruppesammenligning med testsandsynlighed under 0,05 
førte til, at 4.586 gener blev udvalgt. De udvalgte gener blev 
rangordnet baseret på en signal to noise- score og testet for 
succes i GCB-  og ABC-klassifikation med multiple krydsva-
lideringsrunder. Fire klassifikationsalgoritmer, weighted voting 
og K-nearest neighbours (K-NN) med tre forskellige K-værdier 
(K lig 3, 5 og 7) blev testet med et varierende antal markørge-
ner som input (40 genlister, der indeholdt 1-4.000 gener) [4, 
10]. I alle modeller sås ens succesrate med hensyn til klassifi-
kation af GCB-  og ABC-undergrupper baseret på krydsvali-
deringstest, og der var ikke mulighed for at definere en gruppe 
af markørgener med særlig god klassifikations-performance. 
En forbedret og mere specifik genliste blev herefter udvalgt 
ved at korrigere de t- test-udvalgte 4.586 markører for falsk 
positive med en såkaldt multiple testing correction-procedure 
kaldet Holmes step down maxT test. Denne komparative 
analyse resulterede i 78 højt signifikante gener, som gav god 
adskillelse af de to lymfomsubtyper. De 78 markørgener blev 
valideret på uafhængige prøver fra andre publicerede studier 
[6, 7] og gav i et af tilfældene en forbedret klassifikation af 
GCB-  og ABC-grupper med signifikant forskel i femårsover-
levelsen på 63% for GCB og 43% for ABC i forhold til, hvad 
der tidligere var rapporteret om [7, 10]. 

Perspektiver 
Det er veletableret, at man ved ekspressionsanalyse kan 
genfinde de overordnede histologiske grupperinger i kræft-

sygdomme. Samtidig har man i en mangfoldighed af studier 
påvist, at microarrays kan bidrage med en yderligere definition 
af nye grupper. Kræfttyper detekteret med microarray-analyse 
inkluderer ofte »små« molekylære ændringer, der har betyd-
ning for prognose og behandlingsrespons. Ved hjælp af micro-
array- teknologien kan molekylære markører udvælges, og de 
kan anvendes, når man skal definere grupper af tumorer, der 
udviser forskelle i behandlingsrespons og aggressivitet. En na-
turlig følge af udviklingen inden for området er muligheden 
for at definere globale tumormarkører for kendte kræftsyg-
domme. Disse globale tumormarkører er anvendelige på 
tværs af spotted og oligonukleotid–microarray- systemer og kan 
benyttes i den diagnostiske proces. Et skridt på vejen mod va-
lidering af generelle prognostiske markører er gennemførelse 
af større, prospektive, kliniske forsøg, som blandt andet ind-
befatter en standardprotokol for ensartet indsamling og 
håndtering af væv og grænseværdier for det minimale tumor-
celleindhold i vævsprøven samt større fokus på de matemati-
ske metoder, der anvendes til behandling af microarray-data. 
Valg af normaliseringsalgoritme og efterfølgende statistiske 
anlysemetoder er af stor betydning for kvaliteten og validite-
ten af microarray-analysen, og det skal understreges, at et 
microarray-datasæt kan og bør analyseres på forskellige måder 
med henblik på at få ekstraheret mest mulig biologisk infor-
mation. 
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