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doi: http://dx.doi.org/10.1101/632216. 



Statement 2: on peut écrire un modèle dynamique simple



Si on fait varier a (le taux de transcription), on voit le déplacement dans l’espace s/u



On peut donc prédire l’état futur du système au temps t (s(t)) connaissant son état actuel (s0 et u0)



Preuve du concept: cycle cellulaire



On voit en effet que les formes pré-mRNA (u) précèdent les formes épissées (s).



On peut verifier l’évolution d’un gène



Cellule à l’instant t Cellule à l’instant t+1

G1 U0, S0 S1
G2 U0, S0 S1
.
.
.
Gn U0, S0 S1

Projection dans un espace 2D (PCA, UMAP, tSNE)

(On ne représente pas en général la cellule d’arrivée)

Puis prédire l’état futur du système pour une combinaison de tous les gènes, et le 
projeter en 2D





Donne de très jolies figures 
(differentiation of Schwann cell precursors (SCPs) into chromaffin cells in 

E12.5 mouse)



Les limitations de cette approche (the steady-state model) :

1. on the gene level, assumes that the full splicing dynamics
with transcriptional induction, repression and steady-state 

mRNA levels are captured

2. on the cellular level, assumes that all genes share a 
common splicing rate (b =1).

Proposition: scVelo
(Bergen et al., doi: https://doi.org/10.1101/820936)

It generalizes RNA velocity estimation to transient systems and 
systems with heterogeneous subpopulation kinetics.

https://doi.org/10.1101/820936




the steady-state model scVelo



Pour chaque cellule, on va estimer les valeurs de deux jeux 
de paramètres:

1. Les taux de réaction par gène: (i) transcription: ak(t);  (ii) 
épissage: b; et (iii) dégradation: g

2. Deux variables latentes spécifiques de la cellule: ki et ti

ki prend 4 valeurs: induction, repression, active and inactive 
steady states

ti est un temps continu: latent time



Sachant un jeu, on peut déduire l’autre: L’algo va 
alterner: optimiser 1, déduire 2, optimiser 2, déduire 1, 

etc..



i cells Latent time

ObservationParameters



On simulated splicing kinetics, latent time is able to reconstruct the underlying
real time at near perfect correlation and correct scale, clearly outperforming

pseudotime. In contrast to pseudotime methods, our latent time is grounded on 
transcriptional dynamics and internally accounts for speed and direction of 

motion. Hence, scVelo’s latent time yields faithful gene expression time-courses 
to delineate dynamical processes, and to extract gene cascades.



Bonuses:

1. We can obtain relevant parameter values that can be

directely re-injected into WASABI, like the mRNAs

degradation rates

2. We can identify putative driver genes (so called « dynamical

genes » as genes characterized by high likelihoods.

3. We can identify transcriptional switches (when a gene
switches its regime, identified by k) -> ranking of genes in 

WASABI

4. Toward a stochastic dynamical model (left to future work) -> 

identify bursting frequencies??






