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Riassunto

L’applicazione in campo biomedico delle odierne tecnologie di sequenziamento e di rilevamento
massivo, in congiunzione all’elaborazione bioinformatica dei dati da esse prodotti, ha permesso
l'identificazione di diversi biomarcatori diagnostici e prognostici, nonché la ricostruzione ad elevata
risoluzione di pathway biologici e network di interazioni molecolari, le cui anomalie sottendono
diverse malattie e disturbi fisiologici. In questo contesto, la biologia dei sistemi si pone come mezzo
di facilitazione per la ricerca biomedica di base, aprendo nuove strade allo studio delle patologie
umane e fornendo, allo stesso tempo, un valido supporto al disegno di trattamenti personalizzati,
alla scoperta di nuovi farmaci e al riposizionamento dei farmaci gia esistenti. In linea generale, cid
fa tendere il pensiero della comunita scientifica verso una nuova branca della medicina, definita
come medicina dei sistemi, che offre al medico nuovi approcci multidisciplinari e fortemente basati
sulla modellazione computazionale al fine di ottenere diagnosi pit1 accurate e trattamenti piu1 efficaci
in tempi pit celeri. Tra i metodi analitici propri della biologia dei sistemi, la pathway analysis svolge
un ruolo centrale nella definizione e nella predizione del fenotipo a partire da dati genomici,
trascrittomici o proteomici. Nel corso degli ultimi quindici anni, una buona parte della comunita
scientifica del settore ha concentrato i propri sforzi sullo sviluppo di diversi metodi analitici per
pathway, giungendo infine all’elaborazione dei cosiddetti metodi di terza generazione, o anche
pathway topology-based, pit efficienti e accurati rispetto ai metodi precedentemente implementati.
Nel presente elaborato vengono descritti due metodi per pathway analysis di terza generazione, in
grado di identificare pathway o subpathway significativi per le patologie in questione, nonché di
operare analisi di arricchimento dei termini ricavati, mostrando buoni livelli di accuratezza, grazie
anche all'integrazione dei pathway di KEGG con informazioni relative a interazioni microRNA-
target e induzione dell’espressione di specifici microRNA da parte di specifici fattori della

trascrizione.



1. Introduzione

La mole pressoché incalcolabile di dati raccolti negli ultimi trent’anni in campo biomedico, le loro
elaborazioni statistiche, le comunicazioni scientifiche che ne sono derivate e i molteplici sviluppi
tecnici hanno totalmente rivoluzionato il pensiero e le prospettive dell’intera comunita scientifica,
definendo i confini di una nuova epoca della medicina [1]. Unitamente all’accrescimento delle
conoscenze riguardanti i meccanismi genetici ed epigenetici che sottendono l'insorgenza di svariate
malattie, si e assistito all’affermarsi dell'idea di una “medicina personalizzata”, in cui il paziente &
posto al centro di una équipe multidisciplinare formata da medici che operano in prima linea con il
supporto di figure quali biologi molecolari, biostatistici e bioinformatici. L’idea centrale & quella di
stabilire terapie mirate che migliorino I'esito clinico del trattamento rispetto agli approcci
tradizionali [2]. Intrinseco all’affermarsi della medicina personalizzata e lo sviluppo della medicina
traslazionale, branca interdisciplinare del campo biomedico che ha lo scopo di velocizzare la
scoperta di nuovi trattamenti e strumenti diagnostici [3]. Molte iniziative sono state promosse a
livello governativo nell’ultimo quinquennio, specialmente nel contesto Europeo e Statunitense, che
mirano a ulteriori sviluppi delle componenti di base della medicina personalizzata e traslazionale.
Si tratta di ampi programmi di ricerca che finanziano la nascita di nuovi approcci nel campo della
medicina di precisione, rigorosamente validati e utilizzabili per la costruzione di nuove linee guida
per la pratica clinica. In particolare, l'iniziativa americana prevede e promuove il raggiungimento di
due obiettivi principali: il primo, a breve-medio termine, ha il suo focus nel trattamento
personalizzato dei tumori; il secondo, a piti lungo termine, mira a generare conoscenze e tecniche
applicabili all'intero spettro delle malattie conosciute, nonché al campo della prevenzione. Cio € reso
possibile grazie ai recenti progressi della ricerca di base, che includono settori quali biologia
molecolare, genomica, trascrittomica e bioinformatica [4]. Ad oggi, tuttavia, la medicina
personalizzata si basa principalmente su tecniche di sequenziamento ad elevato rendimento (“high-
throughput sequencing”, HTS), capaci di generare una grande quantita di dati analizzabili (sezione
1.3), su tecniche bioinformatiche per l'identificazione di specifici biomarcatori connessi allo stato
fisiopatologico del paziente, e su modelli predittivi dalla biologia dei sistemi. La combinazione dei
metodi forniti da queste tre discipline permette un costante monitoraggio della risposta al
trattamento [5,6] e la caratterizzazione di fenomeni biologici complessi, dando quindi la possibilita,
in un secondo momento, di predirne I’andamento (sezione 1.5). In tal senso, i metodi predittivi della
biologia dei sistemi forniscono un valido supporto al disegno di nuovi approcci terapeutici,
potenzialmente pit appropriati per specifiche classi di pazienti [7]. Un ulteriore contributo al settore
della medicina personalizzata e stato apportato dalla scoperta della regolazione genica mediata da

specifiche classi di RN A non-codificanti (ncRNAs) [8]. Tra le classi ad oggi maggiormente conosciute



e meglio caratterizzare di ncRNAs vi sono i microRNA (miRNAs), i.e. RNA regolatori di piccole
dimensioni (sncRNAs) principalmente coinvolti in meccanismi di repressione genica a livello post-
trascrizionale [9], seguiti poi dai long non-coding RNAs (IncRNAs), che invece hanno dimensioni
equiparabili a quelle dei trascritti codificanti e sono coinvolti in pilt processi di regolazione genica e
di segnalazione cellulare [10]. Proprio grazie alla loro ampia caratterizzazione strutturale e
funzionale, i miRNAs (sezione 1.4) sono diventati protagonisti indiscussi nel settore della medicina
innovativa, essendo ritenuti (i) biomarcatori di grande importanza in svariate patologie, ma anche
(ii) potenziali agenti terapeutici, applicabili in terapie personalizzate [11-14]. Per quel che concerne
quest’ultimo punto, tuttavia, sembra che si sia ancora lontani dal poter mettere in atto le potenzialita
terapeutiche di queste molecole in trattamenti clinici. Infine, da un punto di vista sistemico, grande
importanza ha avuto la caratterizzazione (seppur limitata) delle reti di interazioni tra classi di
ncRNAs e RNA codificanti (mRNAs) in varie patologie [15,16], secondo quanto illustrato dalla teoria
degli RNA endogeni competitivi (ceRNA) [17]. Questo ha dato un notevole apporto alla biologia dei
sistemi, grazie all'incremento della complessita e della realisticita delle network di interazioni
biologiche, permettendo a sua volta la costruzione di algoritmi predittivi pitt accurati, come verra

discusso nei prossimi paragrafi.

1.1 Bioinformatica e Biologia dei sistemi: approccio riduzionistico vs. approccio
olistico

Come accennato nel paragrafo precedente, i settori della bioinformatica e della biologia dei sistemi
hanno acquisito un indiscusso ruolo di supporto, non solo nella odierna ricerca di base, ma, in
misura sempre crescente, anche nel campo medico operativo. In particolare, la combinazione di
queste due discipline rende possibile I'analisi di datasets di varie dimensioni e tipologie. Sebbene
strettamente connesse tra loro, bioinformatica e biologia dei sistemi presentano divergenze
concettuali. In quanto settore scientifico multidisciplinare, la bioinformatica mira alla risoluzione di
problemi biologico-molecolare attraverso l'utilizzo di strumenti informatici e computazionali
integrati ad approcci statistici e matematici [18]. Obiettivo primario della bioinformatica e quello di
fornire all’'utente una descrizione quantitativa e/o qualitativa dei fenomeni biologici analizzati
attraverso l'elaborazione di dati biologici/clinici grezzi. Cio e reso possibile sia mediante 1'utilizzo
di pacchetti software dedicati, sia grazie all’esistenza di una vasta gamma di risorse (databases e
strumenti analitici) online da cui poter ricavare tali dati e attraverso cui poter eseguire 1'analisi di
specifiche tipologie di dati [18-20]. Alla pari della biologia molecolare, la bioinformatica utilizza un

approccio “riduzionistico” e statico, focalizzando la propria attenzione su singoli eventi molecolari



che avvengono all’interno di una popolazione cellulare in un preciso momento, e trova applicazioni
in diversi settori della biologia molecolare: analisi di espressione genica; annotazione genica
(mappatura) su sequenze di riferimento; analisi di espressione proteica; annotazione di sequenze
amminoacidiche su sequenze di riferimento [19]; predizione di strutture proteiche [21,22]; analisi
delle modifiche epigenetiche ed epitrascrittomiche [23].

Diversamente dalla bioinformatica, la biologia dei sistemi si pone piuttosto I’obiettivo di studiare e
simulare non solo interazioni statiche, ma anche dinamiche tra le varie molecole presenti nel sistema
cellulare utilizzando un approccio “olistico”. La costruzione di modelli biologici complessi e
tendenzialmente dinamici necessita anzitutto dell'integrazione di dati genomici, trascrittomici e
proteomici, utilizzati per dedurre relazioni all’interno di pathway o reti di interazioni (sezione 1.3)
- tipicamente vie di regolazione genica, vie metaboliche, vie di trasduzione del segnale, reti di
interazione proteina-proteina e reti di interazione miRNA-mRNA [24]. Il fine ultimo e quello di
creare modelli di sistemi biologici complessi sempre pit completi, che descrivano correttamente il
funzionamento dinamico dei sistemi biologici reali e a cui possano essere applicati modelli
computazionali capaci di predire in maniera sempre pitt accurata gli effetti di specifiche variazioni

molecolari sul fenotipo cellulare nel tempo [25,26] (sezione 1.6.3).

1.2 Pathway e network biologici: concetti di base

Un sistema complesso € composto da un gran numero di componenti interconnessi, le cui interazioni
possono rappresentare una varieta di funzioni del sistema. Questi sistemi vengono rappresentati in
forma di grafi, che, in generale, sono definiti come un insieme di punti, denominati nodi o vertici
del grafo (i componenti), interconnessi tra loro mediante linee dette archi (relazioni tra i
componenti). Da un punto di vista biologico-molecolare, i componenti dei grafi rappresenteranno
solitamente molecole biologiche quali geni, trascritti, proteine o metaboliti, mentre gli archi
rappresenteranno le loro reciproche interazioni funzionali o correlazioni statistiche. Piu
precisamente, i grafi che descrivono interazioni o correlazioni tra componenti del sistema cellulare
possono essere rappresentati in forma di pathway (vie) o network (reti) biologici. I pathway biologici
(vie di attivazione genica, vie di segnalazione e vie metaboliche) sono grafi orientati, i cui
componenti (solitamente proteine e metaboliti) sono tutti diretti verso uno stesso evento molecolare
o manifestazione fenotipica (endpoint biologici), e le cui interazioni possono essere attivanti o
disattivanti [27] (Figura 1.1a). Dunque, un pathway descrive la sequenza ordinata di eventi
molecolari all'interno di una certa via di attivazione genica, metabolica o di segnalazione. Cio

conduce a uno specifico endpoint biologico a valle del pathway, determinando la regolazione dello



stato cellulare globale. Diversamente dal caso dei pathway, i componenti delle reti biologiche non
sono diretti verso un endpoint comune. Piuttosto, le reti hanno lo scopo di mostrare le relazioni
funzionali (o le correlazioni statistiche) esistenti tra diverse componenti cellulari (senza alcuna
limitazione a specifiche classi molecolari) [28], o anche tra queste e condizioni patologiche (Figura
1.1b). Esempi comuni di reti biologiche includono le reti di interazioni proteina-proteina (reti PPI),
le reti di relazioni geni-fattori di trascrizione, e le reti di correlazione statistica tra componenti

molecolari e fenotipo (o anche correlazioni genotipo-fenotipo).
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Figura 1.1 In figura & mostrato un esempio di grafo direzionato raffigurante un generico pathway biologico (a) e un grafo
non direzionato raffigurante un generico network biologico (b). Come spiegato nel testo, un pathway consiste in un grafo
orientato, caratterizzato da interazioni attivanti e disattivanti e dove i componenti sono diretti verso uno specifico endpoint
biologico. In questo caso, il grafo in (a) mostra un pathway di segnalazione, dove i nodi rossi (geni, RNA o proteine) si
trovano a monte di processi di proliferazione cellulare (primo endpoint), mentre i nodi blu (geni, RNA o proteine) si
trovano a monte di processi apoptotici (secondo endpoint). Diversamente dal caso del pathway, il grafo di un network
biologico puo essere o non essere orientato, mentre i suoi componenti non sono mai orientati verso un endpoint. In questo
caso, il grafo in (b) mostra una generica rete di interazioni tra proteine (PPI), dove il grado di connettivita di ogni nodo
(proteina) viene mostrato attraverso l'intensita del colore: nodi a basso grado di connettivita vengono indicati con colori

pitt chiari; nodi ad alto grado di connettivita vengono indicati con colori pit1 scuri.

1.3 Tecniche HTS nella biologia dei sistemi e nella medicina personalizzata
Nel loro insieme, le ricostruzioni grafiche di pathway e network biologici rappresentano uno dei

fondamenti della biologia dei sistemi (sezione 1.5). In tal senso, un importantissimo contributo



iniziale e stato dato dai metodi genetici e immunochimici a basso rendimento (low-throughput), che
hanno permesso la ricostruzione di buona parte dei pathways biologici presenti nel sistema cellulare
(e.g. [29,30]). Tuttavia, poiché I'obiettivo ¢ il disegno di modelli sempre pit1 accurati delle interazioni
del sistema cellulare, nel corso degli anni si ¢ reso di fondamentale importanza 1'utilizzo di
tecnologie sempre piltt avanzate, capaci di operare a livello sistemico e di consentire in breve tempo
I'identificazione in parallelo di una grande quantita di interazioni molecolari insieme alla
decifrazione delle loro funzioni. E proprio in questo contesto che le tecniche HTS - inerenti a
genomica, trascrittomica e proteomica - hanno assunto un ruolo portante nei settori della biologia
dei sistemi e della medicina personalizzata. In particolare, lo sviluppo di tecniche di sequenziamento
Next-Generation [31,32] e di quantificazione dell’espressione genica hanno permesso il
raggiungimento di importantissimi traguardi, che hanno segnato un punto di svolta nel campo
biomedico. Tra questi, vanno certamente ricordati il sequenziamento del genoma umano, la sua
caratterizzazione spaziale e I'individuazione di potenziali geni codificanti e non-codificanti non

ancora funzionalmente caratterizzati [33-35].

1.3.1 Cenni sulla tecnica del microarray

La quantificazione dell’espressione genica di specifici geni & uno strumento chiave nell'analisi dei
processi fisiologici e patologici. Ad esempio, analizzando i livelli di espressione di un gene
(codificante o non-codificante) in varie condizioni, ed eventualmente correlandoli con quelli di altri
geni, e possibile decifrarne la funzione. Le informazioni ricavate possono inoltre essere utilizzate
per l'identificazione dei biomarcatori di un certo stato fisiopatologico o dei geni drivers di specifiche
patologie [36], oppure per monitorare I’andamento nel tempo di una malattia o di una terapia (e.g.
[37-39]). Una delle tecniche piu utilizzate per il rilevamento dell'espressione di RNA & stata
certamente quella del microarray, che ha visto un vasto impiego in esperimenti di vario genere. Un
microarray consiste in un insieme di piccole sonde - in questo caso oligonucleotidi di DNA
(solitamente 10-20 nt) - fissate ad un supporto solido detto “chip”. Pitt sonde aventi la stessa
sequenza nucleotidica vengono disposte in una ben precisa locazione del chip. Ogni locazione e
detta “spot”. L'insieme di tutti gli spots disposti sul chip formando una matrice (array) (Figura 1.2a).
Questo metodo permette di esaminare in parallelo i livelli di espressione genica di moltissimi dei
geni dei pazienti in esame. Il principio di funzionamento del microarray e essenzialmente basato
sull’interazione tra filamenti di DNA (ibridazione dei filamenti di DNA) a seguito della formazione

di legami idrogeno tra le coppie di basi complementari dei due filamenti. Per sommi capi, il



protocollo prevede che siano anzitutto estratti gli RNA di interesse dal campione biologico in esame.
Nella fase operativa seguente, i filamenti di RNA vengono convertiti in molecole di DNA
complementare (cDNA) mediante I'uso dell’enzima trascrittasi inversa, e allo stesso momento
marcati con una sonda fluorescente. A questo punto si procede verso 1'ibridazione fra le sonde fissate
sull’array e i corrispettivi cDNA target. Segue quindi una fase di lavaggio, che ha lo scopo di
rimuovere dall’array tutte le interazioni sonda::cDNA deboli (e quindi con appaiamento imperfetto
delle basi). I cDNA interagenti con le sonde vengono quindi identificati grazie al rilevamento della
fluorescenza emessa, causata dalla sonda precedentemente incorporata nelle molecole di cDNA a
seguito dall’ibridazione sonda::cDNA. Infine, l'intensita del colore emesso da ogni spot viene letta
da un apposito macchinario, confrontata con un valore di riferimento, quindi normalizzata e
trasdotta in valore numerico detto fold-change (inteso come variazione dell’espressione genica)
(Figura 1.2b). Mettendo a confronto i valori di espressione ottenuti per una certa classe di pazienti
(caso) con i valori ottenuti per individui sani (controllo) si ottiene, a seguito di opportuna
elaborazione bioinformatica e statistica, un insieme di geni differenzialmente espressi (DEGs), cioe
geni i cui valori di espressione sono in grado di distinguere tra stato sano e stato patologico [40].
Similmente, confronti tra espressioni geniche di pazienti appartenenti alla stessa classe (ad esempio
leucemia) permettono di suddividere i pazienti in sottoclassi differenti, o anche di individuare
pazienti ad uno stadio piti avanzato della malattia, con un certo grado di accuratezza. A livello
clinico, queste informazioni possono fornire delle linee guida per stabilire nuovi criteri di
classificazione e stratificazione dei pazienti, operati sulla base di dati molecolari, e dunque
potenzialmente pitt accurati rispetto ai criteri tradizionali.

Sebbene I’analisi microarray e stata classicamente utilizzata per il confronto dei livelli di espressione
di set di geni codificanti [40], questa tecnologia ha trovato altri impieghi molto rilevanti. Ad esempio,
’analisi microarray caso/controllo di set di miRNA differenzialmente espressi [41] ha permesso
I'individuazione di specifici subset di miRNA come biomarcatori diagnostici e prognostici in
malattie oncologiche [42]. Inoltre, indagini sul profilo di espressione dei miRNA in diversi tessuti
umani hanno rivelato I'esistenza di diversi cluster di miRNA sul genoma umano, laddove miRNA
appartenenti allo stesso cluster vengono espressi simultaneamente, implicando una correlazione con
specifici fattori della trascrizione [43]. Fissando in ogni spot dell’array specifiche classi di proteine o
aptameri sintetici anziché sonde di DNA, é possibile ottenere protein microarray (proteinchip) di
vario genere, utilizzati in biomedicina per rilevare la presenza e/ o la quantita di specifiche proteine
nei lisati cellulari dei campioni biologici in esame [44,45]. In particolare, i protein microarray
vengono adoperati per I'identificazione di interazioni proteina-proteina, per 1'identificazione dei

substrati di proteine chinasi, o ancora per lidentificazione dei target di piccole molecole



biologicamente attive (Figura 1.3). Un ulteriore importante applicazione del microarray la si ritrova
nel saggio di immunoprecipitazione della cromatina (chromatine immunoprecipitation assay,
ChIP), adoperato nel campo dell’epigenetica per investigare riguardo alle interazioni proteine-DNA

su scala locale [46].
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Figura 1.2 In (a) viene mostrata la struttura di un generico microarray. Come spiegato nel testo, le sonde vengono
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posizionate in clusters all'interno di ogni array. Ad ogni cluster viene assegnato uno spot ben preciso allinterno dell’array.
Gli array sono quindi disposti in tandem su un dispositivo solido, detto chip. In (b) vengono illustrate le fasi salienti del
protocollo di un’analisi di microarray. La fase (1) prevede l'estrazione di RNA (in questo caso mRNA) dal campione
biologico; la fase (2) prevede la trascrizione inversa degli RNA estratti e la loro marcatura con molecole fluorescenti. (3) Le
sonde vengono quindi ibridate con i cDNA marcati (4) e successivamente trattati con lavaggio per rimuovere eventuali
appaiamenti deboli. Infine, (5) le ibridazioni vengono lette, trasmesse ad un sistema informatico e normalizzate sulla base

del controllo al fine di identificare geni differenzialmente espressi nelle due condizioni.
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Figura 1.3 Per analizzare le interazioni proteiche vengono adoperate diverse classi di sonde nel protein microarray. In (a)
€ mostrato un saggio di interazioni antigene-anticorpo semplici, mentre in (b) lo stesso saggio viene eseguito con una
tecnica a sandwich (sandwich immunoassay). In (c), € mostrato un saggio di interazione proteina-proteina. In (d) viene
illustrato un saggio di interazione acido nucleico-proteina, eseguito utilizzando come sonde degli aptameri, cioe acidi
nucleici aventi la proprieta di legarsi a una o piu proteine. In (e) & illustrato un saggio di interazione chinasi-substrato,
dove i substrati (S) fungono da sonde. Infine, in (f) viene mostrato un saggio di interazione recettore-ligando. Immagine

tratta da [44], modificata.

1.3.2 Cenni sul Next Generation Sequencing

Un risvolto storico si ebbe nel biennio 2005-2006 con la pubblicazione di due lavori che hanno
rappresentato il preludio di una nuova era nel campo del sequenziamento degli acidi nucleici, grazie
alla nascita delle tecnologie NGS, dette anche “tecnologie di sequenziamento di seconda
generazione” [47,48]. Il concetto centrale qui consisteva nell’adoperare microsfere (~1 pm) o
sottilissimi supporti planari di agarosio su cui far aderire i frammenti di DNA da amplificare e
sequenziare in parallelo genomi interi [49] (Figura 1.4). Sebbene negli anni a seguire siano state
sviluppate diverse tecnologie NGS, ognuna basata su principi differenti rispetto alle altre [50], &
possibile stabilire per tutti questi metodi un framework generale comune [31,51,52]. Nel caso di uno
studio qualitativo e quantitativo del trascrittoma di una certa popolazione cellulare o di un tessuto
biologico, il primo step da seguire €, come nel caso dell’analisi microarray, I'estrazione dell’'RNA dal
campione d’interesse e la sua conversione in cDNA mediante trascrittasi inversa. Solitamente, a valle
del protocollo di estrazione dell’RNA totale del campione, si esegue un impoverimento di RNA
ribosomiale (rRNA) a favore di RNA codificante e/o non codificante. Chiaramente, lo specifico
protocollo da seguire dipende dalla classe di RNA d’interesse. Nel caso si vogliano isolare specifiche
classi di piccoli ncRNA, come ad esempio i miRNA, vengono aggiunti degli step di arricchimento
nel protocollo di isolamento dell'RNA, che spesso fanno capo a tecniche differenti (ad esempio
combinazioni di centrifugazioni differenziali ed elettroforesi). A questo punto, segue una fase di

frammentazione dei filamenti a doppio strand di cDNA ottenuti nella fase di trascrizione inversa, in



quanto questo tipo di tecnologie non sono in grado di gestire acidi nucleici oltre una certa lunghezza.
Poiché la frammentazione dei filamenti € un processo random, la stragrande maggioranza dei
filamenti frammentati presentera delle asimmetrie, dette overhangs, tra le estremita 3’ e 5': cio
significa che una delle due estremita presentera 1-3 nucleotidi in eccesso rispetto al filamento
opposto, e quindi a singolo filamento. Dato che lo step successivo richiede la ligazione dei cDNA
agli adattatori NGS - i.e. oligonucleotidi sintetizzati che hanno la funzione di ancorare i cDNA ai
supporti NGS - e necessario rimuovere gli overhangs presenti nei cDNA frammentati e modificarne
le estremita in modo da permetterne la ligazione. Cio viene ottenuto con le fasi di riparazione delle
estremita e adenilazione del 3'. Inoltre, € importante sottolineare che le procedure di ligazione e di
eventuale emulsionamento fanno in modo che ogni frammento di cDNA vada a formare un cluster
ben distinto rispetto agli altri (analogamente al concetto di spot nel microarray). Secondo lo schema
operativo classico, una volta che i frammenti di cDNA sono stati ben saldati al supporto di base
(microsfere o supporti planari) mediante gli adattatori, si pu6 procedere con la fase di amplificazione
mediante 1'avviamento di diversi cicli di PCR. Questo ha lo scopo di migliorare il rilevamento del
segnale nella fase successiva di sequenziamento, principalmente per una questione di detection limit
dei rilevatori. Dunque, alla fine dei cicli di PCR si arriva ad avere, per ogni frammento di cDNA di
partenza, molteplici copie di cDNA riunite in cluster (Figura 1.4). Terminata 1’amplificazione, si
procede con il sequenziamento. Qui vengono utilizzate coppie di primers che permettono alla DNA
polimerasi di procedere con la sintesi di nucleotidi. In questa fase, per I’allungamento del filamento
di nuova sintesi, solitamente non viene fatto uso di normali nucleotidi, bensi di nucleotidi
chimicamente modificati capaci di emettere un segnale luminoso ogni volta che avviene la creazione
di un nuovo legame fosfodiesterico. In alternativa a quanto appena descritto, poiché la fase di
amplificazione mediante PCR introduce un certo bias a causa di errori che possono avvenire durante
la procedura di duplicazione, sono stati studiati alcuni protocolli, detti “PCR-free”, che permettono
di bypassare questo step. Altre variazioni degne di nota nella procedura descritta riguardano il
supporto di base su cui avviene la reazione di sequenziamento e la tecnica di rilevamento del segnale
durante il sequenziamento. In particolare, alcune tecnologie fanno aderire al supporto di base unita
di DNA polimerasi anziché oligonucleotidi adattatori. In questo caso lo step della ligazione viene
bypassato, ma i vari frammenti di cDNA vengono catturati dall’enzima e sequenziati man mano che
il sistema fornisce nucleotidi modificati, capaci di emettere fluorescenza [53]. Per quel che concerne
la tecnica di rilevamento della formazione di legami fosfodiesterici, alcune tecnologie utilizzano la
variazione di pH, anziché segnali luminosi, indotta dal rilascio di ioni idrogeno durante 1'estensione

del DNA [54].
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I segnali captati durante la fase di sequenziamento vengono automaticamente tradotti in reads (in
italiano “letture”) grezze, contenuti in specifici files trattati mediante opportune suite di software
bioinformatici. Ogni read consiste in una sequenza ordinata di lettere (A, T, G o C) che rappresenta,
teoricamente, la sequenza nucleotidica di un certo frammento di cDNA. Ogni file A ognuna delle
quattro lettere e assegnato un valore che esprime una stima dell’accuratezza del sequenziamento
per il nucleotide in questione. I files contengono anche informazioni quantitative su ogni read.
Proprio sulla base dei valori di accuratezza avvengono le prime due fasi del trattamento delle reads,
ovvero “quality control” e “quality trimming”, allo scopo di eliminare reads con stime troppo basse
di accuratezza, di individuare eventuali sequenze chimeriche e di tagliare estremita di qualita
scadente. Le reads ottenute alla fine di questo processo possono quindi essere utilizzate per vari tipi
di analisi, che divergono sostanzialmente le une dalle altre. Tra queste, vi sono analisi che
permettono di ricavare set di DEGs e altre che permettono di individuare mutazioni rispetto ad una
sequenza di riferimento. Comunque, le procedure che portano a questi risultati esulano dagli scopi

del presente elaborato e pertanto non verranno trattate.
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Figura 1.4 Immagine originale tratta da [47] in cui viene riassunto il design della prima tecnologia di sequenziamento NGS
(metodo Roche 454) e il relativo schema di preparazione del campione da analizzare. (a) Il DNA Genomico viene anzitutto
isolato, frammentato, ligato ad adattatori e separato in singoli filamenti (riquadro in alto a sinistra). Gli oligonucleotidi
cosi ottenuti vengono fatti aderire a delle microsfere in modo tale da far si che ad ogni microsfera si leghi solamente un
frammento nucleotidico. Le microsfere vengono quindi catturate in microgocce di una soluzione per PCR emulsionata con
olio. A questo punto viene avviata la reazione di amplificazione mediante PCR, che avra luogo all’interno delle microgocce.
Cio risultera in milioni di copie di uno stesso frammento per ogni microsfera (riquadro in alto a destra). Alla fine della
reazione di PCR, le microsfere vengono rimosse dalla soluzione emulsionata, i frammenti adesi alle microsfere vengono
denaturati in modo da mantenere il loro stato a filamento singolo, ed infine le microsfere vengono depositate in
micropozzetti, in modo che ogni pozzetto contenga una sola sfera. In tal maniera, i frammenti vengono riuniti in clusters.
I pozzetti sono posti in tandem su un supporto in fibra ottica, hanno forma esagonale, un diametro di ~44 pm, una
profondita di ~55 pm, e sono distanziati gli uni dagli altri di circa 3 pm (riquadro in basso a destra). Microsfere ancora pitt
piccole, a cui aderiscono gli enzimi necesari per la reazione di piro-sequenziamento, vengono depositate nei pozzetti
(riquadro in basso a sinistra). In seguito, un rilevatore di fasci luminosi rileva la luce emessa ad ogni singolo step del piro-
sequenziamento, trasmettendo quindi ogni segnale ad un sistema informatico capace di interpretare il segnale (non

mostrato in figura).
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1.4 MicroRNA: cenni su biogenesi, meccanismo d’azione e ruolo in vari processi
fisiopatologici

Come anticipato nelle sezioni precedenti, i miRNA costituiscono una classe di sncRNA di notevole
importanza in campo biomedico. Nella loro forma matura, i miRNA hanno dimensioni ~18-23 nt e
sono coinvolti nella regolazione dell’espressione genica. E ormai noto che queste molecole svolgono
la loro azione regolatrice prevalentemente a livello post-trascrizionale, sebbene siano noti anche
meccanismi di regolazione a livello trascrizionale [55-57]. Prima di giungere allo stato maturo, i
trascritti iniziali dei miRNA passano attraverso un processamento distinto in due fasi, di cui uno
nucleare e I'altro citoplasmatico (Figura 1.5).

La trascrizione dei geni miRNA é principalmente mediata dall’enzima RNA Polimerasi II (Pol II), e
solo in pochi casi dell’enzima RNA polimerasi III (Pol III) [58]. Il trascritto risultante € detto “miRNA
primario” (pri-miRNA) e puo essere lungo anche diverse centinaia di nucleotidi. La stragrande
maggioranza dei geni miRNA é localizzata in regioni non-codificanti del genoma umano. Di questi,
~46% si trovano in regioni intrageniche non-codificanti (introniche) e vengono escissi mediante
azione enzimatica durante la fase di splicing del mRNA, mentre la parte rimanente e localizzata
all'interno di regioni intergeniche e dispone di promotori propri [58-60]. Solo una ristretta
minoranza di geni miRNA risiede in regioni codificanti del genoma [58-60]. Pit1 della meta dei geni
miRNA sono organizzati in cluster policistronici, il che implica la co-espressione dei miRNA che si
trovano sullo stesso cluster [43,61]. Inoltre, diversi studi sperimentali hanno recentemente
dimostrato una forte interdipendenza nel processo di biogenesi per miRNA appartenenti allo stesso
cluster [61]. Una volta trascritto, il pri-miRNA si ripiega naturalmente a formare una struttura a
forcina a doppio filamento, necessaria per la prima fase (nucleare) del processo di maturazione.
Questa consiste nel taglio operato dal complesso proteico detto Microprocessore, le cui componenti
fondamentali sono I"enzima RNasi di tipo III Drosha insieme al suo cofattore essenziale DGCRS8 [58].
A seguito del taglio di Drosha, il pri-miRNA viene accorciato in un trascritto lungo ~60-70 nt, detto
“precursore del miRNA” (pre-miRNA) e avente struttura secondaria di tipo stem-loop.
Quest’'ultimo viene poi esportato nel citoplasma, dove sara ulteriormente tagliato ad opera della
RNasi di tipo III Dicer, complessato con il cofattore TRBP. A seguito del taglio di Dicer, la regione
loop del pre-miRNA viene rimossa, e il risultato finale e 1'ottenimento di due piccoli filamenti
complementari di RNA, di lunghezza media ~21 nt. Poiché questi due piccoli filamenti sono stati
ottenuti dalle estremita 5" e 3" del pre-miRNA, vengono denominati, rispettivamente, con la dicitura
miRNA-5p e miRNA-3p. Potenzialmente, entrambi i filamenti possono essere utilizzati come
miRNA maturi regolatori. Tuttavia, solamente uno dei due filamenti verra mantenuto alla fine del

processo di biogenesi e sara funzionale, mentre 1'altro verra degradato. A questo punto, il filamento
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funzionale viene caricato su uno dei membri della famiglia delle proteine Argonauta (AGO1-4 negli
esseri umani, di cui solo AGO2 e enzima funzionante). Il complesso miRNA-AGO costituisce I'unita
core di un complesso ribonucleoproteico piti grande detto “complesso di silenziamento indotto da
miRNA” (in inglese “miRNA-induced silencing complex”, miRISC), e rappresenta il reale
macchinario regolatore della traduzione [58] (Figura 1.5). In realta, il processo di biogenesi appena
descritto rappresenta la via di maturazione canonica dei miRNA. Ad oggi, tuttavia, sono note altre
tre vie di maturazione dei miRNA, non canoniche, indicate come (i) Drosha-DGCRS8 indipendente,
(ii) Dicer indipendente e (iii) TUTasi-dipendente [58]. Inoltre, € ormai noto che anche modifiche
epitrascrittomiche dei pri-miRNA, come ad esempio metilazione e deamminazione dell’adenosina
(A-to-I editing), hanno un forte impatto sui processi di maturazione di questi RNA regolatori,
provocandone il blocco della biogenesi o I'alterazione della cinetica delle reazioni enzimatiche di
taglio [62,63]. Tuttavia, una trattazione piu dettagliata di questi argomenti esula dallo scopo del
presente elaborato, e non verranno percio approfonditi.

Senza alcun dubbio, il meccanismo di regolazione dominante svolto dai miRNA e rappresentato dal
silenziamento genico operato a livello post-trascrizionale [64]. La condizione essenziale che sottende
tale regolazione negativa del processo di traduzione consiste in un appaiamento
termodinamicamente stabile tra (i) una regione ben definita del miRNA e (ii) una o piu regioni
complementari interne al trascritto codificante, dette “elementi di risposta ai miRNA” (in inglese
“miRNA response elements”, MREs). Notoriamente, le interazioni miRNA::mRNA pit comuni,
riconosciute come canoniche, coinvolgono la cosiddetta “seed region” del miRNA e una o piu
regioni MRE contenute all'interno della regione non tradotta al 3’ (in inglese “3" untranslated
region”, 3'UTR) [65]. La seed region e localizzata all’estremita 5 di ogni miRNA, e include i
nucleotidi 2-8 o 2-7. Tuttavia, diversi lavori scientifici hanno dimostrato che interazioni
miRNA:mRNA non canoniche possono avvenire con una certa frequenza. Queste includono, ad
esempio, interazioni tra la regione centrale di un miRNA (nt 4-16) e MREs del mRNA, oppure tra
seed region del miRNA e MREs incluse all’interno degli esoni o della regione 5"UTR di un trascritto

codificante [66-68].
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Figura 1.5 Modello canonico raffigurante le tappe principali della biogenesi dei miRNA e il meccanismo attraverso cui
queste molecole modulano la traduzione dei trascritti codificanti. Figura modificata, tratta da

(https:/ /vetmed.tamu.edu/faculty /zhou-lab/research/microrna/).

In generale, il silenziamento genico mediato da miRNA puo avvenire tramite degradazione diretta
del trascritto codificante o tramite blocco della traduzione (Figura 1.5). Secondo alcuni studi, pare
che la degradazione diretta del mRNA venga mediata dall’attivita endonucleasica di AGO2, quanto
meno con una certa frequenza. Secondo quanto riportato in letteratura, sembra che cio accada a
seguito dei rari casi di perfetta complementarieta tra seed region e MRE. Inoltre, si pensa che tale
processo enzimatico porti, in ultimo, alla degradazione del miRNA funzionale stesso [69].
Comunque, nella maggior parte dei casi I'appaiamento miRNA::mRNA e parziale, presentando dei
mismatch interni alla regione d’interesse, oppure avviene con appaiamenti termodinamicamente
meno stabili, non di tipo Watson-Crick [65]. Cio previene lo stimolo dell’attivita endonucleasica di
AGO?2 e, allo stesso tempo, induce il reclutamento di diversi effettori citoplasmatici e proteine che
legano I'RNA, provocando di conseguenza la repressione della traduzione e la degradazione del
mRNA [64,70].

Alterazioni del normale profilo di espressione dei geni miRNA possono avere conseguenze negative
sullo stato fisiologico cellulare, portando all'insorgenza di diverse patologie. La prima patologia
umana ad essere stata associata ad alterazioni dell’espressione di geni miRNA é stata la leucemia
linfatica cronica (LLC) [71]. In particolare, si scopri che i due miRNA miR-15a e miR-16, localizzati

sul cromosoma 14 (regione 13q) a formare il cluster miR-15a/16-1, erano deleti o fortemente sotto-
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espressi nel ~68% dei casi esaminati di LLC a cellule B [71]. Le speculazioni derivanti da questo
primo studio di correlazione aprirono la strada ad una vastissima ricerca in questo nuovo settore
della biologia molecolare. In breve tempo, ulteriori studi di correlazione dimostrarono che un
notevole numero di geni miRNA mappavano all’interno di regioni fragili del genoma o soggette ad
alterazioni quali delezioni, inserzioni e duplicazioni associate all'insorgenza di tumori [72]. Inoltre,
furono definiti diversi meccanismi molecolari attraverso cui ad alterazioni dei livelli intracellulari
di miRNA maturi corrispondevano specifiche alterazioni in pathways biologici ben precisi - ad
esempio, si scopri che miR-15a e miR-16 targettavano regioni MRE interne al 3’'UTR del gene BCL2,
contribuendo percio all’attivazione del pathway apoptotico [73]. Cid comincio a dare comprensione
sul ruolo che questi acidi ribonucleici ricoprono nel mantenimento dell’'omeostasi cellulare. Da
allora, molti miRNA sono stai associati a varie tipologie di cancro. Pit nello specifico, esattamente
come alcuni geni codificanti vengono distinti tra proto-oncogeni (che stimolano la proliferazione
cellulare) e oncosoppressori (che tendono a inibire la proliferazione), cosi anche anche i miRNA
possono essere suddivisi in miRNA oncogeni (miRNA che targettano oncosoppressori) e miRNA
oncosoppressori (miRNA che targettano proto-oncogeni) [14]. Comunque, oltre che all'insorgenza
di vari tumori, scompensi nei livelli di espressione dei miRNA sono associati alla manifestazione o
all’aggravamento di altre patologie, come ad esempio malattie cardiovascolari [74], autismo [75],
disfunzioni del sistema immunitario e alterazioni metaboliche [76].

Oltre ad essere prodotti all'interno del sistema cellulare e ad esercitare la loro azione regolatrice a
livello citoplasmatico nella cellula di origine, i miRNAs vengono normalmente secreti - in forma
libera o inclusi in microvescicole - nella matrice intercellulare e nei fluidi corporei, e pertanto sono
presenti in concentrazioni significative (talvolta particolarmente elevate) [77-79]. In questo contesto,
i miRNA fungono da molecole di comunicazione tra cellule, oppure come elementi regolatori
dell’espressione genica delle cellule riceventi [77,80,81]. Grazie all’azione protettrice delle vescicole
fosfolipidiche che li contengono o delle proteine con le quali sono complessati (pit frequentemente
AGO2), i miRNA extracellulari mostrano una notevole stabilita nonostante la loro natura
ribonucleica [82,83]. Alla stessa stregua dei miRNA operanti all'interno del sistema cellulare della
cellula d’origine, i miRNA circolanti hanno assunto una grandissima importanza sia nella ricerca di
base che in ambito clinico, in quanto contribuiscono fortemente alla progressione di diversi tumori,
regolano processi di vascolarizzazione ed ematopoiesi, e rappresentano biomarcatori diagnostici e
prognostici potenzialmente affidabili di diverse patologie [84].

Considerando il ruolo fondamentale che questi oligonucleotidi endogeni esercitano nella
regolazione genica e la vastita delle loro interazioni con trascritti codificanti e non-codificanti

all’interno del sistema cellulare, non sorprende che la loro introduzione all'interno di pathways e
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networks biologici abbia portato al miglioramento, in termini di accuratezza, delle predizioni

operate nel campo della biologia dei sistemi [85].

1.5 Biologia dei sistemi: schema operativo generale

Da un punto di vista operativo, la biologia dei sistemi, in combinazione con tecniche di
bioinformatica, puo utilizzare uno di due approcci sperimentali complementari tra loro per giungere
ad ottenere dati di diversa tipologia e volume [86] (Figura 1.6). (i) Uno di questi due, detto “dall’alto
verso il basso” (top-down) prevede anzitutto la raccolta di una grossa mole di dati, ottenuti con
tecniche HTS (sezione 1.3), e la loro successiva elaborazione bioinformatica. In questa fase del flusso
di lavoro, il ricercatore ottiene un quadro relativamente ampio dei cambiamenti che si verificano in
risposta a una perturbazione ben definita. Ad esempio, la misurazione delle variazioni
dell’espressione di migliaia di mRNA o miRNA mediante microarray o tecniche NGS [87] in
campioni di tessuto tumorale € ormai una procedura sperimentale di routine. Ai dati HTS ottenuti
vengono quindi applicate le opportune modellazioni statistiche, necessarie per rendere i dati
accessibili alle indagini successive, ricavando informazioni sulla struttura di una rete di interazioni
biologiche e identificando pattern biologici e determinando il coinvolgimento di specifici pathway
e processi molecolari. Questo tipo di analisi permette di generare inferenze circa potenziali
variazioni del sistema cellulare a partire da perturbazioni iniziali note, avvenute su singoli
componenti della rete o del pathway, per esempio il knockdown o il knockout di un gene. (ii) L"altro
approccio, detto “dal basso verso 'alto” (bottom-up), prevede lo studio di un minor numero di
componenti, ma in maniera pit approfondita, per comprenderne le reciproche relazioni quantitative
e decifrare gli eventi conseguenti alle loro interazioni. Gli esperimenti svolti in questa prima fase
misurano generalmente le variabili chiave del sistema in funzione del tempo, e, talvolta, anche in
funzione dello spazio. Questi sistemi sono percio analizzati utilizzando modelli dinamici in grado
di simulare l'evoluzione del comportamento del sistema nel tempo. Pit1 precisamente, quando le
rappresentazioni della media del comportamento del sistema sono regolari (cioe, dati un particolare
insieme di parametri e condizioni iniziali, questi genereranno sempre lo stesso output), i modelli
dinamici applicati sono generalmente deterministici [88]. Se invece e necessario tenere in
considerazione fluttuazioni di singole componenti (ad esempio singoli metaboliti o altre molecole),
possono essere utilizzati modelli stocastici che tengono conto di tali eventi casuali [89]. Comunque,
entrambe le tipologie di modelli dinamici possono generare predizioni quantitative che possono
essere successivamente verificate sperimentalmente. Grazie a queste iterazioni tra simulazione ed

esperimento, si possono dedurre meccanismi di regolazione che agiscono a livello di sistema, come
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ad esempio cicli feedback o feed-forward. Dunque, le problematiche affrontate mediante modelli
dinamici hanno il loro focus sui meccanismi che danno origine a proprieta emergenti a livello di
sistema.

Dal punto di vista della biologia dei sistemi, I'insorgenza di una generica malattia & vista come il
risultato di interazioni pitt 0 meno complesse tra elementi appartenenti a vie molecolari (pathways)
perturbate, piuttosto che come “difetti” in singoli componenti o eventi molecolari - che invece
costituiscono il focus della bioinformatica. L’approccio di tipo sistemico si e dimostrato
particolarmente utile nello studio di malattie complesse che hanno molteplici fattori causali e
manifestazioni cliniche, come ad esempio tumori, diabete mellito, malattie respiratorie e malattie
cardiovascolari. [3]. A tal proposito, e interessante notare che un numero sempre maggiore di lavori
scientifici ha applicato approcci sistemici [90] allo scopo di caratterizzare relazioni tra malattie
complesse sulla base di parametri quali sintomatologia, prevalenza e comorbilita associate, senza
considerare il meccanismo patologico in sé [91]. Approcci di tipo sistemico sono anche stati utilizzati
come metodi predittivi per individuare elementi interni alle reti di interazioni biologiche, quali
singoli nodi della rete o intere sottostrutture, potenzialmente rilevanti per il fenotipo della malattia.
Grazie all’attuazione di queste strategie e stato possibile ricavare informazioni molto utili in campo
biomedico. Ad esempio, Zhou e colleghi [91] hanno dimostrato che la variabilita dei sintomi di una
particolare malattia & correlata alla densita delle interazioni proteina-proteina legate alla specifica
patobiologia della malattia stessa. Cio spiega la sovrapposizione di diversi sintomi in malattie che,
sebbene differenti dal punto di vista eziologico, vedono il coinvolgimento di moduli comuni in
termini di sotto-reti di interazioni proteina-proteina. In un altro studio sulle relazioni malattia-
malattia, a seguito di un’analisi topologica della rete, Menche e colleghi [92] hanno mostrato che la
collocazione topologica delle sotto-reti legate alla malattia in seno dell'intera rete di interazioni

riflette la sua relazione patobiologica con altre malattie.
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Approcci Top-down e Bottom-up

Top-down Bottom-up
Modello statistico Modello meccanicistico

(1) Si parte da dati di (1) Si parte da ipotesi circa
laboratorio (spesso specifici meccanismi
grandi datasets); biologici;

(2) A questi vengono (2) Sicostruiscono delle
applicati test statistici equazioni matematiche
per trovare dei pattern; che ne descrivano le

dinamiche;

(3) Vengono generate (3) Vengono corse delle
predizioni basate simulazioni per generare
sull’organizzazione delle predizioni
sistematica dedotta

\ dall’analisi dei dati / \ /

Figura 1.6 Approcci computazionali complementari utilizzati nella biologia dei sistemi. Per entrambe le categorie, il testo

incluso nei box descrive, per sommi capi, la strategia logica perseguita.
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1.6 Approcci computazionali top-down per I’analisi dei pathway

Come si puo facilmente intuire dalle informazioni e dai concetti di base riportati nelle sezioni
precedenti, lo sviluppo di sistemi in silico di supporto per terapie personalizzate € un processo
notevolmente complesso, che richiede 1'utilizzo di algoritmi di diversa tipologia. Tra questi, gli
algoritmi di analisi dei pathway rappresentano uno strumento chiave. Sulla base di quanto esposto
nella sezione 1.5, & possibile suddividere tutte le metodologie di pathway analysis sviluppate fino
ad oggi in due grosse categorie: (i) metodi top-down che sfruttano le conoscenze a priori sui pathway
biologici fornite da database pubblici - come ad esempio Gene Ontology (GO) [93], Molecular
Signatures Database (MSigDB) [94], Reactome [95,96], Panther Database (PantherDB) [97] o Kyoto
Encyclopedia of Genes and Genomes (KEGG) [98,99] - e (ii) metodi bottom-up che, invece,
deducono la struttura di un pathway biologico (o di un suo modulo) a partire da misurazioni
molecolari - ad esempio di espressione genica. Poiché il presente elaborato descrive lo sviluppo di
due metodi top-down, e data la complessita matematica e statistica dei metodi bottom-up, solamente
i metodi appartenenti al primo raggruppamento verranno brevemente discussi di seguito.

Il fine ultimo delle metodologie top-down basate sulle conoscenze a priori € quello di identificare
pathway potenzialmente alterati in una certa condizione correlando dati di espressione genica (o
attivita proteica) con le informazioni contenute nel database consultato. Il risultato sara la predizione
dell’alterazione dell’espressione genica (o dell’attivita proteica) di un insieme di geni (o proteine), e
dunque la conseguente alterazione dei pathway o dei sotto-pathway - in termini di sovra-
regolazione o sotto-regolazione - che includono quei geni. Ad ogni pathway predetto come alterato
viene assegnato un p-value - cioe la probabilita di ottenere un risultato uguale o "piu estremo" di
quello osservato, supposta vera l'ipotesi nulla (ad esempio cfr. sezione 3.1.2) - che conferisce una
significativita statistica alla predizione. I metodi top-down per analisi dei pathway possono a loro
volta essere raggruppati in tre principali categorie: (i) Over-Representation Analysis (“analisi di
sovra-rappresentazione”, ORA), (ii) Functional Class Scoring (“valutazione della classe funzionale”,
FCS) e (iii) Pathway Topology-Based (“basati sulla topologia del pathway”, PTB) [100] (Figura 1.7).
Per semplificare la descrizione dei metodi, di seguito si fara cenno esclusivamente a studi di
espressione genica, senza esplicitare casi di studi dell’espressione genica o dell’alterazione

dell’attivita proteica, che tuttavia seguono la stessa logica.
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Over-Representation Analysis (ORA)

Selezione dei Geni Numero di DEGs e
Differenziall te geni di riferimento
Espressi (DEGs) in ogni pathway

Functional Class Scoring (FCS)

Analisi statistica

jlt aﬂiic:u?l,lii;te;:g Statistica a livello della s_ignificativité
: 9¢ f ; di pathway dei pathway
insieme di geni

Pathway Topology Based (PTB)

Statistica a livello

di gene sull’intero Calcolo di fattori
insieme di geni d’impatto e
accumulazione
Topologia dei

pathway

Figura 1.7 Panoramica dei possibili approcci all’analisi dei pathway. I dati generati da tecnologie di sequenziamento ad
elevate prestazioni (HTS), insieme a dataset e annotazioni funzionali storate in database pubblici, rappresentano i dati in
input utilizzabili per 1’analisi dei pathway biologici. L’analisi di prima generazione ORA richiede in input la lista di DEGs,
a prescindere dal loro fold-change, e ricava la significativita statistica dal numero di DEGs e di geni di riferimento inclusi
in ogni pathway. I metodi di seconda generazione FCS prendono in input I'intero set di geni esaminati, tenendo conto dei
valori di fold-change di tutti i geni. Sulla base di questi ultimi, viene anzitutto applicato un test statistico a livello di gene,
mentre in una seconda fase viene applicate una statistica a livello di pathway, In aggiunta a quanto detto per I metodi FCS,
i metodi PTB sfruttano le conoscenze relative alla topologia dei pathway biologici per incrementare 1'accuratezza delle
statistiche a livello di pathway. Per tutte e tre le categorie di metodi, I'output & una lista di pathway statisticamente
significtivi per la condizione fisiopatologica esaminata. Si noti che la procedura adoperata da questi metodi & estendibile

anche a studi di proteomica e metabolomica, oltre che a studi di trascrittomica.

1.6.1 Approcci ORA

Gli approcci ORA, i primi ad essere stati implementati e pertanto definiti come approcci “di prima
generazione”, prendono in input dati microarray e basano le proprie predizioni esclusivamente sulle
informazioni contenute in GO. In linea generale, lo schema operativo degli approcci ORA si
compone comunemente delle seguenti fasi: (1) i dati di espressione presi in input vengono anzitutto
filtrati attraverso filtri settati dall’utente (ad esempio un valore soglia minimo di log fold-change
oppure uno specifico valore di false discovery rate). (2) Nella seconda fase, per ogni pathway di GO
vengono contati i geni presi in input che fanno parte di quel pathway, e vengono presi in
considerazione per lo step successivo tutti i pathway che includono un certo numero di elementi in

input (ogni metodo stabilisce una soglia minima). Chiaramente, poiché i pathway biologici
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presentano un certo grado di ridondanza dei loro elementi, ¢ possibile che uno stesso gene o uno
stesso sotto-gruppo di geni vengano ritrovati, contemporaneamente, in pit pathway. (3) Infine, ogni
pathway identificato durante la fase (2) viene valutato per la significativita statistica mediante
applicazione di opportuni test statistici (solitamente distribuzione ipergeometrica, distribuzione chi-
quadrato o distribuzione binomiale). Lo schema operativo degli approcci ORA presenta alcune
limitazioni. Anzitutto, la selezione iniziale basata sui filtri impostati dall'utente causa la perdita di
informazioni circa i geni ritenuti meno significativi, potenzialmente importanti ai fini dell’analisi. In
secondo luogo, i test statistici utilizzati in fase (3) tengono in considerazione esclusivamente il
numero di geni facenti parte di ogni pathway di GO, ma non tengono in considerazione delle
variazioni di altri importanti parametri associati ad ogni singolo gene, ad esempio il valore di fold-
change rilevato dall’analisi microarray. Pertanto, i metodi ORA trattano egualmente ogni gene in
input. Come conseguenza, ogni gene viene trattato come una variabile indipendente rispetto agli
altri geni, ignorando qualsiasi tipo di interdipendenza tra di essi. Similmente, anche i pathway
biologici vengono erroneamente trattati come variabili indipendenti in questo tipo di analisi

predittiva [100].

1.6.2 Approcci FCS

Per sopperire alle limitazioni degli approcci ORA, gli approcci FCS, detti “di seconda generazione”,
includono nella loro analisi anche variazioni dell’espressione genica di minore entita, che posso
avere importanti effetti sulla perturbazione dei pathway. (1) Questo viene reso possibile grazie
all’applicazione, nella prima fase dello schema operativo generale, di test statistici bi- o multivariati,
quali correlazione variazione molecolare-fenotipo, rapporto segnale-rumore, ANOVA, t-test o Z-
score, a livello dei dati di espressione differenziale ottenuti dall’analisi high-throughput. Cio
conferisce diversi vantaggi: anzitutto, questa procedura permette di mantenere l'informazione
originale (infatti non fa uso di filtri che discriminano tra geni significativi e non significativi). (2) In
piti, aggregando le statistiche ottenute a livello dei dati di espressione in un'unica statistica a livello
di pathway permette, nella seconda fase dello schema operativo, I'applicazione di test multivariati,
grazie ai quali vengono estrapolate informazioni circa I'interdipendenza tra le espressioni geniche o
proteiche. Cio permette di predire con maggiore accuratezza variazioni nell’attivita dei pathway. In
alternativa, possono essere utilizzati anche test univariati che non tengono in considerazioni le
interdipendenze tra geni. Comunque, a prescindere che si scelga di utilizzare un test multivariato o
univariato, la potenza del test a livello di pathway dipendera da parametri quali la proporzione dei

DEGs all'interno di un pathway, le dimensioni del pathway stesso, la forza della correlazione tra
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geni appartenenti allo stesso pathway. (3) Nella terza fase dello schema operativo dei metodi FCS si
procede verso la valutazione della significativita statistica dei risultati ottenuti al termine della fase
precedente. A tal fine, la procedura fara riferimento ad una di due possibili ipotesi nulle, ognuna
facente capo ad un criterio differente. Una delle due, detta ipotesi nulla “self-contained”, afferma
che nessun gene incluso in un dato pathway e differenzialmente espresso; dunque, un test basato su
questo tipo di ipotesi nulla confrontera I'insieme dei geni di un certo pathway con sé stesso, non
tenendo in considerazione i geni che non sono parte di quel dato pathway. L’altra, detta ipotesi nulla
“competitiva”, afferma che i geni di un dato pathway vengono espressi differenzialmente al
massimo con la stessa probabilita con cui geni non presenti nello stesso pathway vengono espressi
differenzialmente; test basati su questo tipo di ipotesi nulla confrontano I'insieme di geni di un dato
pathway con un insieme di geni che non appartengono allo stesso pathway. Come si puo intuire, le
ipotesi nulle “self-contained” sono piu restrittive delle competitive, e dunque hanno potenza
statistica maggiore. Sebbene gli approcci FCS sono stati strutturati in modo da superare alcune
limitazioni proprie dei metodi ORA, anch’essi presentano limitazioni. Anzitutto, similmente a
quanto visto per gli approcci ORA, anche in questo I'analisi statistica tratta erroneamente ogni
pathway indipendentemente rispetto agli altri. Inoltre, molti metodi FCS eseguono il ranking dei
geni di un dato pathway utilizzando i valori delle variazioni dei livelli di espressione, senza pero
eseguire un ranking complessivo di tutti i geni. Ad esempio, supponendo di avere due geni X e Y,
inclusi in due pathway distinti e con variazione del livello di espressione di 2-fold e 10-fold
rispettivamente. Se durante la fase di ranking questi due geni verranno classificati in egual maniera
all'interno dei rispettivi pathway, il metodo li trattera alla stessa maniera [100]. Un’ulteriore
limitazione degli approcci ORA e FCS risiede nel fatto che questi identificano pathway
significativamente perturbate considerando solamente il numero di geni contenuti in un pathway o
la co-espressione genica, mentre non tengono in considerazione le connessioni tra geni-proteine nel
sistema cellulare. Di conseguenza, anche nel caso in cui le relazioni tra geni di un pathway dovessero
essere ridisegnate o modificate (modifiche topologiche) senza peroé modificare I'insieme di geni del
dato pathway, questi approcci continuerebbero a dare sempre gli stessi risultati. Questo limite viene
superato dagli approcci PTB (detti “di terza generazione”), che sono stati implementati per tenere
conto, durante l’analisi, delle informazioni aggiuntive fornite da knowledgebase quali KEGG,

Reactome e PantherDB [100,101].
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1.6.3 Approcci PTB

Riguardo allo schema operativo generale, gli approcci PTB seguono essenzialmente la stessa
procedura illustrata per gli approcci FCS. La differenza principale tra questi approcci risiede
nell’utilizzo della topologia dei pathway per calcolare le statistiche a livello dei dati di espressione
in input in fase (1). Ad esempio, analogamente a quanto avviene per i metodi FCS, il metodo
SorePAGE [102] calcola in fase (1) la similarita tra i valori di espressione per ogni coppia di geni
inclusi in un dato pathway. Tuttavia, a differenza dei metodi FCS, qui la similarita e ottenuta
applicando un metodo adattativo (i.e. che seleziona la misura che piu si adatta ai dati da trattare)
che tiene conto di quattro diverse misure: correlazione, covarianza, distanza del coseno e prodotto
di punti. Inoltre, anziché assegnare ugual peso ai geni che hanno ranking uguale, ScorePAGE divide
i valori di similarita ottenuti per ogni coppia di geni per la loro distanza all’interno del pathway. In
fase (2) i valori di similarita vengono quindi combinati tra loro per ottenere un punteggio a livello
di pathway, e in fase (3) I'algoritmo stabilisce la significativita di ciascun punteggio a livello dei
pathway, come avviene per i metodi FCS. Un limite del metodo ScorePAGE consiste nel fatto che
quest’ultimo é in grado di analizzare esclusivamente vie metaboliche. Sviluppato successivamente
rispetto a ScorePAGE, nell’algoritmo SPIA [103] viene introdotto il calcolo di un fattore di
perturbazione (PF) per ogni gene e di un fattore d’impatto (IF) per ogni pathway [104,105] (sezione
3.1.2). Il calcolo del PF corrisponde alla fase di computazione della statistica a livello dei dati di
espressione eseguita dai metodi FCS. Il PF rappresenta la somma delle variazioni dell’espressione
di ogni gene, nonché una funzione lineare dei PF di tutti i geni inclusi in un dato pathway. Poiché il
PF di ogni gene e definito da una funzione lineare, I'intero pathway sara definito come un sistema
lineare. Cio ha il grande vantaggio di permettere I'individuazione di eventuali loop all’interno di un
pathway [105]. Come i metodi FCS le statistiche ottenute a livello dei dati di espressione per ogni
gene vengono aggregate in un'unica statistica a livello di pathway, alla stessa maniera la somma dei
PF dei singoli geni di un pathway definiscono I'IF dell'intero pathway. Cosi facendo, I'IF tiene in
considerazione la struttura di ogni pathway per cui viene calcolato, poiché tiene conto di fattori
biologici come variazioni dell'espressione genica, tipo di interazione tra i geni e localizzazione dei
geni all'interno del pathway. L’analisi dell'IF presuppone che ogni pathway venga modellato in
forma di grafo i cui i nodi rappresentano i geni del pathway, mentre gli archi rappresentano le
interazioni tra geni. Sviluppato in parallelo al metodo SPIA, I'algoritmo NetGSA [106] é stato
strutturato in modo da tener conto, in fase (1), dei cambiamenti nella correlazione dei valori di
espressione tra coppie di geni, e dunque nella struttura della rete di interazioni, al cambiare delle
condizioni sperimentali. Sebbene anche questo approccio, come SPIA, rappresenta 1'espressione

genica come una funzione lineare delle espressioni degli altri geni inclusi nella rete di interazioni,
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esso ne differisce per due aspetti. Anzitutto, NetGSA tiene in considerazione 1'espressione basale di
ogni gene in questione rappresentandola in forma di variabile latente nel modello computazionale.
In secondo luogo, in fase (2) 'algoritmo richiede che i pathway vengano rappresentati come grafi
diretti aciclici (i.e. che non presentano loop al loro interno). Nel caso in cui un pathway contenga
uno o piu loop, l'algoritmo richiede l'aggiunta di ulteriori variabili latenti nel modello
computazionale, che pero pregiudicherebbero la computazione delle statistiche per i geni inclusi nel
loop. Questa limitazione non si presenta nel caso dell'IF del metodo SPIA. Ulteriori sviluppi sono
stati ottenuti dal metodo PARADIGM [107], in cui i dati di ogni singolo gene ricavati dall’esame di
ogni singolo campione sono integrati con un insieme di quattro parametri biologici differenti che ne
descrivono il numero di copie sul DNA, i livelli del relativo mRNA e proteina, e i livelli di attivita
della proteina in questione, oltre che le informazioni sulle interazioni tra geni-proteine contenute nel
grafo del pathway. PARADIGM é capace di predire il grado di alterazione dell’attivita di un dato
pathway grazie all'impiego di un algoritmo probabilistico basato su modello grafico (PGM, i.e. un
modello probabilistico per il quale un grafo esprime la struttura della dipendenza condizionale tra
variabili). Infine, tra i metodi PTB pit1 recentemente sviluppati, alcuni tengono in considerazione
importanti eventi regolatori post-trascrizionali causati da specifiche classi di ncRNA, in particolare
miRNA. Tra questi metodi vanno certamente annoverati Micrographite [108] e MITHrIL [109]. In
un’analisi comparativa, quest’ultimo ha restituito risultati maggiormente accurati rispetto a quelli
restituiti dai metodi SPIA, PARADIGM e Micrographite, ed & stato estesamente descritto nella
sezione 3.1.2.

Negli ultimi anni, diversi lavori scientifici hanno posto il loro focus sullo studio di metodi che
permettono I'identificazione di sottostrutture sovrarappresentate in una certa condizione all’interno
dei pathway. Queste sottostrutture (moduli) dei pathway sono dette subpathway (e dunque i metodi
sono sub-pathway topology based, SPTB), e rappresentano sotto-grafi interni al pathway formati da
almeno due nodi (geni) connessi tra loro. L'idea centrale di queste metodologie é che, poiché i
pathway biologici presentano un’elevata ridondanza di diversi moduli e poiché la risposta di uno o
pitt moduli al variare dello stato fisiopatologico induce la risposta del pathway che li contiene,
un’analisi SPTB basata sull’identificazione di sottostrutture sovrarappresentate restituira risultati
potenzialmente pit accurati rispetto a quelli ottenuti con metodi PTB. Lo schema operativo generale
di alcuni metodi di estrazione di subpathway sovrarappresentati in campioni biologici e stato
brevemente descritto nel capitolo 2.

Sebbene gli approcci PTB si differenziano in piu parti del loro schema operativo, essi presentano
alcune limitazioni comuni. Una di queste riguarda il fatto che, nella realta dei fatti, la topologia dei

pathway varia a seconda dello specifico contesto cellulare e dello stato di differenziamento cellulare.
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Queste informazioni raramente sono rese disponibili nei knowledgebase ad oggi esistenti, ed anche
nei casi in cui vengono riportate esse risultano alquanto frammentarie [110]. Un'altra limitazione
include l'incapacita di considerare il cross-talk tra pathway a causa della scarsita di informazioni
contenuta negli knowledgebase circa le connessioni tra pathway. Tuttavia, quest’ultima limitazione
viene parzialmente superata dagli approcci basati sull’analisi di subpathway, che mettono in

correlazione tutti i pathway contenenti la sottostruttura sovrarappresentata in questione.
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2. Obiettivi

Lo scopo del presente elaborato e la descrizione di due metodi top-down, PTB, per analisi dei
pathway, sviluppati dal gruppo di ricerca guidato dal Professore A. Ferro, Universita degli Studi di
Catania. I metodi sono stati nominati rispettivamente SPECifIC (SubPathway ExtraCtor and
enrICher) e PHENSIM (PHENotype SIMulator).

SPECIifIC [111] rappresenta un’estensione dell’algoritmo MITHrIL (Mirna enrlched paTHway
Impact anaLysis), precedentemente sviluppato dallo stesso gruppo di ricerca e costruito sulla base
del metodo elaborato dal gruppo di ricerca di S. Draghici [103-105]. Il metodo SPECifIC rientra nella
sottocategoria di approcci SPTB e implica I'esecuzione della computazione attraverso sei fasi
distinte: (i) costruzione del meta-pathway; (ii) calcolo della perturbazione tramite I'esecuzione
dell’algoritmo MITHTrIL; (iii) calcolo del p-value per I'individuazione di sottostrutture (subpathway)
statisticamente significative; (iv) selezione semi-automatizzata dei nodi d’interesse; (v) estrazione
delle sottostrutture (sub-pathways), e (vi) enrichment analysis. Ognuna di queste fasi verra descritta
nella sezione 3.1.

Al fine di valutarne le performance, SPECifIC e stato confrontato con tre altre metodiche SPTB:
Subpathway-GM, Subpathway-GMir, e DEsubs. Le metodiche erano state precedentemente
sviluppate e pubblicate da altri gruppi di ricerca, e il loro schema operativo e stato brevemente
descritto di seguito. Subpathway-GM [112] sfrutta la similarita strutturale (topologica) interna ai
pathway per identificare ed estrarre subpathway metabolici d"interesse a partire dalle informazioni
fornite dall’utente su geni e/o metaboliti, che dunque rappresenteranno i nodi di partenza. Una
volta inseriti questi dati iniziali, 'algoritmo di Subpathway-GM opera passando attraverso tre fasi
operative: (i) mappatura dei geni e dei metaboliti d"interesse su grafi rappresentanti vie metaboliche;
(ii) localizzazione dei subpathway contenuti nelle vie metaboliche sulla base dei nodi di partenza;
(iif) valutazione della significativita statistica di ogni sottostruttura identificata mediante
I'applicazione di un test ipergeometrico. Similmente a quanto detto per Subpathway-GM,
Subpathway-GMir [113] ha lo scopo di individuare alterazioni significative su subpathway
metabolici basandosi sulla similarita topologica dei subpathway. Rispetto a Subpathway-GM, qui la
principale innovazione consiste nel fatto che Il'algoritmo tiene conto della regolazione
dell’espressione genica mediata dai miRNA. La procedura seguita dall’algoritmo & simile a quella
descritta per Subpathway-GM, e consiste in quattro principali fasi operative: (i) ricostruzione delle
vie metaboliche messe a disposizione da KEGG e annotazione di ogni via con le interazioni miRNA-
gene (solo per interazioni validate con metodiche low-throughput); (ii) mappatura dei geni e dei
miRNA d’interesse sulle vie metaboliche precedentemente ricostruite; (iii) identificazione dei

subpathway, annotati con i relativi miRNA, contenuti nelle vie metaboliche ricostruite sulla base dei
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nodi d’interesse; (iv) valutazione della significativita statistica di ogni sottostruttura identificata
mediante I'applicazione di un test ipergeometrico. Infine, DEsubs [114] include un framework esteso
e personalizzabile grazie a un’ampia gamma di modalita operative, permettendo all’utente di
procedere con un approccio adattativo caso-specifico. In linea generale, comunque, il metodo si
sviluppa in quattro fasi differenti: (i) conversione dei pathway di KEGG in una rete di pathway che
conserva la topologia e il flusso d’informazione originale; (ii) mappatura dei dati processati di RNA-
seq (in input) sui nodi della rete e filtraggio dei nodi mediante due procedure di pruning basate,
rispettivamente, su significativita statistica e su evidenze biologiche note; (iii) estrazione dei
subpathway sulla base di proprieta topologiche specificate dall'utente; (iv) utilizzo di un test
ipergeometrico per stimare 1'associazione dei subpathway estratti con vari termini biologici e
farmacologici.

Questi quattro metodi sono stati testati su dati estratti da campioni di tumore al seno (BRCA) e al
colon (COAD) forniti dal database TCGA (The Cancer Genome Atlas) [115]. Le due casistiche (BRCA
e COAD) sono state scelte sulla base di alcuni criteri logici. Anzitutto, BRCA e COAD rientrano nella
categoria dei tumori piu diffusi a livello mondiale e causano la morte di decine-centinaia di milioni
di pazienti oncologici I'anno [116,117]. In secondo luogo, i due tumori in questione presentano
diverso grado di eterogeneita. ed elevata omogeneita dal punto di vista molecolare. BRCA e una
patologia oncologica ad elevata eterogeneita, classificata in piu sottotipi, dove ogni sottotipo
coinvolge uno specifico set di geni implicati in processi molecolari ben precisi. Secondo le linee guida
pit consolidate, la definizione del sottotipo di BRCA fa primariamente affidamento sull’espressione
del recettore degli estrogeni (ER), del recettore del progesterone (PR), del recettore di tipo 2 del
fattore di crescita epiteliale (ERBB2), e della proteina citocheratina (CK) [118]. Tuttavia, & noto che
prendendo in considerazione il carico mutazionale di geni oncosoppressori coinvolti in vie di
segnalazione, come ad esempio le vie della proteina p53, delle chiansi MAP (MAPK), della
fosfatidilinositolo-3-chinasi (PI3K) e della proteina del retinoblastoma (pRB), & possibile ottenere
una suddivisione piti accurata delle tipologie tumorali di BRCA [119]. A differenza del BRCA,
COAD presenta un notevole grado di omogeneita. Inoltre, & noto che nonostante il COAD presenti
differenze epidemiologiche e istologiche rispetto all’adenocarcinoma al retto (READ) [120], la
caratterizzazione molecolare di questi due tumori in stadio non avanzato ha rivelato differenze non
significative sia nei pattern di numeri di copie di specifici geni sia nei livelli di espressione di set ben
definiti di mRNA e miRNA (dunque nessuna distinzione significativa tra COAD e READ) [121].
Dunque, cio che ci si aspetta di ottenere al termine dell’analisi SPTB e: (i) I'identificazione di un
numero relativamente elevato di pathway significativamente coinvolte nella patologia del BRCA, di

cui almeno una frazione dovra corrispondere con quelle precedentemente identificate tramite studi
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molecolari, e (ii) un numero pit ristretto di pathway nel caso del COAD, dove, anche qui, almeno
una frazione dei pathway restituiti dal tool dovra coincidere con quelli identificati da studi

molecolari.

A differenza di SPECIfIC, 'algoritmo di PHENSIM si discosta da quello di MITHTrIL e rientra nella
categoria degli approcci PTB. Il metodo PHENSIM elabora la propria analisi attraverso I'esecuzione
di quattro fasi distinte: (i) costruzione del meta-pathway; (ii) calcolo delle probabilita di attivazione
o inattivazione per ogni nodo del meta-pathway; (iv) calcolo dei rapporti delle probabilita rispetto
al modello nullo e degli activity score; (v) determinazione dei p-value a livello di pathway. Ognuna
di queste fasi verra descritta nella sezione 3.2. Comunque, va sottolineato che tool bioinformatico
PHENSIM é attualmente in fase di rifinitura.

Al fine di valutarne le performance, PHENSIM e stato testato sulla base di quattro casistiche ricavate
dalla letteratura, ovvero: (i) trattamento con metformina [122]; (ii) trattamento di cellule del tessuto
mammario con everolimus [123,124]; (iii) impatto dei miRNA esosomiali derivati da cellule di
leucemia mieloide acuta (LMA) nelle cellule riceventi [125-127]; (iv) efficacia di un modello di
letalita sintetica in sei linee cellulari tumorali [128].

(i) La metformina, un derivato del biguanide, ¢ un farmaco ampiamente utilizzato per
trattare il diabete mellito di tipo 2. Ad oggi € noto che questo farmaco presenta due target
molecolari principali, di cui uno diretto e uno indiretto. Il target molecolare diretto &
rappresentato dal complesso 1 della catena di trasporto degli elettroni nel sistema della
fosforilazione ossidativa. Qui la metformina causa il disaccoppiamento della catena di
trasporto degli elettroni, causando un decremento della produzione di ATP a favore di
un incremento dei livelli di AMP citoplasmatici. Come conseguenza, la chiansi LKB1
(STK11) viene attivata. L’azione congiunta dell'incremento del rapporto AMP/ATP e
dell’attivazione di LKB1 causano I'attivazione del driver molecolare AMPK (proteina
chinasi attivata da AMP), che rappresenta uno dei principali regolatori del metabolismo
energetico cellulare. Tra i ruoli regolatori svolti nel sistema cellulare, AMPK & un
regolatore positivo (diretto) del complesso TBC1D7-TSC1-TSC2 e un regolatore negativo
(diretto e indiretto) del macchinario molecolare mTORC1 [122]. Il target molecolare
indiretto della metformina e invece rappresentato dall’insulina (Ins) e dal fattore simile
all'insulina 1 (IGF-1). A causa di un meccanismo molecolare ancora ignoto, la
somministrazione di insulina causa una sottoespressione di questi due peptidi, nonché
dei loro rispettivi recettori di membrana. Notoriamente, questi due target molecolari si

trovano a monte di pathway di segnalazione molto importanti, capaci di regolare stato
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energetico, trascrizione genica e proliferazione/apoptosi cellulare. Tra questi, degni di
nota sono i pathway Ras/Raf/ MAPK/MEK/ERK e PI3K/Akt/mTOR [122] (Figura 2.1).
Grazie a queste caratteristiche, la metformina ha mostrato di avere proprieta anti-

tumorali.

P Metformina

y  Sintesiproteica : Catena di trasporto
1 Sintesi delle pirimidine ! delgi elettroni

: Inibizione dell'apoptosi |

: Metabolismo dei lipidi :

__________ 4

Figura 2.1 Meccanismi molecolari innescati dall'uptake cellulare del biguanide metformina (maccanismo
diretto: disaccoppiamento della catena di trasporto degli elettroni; meccanismo indiretto: sotto-espressione
di insulina, IGF-1 e dei relativi recettori). La figura mostra i pathway a valle di tali meccanismi, notoriamente

coinvolti in processi tumorali.

Everolimus (RADO001, Afinitor®), un analogo della rapamicina, & un inibitore allosterico
del macchinario molecolare mTORC1, che rappresenta uno dei principali regolatori di
diverse vie anaboliche cellulari, della trascrizione di vari geni lipogenici e della
proliferazione cellulare. mTORC1 e iperattivato in una elevata percentuale di tumori, e
ricopre un ruolo di grande rilevanza nella loro progressione [129-131] (Figura 2.2). Per
questo motivo, 'ente americano FDA (Food and Drug Administration) ha approvato
l'utilizzo di questo farmaco per il trattamento di diverse tipologie tumorali, spesso in
combinazione con altri chemioterapici (si veda

https:/ /www.fda.gov/drugs/informationondrugs/approveddrugs/ucm488028.htm).

Tra i tumori trattati, rientrano anche diversi casi di cancro alla mammella. Alcuni

interessanti studi sperimentali in vitro svolti recentemente [123,124] hanno riportato
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(ii)

diversi effetti sull’espressione genica e sull’attivita chinasica intracellulare causati dalla
somministrazione di everolimus in diverse linee cellulari continue di tumore al seno. Tra
irisultati pitt importanti segnalati da questi lavori, vi sono certamente la sottoregolazione
dell’attivita chinasica di S6K, la repressione dei fattori di traduzione e la sottoregolazione

dell’espressione del recettore degli estrogeni ERBb2.

Ins? ﬁ)@ F1 %EGF
InsR IGF1R EGFR

Everolimus

Sintesi delle
pirimidine via CAD Induzione
dell'autofagia
Sintesi proteica
Inibizione della
RNA Pol lll

Suppressione
dell'espressione
genica dipendente
da SREBP

Figura 2.2 Blocco del macchinario molecolare mTORC1 a seguito dell'uptake cellulare di everolimus
(RADO001), analogo della rapamicina. In figura sono mostrate le maggiori vie di segnalazione a monte e a

valle rispetto a mTORC1.

Gli esosomi secreti da cellule di LAM trasportano diverse proteine e acidi ribonucleici
prodotti nella cellula d’origine. Attraverso il meccanismo di comunicazione paracrina
mediato da esosomi, le cellule di LAM modulano le proprieta del microambiente del
midollo osseo, alterando i processi di differenziazione cellulare e I'egresso delle cellule
progenitrici delle cellule ematopoietiche (HSPCs) [127,132]. Alcuni studi analitici
condotti in vitro e in vivo hanno rivelato la presenza di specifici pattern di miRNA
all’interno di cellule di LAM [125,126,133]. In particolare, miR-150-5p e miR-155-5p sono
stati trovati in elevate concentrazioni per tutte le linee cellulari esaminate. Una piu
completa caratterizzazione del carico esosomiale di miRNA, comunque, é stata effettuata
solo per la linea cellulare Molm-14, che si & mostrata pitt aggressiva rispetto alle altre

[125]. Tuttavia, gli autori non hanno focalizzato 'attenzione sui potenziali effetti a valle
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(iv)

causati da questa comunicazione paracrina, che invece sono stati analizzati piu
recentemente su modello murino da un altro gruppo di ricerca [127]. Questi consistono,
sostanzialmente, in sovra- o sotto-regolazione di fattori trascrizionali e peptidi

appartenenti alla superfamiglia delle citochine (Figura 2.3).
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Figura 2.3 In figura sono mostrati alcuni dei meccanismi molecolari coinvolti nella differenziazione e nella
regolazione dello stato di quiescenza delle cellule staminali-progenitrici delle cellule ematopoietiche
(HSPCs). Dati sperimentali hanno mostrato che il carico esosomiale derivante da cellule di leucemia mieloide
acuta (LMA), e in modo particolare i miRNA esosomiali, alterano le espressioni geniche di diverse proteine

coinvolte in tali meccanismi.

La citochina TNFa, appartenente alla superfamiglia dei fattori tumorali della necrosi,
ricopre un ruolo importante nella risposta immunitaria innata, essendo adoperato nei
processi di infiammazione acuta. Questo peptide puod anche essere utilizzato
nell'induzione dei processi apoptotici; tuttavia, diversi tipi cellulari manifestano
meccanismi di resistenza contro "apoptosi indotta da TNFa. Uno studio recentissimo
(PNAS in press) ha dimostrato che uno dei checkpoint del blocco dell’apoptosi indotta
da TNFa e la chinasi MAP3KS, detta anche TPL2, che ha un ruolo importante nei processi
inflammatori e nell’oncogenesi. E stato altresi dimostrato nello stesso studio che il
knockdown (KD) di TPL2 ha come conseguenza l'inibizione dell’espressione di miR-21-
5p e la susseguente sovraregolazione di caspasi-8 (Casp8), target validato di miR-21-5p.

A seguito di quanto detto, si & visto che in cellule tumorali KD per TPL2 trattate con
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TNFa si ha una forte sovraregolazione di Casp8 attiva, e quindi linduzione forzata
dell’apoptosi caspasi-dipendente. La marcata attivazione di Casp8 non e dovuta
solamente all’inibizione dell’espressione di miR-21-5p, ma anche alla sottoregolazione di
cFLIP, inibitore del taglio proteolitico che comporta I'attivazione di Casp8 - precisamente
che comporta il passaggio pre-caspasi-8 > caspasi-8 enzimaticamente attiva (Figura 2.4).
L’attivazione di Casp8 promuove anche l'attivazione del pathway di apoptosi
mitocondriale, sebbene alcune molecole coinvolte nell’attivazione di tale pathway
mostrano un pattern di espressione genica inverso rispetto a quello atteso. Questo
modello di letalita sintetica & stato testato e validato mediante esperimenti in vitro su piu
linee cellulari tumorali continue, appartenenti a modelli tumorali indipendenti, ed e stato
nominato “letalita indotta da TNFa/siTPL2”. Tuttavia, ¢ da sottolineare che questo
modello di letalita indotta non mostra uguale efficacia in tutte le linee cellulari, ma alcune

linee cellulari sono state identificate come resistenti al trattamento [128].
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Figura 2.4 Schema riassuntivo dei meccanismi molecolari coinvolti nella letalita sintetica data dal

knockdown di TPL2 e dalla somministrazione di TNFa.
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3. Descrizione dei Metodi:

3.1 SPECifIC

Come accennato al capitolo 2, I'algoritmo di SPECifIC si compone di sei fasi operative, descritte qui

di seguito.

3.1.1 Costruzione del meta-pathway

SPECIfIC basa 'analisi predittiva sui pathway biologici forniti dal database KEGG. Con I’obiettivo
di ottenere una maggiore completezza dei pathways ed incrementare le potenzialita predittive del
tool nonché l'accuratezza delle predizioni stesse, il metodo tiene conto (a) delle interazioni
miRNA:mRNA e (b) della dipendenza dell’espressione dei miRNA da specifici fattori della
trascrizione (TFs). Le interazioni miRNA:mRNA sono state ricavate dai database miRTarBase
(release 2.5) [134] e miRecords (aggiornato al 27 Aprile, 2013) [135], mentre le relazioni TFs-miRNA
sono state ricavate dal database TransmiR (release 1.0) [136]. Ai fini della computazione negli step
successivi, si e resa necessaria la standardizzazione degli ID degli elementi presi in considerazione.
Nel caso dei miRNA, la mappatura dei rispettivi ID e stata eseguita utilizzando come database di
riferimento miRBase (release 20) [137,138]. Nel caso dei geni target e dei TFs, la mappatura e stata
eseguita in due fasi: (i) I'ID di ogni gene e stato anzitutto convertito nel corrispettivo Entrez ID; (ii)
poi, mediante 'intervento dell’ Application Programming Interface in REST-style di KEGG (KEGG
REST-style API), ogni Entrez ID e stato convertito nel corrispettivo KEGG ID. La lista ottenuta al
termine della procedura é stata poi filtrata al fine di rimuovere i duplicati. Il meta-pathway di KEGG
ottenuto tramite rimozione dei duplicati & stato quindi annotato con i miRNA tenendo in
considerazione le interazioni riportate dai suddetti database. I miRNA ricavati da tale procedura
sono quindi stati impostati come nuovi nodi all'interno del network biologico di KEGG e connessi
ai nodi circostanti mediante archi direzionali del tipo: (a) miRNA-gene (inibitorio); (b) TF-miRNA
(attivante). La procedura appena descritta ha permesso la costruzione di un knowledgebase
contenente 10,537 interazioni sperimentalmente validate tra 385 miRNA e 3,080 geni [109]. Infine, &
stato applicato un depth-first search algorithm (DFS, in italiano “ricerca in profondita”) [139] che
permette di acquisire informazioni circa gli endpoints putativi contenuti in ogni pathway di KEGG,
marcandone automaticamente i nodi (geni) posti alla fine di ogni catena di interazioni. Per effettuare
la ricerca di questi nodi, I'algoritmo DFS parte da un nodo random all'interno del grafo, per poi

percorrere il cammino dettato dagli archi direzionati (interazioni) tra nodi, fino ad arrivare a nodi
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dai quali nessun altro nodo a valle puo essere raggiunto. L’algoritmo DFS viene iterato finché tutti i

nodi siano stati analizzati.

3.1.2 Esecuzione dell’algoritmo MITHTrIL: calcolo della perturbazione e dell’impatto
Partendo dai concetti relativi al modello predittivo presentato dal gruppo di Draghici in [103],
I'analisi della perturbazione dei pathway combina due evidenze emergenti dall’analisi dei
microarray (o da analisi NGS) nei confronti casi/controllo: (i) la sovrarappresentazione di geni
differenzialmente espressi (DEGs) in un dato pathway e (ii) la perturbazione anomala dello stesso
pathway in termini di propagazione dell’alterazione dei tassi di espressione dei suoi geni (misurati
tramite i valori di fold-change). Questi due aspetti vengono descritti dai valori di due probabilita
indipendenti, pnde(Pi) € ppert.

In termini statistici, il valore di pnde(P;) rappresenta la probabilita di ottenere un numero di DEGs,

in un dato pathway P;, almeno uguale a quello osservato, cioé:

Prde(P1) = p(X 2 Nae | Ho).
(1.1)

Qui, Nge rappresenta il numero di DEGs osservato, e Ho rappresenta l'ipotesi nulla, secondo la quale
i geni segnalati come DEGs in P;sono risultati tali per caso. I valori di pnae(P;) vengono calcolati
assumendo che Ng. segua una distribuzione ipergeometrica a tre parametri x, y e z, dove: (x) e il
numero di tutti i geni geP; presenti sull’array; (y) e il numero di tutti i geni g¢ P; presenti sull’array;
(z) e il numero totale di DEGs presenti nell’array. Se Ho risultasse vera, cid implicherebbe che il
pathway biologico P; non e rilevante per la condizione fenotipica presa in esame. In altre parole,
Pnde(Ps) ha lo scopo di descrivere la significativita statistica della sovrarappresentazione di P; data
l'espressione differenziale dei suoi geni.

Prert € invece calcolata tenendo in considerazione I’ammontare delle perturbazioni misurate in ogni
pathway biologico. Dunque, per ogni nodo (gene) incluso nel generico pathway P;, I'algoritmo
calcola un Perturbation factor (PF). Quest'ultimo rappresenta una stima di quanto l'attivita del
gene/proteina in questione e alterata in relazione (a) al suo grado di espressione/attivita e (b)
all’attivita dei nodi adiacenti a monte. Un valore positivo (o negativo) del PF indica che il gene
corrispondente sara sovra-regolato (o sotto-regolato) con una certa probabilita. Piu precisamente,

sia g un nodo qualsiasi del pathway P;. Matematicamente, il PF & definito come:
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PF(u, P;)
ZdED(u,P,-)lﬁ(u: a)l

PF(g;,P;) = AE(g;) + Z pu, g)-
ueu(giPi)

(1.2)

dove AE(g) rappresenta la misura (normalizzata) dell’alterazione dell’espressione genica del gene
geP;, espressa come log fold-change; U(g, Pi) e D(g, Pi) rappresentano l'insieme dei geni uieP; e
dieP;, a monte e a valle di n, rispettivamente. 3(u,g) € una funzione che indica la forza e il tipo di
interazione tra i nodi ueU(n,P;) e geP;. In particolare, il valore assoluto di 3 e la quantificazione della
forza dell'interazione tra ueU(n,P;) e geP;, mentre il segno di  indica il tipo di interazione tra u; e
g. Un valore negativo di  descrive un’interazione inibitoria, mentre un valore positivo descrive
un’interazione attivante. Nella sua totalita, il secondo termine dell’equazione (1) rappresenta la
somma dei PF dei geni adiacenti a monte del gene g, normalizzati per la sommatoria della forza
delle interazioni con i geni a valle di ognuno dei geni u; considerati. Essenzialmente, quindi,
I'equazione (1.2) descrive il PF per il generico gene geP; come una funzione lineare dei fattori di
perturbazione di tutti i gieP;.

Dopo aver calcolato tutti i PF dei nodi di un pathway, I'algoritmo calcola, per ogni pathway, due
valori noti come Impact Factor (IF) e Accumulator (Acc).

L'IF di un pathway riflette 'importanza delle alterazioni riportate/predette in seno al pathway
stesso - maggiore & il valore del IF, maggiore sara I'importanza (cioe I'impatto) delle alterazioni dei

nodi del pathway. L'IF viene calcolato dall’algoritmo secondo la formula:

1 <p. |PF(gi P,
IF(PL) — lOg + ZgLEPll (gl L)l
Pnde(Pr) |AE| - Nge(P;)
(1.3)

dove pnde(P;) € la probabilita di ottenere un numero di DEGs almeno uguale a quelli osservati in P;
(come accennato sopra); |[AE| & la media del log fold-change P:.

L"Acc indica il livello totale della perturbazione di un pathway e mostra la tendenza generale delle
perturbazioni dei geni inclusi nel pathway in questione - Acc positivo indica una sovra-regolazione
generalizzata;, Acc negativo indica sotto-regolazione generalizzata. Il valore di Acc sara anche
accompagnato da un p-value aggiustato per la moltiplicita dei test, e da un False Discovery Rate

(FDR) [140]. L Acc viene invece calcolato secondo le due formule:
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AcCgene(P) = Y [PF(gi,P) = BE (g)]

gi€p!
(1.4)
Accni(P) = ) [PF(m;, P) = AE (m))]
m;eP™
(1.5)

dove P? e P rappresentano, rispettivamente, 'insieme dei geni e dei miRNA inclusi nel pathway
P;, e AE(gi) e AE(mi) rappresentano, rispettivamente, il log fold-change del generico gene gieP; e il
log fold-change del generico miRNA m;eP;). In (1.4) e (1.5) la sottrazione dei AE(g;) (AE(m;)) dai
valori di PF(g;P;) (PF(m;Pi)) ha lo scopo di far emergere I'effetto dominante (cumulativo) delle
variazioni dell’espressione dei DEGs. Dunque, applicando queste due formule, vengono sommate
le perturbazioni di tutti i geni e i miRNA apparteneti al pathway P;. Dopo aver eseguito il calcolo di
queste due misure, 'algoritmo calcola I’Acc totale, che da una stima riguardo allo stato di attivita
del pathway P; (sovraregolazione o sottoregolazione). La principale innovazione dell’algoritmo
risiede, appunto, nell’inclusione degli effetti inibitori dei miRNA sull’espressione genica durante la

computazione. Cio incrementa 1'accuratezza della simulazione. Dunque si avra:

Acctot(Pi) = Accgene (Pi) - Accmir(Pi) - E[Acctot(Pi)]
(1.6)

dove E[Acci(P;)] € una stima del valore atteso della distribuzione di tutti gli Acc calcolati per il
pathway P:.

A questo punto, viene calcolata la ppert come la probabilita di osservare una perturbazione
accumulata totale maggiore o uguale, per caso (Accrand), rispetto a quella calcolata (Accior(Ps)). In

termini matematici, é:

Ppert = p(ACCrand 2 AcCiot | HO)
(1.7)

Prert Viene calcolata facendo uso del metodo di bootstrap. Durante questa procedura, viene assegnata
una posizione random, all'interno di P; ad un numero di DEGse (P;) selezionati casualmente, pari a

Nae(P;). A tali geni vengono quindi assegnati in maniera casuale dei valori di log fold-change inclusi
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nel range dei valori osservati per i geni rilevati dall’array come differenzialmente espressi. Cio

permette la determinazione empirica della distribuzione nulla dei valori di Accrand.

3.1.3 Calcolo del p-value per l'individuazione di sottostrutture statisticamente
significative

Dopo aver eseguito le suddette computazioni mediante 1'algoritmo MITHrIL, il metodo SPECifIC
procede verso la ricerca e I'estrazione di sottostrutture (in termini di sotto-grafi) significativamente
perturbate all’interno nel meta-pathway. Questa procedura si basa sulla significativita statistica
calcolata per ogni nodo del meta-pathway, che consiste nella probabilita (p-value) di osservare un
PF minore rispetto a quello calcolato per il modello nullo, come spiegato di seguito. Sia n un generico
nodo del meta-pathway e sia PF(n) il suo fattore di perturbazione. Similmente a quanto mostrato
per 'equazione (1.7), i valori di log fold-change vengono ridistribuiti in maniera random ai nodi del
meta-pathway, al fine di ottenere un insieme delle perturbazioni random PFR(n) = {PFR1(n), PFR2(n),

PFR3(n),... PFRk(n)}. Il p-value per il nodo n sara quindi calcolato secondo la formula:

|{x € PFR(n)| x = PF(n)}|
k

p(n) =
(1.8)

I valori delle probabilita cosi ricavate vengono quindi aggiustati per la molteplicita dei test e tenuti

in considerazione dall’algoritmo per le computazioni degli step successivi.

3.1.4 Selezione dei nodi d’interesse (Nols)

La selezione dei Nols é di fondamentale importanza per il corretto svolgimento della procedura di
estrazione delle sottostrutture. Per questa ragione, il tool & stato provvisto di un sistema semi-
automatizzato di supporto per la selezione unbiased dei Nols. In questo caso, all'utente verra
lasciato I'incarico di stabilire le threshold di significativita dei pathways (cioe dei singoli pathways
costituenti il meta-pathway) e dei Nols, inserendole negli appositi campi dell’interfaccia web
(sezione 3.1.7). Avendo come punto di riferimento questi due valori di threshold, 1'algoritmo
procede anzitutto verso la ricerca di tutti i pathways che soddisfano la prima condizione (pathways
max p-value). Poi, tutti i nodi costituenti i pathways selezionati dal tool verranno analizzati sulla

base dei loro p-values, e tutti i nodi con p-values non significativo vengono scartati. I pathways
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filtrati vengono quindi integrati tra loro, e i duplicati vengono rimossi - ugualmente alla procedura
eseguita per la generazione del meta-pathway. Viene cosi generata una lista preliminare di
potenziali Nols. Questa viene ulteriormente filtrata sulla base del secondo valore di threshold
precedentemente specificato dall'utente (Nols max p-value). Alla lista risultante di nodi viene
quindi applicata la procedura di estrazione delle sottostrutture esposta nella sezione seguente. I
sotto-grafi ottenuti a valle della procedura vengono poi analizzati al fine di identificare eventuali

sovrapposizioni. I duplicati vengono cosi eliminati.

3.1.5 Estrazione dei subpathway

La procedura di estrazione delle sottostrutture specifiche della condizione patologica viene eseguita
a partire dal meta-pathway di KEGG annotato con i PF e i p-values calcolati nelle fasi precedenti.
Tale procedura é in grado di estrarre cinque tipologie differenti di sottostrutture a partire dai nodi
d’interesse (Nols) selezionati dall’utente o per mezzo della procedura semi-automatizzata: (i) paths
(cammini); (ii) trees (alberi); (iii) neighborhoods (vicinato); (iv) sotto-grafi indotti e (v) comunita di
sotto-grafi indotti. Cammini, alberi e vicinato vengono ottenuti facendo correre sul meta-pathway
una versione modificata dell’algoritmo di ricerca in ampiezza (in inglese breadth-first search
algorithm, BFS) [141]. BFS e un algoritmo di ricerca per grafi che partendo da un nodo, detto
“sorgente”, permette di cercare il cammino fino ad un altro nodo scelto e connesso al nodo sorgente
(nel caso in cui i nodi scelti siano pitt di uno, permette di trovarne i cammini che li collegano).
L’algoritmo e stato modificato in modo da tener conto dei p-value assegnati ai nodi: ogni cammino
a partire dal nodo sorgente viene esteso con un nuovo nodo se, e solo se, il p-value assegnato a
quest’'ultimo € maggiore rispetto ad un valore soglia (threshold) stabilito dall'utente. I cammini
identificati tramite 'algoritmo BFS formano cosi un albero la cui radice e il nodo sorgente. Le
topologie dei cammini e degli alberi vengono quindi accorpati a formare componenti connesse tra
loro, ottenendo cosi sotto-grafi indotti e comunita. Per ogni sotto-pathway identificato, ’algoritmo
calcola un p-value combinato y, ottenuto aggregando i p-values dei singoli nodi inclusi nella
sottostruttura. Il calcolo viene eseguito adoperando il Metodo Empirico di Brown [142] , un
adattamento empirico del metodo di Brown [143] che ne permette I'applicazione a dataset di grandi
dimensioni e contenenti dati correlati tra loro, tipicamente ottenuti con l'utilizzo di metodi high-
throughput della biologia molecolare. In breve, il metodo di Brown rappresenta un’estensione del
metodo di Fisher [144] finalizzata a combinare tra loro p-values dipendenti, ammesso che sia nota
la covarianza. Secondo il metodo Fisher, dato un insieme di k p-values tra loro indipendenti, con pi

che rappresenta I'i-esimo p-value, si ha che:
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K
Y= -2 Zln(pi) ~ X5k
i=1

(1.9)

In altri termini, Fisher mostro che in questo caso y segue una distribuzione x2 con 2k gradi di liberta.
Brown estese (1.9) a casi di p-values dipendenti tra loro ricalcolando la distribuzione x2 secondo la

nozione:

k
Y= -2 Zln(pi) ~Ccxiy
i=1

(1.10)

Qui, f rappresenta il numero ricalcolato dei gradi di liberta, ed e ottenuto dividendo il valore atteso
di y al quadrato (E[y]?) per la varianza di y (var[y]); c rappresenta un fattore di scala ottenuto dal
rapporto tra i gradi diliberta del metodo di Fisher ei gradi di liberta del metodo di Brown. In termini

matematici é:

(1.11)

Dunque, adoperando una distribuzione x2 ricalcolata con 2f gradi di liberta, SPECifIC calcola il p-
value combinato y per un generico sotto-pathway estratto dal meta-pathway di KEGG e formato da
k nodi. Infine, i p-values y ottenuti mediante il Metodo Empirico di Brown vengono aggiustati per
la molteplicita dei test mediante la correzione di Holm-Bonferroni [145], al fine di tenere sotto
controllo il cosiddetto “family-wise error rate” (FWER).

Alla fine di questo step, tutti i risultati vengono filtrati rimuovendo i sotto-grafi aventi numero di
nodi inferiore rispetto alla soglia minima indicata dall’utente. Oltre alla threshold del p-value dei
nodi inclusi nel sotto-grafo e al numero minimo di nodi dei sotto-grafi, I'utente pud impostare altri
valori soglia sulla base dei quali i risultati preliminari verranno filtrati, quali ad esempio il valore

soglia di y, il valore soglia dei Nols, e il valore soglia di ppert.
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3.1.6 Enrichment analysis

Nell'ultima fase dell’intera procedura del metodo, tutti i sotto-pathway estratti e filtrati secondo i
criteri precedentemente esposti vengono esaminati per mezzo di una enrichment analysis. SPECifIC
¢ in grado di tenere in considerazione associazioni con (i) altri pathways, (ii) termini di gene
ontology (GO), (iii) patologie e (iv) farmaci. L'enrichment analysis di SPECifIC viene eseguita
applicando la metodologia descritta da Li et al. [112]. Dunque, dato un sotto-grafo S del meta-
pathway, il p-value p(S, t) per un termine t (ad esempio un farmaco) viene calcolato secondo la

formula:

k vy N-M
p(s,t)Zl—z(i) (n—t

=G

(1.12)

dove k é il numero di nodi in S annotati con t; M & il numero di nodi del meta-pathway annotati con
t; N e il numero di nodi annotati nel meta-pathway; n e il numero di nodi annotati in S. Al termine
dei calcoli, tutti i p-values ottenuti vengono aggiustati per la molteplicita dei test utilizzando il
metodo Benjamini-Hochberg [146] per tenere sotto controllo il FDR, e tutti i termini aventi p-value
maggiore rispetto alla soglia specificata dall'utente vengono esclusi dall’analisi. Un’importante
considerazione da tenere a mente e che alcuni termini potrebbero annotare pochi nodi rispetto al
totale dei nodi inclusi nella sottostruttura, risultando comunque significativi. Al fine di evitare una
tale circostanza, I'algoritmo esclude dall’analisi tutte le annotazioni trovate in meno di un terzo dei

nodi inclusi in un subpathway.

3.1.7 Sorgente dei dati di espressione e interfaccia web

La piattaforma di SPECIfIC e stata progettata per eseguire analisi specifiche per patologie ben
precise sfruttando i dati di espressione forniti da database TCGA. In particolare, dai profili di
espressione genica di tutti i pazienti sono stati rimossi tutti quelli per cui nessun controllo era
disponibile. Dal profilo di espressione genica di ogni paziente sono stati estrapolati solamente dati
relativi a geni codificanti e miRNAs, ottenuti, rispettivamente, con RNASeqV2 e miRNASeq eseguiti
su piattaforme Illumina Genome Analyzer and Illumina HiSeq. Alla fine é stato creato un dataset

che include 10 patologie oncologiche, suddivise per tipologia e stadio (si veda la Tabella 3.1).
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Tabella 3.1 Lista delle tipologie tumorali estratte dal database TCGA. In tabella sono mostrati i codici identificativi per

ogni tipologia tumorale, il numero di casi e controlli (campioni tissutali), e le relative sottocategorie tumorali per ogni

tumore.

Code Cancer Type Control Samples Case Samples Case Samples Categories
BLCA  Bladder Urothelial Carcinoma 19 193 Stage L II, III, IV
BRCA  Breast invasive carcinoma 86 642 Stage I IL ITL, IV, X
COAD Colon adenocarcinoma 8 389 Stage I II, IT1, IV
KICH Kidney Chromophobe 25 66 Stage I IL, III, IV

KIRC  Kidney renal clear cell carcinoma 71 224 Stage I, I, III, IV
LUAD Lung adenccarcinoma 19 388 Stage I II, IIL, IV
LUSC Lung squamous cell carcinoma 37 247 Stage I II, IIL, IV
PRAD Prostate adenocarcinoma 50 191 Category 6,7, 8,9, 10
READ Rectum adenocarcinoma 3 150 Stage I II, IIL, IV
UCEC  Uterine Corpus Endometrial Carcinoma 14 231 Stage I II, IIL, IV

All Samples 332 2721

N

Per garantire un’ampia accessibilita e fruibilita del tool, l'algoritmo di SPECifIC e stato
implementato in un’applicazione web disponibile all’indirizzo

https://alpha.dmi.unict.it/specific/. Il servizio & stato sviluppato facendo uso di PHP (Hypertext

Preprocessor - Personal Home Page), HTML (HyperText Markup Language) e JavaScript, mediante
I'aiuto fornito dal framework open source di Laravel (disponibile online all'indirizzo

https:/ /laravel.com). Per incrementarne le performance, la componente computazionale relativa ai

grafi e stata sviluppata in Java, mentre l'enrichment analysis viene implementata utilizzando
I'ambiente statistico di R [147]. La visualizzazione grafica dei sotto-grafi viene ottenuta grazie
all'utilizzo della piattaforma open source Cytoscape [148]. Inoltre, per minimizzare il tempo
d’attesa, tutte le computazioni sono state memorizzate per poter essere riutilizzate. Cio implica che
i dati degli utenti non vengono conservati in memoria. In Tabella 3.2 sono riportate tutte le sorgenti

impiegate per I'enrichment analysis.
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Tabella 3.2 Lista dei termini utilizzati per 1'analisi di arricchimento (enrichment analysis) e relative sorgenti informatiche.
Le sorgenti sono state raggruppate per categoria. Per ogni sorgente sono stati riportati nome, numero di termini, e numero

di nodi arricchiti.

Category  Source # Terms  # Nodes
Diseases
DisGeNET 7607 2978
GAD 403 1519
KEGG Diseases 1278 1234
OMIM 89 518
Drugs
Drugbank Carriers 247 7
Drugbank Enzymes 797 180
Drugbank Targets 4815 1494
Drugbank Transporters 560 18
KEGG Drugs 3793 706
Gene Ontology
GO Biological Processes 11,386 4850
GO Cellular Component 1545 4852
GO Molecular Function 4146 4832
Pathways
KEGG Pathways 310 4904

Accedendo alla pagina web sopraindicata, all'utente viene richiesto di selezionare una delle
patologie messe a disposizione dal sistema (Figura 3.1a). A seguire, uno o pitt Nols potranno
eventualmente essere selezionati dall'utente accedendo alla seconda sezione (Figura 3.1b). In tal
caso, verra chiesto all’utente di inserire, nella terza sezione dell’interfaccia web, un valore di p-value
per ogni nodo d’interesse selezionato (Figura 3.1c). Il p-value da inserire dovra essere inferiore
rispetto alla threshold preimpostata (valore di default o settato dall’utente); in caso contrario, il/1i
Nol/s selezionato/i dall’'utente verranno scartati durante la procedura computazionale, secondo
quanto esposto prima. Nella terza sezione, all’utente ¢ data la possibilita di impostare altri valori
threshold (Figura 3.1c), come specificato nella sottosezione “Estrazione dei sub-pathways”. Da
questa schermata l'utente pud anche scegliere se far procedere la ricerca delle sottostrutture
significative a ritroso o a valle rispetto ai Nols selezionati dall'utente o dal sistema automatizzato

incluso nel tool. Cio e reso possibile selezionando o deselezionando la funzione “Backward visit”,
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visualizzato come bottone in basso (Figura 3.1c). Una volta settati tutti i parametri necessari, I'utente
puo avviare I'analisi predittiva cliccando sul bottone “Submit”.

Al termine delle computazioni, verra generata una tabella contenente una lista delle sottostrutture
statisticamente significative (Figura 3.1d). In particolare, per ogni sottostruttura la tabella riporta (i)
il/inodo/i di partenza, (ii) il tipo di sottostruttura (cammino, albero, vicinato, sotto-grafo indotto o
comunita di sotto-grafi), (iii) numero di nodi inclusi nella sottostruttura, (iv) valore della
perturbazione, e (v) p-value aggiustato per la molteplicita dei test mediante metodo Holm-
Bonferroni. Inoltre, sulla destra, il pulsante verde permette di visualizzare i risultati dell’enrichment
analysis (Figura 3.2). Questi ultimi vengono mostrati in una pagina a parte contenente (i) una
visualizzazione grafica della sottostruttura generata mediante Cytoscape, in alto nella pagina, e una
tabella, in basso nella pagina, in cui vengono elencati (ii) i termini (ad esempio farmaci) con cui sono
stati annotati i nodi della sottostruttura, (iii) la sorgente da cui é stata tratta 1’associazione termine-
nodo (ad esempio KEGG Drugs o DrugBank), (iv) I'ID di ogni termine riportato nella rispettiva
sorgente, (v) il numero di nodi della sottostruttura annotati con il termine in questione, (vi) p-values
e (vii) p-values aggiustati per la molteplicita dei test con il metodo Benjamini-Hochberg (Figura 3.2).
In fondo alla pagina relativa all’enrichment analysis, 1'utente trovera due pulsanti, “Download
Network” e “Download Enrichment Terms”, che permettono, rispettivamente, il download di un
file di grafica XGMML contenente la sottostruttura e un file di testo separato da tabulazioni

contenente tutte le informazioni visualizzate nella tabella dei termini.
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Figura 3.1 Workflow di SPECIfIC. (a) Dopo aver selezionato la tipologia tumorale e lo stadio del tumore tra quelli elencati
nel box, (b) I'utente pud eventualmente scegliere uno o piti nodi d’interesse (Nols), (c) e, dopo aver modificato i parametri
opzionali, I'analisi puo essere sottoposta al processamento del sistema. Al termine della procedura analitica, (d) il Sistema
restituira una tabella riassuntiva, in cui vengono elentati pathway e subpathway statisticamente significativi. Su questa

lista di termini, I'utente potra quindi eseguire I'annotazione funzionale descritta nel testo. Figura tratta da [111].
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Figura 3.2 Lo screenshoot mostra i risultati dell’annotazione funzionale dei subpathway. I risultati vengono mostrati in
una tabella (riquadro inferiore) insieme a grafi che mostrano le singole sottostrutture (riquadro superiore). In tabella
vengono riportati gli identificativi (ID) dei termini, I loro rispettivi nomi ufficiali, il numero di nodi annotati per ogni
singolo termine, il p-value, il p-value aggiustati per la molteplicita dei test, e infine la sorgente (database) di ogni termine.
Cliccando sugli ID, verranno evidenziati nel grafo sovrastante i nodi annotati con il termine in questione. Inoltre, I'utente
ha la possibilita di scaricare i risultati presenti in tabella in forma di file di testo spaziato da tabulazioni, e il grafo in un file

formato XGMML. Figura tratta da [111].
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3.2 PHENSIM

Come accennato al capitolo 2, I’algoritmo di PHENSIM si compone di cinque fasi operative, descritte

qui di seguito.

3.2.1 Costruzione del meta-pathway
La procedura seguita dall’algoritmo di PHENSIM per costruire il meta-pathway di KEGG e uguale
a quella gia descritta nella sezione 3.1.1 (prima fase operativa dell’algoritmo di SPECifIC). Questa &

"unica fase operativa che i due algoritmi hanno in comune.

3.2.2 calcolo delle probabilita di attivazione o inattivazione dei nodi

Per calcolare I'attivita dei nodi del meta-pathway a seguito di una deregolazione, I'algoritmo di
PHENSIM considera ogni nodo (X;) come una variabile random discreta che puo assumere uno di
tre possibili valori: +1 (attivato), -1 (inibito), 0 (nessuna variazione). Poiché la distribuzione delle
probabilita per ogni variabile non & nota, PHENSIM ne da una stima simulando combinazioni di
valori random dei nodi in input e calcolando lo stato probabile di ogni nodo eseguendo un’analisi
topologica della perturbazione dei pahway.

Piu precisamente, sia E = {Xj1 = xj,... Xjn = Xjn} 'insieme dei valori dati in input dall’utente, dove Xjx
rappresentano i nodi perturbati iniziali, con 1 < k < n, mentre xjx € {-1, 1} rappresentano i valori di
deregolazione assegnati a Xj dall'utente, con 1 <k < n. Per calcolare lo stato di ogni nodo X; del meta-
pathway, PHENSIM svolge la suddetta analisi topologica della perturbazione dei pathway al fine
di stimare la probabilita P: (Xi = xi| E) della perturbazione di ogni X;, dove x; € {-1, 0, 1}. Cio viene
ottenuto campionando lo spazio dei possibili valori di log fold-change (LFC) per ogni Xk e
stimandone la perturbazione Pk (X;, t) mediante I'algoritmo di MITHrIL. Dunque, dato un nodo in

input Xjx € E, il suo LFC al t-esimo step della simulazione viene campionato nel modo seguente:
URY)seXy =1
LFCp(X; ~
Cp (Xji ©) {U(R_) se Xy = —1

2.1)

dove U rappresenta la distribuzione uniforme. Successivamente, il valore della perturbazione Pk (Xi,

t) viene stimata come:
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W(Xu:Xi)

Py (X, t) = LFCp(X,t) +
B BT Ydep(xy) W Xw Xa)

Xu€U(X;)

PE (Xu' t)

(2.2)

dove U(X;) e D(Xyu) rappresentano, rispettivamente, il set dei nodi a monte e a valle di X;, mentre w
rappresenta il peso stabilito per il tipo di interazione tra il nodo adiacente a monte (X.) e il nodo Xi.

Dunque, lo stato S del nodo X; allo step t-esimo della simulazione puo essere stimato come:

1se Pp(X;) > ¢
Sp(Xit)1—1se Py (X;) < —¢
0 altrimenti

(2.3)

dove ¢ rappresenta una threshold di inattivita definita dall’'utente. Iterando la procedura appena

descritta T volte, la probabilita P (Xi = x; | E) viene stimata come:

#SE(XL" t) = X

Pr(Xi =xi|E) = T

(2.4)

Infine, iterando la procedura descritta dalle equazioni 2.2, 2.3 e 2.4 per le varianti randomizzate di E
- considerando l'insieme delle randomizzazioni dei nodi in input E: = {Xu = Xji..., Xm = Xjn} - &

possibile stimare la probabilita P: (Xi = x; | E) delle alterazioni dei nodi nel modello nullo.

3.2.3 Calcolo dei rapporti delle probabilita rispetto al modello nullo e degli activity score
Dato il suddetto insieme dei valori in input E, PHENSIM riassume 1’attivita del generico nodo X;
attraverso un valore numerico detto “activity score” (Acg(Xj)), che puo assumere valori positivi o
negativi. Tale valore ha una duplice funzione: il segno dell’Acg(Xi) indica l'attivita predetta del
gene/proteina in questione - il segno positivo ne indica la presunta attivazione; il segno negativo
ne indica la presunta inibizione - mentre il valore in sé rappresenta la probabilita, espressa come
log-likelihood, di osservare la manifestazione fenotipica x; predetta per il generico nodo X; rispetto
al modello nullo. Al fine di ottenere I’ Acg(Xi), PHENSIM calcola anzitutto un rapporto log-likelihood

L(E | Xi = xi) per ogni possibile esito x;. Siano P: (Xi = xi | E) e P: (Xi = xi | E;) le probabilita che lo stato
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di Xj sia x; in input e nel modello nullo, rispettivamente. Il rapporto log-likelihood L(E | Xi = x;) puo

essere determinato secondo l'equazione:

B-(X; = x;|E)

L(Ele = xi) = logm
r\ai — Albr

(2.5)
Di conseguenza, 1’ Activity Score del nodo X; puo essere determinato come segue:
+L(E|X; = 1) se L(E|X; = 1) > L(E|X; = 1)
0 altrimenti
(2.6)

3.2.4 Determinazione dei p-value dei pathway

L'ultima fase dell’algoritmo di PHENSIM permette di filtrare i risultati ottenuti durante il calcolo
degli Acg(X;) determinando la significativita statistica di questi ultimi. Di fatto, I’ Acg(Xi) puo essere
considerato rilevante se il rapporto del log-likelihood tra il valore in input dato dall’utente e il
modello nullo risulta essere “sufficientemente” elevato. Per stabilire cio, & possibile calcolare un p-
value che permette di confrontare gli stati di distribuzione delle probabilita per ogni nodo X; in
entrambi i modelli. Dunque, siano Ex[Sk (X;, t)] e Va[Sk (X, t)] rispettivamente il valore atteso e la
varianza degli stati di distribuzione calcolati per il nodo Xi. Questi valori possono essere calcolati

utilizzando i valori precedentemente calcolati mediante I'equazione 2.4 secondo le seguenti formule:

BxlS; (601 = ) BXi=ulE) x
x;€{—1,0,1}

2.7)

ValSs (0= ) B = BlE) - (v — Ex[S (X, O])?
x;€{—1,0,1}

(2.8)

Questi due valori possono essere corretti utilizzando il metodo di Welford per il valore atteso e la

correzione di Bessel per la varianza, secondo le formule:
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1
Bxy[Sp (X O] = Bx[Sp (X O]+ > (¢ = Ex[Sg(X, O])

x;€{—1,0,1}

(2.9)

VaulSe (Ko )] = - ValS; (8, ]

(2.10)

dove Ex, e Vau rappresentano, rispettivamente, valore atteso unbiased e varianza unbiased. Lo
stesso calcolo viene eseguito per il modello nullo. Infine, a valle di questa procedura, le distribuzioni

dei due modelli vengono confrontate utilizzando un unpaired two-samples T-test eteroschedastico.

3.2.5 Interfaccia web e risoluzione del problema della dipendenza dei nodi

Per garantire un’ampia accessibilita e fruibilita del tool, l'algoritmo di PHENSIM e stato
implementato in un’applicazione web prossimamente resa disponibile. Il servizio e stato sviluppato
facendo uso di PHP, HTML e JavaScript, mediante I'aiuto fornito dal framework open source di

Laravel (https:/ /laravel.com).

Accedendo allo “User Panel”, I'utente puo scegliere di correre I'analisi predittiva mediante due
possibili modalita: “Simple mode” o “Advanced mode”. Cliccando sul pulsante “Simple mode”,
I'utente accede ad una schermata in cui vengono mostrati dei pannelli in sequenza (Figura 3.3a).
Ogni pannello contiene dei campi in cui andranno inserite le informazioni riguardanti 1’analisi
predittiva che si intende lanciare: nome del lavoro, specie su cui si vuole condurre la simulazione
(Homo sapiens, Mus musculus, Rattus norvegicus), Entrez ID dei nodi deregolati in input (¢ necessario
inserire almeno un nodo deregolato per lanciare un’analisi), eventuale lista di geni non espressi in
uno specifico tipo cellulare o tessuto, e valore epsilon. E importante sottolineare che per ottenere
risultati unbiased in Simple mode e necessario che i nodi dati in input dall’utente siano indipendenti
tra loro - ovvero che questi non siano connessi da un cammino diretto all’interno del meta-pathway.
Una volta inserite tutte le informazioni richieste, 'utente potra sottomettere I’analisi predittiva al
sistema cliccando sul pulsante “Submit”. Cliccando invece sul pulsante “Advanced mode”, I'utente
accede ad un unico pannello che include 11 diversi campi (Figura 3.3b). Qui, la maggior parte dei
campi e provvista di pulsanti che permettono di caricare nel sistema files di testo spaziati da

tabulazione opportunamente strutturati, secondo le istruzioni riportate nella sezione “User
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Manual”. Questa modalita é stata principalmente sviluppata per consentire di effettuare le analisi
predittive anche nei casi in cui i nodi di partenza sono nodi dipendenti. Infatti, I'equazione 2.1

precedentemente discussa

UR)seXp =1
U(R™) se X = —1

LFCE(Xjk,t)~{
richiede che tutti i nodi in input siano indipendenti gli uni dagli altri, permettendo di assegnare
uniformemente i valori nel range dei possibili di log fold-change. Al contrario, nel caso in cui si
dessero in input due o pit nodi dipendenti, i valori di LFC dei nodi in input a monte andrebbero ad
influenzare i valori dei nodi in input a valle, e dunque una distribuzione uniforme dei valori di LFC
per questi nodi non sarebbe piltt approrpiata. Per superare questa limitazione, PHENSIM applica
una strategia opportunamente studiata. Sia E I'insieme dei valori dati in input {Xji = xj1,... Xjn = Xjn},
e sia E'= {Xj1 = xj1,.... Xjt = X} un sottoinsieme di E i cui componenti sono nodi dipendenti. E possibile
creare un nuovo nodo X* direttamente connesso a E’. Per ogni arco X*-> Xy, il suo peso (che stabilisce
il tipo di interazione) puo essere assegnato come W(X* Xj)=xi, dove xjx rappresenta la direzione
della deregolazione (up o down) che I'utente vuole simulare. Sulla base di questo ragionamento, &
possibile costruire un nuovo insieme di nodi in input E*, i cui nodi sono tutti indipendenti, secondo
la logica E*={X*=1} U E \ E’. Questo nuovo insieme di elementi in input puo essere utilizzato per
mantenere una distribuzione uniforme dei valori di LFC, senza la necessita di valutare come la
dipendenza dei nodi possa alterare la distribuzione dei valori di espressione. Oltre a quanto appena
descritto, le analisi lanciate in Advanced mode permettono all'utente di creare nodi fittizi che
connettono elementi non presenti nei pathway di KEGG (ad esempio farmaci) con nodi inclusi nel
meta-pathway. In tal caso, la categoria molecolare a cui appartiene I’elemento non presente nel
database KEGG verra specificato in base ai codici forniti nella sezione User Manual. Alla stessa
maniera, anche il tipo di interazione (es. inibitoria o attivante) dovra essere specificata sulla base dei
codici forniti dal sistema.

Al termine delle computazioni, il sistema genera una tabella contenente una lista dei pathway di
KEGG, ognuno annotato con il proprio activity score. Inoltre, per ogni activity score viene riportata
la significativita statistica (Figura 3.4). Cliccando sulle icone verdi presenti sulla destra della tabella,
e possibile accedere ad una tabella che riporta gli activity score calcolati per i nodi del pathway in
questione. Infine, da quest’ultima schermata e possibile accedere ad una visualizzazione grafica
delle simulazioni, dove i nodi colorati in rosso rappresentano geni o proteine significativamente

sovraregolate, mentre quelli colorati in blu rappresentano geni o proteine significativamente
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sottoregolate. I nodi colorati in verde (colore di default per i nodi KEGG) rappresentano geni o

proteine per cui l'algoritmo di PHENSIM non ha calcolato alcuna perturbazione significativa.

(a)

Simple Simulation

Run a simulation using existent pathway elements

1. Name and Organism 2. Over-expressed Nodes 3. Under-expressed Nodes 4. Non-Expressed Nodes 5. Submit Simulation

Select over-expressed nodes

or upload a text file:

Scegli file [Nessun file selezionato

(b)

ADVANCED SIMULATION « Submit
Job name
Select an organism Homo sapiens (human) M
Simulation Parameters Scegli file | Nessun file selezionato
Enrichment Database File Scegli file | Nessun file selezionato

Optional Db Filter

Non-expressed nodes Sceglifile | Nessun file selezionato
Custom Node Type File Scegli file | Nessun file selezionato
Custom Edge Type File Scegli file | Nessun file selezionato
Custom Edge SubTypes File Scegli file | Nessun file selezionato
Epsilon value 0,001
RNG seed

() Enrich pathways with miRNAs

Figura 3.3 Screenshots che mostrano le schermate della Simple mode e della Advanced mode in PHENSIM.
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Simulation Results

List of involved pathways

P PATHWAYS LIST

Show 10 ¥ entries Search:
ID NAME ACTIVITY SCORE v  P-VALUE ~ ACTION
path:hsa04610 Complement and coagulation cascades 3.7587 <0.0001 n
path:hsa00750 Vitamin B6 metabolism 2.1542 <0.0001 n
path:hsa00524 Butirosin and neomycin biosynthesis 1.8900 <0.0001 u
path:hsa00760 Nicotinate and nicotinamide metabolism 1.1249 < 0.0001 u
path:hsa00280 Valine, leucine and isoleucine degradation 1.0804 < 0.0001 u
path:hsa00100 Steroid biosynthesis 0.0000 < 0.0001 u
path:hsa04122 Sulfur relay system 0.0000 <0.0001 u
path:hsa00780 Biotin metabolism 0.0000 < 0.0001 n
path:hsa00730 Thiamine metabolism 0.0000 <0.0001 n
path:hsa00601 Glycosphingolipid biosynthesis - lacto and neolacto series 0.0000 <0.0001 n

Showing 1 to 10 of 208 entries 1 2 3 4 5 21 Next

Figura 3.4 Tabella in cui vengono mostrati i risultati ottenuti dalla simulazione lanciata. La tabella riporta pathway ID,
nome ufficiale del pathway in KEGG, activity score del pathway, e p-value calcolato per il pathway. Cliccando sui pulsanti

verdi sulla destra si accede alla tabella che mostra le deregolazioni simulate per ogni singolo del pathway in questione.
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4, Risultati
4.1 SPECIfIC

Come riportato in sezione 2, al fine di valutarne le performance, SPECifIC e stato confrontato con
tre altre metodiche di estrazione di subpathways, precisamente Subpathway-GM [112],
Subpathway-GMir [113], e DEsubs [114]. Il confronto & stato operato sulla base dei risultati generati
per mezzo di due analisi distinte. In particolare, le analisi sono state corse su dati di espressione
forniti dal database TCGA, rispettivamente nel contesto del (i) carcinoma invasivo della mammella
(BRCA) e (ii) dell’adenocarcinoma al colon (COAD). Per quanto riguarda la selezione dei nodi
d’interesse (Nols) in SPECIfIC, questa & stata eseguita avvalendosi della procedura semi-
automatizzata del sistema, allo scopo di avere una selezione unbiased (sezione 3.1.4). Nel caso dei
tre tools “competitori”, invece, il settaggio é stato eseguito secondo quanto suggerito dagli autori
nei rispettivi manoscritti/ manuali. Per evitare eventuali bias ed uniformare quanto piu possibile le
procedure analitiche, i disease pathways di KEGG sono stati rimossi manualmente, cosi che non se
ne tenesse conto durante lo svolgimento delle pipelines. Alla fine delle procedure, i risultati ottenuti
sono stati classificati sulla base dei p-values restituiti e, infine, confrontati (Figure 4.1-4.2, Tabelle
4.2-4.3 e Materiali supplementari). A tal proposito, I"'unica eccezione ha riguardato la classificazione
dei risultati ottenuti da DEsubs (Materiali supplementari). Infatti, il tool restituisce solamente
I'insieme dei termini che arricchiscono significativamente i subpathway estratti (step (iv) della
pipeline di DEsubs, si veda la sezione 3), ma non riporta i p-value delle sottostrutture stesse. Per
questa ragione, si & deciso di procedere ordinando i termini restituiti dal tool sulla base del numero

di subpathway in cui il termine in questione risultava statisticamente significativo.

4.1 Estrazione di sottostrutture e arricchimento funzionale operato da SPECifIC

A seguito dell’estrazione delle sottostrutture operata con il metodo SPECifIC, per ogni sottostruttura
statisticamente significativa e stato eseguito un arricchimento funzionale, e tutti i termini dei
pathway sono stati raccolti a prescindere dai p-values restituiti, per poter cosi analizzare anche i
risultati non-significativi. Nei casi in cui un termine arricchiva piu sottostrutture, & stato scelto il p-
value con valore minore tra tutte le sottostrutture. Il risultante insieme di termini e stato quindi
ordinato sulla base dei p-value restituiti e i primi 20 pathways (Tabella 4.1) sono stati utilizzati per

l’analisi a valle, al fine di valutarne le performance.

Tabella 4.1 Lista dei primi 20 pathway ottenuti mediante 1’analisi SPECifIC su dati di carcinoma mammario (BRCA) e

adenocarcinoma al colon (COAD) a seguito dell’estrazione dei subpathway. I termini sono prima stati ordinati sulla base
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dei loro p-value aggiustati per la molteplicita dei test, e i 20 termini statisticamente pit1 significativi sono stati inclusi nella

lista.
BRCA COAD

Pathway P Pathway P
metabolism of xenobiotics by cytochrome p450 0 metabolism of xenobiotics by cytochrome pd50 0

steroid hormone biosynthesis 0 drug metabolism cytochrome p450 0

drug metabolism cytochrome p450 0 chemical carcinogenesis 0

chemical carcinogenesis 0 steroid hormone biosynthesis 0

drug metabolism other enzymes 0 drug metabolism other enzymes 0

linoleic acid metabolism 0 linoleic acid metabolism 0

longevity regulating pathway 3.27 x 1078  ppar signaling pathway 0

egfr tyrosine kinase inhibitor resistance 217 x 1077  phenylalanine metabolism 0

endocrine resistance 235x 1077 estrogen signaling pathway 1.09 x 1030
rapl signaling pathway 532 %1077  chemokine signaling pathway 1.28 x 10730
progesterone mediated oocyte maturation 539 x 1077 erbb signaling pathway 8.64 x 1072°
hif 1 signaling pathway 5.89 x 1077  phospholipase d signaling pathway 1.11 % 10~%
melanogenesis 6.15x 1077  neurotrophin signaling pathway 4.63x 107%
apoptosis 127 x 107¢  insulin signaling pathway 7.95x 10726
platinum drug resistance 1.27 x 1076 egfr tyrosine kinase inhibitor resistance 276 x 107
phospholipase d signaling pathway 1.30 x 107¢  prolactin signaling pathway 1.20 x 102
mtor signaling pathway 1.55x 107®  oxytocin signaling pathway 5.67 x 1072
ras signaling pathway 1.55 x 1078 platelet activation 5.67 x 102
thyroid hormone signaling pathway 3.13x107%  endocrine resistance 5.87 x 102
erbb signaling pathway 332x107% focal adhesion 6.00 x 10724

4.1.1 Risultati ottenuti per BRCA

Attraverso il metodo SPECifIC sono stati individuati un totale di 163 termini di annotazione
(pathways biologici di KEGG, ad esclusione dei disease pathways) potenzialmente associati a BRCA,
di cui 74 statisticamente significativi (Tabella 4.2). L'ampio numero di termini identificati per questa
patologia e stato interpretato come riflesso del fatto che, in realta, BRCA e una patologia tumorale
che include diversi sottotipi tumorali, ognuno associato a specifiche alterazioni oncogene o
combinazioni di esse [149], come brevemente accennato nella sezione 2. Il coinvolgimento in questa
patologia di diversi pathways biologici identificati dal tool, tra cui alcuni restituiti come
statisticamente significativi (p-value < 0,01), trova conferma in letteratura (sezione 5).

I metodo SubPathway-GM ha permesso lidentificazione di 124 termini di annotazione
potenzialmente associati a BRCA, di cui 25 statisticamente significativi e 36 in sovrapposizione con
quelli predetti tramite SPECifIC (senza considerare il p-value). Tra i termini con p-value < 0,01, 14
erano in comune con termini statisticamente significativi restituiti da SPECifIC (Figura 4.1).

Il metodo DEsubs ha identificato un totale di 22 termini di annotazione potenzialmente associati a
BRCA, tutti statisticamente significativi (il metodo e stato progettato in modo da scartare
automaticamente tutti i termini restituiti come non-significativi). Dei 22 termini totali, 13 erano

condivisi con quelli statisticamente significativi predetti da SPECifIC (Figura 4.1).
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SubPathway-GMir ha identificato un totale di 54 termini di annotazione potenzialmente associati a
BRCA, di cui 53 restituiti come statisticamente significativi e solamente 7 condivisi con quelli
risultanti dall’analisi predittiva di SPECIfIC, tutti restituiti con p-value < 0,01 da entrambi i metodi
(Figura 4.1). E da notare che il metodo SubPathway-GMir ¢ in grado di annotare le sottostrutture

analizzate esclusivamente con termini relativi a pathways metabolici.

Subpathway-GM DEsubs
(23) (22)

SPECIfIC
(74)

Subpathway-GMir
(53)

Figura 4.1 Confronti operati con diagrammi di Venn dei risultati ottenuti mediante SPECifIC, Subpathway- GM,
Subpathway-GMir e DEsubs per il dataset BRCA estratto dal database TCGA. I dati riportati in figura fanno riferimento

esclusivamente a pathway per cui il p-value calcolato era statisticamente significativo (p < 0.01).

Tabella 4.2 Risultati restituiti dal metodo SPECIfIC per BRCA. In tabella sono mostrati tutti i termini KEGG (pathway)
ottenuti mediante questo metodo, a prescindere dalla significativita statistica. Per ogni pathway riportato, & stato operato

un confronto con i risultati restituiti dagli altri metodi.

Pathway SPECIifIC SubPathway-GM  SubPathway-GMir DEsubs
metabolism of xenobiotics by cytochrome 0 Yes

p450

drug metabolism cytochrome p450 0 Yes

chemical carcinogenesis 0

steroid hormone biosynthesis 0 Yes

drug metabolism other enzymes 0 Yes

linoleic acid metabolism 0 Yes

ppar signaling pathway 0 Yes Yes
phenylalanine metabolism 0 Yes

estrogen signaling pathway 1,09E-30

chemokine signaling pathway 1,28E-30 Yes
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erbb signaling pathway 8,64E-29

phospholipase d signaling pathway 1,11E-27

neurotrophin signaling pathway 4,63E-27 Yes

insulin signaling pathway 7,95E-26 Yes

egfr tyrosine kinase inhibitor resistance 2,76E-25

prolactin signaling pathway 1,2E-24

oxytocin signaling pathway 5,67E-24

platelet activation 5,67E-24

endocrine resistance 5,87E-24

focal adhesion 6E-24 Yes Yes
inflammatory mediator regulation of trp 1,98E-23

channels

cholinergic synapse 5,56E-21

adrenergic signaling in cardiomyocytes 1,53E-20

rapl signaling pathway 2,43E-20

vegf signaling pathway 2,53E-20 Yes
sphingolipid signaling pathway 2,68E-20

natural killer cell mediated cytotoxicity 3,34E-20 Yes
thyroid hormone signaling pathway 9,45E-19

ras signaling pathway 2,83E-18

pathways in cancer 511E-18

fc epsilon ri signaling pathway 1,36E-17 Yes
b cell receptor signaling pathway 7,78E-17 Yes

cgmp pkg signaling pathway 2,27E-16

phosphatidylinositol signaling system 7,35E-16

choline metabolism in cancer 1,56E-15

mtor signaling pathway 2,78E-15

foxo signaling pathway 3,66E-15

regulation of actin cytoskeleton 4,17E-15 Yes Yes
t cell receptor signaling pathway 6,31E-15 Yes

aldosterone regulated sodium reabsorption  1,2E-14

central carbon metabolism in cancer 2,24E-14

longevity regulating pathway multiple 3,08E-14

species

carbohydrate digestion and absorption 3,96E-14

gnrh signaling pathway 4E-14 Yes
proteoglycans in cancer 1,87E-13

serotonergic synapse 3,38E-13

regulation of lipolysis in adipocytes 4,07E-13

leukocyte transendothelial migration 4,29E-13
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fc gamma r mediated phagocytosis 8,62E-13 Yes

signaling pathways regulating 8,89E-13

pluripotency of stem cells

micrornas in cancer 1,29E-12

longevity regulating pathway 1,56E-12

progesterone mediated oocyte maturation ~ 1,86E-12

long term depression 2,97E-12 Yes
camp signaling pathway 3,76E-12

axon guidance 6,84E-12

inositol phosphate metabolism 1,03E-11 Yes

viral carcinogenesis 2,21E-11

pi3k akt signaling pathway 2,7E-11

jak stat signaling pathway 3,09E-11 Yes Yes
dopaminergic synapse 3,84E-11

toll like receptor signaling pathway 1,18E-10 Yes Yes
tnf signaling pathway 1,5E-10

glutamatergic synapse 1,67E-10

ampk signaling pathway 4,93E-10

osteoclast differentiation 6,68E-10

apoptosis 1,13E-09 Yes Yes
gap junction 1,32E-07 Yes Yes
cell cycle 2,99E-07 Yes Yes
oocyte meiosis 4,41E-07

circadian entrainment 1,18E-05

long term potentiation 1,63E-05

vascular smooth muscle contraction 5,50E-05

wnt signaling pathway 7,60E-05

glycolysis gluconeogenesis 0,5000 Yes

tyrosine metabolism 0,5000 Yes

beta alanine metabolism 0,5000 Yes

histidine metabolism 0,5000 Yes

arginine and proline metabolism 0,5000 Yes

glycine serine and threonine metabolism 0,5000 Yes

platinum drug resistance 0,5000

hif 1 signaling pathway 0,5000

tryptophan metabolism 0,5000 Yes

hippo signaling pathway 0,5000

tight junction 0,5000 Yes

retrograde endocannabinoid signaling 0,5000

pyrimidine metabolism 0,5001 Yes
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purine metabolism

0,5002

Yes

calcium signaling pathway

0,5004

Yes

Yes

mapk signaling pathway

0,5010

Yes

Yes

starch and sucrose metabolism

Yes

insulin secretion

melanogenesis

Yes

ovarian steroidogenesis

thyroid hormone synthesis

aldosterone synthesis and secretion

glucagon signaling pathway

arachidonic acid metabolism

Yes

p53 signaling pathway

Yes

mrna surveillance pathway

protein  processing in  endoplasmic

reticulum

S e Y Y Y = =Y

apoptosis multiple species

nod like receptor signaling pathway

transcriptional misregulation in cancer

glutathione metabolism

Yes

gabaergic synapse

renin secretion

salivary secretion

gastric acid secretion

pancreatic secretion

dorso ventral axis formation

th17 cell differentiation

adipocytokine signaling pathway

Yes

Yes

endocrine and other factor regulated

calcium reabsorption

O Y S = Y Y

vasopressin regulated water reabsorption

cytokine cytokine receptor interaction

Yes

endocytosis

adherens junction

Yes

Yes

fatty acid degradation

Yes

fatty acid metabolism

citrate cycle tca cycle

Yes

pyruvate metabolism

Yes

proximal tubule bicarbonate reclamation

carbon metabolism

tgf beta signaling pathway

R R R R R R R R R R R
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cardiac muscle contraction

lysine degradation

Yes

ecm receptor interaction

Yes

pentose and glucuronate interconversions

Yes

ascorbate and aldarate metabolism

Yes

porphyrin and chlorophyll metabolism

cytosolic dna sensing pathway

neuroactive ligand receptor interaction

taste transduction

th1 and th2 cell differentiation

olfactory transduction

intestinal immune network for iga

production

O T e e Y = = =y

antifolate resistance

hematopoietic cell lineage

cell adhesion molecules cams

phototransduction

glycerophospholipid metabolism

Yes

ether lipid metabolism

Yes

alpha linolenic acid metabolism

glycerolipid metabolism

Yes

primary bile acid biosynthesis

alanine  aspartate =~ and  glutamate

metabolism

O Y Y = =Y

Yes

butanoate metabolism

Yes

fatty acid biosynthesis

peroxisome

fat digestion and absorption

rig i like receptor signaling pathway

Yes

synthesis and degradation of ketone bodies

Yes

valine leucine and isoleucine degradation

Yes

terpenoid backbone biosynthesis

Yes

biosynthesis of unsaturated fatty acids

phagosome

Yes

propanoate metabolism

Yes

vitamin b6 metabolism

nicotinate and nicotinamide metabolism

Yes

hippo signaling pathway multiple species

thiamine metabolism

one carbon pool by folate

PR R R R R R R R R R R R R R R

Yes
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4.1.2 Risultati ottenuti per COAD

Nel caso di COAD, SPECifIC ha individuato un totale di 165 termini di annotazione potenzialmente
associati alla patologia, di cui 31 statisticamente significativi (Tabella 4.3). Similmente a quanto
accennato nel caso dei risultati restituiti per BRCA, diversi termini biologici identificati dal tool in
relazione alla patologia del COAD trovano conferma in letteratura (sezione 5).

Attraverso il metodo SubPathway-GM sono state identificati di 83 termini di annotazione
potenzialmente associati a COAD, di cui 27 statisticamente significativi e 11 in sovrapposizione con
quelli predetti tramite SPECifIC (senza considerare il p-value). Di questi ultimi, 3 erano
statisticamente significativi per entrambi imetodi (Figura 4.2).

Il metodo DEsubs ha identificato un totale di 19 termini di annotazione potenzialmente associati a
COAD, tutti statisticamente significativi. Di questi, 5 erano condivisi con quelli predetti da SPECifIC
e sono stati restituiti con p-value < 0,01 da entrambi i metodi (Figura 4.2).

SubPathway-GMir ha identificato un totale di 35 termini di annotazione potenzialmente associati a
COAD, tutti con p-value < 0,01. Di questi, solamente 3 erano condivisi con quelli restituiti dall’analisi

di SPECIfIC ed erano statisticamente significativi per entrambi i metodi (Figura 4.2).

Subpathway-GM DEsubs
(27) (19)
12 11
SPECIfIC 2 Subpathway-GMir
31 (35)
1 1
22 2 0 21
0
3 10
0 0
3

Figura 4.2 Confronti operati con diagrammi di Venn dei risultati ottenuti mediante SPECifIC, Subpathway- GM,
Subpathway-GMir e DEsubs per il dataset COAD estratto dal database TCGA. I dati riportati in figura fanno riferimento

esclusivamente a pathway per cui il p-value calcolato era statisticamente significativo (p < 0.01).

Tabella 4.3 Risultati restituiti dal metodo SPECifIC per COAD. In tabella sono mostrati tutti i termini KEGG (pathway)
ottenuti mediante questo metodo, a prescindere dalla significativita statistica. Per ogni pathway riportato, & stato operato

un confronto con i risultati restituiti dagli altri metodi.
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KEGG Pathway SPECIfIC SubPathway-GM  SubPathway-GMir DEsubs
metabolism of xenobiotics by cytochrome 0 Yes

p450

steroid hormone biosynthesis 0 Yes

drug metabolism cytochrome p450 0

chemical carcinogenesis 0

drug metabolism other enzymes 0

linoleic acid metabolism 0

longevity regulating pathway 3,27E-08

egfr tyrosine kinase inhibitor resistance 2,17E-07

endocrine resistance 2,35E-07

rapl signaling pathway 5,32E-07

progesterone mediated oocyte maturation 5,39E-07

hif 1 signaling pathway 5,89E-07

melanogenesis 6,15E-07 Yes
apoptosis 1,27E-06 Yes Yes
platinum drug resistance 1,27E-06

phospholipase d signaling pathway 1,30E-06

mtor signaling pathway 1,55E-06

ras signaling pathway 1,55E-06

thyroid hormone signaling pathway 3,13E-06

erbb signaling pathway 3,32E-06 Yes
estrogen signaling pathway 3,97E-06

inflammatory mediator regulation of trp 4,85E-06

channels

proteoglycans in cancer 5,00E-06

pathways in cancer 7,08E-06

platelet activation 9,18E-06

chemokine signaling pathway 1,42E-05 Yes

gnrh signaling pathway 1,50E-05 Yes
oxytocin signaling pathway 1,61E-05

arachidonic acid metabolism 2,34E-05 Yes

pi3k akt signaling pathway 0,0003

mapk signaling pathway 0,0017 Yes Yes
insulin secretion 0,5000

ovarian steroidogenesis 0,5000

beta alanine metabolism 0,5000

long term depression 0,5000 Yes
thyroid hormone synthesis 0,5000

aldosterone synthesis and secretion 0,5000
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gap junction 0,5000

vegf signaling pathway 0,5000 Yes
b cell receptor signaling pathway 0,5000 Yes
camp signaling pathway 0,5000

glucagon signaling pathway 0,5000

micrornas in cancer 0,5000

regulation of lipolysis in adipocytes 0,5000

dopaminergic synapse 0,5000

natural killer cell mediated cytotoxicity 0,5000 Yes Yes
adrenergic signaling in cardiomyocytes 0,5001

cgmp pkg signaling pathway 0,5001

purine metabolism 0,5005 Yes

fc epsilon ri signaling pathway 1,0000 Yes
cytokine cytokine receptor interaction 1,0000 Yes
inositol phosphate metabolism 1,0000 Yes Yes
phosphatidylinositol signaling system 1,0000 Yes
leukocyte transendothelial migration 1,0000 Yes
focal adhesion 1,0000 Yes Yes
toll like receptor signaling pathway 1,0000 Yes
jak stat signaling pathway 1,0000 Yes
regulation of actin cytoskeleton 1,0000 Yes
adipocytokine signaling pathway 1,0000 Yes
starch and sucrose metabolism 1,0000 Yes Yes

fatty acid degradation 1,0000 Yes Yes

pyrimidine metabolism 1,0000 Yes

pentose and glucuronate interconversions 1,0000 Yes Yes

porphyrin and chlorophyll metabolism 1,0000 Yes

ascorbate and aldarate metabolism 1,0000 Yes

glutathione metabolism 1,0000 Yes Yes

galactose metabolism 1,0000 Yes

glycerolipid metabolism 1,0000 Yes

tyrosine metabolism 1,0000 Yes Yes
glycerophospholipid metabolism 1,0000 Yes

amino sugar and nucleotide sugar 1,0000 Yes Yes

metabolism

fructose and mannose metabolism 1,0000 Yes

citrate cycle tca cycle 1,0000 Yes

pentose phosphate pathway 1,0000 Yes

cysteine and methionine metabolism 1,0000 Yes

ether lipid metabolism 1,0000 Yes
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phenylalanine metabolism 1,0000 Yes
arginine and proline metabolism 1,0000 Yes Yes
pyruvate metabolism 1,0000 Yes Yes
glycolysis gluconeogenesis 1,0000 Yes
ppar signaling pathway 1,0000 Yes
tight junction 1,0000 Yes
calcium signaling pathway 1,0000 Yes
aldosterone regulated sodium reabsorption 1,0000 Yes
wnt signaling pathway 1,0000 Yes
alanine aspartate and glutamate metabolism  1,0000 Yes
butanoate metabolism 1,0000 Yes
oocyte meiosis 1,0000 Yes
cell adhesion molecules cams 1,0000 Yes
cell cycle 1,0000 Yes
tgf beta signaling pathway 1,0000 Yes
fc gamma r mediated phagocytosis 1,0000

lysine degradation 1,0000

olfactory transduction 1,0000

long term potentiation 1,0000

neurotrophin signaling pathway 1,0000

nod like receptor signaling pathway 1,0000

vascular smooth muscle contraction 1,0000

phenylalanine tyrosine and tryptophan 1,0000

biosynthesis

axon guidance 1,0000

salivary secretion 1,0000

insulin signaling pathway 1,0000

central carbon metabolism in cancer 1,0000

ampk signaling pathway 1,0000

sphingolipid signaling pathway 1,0000

carbohydrate digestion and absorption 1,0000

viral carcinogenesis 1,0000

foxo signaling pathway 1,0000

choline metabolism in cancer 1,0000

p53 signaling pathway 1,0000

mrna surveillance pathway 1,0000

nf kappa b signaling pathway 1,0000

protein processing in endoplasmic reticulum  1,0000

apoptosis multiple species 1,0000

hedgehog signaling pathway 1,0000
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transcriptional misregulation in cancer 1,0000
circadian entrainment 1,0000
retrograde endocannabinoid signaling 1,0000
glutamatergic synapse 1,0000
gabaergic synapse 1,0000
renin secretion 1,0000
gastric acid secretion 1,0000
pancreatic secretion 1,0000
abc transporters 1,0000
dorso ventral axis formation 1,0000
signaling pathways regulating pluripotency 1,0000
of stem cells

t cell receptor signaling pathway 1,0000
prolactin signaling pathway 1,0000
osteoclast differentiation 1,0000
tnf signaling pathway 1,0000
th17 cell differentiation 1,0000
endocrine and other factor regulated calcium 1,0000
reabsorption

vasopressin regulated water reabsorption 1,0000
autophagy 1,0000
endocytosis 1,0000
adherens junction 1,0000
fatty acid metabolism 1,0000
proximal tubule bicarbonate reclamation 1,0000
neomycin kanamycin and gentamicin 1,0000
biosynthesis

carbon metabolism 1,0000
homologous recombination 1,0000
hippo signaling pathway 1,0000
cardiac muscle contraction 1,0000
other types of o glycan biosynthesis 1,0000
ecm receptor interaction 1,0000
protein digestion and absorption 1,0000
ubiquitin mediated proteolysis 1,0000
rna polymerase 1,0000
cytosolic dna sensing pathway 1,0000
neuroactive ligand receptor interaction 1,0000
taste transduction 1,0000
th1 and th2 cell differentiation 1,0000
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selenocompound metabolism 1,0000

mineral absorption 1,0000
biosynthesis of amino acids 1,0000
folate biosynthesis 1,0000
intestinal immune network for iga production  1,0000
antifolate resistance 1,0000
hematopoietic cell lineage 1,0000
phototransduction 1,0000
alpha linolenic acid metabolism 1,0000
primary bile acid biosynthesis 1,0000
nucleotide excision repair 1,0000
taurine and hypotaurine metabolism 1,0000
histidine metabolism 1,0000

4.2 Metriche per la specificita dei metodi

Per esaminare la specificita dei risultati (in relazione all’associazione con le patologie), sono state
calcolate due metriche sui disease genes (letteralmente “geni legati a malattie”) inclusi all’interno
delle sottostrutture estratte dai quattro metodi: (i) distanza media tra gene legato a malattia e
sottostruttura; (ii) distanza media tra coppie di disease genes inclusi nelle sottostrutture (Tabella
4.4). I valori ottenuti sono stati confrontati con quelli ottenuti applicando le stesse metriche sui
pathways di KEGG. I disease genes sono stati estrapolati dalle risorse online DisGeNET [150,151] e
Genetic Association Database (GAD) [152], e sono stati successivamente filtrati tramite rimozione di
tutti i geni non presenti in alcuno dei pathway presi in considerazione. La metrica (i) & un indice di
specificita dei risultati, dal momento che le subpathway piu vicine ai disease genes hanno maggiori
probabilita di essere coinvolti nella malattia stessa. La metrica (ii) € un indice che mostra, in linea
teorica, la tendenza che hanno i disease genes di manifestare funzioni sovrapposte e di causare
manifestazioni fenotipiche sovrapposte. Tuttavia, questo parametro non sempre indica una reale

rilevanza biologica dell’associazione.
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Tabella 4.4 Metriche calcolate per determinare la specificita rispetto alle due patologie (BRCA e COAD) dei subpathway
ricavati dai quattro metodi. Andando da sinistra verso destra, la tabella mostra: il numero di nodi inclusi nelle
sottostrutture; il numero di nodi statisticamente significativi (p-value < 0.01); il numero di disease genes; il numero di
disease genes statisticamente significativi (p-value < 0.01); numero di coppie di disease genes interni ai subpathway e
raggiungibili mediante cammino diretto (parametro critico per il calcolo della metrica (ii)); distanza media tra disease gene
e subpathway (1); distanza media tra disease genes contenuti all’interno di ogni sottostruttura (f). I risultati sono stati

confrontati con valori di riferimento calcolati direttamente in KEGG.

# Nodes # Disease Genes
Dataset  Algorithm p<001 All p<0.01 All Reachable Pairs t i
KEGG Pathways 1009 7121 30 104 283 -7
SPECIfIC 466 466 15 15 6 178 3
BRCA  SubPathway-GM 101 214 9 14 6 189 3
SubPathway-Gmir 142 722 4 8 1 209 2
DESubs 34 34 0 0 0 248 -
KEGG Pathways 1009 7121 11 81 490 -9
SPECHfIC 486 486 9 9 6 167 4
COAD  SubPathway-GM 59 173 3 8 4 204 3
SubPathway-Gmir 158 248 4 7 9 220 2
DESubs 6 6 0 0 0 297 -

Tabella 4.5 Metriche calcolate per determinare la specificita rispetto alle due patologie (BRCA e COAD) dei subpathway
ricavati dai quattro metodi dopo la rimozione delle interazioni miRNA-gene. Da sinistra verso destra: numero di nodi
inclusi nelle sottostrutture; il numero di nodi statisticamente significativi (p-value < 0.01); numero di disease genes; il
numero di disease genes statisticamente significativi (p-value < 0.01); numero di coppie di disease genes interni ai
subpathway e raggiungibili mediante cammino diretto; distanza media tra disease gene e subpathway (1); distanza media
tra disease genes contenuti all’interno di ogni sottostruttura (}). I risultati sono stati confrontati con valori di riferimento

calcolati direttamente in KEGG.

# Nodes # Disease Genes
Dataset  Algorithm p<001 Al p<001 Al Rei‘,‘;}i‘;‘:ﬂe + 1
BRCA  KEGG Pathways 983 6688 30 104 156 - 3
SPECIfIC 247 247 15 15 2 183 2
SubPathway-GM 101 214 9 14 6 264 3
SubPathway-Gmir 135 682 4 8 1 2,76 2
DESubs 34 34 0 0 0 1,71 -
COAD  KEGG Pathways 995 6688 11 81 88 - 3
SPECIfIC 139 139 9 9 2 197 2
SubPathway-GM 59 173 3 8 4 219 3
SubPathway-Gmir 131 221 4 7 9 296 2
DESubs 6 6 0 0 0 24 -
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Poiché l'integrazione delle interazioni miRNA-gene nei pathway biologici con ne provoca
cambiamenti topologici, le metriche (i) e (ii) sono state ricalcolate per SPECifIC a seguito della
rimozione di tali interazioni dai grafi originali. Cid ha reso possibile un migliore confronto tra i
risultati restituiti dal tool SPECIfIC e quelli restituiti da Subpathway-GM e DEsubs (Tabella 4.5), dal
momento che questi ultimi non integrano alcuna informazione sulle interazioni miRNA-gene
durante la procedura di estrazione delle sottostrutture. I risultati ottenuti hanno mostrato che
SPECIfIC individua sottostrutture significativamente piti vicine a disease genes rispetto agli altri
due metodi (Tabelle 4.6-4.7). Sebbene si sia osservato un incremento nella distanza media tra nodi
legati a malattia interni alle sottostrutture (metrica (ii)), questi valori sono comunque rimasti
inferiori rispetto a quelli osservati nei pathway di KEGG (Tabelle 4.8-4.9), indicando una maggiore
specificita rispetto a quest’ultimo. A seguito della rimozione dei miRNAs dalle sottostrutture, sono
stati ottenuti risultati simili a quelli ottenuti dagli altri metodi. Comunque, & bene ricordare che,
nonostante questi risultati siano utilizzati come indice della specificita dei metodi, cid potrebbe non

implicare una reale valenza biologica.

Tabella 4.6 p-value utilizzati per il confronto delle le quattro metodologie in termini di distanze tra disease genes e

subpathway. I p-value sono stati calcolati mediante Wilcoxon rank-sum test per i risultati ottenuti nel caso di BRCA.

SPECifIC Subpathay-GM Subpathway-Gmir DESubs
SPECIfIC - 0,0062 1,68E-09 3,98E-05
Subpathay-GM - 2,98E-06 1,01E-05
Subpathway-Gmir - 0,1794

DESubs -

Tabella 4.7 p-value utilizzati per il confronto delle le quattro metodologie in termini di distanze tra disease genes e

subpathway. I p-value sono stati calcolati mediante Wilcoxon rank-sum test per i risultati ottenuti nel caso di COAD.

SPECIfIC Subpathay-GM Subpathway-Gmir DESubs
SPECIfIC - 2,26E-07 8,32E-12 8,41E-19
Subpathay-GM - 1,03E-06 2,44E-13
Subpathway-Gmir - 4,08E-07

DESubs -

68



Tabella 4.8 p-value utilizzati per il confronto delle le quattro metodologie in termini di distanze tra disease genes e
subpathway a seguito della rimozione delle interazioni miRNA-gene dai pathway. I p-value sono stati calcolati mediante

Wilcoxon rank-sum test per i risultati ottenuti nel caso di BRCA. Non é stato possibile calcolare alcun p-value per i

confronti con DESubs.
KEGG P. SPECIfIC Subpathay-GM Subpathway-Gmir DESubs
KEGG Pathways - 7,23E-24 0,0118 5,49E-24 -
SPECIfIC - 0,7974 4,56E-11 -
Subpathay-GM - 6,50E-06 -

Subpathway-Gmir - -
DESubs B

Tabella 4.9 p-value utilizzati per il confronto delle le quattro metodologie in termini di distanze tra disease genes e
subpathway a seguito della rimozione delle interazioni miRNA-gene dai pathway. I p-value sono stati calcolati mediante

Wilcoxon rank-sum test per i risultati ottenuti nel caso di COAD. Non é stato possibile calcolare alcun p-value per i

confronti con DESubs.
KEGG P. SPECIfIC Subpathay-GM Subpathway-Gmir DESubs
KEGG Pathways - 0,0155 1,74E-05 6,77E-23 -
SPECIfIC - 1,67E-07 6,51E-33 -
Subpathay-GM - 4,05E-05 -

Subpathway-Gmir - -
DESubs -

Infine, data l'elevata ridondanza dei pathways biologici - infatti pathways distinti spesso
condividono un certo numero di sottostrutture che svolgono ruoli simili o uguali nei due pathway
[153] - e stato eseguito un enrichment delle sottostrutture estratte per COAD e BRCA con il metodo
SPECIfIC utilizzando i termini “disease” ricavati da DisGeNET per valutare quali patologie

condividono le stesse sottostrutture (Tabella 4.10).
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Tabella 4.10 Arricchimento (enrichment) dei subpathway estratti dall’algoritmo di SPECifIC per le due tipologie tumorali
BRCA e COAD, eseguito utilizzando i termini disponibili sul database DisGeNET. In tabella sono stati elencati solamente

i termini statisticamente significativi (p-value < 0.01).

COAD BRCA
Disease Adjusted p-value | Disease Adjusted p-value
Prostatic Neoplasms 0 Prostatic Neoplasms 0
Mammary Neoplasms 0 Mammary Neoplasms 0
Osteosarcomn 0 Osteosarcomn 0
Hepatitis C 0 Hepatitis C 0
Torsades de Pointes 0 Torsades de Pointes 0
Esophageal Neoplasms 0.0001 MICROPHTHALMIA. ISOLATED § 0
Adenocarcinoma 0.0002 Prostatic Neoplasms. Castration-Resistant 0
Colorectal Neoplasms 0.0005 Neaoplasms. Hormone-Dependent 1.41 x 10708
Hypertensive disease 0.0005 Disorders of Sex Development 7.05 x 1078
Lung Neoplasms 0.0005 Obesity 3.38 x 107%
Liver carcinoma 0.0011 Substance-Related Disorders 0.0002
Reperfusion Injury 0.0012 Polycystic Ovary Syndrome 0.0002
Hypertensive disease 0.0004
Myocardial Infarction 0.0006
Stomach Neoplasms 0.0010
Dinbetes Mellitus. Experimental 0.0011
Colorectal Neoplasms 0.0022
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4.2 PHENSIM

Di seguito verranno mostrati i risultati restituiti dal metodo predittivo PHENSIM nei quattro casi

simulati, elencati nel capitolo 2.

4.2.1 Trattamento con metformina

Per simulare lo scenario (i) & stato creato un nodo fittizio che connettesse il farmaco metformina ai
tre target riportati in letteratura: STK11 (sovraregolato), INS (insulina, sottoregolato) e IGF-1
(sottoregolato) [122]. Nessuna lista di geni non espressi é stata tenuta in considerazione durante la
simulazione, al fine di ottenere dei risultati quanto piu possibile generalizzabili. Al termine
dell’analisi, PHENSIM ha restituito una sottoregolazione significativa delle vie di segnalazione
dell’insulina e di mTOR (pathway activity score = -2.2981 and -2.3491, rispettivamente; p-value <
0.0001). Tutte le isoforme delle chinasi PI3K e AKT, come anche il metabolita PIP3, sono state
predette come sottoregolate (es. activity score = -3.3524 and -2.3567 per le isoforme PIK3CA e AKT1,
rispettivamente; p-value < 0.0001). mTOR risultava regolato negativamente (activity score = -3.2626;
p-value < 0.0001), causando a sua volta la sovraregolazione del repressore dei fattori iniziali della
traduzione 4EBP (activity score = 3.1847; p-value < 0.0001) e la sottoregolazione dei nodi a valle
coinvolti nella sintesi proteica (Figura 4.3). Il ciclo degli acidi tri-carbossilici & stato restituito
anch’esso come sottoregolato (pathway activity score = -3.0033; p-value < 0.0001), insieme alle vie
di segnalazione MAPK e NF-kB (pathway activity score = -2.0641 and -1.7574; p-value < 0.0001)
(Figura 4.4). E da notare che il tipo di perturbazione predetto per diversi degli enzimi e dei metaboliti
inclusi in questi pathway e in linea con quanto precedentemente riportato in letteratura [122].
Tuttavia, la sottoregolazione della via di segnalazione di p53 e la non-deregolazione di alcune
interleuchine restituite da PHENSIM erano in contrasto con i dati di letteratura [122]. Nel contesto
della presente simulazione, PHENSIM ha mostrato una sensibilita = 0.84 ed una specificita = 0

(Tabella 4.11).
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Figura 4.3 Effetti anti-tumorali della metformina simulati dal tool PHENSIM: predizioni per la via di segnalazione di

mTOR.
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Figura 4.4 Effetti anti-tumorali della metformina simulati dal tool PHENSIM: predizioni per la via di segnalazione di TNF.

In questo pathway vengono mostrate le perturbazioni di diversi nodi facenti parte delle vie di segnalazione MAPK e NF-

kB.
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Tabella 4.11 Numero assoluto di true positives, true negatives, false positives e false negatives ottenuti per la simulazione

().
CONDIZIONE REALE

Positivo Negativo

37 20

Predetto
positivo

CONDIZIONE
PREDETTA
N
o

Predetto
negativo

4.2.2 Trattamento di cellule del tessuto mammario con everolimus

Nel caso studio (ii) non é stato possibile simulare gli effetti di RADOO1 settando una semplice
sottoregolazione di mTOR, in quanto KEGG non fa distinzione tra mTOR di mTORC1 ed mTOR di
mTORC2. Percio, al fine di superare tale limitazione, é stato creato un nodo fittizio che connettesse
mTORC1 con i nodi adiacenti a valle, la cui attivita e notoriamente modificata a seguito
dell’inibizione del suddetto macchinario molecolare. In particolare, la simulazione e stata condotta
ipotizzando una sottoregolazione di S6K, e una sovraregolazione di 4E-BP e ULK. Inoltre, durante
I’analisi si e tenuto conto della lista di geni non espressi nel tessuto mammario, ricavata dal database
GTEx, avendo l'obiettivo di simulare uno scenario in cui il farmaco viene somministrato
direttamente ai tipi cellulari che compongono tale tessuto. Alla fine dell’analisi, sia la via di trasporto
dell'RNA che la via di segnalazione di mTOR sono state restitutite come significativamente
sottoregolate, laddove gli activity score di questi pathway risultavano essere tra i pitt bassi in
assoluto (-2.9570 and -2.3177, respectively; p-value < 0.0001), secondo le aspettative (Figura 4.5).
Infatti, alcuni fattori coinvolti nella sintesi dell’RNA e nella sintesi proteica, come ad esempio EIF4E,
EIF4B, EIF4A e S6, sono stati restituiti come nodi fortemente sottoregolati (activity score = -3.3524, -
4.6565, -4.6052 e -4.6565, rispettivamente; p-value < 0.0001). Inoltre, PHENSIM prediceva la
sovraregolazione della via dell’autofagia (pathway activity score = 1.4966, p-value < 0.0001),
conseguentemente al decremento dei livelli di fosforilazione di ULK1/2 da parte di mTOR [123,124].

Tuttavia, PHENSIM non ha restituito alcun risultato circa la deregolazione di p21, ciclina D ed NF-
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kB a seguito del trattamento con RADO001 [124]. Nel contesto di questa simulazione, PHENSIM ha

mostrato una sensibilita = 0.25 e una specificita = 1 (Tabella 4.12).

P PATHWAYS LIST

Show 10 ¥ entries Search:
1D NAME ACTIVITY SCORE ~  P-VALUE ACTION
path:hsa03013 RNA transport -2.9570 < 0.0001
path:hsa04910 Insulin signaling pathway -2.3919 < 0.0001
path:hsa04350 TGF-beta signaling pathway -2.3544 < 0.0001
path:hsa04213 Longevity regulating pathway - multiple species -2.3335 < 0.0001
path:hsa04150 mTOR signaling pathway -2.3177 < 0.0001
path:hsa04151 PI3K-Akt signaling pathway -2.2784 < 0.0001
path:hsa04012 ErbB signaling pathway -2.2779 < 0.0001
path:hsa04666 Fc gamma R-mediated phagocytosis -2.1125 < 0.0001
path:hsa04066 HIF-1 signaling pathway -2.0759 < 0.0001
path:hsa04144 Endocytosis 0.0000 < 0.0001

Figura 4.5 Predizione della perturbazione dei pathway a seguito della somministrazione di everolimus: tessuto mammario.
In figura viene riportata la lista dei top-10 pathway sottoregolati, tra cui figurano le vie di trasporto dell'RNA e la

segnalazione mediata da mTOR.
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Figura 4.6 Predizione della perturbazione dei pathway a seguito della somministrazione di everolimus: tessuto mammario.

Qui vengono mostrate nel dettagli le perturbazioni sui nodi del pathway di segnalazione di mTOR.

74



Tabella 4.12 Numero assoluto di true positives, true negatives, false positives e false negatives ottenuti per la simulazione

(ii).

CONDIZIONE REALE
Positivo Negativo
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4.2.3 Impatto dei miRNA esosomiali derivati da cellule di LM A nelle cellule riceventi del

midollo osseo

La simulazione (iii) & stata corsa prendendo in considerazione gli 8 miRNA piu rappresentativi
isolate dagli esosomi della linea cellulare Molm-14 (linea cellulare continua umana di LMA), ovvero
miR-155-5p, -150-5p, -146a-5p, -191-5p, -221-3p, -99b-5p, -1246 e let-7a-5p, secondo quanto riportato
in [125]. Tali miRNA sono stati inclusi in un unico nodi fittizio appositamente creato. Ai fini della
simulazione, nessuna lista di geni non espressi é stata caricata in memoria, dal momento che il target
erano cellule immature del midollo osseo (BM). Alla fine della simulazione, sia la via di
differenziazione degli osteoclasti che le interazioni tra citochine erecettori delle citochine sono state
restituite come significativamente sottoregolate (pathway activity score = -2.4196 e -2.5975,
rispettivamente; p-value < 0.0001) (Figura 4.7-4.8). In particolare, alcuni geni coinvolti nella
modulazione dei processi ematopoietici, come ad esempio CXCL12 e IGF1, sono stati restituiti come
nodi sottoregulated (activity score = -5.2005 e -2.8102, rispettivamente; p-value < 0.0001) [127].
Anche il fattore di trascrizione c-MYB, coinvolto nella differenziazione e proliferazione delle HSPCs,
e stato restituito con un valore di attivita negativo (activity score = -4.1044; p-value < 0.0001) [126]
(Figura 4.9). Tuttavia, PHENSIM non e stato in grado di predire la sovraregolazione di DKK1 [127].

Poiché la letteratura scientifica manca di molte informazioni riguardo agli effetti esercitati dal carico
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esosomiale di LMA sulle cellue riceventi, per questa simulazione non e stato possibile calcolare i

valori di sensibilita e specificita.
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Figura 4.7 Risultati ottenuti per la via di differenziazione degli osteoclasti a seguito della simulazione (iii).
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Figura 4.9 Risultati ottenuti per la via di segnalazione PI3K-Akt a seguito della simulazione (iii). Lo zoom mette in evidenza

la sottoregolazione di c-Myb.

4.2.4 Efficacia di un modello di letalita sintetica in sei linee cellulari tumorali
Per generare un quadro completo dello scenario (iv), le stesse simulazioni (sei) sono state eseguite
due volte. In particolare, le simulazioni avevano lo scopo di predire il fenotipo di 6 diverse linee

cellulari continue umane (HeLa, HCT116, U2-OS, RKO, SW480 e CaCo-2) a seguito di due particolari
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trattamenti capaci di indurre, o almeno predisporre, la cellula all’apoptosi (i.e. ogni linea cellulare
avrebbe dovuto ricevere due diversi trattamenti). Per correre ognuna di queste simulazione, e stata
caricata nel sistema la lista di geni non espressi relativa ad ognuna di queste cellule. Il primo dei due
trattamenti consisteva nel semplice KD di TPL2 (1), per cui le simulazioni sono state lanciate in
simple mode settando TPL2 come nodo sottoregolato. Il secondo trattamento, invece, consisteva in
una combinazione tra KD di TPL2 e aggiunta di TNFa alla coltura cellulare, per cui le simulazioni
sono state lanciate in advanced mode impostando la sottoregolazione di TPL2 e la sovraregolazione
di TNFa e TNF-RI.

In (1) I'analisi di PHENSIM non e stata in grado di individuare, nelle line cellular sensibili al
trattamento (HeLa, HCT116, U2-0OS), la sovraregolazione di CASPS, che invece ¢ stato identificato
come il meccanismo responsabile dell’induzione apoptotica nel lavoro recentemente condotto dal
gruppo di ricerca del Professore Tsichlis (articolo in revisione su PNAS). Inoltre, la sottoregolazione
di BAK e la sovraregolazione di PARP erano in contrasto con i dati ottenuti dal gruppo di ricerca.
D'altro canto, PHENSIM ha restituito la sovraregolazione degli inibitori dell’apoptosi BCL2 e BCL-
XL, e la sottoregolazione dell’induttore dell’apoptosi mitocondriale BAX. Inoltre, questo risultato &
stato restituito solamente per le linee cellulari sensibili al trattamento, ma non per le resistenti, ad
eccezione di CaCo-2 (Figura 4.10-4.11). Nonostante 'apparente contrasto tra i risultati attesi e quelli
restituiti in questo particolare contesto, tale predizione ha trovato riscontro nei risultati di
riferimento, mostrando anche una discreta capacita di distinguere tra linee cellulari sensibili e
resistenti a specifici trattamenti. Inoltre, PHENSIM e stato in grado di predire un forte decremento
dei livelli di fosforilazione delle chinasi ERK, MEK, JNK e p38, come anche dell’attivita di cIAP2 per
tutte e sei le linee cellulari. Anche questi risultati hanno trovato positivo nei dati di riferimento.

In (2), I risultati restituiti da PHENSIM hanno riportato solo pochi cambiamenti rispetto al caso (1)
(Figura 4.12-4.13). In particolare, gli activity score dei nodi evidenziano un increment significativo
degli effetti causati dal KD di TPL2, confermando, per sommi capi, quanto ottenuto dal gruppo
Tsichlis. Nemmeno in questo caso e stata predetta l'attivazione di CASP8 per le linee cellulari
sensibili al trattamento.

Nel suo insieme, nella la simulazione (iv) PHENSIM ha mostrato sensibilita = 0.83 e specificita = 0.14

(Tabella 4.13).
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Tabella 4.13 Numero assoluto di true positives, true negatives, false positives e false negatives ottenuti per la simulazione

(iv).
CONDIZIONE REALE

Positivo Negativo

33 71

Predetto
positivo

CONDIZIONE
PREDETTA

Predetto
negativo
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5. Discussioni

L’applicazione delle odierne tecnologie high-throughput sequencing (HTS) e high-throughput
detection (HTD) al profiling genomico, trascrittomico e proteomico ha dato il via a nuove, potenti
metodologie di indagine nel campo biomedico, fornendo i mezzi necessari per il monitoraggio di
sistemi biologici sperimentali e di pazienti. A prescindere dalla particolare tecnologia adoperata per
il profiling, il risultato finale consiste nella produzione di una notevole mole di dati grezzi,
inizialmente filtrati e trattati mediante tecniche bioinformatiche, al fine di ottenere datasets
qualitativamente e quantitativamente analizzabili. Cid permette la potenziale identificazione di
sottoinsiemi di geni, isoforme proteiche e processi molecolari coinvolti in specifiche condizioni
fisiopatologiche, principalmente grazie all’applicazione di metodi analitici appropriati sviluppati
nel campo della biologia dei sistemi [3]. In tal senso, le tecniche di pathway analysis hanno visto un
impiego sempre maggiore da parte della comunita scientifica, grazie anche alla progettazione e
all'implementazione di applicazioni web o standalone tools che permettono di trattare i dati in input
calcolando opportune statistiche e correndo algoritmi che seguono schemi logici ben definiti. In
particolare, i metodi di pathway analysis di terza generazione (PTB) hanno contribuito grandemente
all'incremento dell’accuratezza delle analisi grazie all’inclusione della topologia delle vie molecolari
biologiche e al calcolo di fattori d’impatto a livello di singolo gene e di pathway [100]. Essenziale
allo sviluppo di tali analisi & stata, a sua volta, I'implementazione di un’ampia gamma di
knowledgebase, dove le varie componenti del sistema cellulare vengono suddivise per tipologia
molecolare, categoria funzionale e compartimenti cellulari, o0 dove vengono descritte e definite reti
di interazioni e pathway biologici a cui i singoli geni, RNA o proteine prendono parte, includendo

processi fisiologici e patologici.

Nel presente elaborato sono stati presentati e descritti due metodi di pathway analysis recentemente
sviluppati dal gruppo di ricerca dell’Universita degli Stui di Catania guidato dal professore A. Ferro:
(1) SPECIFIC, metodo SPTB, e (2) PHENSIM, metodo PTB. Entrambi i metodi sono stati
implementati come applicazioni web e integrano nei loro calcoli le interazioni miRNA::mRNA e TF
- miRNA, alterando la topologia originale dei pathway di KEGG. In quanto metodo SPTB,
SPECIifIC e in grado di identificare ed estrarre sottostrutture (subpathway) potenzialmente
perturbate in specifiche tipologie tumorali. Al termine del processo computazionale, SPECifIC
assegna un p-value ad ogni sottostruttura, determinandone la significativita statistica. Allo stato
attuale, I'applicazione web di SPECIFIC consta di dieci differenti datasets estrapolati da TCGA, in
cui vengono resi disponibili dati di espressione genica in diversi tipi di tumore e sui quali & possibile

correre le analisi (Tabella 3.1). Per valutarne le potenzialita, il metodo SPECIFIC e stato confrontato
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con tre altri metodi SPTB precedentemente pubblicati. Secondo quanto suggerito in [100] il confronto
e stato operato sulla base dei valori di specificita ottenuti per i quattro metodi, ricavati calcolando
opportune metriche sui risultati restituiti dalle analisi corse sui dati TCGA disponibili per BRCA e
COAD. Le metriche hanno mostrato che in confronto agli altri metodi adoperati, SPECifIC riesce ad
individuare sottostrutture significativamente pit1 vicine ai disease genes d’interesse (Tabelle 4.4-4.7);
tuttavia, i risultati ottenuti per la metrica (ii) mostravano un incremento nella distanza media tra
disease genes interni alle sottostrutture rispetto a quanto ottenuto con gli altri tre metodi.
Comunque, i valori ottenuti per la metrica (ii) mostravano un maggiore livello di specificita se
confrontati con i risultati ottenuti sui pathway di KEGG.

Tra i top- 20 pathway statisticamente significativi riportati da SPECIFIC, diversi trovano conferma
in dati di letteratura precedentemente pubblicati. Ad esempio, nel caso di BRCA, e ormai
ampiamente risaputo che l'alterazione dei livelli di espressione di geni coinvolti nelle vie di
segnalazione degli estrogeni e di ERBB giocano un ruolo chiave nello sviluppo e nella progressione
dei vari sottotipi tumorali di BRCA, nonché nella resistenza ai trattamenti ormonali somministrati a
pazienti con determinate sottotipologie di tumore al seno [154]. Similmente, alcuni studi hanno
dimostrato il coinvolgimento di geni inclusi nella via di segnalazione della prolattina in certe
sottoclassi di pazienti BRCA, che inoltre sembra presentare un cross-talk con la via di segnalazione
degli estrogeni [155]. La resistenza agli inibitori dell’attivita tirosinchinasica dei recettori EGFR
caratterizza anch’essa una buona parte dei pazienti con tumore al seno in stadio avanzato [156]. Geni
inclusi nelle vie di segnalazione delle chemochine [157], della fosfolipasi D [158], di PPAR [159], e
nei processi di adesione focale [160,161] e di attivazione delle piastrine [162] sono stati trovati
anch’essi sovrarappresentati in questo tipo tumorale come anche in altri.

Per quando riguarda il caso di COAD, alterazioni nei livelli di espressione di geni appartenenti alle
vie di segnalazione di mTOR [163], RAS [164], fosfolipasi D [165,166], HIF-1 [167,168], nonché di
geni coinvolti nei processi apoptotici [169], sono stati precedentemente confermati da vari studi
sperimentali, sebbene sia da notare che in questo caso si tratta di pathway generalmente alterate in
diversi tipi tumorali, e che percid non sono caratterizzanti per COAD. Similmente, alcuni lavori
scienitifici hanno dimostrato alterazioni nei livelli di espressione di geni legati al metabolismo degli
xenobiotici del pathway del citocromo p-450 [170,171].

Infine, degno di nota e il fatto che otto dei top-20 pathway ricavati per BRCA e per COAD
risultavano essere sovrapposti tra loro (Tabella 4.1), sebbene le sottostrutture estratte per i relativi
pathway si sovrapponessero solo parzialmente o non si sovrapponessero affatto (dati non riportati).
Questo dimostra come l'estrazione di sottostrutture significative per la patologia in questione sia

caratterizzata da maggiore accuratezza, e dunque da maggiore potenziale applicativo in ambito
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biomedico, rispetto all’estrazione di pathway, che invece e caratterizzata da una piu elevata
ridondanza dei termini associati alle analisi. L’assegnazione di termini quali farmaci o disease genes
alle sottostrutture estratte rendono il tool applicabile al design di esperimenti di riposizionamento

del farmaco.

Sebbene si tratti di un metodo analitico appartenente alla classe degli approcci PTB, che durante il
primo step computazionale sono tipicamente caratterizzati da analisi statistiche a livello di gene
basate sui LFC (sezione 1.6.3), PHENSIM si discosta dallo schema operativo tipico di questi ultimi,
non tenendo conto dei valori di LFC reali dei geni deregolati presi in considerazione. Da questo
punto di vista, PHENSIM utilizza un approccio pit simile a quello adoperato in prima fase dai
metodi ORA, che tengono conto semplicemente di DEGs statisticamente significativi, scartando tutti
gli altri (sezione 1.6.1). Ciononostante, PHENSIM é in grado di generare inferenze circa I'impatto
delle variazioni a valle dei geni deregolati inseriti in input dall’utente, fornendo una stima
dell’impatto sulle attivita dei corrispettivi prodotti genici, nonché dei pathway che li contengono.
Dunque, PHENSIM ha principalmente lo scopo di aiutare il ricercatore nel disegno di esperimenti
di laboratorio piuttosto che di analizzare dati HTS o HTD precedentemente prodotti. Tra le possibili
funzioni attuali, PHENSIM include simulazioni degli effetti di KD genico, sovra- o sottoespressione
genica ed uptake del carico esosomiale o di singoli farmaci sul fenotipo cellulare, a condizione che
siano note le deregolazioni iniziali. Degno di nota e il fatto che PHENSIM permette di generare
inferenze su cellule e tessuti di Mus musculus e Rattus norvegicus oltre che su quelli di Homo sapiens.
Oltre alle funzioni appena elencate, il tool verra prossimamente implementato con una funzione
capace di simulare gli effetti del KO genetico sul fenotipo cellulare.

Nel caso di PHENSIM, le potenzialita del tool non sono state dimostrate mediante confronti con altri
strumenti analitici della stessa categoria, ma sono state valutate calcolando sensibilita e specificita
sulla base dei dati di riferimento forniti dalla letteratura. I valori di sensibilita e specificita sono stati
calcolati per i risultati restituiti dalle simulazioni (i), (ii) e (iv) (sezione 2), mostrando in generale un
discreto livello di accuratezza. Non ¢ invece stato possibile stimare 1’accuratezza del tool nel caso

della simulazione (iii) a causa dello scarso numero di informazioni presenti in letteratura.

Dal punto di vista metodologico, & importante sottolineare che procedure computazionali discusse
nel presente elaborato mirano a superare tre limiti comunamente presentati da altri approcci PTB
per pathway analysis. Anzitutto, 'annotazione dei pathway con dati di espressione dei miRNA
(interazioni TF - miRNA) e delle interazioni miRNA-mRNA permette di incrementare la

risoluzione della rete di interazioni interna ai pathway, contribuendo cosi all'incremento
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dell’accuratezza dei risultati in output. In realta, procedure d’annotazione simili erano state gia
seguite da metodi precedentemente pubblicati, come ad esempio Micrographite [108] e
Subpathway-GMir [113], sebbene tali approcci non tenevano in considerazioni le relazioni esistenti
tra TFs e trascrizione dei miRNA, a differenza del metodo di pathway analysis MITHrIL [109],
sviluppato pitt recentemente. Tuttavia, entrambi i metodi qui descritti prendono in considerazione
solamente interazioni TF - miRNA e miRNA-mRNA validate con metodi sperimentali forti,
aggiornate rispettivamente al 2009 e 2013. Cio implica la presenza di diversi gaps all’interno dei
rispettivi datasets, che introducono inevitabilmente un certo grado di inesattezza nei risultati
restituiti a valle del processo di pathway analysis. Inoltre, bisogna anche considerare il basso livello
di risoluzione e l'inesattezza presentati dagli odierni knowledgebase a cui i PTB tools fanno
riferimento per I'analisi dei pathway, incluso KEGG. Ad esempio, studi basati su RNA-seq hanno
dimostrato che pitt del 90% del trascrittoma umano & sottoposto a splicing alternativo, laddove
trascritti codificanti maturi (mRNA) derivanti dallo stesso trascritto primario (pre-mRNA) talvolta
svolgono funzioni completamente diverse o addirittura opposte [172]. In maniera del tutto simile,
studi basati su “whole-exome sequencing” (WES) hanno identificato un gran numero di varianti
geniche potenzialmente o effettivamente coinvolte in condizioni fisiopatologiche ben determinate
[173]. Tuttavia, gli attuali knowledgebase specificano solamente quale gene e attivo in un
determinato pathway, senza distinguere tra isoforme o varianti. Similmente a quanto appena
affermato, una seconda limitazione imposta dagli attuali knowledgebase consiste nella mancata o
frammentaria contestualizzazione dell’espressione genica e della topologia dei pathway in
dipendenza del tipo cellulare considerato. Inoltre, una comune limitazione presentata da queste
banche dati consiste nell’erronea inclusione di pitt geni, indipendenti tra loro, in un unico nodo, a
partecipare alla stessa reazione. Dunque, la possibilita di tener conto di liste di geni non espressi in
un certo contesto cellulare permette anch’essa di accrescere 1’accuratezza dei risultati in output, al
fine di simulare la rete di interazioni interna ad uno specifico tipo cellulare e tissutale in maniera
quanto piu accurata possibile. Tale obiettivo viene raggiunto cambiando la topologia del meta-
pathway, in particolare eliminando dal grafo direzionato i nodi corrispondenti ai geni indicati sulla
lista ed eliminando o ridistribuendo gli archi in maniera opportuna. Infine, I’esecuzione di statistiche
e analisi topologiche a livello di gene applicate a un unico meta-pathway a monte della procedura
analitica permette di superare, almeno in parte, il problema della inter-dipendenza dei pathway nel
contesto cellulare a motivo dei cross-talk che intercorrono tra essi, sebbene le analisi eseguite a valle
durante il calcolo delle statistiche a livello di pathway tornino a considerare i singoli pathway come

entita tra loro indipendenti.
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Alla pari di diversi altri metodi PTB di pathway analysis, i due metodi qui presentati non tengono
conto dei cambiamenti dinamici che avvengono internamente ad un generico sistema cellulare a
seguito di una perturbazione. Tale limitazione e stata recentemente trattata e parzialmente superata
da Vrahatis et al. [174] grazie alla possibilita di integrare dati di espressione relativi a mRNA e
miRNA con i pathway di KEGG e con informazioni disponibili sulle interazioni miRNA-mRNA. Nel
loro metodo, denominato CHRONOS e appartenente alla categoria dei metodi SPTB, le
sottostrutture vengono estratte e valutate statisticamente sulla base delle transizioni temporali e
delle variazioni dei relativi livelli di espressione, fornendo cosi una misura delle proprieta
dinamiche dei pathway perturbati. Inoltre, il suddetto metodo restituisce delle metriche che
riassumono caratteristiche strutturali e funzionali dei subpathway in relazione all'insieme delle

mappe dei pathway di KEGG.
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6. Conclusioni e prospettive future

Nel presente elaborato, sono stati descritti due metodologie top-down di pathway analysis, i.e.
SPECifIC e PHENSIM.

SPECIfIC e un metodo SPTB in grado di estrarre, visualizzare e arricchire sottostrutture incluse nel
meta-pathway di KEGG, specifiche di una data tipologia tumorale, a partire dai dati di espressione
forniti in input dall’'utente. Questo metodo rappresenta un’estensione dell’algoritmo MITHIrIL,
precedentemente sviluppato dallo stesso gruppo di ricerca, e permette un’efficiente valutazione
statistica della perturbazione e della significativita delle sottostrutture estratte, incrementando
I'accuratezza dei risultati grazie all’annotazione dei pathway di KEGG con informazioni sulle
interazioni miRNA-mRNA e sull'induzione dell’espressione dei miRNA da parte di specifici fattori
della trascrizione.

PHENSIM é un metodo PTB, principalmente progettato per pronosticare I'esito della propagazione
della perturbazione di uno o pitt nodi inclusi nei pathway di KEGG su una data linea cellulare o su
una specifica tipologia tissutale. La procedura computazionale di PHENSIM si discosta
notevolmente da quella di MITHrIL, dal momento che non tiene in considerazione i fold-change dei
nodi in input e che non permette un’appropriata gestione di ampi set di geni, come ad esempio quelli
che si otterrebbero da un esperimento di microarray. Il tool assegna ad ogni pathway di KEGG un
valore di significativita statistico, predicendone il tipo di deregolazione e il potenziale incremento o
decremento dei pathway e dei sengoli nodi in termini numerici. E da sottolineare che in PHENSIM
e possibile ottenere simulazioni sulla perturbazione dei pathway per tre diverse specie: Homo sapiens,
Mus musculus e Rattus norvegicus. Lo scopo principale di questo tool e quello di formire un valido
supporto a gruppi di ricerca per il design di esperimenti di laboratorio.

Gli sviluppi futuri includono l'integrazione nei processi computazionali di informazioni derivanti
dall’espressione di altre classi di trascritti non codificanti, primi tra tutti IncRNA, nonché le
informazioni riguardanti le reciproche interazioni dei vari elementi tenuti in cosiderazione in seno
al sistema cellulare. Alterazioni epigenetiche quali metilazione dei promotori saranno anch’esse da
tenere in considerazione, data la loro comporvata importanza in ambito clinico. Infine, nel caso
particolare di PHENSIM, si prevede di introdurre una funzione in grado di simulare il KO genico in
seno ad una data linea cellulare.

In termini di prospettive future, cid permetterebbe di tendere verso un ulteriore arricchimento delle
conoscenze attuali sui processi fisiopatologici e farmacologici, nonché verso la capacita di predire in

maniera sempre pitl accurata i possibili esiti di una malattia o di una terapia.
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Materiali supplementari: SPECifIC

Risultati restituiti da Subpathway-GM, Subpathway-GMir e DESubs nel caso di
BRCA

Tabella S1 Risultati restituiti dal metodo Subpathway-GM per BRCA. In tabella sono mostrati tutti i termini KEGG
(pathway) ottenuti mediante questo metodo, a prescindere dalla significativita statistica. Per ogni pathway riportato, &

stato operato un confronto con i risultati restituiti dagli altri metodi.

Pathway SPECIfIC  SubPathway- SubPathway- DEsubs
GM GMir

cell cycle Yes 7,08E-11 Yes

focal adhesion Yes 2,25E-10 Yes

complement and coagulation cascades 2,00E-08

ppar signaling pathway Yes 2,56E-06 Yes

tight junction 8,74E-08

mapk signaling pathway 1,07E-06 Yes

p53 signaling pathway 1,07E-06

neurotrophin signaling pathway Yes 2,71E-06

jak stat signaling pathway Yes 1,69E-05 Yes

chemokine signaling pathway Yes 6,46E-05

regulation of actin cytoskeleton Yes 7,65E-05 Yes

insulin signaling pathway Yes 0,0002

t cell receptor signaling pathway Yes 0,0004

fc gamma r mediated phagocytosis Yes 0,0007

calcium signaling pathway 0,0008 Yes

notch signaling pathway 0,0016 Yes

phagosome 0,0041

glycosaminoglycan biosynthesis chondroitin 0,0072

sulfate dermatan sulfate

b cell receptor signaling pathway Yes 0,0078

gap junction Yes 0,0078 Yes
adherens junction 0,0078 Yes
apoptosis Yes 0,0096 Yes
toll like receptor signaling pathway Yes 0,0099 Yes
adipocytokine signaling pathway 0,0099 Yes
rig i like receptor signaling pathway 0,0099

vegf signaling pathway Yes 0,0104 Yes
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dorso ventral axis formation 0,0133

gnrh signaling pathway Yes 0,0185 Yes
phenylalanine metabolism Yes 0,0207 Yes

hedgehog signaling pathway 0,0407 Yes
glycerolipid metabolism 0,0408 Yes

leukocyte transendothelial migration Yes 0,0443

ecm receptor interaction 0,0450 Yes

mtor signaling pathway Yes 0,0458

progesterone mediated oocyte maturation Yes 0,0458

tgf beta signaling pathway 0,0458

glycosylphosphatidylinositol gpi anchor 0,0458

biosynthesis

vascular smooth muscle contraction Yes 0,0506

nod like receptor signaling pathway 0,0511

natural killer cell mediated cytotoxicity Yes 0,0540 Yes
axon guidance Yes 0,0560

n glycan biosynthesis 0,0560 Yes

drug metabolism cytochrome p450 Yes 0,0619 Yes

long term potentiation Yes 0,0780

tyrosine metabolism 0,0780 Yes

circadian rhythm 0,0812

pathways in cancer Yes 0,0868

pyruvate metabolism 0,0887 Yes

wnt signaling pathway Yes 0,1024

aldosterone regulated sodium reabsorption Yes 0,1028

phosphatidylinositol signaling system Yes 0,1162

cell adhesion molecules cams 0,1162

erbb signaling pathway Yes 0,1454

glycolysis gluconeogenesis 0,1572 Yes

cysteine and methionine metabolism 0,1593 Yes

butanoate metabolism 0,1615 Yes

pancreatic secretion 0,1630

pyrimidine metabolism 0,1671 Yes

arginine and proline metabolism 0,1747 Yes

mucin type o glycan biosynthesis 0,1870 Yes

inositol phosphate metabolism Yes 0,2146 Yes

histidine metabolism 0,2146 Yes

vasopressin regulated water reabsorption 0,2146

long term depression Yes 0,2267 Yes
beta alanine metabolism 0,2440 Yes
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glycerophospholipid metabolism 0,2440 Yes
ether lipid metabolism 0,2440 Yes
sphingolipid metabolism 0,2593 Yes
galactose metabolism 0,2717 Yes
amino sugar and nucleotide sugar metabolism 0,2721 Yes
gastric acid secretion 0,2761

glycine serine and threonine metabolism 0,2797 Yes
glycosphingolipid biosynthesis globo and 0,2864

isoglobo series

salivary secretion 0,2947

valine leucine and isoleucine degradation 0,2947 Yes
fructose and mannose metabolism 0,3022 Yes
taste transduction 0,3127

purine metabolism 0,3660 Yes
endocytosis 0,3660

pantothenate and coa biosynthesis 0,4057

drug metabolism other enzymes Yes 0,4292 Yes
caffeine metabolism 0,4307
glycosphingolipid biosynthesis ganglio series 0,4307

nitrogen metabolism 0,4307 Yes
oocyte meiosis Yes 0,4833

melanogenesis 0,4870 Yes
fc epsilon ri signaling pathway Yes 0,4894 Yes
propanoate metabolism 0,5207 Yes
tryptophan metabolism 0,5248 Yes
synthesis and degradation of ketone bodies 0,5248 Yes
phenylalanine tyrosine and tryptophan 0,5248

biosynthesis

riboflavin metabolism 0,5248 Yes
one carbon pool by folate 0,5316 Yes
terpenoid backbone biosynthesis 0,5957 Yes
cytosolic dna sensing pathway 0,6002

alanine aspartate and glutamate metabolism 0,6023 Yes
arachidonic acid metabolism 0,6041 Yes
glycosaminoglycan degradation 0,6041 Yes
citrate cycle tca cycle 0,6053 Yes
glycosaminoglycan biosynthesis heparan sulfate 0,6053

heparin

glycosphingolipid biosynthesis lacto and neolacto 0,6231 Yes

series
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selenocompound metabolism 0,6296 Yes
protein processing in endoplasmic reticulum 0,6463

pentose phosphate pathway 0,6463 Yes
fatty acid biosynthesis 0,6569

lysine degradation 0,6803 Yes
glyoxylate and dicarboxylate metabolism 0,6936

lysine biosynthesis 0,6936

steroid biosynthesis 0,7141 Yes
folate biosynthesis 0,7141 Yes
primary bile acid biosynthesis 0,7374

cytokine cytokine receptor interaction 0,7499 Yes
sulfur metabolism 0,8436

fatty acid degradation 0,8545 Yes
glutathione metabolism 0,8911 Yes
nicotinate and nicotinamide metabolism 0,9075 Yes
steroid hormone biosynthesis Yes 0,9227 Yes
vitamin b6 metabolism 0,9464

starch and sucrose metabolism 0,9551 Yes
antigen processing and presentation 0,9874

pentose and glucuronate interconversions 1,0000 Yes
porphyrin and chlorophyll metabolism 1,0000

olfactory transduction 1,0000

fatty acid elongation 1,0000 Yes

Tabella S2 Risultati restituiti dal metodo Subpathway-GMir per BRCA. In tabella sono mostrati tutti i termini KEGG

(pathway) ottenuti mediante questo metodo, a prescindere dalla significativita statistica. Per ogni pathway riportato, &

stato operato un confronto con i risultati restituiti dagli altri metodi.

Pathway SPECIifIC  SubPathway- SubPathway- DEsubs
GM GMir

glycolysis gluconeogenesis 0
pyrimidine metabolism 0
purine metabolism 0
glycerophospholipid metabolism 0

fatty acid degradation 1,49E-14
inositol phosphate metabolism Yes 1,13E-13
lysine degradation 3,73E-13
pyruvate metabolism 1,93E-12
valine leucine and isoleucine degradation 5,51E-12
glycerolipid metabolism 6,46E-12
tyrosine metabolism 2,42E-11
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n glycan biosynthesis 3,51E-11
arachidonic acid metabolism 5,60E-11
ether lipid metabolism 6,38E-11
arginine and proline metabolism 9,10E-10
amino sugar and nucleotide sugar metabolism 2,21E-09
glutathione metabolism 2,41E-09
sphingolipid metabolism 2,61E-09
propanoate metabolism 1,15E-08
glycosphingolipid biosynthesis lacto and 1,15E-08
neolacto series

galactose metabolism 1,40E-08
fructose and mannose metabolism 1,40E-08
phenylalanine metabolism Yes 4,24E-08
cysteine and methionine metabolism 5,24E-08
drug metabolism other enzymes Yes 1,01E-07
alanine aspartate and glutamate metabolism 1,01E-07
fatty acid elongation 1,21E-07
starch and sucrose metabolism 1,37E-07
butanoate metabolism 2,19E-07
tryptophan metabolism 2,84E-07
aminoacyl trna biosynthesis 5,87E-07
metabolism of xenobiotics by cytochrome p450  Yes 1,02E-06
steroid hormone biosynthesis Yes 1,03E-06
drug metabolism cytochrome p450 Yes 2,04E-06
citrate cycle tca cycle 2,04E-06
mucin type o glycan biosynthesis 2,04E-06
pentose phosphate pathway 2,82E-06
linoleic acid metabolism Yes 7,36E-06
glycine serine and threonine metabolism 7,49E-06
histidine metabolism 2,10E-05
pentose and glucuronate interconversions 0,0002
steroid biosynthesis 0,0002
terpenoid backbone biosynthesis 0,0002
one carbon pool by folate 0,0002
folate biosynthesis 0,0014
ascorbate and aldarate metabolism 0,0019
synthesis and degradation of ketone bodies 0,0019
riboflavin metabolism 0,0019
nicotinate and nicotinamide metabolism 0,0024
glycosaminoglycan degradation 0,0057
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beta alanine metabolism 0,0058
nitrogen metabolism 0,0058
selenocompound metabolism 0,0058
glycosphingolipid biosynthesis ganglio series 0,0188

Tabella S3 Risultati restituiti dal metodo DESubs per BRCA. In tabella sono mostrati tutti i termini KEGG (pathway)

ottenuti mediante questo metodo. DESubs scarta automaticamente tutti i risultati restituiti con p-value < 0,001, per cui in

tabella sono mostrati solamente termini statisticamente significativi. Per ogni pathway riportato, &

confronto con i risultati restituiti dagli altri metodi.

stato operato un

Pathway SPECIfIC | SubPathway-GM | SubPathway-GMir | DEsubs
focal adhesion Yes Yes 76
cytokine cytokine receptor interaction 59
cell cycle Yes Yes 56
ecm receptor interaction 30
jak stat signaling pathway Yes Yes 24
ppar signaling pathway Yes Yes 21
mapk signaling pathway Yes 18
toll like receptor signaling pathway Yes Yes 14
adherens junction Yes 13
gnrh signaling pathway Yes 10
long term depression Yes 10
hedgehog signaling pathway 10
natural killer cell mediated cytotoxicity Yes 8
regulation of actin cytoskeleton Yes Yes 8
notch signaling pathway Yes 8
apoptosis Yes Yes 6
adipocytokine signaling pathway Yes 6
vegf signaling pathway Yes 5
fc epsilon ri signaling pathway Yes 5
gap junction Yes Yes 4
calcium signaling pathway Yes 4
melanogenesis 4

Risultati restituiti da Subpathway-GM, Subpathway-GMir e DESubs nel caso di

COAD
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Tabella S4 Risultati restituiti dal metodo Subpathway-GM per COAD. In tabella sono mostrati tutti i termini KEGG

(pathway) ottenuti mediante questo metodo, a prescindere dalla significativita statistica. Per ogni pathway riportato, &

stato operato un confronto con i risultati restituiti dagli altri metodi.

KEGG Pathway SPECifIC  SubPathway-GM  SubPathway-GMir DEsubs
ppar signaling pathway 1,45E-08

starch and sucrose metabolism 4,93E-07 Yes

natural killer cell mediated cytotoxicity 3,86E-06 Yes
pentose and glucuronate interconversions 3,86E-06 Yes

tight junction 4,53E-06

complement and coagulation cascades 0,0003

arginine and proline metabolism 0,0004 Yes

apoptosis Yes 0,0005 Yes
calcium signaling pathway 0,0006

aldosterone regulated sodium reabsorption 0,0006

mapk signaling pathway Yes 0,0012 Yes
fatty acid degradation 0,0012 Yes

focal adhesion 0,0013 Yes
wnt signaling pathway 0,0013

alanine aspartate and glutamate metabolism 0,0014

butanoate metabolism 0,0014

pyruvate metabolism 0,0020 Yes

oocyte meiosis 0,0026

glycosphingolipid biosynthesis lacto and 0,0026 Yes

neolacto series

tyrosine metabolism 0,0029 Yes
chemokine signaling pathway Yes 0,0030

glutathione metabolism 0,0044 Yes

cell adhesion molecules cams 0,0049

cell cycle 0,0050

amino sugar and nucleotide sugar 0,0065 Yes

metabolism

tgf beta signaling pathway 0,0065

one carbon pool by folate 0,0089 Yes

phosphatidylinositol signaling system 0,0101 Yes

galactose metabolism 0,0131 Yes

toll like receptor signaling pathway 0,0147 Yes
phenylalanine metabolism 0,0147 Yes

inositol phosphate metabolism 0,0148 Yes Yes
fc gamma r mediated phagocytosis 0,0176

lysine degradation 0,0176
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glycosphingolipid biosynthesis globo and 0,0195

isoglobo series

vegf signaling pathway 0,0218 Yes
fructose and mannose metabolism 0,0230 Yes

valine leucine and isoleucine degradation 0,0230 Yes

adipocytokine signaling pathway 0,0253 Yes
glycerophospholipid metabolism 0,0253 Yes

olfactory transduction 0,0253

jak stat signaling pathway 0,0282 Yes
citrate cycle tca cycle 0,0282 Yes

pentose phosphate pathway 0,0282 Yes

sulfur metabolism 0,0282 Yes

long term potentiation 0,0286

glycosphingolipid biosynthesis ganglio 0,0294 Yes

series

progesterone mediated oocyte maturation Yes 0,0338

pathways in cancer Yes 0,0358

porphyrin and chlorophyll metabolism 0,0437 Yes

neurotrophin signaling pathway 0,0437

arachidonic acid metabolism Yes 0,0467 Yes

glycerolipid metabolism 0,0467 Yes

cysteine and methionine metabolism 0,0471 Yes

drug metabolism cytochrome p450 Yes 0,0482

long term depression 0,0546 Yes
propanoate metabolism 0,0581

mtor signaling pathway Yes 0,0678

glycolysis gluconeogenesis 0,0700 Yes

nod like receptor signaling pathway 0,0700

vascular smooth muscle contraction 0,0700

phenylalanine tyrosine and tryptophan 0,0700

biosynthesis

glycine serine and threonine metabolism 0,0700 Yes

tryptophan metabolism 0,0700

regulation of actin cytoskeleton 0,0812 Yes
purine metabolism 0,0831 Yes

sphingolipid metabolism 0,0831 Yes

fatty acid elongation 0,0831

synthesis and degradation of ketone bodies 0,0831

circadian rhythm 0,0831

melanogenesis Yes 0,0982 Yes
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axon guidance

0,0982

gnrh signaling pathway Yes 0,1498 Yes
gap junction 0,1558

pyrimidine metabolism 0,1713 Yes

steroid hormone biosynthesis Yes 0,1858 Yes

salivary secretion 0,1923

phagosome 0,2123

ether lipid metabolism 0,2859 Yes

fc epsilon ri signaling pathway 0,2921 Yes
insulin signaling pathway 0,3107

mucin type o glycan biosynthesis 0,3288 Yes

nicotinate and nicotinamide metabolism 0,4014

Tabella S5 Risultati restituiti dal metodo Subpathway-GMir per COAD. In tabella sono mostrati tutti i termini KEGG

(pathway) ottenuti mediante questo metodo, a prescindere dalla significativita statistica. Per ogni pathway riportato, &

stato operato un confronto con i risultati restituiti dagli altri metodi.

Pathway SPECIifIC  SubPathway- SubPathway- DEsubs
GM GMir
metabolism of xenobiotics by cytochrome p450 Yes 0
purine metabolism 0
starch and sucrose metabolism Yes 0
fatty acid degradation Yes 0
steroid hormone biosynthesis Yes 1,09E-14
pyrimidine metabolism 2,A4E-14
pentose and glucuronate interconversions Yes 2,68E-14
inositol phosphate metabolism 2,9E-14 Yes
porphyrin and chlorophyll metabolism 2,48E-13
ascorbate and aldarate metabolism 3,93E-13
glutathione metabolism Yes 8,26E-11
galactose metabolism 8,26E-11
arachidonic acid metabolism Yes 1,18E-09
aminoacyl trna biosynthesis 2,28E-09
glycerolipid metabolism 2,98E-09
valine leucine and isoleucine degradation 3,01E-09
tyrosine metabolism Yes 1,37E-08
glycerophospholipid metabolism 3,75E-08
amino sugar and nucleotide sugar metabolism Yes 1,71E-07
fructose and mannose metabolism 7,94E-07
citrate cycle tca cycle 9,41E-07
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one carbon pool by folate Yes 2,09E-06
pentose phosphate pathway 2,89E-06
cysteine and methionine metabolism 2,89E-06
glycosphingolipid biosynthesis lacto and Yes 1,71E-03
neolacto series

ether lipid metabolism 4,29E-06
phenylalanine metabolism 8,71E-06
mucin type o glycan biosynthesis 2,15E-05
sulfur metabolism 4,04E-05
arginine and proline metabolism Yes 0,0001
pyruvate metabolism Yes 0,0001
glycolysis gluconeogenesis 0,0001
sphingolipid metabolism 0,0002
glycosphingolipid biosynthesis ganglio series 0,0013
glycine serine and threonine metabolism 0,0013

Tabella S6 Risultati restituiti dal metodo DESubs per COAD. In tabella sono mostrati tutti i termini KEGG (pathway)

ottenuti mediante questo metodo. DESubs scarta automaticamente tutti i risultati restituiti con p-value < 0,001, per cui in

tabella sono mostrati solamente termini statisticamente significativi. Per ogni pathway riportato, & stato operato un

confronto con i risultati restituiti dagli altri metodi.

Pathway SPECifIC SubPathway-GM  SubPathway-GMir DEsubs
fc epsilon ri signaling pathway 67
cytokine cytokine receptor interaction 58
erbb signaling pathway Yes 46
b cell receptor signaling pathway 29
natural killer cell mediated cytotoxicity Yes 29
inositol phosphate metabolism Yes 29
phosphatidylinositol signaling system 29
leukocyte transendothelial migration 29
gnrh signaling pathway Yes 28
mapk signaling pathway Yes Yes 16
focal adhesion Yes 16
long term depression 12
toll like receptor signaling pathway 10
jak stat signaling pathway 7
apoptosis Yes Yes 6
vegf signaling pathway 6
regulation of actin cytoskeleton 6
adipocytokine signaling pathway 2
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melanogenesis Yes 1
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