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1 Abstract

Il cancro allo stomaco é una delle tipologie di cancro piu diffuse al mondo. Al
momento il trattamento chirurgico é indispensabile e puo prevedere gastrec-
tomia totale o parziale a seconda di diversi parametri. Una delle strategie
utilizzate negli ultimi anni consiste nella chemioterapia neoadiuvante, cioé la
somministrazione di sostanze antitumorali antecedente all’operazione chirur-
gica allo scopo di ridimensionare la massa tumorale per facilitare la resezione.
In questi casi ¢ di grande aiuto poter indicare a priori i pazienti sensibili al-
la chemioterapia e quelli resistenti in modo da evitare la somministrazione di
trattamenti potenzialmente inutili o addirittura dannosi. Gli autori hanno con-
dotto delle analisi, tramite un approccio multi-omico, su campioni provenienti
da 35 pazienti di cui alcuni resistenti e altri sensibili al trattamento. E stato
osservato che mutazioni di C10orf71, 'amplificazione di MDM2 e la condizione
MSI-high sono correlate alla resistenza alla terapia, invece, 'amplificazione di
MYC é correlata alla sensibilita. L’obiettivo del lavoro consiste nella defini-
zione di marcatori in modo da indicare con maggior precisione la terapia piu

adatta per ogni paziente.






2 Stato dell’arte

2.1 Caratteristiche generali del cancro gastrico

Il cancro allo stomaco ¢ la quinta tipologia di cancro piu diagnosticata e la
terza causa di morte correlata al cancro al mondo nel 2018. L’incidenza varia
in base alla zona geografica considerata, mostra frequenza elevata in Asia,
America meridionale ed Europa centrale e orientale e un numero di casi piu
contenuto in America settentrionale ed Europa occidentale. Negli anni si &
assitito a una graduale riduzione dell’incidenza che sta, pero, iniziando ad

assestarsi e a diminuire in velocita [1].

Una delle cause scatenanti ¢ rappresentata dall’infezione da Helicobacter
pylori, un batterio Gram-negativo presente a livello dello stomaco in cui € in
grado di sopravvivere nonostante ’acidita dell’ambiente grazie alla presenza di
un enzima definito ureasi che taglia l'urea liberando ammoniaca per controbi-
lanciare il basso pH luminale. E un microrganismo tipicamente riscontrabile
in molti individui la cui infezione si manifesta come asintomatica. Il ruolo
del batterio nella cancerogenesi dovrebbe essere dovuto alla presenza di CagA
(Cytotoxin-associated gene A) codificante un’oncoproteina che interferisce con
proteine di signalling cellulare.

Oltre a fattori di rischio microbiologici ¢ stato possibile identificare anche tut-
ta una serie di concause nell’insorgenza del cancro allo stomaco tra le quali si
annoverano ’eta, il fumo di sigaretta, le precarie condizioni socio-economiche,
il consumo d’alcool e la predisposizione familiare. In aggiunta, ’elevato consu-
mo di sale potrebbe facilitare I'insorgenza di infezioni da H. pylori e quindi un
incremento nella probabilita di sviluppare cancro allo stomaco [2]. La compar-
sa della patologia sembra essere correlata anche a infezioni a carico del virus
Epstein Barr (EBV) con presenza del patogeno solo nelle cellule trasformate

in senso neoplastico [1].

Nel corso degli anni sono stati proposti due modelli di classificazione istolo-
gica del cancro allo stomaco, il modello Laurén e il modello dell’lOMS. Il primo
definisce tre tipologie: intestinale, diffuso e misto. Il secondo, considerato esse-
re troppo complesso, prevede cinque categorie: tubulare, papillare, mucinoso,
poco coesivo e una categoria che include tipologie piu rare.

Sebbene questi sistemi siano utili, talvolta, per definire specifiche scelte chirur-
giche, studi ulteriori sono necessari nell’ambito della caratterizzazione moleco-
lare tramite le nuove tecnologie di sequenziamento per arrivare a una medicina

di precisione e personalizzata.



2.2 Trattamenti chirurgici e chemioterapia neoadiuvante

Negli ultimi anni sono stati osservati avanzamenti nella caratterizzazione mo-
lecolare del cancro allo stomaco, ma al giorno d’oggi il trattamento chirurgico
¢ ancora considerato indispensabile.

La quantita di tessuto da rimuovere dipende dallo stadio della patologia, dalle
dimensioni, dalla localizzazione e dal tipo istologico. La procedura dovrebbe
assicurare la totale rimozione del tumore, eliminando anche eventuali fram-
menti marginali, e corretta linfoadenectomia. Una gastrectomia totale si rende
necessaria nel caso di cancro gastrico con cellule ad anello con castone (classi-
ficazione OMS) o nel caso in cui il cancro si sia sviluppato nella zona superiore
dell’organo. La gastrectomia subtotale ¢ prevista, invece, per formazioni can-
cerose nella zona centrale e inferiore dello stomaco.

Nei casi di cancro gastrico negli stadi iniziali (EGC, Early Gastric Cancer) a
livello della mucosa é sufficiente procedere con una resezione endoscopica. Se,
invece, anche la submucosa é stata interessata dalla trasformazione neoplasti-
ca allora ¢ consigliabile effettuare resezione chirurgica e linfoadenectomia per
evitare la comparsa di metastasi linfonodali [1].

Un approccio testato in vari trial clinici consiste nella chirurgia citoridut-
tiva associata a chemioterapia intraperitoneale ipertermica con aumento della
sopravvivenza fino a 3 anni. In questo caso si procede alla riduzione della mas-
sa tumorale in modo da aumentare le probabilita di successo di altre terapie
successive [1].

In aggiunta alle procedure chirurgiche si puo prevedere anche la sommini-
strazione della chemioterapia neoadiuvante un trattamento a base di sostanze
in grado di uccidere le cellule che presentano un tasso di replicazione signi-
ficativamente elevato. Questa terapia é somministrata prima dell’operazione
chirurgica di resezione o della radioterapia allo scopo di ridurre le dimensioni

della massa tumorale per facilitare 'operazione di asportazione.

2.3 Caratterizzazione molecolare e marcatori

La classificazione molecolare risulta fondamentale per la corretta caratterizza-
zione delle tipologie di cancro gastrico e per la definizione del miglior approccio
terapeutico nell’ottica della medicina personalizzata e di precisione. In que-
sto caso ¢ possibile distinguere quattro tipologie di cancro gastrico: positivo
a EBV, instabile a livello di microsatelliti, instabile a livello cromosomico e
stabile a livello genomico.

Nel cancro allo stomaco sono stati trovati tutta una serie di geni frequente-



mente mutati. Tendenzialmente si tratta di geni coinvolti nei meccanismi di
riparazione del DNA, nella regolazione del ciclo cellulare, nel rimodellamento
della cromatina, nell’adesione cellula-cellula e nell’organizzazione del citosche-
letro. BRCA2 si occupa della riparazione delle rotture a doppio filamento del
DNA, TP53 impedisce il proseguimento oltre la fase G1 in presenza di DNA
danneggiato. Mutazioni a entrambi questi geni causano instabilita genomica
e quindi aumento della probabilita di insorgenza di cancro gastrico. ARID1A
codifica una subunita del complesso di rimodellamento della cromatina SWI-
SNF. E stato osservato che questo gene ¢é in grado di inibire Iespressione di
geni del ciclo cellulare quali CCNEL e E2F1 [3].

E stato poi notato che esistono tutta una serie di alterazioni a livello di pa-
thway metabolici nel cancro allo stomaco. Un caso ¢ dato dalla mutazione di
geni quali APC e RNF43 che inducono aumento della stimolazione della via
metabolica Wnt. Anche il pathway PI3K risulta subire alterazioni nel cancro
allo stomaco, in particolare si osservano spesso mutazioni a livello di PIK3CA
- una componente della proteina PISK - con aumento dell’attivita chinasica
e del potenziale oncogeno. Possibili approcci terapeutici possono prevedere
I'utilizzo di inibitori di queste due vie metaboliche (ETC-159 come inibitore
di Wnt) [3].

Nella pratica clinica sono attualmente in uso vari marcatori molecolari con-
venzionali adoperati per la diagnostica, la caratterizzazione molecolare e di
conseguenza anche per la definizione della migliore terapia da somministrare.
Esempi di marcatori in cancro allo stomaco sono CA19-9 e HER2.

CA19-9 é un antigene glicolipidico e un ligando delle E-selectine. Oltre che
presente in campioni di cancro allo stomaco é stato ritrovato anche in cancro
del colonretto. La presenza di questo marcatore ¢ correlata a diverse caratte-
ristiche clinicopatologiche tra cui la localizzazione a livello di antro gastrico,
I'invasione significativa di vene e vasi linfatici, ’elevata proporzione di meta-
stasi ai linfonodi e lo stadio avanzato della malattia. Il gene HER2 codifica un
recettore tirosin chinasico della famiglia di recettori di membrana EGFR. E
stato sviluppato un anticorpo monoclonale detto Trastuzumab diretto contro
la proteina HER2 sovraespressa in condizioni patologiche. E stato osserva-
to che I'aggiunta di Trastuzumab a 5-fluorouracile o capecitabina e cisplatino
permette di avere un miglior risultato clinico rispetto alla sola chemiotera-
pia. Nel corso degli anni si ¢ osservato anche lo sviluppo di resistenza al
Trastuzumab dovuto a un’alterazione del pathway fosfatidilinositolo-3-chinasi
(PI3K)/Akt/mTOR. E stato notato che mutazioni di PIK3CA sono causa di

riduzione dell’efficacia del trattamento in cancro gastrico positivo a HER2,
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pertanto si consiglia di associare Trastuzumab a degli inibitori di PI3K per
ottenere risultati migliori [4].

Un’altra caratteristica utilizzabile come biomarcatore si basa sull’instabilita
dei microsatelliti (MSI). E possibile identificare cancro gastrico di tipo MSI-
low oppure MSI-high. Tumori gastrici MSI-high hanno mostrato una prognosi
migliore rispetto a tumori MSI-low a causa di una minore capacita di invasione

e di sviluppo di metastasi linfonodali [4].



3 Approccio sperimentale

3.1 Descrizione generale

L’articolo che presento qui nella mia tesi ha come scopo la definizione di nuovi
marker molecolari tramite un approccio multi-omico in modo da definire, a
priori, con maggior precisione la resistenza o sensibilita di un paziente affetto
da cancro gastrico rispetto alla chemioterapia neoadiuvante. Il lavoro ¢ stato
svolto da Li et al. e pubblicato sulla rivista Science Advances il 26 febbraio
2020.

Questo studio ha due obiettivi principali: identificare le caratteristiche muta-
zionali correlate alla risposta alla chemioterapia neoadiuvante e studiare 1’e-
voluzione genomica del cancro gastrico sottoposto al medesimo trattamento
indicato nel caso precedente.

Per la prima situazione 35 pazienti affetti da cancro allo stomaco sono sta-
ti reclutati e sono stati soggetti a biopsia pre-trattamento. Tutti i campioni
ottenuti sono stati sottoposti a whole-exome sequencing (WES) ed RNA-seq,
al contrario solo su 32 campioni ¢ stato condotto whole-genome sequencing
(WGS).

Successivamente a tutti i pazienti ¢ stata somministrata una chemioterapia
neoadiuvante a base di 5-fluorouracile, capecitabina e oxaliplatino (regime
FLOT) oppure di tegafur, gimeracil, oteracil (regime SOX) dopo la quale &
stato definito quali fossero i pazienti sensibili (tasso di necrosi >65%) o re-
sistenti (tasso di necrosi <15%) al trattamento. II Mandard TRG (Tumor
Regression Grading) per il gruppo dei sensibili ¢ inferiore o uguale a 2, per
il gruppo dei resistenti ¢ pari a 4 o 5. Per il secondo scopo del lavoro sono
stati ottenuti campioni di tessuto tumorale da 14 dei 18 pazienti resistenti
dopo la somministrazione della chemioterapia. Su questi campioni sono state
effettuate WES, WGS ed RNA-seq. Nei pazienti appartenenti al gruppo dei
sensibili la chemioterapia ha portato a drastica riduzione del tessuto tumorale

rendendo impossibile il prelievo di materiale biologico.

3.2 Estrazione del DNA ed RNA totali e sequenziamento

L’estrazione del DNA da campioni di tessuto ¢ stata svolta tramite AllPrep
DNA Mini kit della ditta QIAGEN, al contrario QIAamp DNA blood mini kit
¢ stato utilizzato per i campioni di sangue.

Per il whole-exome sequencing si é proceduto a frammentare il DNA tramite

Bioruptor e a legare degli adattatori a entrambe le estremita per poi eseguire



PCR. Dopo avere selezionato le sequenze esoniche tramite il kit SureSelect
Human All Exon V6 (Agilent) si procede a un’ulteriore PCR e successivamente
al sequenziamento tramite Illumina NovaSeq 6000 con la possibilita di ottenere
fino a 6000 Gb per run.

Nel caso del sequenziamento dell’intero genoma gli autori hanno effettuato
sequenziamento paired-end in modo da sequenziare solo le due estremita del
frammento di DNA. Le librerie di DNA sono state create tramite TruSeq nano
DNA Kkit.

Per i dati di RNA-seq ¢ stato utilizzato AllPrep RNA mini kit in modo da
estrarre 'RNA totale. La generazione delle librerie € stata svolta tramite True-
Seq RNA v2 kit e il sequenziamento ¢ stato effettuato con Illumina NovaSeq
6000.

3.3 Analisi dei dati di mutazione

L’output dei sequenziatori [llumina & un file FASTQ in cui la prima riga corri-
sponde all’header, la seconda alla sequenza nucleotidica, la terza allo spaziatore
(rappresentato dal simbolo +) e la quarta alla qualita di chiamata delle basi.
Quest’ultima é costituita da un codice di cifre, lettere e caratteri speciali in
modo da occupare la minor quantita di memoria possibile e indica ’accura-
tezza della base proposta in una specifica posizione. E possibile convertire
questa probabilita nel Phred quality score che consente di rappresentare tra-
mite numeri interi la probabilita che la base proposta sia sbagliata. Lo score
é calcolabile a partire dalla probabilita fornita dal sequenziatore tramite la
seguente formula: () = —10log;, P.

A questo punto le read relative all’esoma sono state sottoposte dagli auto-
ri a trimming cioé accorciamento con rimozione di quelle di bassa qualita
per poi procedere all’allineamento al genoma di riferimento utilizzando Ho-
mo_ sapiens_assembly19 (hgl9), sebbene Homo_sapiens assembly38 (hg38)
sia la versione piu recente. Burrows- Wheeler Aligner (BWA) 0.7.17 (rilasciato
il 23 ottobre 2017) & stato utilizzato per svolgere questa procedura. Si tratta
di uno strumento che permette di velocizzare I'allineamento nel caso in cui la
sequenza contro cui confrontare le read abbia dimensioni notevoli (per esempio
il genoma umano). BWA prevede 'inidicizzazione del genoma tramite la crea-
zione di k-mer la cui lunghezza puo essere stabilita arbitrariamente a seconda
delle necessita. La sequenza é poi confrontata con i vari k-mer in modo da
trovare il migliore allineamento e ricostruire il genoma corretto per definire an-
che le posizioni pit ambigue. BWA fornisce come output un file BAM (Binary
Alignment and Map) oppure un file SAM (Sequence Alignment and Map). 1
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due formati, di fatto simili, esibiscono differenze nel modo in cui presentano i
dati. I file BAM sono interpretabili solo dalle macchine in quanto contengono
informazioni in formato binario e quindi difficilmente interpretabili dalle per-
sone, i file SAM, invece, sono di piu facile e diretta lettura da parte dell’utente.
Successivamente gli autori hanno utlizzato il Genome Analysis Toolkit (GATK)
per effettuare marcatura dei duplicati, riallineamnto locale attorno a inserzio-
ni e delezioni ad alta affidabilita e ricalibrazione dello score di qualita delle
basi. Questo approccio si basa su MapReduce, un modello di programmazione
che permette di distribuire la computazione di grandi quantita di dati su un
numero elevato di macchine che lavorano parallelamente [5]. Nel primo caso
si procede all’identificazione di read duplicate e alla loro marcatura per evita-
re che siano trattate come sequenze diverse introducendo potenzialmente dei
bias nella definizione delle varianti genomiche. Un errore di sequenziamento
presente in numerosi duplicati di una read originale puo indurre a un errore di
valutazione poiché conduce a un aumento ingiustificato della frequenza di una
base in una certa posizione. Nel secondo caso si effettua riallineamento attorno
alle indel con lo scopo di migliorare ’accuratezza dei processi successivi tra
cui 'identificazione delle varianti. La ricalibrazione dello score di qualita (BQ-
SR), cioé il terzo passaggio, si rende necessaria per il fatto che i sequenziatori
possono essere soggetti a degli errori tecnici e sistematici che portano a score
sovrastimati o sottostimati. Non € ovviamente possibile attribuire con certezza
una base a una posizione in particolare, ma ¢ possibile indicare al programma
per la determinazione delle varianti un grado di confidenza per la base in una
specifica posizione.

Il passo successivo consiste nella ricerca delle varianti effettuata tramite la pi-
peline sviluppata dal TCGA in seno al progetto MC3. Si tratta di sei software
per l'identificazione delle sostituzioni e di tre software per le mutazioni indel.
Le sostituzioni individuate grazie ai dati di WES sono state confermate con ’a-
nalisi dei dati di RNA-seq tramite TopHat2. TopHat & un’evoluzione di Bowtie
che, al contrario del primo, non é in grado di gestire lo splicing. Bowtie effettua
una ricerca inesatta, cioé accetta la presenza di mutazioni o errori nelle read
sfruttando una strategia definita backtracing. In questo modo ¢ possibile tol-
lerare alcuni mismatch senza rallentare eccessivamente 1’algoritmo. TopHat2
effettua l'allineamento delle read sul genoma inferendo, in questo modo, la
posizione dei vari esoni. Tra le read presenti alcune non possono essere allinea-
te poiché mappano a cavallo tra due esoni e sono, quindi, momentaneamente
escluse dall’analisi. Dopo che gli esoni sono stati individuati TopHat2 procede

con la generazione di un trascrittoma putativo sul quale allineare le read prima

11



escluse poiché posizionate in corrispondenza di un sito di splicing.

Sarebbe possibile evitare 1'utilizzo di questo algoritmo nel caso in cui si con-
frontassero le read direttamente con il trascrittoma velocizzando, di fatto, la
procedura. Tuttavia quest’ultimo approccio impedisce di identificare nuove
varianti di splicing e quindi € necessario valutare per ogni situazione il metodo
migliore.

Gli autori hanno stabilito il livello di instabilita cromosomica tramite MAN-
TIS. 11 software ¢ stato sviluppato in ambiente Python, richiede il genoma di
riferimento in formato FASTA, I'input deve essere un file BAM e i loci bersa-
glio devono essere forniti in un file BED a 6 colonne. BED ¢ un file di testo
utilizzato specialmente per I'immagazzinamento di coordinate genomiche e an-
notazioni correlate [6].

L’identificazione dei geni significativamente mutati (SMG) ¢ stata svolta uti-
lizzando MuSiC2 nei campioni pretrattamento. Il software ricerca geni che
presentano un tasso di mutazione piu elevato rispetto al tasso di mutazione
generale e per ogni gene analizzato genera un P-value per le successive analisi

statistiche.

3.4 Identificazione delle SCNA - GISTIC2.0

Le SCNA (Somatic Copy Number Alteration) sono state determinate tramite
i dati di WGS confrontando campioni pretrattamento e posttrattamento. GI-
STIC nella versione 2.0 € stato utilizzato dagli autori per identificare le regioni
in cui sono presenti SCNA significative. A ogni regione analizzata ¢ assegna-
to uno score (G-score) sulla base dell’ampiezza della variazione rispetto alla

situazione normale e alla sua frequenza nei campioni analizzati.

3.5 Analisi della struttura clonale

I campioni tumorali possono essere studiati e analizzati anche in un’ottica
evolutiva. In questo caso gli autori hanno fatto affidamento al programma
sciClone che analizza la struttura clonale basandosi sulle frequenze delle va-
rianti alleliche delle mutazioni somatiche. Un tumore si forma in seguito alla
comparsa di mutazioni a livello di una cellula che tendenzialmente inducono
un aumento della proliferazione. La cellula in cui si é verificata la prima muta-
zione e da cui hanno avuto origine le altre & definita clone. Alcune delle cellule
appartenenti alla popolazione di cellule derivate dal primo clone possono ac-
quisire nuove mutazioni e saranno sottoposte a selezione. Tra queste cellule,

definite subcloni, alcune presenteranno mutazioni che favoriscono la diffusione
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di quel particolare genotipo e la scomparsa di altri meno favoriti (fig. 1).

Primary tumor Metastasis 1

?_3 Normal Founder Subclones with
< cell clone individual genotypes

Figura 1: Esempio di evoluzione clonale in cancro |7]

Si possono verificare due situazioni: evoluzione lineare, evoluzione ramificata.
Nel primo caso la comparsa di una nuova mutazione favorevole in una cellula
fa si che le altre cellule siano sostituite dal nuovo subclone. Nel secondo caso,
invece, pitt popolazioni di subcloni coesistono nello stesso tumore dando ori-
gine a una situazione di eterogeneita. Tra le popolazioni di subcloni ve ne ¢,
comunque, solitamente una pitt numerosa rispetto alle altre.

Le stesse metastasi possono avere origine sia da subcloni dominanti che minori.
In questo modo le metastasi non solo possono avere un pattern mutazionale
diverso da quello del tumore di origine, ma anche pattern diversi tra metastasi
derivate dallo stesso tumore.

La comprensione di queste caratteristiche ¢ di fondamentale importanza nella
definizione della corretta terapia per la cura del cancro. Un certo trattamento
potrebbe, infatti, essere efficace per una certa popolazione di subcloni, ma non

per una con pattern mutazionale diverso.

3.6 Ananlisi di espressione genica

Gli autori hanno stabilito i livelli di espressione genica partendo dai dati di
RNA-seq tramite 1'utilizzo del software Kallisto che sfrutta la strategia dello
pseudoallineamento (o quasi-mapping) [8]. Questa modalita si basa sull’idea

che l'allineamento fornisce numerose informazioni molte delle quali non sono
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necessarie in un contesto di stima delle abbondanze dei trascritti. In questo
caso non € necessario, per esempio, definire meticolosamente le caratteristiche
e la posizione dei vari polimorfismi, ma é sufficiente essere in grado di attribui-
re, con una certa affidabilita, una read a un trascritto. Kallisto suddivide le
read in k-mer e utilizza il grafico di de Bruijn per definire i livelli di espressione
genica.

Per migliorare la strategia di pseudoallineamento di Kallisto ¢ stato ingaggia-
to l'algoritmo EM (ezptectation-maximization) [8]. Come suggerisce il nome
stesso, sono previste due fasi: expectation e maximization. Durante il primo
passaggio si assume, sebbene dichiaratamente falso, di conoscere le abbondan-
ze dei singoli trascritti (6;) e si valuta la probabilita che una read derivi da
un certo trascritto. E possibile porre tutte le abbondanze con lo stesso valore
dato che si tratta solo di uno stratagemma per intraprendere la stima. Nel
secondo passaggio si assume di conoscere le probabilita di attribuzione dei tra-
scritti - ottenuti dalla fase precedente - e si effettua una stima pit accurata
delle abbondanze dei trascritti. E stato osservato che ripetere per numerose
volte le fasi E ed M in modo alternato consente di migliorare le stime in un
fenomeno definito convergenza. Non ¢ stato indicato un numero consigliato di
iterazioni dato che ogni situazione deve essere considerata separatamente. La
prassi prevede che l'algoritmo sia interrotto quando la differenza tra 6y e
0; ¢ inferiore a una parte su mille. L’identificazione dei geni differenzialmente
espressi tra il gruppo dei sensibili e dei resistenti ¢ stata svolta tramite t-test
e la determinazione dei pathway pitl rappresentati € stata effettuata tramite
Gene Set Enrichment Analysis.

La definizione dei geni differenzialmente espressi tra i vari stadi del trattamento

nel gruppo dei resistenti é stata effettuata tramite Wald test.

3.7 Reverse-Phase Protein microArrays (RPPA)

La Reverse-Phase Protein Array (RPPA) & una piattaforma di proteomica
highthroughput basata sull’utilizzo di anticorpi.

Si procede con la rottura delle cellule in modo da ottenere il lisato proteico che
deve poi essere diluito. Si procede, dunque, con la procedura di spotting che
prevede il posizionamento di piccole quantitd di campione su vetrini coperti
da una membrana di nitrocellulosa. Questa fase puod essere svolta in modo
automatico tramite strumentazione robotica per ottenere maggiore precisione
e riproducibilita.

Prima dell’utilizzo degli anticorpi é necessario verificarne la specificita svolgen-

do un Western Blot. Si procede, poi, con 'incubazione con ’anticorpo primario
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e successivamente con l'anticorpo secondario coniugato con la biotina. Il se-
gnale viene amplificato e poi visualizzato tramite reazione colorimetrica con
DAB, una sostanza derivata dal benzene solitamente utilizzata in immunoisto-
chimica.

La quantificazione del segnale ¢ stata svolta tramite ArrayPro (Media Cyber-
netics) e successivamente SuperCurve ¢ stato utilizzato per la stima dei livelli

relativi di espressione delle proteine.
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4 Risultati e discussione

4.1 Caratteristiche mutazionali correlate alla risposta al-

la chemioterapia neoadiuvante

A partire dai dati di WES é stata identificata nei 35 campioni pretrattamento
una media di 550 sostituzioni e 121 piccole indel.

B stato osservato che l'instabilita dei microsatelliti ¢ maggiore nei campioni
dei pazienti resistenti suggerendo quindi la possibilita che un elevato livello
di instabilita sia correlato alla resistenza alla chemioterapia neoadiuvante (fig.
2). Questa relazione era stata notata gia in altri studi in rapporto al cancro al

colon retto.

Microsatelliteinstability (P = 0.022)

0.40-

0.35-

MSI score

0.30-

0.25- =

0.20-

Nonresponse Response

Figura 2: Box plot con lo score di instabilita dei microsatelliti - confronto tra
pazienti resistenti e sensibili

Tramite MuSiC2 é stato scoperto che i geni piu significativamente mutati nei
campioni analizzati sono: TP53, PI3BKCA, RNF43, ARIDA1 e KRAS. Tra i
geni significativamente mutati € stato anche osservato che C10orf71 mostra un
pattern diverso tra pazienti sensibili e resistenti. E, infatti, mutato in cinque
dei resistenti e in nessuno dei sensibili. E stato notato che cellule con mu-
tazioni in C10orf71 sono maggiormente resistenti al cisplatino - una sostanza
analoga al farmaco a base di platino utilizzato nella chemioterapia - rispetto
alle cellule wildtype.

Gli autori hanno anche effettuato analisi di tipo proteomico delle cellule di

cancro allo stomaco tramite RPPA. Lo score di ciclo cellulare & piu basso in
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linee cellulari con mutazioni a livello di C10orf71. Molti farmaci a base di pla-
tino tendono ad arrestare il ciclo cellulare in modo da impedire la progressione
del cancro quindi mutazioni a livello di C100rf71 potrebbero indurre resistenza
al trattamento chemioterapico rendendo il ciclo cellulare meno attivo.

Gli autori hanno indagato il ruolo delle SCNA confrontando i campioni
resistenti e sensibili in modo da determinare il tipo di risposta alla chemiote-
rapia neoadiuvante. I profili dei picchi di delezione sono analoghi in entrambi
i gruppi di pazienti. Per quanto riguarda i picchi di amplificazione, due sono
stati trovati in campioni di pazienti sensibili e uno solo tra i resistenti (fig. 3).
Nel primo caso sono coinvolti i geni MYC e CCNEL1, nel secondo caso MDM2,
un regolatore negativo di TP53. Sono stati quindi analizzati i relativi pathway

a valle dipendenti da questi geni osservando i dati di RNA-seq.

Nonresponse Response

G-score 1.6 0.8 0.4 0408 14

—— 8q2421 (MYQ)

12415 (MDM2) ——

- 19q12 (CCNE1)

NIUW L WT’MW Ju

o
s

gvalue  107% 1072 1072 107

Figura 3: Segnali di amplificazione - confronto tra pazienti sensibili e resistenti

E stato verificato che molti geni target di MYC sono upregolati nel gruppo di
pazienti sensibili. E possibile, quindi, correlare ’amplificazione del gene MYC
con la risposta alla chemioterapia neoadiuvante, fatto osservato anche in altre
patologie quali il cancro alla mammella, il cancro al colon retto e il cancro al
polmone a piccole cellule. Le analisi hanno mostrato un aumento di espressio-
ne di MDM2 nei campioni provenienti da pazienti resistenti. Nel gruppo dei
sensibili € stata notata una maggior attivazione dei meccanismi di riparazione
del DNA rispetto al gruppo dei resistenti. Evidentemente, I'aumento dell’e-
spressione di MDM2 deve avere un ruolo negativo nei confronti dei meccanismi
di riparazione del DNA. Nel cancro alle mammelle e al pancreas la maggior

espressione di MDM?2 ¢ correlata con un quadro clinico peggiore.
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Il gene CCNE1 non ha mostrato, invece, nessuna variazione significativa né
per quanto riguarda la propria espressione, né per i pathway relativi.

Alla luce di questi risultati & possibile, quindi, notare la correlazione tra I’am-
plificazione di MYC e la sensibilita al trattamento e tra l'amplificazione di

MDM2 e la resistenza al trattamento.

4.2 Evoluzione genomica in seguito alla somministrazio-

ne della chemioterapia neoadiuvante

In questa sezione sono riportati i risultati relativi ai cambiamenti verificatisi
in seguito alla somministrazione della terapia.

Il confronto dei dati di WES tra campioni pre- e post-trattamento non ha
permesso di identificare variazioni significative nel carico mutazionale o nelle
firme mutazionali. Sono stati osservati i network di interazione tra proteine
maggiormente caratterizzati da mutazioni. In particolare uno dei subnetwork
notati coinvolge IRS1, IRS2, PIK3CA, JAK1 e IL6ST. Di questi IRS1 si oc-
cupa in parte della trasmissione del segnale dai recettori dell’insulina e del
fattore di crescita 1 insulino-simile al pathway PI3K/AKT e ha accumulato
nuove mutazioni in cinque campioni post-trattamento.

Gli autori hanno compreso, grazie all’analisi di campioni pre-trattamento, che
mutazioni a livello di C100rf71 potrebbero contribuire all’insorgenza della resi-
stenza alla chemioterapia neoadiuvante. Si aspettano, quindi, di notare nuove
mutazioni nei campioni post-trattamento oppure un aumento della frequen-
za dell’allele mutato. Effettivamente € stato osservato un aumento della fre-
quenza dell’allele mutato nei campioni post-trattamento rispetto a quelli pre-
trattamento. Si tratta di un buon punto di partenza per indicare 'importanza
delle mutazioni a livello di C100rf71 nell’influenzare la risposta al trattamento.
L’analisi della struttura clonale ha mostrato che alcuni campioni presentano
cambiamenti molto limitati, al contrario di altri che sono interessati dalla per-
dita e acquisizione di vari subcloni. In ogni caso non sono state osservate
differenze significative tra i campioni pre- e post-trattamento.

Per quanto riguarda la variazione nei livelli di espressione gli autori hanno
identificato 868 geni differenzialmente espressi in seguito all’analisi dei dati di
RNA-seq di campioni pre- e post-trattamento. Molti di questi geni sono coin-
volti in pathway sottoregolati riguardanti la risposta infiammatoria, il rigetto
dell’allotrapianto, il signalling di KRAS e il signaling 11L6/JAK/STATS.

Dal confronto tra campioni provenienti da pazienti sensibili e resistenti gli au-

tori hanno compreso che 'amplificazione di MYC puo indurre sensibilita al
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trattamento. Come conseguenza di quanto appena riportato, i campioni con
MY C amplificato dovrebbero presentare una riduzione del signaling di MYC a
causa della selezione impressa dagli agenti chimici somministrati come terapia
su queste cellule sensibili. Gli autori hanno osservato, inoltre, una sottoregola-
zione di quasi la meta dei geni target di MYC in campioni post-trattamento e
ottenuti da pazienti resistenti. Questi risultati supportano, quindi, una possi-
bile correlazione tra ’amplificazione di MYC e la sensibilita alla chemioterapia
neoadiuvante.

Gli autori hanno anche notato che alcuni dei marcatori normalmente utilizzati
per la definizione del trattamento contro cancro gastrico (HER2, VEGFR1 e
VEGFR2) sono sottoregolati nei campioni post-trattamento.

Gli autori hanno evidenziato, tramite dati di espressione degli mRNA, una
diminuzione della presenza nei campioni tumorali post-trattamento di neu-
trofili e cellule dendritiche e una diminuzione piu lieve per le cellule T CDS.
Questo evidenzia la capacita della chemioterapia neoadiuvante di modificare il

microambiente immunologico.

5 Conclusioni

Lo studio qui analizzato rappresenta un valido tentativo per esplorare e verifi-
care gli effetti della chemioterapia neoadiuvante. Gli autori hanno evidenziato
alcuni importanti marcatori per definire a priori 'effetto della chemioterapia
neoadiuvante sul paziente affetto da cancro gastrico. In futuro, ulteriori studi
potrebbero intraprendere analisi di tipo omico basandosi su un numero piu
elevato di pazienti. Il ruolo di MYC nella determinazione dell’effetto della che-
mioterapia non riguarda solo i casi di cancro allo stomaco, ma anche casi di
medulloblastoma infantile. E stato, infatti, osservato che la sottoespressione
di MYC riduce 'apoptosi indotta da farmaci agendo sul pathway delle caspasi.
Questo comporta una maggior resistenza alla chemioterapia in cui sono spesso
usati farmaci a base di platino (per esempio oxaliplatino) che, infatti, hanno,
come meccanismo d’azione, 'induzione dell’apoptosi nelle cellule [9].

Anche l'insabilitd cromosomica risulta essere un buon marcatore per la som-
ministrazione della chemioterapia neoadiuvante. Un altro studio ha infatti
dimostrato che esiti migliori sono ottenuti in pazienti MSS (stabilita a livello
dei microsatelliti) o MSI-low (instabilita ridotta) [10].

Analizzando il lavoro é possibile accorgersi di una potenziale scelta inopportu-
na nell’utilizzo di TopHat2 per la conferma delle sostituzioni di basi osservate
con la pipeline sviluppata dal progetto TCGA MC3 nei dati di WES. Ten-
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denzialmente ¢é preferibile utilizzare STAR in quanto durante ’allineamento
¢ in grado di generare un trascrittoma bioinformatico su cui allineare le read
che mappano a cavallo di esoni consentendo I'identificazione di nuove varianti
di splicing. In aggiunta a questo caso, risulta che TopHat2 sia ormai stato
superato dal programma HISATZ2. Dalla pagina di GitHub relativa a questo
argomento si consiglia, infatti, a tutti gli utenti di TopHat2 di abbandonare il
suo utilizzo in favore di HISAT2. 1l primo rilascio di questo nuovo program-
ma risale al 2015, cioé cinque anni prima della pubblicazione del lavoro qui in
analisi. Gli autori avrebbero quindi potuto utilizzare HISAT?2 in sostituzione
di TopHat2.
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CANCER

Multi-omics characterization of molecular features
of gastric cancer correlated with response
to neoadjuvant chemotherapy

Ziyu Li1*, Xiangyu Gao1*, Xinxin Pengz*, Mei-Ju May Chens*, Zhe Liz*, Bin Weiz, Xianzi Wen4,
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Li Zhang7, Shugqin Jia®, Lianhai Zhang‘, Fei Shan’, Ji Zhang1, Xiaojiang wu', Xin Ji', Ke Ji',
Xiaolong wu', Jinyao Shi?, Xiaofang Xings, Jianmin Wu’®, Guogqing Lv'?, Lin Shen", Xuwo Ji?,
Han Liang3'12*, Jiafu Ji't

Neoadjuvant chemotherapy is a common treatment for patients with gastric cancer. Although its benefits have
been demonstrated, neoadjuvant chemotherapy is underutilized in gastric cancer management, because of the
lack of biomarkers for patient selection and a limited understanding of resistance mechanisms. Here, we
performed whole-genome, whole-exome, and RNA sequencing on 84 clinical samples (including matched
pre- and posttreatment tumors) from 35 patients whose responses to neoadjuvant chemotherapy were rigorously
defined. We observed increased microsatellite instability and mutation burden in nonresponse tumors. Through
comparisons of response versus nonresponse tumors and pre- versus posttreatment samples, we found
that C700rf71 mutations were associated with treatment resistance, which was supported by drug response data
and potentially through inhibition of cell cycle, and that MYC amplification correlated with treatment sensi-
tivity, whereas MDM2 amplification showed the opposite pattern. Neoadjuvant chemotherapy also reshapes
tumor-immune signaling and microenvironment. Our study provides a critical basis for developing precision
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neoadjuvant regimens.

INTRODUCTION

Gastric cancer (GC) is one of the most frequent cancer types and
the second common cause of cancer-related deaths (8.2%) in the world
(I). China has the largest number of patients with GC, and according to
the National Central Cancer Registry of China, >679,000 new GC cases
are diagnosed, and about 498,000 GC-related deaths occur per year
(2, 3). Most of these patients are at advanced stages with a 5-year
survival rate of <30% (4). Although surgical therapy is the primary

'Key Laboratory of Carcinogenesis and Translational Research (Ministry of Education/
Beijing), Gastrointestinal Cancer Center, Peking University Cancer Hospital and In-
stitute, Beijing 100142, China. 2Precision Scientific (Beijing) Ltd., Beijing 100085,
China. >Department of Bioinformatics and Computational Biology, The University
of Texas MD Anderson Cancer Center, Houston, TX 77030, USA. “Key Laboratory of
Carcinogenesis and Translational Research (Ministry of Education/Beijing), Gl Cancer
Translation Research Lab, Peking University Cancer Hospital and Institute, Beijing
100142, China. °Key Laboratory of Carcinogenesis and Translational Research (Min-
istry of Education/Beijing), Endoscopy Center, Peking University Cancer Hospital
and Institute, Beijing 100142, China. °Key Laboratory of Carcinogenesis and Trans-
lational Research (Ministry of Education/Beijing), Department of Radiology, Peking
University Cancer Hospital and Institute, Beijing 100142, China. "Key Laboratory of
Carcinogenesis and Translational Research (Ministry of Education/Beijing), Depart-
ment of Pathology, Peking University Cancer Hospital and Institute, Beijing 100142,
China. 8Key Laboratory of Carcinogenesis and Translational Research (Ministry of
Education/Beijing), Center for Molecular Diagnostics, Peking University Cancer
Hospital and Institute, Beijing 100142, China. °Key Laboratory of Carcinogenesis
and Translational Research (Ministry of Education/Beijing), Center for Cancer Bio-
informatics, Peking University Cancer Hospital and Institute, Beijing 100142, China.
°Department of Gastrointestinal Surgery, Peking University Shenzhen Hospital,
Shenzhen 518036, China. 'Key Laboratory of Carcinogenesis and Translational Re-
search (Ministry of Education/Beijing), Department of Gl Oncology, Peking University
Cancer Hospital and Institute, Beijing 100142, China. '?Department of Systems Bio-
logy, The University of Texas MD Anderson Cancer Center, Houston, TX 77030, USA.
*These authors contributed equally to this work.

org (H.L)

Li et al., Sci. Adv. 2020; 6 : eaay4211 26 February 2020

treatment for GC, multimodality strategies are being used to improve
patient survival. Neoadjuvant (or perioperative) chemotherapy is admin-
istered as an approach of “downstaging and downsizing” a locally ad-
vanced tumor before attempting a curative resection. Furthermore,
for patients with GC at a high risk of developing distant metastases,
neoadjuvant chemotherapy helps reduce the risk by eliminating po-
tential cancer cells and informing sensitive therapeutic regimens for
postoperative adjuvant chemotherapy (5). Compared to surgery alone,
the benefits of this approach have been demonstrated by multiple clin-
ical trials (6-8). Currently, neoadjuvant chemotherapy is routinely used
for the management of patients with resectable advanced-stage GC.

However, a considerable proportion of patients with GC do not
respond well to neoadjuvant chemotherapy. So far, only some clin-
ical features such as age and preoperative weight loss can be used for
patient selection, but with very limited power. Moreover, it remains
unclear how neoadjuvant chemotherapy rewires cancer signaling
and affects the tumor microenvironment. A thorough understanding
of these questions is crucial in developing an optimized multimo-
dality treatment plan. Therefore, there is an urgent need to charac-
terize molecular markers that predict treatment response and decipher
how GC evolves under the pressure of neoadjuvant chemotherapy.
Focusing on a cohort of patients with GC whose responses to neo-
adjuvant chemotherapy were rigorously defined, we used a multi-
omics, multiple-sampling strategy to address these questions in a
systematic way.

RESULTS

Overall study design

The study comprised two major aims. The first aim was to identify
the key molecular features associated with response to neoadjuvant
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chemotherapy. For this purpose, we performed the multi-omics se-
quencing of biopsy tumor samples from 35 patients with GC before
neoadjuvant chemotherapy (table S1 shows detailed patient and
sample information; Fig. 1A). For these cases, we performed whole-
exome sequencing (WES) of the tumor samples, together with
matched germline DNA samples, which was mainly used to identify
somatic base substitutions and small indels. For 32 of the 35 cases
(3 cases were excluded because of insufficient DNA amount), we
also performed whole-genome sequencing, together with matched
germline samples, which were used to identify somatic copy num-
ber alterations (SCNAs). In addition, we performed RNA sequenc-
ing (RNA-seq) for all tumor samples to characterize the mRNA

A
35 patients Biopsy Neo-adjuvant Surgery
with gastric cancer pfz:ematlrg:nt chemotherapy posttrealtment
samples
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expression profiles of protein-coding genes. After the biopsy, the
patients received 5-fluorouracil + oxaliplatin-based neoadjuvant
chemotherapy for 2 to 4 cycles. Then, on the basis of a rigorous
evaluation of radiological and pathological evidence by one radiol-
ogist and three independent pathologists, the cases were classified
into two groups: response (n = 17) and nonresponse (n = 18). Figure 1B
shows representative radiological and pathological images. In the re-
sponse group, the necrosis rates for all the cases were higher than
65%, whereas in the nonresponse group, the rates were all lower than
15% (Fig. 1C). The Mandard tumor regression grade (9) for cases in
the response group was less than or equal to two, whereas it was
four or five for cases in the nonresponse group (Fig. 1D). In general,
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Fig. 1. Study overview. (A) Sample collection and multi-omics data generation. Our study included 35 patients with GC who received neoadjuvant chemotherapy before
surgery. We collected pretreatment biopsy samples and posttreatment surgically resected tumor samples. On the basis of rigorously evaluated radiological and patho-
logical evidence, patients were classified into a response group (n=17) and a nonresponse group (n = 18). We obtained multi-omics data on the pretreatment samples
and the nonresponse, posttreatment samples through whole-exome sequencing (WES), whole-genome sequencing (WGS), and RNA sequencing (RNA-seq). (B) The rep-
resentative radiological and pathological images from responsive and nonresponsive patients. The yellow arrows indicate the lesion sites. (C) The necrosis rate distribu-
tion in the response and nonresponse groups. (D) Mandard tumor regression grading scores of the response and nonresponse groups.
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patients in the response group were younger than those in the non-
response group (Wilcoxon rank sum test, #iresponse VEISUS Mnonresponse =
17:18, P = 0.047; fig. S1A), and the patients in the nonresponse
group tended to have advanced stages (Wilcoxon rank sum test,
Hresponse VEI'SUS Mponresponse = 17:18, P = 0.023; fig. S1B).

The second aim was to study the genomic evolution of gastric
tumors under neoadjuvant chemotherapy. To achieve this, we ob-
tained fresh tumor samples from 14 of the 18 patients in the non-
response group through surgery after they received neoadjuvant
chemotherapy, and we performed WES on these posttreatment sam-
ples (table S1 and Fig. 1A). For these cases, we also performed whole-
genome sequencing (for 13 cases) and RNA-seq, respectively. In contrast,
for the patients in the response group, since a good response to neo-
adjuvant chemotherapy resulted in lesions with low tumor cell content,
no tumor tissues could be obtained. Together, this experimental de-
sign allowed us to identify multiple types of molecular aberrations
(somatic base substitutions, SCNAs, and gene expression) involved
in the tumor response to neoadjuvant chemotherapy from different
perspectives (response versus nonresponse, pretreatment versus
posttreatment).

Key mutational features associated with response

to neoadjuvant chemotherapy

Using WES data (tumor: range, 165 to 285x and median, 210x; nor-
mal: range, 88 to 143x and median, 114x), we first investigated the
mutational patterns of pretreatment samples in the two patient
groups. We used a multiple caller-based MC3 approach to call sub-
stitutions and small indels, which has shown better performance
than a single caller (10). For the 35 pretreatment tumor samples, we
identified an average of 550 substitutions (range, 3 to 3444) and 121
small indels (range, 1 to 1236). These numbers are comparable to
those observed in the GC samples in The Cancer Genome Atlas us-
ing the same mutation calling approach (fig. S2A and table S2) (10).
We further validated the somatic base substitutions using RNA-seq
data from the same samples, and for those substitution positions with
sufficient RNA-seq coverage, >81% of them were validated, suggest-
ing a high accuracy of our mutation calling.

We examined the composition of six possible base-pair substitu-
tions and found that T > G substitutions exhibited the most distinct
pattern between the response and nonresponse groups, especially
when the substitution site was flanked by C and T (Fig. 2A and fig.
S2B). Consistently, on decomposing the mutational spectrum into
different mutational signatures, the Catalogue of Somatic Mutations
in Cancer (COSMIC) signature 17 (T > G) (11), a signature previously
observed in esophageal and stomach cancers and linked to a by-product
of oxidative damage (12), showed a much higher contribution in
the response group than that in the nonresponse group (Wilcoxon
rank sum test, P = 0.049, freqponse VEISUS Anonresponse = 17:18; Fig. 2B).
We next examined the distributions of microsatellite instability
(MSI) scores calculated by Microsatellite Analysis for Normal
Tumor InStability (MANTIS) (I13) in these tumors. We found
that MSI score was significantly higher in the nonresponse group
than that in the response group (Wilcoxon rank sum test, P = 0.022,
Mresponse VEISUS Hnonresponse = 17:18; Fig. 2C). Accordingly, we tested
whether there was a higher mutation burden in the nonresponse
group and confirmed this pattern (Student’s t test, fresponse Versus
Nnonresponse = 17:18, P = 0.04; Figs. 2D and 3A). Preclinical data have
shown that colorectal tumors with MSI-H status are resistant to
5-fluorouracil-based chemotherapy (14, 15). Clinically, only patients
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with MSI-negative colorectal cancer, and not those with MSI-H,
benefit from adjuvant chemotherapy (16), rendering the MSI-H sta-
tus a strong predictive factor for nonresponse to 5-fluorouracil-
based chemotherapy (17). Our results provide the first evidence that
MSI-H status can also serve as a predictive marker for nonresponse to
neoadjuvant chemotherapy for patients with GC.To identify indi-
vidual mutated genes that potentially play a role in affecting the
treatment response, we next identified significantly mutated genes
(SMGs) using MuSiC2 (18) [P = 2.9 x 107, false discovery rate
(FDR) = 0.05, table S3]. The top mutated genes included TP53,
PI3BKCA, RNF43, ARIDAI, and KRAS, as previously reported in
other GC cohorts (Fig. 3A) (19). Among the SMGs identified in this
and previous studies (19), C100rf71 was the only gene showing a dis-
tinct pattern between the response and nonresponse groups: It was
mutated in five nonresponse samples but in none of the response
samples (Fisher’s exact test, P=0.04, FDR < 0.25), and no recurrent
mutations were detected (Fig. 3B). To validate this observation,
based on drug response data using a panel of 21 GC cells (20), we
indeed observed that the cell lines harboring CI10orf71 mutations
were more resistant to cisplatin (the equivalent platinum drug in-
cluded in the neoadjuvant chemotherapy regimen) than those wild-
type cell lines (Student’s ¢ test, fiyy versus nwr = 3:18, P=1.1 x 1074
Fig. 3C and table S4). To gain more mechanistic insights, we ana-
lyzed functional proteomic data of gastric cell lines using reverse-
phase protein arrays (RPPAs). We found that the cell lines with C100rf71
mutations showed a significantly lower cell cycle score (based on
eight protein markers) than those wild-type cell lines (Student’s £ test,
Ayt Versus nyt = 3:18, P = 0.015; Fig. 3, D and E, and table S4).
Since cell cycle arrest is one major action mechanism for platinum-
based drugs (21), we proposed a model in which C10orf71 mutations
confer resistance to neoadjuvant chemotherapy through causing a
less active cell cycle state (Fig. 3F). Although further experiments
are required to validate the proposed model, these results suggest
that mutations in this gene are potential biomarkers for the resist-
ance to neoadjuvant chemotherapy.

Key SCNAs associated with response to

neoadjuvant chemotherapy

Using low-pass whole-genome sequencing data (tumor: range, 5 to
9x and median, 7x; normal: range, 5 to 9x and median, 7x), we next
investigated the SCNAs that could distinguish the response group
from the nonresponse group. We identified significantly amplified
or deleted peaks for these two groups using GISTIC2.0 (FDR = 0.1)
(22). While the deletion peak profiles of the response and non-
response tumors were similar (fig. S3A), the response group con-
tained two unique amplification peaks: one at 8q24.21, which contains
a major driver gene, MYC, and another at 19q12, which harbors a
cancer gene, CCNE1. Meanwhile, the nonresponse group contained
one unique amplification peak at 12q15, which contains MDM?2, a
negative regulator of TP53 (Fig. 4A) (23). We observed similar peaks
using parallel WES data (fig. S3B). This analysis suggests initial
SCNA candidates for further analyses.

We reasoned that if these amplification peaks played a role in af-
fecting the response to neoadjuvant chemotherapy, then we would
observe corresponding signals in their related downstream pathways.
Therefore, using RNA-seq data, we next examined the mRNA ex-
pression profiles of these pretreatment samples. Although we did
not observe a significantly differential expression of MYC between
the two groups (Fig. 4B; t test, P = 0.6), the MYC target genes showed
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a significant enrichment of up-regulated genes in the response group
relative to the nonresponse group (Fig. 4C; gene set enrichment
analysis, nominal P = 0.0, FDR < 107), suggesting that MYC signal-
ing was indeed activated in the response group. The association of
MYC amplification with better response to similar chemotherapies
has been reported in multiple diseases including breast cancer (24),
small cell lung cancer (25), and colorectal cancer (26). Consistent
with its amplification peak in the nonresponse group, MDM2 showed
a significantly higher mRNA expression level in the group (Fig. 4D;
Student’s ¢ test, fresponse VEISUS Hnonresponse = 17:18, P = 0.033). More-
over, the DNA repair pathway showed a corresponding up-regulation
in the response group relative to nonresponse, supporting a nega-
tive regulatory effect of MDM2 on DNA repair (Fig. 4E; gene set
enrichment analysis, nominal P = 0.0, FDR < 107°). The association
of MDM?2 amplification with worse clinical outcome to chemotherapy
has been reported in breast cancer (27) and pancreatic cancer (28).
We did not observe significant changes for CCNEI gene itself or its
related pathway. Collectively, these results suggest that some key SCNAs

Li et al., Sci. Adv. 2020; 6 : eaay4211 26 February 2020

may contribute to the sensitivity (e.g., MYC amplification) or resist-
ance (e.g., MDM?2 amplification) to GC neoadjuvant chemotherapy.

Key somatic base substitution changes following
neoadjuvant chemotherapy

Using the parallel WES data of 14 matched pre- and posttreatment
sample pairs (average coverage, >200x), we examined the genomic
evolution of GC under neoadjuvant chemotherapy. Overall, we did
not detect significant changes in mutation burden or mutational sig-
natures. For known cancer drivers, some tumors showed key muta-
tional changes (mutation loss or gain), while others showed the same
mutational profile before and after the treatment (Fig. 5A). To system-
atically identify the genes or pathways showing the most recurrent
mutational changes, we used HotNet2 (29) to search for the protein
interaction networks enriched for such signals. One top subnet-
work identified consisted of IRSI, IRS2, PIK3CA, JAK1, and IL6ST
(Fig. 5B). In particular, IRS1, which plays a key role in transmitting
signals from the insulin and insulin-like growth factor-1 receptors
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to phosphatidylinositol 3-kinase/AKT pathway (30), consistently
acquired new mutations in five posttreatment samples (Fisher’s ex-
act test, P = 0.041), suggesting a recurrent resistance mechanism.
Our analysis of response versus nonresponse pretreatment samples
suggested that mutations in CI0orf71 contribute to treatment resist-
ance. If so, then we would expect increased allele mutation frequency
or gain of new mutations in posttreatment samples, since tumor cells
sensitive to the chemotherapy (i.e., those without such mutations)
would likely be removed by selection during the treatment. Among
the 14 sample pairs surveyed, four cases showed C10orf71 muta-
tions in the pre- or posttreatment samples, two of which acquired
new mutations following neoadjuvant chemotherapy. Across the
eight mutation sites detected, we observed a significant increase in
mutation allele frequency compared to the pretreatment samples
(Fig. 5C; Student’s paired t test, n = 8 pairs, P < 0.05; even after ad-
justing for tumor purity, the same pattern still held true). Figure 5
(D and E) shows the schematic representation of the putative evo-
lution of the two cases in which the acquired C10orf71 mutation
increased its allele frequency gradually. Although the true evolu-
tionary trajectory is hard to validate, this result suggests the critical
role of C10orf71 mutations in affecting the tumor response.

Using exome-wide somatic base substitution data, we next tenta-
tively inferred the evolution of the 14 GC cases using sciClone (31) and
found a variety of clonal behaviors. Some cases showed limited changes
in the major clonal composition, whereas the others showed a number
of subclone loss and gain including driver mutations (fig. S4). Overall,
we did not detect a significant difference in clone numbers (pretreat-
ment, 3.7 versus posttreatment, 3.3., P = 0.43). Using whole-genome
sequencing data of 13 matched pairs, we found very similar SCNA
profiles between pretreatment and posttreatment samples (fig. S5).

Key gene expression and cell composition changes
following neoadjuvant chemotherapy

Last, using parallel RNA-seq data of 14 pre- and posttreatment sample
pairs (33 million reads per sample), we investigated the perturbed
gene expression profiles following neoadjuvant therapy. We identi-
fied 869 differentially expressed genes (DESEQ2, n = 14 pairs, fold
change, >2, P < 5 x 107, FDR < 0.05; Fig. 6A). These genes were
significantly enriched in several down-regulated pathways, includ-
ing inflammatory response, allograft rejection, KRAS signaling, and
interleukin-6 (IL-6)/Janus kinase/signal transducer and activator of
transcription 3 signaling (Fig. 6B). Our analysis of response versus
nonresponse pretreatment samples suggested that MYC ampli-
fication and subsequent MYC signaling activation make tumor
cells sensitive to the treatment. If so, then we would expect that in
tumor samples with MYC amplification, the MYC signaling would
be “deactivated” by purifying selection during evolution. We found
that for seven MYC-amplified tumors, nearly half of their MYC tar-
get genes (47.2%, 93 of 197) were significantly down-regulated in
nonresponse posttreatment tumors (Student’s paired ¢ test, n = 7 pairs,
P < 0.05), and compared to other genes, this proportion was much
higher (Fisher’s exact test, P < 107°). In contrast, only 3% of the
MYC target genes were significantly up-regulated in these samples
(Fig. 6C). These results further support a link between MYC ampli-
fication and sensitivity to neoadjuvant chemotherapy. We also ex-
amined the expression of several therapeutic targets currently being
used in GC treatment and found that HER2, VEGFR1, and VEGFR2
were significantly down-regulated (paired Wilcoxon rank sum test,
n = 14 pairs, P < 0.05, FDR < 0.1; Fig. 6D and fig. S6A).

Li et al., Sci. Adv. 2020; 6 : eaay4211 26 February 2020

To study the impact of neoadjuvant chemotherapy on the tumor
microenvironment, we inferred the tumor-infiltrating immune cell
abundance (including B cells, CD8 T cells, CD4 T cells, neutrophils,
macrophages, and dendritic cells) from mRNA expression data using
Tumor IMmune Estimation Resource (TIMER) (32). We found sig-
nificantly decreased cell compositions for neutrophils and dendritic
cells (Fig. 6E; Student’s paired t test, n = 14 pairs, P < 0.05, FDR <
0.12) and a marginal decrease for CD8 T cells (fig. S6B; Student’s
paired £ test, nn = 14 pairs, P < 0.1, FDR < 0.2) posttreatment. Together,
our RNA-seq analyses suggest that neoadjuvant chemotherapy can
not only reshape immune signaling in the GC cells but can also
modify their immune microenvironment.

DISCUSSION

Neoadjuvant chemotherapy is a widely applied treatment option for
patients with GC, and several large clinical trials have demonstrated
its benefits in improving prognosis and identifying responsive pa-
tients before therapy initiation, thus allowing better treatment plan-
ning. Here, we conducted a well-designed study with the aims of (i)
identifying potential biomarkers that can select patients who would
benefit from this treatment and (ii) elucidating the related resist-
ance mechanisms. Our study has several key features. First, the
clinical response to GC neoadjuvant chemotherapy was rigorously
defined by three independent pathologists; only those samples with
a consensus assessment were included, thereby reducing the effects
of phenotypic noise on data mining. Second, we used a multi-omics
characterization strategy by combining whole-exome, whole-genome,
and RNA-seq, enabling us to detect different types of molecular ab-
errations. Furthermore, integrated analyses across different datasets
helped us identify high-confidence signals. Third, for nonresponse
tumors, we sequenced matched pre- and posttreatment samples,
and their comparison is orthogonal to the comparison of response
versus nonresponse tumors, further validating the patterns of interest.
This integrated design and the multilayer analytic strategy greatly
helped us overcome the potential limitation of sample size, com-
monly observed in similar studies.

Our study identified several molecular features associated with
the tumor response to neoadjuvant chemotherapy, including C10orf71
and IRSI mutations, and MYC and MDM?2 amplifications. In par-
ticular, MSI status is currently being used to predict therapy response
in colorectal cancer, and we observed a similar pattern, strongly
supporting the potential of this feature as a clinical marker to manage
therapy in patients with GC. Further efforts are warranted to validate
the power of these potential marker candidates and build robust multi-
feature predictive models using independent GC patient cohorts. Our
analysis also reveals the effects of neoadjuvant chemotherapy on tu-
mor immune signaling and tumor immune microenvironment,
which may have significant clinical implications in the use of immuno-
therapy. Together, our study represents a significant step toward
optimized treatment strategies for individual patients with GC.

MATERIALS AND METHODS

Patient recruitment and sample cohort

Patients with GC (>T2N+MO0, Union for International Cancer Control-
American Joint Committee on Cancer, eighth edition) in this study
were recruited at Peking University Cancer Hospital (Beijing, China).
The study was conducted in accordance with the Declaration of
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Fig. 6. Changes in gene expression and tumor-infiltrating immune cell following neoadjuvant chemotherapy. (A) Volcano plot showing differentially expressed
genes between matched pre- and posttreatment samples. Significant genes are shown in red (fold change > 2, FDR < 0.05). (B) Pathways that are significantly down-regulated
following neoadjuvant chemotherapy. Significantly differentially expressed genes were identified at fold change >2, FDR < 0.05. The bar color indicates the number of
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Helsinki and approved by the Peking University Cancer Hospital
Ethics Committee (Institutional Review Board approval number,
2019KTO05). All patients provided written informed consent before
treatment, sample collection, and analysis. We collected tumor
and matched adjacent nontumor tissues through biopsy before
the neoadjuvant treatment. For patients without available adjacent
nontumor tissues, we collected blood samples instead. All patients
then received the fluorouracil-based treatment regimen of capecitabine/
S-1 + oxaliplatin {XELOX (Oxaliplatin+Capecitabine) (oxaliplatin,
130 mg/m®, intravenously, day 1; and capecitabine, 1000 mg/m?,
orally, days 1 to 14) or SOX [Oxaliplatin+S-1(Tegafur/gimeracil/
oteracil)] (oxaliplatin 130 mg/mz, intravenously, day 1; and S-1,
40-60 mg, twice a day, orally, days 1 to 14)} for 2 to 4 cycles and
were evaluated for response to treatment before surgery. The
pathological features were evaluated according to Mandard tumor
regression grading (TRG) score, which was performed on all the
patients on the basis of the standard criteria by three independent,
blinded pathologists (Zhongwu Li, Yiqiang Liu, and Zhang Li). A
response was identified if there was no evidence that tumors had
upstaged and had a Mandard TRG score of 1 or 2; nonresponse was
classified as tumors that were upstaged and had a Mandard TRG
score of 4 or 5; and tumors with a Mandard TRG score of 3 were
excluded (9). To reduce the classification noise, we only focused on
patients with consensus assessments from the three pathologists
and lastly included 35 patients (17 response versus 18 nonresponse) as
the study cohort. We further collected tumor samples after surgery.
For the patients with a response, no posttreatment tumor samples
were collected.

Multi-omics data generation

For the 35 patients with GC, genomic DNA from tissue (or blood)
samples was extracted using the AllPrep DNA Mini Kit (QIAGEN)
and the QIAamp DNA blood mini kit (QIAGEN)), respectively. For
WES, 1 ug of DNA was sheared to short fragments [150 to 250 base
pairs (bp)] using Bioruptor (Diagenode). The resulting DNA frag-
ments were repaired. Adaptors were then ligated to both ends of the
fragments. DNA fragments of the targeted size were selected. After-
ward, polymerase chain reaction (PCR) was performed, and the re-
sulting mixture was purified. Exome capture was performed using
SureSelect Human All Exon V6 (Agilent) according to the manufac-
turer’s protocol. The hybridized mixtures were then amplified with
PCR. Validated DNA libraries were then sequenced on Illumina
NovaSeq 6000. For whole-genome sequencing, 1 ug of genomic DNA
was sheared to 150 to 250 bp using Bioruptor (Diagenode). Then,
DNA libraries were generated using the standard protocols of the
TruSeq nano DNA kit (Illumina). The libraries were sequenced with
paired-end runs using Illumina NovaSeq 6000 to a minimal depth
of 6x base coverage. For RNA-seq, we extracted total RNA from
fresh tissue using the AllPrep RNA mini kit (QTAGEN). For each
sample, 3 ug of total RN A was used to generate the libraries through
the TruSeq RNA v2 kit (Illumina). The libraries were sequenced on
[lumina NovaSeq 6000 and 33 million 2 x 150-bp paired ends per
sample on average.

Mutational data analysis

WES read pairs were trimmed and only read pairs with <3% N bases
and >50% high-quality bases were kept. The resulting high-quality
reads were aligned to the human reference genome (Homo_sapiens_
assembly19) using Burrows-Wheeler Aligner 0.7.17 (33). To improve
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the alignment accuracy, we used the Genome Analysis Toolkit (version
3.8.1) (34) to process Binary Alignment Map (BAM) files through
the steps including marking duplicates, local realignment around
high-confidence insertion and deletions, and base quality recali-
bration. On the basis of ~7000 high-frequency single-nucleotide
polymorphism sites, we confirmed matched pre-, posttreatment,
and normal samples from the same patients. We used the variant
calling pipeline developed by The Cancer Genome Atlas MC3 project
to identify high-confidence somatic base substitutions and indels
(10). Briefly, this pipeline uses six callers to call substitution muta-
tions and three callers to identify indels with detailed annotation
information. We only kept substitution mutations and indels sup-
ported by at least two callers for further analyses. We further vali-
dated WES somatic base substitutions based on RNA-seq data from
the same samples. TopHat2 was used to generate the alignment (35).
For each substitution position, we counted the coverage and the
numbers of mutated reads based on RNA-seq BAM files from the
same sample. For the positions with sufficient RNA-seq coverage
(=10x), we considered those with at least two reads supporting
the base substitutions of interest validated. Mutational signatures
in pretreatment samples were determined using the R package
deconstructSigs v1.8.0 based on COSMIC signatures as mutation
signature matrix (36). The MSI status for each tumor was evaluated
using MANTIS (13), and 2539 loci obtained from the mSINGS
package (37) were used for this analysis. We used MuSiC2 (18) to
identify SMGs (FDR < 0.05) in all pretreatment samples. Maftools
(38) was used to explore the SMGs that showed a significant muta-
tional bias between nonresponse and response samples based on
Fisher’s exact test. To detect the gene group enriched with base sub-
stitution changes following the treatment, we used HotNet2 (29)
to identify significantly mutated subnetworks based on heat scores
of each protein. We only kept genes with altered events; an altered
event was defined as different nonsilent variants of the same patient
before and after treatment. Heat scores were limited to major drivers
or genes with at least two altered events. HINT + HI2012, MultiNet,
and iRefIndex interaction network were used, and consensus sub-
networks were visualized. Fisher’s exact test was used to determine
the statistical significance.

Drug response assays and analysis

The cisplatin response data (area under the dose response curve) of
the 21 GC cell lines with Cancer Cell Line Encyclopedia (CCLE)
mutational profiling data were obtained from Genomics of Drug
Sensitivity in Cancer (20). Among the cell lines, 3 contained non-
silent single-nucleotide variations in C10orf71 and 18 were wild type.
Student ¢ test was used to assess the difference between the cell
lines with C10orf71 mutation and those with the wild type.

Reverse-phase protein array profiling data analysis

RPPA data were generated by the RPPA core facility at MD Anderson
Cancer Center as previously described (39). RPPA slides were first
quantified using ArrayPro (Meda Cybernetics) to generate signal
intensities, then processed by SuperCurve to estimate the relative
protein expression level, and were normalized by median polish.
Protein markers were classified into 11 signaling pathways, and the
pathway scores were calculated with the direction of protein mem-
bers considered (40). Student ¢ test was used to assess the difference
between the cell lines with CI10orf71 mutation and those with the
wild type, and FDR was used for multiple testing correction.
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Analysis of SCNAs

We used whole-genome sequencing data to infer copy number values
in pre- and posttreatment samples. WES read pairs were trimmed
following the criterion used for WES data. BWA 0.7.17 was used to
align reads to the human reference genome (Homo_sapiens_
assambly19). SCNAs were then estimated on the basis of matched
normal-tumor pairs through Control-FREEC (version 11.5), with a
window size of 5 kb (4I). On the basis of the corresponding seg-
mentation values, we used GISTIC2.0 (22) to identify regions with
a statistically significant frequency of copy number alterations; the
amplification and deletion thresholds were set to 0.1. Using the
same tools, we performed a parallel analysis on the WES data as an
independent dataset to validate the SCNA peaks identified through
whole-genome sequencing.

Clonal structure analysis of pretreatment and

posttreatment samples

To explore the clonal evolution driven by neoadjuvant chemotherapy,
we inferred the dynamic changes of clonal structures using sciClone
(31). The copy number values based on WES data inferred through
Control-FREEC were used to exclude SNVs from copy-number al-
teration regions for the clonal analysis. We further validated the
inferred subclonal evolution using another tool, PyClone (42).

Gene-expression analysis

We used an alignment-free tool, Kallisto (43), to quantify the gene
expression based on RNA-seq data. We converted the output of
Kallisto to gene-level counts and Transcripts Per Million (TPMs)
using tximport (44). To identify differentially expressed genes be-
tween the response and nonresponse groups, we performed a ¢ test
for each gene and ranked them on the basis of the ¢ statistic. We
used gene set enrichment analysis based on the prerank to identify
enriched hallmark pathways (45). To identify genes differentially
expressed between the tumor samples of different treatment stages
of nonresponders, we fitted a multifactor model with patient ID as
the blocking factor and then conducted Wald test for the treatment
stage effect using DESeq2 (46). Genes with FDR < 0.05 and fold
change >2.0 or < 0.5 were selected as differentially expressed genes.
We performed overrepresentation analysis (47) of MSigDB hall-
mark gene sets implemented by clusterProfiler (48) for up-regulated
and down-regulated genes in the posttreatment samples separately.
We further used Student’s ¢ tests to compare the differential gene
expression of MYC target genes before and after the treatment in
MYC-amplified nonresponders. We inferred tumor-infiltrating im-
mune cell abundance from mRNA expression data using TIMER
(32). We performed paired Student’s ¢t tests to identify differences
in cell composition between the matched pre- and posttreatment
samples.
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