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1. Summary 

B-cell Acute Lymphoblastic Leukemia (B-ALL) is the most common 

malignancy in children. Indeed, B-ALL accounts for 25% of pediatric cancer 

and represents the primary diagnosis of leukemia in the pediatric population 

(Stanulla and Schrappe, 2009). Despite the great efforts in identifying the 

genetic alteration that prime B-ALL phenotype and the development of 

treatments targeting those alterations, 15%-20% of patients experience an 

aggressive cancer relapse (Hunger and Mullighan, 2015). Moreover, 

patients affected by relapse are likely drug-resistant to therapy. This 

condition commonly leads to a severe prognosis with a low survival rate 

which accounts from 15% to 50%. Despite evidence that non-genetic 

mechanisms such as chromatin accessibility variation, and nucleosome 

remodelling may drive the development of drug resistance (Marine et al., 

2020) in cancer, a deeper understanding of the epigenetic mechanisms 

underlying B-ALL progression is lacking. 

cis-Regulatory Regions (cRRs) are loci of non-coding DNA that regulate the 

transcription of target genes. cRRs are identified through next generation 

sequencing approaches such as ATAC-seq.  Enhancers are the most 

common cRRs that contain numerous binding sites for sequence-specific 

transcription factors (TFs). Once TFs are recruited, enhancers accomplish 

their duty through a three-dimensional spatial rearrangement, named loop, 

that allows the physical contact with the target gene’s promoter. In this way, 

an enhancer regulates the gene expression of the target gene.   

Moreover, enhancers produce a class of non-coding RNA named enhancer 

RNA (eRNA). The eRNA perform various tasks, for example, they can 

interact with RNA polymerase II influencing its stability on the promoter. 

Furthermore, Zangh et al. revealed that the alteration in eRNAs transcription 

is cancer-specific (Zhang et al., 2019). 
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Here I present a study that aims to describe the landscape of DNA 

accessibility in a large longitudinal cohort of paediatric B-ALL and to classify 

at high resolution the cis-regulatory DNA regions sustaining B-ALL relapse. 

We profiled 32 longitudinal samples from B-ALL to create the most 

extensive map of the accessibility landscape of 32 Pediatric B-cell Acute 

Lymphoblastic Leukemia (B-ALL) to date. The integration of Next 

Generation Sequencing (NGS) techniques and computational pipelines 

allowed the identification of novel non-genetic targets of B-ALL progression. 

The large cohort of 32 patients’ samples were provided by Ospedale 

Pediatrico Bambino Gesù and include 4 B-ALL stages respectively: 8 

healthy, 11 onset, 7 remissions, and 8 relapses. The ATAC-seq sample 

preparation and analyses were accomplished in Fanciulli’s lab at National 

Cancer Institute IFO-IRE in Rome. Samples were profiled with ATAC-seq, 

a technique used to investigate chromatin accessibility by using hyperactive 

Tn5 transposase. Changes in genomic accessibility are controlled by the 

combined work of TFs, RNA polymerases, chromatin remodelers. During 

the development, chromatin remodelling establishes and maintains cell and 

tissue type, development transition and response to stimuli. For these 

reasons, alterations in chromatin accessibility have a great interest in 

cancer progression.  

The computational workflow used in this study allows the identification and 

classification of ATAC-seq profiles. Profiles visually identified as peaks, 

which represent genomic regions characterized by a high accumulation of 

reads. Each peak depicts a nucleosome accessible regions. Peak size and 

shape vary according to the clonality of the peak within the sample and the 

penetrance within the population. This work aims to classify each peak 

using 2 indexes: Sharing Index (SI) and Ranking Index (RI), as described 

by Patten and Corleone et al 2018. SI is a metric able to summarize the 

penetrance of each peak evaluating the peak’s sharing between patients at 

the same timepoint. RI is a percentile score that describes sample peaks’ 
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clonality. Our analysis revealed that highly shared peaks are generally 

clonal. Conversely, less shared peaks are subclonal. Thus, SI is a proxy of 

clonality .  This method allowed to stratify the accessibility landscape of B-

ALL samples and to prioritize the investigation towards 11k peaks that 

potentially drive B-ALL progression. Further data stratification based on 

unsupervised clustering methods allowed the detection of 6k peaks that 

arise in onset, shrink after treatment and re-expand in relapse. 

Furthermore, the integration of data stored in the public repository The 

Cancer eRNA Atlas (TCeA) (Chen and Liang, 2020) showed that 117 

selected enhancer are actively transcribed. Finally, we characterized each 

enhancer through a multi-layer analysis which includes data such as 

ENCODE (Davis et al., 2018), HeRA (Zhang et al., 2021), TARGET, and 

ChIP-ATLAS (Oki et al., 2018) to ultimately assigns function to the selected 

enhancers. Among the selected 117 enhancers, three actively regulate the 

expression of DCTD, BCL2, and MYB genes. The RNA interference 

experiment targeted the eRNA transcribed from the DCTD’s enhancer 

shown a reduction in cell proliferation around 30%. 

Taken together, our analyses revealed that regulatory regions support B-

ALL progression. Moreover, we highlight the alteration in chromatin 

accessibility during cancer progression. Thus, we detected the DCTD’s 

enhancer as a putative therapeutic target specific in onset and relapse. 

Those results shed the light on the involvement of the accessibility alteration 

in the B-ALL progression. The identification of enhancers B-ALL-specific 

could be used to identify novel prognostic and therapeutic markers. 
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1.Introduzione 

1.1 Cancer Hallmarks 

Il genoma umano contiene tutte le informazioni che consentono ad una 

cellula totipotente di potersi differenziare in ciascuno dei molteplici tipi 

cellulari necessari allo sviluppo di un organismo. La normale maturazione 

di una cellula è però costantemente minata da alterazioni nella sequenza 

dell’acido desossiribonucleico (DeoxyriboNucleic Acid, DNA) denominate 

mutazioni. Tali variazioni genetiche possono essere dovute ad eventi 

spontanei nel corso della replicazione del DNA all’interno del nucleo, oppure 

possono essere causate da stimoli chimici sia endogeni che esogeni. Le 

cellule hanno però maturato dei sistemi di riparo che, bilanciando le 

alterazioni genetiche che si manifestano, ne permettono il normale sviluppo 

(Sniegowski, 1997). Quando viene meno l’equilibrio tra mutazioni e riparo 

la cellula può andare incontro ad un destino diverso da quello per cui era 

programmata. Proprio nei cambiamenti dinamici del genoma è stata 

identificata una delle cause principali per l’insorgenza dei tumori. 

Il termine tumorigenesi si riferisce al complesso processo multistep che 

comporta l’acquisizione di un vantaggio proliferativo da parte di cellule  

pre-cancerose rispetto alle cellule normali localizzate nel medesimo 

tessuto. In ciascuno step la cellula acquisisce uno dei dieci possibili hallmak 

tumorali (Fig. 1) che, nel loro insieme, sono fondamentali sia per 

l’insorgenza che per la progressione tumorale. 

I primi sei hallmarks identificati sono stati: autosufficienza nei segnali di 

crescita, insensibilità a segnali inibitori della crescita, capacità replicativa 

priva di limiti, elevata angiogenesi, invasione dei tessuti e metastasi 

(Hanahan and Weinberg, 2000). Negli ultimi dieci anni, grazie all’aumento 

della disponibilità di dati derivanti da sequenziamenti di ultima generazione 

(Next Generation Sequencing, NGS), sono stati identificati l’instabilità 

genomica, la stimolazione infiammatoria, la deregolazione energetica e la 
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capacità di evadere il sistema immunitario come ulteriori hallmarks. I primi 

due sono definiti enabling characteristics, i restanti sono invece classificati 

come emerging hallmarks (Hanahan and Weinberg, 2011). 

 

L’instabilità genomica e la stimolazione infiammatoria fanno parte delle 

enabling characteristics dal momento che favoriscono la cellula 

all’acquisizione di altri hallmarks e la conseguente trasformazione 

cancerosa. Un esempio di instabilità genomica deriva dalle mutazioni in 

geni che codificano proteine per la detezione ed il riparo di danni al DNA. 

Infatti se questi sistemi di riparazione vengono meno può verificarsi un 

incremento del mutation rate, aumentando quindi la probabilità di incorrere 

in mutazioni in geni codificanti per oncosoppressori o oncogeni (Cheng et 

al., 2008). 

La deregolazione energetica e la capacità di evadere il sistema immunitario 

fanno invece parte degli  emerging hallmarks poiché donano un vantaggio 

alla sopravvivenza cellulare (Hanahan and Weinberg, 2011). 

Sebbene i tumori siano comunemente considerati come malattie genetiche 

lo stato cromatinico e le modifiche epigenetiche sembrano svolgere un ruolo 

fondamentale nell’insorgenza, nello sviluppo e infine nella progressione 

tumorale (Flavahan et al., 2017). Diversi esempi possono essere annoverati 

tra le alterazioni che comportano deregolazioni del panorama epigenetico 

cellulare. Per esempio le alterazioni delle metilazioni e demetilazioni a 

carico delle regioni ricche in C e G a monte dei promotori (isole CpG) 

possono indurre silenziamento o attivazione di oncogeni e oncosoppressori 

(Cheng et al., 2008). Un ulteriore esempio proviene da alterazioni delle 

modifiche post-traduzionali subite dalle code istoniche (Portela and Esteller, 

2010). 
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Fig.1:  Rappresentazione grafica dei Cancer Hallmarks. Adattata da (Hanahan and 

Weinberg, 2011) 

 

1.2 Leucemia Linfoblastica Acuta pediatrica di tipo B  

La classificazione dei tumori è compiuta tenendo in considerazione diversi 

parametri tra cui: il sito di insorgenza, il tipo cellulare coinvolto, lo stadio 

della malattia, la diagnosi, l’aggressività e la presenza o meno di metastasi. 

Più in generale si possono dividere i tumori solidi da quelli liquidi. I primi 

sono definiti come una massa di tessuto non contenente porzioni liquide 

che va incontro a una divisione sregolata; i secondi racchiudono tutti i tumori 

che affliggono le cellule del sangue. In particolare, i tumori che colpiscono 

la porzione corpuscolata del sangue prendono il nome di leucemie o linfomi, 

in base al tipo cellulare in cui avviene la trasformazione maligna. 

Nel caso della Leucemia Linfoblastica Acuta (Acute Lymphoblastic 

Leukemia, ALL) il midollo osseo produce un numero elevato di globuli 

bianchi immaturi denominati linfoblasti. Normalmente i linfoblasti 
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completerebbero il loro normale sviluppo differenziandosi in linfociti maturi, 

ma nel caso di questa patologia rimangono indifferenziati, continuano a 

replicarsi nel midollo osseo, interferendo così con la produzione delle altre 

cellule della linea ematopoietica. 

 

1.2.1 Epidemiologia 

L’ALL è caratterizzata dalla trasformazione maligna, con conseguente 

proliferazione incontrollata, delle cellule linfoidi nei primi stati del 

differenziamento nel sangue, midollo osseo e siti extra-midollari. L’ALL è la 

forma tumorale più comune in età pediatrica, da sola è infatti responsabile 

del 25% dei tumori pediatrici e circa dell’80% delle leucemie giovanili 

(Stanulla and Schrappe, 2009). Sebbene esistano due tipologie di ALL 

distinte in base al tipo cellulare, linfociti T o linfociti B, che incorre nella 

trasformazione maligna l’ALL di tipo B (B-ALL) è la forma che si manifesta 

maggiormente. Negli Stati Uniti la maggior parte dei casi di B-ALL si 

manifesta tra il primo e il quarto anno di vita con un’incidenza di 8 casi ogni 

100.000, con un’incidenza maggiore negli individui di sesso maschile 

rispetto a quelli di sesso femminile (Howlader et al., 2021). 

 

1.2.2 Midollo osseo 

Il tessuto maggiormente colpito dall’alterata proliferazione dei linfoblasti è il 

midollo osseo. Il midollo osseo (bone marrow, BM) è costituito dal tessuto 

spugnoso all’interno delle cavità ossee in cui risiedono le cellule precursori 

pluripotenti della linea ematopoietica. È, infatti, la fonte principale delle 

cellule staminali ematopoietiche che hanno la funzione di rinnovamento 

della porzione corpuscolare del sangue (Cabrita et al., 2003). 

Negli adulti il BM è localizzato nella porzione medio-diafisale delle ossa 

periferiche ed è composto da due porzioni differenti: il midollo osseo rosso 

o ematopoietico, ed il midollo osseo giallo, il cui colore è determinato dalla 

presenza di un gran numero di cellule adipose. Nelle ossa dello scheletro 
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assile (cranio, colonna vertebrale, coste e sterno) il tessuto adiposo 

coesiste con quello ematopoietico in proporzioni variabili. La variazione dei 

rapporti tra i due tessuti è guidata dalle richieste dell’organismo. Per 

esempio se è presente un’elevata richiesta di cellule ematopoietiche si 

assiste ad una diminuzione del midollo giallo in favore di quello rosso in 

modo da soddisfare tale richiesta (Gimble et al., 1996). 

Il midollo osseo rosso è composto dallo stroma, dai cordoni ematopoietici e 

dai capillari sinusoidi. La componente fondamentale dello stroma sono le 

cellule reticolari che hanno il compito di sostenere lo sviluppo cellulare 

tramite il rilascio di fattori di crescita indispensabili al differenziamento. Una 

volta maturate le cellule del sangue migrano dai vasi che irrorano il BM, 

lasciando spazio per la maturazione di ulteriori cellule staminali 

ematopoietiche (Tavassoli and Yoffey, 1984). 

Il BM, però, non è responsabile solo della produzione di nuove cellule 

ematiche, ma è anche il luogo in cui le cellule staminali mesenchimali si 

differenziano in osteoblasti, condrociti, miociti, adipociti e cellule neuronali 

(Braccini et al., 2005). 

 

1.2.3 B-Linfopoiesi 

L’attuale modello di sviluppo ematopoietico ipotizza che tutte le cellule 

mature del sangue derivano da una divisione gerarchica delle cellule 

staminali ematopoietiche (hematopoietic stem cells, HSC) (Shizuru et al., 

2005). Le HSC devono mantenere un rigido equilibrio tra il proprio 

rinnovamento e il differenziamento nelle linee progenitrici mieloidi e linfoidi 

(Singer et al., 2006). 

Nel corso del differenziamento le cellule HSC, multipotenti, perdono 

progressivamente la loro plasticità differenziandosi in cellule funzionali, 

modificando anche il programma di espressione genica della linea 

prescelta. In particolare, le cellule progenitrici linfoidi per differenziarsi in 

cellule B mature hanno bisogno dell’espressione di tre fattori trascrizionali 

(TF) fondamentali come E2A, EBF1 e Pax5, oltre al recettore per 
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l’interluchina-7. E2A e EBF1 svolgono la loro attività di TF agendo da 

pioneer factor inducendo il rimodellamento cromatinico necessario al 

differenziamento (Maier et al., 2004). Pax5 invece ha un duplice ruolo: da 

un lato promuove l’espressione di geni indispensabili per lo sviluppo dei 

linfociti B maturi, dall’altro invece reprime la trascrizione di geni che non 

permetterebbero un corretto sviluppo del linfocita (Cobaleda and 

Busslinger, 2008). 

Nel corso del differenziamento i linfociti, oltre ad un rimodellamento 

cromatinico e ad un cambiamento dell’espressione genica, acquisiscono 

una serie di mutazioni indispensabili per uno sviluppo corretto. È stato infatti 

evidenziato come nei linfociti maturi sia attivo un elevato processo 

mutazionale che agisce in ogni passo del differenziamento che permette 

alle HSP di completare il processo maturativo. Tale plasticità cellulare è 

indispensabile per permettere ai linfociti di poter riconoscere i molteplici 

antigeni che potrebbe incontrare. Sebbene l’acquisizione di mutazioni sia 

indispensabile ad un corretto funzionamento dei linfociti maturi, è stato 

evidenziato come, nei linfociti in cui avviene una trasformazione maligna, le 

alterazioni genetiche siano generate dai medesimi sistemi mutazionali 

presenti nei linfociti maturi (Machado et al., 2021). 

Durante il processo di maturazione si osserva, inoltre, il compattamento 

della cromatina, la diminuzione della visibilità dei nucleoli e la notevole 

diminuzione delle dimensioni cellulari quando il progenitore linfoide si avvia 

al differenziamento. Il primo progenitore identificabile delle cellule linfoidi è 

il linfoblasto, una cellula di dimensione cospicue, che ha la capacità di 

dividersi due o tre volte per generare i prolinfociti. Questo tipo cellulare 

seguirà ulteriori processi di maturazione per poi entrare nel torrente 

circolatorio tramite i capillari sinusoidi del midollo osseo e, infine, stanziare 

negli organi linfoidi come linfocita B maturo. 
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1.2.4 Istologia ALL 

Dall’analisi delle biopsie di BM ottenute da pazienti affetti da ALL è 

evidenziata una predominanza dei linfoblasti caratterizzati da un alto 

rapporto nucleo citoplasma, cromatina nucleare finemente dispersa e 

presenza dei nucleoli. Inoltre, si evidenzia una diffusa sostituzione degli 

elementi normali del midollo osseo con fogli uniformi di linfoblasti ovali 

aventi nuclei frastagliati (Fig. 2). 

La diagnosi è effettuata considerando la percentuale di blasti riscontrati 

nella biopsia di BM. Una percentuale prossima al 25% è clinicamente 

sufficiente per poter diagnosticare un caso di ALL. 

 

 

Fig.2: istologia del midollo osseo in pazienti di B-ALL. A. Biopsia di midollo osseo 

(100x) in cui è evidenziata una sostituzione dei normali elementi del midollo osseo 

con uno strato di linfoblasti con margini ovali e nuclei convoluti. B. Sono 

rappresentati i linfoblasti con un rapporti nucleo:citoplasma elevato, cromatina 

nucleare finemente dispersa e nucleoli prominenti. C-D. Striscio di sangue 

periferico (100x) mostra linfoblasti con rapporto nucleo:citoplasma elevato e  

pseudopodi citoplasmatici. 

Figura adattata da (Woo et al., 2014) 
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1.2.5 Alterazioni Genetiche 

Analisi genomiche hanno evidenziato che circa il 75% delle ALL giovanili 

sono affette da aberrazioni genetiche ricorrenti incluse anaeuplodia e 

riarrangiamenti cromosomali su larga scala (Woo et al., 2014). Il continuo 

flusso di dati derivanti da sequenziamenti NGS di questi anni ha permesso 

nel 2016 la ridefinizione delle classi di ALL da parte della World Health 

Organization. La nuova classificazione consiste nell’aggiunta, rispetto alla 

precedente datata 2008, di due nuove aberrazioni ricorrenti in ALL, 

passando da 8 a 10 sottoclassi di ALL (Arber et al., 2016). 

• B-ALL con t(9;22)(q34.1;q11.2);BCR-ABL1 

• B-ALL con t(v;11q23.3);KMT2A rearranged 

• B-ALL con t(12;21)(p13.2;q22.1); ETV6-RUNX1 

• B-ALL con iperdiploidia 

• B-ALL con ipodiploidia 

• B-ALL con t(5;14)(q31.1;q32.3) IL3-IGH 

• B-ALL con t(1;19)(q23;p13.3);TCF3-PBX1 

• B-ALL, not otherwise specified, NOS 

• B-ALL, BCR-ABL1–like  

• B-ALL con iAMP21  

Le sempre più raffinate analisi NGS hanno permesso di identificare, oltre 

alle macro alterazioni cromosomiche, anche quelle mutazioni 

submicroscopiche del DNA in oncosoppressori, geni coinvolti 

nell’ematopoiesi, nella regolazione del ciclo cellulare o coinvolti nella 

regolazione del ciclo cellulare, come IKZF1, CRLF2, PAX5 e FLT3 (Woo et 

al., 2014) 

Sebbene siano stati individuati numerosi target e le terapie farmacologiche 

siano largamente efficienti con una remissione completa nell’80-90% dei 

pazienti, la grande sfida è quella di identificare dei possibili target per le 

recidive. Infatti nel 15-20% dei pazienti viene riscontrata una recidiva 
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tumorale con un tasso di sopravvivenza estremamente basso (Hunger and 

Mullighan, 2015).  

Dato il fallimento delle terapie convenzionali risulta necessaria una più 

approfondita comprensione del coinvolgimento dell’epigenetica nella 

progressione tumorale, fino ad oggi ancora largamente inesplorato. 

 

1.3 Epigenomica 

Per poter essere contenuto all’interno del nucleo, con diametro di circa 6 

micrometri, i 2 metri di DNA devono essere finemente condensati. Il genoma 

eucariotico, pertanto, è organizzato in una struttura ordinata che prende il 

nome di cromatina. Le unità fondamentali della cromatina sono i 

nucleosomi, ciascuno dei quali è composto da circa 147 paia di basi (bp) di 

DNA che compie circa due giri intorno all’ottamero istonico. 

Gli ottameri istonici sono composti da un eterotetramero centrale costituito 

dagli istoni H3 e H4, fiancheggiati da due eterodimeri formati dagli istoni 

H2A e H2B. Ogni nucleosoma è separato da circa 10-60 bp di DNA 

chiamato linker. Ciascun istone possiede inoltre una coda ammino-

terminale (N-terminale) di 20-35 residui ricchi di amminoacidi basici che 

protrudono verso l’esterno della superficie del nucleosoma (Peterson and 

Laniel, 2004). 

Con il termine epigenetica si intendono tutte le informazioni nucleari 

ereditabili durante la divisione cellulare che controllano lo sviluppo, il 

differenziamento del tessuto e la responsività cellulare. Le modifiche 

epigenetiche consentono di avere tipi cellulari differenti sebbene la 

sequenza di DNA contenuta nel nucleo sia sempre la stessa, non si deve 

però fare l’errore di definire il panorama epigenetico come un qualcosa di 

immutabile. Infatti l’epigenoma di una cellula può variare per cause dovute 

all’ambiente, inoltre tali cambiamenti vengono mantenuti durante le divisioni 

cellulari e vanno a determinare dei cambiamenti nell’espressione genica 

cellulare (Feinberg, 2018). 
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Le informazioni epigenetiche agiscono in tre diverse forme, ciascuna delle 

quali interviene ad un livello di organizzazione cromatinico differente. La 

prima opera direttamente sulle basi azotate metilando le citosine nella 

sequenza del DNA. La seconda forma d’informazione epigenetica risiede 

nelle modifiche post-traduzionali delle code istoniche dei nucleosomi. Infine 

il terzo livello comprende l’organizzazione ordinata della cromatina 

facilitando le interazioni tra regioni regolatorie e promotori per guidare 

l’espressione genetica (Feinberg, 2018). 

 

1.3.1 Metilazioni del DNA 

Nei mammiferi, incluso l’uomo, l’informazione contenuta nel DNA è 

composta da due livelli: la sequenza nucleotidica e il sistema di modifiche 

chimiche delle basi azotate che guidino la cellula nella corretta 

interpretazione della sequenza. In questo scenario le metilazioni del DNA 

rappresentano un sofisticato meccanismo molecolare per l’annotazione 

dell’informazione genetica. 

La metilazione del DNA è una modifica covalente concentrata 

prevalentemente all’interno di regioni ricche in C e G (isole CpG) a monte 

dei promotori. Un gran numero di proteine con compiti differenti rientrano 

nei meccanismi di regolazione delle metilazioni. Un esempio sono le 

proteine DNMT3A e DNMT3B responsabili delle metilazioni de-novo; 

mentre le proteine TET1, TET2 e TET3 sono responsabili della rimozione 

dei gruppi metilici; infine le proteine DNMT1 e UHRF1 hanno il ruolo di 

mantenimento delle metilazioni nel corso della replicazione del materiale 

genetico (Dor and Cedar, 2018). 

Se metilate, le isole CpG a monte di promotori o enhancer, ne reprimono 

l’espressione. Tale repressione è operata da proteine in grado di 

riconoscere i gruppi metilici e di reclutare fattori deputati alla chiusura della 

cromatina, rendendo così la regione meno accessibile da parte di fattori 

trascrizionali e dell’RNA polimerasi (Domcke et al., 2015). 
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Le metilazioni delle isole CpG sono altamente dinamiche nel corso della vita 

di un individuo e della cellula. I principali fattori che causano cambiamenti 

nella metilazione delle isole CpG, e quindi dell’espressione genica, sono 

l’età (Maegawa et al., 2010), l’ambiente (Waterland and Jirtle, 2003) o 

l’insorgenza di malattie. 

Nel caso dei tumori le alterazioni epigenetiche dovute ai cambiamenti nelle 

metilazioni del DNA sono responsabili in larga parte dei cambiamenti 

dell’espressione genica (Esteller, 2011). 

 

1.3.2 Modifiche post-traduzionali delle code istoniche 

Tutte le code N-terminali degli istoni sono soggette a modifiche post-

traduzionali come: acetilazione, metilazione, fosforilazione, ubiquitinazione 

SUMOilazioni e ADP-ribosilazioni (Kouzarides, 2007). In base alle 

modifiche presenti sulle code N-terminali possiamo dividere la cromatina in 

due stati differenti: eucromatina accessibile e attivamente trascritta; 

eterocromatina meno accessibile e non trascritta. L’eucromatina è 

caratterizzata da alti livelli di acetilazione e metilazioni nelle posizioni 

H3K27, H3K26 e H3K79. Contrariamente l’eterocromatina è caratterizzata 

dalle metilazione nelle posizioni H3K9, H3K27 e H4K20 (Li et al., 2007). 

All’interno delle regioni di eucromatina è possibile identificare una stretta 

relazione tra modifiche post-traduzionali ed espressione genica. Infatti i geni 

espressi sono caratterizzati da alti livelli di H3K4me3, H3K27ac, H2BK5ac 

e H4K20me1 sulle code di istoni fiancheggianti il promotore, mentre i 

marker H3K79me1 and H4K20me1 sono caratteristici degli istoni contenenti 

il corpo del gene (Karlić et al., 2010). Anche sugli istoni fiancheggianti gli 

enhancer è possibile identificare dei pattern specifici di modifiche post-

traduzionali. Gli enhancer attivi sono infatti identificati dalla mono-

metilazione H3K4Me1 e l’acetilazione H3K27Ac (Heinz et al., 2015). 

Come già accennato il core istonico del nucleosoma può avere molteplici 

modifiche post-trascrizionali simultaneamente, questo permette alle 

modifiche covalenti di dialogare tra di loro, definendo una sorta di codice 
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istonico. Non è quindi una sola modifica delle code istoniche a determinare 

il destino di una porzione di DNA, ma la combinazione di molteplici 

modifiche concorrenti sullo stesso nucleosoma. 

Per essere più precisi non è possibile definire l’insieme delle modifiche 

istoniche come un vero e proprio codice. Questo perché in alcuni casi le 

modifiche istoniche possono essere associate a effetti diversi. Un esempio 

è quello delle metilazioni H3K9 associati frequentemente all’inibizione della 

trascrizione di un gene, ma che in determinati contesi può essere un marker 

di attivazione trascrizionale (Peterson and Laniel, 2004). 

Anche le modifiche istoniche sono soggette a plasticità e all’interno del 

nucleo di una cellula normale viene mantenuto un equilibrio tra le proteine 

eraser, che hanno il compito di rimuovere le modifiche istoniche, e le writer, 

che invece sono responsabili dell’aggiunta. Numerosi lavori hanno 

evidenziato come nell’insorgenza delle patologie questo equilibrio venga 

meno, alterando così sia la normale struttura cromatinica che il corretto 

programma di espressione genica (Zhao and Shilatifard, 2019). Molteplici 

studi si sono poi concentrati sul cambiamento delle acetilazioni e metilazioni 

a carico degli istoni nei tumori, identificandone una diminuzione. Le prime 

spesso associate ad un aumento dell’enzima HDAC responsabile delle 

deacetilazioni, le seconda causate dall’espressione aberrante di metil-

trasferasi e demetilasi con conseguente perdita o aggiunta di metilazioni in 

maniera da determinare l’attivazione o l’inibizione a seconda della posizione 

e del contesto (Portela and Esteller, 2010). 

 

1.3.3 Packaging della cromatina 

Il genoma presenta una fine organizzazione tridimensionale. Tale 

organizzazione permette di identificare tre strutture principali: 

compartimenti, domini associati topologicamente (topological associating 

domains, TAD) e isolatori. 

I compartimenti consistono nell’organizzazione su larga scala del nucleo in 

due differenti regioni genomiche, divise in compartimenti attivi e inattivi 
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(Schoenfelder and Fraser, 2019). Queste sono strutture altamente plastiche 

in grado di riorganizzarsi nel corso del differenziamento cellulare (Dixon et 

al., 2015). 

I TAD sono invece delle organizzazioni superiori composti da diverse 

megabasi di DNA che permettono di compartimentalizzare e facilitare le 

interazioni tra regioni genomiche al proprio interno (Dixon et al., 2012). Un 

modo di vedere i confini dei TAD è quello di immaginarli come degli isolatori 

che permettono di facilitare le interazioni enahncer-promotore all’interno del 

medesimo TAD, scoraggiando possibili cross-interazioni tra TAD differenti 

e regolando in questo modo l’espressione genica (Symmons et al., 2014). 

Quindi I TAD possono essere identificati come dei microambienti che 

promuovono l’interazione spaziale di regioni regolatorie con i relativi 

promotori target anche se questi si trovano a distanze considerevoli. 

Sebbene il promotore, insieme ai fattori trascrizionali e alla polimerasi, sia 

fondamentale per l’espressione genica, diverse regioni regolatorie possono 

modificare questo processo in maniera considerevole. Infatti, la regolazione 

trascrizionale di un gene può essere compiuta da fattori trascrizionali che si 

legano a distanze considerevoli dal promotore di quest’ultimo, anche ad 1 

megabase. È proprio grazie alla conformazione tridimensionale della 

cromatina che permette alle regioni regolatorie di trovarsi in prossimità del 

promotore del gene e poterne così influenzarne la trascrizione (Andersson 

and Sandelin, 2020). 

Gli enhancer insieme ai promotori sono le maggiori regioni funzionali agenti 

in cis e in grado di alterare e regolare l’espressione genica. Gli enhancer 

sono regioni genomiche legate da molteplici fattori trascrizionali e possono 

essere situate in posizioni diverse rispetto al gene target, infatti sono stati 

evidenziati enhancer che regolano geni a monte, a valle e possono trovarsi 

anche all’interno di regioni introniche del gene target o di altri geni (Plank 

and Dean, 2014). 

L’attività di un enhancer può essere dedotta a partire dalle modifiche 

istoniche che concorrono sugli istoni fiancheggianti. Per permettere lo 
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spostamento dei nuclesomi e l’apertura della cromatina, esponendo così un 

enhancer al legame dei fattori trascrizionali, è necessaria la presenza delle 

modifiche istoniche H3K4me1 e H3K27ac (Murakawa et al., 2016). 

Questa serie di modifiche istoniche permettono il rimodellamento dei 

nucleosomi interessati con l’esposizione del DNA regolatorio, ed il 

successivo legame di TFs, RNA polimerasi II (Li et al., 2016) con la 

conseguente produzione di non-coding RNA chiamati enhancer RNA 

(eRNA).  

L’integrazione dei dati di ChIP-seq del H3K27ac, ChIP-seq del H3K4me ed 

RNA sequencing (RNA-seq) hanno permesso di individuare regioni 

genomiche intergeniche di dimensione media di 20kb che evidenziano un 

elevato segnale trascrizionale. Queste regioni prendono il nome di super-

enhancer (SE) dal momento che condividono le stesse funzionalità e 

caratteristiche degli enhancer canonici (EC) ma con alcune differenze. 

Come già accennato i SE, rispetto agli EC, hanno dimensioni maggiori, 

maggiore attività trascrizionale, maggiore densità di fattori trascrizionali e, 

infine, una maggiore attivazione e regolazione dell’espressione del gene 

target (Tang et al., 2020). 

 

1.3.4 Regioni regolatorie nei tumori 

A causa della loro importanza nella regolazione dell’espressione genica nel 

corso delle diverse fasi dello sviluppo, l’attività degli enhancer è coinvolta 

nell’insorgenza e nello sviluppo dei tumori. Due evidenze fondamentali 

vengono condotte a supporto di questa tesi. La prima si basa sugli studi di 

associazione genomica su larga scala (genome wide association studies, 

GWAS) che hanno dimostrato la presenza di numerose varianti geniche 

predisponenti l’insorgenza dei tumori e che non mappano all’interno di 

regioni codificanti, ma in regioni identificate come enhancer putativi. 

Secondo, lo sviluppo di tecniche di sequenziamento high-throughput ha 

permesso l’identificazione di enhancer putativi e le loro differenti attivazioni 

tra cellule tumorali e normali (Sur and Taipale, 2016). 
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L’attività di un enhancer può essere alterata in molteplici modi, ma 

principalmente è possibile identificare due tipi di alterazioni: cis e trans. Le 

alterazioni cis possono portare a tre diverse modifiche dell’attività dell’ 

enhancer: l’aumento del suo numero di copie può comportarne un aumento 

dell’attività; riarrangiamenti strutturali possono portare al cambiamento del 

gene target; mutazioni di singolo nucleotide possono alterare siti di legame 

a fattori trascrizionali e creare degli enahncer de-novo. 

Le più comuni trans attivazioni o repressioni di un enhancer sono dovute a 

mutazioni in fattori trascrizionali e alterazioni nelle proteine coinvolte nelle 

modifiche istoniche (Sur and Taipale, 2016). 

Le alterazioni identificate negli enhancer sono generalmente paziente-

specifiche. Infatti nelle cellule tumorali diversi geni importanti per la crescita 

cellulare sono regolati da enhancer acquisiti de-novo nel corso della 

tumorigenesi, questi enhancer sono specifici per ciascun tipo tumorale, 

anche se regolano il medesimo gene (Fig. 3) (Hnisz et al., 2013). 

 

Fig. 3: Raffigurazione di come uno stesso gene, in questo caso MYC, possa essere 

regolato da enhancer o super-enhancer differenti in tumori differenti. Adattato da 

(Kaikkonen et al., 2013) 
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1.3.5 Enhancer RNA 

Solamente circa 1-2% del trascrittoma provvede alla sintesi delle proteine, 

il restante 98-99% è deputato, invece, alla produzione di tutti gli RNA non 

codificanti, di cui fanno parte gli RNA transfer, RNA ribosomiali, piccoli RNA 

nucleari, micro RNA e long-non coding RNA (Sartorelli and Lauberth, 2020). 

Studi recenti hanno però identificato una nuova tipologia di RNA prodotti 

dagli enhancer attivi. Questi RNA, della dimensione di circa 150 nucleotidi. 

prendono il nome di enhancer RNA (eRNA) e sono trascritti in maniera 

tessuto specifica. 

Ancora non è stata compiuta una caratterizzazione completa degli RNA di 

questo tipo in tessuti e linee cellulari. Infatti, la loro trascrizione può avvenire 

in maniera bidirezionale, producendo trascritti non poliadenilati, instabili e 

provi di siti di splicing, oppure unidirezionale, sintetizzando RNA stabili e 

processati sottoposti a splicing (Sartorelli and Lauberth, 2020).  

Gli eRNA ricoprono un numero elevato di compiti nella regolazione 

dell’espressione genica, nella definizione dello stato cromatinico e nella 

stabilizzazione del loop enhancer-promotore. Infatti diversi studi dimostrano 

il coinvolgimento di questi RNA nel mantenimento della cromatina in uno 

stato aperto in modo da rendere possibile il legame di fattori trascrizionali 

(Kaikkonen et al., 2013). 

Principalmente questi compiti sono svolti tramite l’interazione degli eRNA 

con specifiche proteine come l’istone acetiltransferasi CBP e la proteina 

Ying Yang 1 (YY1). In maniera simile gli eRNA sono in grado di interagire 

con l’RNA polimerasi II aumentando il legame nelle regioni codificanti 

proteine e, simultaneamente, creando le condizioni favorevoli per l’inizio 

della trascrizione. Infine, è stato dimostrato come l’interazione degli eRNA 

con le coesine e la proteina CBP sia in grado di aumentare l’attività degli 

enhnacer mediante la regolazione della formazione del loop e la 

deposizione di gruppi acetile sulle code istoniche (Sartorelli and Lauberth, 

2020). 



20 
 

Anche gli eRNA, come i relativi enhancer, mostrano una forte componente 

tumore-specifica. È infatti stata dimostrata tramite un’analisi multi-omica la 

forte espressione tumore-specifica degli eRNA, suggerendo un possibile 

utilizzo di queste molecole come possibili marker diagnostici (Zhang et al., 

2019). 

 

1.4 Cancer Evolution 

La tumorigenesi è un processo multistep in cui possono essere individuati 

meccanismi evoluzionistici e, in quanto tale, è sottoposta ad una pressione 

selettiva effettuata dall’ambiente circostante (Nowell, 1976). Il processo 

evolutivo è quindi responsabile della comparsa di un popolazione non 

omogenea di cellule all’interno della massa tumorale. Non è possibile, 

pertanto, individuare un’unica popolazione cellulare all’interno del tessuto 

tumorale, ma numerose sottopopolazioni che, nel loro insieme, definiscono 

l’eterogeneità intra-tumorale (ITH). Le differenze all’interno di queste 

popolazioni cellulari possono essere dovute a diverse alterazioni come: 

mutazioni puntiformi, variazione del numero di copie, cambiamenti 

epigenetici e trascrittomici che alterano l’espressione genica, e la risposta 

immunitaria anti-tumorale (Black and McGranahan, 2021). 

La progressione tumorale ha luogo con l’insorgenza di una prima 

alterazione cellulare che, assicurando un vantaggio selettivo rispetto alle 

altre cellule normali del tessuto, produce un’espansione clonale. Secondo 

questo modello, sebbene siano presenti differenti popolazioni cellulari 

all’interno di un tumore, per tutte le popolazioni sarà possibile individuare 

un progenitore comune (Navin et al., 2010). Bisogna tuttavia considerare 

che nel corso evolutivo si possono generare alterazioni che non sono 

necessariamente riconducibili all’attribuzione di un vantaggio selettivo, 

questo tipo di alterazioni prendono il nome di neutrali (Williams et al., 2016). 

La comprensione del processo di evoluzione cellulare è fondamentale per 

definire i principi alla base dell’insorgenza della resistenza alle terapie 

antineoplastiche. 



21 
 

Nonostante le alterazioni genetiche abbiano un ruolo fondamentale nella 

resistenza ai farmaci, non rappresentano necessariamente l’unico evento. 

Infatti è possibile riscontrate l’insorgenza di resistenza ai farmaci in un 

tumore anche senza alterazioni del panorama mutazionale, suggerendo un 

coinvolgimento di meccanismi non-genetici alla base del fenomeno (Marine 

et al., 2020). 

Diverse strategie di campionamento tumorale sono state sviluppate per 

comprende e caratterizzare l’ITH di un tumore. Questi approcci possono 

essere divisi in due metodologie di campionamento differente: 

Geographical sampling e Longitudinal sampling. Mentre la prima ha lo 

scopo di confrontare campionamenti derivanti da aree diverse appartenenti 

ad aree diverse della stessa massa tumorale, la seconda ha lo scopo di 

confrontare lo stesso sito tumorale ma in diversi timepoint della malattia, 

principalmente esordio, remissione e recidiva (Yates and Campbell, 2012). 

Come già ipotizzato da Nowell, un ruolo fondamentale nel definire quali 

sottopopolazioni hanno la capacità di propagarsi è svolto dall’ambiente in 

cui le cellule si trovano (Gatenby et al., 2007). Una prova del ruolo svolto 

dal microambiente tumorale è stato identificata primariamente 

nell’insorgenza di rami organo-specifici all’interno di alberi filogenetici in 

studi che correlano le metastasi ai tumori primari (Yachida et al., 2010) 
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2. Scopo del lavoro 

Il lavoro descritto in questa tesi ha come obiettivo l’identificazione di regioni 

regolatorie altamente coinvolte nella plasticità cellulare in pazienti affetti da 

B-ALL pediatrica e in grado di guidare l’insorgenza di recidiva tumorale e la 

resistenza ai trattamenti. A questo proposito, la nostra analisi è stata 

compiuta a partire da 32 campioni longitudinali di Assay for Transposase-

Accessible Chromatin using sequencing (ATACseq) ottenuti da pazienti in 

cura presso l’Ospedale Bambino Gesù di Roma e sequenziati presso 

l’Istituto Tumori Regina Elena nel laboratorio del Dottor Maurizio Fanciulli. 

I 32 campioni analizzati erano così suddivisi: 6 Sani, 11 Esordi, 7 

Remissioni e 8 Recidive. 

Il primo passo dell’analisi è stato quello di assegnare a ciascuna regione 

rilevata due score denominati Ranking Index (RI) e Sharing Index (SI), che 

indicano rispettivamente la clonalità del picco nel campione e la 

condivisione del picco tra tutti i campioni dello stesso stato tumorale. Una 

volta identificate le possibili regioni target, ci siamo focalizzati sui geni 

putativamente controllati da queste regioni. Successivamente gli sforzi si 

sono concentrati sulla descrizione del comportamento di queste regioni a 

più livelli e in linee cellulari differenti. Queste regioni sono state 

ulteriormente stratificate individuando quali fossero precedentemente 

individuate come enhancer. Infine, sono stati individuati enhancer coinvolti 

nella progressione tumorale e selettivamente attivi in esordi e recidive. 

Questo lavoro ha permesso l’identificazione di una pletora di regioni 

regolatorie coinvolte nella progressione tumorale, con particolare 

attenzione alla loro presenza nelle recidive, producendo finora la più grande 

mappa di alterazioni nell’accessibilità cromatinica di B-ALL. 
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3.Materiali e Metodi 

3.1 Raccolta dei dati 

I dati utilizzati in questo progetto derivano da pazienti in cura presso 

l’Ospedale Bambino Gesù di Roma e sequenziati presso l’Istituto Tumori 

Regina Elena nel laboratorio del dottor Maurizio Fanciulli. In aggiunta, profili 

di: RNA-seq phs000464 da TARGET 

(https://ocg.cancer.gov/programs/target), ChIP-seq da ChIP-ATLAS(Oki et 

al., 2018), ChIP-seq di H3K27ac ottenuti da ENCODE (Davis et al., 2018).  

 

3.2 ATACseq 

L’ Assay for Transposase-Accessible Chromatin using sequencing 

(ATACseq) (Minnoye et al., 2021) è una tecnica biotecnologica in grado di 

determinare regioni di cromatina accessibili o la posizione dei nucleosomi. 

Questo metodo consiste nella preparazione di una libreria di next-

generation sequencing (NGS) utilizzando la trasposasi Tn5 iperattiva. Le 

librerie vengono sequenziate tramite tecnologia NGS, nel nostro caso 

paired-end di dimensioni 150 bp, l’intera libreria. 

 

3.2.1 Analisi computazionale di ATACseq 

Le reads paired-end di lunghezza 150 bp ottenute dal sequenziamento con 

NextSeq 500 sono state allineate al genoma Hg19 di riferimento tramite 

l’utilizzo di Bowtie (Langmead and Salzberg, 2012) v 2.3.5.1 con i parametri 

di default. Da questo processo vengono generati i file SAM che poi sono 

stati convertiti in BAM per poi essere ordinati e indicizzati tramite il tool 

samtools v 1.7. I file BAM così ottenuti sono poi stati deduplicati, ovvero 

sono state eliminate le reads che hanno esattamente la stessa posizione di 

inizio e fine in quanto considerate artefatti di PCR, tramite Genome Analysis 

Toolkit (GATK) (McKenna et al., 2010) v 4.1.9.0 con i parametri 

‘MarkDuplicates -REMOVE_DUPLICATES true’. Infine è stata eseguita la 

https://ocg.cancer.gov/programs/target
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chiamata dei picchi tramite il tool macs2 v 2.2.6 con i parametri ‘callpeak  

--format AUTO --nomodel --shift -100 --extsize 200 -B --SPMR --call-

summits -q 0.01 -g hs’. Infine sono state eliminate le regioni considerate 

blacklisted dai file (https://www.encodeproject.org/files/ENCFF001TDO) 

con estensione summits.bed ottenuti da macs2. Le blacklisted regions sono 

siti del DNA che hanno un segnale anomalo negli esperimenti NGS 

(Amemiya et al., 2019), tramite l’utilizzo del tool bedtools (Quinlan and Hall, 

2010) v 2.29.2 con parametri ‘intersect -v’. 

 

3.3 Generazione Masterlist 

La masterlist è un file contenente la lista di tutti i picchi identificati in almeno 

un campione. Una volta identificati i picchi in ciascun campione tramite 

MACS2 sono stati concatenati i file con estensione NarrowPeak. Utilizzando 

bedtools merge con parametri standard sono stati fusi i picchi che 

mostravano una sovrapposizione spaziale. In questo modo è stato ottenuto 

un file contenente i picchi unici identificati nei campioni.  

 

3.4 Ranking Index 

Il Ranking Index (RI) è un metodo di normalizzazione quantilica usato per 

determinare la clonalità dei picchi identificati in ciascun campione. Questo 

indice permette di rappresentare la clonalità di ciascun picco all’interno del 

campione sequenziato. Tale considerazione è possibile poiché il segnale di 

un picco di ATACseq in campione è sovrapponibile alla somma delle 

intensità dei singoli picchi identificati in un ATAC single cell (Buenrostro et 

al., 2015). 

Il procedimento prevede il conteggiato per ciascun picco di ogni campione 

del numero di reads che mappano in quella regione utilizzando i file bam e 

i narrowPeak ottenuti da MACS2. Il conteggio è ottenuto tramite l’utilizzo di 

bedtools multicov con parametri standard. Infine è stato utilizzato uno script 

R per normalizzare il conteggio delle reads tramite la formula : 
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Nscore=((conteggio delle reads / dimensione del picco)*106))*103 / numero 

totale delle reads (FPKM) (Patten and Corleone et al., 2018). 

Per poi assegnare un valore da 1 (Nscore alto) a 100 (Nscore basso) tramite 

la funzione ntile del pacchetto dplyr in R. 

 

3.5 Sharing Index 

Lo Sharing Index (SI) permette di definire la condivisione di ciascun picco 

tra i pazienti in ciascuna condizione. Sono state applicate due diverse 

strategie di assegnazione dello SI. In entrambe le strategie è utilizzato il file 

masterlist precedentemente descritto. 

1. Tramite bedtools intersect con i parametri -wa -wb -loj -f 0.4 è stato 

identificato per ciascun file NarrowPeak la presenza di un 

determinato picco. Infine tramite uno script python è stato contato il 

numero di campioni che presentano il picco. In questo caso lo SI va 

da 1 a 35. 

2. Per prima cosa sono stati divisi i campioni nei rispettivi timepoint 

della malattia: sano (MUD), esordio (ES), remissione (REM), recidiva 

(REC). Lo SI è stato ottenuto usando bedtools intersect con i 

parametri ‘-wa -wb -loj -f 0.4’ utilizzando il file masterlist e i file 

NarrowPeak divisi per status. Infine, tramite uno script python è stato 

contato il numero di campioni che presentano il picco. In output sono 

stati ottenuti quattro file, uno per ciascun timepoint, contenenti tutti i 

picchi identificati in almeno un campione analizzato, ma con SI che 

va da 1 al numero di campioni in ciascun timepoint. 

 

3.5 Selezione dei picchi di interesse 

Per la selezione dei picchi coinvolti nella progressione della patologia sono 

state utilizzati tre principi diversi che coinvolgono le alterazioni dell’SI e RI. 
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3.5.1 Selezione dei picchi esordio specifici 

Per identificare i picchi presenti solo negli esordi rispetto ai campioni sani, 

primariamente sono stati selezionati tutti i picchi con SI mediano compreso 

tra 8 e 11 per gli esordi e tra 4 e 8 nei sani. L’identificazione delle threshold 

è stata compiuta tramite molteplici prove empiriche utilizzando diverse 

combinazioni. Come criterio di selezione delle soglie è stato usato il tool 

web GREAT (McLean et al., 2010) v 3.0.0, che permette di assegnare un 

significato biologico a gruppi di regioni non codificanti analizzando le 

annotazioni dei geni più vicini, con l’utilizzo dei parametri di default. Le 

soglie selezionate sono quelle più stringenti, ovvero considerano un numero 

di pazienti elevato che deve condividere lo stesso picco, che allo stesso 

tempo permettevano di ottenere annotazioni delle regioni selezionate legate 

alla ALL o a malattie leucemiche. Considerando la maggior eterogeneità 

degli esordi rispetto ai campioni sani, è stato deciso di considerare un 

intervallo più conservativo per gli esordi rispetto ai sani. Successivamente 

si sono trovati i picchi unici degli esordi tramite l’utilizzo di bedtools con 

parametri intersect -v. In questo modo sono stati selezionati 5253 picchi. 

 

3.5.2 Selezione dei picchi clonali negli esordi 

Per l’identificazione dei picchi che evidenziano un’espansione clonale tra 

ES e MUD si è valutato l’incremento del RI. A partire dai picchi scartati nel 

passaggio precedente sono stati identificati i picchi che evidenziavano un 

incremento di RI tra ES e MUD maggiore del 20% della clonalità. In questo 

modo sono stati selezionati 2469 picchi. 

 

3.5.3 Selezione dei picchi con aumento di clonalità tra remissione e 

recidiva 

Per la selezione dei picchi che evidenziano espansione clonale tra 

remissioni e recidive inizialmente sono stati selezionati i picchi comuni alle 

due condizioni tramite bedtools intersect con parametri standard. Infine è 
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stata compiuta una selezione per mantenere solo i picchi che evidenziavano 

un incremento maggiore di 10 tra la medie degli RI dei REM e la media degli 

RI delle REC. In questo modo sono stati selezionati 3382 picchi. 

 

3.6 Heatmap conta delle reads 

A partire dagli 11.000 picchi selezionati è stata prodotta un’heatmap per 

determinare la clusterizzazione dei campioni e dei picchi. La 

clusterizzazione è stata compiuta utilizzando la conta delle reads 

sequenziate per ciascuno dei picchi in ciascun campione. Per determinare 

il numero di reads per ogni campione è stato usato bedtools multicov con 

parametri standard utilizzando i file BAM e la lista degli 11.000 siti 

selezionati. Successivamente i file di output sono stati uniti in un unico 

dataframe e normalizzati tramite edgeR. Per la clusterizzazione per righe e 

colonne è stato usato il metodo “euclidean” per il calcolo delle distanze e il 

metodo “ward D2” per la formazione del dendogramma. 

 

3.7 Analisi dei motivi 

I fattori trascrizionali (TF) sono proteine in grado di legare il DNA coinvolti 

nella regolazione della trascrizione. Il legame dei TF avviene a sequenze di 

DNA specifiche che prendono il nome di motivi di legame. L’analisi dei 

motivi di legame è stata eseguita utilizzando findMotifsGenome.pl con 

parametri standard facente parte del tool HOMER (Heinz et al., 2010) v4.11 

con parametri standard.  

 

3.8 Annotazione dei picchi 

Per identificare il gene più vicino a ciascun picco e la relativa distanza in 

numero di basi è stato utilizzato annotatePeaks.pl di HOMER v4.11 con 

l’utilizzo di parametri standard. 
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3.9 Caratterizzazione degli eRNA 

3.9.1 Identificazione degli enhancer attivi 

Per identificare gli enhancer attivamente trascritti sono stati utilizzati i 

risultati derivanti dall’analisi su più livelli disponibili nel portale The Cancer 

eRNA Atlas (TCeA) (Chen and Liang, 2020). Integrando le regioni 

identificate nella linea cellulare LAL-B, nei cluster C1 e C2, ottenuti a partire 

dai dati di ATAC-seq di paziente, e nel TCeA tramite bedtools intersect con 

parametri standard sono stati identificati 117 regioni codificanti eRNA. 

3.9.2 Identificazione dei geni target degli enhancer 

Per ciascuno dei 117 enhancer identificati è stato assegnato un solo gene 

come possibile target. Per questa caratterizzazione sono state usate 

diverse metodiche: 

1. Utilizzo dei geni target per le regioni in cui era precedentemente stato 

caratterizzato in TCeA. Inizialmente è stato scaricato il file con i geni 

target identificati in TCeA. Tramite bedtools intersect con parametri 

standard sono stati identificati i geni target, quando disponibili, per i 

117 eRNA identificati. 

2. Definizione del Trascription Start Site (TSS) più vicino (Nasser et al., 

2021) tramite l’utilizzo di annotatePeaks.pl di HOMER v4.11 con 

parametri standard 

3.9.3 Identificazione degli eRNA identificati in campioni di paziente 

Per poter valutare l’espressione dei 117 eRNA identificati precedentemente 

è stato prima modificato il file GTF inserendo gli eRNA. Il GTF così prodotto 

è stato poi utilizzato per allineare i fastq dei campioni tramite STAR con 

parametri ‘-quantMode TranscriptomeSAM --outSAMtype BAM 

SortedByCoordinate’ ed infine è stata valutata l’espressione tramite RSEM. 
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3.10 Analisi dell’espressione 

I dati utilizzati derivano dal database pubblico del progetto TARGET 

(https://ocg.cancer.gov/programs/target), phs000464. I dati usati per questa 

analisi sono disponibili presso https://portal.gdc.cancer.gov/projects. I dati 

di trascrittomica in RPKM sono stati prima filtrati selezionando solo i 

campioni esordio-recidiva matched. Successivamente sono stati filtrati solo 

i geni target delle regioni genomiche facenti parte dei cluster C1-C2. 

L’heatmap è stata prodotta utilizzando lo z-score, ed il metodo Ward D2 per 

la clusterizzazione. 

 

3.11 Analisi del cistroma dei 117 enahncer 

L’analisi è stata condotta sui file BAM di linee cellulari primarie e linee 

cellulari tumorali ottenuti da ENCODE. Successivamente i file BAM così 

ottenuti sono poi stati deduplicati, tramite l’utilizzo di GATK v 4.1.9.0 come 

precedentemente descritto per l’analisi delle  

ATAC-seq (Metodi 3.2.1). Per ciascun file è stata eseguita la chiamata dei 

picchi tramite il tool macs2 v 2.2.6 con i parametri ‘callpeak --format AUTO 

--nomodel --shift -100 --extsize 200 -B --SPMR --call-summits -q 0.01 -g hs’. 

I picchi rilevati da ciascun esperimento di ChIP-seq analizzato sono poi stati 

intersecati con i 117 eRNA, precedentemente selezionati, tramite l’utilizzo 

di bedtools intersect con parametri standard. I risultati ottenuti dagli 

esperimenti di ChIP-seq del medesimo TF sono infine stati concatenati e 

poi uniti tramite bedtools merge. 

 

3.12 Identificazione degli eRNA in campioni di paziente 

Per identificare gli eRNA è stato usata la pipeline STAR-RSEM. Per prima 

cosa è stato modificato il file gtf di hg19 in modo tale da aggiungere le 

coordinate genomiche degli enhancer altrimenti assenti poiché il file GTF 

https://ocg.cancer.gov/programs/target
https://portal.gdc.cancer.gov/projects


30 
 

include solo le informazioni relative ai geni . Successivamente è stato 

prodotto il genoma di riferimento utilizzando il tool STAR v2.7.8° con i 

seguenti parametri “—runMode genomeGenerate”. L’allineamento è stato 

possibile tramite l’utilizzo di STAR con i seguenti parametri “--

readFilesCommand 'zcat' --quantMode TranscriptomeSAM --

outSAMtype BAM SortedByCoordinate”. 

Per la quantificazione è stato usato RSEM v 1.3.3. Il genoma di riferimento 

è stato prodotto utilizzando rsem-prepare-reference con parametri 

standard. La quantificazione è stata compiuta con  

rsem-calculate-expression con paramtri “--bam --paired-end” 

 

3.13 Analisi promoter-capture 

Gli esperimenti di promoter-capture permettono di identificare le interazioni 

che intercorrono tra promotori e potenziali regioni regolatorie distali. A 

differenza degli esprimenti di Hi-C, il pormoter-capture permette di diminuire 

la complessità delle librerie di Hi-C, in cui vengono indagate tutte le 

interazioni cromatiniche, tramite un preliminare l’arricchimento dei 

promotori presenti nel campione analizzato prima del sequenziamento 

(Schoenfelder et al., 2018) e permette così . 

Il sequenziamento, prodotto presso l’Istituto Tumori Regina Elena nel 

laboratorio del dottor Maurizio Fanciulli, è stato condotto su un replicato di 

LAL-B. 

I file FASTQ ottenuti sono poi stati analizzati con l’utilizzo del tool juicer 

(Durand et al., 2016) con parametri “-S postproc”. Il risultato di questa 

analisi produce un file che permette la visualizzazione delle interazioni 

rilevate. 
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3.14 Analisi statistiche 

Per le analisi statistiche sono stati utilizzati due test statistici. Il primo è il 

test di Kruskal-Wallis è un metodo non parametrico che utilizza le mediane 

di diversi gruppi e permette di verificare se tali gruppi provengono dalla 

stessa popolazione o da popolazioni con le mediane uguali. Il secondo è il 

Dunn-test è un test non parametrico post hoc, eseguito successivamente al 

test di Kruskal-Wallis, che permette compiere confronti multipli tra i vari 

gruppi presi in analisi. 
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4. Risultati 

Per poter comprendere e definire le cause alla base dell’insorgenza 

tumorale e della comparsa di recidive è necessario compiere degli studi che 

tengano in considerazione la progressione e l’evoluzione tumorale. 

L’unico modo per poter affrontare questo tipo di problematica biologica è 

tramite l’analisi di un elevato numero di campioni, possibilmente ottenuti 

dallo stesso paziente in diversi timepoint della patologia. La tecnica di 

campionamento precedentemente descritta prende il nome di 

campionamento longitudinale. Sebbene numerosi studi abbiano tentato, 

con ottimi risultati, di comprendere le alterazioni genetiche osservate nella 

B-ALL infantile, un numero esiguo di lavori ha posto l’accento sulla 

progressione tumorale dal punto di vista epigenetico. 

Nonostante siano numerose le componenti dell’epigenetica, una delle 

maggiori problematiche è l’identificazione degli enhancer. Questo è 

principalmente dovuto alla grande mole di dati da integrare per poter 

distinguere un enhancer dalle altre regioni non codificanti presenti nel 

genoma. 

L’analisi multi-step utilizzata in questo lavoro ha come obiettivo 

l’identificazione di nuovi target terapeutici della progressione della 

patologia, con principale interesse nelle regioni non codificanti coinvolte sia 

nell’esordio che nella recidiva tumorale. I dati sono stati ottenuti dai profili di 

accessibilità di pazienti di B-ALL in vari timepoint della patologia. L’analisi 

di questi profili ha consentito di identificare quale fosse la dinamica di 

apertura e chiusura della cromatina nel corso della progressione tumorale.  

La forza dello studio risiede nella larga coorte di pazienti e nell’integrazione 

di dati ottenuti da database pubblici (HeRA (Zhang et al., 2021), TCeA 

(Chen and Liang, 2020), TARGET ed ENCODE (Davis et al., 2018)) per 

descrivere ad alta precisione e risoluzoine le regioni genomiche identificate. 
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4.1 Descrizione dei dataset a disposizione 

Lo studio è stato condotto a partire dai profili di ATAC-seq di 32 campioni di 

B-ALL infantile nei diversi stadi della patologia, così divisi: 6 sani, 11 esordi, 

7 remissioni e 8 recidive. I picchi identificati mediante l’analisi delle 

ATACseq di ciascun campione mostrano una distribuzione con media e 

deviazione standard rispettivamente pari a 57.082,84 e 11.682.78 (Fig. 4). 

Solo un campione di recidiva mostra un numero di picchi estremamente 

basso, 24.162, rispetto alla media dei picchi identificati, 57082. (50-60 

milioni) 

L’estrazione dei linfociti B compiuta sui pazienti è stata ottenuta mediante 

un arricchimento delle popolazioni cellulari positive alla proteina di 

membrana CD19+, marker di membrana dei linfociti B espresso in tutti gli 

stadi dei linfociti B, comprese le plasmacellule 

 

Figura 4 : Il barplot rappresenta il numero di picchi identificato in ciascun 

campione, per tanto sull’asse delle X sono disposti i singoli campioni colorati in 

base al timepoint di appartenenza (blu:sano, verde:esordio, giallo:remissione, 

rosso:recidiva), mentre l’asse delle Y mostra il numero di picchi identificati. 
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4.2 Ranking index e Sharing index 

Una volta processati i dati grezzi delle ATACseq (Metodi 3.2.1), i risultati 

sono stati processati tramite l’assegnazione di due nuovi indici: lo Sharing 

index (SI) e il Ranking index (RI). La necessità di assegnare due nuovi indici 

a ciascun picco deriva dalla mancanza di informazioni relative alla clonalità 

e alla penetranza tramite l’utilizzo delle pipeline bioinformatiche standard e 

dall’assenza di una metodica computazione in grado di analizzare in 

maniera sistematica i profili di ATAC-seq. Inoltre, la forma e l’altezza di un 

picco sono strettamente legate alla clonalità del picco nel campione e alla 

penetranza nella popolazione (Patten and Corleone et al., 2018). 

L’assegnazione del RI a ciascun picco permette di identificare la clonalità di 

un picco all’interno di un campione ed è descritta nei Metodi. I valori che 

possono essere assegnati vanno da 1 a 100, identificando rispettivamente 

un picco estremamente clonale (1) e un picco estremamente sottoclonale 

(100). La definizione di picco clonale o sottoclonale è effettuata tramite il 

conteggio delle read derivanti da quella porzione genomica, infatti un picco 

con poche read sarà definito sottoclonale, mentre un picco con molte read 

è considerato clonale. 

Il valore di SI assegnato è invece in grado di identificare la penetranza di un 

picco nei campioni. L’assegnazione di questo indice mira ad identificare 

quanti campioni condividano il medesimo picco. Per definire la penetranza 

sono state utilizzate due metodiche differenti, entrambe descritte nei metodi 

(Metodi 3.5). 

Successivamente è stata valutata la relazione che intercorre tra SI (Fig. 5, 

asse delle X), qui calcolato come la condivisione di un picco in tutti e 32 i 

campioni analizzati, e RI (Fig. 5, asse delle Y). Questa analisi ha permesso 

di evidenziare come ci sia una stretta relazione tra penetranza e clonalità. 

Infatti, è possibile vedere come regioni ad alta clonalità (basso RI) siano 

anche quelle che mostrano un’elevata penetranza (alto SI), mentre le 

regioni sottoclonali (alto RI) siano più paziente specifiche, e questo è 

riscontrato in tutti i timepoint. Il risultato ottenuto è in linea con le aspettative, 
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dal momento che i picchi clonali si ipotizzano essere indispensabili per la 

vitalità cellulare e quindi saranno anche largamente condivisi in tutti i 

campioni. 

Questo risultato evidenzia anche come sia possibile utilizzare lo SI e il RI 

per definire la clonalità di un picco in ciascun campione, considerando che, 

con uno spettro di valori maggiore, il RI permette di discriminare in maniera 

più fine la clonalità di un picco rispetto allo SI. Quest’ultimo è in grado, 

tuttavia, di identificare rapidamente quali siano i picchi maggiormente 

condivisi in ciascun timepoint, come descritto nella seconda metodica di 

definizione dello SI. 

 

Figura 5 : Il boxplot evidenzia un andamento concorde tra SI e RI. Infatti al crescere 

dell’SI (asse delle x) diminuisce RI, ovvero aumenta la clonalità, (asse delle y). Qui 

per ogni SI sono stati raggruppati gli RI nei vari timepoint (blu:sano, 

verde:esordio, giallo:remissione, rosso:recidiva) 

 

Una volta definita la correlazione tra SI e RI è stato necessario definire la 

percentuale di picchi dei vari timepoint che confluiscono in ciascun valore 

dello SI (Fig. 6). Questo risultato ha permesso di definire chiaramente il 

maggior contributo degli esordi nelle basse penetranze. Ciò denota una 

maggiore eterogeneità degli esordi rispetto agli altri timepoint, e potrebbe 
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essere attribuito ad un processo simile all’evoluzione in atto negli esordi, 

dove le cellule tumorali attivano numerosi sistemi di adattamento al 

microambiente. 

 

Figura 6 : L’asse delle X rappresenta lo Sharing Index da 1 a 35 mentre sull’asse 

delle Y sono presenti le percentuali dei picchi. È rappresentata una grande 

omogeneità in sani, remissioni e recidive, a differenza degli esordi che mostrano 

una grande eterogeneità tra i campioni. 

 

4.3 Distribuzione nel genoma dei picchi 

Successivamente è stata valutata la distanza dei picchi dal sito di inizio della 

trascrizione (Trascription Start Site, TSS) più prossimo (Fig. 7). L’analisi 

compiuta su tutti i picchi identificati da almeno un campione in ogni status 

mira ad identificare la distanza assoluta dal TSS più vicino. Analizzando 

l’andamento è stato possibile notare come le remissioni e le recidive 

mostrino un numero di picchi costante nelle varie distanze dal TSS. Al 

contrario esordi e sani mostrano un andamento opposto al crescere della 

lontananza dal TSS. Infatti, i campioni sani mostrano un maggiore 

arricchimento in prossimità del TSS e un contributo minore a distanze 

maggiori di 100 kilobasi, contrariamente gli esordi mostrano un numero di 

picchi maggiore a distanze elevate piuttosto che in prossimità del TSS. 
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Poiché un enhancer più trovarsi ad una distanza dal TSS che va da 5 kb a 

100 kb è possibile considerare ciascun picco compreso in questi intervalli 

di distanza come un potenziale enhancer. 

Risulta quindi evidente come gli esordi mostrino un maggiore contributo, 

rispetto agli altri timepoint, in ciascun intervallo di distanza, questo potrebbe 

però essere dovuto sia alla maggiore eterogeneità sia al maggior numero 

di campioni disponibili per gli esordi. 

Risulta però inevitabile osservare come a distanze maggiori dal TSS gli 

esordi mostrino un maggior livello di picchi. Questo, unito al risultato 

ottenuto nel precedente paragrafo, potrebbe definire una maggiore 

eterogeneità degli esordi per quanto concerne le regioni con funzione 

regolatoria, quindi la plasticità cellulare. 

 

 

Figura 7 : L’asse delle X rappresentata la distanza in kilobasi dal TSS più vicino 

mentre sull’asse delle Y sono presenti le percentuali dei picchi. Gli esordi 

mostrano un maggiore numero di picchi con potenziali funzioni regolatorie, data 

la loro distanza dal TSS. 
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4.4 Identificazione delle regioni genomiche coinvolte nella 

progressione tumorale 

Oltre a descrivere clonalità e penetranza lo SI e il RI sono stati utilizzati per 

poter identificare tutti quei picchi coinvolti nella progressione tumorale.  

Tramite l’utilizzo di threshold e l’utilizzo di SI e RI si è resa possibile la 

selezione di picchi che presentano cambiamenti di clonalità e penetranza 

nei i vari timepoint (Metodi 3.5). Per l’individuazione dei picchi di interesse 

la selezione è avvenuta in base a tre principi biologici differenti. Tale 

processo di stratificazione è necessario per concentrare le analisi su un 

numero di picchi limitato rispetto alle circa 150.000 regioni identificate nella 

masterlist, composta da tutte le regioni di cromatina aperta identificate in 

almeno un campione sequenziato. Inizialmente sono stati selezionati i 

picchi che mostrano un’elevata condivisione tra gli esordi rispetto sani 

basandosi sull’SI, questo ha consentito di individuare 6.000 regioni aperte 

all’interno degli esordi e completamente chiuse nei sani, utilizzando tale 

criterio di selezione vengono anche escluse tutte le regioni del DNA aperte 

ma che mostrano elevata condivisione sia nei sani che negli esordi. 

L’esclusione di queste regioni è necessaria dal momento che se una 

regione è stata rilevata aperta in tutti i campioni sia di esordio che normali 

si ipotizza il suo coinvolgimento nelle attività necessarie alla sopravvivenza 

cellulare, quindi non direttamente legate all’esordio o alla progressione della 

patologia. Tra i picchi esclusi dalla prima selezione sono stati selezionati 

1700 picchi che mostrano una riduzione di RI tra esordio e sano, questi 

sono quindi i picchi che mostrano un incremento di clonalità nel passaggio 

tra le due condizioni. Infine, sono stati aggiunti 3300 picchi, che 

rappresentano tutti quei picchi con un incremento di clonalità tra remissioni 

ed recidive. Analizzando gli RI degli 11.000 picchi selezionati (Fig.8) tra le 

varie condizioni si evidenzia come ci sia un andamento della clonalità di 

interesse. Infatti, i picchi mostrano una bassa clonalità dei pazienti sani, per 

poi incrementare nel momento di insorgenza della malattia, per poi 
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diminuire post-trattamento e tornare a livelli dei sani nelle remissioni ed, 

infine, aumentare nuovamente quando si manifesta la recidiva. 

 

Figura 8 : Il boxplot rappresenta l’andamento della clonalità degli 11.000 picchi 

selezionati. Ciascun boxplot identifica un differente timepoint, mentre sull’asse 

delle Y è rappresentato il Ranking Index. 

 

La vicinanza della mediana tra sani, 68, e remissioni, 71, (p-value<0.02) è 

indicativa della somiglianza fenotipica tra queste due condizioni. Questo è 

vero anche per esordi e recidive anche se le mediane mostrano una minor 

somiglianza (p-value<0.00001), probabilmente dovuta al momento in cui 

vengono diagnosticate le recidive. Infatti, i pazienti, dopo una remissione, 

sono soggetti a monitoraggi che permettono la diagnosi precoce di recidiva, 

questo significa che nelle remissioni troveremo una minore clonalità rispetto 

agli esordi. 
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Per rendere più robusto questo risultato è stata compiuta un’analisi sul 

numero di reads sequenziate per ciascun picco nei diversi campioni. 

Successivamente è stata effettuata una clusterizzazione degli 11.000 pichi. 

Questa analisi ha prodotto un’heatmap con i picchi sulle righe, i pazienti 

sulle colonne e lo z-score che ne identifica l’intensità (Fig. 9). 

Di interesse è come vengono raggruppati i picchi in base al clustering non 

supervisionato applicato sia sulle righe che sulle colonne. Infatti, i pazienti 

riescono ad essere raggruppati in maniera molto netta mostrando due 

gruppi ben distinti di esordio-recidiva e sano-remissione. Il comportamento 

dei picchi non è però uniforme. Infatti, sono evidenziabili quattro differenti 

cluster di picchi identificati con C1, C2, C3 e C4. I primi due cluster mostrano 

una decisiva apertura di queste regioni genomiche nel passaggio dal 

fenotipo sano a quello malato; il cluster C3 ha invece un comportamento 

inverso, identificando regioni soggette a chiusura tra sano e malato; il C4 

che mostra, invece, un’elevata variabilità tra le quattro condizioni.  

Questo risultato mette in luce come le selezioni e le valutazioni compiute 

basandoci su SI e RI siano effettivamente rispecchiate dal numero di reads 

normalizzate identificate (Metodi 3.6) da ciascun picco a diversi timepoint. 
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Figura 9 : L’heatmap mostra i campioni sulle colonne, gli 11.000 picchi sulle righe 

e lo Z-score del numero di reads sequenziate ne definsice l’intensità. 

 

4.5 Analisi del cistroma attivo nei cluster 

I fattori trascrizionali (TF) sono delle proteine coinvolte in un elevato numero 

di compiti all’interno del nucleo, principalmente sono responsabili del 

controllo dell’espressione genica e del conseguente destino cellulare 

(Stadhouders et al., 2019). Per poter espletare la loro funzione i TF hanno 

bisogno di legarsi a determinate sequenze TF-specifiche del DNA. 

Pertanto, una volta identificate delle regioni genomiche che alterano la loro 

accessibilità durante il decorso della malattia, è indispensabile individuare 

quali TF riconoscono le sequenze di legame contenute in queste regioni. 

Tramite l’utilizzo di HOMER (Heinz et al., 2010) è stato possibile identificare 
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quali potessero essere i TF in grado di legare le regioni appartenenti a 

ciascun cluster. Principalmente si è cercato di individuare i TF con la  

maggiore affinità per le regioni dei cluster C1 e C2, rispetto a C3 e C4, 

ovvero quei TF coinvolti direttamente nella progressione della B-ALL. 

Una volta effettuata l’analisi con HOMER, è stato graficato il rapporto tra la 

percentuale delle regioni che contengono la sequenza TF-specifica e la 

percentuale delle regioni che contengono la medesima sequenza ma in un 

campione casuale di regioni genomiche (Fig. 10). 

Nel circular barplot sono stati selezionati i 10 TF che mostravano un 

rapporto maggiore nei cluster C1 e C2 rispetto ai cluster C3 e C4. Sebbene 

tutti e 10 i TF siano di notevole interesse in quanto coinvolti nella 

progressione tumorale di B-ALL (Tejedor et al., 2021), l’attenzione si è 

focalizzata su ERG ed EBF. 

La selezione è stata compiuta considerando due aspetti principali: una 

maggiore percentuale di sequenze attese e l’osservazione dei dati di 

proliferazione cellulare successiva al knockout dei fattori trascrizionali 

presenti sul portale DepMap. 

ERG è un TF facente parte della famiglia dei TF erythroblast transformation-

specific (ETS), tutti i membri sono coinvolti in: apoptosi, proliferazione 

cellulare, angiogenesi, infiammazione e sviluppo embrionale. Sebbene il 

rapporto tra segnale del promotore e segnale dell’enhancer (REP) mostri 

un incremento minore dei cluster C1, 2.66, e C2, 3.00, paragonati a C3, 

2.00, e C4, 2.25, ciò che risulta interessante è la percentuale di frammenti 

contenenti sequenze di legame attese che ha una media prossima al 16% 

nei diversi clusters. Questo sta ad indicare che le sequenze nei cluster C1 

e C2 che permettono il legame di ERG siano un numero elevato. Inoltre i 

dati di proliferazione cellulare pubblicati su DepMap successivamente al 

knockout di ERG in molteplici linee cellulari, evidenziano . 

EBF1 è parte della famiglia degli early B-cell factors (EBFs) composta da 4 

TF coinvolti nel differenziamento e maturazione di molteplici linee cellulari 

inclusi i linfoblasti progenitori dei linfociti B. Qui l’interesse è stato attratto 
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dall’elevato REP evidenziato in C1 e un rapporto nettamente più basso in 

C3, cluster contenente regioni che si chiudono nella progressione della 

patologia e aperte nei pazienti sani e nelle remissioni. Dato il ruolo svolto 

da EBF1 (dati derivanti da DepMap) mostrano una grande specificità per 

linfociti B, nelle linee ematopoietiche e linfoidi ed ALL. 

Al fine di comprendere quali delle regioni individuate nei 4 cluster siano 

legate da EBF1 e ERG sono stati disegnati esperimenti di ChIP-seq dei due 

TF, ma i risultati non sono ancora disponibili a causa della poca efficienza 

degli anticorpi fi’ora utilizzati. 

Comprendere quali regioni siano legate dai fattori trascrizionali identificati 

consentirebbe di migliorare la comprensione delle dinamiche che 

comportano le alterazioni nell’accessibilità cromatinica. Per approfondire il 

funzionamento molecolare si potrebbero condurre esperimenti di siRNA 

tramite la tecnologia dell’RNA interference per determianre se il 

silenziamento di ERG ed EBF1 produca la chiusura delle regioni facenti 

parte dei cluster C1 e C2. In questo modo si potrebbe anche definire se, per 

tali regioni, questi TF svolgano il ruolo di pioneering factor, alterando quindi 

il profilo di accessibilità. Inoltre, integrando esperimenti di Hi-C o Promoter-

Capture si potrebbe definire in maniera più chiara se il legame dei fattori 

trascrizionali possa essere coinvolto nella formazione di loop cromatinici in 

grado di regolare l’espressione genica. 
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Figura 10 : Il circular barplot mostra 10 fattori trascrizionali e per ciascuno sono 

rappresentate 4 barre. Ognuna delle barre rappresenta il rapporto tra percentuale 

delle sequenze che contengono la sequenza di binding del fattore trascrizionale 

atteso e la percentuale delle sequenze di binding osservate per ciascun cluster 

(C1, C2, C3 e C4). Tutti i fattori trascrizionali mostrati hanno un rapporto maggiore 

nei cluster C1 e C2 rispetto a C3 e C4. 

 

4.6 Identificazione degli enhancer attivamente trascritti  

Le regioni dei cluster C1C2 comprendono tutti i siti che mostrano una 

maggiore apertura nei campioni di esordio e recidiva rispetto ai campioni di 

sani e remissioni. Solo una piccola parte di questi sono già stati 

caratterizzati come enhancer veri e propri. Per definire quali sono gli 
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enhancer tra le circa 6.000 regioni dei due cluster sono stati usati i dati di 

espressione degli eRNA contenuti dal portale The Cancer eRNA Atlas 

(TCeA). Il TCeA contiene più di 300.000 canonical-enhancer e super-

enhancer annotati e quantificati in più di 20.000 campioni ottenuti da The 

Cancer Genome Atlas, Genotype-Tissue Expression Portal e Cancer Cell 

Line Encyclopedia. Per l’identificazione degli enhancer che si trovano in 

C1C2 è stato aggiunto un ulteriore parametro di stringenza. Infatti, oltre alla 

presenza in TCeA, è richiesto che il picco identifficato sia presente anche 

all’interno delle ATACseq della linea cellulare LAL-B, i cui profili contengono 

circa 150.000 picchi. Questa ulteriore condizione si è resa necessaria per 

identificare gli enhancer coinvolti nella progressione tumorale ma che 

potessero anche essere successivamente saggiati in laboratorio. Sono così 

stati identificati 117 enhancer presenti in tutti e tre i dataset presi in 

considerazione. Pertanto, ogni enhancer individuato è presente sia nei 

pazienti sia nelle LAL-B, ma è anche stato precedentemente caratterizzato 

come un enhancer in grado di produrre eRNA in TCeA. 

Le cellule LAL‐B sono cellule primarie mononucleari isolate dal midollo 

osseo di paziente affetto da BCP-ALL. Il confronto tra i picchi di ATACseq 

ottenuti dalle LAL-B e l’insieme dei picchi ottenuti dai campioni di esordio e 

recidiva conferma che questa linea cellulare è in grado di ricapitolare 

efficientemente entrambi i fenotipi, anche se c’è una maggior 

corrispondenza tra LAL-B ed esordio (Fig. 11). Il grande numero di picchi di 

esordio che non hanno nessuna sovrapposizione con gli altri stadi può 

essere giustificato dall’alta variabilità presente nei pazienti che mostrano 

spesso dei picchi paziente specifici. Inoltre, bisogna considerare che una 

linea cellulare non riesce a ricapitolare la complessità e la variabilità 

paziente specifica della patologia. 

Possedere un modello sperimentale in grado di rappresentare in maniera 

efficiente il fenotipo della malattia è una condizione indispensabile per poter 

condurre studi sulla malattia e indagare i meccanismi molecolari che ne 

sono alla base. 
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Figura 11 :. L’upsetplot è stato ottenuto analizzando le intersezioni dei picchi di 

ATAC-seq rilevati negli esordi, nelle recidive e nella linea cellulare LAL-B, in modo 

da poter identificare quale condizione (esordio o recidiva) contenesse il numero 

di siti maggiori con le LAL-B. In basso a sinistra sono rappresentate le tre 

condizioni (LAL-B, Onset e Relapse) con il numero di picchi identificati. Le barre 

sulla destra, invece, identificano il numero di picchi trovati in comune tra le 

condizioni unite dalla barra sottostante.  

 

4.7 Caratterizzazione degli eRNA in altri tessuti 

Una volta identificati i 117 enhancer putativamente coinvolti nella 

progressione della B-ALL, è stata compiuta una caratterizzazione del grado 

di acetilazione sull’istone H3 in posizione K27 (H3K27ac) di tessuti e linee 

cellulari sia sani che malati. La caratterizzazione delle H3K27ac risulta 

fondamentale dal momento che è stata identificata una correlazione tra 

livelli di acetilazione ed attività di un enhancer (Sungalee et al., 2021). 
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La prima analisi è stata compiuta sui dati di H3K27Ac di linee cellulari 

disponibili su ENCODE, per un totale di 161 linee analizzate. Il risultato 

dell’analisi è riassunto dall’heatmap (Fig. 12) in cui è mostrato il RI di 

ciascuno dei 117 enhancer nelle varie linee cellulari. Questa analisi rivela 

che la maggior parte degli enhancer osservati dell’analisi sia non attivo nella 

gran parte delle linee cellulari presenti su ENCODE. Solo un piccolo gruppo 

di regioni mostra alta clonalità in alcune linee cellulari, nessuna delle quali 

è però connessa al sistema immunitario o a tipologie di leucemia. Questo 

suggerisce che gli enhancer identificati siano per la maggior parte B-ALL 

specifici. Inoltre, i siti indagati mostrano bassi livelli di acetilazione nelle 

linee linfocitarie come i linfociti B e linfociti T, questo è una conferma delle 

osservazioni compiute sui cluster C1 e C2. Una delle limitazioni dell’analisi 

delle linee cellulari presenti su ENCODE è la assenza di linee cellulari di B-

ALL. Tuttavia, è stato comunque possibile ottenere una panoramica in 

grado di descrivere l’attivazione degli enhancer individuati in un numero 

elevato (n=161) di linee cellulari provenienti da molteplici tessuti. 

Un’ulteriore caratterizzazione è stata compiuta utilizzando i risultati 

pubblicati nel portale HeRA che contiene tutti gli eRNA attivamente trascritti 

nei tessuti contenuti all’interno di GTeX (Lonsdale et al., 2013). GTeX è un 

portale in cui sono contenuti dati di espressione genica derivanti da 54 

tessuti sani. Questo tipo di analisi è in grado di descrivere, oltre l’attivazione 

degli enhancer dedotta dai segnali di H3K27Ac, i livelli di produzione degli 

eRNA nei vari tessuti. 

L’analisi dei dati di HeRA evidenzia come le regioni appartenenti a ciascun 

cluster siano presenti anche in altri tessuti, seppur con livelli molto bassi, 

sempre prossimi allo 0 e in un numero limitato. In tutti i cluster il tessuto 

denominato Cells Leukemia mostra mediane maggiori di RPKM maggiori 

rispetto agli altri tessuti, sebbene non sia specificato che tipologie di 

leucemia siano rappresentate. Caratteristica per il cluster C2 (Fig. 12B) è la 

presenza di eRNA identificati in Whole Blood con la mediana minore alla 

maggior parte dei tessuti rappresentati. È inoltre evidente come il numero 
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di eRNA identificati nei vari tessuti sia minore per i cluster C1 e C2 (Fig. 13 

A-B) mentre il numero di eRNA identificati in ciascun tessuto aumenta per 

il cluster C3 (Fig. 13 C) e C4 (Fig. 13 D). Quest’ultimo mostra anche una 

maggiore variabilità di espressione inter-tissutale ed intra-tissutale. Questi 

risultati confermano quanto osservato precedentemente tramite ENCODE 

in quanto i livelli degli eRNA sono estremamente bassi e spesso non rilevati 

in tutti i tessuti. Il maggior risultato dell’analisi è quello di aver definito come 

varia la trascrizione dei siti di ciascun cluster nei diversi tessuti presenti su 

HeRA. 
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Figura 12 L’heatmap è il risultato dell’analisi dei segnali di acetilazione di 161 linee 

cellulari (asse delle x). Per ogni enhancer (asse delle Y) è stato valutato il Ranking 

Index assegnato a quel sito nell’analisi dei segnali di ChIPseq H3K27Ac in ognuna 

delle 161 linee cellulari ottenute da ENCODE. Gli enhancer sono stati ordinati in 

maniera decrescente in base al numero di linee cellulari in cui è stato rilevato il 

segnale in quella regione. Le linee cellulari sono state clusterizzate tramite il 

metodo Ward D2.  
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Figura 13 : Valutazione dell’espressione in RPM degli eRNA presenti nei 4 cluster 

e descritti nel database HeRA. Per ciascun cluster sono stati graficati il numero di 

eRNA identificati in ciascun tessuto e i livelli di RPKM di questi. I tessuti in ogni 

cluster (C1, C2, C3 e C4) sono ordinati con le mediane crescenti da sinistra a 

destra. I boxplot C1, C2, C3 e C4si riferiscono rispettivamente al Cluster 1, Cluster 

2, Cluster 3 e Cluster 4. I numeri sotto a ciascun boxplot rappresentano il numero 

di eRNA trovati per ogni cluster in ciascun tessuto, label sull’asse delle x. 

 

4.8 Analisi del cistroma dei 117 enhancer  

Per ottenere una completa caratterizzazione degli enhancer coinvolti nella 

progressione e per comprenderne i meccanismi molecolari di azione è 

necessario individuare i TF che si legano in questi siti. In questo caso, dato 

il numero limitato di siti da indagare, sono state utilizzate le ChIPseq 

pubblicate disponibili sul portale ChIP-Atlas (Oki et al., 2018) dei 10 fattori 

trascrizionali (AP1, ATF3, EBF1, ERG, ETS1, ETV4, FRA2, RUNX1, 

RUNX2, ELK4) (Fig. 10) coinvolti nel legame dei siti necessari per la 

progressione tumorale. ChIP-Atlas è un portale web in cui sono raccolti tutti 

i collegamenti ai dati grezzi di ChIPseq pubblicati.  

Nella selezione dei dati da utilizzare si è tenuto in considerazione: l’anno di 

pubblicazione, la qualità del sequenziamento e la tipologia di linea cellulare 

in cui è stato compiuto il sequenziamento, e sono state scelte 

preferenzialmente linee cellulari leucemiche qualora disponibili. Sono stati 

nuovamente analizzati 32 esperimenti di ChIPseq così suddivisi: 8 di AP-1, 

4 di ATF3, 2 di EBF1, 4 di ELK4, 1 di ERG, 2 di ETS1, 3 di ETV4, 2 di FRA2, 

5 di RUNX1 e 2 di RUNX2. 

Nonostante l’analisi delle ChIP-seq, ottenute come precedentemente 

descritto, consenta di identificare, per ciascuno dei 117 enhancer, il legame 

di almeno un fattore trascrizionale (Fig. 14), alcuni presentano legami di più 

fattori trascrizionali. Il TF ERG, rilevato in 77 dei 117 enhancer (n=77), 

mostra un grande coinvolgimento nel legame delle sequenze degli 

enhancer, infatti il numero di siti che lo contengono è secondo solamente a 

RUNX2 (n=96), di cui si conosce già il coinvolgimento in altri tipi di leucemia 
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e pertanto potrebbe essere aggiunto ai potenziali target coinvolti nella 

progressione e, in questo caso, nella regolazione dell’espressione dei geni 

target. Oltre al numero di regioni legate dai singoli TF è interessante notare 

come il segnale di molteplici fattori trascrizionali sia stato rilevato nella 

stessa regione genomica. La presenza di più fattori trascrizionali legati alla 

medesima regione genomica potrebbe essere ulteriormente indagata 

tramite esperimenti di ChIPseq per ciascun fattore trascrizionale per 

definirne la reale presenza nella B-ALL. Inoltre, si potrebbero condurre 

esperimenti di RNA interference per ciascuno dei fattori trascrizionali per 

determinare se uno dei 9 TF svolga il ruolo di pioneer factor, ovvero un 

fattore trascrizionale in grado di legare la cromatina condensata e 

permettere l’apertura dei  .  

L’unico fattore trascrizionale non rappresentato è ELK4 di cui non sono stati 

trovati segnali di legame all’interno delle regioni selezionate. 
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Figura 14: Sono mostrati i 117 enhancer identificati, sulle righe, e i fattori 

trascrizionali, sulle colonne La presenza della barra nera indica il rilevamento del 

segnale del fattore trascrizionale all’interno di quella regione. I fattori trascrizionali 

riportati sono 9, poiché ELK4 non ha rilevato segnali di legame con nessuno dei 

117 enhancer. 
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4.9 Identificazione dei geni target  

Una volta identificati e caratterizzati i 117 enhancer è stato fondamentale 

identificare i geni target di ciascuno di essi. Questa procedura è stata 

possibile tramite l’utilizzo di due metodiche complementari. Innanzitutto, 

sono stati assegnati i geni target testati all’interno di TCeA. Per tutti gli 

enhancer, il cui gene target non era presente in TCeA, è stata utilizzata la 

metodica del nearest gene. Questa metodica risulta tutt’ora come una delle 

più precise nell’assegnare un enhancer al proprio gene target.(Nasser et 

al., 2021). Per ogni enhancer è stato deciso di assegnare 1 solo gene alla 

luce delle più recenti pubblicazioni che identificano in una mediana di 1.5 il 

numero di geni regolati da un singolo enhancer (Boix et al., 2021). 

L’assegnazione del gene target è poi proseguita attraverso un ulteriore 

processo di validazione. Infatti, a partire dai dati di Promoter-Capture 

prodotti in laboratorio è stata compiuto un controllo sui geni assegnati a 

ciascun enhancer. 

L’unione delle varie metodiche ha consentito, infine, l’assegnazione di tutti 

i geni target ai 117 enhancer selezionati, in alcuni casi mostrando anche 

l’associazione di più enhancer allo stesso gene , per un totale di 100 geni 

assegnati ai 117 enhancer. 

 

4.10 Analisi dell’espressione dei geni target 

Una volta identificati i geni target per i 117 enhancer è stato interessante 

indagare quanto questi geni sono espressi in pazienti affetti da B-ALL 

pediatrica. I dati di RNAseq sono stati ottenuti dallo studio Therapeutically 

Applicable Research to Generate Effective Treatments (TARGET). Lo 

studio TARGET rappresenta la più ampia collezione di trascrittomi di B-ALL 

Questo dataset presenza di campioni longitudinali dello stesso paziente. 

Relativamente ai dati di RNAseq utilizzati non sono presenti campioni in 

tutte le fasi della patologia ma solo relativi ad esordio e recidiva. I dati 

analizzati riguardano l’espressione di 85 dei 100 geni target, 
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precedentemente individuati, in 96 campioni ottenuti da 48 pazienti. 

L’integrazione dei 100 geni target con dati ottenuti da TARGET non include 

geni di cui non è stata rilevata l’espressione nei dati scaricati.  

L’heatmap prodotta con i dati matched di esordi e recidive, mostra come 

non ci sia alterazione tra i due stadi. Questo risultato si aggiunge alla nostra 

precedente osservazione in cui gli enhancer non presentano alterazione 

nell’accessibilità cromatinica tra gli stadi di esordio e recidiva. Sebbene 

siano presenti delle regioni dell’heatmap con arricchimento 

significativamente più elevato, queste non mostrano consistente pattern di 

alterazione dell’espressione. Nella maggior parte dei casi i campioni che 

mostrano un gruppo di geni più espresso rispetto al resto della popolazione 

sono sequenziamenti derivanti dal medesimo paziente nei due stadi della 

patologia. Pertanto è possibile ricondurre le alterazioni a delle 

caratteristiche più paziente specifiche che dovute a cambiamenti 

dell’espressione di geni tra i due stati della patologia. Risulta comunque 

evidente come tra esordio e recidive la maggior parte dei geni non mostri 

un cambiamento netto di espressione, ma tutti si attestano intono ad uno Z-

score pari a 0. Una delle limitazioni riscontrate è l’assenza dei dati di RNA-

seq derivanti da remissioni. Osservare l’espressione anche in un campione 

fenotipicamente sano permetterebbe di dare maggiore robustezza 

all’analisi e, inoltre, conferirebbe un’indicazione ulteriore sulla regolazione 

che un enhancer svolge sul suo gene target. 
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Figura 14:. L’heatmap mostra lo Z-score dei dati di espressione ottenuti da 

TARGET riguardati 96 campioni ottenuti da 48 pazienti.  
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4.11 Identificazione degli eRNA nei pazienti 

L’osservazione dell’attivazione degli enhancer è stata compiuta, come 

precedentemente descritto integrando i profili ATAC-seq della nostra coorte 

di pazienti, i dati TCeA ed i profili di H3K27ac ottenuti da ENCODE. In 

aggiunta, abbiamo valutato la della produzione di eRNA in una selezione 

dei campioni di paziente analizzati di cui avevamo a disposizione l’RNA. 

Questo tipo di analisi è di importanza rilevante per definire effettivamente 

quali siano gli enhancer produttivi nei campioni, ma allo stesso tempo più 

complicata di una RNA-seq canonica in quanto i livelli di espressione degli 

eRNA sono sensibilmente inferiori agli mRNA prodotti dai geni. Questo tipo 

di analisi è stata eseguita su sequenziamenti RNA-seq totale di 2 pazienti 

sani, 1 paziente afferente alle remissioni e 3 campioni di esordio. I risultati 

ottenuti mostrano una sovrapposizione con le osservazioni 

precedentemente effettuate (Fig. 15). Non sono stati rilevati eRNA prodotti 

da tutti i 117 enhancer coinvolti nella progressione, probabilmente dovuta 

alle basse quantità di eRNA prodotto da queste regioni e dal rapido 

tournover degli eRNA (Larsson et al., 2019). 

Ciò che risulta evidente è la netta clusterizzazione dei campioni, infatti i 3 

esordi mostrano una grande somiglianza nell’espressione come i campioni 

normali e la remissione che ancora una volta mostrano estrema similarità. 

Analizzando i pattern di espressione degli eRNA si possono evidenziare 3 

diversi comportamenti: enhancer che mantengono livelli bassi di 

espressione in tutte le condizioni, enhancer che aumentano l’espressione 

negli esordi e infine quelli che hanno un’espressione variabile. Il fatto di non 

aver individuato enhancer che riducono i livelli di espressione negli esordi 

rispetto a normali e remissioni evidenzia il ruolo determinante della nostra 

metodica di selezione incentrata sulla caratterizzazione degli eventi di 

sviluppo della malattia.  

Si evidenzia, un campione normale che mostra un’ attivazione di un gruppo 

di enhancer non concorde agli altri campioni fenotipicamente sani. Sebbene 
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non si sia certi del motivo, potrebbe essere dovuto ad una differente malattia 

che affligge il paziente, che risulta però negativo alla diagnosi di B-ALL.  
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Figura 15: In 2 campioni normali, 1 remissione e 3 esordi è stato analizzato l’mRNA 

totale. L’heatmap mostra i risultati dell’RNA-seq totale condotto su 2 campioni 

normlai, 1 remissione e 3 esordi. I valori di espressione sono relativi allo Z-score 

dei TMM degli enahncer identificati. Non è stata identificata l’espressione di tutti 

per tutti i 117 enhancer, per questo è rappresentato un numero minore di righe. Il 

nome di ciascuna riga identifica l’enhancer in base al gene target.  

 

 

4.12 Identificazione di potenziali target della patologia 

Il passaggio finale di questo studio è stato volto ad identificare regioni 

regolatorie come possibili target terapeutici della patologia. 

L’identificazione dei potenziali target di progressione di B-ALL è stata 

compiuta integrando i dati finora analizzati e considerando quali enahncer 

target mostrassero un maggiore interesse nei dati dei pazienti, nei database 

pubblici e infine nella linea cellulare di LAL-B, che rappresentano il modello 

sperimentale prescelto per valutare l’inibizione del target individuato. I dati 

utilizzati per l’identificazione dei potenziali target terapeutici sono stati stati 

ottenuti darepository pubbliche come: TARGET, HeRA, DepMap ed 

ENCODE, oltre quelli prodotti in laboratorio di RNAseq, ATACseq, ChiPseq 

pubblicate e Hi-C promoter-capture. Quest’analisi integrata ha permesso di 

identificare gli enhancer di: DCTD, MYB e BCL2 come potenziali target della 

progressione della patologia. 

 

4.12.1 DCTD 

La proteina codificata dal gene DCTD è un enzima responsabile della  

catalisi della deaminazione da dCMP a dUMP, quest’ultimo substrato per 

l’enzima timidilato sintasi, coinvolto nella reazione di sintesi del dTMP.  

L’analisi del portale DepMap (Meyers et al., 2017) evidenzia univocamente 

una specificità dell’inibizione della vitalità cellulare in linee di ALL se si 

effettua un knockout del gene DCTD tramite la tecnologia CRISPR-Cas 
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(Fig. 16). Questo importante dato ha pertanto indirizzato la scelta di DCTD 

come potenziale target terapeutico. 

 

 

Figura 16: Immagine dal portale DepMap in cui è rappresentata la sensibilità delle 

linee cellulari di ALL al knockout di DCTD. 

 

L’obiettivo non è stato tuttavia identificare un gene target ma l’enhancer 

coinvolto nella regolazione della sua espressione. Per questo motivo è stato 

affiancato all’identificazione del gene target la conferma di formazione del 

loop tra la regione identificata e il promotore di DCTD tramite l’analisi dei 

dati di Hi-C promoter-capture (Metodi 3.13) ottenuti dal sequenziamento di 

un replicato della linea cellulare LAL-B., identificando un contatto diretto tra 

le due regioni (Fig. 17). 

Inoltre, come è possibile osservare dall’analisi del cistroma dei 117 

enhancer condotta nel paragrafo 4.7 (Fig. 14), la regione identificata come 

enhancer di DCTD, con coordinate chr4: 183730445-183730610, contiene 

sequenze di binding di RUNX2, ERG, AP-1 e RUNX2 identificati in linee 

leucemiche (Capitolo 4.7), sottolineando l’attivazione di questa regione 

anche in altri tipi cellulari oltre che in B-ALL. 
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Un’ulteriore prova del coinvolgimento dell’enahncer di DCTD nella 

progressione della patologia proviene dal boxplot del rapporto tra segnale 

ottenuto dall’enhancer e quello del promotore di DCTD (Fig. 18). 

Il rapporto tra segnale del promotore e segnale dell’enhancer può essere 

considerato come un rapporto tra una costante e una variabile. Infatti, il 

DCTD è un gene housekeeping, pertanto presente in tutte le cellule, anche 

quelle sane. È però possibile identificare una netta diminuzione del rapporto 

negli esordi e nelle recidive, mostrando una maggiore apertura 

dell’enhancer in queste due condizioni. Tale risultato mette in evidenza 

come l’enhancer di DCTD sia un fattore importante sia nell’insorgenza che 

nella progressione tumorale, candidando la regione cis-regolatoria come 

possibile target cellulare. Inoltre, dal momento che l’enhancer mostra una 

maggiore apertura solo in esordi e recidive può essere considerato un target 

specifico per le cellule cancerose. 

 

 

 

Figura 17. L’immagine mostra il risutalto dell’analisi del promotore-capture della 

regione chr4:183,705,346-183,841,329. Il loop, arco nero, mostra l’interazione della 

regione di sinistra, enhancer di DCTD, con il promotore del gene DCTD. Sono 

inoltre mostrati 3 profili ATAC-seq di pazienti a cui è stato diagnosticata B-ALL. 

Le analisi di promoter-capture sono state eseguite sulla linea cellulare LAL-B.  
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Figura 18: Il boxplot mostra, per ogni status, il rapporto tra il segnale del 

promotore e il segnale dell’enhancer ottenuti dalle analisi delle ATAC-seq dei 

pazienti, ogni punto raprresenta un paziente.   

 

4.12.2 BCL2 

La selezione per BCL2 è avvenuta principalmente considerando lo stretto 

legame tra questo gene e i tumori ematologici come la leucemie mieloide 

acuta e il mieloma multiplo.  

Il gene BCL2 codifica per una proteina della membrana esterna 

mitocondriale che ha il compito di bloccare la morte cellulare per apoptosi, 

questo è uno dei motivi per cui la proteina risulta overespressa in un grande 

numero di tumori. Sebbene sia ben noto il ruolo svolto dalla proteina, 

l’identificazione degli enhancer in grado di regolarne l’espressione ancora è 

incompleta. La regione identificata nel lavoro, con coordinate chr18: 

60805817-60806103, presenta molteplici informazioni che suggeriscono un 

suo diretto coinvolgimento nella regolazione dei livelli di BCL2 all’interno 

della cellula. In primo luogo, come mostrato precedentemente (Fig. 15), 

anche per questa regione è stata individuala la produzione di eRNA nei 

campioni ottenuti da paziente, con un incremento negli esordi rispetto a sani 
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e recidive. Inoltre in un campione sano e uno di remissione non è stato 

possibile individuare neanche un livello basale di espressione. Inoltre le 

analisi di Promoter-Capture evidenziano una connessione tra la regione 

identificata nelle ATACseq di pazienti e il promotore di BCL2 (Fig. 19). 

Una volta saggiato il contatto tra il sito identificato ed il promotore di BCL2 

le analisi si sono concentrate sull’andamento dell’apertura durante il 

decorso della patologia. Tramite l’utilizzo del RI è stato valutato l’andamento 

della clonalità che segue l’andamento desiderato, ovvero è possibile 

individuare un incremento della clonalità nei campioni di esordio e recidiva, 

mentre nei normali e nelle remissioni la clonalità è più bassa. Un’ulteriore 

valutazione si potrebbe compiere sul numero di normali e remissioni che 

presentano il picco aperto, infatti nei normali è stato osservato solo in 4 

campioni su 6 mentre nelle remissioni in 6 su 7, questo incremento potrebbe 

suggerire, in un numero ristretto di paziente, l’apertura del sito a livelli di  

clonalità alti e poi mantenuto durante la remissione (Fig. 20). 

 

A differenza di DCTD l’andamento del rapporto tra segnale dell’enhancer e 

del promotore è in costante diminuzione, suggerendo una continua apertura 

 

Figura 20: Sono graficati i Ranking Index assegnati a ciascun paziente per 

l’enhancer di BCL2 diviso per status della patologia. 
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dell’enhancer durante la progressione tumorale (Fig.20 A). Analizzando 

però i segnali del promotore e dell’enhancer nei diversi stadi (Fig. 20 B) è 

possibile osservare come ci sia un aumento del segnale dell’enhancer negli 

esordi rispetto ai campioni sani, mentre il promotore rimane pressoché 

costante, come ipotizzato già per DCTD. È particolare invece il 

comportamento che ha il segnale del promotore nelle remissioni e infine 

nelle recidive. Infatti l’enhancer rimane costate, ma questa volta è il segnale 

del promotore che diminuisce. Questo potrebbe suggerire il coinvolgimento 

di nuove regioni che hanno effetto contrario rispetto all’enhancer 

individuato, che comunque mostra un notevole coinvolgimento nell’esordio 

della patologia. 
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Figura 20: 20A per ogni status è rapresentato il rapporto tra segnale del promotore 

e segnale dell’enhancer di BCL2 ottenuti dalle analisi delle ATAC-seq dei pazienti, 

ogni punto raprresenta un paziente per ogni paziente. 20B sono rappresentati per 

ciascuno status i segnali separati di promotore ed enhancer. 
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4.12.3 MYB 

Il gene MYB codifica per una proteina in grado di legare il DNA con funzioni 

di fattore trascrizionale, ha un ruolo principale nella regolazione 

dell’ematopoiesi. Dato il largo coinvolgimento di MYB nell’insorgenza e 

progressione dei tumori ematologici, l’identificazione di un enhancer in 

grado di regolare la sua espressione potrebbe migliorare le terapie 

farmacologiche. L’enhancer identificato, con coordinate chr18-:60805817- 

60806103, fa parte dei cluster che mostrano una modulazione positiva 

dell’apertura durante l’insorgenza e la recidiva. L’individuazione 

dell’enhancer di MYB come possibile target prende sempre in 

considerazione i risultati ottenuti dalle molteplici analisi. Infatti l’analisi del 

H3K27Ac di ENCODE (Fig. 12) mostra come l’enhancer non sia attivo in 

molte linee cellulari tumorali, questo potrebbe però essere dovuto alla non 

espressione di questo specifico enhancer in tutti i tessuti maligni ed 

identificandolo come specifico per la B-ALL. A questa osservazione si 

aggiunge anche la presenza di un loop evidente tra la regione individuata 

ed il promotore di MYB. Anche se i risultati di  

Promoter-Capture sembrerebbero non confermare l’assegnazione del gene 

target secondo la strategia del gene più vicino, possiamo ipotizzare che in 

questa regione ci sia un rimodellamento cromatinico che porta 

all’avvicinamento degli enahncer ai promotore di H1SBL e MYB. Pertanto è 

possibile evidenziare come tutta la regione possa essere determinante nella 

determinazione della struttura tridimensionale dell’intero tratto genomico. 

Inoltre anche per l’enhancer di MYB è evidenziata una maggiore produzione 

di eRNA negli esordi rispetto ai sani e alla remissione (Fig. 15) dimostrando 

che il picco di apertura cromatinica osservato con ATACseq è corrisposto 

ad una maggiore attività trascrizionale. Anche per MYB, come per BCL2, il 

comportamento del rapporto tra segnale del promotore e segnale 

dell’enhancer non rispecchia l’andamento di DCTD desiderato (Fig. 21A). 

Infatti sembrerebbe quasi avere un andamento inverso a quello atteso, con 

una maggiore apertura dell’enhancer in sani e remissioni. Graficando in 
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maniera separata i segnali del promotore e dell’enhancer è però evidente 

come ci sia un aumento del segnale dell’enahncer negli esordi rispetto ai 

sani, con una riduzione nella remissione che comporta anche una 

diminuzione cospicua del promotore. Più particolare è il comportamento 

delle recidive, in cui l’abbassamento del segnale dell’enhancer non 

comporta una riduzione del segnale del promotore. 
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Figura 20: 20A per ogni status è rapresentato il rapporto tra segnale del promotore 

e segnale dell’enhancer di MYB ottenuti dalle analisi delle ATAC-seq dei pazienti, 

ogni punto raprresenta un paziente per ogni paziente. 20B sono rappresentati per 

ciascuno status i segnali separati di promotore ed enhancer, 



69 
 

4.13 RNA interference dell’enhancer di DCTD 

Successivamente alla selezione e caratterizzazione computazionale 

dell’enhancer di DCTD è indispensabile validare tale risultato con 

esperimenti compiuti su linee cellulari di LAL-B e NALM-6. Le NALM-6 sono 

una linea cellulare derivante da linfociti di un paziente affetto da ALL  

recidivante. 

Ciò che si vuole valutare è il ruolo svolto dall’eRNA dell’enhancer di DCTD  

nella regolazione del suo gene target, valutandone i livelli di: proliferazione 

cellulare, mRNA di DCTD e livello della proteina DCTD. 

Per poter eseguire questa tipologia di esperimento è stata utilizzata la 

tecnologia dell’RNA interference  (RNAi), tramite il disegno e la sintesi di 

frammenti di RNA complementari (siRNA) alla regione identificata. Una 

volta assorbiti dalla cellula, i siRNA hanno affinità per il trascritto target, in 

questo caso l’eRNA, prodotto. L’appaiamento tra il siRNA e l’RNA target 

darà vita ad una doppia elica di RNA che sarà riconosciuta da sistemi 

cellulari che ne guideranno la degradazione. Secondo questo procedimento 

si dovrebbe osservare una netta diminuzione degli eRNA prodotti 

dall’enhancer e successivamente sarà possibile valutarne le implicazioni. 

I risultati dell’esperimento mostrano una riduzione di circa il 30% della 

proliferazione cellulare tramite l’utilizzo dell’eRNA di DCTD come target del 

siRNA. Si osserva anche una riduzione anche nella produzione dell’ mRNA 

di DCTD sempre intorno al 30% rispetto al controllo (Fig. 21 A), 

confermando il ruolo dell’enhancer individuato come regolatore per la 

produzione della proteina. 

I risultati dell’interferito dell’eRNA sono anche confermati dall’interferito 

dell’eRNA del gene di DCTD (Fig. 21 C) che evidenziano anche qui una 

diminuzione nella replicazione cellulare intorno al 30%. Per consolidare 

questi risultati è stato condotto anche un esperimento di RNAi diretto però 

contro l’mRNA di DCTD. I risultati suggeriscono ancora di più il 

coinvolgimento dell’enhancer nella regolazione di DCTD dal momento che 
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è, anche qui, osservata una riduzione della proliferazione cellulari del 20% 

sia il LAL-B che in NALM-6 (Fig. 22). 

Per un’ulteriore conferma è stata anche valutata la quantità di proteina 

DCTD prodotta dalla cellula, anche per i livelli proteici si osserva una 

riduzione dopo il trattamento con il sieRNA. 

Alla luce di ciò che è stato appena descritto si può ipotizzare il ruolo svolto 

dall’enhancer di DCTD nella regolazione dell’espressione genica di DCTD. 

Sebbene siano molte le possibili funzioni svolte da un eRNA, dati i risultati 

ottenuti, è plausibile ipotizzare che il ruolo del trascritto prodotto 

dall’enhancer sia implicato nella formazione del loop tra enhancer e 

promotore (Fitz et al., 2020). Per determinare in maniera più approfondita il 

meccanismo molecolare in cui è coinvolto l’eRNA sono però necessari 

ulteriori approfondimenti, come definire se, in alternativa, il ruolo sia svolto 

a livello di regolazione della polimerasi modulandone il passaggio da 

processività a pausa. 

 

Figura 21: 21A Il sieRNA mostra una riduzione di circa il 30% in LAL-B e NALM-6 

rispetto sl controllo (siGFP). 21B Mostra il contrllo della riduzione dell’eRNA 

bersaglio. 21C Evidenzia la diminuzione, anche in questo caso di circa il 30%, dei 

livelli di mRNA di DCTD.  
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4.14 Discussione 

La Leucemia Linfoblastica Acuta di tipo B (B-ALL) rappresenta il tumore più 

comune in età pediatrica, è infatti responsabile di circa il 25% dei tumori 

pediatrici e circa dell’80% delle leucemie pediatriche (Stanulla and 

Schrappe, 2009). Data l’elevata incidenza, la ricerca si è fortemente 

concentrata sull’identificazione di nuovi possibili target terapeutici. 

Numerosi studi hanno portato ad una fine caratterizzazione delle alterazioni 

genetiche alla base della patologia. Gli avanzamenti nella definizione delle 

alterazioni genetiche ha permesso l’identificazione di molteplici terapie con 

un alto tasso di remissione completa (80%-90%). Ciò che rimane da definire 

sono le alterazioni che comportano la resistenza ai farmaci ed il 

conseguente sviluppo di recidive in circa il 15-20% dei pazienti. La 

principale problematica è la definizione di un piano terapeutico in grado di 

 

Figura 22: Risultati degli esperimenti di RNAi con target l’mRNA di DCTD, sulla 

sinistra sono riportati gli effetti sul numero di cellule, emntre sulla destra è 

evidenziata la riduzione sui livelli dell’mRNA di DCTD.  
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aumentare la sopravvivenza in caso di recidiva, che attualmente è 

compreso tra il 15% e il 50% (Hunger and Mullighan, 2015).  

Nonostante siano stati compiuti grandi passi in avanti nella comprensione 

delle alterazioni genetiche coinvolte nella progressione della B-ALL, non è 

presente, ad oggi, una risposta farmacologica ai casi di recidiva tumorale. 

A differenza delle alterazioni genetiche, il coinvolgimento dell’epigenetica 

nel decorso della B-ALL non è stato oggetto di approfondimento. A tal 

proposito, il progetto di tesi mira all’identificazione di regioni regolatorie 

fondamentali per la progressione tumorale. L’analisi è stata basata su 35 

campioni longitudinali di pazienti pediatrici in trattamento presso l’Ospedale 

Bambino Gesù di Roma. I profili di accessibilità ottenuti tramite ATACseq 

sono poi stati sottoposti a successive analisi bioinformatiche tramite 

l’utilizzo di pipeline standard combinate a nuove metodiche di analisi. 

Una volta ottenuti i picchi di accessibilità da ciascun campione sono stati 

assegnati a ciascun picco due indici: Sharing index e Ranking index, 

seguendo la strategia applicata nel lavoro di Patten and Corleone et al. 

(Patten and Corleone et al., 2018). Questi due indici hanno permesso di 

compiere una stratificazione dei 140.000 picchi iniziali tenendo in 

considerazione la clonalità di un picco all’interno del campione sequenziato 

(Ranking Index) e la penetranza di un picco tra i pazienti di uno status 

(Sharing Index). La stratificazione ha permesso l’individuazione di 11.000 

picchi che rispecchiano tre condizioni biologiche fondamentali nella 

progressione tumorali, che sono: picchi con alta penetranza negli esordi e 

bassa penetranza nei sani, picchi che mostrano aumento di clonalità negli 

esordi rispetto ai sani, picchi che mostrano un aumento di clonalità nelle 

recidive rispetto alle remissioni. I picchi così selezionati sono sottoclonali 

negli esordi, la clonalità poi aumenta con l’insorgenza della malattia per poi 

diminuire post-trattamento e infine aumentare nuovamente nelle recidive 

(Fig. 7). La clusterizzazione (Fig. 9), compiuta con lo z-score della conta 

grezza delle reads per ciascuno degli 11.000 picchi, ha evidenziato come 

solo i cluster C1 e C2, contenenti 6.000 picchi, seguano l’andamento di 
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interesse. L’analisi dei motivi delle regioni appartenenti ai quattro cluster ha 

poi permesso di identificare i 10 fattori trascrizionali (AP1, ATF3, EBF1, 

ERG, ETS1, ETV4, FRA2, RUNX1, RUNX2, ELK4) che hanno il rapporto 

atteso-osservato, calcolato sui risultati di HOMER, maggiore nei cluster C1 

e C2 (Fig. 10). A supporto della nostra osservazione, il lavoro recentemente 

pubblicato da Tajedor et al. (Tejedor et al., 2021) identifica i medesimi TF 

determinanti nella progressione della B-ALL. Andrà comunque approfondito 

se i TF ERG ed EBF svolgano un ruolo nelle alterazioni dell’apertura 

cromatinica nei siti appartenenti ai cluster C1 e C2. 

Il lavoro è poi continuato per determinare quali di queste 6.000 regioni 

potessero essere identificate univocamente come enhancer. Per fare ciò è 

stato utilizzato il portale HeRA (Zhang et al., 2021) che contiene gli 

enhancer individuati tramite l’integrazione di molteplici dati ottenuti con 

tecniche NGS, e relativi geni target. L’analisi è stata completata tramite la 

valutazione della presenza delle regioni di C1 e C2 in HeRA e all’interno 

della linea cellulare LAL-B. Queste cellule primarie di ALL sono in grado di 

ricapitolare in maniera efficiente il fenotipo degli esordi come mostrato 

precedentemente (Fig. 11). Gli enhancer così identificati ammontano a 117. 

Per confermare questa osservazione è stata anche valutata la presenza dei 

fattori trascrizionali precedentemente individuati, e per fare ciò sono stati 

utilizzati i dati di ChIPseq pubblici di linee cellulari prevalentemente 

leucemiche. Come mostrato (Fig. 14) è stata riscontrato il legame di 

molteplici fattori agli enhancer, confermando quanto osservato. Questo 

rafforza il concetto secondo cui le regioni identificate siano necessarie nella 

progressione della B-ALL, inoltre l’aumento di queste regioni in pazienti 

recidivanti suggerisce un coinvolgimento di queste regioni nella resistenza 

ai farmaci. 

Ulteriori caratterizzazioni dei 117 enhancer hanno portato all’identificazione 

di possibili target della progressione di B-ALL. Infatti, tramite l’integrazione 

delle informazioni ottenute da DepMap, ENCODE e le analisi del Ranking 

Index e di Promoter-Capture prodotte nel nostro laboratorio è stato possibile 
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individuare gli enhancer che hanno come geni target DCTD, MYB e BCL2 

come possibili nuovi target terapeutici. Infatti è stato possibile individuare 

un incremento nella produzione di eRNA da parte di questi enahncer 

mediante un’RNAseq totale condotta su campione di pazienti (Fig. 15). 

L’interesse è poi stato concentrato prevalentemente su DCTD dato il suo 

coinvolgimento nella produzione di basi azotate e quindi indispensabile in 

tutte le cellule in attiva proliferazione. È stato pertanto realizzato un 

esperimento di RNA interference diretto contro l’eRNA dell’enhancer di 

DCTD. I risultati (Fig. 21) mostrano una riduzione della proliferazione 

cellulare di circa il 30% nelle LAL-B e nelle NALM-6, oltre che una 

diminuzione del 30% della produzione di mRNA del gene DCTD. 

Nonostante questi risultati siano di grande interesse andranno condotti 

ulteriori sforzi per la caratterizzazione di questi enahncer per determinare 

se la riduzione di trascritto e della proliferazione non siano dovuti ad 

interazioni indesiderate con target aspecifici. Per fare ciò sono state 

identificate due linee cellulari K562 e OCI-LY3 come possibili controlli 

poiché non mostrano apertura nell’enhancer di DCTD individuato. Sarebbe, 

inoltre, di interesse valutare il comportamento delle LAL-B successivamente 

al knock-out dell’enhancer tramite la tecnologia CRISPR-Cas. 

In conclusione, questo lavoro ha permesso di caratterizzare in maniera 

efficiente il comportamento del panorama di accessibilità nel corso della 

progressione tumorale. L’identificazione di regioni non codificanti come 

fattori preponderanti nel decorso della patologia pone l’accento sulla 

necessità di compiere questo tipo di analisi e studi a livelli sempre più 

approfonditi. 

Un possibile miglioramento di questo lavoro è individuabile nella produzione 

di una metodica computazionale in grado di dissezionare in maniera 

sistematica i profili di accessibilità dei pazienti e poterne determinare una 

classificazione basata sulla variazione dell’apertura di ciascun picco nei vari 

stadi della patologia. In questo modo si potrebbero perciò superare la più 

grade limitazioni riscontrata, ovvero la selezione dei picchi tramite il 
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confronto di soli due status alla volta, senza tenere in considerazione le 

alterazioni dell’accessibilità di una regione genomica durante la 

progressione tumorale.   
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