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Apprentissage du réseau de genes du tournesol
faut-il utiliser les réseaux Bayésiens ?

Simon de Givry

Journées Francophones sur les Réseaux Bayésiens et les Modéles Graphiques Probabilistes
11/10/2021
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La France et I'Europe au coeur de la
production internationale de tournesol

millions d’hectares millions de tonnes de graines
dans le monde, produites dans le monde,
avec 71 % des surfaces en Europe avec 80 % de la production en Europe
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données en 2019
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The sunflower genome provides insights into oil
metabolism, flowering and Asterid evolution (

| J »
. - Hélene Badouin®*, Jér 6meGouzy , Christopher J. Grassa2#, Florent Murat?, . Evan Staton?, Ludovic Cottret!, \/\
Christine Lela da]s Briére Greg ry L. Owens?, SébasuenC rrérel, Baptiste Mayjonade!, Ludovic Le; grand Navdeej pGﬂl "\
Nolan C. Kane?®, Jol hnE Bow rs Sariel Hubner?®, Arnaud Bellec'®, Aurélie Bérard", Hélene Ber; gés Nicolas Blanch t,

Marie-Claude Bonifac 'queBunl Olivi cu ce!, Nadia Ch.’ud.u'ucltﬂfl Cla dl”Cécﬂ Donnadieu

Thomas Faraut®®, GhjslamF 1, Nic lasH Imste n 0 Ma tLhemeg2 Stevenl Knapp", Zha Lzu“ e USUNRISER
Marie- ChnsuneL Paslier'!, Yannick Lippi!, Lolita Lorenzon', Jennifer R. Mandl , Gwenol l.aMara Gwenzell Marchand?,

(Badouin et al., Nature 2017)

La France et 'Europe au coeur de la Objectifs du projet
production internationale de tournesol

1) Améliorer la production d’huile dans des

millions d’hectares 8 9 millions de tonnes de graines ign , . .
dans le monde, orodlites dans le monde, conditions adaptées au changement climatique
avec 71 % des surfaces en Europe avec 80 % dela ;jmductlon en Eurt_)f)\e et respectueuses de I’envi ron nement

ke ‘5‘
.‘ el 2) Comprendre les bases génétiques et

T od « moléculaires contrélant la physiologie et le
développement de la plante pour prédire les
caractéristiques des hybrides

3) Développer pour 'ensemble de la filiére des
outils et des méthodes permettant de mieux
maitriser la culture

RNA -
syngenta blogemma = IN?A ! ?Eﬁifu s IERAGT & sMAisADOUR JPMC .-cAussapegy)

données en 2019
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Apprendre le réseau de régulation de genes permettant de comprendre la
réponse du tournesol a la sécheresse en interaction avec I’hétérosis

Femelle

phénotype de I'hybride

# SA
d hé t g moyenne
moyenne du phenotype = S e o e Sl
(]
des parents =
g
2

Mesures RNAseq sur 58050 génes (Gody et al., 2020)
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p= 15 genes
37 régulations
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(Henry et al., Molecular BioSystems 2013)
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(Henry et al., Molecular BioSystems 2013)
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p= 15 genes
37 régulations

Nombre de graphes dirigés possibles : 2r(F-1)
p=15 : ~10%, p=17 : ~108
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- :&. (d) Markers per offspring
(SNPs)
(c) Microarray per offspring (b) Segregating population
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(Jansen & Nap, TRENDS in Genetics 2001)
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« Différentiellement exprimés en condition sécheresse x hétérosis

« Facteurs de transcription (Transcription Factor TF)

TF: géne capable de Genel é Gene2
reguler I'expression v n
NN NS . W W4
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d’autres génes
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e Mutation ponctuelle du génome (Gou A, Cou T)
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* Mutation ponctuelle du génome

« 2 effets possibles sur I'expression des geénes (cis ou trans)

. . \\ Gene?2
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* Mutation ponctuelle du génome

« 2 effets possibles sur I'expression des genes (cis ou trans)
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parent 14
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Clustering (k-medoid) en 2 classes

0 : haplotype sauvage
1 : haplotype muté
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2 haplotypes parentaux
=> génotype de I'hybride
M; € {0, 1, 2}
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Données mesurées en champs

n=353 hybrides F1 de tournesol
(pool de 36 x 36 parents)

p=173 génes FT stress x hétérosis
- mesures de I'expression par gPCR
- mesures des génotypes (SNPs)

(Penouilh et al., 2020)
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Données simulées \ /
100 jeux issus du méme réseau
(activation/inhibition aléatoire,..)

n=463 hybrides

p=143 genes

Evaluation
\des méthodes
d’apprentissage

313 arétes

Prend en compte
dépendance entre individus et hétérosis
héritabilité

forte connectivité

duplication ancestrale du génome
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SysGenSIM (DREAMS Systems Genetics Challenge)

(Pinna et al., Bioinformatics 2011)

basal transcription role of gene k

. on gene [MRNA] of degradation rate
rate of gene g SNP(c) noise c {g—l- 0_91} gene k constant of gene g
Y / degradation noise
—L =751, 1-A4 k — A, 059 ¢
dt g9 "9 "g kg _hig kg 9 “g g
f k Gk + (Kkg /Zk) haN
. - = J [mRNA] of gene g
CIS-effect of gene g SNP(c) or eac . -
on gene g expression gene k min [MRNA] of gene k trans-effect of SNP(t) of k on

it activity (more or less

for k to have an effect efficient regulator)

on gene g
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SysGenSIM (DREAMS Systems Genetics Challenge)

(Pinna et al., Bioinformatics 2011)

basal transcription role of gene k

: on gene g [MRNA] of degradation rate
rate of gene g SNP(c) noise € (—1:0; 1) gene k constant of gene g
/ degradation noise
di \' j th-g l o
g c syn k deg
—L =7V, 07" 1— Ay — g0, -G,
dt 9 thg + (K /Zt)hk.g 9
f k k kg k ™~
. lﬁl [MRNA] of gene g
CIS-effect of gene g SNP(c) or eac _effect of SNP(t) of k on
on gene g expression gene k min [MRNA] of gene k trans it activity (more or less
for k tz:z\éiea; effect efficient regulator)
hétérosis

hétérosis
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HanXRQChr01
90009121
HanXRQChr01
90014581
HanXRQChr01
90020591
HanXRQChr01
90029831

HanXRQChr01
90030841

e 0.

data/100simulateddatasets

0.3138026576 0.2674776948 -0.
0.3917365876 0.4649870023 0.2314454684 0.6552667429 0.502330006
simulated expression datasets artificial data artificial dataset
@ i @ EEEEEE (EEEFTEETS GOZO0_E1| ...| G9Z9_E10 haplotype real network
e = R S, W
[ ASSCit—
0.0591202083 0.1515971127 0.1262509555 0.3289671071 0.0996817881 ' ol
0.1058883472 0. 0. 0.

Bayesian Network
(C/matlab)

v o 100 caasots.
veas cous spaco orwoon
10025374075 qvatis.

Recall precision curve (R)

e
SUNRISE

UNE CULTURE POUR LE FUTUR



https://forgemia.inra.fr/sunrise/inference_sunrise
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Modéle Raisonnement Score d’une aréte Code Temps CPU Spécificités
1<l | Tests statistiques [triplets (M,E,E, probabilité a posteriori R/C ﬁpri?iﬁ calculs analytiques
Régression . ... 150 bootstraps + grille de 100 valeurs rapide
R incaire pénalisée | 9€N€ PAr9EN€ 4 | haramétre de pénalisation A R ~2min Chaq ue
Arbres de . N 1000 bootstraps + arbres aléatoires rapide utilisation des bootstraps pour le methOde
RandomForest régression gene par gene (— score d'importance) R ~2min calcul du score d’'importance .
—— fournit une
egression par | N lent matrice d’apparentement .
moindres carrés | géne par géne 1-p-value R ~2h (dépendances entre individus) liste
pénalisée
Champ de Markov d'arétes
(graphe non global 50 bootstraps + 100 valeurs A Python J?gth modele hybride continu/discret
orienté) triées
Réseau Bayésien lent
(graphe orienté global 50 bootstraps + 50 valeurs A C++ / shell 20h méthode exacte
acyclique)

Méta-analyse
sur les rangs



C D0U 1alioO Lc
Null Alternative Selected
Test D Tost name (hypothesis) (hypothesis) hypothesis
0 Correlation Ei Ej Ei_ Ej Alternative
Primary .
1 (Linkage) Mi Ei Mi—b Ei Alternative
2 Se(fondary M. E. M—sE. Alternative
(Linkage) i i i i
(Conditional) M, A
ondition
3 Independence / / \ Null
E— Ej E— Ej
M M
4 Relevance / / \ Alternative
E E E—E
i i i
M M
5 Controlled Alternative
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« M. génotype du gene i
E.: expression du gene i

(hyp. : distributions gaussiennes)

* Probabilité a posteriori
génei — géne j
P=05(P,P. +P,)

« Package R findr
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» Reégression linéaire pénalisée (hyp. : distributions gaussiennes)
Nlasso . 2
6+ = argmin || Y — X6 |2, +A [ 6 ]|,

Y : E;, expression du géne j, X : expressions des autres genes E,; et génotypes M,

 Grille A de 100 valeurs pour la pénalisation A de 0 & max. (aucun régresseur sélectionné)

 Reésolue avec le package R gimnet (LAR)
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Régression linéaire simple (hyp. : p <<n)

Prise en compte des dépendances entre hybrides via une matrice
d’apparentement

Deux modeles de regression separes pour apprendre M, — E; et E;, — E,

Résolus avec les packages R mimm.gwas et ASReml-R



Régression non-linéaire par arbres de décisions

K = 1000 arbres de décisions avec aléas
- Bootstrap : tirage aléatoire avec remise des échantillons

- Sélection parmi 1/3 des régresseurs choisis aléatoirement

Résolue avec le package R randomForest
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Survival of passengers on the Titanic

gender
male female
0.73; 36%

9.5 < age age <=9.5

3<=sibsp sibsp<3

Source wikipedia



Régression non-linéaire par arbres de décisions

K = 1000 arbres de décisions avec aléas
- Bootstrap : tirage aléatoire avec remise des échantillons

- Sélection parmi 1/3 des régresseurs choisis aléatoirement
Résolue avec le package R randomForest

Score d’'importance d’'un régresseur
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Survival of passengers on the Titanic

gender

male female

A 073 36%

9.5 < age age <=9.5

3<=sibsp sibsp<3

Source wikipedia

- Permutation de la valeur du régresseur dans les échantillons non utilisés par le

bootstrap (n/3)

- Score = différence d’erreur de régression avec ou sans permutation
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Champ de Markov : modéle graphique probabiliste non-orienté

- probabilité jointe factorisée par des produits de fonctions a une ou deux variables
aléatoires (au plus 2p2 fonctions binaires)

- modéle hétérogéne : distributions gaussiennes pour les expressions et discrétes pour
les génotypes

Méthode par maximisation de la vraisemblance pénalisée

- Approximation convexe de la fonction de partition (normalisation)

Grille /\ de 100 valeurs pour la pénalisation A avec une norme ¢/,

Résolue avec l'algorithme Alternating Direction Method of Multipliers (ADMM)
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Réseau Bayésien : modéle graphique probabiliste orienté

- Variables aléatoires discrétes : discrétisation par bootstrap en au plus 3 valeurs
w—_ Methode des kmeans =

o3 04 o5 as o7 08 09 1

Nt gl g R B

"Niveau d'expression

Modele de mélange gaussien

] a @ @
(Vandel, PhD 2012) g |

~ Niveau d'expression

(P Vet DUt
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Réseau Bayésien : modele graphique probabiliste orienté

NP-dur

Variables aléatoires discrétes

Probabilité jointe factorisée par un produit de 2p probabilités conditionnelles
Graphe dirigé acyclique (Directed Acyclic Graph (DAG))

Apprentissage de la structure par maximisation de la vraisemblance marginale

* Fonction de score globale Bayesian Dirichlet equivalent uniform (BDeu, ESS A)

« Décomposable en fonctions locales par variable

- Précalcul des scores locaux, au pire 22p-1
* si n=463 alors au plus 4 parents (BIC/BDeu, Campos & Ji, IMLR 2011)
» En pratique, limite fixée a 2 parents max
(p=143 : ~1min pour 2 parents, 1h pour 3 & ~2M scores locaux a A=10-7, >100h pour 4)
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Génotypes Précalcul

score BDeu
(gobnilp)

Expressions
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Ensembles candidats
Vi

E. {(parents, score),...}



https://www.cs.york.ac.uk/aig/sw/gobnilp
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Contraintes
biologiques
. Ei#A/MJ.
. Mi#A/MJ.
Précalcul Ensembles candidats
Génot '
ypes score BDeu vi
(gobnilp) E. {(parents, score),...}

Expressions
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Grille de 50 valeurs
Ae{10%5.10%,10%°5.10%,...,5.101,1,2,...,10}
Contraintes
biologiques
. Ei#/»Mj
. Mi#A/MJ.
; Précalcul Ensembles_candidats
Génotypes seare Bl Vi
(gobnilp) E. {(parents, score),...}

Expressions




Grille de 50 valeurs

Ae{102,5.10%°,10%,5.10°,...,5.10",1,2,..., 10}

| ) C O
Contraintes
biologiques

. Ei#A/MJ.
« M #M
Génotypes

Expressions

Précalcul

score BDeu
(gobnilp)

Ensembles candidats
Vi

E. {(parents, score),...}

Recherche locale
10sec / 5min

v

Ordre,

W
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Recherche complete
2min / 20min

Ordrei

¢

DAG’



https://github.com/kkourin/mobs
https://gkatsi.github.io/elsa-ijcai21.tar.gz
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50 bootstraps

+ ordre aléa.

Grille de 50 valeurs
Ae{10%5.10%,10%°5.10%,...,5.101,1,2,...,10}

Contraintes .
SalloeicnEs Recherche locale Recherche complete
giq 10sec / 5min 2min / 20min
« E M,
« M #M

Ensembles candidats

Il

Précalcul

% Génotypes

score BDeu
(gobnilp) E. {(parents, score),...}
Ordre, Ordre,
» Expressions DAG
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Recherche locale itérative dans 'espace des ordres

- Ordre des variables — meilleure structure compatible
(facile a trouver avec scores locaux précalculés)

- Voisinage : insertion et 2-swap

Candidate parent sets . N Swap-adjacent
with scores: (X4, X5, X3) Neighbourhood
Xy X Xh 4 12 Score: 12+5 +3=20 (Local minimum)
Xy i {X4h 5 .10
Xy Ky X33 {4 SUEE Y X
(
1 (X4, X3, X2)
i Score: 12+ 4 +5=21
I
Insert X, to index 3; \_ (worse) J
Swap X, X
(Xg, Xa, Xy) P
Score: 10 +4 +4 =18 (XZ,X1,X3)
(better) Score: 10+ 12 +3=25
L (worse) J

- Algorithme génétique
(20 individus, hill-climbing with tabu list, order-based crossover, mutation)
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Recherche compléte dans I'espace des ordres
- Algorithme de séparation et évalutation

- Redémarrage a chaque meilleur ordre trouvé

See these costs as marginal icl i =
sl i o-e Acyclicity checker using only zero-cost vz.xlues returns
;fsg:zgztal::?:‘;: e {0,1,2,3,4} as the violated cluster. Resulting cluster cut:
Zero-marginal-
€ vi = {} Vv v ={} \% vz ={}
A cost assignment
Variable D‘(/’:l?;n Cost that isg not T
0 {2} 0 feasible i Domain - i
ST o e Variable - Cost assignment:
o s prame | € <SR- €
2 {1,3} 0 1 {2,4} 0
L (4) 5 0 ® (0)
3 {0} 0 2| (i3} 0
4 2”3 2 i 10
{(‘3}} 1 Feasible ) {0} - e
{2} 2 Q assignment { ®
T L T with non-zero fes {2, 3} g
" Current LB does not e marginal cost Ciﬁ;&;* g; ; e
1 correspond to the total | v
\ costofan acyclic ! e
' solution! ; Transfer the minimum of ¢, _(; =6, ¢,,—3 = 10,
""""""""" o Cp=3 =5, which is 5, to the LB.



Bootstrap : B =50 jeux de données obtenus par tirage aléatoire avec remise des échantillons

Wi = Z D arr(b.A) alt(b,\) =1 siE — E, prédite
B IAI b=1 Ach

ult = Z Z B (b, \) 77 (b,A) =1 si M, — E prédite
B IAI i1 Aen

m € {Lasso, BayesNet, PE-MRF}, sauf pour

- Findr : score w = score u = probabilité a posteriori d’'une aréte
- RandomForest : score = score d’'importance

- OLS : score =1 — p-valeur

Ranking : tri des arétes suivant leur score (w et u) — rang moyen r € {0,1}

(
%v\
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S,.j . score final de la régulation du gene i vers le gene j
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1.00-

Curves represent the median

over the 100 datasets.
Areas cover space between
the 0.25 and 0.75 quantiles.

Methods

— bayesianNetwork

0.75-

— findr
— lasso
0.50~-
— meta-analysis
— OLS

— PE-MRF

Precision

0.25- —— randomForest

AUPR(meta) : 0.3486

0.00- AUPRS50(meta) : 0.3146

0.0 0.1 0.2 0.3 0.4 0.5
Recall



findr 0.2594 3.48%

PE-MRF 0.2194 -1.39%

lasso 0.2024 -0.89%

Meta-analysis

All / {lasso,PE-MRF} 0.3308

e
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UNE CULTURE POUR LE FUTUR



https://elisemaigne.shinyapps.io/contribution_methods/

Precision
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AUPR(findr): 0.547 (Wang&Michoel, 2017)

AU P R G EN I E3 058 RP curves by method, on DREAMS_SysGenA999 Network 1 dataset o |
Y Y =
(Huynh- Thu et al. y 201 3) 1.00- ~— Lasso filtered markers
1 it A ool et
---------- BN | 3 L Ll
. 500 — DL;':‘Q L byl o
e Meta o .
9
Methods 2
—— finar o
E ~— geneBayesNet o g =
§ 0.50 -
04 2 —— metaAnalyse
021 g 2
0 | | =z b 0.25- . '
0 0.2 0.4 0.6 0.8 gﬁ
Recall T T T T T T
AU P R (m eta) : 0 ) 482 0.0 02 0.4 o 0.6 0.8 1.0
(Vignes et al., 2011) o DREAM6
Netl 900 individuals, 1000 genes

o AUPR(BN): 0.305
n=999 indiv., p=1000 genes, 2048 edges (Allouche et al., 2014)
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Données 10s / 2min 23,3% 97,6%
simulées’

Données 346 117K 5min/15min 20h 35,4% 75,6%
réelles*

Données 698 327K 15min/5min 2] 22,4% 44,2%
réelles

étendues’

DREAMS5ST 2000 277K 1h / - 20j 0% 0%

(13j scores)

*moyennes sur 100 * 2500 runs (Xeon 2,5GHz 20-core server)
* moyennes sur 2250 runs (A max = 5) (Xeon 3GHz 20-core server)

Tmoyennes sur 2250 runs (A max = 5) (Xeon 2,5GHz 20-core server)
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http://genoweb.toulouse.inra.fr/~emaigne/SUNRISE/analyze_density.html#Graphique_pour_l%E2%80%99article
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rank
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minimum a 106 arétes
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Analyse

100 200 300 400 500
rank

Données réelles étendues
minimum a 192 arétes


file:///home/sdegivry/T%C3%A9l%C3%A9chargements/results_meta_20210705_density_geneBayesNet.html
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Densilty of the Infered network by rank, DREAMS_SysGenA999 Network 1 dataset
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Error distributions in percentage
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Genes (order by number of degree in true network)

50% d’erreurs : triangles & arétes doubles
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manque de gene(s) intermédiaire(s)

Réseau faiblement connecté
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Sélection des nouveaux génes
e sources potentielles du réseau

e cibles potentielles du réseau
e paralogues des génes du réseau

démo (données 2018)
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http://genoweb.toulouse.inra.fr/~emaigne/SUNRISE/anim_with_legend_20182020.html
http://genoweb.toulouse.inra.fr/~emaigne/SUNRISE/anim_with_legend_2018.html
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Contexte biologique
Méthodes d’apprentissage de la structure d’'un réseau
Résultats expérimentaux

Conclusion et perspectives
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Modeles graphiques probabilistes
- Faible amélioration sur les données simulées
- Probabilité d’'une aréte versus probabilité d’un graphe (bootstrap, grille A ?)
- Méthode exacte dans 75% des cas sur notre jeu de données réelles

- Limitation de I'approche a 2 parents max. (temps/espace du précalcul)

Réseau de régulation du tournesol
- Large composante connexe mais reste faiblement connecté (proche d’un arbre)
- Orientation des arétes grace a la génétique (génotypes)

- Analyse et validation biologique sur le jeu de données étendues
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