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Evolution des packages pour scRNAseq
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Nouveautés

CellRanger 3.0 pour traiter les données issues de SingleCell 3’ v3

Seurat : nouvelle version depuis avril 2019

Amélioration des méthodes d’analyse

Amélioration de la normalisation (sctransform)

Modification de la structure de l’objet Seurat

Scedar: package Python pour l’étude de données scRNA-seq
[Zhang and Taylor, 2019]

De nombreux packages sortent régulièrement pour l’analyse de
données scRNAseq. On peut suivre les nouveautés dans la
rubrique "Updates" de scRNA-tools. https://www.scrna-tools.org/updates
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Correction effet batch

Correction par Mutual Nearest Neighbors [ex: package scran]

Correction par Canonical Correlation Analysis [ex: Seurat v3]

Zinb-Wave : Effet batch pris en compte dans la modélisation GLM

Autres méthodes / packages : SMNN, batchelor, mbkmeans,
scBatch, ...

Vignette générale Bioconductor sur la correction de l’effet batch
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Mutual Nearest Neighbors (MNN) [Haghverdi et al., 2018]

Transformation des données :

X̃c =
Xc

‖Xc‖
où Xc = vecteur d’expression de la cellule c

Calcul de la distance euclidienne entre les X̃c des deux lots :
‖X̃c − X̃c′‖2

Identification des MNN

Calcul d’un facteur de correction de l’effet batch basé sur le
vecteur des différences des profils et noyau gaussien

Hyp : l’effet batch doit être "orthogonal" à l’effet biologique
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Mutual Nearest Neighbors (MNN) [Haghverdi et al., 2018]
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Canonical Correlation Analysis (CCA) [Stuart et al., 2019]

Données : Xgc` = mesure d’expression du gène g pour la cellule c
du batch ` ∈ {1,2} (Reference and query)

Réduction de dimension des matrices X..` par CCA et
normalisation L2 des vecteurs de CCA :

argmax
u,v

uT X T
..1X..2v st ‖X..1u‖2 ≤ 1, ‖X..2v‖2 ≤ 1

Détermination de MNN entre les deux batchs dans le
sous-espace commun⇒ "anchors"

Correction des "anchors" par score de correspondance

Anchors + scores⇒ Correction des données du "query"
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Canonical Correlation Analysis (CCA) [Stuart et al., 2019]
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Zinb-Wave [Risso et al., 2017]

fZINB(x |µ, θ, π) = πδ0(x) + (1− π)fNB(x |µ, θ)
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BAMM-SC method [Sun et al., 2019]

BAMM-SC =Bayesian Hierarchical Dirichlet Multinomial Mixture Model

Données : X = [Xgc`] (gène g, cell.
c, indiv `)
Hyp: Même nombre de classes K
pour tous les individus
Modèle : Z = (zc`) latent clustering

X.c` = (Xgc`)g ∼ Multi

(∑
g

Xgc`,p.c`

)

p.c`|zc` = k ,α`,k ∼ D(α`,k )

αg,.,k =
L∏

`=1

LN (αg`,k |µgk , σ
2
gk )

⇒ estimation de la distribution a posteriori par méthode de Gibbs
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Détection des gènes marqueurs

But : Après l’identification de groupes de cellules, on souhaite les
caractériser en déterminant des gènes marqueurs pour chaque
classe

Procédures de test pour tester une différence d’expression de
chaque gène dans les cellules d’un groupe par rapport à toutes
les autres cellules
(ex Seurat : Test de Wilcoxon (défaut), LRT, test de Welch,
LRT-NB, MAST, DESeq2, ...)
+ Correction de tests multiples (ex: Bonferroni)

⇒ Mais la détection est biaisée par la procédure de classification sur
laquelle on s’appuie
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Differential analysis / Marker genes

Review: [Soneson and Robinson, 2018]
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Détection des gènes marqueurs

But : Après l’identification de groupes de cellules, on souhaite les
caractériser en déterminant des gènes marqueurs pour chaque
classe
Procédures de test...
Méthodes de classification supervisée

Calcul de AUC (area under the ROC curve)

XGBoost dans Scedar (gènes rangés par importance)
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Détection des gènes marqueurs

But : Après l’identification de groupes de cellules, on souhaite les
caractériser en déterminant des gènes marqueurs pour chaque
classe
Procédures de test...
Méthodes de classification supervisée
Autres indicateurs :

pct1 et pct2 : % de cellules où le gène est exprimé dans chaque
groupe

avg_logFC = log fold-change des expressions moyennes entre les
deux groupes

Specificity score et Gene Specificity Shannon Index (package
genesorteR)
...
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Principe d’un AutoEncoder

Un autoencoder est un réseau de neurone qui essaie d’apprendre
une représentation sparse des données et de capturer des
structures latentes
Il apprend à compresser les données (encodeur) puis il
décompresse pour reconstruire quelque chose proche des
données d’origine (décodeur).
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Principe d’un AutoEncoder

Pour définir un autoencodeur :

Une fonction d’encodage : z = f (x) = φ(Wx + b)

Une fonction de décodage : y = g(z) = ψ(W ′z + b′)

Paramètre θ = (W ,W ′,b,b′)

Une fonction de perte à minimiser L(x ,g(f (x)))+ sparsité

Denoising autoencoder :
on bruite les données d’entrée x → x̃ et on minimise L(x ,g(f (x̃)))
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DUSC [Srinivasan et al., 2019]

DUSC = Deep Unsupervised Single-cell Clustering
Réduction de dimension : Utilisation d’un "Denoising Autoencoder
with Neural Network" (DAWN) pour obtenir un sous-espace latent
Z
Clustering dans le sous-espace latent Z avec un algorithme de
type EM

(IMT/INSA) Biblio scRNAseq 19 / 33



DUSC [Srinivasan et al., 2019]

DUSC = Deep Unsupervised Single-cell Clustering
Réduction de dimension : Utilisation d’un "Denoising Autoencoder
with Neural Network" (DAWN) pour obtenir un sous-espace latent
Z

Transformation des données : x̃c = (xc − xmin)/(xmax − xmin) ∈ [0,1]
Encoder: z = φ(Wx + b) où φ(x) = (1 + e−x)−1 fonction sigmoide
Decoder: y = ψ(W ′z + b′) avec W ′ = W T

Fonction de perte = cross-entropy of reconstruction

L(x , y) =
d∑

k=1

[xk log(yk ) + (1− xk )log(1− yk )]

Clustering dans le sous-espace latent Z avec un algorithme de
type EM
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DUSC [Srinivasan et al., 2019]
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scDeepCluster [Tian et al., 2019]
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scDeepCluster [Tian et al., 2019]

Prétraitement: logcomptages normalisés centrés réduits
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Problématique

Plusieurs tableaux de données contenant l’expression des gènes
dans différentes cellules issues de plusieurs conditions

Xs = (Xgcs)g=1,...,G,c=1,...,Ns , s = 1, . . . ,S

But : obtenir une classification de l’ensemble des cellules en
tenant compte des S conditions

Idées :
Classification des Xs séparément puis retrouver un lien entre les
classes

Classification simultanée prenant en compte les S conditions
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ClusterMap [Gao et al., 2018]

Entrée : Les classifications
{
C(s)k

}
s=1,...,S,k=1,...,K (s)

,

la liste des gènes marqueurs de chaque classe et la réduction de
dimension.
⇒ tableau binaire de présence d’un gène comme marqueur pour
chaque classe

CAH avec la distance de Jaccard et le lien moyen pour l’ensemble
des classes C(s)k

Purity Tree Cut : Agrégation du dendrogramme selon un indice de
pureté d’un noeud et la longueur entre deux branches
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ClusterMap [Gao et al., 2018]
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ClusterMap [Gao et al., 2018]
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sparseDC [Barron et al., 2017]

Objectif : obtenir une classification des cellules issues de S = 2
conditions et déterminer un rôle aux gènes (pour remplacer la
partie détection de gènes marqueurs)

Hyp : K (1) = K (2) et C(1)k et C(2)k sont les mêmes types de cellules
(possible vide)

Données : (X̃gcs) les log-comptages normalisés et centrés par
gène (2 cond. confondues).

On minimise T (C(1), C(2), µ, η) =
∑G

g=1
∑K

k=1 �gk

�gk =
∑

c∈C(1)k
(X̃gc1 − µkg)

2 +
∑

c∈C(2)k
(X̃gc2 − ηkg)

2

+λ1(
√

nk,1|µkg |+
√

nk,2|ηkg |) + λ2(
√

nk,1 +
√

nk,2)|µkg − ηkg |
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sparseDC [Barron et al., 2017]

Interprétation du rôle des gènes en comparant les µkg et ηkg obtenus
4kg = 7kg ftkg ¥ 7kg

( ) ,
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Clustering ensemble / Consensus clustering

Objectif : on a obtenu Q classifications des mêmes données (avec
nb de classes différents). On souhaite résumer ces résultats dans
une classification globale

SAFE : HGPA, MCLA et CSPA (3 méthodes basées sur des
hypergraphes)

clusterExperiment : CAH sur matrice de consensus + procédure
de fusion (proportion de gènes DE entre les noeuds enfants)

SAME : Utilisation de mélanges de lois multinomiales

....
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