Streszczenie

Zachorowalnos¢ i umieralno$¢ na choroby nowotworowe dotyczy rocznie milionow ludzina catym
swiecie. Diagnostyka tych chorob odbywa si¢ za pomocg r6znych technik, takich jak obrazowanie, biopsje
tkanek czy badanie krwi. Metody te sg istotne dla wczesnego rozpoznania nowotworu, co jest kluczowe
zardbwno dla poprawy skutecznosci leczenia pacjentow onkologicznych, jak i poprawy wynikoéw tego le-

czenia [1].

Jednym z elementéw diagnozy, monitorowania, prognozy i leczenia spersonalizowanego nowo-
tworu jest ocena roznych biomarkerow. Biomarkery nowotworowe to mierzalne substancje, ktore wskazuja
na obecnos¢ raka lub ryzyka rozwoju choroby nowotworoweji mogg by¢ oznaczone w materiale tkanko-
wym — w tym we krwi lub w innych ptynach ustrojowych. Poniewaz biomarkery moga takze dostarczat
informacji na temat biologicznego zachowania nowotworu, jego rozwoju i odpowiedzi na leczenie, wyko-
rzystuje si¢ je takze do monitorowania przebiegu choroby oraz terapii [2].

Do tej pory mamy ponad 25 réznych markeré6w nowotworowych, ktore rutynowo sg stosowane w
oznaczeniach Klinicznych, zar6wno na potrzeby diagnostyki, jak i monitorowania leczenia [2, 3]. Jedne
biomarkery sa specyficzne dla okreslonego typu raka, inne sg zwigzane z dwoma lub wiecej typami raka.
Mimo, Ze potencjalnie kazda czgsteczka biologiczna moze zosta¢ markerem, to jednak wigkszos¢ marke-
row to glikoproteiny lub biatka [2].

W badaniach in silico nad poszukiwaniem biomarkerow, ktore opieraja si¢ o dane pochodzace z eks-
perymentow Wysokoprzepustowych, wykorzystuje si¢ rézne metody do wytypowania potencjalnych bio-
markeréw. Moga by¢ stosowane tradycyjne techniki statystyczne, takie jak analiza wariancji (ANOVA)
lub test t-Studenta, jak rowniez bardziej zaawansowane techniki, takie jak UMAP (ang. uniform manifold
approximation and projection) lub algorytmy uczenia maszynowego. Jednakze, ze wzgledu na ogranicze-
nia tych metod, czesto konieczne jest zastosowanie dodatkowych metod filtracji w celu zidentyfikowania
biomarkeréw, ktére spetnia wymagania kliniczne. Filtry te moga uwzglednia¢ kwestie takie jak: istotnos¢
biomarkera pod wzgledem biologicznym, jego specyficznos¢ i czuto$¢ oraz mozliwos¢ powtarzalnosci jego
oznaczenia, aby zapewnic¢ identyfikacje najbardziej istotnych i wiarygodnych biomarkeréw. Pomimo de-
kady intensywnych wysitkow oraz znacznych inwestycji i pracy, liczba biomarkeréw, ktore zostaty kli-
nicznie zwalidowane i zatwierdzone przez odpowiednie agencje regulacyjne (np. ang. Food and Drug Ad-
ministration, FDA), jest niezwykle mata [4].

Sygnalizacja poprzez receptory czynnikéw wzrostu fibroblastow (ang. Fibroblast Growth Factor
Receptor, FGFR) stanowi wazny mechanizm regulujacy procesy proliferacji 1 roznicowania komorki.
W wielu nowotworach mechanizm ten jest zaburzony, czego gléwna przyczyna sa ré6znego typu nieprawi-
dlowosci genomowe. Przyktadowo w raku pecherza moczowego, zotadka, piersi i pluc wystepuje amplifi-
kacja FGFR1, podczas gdy w raku watroby, macicy, ptuc i1 zotadka moze wystapi¢ zarowno amplifikacja,
jak i mutacje oraz fuzje FGFR2 z innymi genami, a mutacje i fuzje FGFR3 czgsto wystgpuja w raku peche-
rza moczowego 1 pluc. Dlatego hamowanie sygnalizacji FGFR jest przedmiotem badan i prob klinicznych
w ramach rozwoju nowych terapii celowanych.

Zastosowanie inhibitorow FGFR jako strategii przeciwnowotworowej przy uzyciu matoczasteczko-
wych zwigzkow jest bardzo obiecujace, jednak powaznym wyzwaniem staje si¢ rozwdj opornosci na te
leki. W literaturze opisano kilka mechanizméw nabytej opornosci (Rycina 1) [5].
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Rycina 1. Mechanizmy opornoscina inhibitory FGFR: (A) mutacje regionu kodujacego bramke (ang. gatekeeper) w domenie
kinazy FGFR, (B) aktywacjaalternatywnych szlakow sygnatowych, takich jak EGFR, ERBB3 lub MET, (C) utrata PTEN pro-
wadzaca do zwigkszonej aktywacji PI3K-AKT, (D) przejscie epitelialno-mezenchymalne (ang. Epithelial-Mesenchymal Tran-
sition, EMT) moze prowadzi¢ do oporno$ci na inhibitory FGFR, (E) regulacja wypompowywania leku przez transportery
ABCG2, (F) dezaktywacja RAS przez RASA1. Oporno$¢ na inhibitory FGFR moze pojawi¢ si¢ w wyniku dezaktywacji
RASAL [6].

Projekt doktorski byt realizowany czeSciowo W ramach projektu zatytutowanego ,,Opracowanie no-
woczesnych biomarkerow oraz rozwdj innowacyjnego inhibitora kinaz FGFR stosowanego w terapii no-
wotworéw”, o akronimie CELONKO, sfinansowanego przez Narodowe Centrum Badan i Rozwoju
(NCBR), w ramach programu STRATEGMED II. Inicjatorem i zarowno liderem projektu byta polska firma
farmaceutyczna Celon Pharma S.A., wynalazca nowego inhibitora FGFR (CPL304110) [7]. Projekt ba-
dawczy byt realizowany we wspotpracy naukowo-biznesowej z Instytutem Gruzlicy i Chorob Pluc w War-
szawie, Wojskowym Instytutem Medycznym w Warszawie, Narodowym Instytutem Onkologii im. Marii
Sktodowskiej-Curie w Warszawie i Gliwicach oraz Gdanskim Uniwersytetem Medycznym.

Lek CPL304110 przeznaczony jest do leczenia raka zotadka, pecherza moczowego i pluc. W ra-
mach projektu CELONKO opracowano test diagnostyczny do identyfikacji pacjentéw ze znanymi aberra-
cjami receptora FGFR, co umozliwi zastosowanie tego leku w sposob spersonalizowany U pacjentow, kto-
rzy moga odnie$¢ najwigksza korzy$¢ z proponowanej terapii.

Kolejnym celem projektu CELONKO byto zidentyfikowanie potencjalnych nowych kandydatow
na biomarkery, zwigzanych z predykcja oporno$ci na terapie opartg 0 inhibitory FGFR. Z powodu ograni-
czen technicznych, bylo raczej niemozliwe poszukiwanie przyczyn wrazliwosci guza na inhibitor FGFR.
Dlatego skupiliémy si¢ na poszukiwaniu potencjalnych mechanizmoéw opornosci i biomarkeréw, badajac
linie komoérkowe z nabytg opornoscig na inhibitor FGFR.

Poczatkowo, za pomocg techniki Western blot probowano wytypowac potencjalnych kandydatow
poprzez analize szlakow sygnatowych zwigzanych z receptorami FGFR. Wyniki nie byly wystarczajace do

2|Page



wyboru biomarkera, wigc zdecydowano si¢ przeprowadzi¢ eksperyment sekwencjonowania RNA (RNA -
seq) 1 dalszg analiz¢ danychw celu zidentyfikowania in silico kandydatow na predykcyjny biomarker zwig-
zany z potencjalnym mechanizmem opornosci na inhibitory FGFR.

Majac na uwadze wyzwania zwigzane z heterogeniczno$cia genetyczng nowotworow, konieczne
jest uwzglednienie tej bior6znorodnosci zarowno w badaniach onkologicznych, jak i w praktyce klinicznej
[8]. Na potrzeby eksperymentu RNA-seq, opisanego w mojej rozprawie doktorskiej wybrano kilka typow
nowotworow, a konkretnie raka ptuc, zotadka i pecherza moczowego (Rycina 2). Te trzy typy nowotworow
zostaly wybrane, poniewaz w nich aberracje FGFR sa obserwowane najczesciej [9, 10]. Wybor rodzaju
raka byt rowniez uzasadniony zwigzang z nimi wysoka zachorowalnoscig i $miertelnoscia, co wymaga
nowych rozwigzan terapeutycznych.
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Rycina 2. Do eksperymentu RNA-seq wykorzystano 6 linii komérkowych (L1: NCI-H1581, L2: NCI-H1703, S1: SNU-16,
S2: KATO 111,B1: RT-112,and B2: UM-UC-14), z kazdej po dwa warianty (wariant dzikiijednocze$nie wrazliwy (S: L1S,
L2S, S1S, S2S, B1S, B2S) na inhibitor FGFR i wariant oporny (R: L1R, L2R, S1R, S2R, B1R, B2R)). Przygotowano dwa po-
wtorzenia biologiczne na kazdy wariant, co daje tacznie 24 probki eksperymentalne.

.\ VARIANT

BZR

W celu uwzglednienia bior6znorodnosci zwigzanej z roznicg miedzy réznymi guzami jednego typu
nowotworu (ang. inter-tumor diversity), na potrzeby eksperymentu RNA-seq, wybrano po dwie rdzne linie
komorkowe dla kazdego typu raka (Tabela 1, Rycina 2). Wybor byt oparty o obecnos¢ profilu molekular-
nego sprzyjajacego wrazliwosci na inhibitory FGFR, w szczegolnosci zwigzanego z obecnoscig amplifika-
cji jednego z genow FGFR1-4 (Tabela 1). Dodatkowo, wybrane zostaly linie komorkowe o najwiekszej
wrazliwos$ci na testowany inhibitor, jak réwniez te, dla ktorych bylo mozliwe otrzymanie wariantu linii
opornej na testowany inhibitor (Rycina 2). Dla uwzglednienia bioréznorodnos$ci zwigzanej z r6znica Wy-
stgpujaca w obrebie jednego pacjenta (ang. intra-patient diversity), przygotowano dwa powtorzenia biolo-
giczne dla kazdego wariantu linii komorkowej (Rycina 2).

Tabela 1. Linie komérkowe wykorzystane w eksperymencie RNA-seq.

Symbol of cell line
Y Max concentra-

3
c © variant Studied .
g g : IS 00 304-110-01
5« 2 Cell line Disease g € Amplification nhibitor tolerated by de-
g c = symbol £ 2 SO4LL0OL e cell Tines
= 2 3 1C50 [uM
= g g (cs0 M) 0
Non-small cell lung cancer.
NCI-H1581 . ung L1 L1R FGFR 1 0.074 2.500
2 Cell type: large cell
=}
Non-small cell | .
=~ NCI-H1703 "on-smaficellung cancer. -, 5 op FGFR 1 1.300 5
Cell type: squamous cell
O+~ © SNU 16 Gastric adenocarcinoma S1 S1IR FGFR 2 0.005 0.700
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Derived from metastatic
site: ascites.
Gastric signet ring cell ade-
nocarcinoma. Derived from

KATOIII o S2 S2R FGFR 2 0.040 0.350
metastatic site: pleural effu-
sion
= RT112/84 Bladder carcinoma B1 B1R FGFR 3 0.239 1
o
o
% UM-UC 14  Renal pelvis carcinoma B2 B2R FGFR 3 0.031 0.100

W ramach tego eksperymentu RNA-seq nie udato mi si¢ uwzgledni¢ zmiennos$ci zwigzanej z bio-
roéznorodnoscig wystepujacg w obrebie guza (ang. intra-tumor diversity). Aby to zrobié¢, nalezaloby uzy¢
probek pobranych z roznych obszaréw guza pochodzacego od jednego pacjenta. Poniewaz praca badawcza
nad moja rozprawa doktorskg poprzedzata fazy badan klinicznych projektu CELONKO, nie miatem bez-
posredniego dostgpu do materiatu pochodzacego od pacjenta. Jednakze w trwajagcym badaniu klinicznym
koordynowanym przez firm¢ Celon Pharma S.A. zbierany jest rozny materiat biologiczny, co pozwoli nam
kontynuowac badania i uwzgledni¢ ten aspekt.

Wraz z coraz wigkszg dostepnoscig danych transkryptomicznych, zwlaszcza z eksperymentow
0 malej probie, coraz wazniejsze staje si¢ opracowanie solidnych i niezawodnych metod selekcji potencjal-
nych kandydatow na biomarkery do fazy ich walidacji. Celem moich badan byto opracowanie nowej me-
tody selekcji potencjalnych kandydatéw na biomarkery, specjalnie dostosowanej do danych sekwencjono-
wania RNA (RNA-seq) uzyskanych z eksperymentow o matej probie (Rycina 2).

Korzystajac z danych z eksperymentu RNA -seq, przeprowadzono kompleksowg analiz¢ profilu eks-
presji genéw w liniach komoérkowych z trzech r6znych typow nowotwordéw (phuca, zotadka i pecherza mo-
czowego), aby zidentyfikowac potencjalne biomarkery predykcyjne zwiagzane z mechanizmami opornosci
na inhibitor FGFR.

Przy blizszej ocenie uzyskanych wynikow analizy roznicowej przy uzyciu narzedzia DESeq2 zau-
wazylem, ze standardowa metoda typuje wiele DEGs (ang. differentially expressed genes), ktore nie spel-
niaja wymagan stawianych dla biomarkeréw. Na przyklad, wiele wynikéw nie mialo spdjnego kierunku
zmiany, ale byly losowe, jak przedstawiono na przyktadzie ujetym w Rycina 3.A, co wskazywaloby na
potencjalnie niska czulo$¢ takiego kandydatai niskg powtarzalnos¢ wyniku testowania takiego markera.
Biomarker predykcyjny w momencie testowania u pacjenta z rakiem, ktory nie jest wrazliwy na terapi¢
opartg 0 inhibitory FGFR, nie moze jednoczesnie wskazywac na obecno$¢ okreslonego mechanizmu opor-
nosci, a za chwile przy powtorzeniu badania na jego brak. Inne wyniki, pomimo duzej wartosci wspotczyn-
nika krotnosci zmiany (ang. fold change, FC), mialy zbyt malg r6znice pomiedzy wartosciami znormalizo-
wanych odczytow, by osiggnaé prog wykrywalnosci dla technik stosowanych w rutynowej praktyce dia-
gnostycznej (Rycina 3.B). Ponadto, niektore wyniki, pomimo wystarczajaco duzejréznicy miedzy odczy-
tami, mialy niewielki wspotczynnik miary minimalnej krotnosci zmiany (ang. minimal fold change,
minFC), co mogloby skutkowa¢ niewykryciem biologicznego efektu dla tak wytypowanego biomarkera
[11, 12] (Rycina 3.C). Tacy potencjalni kandydaci na biomarker cechowaliby si¢ bardzo niska czutoscig i
swoistoscia, jesli nie byloby mozliwe wykrycie réznicy w ich poziomie miedzy zdrowa tkanka, a tkanka

Nnowotworowy.
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Rycina 3. Przyktady kandydatow na biomarker zidentyfikowanych za pomoca standardowej analizy danych RNA-
seq, charakteryzujacych si¢ istotnym q wartosciami (FDR) < 0,050 i odpowiednim log2FC > 0,500, ale nic posiadajacych cech,
jakie powinien mie¢ biomarker: (A) LANCLI to przyktad braku spdjnego kierunku zmiany, (B) STX1B to przyktad, ktory
pomimo duzego wspotczynnika krotnoscizmiany (FC), posiada bardzo mata r6znice miedzy skrajnymiwartosciami wewngtrz-
nymizbioréw R i S (minR i maxS), (C) RAB40C to przyktad, ktéry pomimo, ze charakteryzuje si¢ odpowiednio duza warto-
$cig miary minimalnej krotnosci zmiany (minFC), to réznica migdzy skrajnymi wartosciami wewnetrznymi zbiorow R i S jest
bardzo mata, co sprawia, ze jest mato prawdopodobne, aby wykry¢ taka réznicg za pomocg metod typowo stosowanych w
praktyce klinicznej. Oznaczenie “nskazuje na pozadany wynik, natomiast znak® wskazuje na niepozgdany wynik.

Zestaw danych z sekwencjonowania RNA charakteryzowat si¢ malg liczebno$cia probek, co jest
typowym ograniczeniem wielu podobnych eksperymentéw. Standardowe metody analizy nie radza sobie
dobrze z tym typem danych. Ponadto, brak odpowiednich filtrow sprawia, ze wyniki moga nie spetiac
wymagan stawianych biomarkerom do zastosowan klinicznych. Dlatego, w ramach niniejszej pracy opra-
cowano schemat obliczeniowy nazwany ,,Pipeline for Rapid Evaluation, and Discovery of Important bio-
marker CandidaTes” (PREDICT) (Rycina 4), ktory opiera si¢ miedzy innymi na sekwencyjnym stosowaniu
progow log2FC > 0,500, wartos¢ q < 0,050, log2minFC > 0,100 i minDiff > 100 do wynikéw uzyskanych
standardowa metodg analizy r6znicowe;j.
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PREDICT

Rycina 4. Schemat standardowego potoku analizy danych RNA-seq oraz schemat ,,Pipeline for Rapid Evaluation and Discov-
ery of Important biomarker CandidaTes” (PREDICT).

Schemat obliczeniowy PREDICT obejmuje dwie miary, a mianowicie minimalng krotno$¢ zmiany
(ang. minimal fold change, minFC) i minimalng réznice (ang. minimal Difference, minDiff) (Rycina 5. Ai
B, odpowiednio).

minFC (Rycina 5.A) —niech X = {x1, X2, ..., Xn} bedzie zbiorem pomiaréw poziomu ekspresji danego
genu dla probek nalezacych do jednej grupy, a Y = {y1, Y2, ..., Ym} bedzie zbiorem pomiaréw poziomu
ekspresji danego genu dla probek nalezacych do drugiej grupy. Wowczas definiujemy minFC jako:

(minX o o
| maxY yx>r
minFC =< 1 ifX=Y
| miny o
kmaxX ifX<Y

gdzie minX i minY oznaczajg najmniejszg wartos¢ w zbiorze X, Y, odpowiednio, a maxX i maxY
oznaczaja najwieksza warto$¢ w zbiorze X, Y, odpowiednio. X, i Y oznaczaja warto$¢ érednig dla zbioréw
X 1Y, odpowiednio. minFC > 1 (warto$¢ log2minFC > 0) pokazuje, ze przedzialy wartosci ekspresji dla
porownywanych grup nie pokrywaja si¢, a minFC < 1 (warto$¢ log2minFC < 0) pokazuje, ze przedziaty
warto$ci ekspresji dla porownywanych grup pokrywaja sig.

Przyjeto wartos¢ progowa log2minFC = 0,100. Ustalenie poziomu tego progu opierato si¢ 0 moja
wiedze¢ eksperckg i doswiadczenie oraz o doniesienia literaturowe dotyczace potencjalnego poziomu po-
wyzej ktorego uwaza si¢, ze wystepuja wyniki majace znaczenie biologiczne [11, 12]. Geny z wartoscia
log2minFC ponizej progu sa usuwane.
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minDiff (Rycina 5.B) — niech X = {x1, x2, ..., Xn} bedzie zbiorem pomiaréw poziomoéw ekspresji
danego genu dla probek nalezacych do jednej grupy, a Y = {y1, Y2, ..., ym} bedzie zbiorem pomiarow pozio-
moéw ekspresji danego genu dla probek nalezacych do drugiej grupy. Wowczas definiujemy minDiff jako:

minX — maxY ifX=Y

minDiff = {minY — maxX if X<y
gdzie minX i minY oznaczajg najmniejsza warto$¢ w zbiorze X i Y, odpowiednio, a maxX i maxy
oznaczaja najwicksza warto$¢ w zbiorze X i Y, odpowiednio. X, i Y oznaczaja warto$¢ $rednig dla zbiorow
X 1Y, odpowiednio. Warto$¢ minDiff > 0 pokazuje, ze przedzialy wartosci ekspresji dla porownywanych
grup nie pokrywajg si¢, a wartos¢ minDiff < 0 pokazuje, ze przedzialy wartosci ekspresji dla poréwnywa-
nych grup pokrywaja sie.

Przyjeto warto$¢ progowa minDiff = 100. Przy ustalaniu tego progu oceniono mozliwos¢ wykrycia
takiej roznicy za pomocg metod stosowanych w 0znaczeniach biomarkerow w praktyce klinicznej, takich
jak THC, ELISA i qPCR, a takze to, czy taka r6znica miataby znaczenie biologiczne. W tym celu oceniano
poziom znormalizowanych odczytow (Srednie odczyty dla wariantow dzikich linii komoérkowych: LS, SS
1 BS (Rycina 2)) dla biatek, ktore sg juz literaturowo scharakteryzowane jako powigzane z danymnarzadem
i/lub nowotworemw naszym przypadku ptuc, zotagdka i pecherza moczowego. Informacje o takich biatkach
pozyskano z repozytorium Human Protein Atlas [13-15] oraz w wigkszos$ci przypadkow dodatkowo zwe-
ryfikowano w materiatach dostepnych w repozytorium GeneCards®: The Human Gene Database [16]. Po-
niewaz sg to biatka o znanym funkcjonalnym znaczeniu w danej tkance, ich poziom ekspresji musi by¢
wykrywalny przez standardowe techniki wymienione powyzej. Dlatego obecnos¢ takiej minimalnej roz-
nicy miedzy probkami badanymi, a kontrolnymi be¢dzie mozliwa do wykrycia za pomoca wyzej wymienio-
nych technik. Poniewaz 75% tak ocenianych biatek miescito si¢ w zakresie do 86 (Q3 = 86,107), wartos¢
100 przyjeto jako minimalny prog réznicy. Geny o wartosci minDiff ponizej progu sg usuwane.
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Rycina 5. Schemat (A) miary minFC i (B) miary minDiff.
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Zastosowanie wilasnosci statystycznych zaimplementowanych w schemacie PREDICT pozwolito
wyselekcjonowa¢ mniejsze liczby potencjalnych biomarkeréw, ale o bardziej obiecujacych cechach. Eli-
minacja niepewnych kandydatéw na etapie obliczeniowym, dzieki zastosowaniu schematu PREDICT, po-
zwoli na redukcje kosztow i wysitku na etapie walidacji, ktory jest kolejng faza rozwoju potencjalnego
biomarkera.

Wykorzystanie schematu PREDICT doprowadzito do odfiltrowanianiechcianych wynikow. Liczby

DEGSs uzyskane ta3 metoda wynosily odpowiednio 13, 226 i 301 dla danych z ptuc, zotadka i pgcherza
(Rysunek 6).

log2FC

minFC
minDiff
13

226

( ’
STOMACH

10,971 552 393 301

(

BLADDER

1

Rycina 6. Liczba zidentyfikowanych DEGs uzyskanych przez sekwencyjne zastosowanie progow dla miar: log2 krotnosci
zmiany (log2FC) < 0,500, q warto$¢ (FDR) < 0,050, log2minFC > 0,100 i minDiff > 100.

Wyselekcjonowani kandydacina biomarker charakteryzowali si¢ cechami odpowiednimi dla mar-
kera, ktory moze by¢ stosowany w oznaczeniach klinicznych.

- Na podstawie analizy roznicowej przeprowadzonej za pomocg narzedzia DESeq2, zidentyfiko-
wano istotne statystycznie DEGS. Przyjeto prog istotnosci dla q wartosci = 0,050. Geny o q warto-
$ciach ponizej progu zostaly odfiltrowane.

- Potencjalne biomarery charakteryzowaty si¢ wartoscig log2FC > 0,500.

- Markery cechowaly si¢ odpowiednio duzg wartoscig miary log2minFC > 0,100. Geny o warto$ci
log2minFC ponizej progu zostaty odfiltrowane.
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- Markery cechowaly si¢ takze odpowiednio duzg wartosciag miary minDiff > 100. Geny o wartosci
minDiff ponizej progu zostaly odfiltrowane.

- Implementacja miar minFC i minDiff zapewniala, ze przedzialy wartosci ekspresji dla poréwny-
wanych grup si¢ nie pokrywaja. Dzigki temu uzyskano potencjalnych kandydatéw o spdjnym kie-
runku zmiany, co pozwala na powtarzalno$¢ testowania takiego markera.

- Przyjgcie progow dla miar 1og2FC, q wartosci, minFC i minDiff pozwala na selekcje kandydatow
o pozadanych cechach czutosci 1 swoistosci.

Zidentyfikowane DEGs za pomocg narzedzia DESeq2 i PREDICT wykorzystano w dalszej analizie
dotyczacej oceny kontekstu biologicznego. Kontekst ten zostat oceniony przez przeprowadzenie analizy
sciezek sygnatowych, w ktorej zastosowano dwie metody: analize nadreprezentacji (ang. over-representa-
tion analysis, ORA) oraz analiz¢ wzbogacenia zbioroéw gendéw (ang. gene set enrichment analysis, GSEA).
Uzyskane zestawy $ciezek sygnatowych na podstawie DEGs zotadka i pgcherza poddano klasteryzacji ce-
lem wyodrgbnienia grup Sciezek sygnatowych, ktore moga by¢ potencjalnie zwigzane z mechanizmem
opornosci na inhibitory FGFR. Nastepnie z zestawu DEGS zwigzanych z wybranymi grupami $ciezek wy-
selekcjonowano te, ktore spehiaty statystyczne wlasnosci zaimplementowane w schemacie PREDICT. Dla
zotadka i pecherza zidentyfikowano odpowiednio 57 i 54 geny (DEGS), ktére nast¢pnie poddano ocenie na
podstawie literatury naukowej. Poniewaz zidentyfikowano tylko 13 DEGs za pomoca schematu PREDICT
dla danych z ptuca, wykonano oceng literaturowg dla wszystkich tych genow.

Na podstawie analizy szlakow sygnalowych, polaczonej z uzyciem schematu PREDICT oraz prze-
gladem literatury, odkryto zwigzek z potencjalnymi mechanizmami opornos$ci na inhibitor FGFR dla wiek-
szo$ci wyselekcjonowanych genéw. Otrzymane wyniki wskazuja, ze guzy uodpornione na dziatanie inhi-
bitora FGFR wyksztalcily kompensacyjna aktywacje szlakow regulujacych proliferacje komorek, tempo
migracji, przezycie, inwazyjno$¢ i hamowanie apoptozy.

Porownujac zestawy genow wyselekcjonowane w trzech roznych typach raka, zidentyfikowano
kilka potencjalnie uniwersalnych biomarkerow opornosci na inhibitory FGFR, a mianowicie SSRP1 (ang.
Structure Specific Recognition Protein 1), CCNB2 (ang. Cyclin B2), CDT1 (ang. Chromatin Licensing And
DNA Replication Factor 1) i CENPO (ang. Centromere Protein O). Te geny mialy zmieniong ekspresje
zarbwno w raku zotadka, jak i pgcherza moczowego i wykazywaly ten sam kierunek zmiany ekspresji
w obydwu typach raka. Dlatego moga one stuzy¢ jako uniwersalne biomarkery do predykcji opornosci na
inhibitory FGFR u pacjentéw ze zdiagnozowanym rakiem zotadka lub pgcherza moczowego.

Podsumowujac, uzycie schematu PREDICT skutkuje odfiltrowaniem niepozadanych wynikow,
a wyselekcjonowane geny kandydackie posiadaja cechy odpowiednie dla biomarkera, ktéry moze znalez¢
praktyczne zastosowanie kliniczne. Przeglad literatury pozwolit na okreslenie zwigzku wigkszosci wyse-
lekcjonowanych genow z potencjalnymi mechanizmami opornosci na inhibitory FGFR. Nastepnym kro-
kiem w rozwoju biomarkera bylaby faza walidacji, aby potwierdzi¢, ze zaobserwowane roéznice dla wyse-
lekcjonowanych kandydatow w fazie odkrywczej sa takze widoczne za pomoca innych metod i na réznym
materiale biologicznym.
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