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Riassunto

Lébapplicazione i n caisrpeaecrnloge diesdguenziamente b i elevamento
massivo, i n congi unzi o rbminfanatich dei datb daresse pramottie ha permesso
| 6identificazione di diversi b i o rearicostrmzionerad elegtataa g n 0 s

risoluzione di pathway biologici e network di interazioni molecolari, le cui anomalie sottendono

diverse malattie e disturbi fisiologici . In questo contesto, la biologia dei sistemi si pone come mezzo

di facilitazione per la ricerca biomedica di base,aprendo nuove strade allo studio delle patologie

umane e fornendo, allo stesso tempo, un valido supporto al disegno di trattamenti personalizzati,

alla scoperta di nuovi farmaci e al riposizionamento dei farmaci gia esistenti. In linea generale, cio

fa tendere il pensiero della comunita scientifica verso una nuova branca della medicina, definita

come medicina dei sistemi, che offreal medico nuovi approcci multidisciplinari e fortemente basati

sulla modellazione computazionale al fine di ottenere diagnosi piu accurate e trattamenti piu efficaci

in tempi piu celeri. Tra i metodi analitici propri della biologia dei sistemi, la pathway analysis svolge

un ruolo centrale nella definizione e nella predizione del fenotipo a partire da dati genomici,
trascrittomici o proteomici. Nel corso degli ultimi quindici anni, una buona parte della comunita

scientifica del settore ha concentrato i propri sforzi sullo sviluppo di diversi metodi analitici per

pat hway, giungendo infine all del aborazi omanchal e c
pathway topology -based,piu efficienti e accurati rispetto ai metodi precedentemente implementati.

Nel presente elaborato vengono descritti due metodi per pathway analysis di terza generazione, in

grado di identificare pathway o subpathway significativi per le patologie in questione, nonché di

operare analisi di arricchimento dei termini ricavati, mostrando buoni livelli di accuratezza, grazie

anche all dintegrazione dei pat hway di KEGG -con i
target e i nduzione dell despr es s idbapecificdfattorisdelac i f i c |

trascrizione.



1. Introduzione

La mole pressoch® incalcolabile di dat i raccol ti

elaborazioni statistiche, le comunicazioni scientifiche che ne sono derivate e imolteplici sviluppi

tecnici hanno totalmente rivoluzionato il pensiero e le prospettive del | 6i nt era comuni t
definendo i confini di una nuova epoca dell a mec
conoscenze riguardanti i meccanismi geneticiedepigeret i ci che sottendono | dir
mal atti e, S i " assistito alloaffer mar si del | 0i de a

posto al centro di una équipe multidisciplinare formata da medici che operano in prima linea con il

suppor t o di figure qual. bi ol ogi mol ecol ar i, bi osta
stabilire terapie mirate che mi gliorino |l 6esito
tradizional. [ 2] . | nt r i ns ersoonalizaatalé  aviluppo detteamedidina d el | a

traslazionale, branca interdisciplinare del campo biomedico che ha lo scopo di velocizzare la
scoperta di nuovi trattamenti e strumenti diagnostici [3]. Molte iniziative sono state promosse a
livello governativonel | dul ti mo quingquennio, special mente nel
mirano a ulteriori sviluppi delle componenti di base della medicina personalizzata e traslazionale.
Si tratta di ampi programmi di ricerca che finanziano la nascita di nuovi approcci nel campo della
medicina di precisione, rigorosamente validati e utilizzabili per la costruzione di nuove linee guida
per la pratica clinica. In particolare, |'iniziativa americana prevede e promuove il raggiungimento di
due obiettivi principali: il primo, a breve-medio termine, ha il suo focus nel trattamento
personalizzato dei tumori ; il secondo, a piu lungo termine , mira a generare mnoscenzee tecniche
applicabili all'intero spettro delle malattie conosciute, nonché al campo della prevenzione Cio € reso
possibile grazie ai recenti progressi della ricerca di base, che includono settori quali biologia
molecolare, genomica, trascrittomica e bioinformatica [4]. Ad oggi, tuttavia, la medicina
personalizzata si basaprincipalmente sutecnichediseque nzi ament o ad el evato re
t hroughput s e q capacidigengrareunaluBi®e quantita di dati analizzabili ( sezione
1.3), su tecniche bioinformatiche per| 6 i d e nt i f dpecifick hiomaraatoridconnessiallo stato
fisiopatologico del paziente, e sumodelli predittivi dalla biologia dei sistemi. La combinazione dei
metodi forniti da queste tre discipline permette un costante monitoraggio della risposta al
trattamento [5,6] e la caratterizzazione di fenomeni biologici complessi, dando quindi la possibilita,
in un secondo momento, di predirn e | 6 a n ¢sezioree15). b tal sensq, i metodi predittivi della
biologia dei sistemi forniscono un valido supporto al disegno di nuovi approcci terapeutici,
potenzialmente pit appropriati per specifiche classi di pazienti [7]. Un ulteriore contributo al settore
della medicina personalizzata é stato apportato dalla scoperta della regolazione genica mediata da

specifiche classi di RNA non-codificanti (hcRNAS) [8]. Tra le classi ad oggi maggiormente conosciute



e meglio caratterizzare di ncRNAs vi sono i microRNA (miRNAs), i.e. RNA regolatori di piccole

dimensioni (sncRNAs) principalmente coinvolti in meccanismi di repressione genica a livello post -
trascrizionale [9], seguiti poi dai long non -coding RNAs (IncRNAs), che invece hanno dimensioni
equiparabili a quelle dei trascritti codificanti e sono coinvolti in piu processi di regolazione genica e

di segnalazione cellulare [10]. Proprio grazie alla loro ampia caratterizzazione strutturale e
funzionale, i miRNAs (sezione 1.4) sono diventati protagonisti indiscussi nel settore della medicina
innovativa, essendo ritenuti (i) biomarcatori di grande importanza in svariate patologie, ma anche

(i) potenziali age nti terapeutici, applicabili in terapie personalizzate [11 814]. Per quel che concerne
guestdultimo punto, tuttavia, sembra che si sia al
terapeutiche di queste molecole in trattamenti clinici. Infine, d a un punto di vista sistemico, grande
importanza ha avuto la caratterizzazione (seppur limitata) delle reti di interazioni tra classi di

NcRNAs e RNA codificanti (IMRNAS) in varie patologie [15,16], secondo quanto illustrato dalla teoria

degli RNA endogeni competitivi (ceRNA) [17]. Questo ha dato un notevole apporto alla biologia dei
sistemi, grazie alldéincremento della complessit?
biologiche, permettendo a sua volta la costruzione di algoritmi predittivi piu accurati, come verra

discusso nei prossimi paragrafi .

1.1 Bioinfo rmatica e Biologia dei sistemi: approccio riduzionistico vs. approccio
olistico

Come accennato nel paragrafo precedente, i settori della bioinformatica e della biologia dei sistemi

hanno acquisito un indiscusso ruolo di supporto , non solo nella odierna ricerca di base, ma, in

misura sempre crescente, anche nel campo medico operativo. In particolare, la combinazione di
gueste due discipline rende pos snsitnieltipolodied Sehbarei s i 0
strettamente connesse tra loro, bioinformatica e biologia dei sistemi presentano divergenze
concettuali. In quanto settore scientifico multidisciplinare, | a bioinformatica mira alla risoluzione di

problemi biologico -molecolare at t raver so | dutilizzo di strument i
integrati ad ap procci statistici e matematici [18]. Obiettivo primario della bioinformatica & quello di

fornire al HeScuzZioeenquamtitativan @0 qualitativa dei fenomeni biologici analizzati

attraverso | 0el aborazione di dati diaodlmgdicartce i InNd
di pacchetti software dedicati, sasgr azi e all desi stenza di una evast a
strumenti analitici ) online da cui poter ricavare tali dati e attraverso cui poter eseguirel d anal i s

specifiche tipologie di dati [18-20]. Alla pari della biologia molecolare, la bioinformatica utilizza un

approcci o Or i du z iooahzzasdo la propda atenzsoheasu singati eventi molecolari



che avvengono apopofdionetcellularein ud precigonammento, e trova applicazioni
in diversi settori della biologia molecolare: analisi di espressione genica; annotazione genica
(mappatura) su sequenze di riferimento; analisi di espressione proteica; annotazione di sequenze
amminoacidiche su sequenze di riferimento [19]; predizione di strutture proteiche [21,22]; analisi

delle modifiche epigenetiche ed epitrascrittomiche [23].

Diversamente dalla bioinformatica ,labiologi a dei si st e mi S i p estndarepi utt o

simulare non solo interazioni statiche, ma anchedinamiche tra le varie molecole presenti nel sistema

cellulare wutil i zzanda Laucostruzigng di onodelii biologico doindessi € o0 6

tendenzialmente dinamici necessita anzitutto dell'integrazione di dati genomici, trascrittomici e

proteomici, utilizzati per dedurrer el azi oni al | 60i oretedrimevaziahii( sepi@neé IBw a y

0 tipicamente vie di regolazione genica, vie metaboliche, vie di trasduzione del segnale, reti di
interazione proteina-proteina e reti di interazione MiRNA -mRNA [24]. |l fine ultimo & quello di
creare modelli di sistemi biologici complessi sempre piu completi, che descrivano correttamente |l
funzionamento di namico dei sistemi biologici reali e a cui possano essere applicati modelli
computazionali capaci di predire in maniera sempre piu accurata gli effetti di specifiche variazioni

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

1.2 Pathway e network biologici : concetti di base

Un sistema complesso € composto da un gran numerodi componenti interconnessi, le cui interazioni
possono rappresentare una varieta di funzioni del sistema. Questi sistemi vengono rappresentati in
forma di grafi, che, in generale, sono definiti come un insieme di punti, denominati nodi o vertici
del grafo (i componenti), interconnessi tra loro mediante linee dette archi (relazioni tra i
componenti). Da un punto di vista biologico -molecolare, i componenti dei grafi rappresenteranno
solitamente molecole biologiche quali geni, trascritti, proteine o metaboliti, mentre gli archi

rappresenteranno le loro reciproche interazioni funzionali o correlazioni statistiche. Piu

precisamente, i grafi che descrivono interazioni o correlazioni tra componenti del sistema cellulare
possono essere rapresentati in forma di pathway (vie) o network (reti) biologici. | pathway biologici
(vie di attivazione genica, vie di segnalazione e vie metaboliche) sono grafi orientati, i cui
componenti (solitamente proteine e metaboliti) sono tutti diretti verso uno stesso evento molecolare
0 manifestazione fenotipica (endpoint biologici), e le cui interazioni possono essere attivanti o
disattivanti [27] (Figura 1.1a). Dunque, un pathway descrive la sequenza ordinata di eventi
mol ecol ar i all dinterno di una certa via di

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

atti

V



stato cellulare globale. Diversamente dal caso dei pathway, i componenti delle reti biologiche non
sono diretti verso un endpoint comune. Piuttosto, le reti hanno lo scopo di mostrare le relazioni
funzionali (o le correlazioni statistiche) esistenti tra diverse componenti cellulari (senza alcuna
limitazione a specifiche classi molecolari) [28], 0 anche tra queste e condizioni patologiche igura
1.1b). Esempi comuni di reti biologiche includono le reti di interazioni proteina -proteina (reti PPI),
le reti di relazioni geni -fattori di trascriz ione, e le reti di correlazione statistica tra componenti

molecolari e fenotipo (0 anche correlazioni genotipo-fenotipo).

Pathway crosstalk Pathway crosstalk

2 6 10 14 18
Grado di connettivita

Proliferazion ApoplOSI

(a) cellulare (b)

Figura 1.1 In figura & mostrato un esempio di grafo direzionato raffigurante un generico pathway biologico (a) e un grafo
non direzionato raffigurante un generico network biologico (b). Come spiegato nel testo, un pathway consiste in ungrafo
orientato, caratterizzato da interazioni attivanti edisattivanti e dove i componenti sono diretti verso uno specifico endpoint
biologico. In questo caso, il grafoin (a) mostra un pathway di segnalazione, dove i nodi rossi (geni, RNA o proteine) si
trovano a monte di processi di proliferazione cellulare (primo endpoint), mentre i nodi blu (geni, RNA o proteine) si
trovano a monte di processi apoptotici (secondo endpoint). Diversamente dal caso del pathway, il grafo di un network
biologico puo essere o0 non essere orientatpmentre i suoi componenti non sono mai orientati verso un endpoint. In questo
caso, il grafoin (b) mostra una generica rete di interazioni tra proteine (PPI), dove il grado di connettivita di ogni nodo
(proteina) viene mostrato attraverso | 6intensit”™ del col or e:

piu chiari; nodi ad alto grado di co nnettivita vengono indicati con colori piu scuri.

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

fondamenti della biologia dei sistemi (sezione 15). In tal senso, un importantissimo contributo



iniziale e stato datodai metodi genetici e immunochimici a ba sso rendimento (low -throughput), che

hanno permesso laricostruzione di buona parte dei pathways biologi ci presenti nel sistema cellulare
(e.g.[29,30). Tuttavia, poiché l'obiettivo e il disegno di modelli sempre piu accurati delle interazioni

del sistema cellulare, nel corso degli anni si é reso di fondamentale importanza | dut i |l i zzo
tecnologie sempre piu avanzate, capaci di operare a livello sistemico e di consentire in breve tempo

| 6i dent iih iparadletoi di ruea grande quantita di interazioni molecolari insieme alla
decifrazione delle loro funzioni . E proprio in questo contesto chele tecniche HTS & inerenti a
genomica, trascrittomica e proteomica d hanno assunto un ruolo portante nei settori della biologia

dei sistemi e dellamedicina personalizzata. In particolare, lo sviluppo di tecniche di sequenziamento
Next-Gener ati on [ 31, 32] e d iessiogeu gemitai Mahno apermessoeil d el |
raggiungimento di importantissimi traguardi, che hanno segnato un punto di svolta nel campo
biomedico. Tra questi, vanno certamente ricordati il sequenziamento del genoma umano, la sua
caratteri zzazi on euaziompeadzpgotanziai geni codificant @ inon i-cddificanti non

ancora funzionalmente caratterizzati [33335].

1.3.1 Cenni sulla tecnica del microarray

La quantificazione d e | | 6 e s p r e sdssSpezificegenj & und stramento chiave nell'analisi dei
processi fisiologici e patologici. Ad esempio, analizzando i livelli di espressione di un gene
(codificante o non-codificante) in varie condizioni, ed eventualmente correla ndoli con quelli di altri
geni, & possibile decifrarne la funzione. Le informazioni ricav ate possonoinoltre essere utilizzate
per | identifica zione dei biomarcatori di un certo stato fisiopatologico o dei geni drivers di specifiche
patologie [36], oppure per monitorare | 6andamento
[37839]). Una delle tecniche piu utilizzate per il rilevamento dell'espressione di RNA é stata
certamente quella del microarray , che ha visto un vasto impiego in esperimenti di vario genere. Un
microarray consiste in un insieme di piccole sonde 8 in questo caso oligonucleotidi di DNA
(solitamente 10-20 nt) o fissate ad un supporto solido detto ochip6. Piu sonde aventi la stessa
sequenza nucleotidica vengono disposte in una ben precisa locazione del chip. Ogni locazione &
dettado s potbdi nsi eme dispostisultchip forrgando ursamatrices (array) (Figura 1.23).
Questo metodo permette di esaminare in parallelo i livelli di espressione genica di moltissimi dei
geni dei pazienti in esame. Il principio di funzionamento del microarray € essenzialmentebasab
sul | 6i n trefitamenti doDNA ( ibridazione dei flamenti di DNA ) a seguito della formazione

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



protocollo prevede che siano anzitutto estratti gli RNA diin teresse dal campione biologico in esame.

Nella fase operativa seguente, i filamenti di RNA vengono convertiti in molecole di DNA
complementare (cDNA) me di ant e énzimast@ascrittasil ifvérsa, e allo stesso momento

marcati con una sonda fluorescente. A questo punto si procedeverso l'ibridazione fra le sonde fissate

sulld a r e aoprrispettivi cDNA target. Segue quindi una fase di lavaggio, che halo scopo di

ri muo v earray tutalé ihtégrazioni sonda:.cDNA deboli (e quindi con appaiamento imperfetto

delle basi). | cDNA interagenti con le sonde vengono quindi identificati grazie al rilevamento della
fluorescenza emessa, causatalalla sonda precedentemente incorporata nelle molecole di cDNA a

seguito d a Ibridézione sonda::cDNA. Infine, |'intensita del colore emesso da ogni spot viene letta

da un apposito macchinario, confrontata con un valore di riferimento, quindi normalizzata e

trasdotta in valore numerico detto fold-change( i nt es 0o ¢ o me e@spressioaezdgericae del
(Figura 1.2b). Mettendo a confronto i valori di espressione ottenuti per una certa classe di pazienti

(caso) con i valori ottenuti per individui sani  (controllo) si ottiene, a seguito di opportuna
elaborazione bioinformatica e statistica, un insieme di geni differenzialmen te espressi (DEGS) cioé

geni i cui valori di espressione sono in grado di distinguere tra stato sano e stato patologico [40]
Similmente, confronti tra espressioni geniche di pazienti appartenenti alla stessa classe (ad esempio
leucemia) permettono di sud dividere i pazienti in sottoclassi differenti, o anche di individuare

pazienti ad uno stadio piu avanzato della malattia, con un certo grado di accuratezza. A livello

clinico, queste informazioni possono fornire delle linee guida per stabilire nuovi criter i di
classificazione e stratificazione dei pazienti, operati sulla base di dati molecolari, e dunque
potenzialmente piu accurati rispetto ai criteri tradizionali.

Sebbene | danal i si microarray  stata c| espressoimea me n't
di set di geni codificanti [40] , questa tecnologia ha trovato altri impieghi molto rilevanti. Ad esempio,

| anal i si mi croarray c a sdifferenpiaintente dspressi [dl] ha perniessal i mi
| i ndi viduazi one diiRN& gane ibibnacatori diaghostiei te prdgnostion in

malattie oncologiche [42]. Inoltre, indagini sul profilo di espressione dei miRNA in diversi tessulti

umani hanno rivelato | desistenza di di ver si cl ust
appartenenti allo stesso cluster vengono espressi simultaneamente, implicando una correlazione con
specifici fattori della trascrizione [43]. Fi ssan
aptameri sintetici anziché sonde di DNA, e possibile ottenere protein microarray (proteinchip) di

vario genere, utilizzati in biomedicina per rilevare la presenza e/o la quantita di specifiche proteine

nei lisati cellulari dei campioni biologici in esame [44,45]. In particolare, i protein microarray

vengono adopera t i per | 6identificaz-poneedna,nperatdbodien

substrati di proteine chinasi, 0 ancor a per | ©



biologicamente attive (Figura 1.3). Un ulteriore importante applicazione del microarray la si ritrova
nel saggio di immunoprecipitazione della cromatina (chromatine immunoprecipitation assay,

Chl P), adoperato nel campo dell depigeneti cDNAper

su scala locale [46].

Cellule normali
TTRRNAT | coNA_|
ey — il
=
Cellule tumorali

(U] 2)
e e
(b)

Figura 1.2 In (a) viene mostrata la struttura di un generico microarray. Come spiegato nel testo, le sonde vengono

) |
— (4) — (5)
(3) i
e ——————N

posizionate in clusters alldinterno di ogni array. Adyogni
Gli array sono quindi disposti in tandem su un dispositivo solido, detto chip. In  (b) vengono illustrate le fasi salienti del
protocollo di un & a n a micreairay.da f ase (1) prevede | destrazione di RNA
biologico; la fase (2) prevede la trascrizione inversa degli RNA estratti ela loro marcatura con molecole fluorescenti. (3) Le
sonde vengono quindi ibridate con i cDNA marcati (4) e successivamente trattati con lavaggio per rimuovere eventuali
appaiamenti deboli. Infine, (5) le ibridazioni vengono lette, trasmesse ad un sistema informatico enormalizzate sulla base

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

tratta da [44], modificata.

1.3.2 Cenni sul Next Generation Sequencing

Un risvolto storico si ebbe nel biennio 20052006 con la pubblicazione di due lavori che hanno
rappresentato il preludio di una nuova era nel campo del sequenziamento degli acidi nucleici, grazie

all a nascita del | e tecnol ogi e efuénBiamentd edt seeondaa n c h e
generazioned6 [47,48]. 1 concetto centrale qui
sottilissimi supporti planari di agarosio su cui far aderire i frammenti di DNA da amplificare e
sequenziare in parallelo genomi interi [ 49] (Figura 1.4). Sebbene negli anni a seguire siano state
sviluppate diverse tecnologie NGS, ognuna basata su principi differenti rispetto alle altre [50],

possibile stabilire per tutti questi metodi un framework generale comune [31,51,52]. Nel caso diuno

studio qualitativo e quantitativo del trascrittoma di una certa popolazione cellulare o di un tessuto
biologico, il primo stepdaseguire & come nel caso dell danal i si mi cr o
campi one dedaisimttonversi@ans iscDNA mediante trascrittasi inversa. Solitamente, a valle

del protocoll o di estrazione dell 6RNA totale del
ribosomiale (rRNA) a favore di RNA codificante e/o non codificante. Chiaramente, lo specifico
protocollodas egui re di pende dal | a Nellasssbvegliaddisol&d&speciiche nt e r
classi di piccoli ncRNA, come ad esempio i miRNA, vengono aggiunti degli step di arricchimento

nel protocoll o di i sol ament o del | diffedditi,(ad eserepios pe s s
combinazioni di centrifugazioni differenziali ed elettroforesi). A questo punto, segue una fase di

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



guanto questo tipo di tecnologie non sono in grado di gestire acidi nucleici oltre una certa lunghezza.

Poiché la frammentazione dei filamenti € un processo random, la stragrande maggioranza dei
filament. frammentat. presenter?” del |l e asiagomet r i ¢
significa che una delle due estremita presentera 13 nucleotidi in eccesso rispetto al filamento

opposto, e quindi a singolo filamento . Dato che lo step successivo richiede la ligazione dei cDNA

agli adattatori NGS 0 i.e. oligonucleotidi sintetizzati che hanno la funzione di ancorare i cDNA ai

supporti NGS 8 é necessario rimuovere gli overhangs presenti nei cDNA frammentati e modificarne

le estremita in modo da permetterne la ligazione. Cio viene ottenuto con le fasi di riparazione delle
estremitaeade ni | a z i olnodtre, @ Enportaéht@ sottolineare che le procedure di ligazione e di

eventuale emulsionamento fanno in modo che ogni frammento di cDNA vada a formare un cluster

ben distinto rispetto agli altri (analogamente al concetto di spot nel microarray). Secondo lo schema

operativo classico, una volta che i frammenti di cDNA sono stati ben saldati al supporto di base
(microsfere o supporti planari) mediante gli adattatori, si pud procedere conla fase diamplificazione

medi ant e | 0 adversiaichdirPCR. Questo ha lo scopo dimigliorare il rilevamento del

segnale nella fase successiva di sequenziamento, principalmente per una questione di detection limit

dei rilevatori. Dunque, alla fine dei cicli di PCR si arriva ad avere per ogni fram mento di cDNA di

partenza, molteplici copie di cDNA riunite in cluster (Figura 1.4). Terminata | afnplifica zione, si

procede conil sequenziamento. Qui vengono utilizza te coppie di primers che permettono alla DNA

polimerasi di procedere con la sintesi di nucleotidi. | n questa fase, per | dall ul
di nuova sintesi, solitamente non viene fatto uso di normali nucleotidi, bensi di nucleotidi
chimicamente modificati capaci di emettere un segnale luminoso ogni volta che avviene la creazione

di un nuovo legame fosfodiesterico. In alternativa a quanto appena descritto, poiché la fase di
amplificazione mediante PCR intr oduce un certo bias a causa derrori che possono avvenire durante

la procedura di duplicazione, sono stati studiati alcuni protoco | | i , deftrteie 6P TR e per m
di bypassare questo step. Altre variazioni degne di nota nella procedura descritta riguardano il

supporto di base su cui avviene la reazione di sequenziamento e la tecnica di rilevamento del segnale

durante il sequenziamento. In particolare, alcune tecnologie fanno aderire al supporto di base unita

di DNA polimerasi anziché oligonucleotidi adattatori. In questo caso lo step della ligazione viene
bypassato, ma i vari frammenti di cezidtAmarmanagcben o c a
il sistema fornisce nucleotidi modificati, ¢ apaci di emettere fluorescenza [53] Per quel che concerne

la tecnica di rilevamento della formazione di legami fosfodiesterici, alcune tecnologie utilizzano la
variazione di pH, anzichésegnal i | umi nosi, indotta dal rilascio d
del DNA [54].
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| segnali captati durante la fase di sequenziamento vengono automaticamente tradotti in reads (in
italiano o0l ecorteauti & épecifig files Zrattati media nte opportune suite di software
bioinformatici . Ogni read consiste in una sequenza ordinata di lettere(A, T, G o C) che rappresenta,
teoricamente, la sequenza nucleotidica di un certo frammento di cDNA. Ogni file A ognuna delle
quattro lettere € assegnato unvalore cheesprimeuna sti ma del |l daccuratezza
per il nucleotide in questione. | files contengono anche informazioni quantitative su ogni read.
Proprio sulla base dei valori di accuratezzaavvengono le prime due fasi del trattamento delle reads,
ovver o 0qual iqgualty tcroinn miallb gtdpedi @iminare reads con stimetroppo basse
di accuratezza, di individuare eventuali sequenze chimeriche e di tagliare estremita di qualita
scadente.Le reads ottenute alla fine di questo processo possono quindi essere utilizzate per vari tipi
di analisi, che divergono sostanzialmente le une dalle altre. Tra queste, vi sono analisi che
permettono di ricavare set di DEGs e altre che permettono di individuare mutazioni rispetto ad una
sequenza di riferimento. Comunque, le procedure che portano a questi risultati esulano dagli scopi

del presente elaborato e pertanto non verranno trattate.
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Figura 1.4 Immagine originale tratta da [47] in cui viene riassunto il design della prima tecnologia di sequenziamento NGS

(metodo Roche 454)eil relativo schema di preparazione del campione da analizzare. (a) Il DNA Genomico viene anzitutto

isolato, frammentato, ligato ad adattatori e separato in singoli filamenti (riquadro in alto a sinistra). Gli oligonucleotidi

cosi ottenuti vengono fatti aderire a delle microsfere in modo tale da far si che ad ogni microsfera si leghi solamente un

frammento nucleotidico. Le microsfere vengono quindi catturate in microgocce di una soluzione per PCRemulsionata con

olio. A questo punto viene avviata |l a reazione di amplificazi
Cio risultera in milioni di copie di uno stesso frammento per ogni microsfera (riquadro in alto a destra). Alla fine della

reazione di PCR, le microsfere vengono rimosse dalla soluzione emulsionata, i frammenti adesi alle microsfere vengono

denaturati in modo da mantenere il loro stato a filamento singolo, ed infine le microsfere vengono depositate in

micro pozzetti, in modo che ogni pozzetto contenga una sola sfera.ln tal maniera, i frammenti vengono riuniti in clusters.

| pozzetti sono posti in tandem su un supporto in fibra ottica ,hanno f or ma esagonal e, un di am
profondit”™ di ~55atiim,glei suonmio dda gs(idqaadezlintbasso adestra)cMicrosfeaae aBcora piu

piccole, a cui aderiscono gli enzimi necesari per la reazione di piro-sequenziamento, vengono depositate nei pozzetti

(riguadro in basso a sinistra). In seguito, un rilevatore di fasci luminosi rileva la luce emessa ad ogni singolo step del piro
sequenziamento, trasmettendo quindi ogni segnale ad un sistema informatico capace di interpretare il segnale (non

mostrato in figura) .
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1.4MicroRNA: cenni su biogenesi, meccani smo dd&azi o precess
fisiopatologici

Come anticipato nelle sezioni precedenti, i miRNA costituiscono una classe di sncRNA di notevole
importanza in campo biomedico. Nella loro forma matura, i miRNA hanno dimensioni ~18-23 nte
sonocoi nvol ti nella regolazione del |l despressio
la loro azione regolatrice prevalentemente a livello post-trascrizionale, sebbenesiano noti anche
meccanismi di regolazione a livello trascrizionale [55-57]. Prima di giungere allo stato maturo, i
trascritti iniziali dei mMiRNA passano attraversoun processamento distinto in due fasi, di cui uno
nucl ear ectoplasmdtieol(Rigura 1.5).

La trascrizione dei geni mi RNA ¢ principalmente mediatad a | | & eRNA Patiraerasi Il (Pol 11), e
sol o in pochi RMAgpslimerakidlll(Roldlig[B8} illrmascritto risultante ed et t o 0
pr i ma pri-miRNA)Y e pud esserelungo anche diverse centinaia di nucleotidi. La stragrande
maggioranza dei geni miRNA ¢ localizzata in regioni non -codificanti del genoma umano. Di questi,
~46% si trovano in regioni int rageniche non-codificanti (introniche) e vengono escissi mediante
azione enzimatica durante la fase di splicing del mRNA, mentre la parte rimanente € localizzata
al | 0i witregiom intergeniche e dispone di promotori propri [58 360]. Solo una ristretta
minoranza di geni miRNA risiede in regioni codificanti del genoma [58 &60]. Piu della meta dei geni
miRNA sono organizzati in cluster policistronici, il che implica la co -espressione dei miRNA che si
trovano sullo stesso cluster [43,61]. Inoltre, diversi studi sperimentali hanno recentemente
dimostrato una forte interdipendenza nel processo di biogenesi per miRNA appart enenti allo stesso
cluster [61]. Una volta trascritto, il pri -miRNA si ripiega naturalmente a formare una struttura a
forcina a doppio filamento, necessaria per la prima fase (nucleare) del processo di maturazione.
Questa consiste nel taglio operato dal canplesso proteico detto Microprocessore, le cui componenti
fondamentali sono | denzima RNasi di tipo |11
A seguito del taglio di Drosha, il pri -miRNA viene accorciato in un trascritto lungo D60-70nt, detto

Oprecursore d e I-miRNA) R Nakante §trpttura secondaria di tipo stem -loop.

ne

mi

uo

RNA

Dr os|

Questodoultimo viene poi dowesspraultériariente taghidto ad opera gellaa s ma ,

RNasi di tipo Il Dicer, complessato con il cofattore TRBP. A seguito del taglio di Dicer, la regione
loop del pre-mi RNA viene ri mossa, e il risultato fi
complementari di RNA , di lunghezza media ~21 nt. Poiché questi due piccoli filamenti sono stati
ottenuti dal | eel@esnmiRNA mengono dendmirati, 1s@ettivamente, con la dicitura
miRNA -5p e miRNA-3p. Potenzialmente, entrambi i filamenti possono essere utilizzati come
miRNA maturi regolatori . Tuttavia, solamente uno dei due filamenti verra mantenuto alla fine del

processo di biogenesi e sar ™ f unAdguestoaunte,]lfilamentot
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funzionale viene caricato su uno dei membri della famiglia delle proteine Argonauta (AGO 1-4 negli

esseri umani, di cui solo AGO2 e enzima funzionante). Il complesso mMiRNA-AGO costi tui sce
core di un complesso ribonucl eoproteico pi%h grand
mi RNAOG (in RNAgihdacece silencing complexé |, mi Rl1 SC) , e rappr es
macchinario regolatore della traduzione [58] (Figura 1.5). In realta, il processo di biogenesi appena

descritto rappresenta la via di maturazione canonica dei miRNA. Ad oggi, tuttavia, sono note altre

tre vie di maturazione dei miRNA, non canoniche, indicate come (i) Drosha-DGCRS indipendente,

(i) Dicer indipendente e (iii) TUTasi -dipendente [58]. Inoltre, € ormai noto che anche modifiche
epitrascrittomiche dei pri-miRNA , come ad esempio metilazioneed e a mmi nazi one del | 0
(A-to-l editing), hanno un forte impat to sui processi di maturazione di questi RNA regolatori,
provocandone il bl occo del |l a bi ogmraziensenzinmtiched@ial t er &
taglio [62,63]. Tuttavia, una trattazione piu dettagliata di questi argomenti esula dallo scopo del

presente elaborato, e non verranno percio approfonditi.

Senza alcun dubbio, il meccanismo di regolazione dominante svolto dai miRNA é rappresentato dal
silenziamento genico operato a livello p ost-trascrizionale [64]. La condizione essenziale che sottende

tale regolazione negativa del processo di traduzione consiste in un appaiamento
termodinamicamente stabile tra (i) una regione ben definita del miRNA e (ii) una o piu regioni

compl ementar. interne al trascritto i ®RANAIGF i(canntieng

omi RNA response e INetarianertes lé jnterdziBrit iRNA::mRNA piu comuni

riconosciute come canoniche,c oi nvol gono | a cosiddetta O0seed rec
regi oni MRE <contenute all dinaermBd delinl a nrgd ggis@n ed 3
regioné6,[65Bb&TReped region  localizzata all destre

nucleotidi 2-8 o 27. Tuttavia, diversi lavori scientifici hanno dimostrato che interazioni
miRNA::mRNA non canoniche possonoavvenire con una certa frequenza. Queste includono, ad
esempio, interazioni tra la regione centrale di un miRNA (nt 4 -16) e MREs del mRNA, oppure tra
seed region del mi RNA e MREs incluse alldinterno

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

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

In generale, il silenziamento genico mediato da miRNA pud avvenire tramite degradazione diretta

del trascritto codificante o tramite blocco della traduzione (Figura 1.5). Secondo alcuni studi, pare

che la degradazionediretta d e | MRNA venga mediata dall dattivit?@
meno con una certa frequenza. Secondo quanto riportato in letteratura, sembra che cid accadaa
seguito dei rari casi di perfetta complementarieta tra seed region e MRE. Inoltre, si pensa che tale

processo enzimatico porti, in ultimo, alla degradazione del miRNA funzionale stesso [69].

Comunque, nellamaggiorpart e dei casi | appai ament o mi RNA: : mRN
mi smatch interni alla regione dodinteresse, oppur e
meno stabili, non di tipo Watson-Crick [65].Ci , previene | o stimol odidel I &

AGO2 e, allo stesso tempo, induce il reclutamento di diversi effettori citoplasmatici e proteine che
| e g a RNA, proBocando di conseguenza la repressione della traduzione e la degradazione del
mRNA [64,70]

Alterazioni del normale profilo di espressione deigeni miRNA possono avere conseguenzenegative
sullo stato fisiologico cellulare, portando al | 6 i ns or g e n patologiei La grima patolega
umana ad essere stataassociata ad alterazionid e | | 6 e s pdr gers miIRNAre estata la leucemia
linf atica cronica (LLC) [71]. In particolare, si scopri che i due miRNA miR -15a e miR 16, localizzati

sul cromosoma 14 (regione 13q) a formare il cluster miR15a/16-1, erano deleti o fortemente sotto-
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espressi nel ~68% dei casi esaminati di LLC a cellule B [71]Le speculazioni derivanti da questo

primo studio di correlazione aprirono la strada ad una vastissima ricerca in questo nuovo settore

della biologia molecolare. In breve tempo, ulteriori studi di correlazione dimostrarono che un

notevole numerodigeni mi RNA mappavano all déinterno di regi oni
alterazioni quali delezioni, inserzioni e duplicazi o n i associ at e tamorl [@]. Inadtre,r ge n z ¢
furono definiti diversi meccanismi molecolari attraverso cui ad alterazioni dei livelli intracellulari

di miRNA maturi corrispondevano specifiche alterazioni in pathways biologici ben precisi & ad

esempio, siscopriche miRl5aemiR16 t argettavano regioni MRE i nt el
contri buendo per ci athwaylapoptatitot]78]vGiozominoicca dadreecomppensione

sul ruolo che questi acidi ribonucleici ricoprono n e | ma nt e n iomeostasiocelldaeel Dad

allora, molti miRNA sono stai associati a varie tipologie di cancro. Piu nello specifico, esattamente

come alcuni geni codificanti vengono distinti tra proto-oncogeni (che stimolano la proliferazione

cellulare) e oncosoppressori (che tendono a inibire la proliferazione), cosi ancheanche i miRNA

possono essere suddivisi in mMIRNA oncogeni (miRNA che targettano oncosoppressori) e miRNA
oncosoppressori (MiRNA che targettano proto-oncogeni ) [ 14] . Comungue, ol
di vari tumori, scompensi nei livelli di espressione dei miRNA sono associati alla manifestazione o

all aggr avament @&, canie acaeseampi@ majattiet cartliovagcolari [74], autismo [75],
disfunzioni del sistema immunitario e alterazioni metaboliche [76] .

Oltre ad essere prodotti all 6interno del si st ema
livello citoplasmat ico nella cellula di origine, i miRNAs vengono normalmente secreti 9 in forma

libera o inclusi in microvescicole d nella matrice intercellulare e nei fluidi corporei, e pertanto sono

presenti in concentrazioni significative (talvolta particolarmente elevat e) [77879]. In questo contesto,

i miRNA fungono da molecole di comunicazione tra cellule, oppure come elementi regolatori

del | 6espressione genica delle cellule riceventi [
fosfolipidiche che li conten gono o delle proteine con le quali sono complessati (piu frequentemente

AGO2), i miRNA extracellulari mostrano una notevole stabilita nonostante la loro natura

ri bonucleica [82,83]. Alla stessa stregua dl@i mi F
cellula déorigine, [ mi RNA circol anti hanno assun
base che in ambito clinico, in quanto contribuiscono fortemente alla progressione di diversi tumori,

regolano processi di vascolarizzazione ed ematopoiesi, e rappresentano biomarcatori diagnostici e
prognostici potenzialmente affidabili di diverse patologie [84].

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

all dinterno del sistema cel lul ar e, non sorprende
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networks biologici abbia portato al miglioramento, in termini di accuratezza, delle predizioni

operate nel campo della biologia dei sistemi [85].

1.5Biologia dei sistemi: schema operativo generale

Da un punto di vista operativo, | a biologia dei sistemi, in combinazione con tecniche di
bioinformatica, puo utilizzare uno di due approcci sperimentali complementari tra loro per giungere

ad ottenere dati di diversa tipologia e volume [86] (Figural.6).()Uno di questi due, de
ver so i | -doawry prevede anzitoto la raccolta di una grossa mole di dati, ottenuti con

tecniche HTS (sezione 13), ela loro successivaelaborazione bioinformatica. In questafase del flusso

di lavoro, il ricercatore ottiene un quadro relativamente ampio dei cambiamenti che si verificano in

risposta a una perturbazione ben definita. Ad esempio, la misurazione delle variazioni

del | 0 e s pdi migliaia @i mBNA o miRNA mediante microarray o tecniche NGS [87] in

campioni di tessuto tumorale é ormai una procedura sperimentale di routine. Ai dati HTS ottenuti

vengono quindi applicate le opportune modellazioni statistiche, necessarie perrendere i dati
accessibili alle indagini successive ricavando informazioni su lla struttura di una rete di interazioni

biologiche e identificando pattern biologici e determinando il coinvolgimento di specifici pathway

e processi molecolari. Questo tipo di analisi permette di generare inferenze circa potenziali
variazioni del sistema cellulare a partire da perturbazioni iniziali note, avvenute su singoli
componenti della rete o del pathway, per esempioil knockdown o il knockout diungene.(i i ) L&al t
approcci o, detto oO0dal - pewde loestudioadi uh hiaodr numero d(ibot t o
componenti, ma in maniera pit approfondita, per comprenderne le reciproche relazioni quantitative

e decifrare gli eventi conseguenti alle loro interazioni. Gli esperimenti svolti in questa prima fase

misurano generalmente le variabili chiave del sistema in funzione del tempo , e, talvolta, anche in

funzione dello spazio. Questi sistemi sono percio analizzati utilizzando modelli dinamici in grado

di simulare I'evoluzione del comportamento del sistema nel tempo. Piu precisamente, quando le
rappresentazioni della media del comportamento del sistemasono regolari (cio€, dati un particolare

insieme di parametri e condizioni iniziali , questi genereranno sempre lo stesso output), i modelli

dinamici applicati sono generalmente deterministici [88]. Se invece € necessario tenere in
considerazione fluttuazioni di singole componenti (ad esempio singoli metaboliti o altre molecole) ,

possono essere utilizzati modelli stocastici chetengono conto di tali eventi casuali [89]. Comunque,

entrambe le tipologie di modelli dinamici possono generare predizioni quantitative che possono

essere successivamente verificate sperimentalmenteGrazie a queste iterazioni tra simulazione ed

esperimento, si possono dedurre meccanismi di regolazione che agisconoa livello di sistema, come
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ad esempio cicli feedback o feed-forward. Dunque, le problematiche affrontate mediante modelli

dinamici hanno il loro focus sui meccanismi che danno origine a proprieta emergenti a livello di

sistema.

Dal punt o di vista dell a biol ogi amalattia e visia some imi , I«
risultato di interazioni pil 0 meno complesse tra elementi appartenenti a vie molecolari (pathways)
perturbate, piuttosto che come 6 d i f e tsingolbconmponenti o eventi molecolari & che invece
costituiscono il focus della bioinformatica . L @pproccio di tipo sistemico si & dimostrato
particolarmente utile nello studio di malattie complesse che hanno molteplici fattori causali e
manifestazioni cliniche, come ad esempio tumori, diabete mellito, malattie respiratorie e malattie
cardiovascolari. [3]. A tal proposito, é interessante notare che un numero sempre maggiore di lavori

scientifici ha applicato approcci sistemici [90] allo scopo di caratterizzare relazioni tra malattie
complesse sulla base di parametri quali sintomatologia, prevalenza e comorbilita associate, senza
considerare il meccanismo patologico in sé [91]. Approcci di tipo sistemico sono anche stati utilizzati

come metodi predittivi per individuare elementi interni alle reti di interazioni biologiche, quali

singoli nodi della rete o intere sottostrutture, potenzialmente rilevanti per il fenotipo della malattia.

Grazi e al | doadste strategie 6 stato paksibile ricavare informazioni molto utili in campo
biomedico. Ad esempio, Zhou e colleghi [91] hanno dimostrato che la variabilita dei sintomi di una

particolare malattia & correlata alla densita delle interazioni proteina -proteina legate alla specifica
patobiologia della malattia stessa. Cio spiega la sovrapposizione di diversi sintomi in malattie che,

sebbene differenti dal punto di vista eziologico, vedono il coinvolgimento di moduli comuni in

termini di sotto -reti di interazio ni proteina-proteina. In un altro studio sulle relazioni malattia -

mal attia, a seguito di undanalisi topologchela del |
collocazione topologica delle sotto-r e t i |l egate all a mal atitirteaazionin s en

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

Top-down Bottom-up
Modello statistico Modello meccanicistico

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

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

dinamiche;

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

\ dall’analisi dei dati / \ /

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

incluso nei box descrive, per sommi capi, la strategialogica perseguita.
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1.6 Approcci computazionali top-down per | 0 a mpathwaysi de i

Come si puod facilmente intuire dalle informazioni e dai concetti di base riportati nelle sezioni
precedenti, lo sviluppo di sistemi in silico di supporto per terapie personalizzate € un processo
notevolmente complesso, che richiede l'utilizzo di algoritmi di diversa tipologia . Tra questi, gli

algoritmi di analisi dei pathw ay rappresentano uno strumento chiave. Sulla base di quanto esposto

nella sezione 1.5, épossibile suddividere tutte le metodologie di pathway analysis sviluppate fino

ad oggi in due grosse categorie: (i)metodi top-down che sfruttano le conoscenzea priori sui pathway

biologici fornite da database pubblici & come ad esempio Gene Ontology (GO)[93], Molecular
Signatures Database (MSigDB) [94], Reactome [95,96], Panther Database (PantherDB) [97] o Kyoto
Encyclopedia of Genes and Genomes (KEGG) [98,99]6 e (ii) metodi bottom -up che, invece,
deducono la struttura di un pathway biologico (o0 di un suo modulo) a partire da misurazioni

molecolari 6 ad esempio di espressione genicaPoiché il presente elaborato descrive lo sviluppo di

due metodi top -down, e data la complessita matematica e statistica dei metodi bottom-up, solamente

i metodi appartenenti al primo raggruppamento verranno brevemente discussi di seguito.

Il fine ultimo delle metodologie top -down basate sulle conoscenzea priori & quello di identificare

pathway potenzialmente alterati in una certa condizione correlando dati di espressione genica (o

attivita proteica) con le informazioni contenute nel databaseconsultato. Il risultato sara la predizione

del |l 6alterazione del |l despressione geni(omotein®,edel | &
dungque la conseguente alterazione dei pathway o dei sotto-pathway & in termini di sovra -
regolazione o sotto-regolazione 8 che includono quei geni. Ad ogni pathway predetto come alterato

viene assegnato un pvalue 0 cioé la probabilita di ottenere un risultato uguale o "piu estremo” di

guello osservato, supposta vera l'ipotesi nulla (ad esempio cfr. sezione 3.1.2)d che conferisce una
significativita statistica alla predizione. | metodi top -down per analisi dei pathway possono a loro

volta essere raggruppati in tre principali categorie: (i) Over-Representation Analysis @ anal i s i d
sovra-r appr es e n@RA) (i) Fundidnal Class Scoring@val ut azi one dell a c¢l a
FCS)e (iii) Pathway Topology-Based (o0basati suWwhgdt op 0BigugalDO AL |
Per semplificare la descrizione dei metodi, di seguito si fara cenno esclusivamente a studi di
espressione geni ca, senza &esplicitare casi di S

del |l 6attivit”®™ proteica, «he tuttavia seguono | a s
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Over-Representation Analysis (ORA)

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

Functional Class Scoring (FCS)

Analisi statistica
Statistica a livello della significativita
di pathway dei pathway

Statistica a livello
di gene sull’intero
insieme di geni

Pathway Topology Based (PTB)

Statistica a livello

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

pathway

Figural7Panor ami ca dei possibili approcci all danal i si dei pat hw
elevate prestazioni (HTS), insieme a dataset e annotazioni funzionali storate in database pubblici rappresentano i dati in

input wutilizzabili per Ldanalisi dei ppamhwggnbrakoghei ORA ri
a prescindere dal loro fold -change, e ricava la significativita statistica dal numero di DEGs e di geni di riferimento i nclusi

in ogni pathway. | metodi di seconda generazioneFCSpr endono in input | dintero set di ge
valori di fold -change di tutti i geni . Sulla base di questi ultimi, viene anzitutto applicato un test statistico a livello di ge ne,

mentre in una seconda fase viene applicate una statistica a livello di pathway, In aggiunta a quanto detto per | metodi FCS,

imetodi PIBsfruttano | e conoscenze relative alla topologia dei p
statistiche a livello di pathway . Per tutte e tre |l e categorie di met odi , | 6ou
significtivi per la condizione fisiopatologica esaminata. Si noti che la procedura adoperata da questi metodi € estendibile

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

1.6.1 Approcci ORA

Gli approcci ORA, i primi ad essere statimplementati e pertanto definiti come approcci 0 d i pri ma
g e n e r a iemone i input dati microarray e basa no le proprie pred izioni esclusivamente sulle
informazioni contenute in GO. In linea generale, lo schema operativo degli approcci ORA si

compone comunemente delle seguenti fasi: (1) i dati di espressione presi in input vengono anzitutto

filtrati attraverso filtri settatida | | 6 ut ent e (ad esempi o un v-ehbngeg e s o0
oppure uno specifico valore di false discovery rate). (2) Nella seconda fase, per ogni pathway di GO

vengono contati i geni presi in input che fanno parte di quel pathway , e vengono presi in
considerazione per lo step successivo tutti i pathway che includono un certo numero di elementi in

input (ogni metodo stabilisce una soglia minima). Chiaramente, poiché i pathway biologici
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presentano un certo grado di ridondanza dei loro elementi, &€ possibile che uno stesso gene o uno

stesso sottegruppo di geni vengano ritrovati, contemporaneamente, in pit pathway. (3) Infine, ogni

pathway identificato durante la fase (2) viene valutato per la significativita statistica mediante
applicazione di opportuni test statistici (solitamente distribuzione ipergeometrica, distribuzione chi-

qguadrato o distribuzione binomiale). Lo schema operativo degli approcci ORA presenta alcune
limitazioni. Anzitutto,l a s el ezi one iniziale basata sui filtri
informazioni circa i geni ritenuti meno significa
secondo luogo, i test statistici utilizzati in fase (3) tengono in considerazione esclusivamente |l

numero di geni facenti parte di ogni pathway di GO, ma non tengono in considerazione delle

variazioni di altri importanti parametri associati ad ogni singolo gene, ad esempio il valore di fold -

changerii evat o dal | 0 a nReiftants, i metodi ORAdrattano @gualmente ogni gene in

input. Come conseguenza, ogni gene viene trattato come una variabile indipendente rispetto agli

altri geni, ignorando qualsiasi tipo di interdipendenza tra di essi. Similmente, anche i pathway

biologici vengono erroneamente trattati come variabili indipendenti in questo tipo di analisi

predittiva [100].

1.6.2 Approcci FCS

Per sopperire alle limitazioni degli approcci ORA, gliapprocciFCS, detti o0di se&k,onda
includono nella loro analisianche variazioni d d@ilinbre enpita, el pdsson e g e
avere importanti effetti sulla perturbazione dei pathway. (1) Questo viene reso possibile grazie

al | 6 ap plnellaaima fase dello schema operativo generale, ditest statistici bi- o multivariati,

qguali correlazione variazione molecolare-fenotipo, rapporto segnale-rumore, ANOVA, t -test o Z-

score, a livello dei dati di espressione differenziale ot t enut i d a HHrobighput ICids i hi
conferisce diversi vantaggi: anzitutto, quest a procedura permette di m
originale (infatti non fa uso di filtri che discriminano tra geni significativi e non significativi).  (2) In

piu, aggregando le statistiche ottenute a livello dei dati di espressione in un'unica statistica a livello

di pathway permette, nella seconda fase dello schema operativo,l| d ap p | i c a zmulovarati, di t e
grazie ai quali vengono estrapolate informazioni circal iriterdipendenza tra le espressioni geniche o

proteiche. C i permette di predire con maggiore adncur at e

alternativa, possono essere utilizzati anche test univariati che non tengono in considerazioni le
interdip endenze tra geni. Comunque, a prescindere che si scelga di utilizzare un test multivariato o
univariato, la potenz a del test a livello di pathway dipendera da parametri quali la proporzione dei

DEGs all dinterno di un pat hwasp,lafdrza detlai conrelazmrie oran | del
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geni appartenenti allo stesso pathway. (3) Nella terza fase dello schema operativo dei metodi FCS si

procede verso la valutazione della significativita statistica dei risultati ottenuti al termine della fase
precedente. A tal fine, la procedura fara riferimento ad un a di due possibili ipotesi nulle, ognuna

facente capoad un criterio differente. Una delle due,d et t a i pot esdn thaliibfleeathdo,s el f
che nessun gendncluso in un dato pathway é differenzialmente espressg dunque, un test basato su

guesto tipo di ipotesi nulla confronteral i nsi eme dei geni di un certo
tenendo in considerazione i geni che non sono parte di queldato pathway. L6 al t ra, dett a i r
0compet bfferma ehé j geni di un dato pathway vengono espressi differenzialmente al

massimo con la stessa probabilitacon cui geni non presenti nello stesso pathway vengono espressi
differenzialmente; test basati su questo tipo di ipotesi nulla confrontano | ifisieme di geni di un dato

pathway con un insieme di geni che non appartengono allo stessopathway. Come si puo intuire, le

i potesi rcwinlteai aedbf sono pi % restrittive delle ¢
statistica maggiore. Sebbene gli approcci FCS sono stati strutturati in modo da superare alcune

i mitazioni proprie dei met odi ORA, anchoessi pr
guanto visto per gli approcci ORA, anche in questo | 6anali si stati s
pathway indi pendentemente rispetto agli altri. Inoltre, molti metodi FCS eseguono il ranking dei

geni di un dato pathway utilizzando i valori delle variazioni dei livelli di espressione , senza pero

eseguire un ranking complessivo di tutti i geni. Ad esempio, supponend o di avere duegeni X eY,

inclusi in due pathway distinti e con variazione del livello di espressione di 2-fold e 10-fold
rispettivamente. Se durante la fase di ranking questi due geni verranno classificati in egual maniera

all dinterno devay, ilrmemgodittratiera ialla ptestabmaniera [100. Undul t er i or
limitazione degli approcci ORA e FCS risiede nel fatto che questi identificano pathway
significativamente perturbate considerando solamente il numero di geni contenuti in un pathway o

la co-espressione genica, mentre non tengono in considerazione le connessioni tra genproteine nel

sistema cellulare. Di conseguenzaanche nel caso in cui le relazioni tra geni di un pathway dovessero

essere ridisegnate o modificate (modifiche topologiche) senza perd modificare | di nsi eme di g
dato pathway, questi approcci continuerebbero a dare sempre gli stessi risultati. Questo limite viene

superato dagli approcci PTB( d et t i odi t e rcheasong stati @nplanzentati per @rere

conto, durante | danal i si, del | e i nformazi oni aggiuntive

Reactome e PantherDB100,101]
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1.6.3 Approcci PTB

Riguardo allo schema operativo generale, gli approcci PTB seguono essenzialmente la stessa
procedura illustrata per gli ap procci FCS. La differenza principale tra questi approcci risiede

nell dutilizzo della topologia dei pat hway per cal
in input in fase (1). Ad esempio, analogamente a quanto avviene per i metodi FCS, il metodo
SorePAGE [102]calcolain fase (1) la similarita tra i valori di espressione per ogni coppia di geni

inclusi in un dato pathway . Tuttavia, a differenza dei metodi FCS, qui la similarita & ottenuta
applicando un metodo adattativo (i.e. che seleziona la misura che piu si adatta ai dati da trattare)

che tiene conto di quattro diverse misure: correlazione, covarianza, distanza del coseno e prodotto

di punti. Inoltre, anziché assegnare ugual pesai geni che hanno ranking uguale, ScorePAGEdivide

i valori di similarit”™ ottenut:i per ogni colppi a d
fase (2)i valori di similarita vengono quindi combinati tra loro per ottenere un punteggio a livello

di pathway, e in fase(3)| 6 a | g tahiligcaria significativita di ciascun punteggio a livello d e

pathway, come avviene per i metodi FCS Un limite del metodo ScorePAGEconsiste nel fatto che

guest 6daihdradordd analizzare esclusivamente vie metaboliche. Sviluppato successivamente
rispetto a ScorePAGE, nell dal goritmo SPIA [103] Vi
perturbazione (PF) per ogni gene dwaylil04,u05] (skzéonet or e
3.1.2).1l calcolo del PF corrisponde alla fase di computazione della statistica a livello dei dati di
espressione eseguita dai met odi FCS. (! P Bione appr e
di ogni gene, nonché una funzione lineare dei PFdi tutti i geni inclusi in un dato pathway. Poiché il
PFdiognigeneedcf i nito da una f unzi ongsaradefinitoecame @n sistendai nt e r
lineare. Cio hail grande vantaggiodi p e r me t indiwidua zidnddievent ual i | ooup al | &
pathway [105]. Come i metodi FCS le statistiche ottenute a livello dei dati di espressione per ogni

gene vengono aggregate in un'unica statistica a livello di pathway, alla stessa maniera la somma dei

PF dei singolii geni di un pat hway def i milsFc otnioe nled |
considerazione la struttura di ogni pathway per cui viene calcolato, poiché tiene conto di fattori

biologici come variazioni dell'espressione genca, tipo di interazione tra i geni e localizzazione dei

genial | 8i ntpathwap Léahal i si del | ddgh pathway syengapnodelato mmh e

forma di grafo i cui i nodi rappresentano i geni del pathway, mentre gli archi rappresentano le

interazioni tra geni. Svi |l uppato in parall el o MetlGSAMtO6ledmto SPI A,
strutturato in modo da tener conto, in fase (1), deicambiamenti nella correlazione dei valori di
espressionetra coppie di geni, e dunque nella struttura della rete di interazioni, al cambiare delle

condizioni sperimentali. Sebbene anche questo approcci o, C ome

genica come uma funzione lineare delle espressioni degli altri geni inclusi nella rete di interazioni,
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esso ne differisce per due aspetti. Anzitutto, Ne
ogni gene in questione rappresentandola in forma di variabile lat ente nel modello computazionale.

In secondo luogo, infase (2)I 6 al gori t mo richiede che i pat hway v
diretti aciclici (i.e. che non presentano loop al loro interno). Nel caso in cui un pathway contenga

uno o piu loop, | dalt gnoriri chi ede | 6aggiunt a di ul terior
computazionale, che pero pregiudicherebbero la computazione delle statistiche per i geni inclusi nel

loop. Questa | imitazione non si pr e s eUlteriari sai duppisonmas o de
stati ottenuti dal metodo PARADIGM [107] ,i n  c u i [ dat i di ogni singol o
ogni singolo campione sono integrati con un insieme di quattro parametri biologici differenti che ne

descrivono il numero di copie sul DNA, i liv elli del relativo mMRNA e proteina, e i livelli di attivita

della proteina in questione, oltre che le informazioni sulle interazioni tra geni -proteine contenute nel

grafo del pathway . PARADI GM =~ capace di predire il gdatad o di
pat hway grazie al | 6i propdbibstico bashio suumodeldolgrgfica (PGMnice. un

modello probabilistico pe r il quale un grafo esprime la struttura della dipendenza condizionale tra

variabili ). Infine, tra i metodi PTB piu recentemente sviluppati, alcuni tengono in considerazione

importanti eventi regolatori post -trascrizionali causati da specifiche classi dincRNA, in particolare

mMiRNA. Tra questi metodi vanno certamente annoverati Micrographite [108] e MITHrIL [109]. In
undanalpasriatciovma, questoOoultimo ha restituito risul’
restituiti dai metodi SPIA, PARADIGM e Micrographite, ed € stato estesamente descritto nella

sezione 3.1.2.

Negli ultimi anni, diversi lavori scientifici hanno posto il  loro focus sullo studio di metodi che
permettono | 8i dent i f sovrarappresentate th una sedatcondidonhera dittdfho r e

dei pathway. Queste sottostrutture (moduli) dei pathway sono dette subpathway (e dunque i metodi

sono sub-pathway to pology based, SPTB) e rappresentano sottografi interni al pathway formati da

al meno due nodi (geni) connessi tra | oro. Ldi dea
pat hway bi ol ogi ci p r e s e ndi diversi moduii  moiche la aispastadiiuntbon d an z
pit moduli al variare dello stato fisiopatologico induce la risposta del pathway che li contiene,
unodan$PlBbsaisat a sul | 6i dottosttuitufeisaviarappreserdgate destituira risultati
potenzialmente piu accurati rispetto a quelli ottenuti con metodi PTB. Lo schema operativo generale

di alcuni metodi di estrazione di subpathway sovrarappresentati in campioni biologici & stato
brevemente descritto nel capitolo 2.

Sebbene gli approcci PTB si differenziano in piu parti del lor o schema operativo, essi presentano

alcune limitazioni comuni. Una di queste riguarda il fatto che, nella realta dei fatti, la topologia dei

pathway varia a seconda dello specifico contesto cellulare e dello stato di differenziamento cellulare.
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Queste informazioni raramente sono rese disponibili nei knowledgebase ad oggi esistenti, ed anche

nei casi in cui vengono riportate esse risultano alquanto frammentarie [110] . Un'altra limitazione

include | 8i nc ap ailcciosstalk ttai pattovaynascaudaedella scarsita di informazioni
contenuta negli knowledgebase circa le connessioni tra pathway. Tut t avi a, questdul ti
viene ©parzial mente superata dagl:i approcci basat

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

Lo scopo del presente elaborato € la descrizione di duemetodi top-down, PTB, per analisi dei

pathway, sviluppati dal gruppo diricerca guidato dal Professore A. Ferro,Universita degli Studi di

Catania. | metodi sono stati nhominati rispettivamente SPECIfIC (SubPathway ExtraCtor and

enrlCher) e PHENSIM (PHENotype SIMulator) .

SPECi fI1 C [111] rappresenta wunbdestensione dell 6al
Impact analLysis), precedentemente sviluppato dallo stesso gruppo di ricerca e costruito sulla base

del metodo elaborato dal gruppo di ricerca di S. Draghici [L03 8105]. Il metodo SPECIfICrientra nella
sottocategoria di approcci SPTBei mpl i ca | desecuzi on etrawkred deiafasic o mp u
distinte: (i) costruzione del meta-p at hway ; (ii) calcolo della pertu
del |l 6al gor it malcodbelp-vrallLu;e (pieiri )| 6¢ci ndi vi d(sapathwaye di s
statisticamente significative; (iv) selezione semi-aut omat i zzata dei nodi ddin
delle sottostrutture (sub -pathways), e (vi) enrichment analysis. Ognuna di queste fasi verra descritta

nella sezione 3.1.

Al fine di valutarne le performance, SPECIfIC e stato confrontato con tre altre metodiche SPTB
Subpathway-GM, Subpathway-GMir, e DEsubs. Le metodiche erano state precedentemente
sviluppate e pubblicate da altri gruppi di ricerca, e il loro schema operativo € stato brevemente

descritto di seguito. Subpathway-GM [112] sfrutta la similarita strutturale (topologica) interna ai

pathway per iden tificare ed estrarre subpathway metabolicid 6 i nt er esse a partire
fornite dal |l 6w netabdlite che dunqgeerappresenteranno i nodi di partenza. Una
volta inseriti g u e st i Subpathway-GMnoperai paskando atiraGeast tegedasii t mo
operative: (i) mappatur a d esugrafieappreseatant \gei metalmlictkeb ol i t i
(ii) localizzazione dei subpathway contenuti nelle vie metaboliche sulla base dei nodi di partenza;

(i) valutazione della significativita statistica di ogni sottostruttura identificata mediante

| applicazione di u rBimiimenteta gquapte degte pem Subpathway-GM,
Subpathway-GMir [113] ha lo scopo di individuare alterazi oni significative su subpathway

metabolici basandosi sulla similarita to pologica dei subpathway . Rispetto aSubpathway-GM, qui la

principale innovazione consiste nel fat t o che | 6 al g oor delamregolariane n e c
del | 6 espr e snediatadai miRdAN.i claa procedura seguita dall 06a
descritta per Subpathway-GM, e consiste in quattro principali fasi operative: (i) ricostruzione delle

vie metaboliche messea disposizione da KEGG e annotazione di ognivia con le interazioni miRNA -

gene (solo per interazioni validate con metodiche low -throughput); (i) mappatura dei geni e dei

MiIRNA d 0 i nt eulle gies rmetaboliche precedentemente ricostruite ; (iii) identificazione dei

subpathway , annotati con i relativi miRNA , contenuti nelle vie metaboliche ricostruit e sulla base dei
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nodi ddi ntwalutaziene eella s{gnificalivita statistica di ogni sottostruttura identificata

me d i a applieazidné di un test ipergeometrico. Infine, DEsubs [114]include un framework esteso

e personalizzabile grazie a undampiteandammd | dut enn
procedere con un approccio adattativo casospecifico. In linea generale, canunque, il metodo si

sviluppa in quattro fasi differenti: (i) conversione dei pathway di KEGG in una rete di pathway che
conserva |l a topologia e il f 1l us s deidhtbprocessatirdiRAlZ-i one
seq (in input) sui nodi del la rete e filtraggio dei nodi mediante due procedure di pruning basate,
rispettivamente, su significativita statistica e su evidenze biologiche note; (iii) estrazione dei
subpathway sul |l a base di propriet?™ topol ogiche testpeci f
i pergeomet ri c o ssqriazione de¢i isul@athveay dstfati con vari termini biologici e
farmacologici.

Questi quattro metodi sono stati testati su dati estratti da campioni di tumore al seno (BRCA) e al

colon (COAD) forniti dal database TCGA ( The Cancer Genome Atlas) [115]. Le due casistiche (BRCA

e COAD) sono state scelte sulla base di alcuni criteri logici. Anzitutto, BRCA e COAD rientrano nella

categoria dei tumori piu diffusi a livello mondiale e causano la morte di decine -centinaia di mili oni

di pazient. onc ol olg secondo ludgae, m due tunjod ih Guyedtidn& presentano

diverso grado di eterogeneita. ed elevata omogeneita dal punto di vista molecolare. BRCA & una

patologia oncologica ad elevata eterogeneita, classificata in piu sottotipi, dove ogni sottotipo

coinvolge uno specifico set di geni implicati in processi molecolari ben precisi. Secondo ldinee guida

pit consolidate, | a definizione del sottotipo di BRCA f a i
del recettore degli estrogeni (ER), del recettore del progesterone (PR), del recettore di tipo 2 del

fattore di crescita epiteliale (ERBB2), e della proteina citocheratina(CK) [118]. Tuttavia, &€ noto che
prendendo in considerazione il carico mutazionale di geni oncosoppressori coinvolti in vie di
segnalazione, come ad esempio le vie della proteina p53, delle chiansi MAP (MAPK), della
fosfatidilinositolo -3-chinasi (PI3K) e della proteina del retinoblastoma (pRB), € possibile ottenere

una suddivisione piu accurata delle tipologie tumorali di BRCA [119]. A differenza del BRCA,

COAD presenta un notevole grado di omogeneita. Inoltre, & noto che nonostante il COAD presenti

di fferenze =epidemiologiche e istologiche rispett
caratterizzazione molecolare di questi due tumori in stadio non avanzato ha rivelato differenze non

significative sia nei pattern di numeri di copie di specifici geni sia nei livelli di espressione di set ben

definiti di mMRNA e miRNA (dunque nessuna distinzione si gnificativa tra COAD e READ) [121].

Dunque, cio che ci si aspettadi ottenere a | termi neSPdR1:l d@in)alli dident i f i
numero relativamente elevato di pathway significativamente coinvolte nella patologia del BRCA, di

cui almeno una frazione dovra corrispondere con quelle precedentemente identificate tramite studi
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molecolari, e (i) un numero piu ristretto di pathway nel caso del COAD, dove, anche qui, almeno

una frazione dei pathway restituiti dal tool dovra coincidere con quelli identifi cati da studi

molecolari.
A differenza di SPECi f I C, | 6al gori t mo di PHENSI M
categoria degli approcci PTB. 1 met odo PHENSI M e

di quattro fasi distinte: (i) costruzione del meta-pathway; (ii) calcolo delle probabilita di attivazione
o inattivazione per ogni nodo del meta-pathway; (iv) calcolo dei rapporti delle probabilita rispetto
al modello nullo e degli activity score; (v) determinazione dei p-value a livello di pathway . Ognuna
di queste fasi verra descritta nella sezione 3.2.Comunque, va sottolineato che tool bioinformatico
PHENSIM é attualmente in fase di rifinitura.

Al fine di valutarne le performance, PHENSIM é stato testato sulla base di quattro casistiche ricavate
dalla letteratura, ovvero: (i) trattamento con metformina [122]; (ii) trattamento di cellule del tessuto
mammario con everolimus [123,124]; (iii) impatto dei miRNA esosomiali derivati da cellule di
leucemia mieloide acuta (LMA) nelle cellule riceventi [1258127]; (iv) efficacia di un modello di
letalita sintetica in sei linee cellulari tumorali [12§.

0] La metformina, un derivato del biguanide, &€ un farmaco ampiamente utilizzato per
trattare il diabete mellito di tipo 2. Ad oggi € noto che questo farmaco presenta due target
molecolari principali, di cui uno diretto e uno indiretto. Il target molecolare diretto &
rappresentato dal complesso 1 della catena di trasporto degli elettroni nel sistema della
fosforilazione ossidativa. Qui la metformina ca usa il disaccoppiamento della catena di
trasporto degli elettroni, causando un decremento della produzione di ATP a favore di
un incremento dei livelli di AMP citoplasmatici. Come conseguenza, la chiansi LKB1
(STK11) viene attivata L6azione ObngremeatdeldkEkl rapport
del | 6atti v azauc maaltidatione #deBdiiver molecolare AMPK (proteina
chinasi attivata da AMP), che rappresenta uno dei principali regolatori del metabolismo
energetico cellulare. Tra i ruoli regolatori svol ti nel sistema cellulare, AMPK & un
regolatore positivo (diretto) del complesso TBC1D7-TSCL1TSC2 e un regolatore negativo
(diretto e indiretto) del macchinario molecolare mTORC1 [122] Il target molecolare
indiretto della metformina € invece rappresentato dal | i nsul ina (Il ns) e
all di nsul 4)n A catisa di lu® Fheccanismo molecolare ancora ignoto, la
somministrazione di insulina causa una sottoespressione di questi due peptidi, nonché
dei loro rispettivi recettori di membrana. Notoriam ente, questi due target molecolari si

trovano a monte di pathway di segnalazione molto importanti, capaci di regolare stato
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(ii)

energetico, trascrizione genica e proliferazione/apoptosi cellulare. Tra questi, degni di

nota sono i pathway Ras/Raf/ MAPK/ MEK/ERK e PI3K/Akt/ mTOR [122] (Figura 2.1).

Grazie a queste caratteristiche, la metformina ha mostrato di avere proprieta anti-

tumorali.

P Metformina

i
Sintesi proteica |

1 Sintesi delle pirimidine 1
: Inibizione dell'apoptosi |
1 Metabolismo dei lipidi :
S — 7

Figura2.1Meccani s mi mol ecol ari

Catena di trasporto
delgi elettroni

innescat.i

dal | dupt ake

cel

diretto: disaccoppiamento della catena di trasporto degli elettroni; meccanismo indiretto: sotto -espressione

di insulina, IGF -1 e dei relativi recettori). La figura mostra i pathway a valle di tali meccanismi, notoriamente

coinvolti in processi tumorali.

Everolimus (RADO0O01, Afinitor®), un analogo della rapamicina, € un inibitore allosterico

del macchinario molecolare mTORCL1, che rappresenta uno dei principali regolatori di

diverse vie anaboliche cellulari, della trascrizione di vari geni lipogenici

e della

proliferazione cellulare. MTORCL1 € iperattivato in una elevata percentuale di tumori, e

ricopre un ruolo di grande rilevanza nella loro progressione [129 d131] (Figura 2.2). Per

guesto motivo, | 6ent e

amer i

cano

FDA

(Food

I 6ut i | i stef@mrmate perglurattamento di diverse tipologie tumorali, spesso in

combinazione con altri

https://www.fda.gov/drugs/informationondrugs/app

chemioterapici

(si

veda

roveddrugs/ucm488028.htm ).

Tra i tumori trattati,

rientrano anche diversi casi di cancro alla mammella. Alcuni

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

di ver si effetti sull 6espressione genica e su
somministrazione di everolimus in diverse linee cellulari continue di tumore al seno. Tra
i risultati piu importanti segnalati da questi lavori, vi sono certamen te la sottoregolazione
del | dattivit”™ chinasica di S6 K, l a repressi ol

del | 6espressione del recettore degli estroge

Ins? ﬁ)@ F1 Oiﬁ"
InsR IGF1R EGFR

Everolimus

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

Suppressione
dell'espressione
genica dipendente
da SREBP

Figura 22 Bl occo del macchinari o molecol ar e rendi@R©llnusa segu
(RADO001), analogo della rapamicina. In figura sono mostrate le maggiori vie di segnalazione a monte e a

valle rispetto a mTORC1.

Gli esosomi secreti da cellule di LAM trasportano diverse proteine e acidi ribonucleici
prodotti nella cellula ddor i gi ne. Attraverso il meccani s
mediato da esosomi, le cellule di LAM modulano le proprieta del microambiente del

midollo osseo, alterando i processid i di fferenziazione cellul ar
progenitrici dell e cellule ematopoietiche (HSPCs) [127,132]. Alcuni studi analitici

condotti in vitro e in vivo hanno rivelato la presenza di specifici pattern di miRNA

all 6interno di c e |l | bnpagticothie, MIRAIBD-5p 2B 155150 $onol 3 3 ] .
stati trovati in elevate concentrazioni per tutte le linee cellulari esaminate. Una piu

completa caratterizzazione del carico esosomiale di miRNA, comunque, € stata effettuata

solo per la linea cellulare Molm -14, che si & mostrata piu aggressiva rispetto alle altre

[125 . Tuttavia, gli autori non hanno focalizz
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(iv)

causati da questa comunicazione paracrina, che invece sono stati analizzati piu
recentemente su modello murino da un altro gruppo di ricerca [127]. Questi consistono,
sostanzialmente, in sovra- o sotto-regolazione di fattori trascrizionali e peptidi
appartenenti alla superfamiglia delle citochine (Figura 2.3).

miRNA esosomiali
derivati da LMA

T -
\af‘,\;\.\ﬂr’l ll’;_‘kxﬂ
Al ™
@ )
AR >

prRe6 'L Fed N

/ .| Rioganizazione s
-:CIIOSCHE\EIHCE & motilita;
i deleHSPCs

I Proliferazione delle
HSPCs

Differenziaziane delle |
HSPCs :

\. Geni coinvolti nella
regolazione

kY dell'ematopoiesi

X \‘ = k < g

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

coinvolte in tali meccanismi.

La citochina TNFA, appartenente alla superfamiglia dei fattori tumorali della necrosi,

ricopre un ruolo importante nella risposta immunitaria innata, essendo adoperato nei

processi di inflammazione acuta. Questo peptide pud anche essere utilizzato
nell dinduzione dei processi a p anp manifestano ;
meccani s mi di resi st enza TNFANUNG studid récantissimd o s |

(PNASinpress) ha di mostrato che uno dei

da TNFA ¢ la chinasi MAP3K8, detta anche TPL2, che ha un ruolo importante nei processi
nell doncogenesi . ¢ stato

TPL2 ha

i nfi ammator.i e

knockdown (KD) di C 0ome
5p e la susseguente sovraregolazione di caspas8 (Casp8), target validato di miR -21-5p.

A seguito di quanto detto, si € visto che in cellule tumorali KD per TPL2 trattate con
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TNFA si ha una forte sovraregolazione di Casp8 attiva, e quindi linduzione forzata

del | 6 apopt-dipendente. aLa pnarsata attivazione di Casp8 non €& dovuta

sol amente all &inibi zi &hibp, mdanche élla sotpregolazioneain e  d i
cFLIP, i nibitore del taglio proteol dprecisamentehe c o
che comporta il passaggio pre-caspasi8 A caspasi8 enzimaticamente attiva (Figura 2.4).
Léattivazione di Casps8 promuove anche | dat
mitocondrial e, sebbene alcune mol ecol e coin
mostrano un pattern di espressione genica inverso rispetto a quello atteso. Questo

modello di letalita sintetica é stato testato e validato mediante esperimenti in vitro su piu

linee cellulari tumorali continue, appartenenti a modelli tumorali indipendenti, ed & stato

nomi nato o0l et aTNFA/SITPL2Zd.d o T b at a seitolineare che dj@esto

modello di letalita indotta non mostra uguale efficacia in tutte le linee cellulari, ma alcune

linee cellulari sono state identificate come resistenti al trattamento [128].

- QMiR-21-5p
© KD di TPL2--—-—-————— {
Inibizione della kéduzxone Processamento del mIRNA §

/ Inibizione della proteolisi

£

f i
pri-miR-21
»proCasp8)--------- »={ Casp8 64-. ~

Attivazione proteolitica | \ (I S s y
dicaspasis N Aol modtonst
H A 7
L -
h -
' RN ~ - g
Innesco del processo ~ —

S m——-

apoptotico

Figura 2.4 Schema riassuntivo dei meccanismi molecolari coinvolti nella letalitd sintetica data dal

knockdown di TPL2 e dalla somministrazione di TNEA.
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3. Descrizione dei Metodi :
3.1SPECIfIC

Come accennato al capitolo2, | dal gor i t mo di SsE A<l opérative, descritteeqoimp o n e

di seqguito.

3.1.1Costruzione del meta -pathway

SPECi fI1 C basa | danalisi predittiva sui pat hway bi
di ottenere una maggiore completezza dei pathways ed incrementare le potenzialita predittive del

t ool nonch® | daccuratezza delle predizioni St es:
mi RNA: : mRNA e (b) dell a dipendenza dell despressi
trascrizione (TFs). Le interazioni miRNA::mRNA son o state ricavate dai database miRTarBase

(release 2.5) [134] e miRecords (aggiornato al 27 Aprile, 2013) [135], mentre le relazioni TH®IRNA

sono state ricavate dal database TransmiR (release 1.0) [136]. Ai fini della computazione negli step
successivi, $ € resa necessaria la standardizzazione degli ID degli elementi presi in considerazione.

Nel caso dei miRNA, la mappatura dei rispettivi ID é stata eseguita utilizzando come database di

riferimento miRBase (release 20) [137,138]Nel caso dei geni targete dei TFs |la mappatura é stata
eseguita in due f asgtatoarzitutto condertito neticorrispettivoiEntrgzd Dy @i)

poi , medi ant e Application Brogrammingdnterdaeel ih BEST-style di KEGG (KEGG
RESTstyle API), ogni Entrez ID & stato convertito nel corrispettivo KEGG ID. La lista ottenuta al

termine della procedura € statapoi filtrata al fine di rimuovere iduplicati. Il meta-pathway di KEGG

ottenuto tramite rimozione dei duplicati & stato quindi annotato con i miIRNA tenendo in
considerazione le interazioni riportate dai suddetti database. | miRNA ricavati da tale procedura

sono quindi stati i mpostati come nNnuovi nodi al |l 6i
ai nodi circostanti mediante archi direzionali de | tipo: (a) miRNA -gene (inibitorio); (b) TF-miRNA

(attivante). La procedura appena descritta ha permesso la costruzione di un knowledgebase
contenente 10,537 interazioni sperimentalmente validate tra 385 miRNA e 3,080 geni [109]Infine, &

stato applicato un depth-first search algorithm (DFS, in italiano oricerca in profondita 6) [139] che

permette di acquisire informazioni circa gli endpoints putativi contenuti in ogni pathway di KEGG ,
marcandone automaticamente i nodi (geni) posti alla fine di ogni catena di interazioni . Per effettuare

la ricerca di questino di , | 6BASgpartemda un nodo random all din

percorrere il cammino dettato dagli archi direzionati (interazioni) tra nodi, fino ad arrivare a nodi
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dai qualinessunaltronodo a valle pu, essere raggiunto. Lo6alg

nodi siano stati analizzati.

312Esecuzione del | dal gecaarlictorhoo MileT Hral lpertur bazi c
Partendo dai concetti relativi al modell o predittivo presentato dal gruppo di Draghici in [103] ,

| 6anal i si dell a perturbazione deenergenp altal waya n & loimd i
microarray (o da analisi NGS) nei confronti casi/controllo : (i) la sovrarappresentazione di geni
differenzialmente espressi (DEGSs) in un dato pathway e (ii) la perturbazione anomala dello stesso

pathway in termini di propagazioned e |l | 6al t er azi one ddeiuoitgenis(misuratd i esp
tramite i valori di fold -change). Questi due aspetti vengono descritti dai valori di due pro babilita
indipendenti, pnge(Pi) € Ppert.

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

in un dato pathway P i, almeno uguale a quello osservato, cioe

Pnae(Pi) = P(X XNde [H o).
(1.1)

Qui, N¢e rappresenta il numero di DEGs osservato,eHor appresenta | 8i pot esi nul
i geni segnalati come DEGs in R sono risultati tali per caso. | valori di p nge(Pi) vengono calcolati
assumendo che Ny segua una distribuzione ipergeometrica a tre parametri x, y e z, dove: (x) € il
numerodituttiigenig I PPpr esent i s ailnundem ditutti ygenig(lyBpr esent i ; sul | &
(2 ei l numero totale di B& I ssultpseeevera, wid impliagherdbbe &leerlr ay .
pathway bio logico Pi non é rilevante per la condizione fenotipica presa in esame. In altre parole,

pnae(Pi) ha lo scopo di descrivere la significativita statistica della sovrarappresentazione di P; data

| espressione differenziale dei suoi geni

Ppet i Nnvece calcolata tenendo in considerazione 1|0
pathway biologico. Dunque, per ogni hodo (gene) incluso nel generico pathway P i, | 6al gor it
calcola un Perturbation factor(PF) . Questoultimo irmnmappdiesgoaat anhodos

gene/proteina in questione € alterata in relazione (a) al suo grado di espressione/attivita e (b)
all d6attivit?’ dei nod:i adi acenti i a mont e. Un wvalo
corrispondente sara sovra-regolato (0 sotto-regolato) con una certa probabilita. Piu precisamente,

sia gun nodo qualsiasi del pathway Pi. Matematicamente, il PF & definito come:
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00 YOQ I 6AQ 3 NSl
. B  § o6hQs
(1.2
dove nE(g) rappresental a mi sura (normalizzata) del |l debhdgeneer azi
gl P, espressacome log fold -change; U(g, Pi)e D(g, P)r appresent ano | GiiPnesi e me

dil P;, amonte e a valle di n, rispettivamente. a(u,g) & una funzione che indica la forza e il tipo di
interazione trainodiu I U(n,P;) e gl P.. In particolare, il valore assoluto di 3 & la quantificazione della
forza del |tmiuintnePr) agt P, onengre il segno di A indica il tipo di interazione tra u; e

g. Un valore negativo di a descriveundi nt er az i omemre unrvaldre positiv o dascrive
unodinterazi odNed | at tsiuvaa nttoet.al i t 7, i secondo termin
somma dei PF dei geni adiacenti a monte delgene g normalizzati per la sommatoria della forza

delle interazioni con i geni a valle di ognuno dei geni u; considerati. Essenzialmente, quindi,

| 8 e qu a(kd descrive il PF per il generico genegi P; come una funzione lineare dei fattori di
perturbazione di tutti i gil P.

Dopo aver calcolato tuttii PF deinodidi un pat hway, | 6al goritmo cal col
valori noti come Impact Facto(IF) e Accumulator(Acc).

L& diunpathway ri f |l et t e Iddllé atterazion r@portate/predette in seno al pathway

stessoomaggi ore il wvalore del (IcH,o mal giglerajpeestionsa®ir = | 0O i
nodi del pathway. L6 | F vi ene cal col ato dall 6algoritmo secon
. B . 9 "0QM
06 1 i’ ¥ ®

n> 0 YOs 0 0
(1.3)

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

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

(FDR) [140.L & Aveoe invece calcolato secondo le due formule:
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(1.4
w0 0Gh b YO a
(1.5)
doved ed rappresentano, ri spettivament e, | i nsi eme ¢

P, enE(g) e pnE(m)) rappresentano, rispettivamente, il log fold -change del generico genegil P el
log fold -change del generico miRNA mil P,). In (1.4) e (1.5) la sottrazione deinE(g) (NE(m)) dai
valori di PF(gi,P) (PF(mi,P)) ha | o scopo di far emergere | deffet
variazioni del | & e Bunque applicando gqueddeedue faniul€, syengono sommate
le perturbazioni di tutti i geni e i mMiRNA apparteneti al pathway P ;. Dopo aver eseguito il calcolo di
gueste due misure,l 0 al g @il tc ak @tald, dhe da una stima riguardo allo stato di attivita
del pathway P; (sovraregolazione o sottoregolazione) . La principale innovazi
risiede, appunto,nel | 6i ncl usi onihé tode gl ideef iné RiNienisaudurdntedas pr e s

computazione. Ci incrementa | 6accuratezza dell a

5

0 g © v

OOMO b 0 OO0 VOO
(1.6)

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

A questo punto, viene calcolata la pper COme la probabilita di osservare una perturbazione
accumulata totale maggiore o uguale, per caso (AcGand), rispetto a quella calcolata (AcGo:(Pi)). In

termini matematici, €:

Ppert = p(ACCrand XACCtot |H O)
(1.7)

Prert Viene calcolata facendo uso del metododi bootstrap. Durante questaprocedura, viene assegnata
una posi zione r an dadonnunzetodiDEGs (B)rselegiondtiicasi®lmente, pari a

Nge(Pi). A tali geni vengono quindi assegnati in maniera casuale deivalori di log fold -changeinclusi
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nel range dei valori osservati perigenir i | evat. i d a differéreialmeaty esprassin €io

permette la determinazione empiric a della distribuzione nulla dei valori di Acc rand.

3.1.3 Calcolo del p-val ue per | 6 i didgotwostrdtiura zstattsticamente

significativ e

Dopo aver eseguito | e suddette computazioni me d i

procede versolaricercael destrazi one di s ot t o sgtafi) gignifiaativemerfted n
perturbate al | 6 i nt e r spathway.eQuestaprocadura si basa sulla significativita statistica
calcolata per ogni nodo del meta-pathway, che consiste nella probabilita (p-value) di osservare un
PF minore rispetto a quello calcolato per il modello nullo , come spiegato di seguito. Sa n un generico
nodo del meta-pathway e sia PF(n) il suo fattore di perturbazione . Similmente a quanto mostrato
per | dequazi one ( Xchahdeyvengonowididtribuitiin mdniera Fandgm di rodi del
meta-pathway, al fine di ottenere un insieme delle perturbazioni random PF R(n) = {PFR1(n), PFR2(n),

PRR3(n), éPFRk(n)}. Il p-value per il nodo n sara quindi calcolato secondo la formula:

. sOND 'Ot sw 0'Q s
ne )

(1.8)

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

i n consi der adgthogeré canputakidniadegi step successvi.

3.1.4 Selezione dei nodi doéinteresse (Nols)
La selezione dei Nols é di fondamentale importanza per il corretto svolgimento della procedura di

estrazione delle sottostrutture. Per questa ragione, il tool & stato provvisto di un sistema semk

t

a

er

automatizzato di supporto per la selezione unbiased d e i Nol s. I n gqguesto cas

| asciat o | 8i nletineshadodi siynificasivitaadbi pathivayse( cioé dei singoli pathways
costituenti il meta-pathway) e dei Nols, i nserendol e negl: appositi
(sezione 3.1.7. Avendo come punto di riferimento questi due valori di threshold, algoftmo
procede anzitutto verso la ricerca di tutti i pathways che soddisfano la prima condizione (pathways
max p-value). Poi, tutti i nodi costituenti i pathways selezionati dal tool verranno analizzati sulla

base dei loro p-values, e tutti i nodi con p-values non significativo vengono scartati. | pathways
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filtrati vengono quindi integrati tra loro, e i duplicati veng ono rimossi d ugualmente alla procedura
eseguita per la generazione del metapathway. Viene cosi generata una lista preliminare di
potenziali Nols. Questa viene ulteriormente filtrata sulla base del secondo valore di threshold
precedentemente specificato cal | dut ent e -valbeh AR listaaisultaqte di nodi viene

quindi applicata la procedura di estrazione delle sottostrutture esposta nella sezione seguente. |
sotto-grafi ottenuti a valle della procedura vengono poi analizzati al fine di identificar e eventuali

sovrapposizioni. | duplicati vengono cosi eliminati.

3.1.5Estrazione dei sub pathway

La procedura di estrazione delle sottostrutture specifiche della condizione patologica viene eseguita

a partire dal meta-pathway di KEGG annotato con i PF e i p-values calcolati nelle fasi precedenti.

Tale procedura € in grado di estrarre cinque tipologie differenti di sottostrutture a partire dai nodi

d interesse (Nols)selezionatid a | | & o peenmetze della procedura semi-automatizzata: (i) paths
(cammini); (ii) trees (alberi); (iii) neighborhoods (vicinato); (iv) sotto-grafi indotti e (v) comunita di

sotto-grafi indotti. Cammini, alberi e vicinato vengono ottenuti facendo correre sul meta-pathway

una versione modificata dell 6dal gor breadtl-firsddearch i cer ¢
algorithm , BFS)[141]. BFS é un algoritmo di ricerca per grafi che partendo da un nodo, detto
osorgented permette di cercare il cammino fino ad un altro nodo scelto e connesso al nodo sorgente

(nel caso in cui i nodi scelti siano pit di uno, permette di trovarne i cammini che li collegano) .

Lédal goritmo  stato modi f i cwaluecassegnati aioodioogndcamninener ¢
a partire dal nodo sorgente viene esteso con un nuovo nodo se e solo se,il p-value assegnato a
guest 0a maggiareorispetto ad un valore soglia (threshold) stabilitbcandnl | dut e
identificati tramite | dalgoritmo BFS fogem@abheo coOs
topologie dei cammini e degli alberi vengono quindi accorpati a formare componenti connesse tra

loro, ottenendo cosi sotto-grafi indotti e comunita. Perognisotto-pat hway i denti ficato
calcola un p-value combinato 0, ottenuto aggregando i p-values dei singoli nodi inclusi nella

sottostruttura . 1l calcolo viene eseguito adoperando il Metodo Empirico di Brown [142] , un

adattamento empirico del met odo di Brown [143] <ch
dimensioni e contenen t i dat i correlat.i tra | oro, ti pi cament
throughput dell a biologia mol ecol ar e. I n breve, [

metodo di Fisher [144] finalizzata a combinare tra loro p -values dipendenti, ammesso che sianota
la covarianza. Secondo il metodo Fisher, dato un insieme di k p-values tra loro indipendenti, con p ;

c he r ap p resimogpivdlua, silhdche:
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(1.9)

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

nozione:

(1.10

Qui, f rappresenta il numero ricalcolato dei gradi di liberta, ed & ottenuto dividendo il valore atteso
di 0 al quadrato (E[(]?) per la varianza di G (var[U]); c rappresenta un fattore di scala ottenuto dal
rapporto tra i gradi di liberta del metodo di Fisher e gradi di liberta del metodo di Brown. In termini

matematici &:

or . Lol ko)

0 O © Tor

(1.11)

Dunque, adoperando una distribuzione (2 ricalcolata con 2f gradi di liberta, SPECIfIC calcola il p-
value combinato U per un generico sotto-pathway estratto dal meta-pathway di KEGG e formato da
k nodi. Infine, i p-values O ottenuti mediante il Metodo Empirico di Brown vengono aggiustati per
la molteplicita dei test mediante la correzione di Holm -Bonferroni [145], al fine di tenere sotto
controlloil ¢ o s i d daentlytwise @érrorrate6 ( FWER) .

Alla fine di questo step, tutti i risultati vengono filtrati rimuovendo i sotto  -grafi aventi numero di

nodi inferiore rispetto aledteaOlie alg thresholddelpivaiue dei ndi c e

nodi inclusi nel sotto -grafo e al numero minimo di nodi dei sotto -grafi, | utent e dtu,

valori soglia sulla base dei quali i risultati preliminari verranno filtrati, quali ad esempio il valore

soglia di G, il valore soglia dei Nols, e il valore soglia di p per:.
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3.1.6Enrichment analysis

Nel |l dul ti ma ff ase detrhetodoi tuttl i satt@-pathway estradtiuerfilrati secondo i
criteri precedentemente espostivengono esaninati per mezzo di una enrichment a nalysis. SPECIfIC

e in grado di tenere in considerazione associazioni con (i) altri pathways, (ii) termini di gene
ontology (GO), (iii) patologie e (iv) farmaci
applicando la metodologia descritta da Li et al. [112]. Dunque, dato un sotto-grafo S del meta-
pathway, il p -value p(S, t) per un termine t (ad esempo un farmaco) viene calcolato secondo la

formula:

nYo p

(1.12)

dove k é il numero di nodi in S annotati con t; M € il numero di nodi del meta -pathway annotati con

t; N & il numero di nodi annotati nel meta -pathway; n € il numero di nodi annotati in S. A | termine

dei calcoli, tutti i p -values ottenuti vengono aggiustati per la molteplicita dei test utilizzando |l

metodo BenjaminidHochberg [146] per tenere sotto controllo il FDR, e tutti i termini aventi p -value
maggiore rispetto alla soglia speci f.iUnadtianpoalk ladw
considerazione da tenere a mente € che alcuni termini potrebbero annotare pochi nodi rispetto al

totale dei nodi inclusi nella sottostruttura, risultando comunque significativi. Al fine di evitare una

tale circostanza, | 6al gori t mo wovatelinnmgre didiratérko@einal i s

nodi inclusi in un sub pathway .

3.1.7Sorgente dei dati di espressione e interfaccia web

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

che include 10 patologie oncologiche, suddivise per tipologia e stadio (si veda laTabella 3.J).
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Tabella 3.1 Lista delle tipologie tumorali estratte dal database TCGA. In tabella sono mostrati i codici identificativi per

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

tumore.

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

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

All Samples 332 2721

Per garantire undampi a accessil @ialligtor i temof r diii b iSIPIEtC’
i mpl ement ato i n undapplicazione web

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

Preprocessord Personal Home Page), HTML (HyperText Markup Language ) e JavaScript mediante
| daiuto fornito dal fraamavalorfki sppanbidcur oal idie

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

grafi ~ stata sviluppata in Java, mentre | denri
| 6ambi ent e R[4t Lasisublizzaziond igrafica dei sotto-grafi viene ottenuta grazie
all duti | i z zfama deeh koarce pCytastapea[148. Inoltre, per minimizzare il tempo
ddattesa, tutte | e computazioni sono statechmemor.i
i dati degli utenti non vengono conservati in memoria . In Tabella 3.2sono riportate tutte le sorgenti

i mpi egate per | denrichment analysis.

42


https://alpha.dmi.unict.it/specific/
https://laravel.com/

Tabella3.2Li sta dei ter mini utilizzati per | danali si di arricchim
Le sorgenti sono state raggruppate per categoria. Per ogni sorgente sono stati riportati nome, numero di termini, e numero

di nodi arricchi ti.

Category  Source #Terms  # Nodes
Diseases
DisGeNET 7607 2978
GAD 403 1519
KEGG Diseases 1278 1234
OMIM 89 518
Drugs
Drugbank Carriers 247 7
Drugbank Enzymes 797 180
Drugbank Targets 4815 1494
Drugbank Transporters 560 18
KEGG Drugs 3793 706

Gene Ontology
GO Biological Processes 11,386 4850

GO Cellular Component 1545 4852
GO Molecular Function 4146 4832
Pathways
KEGG Pathways 310 4904
Accedendo alla pagina web sopr ai ndi cat a, al | 0 uselziohaee uvaidelle e r i ¢

patologie messe a disposizione dal sistema (Figura3.1d. A seguire, uno o pitu Nols potranno

eventualmentee s ser e sel ezi awaléndo alkhasdconbausezomgFigura 3.1b). In tal

caso, verr” chi estnoelalld Otuetrezna es edzii d mesvaldredrpedaiuent er f &
per ogni nodo doi nt er3ls).dlg-vaue Haeirserie mMavta essefeRnfegorer a

ri spetto alla threshold prei mpostata (vadriailie di C
Nol/ s selezionab/ i dal |l dutente verranno scartati dur ant e
guanto esposto prima.Ne |l | a t er za s eezateolanpossibildaldi idpostaee raltri e/alori

threshold (Figura 3.1c), come specificato nellas ot t osezi one OEptat awblpsé. de

guesta schermata | dutente pu, anche scegliere s
significative a ritroso o a valle rispetto ai Nol
inclusonelt ool . Ci, = reso possibile selezi onawidoi tod ,d e

43



visualizzato come bottone in basso (Figura3.lc). Una vol ta settati tuttd.i
pud avviare | d a npediitiva icliccandos ul bott odhe O0Submit

Al termine delle computazioni, verra generata una tabella contenente una lista delle sottostrutture
statisticamente significative (Figura 3.1d). In particolare, p er ogni sottostruttura la tabella riporta (i)
il/i nodo/i di partenza, (ii) il tipo di sot  tostruttura (cammino, albero, vicinato, sotto -grafo indotto o
comunita di sotto-grafi), (iii) numero di nodi inclusi nella sottostruttura, (iv) valore della

perturbazione, e (v) p-value aggiustato per la molteplicitd dei test mediante metodo Holm &

Bonferroni. l nol tr e, sull a destr a, i pul sante verde

analysis (Figura 3.2). Questi ultimi vengono mostrati in una pagina a parte contenente (i) una
visualizzazione grafica della sottostruttura generata mediante Cytoscape, in alto nella pagina, e una

tabella, in basso nella pagina, in cui vengono elencati (ii)i termini (ad esempio farmaci) con cui sono

pa

P €

stati annotati i nodi della sottostruttura, -(iii)

nodo (ad esempio KEGG Drugs o DrugBank), (i v)

sorgente, (v) il numero di nodi della sottostruttura annotati con il termine in questione, (vi) p -values

e (vii) p-values aggiustati per la molteplicita dei test con il metodo Benjamini dHochberg (Figura 3.2).

(0]

In fondo alla pagina r el ati va all denri chment a nsaal nytsii,s , 0 D odwunt | €

Net woeckDown!|l oad Enri chment Ter ms o, che permettono

file di grafica XGMML contenente la sottostruttura e un file di testo separato da tabulazioni

contenente tutte le informazioni visualizzate nella ta bella dei termini.
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1. Select a disease 2. Nodes of Interest

Select a disease

Bladder Urothelial Carcinoma Stage 1
Bladder Urothelial Carcinoma Stage 2
Bladder Urothelial Carcinoma Stage 3

€ Previous Bladder Urothelial Carcinoma Stage 4

Breast invasive carcinoma Stage 1

Breast invasive carcinoma Stage 2

(a)

1. select a disease 2. Nodes of Interest

Subpathways max p- 0.000001
value
Annaotation max p-value 0.05

Advanced options...

% Previous

(c)

3. Extra

Next &

3. Extra

1. Select a disease 2. Nodes of Interest

Choose one or more nodes of interest. If no nodes are

chosen an automated selection procedure will be used.

€ Previous

TanT WK e emans FERTUEmATION

(d)

3. Extra

Next <

Figura 3.1 Workflow di SPECIfIC. (a) Dopo aver selezionato la tipologia tumorale e lo stadio del tumore tra quelli elencati

nelbox,(b)l dut ent e

opzional i, |

pu,

6danal i si

eventual

es s er e Astermineagllapsotedurazahalitipar @)cl Sistem@a me nt o

pu,

ment e

s ¢ e g | (¢) e dopo avennoodificatop patametrio d i

restituira una tabella riassuntiva, in cui vengono elentati pathway e subpathway statisticamente significativi. Su questa

st a

diutteenrtnei npiot rl™d qui ndi

eseguire

| 6 a.fFigwattrata dad1iyg.

funzi
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SUB-STRUCTURE VIEW

ENRICHMENT TERMS

Show 5 v entries Search:
o TERM # NODES P-VALUE ADJUSTED PVALUE ~ SOURCE
Motlobermide i 0.0000 0.0000 DrugBank Targets
Napabucasin 1 0.0000 0.0000 KEGG Drugs

(AMSUSANSIMN)

Rlzatriptan 1 0.0000 0.0000 DrugBank Enzymes
dr:D02555 Teloxatone {INNE Humaryl i 0.0000 00000 KEGG Drugs

(TN}
ir:D02560 Brofaramine (INN): i 0.0000 0.0000 KEGG Drugs

Consonar (TH)

Showing 1 to 5 of 343 entries 1 2 3 4 5 69 Next

DOWNLOAD RESULTS

& Download Network & Download Enrichment Terms

Figura3.2Lo screenshoot mostra i risul tati del | dannotnsogratome f unz
una tabella (riquadro inferiore) insieme a grafi che mostrano le singole sottostrutture (riquadro superiore). In tabella
vengono riportati gli identificativi (ID) dei termini , | loro rispettivi nomi ufficiali, il numero di nodi annotati per og ni
singolo termine, il p-value, il p-value aggiustati per la molteplicita dei test, e infine la sorgente (database) di ogni termine.
CliccandosuglilD,verranno evidenziati nel grafo sovrastante itnodi a
ha la possibilita di scaricare i risultati presenti in tabella in forma di file di testo spaziato da tabulazioni, e il grafo in un file

formato XGMML . Figura tratta da [111].
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3.2 PHENSIM
Come accennato al capitol o 2, nedicihguk fgsoopdrativeaesctiite P HE N !

qui di sequito.

3.2.1Costruzione del meta -pathway
La procedura seguita dall dal gor ipatmay dIKEGE&gUdlE 1 M p e
a quella gi" descritta nell a s gortmodiSPEGMC)H Questa@pr i ma

| ®ica fase operativa che i due algoritmi hanno in comune.

3.2.2calcolo delle probabilita di attivazione o inattivazione  dei nodi
Per <calcol ar e e mdtatpathwayta segdite di unaade&ir egol azi omo di, | 0 a
PHENSIM considera ogni nodo (Xi) come una variabile random discreta che pud assumere uno di
tre possibili valori: +1 (attivato), -1 (inibito), 0 (nessuna variazione). Poiché la distribuzione delle
probabilitd per ogni variabile non & nota, PHENSIM ne da una stima simulando combinazioni di
val or i random dei nod:i in input e calcolando | o s
topologica della perturbazione dei pahway.
Piu precisamente, sia E = {X1 = Xj1, € nXXn} | 81 n svalewimeti dien i nput dayd | dut e
rappresentano i nodi perturbati iniziali, con 1>k YXn, mentre xj [ {-1, 1} rappresentano i valori di
deregolazione assegnatia % d a | | & ,cdn&XdKe. Per calcolare lo stato di ogni nodo X del meta-
pathway, PHENSIM svolge la suddetta analisi topologica della perturbazione dei pathway al fine
di stimare la probabilita P (Xi = xi|E) della perturbazione di ogni X i, dove x | {-1, 0, 1}.Ci0 viene
ottenuto campionando lo spazio dei possibili v alori di log fold -change (LFC) per ogni Xk e
stimandone la perturbazione Pe(Xi,t)me di ant e | 6al goritmo di MI THr | L.
input X I E, il suo LFC al t-esimo step della simulazione viene campionato nel modo seguente:
0 06 hox ~~Y!Y o
YY | '@
(2.1)

dove U rappresenta la distribuzione uniforme. Successivamentejl valore della perturbazione Pe (Xi,

t) viene stimata come:
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5 oD 5 080 0 O -
0 ® 0 00k —
B . 0 ®ho

(2.2)

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

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

§ pi @ o -
Yo pi @ o -
MTOOOIT Qa'Qe 0Q

(2.3)
doveer appresenta una threshold di inattivit”™ defin
descritta T volte, la probabilita P, (X; = x|E) viene stimata come:
v e my o ®
0 ® WO —p——
Y
(2.4)

Infine, i terando la procedura descritta dalle equazioni 2.2, 2.3 e 2.4er le varianti randomizzate di E
oconsiderandol 6i nsi eme dell e randomiBEz&2Fr@,Xnmndre}joenodi

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

3.2.3Calcolo dei rapporti delle probabilita rispetto al modello nullo e degli activity score

Dat o il suddetto insieme dei val ori in input E, |
attraverso un val ore numAcX)} ohe puddssumeredvalaritpasitiviad y s c ¢
negativi. Tale valore ha una duplice funzione: il segno dell A&gg(X)) i ndi ca | dattivit?’
gene/proteina in questione 4 il segno positivo ne indica la presunta attivazione; il segno negativo

ne indica la presunta inibiz ione & mentre il valore in sé rappresenta la probabilita, espressa come
log-likelihood , di osservare la manifestazione fenotipica x; predetta per il generico nodo X; rispetto
almodellonullo. Al f i ne dAce(0)tPHENSI® cadcold abzitutto un rapporto log-likelihood

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

essere determinato secondo | dequazione:
0 (o G o
o UV w O
(2.5)
Di conseguenza,|l 0 tAity Score del nodo Xi puod essere determinato come segue:
00 pi@QO® p 0DOH p
EAYA 0O pi@Q@0Cw p 0O p
T QWaoi QaQeoQ
(2.6)
3.24 Determinazione dei p -value dei pathway
Ldultima fase dell dalgoritmo di PHENSI M permette
degli Ace(X)) determinando la significati vi t © st ati sti ca dAce(Miupadsessere ul t i r
considerato rilevante se il rapporto del log -likelihood tra i | val ore in input dat
modell o nullo risulta essere osuffi ci eatdlaecmeprt ed e

value che permette di confrontare gli stati di distribuzione delle probabilita per ogni nodo X; in
entrambi i modelli. Dunque, siano Ex[Se (Xi, )] e Va[& (X, t)] rispettivamente il valore atteso e la

varianza degli stati di distribuzione c alcolati per il nodo Xi. Questi valori possono essere calcolati

utiizzandoi v al ori precedentemente calcolati mediant e
0®&Y GO 0 & w0 W
N hh
2.7)
O BY G 0 & ®OI® oY G
N hh
(2.8)

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

correzione di Bessel per la varianza secondo le formule:
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On"Y O  0dY & TYO ® O®Y O

(2.9)

(2.10)
dove Ex, e Va, rappresentano, rispettivamente, valore atteso unbiased e varianza unbiased. Lo

stesso calcolo viene eseguito per il modello nullo. Infine, a valle di questa procedura, le distribuzioni

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

3.2.5 Interfaccia web e risoluzione del problema della dipendenza dei nodi

Per garantire sumbhdampi'a eacfcreuwsi bi | i t ' PHENSIM ¢é statomo | I
i mpl ementato in undapplicazione web prossi mament e
facendo uso di PHP, HTML e JavaScript medi ante | daiuto fornito dal

Laravel (https://laravel.com ).

Accedendo allo 6 Us er P ah é ipudescegliere dic o r r amalsi predittiva mediante due
possibili modal it "™: 0Si mple moded o OBpianaomodemdo
| dut ent ad uaacscherohaga in cui vengono mostrati dei pannelli in sequenza (Figura 3.3a).
Ogni pannell o contiene dei campi in cui andranno
predittiva che si intende lanciare: nome del lavoro, specie su cui si vuole condurre la simulazione
(Homo sapiendvius musculus Rattus norvegicul Entrez ID dei nodi deregolati in input (& necessario
inserire almeno un nodo deregol ato per | ancimare u
uno specifico tipo cellulare o tessuto, e valore epsilon. E importante sottolineare che per ottenere
risultati unbiased in Simple mode & necessario cheinodidatiininput dal | dut ente siano ir
traloro d ovvero che questinonsianoconnessd a un cammi no dir et fpahwayl | i nt
Una volta inserite tutte |l e informazioni richiest
sistema cliccando <Luli cpalndant emv@eSweb miutl 6 puldteitant e 0
acade ad un unico pannello che include 11 diversi campi (Figura 3.3b). Qui, la maggior parte dei
campi € provvista di pulsanti che permettono di caricare nel sistema files di testo spaziati da

tabulazione opportunamente strutturati, secondo le istruzioni rip or t at e nel | a sezi
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Manual 6. Qu e st a pnncpadlménte tsviluppata pet eohsantire di effettuare le analisi
predittive anche nei casi in cui i nodi di partenza sono nodi dipendenti. | nf at t i , | 6equa

precedentemente discussa

e . XYY PO p
V) @ w hox 'rY.Y i =@

richiede che tutti i nodi in input siano indipendenti gli uni dagli altri, permettendo di assegnare
uniformemente i valori nel range dei possibili di log fold -change. Al contrario, nel caso in cui §

dessero in input due o pit nodi dipendenti, i valori di LFC dei nodi in input a monte andrebbero ad

influenzare i valori dei nodi in input a valle, e dunqu e una distribuzione uniforme dei valori di LFC

per questi nodi hon sarebbe pil approrpiata. Per superare questa limitazione, PHENSIM applica

una strategia opportunamente studi afe=xiy, ipXxE | 6i n
e si ajp=EP = £} un sottoinsieme di E i cui componenti sono nodi dipendenti. E possibile

creare un nuovo nodo X* dirett ame rAtXg il sumpeso Ehe stabilisee E 6 .

il tipo di interazione) puo essere assegnato come W(X* %)=Xik, dove Xy rappresenta la direzione

dell a deregol azione (up o d culabasedieestd ragionamento,ee v u o |
possibile costruire un nuovo insieme di nodi in input E*, i cui nodi sono tutti indipendenti, secondo

la logica E*={X*= 1} U E\ E 8Questo nuovo insieme di elementi in input pud essere utilizzato per
mantenere una distribuzione uniforme dei valori di LFC, senza la necessita di valutare come la
dipendenza dei nodi possa alterare la distribuzione dei valori di espressione. Oltre a quanto appena

descritto, le analisi lanciate in Advanced mode permettono al | 6 ut e nre aodidittizi che e a
connettono elementi non presenti nei pathway di KEGG (ad esempio farmaci) con nodi inclusi nel
meta-pathway. | n t al caso, |l a categoria molecolare a cu
database KEGGverra specificato in base ai calici forniti nella sezione User Manual. Alla stessa

maniera, anche il tipo di interazione (es. inibitoria o attivante) dovra essere specificata sulla base dei

codici forniti dal sistema.

Al termine delle computazioni, il sistema genera una tebella contenente una lista dei pathway di

KEGG, ognuno annotato con il proprio activity score. Inoltre, per ogni activity score viene riportata

la significativita statistica (Figura 3.4). Cliccando sulle icone verdi presenti sulla destra della tabella,

e possibile accedre ad una tabella che riporta gli activity score calcolati per i nodi del pathway in
guestione. I nfine, da questdultima schermata  p
delle simulazioni, dove i nodi colorati in rosso rappresentano geni o pro teine significativamente

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

proteine per cui | 6nan hg aalcalato aicunagerturtbakidaeNsihifidativa.

(a)

Simple Simulation

Run a simulation using existent pathway elements

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

Select over-expressed nodes

or upload a text file:

Scegli file [Nessun file selezionato

(b)

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

Optional Db Filter

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

() Enrich pathways with miRNAs

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

List of involved pathways

P PATHWAYS LIST

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

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

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

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

Come riportato in sezione 2, al fine di valutarne le performance, SPECIfIC & stato confrontato con

tre altre metodiche di estrazione di subpathways, precisamente Subpathway-GM [112],
Subpathway-GMir [113], e DEsubs[114]. Il confronto é stato operato sulla base deirisultati generati

per mezzo di due analisi distinte. In particolare, le analisi sono state corse su dati di espressione

forniti dal database TCGA, rispettivamente nel contesto del (i) carcinoma invasivo della mammella

( BRCA) e (ii) del | 6 adenoPa quantorriguarda laa delezione ded modi ( COA D
ddi nteresse ( No buesta éi stata SsBdhita avivalei@losi della procedura semi-
automatizz ata del sistema allo scopo di avere una selezione unbiased(sezione 3.1.4) Nel caso dei

tre tool s 0c o mpsettaggio @ statadeseguitcnsemmrade@ quanto suggeritodagli autori

nei rispettivi manoscritti/manuali. Per evitare eventuali bias ed uniformare quanto piu possibile le

procedure analitiche, i disease pathways di KEGG sono stati rimossi manualmente, cosi che non se

ne tenesse conto durante lo svolgimento delle pipelines. Alla fine delle proced ure, i risultati ottenuti

sono stati classificati sulla base di p-values restituiti e, infine , confrontati (Figure 4.1-4.2, Tabelle

4.2-4.3e Materiali supplementari).A t al proposito, | dunica eccezione
dei risultati otten uti da DEsubs (Materiali supplementari) . Infatti, il tool restituisce solamente

| i nsi eme dei termini c h e ar bpatlovayhdstsatti ¢ste (iv)sdelgni f i c
pipeline di DEsubs, si veda la sezione 3) ma non riporta i p -value delle sottostrutture stesse. Per

guesta ragione, si € deciso di procedere ordinando i termini restituiti dal tool sull a base del numero

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

4.1 Estrazione di sottostrutture e arricchimento funzionale operato da SPECIfIC

A seguito dell destrazione del |SPEGHE, perays sottoatriutturuar e o0 p
statisticamente significativa & stato eseguito un arricchimento funzionale, e tutti i termini d ei

pathway sono stati raccolti a prescindere dai p-values restituiti, per poter cosi analizzare anche i

risultati non -significativi . Nei casi in cui un termine arricchiva piu sottostrutture, & stato scelto il p-

value con valore minore tra tutte le sottostrutture . Il ri sultante insieme di termini & stato quindi

ordinato sulla base dei p-value restituiti e i primi 20 pathways ( Tabella 4.1) sono stati utilizzati per

| danal i si a vall e, al fine di valutarne | e perfor
Tabella 4.1 Lista dei primi 20 pathway ottenutimed i ant e | danal i si SPECiIi fI1 C su dati di
adenocarcinoma al colon (COAD) a seguito dell destrazione dei
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dei loro p-value aggiustati per la molteplicita dei test, e i 20 termini statisticamente piu significativi sono stati inclusi nella

lista.
BRCA COAD

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

steroid hormone biosynthesis 0 drug metabolism cytochrome p450 0

drug metabolism cytochrome p450 0 chemical carcinogenesis 0

chemical carcinogenesis 0 steroid hormone biosynthesis 0

drug metabolism other enzymes 0 drug metabolism other enzymes 0

linoleic acid metabolism 0 linoleic acid metabolism 0

longevity regulating pathway 3.27 x 1078  ppar signaling pathway 0

egfr tyrosine kinase inhibitor resistance 217 x 1077  phenylalanine metabolism 0

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

4.1.1 Risultati ottenuti per BRCA

Attraverso il metodo SPECIfIC sono stati individuati un totale di 163 termini di annotazione
(pathways biologici di KEGG, ad esclusione deidiseasepathways) potenzialmente associatiaBRCA,
di cui 74 statisticamente significativi (Tabella4.2). L'ampio numero di termini identificati per questa
patologia € stato interpretato come riflesso del fatto che, in realta, BRCA é una patologia tumorale
che include diversi sottotipi tumorali, ognuno associato a specifiche alterazioni oncogene o
combinazioni di esse [149], come brevemente accennato nella sezione 2l coinvolgimento in questa
patologia di diversi pathways biologici identificati dal tool, tra cui  alcuni restituiti come
statisticamente significativi (p -value < 0,01), trova conferma in letteratura (sezione 5.

I metodo SubPathway-GM h a per messo | 6 il24etermini f di @rmatdzione e
potenzialmente associatia BRCA, di cui 25 statisticamente significativi e 36in sovrapposizione con
quelli predetti tramite SPECIfIC (senza considerare il pvalue). Tra i termini con p -value < 0,01,14
erano in comune con termini statisticamente significativi restituiti da SPECIfIC (Figura 4.1).

Il metodo DEsubs ha identificato un totale di 22 termini di annotazione potenzialmente associati a
BRCA, tutti statisticamente significativi (I metodo €& stato progettato in modo da scartare

automaticamente tutti i termini restituiti come non -significativi ). Dei 22 termini totali, 13 erano

condivisi con quelli statisticamente significativi predetti da SPECIfIC (Figura 4.1).
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SubPathway-GMir ha identificato un totale di 54 termini di annotazione potenzialmente associati a
BRCA, di cui 53 restituiti come statisticamente significativi e solamente 7 condivisi con quelli
risultanti dal | 6 an al, futs riestitpitr cendpi -valie <\081 dd entragnBi En@todi | C
(Figura 4.1). E da notare che il metodo SubPathway-GMir & in grado di annotare le sottostrutture

analizzate esclusivamente con termini relativi a pathways metabolici .

Subpathway-GM DEsubs
(25) (22)

SPECIfIC
(74)

Subpathway-GMir
(53)

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

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

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

un confronto con i risultati restituiti dagli altri metodi.

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

p450

drug metabolism cytochrome p450 0 Yes

chemical carcinogenesis 0

steroid hormone biosynthesis 0 Yes

drug metabolism other enzymes 0 Yes

linoleic acid metabolism 0 Yes

ppar signaling pathway 0 Yes Yes
phenylalanine metabolism 0 Yes

estrogen signaling pathway 1,09E30

chemokine signaling pathway 1,28E30 Yes
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erbb signaling pathway 8,64E29

phospholipase d signaling pathway 1,11E27

neurotrophin signaling pathway 4,63E27 Yes

insulin signaling pathway 7,95E26 Yes

egfr tyrosine kinase inhibitor resistance 2,76E25

prolactin signaling pathway 1,2E24

oxytocin signaling pathway 5,67E24

platelet activation 5,67E24

endocrine resistance 5,87E24

focal adhesion 6E-24 Yes Yes
inflammatory mediator regulation of trp 1,98E23

channels

cholinergic synapse 5,56E21

adrenergic signaling in cardiomyocytes 1,53E20

rapl signaling pathway 2,43E20

vegf signaling pathway 2,53E20 Yes
sphingolipid signaling pathway 2,68E20

natural killer cell mediated cytotoxicity 3,34E20 Yes
thyroid hormone signaling pathway 9,45E19

ras signaling pathway 2,83E18

pathways in cancer 5,11E18

fc epsilon ri signaling pathway 1,36E17 Yes
b cell receptor signaling pathway 7,78E17 Yes

cgmp pkg signaling pathway 2,27E16

phosphatidylinositol signaling system 7,35E16

choline metabolism in cancer 1,56E15

mtor signaling pathway 2,78E15

foxo signaling pathway 3,66E15

regulation of actin cytoskeleton 4,17E15 Yes Yes
t cell receptor signaling pathway 6,31E15 Yes

aldosterone regulated sodium reabsorption 1,2E14

central carbon metabolism in cancer 2,24E14

longevity regulating pathway multiple 3,08E14

species

carbohydrate digestion and absorption 3,96E14

gnrh signaling pathway 4E-14 Yes
proteoglycans in cancer 1,87E13

serotonergic synapse 3,38E13

regulation of lipolysis in adipocytes 4,07E13

leukocyte transendothelial migration 4,29E13
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fc gamma r mediated phagocytosis 8,62E13 Yes

signaling pathways regulating  8,89E13

pluripotency of stem cells

micrornas in cancer 1,29E12

longevity regulating pathway 1,56E12

progesterone mediated oocyte maturation 1,86E12

long term depression 2,97E12 Yes
camp signaling pathway 3,76E12

axon guidance 6,84E12

inositol phosphate metabolism 1,03E11 Yes

viral carcinogenesis 2,21E11

pi3k akt signaling pathway 2,7E11

jak stat signaling pathway 3,09E11 Yes Yes
dopaminergic synapse 3,84E11

toll like receptor signaling pathway 1,18E10 Yes Yes
tnf signaling pathway 1,5E10

glutamatergic synapse 1,67E10

ampk signaling pathway 4,93E10

osteoclast differentiation 6,68E10

apoptosis 1,13E09 Yes Yes
gap junction 1,32E07 Yes Yes
cell cycle 2,99E07 Yes Yes
oocyte meiosis 4,41E07

circadian entrainment 1,18E05

long term potentiation 1,63E05

vascular smooth muscle contraction 5,50E05

wnt signaling pathway 7,60E05

glycolysis gluconeogenesis 0,5000 Yes

tyrosine metabolism 0,5000 Yes

beta alanine metabolism 0,5000 Yes

histidine metabolism 0,5000 Yes

arginine and proline metabolism 0,5000 Yes

glycine serine and threonine metabolism 0,5000 Yes

platinum drug resistance 0,5000

hif 1 signaling pathway 0,5000

tryptophan metabolism 0,5000 Yes

hippo signaling pathway 0,5000

tight junction 0,5000 Yes

retrograde endocannabinoid signaling 0,5000

pyrimidine metabolism 0,5001 Yes
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purine metabolism 0,5002 Yes

calcium signaling pathway 0,5004 Yes Yes
mapk signaling pathway 0,5010 Yes Yes
starch and sucrose metabolism 1 Yes

insulin secretion 1

melanogenesis 1 Yes
ovarian steroidogenesis 1

thyroid hormone synthesis 1

aldosterone synthesis and secretion 1

glucagon signaling pathway 1

arachidonic acid metabolism 1 Yes

p53 signaling pathway 1 Yes

mrna surveillance pathway 1

protein  processing in  endoplasmic 1

reticulum

apoptosis multiple species 1

nod like receptor signaling pathway 1

transcriptional misregulation in cancer 1

glutathione metabolism 1 Yes

gabaergic synapse 1

renin secretion 1

salivary secretion 1

gastric acid secretion 1

pancreatic secretion 1

dorso ventral axis formation 1

th17 cell differentiation 1

adipocytokine signaling pathway 1 Yes Yes
endocrine and other factor regulated 1

calcium reabsorption

vasopressin regulated water reabsorption 1

cytokine cytokine receptor interaction 1 Yes
endocytosis 1

adherens junction 1 Yes Yes
fatty acid degradation 1 Yes

fatty acid metabolism 1

citrate cycle tca cycle 1 Yes

pyruvate metabolism 1 Yes

proximal tubule bicarbonate reclamation 1

carbon metabolism 1

tgf beta signaling pathway 1
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cardiac muscle contraction

lysine degradation

Yes

ecm receptor interaction

Yes

pentose and glucuronate interconversions

Yes

ascorbate and aldarate metabolism

Yes

porphyrin and chlorophyll metabolism

cytosolic dna sensing pathway

neuroactive ligand receptor interaction

taste transduction

th1l and th2 cell differentiation

olfactory transduction

intestinal immune network for iga

production

[ e e Y = I = Y B Y RS B S RS RS

antifolate resistance

hematopoietic cell lineage

cell adhesion molecules cams

phototransduction

glycerophospholipid metabolism

Yes

ether lipid metabolism

Yes

alpha linolenic acid metabolism

glycerolipid metabolism

Yes

primary bile acid biosynthesis

alanine aspartate and glutamate

metabolism

L = Y = Y I =Y B S S N B S

Yes

butanoate metabolism

Yes

fatty acid biosynthesis

peroxisome

fat digestion and absorption

rig i like receptor signaling pathway

Yes

synthesis and degradation of ketone bodies

Yes

valine leucine and isoleucine degradation

Yes

terpenoid backbone biosynthesis

Yes

biosynthesis of unsaturated fatty acids

phagosome

Yes

propanoate metabolism

Yes

vitamin b6 metabolism

nicotinate and nicotinamide metabolism

Yes

hippo signaling pathway multiple species

thiamine metabolism

one carbon pool by folate

I S Y = Y B Y B S S e R e e N S I I S

Yes
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4.1.2Risultati ottenuti per COAD

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

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

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

SubPathway-GMir ha identificato un totale di 35 termini di annotazione potenzialmente associati a
COAD, tutti con p-value < 0,01 Di questi, solamente 3 eranocondivisi con quelli restituiti d al | danal i

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

Subpathway-GM DEsubs
(27) (19)

12 1

SPECIfIC 2 Subpathway-GMir
31 (35)

22 21

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

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

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

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

p450

steroid hormone biosynthesis 0 Yes

drug metabolism cytochrome p450 0

chemical carcinogenesis 0

drug metabolism other enzymes 0

linoleic acid metabolism 0

longevity regulating pathway 3,27E08

egfr tyrosine kinase inhibitor resistance 2,17E07

endocrine resistance 2,35E07

rapl signaling pathway 5,32E07

progesterone mediated oocyte maturation 5,39E07

hif 1 signaling pathway 5,89E07

melanogenesis 6,15E07 Yes
apoptosis 1,27E06 Yes Yes
platinum drug resistance 1,27E06

phospholipase d signaling pathway 1,30E06

mtor signaling pathway 1,55E06

ras signaling pathway 1,55E06

thyroid hormone signaling pathway 3,13E06

erbb signaling pathway 3,32E06 Yes
estrogen signaling pathway 3,97E06

inflammatory mediator regulation of trp 4,85E06

channels

proteoglycans in cancer 5,00E06

pathways in cancer 7,08E06

platelet activation 9,18E06

chemokine signaling pathway 1,42E05 Yes

gnrh signaling pathway 1,50E05 Yes
oxytocin signaling pathway 1,61E05

arachidonic acid metabolism 2,34E05 Yes

pi3k akt signaling pathway 0,0003

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

ovarian steroidogenesis 0,5000

beta alanine metabolism 0,5000

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

aldosterone synthesis and secretion 0,5000




gap junction

0,5000

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

glucagon signaling pathway 0,5000

micrornas in cancer 0,5000

regulation of lipolysis in adipocytes 0,5000

dopaminergic synapse 0,5000

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

cgmp pkg signaling pathway 0,5001

purine metabolism 0,5005 Yes

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

fatty acid degradation 1,0000 Yes Yes

pyrimidine metabolism 1,0000 Yes

pentose and glucuronate interconversions 1,0000 Yes Yes

porphyrin and chlorophyll metabolism 1,0000 Yes

ascorbate and aldarate metabolism 1,0000 Yes

glutathione metabolism 1,0000 Yes Yes

galactose metabolism 1,0000 Yes

glycerolipid metabolism 1,0000 Yes

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

amino sugar and nucleotide sugar 1,0000 Yes Yes

metabolism

fructose and mannose metabolism 1,0000 Yes

citrate cycle tca cycle 1,0000 Yes

pentose phosphate pathway 1,0000 Yes

cysteine and methionine metabolism 1,0000 Yes

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

lysine degradation 1,0000

olfactory transduction 1,0000

long term potentiation 1,0000

neurotrophin signaling pathway 1,0000

nod like receptor signaling pathway 1,0000

vascular smooth muscle contraction 1,0000

phenylalanine tyrosine and tryptophan  1,0000

biosynthesis

axon guidance 1,0000

salivary secretion 1,0000

insulin signaling pathway 1,0000

central carbon metabolism in cancer 1,0000

ampk signaling pathway 1,0000

sphingolipid signaling pathway 1,0000

carbohydrate digestion and absorption 1,0000

viral carcinogenesis 1,0000

foxo signaling pathway 1,0000

choline metabolism in cancer 1,0000

p53 signaling pathway 1,0000

mrna surveillance pathway 1,0000

nf kappa b signaling pathway 1,0000

protein processing in endoplasmic reticulum 1,0000

apoptosis multiple species 1,0000

hedgehog signaling pathway 1,0000
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transcriptional misregulation in cancer

1,0000

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

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

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

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

mineral absorption 1,0000
biosynthesis of amino acids 1,0000
folate biosynthesis 1,0000

intestinal immune network for iga production 1,0000

antifolate resistance 1,0000
hematopoietic cell lineage 1,0000
phototransduction 1,0000
alpha linolenic acid metabolism 1,0000
primary bile acid biosynthesis 1,0000
nucleotide excision repair 1,0000
taurine and hypotaurine metabolism 1,0000
histidine metabolism 1,0000

4.2 Metriche per la specificita dei metodi

Per esaminare la specificita dei risultati ( i n r el azi one al | & as s, eond state
calcolate due metriche sui diseasegenes (| et dee fegali ameafattied ) M c | usi
delle sottostrutture estratte dai quattro metodi : (i) distanza media tra gene legato a malattia e
sottostruttura; (ii) distanza media tra coppie di disease genesinclusi nelle sottostrutture (Tabella
4.4). | valori ottenuti sono stati confrontati con quelli ottenuti applicando le stesse metriche sui
pathway s di KEGG. | diseasegenessono stati estrapolati dalle risorse online DisGeNET [150,151] e
Genetic Association Database (GAD) [1%], e sono statisuccessivamente filtrati tramite rimozione di
tutti i geni non presenti in alcuno dei pathway presi in considerazione. La metrica (i) € un indice di
specificita dei risultati , dal momento che le subpathway piu vicine ai diseasegeneshanno maggiori
probabilita di essere coinvolti nella malattia stessa. La metrica (i) € un indice che mostra, in linea
teorica, la tendenza che hanno i disease genes di manifestare funzioni sovrapposte e di causare
manifestazioni fenotipiche sovrapposte. Tuttavia, questo parametro non sempre indica una reale

rilevanza biologica dell &6associazione.
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Tabella 4.4 Metriche calcolate per determinare la specificita rispetto alle due patologie (BRCA e COAD) dei subpathway

ricavati dai quattro metodi. Andando da sinistra verso destra, la tabella mostra: il numero di nodi inclusi nelle

sottostrutture; il numero di nodi st atisticamente significativi (p-value < 0.01) il numero di diseasegenes il numero di

disease genes statisticamente significativi (p-value < 0.01} numero di coppie di diseasegenesinterni ai subpathway e

raggiungibili mediante cammino diretto (parametro critico per il calcolo della metrica (ii) ); distanza media tra diseasegene

e subpathway (A); distanza media tra diseasegenesc ont enut i

confrontati con valori di riferimento calcolati direttamente in KEGG.

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

Tabella 4.5 Metriche calcolate per determinare la specificita rispetto alle due patologie (BRCA e COAD) dei subpathway

ricavati dai quattro metodi dopo la rimozione delle interazioni miRNA

-gene. Da sinistra verso destra: numero di nodi

inclusi nelle sottostrutture; il numero di nodi statisticamente significativi (p -value < 0.01); numero di diseasegenes |l

numero di disease genes statisticamente significativi (p -value < 0.01); numero di coppie di disease genes interni ai

subpathway e raggiungibili mediante cammino diretto; distanza media tra diseasegenee

sottostruttura

tra diseasegenesc ont enut i all dinterno di ogni
calcolati direttamente in KEGG.
# Nodes # Disease Genes
Dataset  Algorithm p<001 Al p<001 Al Rei‘,‘;}i‘fsble + 1
BRCA KEGG Pathways 983 6688 30 104 156 - 3
SPECHIC 247 247 15 15 2 1,83 2
SubPathway-GM 101 214 9 14 6 264 3
SubPathway-Gmir 135 682 4 8 1 2,76 2
DESubs 34 34 0 0 0 1,71 -
COAD  KEGG Pathways 995 6688 11 81 88 - 3
SPECIfIC 139 139 9 9 2 197 2
SubPathway-GM 59 173 3 8 4 219 3
SubPathway-Gmir 131 221 4 7 9 296 2
DESubs 6 6 0 0 0 24 -

subpat hway

(A);
(A) .
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Poi ch® | 0i detleeigteraziani miRNA -gene nei pathway biologici con ne provoca
cambiamenti topologici, le metriche (i) e (ii) sono state ricalcolate per SPECIfIC a seguito della
rimozione di tali interazioni dai grafi originali . Cid ha reso possibile un migliore confronto tra i
risultati restituiti dal tool SPECIfIC e quelli restituiti da Sub pathway -GM e DEsubs (Tabella 4.5, dal
momento che questi ultimi non integrano alcuna informazione sulle interazioni miRNA -gene
durante la procedura di estrazione delle sottostrutture. | risultati ottenuti hanno mo strato che
SPECIfIC individua sottostrutture significativamente piu vicine a diseasegenesrispetto agli altri
due metodi (Tabelle 4.64.7). Sebbene sisia osservato un incremento nella distanza media tra nodi
legati a malattia interni alle sottostrutture (metrica (ii)), questi valori sono comungque rimasti

inferiori rispetto a quelli osservati nei pathway di KEGG (Tabelle 4.84.9), indicando una maggiore
speci ficit”™ ultime.Asdguitodel ringomiae deiGniRNAs dalle sottostrutture, sono

stati ottenuti risultati simili a quelli ottenuti dagli altri metodi. Comunque, € bene ricordare che,
nonostante questi risultati siano utilizzati come indice della specificita dei met odi, cio potrebbe non

implicare una reale valenza biologica.

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

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

SPECIfIC  Subpathay -GM Subpathway -Gmir DESubs
SPECIfIC - 0,0062 1,68E09 3,98E05
Subpathay -GM - 2,98E06 1,01E05
Subpathway -Gmir - 0,1794

DESubs -

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

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

SPECIfIC Subpathay -GM Subpathway -Gmir DESubs
SPECIfIC - 2,26E07 8,32E12 8,41E19
Subpathay -GM - 1,03E06 2,44E13
Subpathway -Gmir - 4,08E07

DESubs -
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Tabella 4.8 p-value utilizzati per il confronto delle le quattro metodologie in termini di distanze tra  disease genese
subpathway a seguito della rimozione delle interazioni miRNA -gene dai pathway. | p-value sono stati calcolati mediante
Wilcoxon rank -sum test per i risultati ottenuti nel caso di BRCA. Non e stato possibile calcolare alcun pvalue per i

confronti con DESubs.

KEGG P. SPECIfIC Subpathay -GM Subpathway -Gmir DESubs
KEGG Pathways - 7,23E24 0,0118 5,49E24 -
SPECIfIC - 0,7974 4,56E11 -
Subpathay -GM - 6,50E06 -

Subpathway -Gmir - -
DESubs )

Tabella 4.9 p-value utilizzati per il confronto delle le quattro metodologie in termini di distanze tra  disease genes e
subpathway a seguito della rimozione delle interazioni miRNA -gene dai pathway. | p-value sono stati calcolati mediante
Wilcoxon rank -sum test per i risultati ottenuti nel caso di COAD. Non é stato possibile calcolare alcun pvalue per i

confronti con DESubs.

KEGG P. SPECIfIC Subpathay -GM Subpathway -Gmir DESubs
KEGG Pathways - 0,0155 1,74E05 6,77E23 -
SPECIfIC - 1,67E07 6,51E33 -
Subpathay -GM - 4,05E05 -
Subpathway -Gmir - -
DESubs -
I nfine, dat a | 6el evat a r i d odninfadtinpatawayd elistinti s@esst wa y s

condividono un certo numero di sottostrutture che svolgono ruoli simili o uguali  nei due pathway
[153] & e gato eseguito un enrichment delle sottostrutture estratte per COAD e BRCA con il metodo
SPECiIi fI C wutil i z diseasdbo rii c b Des@eNETider ovalutare quali patologie

condividono le stesse sottostrutture (Tabella 4.10.
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Tabella 4.10 Arricchimento (e nrichment) dei subpathway e st r at t i d a SREGi#Aper te due tipolagie tuinorali
BRCA e COAD, eseguito utilizzando i termini disponibili sul databaseDisGeNET. In tabella sono stati elencati solamente

i termini statist icamente significativi (p -value < 0.01).

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

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

simulati, elencati nel capitolo 2.

4.2.1 Trattamento con metformina

Per simulare lo scenario (i) & stato creato un nodo fittizio che connettesse il farmaco metformina ai
tre target riportati in letteratura : STK11 (sovraegolato), INS (insulina, sottoregolato) e IGF-1
(sottoregolato) [122]. Nessuna lista di geni non espressi € stata tenuta in consideazione durante la
simulazione, al fine di ottenere dei risultati quanto piu possibile generalizzabili . Al termine
del | 6 ,aRHENSIMsha restituito una sottoregolazione significativa delle vie di segnalazione
del I 6i nsmTOR fpathway adtivity sc ore = -2.2981 and-2.3491 rispettivamente ; p-value <
0.0001).Tutte le isoforme delle chinasi PI3K e AKT, come anche il metabolita PIP3, sono state
predette come sottoregolate (es. activity score =-3.3524 and-2.3567per le isoforme PIK3CA e AKT1,
rispettivamente ; p-value < 0.0001). mTOR risultavaregolato negativamente (activity score = -3.2626;
p-value < 0.0001),causando a sua volta lasovraregolazione del repressore dei fattori iniziali della
traduzione 4EBP (activity score = 3.1847; pvalue < 0.0001)e la sottoregolazione dei nodi a valle
coinvolti nella sintesi proteica (Figura 4.3). Il ciclo degli acidi tri -carbossilici & stato restituito
anch o e s saitoregaatodpathway activity score = -3.0033;p-value < 0.0001),insieme alle vie
di segnalazione MAPK e NF-kB (pathway activity score = -2.0641 and-1.7574; pvalue < 0.0001)
(Figura 4.4). E da notare che il tipo di perturbazione predetto per diversi degli enzimi e dei metaboliti
inclusi in questi pathway € in linea con quanto precedentemente riportato in letteratura [122].
Tuttavia, la sottoregolazione della via di segnalazione di p53 e la non-deregolazione di alcune
interleuchine restituite da PHENSIM erano in contrasto con i dati di letteratura [122]. Nel contesto
della presente simulazione, PHENSIM ha mostrato una sensibilita = 0.84 ed una specificita = 0
(Tabella 4.11).
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In questo pathway vengono mostrate le perturbazioni di diversi nodi facenti parte delle vie di segnalazione MAPK e NF -

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

Positivo Negativo

37 20

Predetto
positivo

CONDIZIONE
PREDETTA

Predetto
negativo

4.2.2 Trattamento di cellule del tessuto mammario con everolimus

Nel caso studio (ii) non é stato possibile simulare gli effetti di RADO01 settando una semplice
sottoregolazione di mTOR, in quanto KEGG non fa distinzione tra mTOR di mMTORC1 ed mTOR di

MTORC2. Percio, al fine di superare tale limitazione, é stato creato un nodo fittizio che connettesse

MTORC1 con i nodi adiacenti a valle, la cui attivita & notoriamente modificata a seguito

del I 6i ni bizione del suddetto macchi nar ifatacomiotthec ol a

ipotizzando una sotto regolazione di S6K, e una sovraregolazione di 4E-BP e ULK. Inoltre, durante

| danalisi si ~ tenut o c omeltessdtienamraarid, licavatadalddtabagee ni n «
GTEx, avendo | obi et t i v ecenario in <ui nhUdrnscoeviene rs@mministrato
direttamente ai tipi cellulari che compongono taletessuto . Al | a f i n e sidleialdidraspostd i s i ,

d e RNIAG che la via di segnalazione di mTOR sono state restitutite come significativamente
sottoregolate, laddove gli activity score di questi pathway risultavano essere tra i pit bassi in

assoluto (-2.9570 and-2.3177, respectively; pvalue < 0.0001) secondo le aspettative (Figura 4.5).
Infatti, alcuni fattori coinvolti nella sintesi d e RNIAGe nella sintesi proteica, come ad esempioEIF4E,
EIF4B, EIF4Ae S6,sono stati restituiti come nodi fortemente sottoregolati (activity score = -3.3524 -
4.6565, -4.6052 e -4.6565, rispettivamente; p-value < 0.0001). Inoltre, PHENSIM prediceva la
sovraregolazione d el | a vi a d(pathiay aativity $carey # 4.4966, pvalue < 0.0001)
conseguentemente al decremenb dei livelli di fosforilazione di ULK1/2 da parte di mTOR [123,124].

Tuttavia, PHENSIM non ha restituito alcun risultato circa la deregolazione di p21, ciclina D ed NF-
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kB a seguito del trattamento con RADOO1 [124].Nel contesto di questa simulazione, PHENSIM ha

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

P PATHWAYS LIST

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

ACTION

goooooogoon

Figura 4.5Predizione della perturbazione dei pathway a seguito della somministrazione di everolimus: tessuto mammario.

In figura viene riportata la lista deitop -1 0 pat hway sottoregol ati, tra ¢
segnalazione mediata da mTOR.

mTOR SIGNALING PATHWAY I

Lysosome
- + W)—W»—-
o g { :,_f? -\
e SLC3432) -mgcm
———————— #» Microtubule orgenization

LsGF [’

Insulin
signaling pathway

04150 714116
{c} Kanehisa Laboratories

———————— > Autophegy

A Cytoskeletal
w orngnization

———————— > Lipid biosyrthesis | SUrpopid
Regulat;
of sy

- — A Cap-dependent
_y translocation

Ribo:
El-—— v

T

Protein systhesis
v =

actin :ytuskehon

ui

f

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

Qui vengono mostrate nel dettagli le perturbazioni sui nodi del pathway di segnalazione di mTOR.
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Tabella 4.12 Numero assoluto di true positives, true negatives, false positives e false negatives ottenuti per la simulazione
(ii).
CONDIZIONE REALE

Positivo Negativo

4 0

Predetto
positivo

12 38

CONDIZIONE
PREDETTA

Predetto
negativo

4.2.3 Impatto dei miRNA esosomiali derivati da cellule di  LMA nelle cellule riceventi del
midollo osseo

La simulazione (iii) & stata corsa prendendo in considerazione gli 8 miRNA piu rappresentativi
isolate dagli esosomi della linea cellulare Molm -14 (linea cellulare continua umana di LMA ), ovvero
miR-1555p, -150-5p, -146a5p, -191-5p, -221-3p, -99b-5p, -1246e let-7a-5p, secondo quanto riportato
in [125]. Tali miRNA sono stati inclusi in un unico nodi fittizio appositamente creato. Ai fini della
simulazione, nessuna lista di geni non espressi € stata caricata in memoria, dal momento che il target
erano cellule immature del midollo osseo (BM). Alla fine dell a simulazione, sia la via di
differenziazione degli osteoclasti che le interazioni tra citochine erecettori delle citochine sono state
restituite come significativamente sottoregolate (pathway activity score = -2.4196 e -2.5975,
rispettivamente ; p-value < 0.0001) Figura 4.7-4.8). In particolare, alcuni geni coinvolti nella
modulazione dei processi ematopoietici, come ad esempioCXCL12 e IGF1, sono stati restituiti come
nodi sottoregulated (activity score = -5.2005e -2.8102, rispettivamente ; p-value < 0.0001) [127].
Anche il fattore di trascrizione c-MYB, coinvolto nella differenziazione e proliferazione delle HSPCs,
e stato restituito con un valore di attivita negativo (activity score = -4.1044; pvalue < 0.0001)[126]
(Figura 4.9). Tuttavia, PHENSIM non é stato in grado di predire la sovraregolazione di DKK1 [127].

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

valori di sensibilitd e specificita .

OSTEOCLAST DIFFERENTIATION |
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(c) Kanelusa Laboratories

IFHE g

| Bone martow-detfved momocyte/macrophage precursor cells

Cell proliferation

- * Cell survival

Crytoskeletal rearvangerent

PIZK-Akt 4
signaling pathoay }

L TN

STAT signalling
pathway

»o—» [E51
DRA

Ostenclast-specific genes

o LCTSK

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

la sottoregolazione di c-Myb.

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

cellulari continue umane (He La, HCT116, U20S, RKO, SW480 e CaG®) a seguito didue particolari
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trattamenti c ap ac i di indurr e, o al meno (e egdilinegcellulare , | a
avrebbe dovuto ricevere due diversi trattamenti) . Per correre ognuna di queste simulazione, é stata

caricata nel sistema la lista di geni non espressi relativa ad ognuna di queste cellule. Il primo dei due
trattamenti consisteva nel semplice KD di TPL2 (1), per cui le simulazioni sono state lanciate in

simple mode settando TPL2 comenodo sottoregolato. Il secondo trattamento, invece, consisteva in

una combinazione tra KD di TPL2 e aggiunta di TNFA alla coltura cellulare, per cui le simulazioni

sono state lanciate in advanced mode impostando la sottoregolazione di TPL2 e la sovraregolaione

di TNFAeTNF-RL

In (1) | 6 a nalPHENEIM dan e stata in grado di individuare, nelle line cellular sensibili al
trattamento (HelLa, HCT116, U2-OS), la sovraregolazione di CASP8,che invece € stato identificato

come il me c ¢ a ni s monduziones gpaptoteaanielilavoeo redemtenhedte condotto dal

gruppo di ricerca del Professore Tsichlis (articolo in revisione su PNAS). Inoltre, la sottoregolazione

di BAK e la sovraregolazione di PARP erano in contrasto con i dati ottenuti dal gruppo di rice rca.

D'altro canto, PHENSIM ha restituito | a sovraregol Bli2ed8Gle degl
XL,elasott oregol azione del |l 6i ndu tBAX hdtre,djecktd rSudtgiootpt o0 s i
stato restituito solamente per le linee cellulari sensibili al trattamento, ma non per le resistenti, ad

eccezione di CaCo2 (Figura 4.10411). Nonost ante | apparente contrasto
restituiti in que sto particolare contesto, tale predizione ha trovato riscontro nei risultati di
riferimento , mostrando anche una discreta capacita di distinguere tra linee cellulari sensibili e

resistenti a specifici trattamenti. Inoltre, PHENSIM é stato in grado di predi re un forte decremento

dei livelli di fosforilazione delle chinasi ERK, MEK, JNKep38, come anche cldRpérdatt i
tutte e sei le linee cellulari. Anche questi risultati hanno trovato positivo nei dati di riferimento .

In (2), | risultati restit uiti da PHENSIM hanno riportato solo poc hi cambiamenti rispetto al caso (1)

(Figura 4.12-4.13. In particolare, gli activity score dei nodi evidenziano un increment significativo

degli effetti causati dal KD di TPL2, confermando, per sommi capi, quanto ott enuto dal gruppo

Tsichlis. Nemmeno in questo caso s CASP&perpea lipatedllilaa | 6 at
sensibili al trattamento.

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

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

@iv).
CONDIZIONE REALE

Positivo Negativo

33 71

CONDIZIONE
PREDETTA
Predetto
positivo

Predetto
negativo
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5. Discussioni

Lappl i ¢caz iodieme tecdodoyid lgh-throughput sequencing (HTS) e high-throughput
detection (HTD) al profiling genomico, trascrittomico e proteomico ha dato il via a nuove, potenti
metodologie di indagine nel campo biomedico, fornendo i mezzi necessari per il monitoraggio di
sistemi biologici sperimentali e di pazienti. A prescindere dalla particolare tecnologia adoperata per
il profiling, il risultato finale consiste nella produzione di una notevole mole di dati grezzi,
inizialmente filtrati e trattati mediante tecniche bioinformatiche , al fine di ottenere datasets
qualitativamente e quantitativamente analizzabili . Cio permette la potenziale identificazione di
sottoinsiemi di geni, isoforme proteiche e processi molecolari coinvolti in specifiche condizioni
fisiopatologiche, principalme nt e gr azi e al rhefod mmlitici epprogriai nseiluppati
nel campo della biologia dei sistemi [3]. In tal senso, le tecniche di pathway analysis hanno visto un
impiego sempre maggiore da parte della comunita scientifica, grazie anche alla progettazione e
all di mpl ementazione di applicazioni web o standal
calcolando opportune statistiche e correndo algoritmi che seguono schemi logici ben definiti. In

particolare, i metodi di pathway analysis di terza generazione (PTB) hanno contribuito grandemente

all dincremento dell daccur at ez zlatogblegialdedle vie maldcalasi gr a
bi ol ogiche e al calcolo di fattori d fLOOnfpssenziale a | i
all o sviluppo di tal i anal i si ~dist ahaammi as uga mn

knowledgebase, dove le varie componenti del sistema cellulare vengono suddivise per tipologia
molecolare, categoria funzionale e compartimenti cellulari, 0 dove vengono descritte e definite reti
di interazioni e pathway biologici a cui i singoli geni, RNA o proteine prendono parte, in cludendo

processi fisiologici e patologici.

Nel presente elaborato sono stati presentati e descritti due metodi di pathway analysis recentemente
sviluppati dal gruppo di ricerca dell d6Universit"™
(1) SPECIFIC, metodo SPTB, e (2 PHENSIM, metodo PTB. Entrambi i metodi sono stati
implementati come app licazioni web e integrano nei loro calcoli le interazioni miRNA :mRNA e TF

A miRNA, alterando la topologia originale dei pathway di KEGG. In quanto metodo SPTB,

SPECIfIC & in grado di identificare ed estrarre sottostrutture (subpathway) potenzialmente

perturbate in specifiche tipologie tumorali. Al termine del processo computazionale, SPECIfIC

assegna un pvalue ad ogni sottostruttura, determinandone la signifi cativita statistica. Allo stato
attual e, | applicazione web di SPECI FI C consta di
cui vengono resi disponibili dati di espressione genica in diversi tipi di tumore e sui quali € possib ile

correre le analisi (Tabella 3.1). Per valutarne le potenzialita, il metodo SPECIFIC é stato confrontato
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con tre altri metodi SPTB precedentemente pubblicati. Secondo quanto suggerito in [100]il confronto

e stato operato sulla base dei valori di specificita ottenuti per i quattro metodi, ricavati calcolando
opportune metriche sui risultati res tituiti dalle analisi corse sui dati TCGA disponibili per BRCA e

COAD. Le metriche hanno mostrato che in confronto agli altri metodi adoperati, SPECIfIC riesce ad
individuare sottostrut ture significativamente piu vicine ai diseasegenes dodi nt er-dg;se (T
tuttavia, i risultati ottenuti per la metrica (ii) mostravano un incremento nella distanza media tra

disease genes interni alle sottostrutture rispetto a quanto ottenuto con gli altri tre metodi .
Comunque, i valori ottenuti per la metrica (ii) mostravano un maggiore livello di specificita se

confrontati con i risultati ottenuti sui pathway di KEGG

Tra i top- 20 pathway statisticamente significativi riportati da SPECIFIC, diversi trovano conferma

in dati di letteratura precedentemente pubblicati. Ad esempio, nel caso di BRCA, & ormai

ampi amente risaputo che | dal t er geaiicanuodi nellesvie dil i vel |
segnalazione degli estrogeni e di ERBB giocano un ruolo chiave nello sviluppo e nella progressione

dei vari sottotipi tumorali di BRCA, nonché nella resistenza ai trattamenti ormonali somministrati a

pazienti con determinate sottotipologie di tumore al seno [154]. Similmente, alcuni studi hanno

dimostrato il coinvolgimento di geni inclusi nella via di segnalazione della prolattina in certe

sottoclassi di pazienti BRCA, che inoltre sembra presentare un crosstalk con la via di segnalazione

degl i estrogeni [ 155] . La resistenza agl:. i ni bit
caratterizza anchdessa una buona parte dei pazieni
inclusi nelle vie di segnalazione delle chemochine [157], della fosfolipasi D [158], di PPAR [159], e

nei processi di adesione focale [160,161] e di attivazione delle piastrine [162] sono stati trovati
anchoessi sovrarappresentat. in questo tipo tumor
Per quando riguarda il caso di COAD, alterazioni nei livelli di espressione di geni appartenenti alle

vie di segnalazione di mTOR [163], RAS [164], fosfolipasi D [165,166], HIF1 [167,168], nonché di

geni coinvolti nei processi apoptotici [169], sono stati precedentemente confermati da vari studi
sperimentali, sebbene sia da notare che in questo caso si tratta di pathway generalmente alterate in

diversi tipi tumorali, e che percid non sono caratterizzanti per COAD. Similmente, alcuni lavori

scienitifici hanno dimostrato alteraz ioni nei livelli di espressione di geni legati al metabolismo degli

xenobiotici del pathway del citocromo p -450 [170,171].

Infine, degno di nota € il fatto che otto dei top-20 pathway ricavati per BRCA e per COAD
risultavano essere sovrapposti tra loro (Tabella 4.1), sebbene le sottostrutture estratte per i relativi

pathway si sovrapponessero solo parzialmente o non si sovrapponessero affatto (dati non riportati).
Questo dimostra come | 0estrazione di sottesiarutt L

caratterizzata da maggiore accuratezza, e dunque da maggiore potenziale applicativo in ambito
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bi omedi co, ri spetto all destrazione di pat hway,

ridondanza dei ter mini as s odctérmainti qualidarmac o deseaselgenssi
alle sottostrutture estratte rendono il tool applicabile al design di esperimenti di riposizionamento

del farmaco.

Sebbene si tratti di un metodo analitico appartenente alla classe degli approcci PTB, che duranteli
primo step computazionale sono tipicamente caratterizzati da analisi statistiche a livello di gene
basate sui LFC (sezione 1.6.3), PHENSIM si discosta dallo schema operativo tipico di questi ultimi,
non tenendo conto dei valori di LFC reali dei geni dere golati presi in considerazione. Da questo
punto di vista, PHENSIM utilizza un approccio piu simile a quello adoperato in prima fase dai
metodi ORA, che tengono conto semplicemente di DEGs statisticamente significativi, scartando tutti

gli altri (sezione 1.6.1).Ci ononostant e, PHENSIM =~ in grado di
del l e wvariazioni a valle dei geni deregol at i
del |l 6i mpatto sulle attivit”™ dei Cc o r r hedi poaténgonov i
Dunque, PHENSIM ha principalmente lo scopo di aiutare il ricercatore nel disegno di esperimenti

di laboratorio piuttosto che di analizzare dati HTS o HTD precedentemente prodotti. Tra le possibili
funzioni attuali, PHENSIM include simulaz ioni degli effetti di KD geni co, sovra- o sottoespressione
genica ed uptake del carico esosomiale o di singoli farmaci sul fenotipo cellulare, a condizione che
siano note le deregolazioni iniziali . Degno di nota e il fatto che PHENSIM permette di generare
inferenze su cellule e tessuti di Mus musculuse Rattus norvegicusltre che su quelli di Homo sapiens
Oltre alle funzioni appena elencate, il tool verra prossimamente implementato con una funzione
capace di simulare gli effetti del KO genetico sul fenotipo cellulare.

Nel caso di PHENSIM, le potenzialita del tool non sono state dimostrate mediante confronti con altri
strumenti analitici della stessa categoria, ma sono state valutate calcolando sensibilita e specificita
sulla base dei dati di riferimento fo rniti dalla letteratura. | valori di sensibilita e specificita sono stati
calcolati per i risultati restituiti dalle simulazioni (i), (ii) e (iv) (sezione 2), mostrando in generale un

di screto livello di accur at e z z aaccurbtezea del toal melcaso e

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

Dal punto di vista metodologico, & importante sottolineare che procedure computazionali discusse

nel presente elaborato mirano a superare tre limiti comunamente presentati da altri approc ci PTB

perpat hway analysis. Anzitutt o, | dannotazione dei

(interazioni TF A miRNA) e delle interazioni miRNA -mRNA permette di incrementare la

L

st

(@}

C

g
n

pro

-

C

risoluzione della r et e di interazioni i nterna ai pat hway
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del |l 6accuratezza dei risultati in output. I n
seguite da metodi precedentemente pubblicati, come ad esempio Micrographite [108] e
Subpathway-GMir [113], sebbene tali approcci non tenevano in considerazioni le relazioni esistenti
tra TFs e trascrizione dei miRNA, a differenza del metodo di pathway analysis MITHrIL [109],
sviluppato piu recentemente . Tuttavia, entrambi i metodi qui d escritti prendono in considerazione
solamente interazioni TF A mMiRNA e miRNA-mRNA validate con metodi sperimentali forti,

aggiornate rispettivamente al 2009 e 2013C i i mplica | a presenza d

5

rispettivi datasets, che introducono inevitabilmente un certo grado di inesattezza nei risultati

restituiti a valle del processo di pathway analysis. Inoltre, bisogna anche considerare il basso livello

i di

di ri soluzione e | 0 glnadierai tkhowledgebasepa aiisi PTBt taots ifannd a

ri feri ment o ppathway, idcluso KEAGs Ad eskmpio, studi basati su RNA-seq hanno
dimostrato che piu del 90% del trascrittoma umano € sottoposto a splicing alternativo, laddove
trascritti codificanti maturi (MRNA) derivanti dall o stesso trascritto primario (pre-mRNA) talvolta

svolgono funzioni completamente diverse o addirittura opposte [172]. In maniera del tutto simile,

studi basateixome &Gwhalesmci ngdé ( WES) hanno identifi

geniche potenzialmente o effettivamente coinvolte in condizioni fisiopatologiche ben determinate

[173]. Tuttavia, gli attuali knowledgebase specificano solamente quale gene é attivo in un
determinato pathway, senza distinguere tra isoforme o varianti. Similmente a quanto appena
affermato, una seconda limitazione imposta dagli attuali knowledgebase consiste nella mancata o
frammentaria cont estuali zzazione del | espressi onein
dipendenza del tipo cellulare considerato. Inoltre, una comune limitazione presentata da queste
banche dat i ermwreaisclusonead piueéni, iddipendenti tra loro, in un unico nodo, a

partecipare alla stessa reazione. Dunqueja possibilita di tener conto di liste di geni non espressi in

geni

un certo contesto cellulare permette a n ¢ h ddeasscs@r escer e | 6 acc unroatfgute alza de

fine di simulare la rete di interazioni interna a d uno specifico tipo cellulare e tissutale in maniera
guanto piu accurata possibile. Tale obiettivo viene raggiunto cambi ando la topologia del meta-
pathway, in particolare eliminan do dal grafo direzionat o i nodi corrisponden ti ai geni indicati sulla
lista ed eliminando o ridistribuendo gli archi in maniera opportuna. Infine,I6 e secuzi one
e analisi topologiche a livello di gene applicate a un unico meta-pathway a monte della procedura
analitica permette di superare, almeno in parte, il problema della inter-dipendenza dei pathway nel
contesto cellulare a motivo dei crosstalk che intercorrono tra essi, sebbene leanalisi eseguite a valle
durante il calcolo delle statistiche a livello di pathway tornino a considerare i singoli pathway come

entita tra loro indipendenti .
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Alla pari di diversi altri metodi PTB di pathway analysis, i due metodi qui presentati non tengon o

conto dei cambiamenti dinamici che avvengono internamente ad un generico sistema cellulare a

seguito di una perturbazione. Tale limitazione & stata recentemente trattata e parzialmente superata

da Vrahatis et al. [174] grazie alla possibilitd di integrare dati di espressione relativi a mRNA e

miRNA con i pathway di KEGG e con informazioni disponibili sulle  interazioni miRNA -mRNA. Nel

loro metodo, denominato CHRONOS e appartenente alla categoria dei metodi SPTB, le
sottostruttu re vengono estratte e valutate statisticamente sulla base delle transizioni temporali e

delle variazioni dei relativi livelli di espressione , fornendo cosi una misura delle proprieta

dinamiche dei pathway perturbati . Inoltre, il suddetto metodo restituisce delle metriche che
riassumono caratteristiche strutturald e funzi on:

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

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

SPECIfIC e PHENSIM.

SPECIfIC € un metodo SPTB in grado di estrarre, visualizzare e arricchire sottostrutture incluse nel
meta-pathway di KEGG, specifiche di una data tipologia tumoral e, a partire dai dati di espressione
forniti in inpQuegtad | et edber appresent aMITHmL est en
precedentemente sviluppato dallo stesso gruppo di ricerca, e per mette unodefficiel
statistica della perturbazione e della significativita delle sottostrutture estratte, incrementando

| daccuratezza dei risultati grazie alldéannotazio
interazioni MRNA -mRNA e sul l i nduzione del |l despr es#idione d
della trascrizione.

PHENSI M =~ un metodo PTB, principal maelapopggazionget t at
della perturbazione di uno o piu nodi inclusi nei pathway di KEGG su una data linea cellulare o su

una specifica tipologia tissutale. La procedura computazionale di PHENSIM si discosta
notevolmente da quella di MITHrIL , dal momento che non tiene in considerazione i fold-change dei

nodi in input e che non permette u n & a p p r geptipbnie di angi set di geni, come ad esempio quelli

che si aterrebbero da un esperimento di microarray. Il tool assegna ad ogni pathway di KEGG un

valore di significativita statistico, predicendone il tipo di deregolazione e il potenziale incremento o

decremento dei pathway e dei sengoli nodi in termini numerici. E da sottolineare che in PHENSIM

e possibile ottenere simulazioni sulla perturbazione dei pathway per tre diverse specie: Homo sapiens

Mus musculuse Rattus norvegicusLo scopo principale di questo tool & quello di formire un valido

supporto a gruppi di ricerca per il design di esperimenti di laboratorio.

Gl i sviluppi futuri includono | 6integrazione nei
dal | 6espressione di al tr e ¢ primstrituttidncRNA, manshé fei t t i r
informazioni riguardanti le reciproche interazioni dei vari elementi tenuti in cosiderazione in seno

al sistema cellulare. Al t er azi oni epigenetiche qual:i metilazio
tenere in considerazione, data la loro comporvata importanza in ambito clinico. Infine, nel caso

particolare di PHENSIM, si prevede di introdurre una funzione in grado di simulare il KO genico in

seno ad una data linea cellulare.

In termini di prospettive future, cid permetterebbe di tendere verso un ulteriore arricchimento delle
conoscenzeattuali sui processifisiopatologici e farmacologici, nonché verso la capacita di predire in

maniera sempre piu accuratai possibili esiti di un a malattia o di una terapia.
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Materiali supplementari : SPECIfIC

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

BRCA

Tabella S1 Risultati restituiti dal metodo Subpathway-GM per BRCA. In tabella sono mostrati tutti i termini KEGG

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

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

Pathway SPECIfIC ~ SubPathway - SubPathway - DEsubs
GM GMir

cell cycle Yes 7,08E11 Yes

focal adhesion Yes 2,25E10 Yes

complement and coagulation cascades 2,00E08

ppar signaling pathway Yes 2,56E06 Yes

tight junction 8,74E08

mapk signaling pathway 1,07E06 Yes

p53 signaling pathway 1,07E06

neurotrophin signaling pathway Yes 2,71E06

jak stat signaling pathway Yes 1,69E05 Yes

chemokine signaling pathway Yes 6,46E05

regulation of actin cytoskeleton Yes 7,65E05 Yes

insulin signaling pathway Yes 0,0002

t cell receptor signaling pathway Yes 0,0004

fc gamma r mediated phagocytosis Yes 0,0007

calcium signaling pathway 0,0008 Yes

notch signaling pathway 0,0016 Yes

phagosome 0,0041

glycosaminoglycan biosynthes is chondroitin 0,0072

sulfate dermatan sulfate

b cell receptor signaling pathway Yes 0,0078

gap junction Yes 0,0078 Yes

adherens junction 0,0078 Yes

apoptosis Yes 0,0096 Yes

toll like receptor signaling pathway Yes 0,0099 Yes

adipocytokine signaling pathway 0,0099 Yes

rig i like receptor signaling pathway 0,0099

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

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

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

leukocyte transendothelial migration Yes 0,0443

ecm receptor interaction 0,0450 Yes

mtor signaling pathway Yes 0,0458

progesterone mediated oocyte maturation Yes 0,0458

tgf beta signaling pathway 0,0458

glycosylphosphatidylinositol gpi anchor 0,0458

biosynthesis

vascular smooth muscle contraction Yes 0,0506

nod like receptor signaling pathway 0,0511

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

n glycan biosynthesis 0,0560 Yes

drug metabolism cytochrome p450 Yes 0,0619 Yes

long term potentiation Yes 0,0780

tyrosine metabolism 0,0780 Yes

circadian rhythm 0,0812

pathways in cancer Yes 0,0868

pyruvate metabolism 0,0887 Yes

wnt signaling pathway Yes 0,1024

aldosterone regulated sodium reabsorption Yes 0,1028

phosphatidylinositol signaling system Yes 0,1162

cell adhesion molecules cams 0,1162

erbb signaling pathway Yes 0,1454

glycolysis gluconeogenesis 0,1572 Yes

cysteine and methionine metabolism 0,1593 Yes

butanoate metabolism 0,1615 Yes

pancreatic secretion 0,1630

pyrimidine metabolism 0,1671 Yes

arginine and proline metabolism 0,1747 Yes

mucin type o glycan biosynthesis 0,1870 Yes

inositol phosphate metabolism Yes 0,2146 Yes

histidine metabolism 0,2146 Yes

vasopressin regulated water reabsorption 0,2146

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

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

isoglobo series

salivary secretion 0,2947

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

purine metabolism 0,3660 Yes
endocytosis 0,3660

pantothenate and coa biosynthesis 0,4057

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

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

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

biosynthesis

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

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

heparin

glycosphingolipid biosynthesis lacto and neolacto 0,6231 Yes

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

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

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

lysine biosynthesis 0,6936

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

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

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

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

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

olfactory transduction 1,0000

fatty acid elongation 1,0000 Yes

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

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

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

Pathway SPECIfIC  SubPathway - SubPathway - DEsubs
GM GMir

glycolysis gluconeogenesis 0
pyrimidine metabolism 0

purine metabolism 0
glycerophospholipid metabolism 0

fatty acid degradation 1,49E14
inositol phosphate metabolism Yes 1,13E13
lysine degradation 3,73E13
pyruvate metabolism 1,93E12
valine leucine and isoleucine degradation 551E12
glycerolipid metabolism 6,46E12
tyrosine metabolism 2,42E11
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n glycan biosynthesis 3,51E11
arachidonic acid metabolism 5,60E11
ether lipid metabolism 6,38E11
arginine and proline metabolism 9,10E10
amino sugar and nucleotide sugar metabolism 2,21E09
glutathione metabolism 2,41E09
sphingolipid metabolism 2,61E09
propanoate metabolism 1,15E08
glycosphingolipid  biosynthesis lacto and 1,15E08
neolacto series

galactose metabolism 1,40E08
fructose and mannose metabolism 1,40E08
phenylalanine metabolism Yes 4,24E08
cysteine and methionine metabolism 5,24E08
drug metabolism other enzymes Yes 1,01E07
alanine aspartate and glutamate metabolism 1,01E07
fatty acid elongation 1,21E07
starch and sucrose metabolism 1,37E07
butanoate metabolism 2,19E07
tryptophan metabolism 2,84E07
aminoacyl trna biosynthesis 5,87E07
metabolism of xenobiotics by cytochrome p450 Yes 1,02E06
steroid hormone biosynthesis Yes 1,03E06
drug metabolism cytochrome p450 Yes 2,04E06
citrate cycle tca cycle 2,04E06
mucin type o glycan biosynthesis 2,04E06
pentose phosphate pathway 2,82E06
linoleic acid metabolism Yes 7,36E06
glycine serine and threonine metabolism 7,49E06
histidine metabolism 2,10E05
pentose and glucuronate interconversions 0,0002
steroid biosynthesis 0,0002
terpenoid backbone biosynthesis 0,0002
one carbon pool by folate 0,0002
folate biosynthesis 0,0014
ascorbate and aldarate metabolism 0,0019
synthesis and degradation of ketone bodies 0,0019
riboflavin metabolism 0,0019
nicotinate and nicotinamide metabolism 0,0024
glycosaminoglycan degradation 0,0057
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beta alanine metabolism 0,0058
nitrogen metabolism 0,0058
selenocompound metabolism 0,0058
glycosphingolipid biosynthesis ganglio series 0,0188

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

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

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

confronto con i risultati restituiti dagli altri metodi.

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

Risultati restituiti da Subpathway

COAD

-GM, Subpathway -GM ir e DESubs nel caso di
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Tabella S4 Risultati restituiti dal metodo Subpathway-GM per COAD . In tabella sono mostrati tutti i termini KEGG

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

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

KEGG Pathway SPECIfIC  SubPathway-GM  SubPathway -GMir DEsubs
ppar signaling pathway 1,45E08

starch and sucrose metabolism 4,93E07 Yes

natural killer cell mediated cytotoxicity 3,86E06 Yes
pentose and glucuronate interconversions 3,86E06 Yes

tight junction 4,53E06

complement and coagulation cascades 0,0003

arginine and proline metabolism 0,0004 Yes

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

aldosterone regulated sodium reabsorption 0,0006

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

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

alanine aspartate and glutamate metabolism 0,0014

butanoate metabolism 0,0014

pyruvate metabolism 0,0020 Yes

oocyte meiosis 0,0026

glycosphingolipid biosynthesis lacto and 0,0026 Yes

neolacto series

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

glutathione metabolism 0,0044 Yes

cell adhesion molecules cams 0,0049

cell cycle 0,0050

amino sugar and nucleotide sugar 0,0065 Yes

metabolism

tgf beta signaling pathway 0,0065

one carbon pool by folate 0,0089 Yes

phosphatidylinositol signaling system 0,0101 Yes

galactose metabolism 0,0131 Yes

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

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

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

isoglobo series

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

valine leucine and isoleucine degradation 0,0230 Yes

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

olfactory transduction 0,0253

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

pentose phosphate pathway 0,0282 Yes

sulfur metabolism 0,0282 Yes

long term potentiation 0,0286

glycosphingolipid biosynthesis ganglio 0,0294 Yes

series

progesterone mediated oocyte maturation Yes 0,0338

pathways in cancer Yes 0,0358

porphyrin and chlorophyll metabolism 0,0437 Yes

neurotrophin signaling pathway 0,0437

arachidonic acid metabolism Yes 0,0467 Yes

glycerolipid metabolism 0,0467 Yes

cysteine and methionine metabolism 0,0471 Yes

drug metabolism cytochrome p450 Yes 0,0482

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

mtor signaling pathway Yes 0,0678

glycolysis gluconeogenesis 0,0700 Yes

nod like receptor signaling pathway 0,0700

vascular smooth muscle contraction 0,0700

phenylalanine tyrosine and tryptophan 0,0700

biosynthesis

glycine serine and threonine metabolism 0,0700 Yes

tryptophan metabolism 0,0700

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

sphingolipid metabolism 0,0831 Yes

fatty acid elongation 0,0831

synthesis and degradation of ketone bodies 0,0831

circadian rhythm 0,0831

melanogenesis Yes 0,0982 Yes
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axon guidance

0,0982

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

pyrimidine metabolism 0,1713 Yes

steroid hormone biosynthesis Yes 0,1858 Yes

salivary secretion 0,1923

phagosome 0,2123

ether lipid metabolism 0,2859 Yes

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

mucin type o glycan biosynthesis 0,3288 Yes

nicotinate and nicotinamide metabolism 0,4014

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

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

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

Pathway SPECGfIC  SubPathway - SubPathway - DEsubs
GM GMir
metabolism of xenobiotics by cytochrome p450 Yes 0
purine metabolism 0
starch and sucrose metabolism Yes 0
fatty acid degradation Yes 0
steroid hormone biosynthesis Yes 1,09e14
pyrimidine metabolism 2,4E14
pentose and glucuronate interconversions Yes 2,68E14
inositol phosphate metabolism 2,914 Yes
porphyrin and chlorophyll metabolism 2,48E13
ascorbate and aldarate metabolism 3,93E13
glutathione metabolism Yes 8,26E11
galactose metabolism 8,26E11
arachidonic acid metabolism Yes 1,18E09
aminoacy! trna biosynthesis 2,28E09
glycerolipid metabolism 2,98E09
valine leucine and isoleucine degradation 3,01E09
tyrosine metabolism Yes 1,37E08
glycerophospholipid metabolism 3,75E08
amino sugar and nucleotide sugar metabolism Yes 1,71E07
fructose and mannose metabolism 7,94E07
citrate cycle tca cycle 9,41E07
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one carbon pool by folate Yes 2,09E06
pentose phosphate pathway 2,89E06
cysteine and methionine metabolism 2,89E06
glycosphingolipid biosynthesis lacto and Yes 1,71E03
neolacto series

ether lipid metabolism 4,29E06
phenylalanine metabolism 8,71E06
mucin type o glycan biosynthesis 2,15E05
sulfur metabolism 4,04E05
arginine and proline metabolism Yes 0,0001
pyruvate metabolism Yes 0,0001
glycolysis gluconeogenesis 0,0001
sphingolipid metabolism 0,0002
glycosphingolipid biosynthesis ganglio series 0,0013
glycine serine and threonine metabolism 0,0013

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

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

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

confronto con i risultati restituiti dagli altri metodi.

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