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Souhrn
CGH arrays se v dne‰ní dobû staly v˘znamnou technikou v anal˘ze genomu. VyuÏívají se pro detekci zmûn v
poãtu kopií genÛ nebo chromozomÛ, popfiípadû  jin˘ch chromosomov˘ch pfiestaveb. Základní metodou je porov-
návání DNA vzorku a zdravé kontroly pomocí komparativní genomové hybridizace (CGH). Anal˘za genetické
nestability u nádoru a s ní spojené hledání nádorov˘ch markerÛ se dá vyuÏít jak v diagnostice nádorÛ (klasifika-
ce nádorÛ do jiÏ existujících skupin, hledání nov˘ch podskupin),  tak i v predikci jejich odpovûdi na léãbu. V˘ho-
dou technologie CGH arrays je moÏnost anal˘zy celého genomu v jediném experimentu.  To ov‰em znamená, Ïe
metoda produkuje velké mnoÏství dat, které musí b˘t správnû matematicky vyhodnoceny a základním cílem ãlán-
ku je tak pfiedstavení tûchto matematick˘ch metod a jejich softwarové implementace. 
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Summary
Nowadays, array CGH experiments became a powerful technique for analysing changes in DNA by comparing
control DNA and DNA of interest. This is widely used for example in genome cancer studies. Analysis of the
tumour genome instabilities and the search for tumour markers can be used for the tumour diagnostics (tumour
classification, detection of the new clinical groups of tumours) or for the prediction of the response to therapy.
The method produce huge amount of data and special statistic techniques for detecting of genomic changes are
necessary. The purpose of this paper is to provide brief summary of existing statistical methods used in CGH array
analysis and their software implementation.
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né na statistickém testování hypotéz, kdy pro kaÏd˘ gen tes-
tujeme rozdíl mezi dvûma (ãi více) skupinami namûfien˘ch
expresních hodnot. Tfietí skupina statistick˘ch procedur, kla-
sifikaãní metody, fie‰í problém predikce spjat˘ s diagnostikou
nov˘ch pacientÛ na základû jejich profilu genové exprese.
I kdyÏ se na v˘voji statistick˘ch metod pro anal˘zu dat
z DNA mikroãipÛ pracuje jiÏ pfiibliÏnû 7 let, v Ïádném pfií-
padû nelze fiíci, Ïe by ‰lo o ukonãen˘ proces. Zejména obrov-
sk˘ poãet zkouman˘ch genÛ a vÛãi nûmu pomûrnû mal˘
poãet dostupn˘ch pacientÛ ãi biologick˘ch vzorkÛ pfiedsta-

vují nejvût‰í pfiekáÏky pro biostatistiky na celém svûtû. Nic-
ménû, DNA mikroãipy jsou natolik perspektivní technolo-
gií, Ïe se vloÏené úsilí nepochybnû v budoucnu odrazí jak
ve v˘voji kvalitních matematick˘ch metod anal˘zy, tak
následnû v prohloubení znalostí o fungování bunûãn˘ch
pochodÛ i ve zlep‰ení diagnostiky a léãby tûch nejzávaÏ-
nûj‰ích onemocnûní.
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I. Úvod
Anal˘za microarrays je relativnû nová a v dne‰ní dobû popu-
lární technologie anal˘zy genomu a jeho exprese. Jde o meto-
du schopnou analyzovat tisíce genÛ v jediném experimentu
s ‰irok˘m uplatnûním v onkologii. VyuÏívá se jí pro porovná-
ní genomu nádorov˘ch bunûk s genomem bunûk zdrav˘ch téhoÏ
typu tkánû, coÏ umoÏÀuje vyhledávat nádorové markery a ty
dále vyuÏít napfiíklad pro klasifikaci nádorÛ do jiÏ existujících
skupin, identifikovat nové podskupiny, urãit odpovûì nemoc-
ného na terapii [1], nebo rozli‰it primární nádory od metastáz
[2]. Microarray technologie mÛÏe b˘t vyuÏita ve v‰ech tfiech
typech anal˘zy genomu. Tzv. CGH arrays se vyuÏívají pro
detekci alterovan˘ch úsekÛ v DNA, expresní microarrays se
zab˘vají anal˘zou míry vyjádfiení (exprese) genu (ta je ekvi-
valentní mnoÏství RNA), a nakonec proteinové microarrays
studují strukturu jiÏ vytvofien˘ch proteinÛ. CGH arrays jsou
metoda, kterou lze detekovat alterované úseky v DNA, tedy
delece nebo amplifikace. ProtoÏe nûkteré CGH ãipy pokr˘va-
jí cel˘ genom, jsou tyto microrarrays schopny podat relativnû
detailní obraz o zmûnách podél v‰ech chromozomÛ. 
Základním principem CGH microarray technologie je hybri-
dizace nukleov˘ch kyselin se sondami umístûn˘mi na pod-
loÏním skle (tzv. spoty). Zjednodu‰enû se na kaÏdém spotu
nachází jeden klon. Zdrojem informace je DNA z jedné nebo
dvou tkání (pfiípadnû bunûãn˘ch linií). Hybridizované DNA
jsou pfiitom obarveny rÛzn˘mi fluorescenãními barvivy (nej-
ãastûji ãervená – tkáÀ, kterou zkoumáme, zelená - kontrola),
po jejichÏ excitaci laserem o pfiíslu‰né vlnové délce je získá-
na intenzita svûtla. Tato intenzita je úmûrná mnoÏství DNA
pfiichycené k sondû a tedy pfienesenû i poãtu kopií genu ve zdro-
jové tkáni. Takto získan˘ obraz ãipu je dále analyzován pomo-
cí programÛ pro anal˘zu obrazu a jednotlivé intenzity fluo-
rescence (ekvivalentní mnoÏství DNA pfiichycené na
odpovídajících sondách) jsou pfievedeny do ãíselné podoby,
která podstupuje dal‰í matematické a statistické zpracování
vedoucí k závûrÛm a interpretacím. 
Podobnû jako u expresních microarrays se i u CGH arrays vyu-
Ïívá nejãastûji takzvan˘ „referenãní“ design, kter˘ je zaloÏen
na porovnávání fluorescenãních intenzit testované (nádorové)
DNA a referenãní (kontrolní, zdravé) DNA. Jedná se vlastnû
o komparativní geonomovou hybridizaci (CGH) na microar-
rays ãipech. 
Pro následnou statistickou anal˘zu jsou v pfiípadû tohoto desig-
nu zajímavé pomûry fluorescenãní intenzity nádorové a refe-
renãní DNA pro kaÏd˘ klon na microarray sklíãku. Tyto po-
mûry se naz˘vají „CGH ratio“, a obvykle se logaritmují loga-
ritmem o bázi dva (log2ratio): 

Takhle upraven˘ podíl se spí‰e fiídí pfiibliÏnû normálním roz-
loÏením (vzhledem k schopnosti logaritmické transformace
mûnit asymetrické rozloÏení na více ãi ménû symetrické) [3],
coÏ je v˘hodné pro fiadu statistick˘ch technik. Tyto podíly jsou
obvykle vyjadfiovány aÏ po úpravû dat (která zahrnuje napfií-
klad odstranûní neÏádoucích spotÛ z anal˘zy) nebo pfiípadné
normalizaci (pomáhá odstraÀovat pfiípadné systematické
i náhodné chyby), coÏ je fáze spoleãná jak pro anal˘zu expres-
ních tak pro anal˘zu CGH arrays. Následujícím krokem v ana-
l˘ze dat CGH arrays je potom prÛmûrování hodnot CGH rati-
os technick˘ch replikátÛ klonu (klon se mÛÏe na sklíãku
nacházet ve více kopiích) a vykreslení hodnot prÛmûrÛ CGH
ratios v‰ech klonÛ oproti jejich pozici na genomu (Obr. 1).
Tenhle krok poskytuje prvotní informaci o potenciálních zmû-
nách a uplatÀuje se zde dal‰í v˘hoda logaritmování podílÛ.
JestliÏe uvaÏujeme ve zdravé buÀce dvû kopie kaÏdého genu

(od otce a od matky), potom v pfiípadû Ïe v nádorové buÀce
nedo‰lo u daného genu k Ïádné zmûnû, dostáváme pomûr 2/2,
coÏ znamená Ïe CGH ratio se rovná nule (log2 2/2 = 0). CGH
ratio men‰í neÏ -1 indikuje deleci nejménû jedné kopie genu
(log2 1/2 = -1) a vût‰í neÏ 0.58 (log2 3/2 = 0.58) naopak ampli-
fikaci klonu v testovacím vzorku. Zjednodu‰enû fieãeno, v‰ech-
ny záporné hodnoty znamenají potenciální delece a v‰echny
kladné hodnoty potenciální amplifikace.
Na základû v˘‰e uveden˘ch hodnot by bylo moÏno stanovit
dvû dûlící hranice a ty vyuÏít pro detekci zmûn; co se t˘ãe dele-
cí, oznaãili by jsme tak v‰echny klony s CGH ratio men‰í neÏ
-1 a za amplifikace by jsme pak povaÏovali v‰echny klony
s CGH ratio vût‰í neÏ 0.58. Z praktického hlediska bohuÏel
není moÏné tento zpÛsob anal˘zy pouÏít a to z dÛvodu exi-
stence technické i biologické variability. Vzorek nádoru pou-
Ïit˘ pro anal˘zu obvykle nikdy neobsahuje sto procent nádo-
rov˘ch bunûk a nacházejí se v nûm i buÀky zdravé, ãímÏ se
jednotlivé hodnoty CGH ratio pro delece i amplifikace posou-
vají smûrem k nule. âasto je tûÏké pouh˘m okem rozli‰it ten-
to „‰um“, kter˘ pfiedstavuje fale‰nou odchylku od skuteãn˘ch
zmûn. Pro fie‰ení tohoto problému byly vyvinuty speciální sta-
tistické metody, které jsou schopny s jistou pravdûpodobnos-
tí tyto dva stavy odli‰it. Zdrojem „‰umu“ (coÏ je smûs náhod-
n˘ch vlivÛ, které ovlivÀují skuteãné hodnoty zkoumané
promûnné a nelze je od ní uspokojivû oddûlit) se kromû pfií-
tomnosti zdrav˘ch bunûk ve vy‰etfiovaném vzorku mohou
potenciálnû stát také v‰echny ãásti zpracovávání microarray
sklíãka. Namûfiené hodnoty tak mÛÏou b˘t ovlivnûny napfií-
klad rÛzn˘mi inkorporaãními a excitaãními vlastnostmi jed-
notliv˘ch fluorescenãních barviv nebo pfiirozená fluorescen-
ce pozadí apod. 

Je známo, Ïe u nádorÛ jsou obvykle zmûnami zasaÏeny vût‰í
regiony DNA [4.], tedy lze oãekávat, Ïe tyto zmûny jsou na
grafu pozorovatelné v podobû segmentÛ amplifikací/delecí.
Oblasti, které tyto segmenty oddûlují se naz˘vají „body zlo-
mu“, protoÏe se v nich graf „láme“ buì do záporn˘ch nebo do
kladn˘ch hodnot (Obr. 1). Vût‰ina statistick˘ch metod pouÏí-
van˘ch pro anal˘zu CGH arrays se snaÏí detekovat tyto body
zlomu a vymezit tím zmínûné úseky co nejpfiesnûji. Pfii hledá-
ní segmentÛ se vychází z pfiedpokladu, Ïe geny jsou na geno-
mu uspofiádány v urãitém pevném pofiadí a v pfiípadû, Ïe jsou
deletovány napfiíklad geny s pofiadím 1, 2 a 4, je s nejvût‰í prav-
dûpodobností deletován i gen mezi nimi s pofiadov˘m ãíslem
3. Tyto pfiedpoklady pomáhají redukovat ‰um a zv˘‰it stati-
stickou prÛkaznost detekovan˘ch zmûn. Statistické metody

CGH ratio=log2 intenzita kontrolní DNA
intenzita nádorové DNA

Obrázek 1: Graf reprezentující CGH ratio klonÛ proti jejich pozici na
genomu v kb. Vertikální pfiímky oznaãují body zlomu ohraniãující dete-
kovan˘ region lidského chromozomu 7.
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pro hledání alterovan˘ch úsekÛ DNA u CGH arrays se li‰í od
metod pro hledání odli‰nû exprimovan˘ch genÛ u expresních
microarrays právû tûmito pfiedpoklady. 
Hledání alterovan˘ch vût‰ích úsekÛ je pouze jedním z úkolÛ
anal˘zy CGH arrays. Dal‰ími je napfiíklad detekce bodov˘ch
mutací, zmûn o velikosti jednoho nebo nûkolika málo genÛ
a urãení poãtu amplifikovan˘ch nebo deletovan˘ch kopií genÛ,
neboli míry zmûny. 

II. Metody pro statistickou anal˘zu CGH arrays 
II.1. Metodika
V souãasnosti existuje fiada statistick˘ch metod vyvinut˘ch za
úãelem hledání alterovan˘ch úsekÛ DNA. Jak jiÏ bylo zmínû-
no, vût‰ina z nich vyuÏívá informaci o pofiadí genÛ na geno-
mu a faktu, Ïe sousední geny mají vût‰inou obdobné CGH ratio
(tedy patfií do stejné alterované nebo nezmûnûné oblasti). 
Kromû nich ov‰em existují i metody, které tyto pfiedpoklady
nevyuÏívají, jako jsou napfiíklad metody pouÏívající dvû pev-
né dûlící hranice, jednu pro deletované a druhou pro ampli-
fikované regiony, li‰ící se ve zpÛsobu stanovení tûchto hra-
nic. Z nich lze zmínit metodu [5], která navrhuje stanovení
hranic na základû rozloÏení CGH ratio z CGH array experi-
mentÛ kontrola vÛãi kontrole, nebo metodu [6] vyuÏívající
regresní anal˘zu pofiadí CGH ratios. Tyto metody mají obec-
nû nev˘hodu, Ïe neberou do úvahy v˘‰e uvedené pfiedpokla-
dy a jsou tak mnohem náchylnûj‰í k fale‰nû pozitivním nebo
fale‰nû negativním v˘sledkÛm. MÛÏe se napfiíklad stát, Ïe
gen s pofiadím ãíslo 3 se nachází ve velkém alterovaném regi-
onu DNA (dejme tomu o 20 genech), ale díky ‰umu jeho CGH
ratio nemá dostateãnû vysokou hodnotu pro pfiesáhnutí dûlí-
cí hranice a je tak oznaãen jako nealterovan˘, i kdyÏ ve sku-
teãnosti alterovan˘ je. Kromû toho pouÏití kontrolních CGH
arrays experimentÛ pro stanovení dûlící hranice mÛÏe b˘t
zavádûjící, protoÏe takovéto hranice neberou do úvahy pfií-
padné odchylky u reáln˘ch experimentÛ a v˘sledky tak nemu-
sí úplnû odpovídat realitû. 
Ostatní metody se snaÏí CGH data matematicky modelovat
a na základû optimalizace rÛzn˘ch kritérií pomocí nejrÛz-
nûj‰ích algoritmÛ najít nejlep‰í rozdûlení dat do segmentÛ.
Obvykle vyuÏívají jeden nebo více z následujících krokÛ
(Obr. 2):

1. vyhlazení dat (pouÏíváno pro odstranûní ‰umu)
2. detekce bodÛ zlomu (detekce zmûnûn˘ch úsekÛ)
3. odhad optimálního poãtu zmûnûn˘ch úsekÛ
4. klasifikace regionÛ (zafiazení detekovan˘ch regionÛ do tfií
skupin – deletované, nezmûnûné, amplifikované) 
a li‰í se pouze statistick˘mi metodami, které pro tyto kroky
pouÏívají. 

První krok, takzvané vyhlazování dat, má za úãel redukovat
v datech ‰um zpÛsoben˘ technickou nebo neÏádoucí biologic-
kou variabilitou (Obr. 2. - 2). Pro vyhlazování se pouÏívají rÛz-
né metody zaloÏené nejãastûji na virtuálním pohyblivém oknû
o urãité velikosti, které se posouvá po hodnotách zleva dopra-
va. V tomto oknû, napfiíklad o velikosti 5 genÛ, se spoãítá jeho
statistická sumarizace, napfiíklad medián (mediánové vyhlazo-
vání), kterou se pak nahradí napfiíklad prostfiední hodnota v oknû.
Jednotlivé metody se li‰í velikostí okna, hodnotou, která je nahra-
zována a druhem poãítané statistické sumarizace. 
Ne v‰echny vyhlazovací metody jsou zaloÏeny na pohyblivém
oknû. Za v‰echny zmíníme metodu tzv. „kvantilové regrese“
[7], která byla speciálnû navrhnuta pro anal˘zu CGH arrays.
Její v˘hodou je, Ïe na rozdíl od ostatních technik netvofií pfii
vyhlazovaní dat obloukovité a málo v˘razné pfiechody mezi
odli‰n˘mi segmenty. Problémem vyhlazování je, Ïe kromû
odstranûní ‰umu dochází nûkdy i ke ztrátû skuteãné informa-
ce. V pfiípadû dat z CGH arrays tak mÛÏeme „vyhladit“ napfií-
klad bodové zmûny, nebo zmûny o nûkolika málo genech a pro-
to ne v‰echny metody tento krok vyuÏívají. 

Dal‰ím krokem anal˘zy je detekce bodÛ zlomu, která je vlast-
nû ekvivalentní úloze najít zmûnûné úseky (segmenty), proto
se tato ãást anal˘zy naz˘vá také segmentací. Pro fie‰ení úlohy
je vyuÏívána fiada odli‰n˘ch metod. Jednu podskupinu tvofií
segmentaãní metody, které pfiedpokládají, Ïe data pocházejí
z rozloÏení, jeÏ je smûsí tfií normálních rozloÏení (pro delece,
pro geny beze zmûny, pro amplifikace), které se li‰í pouze
stfiední hodnotou (napfi. -1, 0, 0.58).

Obrázek 2.: Schéma metodiky vyhledávání alterovan˘ch segmentÛ.

Tyto metody se pak snaÏí správnû odhadnout právû para-
metry tohoto rozloÏení (prÛmûr, smûrodatná odchylka) a tím
urãit správnou segmentaci. Metody se li‰í v optimalizaãním
kriteriu (míra kontroly správnosti modelu) a algoritmem,
kter˘m tuto optimalizaci provádûjí. Z optimalizaãních kri-
terií zmíníme vûrohodnostní (likelihood) kriterium [8, 9, 10,
16], kriterium nejmen‰ích ãtvercÛ [11], parciální sumy [12],
edge detection filter [13]. Jako optimalizaãní algoritmy pou-
Ïívají genetické algoritmy [8], dynamické programování [10,
11], cirkulární binární segmentaci [12], adaptive weights
smoothing [9] nebo EM algoritmus [13, 16]. Dal‰í metody
vyuÏívají skryté Markovovy fietûzce [14] nebo modifikova-
nou metodu hierarchického shlukování - CLAC [15]. 
Kroky tfii a ãtyfii, odhad optimálního poãtu segmentÛ a kla-
sifikace regionÛ, pfiedstavují nezbytné zakonãení anal˘zy,
protoÏe v kroku druhém nacházíme pouze nejlep‰í rozdûle-
ní dat do urãitého poãtu segmentÛ. V tûchto segmentech v‰ak
mohou b˘t buì nûkteré zbyteãnû navíc (fale‰nû pozitivní),
a je tfieba je sjednotit, nebo, jako v pfiípadû metody CLAC,
musíme zpûtnû urãit poãet segmentÛ, které jsou ze v‰ech
moÏností vybrány (pokud to není jiÏ souãástí kroku 2). Pro
nalezení optimálního poãtu segmentÛ je pouÏíváno shluko-
vání, jako napfiíklad metoda k prÛmûrÛ [11], nebo nejãastû-
ji rÛzná penalizaãní kriteria [10, 13, 15]. Je tfieba zdÛraznit,
Ïe nûkteré metody tyto kroky nepotfiebují, a kroky 2-4 se tak
mohou prolínat.
Vysvûtlování principu jednotliv˘ch metod by pfiesáhlo rozsah
tohoto ãlánku, proto zájemce o podrobnûj‰í informace odka-
zujeme na literaturu.

II.2. Existující software pro anal˘zu dat CGH arrays
Softwarové implementace metod pro anal˘zu dat CGH arrays
jsou obvykle dobfie dostupné a volnû staÏitelné, pro nûkteré
metody existuje i více implementací. Kromû samostatn˘ch pro-
gramÛ nebo webov˘ch aplikací se metody ve vût‰inû pfiípadÛ
vyskytují v podobû funkcí znám˘ch matematick˘ch progra-
mÛ, jako jsou R [16] nebo Matlab [17] a pro anal˘zu je tak nut-
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ná znalost práce v tûchto programech. NíÏe jsou shrnuty pfií-
klady implementací: 

� R - balíky: 
� GLAD [9]
� cgh_smooth_nakao [7]
� CLAC [14]
� snapCGH [23]
� Matlab:
� GLAD [9]
� M-CGH [18]
� CGH plotter [11]
� CGH_segmentation [10]
� ChARM [13]

� Excel: 
� CGH miner for Excel [14]

� Samostatné programy nebo webové aplikace
� ArrayCyGHt – webová aplikace pro anal˘zu

a vizualizaci dat CGH arrays [19]
� CGH Explorer – komplexní java nástroj [20]
� VAMP – komplexní webová aplikace zahrnující 

vizualizaci, anal˘zu i porovnávání a anal˘zu profilÛ 
více pacientÛ najednou [21]

� aCGHSmooth [22]

II. 3. V˘hody a nev˘hody jednotliv˘ch metod
KaÏdá z v˘‰e uveden˘ch metod má v porovnání s ostatními
své v˘hody a nev˘hody. Pro nûkteré je nezbytné znát a mít
k dispozici speciální matematick˘ software (R, Matlab), nûkte-
ré implementace zase vyÏadují specifick˘ typ formátu dat. To
mÛÏe b˘t problémem, pokud máme data z jin˘ch zdrojÛ
a nejsme schopni je do daného programu naãíst (napfi. M-CGH
vyÏaduje Gene-pix nebo Quant array formát). Nûkteré z metod
nejsou „komplexní“, a to ve smyslu chybûjící anal˘zy seg-
mentÛ (po vyhlazování vyuÏívají pouze dûlící hranici, kterou
urãuje sám uÏivatel – napfi. [7]). Na druhé stranû, komplexní
metody mohou vyÏadovat nastavení mnoÏství parametrÛ, coÏ
vyÏaduje dobrou znalost problematiky a metody samotné
(napfi. GLAD, MCGH). Metoda CLAC je komplexní metoda,
která se relativnû jednodu‰e pouÏívá, av‰ak vyÏaduje nûkolik
normal-normal arrays, coÏ u nûkter˘ch experimentÛ nemusí
b˘t z finanãních dÛvodÛ moÏné. Nûkteré implementace posky-
tují pfiedzpracování dat zahrnující kontrolu kvality a normali-
zaci, spolu s grafick˘mi vizualizacemi a pfiípadn˘mi dal‰ími
anal˘zami. V souãasnosti je z tohoto pohledu nejkomplexnûj-
‰ím webov˘m nástrojem nástroj VAMP [21], vyuÏívající meto-
du GLAD, kter˘ poskytuje kromû komplexní metody anal˘zy
zmûnûn˘ch regionÛ i v‰echny ostatní stupnû anal˘zy dat, vãet-
nû normalizace a následné anal˘zy dat více pacientÛ. Snad
zatím jedin˘m nástrojem, kter˘ spojuje více rÛzn˘ch metod
pro anal˘zu a umoÏÀuje srovnání jejich v˘sledkÛ je balík
snapCGH [23], implementovan˘ v programu R. 
Tabulka ã. 1 sumarizuje v˘hody a nev˘hody vybran˘ch metod
a jejich implementací tak jak je vidí autofii. Matematické porov-
nání vût‰iny metod najdeme také v referenci ã. 24.

III. Závûr 
CGH arrays se v dne‰ní dobû staly v˘znamnou technikou
pro anal˘zu genomu a v jednom experimentu umoÏÀují ana-
l˘zu tisícÛ genÛ. ProtoÏe poruchy na úrovni genomu obvy-
kle zasahují ‰ir‰í chromozomální regiony (coÏ je informa-
ce kterou u expresních microarrays tolik nevyuÏijeme), je
uÏiteãné pfii jejich hledání tuto informaci pouÏít a v˘znam-

nû tak redukovat ‰um v datech. V ãlánku jsou pfiedstaveny
pouze nûkteré, z na‰eho pohledu nejlep‰í dostupné metody
anal˘zy CGH arrays, a to prostfiednictvím sv˘ch základních
principÛ. 

Tyto metody, na rozdíl od metod pro expresní arrays, nejsou
doposud natolik unifikovány. KaÏdá z nich má své v˘hody
i nev˘hody, mnohdy se musí uÏivatel rozhodovat mezi kvali-
tou v˘sledku a jednoduchostí pouÏívání. Metody se obvykle
volí podle preferencí uÏivatele, v praxi se v‰ak doporuãuje
zanalyzovat data vÏdy více zpÛsoby a v˘sledky pak porovnat.
V kaÏdém pfiípadû je nutná alespoÀ základní znalost matema-
tického pozadí metody vyuÏité pro anal˘zu. 
Vzhledem k faktu, Ïe mnohé metody pro anal˘zu pouÏívají
pouze informaci o pofiadí jednotliv˘ch klonÛ na genomu a ne
jejich skuteãnou polohu, je dÛleÏité nalezené regiony pod-
robit následné kontrolní anal˘ze uÏivatelem s ohledem na
skuteãnou pozici. Zji‰tûné aberace je dále vhodné ovûfiit
pomocí jin˘ch pfiesnûj‰ích molekulárnû biologick˘ch tech-
nik (napfi. PCR). 
Jako zatím nejkomplexnûj‰í nástroj pro anal˘zu CGH arrays
se jeví b˘t webová aplikace VAMP, která ale bohuÏel imple-
mentuje pouze jednu z metod a neumoÏÀuje tak porovnání.
Z tohoto hlediska jsme zatím zjistili pouze jedinou aplikaci,
která poskytuje porovnání tfií metod najednou a to balík
snapCGH, implementovan˘ v programu R.  V této oblasti
doposud chybí nástroj, kter˘ by propojoval metody v‰ech ãás-
tí anal˘zy CGH arrays a poskytoval ‰ir‰í porovnání v˘sledkÛ.
Z tohoto dÛvodu zÛstáváme pfii jejich pouÏívání doposud odká-
záni na znalost práce s rÛzn˘mi software a detailní znalost
matematického pozadí vyuÏívan˘ch metod. ZároveÀ jde
o oblast s dosud neukonãen˘m matematick˘m v˘vojem, kde
je moÏno oãekávat rozvoj jak dosavadních, tak v˘voj zcela
nov˘ch metod anal˘zy dat. 
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Program Implementace Pfiedzpracování Grafy Je algoritmus Hlavní nev˘hody Hlavní v˘hody
dat komplexní

MCGH Matlab ANO ANO ANO Speciální vstupní   Komplexnost

formát dat

(GenePix and 

QuantArray)

CGH Matlab NE ANO ANO - Lze pouÏít i pro

plotter expresní 

microarrays

arrayCy web ANO ANO NE Nekomplexní Jednoduch˘, 

GHt propojení 

s databázemi

GLAD R, Matlab NE ANO ANO Není „user Komplexnost

friendly“

VAMP web ANO ANO ANO - Komplexní 

zpracování

CGH arrays dat, 

anal˘za více

pacientÛ

cgh_smooth_ R NE ANO NE nekomplexní, není 

nakao „user friendly“ -

CGH- R, Excel NE ANO ANO VyÏaduje normal Implementace

miner – normal arrays v Excelu

Tabulka 1: Porovnání implementací vybran˘ch metod pro anal˘zu dat
CGH arrays. „Komplexnost algoritmu“ znamená, Ïe v programu je pou-
Ïita matematická metoda pro vyhledávání zmûnûn˘ch segmentÛ (tedy ne
pouze stanovení dûlící hranice). 
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