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Streszczenie rozszerzone rozprawy doktorskiej

Modele ewolucji genomu nowotworow w ocenie roli selekcyi i wystepowania

nowych mutacj

mgr inz. Pawel Kus

1 Wprowadzenie

Nowotwory sg jedng z glownych przyczyn zgonéw na $wiecie. Wedtug Swiatowej
Organizacji Zdrowia choroby nowotworowe byly przyczyna 10 milionéw zgonéw na Swiecie
w 2020 roku. W tym samym roku tylko wérod 5 najczestszych typoéw nowotwordéw zdiag-
nozowano ponad 9 milionéw nowych przypadkéw, a okoto 400 tysiecy przypadkow zostato
zdiagnozowanych wsrod dzieci [3]. Wiele czynnikow ryzyka chor6b nowotworowych jest
zwiagzanych ze zmianami stylu zycia ludzi w krajach wysoko rozwinietych. Dlatego tez
nowotwory sa przedmiotem szczegdlnej uwagi srodowisk naukowych. Badania prowadzone
w minionych dekadach pozwolilty odkry¢ szereg mechanizmoéw charakteryzujacych komorki
nowotworowe |8|, oraz doprowadzilty do wdrozenia licznych zaawansowanych terapii przeci-
wnowotworowych. Pomimo tych postepéw, leczenie nowotworéw zapobiegajace ewolucji
lekoopornosci i nawrotom choroby, wciaz jest wyzwaniem dla medycyny. Mozliwosci
medycyny sa w leczeniu nowotworéw ograniczone, podobnie jak stan wiedzy na temat roli
mechanizméw odpowiedzialnych za ewolucje nowotworéw: proceséw mutagenezy i selekcji.

Mutageneza jest procesem powstawania mutacji, czyli zmian (wariantoéw) w materiale
genetycznym komorki. Zwicksza ona genetyczng réznorodno$é komorek i moze skutkowaé
powstaniem zmian w genach szczegoélnie istotnych dla utrzymania homeostazy, zwigzanych
np. z cyklem komoérkowym i podziatem komorki lub naprawg uszkodzern DNA. Mutacje
w tych genach, zwanych genami driverowymi (ang. driver - kierowca, sterownik), moga
doprowadzié¢ do selekcji komoérek: pozytywnej, jesli mutacja zwiekszyta tempo proliferacji
komorki i czesto$é wystepowania jej komorek potomnych rosnie, lub negatywnej, kiedy
prowadzi do wymarcia populacji komoérek posiadajacych mutacje negatywne w skutkach.

Rola mechanizmoéw selekeji i mutagenezy w ewolucji nowotworéw jest wciaz przed-
miotem dyskusji. Zaproponowane zostaty modele takie jak model neutralnej ewolucji, w
ktorej nowo-wystepujace mutacje nie daja komérkom przewagi ewolucyjnej, sprawnosé
wszystkich komoérek w nowotworze jest podobna i wzrost nowotworu jest pojedyncza
ekspansja wczesnie powstatych klonéw, oraz model ewolucji klonalnej, w ktorym pojawia-

jace sie mutacje zapoczatkowuja ekspansje nowych klonéw, ktoére ostatecznie zastepuja



catkowicie wczesniejsze populacje komorek o mniejszej sprawnosci.

Rozw6j metod sekwencjonowania nastepnej generacji (ang. Next Generation Se-
quencing, NGS) umozliwil badanie genomoéw, w tym genoméw nowotwordw, na niespo-
tykana wczesniej skale. NGS obnizyto znacznie koszta sekwencjonowania DNA | przez co
stato sie ono powszechng praktyka w badaniu nowotworéw i doprowadzito do powstania
baz danych takich jak The Cancer Genome Atlas, udostepniajacych dane molekularne
tysiecy zsekwencjonowanych probek nowotworowych. Szczegoélnie powszechne stato sie
sekwencjonowanie typu bulk, w ktorym materiat genetyczny jest izolowany z probki zaw-
ierajacej miliony komoérek, a nastepnie zbiorczo sekwencjonowany.

Sekwencjonowanie DNA, po odpowiednim przetworzeniu wynikéw obejmujacym m.
in. kontrole jako$ci materiatu, mapowanie odczytéw do genomu referencyjnego, detekcje
wariantow (mutacji) i filtrowanie wariantow celem odrzucenia wynikow falszywie pozy-
tywnych, dostarcza informacji takiech jak lokalizacja wariantoéw i ich czestosé alleliczna
(ang. Variant Allele Frequency, VAF), ktora jest powiazana z czestoscia wystepowania w
nowotworze komoérek z danym wariantem.

Pojawienie sie szeroko dostepnych danych z sekwencjonowania DNA nowotworéw
umozliwito rozwo6j metod analizy ich ewolucji, opartych o czestosci wystepowania mutacji.
Popularne algorytmy takie jak SciClone [9] czy PyClone [10], tacza dane o mutacjach z
wielu probek by okresli¢ strukture klonalna nowotworu. Algorytm PhyloWGS [5] oprocz
detekcji klonoéw analizuje rowniez pokrewienistwo miedzy nimi, tworzac ich drzewo filogene-
tyczne. Algorytmy te nie analizuja jednak parametréw dynamiki ewolucyjnej nowotworu
takich jak tempo mutacji, czy wspotczynniki selekcji nowych klonéw. Powstaly niedawno
algorytm MOBSTER |[4] okresla je, jednak do skutecznego dziatania wymaga on danych z
sekwencjonowania catogenomowego o pokryciu przynajmniej 100x i nie dziata poprawnie z
danymi pochodzacymi z bardziej powszechnie wykonywanego sekwencjonowania catoekso-
mowego. Bazuje on rowniez na pewnych zatozeniach, takich jak eksponencjalny wzrost

populacji czy state tempo mutacji, ktére nie we wszystkich guzach sg spetione.

2 Teza

Teza, ktora stawiamy i ktorej dowodzimy w niniejszej pracy brzmi: Zmiany w dynamice
ewolucyinej nowotworow zwigzane z powstawaniem przerzutow i nawrotami choroby mogaq
by¢é wnioskowane w oparciu o wyniki sekwencjonowania DNA typu bulk. Podstawowe cele

tej pracy obejmuja:

1. analize dynamiki ewolucyjnej podczas progresji choroby nowotworowej, jej nawrotow

1 powstawania przerzutow,

2. utworzenie oprogramowania zdolnego do analizy dynamiki ewolucyjnej nowotwordw

z uzyciem danych z sekwencjonowania eksomowego i sekwencjonowania o nizszym



pokryciu,

3. walidacje zalozen popularnych modeli takich jak zalozenie eksponencjalnego wzrostu

populacji czy zalozenie stalosci tempa mutacji.

3 Dane

W celu zaadresowania postawionej tezy, zebraliSmy 4 zestawy danych pochodzace
z eksperymentéw sekwencjonowania typu bulk. Zebrane dane reprezentowaly 4 typy
nowotworéw i zawieraly dane z minimum dwoch probek nowotworowych od kazdego
pacjenta.

Dynamika ewolucyjna nawracajacych nowotworéw zostata zbadana na przyktadzie
ostrej biataczki szpikowej (ang. Acute myeloid leukemia, AML), ktora jest odpowiedzialna
za okoto 40% wszystkich bialaczek wykrywanych w Polsce. Wykorzystane zostaly dane
z sekwencjonowania calogenomowego opublikowane w studium Shlush et al. [11]. Zbior
danych obejmowal 11 pacjentéw, od ktoérych zostaty pobrane po dwie préobki nowotworowe
reprezentujace momenty diagnozy i nawrotu choroby, oraz po jednej probce kontrolnej.

Dynamika ewolucyjna nowotworéw z przerzutami zastata zbadana na przyktadzie nowot-
woréw piersi (BRCA) i krtani (LSCC). Te dwie kohorty danych pochodza z finansowanego
przez Narodowe Centrum Nauki grantu nr 2018/29/B/ST7/02550 Podejscie systemowe
do progresji © prognozy raka: Nowe modele i statystyki do analizy danych genomicznych i
zawieraja nieopublikowane dotad dane. Nowotwory piersi sa najczesciej diagnozowanymi
nowotworami na Swiecie i sg wykrywane niemal wytacznie wsréd kobiet. Nowotwory krtani
sa typem nowotworu gltowy i szyi (ang Head and Neck Squamous Cell Cancers, HNSC),
wystepujacymi 5-krotnie czedciej wsrod mezczyzn niz wsrod kobiet. Zaréwno nowotwory
piersi jak i krtani sa nowotworami nablonkowego pochodzenia, oba réwniez wykazuja
czesto aktywnosé procesu tzw. przejscia nablonkowo-mezenchymalnego (ang. EMT),
zwigzanego z powstawaniem przerzutow. Kohorty BRCA i LSCC obejmowaty odpowiednio
15 pacjentek z nowotworami piersi oraz 12 pacjentéw obojga plci z nowotworami krtani.
Od wszystkich pacjentéw pobrano po jednej probce z guza pierwotnego, jednej z przerzutu
do lokalnego wezta chtonnego, oraz po jednej probece kontrolnej. Wszystkie probki zostaty
poddane sekwencjonowaniu catoeksomowemu z docelowym pokryciem 100x.

Zmiany dynamiki ewolucyjnej podczas progresji choroby nowotworowej zostaly zbadane
na przyktadzie dwoch nowotworéw pecherza moczowego z uzyciem danych z sekwencjonowa-
nia catoeksomowego wielu probek o réznym stopniu zaawansowania choroby, tworzacych
mapy catego pecherza. Dane te zostaly pozyskane z laboratorium Dr. Bogdana Czerniaka
w MD Anderson Cancer Center w Houson, TX, USA, i byly uprzednio wykorzystane
w opublikowanym we wspotpracy z autorem rozprawy studium Bondaruk et al. The

origin of bladder cancer from mucosal field effect [1]. Dane pochodza od dwoch pacjentow,



oznaczonych numerami 19 i 24, ktorzy reprezentowali dwa odmienne typy molekularne
nowotworow pecherza: luminalny i bazalny. Oba pecherze zostaly otwarte wzdtuz tylnej
Sciany pecherza i podzielone na fragmenty o rozmiarze 1 x 2 cm, ktoére zostaly zak-
lasyfikowane do 1 z 4 grup: normalnego urothelium (ang. normal urothelium, NU),
srodbtonkowej neoplazji o niskim stopniu ztosliwosci (ang. low-grade intraurothelial neo-
plasia, LGIN), srodbtonkowej neoplazji o wysokim stopniu zlosliwosci (ang. high-grade
intraurothelial neoplasia, HGIN) i raka urotelialnego (ang. wurothelial carcinoma, UC). W
pracy Bondaruk et al. [1] wybrane regiony obu map zostaly poddane wielo-omicznym
eksperymentom obejmujacym sekwencjonowanie catego eksomu, sekwencjonowanie RNA,
calogenomows analize metylacji, czy calogenomowsa analize zmian w liczbie kopii. W
niniejszej pracy powtoérnie wykorzystane zostaly dane pochodzace z sekwencjonowania

catego eksomu.

4 Metody

Przetwarzanie danych NGS. Kontrola jakosci surowych wynikoéw sekwencjonowania
w kohortach BRCA i LSCC zostata przeprowadzona z wykorzystaniem narzedzi FastQC i
FastQ Screen. Nastepnie odczyty zostaly zmapowane do genomu referencyjnego GRCh38
za pomocg programu BWA-MEM. Pliki BAM ze zmapowanymi odczytami zostaty przygo-
towane za pomoca narzedzi z zestawu GATK do detekeji mutacji, ktora zostata przeprowad-
zona za pomoca programu Mutect2. Warianty zostaly nastepnie przefiltrowane za pomoca
FilterMutectCalls z zestawu GATK, i opisane za pomoca Variant Effect Predictor.

Dane z kohorty AML zostaly pobrane w postaci zmapowanych do genomu GRCh37
plikow BAM z repozytorium European Genome-Phenome Archive (ID: EGAD00001003234),
a nastepnie przetworzone za pomocg protokotu opisanego dla kohort BRCA i LSCC.

Analizy rozwoju raka pecherza bazowaly na plikach VCF zawierajacych wyniki detekcji
mutacji przeprowadzonej w ramach studium Bondaruk et al. [1|. Proces przetwarzania
danych byt jednak podobny: zsekwencjonowane odczyty zostalty zmapowane do genomu
referencyjnego GRCh38 za pomoca BWA-MEM, nastepnie przygotowanie plikow BAM i
detekcja mutacji zostata przeprowadzona za pomoca zestawu narzedzi GATK i programu

Mutect2. Wykryte warianty opisano za pomoca programu Oncotator.

Modelowanie. Prezentowane analizy zostaly wykonane w §rodowisku R v4.2.2.
Poczatkowo dane zostaly zamodelowane za pomoca algorytmu MOBSTER. Algorytm
ten dopasowuje do spektrum VAF mieszanine rozktadéw o ksztalcie potegowym i dwumi-
anowym:

K
N(f) ~ % +Y Ny - binomial(n, f) (1)
=1



gdzie f jest czestoscia alleliczna mutacji, N (f) okresla liczbe mutacji o czestosci f, K jest
liczba klonéw i sub-klonow w nowotworze, Ny liczba mutacji zwiazanych z (sub)klonem
k, fi czestoscia alleliczna mutacji w (sub)klonie k, oraz A jest stala proporcjonalna do
czestosci mutacji na efektywny podzial komorki, opisany w [15]. Potegowa komponenta tego
modelu jest nazywana neutralnym ogonem i odpowiada pojawiajacym sie we wszystkich
komoérkach neutralnym mutacjom. Czestosé alleliczna tych wariantow zalezy gltownie
od czasu wystapienia mutacji i jest réwna odwrotnosci liczby komoérek w nowotworze
w chwili mutacji. Jak wykazali Durrett [6], Williams [15] i inni, wykladnik a krzywej
potegowej opisujacej neutralny ogon jest rowny 2, przy zatozeniu stalego tempa mutacji i
eksponencjalnego wzrostu populacji. Wowcezas wspotezynnik A pozwala okreslié¢ srednie
tempo mutacji na podziatl komorki [15]. Sktadowe dwumianowe odpowiadaja wariantom
zwigzanym z klonami i sub-klonami, a parametry je opisujace pozwalaja okresli¢ czas
pojawienia sie sub-klonu oraz wspotezynnik jego selekeji [16].

W przypadku wickszosci analizowanych w pracy probek, MOBSTER nie byl uprzednio
w stanie poprawnie dopasowa¢ modelu z powodu niewystarczajacej liczby mutacji reprezen-
tujacych neutralny ogon rozkladu. Z tego powodu, w ramach rozprawy, zaimplementowany
zostal w jezyku R pakiet cevomod, zawierajacy zaproponowane przez nas metody dopa-
sowywania modelu dla danych z sekwencjonowania catoeksomowego i sekwencjonowania o
niewystarczajacym dla algorytmu MOBSTER pokryciu.

W cevomod zaproponowane zostaly dwie alternatywne metody dopasowywania do
danych komponenty potegowej. Pierwsza z nich zaklada eksponencjalny wzrost populacji
i state tempo mutacji. W tym przypadku a = 2, a A zalezy od liczby przedzialow
w spektrum VAF i czestosci mutacji na efektywny podzial . p zostaje wyznaczone z

zaleznosci:

M(f) ~p/f (2)

opisanej w [15], gdzie M (f) jest liczba mutacji o czestosci wiekszej od f. Druga metoda
zostala zaimplementowana celem walidacji zatozenn modelu i detekcji wystepowania w
ogonie licznych, posiadajacych przewage selekcyjna mikro-klonow [14]. W metodzie tej oba
parametry krzywej potegowej A i a s dopasowywane do danych, a otrzymane wartosci «
rozne od 2 $wiadcza o niespelnieniu zatozen lub obecnosci mikro-klonéw. Krzywa potegowa
dopasowywana jest w procesie optymalizacji, w ktérym maksymalizowana funkcja celu
I sktada sie z dwoch elementéw: nagrody za liczbe mutacji pod krzywa (ang. mutation

count reward, MCR) 1 kary za odlaczenie sie krzywej od spektrum (ang. spectrum detach
penalty, SDP).

[ =MCR— SDP (3)

W obu metodach, dwumianowe komponenty modelu sa dopasowywane poprzez klasteryza-



cje wariantéw nie wyjasnionych przez komponente potegowa. W pierwszym kroku w kazdym
przedziale ¢ spektrum VAF losowanych jest n; wariantow, gdzie n; jest dodatnia czescia
roznicy miedzy liczbg wariantow w przedziale ¢ i predykcja komponenty potegowej w
tym przedziale. Nastepnie, za pomoca pakietu BMix [4], warianty sa klasteryzowane za
pomoca mieszaniny od 1 do 3 rozkladéw dwumianowych, z uwzglednieniem gtebokosci

sekwencjonowania wariantow.

5 Wyniki

Wyniki naszej pracy opisaliSmy w dwoch czesciach. Pierwsza czesé przedstawia analizy
zbiorow danych AML, BRCA i LSCC, w ktoérych od kazdego pacjenta pobrane byty po
dwie probki nowotworowe. W drugiej czesci przedstawione sa wyniki analizy zbioru danych

BLCA, zawierajacego tgcznie 66 probek od dwoch pacjentow.

5.1 Analiza ewolucji przerzutujacych nowotworéw piersi i krtani

oraz nawracajacych biataczek.

Guzy z kohort AML i BRCA/LSCC wykazaly rozne ksztalty rozktadow VAF. W
wiekszosé probek AML rozpoznawalne byty dwie grupy wariantéow. Rozktad VAF wariantow
o wysokiej czestosci mial symetryczny ksztalt ze srednig wartoscig VAF oscylujaca wokot
0.5, co w komoérkach diploidalnych (o dwoch kopiach kazdego genu) odpowiada wariantom
klonalnym obecnym we wszystkich komoérkach. Duza liczno$é mutacji w tej grupie jest
oznaka przeszlych selektywnych zastgpien (ang. selective sweeps), w ktorych wezesniejsze
klony zostaly catkowicie zastapione przez bardziej agresywne klony powstalte pozniej,
posiadajace wieksza liczbe mutacji. Rozktad VAF wariantéw o niskich czestosciach byt
asymetryczny, z wydtuzonym prawym zboczem, zgodnym z modelem neutralnego ogona.
W kohortach BRCA i LSCC rozktady VAF sktadaty sie z pojedynczych, asymetrycznych
rozktadow o niskich czestosciach, bez wyraznych grup mutacji klonalnych.

7 uzyciem zaimplementowanego przez nas pakietu cevomod dopasowaliémy do danych
mieszaniny rozktadow potegowych i dwumianowych. Uzywajac modelu z wyktadnikiem o =
2 okreslilismy wspotczynniki mutacji w probkach, oraz zidentyfikowaliémy w neutralnych
ogonach subklony, dla ktérych wyznaczyliémy czasy narodzin i wspotczynniki selekcji. We
wszystkich kohortach zidentyfikowaliSmy czeste zmiany wspotczynnika mutacji pomiedzy
probkami z nowotworéw pierwotnych (z momentu diagnozy w AML lub z guza gléwnego
w BRCA i LSCC) i wtérnych (z momentu nawrotu choroby w AML lub przerzutu do
wezta chtonnego w BRCA 1 LSCC). W LSCC dominowal wzrost tempa mutacji w guzie
wtornym, ktorego srednia wartosé wynosita 14%. W kohortach AML i BRCA zmiany
tempa mutacji w obu kierunkach byly réwnie czeste, najczesciej nie wieksze niz 2-krotne.

Tylko w u jednego pacjenta AML rozpoznalismy blisko 10-krotny spadek tempa mutacji w



probce z nawrotu choroby.

W BRCA i LSCC, wiekszo$¢ wykrytych subklonéw pojawita sie wezesnie, w trakcie
pierwszych 20% podwojenn objetosci nowotworu. Ich wspotezynniki selekeji zawieraly
sie najczesciej (za wyjatkiem dwoch probek) pomiedzy 0% do do 20% wzrostu tempa
podzialéw komorek. Wezesne powstanie klondéw, niskie badz umiarkowane wspotczynniki
ich selekcji i brak obecno$ci wyraznych grup mutacji klonalnych wskazuja na niemal neu-
tralng ewolucje analizowanych nowotworéw BRCA i LSCC od momentu inicjacji guza do
momentu sekwencjonowania. Klony o wspotczynnikach selekeji bliskich 0 moga odpowiadaé
punktowej ewolucji nowotworéw, w ktorej wszystkie subklony powstaja na poczatku roz-
woju choroby i wspolistnieja w jej trakcie. Model taki zostat niedawno zaproponowany dla
niektorych rakow jelita grubego [12] i dla ewolucji zmian liczb kopii genéw w nowotworach
piersi |7]. Probki z klonami o wyzszych wspoltezynnikach selekeji, bliskich 20%, mogty
zostaé zsekwencjonowane przed dokonaniem si¢ pierwszego selektywnego zastgpienia. Niskie
czestosei alleliczne wykrytych w tych probkach mutacji w genach driverowych sa zgodne z
symulacjami mtodych nowotworéw w studium Bozic et al. [2].

W kohorcie AML czasy narodzin i warto$ci wspotczynnika selekcji klonéw byty znacznie
bardziej zroznicowane. Czasy narodzin subklonéw w wiekszosci probek wynosity do 60%
podwojen objetosci nowotworu, jednak w przypadku 3 probek estymaty te przekraczaty
czas zycia nowotworu. W probkach tych dopasowania modelu z wyktadnikiem o = 2 byty
wyjatkowo niedoktadne. Uzywajac drugiego modelu o optymalizowanym wspoétczynniku o
zidentyfikowaliSmy znaczne odstepstwa o od wartosci teoretycznej, §wiadczace o niespetnie-
niu zatozen modelu. Poréwnanie optymalnych wartosci a w probkach guzéw pierwotnych i
wtornych wykazato dominujacy wzrost parametru o w préobkach z nawrotu lub przerzutow
nowotworu.

Jak wykazali Tung i Durrett [14], wystepowanie o < 2 moze by¢ wynikiem obecnosci w
neutralnym ogonie licznych mikroklonéw podlegajacych pozytywnej selekcji. Rozwigzanie
to nie obejmuje jednak warto$ci a > 2. W rozprawie zaproponowaliémy matematyczne
wyjasnienie tego zjawiska wykazujac, ze jesli predkosé gromadzenia sie w nowotworze M’

nowych mutacji zalezy od wielkosci nowotworu:

M’ = AN ()" (4)

gdzie p jest poczatkowym tempem mutacji, A wspotczynnikiem eksponencjalnego wzrostu
nowotworu, N (t) wielkosciag nowotworu w chwili ¢, a k dodatnia stata € (0, 00), to liczba

mutacji o czestosci f moze zosta¢ wyrazona za pomocg rownania:

X(f) = 5 (5)

Wowcezas a > 2 moze wynikaé ze wzrostu tempa mutacji w nowotworze. Jesli szybkosé

mutacji nie zalezy od wielkosci populacji (k = 1), wowczas rownanie 5 jest zgodne z



rownaniami zaproponowanymi przez Durrett [6] i Williams [15].

5.2 Analiza ewolucji nowotworé6w pecherza z pola kanceryzacji

W wiekszosci probek obu map zidentyfikowali$émy liczne mutacje w znanych genach
driverowych, w tym wiele mutacji w polach zaklasyfikowanych jako normalne urothelium lub
neoplazja o niskim stopniu ztosliwosci. Wiekszosé tych mutacji byta obecna w pojedynczych
polach map, rozpoznaliémy jednak réwniez 18 mutacji rozprzestrzenionych na wiele pol
w mapie 19 i 7 takich mutacji w mapie 24. Co ciekawe, w mapie 19 rozpoznaliSmy 4
wzory rozprzestrzenienia mutacji, z ktorych tylko 2 byly zwiazane z obszarem pecherza
zajetym przez nowotwor. 2 wzory rozprzestrzenienia mutacji dotyczyty glownie pol
zaklasyfikowanych jako NU lub LGIN i wskazywaly na ekspansje zmutowanych komoérek
nie zwigzanych z gléwnym nowotworem.

7 uzyciem opracowanego przez nas pakietu cevomod, dopasowalismy potegowe kompo-
nenty modelu do neutralnych ogonéw w spektrach VAF wiekszosci p6l obu map. Esty-
mowane wspotczynniki wykazaly wysokie tempo mutacji w polach nowotworowych oraz
podwyzszone tempo mutacji w licznych polach zaklasyfikowanych jako normalne urothe-
lium lub neoplazja o niskim lub wysokim stopniu ztosliwosci. W mapie 19, rozpoznalismy
nie-nowotworowy obszar o podwyzszonym tempie mutacji pokrywajacy sie z obszarem
lokalnej ekspansji komoérek z mutacjami w genach ELF3, KMT2D i RHOB, niewykrytymi
w probkach nowotworowych.

Nastepnie uzywajac drugiego zaproponowanego przez nas modelu, zmierzyliSmy od-
chylenia wyktadnika o od przewidywanej wartosci 2. Wartosci wieksze niz 2 przewazalty w
mapie 19 i czesto dotyczyty probek zaklasyfikowanych jako normalne urothelium lub nisko-
inwazyjna neoplazja. W mapie 24 czestos¢ wystepowania wartosci mniejszych i wiekszych
od 2 byta zblizona, jednak odchylenia o w dét byty bardziej znaczace. Wartosci wspotezyn-
nika a byty podobne w sasiadujacych ze soba polach map, $wiadczac o rozpowszechnieniu
na sasiednie pola proceséw ktore wplynely na te wartosci.

Odchylenia o moga wynikaé¢ z roznych procesow, takich jak wystepowanie mikroklonéw
o przewadze selekcyjnej, czy zmiana tempa mutacji. WykazaliSmy, ze szacunki tempa
mutacji w przypadku a > 2 sa nizsze niz w modelach z a = 2, wysokie wartosci a moga
wiec sygnalizowaé¢ wyzsze tempo mutacji. Obnizenie wartosci «, wynikajace z obecnosci
mikro-klonéw, moze zatem by¢ skompensowane wzrostem tempa mutacji. Rzeczywiscie,
warto$ci @ < 2 obserwowane byty rzadziej niz a > 2, a tempo mutacji bylo wyzsze
w probkach o bardziej zaawansowanym stadium choroby. Niskie warto$ci a zostaly
zaobserwowane w niektorych probkach o niskim tempie mutacji, ale wysokiej liczbie
mutacji w genach driverowych. Ostateczna odpowiedz, probki te rzeczywiscie reprezentuja
przypadek mikroklonéw opisanych przez Tung i Durrett [14]|, moze by¢ poza zasiegiem

analizy danych sekwencjonowania typu bulk, ktéra nie umozliwia rozréznienia malych



klonow [13].

6 Podsumowanie

W prezentowanej rozprawie uzyliSmy danych z sekwencjonowania DNA typu bulk
przeszto 140 probek nowotworowych. Wykazalismy, ze parametry dynamiki ewolucyjne;j
nowotworéw moga zostaé estymowane w oparciu o dane sekwencjonowania typu bulk oraz, ze
istnieja mierzalne r6znice w parametrach tej dynamiki pomiedzy probkami reprezentujacymi
guzy gléwne, przerzuty, nawroty nowotworu czy tez rézne stadia jego zaawansowania.
Dowiedlismy zatem prawdziwosci postawionej tezy, mowiacej ze: Zmiany w dynamice
ewolucyinej nowotworow zwigzane z powstawaniem przerzutow i nawrotami choroby mogaq
byé mierzone w oparciu o wyniki sekwencjonowania DNA typu bulk, co bylo pierwszym
celem rozprawy.

Algorytm MOBSTER nie dopasowal poprawnie modeli do uzytych w rozprawie danych
ze wzgledu na niewystarczajaca liczbe mutacji w neutralnym ogonie. 7 tego powodu
zaproponowalismy nowe metody dopasowania modelu do danych pochodzacych z sek-
wencjonowania caloeksomowego lub sekwencjonowania o niewystarczajacym pokryciu.
Metody zostaly zaimplementowane w nowej paczce w jezyku R, cevomod, speliajac
drugi cel niniejszej pracy. Pakiet jest publicznie dostepny w repozytorium GitHub pod
adresem https://github.com/pawelqs/cevomod. Pozwala on wybra¢ pomiedzy dwoma
typami modeli: modelem neutralnym o wyktadniku komponenty potegowej rownym 2, oraz
modelem w ktorym wyktadnik jest optymalizowany do danych. Pierwszy z modeli pozwala
wyznaczy¢ parametry dynamiki ewolucyjnej takie jak tempo mutacji, czas pojawienia
sie klonow, czy wspotczynniki selekeji klonow przy zatozeniu eksponencjalnego wzrostu
guza i statlego tempa mutacji. Drugi model pozwala zwalidowaé te zalozenia: odchylenia
optymalnej wartosci o $wiadcza o niespetnieniu ktéregos z nich.

Uzywajac zaproponowanych metod wykazalismy, ze zalozenia na ktorych bazuja pop-
ularne modele uzywane do estymacji parametréow ewolucji nowotworéw, moga nie by¢
zachowane w wielu guzach. Zaobserwowalidmy i opisaliSmy czeste odchylenia wyktadnika
opisujacego neutralny ogon rozktadu od oczekiwanej wartosci 2. ZaproponowaliSmy réwniez
matematyczne wyjasnienie odchylen, wiazac je ze zmianami w tempie mutacji podczas

wzrostu nowotworu. Tym samym osiagneliSmy trzeci, ostatni cel rozprawy.
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