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Machine learning pour la reconstructiondes ©® « °
réseaux biologiques a I'aide de données omiques



Développement de pipeline bioinformatique pour
'anayse de données multi-omiques
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Becavin et al., BioPhysical Journal 2010
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Bacnet: Une plateforme d’integration de données omiques
(Danes et al. Bioinformatics 2021)



The human upper airway epithelium




Human Lung Cell Atlas
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Deprez et al, AJRCCM 2020
Wungnak et al., Nature Medecine 2020
Muus et al., Cell 2020
Sikkema, Nature Medecine (In Press)

C

!
[
§
&

Reconstruction d’atlas cellulaire des voies respiratoires



Reconstruction

de réseaux de
régulations a
'aide de
donnees
omiques

Network inference
OO on single-cell data

o Profile single cells and
separate into clusters

®
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Infer network on Infer network on
multiple bulk profiles single cell profiles

Network inference
on bulk data

Pool RNA and
profile bulk

Gene 1 Gene 2 Gene 3 Gene 4 Gene 5

Todorov et al., Gene Regulatory Networks, chapter 10, 2018



Machine learning pour la
reconstruction des réseaux
biologiques a l'aide de données
omigques

Reconstruction de réseaux biologiques a l'aide de
données omiques

Reconstruire par analyse de co-expression (TP)

Etat de I'art des réseaux biologiques les plus
étendus

Apport du deep-learning a la biologie des
systemes




Machine learning pour la
reconstruction des réseaux
biologiques a l'aide de données
omigques

Reconstruction de réseaux biologiques a lI'aide de
données omiques

Reconstruire par analyse de co-expression (TP)

Etat de I'art des réseaux biologiques les plus
étendus

Apport du deep-learning a la biologie des
systemes




Les prémices de la biologie des systemes

Réseau métabolique
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Décoder I'information biologique

Proteine
A chain B chain
Gly Phe
e Vval
Val Asn
Ghu Gin
Gin His
Cys Leu
Cys Cys
Ala Gly
Ser Ser
Val His
Cys Leu
Ser Val
Leu Glu
Twr Ala
Gin Leu
Leu Tyr
Glu Leu
AsSn Val
Tyr Cys
Asn Glu
Arg
Gly
Phe
Phe
Tyr
Thr
Pro
Lys
Ala

1

5

Insuline de bovin

1955

ARN

5S rRNA
120 nucleotides
1965

Frederick Sanger (1918 — 2013)

E. Virus ®X174
5386 nucléotides
1977

“Sanger sequencing method”
Mitochondrie 16569 bp
Bacteriophage A 48502 bp
1977



Le sequencage du genome humain

Human Genome Project

Lancé en 1985
par le gouvernement
ameéricain

Celera Genomics
(J. Craig Venter)

1998-2001
1989-2001
300 millions dollars

5 milliards de dollars (Shotgun sequencing)

20 Instituts
6 pays

Février 2001



Different Generations of Sequencing

La revolution omique
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Tissue/Cell Lines

* NGS: Whole genome sequencing (DNA-Seq)

* NGS: Exome sequencing (DNA-Seq)
Genomices -

Muration screea * NGS:DNA-seq
/ e *  SNP microarrays

Metabolomics
Metabalamic profiliag

.~
Carbohydrates % 4
Gyl N e

Amino acids

Trnurlpro'nlcs mRNA

Geac-espression profiling ' * DNA microareays

Predeomic profiling | * Mass spectremetr)
* NGS:RNA-seq

Proteomics

| * Mass apectroctry alter
Phospboproteorsic J (mmEopveCipetatios with
profiliag l phoaphatyrosine-4pecific
antidbodics

| » DNA microarravs
¢ NGS :small RNA-seq

MicroRNA -expression profiling

Wu R.Q., J. dent. Research, 2010



Projet ENCODE

Encyclopedia of DNA Element 2003 - Present
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Réseau de régulation transcriptionnel chez Escherichia
Coli (en 1998)

Table 1. Inlormation contained in RegulonDB release 1.0

RegulonDB: a database on transcriptional regulation in Escherichia coli.
A. M. Huerta et al., N.A.R. 1998
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Object Number
Regulons 99
Regulatory interactions 533
Polyvpeptides 192
Prolcin complexes 99
Genes 542
Operons 292
Promolers 200
Ex1_DB_Relerences® 2050
Authors 298
Signals 35
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(i)  mutational experiments proving the protein—DNA binding site interaction
(ii) specific binding of the purified protein
(iii) evidence of binding with non-purified protein

(iv)

simple sequence similarity with other sites for a regulatory protein.

Network motifs in the transcriptional regulation network of Escherichia coli,
Shen-Orr et al., Nature 2002



Le reseau d’interaction protéine-protéine chez la levure
(en 2000)

oW AN Réseau incluant 1548 protéines (sur 6000 prédites)
Les 2538 interactions du réseau ont été reconstruites
en combinant :

* Interaction mesurée expérimentalement (Gel2D,
Spectrométrie de masse)

* Yeast two hybrid

A network of protein-protein interactions in yeast
Schwikowski, Nature Biotechnology, 2000



Le réseau d’interaction protéine—protéine
chez la levure (en 2000 e s
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A network of protein-protein interactions in yeast
Schwikowski, Nature Biotechnology, 2000 Classification par compartiment cellulaire



Jn réseau « simple » d’interaction protéine-
orotéine chez I'humain

1705 protéines (sur 43000 prédites)

3186 interactions

25 millions de yeast two-hybrid

+ Interaction évaluées a l'aide de
Gene Ontology

A human protein-protein interaction network:
A resource for annotating the proteome
Stelzl et al., Cell, 2005




Machine learning pour la
reconstruction des réseaux
biologiques a l'aide de données
omigques

Reconstruction de réseaux biologiques a lI'aide de
données omiques

Reconstruire par analyse de co-expression (TP)

Etat de I'art des réseaux biologiques les plus
étendus

Apport du deep-learning a la biologie des
systemes




Machine learning pour la
reconstruction des réseaux
biologiques a l'aide de données
omigques

* Reconstruction de réseaux biologiques a I'aide de données
omiques

1. Quels sont les éléments a reconstruire ?

2. Quel type de réseaux peut-on reconstruire ?
3. Pour quel type de modélisation ?

4. Les différentes types de reconstruction

5. Reconstruction directe

6. Les données omiques

7. Reconstruction indirecte

8. Les limites de la reconstruction de réseaux biologiques




Quels sont les éléments a reconstruire ?
Reconstruction de réseau métabolique

—»

5 F-oom —®yijbF
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55l N | UL | LI [ ]
1,754,000 1,936,000 1,938,000 4,230,000 4,232 000 4,234,000
\ / genome position /
gene locus bi854 o

translated peptide

single

‘unctional protein
enzyme

reaction

gbp fép

Lecture 3. Network Reconstruction: The Process
Bernhard Palsson



Biological
Component

Gene Locus —3» 1633]

Data Type

Transcriptomic

K

Transcripts —Jp»

Functional
Protein —>» <«€— Proteomic
Complex

DCK“’\ DCKZn (—- Fluxomic

Reactions
pYY >
Q omic
0 o) @ ©
-t |

i i

Palsson et al., Mol. BioSyst., 2007, 3, 598-603
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a reconstruire ?
Les éléments fondamentaux du réseau

Les genes

Les transcrits

Les protéines

Les complexes de protéines
Les métabolites

Les réactions enzymatiques



Quels sont les e
La notion de gene

Small ncRNAs Long ncRNAs

12200 nudestides|

EI EIm [ S
O EETn e ES
o

MRNA ===p Protein

Genome

Transcriptome
Y »200 r)xichbt‘du |
Non-coding
RNAs (>80%) |

/ Coding
| RNAs
(<3%)

Pedrosa et al., The CardioRNA COST Action 2019

ements a reconstruire ?

GENCODE Human release (version 43)
62703 genes

Lorg non-<coding A genes
protein-cocing seres
pseucdogeres N

Small non-coding RNA genes _

Immunoglobulin/T-cell receptor gene segments I

0 5000 10000 15000 20000

GENCODE 21, Frankish et al., N.A.R. 2021

25000



Machine learning pour la
reconstruction des réseaux
biologiques a l'aide de données
omigques

* Reconstruction de réseaux biologiques a I'aide de données
omiques

1. Quels sont les éléments a reconstruire ?

2. Quel type de réseaux peut-on reconstruire ?
3. Pour quel type de modélisation ?

4. Les différentes types de reconstruction

5. Reconstruction directe

6. Les données omiques

7. Reconstruction indirecte

8. Les limites de la reconstruction de réseaux biologiques




Quels types de réseaux peut-on reconstruire ?

* Réseau d’interaction protéine-protéine (PPI)

* Réseau métabolique —

* Réseau de régulation génétique A - I
: = D)

e Réseau de signalisation cellulaire m LS o,

o "
u\g}l Proteins

Metabolites

»  Metabolism
== P Gene regulation

» » «p» Cell signaling

= PPls



Réseau d’interaction protéine-protéine

©
O Proteins

@ B ——  Protein-protein interactions

®

* Chaque nceud est une protéine
* Chaque aréte représente un lien d’interaction physique entre protéines

* Le graphe est non orienté
(Mais peut le devenir si on considéere les sites de docking)



Réseau métabolique

mg
oy
/ \ Metabolites
/ \
/ \
@ O Proteins
f
e Metabolism
my m3

* Les nceuds sont les métabolites et les enzymes
* Les arétes représentent les réactions métaboliques et leurs flux

* Le graphe est orienté



Réseau de regulation génétique

> l O Protein

— —+ (Gene regulation

> 4

:’
®

"4

®

* Les nceuds sont les genes et les facteurs de transcription
* Les arétes représentent les régulations transcriptionnelles

* Le graphe est orienté



Réseau de signalisation cellulaire

? O Protein

Cell signalling

v

* Les nceuds sont les protéines, mais aussi les genes et métabolites
* Les arétes orientées représentent les voies de signalisation cellulaire

* Les autres réseaux peuvent étre vu comme des sous-graphes de celui-ci



Machine learning pour la
reconstruction des réseaux
biologiques a l'aide de données
omigques

* Reconstruction de réseaux biologiques a I'aide de données
omiques

1. Quels sont les éléments a reconstruire ?

2. Quel type de réseaux peut-on reconstruire ?
3. Pour quel type de modélisation ?

4. Les différentes types de reconstruction

5. Reconstruction directe

6. Les données omiques

1. Reconstruction indirecte

2. Les limites de la reconstruction de réseaux biologiques




Pour quel type de modélisation va-t-on

reconstruire le réseau ?

* Modélisation de réseau booléen
* Modélisation par regles
* Modélisation par contraintes

* Modélisation par équations différentielles



Modé

* Un graphe orienté non pondéré

* Les interactions sont binaires :

Présentes — absentes

* Parcours en temps discret du réseau

isation de réseau boo
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e Chaque nceud a plusieurs états accessibles

* Les interactions sont des regles logiques entre les états des nceuds

Cm‘.’m M <=*  Some of possible reactions generated by thus rule:
(M R vaoss X viids )
2 7




Modélisation par regle

Définition d’une regle

: “Axin binds a region in the armadillo

B, = -\‘.'_;.. repeat of B-catenin, if B-catenin is SRR
unphosphorylated at T41 and 529"

E : 5 e | — ——
¢ : ¢. €. |
0 H P ¥ A |
/ H
{ 9 9 . .

R T4t ) T4) )

| N. & , ~ . . : '
. HaC " o il s L] ) ! L)
H)C/ \C-h - / \ < : CaD () 54 —— CEO e aren) 100t E]
‘ | | HzC CHy ’
2C o . Y >

‘::1_.. i > J xla.v —_— s x%-\' Axin{CBD[.]),ctunbi{armi(.],T41{u}[.],829{u}t{.]) -
D e Axin{CBD[1)),ctnnbi{armi[1] ,Té1{u}(.],5829{u}{.))

Equation chimique .
Ecriture en langage kappa

Boutillier et al., Bioinformatics 2018

On définit une probabilité pour chaque regle

On modélise en calculant « I'ensemble des possibles » pour une initialisation donnée
Cad: Lensemble des états possibles ayant une probabilité d’accessibilité donnée



Modé

Il est trop couteux de modéliser I'évolution
de tous les constituants du systeme

On impose une contrainte sur le systeme.
Celle-ci va réduire la quantité d’état accessibles

La modélisation deviendra alors possible en
un temps raisonnable

Isation sous contrainte

Constraint-based modeling.

Emm Mathematical
representation

.
\

s In silico

easible space.
Modeling.

-Physical
~Thermodynamics
-Enzymatic
Experimental
assessment.

Integration databases
high-throughput data.

Topology
*. Network dx_

at S.v

Deterministic

Stochastic / Boolean >

Maximize [Z =Y C. x::|

N

Metabolic
Reconstruction.

’

Omics:

-Microarrays
-Metabolomics
-Proteomics
-Fluxomics



Modélisation sous contrainte : Flux balance analysis

Metabolic network Mass balance equations Matrix notation

dA__ .\ (dA] [1000000100][ %]
T St (T RO , dt AT at v
i dB v
O QOO | G TV G| [1a11000000f
' v
| 'JﬁJ vl M @ 9T b4y, —vi=v,—b, ™= 9L |-1 0100110011 ve

| v '--.\ A

| \| / ©—b dD i
T W @ S V= v+ V=, b, $.1001-110-100 22
-d—E—: - QL 2
b: exchange fluxes T VetV b, dt 0000011200-2) b,

v: internal fluxes e, 7 : PR

gt_ - S . Vv

Optimal solution Feasible solution space Constraints:
(1) Steady state mass balance
o < = 4 Sev=0
2 P Optimization & (2) Thermodynamic
/& P T— min/max objective 0<v.S oo
‘;f////‘:/:":;) solution G (3) Capacity
- a,sv,<b,
Flux, 7] F’U"av
% V4

Modélisation par contrainte = la contrainte nous permet de réduire le champ des possibles



Modé
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Machine learning pour la
reconstruction des réseaux
biologiques a l'aide de données
omigques

* Reconstruction de réseaux biologiques a I'aide de données
omiques

1. Quels sont les éléments a reconstruire ?

2. Quel type de réseaux peut-on reconstruire ?
3. Pour quel type de modélisation ?

4. Les différentes types de reconstruction

5. Reconstruction directe

6. Les données omiques

7. Reconstruction indirecte

8. Les limites de la reconstruction de réseaux biologiques




Reconstruction du réseau métaboligue d’un organisme

Data Needed End Product
Genome
Sequence ’ Draft —0 0—*
Similarity-based 071 vEE Reconstruction A=
Annotation  woyi: vex2i4

Known Metabolic l
Functions

i Curated
Genetic Data TO O‘gf ‘
Re

Sioshomica , construction
iochemica ()‘7““"‘?’0
Reconstruction of biochemical Networks in Data OA QA
Microbial Organisms ) vl
Palsson et al., Nature Review Microbiology, Ph Dleta"ec: D 8[é
°’ 7 1 1 t
2009 IPOREIREER S Genome-scale
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Reconstruction du réseau métabolique d’'un organisme

Genomic scaffold
(genetic content) JE— Active enzymes — Network reactions
Data » Unique open-reading-frame  Subunit composition * Metabolite stoichiometry
identifiers » Protein complex composition « Cofactor specificity
» Gene product function or name « Enzyme symbols + Substrate specificity
» Gene symbol » Directionality or reversibility
» Enzyme commission number » Cellular location
» Cellular location of gene product
Databases * Entrez Gene s Genome Reviews o BRENDA . KEGG o PubChem Reconstruction of biochemical Networks in
e Gold « SEED « KEGG « BRENDA « Entrez Gene Microbial Organisms
» KEGG *« CMR . MetaCyT . MetaCycd . ll.'lniProtl:fo Palsson et al., Nature Review
* Microbes * UniProtkB  Primary literature  Published literature « TransportDB ; ;
online . IMG « Transport DB « PSORTdb Microbiology, 2009

BO00 (B003Z] [BODE] Genes
| | | | | |

b0004| |b0032| |[b0033) [boom] | b0032| |b0033| Transcripts

B o |




Les differentes types de reconstruction

ANGPT1
Known Interactions Predicted Interactions

8t from curated databases At gene neighborhood
BN experimentally determined Vet gene fusions

et gene co-occurrence

N

Others

At textmining

St co-expression

p —

At protein homology

~.7 S

Réseau d’interaction protéine-protéine
de l'insuline prédite par string-db.org



Les différentes types de reconstruction

Lexemple d’interaction protéines-protéines

Reconstruction directe Reconstruction indirecte

. Predicted Interactions
Known Interactions

—
e— TOIM curatea aarabn

" 3 § A
VIrYMmr 2 7=2 P = '\ 4 ~ T callat=Ts
P—— 0 "'..‘:()“,,/,‘ ;:_L { :,,v,-.r/’- IN¢ 'S e—_ -

Others




Machine learning pour la
reconstruction des réseaux
biologiques a l'aide de données
omigques

* Reconstruction de réseaux biologiques a I'aide de données
omiques

1. Quels sont les éléments a reconstruire ?

2. Quel type de réseaux peut-on reconstruire ?
3. Pour quel type de modélisation ?

4. Les différentes types de reconstruction

5. Reconstruction directe

6. Les données omiques

7. Reconstruction indirecte

8. Les limites de la reconstruction de réseaux biologiques




Reconstruction directe des réseaux :
es Blots

Liver

56 Serzwlzul — — - —
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S6 Ser”*"?*s6 (AU)
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o
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Fructose



Reconstruction directe des réseaux métaboliques

Class

EC 1
Oxidoreductases

EC2
Transferases

EC3
Hydrolases

EC4
Lyases

ECS5
Isomerases

EC6
Ligases

Les 6 classes d’enzymes

Top-level EC numbers!®!

Reaction catalyzed

To catalyze oxidation/reduction reactions; transfer of H and O

atoms or electrons from one substance to another

Transfer of a functional group from one substance to another. The
group may be methyl-, acyl-, amino- or phosphate group

Formation of two products from a substrate by hydrolysis

Non-hydrolytic addition or removal of groups from substrates. C-C,

C-N, C-O or C-S bonds may be cleaved

Intramolecule rearrangement, i.e. isomerization changes within a

single molecule

Join together two molecules by synthesis of new C-O, C-S, C-N or
C-C bonds with simultaneous breakdown of ATP

Typical reaction

AH + B — A + BH (reduced)
A + O — AO (oxidized)

AB+C—A+BC

AB + H20 — AOH + BH

' RCOCOOH — RCOH + COj or
[X-A+B-Y] — [A=B + X-Y]

ABC — BCA

X +Y + ATP — XY + ADP + P,

| Enzyme example(s) with

trivial name

Dehydrogenase, oxidase

Transaminase, kinase

' Lipase, amylase, peptidase,
phosphatase

Decarboxylase

Isomerase, mutase

Synthetase

Enzyme Commission number for enzymes

https://en.wikipedia.org/wiki/List_of_enzymes



Reconstruction directe des réseaux métaboliques
ezVUE anry{EC 271,197

Les 6 classes d’enzymes

Phosphatidylineaitol 3-kinase.
. 1-phosphatidylinositol I-kinase.
* EC 1 Oxidoreductases PI3-kinase.
0| EC 2 Transferasesl
* EC 3 Hydrolases /
e EC 4 Lyases EC 2.1 - Transferring one-carbon groups
"""""" 2.7.1.127 - inositol-trisphosphate 3-kinase
® EC 5 Isomerases EC 2.2 - Transferring aldehyde or ketonic groups || 77777
e ECHB Ligases 2.7.1.130 - tetraacyldisaccharide 4'-kinase
............ EC23 e Acynransfe(as%

EC 2.7 - Transferring phosphorus-containing groups

EC 2.8 - Transferring sulfur-containing groups

EC 2.10 - Transferring molybdenum- or tungsten-containing groups | | 57 ¢

2.7.1.145 - deoxynucleoside kinase

https://www.ebi.ac.uk/enzymeportal/ SR apedio e e

ol oo


https://www.ebi.ac.uk/enzymeportal/

Reconstruction directe des interactions protéines-protéines

{a) Binary mapping

) ; v 4 . N
Yeast two-hybrid (Y2H) — \Q @ Interaction 2 a 2
nepon

(b)
Co-complex mapping
yert e ‘ Identification by
Affinity purification T " mass spectrometry
followed by mass
spectometry ®® . i
(AP-MS) Complexe protéique
Co-fractionation ‘ | Identification by
followed by mass . X ' .;:._;‘ mass speclrometry
spectrometry PR B | |
; o |
®-9 RS _ &
Time
(‘ Protein —— Direct physical interaction  ----- Protein asscciation )

Base de données : Reactome, PDB, KEGG



Reconstruction par mesure directe :
Yeast-Two-Hybrid

@ »
| cparter gene { Lacsl

A, Regulartranscrption of the reporter gene

DL 4

iReparter gene {{ 3c7}| |
B. Cne fuslen proteln anly (Gal4-BD + Baltl - ro t-anscrptlon

A GA

qc_n;,,A .
ST e
- UAS

R T ‘g?'i-
:_Q? T ) ‘&" —
| JAS ] Reporter gene itaczli |
C. Ona fusion protein caly 1Gal£-AD | Fray! - nc transcr ption
-“ﬁq.‘;‘?{' r i :I [cLl LS
S =
A
;.;;r <
"L LA [1 UAS Reporter gene (LacZ) |

L. Two fusion proezeins with interacting Bait and Frey



Reconstruction par mesure directe :

Spectrométrie de masse

(A) protein mixture
©°°
o® . ¥

7\
C) separation

(8) protein
digestion

tandem MS

dissociate
P T peptide into
T gII fragments
D representative

I E of peptide

sequence

ionization

.LAA«./L !
r’ 3
(\ /

‘E’ MS record peptide
m/z and select
PEP for MS/MS
| analysis
D
E
i | 4 o Akt
m/z




Reconstruction directe des réseaux géenétigues
Détection des facteurs de transcription

; Ackworror
gAd\\M‘\'OT ? o h&xcﬂw on
acors 1‘: RNA polymerase
Represseur
/ Transer! ption !
) IATCARTS - DNA \ W : \ .'_—_. - 7
G\’\no\'w\ =ve S ‘ Tamy:'r PR
for this” ackivator
Reprenso P
Activateur G ) O’ "M\ |
. Mo *Vans;r;pﬁoh
| N A —5 >
oTGGEA DNA — Tawbe* "
C— B'md'\nq sie t
for Y& vepressov Repressor blocke

‘Wﬁ\ ranscaphion
?GC*°V5 é ANA p WM



Reconstruction directe des réseaux géenétigues
Détection des facteurs de transcription

Présence de motif > Domaine de liaison a 'ADN
Transcription Factor Motif Motif Fold Enrichment .
Newrod family (\m ATCTC&‘ o 2.39 l@
Lhx / Linx famity T.T AA'IT Ae‘f\ 2.42 dsDNA
NI family dimer TG%A GCCAA

At tamily dimer GTT OCATGR.A AC 2.33 P RNA pol I \N\/\/m RNA
Novel Hox dimer T MT. - (:\_F,\ITA,-_\ 232 \d/;N/A\/\/
! s

Novel M dimer TC_CCA | TGCCA 06

o

14

n>



Reconstruction directe des réseaux genéetigues
Détection des facteurs de transcription

Recherche de motif

Transcriplion Factor Motif Notil Fold Enrichment
A )
Newrod famiry ~ A CT - 2.9
GOCATO! Ges
S : A
L / L lamily f 242
TTAATT A
N tamily dimer T”:t’ﬁi I:m | i 414
L“\. ’\ " i IH¢HI
Aix family dmer 23

, oy 3 f
':JTT : CCATE:«U. MC
TAAT 2 _.AaTTAn

TGOCA.. ToeCA

Novel Hox dimer

MNowel NV cimer

Meéthode CHIPSeq

CCCI!!Z"‘:

Validation des TF




Machine learning pour la
reconstruction des réseaux
biologiques a l'aide de données
omigques

* Reconstruction de réseaux biologiques a I'aide de données
omiques

1. Quels sont les éléments a reconstruire ?

2. Quel type de réseaux peut-on reconstruire ?
3. Pour quel type de modélisation ?

4. Les différentes types de reconstruction

5. Reconstruction directe

6. Les données omiques

7. Reconstruction indirecte

8. Les limites de la reconstruction de réseaux biologiques




Different Generations of Sequencing

La revolution omique

1077 Sanger stared aork on DNA seguarcing
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Microbial Technology for the Welfare of Society, 2019, Springer

Tissue/Cell Lines

* NGS: Whole genome sequencing (DNA-Seq)

* NGS: Exome sequencing (DNA-Seq)
Genomices -

Muration screea * NGS:DNA-seq
/ e *  SNP microarrays

Metabolomics
Metabalamic profiliag

.~
Carbohydrates % 4
Gyl N e

Amino acids

Trnurlpro'nlcs mRNA

Geac-espression profiling ' * DNA microareays

Predeomic profiling | * Mass spectremetr)
* NGS:RNA-seq

Proteomics

| * Mass apectroctry alter
Phospboproteorsic J (mmEopveCipetatios with
profiliag l phoaphatyrosine-4pecific
antidbodics

| » DNA microarravs
¢ NGS :small RNA-seq

MicroRNA -expression profiling

Wu R.Q., J. dent. Research, 2010



Evolution de la transcriptomique
Les prémices avec les puces ADN

e | o
’
L e . | =
| ==
% &
)
A ke rrfeNA -
i S s A . Yo¥e s
Phack DN Y B o ralio
" . CONA 3 <A e
Sample Purification RT Coupling Hybridization Scanning Normalization
and washes and analysis

* Expression des ARNs
* Comparaison de génomes

* SNP

* ChiIP



Les puces ADN

Microarray

Extraction mRNA

Tiling array




Séquencage haut débit - short-read

MRNA extraction

o ORF-1 ORF-2

Reads mapping
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https://www.illumina.com/content/dam/illumina-marketing/documents/applications/ngs-library-prep/ForAllYouSeqMethods.pdf
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https://www.illumina.com/content/dam/illumina-marketing/documents/applications/ngs-library-prep/ForAllYouSegMethods.pdf



https://www.illumina.com/content/dam/illumina-marketing/documents/applications/ngs-library-prep/ForAllYouSeqMethods.pdf

Séquencage haut debit - long-read

MRNA extraction

o ORF-1 ORF-2

Reads mapping




Evolution de |a proteomique
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Western blot : Mesure de protéine unique Gel 2D : Mesure de plusieurs protéines



Evolution de la protéomique

Detection
faraday
collectars
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Spectrométrie de masse
1888 - 1918

Pour pouvoir passer les protéines dans un spectrometre
il faut les ioniser
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Evolution de la protéomique

Les protéines ionisés sont injectés dans le spectrometre de masse.

_ ) Samples:
Solvents: mobile phase Multiple component

Mixtures

Detection

LOMS > = % ol
Interface +
lon source N P~ 0
\ J
\__/ \ p— -~
High performance liguid HPLC Chromatogram
Chromatography (HPLC) device  Column Mass spectrum analysis

Schéma du LiquidChromatography/MassSpectrometry LC/MS - 2009

On rajoute un fractionnement des peptides pour avoir une meilleure précision

LC/MS/MS



Evolution du single-cell

1,000,000 e SPLiT-seq
rop- 0 :
3 | : sci-RNA-seq
3 100,000 MARS-seq  CytoSeq @ inDrop ° _ DIoNC-seq
2 10000} *eo o ,
€ High-throughput STRT-seq CEL-seq Fluidigm C1 0 ®) O 0 % é%——Seq-Well
i 1,000 sequencing of RNA | P o @ O
from single celis
§ 100 fomsinglec 8e ® ® o 0 @OO
2 y W o o o
,dt;) 10} Pale 0 SMART-seq2
1k 0 SMART-seq
| I 1 1 1 1 1 1 |
2009 2010 2011 2012 2013 2014 2015 2016 2017
Study publication date
Manual Multiplexing  Integrated fluidic ~ Liquid-handling |  Nanodroplets Picowells In situ barcoding
circuits robotics
G m@%&
oo | \{tﬁg\
nEmE |

Tang et al. 2009 Islam et al. 2011** Brennecke et al. 2013*

Jaitin ef al, 2014%

Cao et al. 2017
Rosenberg et al. 2017%

Klein et al. 2015% Bose et al, 2015%

Macosko et al. 2015

From Svensson V et al. 2018



Séguencage a cellule unique

_ v e GEM Technolagy/for Single Lelk Partitioning

B ;
Gel Sample Oil Gel Beads in EMulsion (GEMs) o /
‘C. .o )
‘..
-

Adapted from 10x Genomics



Une variété de techniques single-cell

Lineage

» scGESTALTH
* ScarTrace

* LINNAEUS™
* MEMOIR™

QAN LA

DNA
methylation
* scBS-seq'’
» snmiC-seq’
* sci-MET™

State Trajectory
Cell surface proteins
« CITE-seq™
* REAP-seq ™!
° 4142 . e
Intracellular FACS Spatial position
protein » MERF|SH - ee1o8
» smFISH™
* STARmap" e 00 r;,.
O ? o) OOQ&
00s °©
00 "o 0
0000 ~
Qo €000
OGP0 00,
Covo
000,
Og® 0%
%o
Pseudotime
mRNA * Monocle™”
Histone * Drop-seq’ * Wishbone™
sequence modifications  * InDrop’ * Velocyto™
« SNS* Chromatin * «cChiP-seq™™*  * Smart-scqll" * Diffusion
» SClseq'®  accessibility * MARS-seq’
* scATAC -seqg ™ * 10X Genomics®
* sCIATAC-seq™ * SPLiT-seq"
* scTHS-seq™ = sci-RNA-seq’

+ 10X Genomics

Integrative single cell analysis, Stuart & Satija, Nature Rev. Genetics. 2019



Machine learning pour la
reconstruction des réseaux
biologiques a l'aide de données
omigques

* Reconstruction de réseaux biologiques a I'aide de données
omiques

1. Quels sont les éléments a reconstruire ?

2. Quel type de réseaux peut-on reconstruire ?
3. Pour quel type de modélisation ?

4. Les différentes types de reconstruction

5. Reconstruction directe

6. Les données omiques

7. Reconstruction indirecte

8. Les limites de la reconstruction de réseaux biologiques




Reconstruction indirecte des réseaux biologiques

Corrélation de données
multi-omiques

Réseau de co-expression

Corrélation de différents
réseaux biologiques

Iiwsbly Dt wctind et ng

—
7 o reacacszn drie 15 & | T
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t:v;::-n .:\{:@ Frmotreel Netvork for :; [ j \ . it

Phwectypull

Network Medicine in the Age of Biomedical Big Data
Front. Genet., 11 April 2019



Réseau de co-expression

Gene Regulatory Network (GRN)

Condl Cond2 Cond3 Cond4

« Guilt by association »



Réseau de co-expression

5 5 S G o s e G e, Cr s Ca Cin
G [ 4326 4089 505 | ¢ [1.00 023 061 071 003 035 086 1.00 0.97 037
6. | 1666 4187 13665 & | 023 100 063 052 098 009 020 030 046 0.99
G | 1253 3055 4200 & | 061 063 100 099 077 053 093 056 041 051
G | 28.77 191.92 236.56 & | 071 052 000 100 060 041 097 066 052 040
G | 1147 797  99.76 MG.G) G | 0.03 0.98 077 060 100 0.95 048 000 027 0.94
G | 1191 8057 11450 |~ " | 035 0.99 053 041 0.95 100 017 041 057 1.00
¢ | 1180 156,60 18695 | Fearson o | nge 020 003 0.07 048 017 100 0.83 072 0.16
G | 376 248 13678 | corelation 1060 030 056 066 009 041 083 100 0.8 042
G | 3273 1199 1188 6. | 007 046 041 052 027 057 072 0.98 100 058
Go | 1746 5611 2141 Gu | 037 099 051 040 094 1.00 016 042 058 100

Gene expression values Similarity {Co-expression) score

3

W n 6 & 6 G G G & G & 6
(1) & [0 000 00 1 1 1 0]
|0 0D 0 0 1 1 0 0 0 1
® |0 0D 0D 1 0 0 1 0 0 0 wecrons |
i , @ |0 0D 1 0 0 0 1 0 0 0 Sl /
@ G 01 0 0 0 1 O 0 0 1 | Significance threshold
9 |0 1 00 1 0 0 0 0 1
s '3 & |1 0 1 1 0 0 0 1 0 0
(s @ |1 0 0 0001 0 1 0
P @ |1 0 0 0000 1 0 0
1 G |0 1 0D 0O 1 1 0 0 0 0
® @

= Network adjacency matrix




Reconstruction de réseau de co-expression

Gene
Expressions

Similarity
Matrix

Correlation Correlation
Analysis "

Distance
Matrix

Clustering
Graph Creation

*

Gene

Coexpression
Gene Tree

Coexpression
Network
Enrichment
Analysis

Zagopoulos et al. Biology 2022

Coexpression
Gene List

Coexpressed
Genes
|

Enriched
Terms

—



4 classes de calculs de distances pour |3
reconstruction de réseau de co-expression

* Les méthodes probabilistes (ex: Methodes bayesiennes)

* Les méthodes basées sur la corrélation (ex: Pearson correlation)

* Les méthodes sur des calculs de distance statistiques
(Gaussian graphical model)

* Les méthodes basées sur les calculs de distance en théorie de
I'information (ex: information mutuelle)



Corrélation de Pearson

Pour deux vecteurs d’expression génique X et Y oxl'écart-typede X  oyl'ecart-type de Y
Uxla moyennede X  uyla moyenne deY
- E[(X — pux)(Y — py)]
PXY — (Eq.2) b
OxYoy E 'espérance
1 08 0.4 0 0.4 -0.8 1
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Autres meétriques pour la co-expression

Corrélation de Spearman Distance euclidienne
cov(rgy,rgy) i B i )\
S gx,I8y d(x;x") :Zk Xi.— X3
g =
Orgx Orgy
Corrélation de rang ;

\
\Kor Vol

Spearman correlation=1
" Pearson correlation=0.88
1 1 T
3 : &
; o™
po s S
: \"’
=5 &
-10} &
.".)
—-154

1 1
0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0
X



Information mutuelle

Mesure la dépendance statistique de deux variables aléatoires

P(z,y) H(X)

I(X;Y) =) P(z,y)log
Yy

Différents algorithmes existent pour estimer cette valeur |

H(X,Y)

Théorie de I'information (Shannon et Weaver 1948)

H(X) =~ p;log,(p:)



Corrélation = regulation ?

* Pas d’orientation dans les réseaux de co-expression

Gene Co-expression o « Corrélation n’est pas causalité !
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A Regulator-target pairs B

R 8y S-
I — - -
B T Co-regulated S = T
2 pairs 5 3 - Regulator- Co_-rcgulalcd
2 = “ pairs
= o _ 7 targetpams
- RS {
~ A ! !
Est-ce une e W/ ol W _d
Sect: r T T 1 [ T T 1
bonne 0.15 020 025 0.30 0.25 0.27 0.29
dpproc he ? Mecan |R| Mcan |R|
RESEARCH ARTICLE

Emergence of co-expression in gene
regulatory networks

Wencheng Yin', Luis Mendoza®**, Jimena Monzon-Sandoval®, Araxi O. Urrutia®®,
Humberto Gutierrez(»®*

Plos ONE 2021



Reconstruction a l'aide d’information
genetique

 Gene co-occurrence
* Gene fusion
* Protein Homology

e Synthetic Genetic Array

TheCellMap.org: A Web-Accessible Database for Visualizing and Mining the Global Yeast
Genetic Interaction Network. Usaj et al., G3 (Bethesda) 2017



Reconstruction indirecte par Text-Mining

e Extraire les mots clés dans les publications et
bases de données

* Nettoyer la liste de mots clés = Molécules, genes,
protéines

* Annoter ces élements avec informations disponibles
dans bases de données

* Chercher les co-occurrence dans les publications

 Mettre a jour les bases de données avec ces

nouvelles informations @

SEARCHM ENGINES
2, 8 TEXT MINING
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= “ae| PublQed|
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Reconstruction des réseaux biologiques

Larger-scale
organization

N Il faut multiplier les types de reconstruction
.'\_. o . . 7 7
N et combiner les différents réseaux obtenus

Il n’y a finalement qu’UN réseau global
a reconstruire

Mg

/ Gene regulatory networks Prolem mteractuons Cellular & metabaolic pathways

TBpRoE 2 - 5

Epigenome Genome/Cistrome Transcripteme  Proteome  Metabolome  Fluxome lonome

Status and Prospects of Systems Biology in
Grapevine Research : The Grape Genome 2019 pp 137-166



Machine learning pour la
reconstruction des réseaux
biologiques a l'aide de données
omigques

* Reconstruction de réseaux biologiques a l'aide de
données omiques

1. Quels sont les éléments a reconstruire ?

2. Quel type de réseaux peut-on reconstruire ?
3. Pour quel type de modélisation ?

4. Les différentes types de reconstruction

5. Reconstruction directe

6. Reconstruction indirecte

7. Les limites de la reconstruction de réseaux biologiques




Les limites de |la reconstruction de réseaux biologiques

No. Abstracts

b= No. Genes
E. coli 55.1
Human 48.5
S. aureus 16-17
| Mouse 15.6
| H. pylori 13
| - cerevisiae | 10.6

Number of abstracts

[Hummmdmo-mpml@ ‘
) @ B

N

Biais de connaissance dans 'ensemble des genes

Lecture 3. Network Reconstruction: The Process
Bernhard Palsson



Biais de connaissance dans I'ensemble des genes
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Log2(#citations)
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Lecture 3. Network Reconstruction: The Process
Bernhard Palsson



Les differentes échelles du vivant

Protein Ribosome Light microscope resolution ‘
Budding

Transport vesicle E. colf yeast Adherent
mammalian cell

Water molecule Membrane

thickness

>
102 106 Size (meters)
Generation time

< Protein diffusion Step of RNA Molecular motor  Protein diffusion mRNA halflife [ Bydding

g across E. coll  polymerase 1 um transport  across Hela cell inE.coli E. coli yeast Hela cell

L

s | o I

° > -

2 / / - { =~

1 0 3 102 Time (seconds)
Ribosomes )
One molecule in an Signaling proteins in E. coli Total protein Total

el

How many?

10 10

Concentration (Molar)

https://bionumbers.hms.harvard.edu/




Les difféerences d’echelles temporelles

Division, Replication, Transcription,
Translation & Degradation Rates
at 37°C with a temperature dependence Q10 of =2-3

4. Cell cycle time (exponential growth in rich
media): E. coli ~20-40 min; yeast 70-140
min; human cell line (Hela): 15-30 hours

10. Rate of replication by DNA polymerase
E. coli =200-1000 bases/s;
human =40 bases/s. Transcription by
RNA polymerase 10-100 bases/s

11 Translation rate by ribosome 10-20 aa/s

1 2. Degradation rates (proliferating cells):
mRNA half life < cell cycle time;
protein half life = cell cycle time

= TONUMB3R5

THE DARATAREARSE OF USEFUL RIODLOGICAL NUMERERRS

ARN

Protéines



Transcriptomique vs Proteomique

Transcriptomique Protéomique
- Seuil de détection bas - Seuil de détection plus haut
- Sila molécule est présente on doit la détecter - Certaines molécules ne vont pas étre detectées
- On peut amplifier le signal facilement (PCR) - Plus compliqué d’amplifier le signal
On mesure une grande majorité des ARNs présents On mesure moins de la moitié des protéines
dans I’échantillon présentes dans I'échantillon

Comment corréler les échelles omiques dans ce contexte ?



Opinion | Published: 29 August 2003

Comparing protein abundance and mRNA expression
levels on a genomic scale

Dov Greenbaum, Christopher Colangelo, Kenneth Williams = & Mark Gerstein =

Genome Biology 4, Article number: 117 (2003) | Cite this article

67k Accesses | 1144 Citations | 4 Altmetric | Metrics
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Il s’agit de la corrélation globale calculées sur toutes les protéines Pour certains groupes GO la corrélation augmente



Organism

Soccharomyces cerevisioe
Soccharomyces cerevisioe
Mus musculus
Soccharomyces cerevisioe
Deswifowibinio vulgorss
Escherichia colf
Schizosoccharomyces pombe
Soccharomyces cerevisioe

Soccharomyces cerevisioe

ELSEVIER

journal hamapage: www.FFRSl attars.arg

Review
Correlation of mRNA and protein in complex biological samples

Tohias Maier ", Marc Giiell, Luis Serrano
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OPEN 8 ACCESS Fragly avallable online

PLoS

SO~

Comparative Analysis of Proteome and Transcriptome
Variation in Mouse

Anatole Ghazalpour'*®, Brian Bennett'?, Vladislav A. Petyuk?®, Luz Orozco®?, Raffi Hagoplan', Imran N.
Mungrue®, Charles R. Farber?, Janet Sinshelmer®, Hyun M, Kang®, Nichalas Furlotte®, Christapher C.
Park’, Ping-Zi Wen', Heather Brewer”, Karl Weitz®, David G. Camp 1% Calvin Pan Roumyana
Yordanova®, Isaac Neuhaus®, Charles Tilford®, Nathan Siemers®, Peter Gargalovic®, Eleazar Eskin®, Todd
Kirchgessner®, Desmond J. Smith’, Richard D. Smith?, Aldons J. Lusis’31%11
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Research

© 2014 by The Ameican Socisty for Bochemizstry v Molwsuar Bolugy. Inc.

This paper is avsilable on §ne st httpfwww.mcponline.org

Analysis of the Human Tissue-specific
Expression by Genome-wide Integration of
Transcriptomics and Antibody-based
Proteomics*=

Linn Fagerbergt, Bjorm M. Hallstromi, Per Oksvoldf, Caroline Kampf§,

Dijana Djureinovic§, Jacob Odebergt, Masato Habukat, Simin Tahmasebpoor§,
Angelika Danielsson§, Karolina Edlund§, Anna Asplund§, Evelina Sjostedt§,

Emma Lundbergf, Cristina Al-Khalili Szigyartof, Marie Skogsf,

Jenny Ottosson Takanen|, Holger Berling |, Hanna Tegel|, Jan Muldertt,

Peter Nilssoni, Jochen M. Schwenki, Cecilia Lindskog§, Frida Danielssont,
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As expected, the RNA expression levels as measured by RNA-Seq and the protein levels detected by staining
with immunohistochemistry display low correlation for many genes. This is not surprising, because
immunohistochemistry based on enzymatic amplification technology is not quantitative (27) and in

addition often yields off-target binding to unrelated proteins.


https://www.ncbi.nlm.nih.gov/pmc/articles/PMC3916642/

Methodes d’intégration de données multi-omiques
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Table 1| Overview of commaon data integration methods
classified according to their anchor choice
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Mesure simultanée sur cellule unigue

'

Single Cell Multiome
ATAC + Gene Expression
~~
)
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Single-cell multiomics: technologies and data
analysis methods
Exp. Mol. Medecine, 2020 (52)1428-1442



Validation des réseaux biologiques

Validation expérimentale

11 2|3 |4
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Machine learning pour la
reconstruction des réseaux
biologiques a 'aide de
données omiques

Reconstruction de réseaux biologiques a
I'aide de données omiques

* Reconstruire par analyse de co-expression
(TP)

* Etat de I'art des réseaux biologiques les plus
étendus

e Apport du deep-learning a la biologie des
systemes




Réseau de co-expression

5 5 S G o s e G e, Cr s Ca Cin
G [ 4326 4089 505 | ¢ [1.00 023 061 071 003 035 086 1.00 0.97 037
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= Network adjacency matrix




TP : Co-expression dans un transcriptome bacterien

Cytoscape |

[ F{ AT I,JJL;J soralig, Aralysis, ard Vissalaer inabox

https://cytoscape.org/download.html

Nous avons mesuré dans différentes conditions
biologiques I'expression des 2855 genes codants
et 142 ARN non-codants de la bactérie Listeria
monocytogenes EGD-e

Le tableau d’expression se trouve ici :
github.com/becavin-
lab/BioRegul/blob/main/TP-Co-
expression/Listeria-Expr-full-TP.txt

On va reconstruire un réseau de co-expression a
'aide du logiciel Cytoscape


https://cytoscape.org/download.html

TP : Co-expression dans un transcriptome bacterien

» Telécharger 'APP Cytoscape ExpressionCorrelation
Apps > App Store > Show App Store

* Charger le table Listeria-Expr-full-TP.txt dans Cytoscape
Import Table from File > To unassigned table

e Créer les réseaux de co-expression
Apps > ExpressionCorrelation > ConstructCorrelationNetworks

e Visualiser les réseaux en choisissant un layout dépendent du
parameter “strength”

Layout > prefuse Force Directed Layout

* Tracer la distribution des degrés. Réseau sans échelles ?



Listeria growth in Macrophages
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BHI 2014 Macrophages 2014



Listeria growth in Macrophages

Cell @ 7 3?“ ‘
IPres L ﬁf -
Volume 150, Issuc 4, 17 August 2012, Pages 792-802 Y,
Article . -
Prophage Excision Activates Listeria Competence
Genes that Promote Phagosomal Escape and
Virulence il S il -
Lev Rabinewvich °, Nadejda Sigal !, llya Borovat ', Ran Nir-Paz | Anat A. Herskovits ' 2 & L R ' - - -

Macrophages 2014

'l"s!' |



Machine learning pour la
reconstruction des réseaux
biologiques a 'aide de
données omiques

Reconstruction de réseaux biologiques a
I'aide de données omiques

* Reconstruire par analyse de co-expression
(TP)

* Etat de I'art des réseaux biologiques les plus
étendus (full organism ?)

* Apport du deep-learning a la biologie des
systemes
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Le cycle de Krebs en 2023 : Phosphorylation oxydative
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Heiske et al., FEBS Journal 2017



Le cycle de Krebs en 2023 : Phosphorylation oxydative
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Le cycle de Krebs en 2023 : Phosphorylation oxydative

Optimisation non-linéaire sous contrainte
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On obtient une modélisation de I'évolution de

toutes les concentrations
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{ADe mAD® tamr "
Mg + IATP 55 mATP

My ¢ FADP = mADP
H,PO; % HPOY » H*

Ly

Mg+ TATF = mATP
Matrin Ng + TAD? S mADP

WO, 5 HPDL 4 W j

Heiske et al., FEBS Journal 2017

Réglage fin de tous les parametres du modele
20 pages de description du modele !

Le modele reste « simple » ce n’est pas

un organisme entier



« Base de données la plus compléte sur terre »

Reguloni:)

Escherichia coli
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Regulon DB en 2023
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Transcriptional
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regulatory network of
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RegulonDB en 2023
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RegulonDB en 2023

Experimental datasets
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Computational Predictions datasets
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DNA birding matf =how & positivn-funct an camrelzazan such that
repressors have this moo® predominanthy at the N terminus, whercas
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Is nbzarvas In aukangtic szguiators, Pérez Ruada F, Collado Vides 1. 1
Mol Evol, 2001 Sep;53(3):172-5,
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Fre- each group of crthologous preseins, the Lastresm reg ans of the first
gene af each aperan are taken and searched far matifs using MEME
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Prediction
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taken (Figure 13), For @very run of Us presant 'n this recicn (Figure 1b),
a3 stable structure in the adjecent region & searched for (Fqure 1c). I &
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Saccharomyces cerevisiae — YeastNet v3

[YeastNat: a network by integration of all data-type-specific natworks (CC, CX, DC, GN, GT, HT, LC PG, TS]]

__

Edge list download 5808 genes 362421 links

-

Kim et al.,
Nucleic Acid Research 2014




Saccharomyces cerevisiae — YeastNet v3

Evidence
code

CC

CX

GN

Data set description

Inferred links by co-citation of two genes across 46,111 pubmed
Medline article abstracts for yeast biology

Inferred links by co-expression pattern of two genes (based on
high-dimensional gene expression data)

Inferred links by co-occurrence of protein domains between two
coding genes

Inferred links by similar genomic context of bacterial orthologs of
two yeast genes

GT

LC

T8

Inferred links by similar profiles of genetic interaction partners

Links by high-throughput protein-protein interactions

Links by smallY/medium-scale protein-protein interactions (collected
from protein-protein interaction data bases)

Inferred links by similar phylogenetic profiles between two yeast
genes

Inferred links by 3-D protein structure of interacting orthologous
proteins between two yeast proteins
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Mycoplasma genitatium
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Modele d’organisme entier
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Bases de données « nettoyées » par la
communauté

@ BI0CYC

?’?ECOCYC + 0000 N Nettoyé activement
£ BsubCycC par la communauté
£ HuMANCYC 5 especes
‘.‘“N;i;;?CYC s Tier 2 98888'88 Nettoyé pendant 1:3 mois
metabolic 000000000 @ lovel par la communauté
pathways 30 especes

Génération automatisée
16764 especes



Etat de 'art : BioCyc

(@ECOCYC
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Enzymes: " 1,072 15 mar
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Cthpominie oo SRR
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Growih Media: || 1
Tranecriptional Regulation: " 864
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GO Terms: 4,078 Ontalogy
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Genes: ' 20,997 [SmartTable ||[[0mﬁouljl|
Pathways: 352 SmartTable ||| Ontology |
Enzymatic Reactions: |I 2.895|

Transport Reactiens: 145" ""

20732||[smnTabla]]|L _]"
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e T
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Etat de 'art : MetaCyc
@METACYC

MetaCyc is a curated database of experimentally elucidated
metabolic pathways from all domains of life.

MetaCyc contains pathways involved in both primary and
secondary metabolism, as well as associated metabolites,
reactions, enzymes, and genes. The goal of MetaCyc is to
catalog the universe of metabolism by storing a representative
sample of each experimentally elucidated pathway.

[cenes: 14,976 |meartTable] |f0molog_ﬂ
Pathways: I 3,063|| SmartTable | [Onbiog_y]
| Enzymatic Reactions: [18,285

| Transport Reactions: 910 [M)
[Polypeptides: 16,731|| SmartTable | [ombg_yJ
Protein Complexes: || 4,756/ SmartTable | [Omologx_]
Enzymes: i4,028 | SmartTable |
‘Transporters: 638/ SmartTable |
‘Compounds: 18,452/ SmartTable | | Ontology )
tRNAS: 8 I
[Growth Media: 19  List
Protein Features: {30,982

|Go Terms: 72,124 _Ontology




Automatisation de la reconstruction

ANGPT1
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Réseau d’interaction protéine-protéine
de l'insuline prédite par string-db.org

Le serveur : string-db.org

Known Interactions

¥t from curated databases

(BN experimentally determined

Welcome to STRING

Protein-Protein Interaction Networks

Functional Enrichment Analysis
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BiGG Models

Search the database by model, reaction, metabolite, or gene

Palsson et al.

View Reactions

openCOBRA

=h [ REET The COnstraint-Based Reconstruction
ELE B Bt and Analysis Toolbox

E. Coli core



Automatisation de la reconstruction

=

openCOBRA

The COnstraint-Based Reconstruction
and Analysis Toolbox

a) Genome-scale metabolic reconstruction b) Flux balance analysis
et i A s i Miadmizeininimize an-objective function
Automanc : £ =y 1+ Oty .+ o Such that:
i Reactions
. . : Ry Ry R R R
" Genome | Metabolic Matabolic
sequence [ | enzymes || reactions A /1- o'l 'o:l 6158
Based on genome annotations ml: 1 | 0 o o0 vy
S4fo 1/-10 0 v
............................................................................................................................ = | —
Manual S®|0o 1/0(0 -1 8 |v| =
Z®o o|1/0 o0 Ve
Qve:az re f New ‘ = ° 0 0 | 0 | -1 0 Vs
ki sl knawledge |0 o0 o0 1 -1
+ B ¢+ 0k * Q 0 0 0 1
Dran S-matrix Flux vector

and for every reaction / Iy < vy < ub,
c) Solution spaces

Unconstrained
solution space

Optimal solution Sampling

|Unconstrained Steacy state Reversibllity Growth rate
space » ®| Biomass
[‘:u 8¢ ] vzl "= Vesas

v
A

o OO0 O O



Etat de I'art : BIGG models (order by genes

Models

1to 108 (108)
BiGG ID # Organism & Metabolites # Reactions % Genss
Recon3d Homo sapiens 5835 10600 2249
RECON1 Homn sapiens 2786 3741 1905
iICHOW1 Cricetulus grisgus 4456 6563 1766
iYS1720 Salmonella pan-reactomsa 2436 3357 1707
IML1515 Escherichia coli str. K-12 substr. MG1655 1877 2712 1518
IJN1463 Pseudomonas putida K724440 2153 2927 1462
IECDHIMESSS5S 1439 Escherichia coli DH1 1950 2755 1435
iMAT415 Mus musculus 2775 3726 1378
iIWFL_1372 Escherichia coli W 1973 2782 1372
[EC1372_W311C Escherichia coli str. K-12 substr. W3110 1918 2758 1372



Recon3D : Human metabolism

1 0

(1 Jlxﬂﬁ

biochemical data
genomic data
tissue-specific localization
proteomic data
metabolomic data

protein structural data
pharmacogenomic data
atom-atom mappings

Recon 3D

3288 genes

2908 domains
12890 structures
13543 reactions
4140 metabolites
3536 SNVs

8315 atom- ?tom
mappings

¢ Reconl

¢ Recon3D

14000

7000

|

30

10

ol

New datatypes

protein structures
Enzyme complex
@ 3 representative domains
2 representative domains
reactant F product
e )., & o Cofactor metabolite moieties &
00 e structures

e Ll .

- |
__.)'[ Y mojety |
Sl AL €3 moiety 2

| -
reactions metabolites | =
4500 o
M [
2500
(= |
LA 0 & v
blocked 25 dead
reactions end
metabolites
10 D
D 0
Brunk et al.,

Nature Biotechnology 2018



Machine learning pour la
reconstruction des réseaux
biologiques a 'aide de
données omiques

Reconstruction de réseaux biologiques a
I'aide de données omiques

* Reconstruire par analyse de co-expression
(TP)

* Etat de I'art des réseaux biologiques les plus
étendus

* Apport du deep-learning a la biologie des
systemes




Le Machine Learning : Principe

A Inputs Targets B C

E Observed | Predicted A

: Batch i il Loss ([ ] [}
Training ! v t Parameter
set A O update

' [O O Q Model Validation

- f § . Training
Validation — s—
set Input "

Number of parameter updates

Test set

Eraslan, ..., Theis, Nature Review Genetics, 2019



Le Deep Learning : Principe

a Single-layer neural network (logistic regression)

Input Qutput
RNA

features | 5 1 —spliced
I — A~
t-L! ) : .-l:f.'

- i .\.___//

— S g

A 0 — unspliced

..........

Intron length

Branchpoint
distance

b Multilayer neural network

Input Hidden layers Qutput
N .

AT N CIE
e Vo D, ~(7A

=g < T

R TN L BaEa i N

{ : 2 C’ D

FUlly \'—/

connected

layer

Activation 2

Activation 1

Eraslan, ..., Theis, Nature Review Genetics, 2019



Entrainement et loss fonction

Average over all training examples
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Entrainement et loss fonction

Regression
Mean Square error

n o .
MSE = -3, Y - 9?

i=1

AutoEncoder
Kullback-Liebler Divergence

Ytrue

L (ypred7 ytrue) = Ytrue * log
Ypred

Classification
Binary Cross-Entrpy

N
CELoss =~ % — (v,- log(p) + (1 = y) - log(1 — p)
i=1

Generative Adverserial Network
Crooss-Entropy

E;[log(D(z))| + E:[log(1 — D(G(z)))]

Nars ceta toasior
o Dix} astune astimatioads o pochanlitd qua Hinstenoa da dannées ¥ rdnlia zo s el
o By estla valear atercus surtodes Ixsoratannns e dornoss ranies,
o Glzp astlazantia du gereraterr larsaqail mgnituoax valaur dx 7 pouarla krad.

« DiGl2l) entleshmatends = penboants quune fausse nsaree satrénlie

« by entla valear atlerdus sur todtes Iz entrdes aléatores du gérdrateus fon offet il sagit ez la valzar atterdan zu-

Uoales lus Taveses Pislgroes gepeses Gl

o Lo lonmule @z) depeee de Lol opoe croizse o i leg Jistioutoos el e el gagbees,



Network type
Output
Parameters

Input

Invariance

Input
example

es 4 architectures de réeférences en deep
earning

a b C d
Fully connected Convolutional Recurrent Graph convolutional
TN = £ TN £, YR 2O o T, — -
3 : y . g \ ; ) s . ’ " { Cei s J v
_ o000 O-0-0-@-@
i W :r-'m' :. '\: e { «/{:—%\Bt:—}_ L
N N P sV S . ’ Rz { p—l3
- Translation Time Node index permutation
Predefined features such as » DNA sequence * DNA sequence * Protein-protein interaction network
number of k-mer matches, » Amino acid sequence * Amino acid sequence « Citation network
tatal conservation - Inmge * [ime series measurements = Protein structure
» Parameterized information floww =——Link 1 | Node inthe neural network (scalar or tensor)

~

Eraslan, ..., Theis, Nature Review Genetics, 2019



Reconstruction de réseaux de regulations a |'aide

du single-cell

BULK Average data on No identification of
SEQUENCING total population cell subpopulations
'
SINGLE-CELL
SEQUENCING Single-cell Identification of cell
08090 0 detailed data subpopulations
o

R
Q@@

Rare cells




Gel Sample

‘‘‘‘‘

Adapted from 10x Genomics

What could possibly go wrong ? ...

il

Gel Beads in EMulsion (GEMs)

Multiple cells in droplet
Ambient RNA in droplet
Sampling batch

Bad tissue dissociation
Batch in cell bar coding
Low sequencing quality

Low number of reads & UMI



Methodes d’intégration de données multi-omiques
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Table 1| Overview of commaon data integration methods
classified according to their anchor choice

Integration task
Vertical {global)
Vertical {global)
Vertical {glnbal}
Vertical {global)
Vertical {globaly
Virtical {global}
Vertical {global)
Yertical {global}

Vertical {lecaly

Vertical {local)
Harizeatal
Horizenzal
Horizental
Harizeaal
Honzenzal
Hari 2l
Herizental
Harzental
Harizenzal
Dagenal
Diaganal
Diaganal
Diaganal
Diagenal

Methad Ref.

CoA w2
HIVE JO
PLS )
MACIA 13
PATEAH 6%
scAl 14
(% 1 33
Searat vd o
Spearman's r2x conelst on =0
racHicien:

LW =1
FANN

Seuratv3 22
LIGER 23
Harmory 74
Scarceama 25
BEKNN

scVl 24
SCTIED 5
Conos 2V
FAATCHER

PANIE-PN A T
SCIM, 15
UnianCom &
coupledMivF



Deep count autoencoder : Denoising

O Data point without ncoise

® Ohserved data polint

—# Denoising procass
— Coruplicn process

— Data manilekd

b ZINB (x| .il,z)

Inout x

Qutput

Bottleneck .
Cells layer Denoised outpul
w |
| o
gﬁ* ‘ @ —~ [
. 1 ®
\
Expression
Low B0 High Dropout =
Dispersion
Mean u

Fnroder Necader

Eraslan et al.,

Nature Communications. 2019



scVI et scANVI : Intégration et transfer
d’annotation par variational auto-encoder

Variational posterior
Q(zn' /,,l xv," sn)

Generative model
p(xnl Zn' sn' ’n)

NN1 )
) Size factor
Mean Cell-specific
/
e’ ' r
NN2
@ A
S.d.
NN5
)) ;\JK:; Expected
» L
— m\ . ni frequency
space — ulZo 51
X - Mean
Tae et NN6
NN4 @®:. )
. s, ) Expected
S.d. dropout
®-
Vo, f(z, s,
~—
| :
Raw expression Nonlinear Variational : Nonlinear Generative
; 2L Sampling : distribution
data + batch ID mapping distribution mapping
parameters
Clustering

»

Visualization
Batch removal

Lopez et al., Nature Methods 2018
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Transfer Learning : scArches

public reference datasets
§t ud 1

pre-training of
reference models

N

g :ll.-.---...;...l...---.:
g - model repository
z g :
e a
183 23
HICADIHE
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: goal: "ansfer leaming across h Ih . E .....-.-...ls.........."
oo studies o : “-:>h specles ef;: ystatss d;so'.:_zfas CEEEPPPPPT o A - §
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a 6
: query data o
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s sluddy N+1
: 2 "
h 2 ,y  architectural adding addluonal
surgery query adaptors
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Lotfollahi et al., Nature Biotechnology 2021



Pe rt ur b d t | oNn Mma p c Perturbatioh interaction prediction

A Perturbation response prediction

10 n

omic measurement phenotypic measurements
i Sl - fi.
g e, P » e e
) = AMAagonisic SNBIQIEhG
.- ][  |B o T,
: 2 - - B = g :
L% e S | s 22
i N - >~
X inputs s X =&
> § i N 't Q
" Dose

anatgonistic

Machine Learning for perturbational singlce-cell omics
Yuge et al., Cell Systems, 2021



Graph neural network

Current Opinion in Systems Biology

Veoamrea 15, June 2019 Pages 4073

From genotype to phenotype: augmenting
deep learning with networks and systems
biology

Vanid H. Gazestani ' 7 %, Nathar E. Lawis " *~ 2 =

XK

GO hierarchy

Output layer

Fully conected
layers

Propagation
layers

Input layer

* Output layer

Fully conected 4

layers

Input layer

-
Qutput layer

Fully conected
layers

GO hierarchy
layers

Cumrant Oprion in Systems Biology




Graph Neural Network

Input Qutput
Akipgram=
Mandam Walk. &
. .
: ::: ‘OQ - Embeddings
@ ~0-® : "
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Muzio et al., Briefings in 3o
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Physics informed neural networks

Physics-Informed Neural Networks: A Deep Learning
Framecwork for Solving Forward and Inverse Problems
Involving Nonlincar Partial Differential Equations

M. Raissi', P. Perdikaris® :_»ml C.15. Karniadakis' f = Ut + N [U],

' Divisson of Applied Mutiematies, e Lnanevasly.
Providence, RI. 02912, USA .,
2 Deportvnent of Mecharoond Exgpreesring and Applicd Mecharaes, La IOSS est une IOSS Comb|nee
University of Pennsylvanie.
Philadelniin, PA, 18104, U'SA

On optimise un réseau de neurone u(t, x) dont certains
parametres SONT les parametres d’un systeme de PDE f(t,x)

MSE =MSE, +MSEy,

where
SAN Rz

;:'_.',i 021 Scdote ' Pdasuia wad Apol el Mathong. s
Va3 NN, g 208 22

LN
MSEy = = (el xy —u'?,
DeepXDE: A Deep Learning =

Library for Solving Differential and
Equations® ;M -
MSEf = 3= 2 1@ 4pP

i=1



« Encoder » le systeme d’équation différentiel
dans la loss

dx Systems biology informed deep learning for

E :f(x' L p), inferring parameters and hidden dynamics,
Yazdani et al., Plos Computational Biology,
2021

y = h(x) +€(t), €(t) ~N(0,67),

where
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Game changer : Le Transformer

l Je suis ton peére

-
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Architecture du Transformer

Loutoin
“rebabiives

Faas

Forvend

I A3 & ham i.\

G | N
s VRS |

Mk Heoaz

Mot Atrerdin
Foevsses 7 7 2 [
I A0 & o
£ W6 aaa3
Mullil b
Aleitian
( —— J )
Fratonal g L y ) Posiliveed
Y » ey ) ol
Enzodng (,"/-(" YO\ Moeadios
irpnt Cunut
=rsecding Entadoing

I

rouns

I

Cutpurs

e right’

Figure 1: The Transformers - model architeeture.

Attention is all you need
Vaswani et al., ArXiv, 2017

Large Language model

PalLM 2



Attention au Graphe ?

 — .
Attention based message passing and l == ] | G"P':“'-" J |
dynamic graph convolution for i i — b A
: : : e Spatialtemporal :
spatiotemporal data imputation, Wang et al., ussing Attention T
Scientific Reports, ! ‘
Spatialtemporal t__t /
. L Position Embedding
7 April 2023 L
RL-L- A2
- _i \
Y — X S Y

t t; e H,



Attention au Graphe ?

Input data
BxC x NxT

=
1 Bx xNx
CamxN xT
A Asor
J LNxN | Bx »{Nx
R,
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Key deep learning architectures
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Current Progress and open challenges ifor applying deep learning across the biosciences,
Sapoval et al., Nature Comm. 2022



