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Souhrn

CGH arrays se v dne$ni dobé staly vyznamnou technikou v analyze genomu. VyuZzivaji se pro detekci zmén v
poctu kopii gentt nebo chromozom, popfipadé jinych chromosomovych piestaveb. Zakladni metodou je porov-
ndvani DNA vzorku a zdravé kontroly pomoci komparativni genomové hybridizace (CGH). Analyza genetické
nestability u nddoru a s ni spojené hledani nddorovych markert se d4 vyuZit jak v diagnostice nador (klasifika-
ce nadori do jiZ existujicich skupin, hledani novych podskupin), tak i v predikci jejich odpovédi na 1é¢bu. Vyho-
dou technologie CGH arrays je moZnost analyzy celého genomu v jediném experimentu. To ov§em znamena, Ze
metoda produkuje velké mnoZstvi dat, které musi byt spravné matematicky vyhodnoceny a zdkladnim cilem ¢l4n-
ku je tak predstaveni téchto matematickych 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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1. Uvod

Analyza microarrays je relativn€ nova a v dneSni dob& popu-
larni technologie analyzy genomu a jeho exprese. Jde o meto-
du schopnou analyzovat tisice gent v jediném experimentu
s Sirokym uplatnénim v onkologii. Vyuzivi se ji pro porovna-
nf genomu nddorovych bun€k s genomem bunék zdravych téhoz
typu tkané, coZ umoZiiuje vyhleddvat nddorové markery a ty
déle vyuZit naptiklad pro klasifikaci naddort do jiZ existujicich
skupin, identifikovat nové podskupiny, urcit odpovéd nemoc-
ného na terapii [1], nebo rozliSit primarni nidory od metastiz
[2]. Microarray technologie miiZe byt vyuZita ve vSech tfech
typech analyzy genomu. Tzv. CGH arrays se vyuZivaji pro
detekci alterovanych tsekit v DNA, expresni microarrays se
zabyvaji analyzou miry vyjadieni (exprese) genu (ta je ekvi-
valentni mnoZstvi RNA), a nakonec proteinové microarrays
studuji strukturu jiz vytvofenych proteini. CGH arrays jsou
metoda, kterou 1ze detekovat alterované useky v DNA, tedy
delece nebo amplifikace. ProtoZe né¢které CGH Cipy pokryva-
ji cely genom, jsou tyto microrarrays schopny podat relativné
detailni obraz o zméndach podél v§ech chromozomil.
Zékladnim principem CGH microarray technologie je hybri-
dizace nukleovych kyselin se sondami umisténymi na pod-
loZnim skle (tzv. spoty). ZjednodusSené se na kazdém spotu
nachézi jeden klon. Zdrojem informace je DNA z jedné nebo
dvou tkéni (pfipadn€ bunécnych linif). Hybridizované DNA
jsou pritom obarveny riznymi fluorescen¢nimi barvivy (nej-
Castéji Cervend — tkan, kterou zkoumame, zelena - kontrola),
po jejichZ excitaci laserem o pfislusné vinové délce je ziska-
na intenzita svétla. Tato intenzita je imérnd mnoZstvi DNA
prichycené k sond¢ a tedy prenesené i poctu kopii genu ve zdro-
jové tkani. Takto ziskany obraz ¢ipu je ddle analyzovan pomo-
ci programl pro analyzu obrazu a jednotlivé intenzity fluo-
rescence (ekvivalentni mnoZstvi DNA pfichycené na
odpovidajicich sondéch) jsou pfevedeny do Ciselné podoby,
kterd podstupuje dalSi matematické a statistické zpracovani
vedouci k zavériim a interpretacim.

Podobné jako u expresnich microarrays seiu CGH arrays vyu-
Zivé nejCastéji takzvany ,,referencni* design, ktery je zaloZen
na porovnavani fluorescen¢nich intenzit testované (nddorové)
DNA a referen¢ni (kontrolni, zdravé) DNA. Jedna se vlastné
o komparativni geonomovou hybridizaci (CGH) na microar-
rays Cipech.

Pro néslednou statistickou analyzu jsou v pfipad¢ tohoto desig-
nu zajimavé poméry fluorescen¢ni intenzity nadorové a refe-
renéni DNA pro kaZdy klon na microarray skli¢ku. Tyto po-
méry se nazyvaji ,,CGH ratio®, a obvykle se logaritmuji loga-
ritmem o bazi dva (log2ratio):

intenzita nddorové DNA
intenzita kontrolni DNA

CGH ratio=log,

Takhle upraveny podil se spiSe fidi pfibliZné norméalnim roz-
loZenim (vzhledem k schopnosti logaritmické transformace
ménit asymetrické rozloZeni na vice ¢i méné¢ symetrické) [3],
coZje vyhodné pro fadu statistickych technik. Tyto podily jsou
obvykle vyjadfovany aZ po upravé dat (kterd zahrnuje napfi-
klad odstranéni neZadoucich spotl z analyzy) nebo piipadné
normalizaci (pom&hé odstrafiovat pfipadné systematické
indhodné chyby), coZ je fize spolecna jak pro analyzu expres-
nich tak pro analyzu CGH arrays. Nasledujicim krokem v ana-
lyze dat CGH arrays je potom primérovani hodnot CGH rati-
os technickych replikatd klonu (klon se miZe na sklicku
nachdzet ve vice kopiich) a vykresleni hodnot primérid CGH
ratios vSech klont oproti jejich pozici na genomu (Obr. 1).

Tenhle krok poskytuje prvotni informaci o potencidlnich zmé-
nach a uplatiiuje se zde dalsi vyhoda logaritmovani podila.
JestliZze uvaZujeme ve zdravé burice dvé€ kopie kazdého genu

(od otce a od matky), potom v pfipad€ Ze v nddorové butice
nedoslo u daného genu k Zddné zméné, dostivame pomér 2/2,
coz znamend Ze CGH ratio se rovna nule (log2 2/2 =0). CGH
ratio mensi neZ -1 indikuje deleci nejméné jedné kopie genu
(log2 1/2=-1) avétsinez 0.58 (log2 3/2 = 0.58) naopak ampli-
fikaci klonu v testovacim vzorku. Zjednodusené feceno, vSech-
ny zaporné hodnoty znamenaji potencidlni delece a v§echny
kladné hodnoty potencialni amplifikace.

Na zédkladé vySe uvedenych hodnot by bylo moZno stanovit
dvé délici hranice a ty vyuZit pro detekci zmén; co se tyCe dele-
ci, oznacili by jsme tak v§echny klony s CGH ratio mensi nez
-1 a za amplifikace by jsme pak povaZovali v§echny klony
s CGH ratio vétsi nez 0.58. Z praktického hlediska bohuZel
neni moZné tento zpusob analyzy pouZit a to z diivodu exi-
stence technické i biologické variability. Vzorek nddoru pou-
Zity pro analyzu obvykle nikdy neobsahuje sto procent nddo-
rovych bun€k a nachézeji se v ném i buiiky zdravé, ¢imz7 se
jednotlivé hodnoty CGH ratio pro delece i amplifikace posou-
vaji smérem k nule. Casto je t€Zké pouhym okem rozliSit ten-
to ,,Sum®, ktery predstavuje faleSnou odchylku od skute¢nych
zmeén. Pro feSeni tohoto problému byly vyvinuty specidlni sta-
tistické metody, které jsou schopny s jistou pravdépodobnos-
ti tyto dva stavy odlisit. Zdrojem ,,Sumu‘ (coZ je smés ndhod-
nych vlivil, které ovliviiuji skutecné hodnoty zkoumané
proménné a nelze je od ni uspokojivé oddélit) se kromé pii-
tomnosti zdravych bunék ve vySetfovaném vzorku mohou
potencidlné stat také vSechny ¢asti zpracovavani microarray
sklicka. Naméfené hodnoty tak miiZou byt ovlivnény napii-
klad rdznymi inkorpora¢nimi a excitacnimi vlastnostmi jed-
notlivych fluorescen¢nich barviv nebo pfirozena fluorescen-
ce pozadi apod.
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Obrazek 1: Graf reprezentujici CGH ratio klonu proti jejich pozici na
genomu v kb. Vertikalni pfimky oznacuji body zlomu ohranicujici dete-
kovany region lidského chromozomu 7.

Je zndmo, Ze u nadort jsou obvykle zménami zasaZeny vetsi
regiony DNA [4.], tedy 1ze ocekdvat, Ze tyto zmény jsou na
grafu pozorovatelné v podob€ segmenti amplifikaci/deleci.
Oblasti, které tyto segmenty oddéluji se nazyvaji ,,body zlo-
mu, protoZe se v nich graf ,,Jame* bud do zdpornych nebo do
kladnych hodnot (Obr. 1). VétSina statistickych metod pouZi-
vanych pro analyzu CGH arrays se snaZi detekovat tyto body
zlomu a vymezit tim zminéné tseky co nejpresnéji. Pri hleda-
ni segmentl se vychdzi z predpokladu, Ze geny jsou na geno-
mu usporadany v urcitém pevném potadi a v ptipadg, Ze jsou
deletovany naptiklad geny s potfadim 1,2 a4, je s nejvétsi prav-
dépodobnosti deletovan i gen mezi nimi s pofadovym c¢islem
3. Tyto pfedpoklady poméhaji redukovat Sum a zvysit stati-
stickou priikaznost detekovanych zmén. Statistické metody
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pro hledani alterovanych tisekiit DNA u CGH arrays se lisi od
metod pro hled4ni odli$n€ exprimovanych gentl u expresnich
microarrays pravé témito predpoklady.

Hledani alterovanych vétSich aseku je pouze jednim z tkoll
analyzy CGH arrays. Dal$imi je napfiklad detekce bodovych
mutaci, zmén o velikosti jednoho nebo nékolika malo geni
aurceni poctu amplifikovanych nebo deletovanych kopii gend,
neboli miry zmény.

I1. Metody pro statistickou analyzu CGH arrays

I1.1. Metodika

V soucasnosti existuje fada statistickych metod vyvinutych za
ucelem hledani alterovanych asekt DNA. Jak jiZ bylo zminé-
no, vétsina z nich vyuZziva informaci o potadi gent na geno-
mu a faktu, Ze sousedni geny maji vétSinou obdobné CGH ratio
(tedy patii do stejné alterované nebo nezménéné oblasti).
Kromé nich ovSem existuji i metody, které tyto predpoklady
nevyuZzivaji, jako jsou napiiklad metody pouZivajici dvé pev-
né délici hranice, jednu pro deletované a druhou pro ampli-
fikované regiony, liSici se ve zpiisobu stanoveni téchto hra-
nic. Z nich lze zminit metodu [5], kterd navrhuje stanoveni
hranic na zéklad€ rozloZeni CGH ratio z CGH array experi-
mentd kontrola viic¢i kontrole, nebo metodu [6] vyuZivajici
regresni analyzu pofadi CGH ratios. Tyto metody maji obec-
né nevyhodu, Ze neberou do ivahy vyse uvedené predpokla-
dy a jsou tak mnohem nachylné;j$i k faleSné pozitivnim nebo
faleSné negativnim vysledkiim. MiiZe se napfiklad stat, Ze
gen s poradim Cislo 3 se nachazi ve velkém alterovaném regi-
onu DNA (dejme tomu 0 20 genech), ale diky Sumu jeho CGH
ratio nema dostate¢né vysokou hodnotu pro presahnuti déli-
ci hranice a je tak oznacen jako nealterovany, i kdyZ ve sku-
te¢nosti alterovany je. Kromé toho pouZiti kontrolnich CGH
arrays experimentil pro stanoveni délici hranice mizZe byt
zavadéjici, protoZe takovéto hranice neberou do uvahy pfi-
padné odchylky uredlnych experimentt a vysledky tak nemu-
si upln€ odpovidat realité.

Ostatni metody se snazi CGH data matematicky modelovat
a na zadkladé optimalizace riznych kritérii pomoci nejriz-
néjSich algoritml najit nejlepsi rozdé€leni dat do segmentt.
Obvykle vyuZivaji jeden nebo vice z nésledujicich kroka
(Obr. 2):

1. vyhlazeni dat (pouZivano pro odstranéni Sumu)

2. detekce bodil zlomu (detekce zménénych tsek)

3. odhad optiméalniho poctu zménénych dsekil

4. klasifikace regiont (zafazeni detekovanych regionti do tf
skupin — deletované, nezménéné, amplifikované)

a li$i se pouze statistickymi metodami, které pro tyto kroky
pouZivaji.

Prvni krok, takzvané vyhlazovani dat, ma za cel redukovat
v datech Sum zpisobeny technickou nebo nezédouci biologic-
kou variabilitou (Obr. 2. - 2). Pro vyhlazovéni se pouZivaji riiz-
né metody zaloZené nejcastéji na virtudlnim pohyblivém okné
o urcité velikosti, které se posouva po hodnotach zleva dopra-
va. V tomto okné, naptiklad o velikosti 5 genil, se spocité jeho
statistickd sumarizace, napiiklad medidn (medidnové vyhlazo-
véni), kterou se pak nahradi napiiklad prostfedni hodnota v okné.
Jednotlivé metody se lisi velikosti okna, hodnotou, kterd je nahra-
zovéana a druhem pocitané statistické sumarizace.

Ne vSechny vyhlazovaci metody jsou zaloZeny na pohyblivém
okné. Za vSechny zminime metodu tzv. , kvantilové regrese*
[71, kterd byla specidlné navrhnuta pro analyzu CGH arrays.
Jeji vyhodou je, Ze na rozdil od ostatnich technik netvofi pfi
vyhlazovani dat obloukovité a milo vyrazné pfechody mezi
odliSnymi segmenty. Problémem vyhlazovani je, Ze kromé&
odstranéni Sumu dochazi nékdy i ke ztrat€ skute¢né informa-
ce. V ptipadé dat z CGH arrays tak miiZeme ,,vyhladit* napfi-
klad bodové zmény, nebo zmény o nékolika mélo genech a pro-
to ne vSechny metody tento krok vyuZivaji.
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Dalsim krokem analyzy je detekce bodii zZlomu, kterd je vlast-
né ekvivalentni tloze najit zménéné iseky (segmenty), proto
se tato ¢ast analyzy nazyva také segmentaci. Pro feSeni ulohy
je vyuzivana fada odliSnych metod. Jednu podskupinu tvori
segmentacni metody, které predpokladaji, Ze data pochdzeji
zrozloZeni, jeZ je smési tff normdlnich rozloZeni (pro delece,
pro geny beze zmény, pro amplifikace), které se liSi pouze
sttedni hodnotou (napf. -1, 0, 0.58).

| PR | l 2. Dienicon boal riomu ]

Luggritie

Ly ratis

Obrazek 2.: Schéma metodiky vyhledavani alterovanych segmentu.

Tyto metody se pak snaZi spravné odhadnout pravé para-
metry tohoto rozloZeni (priimér, smérodatna odchylka) a tim
urcit sprdvnou segmentaci. Metody se li$i v optimaliza¢nim
kriteriu (mira kontroly spravnosti modelu) a algoritmem,
kterym tuto optimalizaci provadéji. Z optimalizac¢nich kri-
terii zminime vérohodnostni (likelihood) kriterium [8, 9, 10,
16], kriterium nejmensich ¢tverct [11], parcidlni sumy [12],
edge detection filter [13]. Jako optimaliza¢ni algoritmy pou-
Zivaji genetické algoritmy [8], dynamické programovéani[10,
11], cirkularni bindrni segmentaci [12], adaptive weights
smoothing [9] nebo EM algoritmus [13, 16]. Dal$i metody
vyuZivaji skryté Markovovy fetézce [14] nebo modifikova-
nou metodu hierarchického shlukovani - CLAC [15].
Kroky tfi a Ctyfi, odhad optimédlniho poc¢tu segmenta a kla-
sifikace regiont, pfedstavuji nezbytné zakonceni analyzy,
protoZe v kroku druhém nachéazime pouze nejlepsi rozdéle-
ni dat do urcitého poctu segment. V téchto segmentech vSak
mohou byt bud nékteré zbyte¢né navic (faleSné pozitivni),
a je tfeba je sjednotit, nebo, jako v pfipadé¢ metody CLAC,
musime zpétn€ urcit pocet segmenti, které jsou ze vSech
moZnosti vybrany (pokud to nenf jiZ soucasti kroku 2). Pro
nalezeni optimalniho poctu segmenti je pouZivano shluko-
vani, jako naptiklad metoda k primért [11], nebo nejcasté-
ji rdznd penalizacni kriteria [10, 13, 15]. Je tfeba zdtraznit,
Ze nékteré metody tyto kroky nepotiebuji, a kroky 2-4 se tak
mohou prolinat.

Vysvétlovani principu jednotlivych metod by ptesdhlo rozsah
tohoto ¢lanku, proto zajemce o podrobné;jsi informace odka-
zujeme na literaturu.

11.2. Existujici software pro analyzu dat CGH arrays

Softwarové implementace metod pro analyzu dat CGH arrays
jsou obvykle dobfe dostupné a volné staZitelné, pro nékteré
metody existujei vice implementaci. Kromé samostatnych pro-
graml nebo webovych aplikaci se metody ve vétSiné piipadi
vyskytuji v podobé funkci zndmych matematickych progra-
md, jako jsou R [16] nebo Matlab [17] a pro analyzu je tak nut-



nd znalost price v téchto programech. NiZe jsou shrnuty pifi-
klady implementaci:

= R - baliky:

= GLAD [9]

= cgh_smooth_nakao [7]
s CLAC [14]

= snapCGH [23]

= Matlab:

s GLAD [9]

s M-CGH [18]

= CGH plotter [11]

» CGH_segmentation [10]
= ChARM [13]

= Excel:
m CGH miner for Excel [14]

= Samostatné programy nebo webové aplikace

= ArrayCyGHt — webovd aplikace pro analyzu
a vizualizaci dat CGH arrays [19]

» CGH Explorer — komplexni java nastroj [20]

= VAMP — komplexni webovd aplikace zahrnujici
vizualizaci, analyzu i porovnavani a analyzu profil
vice pacientll najednou [21]

m aCGHSmooth [22]

II. 3. Vyhody a nevyhody jednotlivych metod

KaZzda z vySe uvedenych metod ma v porovnani s ostatnimi
své vyhody a nevyhody. Pro nékteré je nezbytné zndt a mit
k dispozici specidlni matematicky software (R, Matlab), nékte-
ré implementace zase vyZaduji specificky typ formatu dat. To
miZe byt problémem, pokud mdme data z jinych zdroju
anejsme schopni je do daného programu nacist (napi. M-CGH
vyZaduje Gene-pix nebo Quant array format). Nékteré z metod
nejsou ,.komplexni®, a to ve smyslu chybéjici analyzy seg-
mentd (po vyhlazovani vyuZivaji pouze délici hranici, kterou
urcuje sam uZivatel — napft. [7]). Na druhé strané, komplexni
metody mohou vyZadovat nastaveni mnozstvi parametrd, coz
vyZaduje dobrou znalost problematiky a metody samotné
(napt. GLAD, MCGH). Metoda CLAC je komplexni metoda,
ktera se relativné jednoduSe pouZzivé, avSak vyZaduje nékolik
normal-normal arrays, coZ u nékterych experimentli nemusi
byt z finan¢nich divodi mozné. Nékteré implementace posky-
tuji predzpracovani dat zahrnujici kontrolu kvality a normali-
zaci, spolu s grafickymi vizualizacemi a pfipadnymi dalSimi
analyzami. V soucasnosti je z tohoto pohledu nejkomplexnéj-
§im webovym nastrojem ndstroj VAMP [21], vyuZivajici meto-
du GLAD, ktery poskytuje kromé komplexni metody analyzy
zménénychregionil i vSechny ostatni stupné analyzy dat, véet-
né normalizace a nasledné analyzy dat vice pacient. Snad
zatim jedinym ndstrojem, ktery spojuje vice riznych metod
pro analyzu a umoZiiuje srovnani jejich vysledka je balik
snapCGH [23], implementovany v programu R.

Tabulka €. 1 sumarizuje vyhody a nevyhody vybranych metod
ajejich implementaci tak jak je vidi autofi. Matematické porov-
nani vétSiny metod najdeme také v referenci ¢. 24.

II1. Zavér

CGH arrays se v dneSni dob¢ staly vyznamnou technikou
pro analyzu genomu a v jednom experimentu umoZziuji ana-
lyzu tisicti gent. ProtoZe poruchy na trovni genomu obvy-
kle zasahuji Sir§i chromozomalni regiony (coZ je informa-
ce kterou u expresnich microarrays tolik nevyuZijeme), je
uzite¢né pfi jejich hledani tuto informaci pouZit a vyznam-

né tak redukovat Sum v datech. V ¢lanku jsou predstaveny
pouze nékteré, z naSeho pohledu nejlepsi dostupné metody
analyzy CGH arrays, a to prostfednictvim svych zédkladnich
principd.

Tabulka 1: Porovnani implementaci vybranych metod pro analyzu dat
CGH arrays. ,,Komplexnost algoritmu* znamend, Ze v programu je pou-

Zita matematickd metoda pro vyhleddvani zménénych segmentt (tedy ne
pouze stanoveni délici hranice).

Program |Implementace | Predzpracovani | Grafy |Je algoritmus | Hlavninevfhody | Hlavni vihody
dat komplexni
MCGH | Matlab ANO ANO ANO Specidlni vstupni | Komplexnost
formdt dat
(GenePix and
QuantArray)
CGH Matlab NE ANO ANO - Lze pouzitipro
plotter expresni
microarrays
arrayCy | web ANO ANO NE Nekomplexni Jednoduchy,
GHt propojeni
s databdzemi
GLAD R, Matlab NE ANO ANO Neni ,user Komplexnost
friendly”
VAMP web ANO ANO ANO - Komplexni
zpracovdni
CGH arrays dat,
analyza vice
pacientl
chsmooth_ | R NE ANO NE nekomplexni, nen
nakao Jser friendly*
CGH- R, Excel NE ANO ANO VyZadujenormal | Implementace
miner - normal arrays v Excelu

Tyto metody, na rozdil od metod pro expresni arrays, nejsou
doposud natolik unifikovany. Kazda z nich mé své vyhody
inevyhody, mnohdy se musi uZivatel rozhodovat mezi kvali-
tou vysledku a jednoduchosti pouzivani. Metody se obvykle
voli podle preferenci uZivatele, v praxi se v§ak doporucuje
zanalyzovat data vZdy vice zplsoby a vysledky pak porovnat.
V kazdém pfipadé je nutnd alespoii zdkladni znalost matema-
tického pozadi metody vyuZité pro analyzu.

Vzhledem k faktu, Ze mnohé metody pro analyzu pouZivaji
pouze informaci o poradi jednotlivych klonti na genomu a ne
jejich skutecnou polohu, je dileZité nalezené regiony pod-
robit nasledné kontrolni analyze uZivatelem s ohledem na
skutecnou pozici. ZjiSténé aberace je ddle vhodné ovéfit
pomoci jinych pfesnéjsich molekularné biologickych tech-
nik (napf. PCR).

Jako zatim nejkomplexné;jsi ndstroj pro analyzu CGH arrays
se jevi byt webova aplikace VAMP, kterd ale bohuzel imple-
mentuje pouze jednu z metod a neumoziiuje tak porovnani.
Z tohoto hlediska jsme zatim zjistili pouze jedinou aplikaci,
kterd poskytuje porovnidni tfi metod najednou a to balik
snapCGH, implementovany v programu R. V této oblasti
doposud chybi néstroj, ktery by propojoval metody vSech ¢és-
ti analyzy CGH arrays a poskytoval 8ir$i porovnani vysledka.
Z tohoto divodu ztstavame pfi jejich pouzivani doposud odka-
z4ni na znalost price s riznymi software a detailni znalost
matematického pozadi vyuZivanych metod. Zaroven jde
o oblast s dosud neukon¢enym matematickym vyvojem, kde
je mozno ocekdvat rozvoj jak dosavadnich, tak vyvoj zcela
novych metod analyzy dat.
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