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Rassegna

E possibile predire

il rischio di diabete
mediante marcatori genetici?

RIASSUNTO

La recente identificazione di vari loci genetici associati con il dia-
bete di tipo 2 ha sollevato 'ipotesi di poter usare questi marcato-
ri genetici per predire il rischio di diabete in giovane eta, in modo
da instaurare programmi di prevenzione precoce specificamente
rivolti agli individui a rischio. Per aumentare il potere predittivo,
sono stati sviluppati genetic risk score basati su vari marcatori
genetici considerati insieme secondo un semplice modello addi-
tivo. | risultati, perod, sono stati piuttosto deludenti, dimostrando
un modesto valore predittivo degli score genetici usati da soli e
un aumento trascurabile delle capacita discriminatorie quando
questi vengono aggiunti a modelli predittivi basati su caratteristi-
che cliniche. E possibile che I'analisi di interazioni tra geni e con
fattori ambientali e I'estensione dello studio a varianti genetiche
meno frequenti possano portare in futuro allo sviluppo di migliori
strumenti predittivi su base genetica. Tuttavia, al momento attua-
le, caratteristiche cliniche quali il BMI, alcuni indici metabolici e la
storia familiare di diabete rimangono i migliori fattori disponibili
per predire il rischio di diabete di tipo 2 nella pratica clinica.

SUMMARY

Can genetic markers predict diabetes risk?

The recent finding of several loci robustly associated with type 2
diabetes has raised the possibility of using genetic markers to
predict the risk of this disease at a young age in order to start
early prevention programs. In an attempt to increase predictive
power, multiple genetic markers have been considered together
into genetic risk scores built according to simple additive models.
Results, however, have been disappointing, with genetic scores
having modest predictive power when used alone and yielding a
negligible increase in risk discrimination when added to predictive
models based on clinical characteristics. The analysis of gene-
gene and gene-environment interactions, and the extension of
the study to less frequent genetic variant offer some hope for the
development of better genetic tools in the future. However, at this
time, clinical characteristics such as BMI, certain metabolic
indices, and a family history of diabetes remain the best predic-
tors of type 2 diabetes risk to be used in clinical practice.
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Introduzione

Una delle promesse della rivoluzione genomica attualmente
in corso € quella di identificare marcatori genetici che possa-
no essere usati per predire lo sviluppo futuro di malattie cro-
niche multifattoriali, in modo da identificare soggetti a rischio
da sottoporre a efficaci programmmi di prevenzione. La dispo-
nibilita di tali strumenti predittivi non & importante nel caso vi
siano misure preventive facili da implementare. Tuttavia, nel
caso di misure preventive onerose, la cui implementazione
deve durare per lunghi periodi o addirittura per una vita inte-
ra, il fatto di poter individuare soggetti a rischio su cui indiriz-
zare l'intervento preventivo diventa fondamentale per un
buon rapporto costo-beneficio.

L'identificazione di tali strumenti predittivi & particolarmente
importante nel caso del diabete, dato I'elevato numero di
soggetti affetti, la lunga lista di complicanze croniche e i costi
sia umani sia finanziari di tale malattia’®. Negli ultimi anni
sono stati sviluppati vari algoritmi per predire il rischio di dia-
bete sulla base di caratteristiche cliniche, demografiche e
antropometriche. Un esempio ¢ il Cambridge type 2 diabe-
tes risk score, basato su eta, sesso, terapia in corso, storia
familiare di diabete di tipo 2, BMI e uso di nicotina*. Un altro
e il Framingham offspring type 2 diabetes risk score, basato
Su eta, sesso, storia familiare di diabete di tipo 2, BMI e livelli
ematici di HDL, trigliceridi e glucosio a digiuno®. L'accu-
ratezza predittiva di questi due modelli & abbastanza buona,
essendo del 75% e 85%, rispettivamente*®. Tuttavia, questi
strumenti predittivi si basano su variabili valutate pochi anni
prima dello sviluppo del diabete. Dal momento che la gran
parte di queste variabili cambia nel tempo, non € chiaro se la
performance di questi score sia altrettanto buona per predi-
re il rischio di diabete con largo anticipo.

Vari studi hanno dimostrato che il diabete, sia di tipo 1 sia di
tipo 2, ha una forte componente genetica, tale da determi-
nare un aumento del rischio di malattia tra le 2 e le 6 volte nei
soggetti con storia familiare positiva rispetto a quelli con sto-
ria familiare negativa®. Contrariamente alle caratteristiche cli-
niche o bioumorali, le caratteristiche genetiche di un indivi-
duo non cambiano nel tempo. Offrono percio la possibilita,
almeno teorica, di essere usate per stimare il rischio di dia-
bete con vari decenni di anticipo o addirittura alla nascita. Lo
scopo di questo articolo & quello di illustrare i progressi che
sono stati fatti negli ultimi anni nell’identificare marcatori
genetici di diabete e discutere il loro uso per identificare sog-
getti a rischio. La discussione riguarda in particolare il diabe-
te di tipo 2, vista I'abbondanza di dati al riguardo in lettera-
tura e il fatto che 9 casi di diabete su 10 sono dovuti a que-
sta forma della malattia.

La rivoluzione GWAS e l'identificazione
di marcatori genetici del diabete di tipo 2
Negli ultimi cinque anni lo studio della genetica del diabete e

di altre malattie multifattoriali ha ricevuto un impulso senza
precedenti. Due fattori hanno contribuito a questo sviluppo.

Il primo & il completamento del progetto HapMap attraverso
il quale € stato definito il linkage disequilibrium lungo I'intero
genoma umano’. Il linkage disequilibrium €& I'associazione
statistica tra due polimorfismi dovuta all’esistenza di un aplo-
tipo ancestrale contenente entrambi i polimorfismi e avente
alta frequenza nella popolazione®. Tale fenomeno fa in modo
che due polimorfismi adiacenti possano essere altamente
correlati, al punto che uno dei due possa essere usato come
marcatore dell’altro. Una volta che tali correlazioni sono state
determinate lungo l'intero genoma da HapMap, & diventato
possibile selezionare un set di ~500.000 polimorfismi (cosid-
detti single nucleotide polymorphisms o SNPs) in grado di
rappresentare tutti i 10 milioni di SNPs che si stima siano
presenti nel genoma umano. Il secondo fattore responsabile
per la crescita esponenziale di questo campo di ricerca &
stato lo sviluppo di tecnologie basate su microarray attraver-
so le quali & possibile tipizzare un individuo per centinaia di
migliaia di SNPs in un solo assay e a un costo ragionevole®.
Insieme, questi due fattori hanno reso possibile che la ricer-
ca di marcatori genetici per malattie multifattoriali potesse
essere estesa all'intero genoma invece di riguardare una
manciata di geni scelti sulla base di criteri arbitrari. Tali studi
sistematici — denominati genome-wide association studies o
GWAS - sono rapidamente diventati la norma nel campo©,
grazie anche all’esistenza di banche di DNA contenenti
migliaia di campioni raccolti da casi di diabete e controlli non
diabetici.

E importante ricordare che I'approccio GWAS ha i suoi limi-
ti. Primo, perlomeno nel modo in cui & stato condotto fino-
ra, I'approccio assume che le varianti genetiche che confe-
riscono un aumentato rischio di diabete abbiano una fre-
quenza > 5% nella popolazione. Anche se questo assunto
e giustificato da considerazioni teoriche'", & stato dimostra-
to che anche varianti genetiche piu rare possono contribui-
re al rischio di malattie metaboliche'. Secondo, la strategia
GWAS pone dei seri problemi metodologici dovuti al nume-
ro elevatissimo di test (centinaia di migliaia) che vengono
condotti in ciascuno studio. In queste condizioni, molti poli-
morfismi possono raggiungere la significativita nominale
(p < 0,05) per caso™. E quindi necessario usare una soglia
di significativita molto piu alta (p < 5 x 10®), la quale a sua
volta richiede lo studio di diverse migliaia di casi e controlli
in modo da avere power sufficiente per I'identificazione di
effetti genetici relativamente modesti. Infine, gli studi GWAS
soffrono degli stessi problemi di altri studi genetici per
quanto riguarda la definizione del fenotipo. Il diabete,
soprattutto quello di tipo 2, € una malattia eterogenea, nel
senso che ne esistono varie forme caratterizzate da fisiopa-
tologia diversa (per esempio, forme accompagnate da obe-
sita verso forme normopeso, forme con un difetto prevalen-
temente secretorio verso forme caratterizzate prevalente-
mente da insulino-resistenza). In queste condizioni, il risul-
tato di uno studio genetico di associazione dipende moltis-
simo da come sono stati reclutati i casi e i controlli e dalle
loro caratteristiche.

Nonostante questi limiti, I'approccio GWAS ha portato finora
all'identificazione di piu di 40 SNPs associati con il diabete di
tipo 2, alcuni dei quali (quelli identificati dai primi studi'®2%)
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sono riportati in tabella 1. Rimandiamo il lettore alle varie ras-
segne pubblicate su questo argomento per una descrizione
dettagliata di questi risultati®*?. In generale, le varianti gene-
tiche identificate finora sono associate con un incremento
piuttosto modesto del rischio di diabete, con odds ratio alle-
lici nell’ordine di 1,10-1,20. L'unica eccezione ¢ il segnale di
associazione nella regione del gene TCF7L2, ma anche in
questo caso 'odds ratio allelico non supera I'1,50%. Questo
effetto modesto € probabilmente da ascrivere al fatto che,
con poche eccezioni, le varianti a rischio sono localizzate in
regioni non codificanti del genoma e quindi agiscono sull’e-
spressione piuttosto che sulla sequenza aminoacidica delle
proteine codificata dai geni interessati. La frequenza di que-
ste varianti € generalmente molto piu elevata di quella del
diabete di tipo 2 nella popolazione, il che comporta
I'esistenza di un numero elevato di portatori di varianti a
rischio che finiscono per non diventare diabetici. Tale bassa
penetranza suggerisce che le varianti genetiche in questione
conferiscono un’aumentata suscettibilita, ma anche altri fat-
tori, presumibilmente ambientali, devono essere presenti
perché si sviluppi il diabete.

Molte delle varianti identificate finora sembrano agire sulla
secrezione insulinica piuttosto che sulla sensibilita dei tessu-
ti periferici all’insulina®. Questo e probabilmente in relazione
al fatto che la maggior parte degli studi ha considerato il
fenotipo diabete piuttosto che quello dell’insulino-resistenza,

ma potrebbe anche essere dovuto a influenze ambientali piu
forti su quest’ultimo fenotipo. Un altro aspetto interessante e
che quasi nessuno dei geni che sembrano essere responsa-
bili dell’associazione con il diabete (assumendo che questi
siano quelli piu vicini agli SNPs) & stato precedentemente
implicato nella regolazione della secrezione o della sensibili-
ta insulinica. Lidentificazione di questi effetti genetici potreb-
be quindi portare alla scoperta di meccanismi di regolazione
del metabolismo fino a ora completamente sconosciuti, con
importantissime implicazioni per lo sviluppo di nuovi agenti
terapeutici.

Metodi per la valutazione del valore
predittivo dei marcatori genetici

Prima di discutere sull’utilita di questi marcatori per predire il
rischio diabete, € opportuno accennare alle metodiche usate
per analizzare la performance di modelli predittivi. Mentre
I'enfasi degli studi di associazione € su quanto probabile sia
l'ipotesi nulla di assenza di associazione tra lo SNP e il dia-
bete, in questo caso I'enfasi & sulla capacita del marcatore
genetico di discriminare tra soggetti che svilupperanno il dia-
bete e quelli che non lo svilupperanno. Questa capacita di
discriminazione viene tradizionalmente espressa dall’area

Tabella 1 Geni associati con il diabete di tipo 2 identificati dai primi GWAS nel 2007-2008.

Cromosoma | Gene piu vicino Funzione cellulare OR Frequenz_a dc_ell’allele
arischio
1p12 NOTCH2 Regolatore della differenziazione cellulare 1,13 0,11
2p21 THADA Sconosciuta 1,15 0,90
3p14 ADAMTS9 Enzima proteolitico regolatore della matrice extracellulare | 1,09 0,76
3p25 PPARG Fattore di trascrizione e recettore di tiazolidinedioni 1,17 0,85
3028 IGF2BP2 Proteina legante I'mRNA di IGF2 1,14 0,29
6p22.3 CDKALA1 Presunto regolatore di ciclin kinasi 1,0-1,20 0,31
7p15 JAZF1 Proteina zinc-finger di funzione sconosciuta 1,10 0,50
8g24.11 SLC30A8 Trasportatore dello zinco 8 1,18 0,65
9p21 CDKN2A Inibitori delle kinasi ciclino-dipendenti 2A & 2B 1,20 0,83
CDKN2B
CDC123 Proteina coinvolta nella regolazione del ciclo cellulare
10p13-p14 CAMK1D Mediatore della trasduzione del segnale di chemochine 1,11 0,18
nei granulociti
IDE Metallopeptidasi neutra
10023-925 HHEX Fattore di trascrizione homeobox 1,13 0,53
KIF11 Proteina dei microtubuli
10025.3 TCF7L2 Fattore di trascrizione 1,31-1,71 0,26
11p15.1 KCNJ11 Canale del potassio 1,14 0,47
12021 TSPANS Glicoproteina di superficie 109 0,27
LGR5 Recettore di proteina G non nota
16q12.2 FTO Proteina a localizzazione nucleare di funzione ignota 1,27 0,38

OR: odds ratio allelico di diabete di tipo 2.
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sotto la curva ROC (receiver operating characteristic) (Fig. 1).
Questo indice, identico in valore alla ¢ statistics, esprime la
probabilita che il rischio di diabete stimato dal marcatore in
esame sia piu alto per un individuo che sviluppera il diabete
che per un soggetto che non lo sviluppera?’. Un’area sotto
la curva ROC uguale a 1 indica una discriminazione perfetta,
nel senso che il rischio stimato dal marcatore per quei sog-
getti che poi svilupperanno il diabete sara sempre piu alto del
rischio stimato per i soggetti che non lo svilupperanno.
Un’area sotto la curva ROC uguale a 0,50 indica invece
assenza completa di capacita discriminatorie da parte del
marcatore, visto che la probabilita che il rischio stimato per
coloro che svilupperanno il diabete sia maggiore di quello sti-
mato per coloro che non svilupperanno il diabete & del 50%,
cioe uguale alla probabilita di ottenere testa o croce lancian-
do una moneta. L’area sotto la curva ROC puo essere anche
usata per valutare la performance di modelli piu complessi
basati su molteplici predittori genetici e non genetici, e stima-
re quanto questa venga aumentata dall’aggiunta di un nuovo
marcatore al modello predittivo. Va notato, tuttavia, che la
sensibilita dell’area sotto la curva € piuttosto limitata®. Per
tale motivo, sono stati sviluppati altri approcci basati sulla
riclassificazione, come gli indici net reclassification improve-
ment (NRI) e integrated discrimination improvement (IDI)?%.
Questi metodi valutano come I'aggiunta di una o piu variabili
migliori la classificazione dei soggetti nelle categorie di
rischio a cui dovrebbero appartenere dato il loro rischio di
diabete osservato nello studio. Un’altra caratteristica che
deve essere valutata € la calibratura, cioé la capacita di un
modello predittivo di stimare con precisione il rischio assolu-
to di un evento come per I'appunto 'insorgenza di diabete®'.
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Figura 1 Esempio di curva ROC. La retta pitu bassa (area
sotto la curva [AUC] = 0,50) corrisponde alla mancanza
completa di discriminazione tra soggetti a rischio e non a
rischio. La curva piu alta (AUC = 0,80) corrisponde invece a
una buona discriminazione tra i due gruppi.

Il fatto che un modello predittivo abbia una buona capacita
discriminatoria, cioé permetta di distinguere accuratamente
soggetti a rischio da soggetti non a rischio, non significa che
abbia anche una buona calibratura, cioé che fornisca una
stima accurata della probabilita che un individuo sviluppi il
diabete.

Sviluppo di score genetici per predire
il rischio di diabete di tipo 2

Com’e stato discusso in precedenza, i marcatori genetici
identificati finora sono associati con un incremento piuttosto
modesto, tra il 10 e il 30%, del rischio di diabete di tipo 2.
Quindi, considerati individualmente, tali marcatori non sono
utili per predire I'insorgenza di diabete. Per owviare a questo
problema, sono stati considerati pit polimorfismi insieme
mediante la creazione di genetic risk score (GRS) dati dalla
somma del numero di alleli a rischio a ciascun sito polimor-
fo. Per esempio, nel caso di 10 polimorfismi, il valore del
GRS va da 0 (nessun allele a rischio) a 20 (2 alleli a rischio a
ciascuno dei 10 siti polimorfi). Tale approccio assume che i
polimorfismi sui quali si basa il GRS abbiano effetto indipen-
dente (cioe che non varia a seconda di quali altri alleli a
rischio siano presenti) e grandezza simile, anche se in alcuni
casi il numero di alleli a rischio contribuiti da ciascun polimor-
fismo & stato assegnato proporzionalmente alla grandezza
dell’effetto di ciascun marcatore (weighted GRS).

Questo approccio fu inizialmente usato per valutare il valore
predittivo complessivo di quei pochi geni candidati per i quali
era stata dimostrata un’associazione con il diabete di tipo 2
quali PPARY, calpain 10, KCNJ11, glucochinasi e TCF71.2%2-34,
L'uso dei GRS ¢ stato quindi esteso allo studio dei numero-
si marcatori genetici identificati mediante il metodo GWAS. |
primi due studi di questo tipo, entrambi prospettici, sono
apparsi nello stesso numero del New England Journal of
Medicine nel novembre del 2008. Uno di questi era basato
sul Framingham Offspring Study®, laltro sul Malmd
Preventive Study e il Botnia Prospective Study®®.

Lo score genetico esaminato dallo studio di Framingham era
composto da 18 SNPs identificati dai primi GWAS per il dia-
bete di tipo 2823, |La performance dello score veniva valuta-
ta su 2377 soggetti seguiti per 28 anni, durante i quali erano
insorti 255 casi di diabete di tipo 2. In questa popolazione,
ciascun punto dello score genetico (corrispondente all’ag-
giunta di un allele a rischio) era associato a un aumento del
12% del rischio di diabete, per cui il rischio era circa due
volte e mezza piu alto nei soggetti aventi uno score > 21
("'11% della popolazione) rispetto ai soggetti con uno score
<15 (il 25% della popolazione). L'aggiunta dello score a un
modello preventivo che includeva solo il sesso (corrispon-
dente alla situazione alla nascita) determinava un modesto,
ma significativo aumento dell’area sotto la curva da 0,534 a
0,581 (p = 0,01), ma non aveva effetti significativi su model-
i predittivi basati sulla storia familiare di diabete considerata
da sola (incremento dell’area sotto la curva da 0,595 a
0,615) o insieme ai predittori clinici del Framingham Offspring
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type 2 diabetes risk score (incremento dell’area sotto la
curva da 0,90 a 0,901).

Risultati simili sono stati ottenuti nel Malmé Preventive Study
e nel Botnia Prospective Study®. In questo caso, lo score
era basato su 11 SNPs provenienti dai GWAS per i quali era
stata dimostrata un’associazione significativa con il diabete
nei due studi. Considerate insieme, le due coorti compren-
devano un totale di oltre 18.000 soggetti, con un’incidenza
cumulativa di diabete dell’11,7% durante un follow-up di
circa 23 anni. Come nel Framingham Offfspring Study, cia-
scun incremento di un punto dello score era associato con
un aumento del 12% del rischio di diabete. Anche se que-
st’associazione era altamente significativa, I'impatto dello
score sulla predizione del diabete era abbastanza modesto,
con un’area sotto la curva ROC di 0,62 per lo score geneti-
co considerato da solo e un incremento dell’area da 0,74 per
il modello basato sulle caratteristiche cliniche a 0,75 per lo
stesso modello con 'aggiunta dello score genetico.

In contrasto con questi risultati, un altro articolo pubblicato
nello stesso anno e basato su studi cross-sectional di sog-
getti francesi ha dimostrato un ottimo valore predittivo di uno
score genetico composto da 15 loci, 8 dei quali erano diver-
si da quelli inclusi negli score precedenti®’. 'area sotto la
curva ROC di questo score considerato da solo ¢é risultata
essere in questo caso uguale a 0,86. Le ragioni per la discre-
panza tra questo risultato e quelli dei due studi precedenti
non sono del tutto chiare, ma una differenza fondamentale &
che in questo studio la popolazione impiegata per valutare la

performance dello score genetico era composta per I'80%
dalla popolazione in cui era stata originariamente identificata
I'associazione tra 8 dei marcatori inclusi nello score e il dia-
bete. E possibile che cid abbia causato un overfitting del
modello e una conseguente sovrastima del potere predittivo
dello score genetico.

Vari altri studi riguardanti score genetici si sono succeduti a
questi tre, con risultati simili a quelli dei primi due 4 (Tab. 2).
In generale, € stato riscontrato che uno score genetico pud
aumentare la discriminazione tra soggetti a rischio e soggetti
protetti di 5-10 punti percentuali (cioe da 0,50 a 0,55-0,60)
quando e usato da solo. Tuttavia, la sua aggiunta a un model-
lo predittivo basato su caratteristiche cliniche o antropometri-
che € in grado di migliorare la discriminazione di solo 1 0 2 punti
percentuali. Laggiunta di altri marcatori genetici (fino a un tota-
le di 40) non sembra aumentare il potere discriminatorio, anche
perché i nuovi marcatori che vengono via via aggiunti agli score
hanno un effetto progressivamente pit debole*'“%. Alcuni studi
hanno suggerito che la performance dei marcatori genetici sia
migliore in soggetti di eta inferiore ai 50 anni*' o nei soggetti con
BMI > 30°8, ma tali dati devono essere confermati.

Prospettive future

Nel complesso, i risultati descritti nella sezione precedente
sono piuttosto deludenti, soprattutto date le promesse del-
I'approccio GWAS e la quantita di risorse investite in questi

Tabella 2 Valore predittivo degli score genetici analizzati finora.

Area sotto la curva ROC
Modello
Studio Disegno  [n di soggetti*| n di SNPs Score Modello clinico +
genetico clinico score
genetico
Botnia Study* Prospettico 2293 2 - - -
Warren 2 + altri® Caso-controllo| 2332 + 3592 3 - - -
DESIR® Prospettico 3877 3 0,56 - -
Framingham Offspring Study® Prospettico 2377 18 0,58 0,90 0,901
Malmé Preventive Project+Botnia Study® | Prospettico 18.831 11 0,62 0,74 0,75
DESIR + DIAB2.NEPHRO-GENE+SU.VI.MAX" | Caso-controllo| 4232 + 4595 15 0,86 - -
Rotterdam Study®® Prospettico 6544 18 0,60 0,66 0,68
GoDARTS# Caso-controllo| 2309 + 2598 18 0,60 0,78 0,80
Inter99+ADDITION + altri*® Caso-controllo| 4093 + 5302 19 0,60 0,92 0,93
CoLaus Study* Caso-controllo| 36 + 5004 15 0,59 0,86 0,87
E;lrg\jli;eglttgdiggdy + Health Professional Casgezct)gct/rollo 9809 + 3501 10 ~ 078 0.79
Whitehall II Study* Prospettico 5535 20 0,55 0,72-0,78 0,73-0,78
g;“;uy' o nN;t”Ct';’l?] ai?d Health of AGNG | b epettico | 3210 17 0,62 077 0,79
Framingham Offspring Study*! Prospettico 3471 40 - 0,903 0,906

*Nel caso di studi caso controllo, il primo numero si riferisce ai casi di diabete di tipo 2, il secondo ai controlli non diabetici.



210 A. Doria

progetti. Tali studi hanno probabilmente aperto nuove frontie-
re per quanto riguarda I'eziologia del diabete, ma dal punto di
vista della predizione del rischio di malattia, non hanno porta-
to a un reale progresso. Forse i marcatori genetici identificati
finora potrebbero essere usati nei primi due decenni di vita,
quando le caratteristiche cliniche e antropometriche non
sono ancora predittive del rischio di diabete e la storia fami-
liare di diabete & ancora incompleta a causa della giovane eta
dei genitori. Tuttavia, anche in questo caso, il miglioramento
delle capacita discriminatorie tra soggetti a rischio e soggetti
non a rischio determinato dagli score genetici costruiti finora
€ modesto e di improbabile utilita clinica.

Possiamo aspettarci di piu dai marcatori genetici in termini di
predizione del rischio di diabete? La risposta a questa
domanda deve essere, a mio awiso, cautamente affermati-
va. La prima considerazione da fare € che tutti gli studi di
genetica del diabete di tipo 2 (e di altre malattie multifattoria-
li) condotti finora non hanno considerato possibili interazioni
tra geni, anche se varie osservazioni sperimentali suggeri-
scono la loro I'importanza. Per esempio, in un modello muri-
no di diabete di tipo 2 creato dall'inattivazione sia del recet-
tore insulinico sia del suo substrato IRS-1, si osserva una
marcata interazione, tale che ciascuno dei due difetti geneti-
ci da solo non produce diabete in pit del 10% dei topi ma,
quando i due difetti sono presenti insieme, piu del 50% degli
animali sviluppa diabete in giovane eta*®. Inoltre, in questo e
in altri modelli, lo sviluppo del diabete dipende in modo mar-
cato dal background genetico del topo, cosa che sottolinea
ulteriormente I'importanza delle interazioni tra geni*’. Che i
fattori genetici predisponenti al diabete di tipo 2 identificati
finora non sembrino interagire tra loro viene spesso portato
come prova del fatto che le interazioni tra geni non siano fre-
quenti nell’'uomo. Tuttavia, non & realistico aspettarsi che ci
siano interazioni tra quei pochi geni che mostrano associa-
zioni altamente significative senza che debbano essere con-
siderati effetti interattivi. Tali geni andrebbero invece cercati
tra quelli che dimostrano livelli modesti di significativita quan-
do vengono considerati da soli. L'aggiunta di effetti interatti-
vi non ancora identificati potrebbe tradursi in una performan-
ce migliore degli score genetici di quella riscontrata finora.
La seconda considerazione & che gli score predittivi costrui-
ti finora non considerano possibili interazioni tra geni e carat-
teristiche cliniche o antropometriche. Per esempio, & possi-
bile che I'effetto di un gene che agisce sulla secrezione insu-
linica possa essere potenziato dalla presenza di obesita e
insulino-resistenza. Alcuni studi, come quello di Cornelis et
al., hanno evidenziato una tale interazione, ma poi non
hanno considerato questo effetto nella costruzione dello
score genetico®. E auspicabile che questo tipo di analisi
diventi la norma in futuro, approfittando dei nuovi approcci
analitici che sono stati sviluppati per incorporare lo studio di
interazioni nell’approccio GWAS?*.

La terza considerazione da fare & che gli studi condotti finora
sono stati circoscritti a polimorfismi relativamente frequenti
nella popolazione (ciog, aventi una prevalenza maggiore del
5%). Tuttavia, il numero di varianti meno frequenti presente nei
database genetici cresce giornalmente sulla spinta di iniziati-
ve come il 1000 Genomes Project (www.1000genomes.org).

E probabile che lo studio di queste varianti piti rare porti all’i-
dentificazione di altri marcatori genetici di diabete, com’é
suggerito dal fatto che le varianti identificate finora spiegano
una parte abbastanza piccola dell’ereditarieta di questa e di
altre malattie multifattoriali*®. La bassa frequenza nella popo-
lazione potrebbe limitare I'utilita di questi altri marcatori
genetici, ma il loro numero elevato e il fatto che le varianti piu
rare hanno generalmente un effetto piu marcato® di quelle
comuni fanno ben sperare.

Conclusioni

Nonostante il progresso delle metodologie genetiche e dli
investimenti fatti in questo campo, e nonostante il marketing
di diagnostici genetici da parte di alcune aziende, al momen-
to attuale non sono disponibili marcatori genetici che possa-
no essere utilizzati per predire accuratamente il rischio di dia-
bete di tipo 2. Lutilita di questi marcatori risiede invece negli
indizi che questi possono fornire sui meccanismi molecolari
della regolazione del metabolismo glucidico e sulle alterazio-
ni che conducono al diabete. E possibile che lo studio di
modelli predittivi piu complessi, che considerino le interazio-
ni tra geni e con fattori ambientali, e lo spostamento dell’in-
teresse su varianti genetiche meno frequenti possa portare in
futuro all'identificazione di predittori genetici piu accurati.
Tuttavia, al momento attuale, caratteristiche cliniche quali il
BMI, indici metabolici, e storia familiare di diabete, rimango-
no i migliori fattori disponibili per predire il rischio di diabete
di tipo 2, anche se il loro valore predittivo & relativamente
limitato nel tempo.
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