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Complexity 

Organism’s complexity arises in part from the intricate and dynamic 
networks of protein associations. 

We come from here 

We’re going to … 



<10%	  of	  PPI	  interac1ons	  in	  humans	  have	  been	  experimentally	  characterized.	  

Despite	  the	  main	  resources	  providing	  experimental	  informa1on	  on	  protein	  
associa1ons:	  Intact,	  MINT,	  DIP,	  BIOGRID,	  HPRD,	  REACTOME,	  etc.	  	  

-‐	  Stumpf	  M	  P,	  Thorne	  T,	  de	  Silva	  E,	  Stewart	  R,	  An	  H	  J,	  Lappe	  M	  and	  Wiuf	  C	  2008	  EsDmaDng	  the	  size	  of	  the	  human	  interactome	  Proc.	  Natl	  Acad.	  Sci.	  USA	  105	  6959–64.	  
-‐	  VenkatesanK	  et	  al	  2009	  An	  empirical	  framework	  for	  binary	  interactome	  mapping	  Nat.	  Methods	  6	  83–90	  



Outside	  the	  model	  organisms	  the	  number	  of	  known	  interacDons	  drops	  rapidly.	  
	  
For	  example	  medically	  important	  pathogens	  have	  been	  screened	  such	  as	  malaria,	  
but	  these	  isolated	  data	  sets	  are	  relaDvely	  small.	  

Suthram,	  SiOler	  &	  Ideker	  (2005)	  The	  Plasmodium	  protein	  network	  diverges	  from	  those	  of	  other	  eukaryotes.	  Nature	  438:	  108–112	  



1	  gene	  -‐>	  1	  func+on	  ?	  

Emergent property: the black box 

Oltvai,	  Z.N.	  and	  Barabási,	  A.-‐L.	  (2002)	  	  
Life’s	  complexity	  pyramid.	  Science,	  298,	  763–764.	  

Mutation 

Phenotype 

“Some mice should, by rights, be dead. At the very least, Teyumuras Kurzchalia 
expected his to be critically ill.  But the most prominent symptom of his 
genetically engineered mice was a persistent erection”	

	

Pearson, H. (2002) Surviving a knockout blow. Nature, 415, 8-9.	




Meassuring	  distance
s/rela+onships	  

Exploi+ng	  the	  network	  structure	  



Functional association predictions based on context information	  

Lehner	  B	  (2007)	  Modelling	  genotype-‐phenotype	  relaDonships	  and	  human	  disease	  with	  geneDc	  interacDon	  
networks.	  The	  Journal	  of	  Experimental	  Biology	  210:1559-‐	  1566.	  



Prot.	  1	  –	  Prot.	  2	  
Prot.	  1	  –	  Prot.	  3	  
Prot.	  1	  –	  Prot.	  4	  
Prot.	  2	  –	  Prot.	  3	  
Prot.	  2	  –	  Prot.	  4	  
Prot.	  3	  –	  Prot.	  4	  
Prot.	  3	  –	  Prot.	  6	  
Prot.	  4	  –	  Prot.	  5	  
Prot.	  5	  –	  Prot.	  7	  
Prot.	  5	  –	  Prot.	  8	  
Prot.	  6	  –	  Prot.	  7	  
Prot.	  6	  –	  Prot.	  10	  
Prot.	  7	  –	  Prot.	  8	  
Prot.	  8	  –	  Prot.	  10	  
. 	  .	  
. 	  .	  
. 	  .	  

Associated	  pairs	  

Rela+onship	  net	  	  

Cell	  cycle	  

Cell	  cycle	  

Cell	  cycle	  

Func+onal	  predic+on	  	  

Searching	  the	  func+on	  in	  the	  network	  context	  

?	  
!	  



El	  estudio	  topológico	  y	  modular	  en	  la	  red	  de	  los	  genes	  puede	  ayudar	  a	  op+mizar	  la	  
generación	  de	  hipótesis	  así	  como	  a	  	  interpretar	  su	  función:	  	  	  

Muta+on	  Buffering	  

Letalidad	  sinté+ca/	  Sinergia	  

¿POR	  QUÉ	  UTILIZAR	  MODELOS	  DE	  REDES?	  

Esencialidad	  (hubs)	  /	  No	  esencialidad	   Pleiotropía	  /	  Especificidad	  feno`pica	  



Prot. 1 – Prot. 2 
Prot. 1 – Prot. 3 
Prot. 1 – Prot. 4 
Prot. 2 – Prot. 3 
Prot. 2 – Prot. 4 
Prot. 3 – Prot. 4 
Prot. 3 – Prot. 6 
Prot. 4 – Prot. 5 
Prot. 5 – Prot. 7 
Prot. 5 – Prot. 8 
Prot. 6 – Prot. 7 
Prot. 6 – Prot. 10 
Prot. 7 – Prot. 8 
Prot. 8 – Prot. 10 
.  . 
.  . 
.  . 

Network reconstruction 

Systems modelling  

SYSTEM MODELLING: building up step by step	


Discrete 
functional 

predictions  

1 2 
3 



	  
(i) Protein	  associa+on	  predic+on	  methods:	  the	  principles	  behind	  the	  
different	  computaDonal	  methods	  available	  to	  predict	  pairwise	  protein–	  
protein	  interacDons	  (PPIs)	  
	  
	  
(ii)	  Integra+ng	  predic+on	  methods:	  ways	  of	  combining	  these	  individual	  
methods	  in	  order	  to	  increase	  accuracy	  and	  coverage	  while	  reducing	  noise	  in	  
predicDng	  PPIs.	  
	  
	  
(iii)	  Exploi+ng	  the	  network	  structure:	  some	  successful	  applicaDons	  of	  
computaDonal	  and	  mathemaDcal	  methods	  that	  exploit	  network	  context	  to	  
predict	  novel	  interacDons	  or	  novel	  members	  of	  different	  biological	  
processes.	  

Systema+c	  computa+onal	  predic+on	  of	  protein	  
interac+on	  networks	  



Prot. 1 – Prot. 2 
Prot. 1 – Prot. 3 
Prot. 1 – Prot. 4 
Prot. 2 – Prot. 3 
Prot. 2 – Prot. 4 
Prot. 3 – Prot. 4 
Prot. 3 – Prot. 6 
Prot. 4 – Prot. 5 
Prot. 5 – Prot. 7 
Prot. 5 – Prot. 8 
Prot. 6 – Prot. 7 
Prot. 6 – Prot. 10 
Prot. 7 – Prot. 8 
Prot. 8 – Prot. 10 
.  . 
.  . 
.  . 

Network reconstruction 

Systems modelling  

SYSTEM MODELLING: building up step by step	


Discrete 
functional 

predictions  

1 2 
3 

1 



1.	  Protein	  associa+on	  predic+on	  methods:	  

Physical	  /	  Func+onal	  Associa+on	  

1.1.	  Genomic	  context	  methods	  
	   	  1.1.1	  Co-‐occurrence	  profiles	  
	   	  1.1.2.	  Gene/Domain	  fusion.	  
	   	  1.1.3.	  Genomic	  neighborhood.	  

	  
1.2.	  Sequence-‐based	  predicRon	  

	   	  1.2.1.	  Sequence	  co-‐evoluRon:	  mirror	  trees.	  
	   	  1.2.2.	  Sequence	  co-‐evoluRon:	  Correlated	  mutaRons.	  
	   	  1.2.1.	  InheriRng	  protein	  interacRons	  from	  sequence.	  
	   	  	  

1.4.	  ExploiRng	  experimental	  data	  
	   	  1.3.1.	  mRNA	  expression.	  
	   	  1.3.2.	  Other	  experimental	  screens	  of	  PPIs.	  
	   	  1.3.3.	  Phenotypic	  vectors	  comparison	  

	  
1.5.	  Literature-‐derived	  associaRons	  

	   	  1.4.1.	  Text	  mining.	  
	   	  1.4.2.	  FuncRonal	  semanRc	  similarity.	  

	  
	  



Gene/domain	  fusion	  

Proteome	  1	  

Proteome	  2	  

Gene	  fusion	  

Protein	  domain	  fusion	  

Enright,A.J.	  et	  al.	  (1999)	  Nature,	  402,	  86-‐90;	  Huynen,M.	  et	  al.	  (2000)	  Genome	  Res.,	  10,	  1204-‐1210;	  Kummerfeld,S.K.	  and	  Teichmann,S.A.	  (2005)	  Trends	  Genet.,	  21,	  25-‐30;	  MarcoOe,C.J.	  and	  MarcoOe,E.M.	  (2002)	  
BioinformaRcs.,	  1,	  93-‐100;	  	  Snel,B.,	  Bork,P.	  and	  Huynen,M.	  (2000)	  Trends	  Genet.,	  16,	  9-‐11;	  Yeats,C.	  et	  al.	  (2006)	  Nucleic	  Acids	  Res.,	  34,	  D281-‐D284;	  Eisen,	  M.B.	  et	  al.	  (1998)	  Proc	  Natl	  Acad	  Sci	  U	  S	  A	  95,	  1486-‐3;	  de	  Hoon,	  
M.J.	  et	  al.	  (2004)	  BioinformaDcs,12;20(9):1453-‐4;	  Grigoriev,	  A.	  (2001)	  Nucl.	  Acids	  Res.	  29:	  3513-‐3519;	  Huang,	  H.	  et	  al.	  (2007)	  PLoS	  Comput	  Biol.	  Nov	  23;3(11):e214;	  Beltrao	  P,	  Serrano	  L.	  (2007)	  Plos	  Comput	  Biol.	  3,	  e25;	  
Mika	  S,	  and	  Rost	  B.	  Plos	  Comput	  Biol.	  2006	  Jul	  21;2(7):e79;	  	  



Sequence	  co-‐evolu1on:	  Mirror	  trees	  

Fam. Prot. A Fam. Prot. B Fam. Prot. C 

Co-evolution: A-B No co-evolution: B-C 



Inheri1ng	  protein	  interac1ons	  from	  sequence	  

Family	  X	  

Family	  Y	  

Known	   Predicted	  





TAP/MS Y2H 

A.Valencia 

Exploi1ng	  experimental	  data:	  Other	  experimental	  screens	  of	  PPIs	  

Tandem	  Affinity	  PurificaDon	  



C. Blaschke, M. A. Andrade, C. Ouzounis and A. Valencia. (1999). ISMB99. 60-67. 	


Extraction 
of 

interactions.	


Interface for the 
human 
intervention	


Pubmed	

10M 
entries	


Rules about interactoins	


Selection of the 
text corpus	


A. Valencia 

Sentences: 
After extensive purification, Cdk2 was still bound to cyclin D1 

Action words: 
Activate, association with, bind, interacts, phosphorylate, regulate 

Terms that indicate 
interaction	


Literature-‐derived	  associa1ons:	  Text	  mining.	  
	  



Exploiting experimental data: Phenotypic vectors comparison 

Neumann	  	  et	  al.	  (2010).	  Phenotypic	  profiling	  of	  the	  human	  genome	  by	  Dme-‐lapse	  microscopy	  reveals	  cell	  division	  genes.	  Nature.	  464(7289):	  721-‐7.	  



	  
(i) Protein	  associa+on	  predic+on	  methods:	  the	  principles	  behind	  the	  
different	  computaDonal	  methods	  available	  to	  predict	  pairwise	  protein–	  
protein	  interacDons	  (PPIs)	  
	  
	  
(ii)	  Integra+ng	  predic+on	  methods:	  ways	  of	  combining	  these	  individual	  
methods	  in	  order	  to	  increase	  accuracy	  and	  coverage	  while	  reducing	  noise	  in	  
predicDng	  PPIs.	  
	  
	  
(iii)	  Exploi+ng	  the	  network	  structure:	  some	  successful	  applicaDons	  of	  
computaDonal	  and	  mathemaDcal	  methods	  that	  exploit	  network	  context	  to	  
predict	  novel	  interacDons	  or	  novel	  members	  of	  different	  biological	  
processes.	  

Systema+c	  computa+onal	  predic+on	  of	  protein	  interac+on	  networks	  



Prot. 1 – Prot. 2 
Prot. 1 – Prot. 3 
Prot. 1 – Prot. 4 
Prot. 2 – Prot. 3 
Prot. 2 – Prot. 4 
Prot. 3 – Prot. 4 
Prot. 3 – Prot. 6 
Prot. 4 – Prot. 5 
Prot. 5 – Prot. 7 
Prot. 5 – Prot. 8 
Prot. 6 – Prot. 7 
Prot. 6 – Prot. 10 
Prot. 7 – Prot. 8 
Prot. 8 – Prot. 10 
.  . 
.  . 
.  . 

Network reconstruction 

Systems modelling  

Discrete 
functional 

predictions  

1 2 2 

Modelling	  networks	  and	  exploi+ng	  func+onal	  context	  
	


3 



Prot.	  1	  –	  Prot.	  2	  
Prot.	  1	  –	  Prot.	  3	  
Prot.	  1	  –	  Prot.	  4	  
Prot.	  2	  –	  Prot.	  3	  
Prot.	  2	  –	  Prot.	  4	  
Prot.	  3	  –	  Prot.	  4	  
Prot.	  3	  –	  Prot.	  6	  
Prot.	  4	  –	  Prot.	  5	  
Prot.	  5	  –	  Prot.	  7	  
Prot.	  5	  –	  Prot.	  8	  
Prot.	  6	  –	  Prot.	  7	  
Prot.	  6	  –	  Prot.	  10	  
Prot.	  7	  –	  Prot.	  8	  
Prot.	  8	  –	  Prot.	  10	  
. 	  .	  
. 	  .	  
. 	  .	  

Integrated	  Ranked	  predicDons	  

Predicting PPIs 

Rank	  Integration 



2.1.	  Fisher	  
	  
2.2.	  Bayes	  
	  
2.3.	  Kernels	  
	  
2.n	  Others	  ..	  
	  

	  	  

2.	  Integra+ng	  predic+on	  methods:	  	  



Lees	  JG,	  Heriche	  JK,	  Morilla	  I,	  Ranea	  JA,	  Orengo	  CA	  (2011).	  SystemaDc	  computaDonal	  predicDon	  of	  protein	  interacDon	  networks.	  Phys	  Biol.	  8(3):
035008	  

Integra+on	  methods	  comparison	  
	  



PPI	  Predic+on	  
Methods	  
scoring	  

Fisher’s	  method	  applica+on	  and	  Scores’	  p_value	  
calcula+on:	  

Hwang	  D	  et	  al.	  	  A	  data	  integraDon	  methodology	  for	  systems	  biology.	  PNAS	  2005	  Nov	  29;102:17296.	  

Prot.	  1	  –	  Prot.	  2	  
Prot.	  1	  –	  Prot.	  3	  
Prot.	  1	  –	  Prot.	  4	  
Prot.	  2	  –	  Prot.	  3	  
Prot.	  2	  –	  Prot.	  4	  
Prot.	  3	  –	  Prot.	  4	  
Prot.	  3	  –	  Prot.	  6	  
Prot.	  4	  –	  Prot.	  5	  
Prot.	  5	  –	  Prot.	  7	  
Prot.	  5	  –	  Prot.	  8	  
Prot.	  6	  –	  Prot.	  7	  
Prot.	  6	  –	  Prot.	  10	  
Prot.	  7	  –	  Prot.	  8	  
Prot.	  8	  –	  Prot.	  10	  
. 	  .	  
. 	  .	  
. 	  .	  

Ranked	  predic+ons	  
Rank	  

(s1)	  

(s2)	  

(s3)	  

Human	  genome/
proteome	  



Prot. 1 Prot. 2 
Method’s 
predicts. 

1 

Method’s 
predicts. 

2 

Method’s 
predicts. 

3 
 

Method’s 
predicts. 

4 

1 2 P_val(1,2) - 
P_val(1,2) 

 
- 

1 3 - 
P_val(1,3) 

 
P_val(1,3) 

 
- 

1 4 - 
P_val(1,4) 

 
- - 

2 3 
P_val(2,3) 

 
P_val(2,3) 

 
P_val(2,3) 

 
P_val(2,3) 

 

2 4 - 
P_val(2,4) 

 
- 

P_val(2,4) 
 

3 4 
P_val(3,4) 

 
- - - 

… … … … … … 

Fisher	  Integration	  Method:	  

For	  each	  pair	  (prot	  1	  –	  prot	  2):	  

-‐	  Fisher	  (W)	  =	  -‐2	  ∑(1-‐>i)	  wi	  log(pi)	  

P-‐values	  of	  the	  Single	  Methods	  Matrix	  

Hwang	  D.	  et	  al.(2005)	  ”A	  data	  integration	  methodology	  for	  systems	  biology”.	  	  	  
	  	  	  	  	  PNAS	  102(48),	  17296-‐17301.	  
	  	  
Shannon	  C.	  (1948)	  “A	  Mathematical	  Theory	  of	  Communication”.	  The	  Bell	  	  	  	  
	  	  	  	  	  System	  Technical	  Journal,	  Vol.	  27,	  pp.	  379–423,	  623–656.	  
	  

Integrated	  Pvalues	  



Reconstrucción	  de	  la	  red:	  
KnowledgeGram	  (KG)	  

1.	  Construcción	  del	  modelo:	  datos	  experimentales	


Combinación	  de	  
todas	  las	  bases	  de	  

datos	  

Prot.	  1	  –	  Prot.	  2	  
Prot.	  1	  –	  Prot.	  3	  
Prot.	  1	  –	  Prot.	  4	  
Prot.	  2	  –	  Prot.	  3	  
Prot.	  2	  –	  Prot.	  4	  
Prot.	  3	  –	  Prot.	  4	  
Prot.	  3	  –	  Prot.	  6	  
Prot.	  4	  –	  Prot.	  5	  
Prot.	  5	  –	  Prot.	  7	  
Prot.	  5	  –	  Prot.	  8	  
Prot.	  6	  –	  Prot.	  7	  
Prot.	  6	  –	  Prot.	  10	  
Prot.	  7	  –	  Prot.	  8	  
Prot.	  8	  –	  Prot.	  10	  
	  	  	  	  .	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  .	  
	  	  	  	  .	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  .	  
	  	  	  	  .	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  .	  

HRPD	  

MINT	  

Reactome	  

Kegg	  

Intact	  

Bases	  de	  datos	  de	  
pares	  de	  proteínas	  
interaccionantes	  

Juan	  AG	  Ranea,	  Ian	  Morilla,	  Jon	  G	  Lees,	  Adam	  Reid,	  Corin	  Yeats,	  Andrew	  B	  Clegg,	  Francisca	  Sanchez-‐Jimenez	  and	  ChrisDne	  
Orengo.	  Finding	  the	  “Dark	  MaOer”	  in	  Human	  and	  Yeast	  Protein	  Network	  PredicDon	  and	  Modelling.	  Plos	  Comp.	  Biol.	  (2010).	  
	  
	  
	  



GECO	  

hiPPI	  

CODA	  

Prot.	  1	  –	  Prot.	  2	  
Prot.	  1	  –	  Prot.	  3	  
Prot.	  1	  –	  Prot.	  4	  
Prot.	  2	  –	  Prot.	  3	  
Prot.	  2	  –	  Prot.	  4	  
Prot.	  3	  –	  Prot.	  4	  
Prot.	  3	  –	  Prot.	  6	  
Prot.	  4	  –	  Prot.	  5	  
Prot.	  5	  –	  Prot.	  7	  
Prot.	  5	  –	  Prot.	  8	  
Prot.	  6	  –	  Prot.	  7	  
Prot.	  6	  –	  Prot.	  10	  
Prot.	  7	  –	  Prot.	  8	  
Prot.	  8	  –	  Prot.	  10	  
	  	  	  	  .	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  .	  
	  	  	  	  .	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  .	  
	  	  	  	  .	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  .	  

1.	  Construcción	  del	  modelo:	  predicciones	


Reconstrucción	  de	  la	  red:	  
Predic+oGram	  (PG)	  

Integración	  por:	  
Fisher,	  Bayes,	  
Kernels,	  etc.	  

Predicciones	  de	  
interactomas	  
completos	  

Juan	  AG	  Ranea,	  Ian	  Morilla,	  Jon	  G	  Lees,	  Adam	  Reid,	  Corin	  Yeats,	  Andrew	  B	  Clegg,	  Francisca	  Sanchez-‐Jimenez	  and	  ChrisDne	  
Orengo.	  Finding	  the	  “Dark	  MaOer”	  in	  Human	  and	  Yeast	  Protein	  Network	  PredicDon	  and	  Modelling.	  Plos	  Comp.	  Biol.	  (2010).	  
	  
	  
	  



Predictogram	  (PG)	  /	  Knowledgegram	  (KG)	  
	  

Knowledgegram:	  
Combina+on	  of	  all	  PPIs	  in	  HRPD,	  MINT,	  Intact,	  
Reactome,	  Kegg,	  FunCat	  and	  GO	  databases	  

	  

Predictogram:	  
Integrated	  PPIs	  datasets	  form	  CODA,	  GECO	  

and	  hiPPI	  predic+ons	  

PG/KG	  network	  models	  comparison	  at	  
different	  reliability	  levels	  



Prot-Prot 
Experimental 
Interactions 

Prot-Prot 
Predicted 

Interactions 

Dark 
Hub 

Index 

Protein	  1	  

Protein	  2	  

Protein	  3	  

Rank 

Juan	  AG	  Ranea,	  Ian	  Morilla,	  Jon	  G	  Lees,	  Adam	  Reid,	  Corin	  Yeats,	  Andrew	  B	  Clegg,	  Francisca	  Sanchez-‐Jimenez	  and	  ChrisDne	  Orengo.	  Finding	  the	  “Dark	  MaOer”	  in	  
Human	  and	  Yeast	  Protein	  Network	  PredicDon	  and	  Modelling.	  Plos	  Comp.	  Biol.	  (2010).	  
	  
	  
	  

Analysing	  the	  ‘dark	  maUer’	  in	  the	  Predicted	  PPI	  network	  models	  	  

? 



Analysing	  the	  ‘dark	  maUer’	  in	  the	  Predicted	  PPI	  models:	  
Membrane	  proteins	  /	  Extracellular	  proteins	  	  

Juan	  AG	  Ranea,	  Ian	  Morilla,	  Jon	  G	  Lees,	  Adam	  Reid,	  Corin	  Yeats,	  Andrew	  B	  Clegg,	  Francisca	  Sanchez-‐Jimenez	  and	  ChrisDne	  Orengo.	  Finding	  the	  “Dark	  MaOer”	  in	  
Human	  and	  Yeast	  Protein	  Network	  PredicDon	  and	  Modelling.	  Plos	  Comp.	  Biol.	  (2010).	  
	  
	  
	  



Analysing	  the	  ‘dark	  maUer’	  in	  the	  Predicted	  PPI	  models:	  
Transient	  interac1ons	  	  

Juan	  AG	  Ranea,	  Ian	  Morilla,	  Jon	  G	  Lees,	  Adam	  Reid,	  Corin	  Yeats,	  Andrew	  B	  Clegg,	  Francisca	  Sanchez-‐Jimenez	  and	  ChrisDne	  Orengo.	  Finding	  the	  “Dark	  MaOer”	  in	  
Human	  and	  Yeast	  Protein	  Network	  PredicDon	  and	  Modelling.	  Plos	  Comp.	  Biol.	  (2010).	  
	  
	  
	  



	  
(i) Protein	  associa+on	  predic+on	  methods:	  the	  principles	  behind	  the	  
different	  computaDonal	  methods	  available	  to	  predict	  pairwise	  protein–	  
protein	  interacDons	  (PPIs)	  
	  
	  
(ii)	  Integra+ng	  predic+on	  methods:	  ways	  of	  combining	  these	  individual	  
methods	  in	  order	  to	  increase	  accuracy	  and	  coverage	  while	  reducing	  noise	  in	  
predicDng	  PPIs.	  
	  
	  
(iii)	  Exploi+ng	  the	  network	  structure:	  some	  successful	  applicaDons	  of	  
computaDonal	  and	  mathemaDcal	  methods	  that	  exploit	  network	  context	  to	  
predict	  novel	  interacDons	  or	  novel	  members	  of	  different	  biological	  
processes.	  

Systema+c	  computa+onal	  predic+on	  of	  protein	  interac+on	  networks	  



Prot. 1 – Prot. 2 
Prot. 1 – Prot. 3 
Prot. 1 – Prot. 4 
Prot. 2 – Prot. 3 
Prot. 2 – Prot. 4 
Prot. 3 – Prot. 4 
Prot. 3 – Prot. 6 
Prot. 4 – Prot. 5 
Prot. 5 – Prot. 7 
Prot. 5 – Prot. 8 
Prot. 6 – Prot. 7 
Prot. 6 – Prot. 10 
Prot. 7 – Prot. 8 
Prot. 8 – Prot. 10 
.  . 
.  . 
.  . 

Network reconstruction 

Systems modelling  

Discrete 
functional 

predictions  

1 2 
3 3 

Modelling	  networks	  and	  exploi+ng	  func+onal	  context	  
	




Spindle	  Predic+on	  Integrated	  Plakorm	  (SPIP)	  	  

Uncovering	  the	  molecular	  machinery	  of	  the	  human	  spindle:	  an	  integra1on	  of	  wet	  and	  dry	  systems	  biology.	  Ana	  M.	  Rojas,	  Thomas	  Skøt	  Jensen,	  Anna	  Santamaria	  and	  
Rainer	  Malik,	  Roman	  Körner,	  David	  de	  Juan,	  MarDn	  Krallinger,	  Daniel	  Aaen	  Hansen,	  Robert	  Hoffmann,	  Jonathan	  Lees,	  Adam	  Reid,	  Corin	  Yeats,	  Anja	  Wehner,	  Sabine	  
Elowe,	  Ian	  Morilla,	  Søren	  Brunak,	  Erich	  Nigg,	  ChrisDne	  Orengo,	  Alfonso	  Valencia,	  Juan	  A.	  G.	  Ranea.	  PLoS	  ONE	  2012.	  



Uncovering	  the	  molecular	  machinery	  of	  the	  human	  spindle:	  an	  integra1on	  of	  wet	  and	  dry	  systems	  biology.	  Ana	  M.	  Rojas,	  Thomas	  Skøt	  Jensen,	  Anna	  Santamaria	  and	  
Rainer	  Malik,	  Roman	  Körner,	  David	  de	  Juan,	  MarDn	  Krallinger,	  Daniel	  Aaen	  Hansen,	  Robert	  Hoffmann,	  Jonathan	  Lees,	  Adam	  Reid,	  Corin	  Yeats,	  Anja	  Wehner,	  Sabine	  
Elowe,	  Ian	  Morilla,	  Søren	  Brunak,	  Erich	  Nigg,	  ChrisDne	  Orengo,	  Alfonso	  Valencia,	  Juan	  A.	  G.	  Ranea.	  PLoS	  ONE	  2012.	  

Validación	  experimental	  de	  la	  plataforma	  SPIP	  :	  
	  

Más	  de	  un	  70%	  de	  éxito	  encontrando	  nuevas	  proteínas	  del	  huso	  mitó+co	  



CODA	  

GOSS	  

Kernels	   PredicDons	  

?Topology	  

MEM	  

HIPPO	  

Rank	  score	  

Predic+on	  of	  novel	  mito+c	  chromosome	  
condensa+on	  proteins	  	  

RNAi	  cell	  
screening	  
system	  

Integra1on	  of	  biological	  data	  by	  kernels	  on	  graph	  nodes	  allows	  predic1on	  
of	  genes	  involved	  in	  mito1c	  chromosome	  condensa1on	  
Jean-‐Karim	  Hériché,	  Jon	  G.	  Lees,	  	  Ian	  Morilla,	  Thomas	  Walter,	  Boryana	  
Petrova,	  Priit	  Adler,	  José	  M.	  Fernández,	  	  ChrisDan	  Haering,	  Jaak	  Vilo,	  	  Alfonso	  
Valencia,	  Juan	  A.	  Ranea,	  ChrisDne	  Orengo	  and	  Jan	  Ellenberg.	  (ENVIADO)	  



Gen	  /	  proteína	  
Enfermedad	  
Fármaco	  

Relación	  fármaco-‐fármaco	  
Interacción	  (experimental)	  
Interacción	  (predicciones)	  
Síntomas	  
Relación	  gen-‐enfermedad	  
Relación	  gen-‐fármaco	  
	  

Red	  de	  Genes	  

Red	  de	  	  
enfermedades	  

Red	  de	  	  
fármacos	  

Construcción	  de	  redes	  heterogéneas	  de	  genes,	  enfermedades	  raras	  y	  fármacos	  	  

-‐	  Moya-‐García	  AA,	  Ranea	  JA.	  Insights	  into	  Polypharmacology	  from	  Drug-‐Domain	  AssociaDons.	  BioinformaDcs.	  2013	  Jun	  5.	  [Epub	  ahead	  of	  print]	  

-‐	  Reyes-‐Palomares	  A,	  Rodríguez-‐López	  R,	  Ranea	  JA,	  Sánchez	  Jiménez	  F,	  Medina	  MA.	  Global	  analysis	  of	  the	  human	  pathophenotypic	  similarity	  gene	  network	  merges	  disease	  module	  components.	  
PLoS	  One.	  2013;8(2):e56653.	  

-‐	  Moya-‐Garcia	  AA,	  Rodriguez	  CE,	  Morilla	  I,	  Sanchez-‐Jimenez	  F,	  Ranea	  JA..	  The	  funcDon	  of	  histamine	  receptor	  H4R	  in	  the	  brain	  revealed	  by	  interacDon	  partners.	  Front	  Biosci	  (Schol	  Ed).	  2011	  Jun	  
1;3:1058-‐66.	  
-‐	  Lees	  JG,	  Heriche	  JK,	  Morilla	  I,	  Ranea	  JA,	  Orengo	  CA.	  .	  SystemaDc	  computaDonal	  predicDon	  of	  protein	  interacDon	  networks.	  Phys	  Biol.	  2011	  Jun;8(3):035008.	  



-‐	  Predecir	  nuevos	  genes	  implicados	  en	  enfermedad	  
	  
-‐ 	  Predecir	  nuevas	  relaciones/aplicaciones	  entre	  fármacos-‐proteínas-‐ERs	  

-‐	  Estudiar	  los	  contextos	  funcionales	  y	  moleculares	  donde	  antúan	  los	  fármacos	  y	  las	  
proteinas,	  o	  donde	  se	  originan	  las	  enfermedades	  
	  
	  

Genes	  

Enfermedades	  

Fármacos	  

Redes	  heterogéneas	  
Kernels	   Predicciones	  priorizadas	  

Inmenso	  Espacio	  de	  exploración	  
Pequeño	  Espacio	  a	  explorar	  
Enriquecido	  en	  Verdaderos	  

Posi+vos	  

Explotación	  de	  redes	  heterogéneas	  de	  genes,	  enfermedades	  raras	  y	  fármacos	  
Para	  predecir	  nuevos	  genes	  y	  fármacos	  	  



Christine Orengo 
 

Corin Yeats  

Adam Reid  

Jonathan Lee 
 
 
 

 
 

Acknowledgements 

 
Soren Brunak 

 
Thomas S. Jensen 

 

University College London 

Alfonso Valencia 

Ana Rojas 

Martin Krallinger 
 

 

 
 

Centro Nacional de Investigaciones 
Oncologicas (CNIO-CSIC, Madrid) 

BioCentrum – DTU, Technical University of 
Denmark 

 
Erich Nigg 

 
Roman Korner 

 
Ana Santamaría 

 
Rainer Malik  

 

Department of Cell Biology, Max Plank 
(Munich)  

University of Malaga   
Kika Sánchez 

 
Miguel Ángel Medina  

 
Geoff Barton  

 

University of Dandee 

Projects:	  SAF2009-‐09839	  and	  the	  Ramon	  y	  Cajal	  program	  (RYC-‐2007-‐01649;	  
Ministerio	  de	  Ciencia	  e	  Innovación,	  Spain)	  	  

EMBL - Heidelberg 
 

Jan Ellenberg 
 

Jam-Karim Eriche  
 



La	  tripulación…	  

Dr.	  Aurelio	  Moya	  
Licenciado	  en	  Química	  

Dr.	  Juan	  A.	  G.	  Ranea	   Est.	  doc.	  Ian	  Morilla	  
Licenciado	  en	  MatemáDcas	  

Est.	  doc.	  Aníbal	  Bueno	  
Ingeniero	  InformáDco	  

Est.	  doc.	  Beatriz	  Serrano	  
Ingeniero	  InformáDco	  

	  

Dr.	  James	  Perkins	  
BioinformáDco	  (Hosp.	  Civil-‐UMA)	  

Luz	  Olid	  
Asociación	  Española	  
Contra	  el	  Cáncer	  

	  


