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Abstract

0.1 Versione italiana

In questa tesi, è stato esplorato il potenziale delle informazioni genomiche e cliniche per

migliorare la predizione della sopravvivenza nei pazienti affetti da adenocarcinoma del

colon (COAD). Utilizzando i dati di The Cancer Genome Atlas (TCGA), sono state

implementate diverse metodologie di analisi di sopravvivenza basate su modelli di Cox

penalizzati (lasso, elastic net e group lasso) e non penalizzati, con l’obiettivo di valutare

l’impatto dei geni e delle variabili cliniche sulla prognosi dei pazienti.

L’analisi si è inizialmente focalizzata sulla verifica della riproducibilità dei risultati

dell’articolo “Genome-wide Identification and Analysis of Prognostic Features in Human

Cancer” di Smith e Sheltzer (2022), nel quale vengono individuati potenziali biomar-

catori prognostici in diversi tipi di tumore. Questa fase ha evidenziato limiti e criticità

che possono emergere nel contesto dell’analisi genomica su larga scala, a cui si è cercato

di ovviare attraverso un’analisi più approfondita.

Nonostante l’impiego di metodi avanzati, come il group lasso, il quale consente di con-

siderare più pathway simultaneamente, in questo contesto, è emerso che le informazioni

genomiche non hanno contribuito in modo significativo alla predizione della sopravvi-

venza. Questo suggerisce che potrebbero essere necessarie strategie o dati differenti per

evidenziare il ruolo dei geni nella prognosi del COAD.
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0.2 English Version

In this thesis, the potential of genomic and clinical information to improve survival

prediction in patients with colon adenocarcinoma (COAD) was explored. Using data

from The Cancer Genome Atlas (TCGA), various survival analysis methodologies were

implemented, based on both penalized Cox models (lasso, elastic net, and group lasso)

and non-penalized models, with the aim of assessing the impact of genes and clinical

variables on patient prognosis.

The analysis initially focused on verifying the reproducibility of the results from

the article “Genome-wide Identification and Analysis of Prognostic Features in Human

Cancer” by Smith e Sheltzer (2022), which identifies potential prognostic biomarkers

across various cancer types. This phase highlighted limitations and challenges that may

arise in large-scale genomic analysis, which were addressed through a more in-depth

examination.

Despite the use of advanced methods, such as group lasso, which allows the simul-

taneous consideration of multiple pathways, it was found that genomic information did

not significantly contribute to survival prediction in this context. This suggests that dif-

ferent strategies or data might be needed to better capture the role of genes in COAD

prognosis.
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Introduzione

Il cancro rappresenta una delle principali cause di mortalità a livello globale, suscitando

un crescente interesse scientifico nella comprensione dei meccanismi molecolari che in-

fluenzano lo sviluppo e la progressione dei tumori. La ricerca in questo ambito è stata

notevolmente potenziata da iniziative come il The Cancer Genome Atlas (TCGA), che

hanno permesso una mappatura dettagliata degli effetti genetici sulla crescita tumorale,

generando dati genomici e clinici di grande rilevanza.

Questa tesi si propone di valutare il contributo effettivo delle informazioni genomiche

nella predizione della prognosi e della sopravvivenza nei pazienti oncologici, integran-

dole con le caratteristiche cliniche e demografiche. L’obiettivo principale è quello di

analizzare il potenziale predittivo delle variabili genomiche nell’offrire informazioni ag-

giuntive rispetto ai dati clinici, al fine di identificare biomarcatori prognostici rilevanti

e sviluppare modelli statistici capaci di supportare decisioni cliniche personalizzate.

Nonostante i progressi nel campo dell’oncologia e della genomica, l’integrazione di

queste discipline rimane una sfida complessa. L’uso diretto dei dati genomici nei modelli

di sopravvivenza è soggetto a numerose difficoltà, dovute in parte alla loro complessità

e all’alta dimensionalità rispetto ai dati clinici. Questo lavoro adotta, pertanto, diversi

metodi di regressione di Cox penalizzati, tra cui il lasso, l’elastic net e il group lasso,

per affrontare il problema dell’alta dimensionalità e valutare l’impatto di gruppi di geni,

strutturati in pathway, sulla predizione della sopravvivenza.

Un’ulteriore sfida tecnica riscontrata è stata la gestione integrata e robusta dei dati

genomici e clinici. Sarebbe auspicabile, in futuro, lo sviluppo di strumenti avanzati per la

gestione dei metadati e dei dati genomici in un formato unificato, al fine di minimizzare

il rischio di errori di sincronizzazione tra i diversi dataset.

In questa tesi, tutte le analisi sono state condotte utilizzando il software R, con una

soglia di significatività fissata a 0.05 per l’identificazione dei geni rilevanti. I risulta-

ti evidenziano che, nel contesto analizzato, l’inclusione delle sole variabili cliniche nel

modello fornisce una capacità predittiva sufficiente, rendendo non necessaria l’aggiunta
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2 Introduzione

delle variabili genomiche. Per maggiori dettagli sull’ambiente di lavoro, si rimanda al

Listing A.1 in Appendice.



Capitolo 1

Approcci e criticità nell’analisi

genomica di dati di sopravvivenza

Questa tesi parte dalla verifica della riproducibilità dei risultati presentati nell’articolo

“Genome-wide identification and analysis of prognostic features in human cancer” di

Smith e Sheltzer (2022). Gli autori, mediante un’analisi genomica su larga scala, indivi-

duano migliaia di biomarcatori prognostici, i quali identificano i pazienti maggiormente

a rischio di progressione di diversi tipi di cancro. Tuttavia, questa tesi si propone an-

che di evidenziare limiti e criticità di tale analisi, cercando di colmare eventuali lacune

attraverso un’analisi maggiormente approfondita.

1.1 Confronti

Nell’ambito dell’analisi genomica, spesso si riscontrano una varietà di approcci meto-

dologici che possono portare a risultati contrastanti o addirittura errati. Un esempio

emblematico è rappresentato dall’articolo di Uhlen et al. (2017) “A pathology atlas of

the human cancer transcriptome”, pubblicato su Science. Le metodologie utilizzate in

questo studio sono oggetto di ampie contestazioni nell’articolo “Pitfalls in re-analysis of

observational omics studies: a post-mortem of the human pathology atlas” di Gilis et al.

(2020), nel quale gli autori ricostruiscono le analisi di Uhlen et al. (2017), mettendone in

evidenza le limitazioni e apportando significativi miglioramenti alle stesse. In particola-

re, Uhlen et al. (2017) conducono un’analisi di sopravvivenza avvalendosi esclusivamente

dello stimatore di Kaplan-Meier (KM) della funzione di sopravvivenza per ciascun gene

(per ulteriori dettagli, si rimanda a Kaplan e Meier (1958)), senza ricorrere a modelli

maggiormente avanzati che consentirebbero, tra le altre cose, l’inclusione di covariate

continue. Un’altra criticità di questa analisi, che dipende dall’impossibilità di includere
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4 Sezione 1.1 - Confronti

covariate continue, risiede nella dicotomizzazione dei dati di conteggio in due gruppi

basati sul livello di espressione del gene analizzato, il che porta a una notevole perdita

di informazione. In aggiunta, l’analisi non tiene conto di eventuali variabili confondenti,

tuttavia l’omissione di tali fattori di confondimento dal modello può comportare una so-

vrastima o una sottostima dell’effetto reale e non vengono, inoltre, considerati i problemi

associati all’esecuzione di test multipli, portando alla presenza di notevoli falsi positivi,

ovvero geni identificati come associati alla sopravvivenza, quando in realtà non lo sono,

come mostrato da Gilis et al. (2020) (per ulteriori dettagli in merito alle problematiche

lagate ai test multipli si rimanda al Paragrafo 2.1).

Rispetto a Uhlen et al. (2017), Smith e Sheltzer (2022) seguono un approccio me-

todologico maggiormente rigoroso. In primo luogo, utilizzano il modello di regressione

semi-parametrico di Cox a rischi proporzionali (si rimanda al Paragrafo 1.2 per ulteriori

dettagli in merito a questo modello). A differenza dell’analisi basata su Kaplan-Meier,

il modello di Cox consente di includere covariate continue, evitando cos̀ı la necessità

di dicotomizzare le misurazioni dell’espressione genica. Inoltre, effettuano correzioni

per test multipli e tengono conto di possibili variabili confondenti, anche se, avendo

riscontrato un elevato grado di concordanza tra gli z-score associati ai geni ottenuti dai

modelli univariati e dai modelli multivariati, proseguono l’analisi e formulano le loro

conclusioni basandosi esclusivamente sui modelli privi di confondenti. Tuttavia, soprat-

tutto in ambito medico, trascurare i confondenti può avere gravi conseguenze sia nella

comprensione delle relazioni tra trattamenti e risultati clinici sia nella formulazione di

raccomandazioni terapeutiche. I confondenti sono variabili che possono influenzare sia

l’esposizione (ad esempio, a un farmaco) sia l’esito (ad esempio, la guarigione o l’insor-

genza di complicazioni). Se non vengono controllati, i confondenti possono distorcere le

associazioni osservate, portando a conclusioni errate.

Sebbene Smith e Sheltzer (2022) abbiano analizzato la relazione tra ogni singolo gene

e la sopravvivenza, non hanno considerato l’effetto combinato di più geni simultaneamen-

te. È importante sottolineare che, analizzando ogni gene singolarmente, si potrebbero

rilevare delle associazioni spurie con la sopravvivenza, dovute più alla correlazione tra i

geni che a una vera e propria causalità . Di conseguenza, un gene che sembra predittivo

della prognosi potrebbe essere fuorviante a causa della sua correlazione con altri geni.

Riassumendo, gli approcci metodologici nell’analisi genomica possono variare signi-

ficativamente, influenzando i risultati ottenuti. L’articolo di Smith e Sheltzer (2022)

rappresenta un passo in avanti rispetto a studi precedenti, ma presenta comunque delle

limitazioni.
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Nella sezione successiva, verrà approfondito il modello di Cox, strumento cruciale per

l’analisi di sopravvivenza.

1.2 Il modello di Cox

Nel campo dell’analisi dei dati di sopravvivenza, uno degli strumenti più utilizzati è il

modello di regressione semi-parametrico noto come modello di Cox a rischi proporzionali

(Cox, 1972; Cox e Oakes, 1987). Questo modello è particolarmente rilevante in contesti

biomedici e clinici, dove è essenziale comprendere come diverse covariate influenzino il

tempo fino al verificarsi di un evento di interesse, come la morte o la recidiva di una

malattia.

Il modello di Cox permette di analizzare quali relazioni intercorrono tra covariate, sia

categoriali che continue (come età, sesso, trattamenti ricevuti, espressione genica, ecc.)

e il rischio di un determinato evento nel tempo. Inoltre, il modello consente di gestire

dati censurati a destra, di includere una vasta gamma di variabili esplicative e ha la

capacità di fornire stime dei rapporti di rischio (hazard ratios) associati alle covariate,

facilitando l’identificazione dei fattori di rischio. Infatti, per la r-ma covariata, exp(´r)

esprime di quanto varia moltiplicativamente il rischio dell’evento di interesse per ogni

variazione unitaria della covariata xr, a parità di tutte le altre covariate, dove ´r è il

coefficiente della covariata xr. Tutte queste caratteristiche lo rendono uno strumento

fondamentale, estremamente flessibile e potente per l’analisi dei dati di sopravvivenza.

Tale modello descrive il rischio in funzione del tempo t e delle covariate (x1, . . . , xp),

senza però esplicitare la dipendenza dal tempo. In particolare, si assume che la funzione

di rischio sia espressa come

¼T (t;x) = ¼0(t) exp(´1x1 + . . .+ ´pxp),

dove ¼0 (t) rappresenta il rischio di base, una funzione ignota che dipende solamente

dal tempo ed è la stessa per tutti i soggetti. La dipendenza da t è quindi inglobata

interamente nella funzione ¼0 (t), senza alcuna assunzione specifica per il suo andamento

nel tempo.

Si tratta di un modello a rischi proporzionali (PH, proportional hazards), in cui le

costanti di proporzionalità sono determinate dai termini esponenziali che dipendono solo

dalle variabili esplicative e non dal tempo. Infatti, il rapporto tra i rischi di due soggetti,

indicando con x1 e x2 i vettori delle rispettive covariate, è dato da



6 Sezione 1.2 - Il modello di Cox

HR =
¼T (t;x

1)

¼T (t;x2)
= exp(´1(x

1
1 − x2

1) + . . .+ ´p(x
1
p − x2

p)),

che è indipendente dal tempo. Quindi, sebbene le funzioni di rischio varino nel tempo,

il loro rapporto si mantiene costante.

La funzione di sopravvivenza può essere ricavata dalla funzione di rischio cumulato

ΛT (t;x) = Λ0(t) exp(´1x1 + . . .+ ´pxp) da cui segue che la funzione di sopravvivenza è

ST (t;x) = P (T > t|x) = S0(t)
exp(β1x1+...+βpxp).

La funzione di sopravvivenza stimata ŜT (t;x) può essere utilizzata per fare previsioni

sulla probabilità di sopravvivenza dei pazienti nel tempo, in base alle loro covariate. Ad

esempio, in un contesto clinico, è possibile utilizzare questa funzione per stimare la

probabilità che un paziente con determinate caratteristiche sopravviva oltre un certo

periodo di tempo.

Nel modello di Cox, la funzione di verosimiglianza completa dipende sia dal vettore

dei parametri di regressione β sia dal parametro ignoto ¼0 (t). Cox (1972) ha proposto

di fattorizzare la verosimiglianza completa come

L (¼0,β) = L(¼0)L (β|¼0)

e di considerare per l’inferenza su β soltanto la seconda componente, ignorando in tale

modo il parametro di disturbo ¼0 (t). Si considera in pratica la sola verosimiglianza

parziale Lp(´) = L (β|¼0), che permette di stimare la componente parametrica β senza

dover specificare la forma di ¼0(t).

Siano t(1), t(2), . . . , t(J) i tempi all’evento ordinati e sia R(t(j)) l’insieme dei soggetti a

rischio al tempo t(j), con j = 1, . . . , J . La verosimiglianza parziale può essere espressa

come

LP (´) =
J
∏

j=1

¼T (t(j); x(j)) dt
∑

i∈R(t(j))
¼T (t(j); xi) dt

. (1.1)

Sostituendo la funzione di rischio ¼T (t; x) = ¼0(t) exp(´1x1 + · · ·+ ´pxp), si ottiene

LP (´) =
J
∏

j=1

¼0(t(j)) exp(´1x1j + · · ·+ ´pxpj)
∑

i∈R(t(j))
¼0(t(j)) exp(´1xi1 + · · ·+ ´pxip)

=
J
∏

j=1

exp(´1x1j + · · ·+ ´pxpj)
∑

i∈R(t(j))
exp(´1xi1 + · · ·+ ´pxip)

.
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Massimizzando (1.1), si ottengono le stime ˆ́
1, . . . , ˆ́p, che quantificano l’associazione

tra ciascuna covariata e il rischio di evento. Tali stime β̂ vengono solitamente calcolate

tramite algoritmi iterativi, come il metodo di Newton-Raphson (Press et al., 2007).

Questa tecnica consente di ottenere stime efficienti per i coefficienti ´ senza dover

conoscere la forma della funzione di rischio di base, il che rende il modello di Cox

particolarmente flessibile.

In sintesi, il modello di Cox a rischi proporzionali rappresenta uno strumento molto

importante nel contesto dell’analisi dei dati di sopravvivenza, consentendo di valutare

l’influenza di variabili esplicative sul rischio di un evento nel tempo e di gestire la censura

dei dati. La sua capacità di fornire stime dei rapporti di rischio e di ricavare funzioni di

sopravvivenza lo rende particolarmente utile in contesti biomedici e clinici.

Nella sezione successiva, verrà fornita una panoramica dettagliata dei dati utilizzati

in questo studio, evidenziando le caratteristiche principali del dataset.

1.3 I dati

I dati utilizzati in questa tesi sono i medesimi utilizzati da Smith e Sheltzer (2022)

nell’articolo in esame e provengono dal programma The Cancer Genome Atlas (TCGA)

del National Institutes of Health (NIH) (Tomczak et al., 2015). Questo progetto, avviato

nel 2006, ha raccolto profili molecolari multi-piattaforma e dati clinico-patologici relativi

a oltre 11,000 tumori appartenenti a 33 diversi tipi di cancro, con l’obiettivo di facilitare

la caratterizzazione molecolare dei principali tipi di cancro presenti negli Stati Uniti.

Sebbene i dati clinici e patologici siano stati raccolti per ogni paziente, l’analisi genomica

è stata prioritaria rispetto al follow-up clinico.

I dati TCGA sono stati acquisiti dal TCGA - PanCanAtlas (The Cancer Geno-

me Atlas Research Network et al., 2013). Maggiormente nello specifico, si è utilizzato

il file EBPlusPlusAdjustPANCAN IlluminaHiSeq RNASeqV2.geneExp.tsv, il quale con-

tiene il numero di reads allineate per ciascun gene, calcolate con il software STAR.

Sebbene i dati siano stati preventivamente normalizzati, il metodo di normalizzazio-

ne utilizzato non è esplicitamente dichiarato. È stato utilizzato anche il file TCGA-

CDR-SupplementalTableS1.xlsx, contenente le variabili cliniche. Per ulteriori dettagli

sui dati, si rimanda al seguente link: https://gdc.cancer.gov/about-data/publications/

pancanatlas.

Si noti che, l’analisi di sopravvivenza sulle coorti di TCGA è considerata appropriata

e affidabile. Studi come quello di Smith e Sheltzer (2022) e Liu et al. (2018) hanno
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dimostrato che le coorti di TCGA forniscono dati sufficientemente robusti e dettagliati

per condurre analisi approfondite sulla sopravvivenza dei pazienti.

In particolare, per questa tesi, per ragioni computazionali, si è deciso di analizzare

un sottoinsieme dei dati disponibili. Infatti, gli stessi autori, Smith e Sheltzer (2022),

affermano che per eseguire l’intero codice sviluppato da loro in Python, applicato a tutti

i tipi di tumore, a tutte le piattaforme e a tutti i geni presenti nei dataset, è necessaria

una notevole potenza di calcolo, richiedendo almeno 30 core e diverse centinaia di GB

di RAM. Per tale motivo e poiché nell’articolo di riferimento hanno fornito la maggior

parte delle informazioni prognostiche, insieme ai dati sulla metilazione del DNA e ai

dati sulle alterazioni del numero di copie (Copy Number Alterations, CNAs), sono stati

utilizzati i dati di RNA-seq. Si è inoltre deciso di focalizzare l’analisi su pazienti affetti

da adenocarcinoma del colon (COAD). Questi dati sono stati scelti come esempio rap-

presentativo all’interno del vasto dataset del TCGA. Le diverse analisi e conclusioni,

tuttavia, possono essere estese ad altri tipi di cancro e alle altre piattaforme presenti

nel database.

Inoltre, l’analisi, inizialmente, si è concentrata su un singolo pathway considerato bio-

logicamente rilevante: hsa05230 (Central carbon metabolism in cancer - Homo sapiens).

Questo pathway è stato selezionato per la sua rilevanza nel metabolismo centrale del

carbonio nei tumori ed è stato tratto dalla Kyoto Encyclopedia of Genes and Genomes

(KEGG) (Kanehisa e Goto, 2000). In Figura 1.1 si può osservare come questo pathway

subisca sostanziali modifiche nelle cellule maligne; inoltre, emerge che i geni Ras, PI3K,

Akt e c-Myc sono oncogeni, mentre SIRT3, SIRT6 e p53 agiscono come soppressori

tumorali. Infatti, la trasformazione maligna delle cellule richiede adattamenti specifici

del metabolismo cellulare per sostenere la loro crescita e sopravvivenza (per ulteriori

dettagli sul pathway selezionato e sul suo legame con il cancro si rimanda a Warburg

(1956)). L’approfondimento di questo pathway fornisce una prospettiva importante per

comprendere come le cellule tumorali modifichino il loro metabolismo per facilitare la

propria crescita e sopravvivenza. Lo studio di questi meccanismi, infatti, può rivelare

potenziali target terapeutici e migliorare la comprensione delle dinamiche molecolari che

guidano la progressione del cancro.

Le covariate utilizzate nell’analisi sono le stesse adottate da Smith e Sheltzer (2022),

ovvero le variabili cliniche fornite da Liu et al. (2018). Infatti, per garantire un uso

appropriato dell’ampio dataset clinico del TCGA associato alle caratteristiche geno-

miche, Liu et al. (2018) hanno sviluppato un dataset standardizzato chiamato TCGA
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Figura 1.1: Metabolismo centrale del carbonio nei tumori - Homo sapiens (human).
Nel pannello in alto è possibile visualizzare il normale funzionamento di questo path-
way, mentre nel pannello in basso il suo funzionamento in una cellula maligna.
Tratto da KEGG.

Pan-Cancer Clinical Data Resource (TCGA-CDR). Questo dataset include quattro prin-

cipali endpoint di sopravvivenza clinica: sopravvivenza globale (OS), intervallo libero

da progressione (PFI), intervallo libero da malattia (DFI) e sopravvivenza specifica per

malattia (DSS).

I diversi endpoint clinici sono definiti come segue:

• sopravvivenza globale (OS): il periodo che intercorre dalla data di diagnosi

fino alla data di morte per qualsiasi causa. Il tempo censurato è calcolato dalla

data di diagnosi iniziale fino alla data dell’ultimo contatto;

• intervallo libero da progressione (PFI): il periodo che va dalla data di dia-

gnosi fino alla prima insorgenza di un nuovo evento tumorale, tra cui: progressione

della malattia, recidiva locoregionale, metastasi a distanza, nuovo tumore primario

o morte con tumore. I pazienti vivi senza aver sperimentato uno di questi eventi

o deceduti senza tumore sono censurati;

• intervallo libero da malattia (DFI): il periodo che va dalla data di diagnosi fino

alla data del primo evento di progressione tumorale successivo alla determinazione

di uno stato libero dalla malattia dopo la diagnosi e il trattamento iniziali. Questo

include: recidiva locoregionale, metastasi a distanza, sviluppo di un nuovo tumore
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primario nello stesso organo o morte per avanzamento dello stesso tumore. Il

tempo censurato è calcolato dalla data di diagnosi iniziale alla data dell’ultimo

contatto o alla data di morte senza aver sperimentato l’evento di interesse;

• sopravvivenza specifica per malattia (DSS): il periodo che va dalla data di

diagnosi iniziale fino alla data di morte per la malattia. Il tempo censurato va

dalla data di diagnosi iniziale fino alla data dell’ultimo contatto o fino alla data

di morte per altra causa.

Quindi, nel determinare gli endpoint PFI, DFI e DSS, Liu et al. (2018) hanno cen-

surato i pazienti che sono deceduti senza aver sperimentato l’evento di interesse. Di

conseguenza, si è ipotizzato che, se un paziente non fosse deceduto per altre cause,

avrebbe sperimentato l’evento di interesse.

L’uso della sopravvivenza globale (OS) è comune, ma presenta delle limitazioni

poiché, includendo decessi per cause non legate al cancro, manca di specificità e non

riflette necessariamente la biologia del tumore, la sua aggressività o la risposta alla

terapia. Al contrario, la sopravvivenza specifica per malattia (DSS), che considera uni-

camente la morte per il tipo di cancro diagnosticato, garantisce una maggiore rilevanza

per comprendere la biologia del cancro e l’impatto terapeutico. Tuttavia, ricavare la

DSS è complesso poiché solo 6 dei 33 tipi di cancro inclusi nel database TCGA com-

prendono anche informazioni riguardanti la causa della morte. Inoltre, l’uso della OS

o della DSS richiede lunghi tempi di follow-up; pertanto, in numerosi studi clinici si

preferisce utilizzare endpoint come DFI o PFI che fungono da surrogati per indicare

una futura mortalità per cancro, evitando in questo modo la necessità di un follow-up

prolungato. PFI, a differenza di DFI, è associato a meno ambiguità, poiché non è ne-

cessario determinare se un paziente abbia mai raggiunto uno stato libero dalla malattia

dopo la diagnosi e il trattamento iniziali (Liu et al., 2018).

La sopravvivenza globale (OS) è un endpoint appropriato per quei tumori che sono

maggiormente aggressivi, come COAD, in cui il tempo mediano per un evento di OS è

di 13.3 mesi e di conseguenza il follow-up mediano di 22 mesi ha permesso di rilevare

eventi nel 22.2% dei casi (102 eventi di OS su 459 casi). Al contrario, per un tipo di

cancro meno aggressivo come il carcinoma della prostata (PRAD), dove si sono verificati

solo 10 eventi di OS su 500 casi (2% dei casi), la sopravvivenza globale (OS) non è,

chiaramente, un endpoint adeguato allo studio. È pratica comune nelle sperimentazioni

cliniche quella di scegliere endpoint intermedi, come la progressione della malattia o

gli eventi di recidiva, quando si lavora con tumori meno aggressivi, poichè gli esiti di
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sopravvivenza complessiva richiederebbero altrimenti eccessivi tempi di follow-up per

ottenere delle analisi significative (Liu et al., 2018).

Sulla base delle raccomandazioni sull’uso degli endpoint per ciascun tipo di cancro

fornite da Liu et al. (2018) e per coerenza con l’articolo di Smith e Sheltzer (2022), si è

scelto di utilizzare la sopravvivenza globale (OS) come endpoint clinico per l’analisi di

COAD. Le variabili confondenti considerate sono le stesse utilizzate da Smith e Sheltzer

(2022) e fornite nel TCGA-CDR, in quanto ritenute ragionevoli, ovvero: età alla diagnosi

patologica iniziale, genere e stadio patologico del tumore secondo la classificazione AJCC

(Amin et al., 2017):

• Livello 1: Stadio I, Stadio IA;

• Livello 2: Stadio II, Stadio IIA, Stadio IIB, Stadio IIC;

• Livello 3: Stadio III, Stadio IIIA, Stadio IIIB, Stadio IIIC;

• Livello 4: Stadio IV, Stadio IVA, Stadio IVB.

Si noti che, il trattamento può fungere da potenziale fattore di confondimento e si

dovrebbe tenerne adeguatamente conto quando disponibile. Tuttavia, i dati sul tratta-

mento non sono stati inclusi nel TCGA-CDR poichè la storia del trattamento potrebbe

non essere completa per vari motivi: non tutte le istituzioni da cui sono stati prelevati

i campioni di tessuto per il progetto TCGA erano luoghi di trattamento, gli aggior-

namenti erano limitati per i pazienti arruolati prospetticamente e vi era una notevole

eterogeneità nei dati di trattamento (Liu et al., 2018).

Liu et al. (2018) hanno selezionato campioni di tumore primario, non metastatico,

per la caratterizzazione molecolare, fatta eccezione per lo studio sul melanoma cutaneo

(SKCM), che consentiva l’inclusione di entrambi i tipi di campioni. Infatti, l’inclusione

di sottogruppi molecolari come predittori potrebbe potenzialmente compromettere la

significatività statistica delle apparenti differenze di esito. Pertanto, raccomandano di

utilizzare solo i dati molecolari provenienti dai tumori primari, poiché i dati clinici cor-

rispondenti, inclusi importanti dettagli temporali, sono stati raccolti in modo completo

solamente al momento della diagnosi iniziale. Per tale motivo, si è ritenuto opportuno

limitare l’analisi ai soli campioni di tumore primario.

Nel capitolo successivo verranno descritte maggiormente nel dettaglio le metodologie

adottate da Smith e Sheltzer (2022), con l’obiettivo di replicarne il procedimento.





Capitolo 2

Riproducibilità

La riproducibilità è un principio fondamentale della ricerca scientifica, essenziale per

confermare la validità e l’affidabilità dei risultati. La riproduzione degli esperimenti

consente di verificare se le scoperte siano effettivamente generalizzabili e non frutto di

artefatti metodologici. In particolare, un’analisi è detta riproducibile se, partendo dagli

stessi dati grezzi e dal codice, un altro analista è in grado di riprodurre gli stessi risultati

dell’analisi originale. Si noti, però, che la riproducibilità è una condizione necessaria,

ma non sufficiente, per affermare che un’analisi sia corretta.

In questo capitolo, si descriverà lo studio di Smith e Sheltzer (2022) presentandone

successivamente una replica. Attraverso questo approccio, ci si propone di evidenziare

eventuali discrepanze nei risultati e di testare la robustezza delle conclusioni raggiunte.

L’analisi presterà particolare attenzione ai metodi utilizzati per affrontare il problema

relativo alla molteplicità dei test.

2.1 Correzioni per test multipli

Nelle circostanze in cui si eseguono numerosi test, è cruciale considerare il problema

della molteplicità dei test. In questo contesto, si effettuano dei confronti multipli, ese-

guendo un test per ciascun gene, testando, dunque, numerose ipotesi simultaneamente.

È necessario tenere conto del fatto che, per puro caso, si potrebbero generare dei falsi

positivi. Pertanto, risulta essenziale applicare correzioni appropriate per mantenere il

livello di significatività desiderato e ridurre il rischio di trarre conclusioni errate.

Infatti, nel contesto di un test d’ipotesi, si è interessati a confrontare un’ipotesi nulla,

H0, contro un’ipotesi alternativa, H1. Utilizzando una statistica test, si verifica se nei

dati esiste sufficiente evidenza per rifiutare l’ipotesi nulla. A tal fine, si fissa un livello

di significatività ³ e, se si osserva un p-value inferiore a ³, si rifiuta l’ipotesi nulla.

13
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La probabilità di commettere un errore di primo tipo è Pr(Rifiuto H0|H0 è vera) =

³. Tuttavia, se si effettuano N test indipendenti con livello di significatività ³, la

probabilità di rifiutare almeno un’ipotesi nulla quando tutte sono vere è pari a 1− (1−

³)N . In tal caso, senza correzioni, si osserva un aumento atteso della percentuale di falsi

positivi, motivo per cui è importante considerare tecniche di aggiustamento.

Nel contesto dello studio in esame, Smith e Sheltzer (2022) eseguono 3,091,782 test, se

non si controllasse per la molteplicità dei test, considerando un livello di significatività

pari a 0.05, ci si aspetterebbe che circa il 5% dei test risultino significativi semplice-

mente per caso. Pertanto, assumendo che l’ipotesi nulla sia vera per tutti i geni, ci si

aspetterebbero circa 154,589 test significativi. Analogamente, considerando un livello

di significatività dell’1%, ci si aspetterebbe che circa 30,918 test risultino significativi

per caso.

Per affrontare questo problema, si adottano diverse procedure di controllo. In parti-

colare, in questa tesi si adotterà la procedura descritta da Benjamini e Hochberg (1995),

cos̀ı come fatto da Smith e Sheltzer (2022) e la tecnica descritta da Efron, Tibshirani

et al. (2001), utilizzata da Gilis et al. (2020).

2.1.1 Benjamini-Hochberg

La procedura di Benjamini e Hochberg (1995) è una procedura per il controllo del False

Discovery Rate (FDR) o tasso di falsi positivi, ovvero la frazione attesa di falsi positivi

tra le ipotesi che sono state dichiarate significative.

Si tratta di una procedura sequenziale. Si supponga di avere J ipotesi nulleH1, . . . , HJ

e i corrispettivi p-value p1, . . . , pJ . La procedura consiste nell’ordinare i p-value dal più

basso al più alto: p(1), . . . , p(J) e per un livello di significatività ³, considera il più grande

k tale che p(k) f
k
J
³. Dunque, si rifiutano le ipotesi H(1), . . . , H(k) e non si rifiutano le

altre.

Con la correzione di Benjamini-Hochberg (BH), il p-value aggiustato viene calcolato

moltiplicando il p-value per il numero di test effettuati e diviso per il rango: p̃(i) =

min
(

1,minj≥i

{

J
j
p(j)

})

.

2.1.2 Efron

Nell’ambito dell’analisi di dati genomici, è comunemente assunto che la maggior par-

te dei geni possa essere considerata nulla, ovvero non associati alla sopravvivenza. In
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assenza di effetti reali che indichino un’associazione tra l’espressione genica e la soprav-

vivenza, si assume che la distribuzione dei p-value, i quali quantificano la significatività

dell’associazione tra espressione genica e sopravvivenza, sia uniformemente distribui-

ta nell’intervallo [0, 1]. Tuttavia, la presenza di un numero relativamente ridotto di

geni effettivamente associati alla sopravvivenza provoca un’inflazione dei p-value pros-

simi a zero. Pertanto, in un contesto ideale, la distribuzione dei p-value si presenta

come una mistura di valori molto bassi, indicativi di geni associati alla sopravvivenza,

e di una distribuzione uniforme su [0, 1], rappresentativa dei geni non associati alla

sopravvivenza.

Come illustrato nella Figura 2.1, la distribuzione osservata dei p-value nel caso in

esame suggerisce una deviazione dalla distribuzione nulla attesa delle statistiche del

test.
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Figura 2.1: Istogramma della distribuzione dei p-value per il modello a rischi pro-
porzionali di Cox.
Pannello di sinistra: p-value per i modelli univariati. Pannello di destra: p-value
per i modelli con i confondenti: sesso, età alla diagnosi e stadio del tumore.

Secondo quanto riportato da Efron, Tibshirani et al. (2001) e ribadito da Gilis et

al. (2020), vi sono quattro ragioni principali per cui la distribuzione nulla teorica può

fallire: (I) il fallimento delle assunzioni matematiche, (II) la correlazione tra geni, (III)

la correlazione tra pazienti e (IV) la presenza di confondenti non osservati negli studi

osservazionali. Per ovviare a questi problemi, Efron, Tibshirani et al. (2001) propongono

una tecnica che stima empiricamente la distribuzione nulla.
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Per implementare questa tecnica, è stato utilizzato il pacchetto locfdr (Efron, Turn-

bull et al., 2011), seguendo l’approccio descritto da Gilis et al. (2020). Come indicato

da Efron, Tibshirani et al. (2001), i p-value sono stati convertiti in z-value mediante la

seguente formula:

zi = Φ−1(1− pi),

dove pi rappresenta il p-value originale che indica la significatività dell’associazione tra

l’espressione del gene i e la sopravvivenza, mentre Φ è la funzione di distribuzione

cumulativa per la distribuzione normale standard e zi è lo z-value risultante per il gene

i.

Il punto di partenza è che esistono due tipi di ipotesi: le ipotesi nulle vere e le ipotesi

alternative vere. Tale modello, noto come modello a due gruppi, formalizza la presenza

di questi due gruppi. Efron, Tibshirani et al. (2001) assumono una mistura per gli

z-score:

f(z) = Ã0f0(z) + (1− Ã0)f1(z),

dove f0(z) rappresenta la distribuzione degli z-score per i geni non associati alla so-

pravvivenza (sotto H0), f1(z) è la distribuzione degli z-score per i geni associati alla

sopravvivenza (sotto H1) e Ã0 è la proporzione di geni non associati alla sopravvivenza.

Il tasso locale di falsi positivi, noto come local false discovery rate (lfdr), è definito

come

lfdr(z) =
Ã0f0(z)

f(z)
,

dove lfdr(z) rappresenta la probabilità a posteriori che un gene specifico con un deter-

minato punteggio z sia un falso positivo.

Efron, Tibshirani et al. (2001) hanno anche mostrato il legame tra il lfdr e il FDR. In

particolare, si può esprimere il FDR come segue: FDR(z) = P (Null | Z f z) = π0F0(z)
F (z)

.

Pertanto, è possibile affermare che FDR(z) = E[lfdr(Z) | Z f z].

È importante notare che, mentre il FDR rappresenta una proprietà globale di un

insieme di ipotesi, il fdr è una proprietà locale che si applica esclusivamente a un’ipotesi

individuale. Nel contesto del FDR, supponendo di utilizzare un ³ pari a 0.05, si sta-

bilisce che in media solo il 5% dei geni identificati come associati alla sopravvivenza si

riveleranno essere falsi positivi. Al contrario, con il lfdr si sostiene che, per ognuno dei

geni identificati come associati alla sopravvivenza, la probabilità di derivare dall’ipotesi
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nulla è del 5%. Pertanto, si tratta di una probabilità locale che non fornisce informa-

zioni sul numero complessivo di falsi positivi presenti nel dataset, nè sulla probabilità di

osservare falsi positivi nel contesto analizzato.

Efron, Tibshirani et al. (2001) sostengono inoltre che l’utilizzo di un livello di signifi-

catività del lfdr pari a 0.2 corrisponda approssimativamente a un livello di significatività

del FDR pari a 0.05 in molte applicazioni pratiche.

Per calcolare il lfdr, è necessario stimare le due distribuzioni, nulla e marginale.

Attraverso l’utilizzo del pacchetto locfdr, i parametri Ã0, f0(z) e f(z) vengono stimati

empiricamente.

2.2 Lo studio di Smith e Sheltzer (2022)

Smith e Sheltzer (2022) eseguono una trasformazione logaritmica in base due dei dati

di espressione genica e dei microRNA, limitando tali dati a un valore minimo di zero

e utilizzandoli successivamente come input per i modelli. Come evidenziato nel para-

grafo 1.1, gli autori utilizzano il modello a rischi proporzionali di Cox per l’analisi della

sopravvivenza, con l’obiettivo di identificare biomarcatori prognostici in pazienti onco-

logici. In particolare, implementano un modello univariato di Cox per ogni gene, in cui

le singole caratteristiche genomiche vengono associate all’esito dei pazienti e un modello

di Cox con variabili confondenti, che include le informazioni relative alle variabili cli-

niche insieme ai dati genomici, sempre per ogni gene. Questo procedimento è eseguito

per ogni caratteristica genomica disponibile nel progetto TCGA (CNAs, metilazione,

mutazioni, espressione genica, espressione miRNA ed espressione proteica) e si estende

a ogni tipo di cancro.

L’analisi si basa su un campione le cui dimensioni variano in funzione del numero

di pazienti con ciascun tipo di cancro e per ciascuna piattaforma genomica. Nel caso

specifico dell’adenocarcinoma del colon (COAD), considerando i dati di RNA-Seq, sono

disponibili 448 casi.

In totale, Smith e Sheltzer (2022) hanno generato 3,091,782 modelli di Cox univariati,

riportando, per ogni modello, lo z-value associato al gene. Gli autori dichiarano di aver

identificato 112,303 coppie di caratteristiche genomiche e tipo di cancro significativa-

mente associate al tempo di sopravvivenza dei pazienti. In alcune occasioni, affermano

di aver controllato il FDR tramite il metodo di BH, fissato all’1%, mentre altre vol-

te affermano che uno z-value maggiore di 1.96 o inferiore a −1.96 è stato considerato

significativo.
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Tuttavia, gli autori riportano una mediana di 2,145 caratteristiche genomiche signifi-

cative per ogni tipo di cancro, rispetto a una mediana di 93,000 caratteristiche genomiche

analizzate e per quanto riguarda il COAD, hanno identificato 151 caratteristiche geno-

miche significative su 99,050 esaminate, corrispondenti a circa lo 0.2%. L’applicazione

della correzione di BH agli z-value ottenuti da Smith e Sheltzer (2022) tramite la funzio-

ne R p.adjust, utilizzando il metodo BH o, equivalentemente, fdr, ha evidenziato che,

considerando un FDR fissato al 5%, si ottengono 151 caratteristiche genomiche signifi-

cative sulle 99.050 indagate, mentre, riducendolo il livello del FDR all’1%, il numero di

caratteristiche significative si riduce a 30. In particolare, per l’espressione genica sono

state identificate 145 e 27 caratteristiche genomiche significative, mentre per l’espres-

sione dei miRNA 6 e 3, rispettivamente, per un FDR del 5% e dell’1%. Per quanto

concerne le CNAs, la metilazione del DNA, le mutazioni e l’espressione proteica, non

sono emerse caratteristiche genomiche significative né a un FDR del 5% né a un FDR

dell’1%. Ne consegue che, le diverse conclusioni presentate nell’articolo sono attribuibili

a un tasso di falsi positivi del 5%.

In aggiunta, si evidenzia come gli z-value ottenuti dai modelli univariati e dai modelli

con variabili confondenti risultino altamente concordanti sia all’interno dei singoli tipi

di dati, con un coefficiente di correlazione di Pearson mediano pari a 0.96, sia all’interno

dei singoli tipi di cancro, con un coefficiente di correlazione di Pearson mediano pari a

0.95. Questo risultato suggerisce che un numero limitato di marcatori prognostici è stato

influenzato dall’inclusione di variabili cliniche, portando gli autori a proseguire le analisi

successive utilizzando i modelli univariati in virtù di questo alto grado di concordanza.

Tuttavia, nel caso specifico del tumore al colon-retto (COAD), tale correlazione non

risulta altrettanto elevata (69.3%).

2.3 Replica dello studio

Le variabili cliniche per i pazienti affetti da adenocarcinoma del colon (COAD) sono

relative a 459 individui; tuttavia, è stata osservata la presenza di un valore mancante a

livello della risposta “sopravvivenza complessiva”, portando all’esclusione di un paziente,

consentendo un’analisi su 458 individui. Per quanto riguarda l’espressione genica, sono

disponibili dati su 20,531 geni e 11,070 pazienti, sebbene questi dati siano relativi a tutti

e 33 i tipi di tumore presenti nel database. Si è, quindi, proceduto a mantenere solo i

pazienti presenti sia nel dataset clinico sia in quello di espressione genica.

Nel campione di 458 individui analizzato, sono stati identificati 216 pazienti di sesso

femminile e 242 di sesso maschile. Per quanto riguarda lo stadio della malattia, sono
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stati registrati 76 tumori di stadio I, 177 di stadio II, 129 di stadio III e 65 di stadio

IV; i restanti casi presentano valori mancanti. Si registrano 102 decessi e 356 censure.

Infine, l’età alla diagnosi varia da un minimo di 31 anni a un massimo di 90, con un’età

media di circa 67 anni.

Le ricerche condotte da Liu et al. (2018) e Smith e Sheltzer (2022) evidenziano

che, come previsto, i tumori di stadio III e IV nel dataset TCGA presentano esiti

significativamente peggiori rispetto ai tumori di stadio I e II. Inoltre, è stato osservato

che i pazienti più anziani tendono ad avere esiti sfavorevoli rispetto ai pazienti più

giovani.

Per effettuare il confronto tra le curve di sopravvivenza di maschi e femmine, dei

quattro stadi del tumore e dell’età alla diagnosi raggruppata nelle classi considerate da

Smith e Sheltzer (2022) per l’analisi non parametrica della sopravvivenza (< 40, 40 −

59, 60−79, 80+), è stata impiegata la funzione survdiff() del pacchetto R survival, la

quale consente di eseguire il test del log-rank. Questo metodo non parametrico permette

di testare l’ipotesi di uguaglianza delle funzioni di rischio tra due o più gruppi in presenza

di dati censurati (per ulteriori dettagli, si veda Kleinbaum e Klein (2012)).

Le curve di Kaplan-Meier (KM), riportate in Figura 2.2, ottenute tramite la funzione

ggsurvplot() del pacchetto R survminer, mostrano il risultato del test del log-rank.

Queste curve suggeriscono che la sopravvivenza non dipende nè dal sesso del paziente (p-

value = 0.56), nè dall’età alla diagnosi raggruppata in classi (p-value = 0.12). Tuttavia,

la sopravvivenza è significativamente diversa per i diversi stadi del tumore (p-value

< 0.0001), confermando le osservazioni dei precedenti articoli riguardanti lo stadio del

tumore per i pazienti con tumore COAD.

Nel dataset di espressione genica disponibile, erano presenti 70 dei 71 geni del pathway

di interesse (hsa05230). Si è, quindi, utilizzato un dataset composto da 448 casi per 70

geni.

Per replicare i risultati dell’articolo originale, sono stati implementati modelli di Cox

univariati che valutassero la sopravvivenza in relazione a ciascun gene, senza includere

covariate e successivamente gli stessi modelli con l’inclusione delle covariate di interesse.

Questo dopo aver eseguito la trasformazione logaritmica dei valori di espressione genica.

Le analisi menzionate sono state effettuate tramite la funzione coxph del pacchetto R

survival, utilizzata anche da Smith e Sheltzer (2022). La Tabella A.1 in Appendice

riporta gli z-value ottenuti da Smith e Sheltzer (2022) e quelli ottenuti nella presente

replica. Si osserva che i risultati dell’analisi univariata sono identici, a eccezione di

alcune lievi differenze nei valori decimali e nei geni LDHAL6A e RET. In particolare, si
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Figura 2.2: Curve sopravvivenza di Kaplan-Meier per i pazienti affetti da COAD e
test del log-rank.
Panello in alto a sinistra: Curva di sopravvivenza globale. La linea tratteggiata
rappresenta il tempo di sopravvivenza mediano. Panello in alto a destra: so-
pravvivenza dei pazienti suddivisi in base al sesso. Panello in basso a sinistra:

sopravvivenza dei pazienti suddivisi in base allo stadio del tumore. Panello in basso

a destra: sopravvivenza dei pazienti suddivisi in base all’età.

ottiene una correlazione del 99.2% tra i risultati. Mentre, per quanto riguarda l’analisi

con i confondenti, la correlazione è del 95.7%. Nella Figura 2.3, è evidente questo

comportamento: nel caso univariato solo due geni si discostano in modo evidente, mentre

nel caso multivariato emerge una maggiore dispersione.

Nelle Tabelle A.2 e A.3 in Appendice vengono riportati i p-value associati agli z-value

ottenuti con il modello di Cox, rispettivamente per il modello univariato e per il modello

con confondenti. Oltre ai p-value non corretti, sono riportati i p-value corretti per test

multipli mediante il metodo del false discovery rate di Benjamini e Hochberg, nonchè i

p-value corretti per (i) deviazioni dalla distribuzione nulla teorica sottostante e (ii) per

test multipli attraverso la procedura lfdr di Efron.

In seguito alla correzione per test multipli, effettuata tramite il metodo di Benjamini-

Hochberg, non sono emersi geni significativi, il che indica l’assenza di evidenze statistiche

a sostegno della presenza di geni marker associati alla sopravvivenza complessiva per

COAD e per il pathway considerato. Tuttavia, applicando il metodo proposto da Efron,

Turnbull et al. (2011) e utilizzando il livello di significatività di 0.2 consigliato per il lfdr,

sono emersi tre geni significativi dai modelli univariati: PFKM (lfdr = 0.04), PGAM2

(lfdr = 0.03) e SIRT3 (lfdr = 0.04). Queste associazioni con la sopravvivenza, tuttavia,
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Figura 2.3: Confronto tra gli z-score della replica e dello studio originale di Smith
e Sheltzer (2022). Pannello di sinistra: modello di Cox univariato. Pannello di

destra: modello di Cox con confondenti.
I punti blu rappresentano le coppie di z-score. La linea rossa rappresenta il modello
di regressione lineare che meglio si adatta ai dati, mostrando la relazione lineare tra i
valori degli z-score della replica e quelli dello studio originale. L’area ombreggiata in
grigio intorno alla linea di regressione rappresenta l’intervallo di confidenza e fornisce
un’indicazione della precisione della stima della linea di regressione.

scompaiono con l’introduzione delle covariate confondenti, suggerendo una presumibile

sovrastima dell’effetto.

Si noti che non è stato possibile stabilire con certezza la corrispondenza dei geni signi-

ficativi tra i risultati di questo studio e quelli di Smith e Sheltzer (2022), poiché questi

ultimi hanno riportato solo gli z-value, senza esplicitare quali geni risultino significativi.

Tuttavia, la concordanza tra il numero di geni indicati come significativi dagli autori e

gli z-value ottenuti suggeriscono una sostanziale coerenza tra i risultati. Inoltre, questi

risultati sono in linea con quelli ottenuti da Gilis et al. (2020). Infatti, l’utilizzo dell’ap-

proccio del local false discovery rate di Efron non ha evidenziato alcuna associazione

significativa tra l’espressione genica e la sopravvivenza per i tumori considerati.

2.4 Considerazioni

In questo capitolo, sono stati replicati e convalidati i risultati ottenuti da Smith e Shel-

tzer (2022) riguardanti l’analisi della sopravvivenza nei pazienti affetti da adenocarci-

noma del colon (COAD).

I risultati dell’analisi hanno mostrato un elevato grado di concordanza con quelli
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riportati nell’articolo originale, con differenze minime e trascurabili. Tuttavia, l’ana-

lisi ha anche evidenziato che le conclusioni di Smith e Sheltzer (2022) possono essere

influenzate da un tasso di falsi positivi superiore rispetto a quanto indicato.

Nel prossimo capitolo, ci si concentrerà su modelli maggiormente complessi, consi-

derando simultaneamente più geni per ottenere una comprensione più accurata delle

relazioni tra genoma e prognosi.



Capitolo 3

Analisi di sopravvivenza con dati ad

alta dimensionalità

Per indagare la relazione tra l’espressione genica di tutti i geni, le variabili cliniche consi-

derate e la sopravvivenza nei pazienti affetti da COAD, si ripercorrono prevalentemente

le metodologie illustrate nell’articolo “Tutorial on survival modeling with applications

to omics data” di Zhao et al. (2024).

In particolare, per condurre quest’analisi, si sono adattati due modelli di Cox senza

penalizzazione: uno impiegando solo le covariate cliniche e l’altro con l’inclusione dei

geni, selezionati sulla base del criterio di informazione di Akaike (AIC; per maggiori

dettagli si rimanda ad Akaike (1974)). La selezione dei geni è stata effettuata mediante

un approccio di forward selection. Inoltre, sono stati adattati due modelli di Cox con

penalizzazione: uno con penalizzazione lasso e l’altro con penalizzazione elastic net.

Come illustrato nel Paragrafo 1.3, per motivi di efficienza computazionale, si è scelto,

inizialmente, di limitare l’analisi ai geni appartenenti al pathway di interesse, riducendo

notevolmente la dimensionalità dei dati.

Nei prossimi paragrafi verranno esplicitate le modifiche effettuate al dataset, spiegate

le metodologie utilizzate e illustrati i diversi risultati ottenuti.

3.1 Analisi esplorative

L’analisi esplorativa dei dati rappresenta una fase cruciale in qualsiasi studio scientifico,

in particolare quando si tratta di dati ad alta dimensionalità, come quelli derivanti

dall’espressione genica. Questa fase permette di comprendere le principali caratteristiche

del dataset e di individuare eventuali problemi o anomalie.

23
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In questa sezione, verranno descritti i passaggi dell’analisi esplorativa che hanno

condotto a una modifica del dataset in esame, a partire dal filtraggio dei geni poco

espressi, passando per la gestione dei dati mancanti, fino ad arrivare alle modifiche

necessarie per l’applicazione di tecniche di penalizzazione come il lasso.

3.1.1 Filtraggio dei geni poco espressi

La fase del filtraggio dei geni poco espressi rappresenta una fase molto importante

nell’analisi genomica, in quanto consente di rimuovere i geni poco o per nulla informativi.

In questo contesto, sono stati eliminati i geni che presentavano, in media, meno di 10

reads tra tutti i campioni. Poiché l’analisi si basa sul logaritmo dell’espressione genica,

è stato fissato come valore di discrimine 2.3, corrispondente a un valore esponenziale di

circa 10. Questo procedimento ha portato all’eliminazione di 9 geni, riducendo il numero

totale da 70 a 61. In questo modo, si è garantito che fossero mantenuti solo i geni con

un livello di espressione sufficientemente alto da essere considerati affidabili per l’analisi,

migliorando la stabilità e la precisione nella selezione finale delle caratteristiche.

3.1.2 Gestione dei dati mancanti

In precedenza, lavorando con modelli univariati e per coerenza con il lavoro di Smith

e Sheltzer (2022), non sono stati utilizzati metodi per l’imputazione dei dati mancanti.

Tuttavia, se nell’analisi univariata i pazienti con valori mancanti venivano semplice-

mente esclusi, nell’analisi multivariata ci sarebbero stati problemi di incoerenza nella

dimensione del dataset.

Dopo la fase di filtraggio, sono rimaste solamente 11 osservazioni mancanti relative

allo stadio del tumore e rappresentando solo il 2.5% del numero totale di osservazioni,

si è deciso di imputare questi valori con la mediana. Come si vedrà maggiormente nel

dettaglio nel Paragrafo 3.2, i dati sono stati suddivisi in dataset di stima e dataset di

verifica. È fondamentale gestire con attenzione l’imputazione dei valori mancanti per

evitare di introdurre informazioni dall’insieme di verifica durante la fase di addestra-

mento, il che potrebbe portare a una stima eccessivamente ottimistica delle prestazioni

del modello. Pertanto, l’imputazione è stata effettuata separatamente per ciascun sot-

toinsieme dei dati anche se, in entrambi i casi, la mediana corrispondeva allo stadio 2

del tumore.
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3.1.3 Ulteriori modifiche al dataset

Al fine di adattare i dati ai requisiti della tecnica di penalizzazione lasso, la quale

necessita esclusivamente di variabili numeriche, le categorie dello stadio di malattia

sono state trasformate in tre variabili dummy, utilizzando lo stadio 1 come categoria di

riferimento.

Inoltre, mentre la regressione lineare è invariante rispetto a trasformazioni di scala

delle covariate, le regressioni penalizzate sono sensibili a tali trasformazioni, con poten-

ziali impatti sulle stime dei coefficienti. Poiché il termine di penalità agisce uniforme-

mente su tutti i coefficienti, è necessario che essi siano sulla stessa scala. Pertanto, si è

proceduto alla standardizzazione delle variabili, trasformando i dati relativi all’espres-

sione genica e all’età alla diagnosi affinché presentassero media pari a zero e varianza

unitaria.

Infine, è stato necessario sostituire i tempi di sopravvivenza pari a zero con il valore

0.0001, poiché le funzioni che implementano il modello di Cox con penalizzazione lasso

non accettano tempi non positivi. Tale correzione è stata adottata per garantire una

stima accurata del modello ed evitare errori durante l’analisi. Dato che il valore 0.0001 è

estremamente vicino a zero, questa modifica non incide in modo significativo sui risultati.

3.2 Insieme di stima e di verifica

Nel contesto dell’analisi statistica, è fondamentale considerare il compromesso tra di-

storsione e varianza nella selezione del modello. Quando la complessità del modello,

rappresentata in questo studio dal numero di covariate, è bassa, si assiste a un incre-

mento della distorsione e una diminuzione della varianza; viceversa, all’aumentare della

complessità del modello, la distorsione tende a ridursi, mentre la varianza aumenta.

Oltre un certo livello di complessità, la varianza aumenta senza un corrispondente mi-

glioramento della distorsione, comportando un rischio di sovra-adattamento ai dati, è

quindi necessario operare una scelta strategica che bilanci queste due componenti in

conflitto.

Poiché la distorsione è legata al reale processo generatore dei dati e non può essere

calcolata direttamente, una tecnica comune per individuare un equilibrio tra queste due

quantità consiste nella suddivisione del dataset in due insiemi distinti: insieme di stima

e insieme di verifica. L’insieme di stima, selezionato casualmente, viene utilizzato per

la stima dei vari modelli candidati, mentre l’insieme di verifica, costituito dalla restante

parte dei dati, serve a valutare le prestazioni dei modelli e a identificare quello più
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adeguato in un’ottica di previsione. È di fondamentale importanza che la valutazione di

un modello prognostico si basi su dati di verifica completamente indipendenti da quelli

utilizzati per la stima, altrimenti si rischierebbe di ottenere risultati eccessivamente

ottimistici.

Per ulteriori approfondimenti sul compromesso tra distorsione e varianza, nonché

sulla tecnica di suddivisione dei dati in insiemi di stima e verifica, si rimanda a Hastie

et al. (2009).

Nel presente studio, è stata effettuata una suddivisione casuale dei 448 pazienti affetti

da COAD del TCGA, assegnandone il 70% (313 pazienti) all’insieme di stima e il 30%

(135 pazienti) all’insieme di verifica.

3.3 Indici per valutare le prestazioni del modello

nell’insieme di verifica

L’inclusione delle caratteristiche omiche è giustificata solo se queste nuove covariate ap-

portano un valore prognostico aggiuntivo rispetto ai soli fattori clinici consolidati. In al-

tri termini, il nuovo modello prognostico deve dimostrare un miglioramento significativo

delle capacità predittive rispetto al modello di riferimento. In questo contesto, il model-

lo di sopravvivenza basato esclusivamente sulle variabili clinico-demografiche (genere,

età alla diagnosi e stadio del tumore) sarà utilizzato come modello di benchmark.

Come evidenziato da Zhao et al. (2024), nel contesto dei dati di sopravvivenza, per

valutare le capacità predittive di un modello nell’insieme di verifica è necessario con-

siderare sia il potere discriminatorio, ovvero la capacità di classificare correttamente i

pazienti in categorie di alto e basso rischio di evento, sia la calibrazione, la concordanza

tra le probabilità di sopravvivenza previste e gli esiti osservati. Metriche come la curva

ROC (Receiver Operating Characteristic), l’area sotto la curva ROC (AUC, Area Un-

der the Curve) e l’indice di concordanza sono indicatori di discriminazione, mentre il

punteggio di Brier viene utilizzato per valutare le prestazioni di calibrazione.

Per ulteriori dettagli sulla validazione dei modelli predittivi nel contesto di dati di

sopravvivenza, si rimanda a Rahman et al. (2017) e a Royston e Altman (2013).

È opportuno sottolineare anche l’importanza della verifica delle assunzioni del mo-

dello dopo la sua stima. Il modello di Cox, ad esempio, presuppone la proporzionalità

dei rischi e una relazione lineare tra il logaritmo del rischio e le covariate. Tuttavia,

tali controlli sono ritenuti adeguati principalmente per modelli a bassa dimensionalità.
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Come osservato da Zhao et al. (2024), ulteriori sviluppi metodologici sono necessari per

il controllo delle assunzioni in contesti ad alta dimensionalità.

Nei paragrafi successivi verranno descritte le metriche utilizzate per valutare il potere

prognostico dei modelli nell’insieme di verifica.

3.3.1 Bontà di adattamento

Per valutare il potere discriminatorio di un modello di Cox, i punteggi prognostici,

rappresentati dal predittore lineare Xi´, possono essere dicotomizzati utilizzando il

valore mediano. Questa procedura consente di suddividere i pazienti dell’insieme di

verifica in due gruppi: a basso e ad alto rischio di evento. Le curve di sopravvivenza per

ciascun gruppo possono quindi essere stimate mediante lo stimatore di Kaplan-Meier e

confrontate utilizzando il test del log-rank.

In modo analogo, i punteggi prognostici possono essere suddivisi in tre o più gruppi

mediante i quantili, permettendo di classificare i pazienti in categorie a basso, medio e

alto rischio. Anche in questo caso, il test del log-rank può essere utilizzato per esaminare

le differenze tra le curve di sopravvivenza relative ai diversi gruppi.

3.3.2 Curva ROC e AUC

La curva ROC (Receiver Operating Characteristic) rappresenta uno strumento utile per

la valutazione della capacità discriminatoria di un modello di sopravvivenza quando si

considera un punto temporale fisso.

La costruzione della curva ROC si basa sulla variazione della soglia utilizzata per sud-

dividere i pazienti in due gruppi, consentendo di valutare come la capacità del modello

di distinguere tra pazienti a basso e alto rischio di evento cambi al variare del cut-off

scelto per la classificazione. Per ciascun valore della soglia, si calcolano due metriche

fondamentali: la sensibilità e la specificità. La sensibilità, definita come il rapporto tra

i veri positivi e la somma di veri positivi e falsi negativi, misura la proporzione di eventi

correttamente identificati dal modello. La specificità, invece, è il rapporto tra i veri

negativi e la somma di falsi positivi e veri negativi e misura la proporzione di non-eventi

correttamente identificati dal modello. Tracciando la sensibilità contro il complemento

della specificità (1− specificità) per ogni valore della soglia, si ottiene la curva ROC.

Questa curva viene sintetizzata attraverso una misura complessiva delle prestazioni

del modello, l’AUC (Area Under the Curve), ovvero l’area sotto la curva ROC. Un’AUC
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pari a 0.5 indica una capacità discriminatoria equivalente a una classificazione casuale,

mentre un’AUC vicina a 1 riflette una capacità discriminatoria perfetta.

Sebbene la curva ROC e l’AUC siano utili per valutare la capacità discriminatoria

complessiva di un modello, esse considerano tutti i possibili valori di soglia, fornendo

cos̀ı una valutazione globale delle prestazioni. Tuttavia, nella pratica clinica, viene

spesso selezionato un singolo valore di soglia per la classificazione. Di conseguenza, le

prestazioni del modello possono variare in base alla soglia scelta; pertanto l’AUC e la

curva ROC vanno interpretate con cautela, tenendo conto del cut-off specifico utilizzato

nell’analisi.

Si noti che, essendo il modello di Cox un modello semiparametrico, non fornisce

previsioni dirette sulla distribuzione di sopravvivenza. Tuttavia, è possibile trasformare

i predittori lineari in previsioni di sopravvivenza utilizzando lo stimatore di Breslow

per il rischio cumulativo di base (Breslow, 1972). Questa trasformazione consente di

ottenere le probabilità di sopravvivenza necessarie per la costruzione della curva ROC

e il calcolcolo dell’AUC.

Nel presente studio, è stata considerata la probabilità di sopravvivenza a 10 anni per

valutare la capacità del modello di classificare correttamente i pazienti nell’insieme di ve-

rifica e per implementare questa metodologia è stato utilizzato il pacchetto risksetROC

in R (Heagerty e Zheng, 2005).

3.3.3 C-index

L’indice di concordanza (Harrell, Lee et al., 1996), o C-index, valuta l’abilità di un

modello nel distinguere tra pazienti con tempi di sopravvivenza differenti. In partico-

lare, un modello risulta migliore se, confrontando due pazienti, assegna un punteggio

prognostico più elevato (indicativo di un rischio maggiore) al paziente con un tempo di

sopravvivenza inferiore.

Formalmente, l’indice di concordanza è definito come segue:

C = P{S(t|Xi(t)) < S(t|Xj(t)) | Ti < Tj e ¶i = 1},

dove S(t|Xi(t)) rappresenta la probabilità di sopravvivenza al tempo t per il paziente i,

dato il vettore di covariate Xi(t). L’indicatore ¶i assume valore 1 se l’evento di interesse

(ad esempio, il decesso) si è verificato per il paziente i e 0 altrimenti.
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L’indice di concordanza considera tutte le coppie di pazienti osservati nel dataset e,

in presenza di censura, include solo le coppie in cui almeno uno dei due pazienti ha

sperimentato l’evento.

Questo indice misura la proporzione di coppie di pazienti che sono concordanti. Un

valore C = 0.5 indica che il modello ha una capacità discriminatoria pari a quella di

una classificazione casuale, mentre un valore C = 1 rappresenta una perfetta capacità

discriminatoria, in cui il modello ordina correttamente tutti i pazienti in base al rischio

di sopravvivenza. In generale, un C-index maggiore di 0.7 è considerato indicativo di

una buona capacità predittiva.

Se per una coppia di pazienti i e j, con Ti < Tj, il modello assegna un punteggio pro-

gnostico maggiore a i, la coppia è considerata concordante. Al contrario, se il punteggio

prognostico assegnato a j è superiore, la coppia è considerata discordante.

Nel contesto del modello di Cox, il quale fornisce una stima del rischio proporzionale

basato sulle covariate, la concordanza tra due pazienti si traduce nel confronto dei

punteggi prognostici, ovvero dei predittori lineari Xi´. In particolare, il modello è

concordante se il paziente con un tempo di sopravvivenza inferiore ha un predittore

lineare maggiore, ovvero se Xi´ > Xj´ quando Ti < Tj (Rahman et al., 2017).

L’indice di concordanza fornisce dunque una valutazione globale della capacità di

un modello di distinguere tra pazienti con diverse prognosi, senza essere influenzato

da un punto temporale specifico. Tuttavia, essendo una misura globale, non fornisce

indicazioni dettagliate sulla capacità del modello di predire eventi a tempi specifici,

aspetto che potrebbe essere invece catturato da misure temporali più specifiche come

l’AUC tempo-dipendente.

Esistono diversi tipi di indici di concordanza utilizzati nella modellazione della so-

pravvivenza, tra cui l’indice di Harrell (Harrell, Califf et al., 1982) e quello di Uno

(Uno et al., 2011). La scelta tra questi due indici dipende principalmente dal livello di

censura presente nei dati. L’indice di Harrell (CH) è ideale per dataset con una bassa

percentuale di censura, poiché considera solo le coppie in cui almeno uno dei due tem-

pi è osservato. Al contrario, l’indice di Uno (CU(Ä)) è adatto in presenza di censura

elevata o non indipendente, poiché include pesi basati sulla probabilità di censura per

le coppie. Nel dataset analizzato, con 102 decessi e 356 censure, risulta quindi più op-

portuno utilizzare l’indice di Uno per ridurre l’impatto della censura sulla stima della

concordanza.
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3.3.3.1 CH di Harrell, Califf et al. (1982)

L’indice di concordanza CH proposto da Harrell considera tutte le coppie di pazienti

in cui almeno un evento è osservato e stima CH come la proporzione di tali coppie in

cui il paziente con il tempo di sopravvivenza inferiore ha anche un rischio predetto più

elevato.

Nella pratica, il modello di Cox viene utilizzato per calcolare i punteggi prognostici

dei pazienti e successivamente, lo stimatore CH valuta la capacità del modello di ordinare

correttamente i pazienti rispetto ai loro tempi di sopravvivenza. L’indice di Harrell può

essere interpretato come la probabilità che, in una coppia casuale di pazienti, il modello

classifichi correttamente i loro rischi di evento.

L’implementazione è stata effettuata tramite la funzione Cindex() del pacchetto

glmnet in R.

3.3.3.2 CU di Uno et al. (2011)

In presenza di censura, l’indice CH può risultare distorto, poiché esclude le coppie di

pazienti per le quali uno dei due tempi osservati è censurato, un problema che può

emergere anche nel caso di censura indipendente. Per ovviare a questa limitazione,

Uno et al. (2011) hanno proposto uno stimatore alternativo, CU(Ä), il quale utilizza un

metodo di pesatura basato sulla probabilità di censura, migliorando cos̀ı la stima della

concordanza in presenza di dati censurati.

Un parametro chiave di CU è Ä , l’orizzonte temporale entro il quale viene calcolata

la concordanza. La scelta di Ä consente di focalizzare l’analisi su un intervallo di tempo

di maggiore interesse, evitando di considerare dati scarsamente informativi a tempi più

lontani. Tuttavia, per questa applicazione, non è si è specificato Ä , permettendo alla

stima della concordanza di utilizzare l’intero arco temporale disponibile.

L’implementazione è stata realizzata tramite la funzione UnoC() del pacchetto survAUC

in R.

3.3.4 Punteggio di Brier

Il punteggio di Brier (Brier, 1950) è una metrica utile per valutare la qualità delle

previsioni di un modello di sopravvivenza, in quanto considera sia la discriminazione,

ovvero la capacità del modello di distinguere tra eventi e non eventi, sia la calibrazione,

ossia la capacità delle probabilità previste di riflettere accuratamente le probabilità

osservate.
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Il punteggio di Brier dipendente dal tempo rappresenta l’errore quadratico medio

atteso nella previsione della probabilità di sopravvivenza ed è calcolato come segue:

BS(t) =
1

n

n
∑

i=1

[

Ŝ(t|Xi)
2
I{Ti f t, ¶i = 1}

Ĝ(ti)
+

(1− Ŝ(t|Xi))
2
I{Ti > t}

Ĝ(t)

]

dove:

• ti è il tempo di sopravvivenza osservato dell’individuo i-esimo;

• Ŝ(t|Xi) è la probabilità di sopravvivenza predetta dal modello per l’individuo

i-esimo al tempo t.

• I{·} è una funzione indicatrice che assume valore 1 se la condizione all’interno

delle parentesi graffe è vera, 0 altrimenti;

• ¶i è l’indicatore di evento, che vale 1 se l’evento è osservato e 0 in caso di censura;

• Ĝ(t) rappresenta la stima della distribuzione di censura, calcolata tramite il me-

todo di Kaplan-Meier.

Questo punteggio dipendente dal tempo incorpora quindi sia i casi censurati sia

gli eventi osservati, offrendo una misura del grado di accuratezza delle previsioni di

sopravvivenza in funzione del tempo.

È inoltre possibile calcolare il punteggio di Brier integrato (IBS), il quale fornisce

una misura complessiva e riassuntiva dell’accuratezza predittiva del modello su un intero

periodo di follow-up, sintetizzando l’errore predittivo medio del modello sull’intero pe-

riodo di osservazione. L’IBS viene ottenuto integrando il punteggio di Brier dipendente

dal tempo BS(t) sull’intervallo di tempo considerato:

IBS =
1

Ä

∫ τ

0

BS(t) dt

dove Ä rappresenta la durata del periodo di follow-up.

Il punteggio di Brier varia tra 0 e 1, dove un valore più basso indica una migliore

accuratezza predittiva del modello. In generale, un punteggio inferiore a 0.1 è indicativo

di un buon livello di accuratezza, mentre un punteggio superiore a 0.25 suggerisce una

bassa capacità di previsione e calibrazione.

Per l’implementazione questo metodo si è utilizzata la funzione Score() del pac-

chetto riskRegression in R. Nella stima dell’IBS, è stato impostato come orizzonte



32 Sezione 3.5 - Regressione penalizzata

temporale Ä il tempo massimo disponibile nel dataset di validazione, consentendo di con-

siderare l’intero periodo di osservazione disponibile per ottenere una misura riassuntiva

dell’errore predittivo medio del modello.

3.4 Modello di Cox multivariato

È stato implementato un modello di Cox multivariato utilizzando la funzione coxph in

R, partendo da un modello di base che includeva esclusivamente le covariate clinico-

demografiche, ossia genere, età alla diagnosi e stadio della malattia.

Successivamente, mediante una procedura di forward selection, i predittori genomici

sono stati progressivamente inseriti nel modello, valutando l’impatto di ciascun gene

sulle prestazioni del modello. In particolare, le variabili sono state aggiunte una alla

volta, includendo di volta in volta il gene che determinava il maggiore decremento del

criterio di informazione di Akaike (AIC) (Akaike, 1974), il quale penalizza i modelli

eccessivamente complessi per evitare il rischio di sovra-adattamento.

Nella Tabella 3.1 è riportato l’ordine di inserimento dei geni, il loro contributo al

modello in termini di AIC, il valore del test di verosimiglianza associato al gene inserito

a ciascuno step e il relativo p-value, mentre la Tabella 3.2 mostra l’output del modello

selezionato, con i coefficienti stimati, gli hazard ratio e i valori di significatività associati

ai coefficienti.

3.5 Regressione penalizzata

La regressione penalizzata (Hastie et al., 2009) è una tecnica ampiamente utilizzata per

migliorare le capacità predittive dei modelli statistici, specialmente in presenza di un

elevato numero di variabili. Questa metodologia trova particolare applicazione nella

medicina personalizzata per il cancro, dove l’obiettivo è identificare un sottoinsieme

parsimonioso di caratteristiche rilevanti legate agli esiti di sopravvivenza (Mohr et al.,

2024).

Infatti, in contesti in cui il numero di covariate è molto elevato e supera il numero

di osservazioni, la stima dei parametri può risultare impossibile senza qualche forma

di sparsità. In questi casi, la penalizzazione può essere utilizzata per ottenere modelli

più semplici e interpretabili. Tuttavia, anche nei contesti non sparsi, metodi come

la regressione ridge possono essere utili per ridurre la varianza delle stime, pur senza

annullare i coefficienti. La tecnica lasso, invece, è particolarmente adatta quando si
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Tabella 3.1: Ordine di inserimento dei geni nel modello di Cox basato sulla selezione
stepwise in avanti.
Colonna 1: Passo di inserimento del gene nel modello. Colonna 2: Gene aggiunto
al modello a ciascun passo. Colonna 3: Valore dell’AIC del modello dopo l’aggiunta
del gene. Colonna 4: Valore del test di verosimiglianza (Likelihood Ratio Test) per
il gene aggiunto. Colonna 5: p-value associato al test di verosimiglianza del gene
aggiunto.

Step Gene AIC LRT Pr(> Ç2)

Modello Base - 732.32 - -
1 MET 729.62 4.70 0.03 *
2 PIK3CA 727.47 4.16 0.04 *
3 PIK3R2 727.06 2.41 0.12
4 PTEN 726.87 2.19 0.14
5 C12orf5 726.36 2.51 0.11
6 MAPK3 725.83 2.52 0.11
7 PGAM2 724.77 3.06 0.08
8 HK1 723.38 3.39 0.07 .
9 MYC 723.15 2.23 0.14
10 LDHB 720.70 4.45 0.03 *

presume che il modello reale sia sparso, come spesso accade in ambito genomico, poiché

consente di selezionare un sottoinsieme di variabili rilevanti portando a zero gli altri

coefficienti.

In situazioni caratterizzate da dati ad alta dimensionalità, i modelli tradizionali di

regressione possono risultare inadeguati per due motivi principali: il rischio di eccessivo

adattamento (overfitting) e la presenza di collinearità tra le variabili. Inoltre, i metodi

tradizionali diventano inutilizzabili quando il numero di covariate supera il numero di

osservazioni. L’introduzione di un termine di penalizzazione nel processo di stima dei

coefficienti contribuisce non solo a prevenire l’overfitting, ma migliora anche l’interpre-

tabilità del modello. In particolare, la penalizzazione può ridurre a zero i coefficienti

di alcune variabili, permettendo di concentrare l’attenzione sulle covariate più influenti.

Metodi come lasso ed elastic net sono ideali per gestire queste situazioni, con l’elastic

net che si rivela particolarmente utile quando esistono forti correlazioni tra le variabili,

come spesso accade in ambito genomico, poiché combina le proprietà della regressione

ridge e del lasso.

Nonostante i vantaggi, i modelli penalizzati presentano alcune limitazioni nell’ambito

dell’inferenza statistica. A causa del termine di penalizzazione, i risultati ottenuti non

seguono le distribuzioni asintotiche abituali, rendendo difficile la costruzione di intervalli

di confidenza e l’esecuzione di test di ipotesi affidabili per i coefficienti. Di conseguenza,
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Tabella 3.2: Output del modello di Cox selezionato.
Colonna 1: Variabile inclusa nel modello. Colonna 2: Coefficiente stimato dal
modello di Cox. Colonna 3: Esponenziale del coefficiente stimato (hazard ratio).
Colonna 4: Esponenziale dell’opposto del coefficiente stimato. Colonna 5: Errore
standard del coefficiente stimato. Colonna 6: Valore del test z. Colonna 7: p-value
associato al test z.

Variabile Coef exp(Coef) exp(-Coef) se(Coef) z Pr(> |z|)

Età 0.55 1.74 0.58 0.14 4.07 4.64e-05 ***
Genere 0.15 1.16 0.86 0.24 0.60 0.55
Stadio 2 0.25 1.29 0.78 0.51 0.50 0.62
Stadio 3 0.81 2.26 0.44 0.51 1.59 0.11
Stadio 4 1.96 7.08 0.14 0.52 3.74 0.00 ***
MET -0.29 0.75 1.34 0.13 -2.23 0.03 *
PIK3CA 0.36 1.44 0.70 0.16 2.26 0.02 *
PIK3R2 0.29 1.34 0.75 0.14 2.08 0.04 *
PTEN 0.26 1.30 0.77 0.14 1.84 0.07 .
C12orf5 0.18 1.20 0.83 0.11 1.69 0.09 .
MAPK3 0.28 1.32 0.76 0.15 1.87 0.06 .
PGAM2 0.29 1.34 0.75 0.14 2.15 0.03 *
HK1 -0.30 0.74 1.34 0.14 -2.18 0.03 *
MYC -0.31 0.73 1.36 0.14 -2.19 0.03 *
LDHB 0.30 1.36 0.74 0.15 1.98 0.05 *

le tecniche tradizionali di inferenza non sono direttamente applicabili e l’interpretazio-

ne statistica dei risultati richiede approcci alternativi, tra questi, si possono citare i

metodi di bootstrap, gli approcci bayesiani e le tecniche di post-selection inference, che

permettono di valutare la stabilità e la significatività delle variabili selezionate. Recenti

sviluppi teorici hanno inoltre proposto metodi per la costruzione di intervalli di con-

fidenza specifici per modelli penalizzati, tenendo conto del processo di selezione delle

variabili (Lockhart et al., 2014).

Per questa tesi, si utilizzeranno due tra i metodi di penalizzazione più comuni, ovvero

la penalizzazione lasso (Least Absolute Shrinkage and Selection Operator) (Tibshirani,

1997) e la penalizzazione elastic net (Simon, Friedman, Hastie et al., 2011). Il pacchetto

glmnet di R (Friedman et al., 2010) rappresenta uno strumento computazionalmente

efficiente per l’implementazione di modelli di regressione penalizzati, supportando sia il

lasso che l’elastic net, consentendo di selezionare automaticamente le variabili rilevanti

e di regolarizzare i coefficienti.

Nelle sezioni successive verranno descritti nel dettaglio sia la penalizzazione lasso sia

la penalizzazione elastic net, illustrando come questi metodi possano essere applicati ai

modelli di Cox per l’analisi di dati di sopravvivenza.
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3.5.1 Lasso

La regressione penalizzata lasso (Tibshirani, 1997) applicata ai modelli di Cox rappre-

senta una metodologia efficace per la selezione delle variabili e la stima di modelli di

sopravvivenza. Il lasso introduce una penalizzazione basata sulla norma ℓ1 dei coeffi-

cienti di regressione, favorendo soluzioni sparse, ovvero soluzioni in cui molti coefficienti

risultano esattamente pari a zero.

La stima del modello di Cox con penalizzazione lasso si ottiene massimizzando la

seguente funzione di log-verosimiglianza parziale penalizzata:

2

n
· ℓ(´|D)− ¼||´||1,

dove 2
n
è un fattore di scala introdotto per migliorare la stabilità numerica, normaliz-

zando la funzione di log-verosimiglianza parziale rispetto alla dimensione del campione.

Il dataset D = {(Ti, ¶i,Xi) : i = 1, . . . , n} comprende n osservazioni, con Xi che rap-

presenta le p caratteristiche del i-esimo paziente. Il parametro di regolazione ¼ g 0

controlla la forza della penalizzazione, mentre la norma ℓ1 dei coefficienti è definita

come ∥´∥1 =
∑p

j=1 |´j|. La log-verosimiglianza parziale è data da:

ℓ(´|D) = log
n
∏

i=1

(

exp(Xi´)
∑

l∈Rk
exp(Xl´)

)δi

,

dove Rk = {l : Yl(Tk) = 1} rappresenta l’insieme di individui a rischio al tempo Tk.

Il parametro di regolazione ¼ è fondamentale nel determinare il grado di penalizza-

zione applicato ai coefficienti, valori elevati di ¼ tendono a ridurre a zero un numero

maggiore di coefficienti, favorendo modelli più parsimoniosi. La selezione ottimale di

¼ viene solitamente effettuata tramite convalida incrociata, una tecnica fondamentale

per la valutazione delle prestazioni di un modello statistico, che permette di stimare la

capacità di generalizzazione del modello su dati non utilizzati durante la fase di stima.

Con questo metodo, il dataset viene suddiviso in n sottoinsiemi (folds) e il modello

viene stimato su n− 1 folds, mentre il fold rimanente viene utilizzato per la valutazione

del modello. Ripetendo questo processo per ciascun fold, si ottiene una misura media

dell’errore, riducendo la variabilità delle stime delle prestazioni del modello. Un aspetto

rilevante nella convalida incrociata è l’utilizzo di un vettore di assegnazione dei folds.
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Questo accorgimento consente di ottenere risultati riproducibili e consistenti, garanten-

do che la suddivisione dei dati tra i vari folds rimanga identica sia nella fase di stima

del parametro di regolazione, sia nella fase di valutazione delle prestazioni del modello.

In sintesi, la penalizzazione lasso per il modello di Cox facilita l’identificazione delle

variabili omiche rilevanti, riducendo i coefficienti delle variabili non rilevanti a zero,

migliorando cos̀ı l’interpretabilità del modello senza sacrificare la capacità predittiva.

Nei contesti clinici, l’inclusione di un insieme ristretto di fattori di rischio clinici

consolidati è fondamentale, in quanto tali covariate possono rappresentare potenziali

fattori di confondimento e sono ampiamente riconosciute per la loro rilevanza. Queste

covariate possono essere integrate in modelli di regressione penalizzata senza essere

soggette a penalizzazione, preservando cos̀ı il loro contributo prognostico, mentre si

applica la selezione di altre variabili meno conosciute, come quelle omiche.

Nel modello di Cox penalizzato, la funzione di log-verosimiglianza penalizzata, quan-

do si desidera garantire che le variabili clinico-demografiche rimangano nel modello

nonostante la selezione applicata alle caratteristiche omiche, assume la seguente forma:

2

n
log

n
∏

i=1

(

exp(X0i´0 +Xi´)
∑

l∈Rk
exp(X0l´0 +Xl´)

)δi

− pen(´),

dove ´0 rappresenta i coefficienti associati alle covariate obbligatorie X0i per l’individuo

i-esimo e pen(´) rappresenta il termine di penalizzazione applicato ai coefficienti delle

caratteristiche omiche.

Per implementare la regressione penalizzata lasso nel contesto del modello di Cox, è

stata utilizzata la funzione cv.glmnet del pacchetto glmnet, la quale consente di esegui-

re la convalida incrociata per identificare il valore ottimale del parametro di regolazione

¼, scelto su una griglia predefinita di valori variabile tra 103 e 10−3, basandosi sulla log-

verosimiglianza penalizzata. In questa analisi, sono stati utilizzati 5 folds, un vettore di

assegnazione dei folds specificato per garantire la coerenza delle suddivisioni del dataset

durante le fasi di stima e valutazione del modello, mentre le variabili cliniche sono state

esentate dalla penalizzazione.

La regressione penalizzata lasso ha condotto alla selezione di un modello che includeva

esclusivamente le covariate clinico-demografiche, tutte le variabili associate ai geni sono

state ridotte a zero. Pertanto, il modello finale selezionato è risultato essere quello di

base.
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Tuttavia, in contesti in cui le covariate sono fortemente correlate tra loro, il lasso

potrebbe non essere sufficiente per identificare le variabili più rilevanti. In queste si-

tuazioni, l’approccio elastic net può risultate maggiormente adeguato, poiché combina

i vantaggi del lasso e della penalizzazione ridge, permettendo una gestione più efficace

delle variabili correlate.

3.5.2 Elastic net

Il modello di Cox con penalizzazione elastic net (Simon, Friedman, Hastie et al., 2011)

combina due approcci di penalizzazione: la penalizzazione lasso, che applica una norma

ℓ1 per consentire la selezione delle variabili, e la penalizzazione ridge, che utilizza una

norma ℓ2 per gestire l’effetto del raggruppamento di caratteristiche omiche correlate. La

penalizzazione ridge riduce l’entità dei coefficienti senza annullarli, attenuando cos̀ı il

problema della collinearità tra le variabili. Questa combinazione consente all’elastic net

di sfruttare la capacità del lasso di selezionare le variabili rilevanti e, allo stesso tempo,

l’abilità del ridge di gestire le covariate correlate, migliorando spesso le prestazioni del

modello rispetto al solo lasso.

L’approccio elastic net si basa su due parametri di regolazione: ¼ e ³. Il parametro

di penalizzazione ¼, come nel lasso, regola l’intensità complessiva della penalizzazione

applicata ai coefficienti, mentre il parametro di miscelazione ³ ∈ [0, 1] bilancia i due

metodi: quando ³ = 1, il modello applica una penalizzazione lasso pura, mentre con

³ = 0 si ha una penalizzazione ridge pura. Per valori intermedi di ³, il modello offre un

compromesso tra i due, risultando particolarmente utile per mantenere l’informazione

tra variabili correlate e ridurre la complessità del modello. Infatti, per ogni ³ < 1

e ¼ > 0, il problema risulta strettamente convesso, garantendo una soluzione unica,

indipendentemente dalla presenza di correlazioni o di coefficienti duplicati.

Il termine di penalizzazione nel caso dell’elastic net è definito dalla seguente espres-

sione:

¼

{

³||´||1 +
1

2
(1− ³)||´||22

}

, dove ||´||22 =

p
∑

j=1

´2
j ,

dove ||´||1 e ||´||2 rappresentano rispettivamente le norme ℓ1 e ℓ2 dei coefficienti.

In sintesi, l’elastic net facilita l’identificazione di variabili omiche rilevanti in contesti

ad alta dimensionalità, preservando l’informazione tra variabili correlate e migliorando

la robustezza del modello.

Anche per implementare la regressione penalizzata elastic net nel contesto di un

modello di Cox è stata utilizzata la funzione cv.glmnet del pacchetto glmnet, la quale
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permette, appunto, di eseguire la convalida incrociata per determinare il valore ottimale

di ¼. Come nel caso del lasso, sono stati utilizzati 5 folds, un vettore di assegnazione dei

fold specificato, una griglia predefinita di valori per ¼ e le variabili cliniche sono state

esentate dalla penalizzazione.

La selezione del parametro di miscelazione ³ è stata realizzata esplorando una se-

quenza di valori compresi tra 0.1 e 1, suddivisi in dieci intervalli. Anche in questo caso,

il modello ottimale è stato selezionato massimizzando la log-verosimiglianza parziale.

L’applicazione della regressione penalizzata elastic net ha evidenziato che tutti i coef-

ficienti associati alle variabili geniche sono stati ridotti a zero, suggerendo l’assenza di

contributi significativi da parte delle caratteristiche omiche nel miglioramento della ca-

pacità predittiva del modello. Di conseguenza, anche in questo caso, è stato confermato

come modello migliore il modello di riferimento che include esclusivamente le covariate

cliniche. Questo risultato sottolinea come, nonostante la ricchezza informativa dei dati

omici, questi non apportino un contributo predittivo aggiuntivo rispetto ai fattori clinici

consolidati. La mancanza di significatività delle variabili geniche potrebbe anche essere

attribuibile ad altri fattori, tra cui la potenziale ridondanza delle informazioni omiche

rispetto a quelle cliniche o la necessità di un campione più ampio per rilevare effetti

genici sottili.

3.5.3 Interazioni tra geni

Nel contesto dell’analisi genomica per la predizione della sopravvivenza nei pazienti af-

fetti da cancro, è ragionevole supporre che l’espressione di singoli geni possa non essere

sufficiente a catturare completamente le dinamiche complesse che influenzano la pro-

gnosi. Oltre all’effetto individuale di ciascun gene, può risultare rilevante considerare

interazioni tra più geni, poiché la coesistenza di variazioni nell’espressione genica po-

trebbe avere un impatto maggiore rispetto a ciascun gene considerato singolarmente. In

particolare, le interazioni bivariate possono rivelare sinergie o antagonismi tra l’espres-

sione di due geni che influenzano la sopravvivenza in modo non additivo. È importante

notare, tuttavia, che l’effetto delle interazioni geniche può essere complesso e, talvol-

ta, non lineare, motivo per cui queste relazioni potrebbero non essere completamente

rappresentate da sole interazioni lineari.

Per esplorare questa ipotesi, sono stati applicati modelli di regressione penalizzata

lasso e elastic net includendo tutte le possibili interazioni bivariate tra i geni. L’appli-

cazione di tali penalizzazioni consente di ridurre la complessità del modello in contesti

di alta dimensionalità, eliminando le interazioni meno informative e mantenendo solo
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quelle più rilevanti per la predizione dell’outcome. In questo modo, è possibile identifica-

re le coppie di geni che, congiuntamente, hanno un impatto significativo sulla prognosi

dei pazienti, migliorando la capacità del modello di catturare le relazioni più sottili e

complesse presenti nei dati genomici.

Questo approccio ha generato un dataset composto da 313 osservazioni e 2351 va-

riabili, ampliando notevolmente lo spazio delle variabili rispetto al set originale. Per

la selezione dei parametri di penalizzazione ¼ e ³ sono state applicate le medesime

metodologie descritte in precedenza.

Tuttavia, con nessuna delle due tecniche è stato possibile identificare geni o inte-

razioni con coefficienti diversi da zero, suggerendo che le interazioni tra i geni non

contribuiscono in modo significativo alla predizione della sopravvivenza in questo con-

testo. Tale risultato potrebbe essere attribuibile a diversi fattori, tra cui la ridondanza

informativa tra le interazioni e le variabili cliniche già incluse nel modello, la dimensio-

ne limitata del campione, che potrebbe non essere sufficiente per rilevare effetti sottili

delle interazioni geniche, o la necessità di approcci alternativi in grado di rappresentare

meglio interazioni non lineari presenti nei dati genomici.

3.6 Considerazioni e confronti

L’analisi condotta ha evidenziato che le caratteristiche omiche non hanno apportato un

contributo significativo ai modelli finali. In particolare, i modelli di Cox con penalizza-

zione lasso ed elastic net non hanno selezionato geni che migliorassero significativamente

la capacità predittiva rispetto al modello basato esclusivamente sulle covariate cliniche.

Anche il modello sviluppato con selezione forward guidata dall’AIC, pur introducen-

do alcune variabili omiche, non ha evidenziato miglioramenti rilevanti nelle prestazioni

sull’insieme di verifica.

La Tabella 3.3 confronta i modelli sviluppati, valutando le capacità di discriminazione

e calibrazione nella predizione della sopravvivenza. Le misure riportate, come l’indice

CH di Harrell, l’indice CU di Uno, l’AUC a 10 anni e l’indice di Brier, evidenziano che

l’aggiunta di variabili omiche non ha portato a un miglioramento rispetto al modello

basato esclusivamente sulle variabili cliniche. Anzi, gli indici di concordanza C mostrano

un decremento delle prestazioni nei modelli che includono le covariate omiche e il log-

rank test indica che questi modelli non sono in grado di discriminare efficacemente tra

pazienti a basso e alto rischio, né tra pazienti a basso, medio e alto rischio.
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Tabella 3.3: Confronto tra modelli analizzati nell’insieme di verifica.
Colonna 1: Log-rank test per i pazienti classificati ad alto e basso rischio. Colonna

2: Log-rank test per i pazienti classificati ad alto, medio e basso rischio. Colonna 3:

AUC a 10 anni. Colonna 4: CH di Harrell. Colonna 5: CU di Uno. Colonna

6: Indice di Brier.

Modello
Log-rank

- 2
gruppi

Log-rank

- 3
gruppi

AUC CH CU Brier

Variabili
cliniche

p = 0.0003 p = 0.0001 0.67 0.75 0.66 0.20

Selezione
forward
AIC

p = 0.14 p = 0.16 0.75 0.63 0.57 0.20

Questi risultati suggeriscono che, nonostante la potenziale ricchezza informativa dei

dati omici, fattori clinici consolidati come l’età alla diagnosi, il genere e lo stadio del tu-

more restano centrali nella predizione della sopravvivenza nei pazienti affetti da COAD.

La mancanza di un contributo sostanziale da parte delle variabili omiche potrebbe riflet-

tere una ridondanza delle informazioni rispetto ai dati clinici o l’esigenza di un campione

più ampio per rilevare effetti più sottili.

Un aspetto rilevante nell’analisi di dati omici o ad alta dimensionalità è la stabilità

della selezione delle caratteristiche. L’ottimizzazione dei parametri di penalizzazione

tramite cross-validation (CV) introduce infatti una fonte di variabilità, che può influen-

zare la selezione finale delle variabili, come osservato da Kalousis et al. (2007). Diversi

folds della CV potrebbero portare a selezioni variabili, ma poiché i modelli penalizzati

non hanno selezionato alcuna variabile omica, questo aspetto non è stato esplorato nella

presente analisi.

In conclusione, l’analisi ha evidenziato la predominanza delle caratteristiche cliniche

nella predizione della sopravvivenza nei pazienti con COAD, mentre il contributo delle

variabili omiche non è emerso in modo significativo. È possibile, tuttavia, che il poten-

ziale delle variabili omiche non sia stato completamente esplorato a causa del numero

limitato di geni considerati.

Nel prossimo capitolo, verranno analizzati ulteriori pathway, ampliando l’insieme di

geni studiati. Questo approccio permetterà di sperimentare nuovi metodi di modellazio-

ne, tra cui la regressione group lasso, che sfrutta la struttura a gruppi dei dati, consen-

tendo una selezione simultanea dei geni appartenenti a specifici pathway per migliorare
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ulteriormente le capacità predittive del modello.





Capitolo 4

Analisi di sopravvivenza

considerando più pathway

L’analisi di sopravvivenza applicata a dati genomici richiede metodi statistici capaci

di gestire un numero elevato di covariate, spesso superiore al numero di pazienti. In

questi contesti, il modello a rischi proporzionali di Cox, descritto nel Paragrafo 1.2,

rappresenta uno strumento fondamentale per identificare le covariate che influenzano la

prognosi del cancro. Quando il numero di covariate supera quello dei pazienti, si rende

necessario l’uso di tecniche di penalizzazione, come le penalizzazioni lasso ed elastic net

discusse nel Paragrafo 3.5. Queste penalizzazioni, mirate a produrre soluzioni sparse

in cui alcuni coefficienti vengono ridotti a zero, migliorano l’efficienza predittiva dei

modelli, ma presentano limiti di stabilità nella selezione delle variabili.

Inoltre, nonostante lasso ed elastic net siano strumenti utili per selezionare singoli

geni rilevanti, il loro impiego risulta limitato nel cogliere appieno la complessità e le

strutture intrinseche dei dati genomici. Infatti, i geni non agiscono isolatamente, ma

spesso interagiscono all’interno di vie molecolari o pathway biologici, regolando insieme

processi cellulari complessi. Le vie molecolari rappresentano insiemi di geni che agiscono

in modo coordinato per regolare processi cellulari specifici e il loro coinvolgimento nei

meccanismi di sviluppo e progressione tumorale può fornire informazioni preziose per

la predizione della sopravvivenza. Considerare i geni singolarmente, senza tenere conto

della struttura dei pathway, potrebbe limitare la capacità del modello di catturare queste

interazioni e portare a una variabilità elevata nella selezione dei geni tra diversi campioni.

Nei capitoli precedenti è stato analizzato un singolo pathway molecolare, che però

non ha mostrato un contributo significativo alla capacità predittiva del modello. Inoltre,

è stata effettuata la medesima analisi descritta nel Capitolo 3, applicata però a tutti

i geni a disposizione senza limitarsi a un singolo pathway. Tuttavia, anche in questo
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caso, nessun gene è risultato significativo per la predizione della sopravvivenza. Que-

sta evidenza, insieme alle considerazioni fatte in precedenza, ha spinto a riconsiderare

l’approccio, estendendo l’analisi a più pathway, con l’obiettivo di cogliere sinergie tra

pathway e interazioni più ampie tra gruppi di geni, che potrebbero avere un impatto

congiunto più rilevante rispetto a quello di singoli geni o di un singolo pathway.

A questo proposito, il modello group lasso (Yuan e Lin, 2006) permette di incorpora-

re informazioni strutturali attraverso la definizione di gruppi di covariate rappresentati

dai pathway. Questo approccio si distingue dal lasso standard in quanto seleziona interi

gruppi di covariate invece di singole variabili, questa caratteristica contribuisce a ridur-

re la variabilità nella selezione delle variabili; infatti, un problema comune quando si

utilizzano tecniche come il lasso o l’elastic net è che anche piccoli cambiamenti nei dati,

ad esempio dovuti alla suddivisione dei fold nella convalida incrociata, possono portare

alla selezione di geni diversi.

In questo capitolo, si approfondirà, quindi, l’implementazione del group lasso appli-

cato a gruppi di geni organizzati per pathway molecolari.

4.1 Group lasso

Il group lasso è particolarmente adatto all’analisi genomica per la sua capacità di sele-

zionare interi gruppi di variabili, come i pathway molecolari, piuttosto che singoli geni.

Questo approccio offre un importante vantaggio in contesti ad alta dimensionalità, ca-

ratterizzati da forte correlazione tra geni, poiché raggruppando le variabili in pathway

predefiniti stabilizza la selezione, riducendo la variabilità e la sensibilità a variazioni mi-

nime nel dataset. Tale struttura migliora l’interpretabilità del modello, consentendo di

concentrare l’analisi su processi biologici più ampi e biologicamente rilevanti, rendendo

cos̀ı il modello più robusto e coerente nella predizione della prognosi.

Nel contesto dei processi biologici, alcuni pathway possono condividere geni comuni,

dunque gestire la sovrapposizione tra pathway è fondamentale per rappresentare accu-

ratamente le reti molecolari. Per superare questa limitazione, seguendo l’approccio di

Malenová et al. (2021), si applica una tecnica chiamata overlapped group lasso (Jacob

et al., 2009; Obozinski et al., 2011), che prevede la duplicazione dei geni presenti in più

pathway. Questo consente al modello di selezionare il gene solo nei pathway in cui risulta

effettivamente rilevante per la predizione, permettendo di fornire una rappresentazione

più accurata delle relazioni molecolari sottostanti.
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Formalmente, il problema di ottimizzazione del group lasso nel contesto del modello di

Cox (Kim et al., 2012) prevede la minimizzazione della somma tra la log-verosimiglianza

negativa del modello di Cox e il termine di penalizzazione Rλ(´). Denotando con g un

gruppo di covariate, la penalizzazione impiegata è espressa come

Rλ(´) = ¼
∑

g

∥´g∥2,

dove ∥´g∥2 è la norma ℓ2 dei coefficienti associati al gruppo g e ¼ è il parametro che

regola l’intensità della penalizzazione. La funzione obiettivo da minimizzare è quindi

data da −l(´)+Rλ(´), dove −l(´) rappresenta la log-verosimiglianza parziale associata

al modello di Cox.

Aggiungendo Rλ(´) alla funzione di perdita ℓ(´), alcuni gruppi di coefficienti vengono

ridotti a zero, producendo un modello sparso in cui solo alcuni gruppi di covariate hanno

coefficienti diversi da zero. Questo approccio selettivo consente di identificare i pathway

associati al rischio di evento, favorendo una maggiore interpretabilità biologica rispetto

alla selezione di singoli geni.

I pathway molecolari utilizzati sono stati quelli definiti da Malenová et al. (2021), che

hanno combinato vari database (SPEED, PROGENy e set curati dalla Duke University

e dal Curie Institute) per identificare geni attivi o inibiti in risposta all’attivazione di

pathway di segnalazione e con l’integrazione di queste fonti hanno generato 69 set unici

di geni bersaglio. Malenová et al. (2021) hanno scelto di includere esclusivamente i

geni che rappresentano bersagli dei pathway di segnalazione, escludendo altri set di geni

disponibili come quelli di Reactome (Fabregat et al., 2018) o KEGG (Kanehisa e Goto,

2000) o processi biologici dal Gene Ontology (Ashburner et al., 2000). Questa scelta si

basa sull’ipotesi che solo i geni bersaglio, essendo direttamente influenzati dai segnali

molecolari, mostrino cambiamenti coordinati nell’espressione in risposta all’attivazione

del pathway. In altre parole, quando un pathway viene attivato, i geni bersaglio a valle

tendono a esprimersi in modo sincronizzato o modulato rispetto al segnale, riflettendo

un effetto omogeneo e specifico. Questo comportamento rende tali geni particolarmente

rilevanti per studiare i processi biologici connessi alla prognosi del cancro, poiché offrono

una visione più diretta di come le reti di segnalazione possano influenzare l’esito clinico.

Per implementare il modello di Cox group lasso si è utilizzato il pacchetto R grpreg

(Breheny e Huang, 2015; Breheny, Zeng et al., 2021), aggiungendo ai 69 pathway definiti

da Malenová et al. (2021) un gruppo per le covariate clinico-demografiche. In partico-

lare, la regressione è stata eseguita tramite convalida incrociata con cv.grpsurv(),
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utilizzando 5 folds, un vettore di assegnazione dei fold specificato e una griglia di valori

per ¼.

Il parametro ¼ è stato selezionato minimizzando l’errore di convalida incrociata, que-

sto approccio consente di ottenere un modello sufficientemente flessibile da adattarsi ai

dati senza risultare eccessivamente complesso, mantenendo una buona capacità di gene-

ralizzazione su nuovi dati. Il valore ottimale di ¼, 0.0248, il quale rappresenta il miglior

compromesso tra adattamento e parsimonia, come illustrato nella Figura 4.1, seleziona

un solo gruppo, corrispondente alle covariate clinico-demografiche. La selezione di un

singolo gruppo di covariate clinico-demografiche implica che, in questo contesto, tali

covariate forniscono una capacità predittiva sufficiente per il modello, senza la necessità

di aggiungere complessità attraverso i pathway molecolari. Questo risultato riflette la

robustezza dei dati clinici rispetto a quelli omici per la predizione della sopravvivenza

in questo studio.

Figura 4.1: Grafico dell’errore di convalida incrociata rispetto ai valori di log(λ) per
il modello group lasso.
Il numero di gruppi selezionati per ciascun valore di λ è riportato nella parte superiore
del grafico. Il punto in cui l’errore di convalida incrociata è minimo è indicato dalla
linea tratteggiata verticale, corrispondente al valore ottimale di λ.

4.2 Considerazioni

I risultati ottenuti mostrano che, nonostante l’implementazione del modello group lasso

permetta di esplorare l’influenza di diversi pathway molecolari sulla prognosi, il modello
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finale ha selezionato solamente il gruppo delle variabili clinico-demografiche. Questo

suggerisce che, nel contesto in esame, i pathway molecolari non hanno fornito un con-

tributo significativo alla predizione della sopravvivenza. La selezione di sole covariate

cliniche può indicare che le informazioni offerte dai pathway analizzati siano ridondan-

ti rispetto ai dati clinici o che non aggiungano dettagli sufficientemente rilevanti per

migliorare la capacità predittiva complessiva del modello.

Dal punto di vista dell’interpretabilità, il group lasso offre un vantaggio importante

rispetto alla selezione di singoli geni, poiché concentra l’attenzione su interi pathway

anziché su variabili individuali che potrebbero essere soggette a una variabilità eleva-

ta tra differenti campioni. Questo approccio riduce la sensibilità del modello a piccoli

cambiamenti nei dati e garantisce una selezione delle covariate più stabile e biologica-

mente rilevante. Tuttavia, in questo contesto in cui il modello seleziona solo variabili

cliniche, l’interpretazione specifica delle vie molecolari coinvolte diventa meno rilevante

e il contributo dei pathway alla comprensione dei processi tumorali resta limitato.

Inoltre, se il modello avesse selezionato uno o più pathway molecolari, si sarebbe

potuto proseguire con l’applicazione dello sparse group lasso (Simon, Friedman, Hastie

e Tibshirani, 2013), una tecnica che combina la selezione dei gruppi con la selezione

dei geni all’interno dei gruppi stessi. Questo metodo avrebbe consentito di identificare,

all’interno dei pathway selezionati, i geni più rilevanti, aumentando ulteriormente la

precisione e l’interpretabilità del modello.

Nel complesso, i risultati suggeriscono che, pur essendo biologicamente ricchi di in-

formazioni, i pathway molecolari, come definiti in questo studio, non hanno fornito un

valore aggiunto per la predizione della sopravvivenza nei pazienti con COAD. Sebbe-

ne questo risultato sia in parte deludente rispetto all’obiettivo di identificare pathway

rilevanti, esso rimane coerente con quanto osservato nei capitoli precedenti.

A differenza di altri studi utilizzati come riferimento per le metodologie applicate in

questa tesi, come il lavoro di Malenová et al. (2021) e Zhao et al. (2024), nel presente

studio le variabili cliniche hanno dimostrato una rilevanza dominante. Tuttavia, nel

lavoro di Malenová et al. (2021), ad esempio, le variabili cliniche non sono state conside-

rate, mentre Zhao et al. (2024) non hanno applicato la standardizzazione dell’espressione

genica, il che potrebbe aver favorito l’inclusione di geni nel modello unicamente per via

di un’elevata variabilità. Questi approcci hanno permesso agli autori di individuare ge-

ni associati agli esiti di sopravvivenza, suggerendo un potenziale valore informativo dei

dati omici in contesti specifici.



48 Sezione 4.2 - Considerazioni

D’altra parte, l’utilizzo di sole informazioni clinico-demografiche, come l’età alla dia-

gnosi, il genere e lo stadio del tumore, fornisce una base più immediatamente accessibile

e stabile per la caratterizzazione dei pazienti. Le variabili cliniche, infatti, sono ge-

neralmente facili da raccogliere e interpretare e sono ben consolidate nei protocolli di

valutazione prognostica in ambito oncologico. Questa disponibilità e affidabilità delle

informazioni cliniche giustifica il loro impatto dominante, suggerendo che possano da so-

le rappresentare efficacemente il rischio di sopravvivenza nei pazienti con COAD, senza

necessariamente integrare dati omici aggiuntivi.

Rimane comunque aperta la possibilità che l’integrazione di set di dati più ampio

o specifico, o l’adozione di approcci più sofisticati per gestire la sovrapposizione tra i

pathway, possano rivelare associazioni rilevanti che non sono emerse nell’attuale contesto

analitico.
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Evoluzioni future e conclusioni

La presente tesi ha esplorato la possibilità di identificare biomarcatori prognostici per

la sopravvivenza nei pazienti con adenocarcinoma del colon (COAD) attraverso l’inte-

grazione di dati clinici e omici. I risultati hanno evidenziato che, in questo contesto,

le variabili cliniche offrono una capacità predittiva sufficiente da rendere superfluo l’u-

tilizzo delle informazioni omiche. Nonostante l’impiego di metodologie avanzate, come

le penalizzazioni lasso, elastic net e group lasso con l’inclusione di pathway multipli,

le informazioni omiche non hanno migliorato significativamente la capacità predittiva

rispetto all’utilizzo delle sole variabili cliniche. Tali risultati indicano che, per sfruttare

appieno il potenziale delle informazioni omiche, potrebbero essere necessari campioni di

dimensioni maggiori o strategie analitiche più sofisticate.

Tale risultato contrasta con alcuni studi precedenti menzionati in questa tesi, i quali

attribuiscono ai dati omici un valore aggiunto rilevante nella stratificazione del rischio

per i pazienti oncologici. Tuttavia, un’analisi approfondita di questi studi ha rivelato

alcune limitazioni metodologiche che potrebbero spiegare tale discrepanza. In partico-

lare, alcuni non affrontano in modo sistematico i potenziali fattori di confondimento,

che possono influenzare significativamente i risultati. Mentre, in altre occasioni, i da-

ti non vengono standardizzati prima dell’applicazione delle regressioni penalizzate, una

pratica fondamentale per garantire la coerenza dei risultati. Questi aspetti metodologici

possono quindi limitare l’interpretabilità e la generalizzabile delle conclusioni raggiunte,

suggerendo che un approccio più rigoroso potrebbe ridimensionare il contributo delle

informazioni omiche rispetto a quanto riportato in letteratura.
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5.1 Evoluzioni future

Come menzionato nell’introduzione, nonostante i progressi compiuti nei campi dell’on-

cologia e della genomica, permangono sfide significative per una loro integrazione effi-

cace. I software attualmente disponibili, infatti, non consentono una gestione integrata

e agevole dei dati genomici e clinici, ostacolando il loro impiego diretto nei modelli di

sopravvivenza. Una possibile area di miglioramento riguarda lo sviluppo di strumenti

dedicati all’interno di Bioconductor, consentendo cos̀ı di gestire questi dati in un formato

unificato e standardizzato. Ciò contribuirebbe a ridurre i rischi di errori di sincronizza-

zione tra i diversi dataset e migliorerebbe la coerenza e la riproducibilità delle analisi,

facilitando l’adozione di modelli predittivi più complessi e integrati.

Inoltre, come illustrato nella Figura 5.1, l’analisi del Relative Log Expression (RLE)

mette in evidenza la necessità di ulteriori ottimizzazioni per garantire una normalizzazio-

ne adeguata dei dati. Una normalizzazione più accurata potrebbe migliorare la qualità

dei dati omici, consentendo una valutazione più precisa del loro potenziale contributo. In

particolare, si ipotizza che la gestione degli effetti di batch, i quali potrebbero introdurre

variabilità indesiderata, possa contribuire a migliorare l’affidabilità dei risultati.

Sarebbe altres̀ı importante estendere le analisi condotte in questa tesi a tutte le

piattaforme e ai diversi tipi di tumore presenti nel TCGA, per ottenere un quadro più

esaustivo delle implicazioni genomiche nella sopravvivenza. Questo permetterebbe di

approfondire le differenze genetiche tra le varie forme tumorali e di analizzare come i

profili genetici influiscano sui diversi livelli di rischio.

Sarebbe inoltre interessante esplorare altre misure di outcome, come il tempo libero da

progressione, per verificare se forniscano indicazioni differenti rispetto alla sopravvivenza

complessiva. Sebbene la durata del follow-up sia ritenuta adeguata da Liu et al., 2018,

potrebbe tuttavia risultare troppo breve, influenzando i risultati ottenuti.

Infine, il programma TCGA ha tradizionalmente posto maggiore enfasi sull’analisi

genomica rispetto al follow-up clinico. Tuttavia, i risultati di questa tesi suggeriscono

che una più stretta integrazione dei dati genomici con le informazioni cliniche dispo-

nibili potrebbe migliorare la capacità predittiva dei modelli. Ad esempio, la raccolta

di dati dettagliati sui trattamenti ricevuti dai pazienti potrebbe contribuire a ridurre

l’impatto di potenziali fattori di confondimento associati alle terapie. La possibilità di

identificare i pazienti che risponderanno positivamente a trattamenti specifici – come la

chemioterapia – rappresenterebbe un significativo passo avanti, riducendo l’esposizione

a terapie invasive per coloro che potrebbero non trarne beneficio.
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Figura 5.1: RLE plot delle espressioni geniche normalizzate.
Boxplot dei valori di Relative Log Expression (RLE) per un sotto-campione dei dati
composto da 150 unità estratte casualmente. Ogni box rappresenta un campione,
mentre l’asse verticale rappresenta i valori calcolati come:

zij = log

(

yij

ỹ.j

)

= log(yij)− log(ỹ.j),

dove yij è il valore di espressione del gene j nel campione i e ỹ.j è la mediana dell’e-
spressione del gene j tra tutti i campioni. Un buon livello di normalizzazione si riflette
in valori di RLE vicini allo zero. Questo tipo di grafico permette, quindi, di valutare
la qualità della normalizzazione delle espressioni geniche tra i campioni.
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[ 4 3 ] Matr ixGener ics 1 . 1 4 . 0 matr ixStats 1 . 3 . 0

[ 4 5 ] data . table 1 . 1 6 . 0

loaded v ia a namespace ( and not attached ) :

[ 1 ] s p l i n e s 4 . 3 . 3 p o l s p l i n e 1 . 1 . 2 5

[ 3 ] f i l e l o c k 1 . 0 . 3 b i t ops 1.0−8

[ 5 ] c e l l r a n g e r 1 . 1 . 0 rpar t 4 . 1 . 2 3

[ 7 ] l i f e c y c l e 1 . 0 . 4 r s t a t i x 0 . 7 . 2

[ 9 ] g l o b a l s 0 . 1 6 . 3 l a t t i c e 0.22−5

[ 1 1 ] r e gp l o t 1 . 1 backports 1 . 5 . 0

[ 1 3 ] magr i t t r 2 . 0 . 3 rmarkdown 2 .28

[ 1 5 ] p l o t r i x 3.8−4 sm 2.2−6.0

[ 1 7 ] zip 2 . 3 . 1 askpass 1 . 2 . 1

[ 1 9 ] plotmo 3 . 6 . 4 DBI 1 . 2 . 3

[ 2 1 ] minqa 1 . 2 . 7 multcomp 1.4−26

[ 2 3 ] abind 1.4−8 z l i b b i o c 1 . 4 8 . 2

[ 2 5 ] RCurl 1.98−1.16 nnet 7.3−19

[ 2 7 ] TH. data 1.1−2 sandwich 3.1−1

[ 2 9 ] lava 1 . 8 . 0 GenomeInfoDbData 1 . 2 . 1 1

[ 3 1 ] KMsurv 0.1−5 l i s t e n v 0 . 9 . 1

[ 3 3 ] MatrixModels 0.5−3 p a r a l l e l l y 1 . 3 8 . 0
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[ 3 5 ] commonmark 1 . 9 . 1 code t oo l s 0.2−19

[ 3 7 ] DelayedArray 0 . 2 8 . 0 ggtext 0 . 1 . 2

[ 3 9 ] xml2 1 . 3 . 6 t i d y s e l e c t 1 . 2 . 1

[ 4 1 ] shape 1 . 4 . 6 . 1 f a r v e r 2 . 1 . 2

[ 4 3 ] lme4 1.1−35.5 beanplot 1 . 3 . 1

[ 4 5 ] BiocFi leCache 2 . 1 0 . 2 base64enc 0.1−3

[ 4 7 ] v i op l o t 0 . 5 . 0 Formula 1.2−5

[ 4 9 ] sys temfonts 1 . 1 . 0 t o o l s 4 . 3 . 3

[ 5 1 ] ragg 1 . 3 . 3 cmprsk 2.2−12

[ 5 3 ] Rcpp 1 . 0 . 1 2 g lue 1 . 7 . 0

[ 5 5 ] prodl im 2024 .06 . 25 SparseArray 1 . 2 . 4

[ 5 7 ] mgcv 1.9−1 xfun 0 .47

[ 5 9 ] withr 3 . 0 . 1 numDeriv 2016.8−1.1

[ 6 1 ] BiocManager 1 . 3 0 . 2 5 fastmap 1 . 2 . 0

[ 6 3 ] boot 1.3−29 f a n s i 1 . 0 . 6

[ 6 5 ] opens s l 2 . 2 . 2 SparseM 1.84−2

[ 6 7 ] d i g e s t 0 . 6 . 3 6 timechange 0 . 3 . 0

[ 6 9 ] R6 2 . 5 . 1 text shap ing 0 . 4 . 0

[ 7 1 ] c o l o r spa c e 2.1−1 r i s kReg r e s s i on 2023 .12 . 21

[ 7 3 ] markdown 1 .13 RSQLite 2 . 3 . 7

[ 7 5 ] u t f 8 1 . 2 . 4 g en e r i c s 0 . 1 . 3

[ 7 7 ] h t t r 1 . 4 . 7 htmlwidgets 1 . 6 . 4

[ 7 9 ] S4Arrays 1 . 2 . 1 pkgcon f ig 2 . 0 . 3

[ 8 1 ] g tab l e 0 . 3 . 5 blob 1 . 2 . 4

[ 8 3 ] XVector 0 . 4 2 . 0 survMisc 0 . 5 . 6

[ 8 5 ] h tml too l s 0 . 5 . 8 . 1 carData 3.0−5

[ 8 7 ] s c a l e s 1 . 3 . 0 png 0.1−8

[ 8 9 ] kn i t r 1 .48 km. c i 0.5−6

[ 9 1 ] r s t ud i o ap i 0 . 1 7 . 0 uuid 1.2−1

[ 9 3 ] tzdb 0 . 4 . 0 checkmate 2 . 3 . 2

[ 9 5 ] nlme 3.1−164 n lop t r 2 . 1 . 1

[ 9 7 ] cachem 1 . 1 . 0 zoo 1.8−12

[ 9 9 ] f o r e i g n 0.8−86 p i l l a r 1 . 9 . 0

[ 1 0 1 ] grid 4 . 3 . 3 v c t r s 0 . 6 . 5

[ 1 0 3 ] car 3.1−3 dbplyr 2 . 5 . 0

[ 1 0 5 ] x tab l e 1.8−4 c l u s t e r 2 . 1 . 6
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[ 1 0 7 ] htmlTable 2 . 4 . 3 Rgraphviz 2 . 4 6 . 0

[ 1 0 9 ] KEGGgraph 1 . 6 2 . 0 eva luate 1 . 0 . 1

[ 1 1 1 ] mvtnorm 1.2−5 c l i 3 . 6 . 3

[ 1 1 3 ] compi l e r 4 . 3 . 3 r l ang 1 . 1 . 4

[ 1 1 5 ] crayon 1 . 5 . 3 fu tu r e . apply 1 . 1 1 . 2

[ 1 1 7 ] g g s i g n i f 0 . 6 . 4 l a b e l i n g 0 . 4 . 3

[ 1 1 9 ] t imereg 2 . 0 . 5 grpreg 3 . 5 . 0

[ 1 2 1 ] s t r i n g i 1 . 8 . 4 B i o s t r i n g s 2 . 7 0 . 3

[ 1 2 3 ] munsel l 0 . 5 . 1 quantreg 5 .98

[ 1 2 5 ] mets 1 . 3 . 4 hms 1 . 1 . 3

[ 1 2 7 ] b i t64 4 . 0 . 5 fu tu r e 1 . 3 4 . 0

[ 1 2 9 ] KEGGREST 1 . 4 2 . 0 g r i d t e x t 0 . 1 . 5

[ 1 3 1 ] memoise 2 . 0 . 1 broom 1 . 0 . 7

[ 1 3 3 ] b i t 4 . 0 . 5

Listing A.1: Session Info dell’ambiente di lavoro R
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Tabella A.1: z-value ottenuti con il modello di Cox univariato e con il modello di

Cox che tiene conto dei fattori confondenti età, stadio del tumore e sesso.

Colonna 1: z-value, per ciascun gene, ottenuti con il modello di Cox univariato.

Colonna 2: z-value, per ciascun gene, ottenuti con il modello di Cox univariato

da Smith e Sheltzer, 2022. Colonna 3: z-value, per ciascun gene, ottenuti con il

modello di Cox con confondenti. Colonna 4: z-value, per ciascun gene, ottenuti con

il modello di Cox con confondenti da Smith e Sheltzer, 2022.

Gene z-value uni z-value uni orig z-value conf z-value conf orig

AKT1 0.35 0.35 0.85 0.81

AKT2 0.47 0.47 0.13 0.06

AKT3 1.30 1.17 0.53 0.59

C12orf5 0.88 0.88 1.27 1.05

EGFR 2.21 2.21 1.08 0.97

ERBB2 0.75 0.75 0.26 0.27

FGFR1 0.49 0.49 -0.62 -0.25

FGFR2 -0.22 -0.22 -1.26 -0.82

FGFR3 -0.53 -0.54 -0.07 -0.52

FLT3 -1.14 -1.29 -0.26 -0.71

G6PD 0.59 0.59 0.62 0.66

GCK -0.66 -0.59 -0.27 -0.28

GLS 0.33 0.33 -0.49 -0.58

GLS2 -1.00 -1.01 -0.27 -0.56

HIF1A -0.39 -0.39 0.17 -0.03

HK1 -1.04 -1.04 -1.18 -1.03

HK2 0.08 0.09 0.66 0.48

HK3 0.66 0.67 0.91 1.01

HKDC1 -0.35 -0.31 -0.76 -0.77

HRAS 0.78 0.78 0.28 0.65

IDH1 -1.36 -1.36 -0.57 -0.75

IDH2 -1.42 -1.42 0.00 -0.21

KIT 0.40 0.40 0.38 0.24

KRAS -0.30 -0.30 -0.55 -0.81

LDHA -0.36 -0.36 -0.35 -0.63

LDHAL6A 1.61 2.56 1.01 1.81

LDHAL6B 0.05 -0.07 0.07 -0.12
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Gene z-value uni z-value uni orig z-value conf z-value conf orig

LDHB -0.35 -0.35 0.56 0.52

LDHC 0.41 0.83 0.14 0.39

MAP2K1 0.20 0.20 0.96 0.59

MAP2K2 -0.72 -0.72 -0.43 -0.62

MAPK1 -1.43 -1.43 -0.39 -0.94

MAPK3 0.31 0.31 -0.20 -0.21

MET 0.15 0.15 -0.36 -0.63

MTOR 0.29 0.29 0.60 0.46

MYC -1.09 -1.09 -0.72 -0.83

NRAS -1.42 -1.42 -0.94 -1.32

NTRK1 1.21 1.23 1.42 1.44

NTRK3 1.13 1.05 0.44 0.72

PDGFRA -0.74 -0.73 -1.00 -0.84

PDGFRB 1.55 1.55 0.89 1.28

PDHA1 -1.25 -1.25 -0.39 -0.27

PDHA2 -0.66 NA 0.05 NA

PDHB -2.55 -2.55 -2.01 -1.85

PDK1 0.71 0.71 1.22 0.73

PFKL 1.21 1.21 1.71 1.81

PFKM 0.00 0.00 1.08 0.85

PFKP 1.51 1.51 1.24 1.14

PGAM1 0.29 0.29 1.37 0.98

PGAM2 3.12 3.13 1.84 2.07

PGAM4 -0.29 -0.28 1.05 0.57

PIK3CA 1.58 1.58 0.57 0.67

PIK3CB -0.22 -0.19 -0.95 -1.02

PIK3CD 1.31 1.31 0.84 1.02

PIK3R1 0.24 0.24 0.05 0.36

PIK3R2 0.35 0.35 1.53 1.41

PIK3R3 -0.39 -0.39 -0.05 0.19

PKM2 1.65 1.65 1.95 1.72

PTEN 1.03 1.04 0.87 0.88

RAF1 0.22 0.22 0.08 0.26

RET 0.24 0.03 -0.57 -0.65
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Gene z-value uni z-value uni orig z-value conf z-value conf orig

SCO2 -0.42 -0.42 0.94 0.82

SIRT3 0.00 0.00 -0.50 -0.07

SIRT6 0.39 0.39 0.63 0.53

SLC16A3 0.35 0.35 -0.49 -0.74

SLC1A5 0.06 0.06 -1.36 -1.48

SLC2A1 0.60 0.60 -1.36 -1.66

SLC2A2 -1.22 -1.14 -0.81 -1.30

SLC7A5 0.57 0.57 0.20 -0.18

TP53 -1.69 -1.69 -0.82 -0.72
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Tabella A.2: p-value ottenuti con il modello di Cox univariato.

Colonna 1: p-value, per ciascun gene, ottenuti con il modello di Cox univariato.

Colonna 2: p-value corretti per test multipli con il metodo FDR di Benjamini e

Hochberg (Benjamini e Hochberg, 1995). Colonna 3: p-value corretti per (i) devia-

zioni dalla distribuzione nulla teorica sottostante e (ii) per test multipli attraverso la

procedura lfdr di Efron (Efron, Turnbull et al., 2011).

Gene p-value BH-FDR lfdr

AKT1 0.73 0.92 1.00

AKT2 0.64 0.92 1.00

AKT3 0.19 0.84 1.00

C12orf5 0.38 0.92 1.00

EGFR 0.03 0.63 1.00

ERBB2 0.45 0.92 1.00

FGFR1 0.62 0.92 1.00

FGFR2 0.83 0.92 1.00

FGFR3 0.59 0.92 1.00

FLT3 0.26 0.87 1.00

G6PD 0.55 0.92 1.00

GCK 0.51 0.92 1.00

GLS 0.74 0.92 1.00

GLS2 0.32 0.88 1.00

HIF1A 0.69 0.92 1.00

HK1 0.30 0.88 1.00

HK2 0.93 0.98 1.00

HK3 0.51 0.92 1.00

HKDC1 0.73 0.92 1.00

HRAS 0.43 0.92 1.00

IDH1 0.17 0.84 1.00

IDH2 0.15 0.84 1.00

KIT 0.69 0.92 1.00

KRAS 0.76 0.92 1.00

LDHA 0.72 0.92 1.00

LDHAL6A 0.11 0.84 1.00

LDHAL6B 0.96 0.98 1.00
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Gene p-value BH-FDR lfdr

LDHB 0.73 0.92 1.00

LDHC 0.68 0.92 1.00

MAP2K1 0.84 0.92 1.00

MAP2K2 0.47 0.92 1.00

MAPK1 0.15 0.84 1.00

MAPK3 0.76 0.92 1.00

MET 0.88 0.95 1.00

MTOR 0.78 0.92 1.00

MYC 0.27 0.87 1.00

NRAS 0.16 0.84 1.00

NTRK1 0.23 0.84 1.00

NTRK3 0.26 0.87 1.00

PDGFRA 0.46 0.92 1.00

PDGFRB 0.12 0.84 1.00

PDHA1 0.21 0.84 1.00

PDHA2 0.51 0.92 1.00

PDHB 0.01 0.38 1.00

PDK1 0.48 0.92 1.00

PFKL 0.23 0.84 1.00

PFKM 1.00 1.00 0.04

PFKP 0.13 0.84 1.00

PGAM1 0.77 0.92 1.00

PGAM2 0.00 0.13 0.03

PGAM4 0.77 0.92 1.00

PIK3CA 0.11 0.84 1.00

PIK3CB 0.82 0.92 1.00

PIK3CD 0.19 0.84 1.00

PIK3R1 0.81 0.92 1.00

PIK3R2 0.72 0.92 1.00

PIK3R3 0.70 0.92 1.00

PKM2 0.10 0.84 1.00

PTEN 0.30 0.88 1.00

RAF1 0.82 0.92 1.00

RET 0.81 0.92 1.00
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Gene p-value BH-FDR lfdr

SCO2 0.68 0.92 1.00

SIRT3 1.00 1.00 0.04

SIRT6 0.70 0.92 1.00

SLC16A3 0.72 0.92 1.00

SLC1A5 0.95 0.98 1.00

SLC2A1 0.55 0.92 1.00

SLC2A2 0.22 0.84 1.00

SLC7A5 0.57 0.92 1.00

TP53 0.09 0.84 1.00
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Tabella A.3: p-value ottenuti con il modello di Cox che tiene conto dei fattori con-

fondenti età, stadio del tumore e sesso.

Colonna 1: p-value, per ciascun gene, ottenuti con il modello di Cox univariato.

Colonna 2: p-value corretti per test multipli con il metodo FDR di Benjamini e

Hochberg (Benjamini e Hochberg, 1995). Colonna 3: p-value corretti per (i) devia-

zioni dalla distribuzione nulla teorica sottostante e (ii) per test multipli attraverso la

procedura lfdr di Efron (Efron, Turnbull et al., 2011).

Gene p-value BH-FDR lfdr

AKT1 0.40 0.95 1.00

AKT2 0.90 0.97 0.92

AKT3 0.60 0.95 1.00

C12orf5 0.20 0.95 1.00

EGFR 0.28 0.92 1.00

ERBB2 0.44 0.92 1.00

FGFR1 0.80 0.95 1.00

FGFR2 0.73 0.92 1.00

FGFR3 0.60 0.95 1.00

FLT3 0.67 0.92 1.00

G6PD 0.90 0.95 1.00

GCK 0.11 0.92 1.00

GLS 0.80 0.95 1.00

GLS2 0.51 0.92 1.00

HIF1A 0.38 0.92 1.00

HK1 0.67 0.92 1.00

HK2 0.31 0.92 1.00

HK3 0.90 0.95 1.00

HKDC1 0.67 0.92 1.00

HRAS 0.28 0.92 1.00

IDH1 0.45 0.92 1.00

IDH2 0.90 0.95 1.00

KIT 0.73 0.92 1.00

KRAS 0.10 0.95 1.00

LDHA 0.90 0.95 1.00

LDHAL6A 0.53 0.92 1.00

LDHAL6B 0.39 0.92 1.00
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Gene p-value BH-FDR lfdr

LDHB 0.80 0.95 1.00

LDHC 0.62 0.92 1.00

MAP2K1 0.80 0.95 1.00

MAP2K2 0.23 0.92 1.00

MAPK1 0.55 0.92 1.00

MAPK3 0.70 0.92 1.00

MET 0.44 0.92 1.00

MTOR 0.90 0.95 1.00

MYC 0.45 0.92 1.00

NRAS 0.33 0.92 1.00

NTRK1 0.91 0.92 1.00

NTRK3 0.10 0.95 1.00

PDGFRA 0.90 0.95 1.00

PDGFRB 0.23 0.92 1.00

PDHA1 0.30 0.92 1.00

PDHA2 0.62 0.92 1.00

PDHB 0.44 0.92 1.00

PDK1 0.90 0.95 1.00

PFKL 0.20 0.92 1.00

PFKM 0.14 0.92 1.00

PFKP 0.78 0.92 1.00

PGAM1 0.80 0.92 1.00

PGAM2 0.30 0.92 1.00

PGAM4 0.40 0.92 1.00

PIK3CA 0.80 0.95 1.00

PIK3CB 0.10 0.95 1.00

PIK3CD 0.20 0.92 1.00

PIK3R1 0.30 0.92 1.00

PIK3R2 0.60 0.92 1.00

PIK3R3 0.50 0.95 1.00

PKM2 0.30 0.92 1.00

PTEN 0.10 0.92 1.00

RAF1 0.30 0.92 1.00

RET 0.22 0.92 1.00
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Gene p-value BH-FDR lfdr

SCO2 0.10 0.95 1.00

SIRT3 0.20 0.92 1.00

SIRT6 0.70 0.92 1.00

SLC16A3 0.80 0.95 1.00

SLC1A5 0.10 0.95 1.00

SLC2A1 0.12 0.92 1.00

SLC2A2 0.30 0.92 1.00

SLC7A5 0.20 0.95 1.00

TP53 0.80 0.95 1.00
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Inferring Upstream Pathway Activity from Differential Gene Expression. In: Nucleic

Acids Research, 48, W307–W312.

Schubert, Michael, Björn Klinger, Martin Klünemann, Anne Sieber, Florian Uhlitz,

Sascha Sauer et al. (2018). Perturbation-response Genes Reveal Signaling Footprints

in Cancer Gene Expression. In: Nature Communications, 9, 20–11.

Simon, N., J. Friedman, T. Hastie et al. (2011). Regularization paths for Cox’s propor-

tional hazards model via coordinate descent. In: Journal of Statistical Software, 39,

1–13.



72 Bibliografia

Simon, Noah, Jerome Friedman, Trevor Hastie e Robert Tibshirani (2013). A sparse-

group lasso. In: Journal of Computational and Graphical Statistics, 22, 231–245.

Smith, Joan C. e Jason M. Sheltzer (2022). Genome-wide identification and analysis of

prognostic features in human cancers. In: Cell Reports, 38.13, 110569.

The Cancer Genome Atlas Research Network, John N Weinstein, Eric A Collisson,

Gordon B Mills, Kenna R Mills Shaw, Brad A Ozenberger, Kyle Ellrott, Ilya Shmule-

vich, Chris Sander e Joshua M Stuart (2013). The Cancer Genome Atlas Pan-Cancer

analysis project. In: Nature Genetics, 45, 1113–1120.

Tibshirani, Robert (1997). The lasso method for variable selection in the Cox model.

In: Statistics in Medicine, 16, 385–395.
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