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绪论

软件目的

BRB-ArrayTools是一款为了DNA基因芯片数据分析而设计的集成软件包，由Dr.Richard Simon所领导的生物识别小组所开发（隶属于美国国家癌症研究所癌症治疗与诊断分部）。BRB-ArrayTool能够处理来自多种实验的表达谱数据，包括可视化、多维尺度、聚类基因和样本、分类预测样本等等。BRB-ArrayTools可以通过匹配DNA芯片的CloneID、GenBank号、UniGene编号连接NCBI数据库，或者通过芯片的ProbesetID连接Affy公司的NetAffy站点获取探针的详细信息。BRB-ArrayTools可以被用来分析单、双通道的基因芯片数据。该软件便携易用，表现为不受任何特定芯片平台、扫描仪器、图像分析软件或数据库的限制。ArrayTools以Excel加载宏的形式呈现，所以用户界面对于生物学家来说非常熟悉。具体的计算由Excel外部的复杂且强大的分析工具负责，对于用户则不可见。现有的工具组件会随着分析方法的发展而不断更新。
软件功能概览

BRB-ArrayTools可执行以下功能：

整理数据

向程序导入用户数据并且比对整理来自不同实验的基因。软件可以载入无限多的基因，而在实验方面，之前最多导入249个的限制已在3.4版本中移除，当然，具体数目肯定会受限于计算机内存。所有探针可以只来自于一张芯片，或者最多（重复）分布在5张芯片，用户可以选择是否对每个重复分布的基因取均值，且单（例如Affymetrix）双通道芯片均适用。数据导入向导会提示输入数据的详细格式，或者使用为NCI或Affymetrix芯片特制的用户界面。一般数据应为以“tab分隔符”格式存储的文本文件（译注：NCI和Affymetrix当然可以例外）。Excel工作簿格式的数据也可以使用，但会在导入时被ArrayTools自动转换为“tab分隔符”的文本格式。
基因标注

数据可以通过识别号被Affymetrix或Source数据库自动标注，标注内容会随着分析输出结果一同呈现，并且Gene Ontology（GO）的分类名称可被用于分类比较分析、分类预测、生存分析和数量性状分析。GO的结构文件可以从GO站点自动更新。
筛选，标准化和取基因子集  
ArrayTools可以基于通道的信号强度对点样/探针组进行筛选（通过排除某些点或设定信号强度阈值）并进行标记。Affymetrix数据可以通过所谓的“探测认定”（Detection Call）进行筛选。对于双通道实验，芯片的标准化通过芯片间取中位数中心化进行，具体方法是或减去基于LOWESS平滑的红、绿两通道对数均值（subtracting out a lowess-smoother based on the average of the red and green log-intensities），或指定一系列对数比值的中位数为0的管家基因。对于单通道实验，芯片通过一参照芯片进行标准化，使得其它芯片上所有基因（或仅指定部分管家基因）对于该参照芯片差值的中位数为0。参照芯片可由用户指定，或自动选择一中位数芯片（即该芯片对数比值的中位数为所有其它芯片对数比值中位数的中位数）。每张芯片的标准化单独进行。异常值可以被截断（译注：即通过设定阈值进行筛选，见后文筛选数据一节）。基因可以通过人为设定阈值进行筛选，比如其表达量位于所有芯片表达量中位数两侧的某个比例外，某个差值外，或缺失值在所有芯片中大于某一比例，或Affy芯片中被认定为缺失的大于某一比例。此外，基因还可通过字符串标识进行筛选（如排除所有在描述字段中包含“Empty”的基因），最后，还可以通过自定义基因列表进行筛选。
绘制“实验对实验”散点图  
对双通道数据，ArrayTools可以使用红、绿二通道的对数、平均对数或者对数比值绘制任意两实验间（甚至相同实验间）的可点击散点图。对于“M-A散点图”（译注：M：Minus，M=log2(Green)-log2(Red)；A：Average，A = 1/2*(log2(Green) + log2(Red)，用对数比值对红绿两通道的均值作图，是一种在芯片数据分析中常用的散点图，可用来显示芯片数据的强度依赖性Dudoit et al. Statistica Sinica (2002) 12:111），还会在图中添加一条所有散点的趋势线。对于单通道数据，可绘制基于任意两实验间对数信号强度的可点击散点图。所有基因（或任意一部分制定基因）可被绘制，并生成指向GenBank、NetAffy和其它基因组数据库的超链接。
绘制“表型对表型”散点图  
ArrayTools可以绘制基于所有基因或部分指定基因在表型间平均表达量的可点击散点图。如果指定了多于两类表型，则所有两两表型间的情况均会被绘制，并生成指向GenBank、NetAffy和其它基因组数据库的超链接。

基因层次聚类分析  
ArrayTools可以绘制所有基因的彩色层次聚类树状图。对于每个聚类树中的基因会生成超链接并绘制一幅聚类树中基因表达量的中位数对不同实验的彩色线图。实验聚类独立于基因聚类。基因聚类树可被保存以用于之后的分析，聚类分析可在全部基因（或由用户指定的部分基因/实验子集）上进行。
实验层次聚类分析  
绘制聚类树状图，并且根据给定的分支计算用于判定聚类好坏的统计学度量。聚类分析可在全部基因（或由用户指定的部分基因/实验子集）上进行。

集成的Cluster 3.0和TreeView接口  
聚类分析还可以通过Cluster 3.0和TreeView这两款由Stanford实验室开发的软件进行，目前仅限于学术、政府和非赢利目的用户。

多维尺度化样本  
ArrayTools可以生成可点击并旋转的三维散点图，其中每个点代表一个样本，点之间的距离与其所代表的表达量差异成正比。如果用户安装有PowerPoint，还可以把三维散点图幻灯片在其它电脑间交换，如果要求可点击，则其它电脑上必须安装有ArrayTools的3.0以上版本。

聚类的显著性检验  
在聚类分析时，可用欧式距离或相关系数进行统计学显著性检验。该项在多维尺度化工具中亦可选。
分类比较  
使用单参数或非参数检验方法来寻找两组或多组不同表型之间差异表达的基因。可用于单、双通道实验数据，配对样本同样适用。输出结果包括显著基因并生成指向NCI、GenBank、NetAffy和其它基因组数据库的超链接。参数检验包括t/F检验和随机方差t/F检验，后者能够在没有假定所有基因拥有同样方差的情况下给出更为精确的针对特定基因的方差估计。确定一个基因“显著”的标准包括p值小于某一阈值或假阳性数/率小于指定值，其中，后者需要进行多元列置换检验。该工具还包括一个可用于分析随机区块设计实验的选项（即在实验设计时还考虑另外一个协变量的影响，例如性别）。
分类预测  
ArrayTools可以构建基于表达量水平的表型分类器，共含六种：混合协变量预测、对角线性判别、k-近邻（k取1或3）、最近邻质心法和支持向量机。其中，混合协变量预测和支持向量机仅适用于两类样本的分类，而对角线性判别、k-近邻（k取1或3）和最近邻质心法可用于多于两类样本的分类。交叉验证错误率通过列置换进行，以给出错误率是否小于随机情况。以上分析亦可用于配对样本。某个基因是否被选入分类器的标准是其p值是否小于指定阈值。
二叉树预测  
该算法会根据不同表型的表达量创建一棵二叉分类树，树中的每个节点都可以对实验的表型进行分类，而树的结构则会根据交叉验证时的最小错误率进行优化。二叉树的预测基于上述六种方法之一（混合协变量预测、对角线性判别、k-近邻（k取1或3）、最近邻质心法和支持向量机）。与之前的分类预测不同，这里的混合协变量预测和支持向量机可以被用来分类多于两类表型的样本。其它选项则与分类预测工具相同。输出结果包含对二叉树的描述和总体交叉验证错误率（如果用户要求）。对于树中的每个节点则会给出交叉验证的错误率和构成分类器的基因列表。该列表中还包括参数检验的p值、基因在交叉验证时的支持度和指向GenBank、NetAffy及其它基因组数据库的超链接。
生存分析  
ArrayTools使用Cox回归模型来发现与生存时间相关的基因。输出结果包含结果呈“显著”的基因列表和指向GenBank、NetAffy等其它基因组数据库的超链接。入选基因的标准与分类比较相同。
数量性状分析  
把基因表达量与样本的数量形状进行关联，使用Spearman或者Pearson关联测试。输出包括经检验结果呈显著的基因列表和指向GenBank、NetAffy等其它基因组数据库的超链接。入选基因的标准与分类比较相同。

GO比较工具  
使用GO数据库而非单个基因对不同表型分类进行比较，并给出经检验后包含差异表达基因数大于随机期望数的GO类别。LS和KS测试被用于生成选择GO类别的p值，若p值小于指定阈值则该GO类别被选入。最后的GO类别按LS测试的p值升序排列。
组基因比较工具  
使用用户自定义的基因列表并从中筛选包含差异表达基因数大于随机期望的基因组合。LS和KS测试被用于生成选择GO类别的p值，若p值小于指定阈值则该GO类别被选入。最后的GO类别按LS测试的p值升序排列。
其它插件  
允许用户共享自己的分析工具。高级用户可以使用R语言开发自己的分析工具，并分发给其它不具备R语言开发知识的用户。详细的插件使用方法在另一份文档中涉及。

单通道实验须知
ArrayTools中的分析工具均可用于单/双通道实验。对于Affymetrix数据，建议使用MAS 5.0 方法处理后的“Signal”字段作为信号强度。如果以“average difference”字段作为信号强度，那么其中负值的部分则会被自动设为1（取对数后为0），除非用户人为在取对数时把这些点设定为缺失值。为了便于说明，我们会在本文档中假定所有数据为双通道实验。这里通常所说的“对数比值”，与单通道实验中的对数信号强度类似。同样，之后所说的点样与Affymetrix芯片中的“探针组”概念类似，都被用来探测某一基因的表达量。
所有在对数信号强度上的分析方法与在对数比值上的方法一致，但是有三个例外：

1）数据标准化：双通道数据在每张芯片上进行，而单通道数据则需要根据一指定的参照芯片进行标准化。详见本文档的标准化部分。
2）基因筛选：ArrayTools包含一个针对单通道数据的特殊筛选工具：若某个基因的探测认定“缺失”值大于用户设定的比例，则允许去除此基因。

3）分类预测：为了减少信号值较大的基因可能在分类预测时占据主导作用的影响，故在所有单通道数据的分类预测前，会先对每个基因的对数信号强度进行中位数中心化。

软件安装

系统需求

ArrayTools是一款适用于Windows平台的软件，兼容Win98/2000/NT/XP及之后版本。ArrayTools根据Excel2000（或更新版本）的加载宏形式进行设计，不再被Excel97所支持。ArrayTools v3.5版兼容装有Windows XP专业版和Apple bootcamp software的苹果MacBook pro平台。

推荐用户至少具备256M内存，少于256M或许可以运行，然而某些计算过程可能会非常缓慢甚至不能运行。具体取决于数据集大小。
至于高分辨率显示方面，推荐用户使用真彩色，可在“开始”->“设置”->“控制面板”->“显示”->“设置”中更改。

安装软件
ArrayTools安装程序和相关文件可在BRB站点中获得：

http://linus.nci.nih.gov/BRB-ArrayTools.html 
安装前请务必关闭Excel程序，具体过程有三步：

1.首先，若系统中没有安装Java运行环境1.4.1或以上，则必须先安装此程序。
2.其次，系统中必须安装有R2.3.0或以上版本，若已安装ArrayTools，则不必更新R。如果用户打算分析Affymetrix CEL文件，则应该升级至最新的R版本。可去CRAN网站获得更新程序：http://cran.r-project.org/bin/windows/base/ 
3.至此万事俱备。下载并安装ArrayTools的3.6版本。如果你之前没有R-(D)COM的2.0以上版本，安装程序会为你自动安装。如果你已安装了更早的ArrayTool程序，则现程序会覆盖它。
加载到Excel

要使用ArrayTools，必须先把它以宏的形式加载到Excel中。现在安装程序会自动把ArrayTools加载到Excel，用户不必象以前的版本那样手动加载。必要时，用户也可使用Excel中的“工具”菜单->“加载宏”手动加载或卸载ArrayTools。
对于安装有需手动加载宏的旧版本ArrayTools用户，必须进入Excel的“工具”菜单->“加载宏”取消RServer的加载选择，否则在加载和卸载ArrayTools时可能会出现诸如“该工作簿正被其它工作簿所引用而无法关闭”之类的伪报错信息。
如果你在关闭一个Excel窗口时ArrayTools仍处于加载状态，那么下次ArrayTools会随着Excel启动而自动加载。除非被用户从Excel的菜单栏中手动卸载，否则ArrayTools不会消失。
安全设置小贴士
为了使用ArrayTools的功能，必须把Excel的安全级别设置为“中”或以下，并保证选中“信任所有安装的加载项和模板”一栏。对Office XP的用户必须选择“信任对于VB项目的访问”。用户可以在“工具”菜单->“宏”->“安全性”中进行设置。

Excel加载宏小贴士
当Excel的加载宏成功后，ArrayTools就会显示在窗口顶部的菜单栏中（通常是在帮助栏的右部）。如果ArrayTools没有正常显示，用户可以在“工具”->“加载宏”->“浏览”->“ArrayTools的安装目录”并选择ArrayTools.xla文件。稍后ArrayTools就会被正常显示，此时最好关闭Excel，这样在下次启动Excel处理数据时该设置就会被Excel保存。
整理数据

整理过程概览
整理步骤是数据读取、分类并且写入能被ArrayTools“理解”的标准Excel工作簿格式的过程。用户通过设定不同的文件格式导入三类数据要素（表达谱数据，基因标识和实验描述）。ArrayTools处理这些数据文件并且生成一个能被自身所有分析工具使用的工作簿项目。经修订的基因列表也可在整理时被读取以用来描述基因或者通路的功能。

Excel工作簿小贴士

一个Excel文件（含.xls扩展名）被称为工作簿，一个工作簿可能包含一个或多个工作表。Tab分隔的以xls为扩展名的ASCII文本文件尽管不是一个真正的Excel对象，但是也会被Excel整理为一个包含单独工作表的工作簿。

整理过程中的数据输入

输入数据须为Tab分隔的ASCII文本文件。Excel 工作簿（如包含多个工作表时，数据必须位于第一个工作表）也可使用，但是，ArrayTools会自动把这些Excel文件转换为Tab分隔的文本格式。如果用户希望保留原始Excel文件的副本，则必须先把数据复制到另一个文件夹。此外，用户必须输入足够的用来描述这些数据文件的信息（诸如每个数据要素的列名）以保证ArrayTools可正常处理这些文件。
输入数据要素

表达谱数据
[image: image43.emf]通常来说ArrayTools可以接受Tab分隔的文本或Excel文件作为表达谱数据。对于Affymetrix数据，ArrayTools也允许接受CEL格式的文件（详见整理CEL文件形式的Affymetrix数据一栏）。

ArrayTools接受两种类型的表达谱数据：（1）所有数据合并对齐到同一个文件（之后称此格式为“合并文件”），或（2）不同的芯片位于独立的文件（之后称此格式为“独立文件”）。以上两种类型数据都可用于多芯片设计的情况。如果所有基因按照相同顺序排序，并且每列数据间互相对齐，则称为“一致”。“合并文件”只能使用一致对齐的数据，“独立文件”则无此要求。用户可以选择是否对芯片内的重复点取几何均数。对于多芯片设计的情况，同一芯片内点在不同位置的基因可被几何平均，而跨芯片的基因则不行，此时，单张芯片依旧各自进行标准化，而位于不同芯片的那些基因则会被连接成一张“虚拟芯片”。
数据要求为红/绿通道信号强度或者对数比值（双通道情况），或单通道信号强度。如果双通道芯片设计时考虑到了背景校正，那么数据还必须包括红绿二通道的背景强度列。此外，点样标志或点样大小列也可作为输入，以允许使用这些信息进行点样筛选。
对于单通道数据，所有信号强度小于1的探针会在对数转换前被自动设为1。不希望程序进行此默认操作的用户可以在整理数据时把“Do not threshold to 1(e.g.,CodeLink)”一栏选中。对于CodeLink数据，信号强度已被标准化，可能在一张芯片上一半左右的信号强度值为0到1，所以此时再设阈值为1没有任何意义（译注：即此时必须把“Do not threshold to 1”一项选中）。当此项被选中时，所有小于等于零的值会被设为“缺失”，因为这些值无法取对数。请注意，“Do not threshold to 1”项选中后无法撤销！一旦这些值被设为“缺失”，无法在重新筛选时被改回1。相似的，一旦那些信号强度小于1的值被自动设为1，它们再也无法被改回初始值进而再设为“缺失”。要改变“Do not threshold to 1”选项，只有重新整理数据。

基因标识

每个点样可关联上不同的标识，诸如点样号、孔号、克隆名、克隆标识、探针组标识、UniGene标识、GenBank accesion number等。基因标识可以被存放在表达谱数据文件中，也可作为一个独立的文件以备所有芯片中的基因查找。需注意的是，此文件中必须含有与表达谱数据文件相对应的列，以使程序能够进行匹配。对于多芯片设计的情况，只能使用一张独立的基因标识文件。
被ArrayTools指定为克隆ID的一列应含有组织前缀（诸如，“IMAGE”、“ATCC”、“TIGR”等）。这些克隆ID会被链接到NCBI的克隆报告数据库。注意，NCI mADB中的克隆报告仅适用于NCI Advanced Technology Center inventory 或沿用BIMAS/CIT/NIH设计的芯片。所有不含前缀的克隆ID会被自动默认为IMAGE前缀。

探针组ID 会被链接到NCI mAdb的特征报告数据库。目前，该数据库只适合人类基因组U133A/B和大鼠基因组U74A-C芯片。在分类比较、分类预测和生存分析的输出结果中，探针组ID也会被用于批量查询NetAffx数据库。
UniGene Cluster ID和Gene Symbol 被用来搜索位于NCBI数据库中的镜像UniGene注释。GenBank accession number则被用来搜索位于NCBI数据库中的镜像GenBank注释。

整理数据集时至少需要一种基因标识，用户在可行的情况下可以自己输入更多的基因标识来增强分析结果的可用性。
实验描述
在数据整理和输入期间，用户必须准备一份实验描述文件。该文件中第一列的每行代表了数据集中的一个实验（除了作为标题的第一行），之后每一列代表一个用来描述实验类别的变量。对于多芯片设计的情况，该文件中的每一行应代表用于某样本的所有相同芯片，而非一行代表一个芯片。实验描述文件必须包含与要导入数据一致的实验（即，不能包含在数据集中不存在的额外行）。
实验描述文件的第一列应包含实验名。如果表达谱数据以“独立文件”的形式存在，则实验名应为去掉“.xls”、“.txt”扩展名后的文件名。对于多芯片设计的情况，实验名应为不含诸如“_A”、“_B”、“_C”、“_D”和“_E”之类后缀和“.xls”、“.txt”扩展名的文件名。对于“合并文件”，实验描述文件中的实验顺序需与表达谱数据文件中的顺序一致。

之后的每一列可以包含那些用来描述实验目的、样本配对、进行分类预测、聚类分析或识别重复实验、识别反转染色的描述变量。用户可根据自己的分类芯片样本的需要创建任意多的列，只要不含空列。

必备数据要素
在数据整理步骤中有许多可选项，对于所有输入格式而言必备的数据要素列举如下：
（1）表达谱数据（红/绿双通道数据或单通道信号强度）；

（2）至少一种基因标识（位于表达谱数据文件中或独立存在）；

（3）实验描述文件中包含至少一列实验描述（即实验ID）。

文件格式和目录结构
“合并文件”的格式
对于“合并文件”，所有实验的表达谱数据位于其中。通常前几列应包含基因标识，之后为每个实验的数据，注意每个实验中的排列顺序必须严格一致，且不能含有额外列。试举一例：

[image: image1.emf]
下面为一反例：
[image: image2.emf]
错在两处：首先，实验一中的顺序与实验二不一致，其次，文件末又多了一列不属于任何实验的“Filter”列。上述文件格式可修改如下：

[image: image3.emf]
“Filter”列会被忽略，因为它既不是基因标识也非表达谱数据。同样的，那两列“Ratio”也会被无视，因为程序会自动通过“Red”列和“Green”列计算比值。

“独立文件”的格式
对于这种情况，用户需要创建一个只含表达谱数据文件的专用目录（一张芯片对于一个文件）。每个文件的列格式必须一致。
多芯片设计情况
用户必须说明数据是否属于多芯片设计。多芯片设计是指所有的探针组或克隆分布于多张芯片。ArrayTools可接受最多5种不同类型的芯片，每张芯片以“A”、“B”、“C”、“D”和“E”标识。当涉及多芯片的情况时，“实验”一词与“芯片”有所区别，因为一个“实验”是由同一样本分布在一组不同芯片上构成的。相反的，当所有实验都使用一种芯片时（比如都使用Affymetrix U133中的芯片A），“实验”一词与“芯片”可以互换。ArrayTools分别处理每一种芯片，然后再把所有芯片连接成一张“虚拟芯片”，探针上限数为65000。用户可以不在所有使用的芯片类型上对每一样本进行实验，但最好如此。举例来说，如果用户从一组五芯片设计中挑了两种芯片进行实验，那么对于每个使用了芯片类型A的样本，最好也使用芯片B再次进行实验，尽管ArrayTools也允许一些实验中有一种芯片类型“失败”。
当“合并文件”中有多芯片设计的情况时，则每种类型的芯片都需要这样一个“合并文件”，而且每个实验在所有“合并文件”中的列顺序必须保持一致。举例来说，用户有一个名为“ChipA.xls”的文件，该文件包含“样本1”、“样本2”和“样本3”。同时，另一个名为“ChipB.xls”文件中所包含的“样本1”、“样本2”和“样本3”的列顺序必须与“ChipA.xls”一致。如果在某种芯片类型上有样本缺失，那么该合并文件中的对应数据列必须置空。举例来说，如果实验2没有在某一芯片类型上进行，但是该合并文件中数据列仍须存在。
[image: image4.emf]
当“独立文件”出现多芯片设计情况时，则对每种芯片类型都需要一个专有目录。举例来说，如果上述数据集以“独立文件”的形式存在，那么用户须建立含有“Sample1.xls”、“Sample2.xls”、“Sample3.xls”的目录“ChipA”和拥有相同格式文件“Sample1.xls”、“Sample2.xls”、“Sample3.xls”的目录“ChipB”。
每种芯片类型的独立数据文件格式必须一致，且必须位于各自的专有目录。举例来说，假设用户在芯片A和B上进行了三个实验：Exp1、Exp2、Exp3，那么用户必须创建两个目录，目录信息如下：
文件夹A：
Exp1_A.txt

[image: image5.emf]
Exp2_A.txt

[image: image6.emf]
Exp3_A.txt

[image: image7.emf]
文件夹B：
Exp1_B.txt

[image: image8.emf]
Exp2_B.txt

[image: image9.emf]
Exp3_B.txt

[image: image10.emf]
除了“A”、“B”、“C”、“D”和“E”标识的后缀，目录中的文件名必须与实验名一致。当然，也可以不标。
举例来说，以下两种文件名都适用：

目录A：Exp1_A.txt, Exp2_A.txt, Exp3_A.txt 目录B：Exp1_B.txt, Exp2_B.txt, Exp3_B.txt
或者

目录A：Exp1.txt, Exp2.txt, Exp3.txt 目录B：Exp1.txt, Exp2.txt, Exp3.txt
与之对应的实验描述文件应如下所示：

[image: image11.emf]
在整理后的filtered log intensity工作表中，来自芯片A和B的数据会被连接如下：
[image: image12.emf]
如果部分芯片由于某些原因实验失败，那么相对应的专有目录中该芯片数据文件就会缺失。举例来说，如果Exp2实验没能在A芯片上成功进行，那么Exp2_A.txt文件就不会出现在目录A中。但是，实验描述文件必须包含Exp2行，因为目录B中仍有对应的数据文件。

以下文件名不适用，因为ArrayTools无法知道目录A与目录B中文件如何对应：

Data Folder ‘A’: Sample1.txt, Sample2.txt, Sample3.txt

Data Folder ‘B’: Exp1.txt, Exp2.txt, Exp3.txt
在上例中，ArrayTools会以为存在六个实验，其中Sample1, Sample2, Sample3这三次实验在芯片B上失败，而Exp1, Exp2, Exp3在芯片A上失败。
使用整理对话框
使用数据输入向导整理数据

用户可通过以下菜单导入数据：

ArrayTools -> Collate data -> Data import wizard
输入向导会提示用户必备的数据要素位置和数据类型。在向导窗口中，用户必须指定以下信息：

数据类型（即单/双通道数据，单一芯片类型或多芯片设计等）

文件类型（“合并文件”或“独立文件”）

表达谱数据、基因标识和实验描述

向导窗口：数据类型

ArrayTools通过数据输入向导可以输入以下格式的数据：
	1、双通道信号强度
	数据由红、绿二通道信号强度组成，如果没有进行背景校正也可包括红、绿二通道的背景信号强度。数据尚没有取对数。

	2、双通道比值或对数比值
	数据由比值（red/green）或对数比值log2（red/green）组成

	3、单通道信号强度或对数强度
	单通道实验数据

	4、Affymetrix数据
	Affymetrix公司探针组水平数据。数据由“Signal”（MAS5.0）、“Avg Diff”（MAS4.0）”或其它探针组概括方法生成。可能没有经对数转换。


注意：每列数据须被清楚地标识，并由Tab分隔。除非包含缺失值，否则数据列不能被多个Tab连续分隔。
上述表格中的第1、2、3种数据可以包括可选的点样标志或点样大小列，以用来说明点样质量。Affymetix（数据类型4）也可包含“探测认定”列或绝对数值列。

一些数据集可能会涉及上述多个类型。举例来说，用户可能使用双通道GenePix这种一个文件既包含单一通道信号强度又有对数比值列的芯片。此时，第一/二种数据类型均适用。如果用第一种方法导入数据，则ArrayTools会重新计算对数比值。但是，原先已标准化的单一信号强度表达谱数据则会丢失，程序必须对对数比值重新标准化。
Affymetrix数据可用第三或第四种方式输入。但是，默认的筛选条件在这两种方式中有些许出入，除非用户在筛选时刻意使用相同的条件。对于第四种方式，用户必须指定芯片类型（如u133、U74等）。
向导窗口：文件类型

ArrayTools可以接受ASCII码Tab分隔的文本文件，或者Excel工作簿。如果是后者，那么程序会自动把数据转换为Tab分隔的文本文件。
表达谱数据可被保存在“合并文件”或“独立文件”中。

合并文件
此种文件格式中，数据由连续列组成。每行数据的排列顺序必须一致。基因标识列应位于第一列前。如果文件最后还有非数据列，用户需删除这些列或者把他们移动到第一列数据前。

下图说明了包含三种数据列的“合并文件”（Red、Green、Flag）：

[image: image13.emf]
注意：如果实验由多种芯片组成，那么每个“合并文件”应包含同种芯片类型的数据，即每种芯片有一个对应的数据文件。而且每个“合并文件”中实验的排列顺序必须一致。ArrayTools最多允许输入五种芯片类型，并可以把不同芯片最终连接成一张“虚拟芯片”。

独立文件

此种文件格式中，每张芯片独立存放于文件中。每个文件的格式应一致，包括标题行，如下图所示：
[image: image14.emf]
注意：数据目录中只能存放表达谱文件。额外的文件必须在整理步骤前移除。如果实验由多种芯片类型组成，请不要在同一目录中混合不同的芯片类型，而应位于各自专有的文件夹。目录中的文件名必须互相一致，除了“A”、“B”、“C”、“D”和“E”标识的后缀。ArrayTools最多允许输入五种芯片类型，并可以把不同芯片最终连接成一张“虚拟芯片”。

向导窗口：表达谱数据

要指定表达谱文件中的数据列，必须先选择第一列数据，然后指定其它数据要素。对于“合并文件”，用户必须选择第一张和第二张芯片的数据起始列。这样向导就能够明白每张芯片有多少数据列，从而分别进行计算。基因标识列必须位于数据列的前面，不能在数据列间或最后有额外列。
以下是各列简介：

    基因标识列：
    UniqueID、WellID或SpotID列可被用来辨识芯片上的点样。如果有ID在同一文件中出现多次，那么可认定该芯片有重复点样。如果是Affymetrix的芯片，这一列被称作“Probe Set Name”或“Probe Set ID”。

    对于单通道数据：

    信号强度以单列“Signal Intensity”给出。如果用户使用的Affymetrix数据来自MAS4.0，那么“Avg Diff”列为信号强度。

    对于双通道数据：

    红/绿二通道数据为信号强度。对数比值由经过背景校正的数据计算得到。
    如果没有经过背景校正，还可能会有红/绿二通道的背景值。此两列可选。

    其它单双通道共用的可选列：

    Spot Size列表明点样的大小。一些图像扫描软件以此进行质量控制。此列可选。

    Spot Flag列表明点样的质量。一些图像扫描软件以0和1表示。对于Affymetrix数据

    则以Detection Call列替代。此列可选。

注意：对于单通道数据，所有信号强度小于1的探针会在对数转换前被自动设为1。不希望程序进行此默认操作的用户可以在整理数据时把“Do not threshold to 1(e.g.,CodeLink)”一栏选中。对于CodeLink数据，信号强度已被标准化，可能在一张芯片上一半左右的信号强度值为0到1，所以此时再设阈值为1没有任何意义（译注：即此时必须把“Do not threshold to 1”一项选中）。当此项被选中时，所有小于等于零的值会被设为“缺失”，因为这些值无法取对数。请注意，“Do not threshold to 1”项选中后无法撤销！一旦，所有上述这些值被设为“缺失”，无法再重新筛选时被改回1。相似的，一旦那些信号强度小于1的值被自动设为1，它们再也无法被改回初始值进而再设为“缺失”。要改变“Do not threshold to 1”选项，只有重新整理数据。

向导窗口：基因标识
通过各种基因标识列，如Spot Number、Well Number、Clone Number、UniGene Cluster Identifiers、GenBank Accesion Number或Gene Title等与芯片上的点样进行关联。这些标识可以位于表达谱数据旁或者存放在独立的文件中。分析输出中将会有这些标识的超链接。对于Affymetrix数据，用户可以直接通过ArrayTools服务器下载它们的探针组注释。这些注释原本位于NetAffy的站点，经专门格式化后用于ArrayTools。
以下是一个基因标识文件的例子：

[image: image15.emf]
注意：如果基因标识位于独立的文件而非表达谱数据文件中，用户必须指定其中哪些基因标识被用来与表达谱文件中的Spot ID（Well ID、Unique ID、Probe Set ID）进行匹配。对于多种芯片使用同一基因标识文件的情况，每种芯片的标识必须位于同一标识文件而非分开的文件中。
向导窗口：实验描述
为了使分析实验来得更加便利，用户有必要在整理数据前准备一份实验描述文件。如果用户没有事先准备，也可以选择让ArrayTools创建一个模板。

以下是一个实验描述文件的例子：

[image: image16.emf]
除了第一行之外，其余每行代表数据集中的一个实验。第一列应为各个实验的名称。

注意：对于“独立文件”格式，实验名应为文件名减去“.xls”或“.txt”。对于“合并文件”，实验名字的排列顺序必须与表达谱数据文件中的一致。

注意：实验描述文件应准确包含那些将要被整理的实验数据（即不能包括额外的实验或缺少了一些）。对于多芯片设计的情况，每行应代表了使用同一样本的一组芯片，而非一行对应一张芯片。
接下的每列包含一个用来标识目的/区分反转染色芯片/用来进行预测分析/标识重复实验/匹配成对实验/或用来指定聚类基因时的绘图顺序的描述变量。用户可按需设置任意多的描述变量，但是各变量间不能含有空列。
如果数据集含有反转染色的实验，则必须勾选确认框，然后指定实验描述文件中哪一列标识了翻转染色芯片。此时，对数比值会以log（green/red）的方式而非原先log（red/green）进行计算。
特殊数据格式

ArrayTools可以整理Affymetrix的两种特殊格式数据，还有来自NCI mAdb数据库的打包数据和GenePix的数据。对于这些格式，ArrayTools提供了快捷的“特殊格式”对话框，允许用户绕过数据输入向导中的某些繁琐细节。
Affymetrix数据可通过MAS4.0/5.0在探针组的水平以tab分隔的文本文件形式输入（即信号强度和探测认定来自于CHP数据），或直接以CEL原始文件的格式导入。所有这些数据都可使用ArrayTools的特殊格式对话框导入。但是CEL格式只能以单一芯片设计的类型进行导入。如果探针组水平的表达谱数据已经过其它软件如：Bioconductor或的dChip处理，则仍然使用数据输入向导进行导入。
使用CHP文本文件格式导入Affymetrix数据

使用菜单栏中的ArrayTools->Import data->Affymetrix GeneChips->Probeset-level data导入经过MAS4.0/5.0处理的数据。该数据须以之前所述的“合并文件”或“独立文件”格式存放。
单一芯片设计

单一芯片设计是指所有芯片具有相同的种类格式，包含同样的探针组。如果数据以“合并文件”方式导入，则必须有一张拥有全部实验数据的“核心表”。该表以Tab分隔的文本文件格式存放。
如果数据以“独立文件”方式导入，那么这些文件应位于一个不含其它内容的专用目录内。这些文件可以在首列之上包含各种各样的混杂内容，但格式必须相同。每个文件对应一张芯片，文件名（去掉“.xls”、“.txt”）后应与工作簿中的实验名一致。

在以下所有的格式中，“Probe Set Name”、“Signal”和“Detection”是MAS5.0数据的必需列，而“Probe Set Name”、“Avg Diff”和“Abs_Call”则是MAS4.0数据的必需列。其它列均可选。
ArrayTools会自动识别MAS4.0/5.0的数据格式。然而，用户若是编辑了数据列和列名则必须按照以下格式，以便ArrayTools识别。如果格式不符，则ArrayTools无法自动解析数据文件。那样的话，用户只能通过使用“合并文件”或“独立文件”对话框（单芯片设计）或“多芯片设计”对话框来整理数据。
“合并文件”中的表达谱数据格式：

1、表达谱数据来自MAS5.0的核心表格：
[image: image17.emf]
2、表达谱数据来自MAS4.0表格：
[image: image18.emf]
对以上两种格式，工作簿中会以Exp1和Exp2作为实验名的前缀，但请不要使用下列符号
“\ / : * ? “ < > | .”等在Windows系统中具有特殊意义的符号。“Probe Set Name”列亦可简称为“Probe Name”。对每个实验来说，“detection（Abs_Call）”列应在信号值列（Avg Diff）右侧。
“独立文件”中的表达谱数据格式：

1、表达谱数据来自MAS5.0表格：

[image: image19.emf]
2、表达谱数据来自MAS4.0表格：
[image: image20.emf]
3、除此之外，来自NCBI接口的数据也可被识别：

[image: image21.emf]
4、还有mAdb数据：

[image: image22.emf]
基因注释文件：
基因注释文件并非必备。如果用户除了描述列之外还有探针组注释列，请把他们存放为一个单独的Tab分隔的文本文件，并使用以下列标识。对于多芯片设计的情况，请把所有芯片种类的芯片注释放置在同一个文件中。
[image: image23.emf]
实验描述文件：

详见“实验描述”一节。略。

多芯片设计

表达谱数据文件： 详见“多芯片设计”一节。略。

基因注释文件：  前已述及，略。

实验描述文件：  详见“实验描述”一节。

整理来自文本文件或二进制CEL文件的Affymetrix数据

对于Affymetrix数据，ArrayTools现在也可以接收CEL文件格式。然而，用户目前只能导入单芯片设计的CEL文件。3.6版本的ArrayTools现在可以使用MAS5.0、RMA、almostRMA和GC-RMA来计算探针组值。这些功能使用Bioconductor的相关包来读取和计算CEL文件。
Bioconductor (http://www.bioconductor.org/)是一项使用R语言进行基因组数据计算的开源&可扩展软件计划。
MAS5.0方法使用Bioconductor“simpleaffy”软件包中的justRMA函数进行计算。该算法详细情况见Affymetrix的“Statistical Algorithes Reference Guide” http://www.affymetrix.com和Hubbell et al. (2002) Robust Estimators for expression analysis. Bioinformatics 18(12) 1585-1592)。
RMA方法使用“affy”软件包进行计算，可归结三步：在PM（Perfect Match）数据上使用背景校正、分位数标准化和使用Tukey的中位数光滑算法进行探针组归纳。参考文献：RA Irizarry, et.al. "Summaries of Affymetrix GeneChip probe level data” Nucleic Acids Research, 2003, vol.31, No.4。

如果CEL文件少于100个，ArrayTools会使用RMA方法计算探针组归纳。RMA选项使用所有芯片进行标准化和探针组归纳。对于大于等于100个CEL文件的情况，ArrayTools使用消耗内存更经济的almostRMA方法。该方法随机抽取一个100张芯片的子集来决定适用于整个数据集的分位数标准化和探针效应模型。此外，从子集中获得的模型会被储存在项目文件夹下的子目录“almostRMA”中（参考文献：Darlene Goldstein Bioinformatics 22:2364,2006)。
GC-RMA方法使用Bioconductor的“gcrma”软件包进行计算。gc-rma方法会调整Affymetrix数据中的背景强度值，包括光学噪声和非特异性结合。该函数使用与RMA相同的标准化和归纳方法把调整后的探针值转化为表达量。
要导入Affymetrix数据，首先把CEL文件放置在一个独立的文件夹，并保证其中所有的芯片类型相同。然后，使用菜单栏中的ArrayTools->Import data->Affymetrix GeneChips->Probe-level data（.CEL files）导入。该工具需要调用Bioconductor的“affy”软件包，若没有会提示用户进行安装。之后会出现对话框，提示用户选择CEL数据文件夹和实验描述文件。接着是基因筛选参数选择对话框，点击OK后，整理步骤开始。
整理Affymetrix CEL文件须知
请记住该步骤极其消耗内存，对于数目较多的数据集可能需花费几个小时，计算大量芯片之前最好检查系统的可用内存并保证有足够的时间。
整理来自NCI的mAdb压缩档中的数据
ArrayTools具有允许用户导入从NCI的“mAdb”站点下载的压缩档数据的接口。使用菜单栏中的ArrayTools->Import data->NCI mAdb arichive进行导入。目前该接口只支持双通道的cDNA数据和使用单一芯片类型的Affymetrix数据，今后会支持多芯片设计的Affymetrix数据，现在用户只能通过导入对话框中的Multi-chip sets选项或ArrayTools->Import data->Affymetrix GeneChips对话框进行导入。
在mAdb的整理界面中，用户只需选择压缩档存放的目录。对于双通道数据，还需指定基因是否已对齐和是否进行了反转染色实验。对于反转染色的情况，用户需要首先编辑array_descriptions文件，在该文件中的G列对反转染色的实验标记为“Yes”。
压缩档必须先解压，期间请务必保留目录结构完整。当每张芯片的数据为独立文件时，应该有以下两个文件：

array_descriptions_xxx_xxxxxx.xls 

gene_identifiers_xxx_xxxxxx.xls 

和一个目录：

array_data_xxx_xxxxxx 

解压到同一文件夹下。array_data_xxx_xxxxxx目录含有所有的表达谱数据文件，其中每个对应一张芯片。
其他软件开发者也可创建与mAdb压缩档结构类似的数据，这样就可以使用ArrayTools->Import data->NCI mAdb arichive工具轻松地导入。mAdb数据格式的详细说明文档可参见ArrayTools安装目录下的Doc文件夹中的mAdb archive format.doc文件。

导入GenePix数据

在数据导入向导中，ArrayTools也可通过几个简单的步骤自动生成所需列来识别和整理GenePix数据格式。用户可以使用菜单栏中的ArrayTools->Import data->GenePix来实现此功能。用户需要指定数据存放目录和实验描述文件（或通过文件名让程序自动生成）来运行整理。可用的选项包括颠倒反转染色实验数据、添加额外的基因标识（基因名和ID由程序从主数据文件中自动生成）和平均芯片中的重复点样。背景调整值通过前景均值减去背景中位数获得（红色通道通常为F635的均值减去B635中位数，绿色通道为F532均值减去B532中位数），然后获得对数比值。
导入安捷伦芯片数据
在ArrayTools中可以通过数据导入向导输入双通道的安捷伦芯片数据。一旦程序成功识别此格式即可自动导入下列参数。其中“ProbeUID”为Unique ID，“gBGSubSignal”为绿色通道背景值。“rBGSubSignal”为红色通道背景值，“gNumPix”或“rNumPix”表示点样中的像素总数，“glsFeatNonUnifOL”或“rlsFeatNonUnifOL”为异常值标识。注释信息位于表达谱数据边或以独立文件形式存在，“ProbeUID”以“Unique ID”形式导入，“gb”为GenBank ID，“ug”为Unique Gene Cluster ID，“GeneName”为Gene Symbol。
通过NCBI的GEO导入工具整理

该工具允许用户从NCBI的GEO自动导入GDS数据集。用户只需提供GDS号程序即可从NCBI的Entrez接口得到：

http://www.ncbi.nlm.nih.gov/entrez/query.fcgi?db=gds&term=all[filter] 
此外，用户也可以浏览上述网页以发现可用数据集。该工具只能处理GEO数据库中的GDS格式。
该工具首先创建一个与GDS号同名的文件夹，然后把GDS数据文件下载到此文件夹。从GDS文件中程序可以找到GPL（芯片平台）号并下载保存GPL注释文件。诸如Sample_id、Description、Protocol等之类的信息被抽取出来用于生成实验描述文件。同时一个名为“GDSXXXX-Project”的项目目录会被自动创建以便于将数据导入ArrayTools。该项目目录包含了所有ArrayTools分析时所需用到的数据。对于Affymetrix数据，注释信息通过用户指定的芯片类型从BRB的Linux服务器导入。
参考文献：

1: Barrett T, Troup DB, Wilhite SE, Ledoux P, Rudnev D, Evangelista C, Kim IF, Soboleva A, Tomashevsky M, Edgar R. NCBI GEO: mining tens of millions of expression profiles--database and tools update 
Nucleic Acids Res. 2006 Nov 11; [Epub ahead of print]
2: Edgar R, Domrachev M, Lash AE. Gene Expression Omnibus: NCBI gene expression and hybridization array data repository 
Nucleic Acids Res. 2002 Jan 1;30(1):207-10
整理步骤的输出
项目文件夹的组织结构

在整理步骤中，ArrayTools会在用户的原始数据目录边/内创建一个项目文件夹。新目录含有经整理的项目工作簿和所需的支持文件。该目录中会包含一个名为“BinaryData”的文件夹，可能含有“Annotations”或“Output”文件夹。“Annotations”文件夹在用户选择查询Stanford SOURCE数据库时才会出现。ArrayTools中的一些分析工具会在Output文件夹中自动写入一些文件。举例来说，在聚类分析时，所有显示在屏幕上的Cluster Viewer页中的图表会被自动保存到Output文件夹中，以便用户今后发表时修改。
注意每个文件夹中只能含有一个数据项目。请务必对每一个整理项目使用独立的文件夹，且只能在想要覆盖原有项目的情况下再次使用同一文件夹。如果要把数据写入一个已存在的项目目录，那么程序会比较先后两者Annotations文件夹中的基因标识。如果两者完全匹配，则会提示用户是否使用已有的基因注释信息，以避免从Stanford的SOURCE数据库重新导入。
已整理项目的工作表

整理步骤产生一个整理后的项目工作簿，含三个Excel工作表：Experiment descriptors，Gene Identifiers和filtered log-ratio（对应双通道情况）或filtered log intensity（对应单通道情况）。其它诸如红绿二通道的背景值（对应双通道情况）、原始对数信号强度（对应单通道情况）、点样标识等辅助信息则被写入项目目录中的文本或二进制文件。
Gene Identifiers工作表中的行与filtered log-ratio或filtered log intensity表中的行一一对应。这两个表中的最后一列含一名为“Filter”，其内容为True/False的内部筛选变量。对于任一需要改变筛选条件的分析，用户不能在此列中手动更改，而要在菜单栏中的Refilter the data项中进行选择。ArrayTools会自动根据筛选条件改变此列中的True/False值。
Experiment dexcriptor工作表中还有一份可编辑的实验描述文件中内容的拷贝，以便用户在之后的分析中添加描述信息。如下所示：

[image: image24.emf]
举例来说，图中的Array-order描述变量（D列）可被用来指定绘制对基因进行聚类分析时每个实验的排列顺序。
Gene Identifiers工作表包含在整理对话框gene identifiers页column format区域指定的基因标识列。

[image: image25.emf]
如果用户选择使用自定义的基因列表来注释自己的数据，那么Gene Identifiers表中还会包含列Defined genelists，用来表示该基因是否与用户基因列表相匹配。

首行单元格中的下拉箭头可被用来检索满足特定值的变量。把鼠标置于首行的每两个单元格之间即可通过拖曳调整此列宽度。
filtered log-ratio或filtered log intensity工作表包含经指定筛选后的对数比值或对数强度值。这些数据会被用于之后的所有分析，除了可能使用双通道数据绘制实验对实验的散点图。工作表的首列为Gene ID，与Gene Identifiers工作表中的Gene ID完全一致。之后的每列为每一实验的数据。数据集最后的黄色高亮列为ArrayTools筛选基因用。用户不应手动修改此列。程序在分析前若必要会自动重新筛选工作表。
[image: image26.emf]
筛选数据

筛选条件可在整理数据步骤中指定，亦可在每次分析前指定。每种分析对话框的底部会有一个Filter按钮，用来指定或改变之后的分析筛选条件。
尽管在每次分析时筛选条件都可以改变，但是芯片中如果包含重复点样，那么在整理数据前仍有必要检查筛选条件。因为点样筛选是在对重复点样的区域取均值前进行，而即使用户改变筛选条件，重复点样区域在整理步骤后也不会被再次平均。 
filtered log-ratio或filtered log intensity工作表会反映出筛选条件应用后的结果，除了重复点样区域，这些点样在取均值前就已被筛选。数据筛选的步骤是先筛选点样，然后是数据标准化、截断异常值，最后筛选基因。
点样筛选
点样筛选指在单独芯片上对点样进行筛选，主要用于质量控制目的，以去除“坏”点样。与基因筛选不同的是，点样筛选并不会去除整个（行）基因，而只是用以缺失值替换原有值。

信号强度筛选

对于双通道数据，一个点样既可以被直接剔除，也可以通过设定阈值在分析中剔除。通过使用合适的筛选项，红、绿通道的信号强度值若都小于实现设定的阈值，则其对数比值就会在filtered log-ratio工作表中被剔除。若只有一个通道的信号强度小于阈值，则以阈值代替原始信号强度。信号强度筛选适用于已经背景调整的红、绿信号值。
对于单通道数据，filtered log intensity工作表中的数据亦可如上筛选。请注意，信号强度值在整理时自动以阈值1进行筛选，除非勾选了“Do not threshold to 1 (e.g., CodeLink)”框。

点样标志筛选

Spot Flag筛选可以同时使用数值和字符。用户可以指定一个数值范围，在此范围之外的值被剔除，或指定一张基因标志列表来表示要剔除的值。当该选项启用时，被标志为“Exclude”的基因会在之后的filtered log-ratio或filtered log intensity工作表中被剔除。该项可选。
对于Affymetrix用户，Detection Call列可在整理时作为筛选标识列，以允许用户剔除标识为“A”（Absent）的表达值。此外，Spot Flag列也被“Percent Absent Filter”筛选项所使用，以剔除含有较多比例“A”的项。
点样大小筛选

Spot size筛选项可选，只有该项被选中且有Spot一列非空，则芯片上小于设定阈值的基因会被剔除。对于Affymetrix数据，用于计算归纳的探针对数目也可作为Spot Size的替代。

Detection Call 筛选

对于使用Affymetrix GeneChips整理接口导入的数据，Detection Call列是上述Spot Size筛选的一个特例，也可以允许用户通过该列来剔除数据。该列同时可被用于“Percent Absent Filter”所使用，以剔除含有较多比例“A”的项。

数据转化

在正规化和截断异常值前，对数转化（以2为底）被用于信号强度值（即单通道数据）或比值（双通道数据）。作用结果会被反映在filtered log-ratio或filtered log intensity工作表中。
标准化

现有4个标准化选项：中位数标准化（median normalization）、管家基因标准化（housekeeping gene normalization）、Lowess标准化（lowess normalization）和点样组内标准化（print-tip group normalization）。前二者适用于单/双通道数据，二后两者仅能用于双通道数据。对于单通道数据，用户必须选择一张参照芯片以使其它芯片进行标准化。多芯片设计中的每张芯片单独进行标准化。MAS5中导出的数据通常已经标准化，ArrayTools在此可以略过。请注意v3.1版本之后的单通道数据标准化方法与之前版本的差异。
选择一张参照芯片

对于单通道数据，用户可以明确地选择一张芯片作为参照，也可以要求ArrayTools自动选择一张“中位数”芯片作为参照。算法如下：

1）设N为实验数，i为1到N中的一个数。

2）对于每张芯片i，计算其对数信号强度的中位数：Mi

3）从{M1,....,MN}中获得其中位数M。如果N是偶数，则M为中间两数中较小的那个。
4）选中的那个Mi即为参照芯片。

中位数标准化（Median Normalization）
对于双通道数据来说，这种标准化方法就是将每张芯片上的数值减去各自芯片上对数比值的中位数，这样该芯片的对数比值中位数就变成了0。对于单通道数据（e.g.,Affymetrix），首先在待标准化的芯片与参照芯片上的每个对应基因上计算差值，然后在待标准化的芯片上减去该差值的中位数，以使两者间的总差值为0。

管家基因标准化（HouseKeeping Gene Normalization）
用户可以指定一张用于标准化的管家基因列表。对于双通道数据而言，该方法通过把待标准化芯片上的所有对数比值减去该芯片管家基因对数比值的中位数来进行。对于单通道数据，则比较待标准化芯片和参照芯片上管家基因的差值，然后把待标准化芯片上的信号强度减去这一系列差值的中位数。
Lowess标准化（Lowess Normalization）
双通道数据还可用Lowess（LOcally WEighted Scatter plot Smooth：局部加权线性回归）标准化方法。对于双通道数据而言，中位数标准化相当于在所有对数比值上减去一个相同的标准化因子（译注：即该芯片上对数比值的中位数），但这在某些情况下并不适用：比如染色偏差可能对低信号强度和高信号强度产生的影响并不相同。在Lowess标准化中，一个非线性的平滑函数被用于处理正规化前的M-A散点图。该函数基于重叠分割不同X轴区域上的散点构造的线性回归函数连接而成。待标准化的芯片减去该平滑函数值进行标准化即可。该方法运算量大于中位数标准化，在某些电脑上可能需要10秒钟完成一张包含35000个基因的芯片的标准化。用户可以先使用默认的标准化方法，然后观察标准化后芯片的M-A散点图来决定是否有必要进行强度依赖性的标准化。如果散点的分布在Y轴的正负区间大概一致，并且随着X值的变化没有呈现出典型的相关性，则无需进行。
自版本3.0.1始，Lowess默认的区间跨度是2/5。这意味着有2/5的数据点会对平滑函数造成影响。更大的区间跨度意味着更加光滑。在之前的版本钟，默认的跨度参数被设为2/3，但事实证明这只会得出过于光滑的函数反而不能发现M-A散点图中尾部数据区域的变化趋势。用户现在可以通过编辑Preferences.txt（位于ArrayTools安装目录的Prefs文件夹下）中的“LowessSpan”参数进行修改。该文件以Tab分隔，参数名在第一列，参数值在第二列。


点样组内标准化（Print-tip Group / Sub Grid Normalization）
全局标准化方法在整张芯片上进行计算。该方法易受空间效应和非均匀点样的影响。点样组内标准化方法致力于调整双通道实验中如上所述的系统偏差，不易受空间效应和非均匀点样给信号强度带来的影响。点样组（Print-tip Group）亦可称为栅格（Grid）或亚栅格（Sub-grid），对于mAdb数据则被称为“区块”（Block）。点样组标识数据应被放置在每张芯片的表达谱数据边。
中位数点样组内标准化独立地计算每个点样组内的对数比值的中位数，该中位数当然只适用于点样组内的数据。举例来说，如果一张芯片由16个点样组构成，则会计算16个标准化因子。同理，Lowess点样组内标准化是把之前所述的Lowess标准化方法应用于点样组内。
截断（Truncation）

该选项让用户可以设置一个针对信号强度（单通道数据）或强度比值（双通道数据）的最大允许值。任何大于此阈值的数值会被截断成阈值。对于双通道数据则会出现两种情况（如设定截断值为64，则任何大于64或小于1/64的数值都会被截断）。截断主要用于双通道情况，因为微小的分母容易使对数比值变得异常巨大。
基因筛选

不同于点样筛选，基因筛选并不是对每张芯片重复进行，而是在所有芯片上对某个基因制定一个标准，以决定是否保留需要保留这个基因。基因筛选的目的并不在于去除质量较差的点样，而在于筛除那些信息量较少的基因。Gene Identifiers和Filtered log ratio（或Filtered log intensity）工作表中的最后一列（标识为Filter）被ArrayTools用于筛选基因。
这里筛选基因的标准是基于该基因标准化后在所有芯片上对数表达量的差异性（variability）。去除低方差的基因并非十分必要，除了在内存需要随基因数迅速增长的聚类分析中。目前有多个筛选项可用：
最小倍数变化筛选（Minimum fold-change filter）

差异性较小的基因可用该方法去除。此处筛选的标准基于以下条件：满足表达量距其在所有芯片上表达量中位数相差指定倍数的基因的个数，占总基因个数的比例（译注：故在此需要用户指定两个值，比例和倍数）。如果数据集包含250个或更多的实验，则使用平均数代替中位数以减少计算量。小于上述比例的基因则被筛去。
对数表达量方差筛选（Log Expression Variation Filter）
筛选条件还可基于基因在所有芯片上的方差。用户可以剔除方差最小的X%基因，其中X由用户指定。或者使用基于方差的统计学显著性检验标准。如果该项被选择，则所有基因的方差会被与方差中位数进行比较，差异并不显著的基因会被筛去。显著性水平由用户指定。程序会计算每个基因的（n-1)Vari/Varmed 。Vari 代表基因i在所有芯片上的方差，Varmed  代表这一系列基因方差的中位数。该值与具有n-1自由度的卡方分布的分位数相比较。这是检验基因i的方差与中位数的方差是否相同的近似测试。
空缺百分比筛选（Percent Missing Filter）

此处筛去一个基因的标准是之前针对单个值的点样筛选后缺失值的比例。
缺失比例筛选（Percent Absent Filter）
此处筛去基因的标准是“Absent Calls”在Spot Flag列或Detection Call列所占的比例。该选项独立于之前“点样筛选”一节中所述的点样标志筛选或Deteciton Call Filter。举例来说，用户可以关闭Detection Call Filter以保留所有标志为Absent的基因，但开启Percent Absent Filter以去除那些包含了太多“Absent”项而被认为不可靠的基因。此时，没有被该项筛选去除的基因中仍会包含“Absent”项。

基因子集

与基因筛选不同，取基因子集并不基于基因的表达量值，而是基因的标识。取子集的目的在于根据基因标识选择/去除那些感兴趣/不感兴趣的基因。
指定一张作为选取/剔除依据的基因列表

用户可以选择一张或多张基因列表来定义基因子集，以作为选取/剔除基因的依据。有关基因列表的详细内容见下文中的“使用基因列表定义基因注释”一节。
指定要剔除的基因标识

用户可以指定一个字串作为剔除基因标识的依据。举例来说，用户如果希望去除被Gene Identifiers工作表中描述为 “Empty Well”的所有行，则可以在该项中填上“Empty Well”。
注释数据

使用基因列表定义基因注释

基因列表是包含一组功能相同基因的文本文件，文件名表示功能组。该文件在ArrayTools中有两种用处：（1）注释数据集中的基因；（2）基于功能组取数据子集。
第一个用处是注释基因（使用菜单栏中的Utilities->Annotate the data->Match Data Against genelists）。如果用户数据集中有基因与基因列表文件中的基因相匹配，则该基因列表的名称会出现在Gene Identifiers工作表的特定列中。举例来说，如果数据中包含“Activating transcription factor 3”基因和克隆号428348以及Gene Symbol ：“ATF3”，那么克隆号会与“Example-Proliferation”基因列表文件向匹配，而Gene Symbol会于“CGL：gene_regulation”和“CFL：transcription”文件中的CGAP基因列表向匹配。于是，一个名为“defined genelists”的额外列会在Gene Identifiers工作表中出现，其内容为：Example- Proliferation, CGL:gene_regulation, CGL:transcription。如果用户在整理数据后新增或删除了某些基因列表文件，那么该列内容可以通过菜单栏中的Utilities->Annotate the data->Match Data Against genelists进行更新。
另一个用处就是取数据子集（使用菜单栏中的Filter and subset the data，见上节）。用户可以选择一张或多张基因列表文件作为取子集的依据，只有匹配上的基因会被用于后续分析。

目前有两类基因列表文件：用户自定义的和ArrayTools原有的（如：CGAP、Biocarta和KEGG）。

用户自定义基因列表

ArrayTools允许用户通过自定义的方式组织已定义功能或所处通路的基因。该类文件可以被存放于以下两个位置：

    1. ArrayTools安装目录下的Genelists\User子目录，对所有项目可见。

    2. 每个项目文件夹下各自的Genelists子目录，仅对该项目可见。

无论存放在何种位置，基因列表文件都是以功能或通路命名的简单ASCII文本文件。
1.使用单一基因标识列的基因列表文件

如果文件中只包含一种基因标识类型，那么该文件的首行表示该基因标识的类型，且必须与下列列名中的一种精确匹配：

Unique id

Clone

Probe set

GB acc

UG cluster

Gene symbol
之后每一行必须包含与首行所对应的具体标识，举例来说，如果有个名为CellCyclePathway.txt的列表文件，其内容如下所示：

Gene symbol

CDC25A

CDK2

CDK4

CDK6

CDK7
ArrayTools安装目录下的Genelists\User文件夹下包含了一些使用这种格式的示例文件，用于软件自带的BreastSamples数据集。这些基因列表样例被用于分析示例数据集，用户可随时删去。
2. 使用多类基因标识的列表文件

列表文件同样可能包含多种基因标识列，这样首行之后的每行代表一个基因，而每列表示一种基因标识类型。列名同样必须与上述列名精确匹配。举例来说，CellCyclePathway.txt可以为以下Tab分隔的格式：
UG cluster Gene symbol GB acc

Hs.1634 CDC25A NM_201567

Hs.19192 CDK2 NM_052827

Hs.95577 CDK4 NM_000075

Hs.119882 CDK6 NM_001259

Hs.184298 CDK7 NM_001799
ArrayTools安装目录下的Pathways\Output\BioCarta子文件夹下包含一些使用此种数据格式的示例文件。

某些分析步骤例如分类比较、分类预测、生存分析和数量形状分析可能会自动生成一些新文件列表。列表文件名在运行分析前由用户自己指定。如果已存在相同名字的文件，那么旧列表会被新列表覆盖。有些插件也会创建基因列表文件，尽管这时用户通常并不指定文件名。从v3.5版开始，分析工具和插件产生的基因列表文件不能够再被用于注释基因，而只能用于取数据子集。
CGAP修订的基因列表
在ArrayTools安装目录下的Genelists文件夹中，除了之前提到的User子目录外还有一个CGAP子目录。该目录包含从Cancer Genome Anatomy Project站点(http://cgap.nci.nih.gov/Genes/CuratedGeneLists) 下载的经修订的基因列表。这些HTML文件包含在早些版本的ArrayTools中，但从V3.5版开始被移除，因为基因列表不再CGAP小组所有效维护。
已定义通路
ArrayTools在安装目录的Pathways\Output文件夹中提供已定义的通路基因列表。目前已包含从Cancer Genome Anatomy Project站点(http://cgap.nci.nih.gov/Pathways)获得的BioCarta和KEGG通路。用户也可通过选择Class Comparison菜单中的Gene Set Expression Comparision项从Broad Institue/MIT自动下载通路或基因信号。
自动导入基因注释
如果用户的数据集包含标准基因标识类型的其中之一（UniGene cluster、Gene Symbol、Clone、GenBank Accession）或者指定了Affymetrix的芯片型号，那么ArrayTools就会自动导入注释。注释可能包括描述性的基因名，UniGene Cluster、Gene Symbol、Locus Link、Gene Ontology、染色体位置和其它功能注释等。
以双通道或单通道非Affymetrix形式输入的数据可以通过SOURCE进行注释。该工具可在以下菜单栏中找到：ArrayTools->Utilities->Annotate data->Import SOURCE annotations
以Affymetrix形式输入的数据可通过从BRB服务器下载已格式化的Affymetrix注释文件进行注释。该自动注释出现在以下选项中：Data import wizard和Special format ：Affymetrix GeneChips的整理对话框。如果用户不想在整理数据时进行注释或希望更新以存在项目工作簿中的注释，也可在稍后运行Affymetrix注释工具。该工具可在以下菜单中找到：ArrayTools->Utilities->Annotate data->Import Affymetrix annotations。BRB服务器上的Affymetrix注释会周期性地更新（大约一个月左右），故用户可能希望每隔一段时间运行一次以更新本地注释文件。无论是SOURCE的注释还是Affymetrix的注释都被储存在项目工作簿的Gene Annotation工作表中。
包含分析结果的HTML页面中有一列基因注释，其中含有指向基因注释HTML页面的超链接，该注释页面中包含了所有列出基因的注释。其中的内容来自于工程目录中的“annotation”子目录中的基因注释文件，该文件由ArrayTools的工具从Source数据库或者通过Bioconductor的Affy注释包得到。DrugBank是一个独特的生物信息学/化学信息学资源数据库，其中包含了详细的药物数据和完整的药靶信息，网址是：http://redpoll.pharmacy.ualberta.ca/drugbank/
当用户点击了“DrugBank: Query through Gene Symbol”超链接后，ArrayTools会连到DrugBank的在线页面使用Gene Symbol查询并在Web浏览器中返回结果。

Gene ontology

Gene Ontology是一个以基因产物所涉及的生物过程、细胞组分和分子功能进行描述的严格控制的结构化词表。有关Gene Ontology的详细信息可浏览以下站点：http://www.geneontology.org
该词表以复杂的，有相无环图或网络的形式呈现。以下是从http://www.geneontology.org/doc/GO.doc.html#process处获得的一个示例：
[image: image27.emf]
如果已对数据集运行了SOURCE或Affymetrix的注释工具，那么ArrayTools就可以使用从Gene Ontology数据库下载的结构文件自动生成所有基因的Gene Ontology信息。该信息通常用于分类比较、分类预测、生存分析和数量形状分析工具中的针对选定基因列表的观察/期望频率。从3.7版开始，来自Bioconductor(www.bioconductor.org)的格式化R语言注释包GO将被用于与Gene Ontology相关的分析工具中。
数据分析

散点图工具
单个实验vs实验的散点图绘制（Scatterplot of Single Experiment versus Experiment）
用户通常会对一个实验的对数比值Vs.另一个实验的对数比值产生兴趣。一般而言代表基因的数据点会排列在45度对角线上。所有通过筛选的基因都会被用户绘制散点图，除非用户又指定了一张用于取子集的基因列表。在两实验中差异表达的基因数据点通常会落在异常界线外。异常界线可由用户规定倍数差异来生成。用户可以点击单个数据点以确认该基因的名字并链接到有其注释的NCBI数据库。或者使用图中的按钮一次性全选所有异常界线外的基因。

对于双通道数据，用户可能会对一个实验中的某通道信号值Vs.另一个实验中的某通道信号值产生兴趣，或绘制一张芯片中的参考样本数值Vs.另一张芯片中的参考样本数值（以检验参考样本的可重复性）。这样的散点图会给出以下信息：一通道中的数值是否一致高于另一通道，两通道是否线性相关（如果两样本中绝大多数的基因非差异则理应如此），是否有数据点“聚集”与“大部队”外。一张由同一芯片上两通道绘制的散点图会显示出低值区域的平铺效应，表明该区域点样的可复制定小于信号强度值较大的区域。此类散点图有助于用户确定信号强度筛选中合适的阈值。
对于双通道数据而言，通常会在绘制M-A散点图时发现表示标准化程度不足的非线性关系，而非在绘制红/绿二通道的散点图时。大多数据点应均匀分布在X轴的上下两侧并且不与X值的变化呈现出显著的变化关系。若非如此，则需要进一步标准化。
绘制针对不同表型的散点图（Scatterplot of Phenotype Averages）
ArrayTools可以绘制一类表型对数比值均数Vs.另一类表型对数比值均数的散点图，图中的每个数据点代表一个基因。在实验描述工作表中必须包含针对欲比较实验的表型信息，如为空则表示该实验在散点图绘制中被省略。表型信息只能有两种，其余信息必须由用户置空。差异表达的基因会落在异常界线外，该界线可由用户通过指定两类间表达量几何均数的倍数差来生成。用户可以点击单个数据点以确认该基因的名字并连向有其注释的NCBI数据库。或者使用图中的按钮一次性全选所有异常界线外的基因。

层次聚类分析工具(Hierarchical Cluster Analysis Tools)
对于一个给定的数据集，层次聚类可作用于两个方向：基因或者样本。ArrayTools可以针对上述两者之一或全部做聚类分析。即聚类对象可以是基因或样本。
层次聚类通过定义表达谱上基因/样本间的相似度或者距离依次进行嵌套融合，并以“系统树图”的形式呈现。在该图的最低层，每个基因/样本可被看做一个单独的最小聚类簇。第一步先把具有最为相似表达谱的基因/样本融合为一个聚类簇，再聚类次相似的。这样每一步都会得到一个更大的簇。按照这样的步骤来看，聚类可能发生在单个基因/样本间，单个基因/样本与聚类簇间，直至聚类簇与聚类簇之间。俩簇间的“距离”会显示在最终完成的系统树图边。低层次的簇比较相似，而高层次的簇则相反——在系统树图的顶端会产生一个覆盖所有基因/样本的簇，而最低层的簇因以单个基因/样本为单位故彼此间十分相似。此处提供的层次聚类工具可单独对基因或同时对基因/样本进行聚类分析，输出结果包括一张以系统树图中基因/样本顺序所排列的对数比值图。以下将分别介绍。
当进行基因/样本的聚类分析时，ArrayTools会在项目工作簿中创建一个名为Cluster viewer的工作表，用来展示系统树图。用户可以点击页面上方的Next按钮来浏览全图，同时如果分析需要，也会提示用户通过切割树图来清晰地自定义聚类簇。Cluster viewer页中的图会被以JPEG文件的形式自动保存在项目文件夹的Output子目录下，以备日后用其它软件编辑。聚类分析工具中的距离测度和连接方式均有多项内容可选。
距离测度(Distance Metric)
目前可用的距离测度包括：“1减（中心化的）相关系数”和“欧氏距离”。其中，俩试验X和Y 之间的（中心化的）Pearson相关系数定义如下：
[image: image28.emf]
求和序数i针对两个实验的所有N个基因，Xavg表示实验X中所有基因的平均值，Xavg表示实验Y中所有基因的平均值（译注：该公式与计算两基因间Pearson相关系数的公式相同，除了序数i表示针对数据集中所有M个实验求和）。Pearson相关系数通常用来度量两列数据间的相似性，因此1间相关系数就可作为一种距离测度。这里使用的两列数据为欲比较两个样本在其所有基因上的经标准化的对数比值或对数信号强度值。
当并非所有的基因用于聚类样本时（译注：比如使用基因列表取了一部分子集），可能使用非中心化的相关系数作为测度更加合适。俩实验间的非中心化相关系数定义如下：

[image: image29.emf]
求和序数i作用于两试验间的N个基因。如果整张芯片上的所有的基因经过标准化且全被用于聚类，那么中心化和非中心化的相关系数差别不大，因为两列经标准化后数据的均数十分相似。
欧式距离是与上述两类某种程度上不同的测度。两列数据间的欧式举例相当于两列之间的平均平方根误差：它是两类表达水平间差距平方和的平方根。两个样本间的表达谱数据如果在某个基因上相对于均值都高表达那么其相关系数也就比较大。Pearson相关系数依赖于每个实验表达谱在均值上下分布的趋势，而欧式距离则是度量两实验间各个基因的绝对差异。只有当两个实验间的表达量极为相似的情况下欧氏距离才会比较小。因此Pearson相关系数更为常用，但在检查聚类簇时考虑欧式距离也相当有用。
连接聚类簇(Linkage)
聚类分析时的另外一个可用选项是以何种方式连接聚类簇，包括：平均连接（Average Linkage）、完全连接（Complete Linkage）和单一连接（Single Linkage）。在层次聚类时，程序会首先计算距离测度，然后使用选定的方式连接聚类簇。当使用平均连接时，两个聚类簇之间的距离定义为其中所有基因/样本间距离测度的平均值；使用完全连接时，定义为两个距离测度的最大值；使用单一连接时，则定义为距离测度的最小值。完全连接倾向于形成紧密的聚类簇，簇中的成员相对于其它个成员间的距离大致相似。但其结果很大程度上依赖于聚类起始的那个基因/样本。单一连接倾向于变得“长而狭窄”，个中成员相距很远但与某些中间成员较近。平均连接用得最多，因为它提供了以上两种方案里优缺点的折衷。
对基因（样本）进行聚类分析（Cluster Analysis of Genes and Samples)
对基因进行聚类分析后会得到一张所谓的“热图”（heat map，一张绘制着不同颜色的矩阵，可以是从红到绿、从红到蓝或者其它多种颜色，以表示每个基因的高表达/低表达，其中行代表基因，列代表样本）。用户可以使用“Zoom and Recolor”按钮来放大感兴趣的基因或样本区域，或者缩小以观察整个数据集的热图，还可使用不同的颜色标尺（Color Scheme）重新着色。此外，还可以通过“use quantile data ranges”来保证所有可用颜色都会在热图上出现（译注：即分位数化表达量，以相对值代替绝对值来对应不同的颜色，但此对应非线性）。每次运行“Zoom and Recolor”后都会打开一个新的浏览器窗口，其中包含了更为详细的热图和颜色标尺。放大视图时在框架的左侧还会给出基因的链接。
在热图中，用户可以使用“Previous”按钮来浏览系统树图，“cut the tree”按钮以两种方式（相关系数和簇的数量，此处取两个簇）剪切树图和使用“Next”按钮数次来按序浏览其它图，包括“median image plot”（类似于热图，但是其中的每行表示一个聚类簇而非原先的基因），如下所示（含两个聚类簇）：
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每个簇的“Profile lineplots”（绘制了每个聚类簇在每个实验上的对数比值中位数），如下所示：
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在热图上，基因按照系统树图中的顺序进行排列。在上述两幅图和系统树图中，用户可以根据聚类分析的结果排序样本，也可以在实验描述工作表中进行决定。用户还可以选择在聚类分析时是否对基因进行中心化（详见“样本聚类分析的选项”一节）。如果样本的绘图顺序取决于聚类分析，那么用户还可以通过勾选“Re-order the arrays for each cluster profile plot”项，来只对每个“Profile lineplot”中的样本进行聚类分析而重排其中的样本顺序。
其它可用选项包括指定要聚类样本的类标号、绘图时省略包含太少基因的聚类簇、与“Recolor”对话框中相同的不同颜色标尺和颜色范围选择。

组成每个聚类簇的基因会在Cluster listing工作表中显示。用户也可通过点击Cluster Viewer工作表中的List Genes按钮来显示其中的基因。
只针对样本的聚类分析（Cluster Analysis of Samples Alone）

样本聚类通常在所有通过筛选条件的基因上进行。在某些特定情况下，用户可能希望使用一组特别的基因来进行聚类。该工具中包含是否在计算距离测度前对基因进行中位数中心化的选项。在多数使用内部参照通道的cDNA芯片中，推荐使用中位数中心化，因为这可以减少并不令人感兴趣的参照样本对表达谱的影响。
其它选项包括计算针对聚类分析是否具备可重复性的度量。聚类分析会产生簇，但这些簇可能并不具有可重复性或生物学意义。针对基因的聚类因事先知道基因产物会组成通路故此不成问题。至于这些被聚在一起的基因是否也被一起调控可能是个问题，但是有生物学意义的基因聚类簇的存在通常会对解决问题有所帮助。当样本为来自不同病人的疾病组织时并不存在这个问题。对于这些簇真实存在的声称可能代表这些疾病在分子表型上的异质性。此类声称通常要求远多于聚类算法结果的证据。可能最佳的针对样本聚类的可重复性证据是使用同一批病人组织样本的RNA再做一次独立的芯片实验并聚类分析。但是很多时候在同一批RNA样本进行两次独立实验并不可行。ArrayTools提供了其它方法，即计算可重复性度量，尽管这不是强迫性的。
用户在对样本聚类时可以勾选聚类可重复性分析对话框。可重复性分析基于先扰动经标准化的对数比值（或标准化的对数信号强度值）再重新聚类的方法。算法会根据原数据产生的聚类簇在扰动后其成员改变的情况对其进行排序。数据扰动和重新聚类会重复多次（由用户定义次数），输出结果是原始数据聚类簇的可重复性排序。并非所有的聚类簇都会参与计算，而是由用户通过切割系统树图来指定。当然在每次扰动后的重新聚类中也会应用相似的切割标准。
结果中会有两个可重复性指数。第一个被称为“可重复性”（Reproducibility）或R估计。R估计基于聚类簇中成对的样本。对于聚类簇中的每对样本，程序会计算其在重复聚类过程中出现在统一聚类簇的次数占总次数的比例，该聚类簇中所有样本对的平均比例即为该簇的R估计。R估计为1表示该簇的可重复性堪称完美，为0则没有可重复性。
另一个指数被称为“误差”（Discrepancy）或D估计。原始数据的每个聚类簇在重复扰动过程中会有一个“目标簇”，这个“目标簇”是在每一次重复扰动过程中包含最多原始聚类簇中样本的簇。“误差”即“目标簇”中包含的但不在原始聚类簇中的样本数加上在原始聚类簇中但不被包含在“目标簇”中的样本数。每个原始聚类簇在每次扰动产生这样一个“误差”，然后在所有重复上取平均。
数据扰动使用高斯随机噪声。如果用户拥有从同一批RNA样本并以独立杂交独立标记的方法得出的独立数据，那么他/她就可以据此指定这里高斯随机噪声的方差。如果用户没有指定方差，那么程序会自动计算每个基因的对数比值（或对数信号强度值）在所有芯片上的方差的中位数作为替代。只要芯片上大多数的基因没有显著性差异表达，这个估计还是合理的。所使用的方差可能包括一些生物学差异而并非只有实验误差。尽管真实的生物学差异可能涉及组基因的协同变化而不象程序那样给每个基因加上单独的噪声，但是这里仍然被视为可接受的。
如果想要获悉有关聚类可重复性分析的更多信息，可以参见论文："Methods of assessing reproducibility of clustering patterns observed in analyses of microarray data"by LM McShane, MD Radmacher, B Freidlin, R Yu, MC Li and R Simon in Bioinformatics 18:1462-1469, 2002。也可从以下地址获得相关技术报告：http://linus.nci.nih.gov/~brb/TechReport.htm 
Cluster 3.0和TreeView软件接口
ArrayTools现在包含了斯坦福小组(http://genome-www.stanford.edu)开发的Cluster3.0和TreeView软件接口。该接口允许用户把来自ArrayTools项目工作簿的数据自动发送到Cluster和TreeView进行分析。举例来说，用户可能会使用ArrayTools对数据进行操作和取子集，但使用TreeView代替ArrayTools内建的聚类工具来浏览数据。
样本的多维尺度化

多维尺度化是一组把高维数据以低维度图形（通常2到3维）显示的方法，目的是在数据低维化的同时保留各对象之间的相似性和距离。多维尺度化分析与聚类分析的类似处在于都试图考察样本间的关系，但是多维尺度化提供了在不迫使样本进行聚类的情况下图形化显示各对象之间相似性和距离的方法。
ArrayTools为样本提供了多维尺度化分析，以3维可旋转圆点“云”显示，“云”中每个圆点代表一个样本。表达谱相似的样本在图中会靠近在一起。其中的取子集、相似性或距离测度选项与对样本的聚类分析工具中的选项一致，而且通常用户也会使用相同的选择。有关距离测度的更多信息，可以参见之前的“距离测度”一节。当使用的数据完整时（即没有缺失值），使用欧氏距离进行多维尺度化的分析可被视作与主成分分析的（Principal Componets Analysis）近似。当使用欧氏距离时，ArrayTools会使用排在前三的主成分作为多维尺度展示的坐标轴。主成分是指互相垂直的多个原始基因的线性组合。第一个主成分是在所有样本上方差最大的那部分基因的线性组合。第二个主成分与第一个互相垂直的，由该部分方差最大的基因线性组合而成。一般前三个主成分就能够很好的展示数据，尽管当被用来观察聚类结构时并不出色。
多维尺度化对话框中的选项提供了图形化显示时样本的标记选项。3维旋转界面提供了针对坐标轴和旋转速度的控制。用户可以停止旋转并用鼠标（点住不放）来观察被选中数据点的样本信息。对话框还提供了计算表达谱形成的聚类簇是否具有全局统计学显著性的选项。该聚类检验基于多维尺度化中的前三个成分，相当于使用欧式距离对完整数据（不含缺失值）进行主成分分析时所获得的前三个主成分。当计算多维尺度化成分作为全局聚类的输入时，具体的距离矩阵与计算可旋转3维图形的过程有些许区别。这是为了保证产生的多维尺度坐标尽可能地与主成分类似，因为只有在使用欧式距离时多维尺度化坐标才与主成分类似。如果用户使用中心化的相关系数作为测度，那么样本先按其均值中心化再按其范数标准化，然后以欧式距离计算经过中心化和缩放的数据的多维主成分。如果用户使用非中心化的相关系数，那么数据先按其范数标准化，然后再以欧式距离计算经缩放数据的多维主成分。如果用户以欧式距离作为测度，那么全局聚类测试和散点图绘制中所使用的多维主成分的计算方法没有区别。显著性测试基于这样的零假设：所有的表达谱数据来自同一个多元高斯分布。一个多元高斯分布是代表了一个聚类簇的单峰分布。只有包含大于30个样本的数据集才可以进行此项检验。有关该检验的更多信息请参阅"Methods of assessing reproducibility of clustering patterns observed in analyses of microarray data" LM McShane, MD Radmacher, B Freidlin, R Yu, MC Li and R Simon, Journal of Computational Biology 9:505-511, 2002和以下网址中的技术报告：http://linus.nci.nih.gov/~brb/TechReport.htm
使用分类预测工具
用户通常会对来自不同表型的样本或收集自不同条件的样本是否与表达谱相关感兴趣。举例来说，一类乳腺癌样本可能包含有BRCA1突变，而其它乳腺癌样本并不包含此类突变(I Hedenfalk, et al., Gene expression profiles of hereditary breast cancer, New England Journal of Medicine 344:549, 2001)。另外一个例子是比较是否对治疗有反应的两类肿瘤样本。这类问题被称为“分类预测”（Class Prediction），而不是“发现分类”（Class Discovery），因为在进行表达谱实验前样本的表型或分类就是已知的。
聚类分析通常来说并不是解决此类问题的最有效办法。聚类分析基于给定实验的所有基因。因为不同分类的样本可能只在一小组基因上表达不同，以至于这些细微的变化很有可能埋没在数以千计的其它基因的差异中。仔细观察样本或基因的聚类图可能会发现某些基因对样本的不同分类有所作用，但这种“观察法”（Visual Approach)由于没有统计学依据而易产生错误，因为谁也不能否定从几千个基因中找到的这一小部分基因只是出于偶然。
ArrayTools包含了两种有力的工具用来比较已给出样本信息的表达谱。他们位于分类比较（Class Comparision）和分类预测（Class Prediction）菜单项中。这两个工具都假定数据由来自代表分类的不同样本的实验组成。这些实验应该代表了最高层次的重复而包含生物学差异。即如果我们比较BRCA1突变的乳腺癌样本和没有BRCA1突变的乳腺癌样本，我们需要来自不同病人的这两类样本。如果仅是比较来自一份BRCA1突变RNA样本的多次表达谱和来自一份没有BRCA1突变样本的多次表达谱，那么所得出的结论是没有充分依据的。如果使用了cDNA芯片，ArrayTools的分类预测工具会假定所有实验都使用共同的内参照样本（Internal Reference Sample），或使用了病人的正常部位组织作为参照。
分类比较分析

多组芯片之间的分类比较分析
该项分析（Class Comparison Between Groups of Arrays Tool）用于比较两组或多组的已知样本类型的芯片实验。用于比较的分类需要在实验设计工作表中创建一列来定义。列中的代码可以是数字、字符或者字符串。如果某个芯片实验所对应的该列为空，则该实验会在后续分析中被省略。这样设计的目的在于用户只需向ArrayTools一次性导入数据即可根据不同的需求多次进行分类比较分析。
该项分析中有两个选项在某些情形下至关重要：样本配对和对重复实验取均值。如果欲比较的实验样本是配对的，那么必须选择配对t-检验。举例来说，如果实验是在每个病人的原发性癌症组织和转移后癌症组织上进行的，那么配对t-检验更为合适且能够提高分析的统计学效力。如果在某些RNA样本进行了多次技术重复，那么该分析必须基于从每个样本的那批技术重复中选择一个用来分析或使用取均值选项。该项检验比较各类之间的平均对数比值（或者对数信号强度）差异相对于平均差异的期望误差（The test is based on comparing the differences in mean log-ratios (or log-intensities) between classes relative to the variation expected in the mean differences.）。误差计算中假定各样本之间独立。如果同一RNA样本进行了多次重复实验，那么组内误差的下降会低估组间的期望误差（then the within-class variation will under-estimate the inter-class variation in means to be expected）。用户可以选择通过使用散点图观察各技术重复实验间的相关情况，从而剔除质量较差的实验，或者使用取均值选项。当然以上两种方法也可混着使用（译注：即先通过散点图筛选掉一部分实验，再取均值）。此项被选定时，用户必须在实验设计工作表的某列提供一些信息，以告诉ArrayTools判断哪些实验来自同一样本。当分析配对样本时，有着相同配对ID和分类信息的样本会被自动取均值。要了解更多信息，请参考“指定重复实验和配对样本”一节。用于分类比较分析的最少芯片数是每类包含两个样本。
分类比较分析工具使用t-检验或F-检验来对cDNA芯片中的经标准化的对数比值（单通道寡核苷酸芯片中的是经标准化的对数信号强度）进行计算。F-检验是俩样本t-检验在多组间比较分析的一般形式。用户可以选择是否使用t-检验或F-检验的随机方差版本（Random Variance）。通常来说建议采用，尤其是在每组样本数较小的情况下。随机方差会在之后的章节中有详细论述。他们提供了从组内差异中分享信息的方法。分类比较工具会计算通过在F-检验菜单中设定的统计学水平的差异表达基因数，然后创建一张包含此类基因及它们信息的基因列表。其它重要的统计量也会在此过程中被计算。该工具会对分类标识（即哪些实验属于哪些分类）进行随机列置换。对于每次随机列置换，所有基因的t-检验，F-检验或者随机方差的t-检验，F-检验会被重新计算。分类比较工具会给出满足下列条件的随机置换次数占总置换次数的比例：在用户给定的统计学水平下与“真实的”（译注：即未经随机列置换的）分类比较得出同样多的或更多的显著基因。这个p值给出了该分类的基因表达谱是否存在差异的全局检验。这个检验具有鲁棒性（Robust），尽管所使用的统计量是F-检验，但是能够产生经置换得到的p值。在分类比较中，精确地决定某个基因是否差异表达要比可靠地判断某个分类的表达谱是否存在差异要难得多，因为前者会遭遇多重比较问题。
举例来说，假设我们设定0.001为显著性标准。如果实验包含8000个基因，那么我们得到的差异基因列表中有8个会属于假阳性。如果我们获得了一张24个基因的列表，那么就会有大约三分之一的基因为假阳性。如果列表含80个基因，那么其中就有十分之一的基因为假阳性。统计分析中传统的多重比较修正极其严格，通常要求假阳性的可能很小。对于大多数的基因芯片分析，如此保守的方法是不合适的。然而，得到的基因列表如果包含众多假阳性错误的话那么后续的实验分析肯定也不靠谱。举例而言，如果以0.01的显著性标准代替0.001，那么期望的假阳性基因就会有80个。如此之多的假阳性基因会给解释和实验验证带来极大的麻烦。所以通常来说使用0.001的显著性标准是比较合适的。在这个条件下，可能会有较多的假阴性错误，即实际差异表达的基因没有被错误地认为没有差异表达（p值大于0.001）。假阴性率视样本大小、类内差异和类间的平均倍数差而定。因此，尽管发现个别基因的统计学效力受到控制假阳性的限制，但是决定表达谱是否在类间存在差异的全局检验仍然具备较好的效果。用于单个基因的多重检验在全局检验中并不需要。
分类比较工具也提供了针对单个基因的单变量或多变量置换检验。单变量置换检验在每个基因上单独进行。该基因经列置换后得出的t-检验或F-检验的p值中小于等于“真实”分类的次数占总置换次数的比例是为该基因的单变量置换检验p值。此外，从ArrayTools3.4版开始，如果用户要求基因列表需由经指定p值筛选得到的基因组成，那么多变量置换检验就不会进行。输出的基因列表按照单变量p值升序排列。其中一列为假阳性率（False Discovery Rate，以下简称FDR）估计。每行的FDR是单变量p值小于等于该行的假阳性数（False Postives）的基因占总数的估计比例。Benjami&Hochberg方法被用于这种估计。该方法与多变量置换检验相比稍显不精确，但是计算快捷使用广泛。对于该列表中排在第i位的基因，估计的FDR是：m*pi/i 其中pi 是第i个基因的单变量置换检验p值，m是所有待检验的基因数。详情请见：Benjamini Y and Hochberg Y. Controlling the false discovery rate: a practical and powerful approach to multiple testing. Journal of the Royal Statistical Society B 57: 289-300, 1995.
当用户选择了单变量显著性标准时，在普通的t-检验（F-检验）之外，用户还可以选择基于列置换的t-检验（或者当大于2个分类时使用F-检验）。考虑到以下理由，我们把不报告单变量列置换的显著性水平设为默认。当样本数较大时，列置换检验的结果将与一般的t/F检验趋于相同。当样本数较小时，列置换检验缺乏获得较严格p值的能力。此外，输出结果会包含这样一个基于列置换的针对如下零假设的全局检验：表达谱数据和分类信息没有关系。假设用户指定的条件为t/F单变量检验小于等于0.001，且已得到了包含n个这样基因的列表。全局检验会对分类标号进行随机置换并计算置换后的t/F检验。最终结果会包含该过程中以0.001为标准筛选出至少n个基因的置换次数占总次数的比例。
当每个分类的样本数较小是，多元置换检验比单变量置换检验更有效率，因为对于小样本很难进行足够的随机置换从而给出诸如0.001之类的严格p值。有关多元置换检验的详细信息见下节。该方法提供了在所发现的基因列表（Discovery List）中控制假阳性（False Discoveries=False Postives）基因的个数和占所发现基因比例的能力。 举例来说，用户可以指定在90%的置信度下得到的基因列表中假阳性基因占10%以下。
多元置换检验的核心与SAM（Statistical Analysis of Microarrays）方法类似，而后者对假阳性个数和比例提供了更严格的概率控制（详见参考文献Tucher et al. 2001）。SAM作为一个独立的分析工具在程序包中提供。
现在分类比较分析工具中提供了一个新的选项，该选项允许用户控制潜在的混淆因子。举例来说，你可以在控制病人性别的同时比较取自他们的两类肿瘤组织的表达谱。你也可以控制诸如芯片点样设置之类的技术因素。这里所进行的是随机区块设计的方差分析。对于每个表达谱中的每个基因使用两个线性模型进行拟合，因此完整的模型包括分类变量和区块变量，而简化的模型仅包括区块变量。似然率检验用于考察分类间差异的显著性。随机方差选项也适用于此种方差分析，多元置换检验被应用于作为结果的显著性水平。
红/绿二通道间的分类比较

在3.6版中，红/绿二通道间的分类比较（Class Comparision Between Red and Green Channels）被一个针对对数信号强度的增强ANOVA插件所代替。该插件用于寻找没有共同参照样本的双色芯片中的差异基因，也可用于比较使用共同参照设计的单类样本。有关该插件的详细信息请见ANOVA on log-intensities文档。
基因集比较工具（Gene Set Comparison Tool）
基因集比较工具分析基因集在预定义分类中的差异表达情况，用来表示哪些基因集比随机期望包含有更多的差异表达基因。由用户选择用于分析的基因集。这些基因集可以是基于Gene Ontology分类、Biocarta通路、KEGG通路、Broad Institue定义或用户自定义。以下有关该分析工具的介绍基于Gene Ontology的分类。
对GO类别在表型中差异表达的打分机制由Pavlidis et al（2004）所阐述。相比于更为常见的过表示分析（Over-representation Analysis）或者基于单个基因注释得到的基因列表方法，功能分类打分方法对识别差异表达的基因分类更为有效。首先对GO类别中的每个基因计算p值。然后该GO类别中所有基因的p值使用LS和KS归纳统计量进行计算。对于一组N个基因，LS统计量表示为N个基因进行单变量检验后的p值取自然对数后相反数的均值：
LS = Σi=1N(-log(pi) )/N 

KS统计量表示为i/N和pi间的最大差异，其中pi是单变量检验中第i小的p值。这其实是一个检验p值是否为统一分布的Kolmogorov-Smirnov统计量。
KS = maxi=1N (i/N-pi),     p1 ≤ p2 ≤ … ≤ pN 
一个含有N个基因GO类别的统计学显著性通过计算这N个基因中的随机采样所得到统计量的经验分布来评价。显著性水平基于检验如下的零假设：属于某一GO类别的基因为欲分析基因列表中的随机选择，针对如下的备择假设：该GO类别相比于其它分类包含更多的差异表达基因。重采样的p值不基于正态分布的假设，而视重采样的具体步骤而定。对于一个给定的GO类别，重采样随机地从待分析的基因列表中选择N个基因。这里N是基因列表中属于该GO类别基因的个数。对于每次随机选择，分别计算LS和KS统计量。该过程会重复十万次以获得上述两个统计量的经验分布。然后，对于每个GO类别，LS（KS）置换p值定义为：随机选择过程中LS（KS）统计量大于原来真实的基因列表中LS（KS）统计量的次数占十万次的比例。该检验独立地在每个GO类别上进行。如果某个分类的p值小于用户指定的阈值（默认为0.005），那么该分类被选出。为了加快计算速度，过程中会使用一些近似方法。
最终结果以LS检验p值的升序排列显示选出的GO类别。对于每个GO类别，该表会显示它的唯一性标识、包含欲分析基因列表中基因的个数和LS/KS统计量的p值。对于每个表型分类，会给出基因表达量（或比值）的几何均数。如果仅考虑两个表型分类，则会给出几何均数间的倍数差。
选出GO类别中所发现的基因会在另一张表中列出，并同样以GO类别的p值进行排序。如果某个基因属于多个GO类别，那么它会被列出多次，每次对应一个其所属的GO类别。

ArrayTools v3.7中增加了一种新的富集算法：Goeman的全局检验（Global Test）。这种检验能够对一基因集与样本类别或者样本生存时间之间的关系进行打分(Goeman et al. 2004, 2005)。根据要检验的对象的不同，该方法会基于Logistic回归，多项式Logistic回归，线性模型或者Cox风险比例模型。p值的计算可以通过列置换或近似分布产生。在可能的置换次数小于nperm选项（默认10000次）时，该方法默认使用精确的列置换方式计算p值，不然，则使用近似分布。计算时会自动导入并使用R中的globaltest程序包。
ArrayTools v3.7中还增加了一种富集算法：Efron-Tibshirani的 Gene Set Analysis (GSA, Efron & Tibshirani 2007)。该方法使用“maxmean”统计量改良了原本Subramanian et al. (2005) GSEA算法中用于评估预先定义一基因集的显著性水平的方法。Maxmean是一基因集中为正或者为负的那部分基因得分（di）的均值，绝对值相对较大。明确说来，就是取出为正和零的那部分di，得到均值avpos，同样计算负值部分的均值avneg，如果|avpos|>|avneg|，maxmean就是avpos，反之则是avneg。Efron和Tibshiran展示了这样做比GSEA中修改后的Kolmogorov-Smirnov统计量更有效力。计算时会自动导入并使用R语言的GSA程序包。
如果数据集中有非常多的差异表达基因，Goeman的全局检验方法通常会给出比LS/KS检验和Efron-Tibshirani’s GSA maxmean检验更多的基因集，因为该方法检验的零假设是一个给定的基因集中没有任何基因差异表达。而后两种方法则是检验基因集中基因的差异表达程度是否大于从基因列表中随机采样下的期望值。
基因集除了在GO类别上进行外，还可以在用户自定义的基因列表上进行。程序会在基因列表上进行调查，并从中挑出那些比期望值包含更多差异表达基因的基因集。
在通路比较中，基因以KEGG或BioCarta通路进行分组，而非GO类别。“BioCarta”是BioCarta公司的商标，其中为ArrayTools所用的通路展示了人类和小鼠细胞过程中的基因相互作用。“KEGG”（Kyoto Encyclopedia of Genes and Genomes）则是由Kinoru Kanehisa和他的同事开发的原创数据库产品，其中为ArrayTools所用的通路显示了代谢和调控通路中的生化酶与中间产物的相互作用。以上两者中被ArrayTools所用的部分可在Cancer Genome Anatomy项目网站中找到（http://cgap.nci.nih.gov/Pathways），并对非商业用户开放。3.4版中又添加了允许用户下载和使用Borad/MIT通路信号的功能，见(http://www.broad.mit.edu/gsea/msigdb/msigdb_index.html) 。只要同意了Broad Institue的协议条款，相关的文件就可以被下载和解析。在最新的3.7版中，涵盖了Broad Institue完整的Molecular Signature DataBase (MsigDB)数据库。该数据库由四部分组成，位点基因集，经修订的基因集，基序（Motif）基因集和计算得到的基因集。关于该部分的详细描述可以参见MSigDB release notes。之前3.4到3.6版本中所使用的基因集现在都是3.7版中经修订基因集的一部分。ArrayTools为用户注册登陆Broad Institue网站并下载基因集到基因集比较工具中提供了便利的方法。物种方面，目前仅有经修订的基因集和Motif基因集中涵盖了人类和大鼠。
从3.6版本开始，引入了三种新的基因集，分别是转录因子（TF）靶基因集，miRNA靶基因集和拥有相同蛋白结构域的基因集。对于TF靶基因集，其中的基因或是通过计算预测出来的或是经过实验验证的某一TF的靶基因。这里分别提供了人类和小鼠的靶基因集。计算预测得到的靶基因通过计算预测使用基于Web的软件MATCH[1](version 10.0)搜索基因的上游序列（约1500个碱基对）。序列从ENSEMBLE SANGER（Version 40）处获得。搜索利用从TRANSFAC[2]（Version 9.2）数据库获得的转录因子结合权重矩阵和MATCH软件中的截断值来最小化假阳性目标基因。这样获得的一个基因集即为某个转录因子预测所得的潜在目标基因。此外，还包括该转录因子经实验验证的目标基因。我们使用从TRED[3]（Transcriptional Regulatory Element Database）数据库获得的转录因子结合信息来剔除没有任何实验验证的目标基因。
基因集中还包括了microRNA的靶基因。ArrayTools从miRBase Target[7] 数据库第四版中获得信息来创建目标基因。每一组的基因都是同一个miRNA的潜在预测目标。预测步骤包括首先利用miRNA的序列互补性发现潜在的结合区域，接着筛去那些在多个物种中不保守的序列。这里也提供了人类与小鼠不同的两套基因集。

在3.6版的Beta3中，还有从PFAM[4]和SMART Protein Domain[5]中获得的基因集。每个基因集中包含了其蛋白产物具有共同结构域的基因。我们使用了PFAM和SMART中来自SwissProt和TrEMBLE[6]9.3版的蛋白结构域链接以分类基因集。PFAM和SMART是高质量的经人工修正的蛋白结构域数据库。同样提供了人类与小鼠不同的两套基因集。
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Significance Analysis of Microarrays (SAM)
该工具基于由Tucher et al.开发的用来识别基因芯片中显著差异基因的流行算法 (http://www-stat.stanford.edu/~tibs/SAM) 。该算法是控制假阳性率（False Discovery Rate，简称FDR）的一种，在SAM中被定义为假阳性基因个数的中位数除以显著差异基因的个数。SAM算法可以与ArrayTools分类比较工具中所提供的多元置换检验方法相替换。虽然多元置换检验的统计学基础更坚实，但是因为大多数用户更熟悉SAM故此处仍然提供。
首先我们对每个基因计算经修正的F-统计量（对于两类比较使用t-统计量），其中的分母上包括了一个用于稳定基因特异性标准差的“标准差修正因子”（Fudge Factor For Standard Deviation）。我们对这些F-统计量按升序排列(F(1), F(2), …, F(i), …, F(n))，其中n是基因总数。然后我们对分类标识进行列置换，在每次置换中重新计算这样的F-统计量排列。期望统计量通过所有置换的平均排序得到。再定义F(i*)(Δ)为截断点，其中i*( Δ) 是真实排列的F-统计量中大于期望排列的F-统计量至少Δ的首个序数i，自然也就是Δ的函数。F-统计量大于此截断值的基因被认为是“显著的”。在随机置换过程中，任一“显著的”基因被认为是假阳性，然后计算整个置换过程中假阳性基因数的中位数。该中位数再被乘以一个收缩因子(，该因子代表了真实的阴性基因在数据集中的比例。具体是这样计算的：(等于真实F-统计量中落入所有基因在所有置换过程F-统计量的25%～75%区间的个数，除以基因总数的1/2。如果(大于1，那么使用(=1代替。某个Δ值下的FDR就等于假阳性基因个数的中位数乘以收缩因子再除以“显著的”基因数。
在ArrayTools的SAM工具中，用户指定需要的FDR和列置换的次数，然后ArrayTools会自动搜索Δ的范围并最终给出一个满足用户要求的优化Δ。“标准差修正因子”事先通过搜索一定范围内的可能值，并最终给出一个能够最小化修正后F-统计量的中位数绝对差的系数（minimizes the coefficient of variation of the median absolute deviation of the modified F-statistics）。有关该算法的详细介绍请见Tusher,et al的文献（VG Tusher, R Tibshirani, G Chu, Significance analysis of microarrays applied to the ionizing radiation response, Proceedings of the National Academy of Science USA 98:9:5116-5121, 2001）。
SAM的输出包括用来获得用户需要FDR的“修正因子”和最优化Δ，“显著的”基因列表（即在给定Δ时那些实际排列的F-统计量大于期望排列的F-统计量），和一张实际F-统计量对期望F-统计量的散点图。结果中还包含“显著的”基因和所有基因在不同染色体上的分布比例直方图，和在GO类别上进行的基因集比较分析结果。在ArrayTools3.3版中，我们用Fortan代码重新编写了SAM的算法，获得了8倍以上的速度提升。
分类预测分析

分类预测

因为分类需要事先定义，故在此使用方法上分类预测工具与分类比较工具比较相似。用户在实验描述工作表的一列中指定待分类样本的信息。如该列中的单元格内容为空则表示其对应的实验在分析中略去。某些分类预测方法只适用于两类样本。同一个RNA样本的重复实验应通过在实验描述工作表的实验旁创建一个样本ID列进行标识并取均值。当分析成对样本时，拥有重复匹配ID和相同分类信息的样本会被自动平均。有关以上两者的详细介绍，请见指定重复和成对样本一节。
对于双通道实验，分类预测方法基于有共同RNA参照样本的经标准化对数比值。对于Affymetrix的GeneChipTM 芯片则使用经标准化的对数信号强度。为了减少某些预测方法中高强度的基因可能造成的优势效应（Dominating Effect），单通道信号强度值会在预测分析前被逐个基因的中位数中心化。该过程在分类比较分析时不会进行，因为分类比较的结果不会被中位数中心化所影响。
分类器中的基因选择

通常用户可以指定选择用于分类器的基因的筛选标准，即要求在不同分类间差异表达的单变量参数检验显著性水平小于用户指定阈值的基因入选。显著性水平是否足够小到能排除假阳性基因并不重要，因为分类预测的目的并不在于发现真正的差异表达基因。有时更自由地选择特征基因可能会带来更好的预测结果。当然，较少基因构成的分类器可能会在生物学意义方面更易解释，在临床上更易应用。就像在下节“交叉验证”中所提到的那样，基因选择会在每次交叉验证创建的训练集中重复进行，这是为了提供对预测误差的无偏估计。最终模型和用于预测将来数据的特征基因来自于基因选择和适合于完整数据集的分类器（The final model and gene set for use with future data is the one resulting from application of the gene selection and classifier fitting to the full dataset）。
因为通常用户并不知道到底是一个严格的还是宽松的p值会带来更好的预测结果，所以提供了一个可在某个显著性水平区域进行搜索以发现结果更好的分类器的选项。交叉验证的错分率会在显著性水平区域内在所有被选中的分类器上进行计算。用于基因挑选的显著性阈值可被视为一个构建分类器的“微调参数”（Tuning Parameter）。通过选择不同的“微调参数”以给出最小的交叉验证错分率可被视作分类器构建算法的一部分。然而，让用户选择针对最小错分率的“微调参数”在某种程度上并不安全。交叉验证的错分率是对将来数据错分率的有偏估计。因此，ArrayTools提供了基于优化“微调参数”的对未来独立数据的完整的交叉验证错分率估计。这个完整的估计通过一个双重循环交叉验证进行；外层循环针对由训练集中分出的一个或多个样本组成的测试集，内层循环针对最优化“可调整参数”，当然，其中的计算强度相当大。
上述的基因选择方法基于基因在不同分类中的差异表达程度排序。有些分类函数提供了针对选出基因的多元建模方法，但是入选的基因是依靠其在单变量检验中的“辨别力”（Discrimination Ability）。ArrayTools提供了另外一个选择基因的选项，即Bo和Jonassen在Genome Biology 3(4):research0017.1-0017.11, 2002中所述的贪婪配对法（Greedy-pair Method）
该方法首先对所有基因以训练集上的t值排序，然后确定gi是当前排在首位的基因，再按以下标准从剩下的其它基因中选择另一个基因gj 使两者满足以下条件：当用这两个基因在对角线判别轴上进行投影时，两类样本的质心距离最大。这两个被选中的基因从所有基因中被移去，然后在剩余的数据集上重复以上过程直到满足之前指定的基因数。该方法试图选择能够有效区分两类样本的成对基因，具体执行时的方法则为计算速度进行了优化。用户必须指定要选出的基因数（即成对基因数的两倍）。就像ArrayTools中其它用于挑选基因的算法一样，该过程在交叉验证过程中创建的训练集上重复进行。
基于支持向量机的递归特征消除（Support Vector Machine Recursive Feature Elimination，以下简称SVM RFE）方法使用在训练集数据上得到的支持向量机分类器，按分类性能的贡献来对基因排序。SVM算法使用表达量的加权线性组合作为两类间的判别器。该线性组合能够最大化分类表现最差的样本与判别平面间的边界或距离。初始情况下所有基因被用于训练SVM算法，而SVM RFE算法则会移除线性组合中权重绝对值较小的基因，并在剩余基因上构造新的SVM分类器。在找到一个新的线性判别平面后，再移除线性组合中权重绝对值较小的基因，并在剩余基因上构造又一个新的SVM分类器。该过程重复进行直到满足要求的基因个数。尽管该特征筛选过程中用到了SVM分类器，但是筛选出的特征可以用于任何其它分类方法。如果正在进行留一法交叉验证（Leave-one-out Cross-Validation，以下简称LOOCV），那么特征筛选在每一次循环中的训练集上都会独立进行，其它交叉验证方法中也会如此。
分类预测工具会创建一个用来判断给定样本究竟属于哪个分类的多元分类器。ArrayTools提供了多种这样的多元分类器，包括混合协变量分类器（Compound Covariate Predictor）、对角线线性判别分析（Diagonal Linear Discriminant Analysis）、最近邻分类器（Nearest Neighbor Predictor）、最近邻质心分类器（Nearest Centroid Predictor）和支持向量机。
混合协变量分类器（Compound Covariate Predictor，以下简称CCP）
该分类器是一个对经单变量检验显著的基因对数比值（或对数信号强度）的加权线性组合，通过指定更严格的显著性水平以获得用于构建分类器的更少的基因。在分类2中拥有较大数值的基因被赋予一种符号权重（译注：比如正），而在分类1中拥有较大数值的基因被标为相反的符号权重（译注：比如负）。单变量检验得到的t-统计量被用来作为权重。有关该分类器的详细信息可参考Hedenfalk的文献或者A paradigm for class prediction using gene expression profiles” by MD Radmacher, LM McShane and R Simon, Journal of Computational Biology 9:505-511, 2002。也可在BRB2001年第一期的技术报告中获得：http://linus.nci.nih.gov/~brb/TechReport.htm
对角线线性判别（Diagonal Linear Discriminant Analysis）

该方法与CCP类似，但不相同。该分类器是线性判别分析的一种，为避免过拟合数据而忽视了基因间的相关性。许多复杂的方法包含了过多的参数，以至于看似能很好的拟合用于产生模型中这些参数的训练集，但是对独立数据的预测性能较差。Dudoit et al（S Dudoit, J Fridlyand, TP Speed; Comparison of discrimination methods for the classification of tumors using gene expression data, Journal of the American Statistical Association 97:77-87, 2002）发现在某些基因芯片数据集中对角线线性判别与其它很多复杂的分类器表现相似。
最近邻分类器（Nearest Neighbor Predictor）

最近邻分类器基于训练集中哪部分的表达谱与要分类样本的表达谱最为相似。表达谱数据是一组对数比值或对数信号强度的用于多元分类器的向量。欧氏距离被用作该方法中的距离测度。一旦待检测样本在训练集中的最近邻样本定下了，那么这个最近邻样本所属的分类就被视为待检测样本的分类。K-最近邻方法也与之相似。以3-近邻算法为例，待检测样本的表达谱数据被与训练集中所有的样本数据相比较后，找到3个与之最为相似的样本。距离测度使用通过指定显著性水平的基因间的欧式距离进行计算。一旦发现了3个最近邻的样本，其中占多数的样本所属的分类即为要预测的分类。
最近邻质心法（Nearest Centroid Predictor）

分类预测工具还提供了最近邻质心法。在训练集中有属于两类的样本，分别计算它们各自的质心。举例来说，分类1的质心是一个包含了该分类中所有训练样本的平均对数比值（或者对数信号强度值）的向量。在多元分类器中每个通过用户指定显著性水平的差异表达基因成为质心向量（Centroid Vector）的一部分。在分别计算待检测样本距两类样本的质心距离后，样本被划为距离较小的那一类。
支持向量机分类器（Support Vector Machine Predictor）

SVM是一种在机器学习领域受到广泛关注并且已在其它方面表现出色的预测算法。SVM由V.Vapnik（The Nature of Statistical Learning. Springer-Verlag, New York, 1995）所开发，ArrayTools使用了线性核函数的SVM，因为经验证明更复杂的SVMs所能带来的性能提升极为有限。SVM分类器是一个由能够最佳区分两类样本的对数比值/对数信号强度和错分惩罚代价所构成的线性函数。在选项对话框中，用户可以调节惩罚代价。具体实施中，ArrayTools使用由Chang和Lin所开发的LIBSVM算法。
贝叶斯混合协变量预测（Bayesian Compound Covariate Predictor）

该方法基于G Wright, B Tan, A Rosenwald, EH Hurt, A Wiestner and LM Staudt的文章：A gene expression-based method to diagnose clinically distinct subgroups of diffuse large B cell lymphoma, PNAS 100:9991-9996, 2003。在从交叉验证所创建的训练集中获得了能够区分两类样本的差异表达基因之后，由所选择基因对数表达量加权平均后的数值作为混合协变量，其中权重是t-统计量。所有样本（包括在训练集中被略去的样本）通过这些混合协变量进行打分。训练集样本的得分被视作拥有一元高斯分布。这些高斯分布的均值在两类样本间有所差异，但是方差被假定为相等并进行合并估计。有了这个模型后，再使用贝叶斯的方式，从训练集中略去的样本属于分类1的后验概率可以写为：
P(class 1 | x) = P(x | class 1) * Prior(class 1) / { P(x | class 1) * Prior(class 1) + P(x | class 2) * Prior(class 2)}. 

在上述公式中，x表示由所有样本基因的对数表达量组成的向量。由于高斯分布的假设，P(x | class 1) 是训练集中分类1CCP得分的一元高斯分布密度函数，P(x | class 2)则对应分类2。Prior(class 1)和Prior(class 2)是两个分类的先验概率。非贝叶斯CCP则隐含地基于先验概率各为1/2的假设。所以如果选择了贝叶斯CCP，会给出与标准CCP同样的结果，用户可以看到哪种预测的结果更为清晰。如果后验概率接近1或0，那么预测结果自然清晰明了；如果后验概率接近0.5，结果就难以定夺。使用中，我们还提供了对应于交叉验证训练集中分类出现频率的先验概率选项。在计算了后验概率后我们把样本划为后验概率较大的那一类。在下一版本中，我们会提供当后验概率接近0.5这一令人难以定夺的值时不给出预测结果的选项。
交叉验证和列置换p值（Cross-validation and Permutation p-value）
对于所有预测方法，分类预测工具提供了针对这些多元分类器精确预测能力的估计。交叉验证的错分率被计算并作为结果输出，其中提供了若干可选项，经常使用的是LOOCV。在LOOCV中，每次交叉验证过程取出一个样本，然后用剩下的数据集进行一次完整的分析，包括决定哪些基因在训练集中显著。多元分类器在得到的基因列表上构建并被用于那个取出的样本。程序会记录此次预测是否正确，然后该过程反复执行，直到所有样本都被预测。输出表格显示了哪些样本被正确/错误地分类和总体的交叉验证错分率。输出表格经过仔细的排列以便用户可以方便地观察到不同的分类器对每个样本的判断情况是否一致。由于候选分类器变量的数目巨大，所以有必要使用交叉验证或类似的方法来决定模型是否预测正确。尽管一些分类在表达谱上没有区别，在不使用交叉验证的情况下仍有可能非常简单地构造一个完美预测的分类器。但这样的模型根本无法适用于独立数据集。有关上述问题的进一步讨论请见Simon R, Radmacher MD, Dobbin K, and McShane LM, Pitfalls in the analysis of DNA microarray data: Class prediction methods, Journal of the National Cancer Institute 95:14-18, 2003。
分类预测工具的选项页面提供了其它有别于LOOCV的交叉验证方法。对于k-折验证，样本被随机地划分为k个相等大小（或近似相等）的子集。其中的一个子集被略去，剩下的k-1个成为训练集。程序会记录分类器预测略去的那个子集所产生的错误数。这样重复进行k次，对所有的k个子集进行预测并记录总的错误数。总错误数可能与不同的k-折划分方法有关。用户可以指定不同的随机划分次数以使得对交叉验证错分率的估计更为精确。这被称为k-折交叉验证。小样本情况下LOOCV通常表现最好。而当样本数较大时，LOOCV计算量非常大而10-折交叉验证就可以提供较精确的估计。通常说来精度并不会随着划分次数的增加而提高，但是用户可以实验多次以确保结果是稳定的。
除了LOOCV和10-折交叉验证，选项页还提供了估计错分率的0.632+的重采样自助法（0.632+ Bootstrap of Resampling）。该方法计算量相当大，因为过程中包含了产生100个（默认值）从数据集中随机选择子集生成的训练集。不寻常的是每个样本可被重复选入训练集。0.632+自助法由B Efron和RJ Tibshirani提出 (Improvements on cross-validation: the .632+ bootstrap method, J. American Statistical Association 92:548-560, 1997)，通常说来表现良好。当然，在样本数较小的时候，LOOCV的结果还算不错。用于估计高维数据中预测精度的交叉验证和自助法在AM Molinaro, R Simon and RM Pfeiffer (Prediction error estimation: a comparison of resampling methods, Bioinformatics 21:3301-3307, 2005）中有详细述及。
除了提供交叉验证错误率的相关信息，分类预测工具还（可选地）提供了交叉验证错分率的列置换p值。也就是，对于每次样本标号的随机置换，完整的交叉验证步骤会重复进行以获得对于两类样本构建的多元分类器的交叉验证错分率。最终的p值是满足以下条件的次数占总置换次数的比例：随机置换过程中的交叉验证错分率与使用“真实”样本类标号的错分率一样小的次数。对于每个要求的分类方法程序会给出交叉验证错分率和对应的p值。用户输入需要的置换次数。为了获得一个有效的交叉验证错分率的列置换p值至少进行1000次随机置换。用户可以只指定进行一次置换以快速获得合适的基因列表和有效的交叉验证错分率，而对应的p值则会缺失。计算交叉验证错分率p值的计算量相当大，因为其中包含了成百上千次的类标号的随机置换过程。因此，该选项默认是关闭的，很多情况下只有在后续分析中才会用到该p值。
那组“富含信息的基因”（Informative Genes），即被选出的差异表达基因会在每次交叉验证过程中有所不同。这是因为每次用于构造分类器的训练集的不同。最终给出的基因列表代表了预测算法被用于完整数据集时选出的那基因集，也就是会被用于今后数据的分类器。但是为了准确地估计该分类器在完整数据集上的精确度，程序必须经过交叉验证过程。最终的基因列表包含了名为“交叉验证支持度”的列，该列表示了在训练集的交叉验证过程中该基因被选入的比例。100%意味着该基因被选入所有的交叉验证过程。在输出结果开始的那个表格中则给出了在每次交叉验证过程中平均使用了多少基因作为特征。
请注意用于构造分类器的基因列表会与分类比较工具中得到的结果相一致。唯一的例外情形是当某个基因在两类样本中只有一个非空值或者两类中有一类的方差是零。在这种情况下，CCP分类器会把该基因的p值赋为1，使之不进入后续分析，而ArrayTools的分类比较工具不会。分类预测工具把挑选出的基因列表以用户指定的列表名存放在以下位置：
..\ArrayTools\Genelists\User
预测新样本
分类预测工具可被用于分类建模过程中没有用到的新样本。在分类预测对话框中，选中“Use separate test set”即可。用户必须在实验描述工作表中创建用来标识那些待预测样本的列，对于用于建模的样本标记为“training”，而测试样本标记为“predict”；其余用不到的样本则标记为“exclude”。ArrayTools会使用对话框中所选的所有分类方法对那些“predict”样本进行预测。
通常用户并不需要在建模过程中给出测试集，因为该过程本身使用LOOCV进行验证。然而有时在建模后，用户有了新的需要使用之前构造的模型进行预测分类的样本，ArrayTools此处就使用原先的样本重新构造模型，然后对新样本进行预测。相比于保存之前构造分类器模型的方法，这样实施更加直接，因为在诸如k-近邻之类的方法中，需要完整的数据集来对新样本进行预测。
二叉树预测（Binary tree prediction）

二叉树预测是另一种能够适用于多于两个分类的样本的算法。分类预测工具中的方法（CCP、对角线线性判别分析、k-近邻、最近邻质心和SVM）构成了二叉树预测算法的基础。此外，对于只适用于两种分类的工具，二叉树预测与分类预测工具中的方法结果相同（除了它每次只能使用一种分类算法而分类预测工具可同时使用多种方法）。两者间的区别在于处理大于三种分类时。二叉树方法并不试图一步就能完成预测多种分类，而是在树的每个节点上把样本分为两个子集。子集可以包含一个或多个样本分类。用户指定的分类算法被用于构建区分这两个子集的分类器。在每个节点分割样本的要求是分割后的子集能拥有最小的交叉验证错分数。所有可能的分隔方法被逐一测试，最好的那种（即最小错分数）被选中作为二叉树的节点。如果该节点的最小错分数仍大于指定的阈值，该分割被视为无效。此时，分类器就不会试图在区分该组样本。然后，产生的两个样本子集被用相同的方法再次逐一测试。该过程反复进行直到每个子集只含一个样本或者再分类时的交叉验证错误时不满足阈值。
如果用户要对二叉树预测进行交叉验证，那么建模的整个过程会在每个训练集上重复进行，然后在输出结果中给出交叉验证错分率。此处提供了两种交叉验证。对于LOOCV，样本被逐一排除，剩下的样本作为训练集构造分类器对之前排除的那个样本进行预测。对于较大的数据集，LOOCV可能花费很长的时间。该工具还包含了使用K-折交叉验证的选项。对于该方法来说，样本被划分成K个大致相等的子集。然后每个子集被逐一排除，用剩下的K-1个子集作为训练集构造分类器对之前排除的那个子集中的样本进行预测。用户可以指定K的大小。默认状态下，该工具对于小于等于25张芯片的数据集使用交叉验证，超过25的则使用10-折交叉验证。
分类预测工具中的一些方法可被用于预测多于两种分类的样本。在二叉树每个节点上用于预测的那基因集可能不同，但是，这却加强了算法区分不同样本的能力。目前仍需要更多的研究以说明二叉树预测相对于其它应用于基因芯片数据的“一步式”预测算法（one-step prediction algorithms）的优缺点。
PAM预测（Prediction Analysis for Microarrays）
PAM工具是除了上述方法之外的另一种分类预测方法。该方法使用有Tibshirani等人开发的收缩质心算法(PNAS 99:6567-6572, 2002)。该方法与分类预测工具中的最近邻质心法相类似，但是每组的质心通过互相收缩相对于总体均值的分类均值来得到（but the centroids of each group are shrunken toward each other by shrinking the class means of each gene toward an overall mean.）。收缩程度由名为delta的“调节参数”决定。当收缩发生时，某些基因在不同类间的收缩分类均值相同，因此这些基因不会对区别不同分类有所影响。对于较大的delta，较少的基因会在分类间具有不同的收缩均值，因此分类器就会基于这些基因来构建，换言之，该方法中用于构建分类器的基因数是由delta的值来决定的。此处算法提供了对所有delta的取值估计预测误差的k-折交叉验证。算法给出对应于最小交叉验证预测误差的delta值和此时用于构建分类器的基因列表。但是，在不同delta取值范围上给出的交叉验证预测误差是某种程度上对今后其它数据分类误差的有偏估计。这是因为最优化delta的选择过程其实是分类算法的步骤之一，即包括在交叉验证中。我们使用了由Tibshirani, Hasti, Narashimha 和Chu开发的PAM分析程序，其中并不包括在交叉验证过程中的delta优化步骤。在以交叉验证误差为函数对delta作图时，如果曲线比较平缓，那么偏差也不会很大。该图会以最终结果中一部分的形式被提供。
生存分析（Survival Analysis）
生存分析工具用于分析事件数据的时间（time to event data），数据中的某些观测经过删失（censored），也就是这些个体的生存事件至少和数据记录一样大，在术后随访中这些病人仍然存活。生存分析工具可被用于分析任意事件数据的时间，但是这里主要是生存数据。此处提供了两种工具。第一个工具发现与病人生存时间相关的基因。目前有很多用于分析已审核生存数据的统计学方法。使用最多的是Cox的比例风险模型，这里利用了Efron方法处理截尾值（handling ties）。这是一个个体风险是预测变量函数的回归模型。此处预测变量是对数表达量水平。风险函数是在任一有病人存活到的时间条件下对死亡率的瞬时影响。比例风险模型假定死亡风险的对数是预测变量的线性函数，两者通过未知回归系数相联系。有关生物统计的更多内容请见文献：DR Cox, Regression models and life tables, J.Royal Stat Soc B 34:187-202。
生存分析工具使用比例风险模型对每个基因进行筛选，每次一个，对生存时间与基因相独立的假说进行检验并计算p值，以发现表达量与生存时间相关的基因。基因列表与分类比较工具中的一样通过p值得到。基因列表可通过使用多元置换检验以控制假阳性的方式得到，或
仅以简单的设定阈值（默认p值<0.001）为标准。有关该问题的详细情况，可见之后的用于控制假阳性比例和个数的多元置换检验一节。

生存分析预测工具构建了一个在基因表达量数据水平上针对生存风险的分类器。风险组数和用于定义不同风险组的风险百分比由用户指定。生存风险组通过E Bair和R Tibshirani的有监督主成份方法得到：E Bair & R Tibshirani, Semi-supervised methods to predict patient survival from gene expression data, PLOS Biology 2:511-522, 2004。该方法使用Cox比例风险模型来对生存时间和k个“超基因”（Super Gene）表达量进行关联。所谓的“超基因”是由与生存时间相关的那部分基因子集所线性组合成的前k个主成份。用户指定用于构建主成份的基因的筛选标准（例如p值<0.001）。每个基因的显著性水平通过基于生存时间vs基因对数表达量的单变量Cox比例风险回归进行计算。然后利用这些基因线性组合得到k个主成份（译注：即“超基因”），在这k个主成份上进行Cox比例风险回归分析，得出针对每个主成份的回归系数（权重）后，就可以进行使用该模型产生的“预后指数”进行预测了。较高的预后指数对应较高的死亡风险，自然也就有着相对较差的预测生存时间。

为了评价该方法的预测值的准确性，使用LOOCV进行验证。从数据集中略去一个病例然后进行上述的整个过程以获得预后指数。分类函数在少掉一个病例的剩余数据集上创建，包括决定主成份选用基因的过程。用这样得到的分类器对那个略去的样本计算预后指数，并与那n-1个样本的预后指数进行比较（假设数据集共有n个样本）和排序。按照之前指定的风险组定义（如风险百分比阈值）对略去的样本进行分组。这样的分析被重复n次，每次挑出一个不同的样本进行预测。
完成之前所述的那些计算步骤之后，我们对那些高于平均风险和低于平均风险的样本绘制K-M曲线（Kaplan-Meier Curves）。需要注意的是所谓“高”、“低”风险的定义取决于由不含待预测样本本身的剩下n-1数据集所构建的分类器（译注：即之前LOOCV的结果）。因此，K-M曲线是无偏的而且对两组曲线的分类公正地给出了基于表达谱的生存风险预测。
生存风险预测工具还提供了对表达量数据和生存数据两者间是否统计学显著的评估。时序秩统计量（Log-rank Statistic，通常也译为“对数-秩”）被用于检验通过交叉验证获得的K-M曲线。这里以LRd 表示对数据检验后获得的对数值。不幸的是，该统计量的零假设并不符合通常的卡方分布，这是由于数据本身被用于定义风险组造成的。但是，我们可以通过在样本间随机置换生存数据并进行完整的交叉验证过程（含K-M曲线绘制和时序秩计算）以进行一次有效的统计学检验。这样就有了由随机置换得到的时序秩统计量的零分布。在此分布大于实际LRd的尾区部分占总面积的百分比即为对零假设进行生存数据和表达量之间统计学检验的随机置换显著性水平。
该工具还允许用户对“表达谱数据是否比标准的临床病理协变量或分期系统预测得更为精确”给出评价。用户可在实验描述工作表中指定临床协变量，既可以是单一列也可以是多列（程序会构建多元比例风险模型）。K-M曲线被用于展示这些不含表达量信息的临床协变量。此外还会建立一个由协变量和表达谱数据相结合的模型。对于每个交叉验证中的训练集，能够帮助此训练集中的协变量更好地对样本进行生存预期的基因被选入。最终拟合的模型包括由这些基因组成的主成分和临床协变量，并使用该混合模型对被略去的那个样本进行预测。这样一来交叉验证得到的K-M曲线也是基于表达谱数据和临床协变量的。接着对表达谱数据进行置换分析，而协变量和生存数据保持不变。每次置换会生成新的K-M曲线和时序秩统计量，并最终给出度量“表达量数据相对于协变量是否显著地改进了风险预测性能”的p值。整合协变量和表达量的方法目前仍处于实验阶段，可能会在之后的版本里进一步修改和完善。
在ArrayTools的3.6版中，增加了名为生存基因集分析的工具（Survival Gene Set Analysis）。类似于基因集比较工具，该工具能够发现与生存相关的基因集。比例风险模型被用于拟合生存时间，每次使用一个基因并计算该基因的p值。LS和KS统计量使用该p值进行计算。检验在每个基因集上独立进行。如果LS或KS的重采样p值小于用户指定的阈值，则该基因集被认为“显著”。结果以“显著”基因集的LS p值升序表格给出。对于每基因集，该表格包括代表该基因集的唯一标识、待分析基因列表与基因集列表重叠的基因个数和LS、KS的p值。另外有表格给出详细的重叠基因。上述方法可被用于分析GO类别、Biocarta、KEGG或者Broad/MIT的通路、microRNA靶基因、转录因子、蛋白功能域和用户自定义的基因列表。
数量性状分析（Quantitative Traits Analysis）
该工具能够发现与指定的数量性状（比如年龄）相关联的基因。Spearman或Pearson相关系数被用于衡量相关性和计算参数检验的p值。其中的大部分选项与分类比较工具一致，除了不含配对检验和随机方差模型。输出结果也与分类比较结果大体类似。
预测分析、生存分析和数量性状分析工具中的某些可用选项

随机方差模型（Random Variance Model）

随机方差模型选项见于分类比较和分类预测工具。随机方差模型下的t/F-检验可作为标准t/F-检验的候选。标准t/F-检验基于不同基因在不同组内方差不同因而独立估计不同基因方差的假定。当每个分组的样本较少时，方差估计可能变得不十分准确从而影响t/F-检验的统计学效力。某些已报导的方法假定所有基因的方差相同，这显而易见地是个糟糕的假设。随机方差模型采取了折衷的方法。该模型假定不同的基因有不同的方差，但是这些方差可被视作同一分布里取出的独立样本。现在把方差的倒数视作来自有两个参数（a, b）的伽马分布。参数从整个数据集上获得，并且在大多数的情况下经测试该假定非常准确。通常的用于比较某个基因i在两类间表达情况的t-检验如下式：
[image: image33.emf]
其中分子是两类样本平均对数表达量的差值，n1和n2是两类样本的大小，
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表示基因i组内方差的平方根，由两组的方差加权平均得到。在通常t-检验中的零假设下，t值服从自由度为n1+n2-2的t分布。对于随机方差模型，t-检验的公式相同，除了其中的
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（译注：原文符号为：[image: image37.emf]）所替代：
[image: image38.emf]
其中的1/ab表示反转伽马模型期望方差的估计。
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表示为对基因特异的方差和所有基因平均方差的加权均值。给予基因特异方差的权重是所有样本的总数减去2；给予平均方差的权重是2a。可以严格地证明在模型假定为此的情况下，得到的t值服从自由度为n-2+2a的分布。在样本数n较小时，自由度和对方差估计精确性地提升可以增加所发现差异表达基因的统计学效力。该方法也可直接扩展到应用于多类比较的F分布。详情可以见G Wright and R Simon, The random variance model for finding differentially expressed genes, Bioinformatics (19:2448-2455, 2003)和P Baldi and AD Long, A Bayesian framework for the analysis of microarray expression data: regularized t-test and statistical inferences of gene changes, Bioinformatics 17:509-519, 2001。也可参考ArrayTools站点的技术报告：http://linus.nci.nih.gov/~brb 
用于控制假阳性比例和个数的多元置换检验（Multivariate Permutation Tests for Controlling Number and Proportion of False Discoveries）
该选项见于分类比较、生存分析和数量性状分析工具。使用严格的p<0.001阈值可以有效地在发现差异表达基因的同时控制假阳性数。所谓的假阳性是指某个基因被认为在类间差异表达，但事实却非如此。这样控制假阳性数会带来两个问题。首先这是基于参数t/F-检验或随机方差t/F-检验的p值，在样本数量较小时，这个参数法的p值可能在正态分布的尾部不那么精确。第二个问题是，该方法没有考虑到基因间的相互关系。基于以上两点，在使用来自严格的单变量置换检验p值时就不会那么有效。因此，我们使用了能解决上述困难的多元置换检验。有关该方法的详细论述见:

R Simon, EL Korn, LM McShane, MD Radmacher, GW Wright and Y Zhao, Design and Analysis of DNA Microarray Investigations, Springer 2003； EL Korn, JF Troendle, LM McShane and R Simon, Controlling the number of false discoveries: Application to high dimensional genomic data. Journal of Statistical Planning and Inference；
Reiner A, Yekutieli D and Benjamini Y, Identifying differentially expressed genes using false discovery rate controlling procedures, Bioinformatics 19:368-375。此外还可参考ArrayTools站点02年第三期的技术报告： http://linus.nci.nih.gov/~brb 
多元置换检验方法基于置换分类的样本分类的类标号。如果可用的置换数小于1000，那么会考虑所有的置换情况，不然则进行大量的随机置换。对于每次列置换，会在新确定分类标号的情况下重新计算参数检验的p值。所有的基因按照该p值进行排序（p值最小的基因位于列表顶部）。对于每个可能的p值阈值，程序自动记录下满足此阈值的基因数。该过程会重复多次，最后，对于任何给定的p值阈值，我们都能得到满足该阈值下基因数的分布，也就是假阳性数的分布，因为在随机置换中呈“显著”的基因为假阳性。算法会自动选择一个p值阈值以使得假阳性数小于用户指定的C%，其中C为置信度。举例来说，如果C=90，那么就有90%的置信度真正的假阳性数小于用户指定数。ArrayTools以相类似的方法决定p值阈值以使得到的基因列表中假阳性基因的比例小于用户指定值。
分类预测工具产生以参数检验的p值升序排序的基因列表，其长度取决于所选假阳性控制的种类。通常我们推荐以下选项：单变量p值<0.001；限制假阳性数为10（默认），并且控制假阳性比例为0.1（默认）。输出结果会告诉用户到列表的哪个位置适合目前所选的控制条件。
控制假阳性数/比例的步骤基于多元置换检验。尽管其中使用了参数法的p值，但是最后的结论是从这些p值的分布得出的，因此假阳性控制并非参数法而不依赖于正态分布的假设。
相比单变量置换检验，多元置换检验更有效地使用表达量数据。因此，不再推荐使用单变量置换检验。ArrayTools中虽然保留了单变量检验的选项，但是默认设为略过。多变量置换检验尤其适用于样本量较小的情况。此时单变量置换检验很难获得0.001水平的p值，而若使用多元置换检验控制假阳性数/比例的话就十分有可能发现“显著”基因。
多元置换检验还充分利用了基因间具有相关性的优势。对于某张基因列表中一个给定的p值，假阳性的期望数并不依赖于基因间的相关性，而是假阳性数的分布。高度相关数据的假阳性数分布是偏斜的。若要求基因列表不包含多于指定的假阳性数有90%的置信度，则该条件较比较严格，因而得到的基因列表也会比较短。当样本较少时，假阳性数的中位数可能十分不稳定，因而我们推荐使用90%的置信度。
分类比较工具创建的HTML输出文件给出了参数检验的p值，单变量置换检验的p值（按用户需要），每个分类的几何均值（单通道对数信号强度/双通道对数比值）和基因信息。列表由参数检验的显著性水平升序排列。如果有两个分类，那么列表就有两个部分：分类1中相对分类2下调的和上调的。当多于两个分类时，基因列表中分类间的差异表达模式会更为复杂。分类比较工具把基因列表存放在..\ArrayTools\Genelists\User中，以用户指定的名字为文件名。为了更好的理解这些基因在不同样本间的表达模式，通常使用聚类方法对样本再次进行分析。
指定重复实验和配对样本（Specifying replicate experiments and paired samples）
在分类比较和预测分析工具中，用户可能需要指定重复实验或配对样本；在生存分析和数量性状分析工具中，用户可能需要指定重复实验。为了在分析中指定配对样本，用户必须在实验描述工作表中为每种配对创建一个唯一性值的描述变量。下面的例子展示了某次配对分析中的实验设计工作表：
[image: image40.emf]
这里每个病人的治疗前样本与治疗后样本进行比较。描述匹配情况的变量是“Patient_Id”，描述分类情况的变量是“Treatment”。请注意芯片Array012和Array013都包含了Patient006病人的治疗后样本，故在之后的分析中会对这两次实验取均值。
当进行非配对分析时，用户应该在一旦同一样本有重复实验的情况下就标识出该芯片。下面的例子显示了在实验描述工作表中如何指定重复实验：
[image: image41.emf]
在该例中，Sample_Id是用于取均值的重复变量。因为Array001和Array002有着相同的Sample_Id，那么他们的均值就会被用于之后的分析。类似的，Array003和Array004也会被取均值。其它实验则原封不动，因为他们没有重复。
GO数据库的观测值与期望值分析（Gene Ontology observed v. expected analysis）

该分析是分类比较、分类预测、生存分析和数量性状分析工具中的可选项。目的在于给出对于某个给定的GO类别，通过上述这些分析得到的“显著”基因列表是否有别于从所有基因中随机选出的基因列表。这通过计算观测值与期望值的比值进行表示。在定义观测值/期望值的比值前，首先必须澄清“用于分析的基因”（Genes in the Analysis）这一概念。“用于分析的基因”指通过筛选条件后输入分类比较、分类预测、生存分析和数量性状分析工具的全部基因。
观测值定义为分析工具给出的基因列表中落入给定GO类别的基因数。期望数指从“用于分析的基因”中随机选择的与“显著”基因数目相同的一部分基因中落入给定GO分类的基因数。一个GO类别不仅由本身那部分基因组成，还包括其子类中的所有基因。
举例来说，假设我们正在计算细胞组分术语“细胞质”的观测数/期望数比值，我们选择了一基因集，表示为A，其中包含有N个细胞组分术语的基因。从这N个基因中，我们通过筛选获得了n个“显著”基因，组成了子集S。在集合A中，另有M个基因属于“细胞质”或该术语的子术语。在子集S中，则有m个基因属于该术语或其子术语。那么观测数就是m而期望数就是n*M/N。两者在“细胞质”术语上的比值就是mN/Mn。在分析对话框中，用户可以指定在某个GO类别中包含的最小基因阈值（默认为5），也可以设定最小的观测数/期望数比值（默认为2）。（译注：3.6版本中无法设置）
ArrayTools中的可编程插件
ArrayTools的插件设计可以使用户或算法开发者把他们自己的工具拓展为ArrayTools的内建工具集。用户可以方便地在他们自己的ArrayTools加载新的工具并用来分析数据。扩展工具必须以R语言编写。R语言是一个开源的在统计学家中广受欢迎的强有力编程语言，在某些方面与主流版本的S+十分类似，当然两者间还是有所出入。目前用于分析基因芯片数据的R语言函数发展迅猛而ArrayTools的插件设计为使用者和R语言开发者互相沟通提供了极大的便利。
有关R语言插件的创建和使用信息在另一本名为“BRB-ArrayTools Plug In Guide”的手册中有详细介绍。这里只给出插件设计的概览。在述及R语言插件时主要有两个方面，R语言工具开发者和想用该工具分析数据的ArrayTools用户。对于使用者来说，安装和使用插件的过程相当简单。在ArrayTools的主菜单中依次点击“Plug In”-->“Load Plug In”。对话框会询问用户保存插件的路径和用户是否希望把插件添加到插件菜单以便日后调用。当用户点击“Load”按钮后，插件就被加载并会提示用户输入所需的后续分析信息。ArrayTools会把已整理的用户项目工作簿中的任何数据传送给插件。分析结果会被直接输出到文件中，由插件或用户自己打开。用户仅需知道插件的名字。在使用从别处获得的插件时，用户需要先把插件安装到ArrayTools的插件目录。其中有包含R函数的“.r”的子目录，包含由开发者创建的用户界面的“.plug”子目录和自述文件的“.txt”子目录。
开发ArrayTools的插件相对比较容易。第一步是先编写执行所需分析功能的R函数。这些函数会被用户以上述方法加载而ArrayTools会提供给R函数所需的信息。数据通过COM（Common Object Module）结构进行传送，因而开发者不需要进行任何读取文件的操作。在编写R函数时，开发者可以自由命名由ArrayTools提供的数据对象。因为R函数以COM对象的方式在后台运行，输出结果必须被写入文件。R函数可在终止前打开该文件或由用户选择打开。第二步是构建R函数和ArrayTools之间的插件界面。为使此步更加方便，ArrayTools提供了构建向导。该向导使开发者可以“告诉”ArrayTools在R函数中需要哪些数据对象和数据对象名。向导还能够使开发者提示用户需输入的额外信息。输入对话框以微软视窗的形式出现而且会通过使用开发者在向导对话框中填写的内容自动编码生成。有关此方面的详细信息，请见BRB-ArrayTools Plug In Guide手册。
已预装的插件
方差分析（ANalysis Of VAriance，以下简称ANOVA）
ArrayTools包含多种ANOVA插件：

Basic ANOVA

ANOVA for mixed effects model

ANOVA on log-intensities

Time series regression analysis
随机森林插件（Random Forest）

随机森林是一种基于一组决策树结果进行投票的分类预测方法。
最高配对得分预测（Top scoring pair class prediction）

该方法可以发现能够通过在表达量水平上最合适地把样本划入两个预定义分类的基因。
样本量大小估计插件（Samples Size Plug-in）

该插件可以用于计算在使用假阳性控制检测差异表达基因时需要的每类样本个数。

更多帮助

一些小技巧

排除不用于分析的实验

ArrayTools中的一些分析可以在已整理工作簿中的实验子集上进行。对于层次聚类和多维尺度化工具，如果某个实验在实验设计工作表中的描述变量为空，则会从后续分析中被排除。对于绘制表型均值的散点图和分类预测工具，如果某个实验在某个被选中的表型变量上为空，也会被从后续分析中排除。
从HTML输出结果中提取基因列表

有时用户可能需要从ArrayTools产生的HTML表格中提取某些数据列。举例来说，用户可能希望把分类预测工具产生的基因列表表格包括到要发表的Word文档中；或者需要提取CCP输出结果的t值和中点以用来分类今后新的样本；或者希望以基因列表表格中的某个列对基因进行排序。
HTML表格可以方便地转换成Word或Excel的表格。有两种方法：第一种是通过左击和拖曳鼠标来选中整个HTML表格，然后Ctrl-C复制，再打开一个新的Word或Excel文档，Ctrl-V复制。第二种方法是在Word或Excel使用“文件”->“打开”菜单直接打开HTML文档，。在打开对话框中，选中“HTML文件格式”（Word/Excel 97）或者选中“所有Excel文档”或“web页面”（Excel 2000）。然后打开要转换的HTML文档。一旦表格被转换为Word或者Excel的单元格形式，要进行诸如添加、删除等行列编辑操作就易如反掌。注意所有的超链接会在转换过程中被保留。
创建用户自定义基因列表

最好的办法是使用记事本。这是因为记事本一般只把文件存为ASCII文本格式，而不会象一些字处理软件添加隐含的格式符号。如果要保存HTML表格中的基因列表，首先要转化为Word/Excel格式，再复制到记事本中。当然，从分类比较工具和CCP分类器中产生的基因列表已被自动存放在..\ArrayTools\Genelists\User文件夹中。然而，用户可能不仅仅是因为ArrayTools可以对基因子集进行分析而对HTML表格感兴趣，而更可能是因为HTML表格以升序的方式或其它标准对基因进行了排序。
ArrayTools程度3.4版本中有一个名为“Create Genelist using GO”的新选项，允许用户输入关键字串对GO术语进行搜索。输出结果就是GO描述与关键字串相匹配的包含唯一性标识的基因列表。用户可以命名该列表并且该列表会被存放在用户项目目录的Genelist文件夹下。这样创建的基因列表就可以被用户在分析对话框的基因子集选项中所使用。
另一项ArrayTools 3.6中的新功能是“Create Correlated Genelist”。该工具用于发现与目标基因相关性大于最小阈值的基因。输入内容包括基因标识的种类，目标基因标识，最小相关度阈值（默认0.5）和给最后输出基因列表文件要起的名字。该工具仅使用通过筛选条件的基因。输出结果是一个包含了多列基因标识并与目标基因相关性大于指定阈值的基因列表。列表文件被存放在用户项目目录的“genelists”子目录下，可被用于之后的“Gene subsets”选项。如果目标基因不止一个，那么表达量均值会被用于计算与其它每个基因的相关性。
Affymetrix芯片CEL文件的质量控制（Affymetrix Quality Control for CEL files）
在ArrayTools 3.5及以后的版本中，该工具产生质量控制（以下简称QC）图和RNA降解图。要运行该工具，用户必须打开一个来自CEL文件的已整理项目，然后选择实验描述文件中用来定义芯片的一列。该工具使用Bioconductor中“simpleaffy”和“affy”程序包中的函数。HTML输出结果中包含了相关的图表。该工具的主要目的是发现在一个分类中是否存在“异常”芯片（outlier array）。对每个分类，QC图会给出以下度量：均一化因子（Scale Factor）、平均背景噪音（Average Background Noise）、认定合格基因百分比（Percentage of Genes Called Present）和GADPH与B-actin中3'与5'的比值（3' to 5' ratios for GADPH and B-actin）。推荐的QC标准如下：
GADPH 3':5' ratios：比值应在1左右，大于1.25的值被点为红色。

B-actin 3':5' ratios：比值应在3左右，小于3的值被点为蓝色，大于3的值为红色，表明其标记的RNA可能存在问题。

Scale Factor：图中的蓝色条带表示其值在芯片均值的3倍以内。在此之外的值为红色。

Average Background：该值通过图旁的数字表示且应互相一致。大幅波动的值会被点位红色，其它的则为蓝色。
Percentage Present：该百分比数位于图旁，且应互相一致。
另外还会在这些图表的下方展示每张芯片的QC度量。除此之外，还提供了每张芯片的RNA降解图。这样做的目的在于评估每个样本所使用的RNA的质量，展示了表达量对探针的5'-3'位置的函数图形。对于每个探针中的每张芯片，探针按照它们接近5'端基因的程度进行排序。该图展示了藉此分类的各探针的平均信号强度。此图中只考虑被探测认定为PM（Perfect Match）的探针。每条线代表一张芯片，通常我们希望这些线条之间互相平行，而具有不同趋势的线条表示在实验过程中可能存在的差异。在这些图的下方，还有一张包含了p值的表格。有关该问题的更多信息，可参考：http://bioconductor.org/packages/1.8/bioc/vignettes/simpleaffy/inst/doc/simpleAffy.pdf
使用PowerPoint幻灯片回访三维旋转的散点图（Three-dimensional rotating scatterplot）
当运行三维旋转的散点图时，安装有PowerPoint 2000或更新版本的用户会在项目目录的Output子目录中发现一个PowerPoint文件。文件名由用户在多维尺度化（Multidimensional scaling of samples）对话框的选项（Option）页中指定，默认为MDS.ppt。为了回放PPT文件中的三维旋转散点图，首先打开该文件，当弹出提示时选择启用宏（Enable Macros）。一旦幻灯片被打开，进入幻灯片放映模式（Slide Show Mode），并点击Click Here to Display链接以观看旋转散点图。在编辑模式下，用户可以执行诸如改变幻灯片标题、删除警告标识和改变当右击散点时打开的属性对话框等操作，而Click Here to Display链接只在幻灯片放映模式下有效，编辑模式下无法更改。用户可以点击菜单中的视图-->普通以进入编辑模式。
没有安装过PowerPoint 2000或更新版本的用户不会获得上述文件。然而，用户仍旧可以从DOS命令窗口中按下述方法回放旋转散点图并保存截图。保存截图相对简单，在屏幕上出现所需截图时，只要按PrintScreen键，再打开任意的图像编辑软件粘贴即可。
改变三维旋转散点图中的默认参数

为了在DOS命令窗口中回放三维散点图，请按以下步骤操作（以下步骤也可被用于使用更大的散点来展示散点图或改变它的默认标题）。

1）打开MS-DOS窗口（可在Windows的开始菜单中找到）。
2）使用cd命令找到包含java.exe的文件夹。

3）把ArrayTools安装目录的Java子目录添加到CLASSPATH参数（必须大写）。

4）通过键入Java命令ThreeDimensionalGraph（大小写注意）调用Java的三维图形程序，并输入合适的参数。
java ThreeDimensionalGraph <mds file> <class file> <background> <title> <width> <height> <shape>
参数介绍如下：

mds file：  包含多维尺度化坐标和其它数据的文件，需要以引号包括其完整的路径。通常    

   为ArrayTools安装目录下的mds.dat文件。

class file：  包含分类名和色彩信息的文件，需要以引号包括其完整的路径。通常为                 

   ArrayTools安装目录下的cls.dat文件。

background：散点图中的背景颜色。允许值包括：default（灰色）和13种标准的Java颜色名。

title：      以引号包括的字串，作为散点图标题。
width：    整数值，表示散点的宽度。

height：    整数值，标识散点的高度。

shape：    散点的性状。允许值包括：oval（当height=width时变为圆），rectangle（当    

   height=width时变为正方形），diamond，triangle和star。

如果用户发现无法在DOS的Command窗口中输入太长的命令，那么请把mds.dat和cls.dat文件移动到磁盘根目录以缩短路径参数。下图显示了用于回放多维尺度散点图的DOS命令：
[image: image42.emf]
停止已开始运行的计算

有时用户可能想取消已开始运行的而计算。如果该计算在Excel中运行，那么点击Esc即可，或按下Ctrl+Break组合键。当计算在R Server中运行时，在Excel中无法取消运行，用户只能按下Ctrl+Alt+Delete打开任务管理器终止StatConnectorSrv进程或简单地关掉该窗口。在WindowNT中，该进程通常显示为STATCO~1.EXE。一旦该进程被终止，Excel会弹出一系列的消息提示用户有错误产生。用户可以忽视这些消息。如果有对话框提示是否进行调试，选择No。在R-(D)COM关闭后，用户应点击ArrayTools-->Utilities-->Refresh R Session以启动一个新的R终端。如果程序正在一个MS-DOS窗口中进行一系列运算，那么只要关闭该窗口就可以终止运算。
自动化错误（Automation Error）

所谓自动化错误是指某个Excel内建的函数无法运行造成的错误，通常发生在保存步骤，即工作簿因某种原因而无法保存在磁盘中。一个可能的原因是用户磁盘已满。然而，有很多用户在整理数据时遭遇此问题，而他们的磁盘空间并没有满。目前该问题的准确原因还不知道，因为此问题往往在另一台电脑上使用相同的数据集运行相同的操作时却不会发生。但是，有“工作区”（Workaround）存在以使用户在遭遇此问题后仍然能够继续当前工作簿中的工作。
在整理步骤中工作簿会被保存两次。在整理开始前，会有一个包含所有工作表但是没有数据的工作簿模板先被保存。整理完成后，工作簿会再次进行保存，以覆盖之前的模板。当自动化错误发生在第二步保存时，用户通常可以打开原有的模板工作簿并用它来重新产生数据。因为实际的整理步骤已在遭遇保存错误前完成，所有的数据其实已被写入项目文件夹的二进制文件。在打开空的项目模板后，用户可以强迫程序通过再次对数据进行筛选（把筛选条件进行些许改动，比如改变信号强度阈值）以重新获得所有的数据。筛选过程会把在整理过程结束后已写入二进制文件的数据读取入工作簿，然后用户再把筛选条件改回原先的设置，再次筛选，并手动保存项目工作簿。
Excel正等待另一个OLE程序完成运行（Excel is waiting another OLE application to finish running)
有时当用户正在运行一个较大规模的计算过程时（通常发生在对大于4000个基因进行层次聚类），可能收到来自Excel的如下信息：“Excel is waiting another OLE application to finish running”。该信息并非报错，只不过用于提示用户计算还未完成。因为实际的分析过程是由R执行的（比如层次聚类），Excel必须在再次开始前等待R完成计算。当该信息出现时，用户只需无视它，等待计算完成即可。即使用户没有点击OK以拒绝该信息，该信息也会自动消失。如果用户不想等待，也可通过之前所属的方法来终止计算。
使用旧整理对话框整理数据

在版本3.1之前，ArrayTools的整理对话框必须由用户直接输入格式说明（主要是指定数据出现的列数）。该对话框已不再必需，因为自从3.1版开始就加入了能够自动读取输入文件并直管显示各列的数据输入向导。但是，在ArrayTools 3.1中仍提供了该对话框以保持向后兼容性。详细的使用步骤此处从略。
安装问题答疑

使用更新的R和R-(D)COM 版本

ArrayTools适合于R 1.8.1和R-(D)COM 1.2之后的版本。目前所知没有在使用这两个版本时遭遇Bug，除了以下几个问题。如果用户已经在安装ArrayTools之前更新了这两个版本，ArrayTools也可良好运行。但是，如果在安装ArrayTools之后把R-(D)COM恢复到1.2，那么很不幸的，R-(D)COM不会自动地从Excel中加载ArrayTools，因为R-(D)COM 1.2安装程序会覆盖一个ArrayTools用到的Excel注册表变量。如果用户发现ArrayTools从Excel的工具-->加载宏中消失了，那么通过以下步骤应该可以使ArrayTools的安装恢复正常：
1）在Excel的工具-->加载宏中卸载Rexcel插件。
2）通过控制面板的添加删除程序卸载ArrayTools。

3）重新安装ArrayTools。
4）打开Excel后，ArrayTools应该就已正常加载。
在多数情况下，通过卸载和重新安装ArrayTools就能解决在更换R版本时遭遇的问题。如果重装不起作用的话，请联系ArrayTools开发小组。
测试R-(D)COM

如果当用户在使用ArrayTools时，碰到了RServer的问题，而且不是通过从CRAN站点下载独立的R-(D)COM进行安装的，那么可以测试R-(D)COM是否已正确地注册。如果用户在安装ArrayTools前并没有安装R-(D)COM，那么ArrayTools安装程序会自动安装并注册R-(D)COM

到R语言的安装目录中。但是，在某些用户的系统上在注册DLL文件时会有一些小问题。要测试R-(D)COM，首先双击R语言安装目录二进制文件夹中的vbtest.exe，当StatConnector Test窗口出现时，点击Start。如果R-(D)COM正确注册，那么会有一个脚本开始执行且屏幕会显示目前正在使用的R语言版本。如果R-(D)COM没有被正确地注册，那么用户必须手动执行以下操作：

1） 点击开始菜单中的搜索，找到regsvr32.exe。通常会在Windows或Winnt目录下的system    
或system32子目录中。

2） 打开一个MS-DOS窗口。使用cd命令进入包含regsvr32.exe的目录，再使用dir命令以确   
认含有该文件：
    c:

    cd c:\winnt\system32

    dir regsvr32.exe
3） 再输入如下命令：
    regsvr32 "c:\program files\r\rw1061\bin\StatConnectorClnt.dll"
    请注意把其中的路径替换为自己R语言的安装目录，引号可有可无。当该命令运行成功  
后，你会收到这样的消息：

    "DllRegisterServer in c:\program files\r\rw1061\bin\StatConnectorClnt.dll    
 succeeded."
4） 一旦regsvr32命令运行成功，请再使用vbtest.exe测试R-(D)COM。
虚假的错误信息
用户可能在使用中遭遇这样的信息“该工作簿正被其它工作簿所引用而无法关闭（This workbook is referenced by another workbook and cannot be closed）”。尽管该信息并非有害而且不会影响ArrayTools的操作，但却令人十分恼火。如果用户正好遇上了，可以进入菜单栏中的工具-->加载宏对话框（用户必须已打开一个工作表，否则该栏不可用），然后取消选中ArrayTools和RServer。然后关闭并再次打开Excel，回到工具-->加载宏对话框，只选中ArrayTools。自此之后保持ArrayTools的选中状态和RServer的未选中状态，就可使得这个虚假的错误信息不再出现。
汇报问题
若要发表评论或询问，请在BRB-ArrayTools的站点公告牌上发布信息：
http://linus.nci.nih.gov/BRB-ArrayTools.html 
Bug报告可被Email至ArrayTools的开发团队：arraytools@emmes.com 
因为有成百上千的垃圾邮件，所以请按以下格式撰写您的邮件以确保不被过滤：

1） 包含一个适当的标题，以表达邮件正文的内容
2） 如果发送了附件，请另行包含在一封独立于之前文本的邮件中。这样万一邮件被过滤
时开发组就会知道。
由于资源有限，开发组不能保证可以诊断并修复所有用户报告的错误。但是，他们会努力在较短的时间内回答用户并且尽力给出修复问题的建议。

在版本3.5中，开发组使用了名为“DataParams”的日志文件以储存输入数据和使用分析工具时所使用的参数。该文件被存放在项目目录的“Binary”子目录中。当向ArrayTools团队报告Bug时，能加上“DataParams”文件作为附件将会十分有帮助。
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写在最后：
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该文档译自英文版的ArrayTools 3.60,提供了有关ArrayTools 中各种分析手段的详细说明和方法简介。由于自身水平有限，其中难免出现各种错误，望请大家批评指正，我会尽快修改。同时，随着软件版本的更新，我也会及时将最新的内容添加到本手册中。
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