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Topicos de hoje...

1.Trajetoria pessoal

2.A MBZUAI e a nova escola de saude publica digital
3.Introducao a single cell omics

4. Exemplos de novos estudos sendo realizados
5.Machine Learning e analise de dados

6.0 panorama atual em IA e single cell

Anotem as perguntas, discutiremos no final
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Visdo em |IA dos Emirados Arabes Unidos

Estratéqgia de Inteligéncia . . ,
J J Transformarem-se em uma das nacoes pioneiras em |A ate 2031.

Artificial dos Emirados
Arabes Unidos até 2031

Construir uma
reputacdo como
um lider em IA.

\ 4 Lideranca em |A A 4

3

Elevar os ativos

competitivos dos Cultivar um
Emirados Arabes : Adotar a |A L
ecossistema todos os servicos

vibrante para publicos para
transformar vidas.

Unidos em setores
prioritarios através da
implementacéo de IA. alA

Atividade de Inteligéncia Artificial

5 6 8
7

Atrair e desenvolver Trazer uma capacidade Proporcionar os dados e Assegurar uma
talentos para de pesquisa de classe a infraestrutura de lideranca robusta
oportunidades futuras mundial para colaborar suporte fundamentais e uma regulagdo

A inteligéncia artificial ocupa
um lugar de destague nas
prioridades nacionais dos
Emirados Arabes Unidos.

um banco de testes para
IA.

Fundacao Inteligéncia Artificial



% hamed bin Zaye = n
Eend twesher ™ A missdo da MBZUAI

Artificial Intelligence

Transformar-se numa instituicao global de referéncia
que revolucione a educagao, promova a iInovagao em

pesquisa e molde o panorama tecnoldgico mundial.
Uma "Stanford” do Oriente Médio

\ ’ 00
Paraiso para pesquisa Lar para os mais Centro regional para o
transformadora brilhantes cientistas e ecossistema de
engenheiros start-ups e inovacao

computacionais tecnologica
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MBZUAI em numeros

Uma nova universidade criada em 2019 focada em inteligéncia artificial
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Programas de
Mestrado e doutorado

e Processamento de Linguagem
e Machine Learning

e Visao Computacional

e Ciencias da Computacao 10 igarnoICSRankingsiamniveliglobal!
e Robdtica EMNAY VAV EARIN EeTRoboLIca:

o Estatistica e Analise de Dados 1° na regido do Oriente Médio e Africa

Abrindo em 2026:
e Biologia Computacional

*Todos os estudantes do MBZUAI tém
bolsas integrais e alojamento no

e Interacao Homem-Maquina campus.




Conquistas da MBZUAI

—

EXCELENCIA ACADEMICA

RANKING:

10°

Nos Rankings Globais CSR em IA,Visao
Computacional, Aprendizagem de Maquina,
Processamento de Linguagem Natural e
Robdtica.

80°-85°

Ranking geral da CS. A uUnica universidade no
MENA (excluindo 2 de Israel) entre as 100
melhores

ARTIGOS:

1200+

Publicados em conferéncias de topo até o
momento

L §
X

~

DESENVOLVIMENTO DE TALENTOS

GRADUADOS:
213
Graduados até o nomento

EMPREGO:
+80%
Mantidos no mercado de trabalho nos EAU

TALENTO EMIRATI:
20%
Naturais dos EAU no corpo discente

PS8
IMPACTO NO ECOSSISTEMA

o) GenBio

STARTUPS DE IA
10
Startups fundadas por docentes e estudantes

A Audiomatic LIBR Al

P&D NA INDUSTRIA:
Jais, Jais Climate — e

K2, Nanda G42

CONSCIENTIZACAO E CAPACITACAO EM IA NA
COMUNIDADE:
1000+
Capacitados em |A
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Planos de crescimento para a MBZUAI

i DEPARTAMENTOS DE IA ¥ CORPO DOCENTE & POS-DOUTORADOS
20+ 300 1,000

84

70

2024 2030 2024 2030 2024 2030
~ ALUNOS DE DOUTORADO 72 ALUNOS DE MESTRADO = ALUNOS DE GRADUAGAO

1,000 1,500 1,000

136 229

2024 2030 2024 2030 2024 2030



Novas direcoes

|A Generativa e
Modelos de
Fundacionais

Criar sistemas
versatels para
enfrentar desafios
complexos e
multidominios

Al para
Medicina
Personalizada

!

Acelerar o controle de
doencas e o design de
medicamentos por meio de
predicao biolodgica,
programacao e simulagao
em multiplas escalas

Al pela
Sustentabilidade

Modelar padroes
climaticos e
energéticos para
otimizar recursos e
conservacgao

/(A.‘ Mohamed bin Zayed
b }3 University of

Artificial Intelligence



MBZUAI School of Digital Public Health

A Escola de Saude Publica Digital da MBZUAI

Departamentos

e Biologia Computacional

e Medicina Personalizada

e Epidemiologia e Doencas
Infecciosas

Vagas em Aberto:

Areas de Foco

e Biologia Computacional e de Sistemas

e Informatica meédica e de saude

e Medicina personalizada

e Modelos basicos de |A

e Analise de dados multidmica e
Integrativa

e Analise de nivel populacional e EHR

e Epidemiologia

e Pandemias

e |[magens biomédicas



Principais Projetos da School of Digital Public Health

The Human Phenotype Project

O Projeto Fenotipo Humano
13.000 pessoas com perfis detalhados

r — 4 )
Registrodietético |3, | Genetica 13§ |
Ingestdo de medicamentos g9 5 Microbioma Vaginal |22 Z
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Anadlise de dados do
Programa de Genoma Emirati

f

Medicina personalizada esta um passo mais
perto com 800.000 pessoas contribuindo para
o Emirati Genome Project

5
[

Até o momento, foram coletadas
amostras de sangue e amostras de
DNA de cerca de 815.000 emiratis

O Programa Genoma dos Emirados foi
lancado em Abu Dhabi em 2019 antes
de ser expandido para todos os
Emirados

Os Emirados Arabes Unidos pretendem
coletar dados genéticos de 1 milhdo de
emiratis para promover tratamentos
para doencas raras e cronicas

Os emiratis podem fornecer amostras
em dezenas de centros de coleta
aprovados em hospitais e clinicas em
todos os sete emirados




Apoio aos alunos Fstodantes

: _ visitantes
Bolsas Integrais Mais...
e Acomodacéo; Graduacao
USD 2,178
( ) retorno ao pais de origem; . .
Doutorado: AED 10,000/més » Seguro de satde e visto; Fostaraduacao
(USD 2,723) S MESES;, aho LeEe

e Custos para participacao em
conferéncias.

Graduacao: Caso a caso.




Estudantes: Uma Universidade Global DEMOGRAFIA

(estudantes totais)

| 49
7% Nacionalidades

= = A 365
Europa %
. ‘) Estudantes no total
America ’
do Norte 54%
(o)
5 @ -30%
7o Oriente Médio
20, Norte d 196 | Estudantes Mulheres
8 Africa
‘ Africa )
ARsricods Subsaariana o6 4 . 2 . 1
Sul Asia Relagdo aluno-professor

Composicao de estudantes TR, )
- %  THE UNIVERSITY N >4
em AgOStO de 2024 | gf EDINBURGH \ &Y/ PEKING UNIVERSITY

Tsinghua University

THE UNIVERSITY OF

[#5%,d, liohamed bin Zayed Cornell MELBOURNE

(':P :P.G Artificial Intelligence

UCSan Diego




Inscreva-se ateé

de maio!

mbzual.ac.ae/study

"=+ Top 20
Ak glorl’aal em IA*

*Classificagdes do CSRankings para IA, VC,
AM, PLN e robdtica.
Doutorado: USP__Z,,FZZ« /m

R



O Bacharelado em Ciéncias em IA foi criado para o futuro.

Nosso curriculo alinhado a industria garante que os graduados estejam
preparados para o mercado de trabalho, motivados pela inovacao e focados no
impacto.
1) Fundamentos basicos de IA (todos os alunos)

>Aprendizado de maquina e aprendizado profundo

> Processamento de linguagem natural

> Al Etica e Al Responsével

> |A Generativa e Visao Computacional

2) Fluxos de especializagao:

Engenharia: Para quem deseja projetar solucdes de |A. Algoritmos
avancados de |A, redes neurais, sistemas inteligentes.

> Negdcios: Para quem deseja aproveitar o poder da |A para a transformagao
empresarial. Tomada de decisOes orientada por |A, IA em finangas,
empreendedorismo com IA.
3) Aprendizagem priética:

> Estagios na industria com lideres de |A

> Estagios em tempo integral na industria, no mundo real

> Colaboragao em pesquisa com pioneiros globais em |A

Duracdo: 3 anos + 1 ano de estagio na industria.

Formato: No campus com aprendizado integrado a industria.



Um sonho
Inspirador:

a medicina
ersonalizada




O espectro de modelos

Moc!e.los Grandes modelos
analiticos black box

Pensamento Pensamento
da fisica de ML/AI



Nao vamos conseguir modelar toda a medicina
analiticamente....




Nucleotideo

facil de medir,
diferente em
cada célula

RNA polimerase

traducao
Ribossomo

ma central da Biologia Molecular

polimerase reversa
transcricao reversa

—> RNA —Proteina

transcricao
RNA polimerase

RNA de
transferéncia

dificil de medir,

diferente em Sgurg‘:‘zlgzie
cada célula, e 4% ribossomo
funcionalmente

iInformativo



RNA-seq (bulk)

Vetor de medias

RNA-seq: single cell vs bulk

genes

Amostra

Matriz de contagem
de genes

Genes
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Crescimento exponencial de scRNA-seq

Manual Multiplexing Integrated fluidic Liquid-handling Nanodroplets Picowells In situ barcoding
circuits robotics
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rescimento exponencial de scRNA-seq
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Feb 6, 2025 - & min read

Tahoe Open Sources Tahoe-100M, the CZI Launch.es Billion (.Zells Proyect. With
10x Genomics and Ultima Genomics To

World's Largest Single-Cell Dataset, as Advance Al in Biology

Landmark single-cell dataset of one billion cells will be used to train new Al models to advance

the Inaugural C Ontri‘ Dution tO Arc researchers’ understanding of cellular behavior and gene function.
Institutets NeW Virtual Cell Atlas Tags: Science, Technology

300 million single cell atlas now accessible to the scientific
community comprised of Tahoe's Tahoe-100M, mapping 60,000
drug-cell interactions, and Arc’s Al-curated scBaseCount 200 million
cell dataset

Generated using Tahoe’s Mosaic platform, Tahoe-100M leveraged
Parse Biosciences’ GigaLab for single cell sample preparation and
Ultima Genomics for sequencing.

® Photo by Zachary DeBruine.

oday, the Chan Zuckerberg Initiative (CZI) launched the Billion Cells Project, an
effort to generate an unprecedented one billion cell dataset to fuel rapid progress
. ° in Al model development in biology. CZI is embarking on this landmark initiative
: Vevo Arc InStltute in collaboration with partners 10x Genomics, Ultima Genomics, and a group of
leading researchers. Industry partners are enabling data generation at an
unprecedented scale by increasing access to cutting-edge technologies and lowering costs.

Once completed, this single-cell data set will bring critical new data and resolution to multiple
domains of biology that need comprehensive resources such as mapping genetic perturbations
across diverse cell types and tissues. Critically, the scale and cohesion of the data made possible by
current and future contributions to the Billion Cells Project will deliver the volume of data with
greater consistency than past efforts to better enable researchers to train Al models and make

transformative discoveries across precision medicine and functional genomics.



Panorada de monitoramento biomolecular

Riqueza do
que se mede

single-cell multi-omics

#Caracteristicas

(genes, proteinas...)
#Modalidades

(RNA, DNA, proteina...)
Amostras

(Células, eletrodos...)

single-cell omics

multichannel
electrophysiology

Amostras

Caracteristicas bulk omics
% EEEEEEEE
%,
23 routine blood test continuous
Oé@ [(TTT] glucose
monitoring O

Uma algumas semana dia minutos milissegundos
vez vezes

Frequéncia do que se mede




Panorada de monitoramento biomolecular

Riqueza do

Amostras

que se mede single-cell multi-omics
P 4 |
#Caracteristicas /
(genes, proteinas...) |
#Modalidades . single cell omics
(RNA, DNA, proteina...) single-ceg rotineiro
Amostras \ B
(Células, eletrodos...) Ny o multichannel [
electrophysiology H
Caracteristicas bulk omics )
Z EEEEEEEE
%, .
’%O routine blood test continuous
SN [(TTT] glucose
monitoring O

Uma algumas semana dia minutos milissegundos
vez vezes

Frequéncia do que se mede




Estudos descentralizados com single cell

Atlas de referéncia

Coleta propria de 100ul
de sangue capilar,
envio pelo correio

(Dispositivo TAP‘//) Pontos cri: ti COS
yourbiohealth.com - -
Longitudinal
OmOStragem errnn casa Alta resolu?&o
T Populacoées diversas

single cell omics

IMYyo00.CcOm



Exemplos de descobertas em single cell

Assinaturas de genes

Tipos de células raras e

agrupamento anormal

® B Cells

® CD14+ Monocytes
, ® CD16+ Monocytes
. ® CD4+ T Cells

® CD8+ T Cells

® Natural Killer Cells

® Diagnosed Subject

Undiagnosed
Subject

with Potential
Disease Cells

High

Gene A expression Low

characteristic of
diagnosed subject’s
disease

especificas da pessoa e do

tipo de célula

LIPA Expression in Monocytes
Study: Dobreva 2020
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Single cell profiling of capillary blood enables out of clinic human immunity studies

Tatyana Dobreva, David Brown, Jong Hwee Park & Matt Thomson

Scientific Reports volume 10, Article number: 20540 (2020)
DOI: 10.1038/s41598-020-77073-3

% de células

Assinaturas de abundancia
de tipos de células
especificas de doencas

Abundancia de células T de
memoria CD8+ por doenca
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absstat

N = 1: rumo a medicina personalizada

A medicina personalizada exige abordagens centradas no paciente

I . biome

Investigando a encefalomielite mdlgica/sindrome oo 4 remission

da fadiga crénica (EM/SFC)
Sequenciamento longitudinal de RNA de single cell de PBMCs de O 606 6 0 6 0 0 9 @

um paciente com EM/SFC antes, durante e depois do tratamento Baseline Baseline Baseline  Event  Event  Event
com antibiéticos 6 o6& o6& & & O 0 0 s
CCL4 \ 3 \ ¥ \ N

Wﬁuﬂs: 1.952203

nmwccu
padi=576249109143512e-8

e Exemplo: O CCL4 surgiu como uma regulacéo negativa nos mondcitos durante a remisséo da
| EM/SFC
e continua a diminuir sua expressdo durante meses apos a intervengdo.
Essa descoberta foi apoiada por um trabalho publicado recentemente usando RNA-seq em massa

CCL4 Expression in CD14 Monocytes Bulk RNA-8aq of classical monocytes (PC)
:.' Linha de CSF3 CSF2 RETN
-"-f-. 60 : 30+ - 1100 — S &3 Control
s < base  Eyento de £ v | E3 10001 % Case
T remissao g = 9001
= % 201 101 B0 J i
s 40 E it s ' 7004 [
-3 g . — 4 04 C : ] ! 04 _,I._ . 6001 . - '
é]L_J 30 [ Meses ccLs coL4 ceLs
£ . seguintes %wm b L i () ;
o . o5 80007 3000 |
= . € a000{ T |1000- | B3
o z ] o L==— o
’ ) N i ’ Pees Single-cell transcriptomics of the immune system in ME/CFS at baseline
. . . . . . .. . and following symptom provocation.
https://www.imyoo.health/post/n-of-1-studies-are-scaling-and-they-re-making-discoveries-in-the-toughest-diseases .

Vu et al. Cell Reports Medicine 2024. DOI: 10.1016/j.xcrm.2023.101373



Estudo descentralizado em andamento sobre IBD
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Dlstrlbun;ao geografica de 216 amostras enviadas pelo correio por 74 participantes

# of participants
in state
10 . . . .
A distribuic&o racial dos
®  participantes corresponde aos
8 dados do censo dos EUA
i Number of  Fraction of Fraction in
participants participants United States
6 in IBD study in IBD study 2020 Census
Black or African
5 American 12 16.2% 12.1%
White or
4 Caucasian 43 58.1% 57.8%
Hispanic or
3 Latino 15 20.3% 18.7%
More than one
race 2 2.7% 4.1%
2 Asian or Pacific
Islander 2 2.7% 6.1%
1

Distribuicao temporal das amostras enviadas pelo correio, por participante

tes

icipan

Part

>

MR-

(1]

-

Amostra de crise
Amostra de remissao

50 100 150

Dias desde a primeira amostra

200




Novas direcoes de pesquisa

Ferramentas e métodos para analise de dados
longitudinais de single cell omics

Riqueza do
gue se mede

#Caracteristicas

(genes, proteinas...)
#Modalidades

(RNA, DNA, proteina...)
Amostras

(Células, eletrodos...)

Caracteristicas

%

Amostras
R

single-cell o

single-cell multi-omics

[ ]

bulk omics
HEEEEEEN

Uma
vez

algumas
vezes

rotina single cell

routine blood test

[ITT]

Amostragem diaria

i

omics

multichannel
electrophysiology

:  continuous

glucose
monitoring O

Semana

dia

minutos milissegundos

Frequéncia do que se mede



Number of tools

400

200+

800

600

Explosao de ferramentas computacionais

1825

ferramentas

em 8 anos...

40%

30%

Percentage of tools
S
ES

[
]
=

Mais de 30
categorias

&
v

@ scRNA-tools

46% https://scrna-tools.org

Published 80.4%

C++
10.4%

MATLAB
4 39 Other

2.6%

Preprint 12.6%

Not published 7%

Exploring the single-cell RNA-seq analysis
landscape with the scRNA-tools database

Luke Zappia'?, Belinda Phipson’, Alicia Oshlack’?*

1 Bioinformatics, Murdoch Children’s Research Institute, Melbourne, Victoria, Australia, 2 School of

Biosciences, Faculty of Science, University of Melbourne, Melbourne, Victoria, Australia



https://www.scrna-tools.org/

Processamento de dados de single
cell RNA sequencing




Machine learning
(aprendizagem de maquina)
nos fornece meétodos
escalaveis para lidar com

single cell omics




Pré-processamento de dados de scRNAseq

Arquivos FASTQ

Cell
barcode UMI cDNA

N N\ -~ Y

I B EEEEEEEER

AAATTATGACGATGTGCTTG. . .. ......... GACTGCAC
CGTTAGATGGCAGGGCCGGG. . ... ... ... .. CTCATAGT
GACCTACGAGTTAGTTTGTA. . ........... GCTCATAA
ETABEPET. . - o s s amnesss GATTTTCT
GEGBBEEET. - = vesscsanss ATAAGCTC
TTGCCGTGGTGTTATGGAGS. . . . ......... CCAGCACC
AGTCCATGTGCGGCAGGTTT. . .. ......... GTTGGCGT
AAATTATGACGAAGTTTGTA. . ........... AGATGGGG q I | nha mentO
TCTAGGCT . . .. ......... GGGGACGA
AAGGCTTG. . ........... CAAAGTTC
TTTTTGACCAGTCGTGAGGG . . . . . ... ..... TTCCAAGG
ACTGTCCATGCCCCTGTGTA. ... ......... TGGTACGT
CGTAAAACAATAATCCGGTG. . ... ........ TTAAACCG

...........

= Arquivos FASTQ
com milhoes de
reads

Cell
barcode UMI cDNA

I EEEEEEEEED

( TTGCCGTGGTGTGGCGGGGA. . ........... CGGTGTTA ] DDX51
=
— |/ TTGCCGTGGTGTTATGGAGG............. ccaceace | NOP2
8 TTGCCGTGGTGTTCTCAAGT. .. .. ........ aaaarcec | ACTB
A, s s s s s s s
&4 ( CGTTAGATGGCAGGGCCGGG. . ........... crcatacT | | BR
— | CGTTAGATGGCAACGTTATA............. aceeerac | ODF2
8 CGTTAGATGGCATCGAGATT. .. .......... aceeerTT | HIF1A
 EEeEsevesas Same UMI - 2 reads, 1 molecule
( AAATTATGACGAAGTTTGTA.|........... GGGAATTA
™ ACTB
— | AAATTATGACGAAGTTTGTA.f........... AGATGGGG
8 AAATTATGACGATGTGCTTG. . . .o v vv vt cacreeac | RPS15
k ...........
( CEAGCTGT . < s =5 50 ame 55 catTTTcT | G TPBP4
S GCAGAAGT............. erreeeeT | GAPDH
TR ‘AAGGCTTG. ........... CAAAGTTC
© PEEEGRTC. L - s wiswms wi TCCAGTCG :| ARL1
S SEEEsERaER: Different UMI > 2 reads, 2 molecules

-----------

Alinhar as reads validas
ao transcriptoma de
referencia

Alinhamento e contagem

Matriz de
expressao génica

Cell: 1 2 ..- N

GENE 1 1 2 14

GENE 2 4 27 8

contagem GENE 3 0O o 1
GENEM 6 2 0

Contar o numero de
copias de cada gene em
cada célula para gerar a

matriz de expressao

génica.



Tarefas de processamento de dados de scRNAseq



Tarefas de processamento de dados de scRNAseq

Agrupamento e
identificacao do tipo
de célula

Visualizagcao de grupos de celulas



Tarefas de processamento de dados de scRNAseq

Expressao génica
Agrupamento e . :
. o . diferencial
Identificacao do tipo | o
de célula . Doente

-

Expressao genética




Tarefas de processamento de dados de scRNAseq

y ¢ Expressao génica
~ Agrupamento € diferencial Integracéo de datasets
identificagao do tipo
, 1, Saudavel .
de CeIUIa Rl it Doente Sem gﬁ" .- @1 A
5/_ ; alli integracéo E‘E ” :gk ©
e |
I Integraco "‘”"75
‘”ﬁﬂ ‘hﬁ&‘ excessiva %-ﬂ
Expressao genética L
.. ® %
Integracao T ..
adequada ,ﬁ* ,ﬁ
Dataset Tipos de
células




Modelos generativos de single cell

Genes | g@g

Genes

Decodificadc

0|4 0o |2 00|30

0 /oo oo oo |O |1

01010 |1 10 (0|2 ]0 10 Codificador ® Gera “células falsas™

2 [0 [0 |0 [0 |0 [0 |0 |0 | Representacada celutz e e Baramerros

0 [0 ]1fo]o]1]0o]4]o0 > &

0 |1 |0 |0 |1 [0]0]O |1 ‘

0|1 |o|ofofofo]o]oO °

0|0 |0 o]0 |0 [3]0]0O -

ol1lolol1]lololo]o & Ceélulas geradas

Dados originais

clustering,
visualizacgao...



Variational Autoencoders

Emergiram como uma abordagem escalavel para
o processamento de dados em single cell omics

Article \ Published: 30 November 2018

Deep generative modeling for single-cell @\ /O |
transcriptomics ().

Romain Lopez, Jeffrey Regier, Michael B. Cole, Michael I. Jordan & Nir Yosef

Nature Methods 15, 1053-1058 (2018) | Cite this article

_Célula




Modelagem generativa de single cell omics

scVI: Um VAE para single cell

Entrada: UMI contados para
1000 genes

!

Dados

Modelo de interferéncia

Representacao aprendida

Parametrizagao
decodificada

Parametros generativos

Dados gerados

Modelo grafico do scVi

espaco latente @ ﬁ
Tamanho da |

Identificador do lote

~

biblioteca
Contage
de genes Dropout?
Observacao das contagens
\ Gene de células N e de genes G ]
| Célula

2 ~ N(0, 1) sn€f{l, - K

Wng ~ Gammal(fJ (zn, sn),0,)

ln ~ LogNormal(l;", ;™)

Yng ~ Poisson(lp,wng)

L'Ung — {gng

hng ~ Bernoulli(f (zn, sn),

otherwise.



Modelos graficos de VAEs para single cell

scVI totalVi
RNA ONA + Protei MrVi
rotelina RNA

(CITE-seq)
Identificador do lote

Sample-unaware cell representation |
espaco latente Generative
-. " Model
N ___, Variational
Tamanho da Approximation

biblioteca ‘
Q Sample ID

Sample-aware cell
representation

@

Contage

de genes Dropout? Genes G Proteins T

Cells N @

Observagdo das contagens
, Gene counts
Gene de células N e de genes G (sample- and batch-aware) N

uisance factors
(e.g., batch)

| Célula )




Analise em Python com scvi-tools

Modelos probabilisticos para single-cell omics

Dados de Single cell omics

https://scvi-tools.org

modelos modais

Visualizacao

|
1
RNA- ITE-
'\/\jfi ‘*(i/v\s./e‘q oy (N scVi
VA M : scANVI
NN
I LDVAE
Spatial ATAC-seq CellAssign
2282 \e\l AutoZl|
0988 I Solo
| - scAR
contrativeVI

totalVI gimVI

. Sterescope
Multiple .
LDA
MultiVI
scArches

Reducéo da dimensionalidade

% |

Remocéo de variagado indesejada

(integracdo de conjunto de dados)

i Fatores incobmodos
A observados

Compreensao diferencial

I Group A
Group B

A

Expressdo
Deconvolucao

A
/N

RNA-seq CITE-seq Spatial

Scanpy
Seurat

VISION
Cellxgene

Anotacédo automatizada
Probabilidade de atribui¢cdo

Transferir aprendizagem

C

Treinar M
—_—
Atualizar i EQEE
—

O oo~ Oyl b WNBR

e~
N R ©®

Experiéncia de usuario consistente

import scvi
adata = scvi.data.read_hSad("pbmc.h5ad")
scvi.data.setup_anndata(adata)
model = scvi.model.SCVI(adata)
model.train()
latent = model.get_latent_representation()
de_df = model.differential_expression(
groupby="cell type",
groupl="CD4",
group2="CD8",
)

model.save("save dir")

()

nature biotechnology

DOI: 10.1038/s41587-021-01206-w

Correspondence \ Published: 07 February 2022

A Pythonlibrary for probabilistic analysis of
single-cell omics data

Adam Gayoso, Romain Lopez, Galen Xing, Pierre Boyeau, Valeh

Valiollah Pour Amiri, Justin Hong, Katherine Wu, Michael

Jayasuriya, Edouard Mehlman, Maxime Langevin, Yining_Liu, Jules

Samaran, Gabriel Misrachi, Achille Nazaret, Oscar Clivio, Chenling

Svensson, Eduardo da Veiga Beltrame, Vitalii Kleshchevnikov,

Carlos Talavera-Lopez, Lior Pachter, Fabian J. Theis, Aaron Streets,

Michael |. Jordan, Jeffrey Regier & Nir Yosef &

Romain Lopez
UC Berkeley,
now Stanford/Genentech

Adam Gayoso
UC Berkeley,
now Google Deepmind
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Desenvolvimento comunitario

Data structures scverse core
=7 N )
-] H .;9“
o [ scanpy 2
AnnData MuData &
- muon
) /l:1teroperability
L SC.H' pg @ scvi-tools
julia)
— ? squi d
Use cases
ks ° o

Single-cell atlases Data ex_change

&)

Data repository

scverse

Ecosystem
pySCENIC cell2location
PathML scArches
cellxgene dynamo-release

CellPhoneDB scVelo

CellRank scanorama

... and hundreds more

o8

= Model

deployment
Multi-omics and

spatial integration

Participation
Hackathons

'J'.i%

Tutorials and
documentation

Chat and
forum

scverse

&)

community

Joint development

GitHub

®

Extensible APIs,
abstractions,
best practices

—
F

Automated tests
and continuous
integration
across projects

@

The scverse project provides a computational ecosystem for single-cell omics data analysis

Isaac Virshup, Danila Bredikhin, Lukas Heumos, Giovanni Palla, Gregor Sturm, Adam Gayoso, llia
Kats, Mikaela Koutrouli, Scverse Community, Bonnie Berger, Dana Pe’er, Aviv Regev, Sarah A.
Teichmann, Francesca Finotello, F. Alexander Wolf, Nir Yosef, Oliver Stegle & Fabian J. Theis

Nature Biotechnology 2023. doi: 10.1038/s41587-023-01733-8

Push 5
model A ;
( C

scvi-hub

¥ P i =
9 Discoverability Q @ @-
u“_‘ Version control I—?
: D
% Model Cards ;"
- Community %] @@
y ,
Pull ~ jel jat hut 1 fel, hub jel.adat

Scvi-hub: an actionable repository for model-driven

single cell analysis

Can Ergen, Valeh Valiollah Pour Amiri, Martin Kim,

Aaron Streets, Adam Gayoso, Nir Yosef

bioRxiv 2024 doi: 10.1101/2024.03.01.582887

Open Problems

Open Problems in

Single-Cell Analysis
https://openproblems.bio/
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POPULATION

BIOMARKER 1\
DATA Array Panel

@ GENETIC STRATIFICATION
Informati and BIOMARKER
IDENTIFICATION

@ ENVIRONMENTAL

Information

GENOME
METAGENOME ¢ ‘a
e Ao
EPIGENOME .

TRANSCRIPTOME ﬂj

PROTEOME L T~
METABOLOME
PHENOME

O futuro proximo:
Estratificacao de pacientes em alta resolucao,
melhores diagnosticos moleculares

’i‘,i;,p’i‘,ﬁ\f 11 ,i\ ’i\

Modelos para dados multimodais

Diagndstico molecular de alta
resolucdo

Identificacdo de intervencées que
funcionam

e Estratificacao de pacientes

e Correspondéncia de tratamento
e Tratamento personalizado




Integracao de modelos de base biologica em
uma “célula virtual de IA"

Escala molecular Escala celular Escala Multicelular
~ por exemplo, leituras fenotipicas Modelagem de interacées
A | DNA 1 de imagens e omics espaciais e comunicacdo célula-
C célula.
P&~
G Representacao !! H Representacao
LW J universal universal Celular

Molecular

g Representacao
universal
Multicelular

} _ !‘ T -

=\_ . VAl )

e T

MVRGQVFDV e LS
GPRYTNLSYIG

EGAYGMVCSAY
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cell UR

VRVAIK

How to Build the Virtual Cell with Artificial Intelligence: Priorities and Opportunities
Charlotte Bunne, Yusuf Roohani, Yanay Rosen et al. arXiv:2409.11654v2 DOI: 10.48550/arXiv.2409.11654



Toward Al-Driven Digital Organism:
A System of Multiscale Foundation Models for Predicting,

AI DO: AI - Dig ital Simulating and Programming Biology at All Levels
Organism
https://genbio_ai *GenBio Al

*Mohamed bin Zayed University of Artificial Intelligence
"Weizmann Institute of Science
tCarnegie Mellon University

*1<>1:|:

Le Song*°, Eran Segal**!, Eric Xing

Seguranga Publica, Personalizagdo e reaproveitamento Diagndstico clinico Descoberta do alvo Projeto de medicamento
Vdcina, etc do tratamento

Redes Sociais com redes de

o Redes de Pacientes Redes de tecidos/orgaos Redes de Interacao Intercelular
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AIDO: Al-Digital Organism - https://genbio.ai

J o $ ™ v @

Um conjunto amplo e representativo de tarefas de previsdo e geracdo de benchmark em todas as escalas

Ph t FM
enotype

Mole. Struct. FM DNA Struct. FM II RNA Struct. FM I Protein Struct. FM Tissue FM
Modalidades 3 QOO L Cell FM

la n Qad as Interactome FM

Mol. Seq. FM DNA Seq. FM RNA Seq. FM Protein Seq. FM

pel0 gen,ai ...CC(=0)Oc1cc... ...AGCTTT... I ...AGCUUU... I ..MPEPKLE...

MSA FM
...MPERKLE...
..MPE K E...

Integrated Billion-Scale Public & Proprietary Databases

Genebank, Refseq, IMG, Uniprot, PDB, AFDB, StringDB, KEGG, Reactome, GTRD, ENCODE, TCGA, Human Protein Atlas, CellxGene, Human Cell Atlas, Human Phenotype Project




12.000 pessoas com perfil

e Em Israel

O Projeto Fenotipo Humano
(Human Phenotype Project)

e Perfil longitudinal a cada 2 anos
e 17 sistemas corporais diferentes

Dietary
ggggggg

Registro de dieta [® .
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Ingestao de medicamentos |© .

PPPPPPPPP

Atividade fisica HTTT

Biobanco de PBMC @

Biobanking

Biobanco de soro o

Biobanco de Plasma |

THE HUMAN
PHENOTYPE
PROJECT

https://pheno.ai

O=ENENI
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W Sequenciamento de RNA

ODNVdO

40 doencas (7.700 pacientes no total)
e 30 condi¢cdoes médicas

Genética
Microbioma vaginal
Microbioma intestinal

Metabolomica

Proteomica -
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CGM
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100.000 pessoas

e 4 paises adicionais

» Mais doencas

e Mais medidas (6micas de célula Gnica!)

Japao

Coortes nos Emirados Arabes Unidos e no

e Iniciativa importante na MBZUAI

Antropometria

Perfis sanguineos

Forca de preensao manual

Avaliacao vascular
ECG

Registro de voz

Composicao corporal
Densidade 6ssea
Exames de retina
Ultrassom do figado

Ultrassom da carétida

QUESTIONARIOS
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Histérico médico
Saude mental

Estilo de vida e social
Ocupacional
Diagnéstico

Medicamentos


https://pheno.ai/

Desenvolvido com os
dados do HPP:

Dietas
personalizadas com
um modelo de base

para CGM

From Glucose Patterns to Health
Outcomes: A Generalizable Foundation
Model for Continuous Glucose Monitor
Data Analysis

Lutsker et al. (2024)

arXiv:2408.11876

A. GluFormer - um modelo de base para dados CGM

Tarefas posteriores

GluFormer x16
T * * Previsdo de e
.. = Arencao Multi-Cabeca i emm—
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— H | 8/}
qﬁp - - :\\t:yji
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10.812 participantes dietéticas
do HPP
Contexto @ Geragao Prevista

B. Generalizando para diversas patologias, dispositivos CGM e nacionalidades

= 7 ensaios clinicos
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M —» GluFormer
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C. Previsao de resultados de ECR

Ensaio Clinico

CLL
808

Representacao
Randomizado (ECR)
N\ @
Resultado
primario
CGM —>» GluFormer » (HbA1c)
> @
Resultados
Intervencao secundarios
Clinica (glicose, IMC,
lgg + PA, LDL, ...)
L >[]/

T

Representagao
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D. Adicionar dieta ao GluFormer para prever a resposta da glicose
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Modelos grandes e pequenos em |A para
biologia

e Com dados suficientes*, os modelos grandes tendem a vencer
(ensaio "The Bitter Lesson", de Rich Sutton)

e Na maioria dos dominios biolégicos, nao temos dados* suficientes para criar bons
modelos grandes.

e Sem dados suficientes*, geramos muito mais dados ou desenvolvemos modelos
menores baseados em principios que podem funcionar com os poucos dados que
temos e podem utilizar os dados que podemos gerar sem grandes esforcos.

e Os modelos pequenos sao uteis e adequados para esforcos académicos de
pequenos grupos. Os modelos grandes exigem esforcos e engenharia em escala
industrial.

* Ndo sabemos realmente o quanto é “suficiente”



O espectro de modelos

Modelos
biofisicamente
Modelos inspirados que Grandes modelos
analiticos aprendem com black box
os dados

Modelagem bayesiana generativa
Pensamento Autoencodificadores variacionais ~ Pensamento

da fisica Modelos graficos probabilisticos de ML/AI
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This report details the current understanding of the tomato small heat shock
protein HSP1 and its putative role in mediating heat resistance. Although integrated
target-disease mapping platforms such as the Open Targets Platform do not yet
document a clear association between HSP1 and heat stress (1.1, Abiotic Stress-
HSP1), independent proteomic and transcriptomic studies provide evidence that

€2 Tell me about HSP1 and to..

> Tell me about HSP1 and to..

small heat shock proteins (sHSPs) such as HSP1 contribute to cellular protection
under elevated temperatures.

l. Introduction

Heat stress imposes severe limitations on plant growth and crop yield, and tomato
(Solanum lycopersicum) is particularly susceptible during reproductive and
developmental phases. To mitigate the deleterious effects of high temperature,
plants employ a sophisticated network of heat shock proteins (HSPs) that function
as molecular chaperones to stabilize, refold, or facilitate the degradation of proteins
that become misfolded or aggregated during stress (2.1). In this context, HSP1is
presumed to be a member of the sHSP family, implicated in the response to heat
stress through its role in maintaining protein homeostasis. The following sections
review the molecular features of HSP1, summarize proteomic findings supporting
its upregulation in response to heat stress, and discuss the potential mechanisms
by which HSP1 contributes to tomato thermotolerance.

Il. Molecular Function and Family Context

Small HSPs have long been recognized as first-line defense proteins that bind to
unfolded polypeptides in an ATP- mdependent manner, effectively preventlng
irreversible aggre(jion (2
expected to share |-
chaperone activit |l €

s required until ATP-

Agentes de IA como assistentes cientificos
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@bm@@]@g Gostaria de fazer um workshop online

sobre analise de dados de single cell
em Python com scvi-tools?

Registre seu interesse no
formulario de feedback e
entraremos em contato!

Eduardo da Veiga Beltrame
eduardo.beltrame@mbzuai.ac.ae



