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Obiettivo: ricostruire o riparare
tessuti e organ
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Medicina Rigenerativa

Cellule
staminali

Tre approccl principall con
diversi livelll di complessita Medicina

Rigenerativa

Ingegneria Organi
tissutale artificiali




Cellule staminall

Cellu

la ca

le Immature che hanno

nacita di autorinnovarsi

e di generare diversi tipi di
cellule mature

Chagastelles, P. C,, & Nardi, N. B. (2011). Biology of stem
cells: an overview. Kidney international supplements, 1(3),
63-67. https://doi.org/10.1038/kisup.2011.15

Cellule embrionali che si differenziano in neuroni.
Slack, J.M. (2026, April 6). stem cell. Encyclopedia Britannica.



Tipl di cellule staminall
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Sfide

e Complessita e dinamicita

e Moltitudine di fattori che
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Multi-omics challenge in integration of complex data
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Silva-Sousa et al.. (2025). Artificial intelligence and systems biology analysis in stem
cell research and therapeutics development. Stem Cells Translational
Medicine, 14 (10)




Sfide

1.Standardizzazione del dat|

2.Integrazione di dati di natura
diversa

3. Alta dimensionalita

noltre: dati incompleti e
‘UMOrosi, privacy,
iNnterpretazione..

k
Observations

Technical challenges in advanced data generation and analysis

Statistical planning Sample processing
Adequate number of Purity and integrity of
variables, groups and sample material
observations for
statistical power Specific protocols for

different sample types
(DNA, mRNA, proteins,

J metabolites)
Features
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Data analysis and visualization

Webtools and programming
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Differential Gene Alignment Random Forest
Expression Analysis

Silva-Sousa et al.. (2025). Artificial intelligence and systems biology analysis in stem
cell research and therapeutics development. Stem Cells Translational
Medicine, 14 (10)



Il Machine Learning e le cellule staminall

e Analisi di datl ad alta
dimensionalita

e Predizione del
comportamento delle cellule

e Studio del meccanismi
biologici delle cellule
staminall

proliferation

‘ Mazalan et al. (2015). Machine learning approaches for stem cells.
“ Current Stem Cell Reports,9 (1), 43-56



Alcuni esempil
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1. Utilizzo di CNN per
individuare precocemente
a differenziazione delle
cellule
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Waisman et al. (2019). Deep learning neural networks
highly predict very early onset of pluripotent stem
cell differentiation. Stem Cell Reports, 12, 845-859
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Rappresentazione delle immagini nei vari layer della CNN



Alcuni esempl
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Alcuni esempl

Stem Cell Predictive Model Integrative
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Cellule staminali pluripotenti indotte

Stesso materiale genetico del
donatore

Utilizzi:

e studio di cellule altriment
difficili da ottenere (ad es.
neuroni)

e ricerca di farmaci e test d p:
efficacia sul paziente ——

Biopsy

——

Adult cells
(e.g. skin fibroblasts) ~ Kif4

EuroStemCell, “Understanding Stem Cells - Conference for Schools’



http://www.understanding-stemcells.info/

Machine Learning e IPSC
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Obiettivo: Valutare la risposta
farmacologica nella Sindrome di
Brugada

Dati: Segnali dei picchi del transientt
del calcio

Origine: Cardiomiociti derivati da
IPSC

Focus clinico: |dentificare differenze
tra iIndividul sintomatici e asintomatici

Caso di studio

Informatics in Medicine Unlocked 54 (2025) 101631

Contents lists available at ScienceDirect

Informatics in Medicine Unlocked

ELSEVIER

journal homepage: www.elsevier.com/locate/imu

Machine learning approach to study drug effects and identification of
signals from symptomatic and asymptomatic mutation carries using
iPSC-derived cardiomyocytes

Martti Juhola ™, Henry Joutsijoki *, Kirsi Penttinen ", Katriina Aalto-Setala "*

* Faculty of Information Technology and Communication Sciences, Tampere University, Tampere, Finland
b Faculty of Medicine and Health Technology, Tampere University, Tampere, Finland
“ Heart Center, Tampere University Hospital, Tampere, Finland
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L a sindrome e | suol pattern tipicl
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https://doi.org/10.1161/CIRCEP.111.964577

Transientl del calcio

Gli ioni di calcio (Ca®*) connettono lattivita

elettrica e 'attivita meccanica del battito 17_% ﬂ || ”
cardiaco . T
Anomalie nel segnali di calcio sono 1.3 -
associate a varie malattie :
118
o . ARARRARRNAARE
cambliamenti nel transienti del calclo . | . | . |
DOSSONO essere monitorati per valutare 06 26 46ume(66 86 106
_’efﬂca(]a e [a S|Curezza del Candldatl Un segmento di segnale dei transienti del calcio (baseline).
_ . https.//doi.org/10.1007/510439-020-02521-0
farmaci
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Raccolta del dati

Differenziazione Analisi dei segnalli Etichettatura dei
delle cellule segnall
Induzione
Imaging di Ca?* farmacologica




| datl - 1

Flecainide normale
14,5%

Due linee cellulari di pazienti
(asintomatico e sintomatico)

Adrenalina
anomala

33.4%

Flecainide anomala

13,9%

Totale: 359 segnali con
farmaci

Dataset estremamente
sbilanciato

Adrenalina
normale
38,2%
.0 Distribuzione dei segnali da adrenalina e flecainide tra le due linee cellulari di pazienti. 18



| datl - 2

® Asintomatico @ Sintomatico
100

80

60

Differenze nel numero d

segnhall anche tra le due “
Linee cellulari di pazient . .. ..

Adrenalina anomala Adrenalina normale Flecainide anomala Flecainide normale

Differenze tra linea cellulare del paziente asintomatico e del paziente sintomatico
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| datl - 3

® Asintomatico @ Sintomatico Controllo 1 Controllo 2
250

200

Due linee cellular! di

controllo
Anche qui datl

estremamente sbilanciati

50

Baseline Fleacainide

Distribuzione di segnali baseline e dopo flecainide tra le due linee cellulari di pazienti e le due
di controllo
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| segnall
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Un segnale baseline anomalo della linea cellulare del paziente asintomatico.
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Metodi utilizzatl

k-Nearest Neighbor Classifier (KNN) Classification and Regression Tree

(CART)

k value, metrica di distanza, coefficienti

Random Forest Support Vector Machines (SVM)

Numero di alberi Kernel, parametro box constraint.

Adaboost Logitboost

3 2
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Metodi utilizzatl
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Juhola et al. (2021). Analysis of drug effects on iPSC Cardiomyocytes with
¢ machine learning. Annals of Biomedical Engineering, 49(1), 129-138. 24



Risultatl

Conclusioni principali:

e Significative differenze nel e Significative differenze nella
transienti del calcio tra pazienti e risposta al farmaco tra pazienti
controllo sintomatici e asintomatici

o 25



Adrenalina anomala vs. Flecainide anomala

Migliore accuratezza.
89% con SVM (kernel
quadratico) e Adaboost

TP rate sbilanciata: risultati
migliori su adrenalina anomala

Normal signals
after adrenaline
exposure

*
|
l
l
|
|

.

Normal signals
after flecainide
exposure

Abnormal signals
after adrenaline
exposure

Abnormal signals
after flecainide
exposure

26



Flecalnide normale vs. Flecainide anomala

Normal signals Abnormal signals
Migliore accuratezza: after adrenaline after adrenaline
CXposurc cxXposurc
72% con SVM (kernel A
quadratico) e Adaboost !
|
. . o . |
Differenze significative tra l
individul sintomatici e p{f?mgl sing:ils Abnormal signals
i o . allcr 11ecainidac f fl inid
asintomatici (acc. di 82% vs. exposure e e
67%)



Flecalnide normale vs. Adrenalina anomala

Migliore accuratezza.: 91% Con
SVM (kernel quadratico e RBF)

Normal signals
after adrenaline
exposure

*

.

Normal signals
after flecainide
exposure

Abnormal signals
after adrenaline
exposure

Abnormal signals
after flecainide
exposure




Adrenalina normale vs. Flecainide anomala

Migliore accuratezza:
92% con SVM (kernel lineare)

Normal signals
after adrenaline
exposure

*

.

Normal signals
after flecainide
exposure

Abnormal signals
after adrenaline
exposure

Abnormal signals
after flecainide
exposure




Paziente asintomatico vs. sintomatico

Baseline: h 1 h | “

Migliore accuracy 71%
(numero di segnalli

sbilanciato per Il paziente ol
sintomatico)

Ratio of emissions

|

—-J—

ik

h
|

Time [s]

Un segnale baseline normale della linea cellulare del paziente asintomatico.
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Paziente asintomatico vs. sintomatico

Flecainide;

Migliore accuracy 88% =11 | “L1 )]

L a risposta al farmaco e

diversa tra paziente L L
sintomatico e AR
asintomatico
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Controllo vs. pazient

Buona distinzione tra
controllo e pazienti

04511 Q0% 86% 84% 74%

Differenze tra una linea
cellulare e laltra dovute al
numero di sample

*
4
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e Nessuna tecnica per dataset
sbilanciatl

e Parametri scelti limitati al singolli
Dicchl, nessuna informazione
sull'intero segnale

o Algoritmi di classificazione standard
e non studiati per il caso specifico

e Accuratezza migliorabile

NEXEL, iPSC differenziate in cardiomiociti umani

Limit

33



Stessa pipeline, oblettivi diversi

Obiettivo: VValutare lefficacia del -
d a n t rO Le n e ( a n ti a ri tm i CO) S u i p a Z i e n ti :::;:hé’:ni::‘:r?:f‘;;ﬁc:ﬁ::ﬁgzlv-::i;:‘tgu No. 1, January 2021 (@ 2020/ pp. 129138 BMESEB@E%E”N 6 omtr
IN Modo non INvasivo Original Arile

Analysis of Drug Effects on iPSC Cardiomyocytes with Machine Learning
Datl: Seg na Ll del p | CC h | del tra nS | e ﬂt| MARTTI JL’HOLA@,I KIRrsI PENTTINEN,E HENRY JOUTSIJGK[,'

- I |
and KATRIINA AALTO-SETALA™?

d el. Ca I,C | O 'Faculty of Information Technology and Communication Sciences, Tampere University, Tampere, Finland: “Faculty of
Medicine and Health Technology, Tampere University, Tampere, Finland; and *Heart Center. Tampere University Hospital,
Tampere, Finland

{ Received 27 December 2019; accepted 24 April 2020; published online 4 May 2020)

O ri g i n e: Ca rd | O m | O C | tl d e r | \/atl d a Associate Editor Aleksander S. Popel oversaw the review of this article.
IPSC
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Stessa pipeline, cellule diverse

Pipeline IPSC + Al per le malattie
ﬂeurOdegeﬂerative: SPRINGER NATURE Link

Findajournal  Publishwithus  Track yourresearch Q search

e modelli predittivi del progredire
della malattia da dati di IPSC del

Home > Applications of Cell Culture » Chapter

Applications of Induced Pluripotent Stem

pazienti Cellsin Neurodegenerative Disease Drug
Discovery and Development with Artificial
. - . . . . . Intelligence
e |dentificazione del geni coinvolti e i

pp171-184 | Cite this chapter

di possibili target terapeutic

Yukari Blumenthal, Keiko Imamura & Haruhisa Inoue &9

e supporto alla diagnosi e
allindividuazione del sottotipi
della malattia

IR Partof the book series: Current Human Cell Research and Applications ((CHCRA))
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Conclusioni

Ruolo cruciale del ML prima, durante e dopo
| trattamenti con cellule staminali:

e previsione del comportamento delle
cellule

o controllo qualita delle linee cellulari
o studio della patofisiologia delle malattie

e sperimentazioni cliniche in vitro

Pharmaceutical manufacturing Predictions for smart Automated
processes improvements industry validation process

"

N o B
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———{1
T g
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=

Vantaggi dellAl nei processi di produzione dei farmaci (Marei, 2025)



Conclusioni

Limiti e sfide

A Integrated use of Al in health care for improved diagnostics and treatment
' gy o ' . . Health care Al/ML/DL Improved patient
e interpretabilita del modelli di ML PN dagnosticsand reatment
o O

« disponibilita e qualita dei dati e

Creativity and problem solving, Systematic analysis of large amounts of data,
but no computational processing but still need creative human guidance/instructions

e sviluppo di tecniche specifiche

(Silva-Sousa et al., 2025)
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