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Introduccion

Secuenciacion de RNA

Objetivo: Identificar qué genes estan activos y
cuantificar su nivel de expresion en una
muestra.

¢Por qué es importante?

e La expresion de los genes cambia
dependiendo del tejido analizado, el tipo
celular, la edad, enfermedades, entre otros.

* Cuantificar el nivel de expresion de los genes
permite:
e Detectar diferencias a nivel de gen entre
acientes enfermos y sanos.
Estud|ar el efecto de un nuevo
medicamento en pacientes.

Tejido (ej. Tumor)




Introduccion

Secuenciacion de RNA de célula sencilla

Secuenciacion de RNA de célula Gnica (scRNA-seq)

Aislar y secuenciar células
individuales

Tejido (ej. Tumor)

Célula 1

Comparar perfiles de expresion
Matriz de conteos génica de células individuales

| lcena lcenz .. 3 oo
| Gene 1 EEIRNNY | oo
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Principal Componen

Principal Component 1

¢Por qué es importante?

* Mediante este tipo de secuenciacion se conoce la
expresion génica a nivel de célula y no de muestra.

* Permite un analisis mas detallado. En particular,
puedo hacer analisis a nivel de tipo celular.

Tipo celular: Clasificacion de las células por sus
propiedades moleculares, morfologicas, fisiologicas y
funcionales.

Eritrocitos Linfocito




Introduccion

Problema: Identificacion de tipos celulares

Objetivo: Agrupar las células de un experimento de scRNA-seq
por su perfil de expresion. Desafios

* Alta dimensionalidad:
Matriz de conteos ) * Matrices de conteos en
humanos presentan entre
20.000 y 35.000 genes.

* Matriz dispersa:
e >90% de entradas son O.

* Ruido y errores técnicos
* Inflacion de ceros (dropouts).

f:Cells - {1, .. K}




Objetivos
Objetivo principal

Proponer y desarrollar una solucion de software que integre técnicas novedosas para agrupamiento de células a
partir de datos de secuenciacion de RNA de célula sencilla.

Objetivos especificos

Proponer nuevas metodologias para agrupamiento de células a partir de datos de RNA basados en la
estructura de los datos.

O1.

Comparar las metodologias propuestas con herramientas comunmente utilizadas en la actualidad para
el agrupamiento de datos de RNA y con metodologias tradicionales para agrupamiento de datos de
alta dimensionalidad.

Desarrollar un demo de una aplicacion que implemente los mejores métodos desarrollados durante el
proyecto.




Metodologia

Metodologias basadas en grafos

Utilizar grafos para
representar los datos en una
estructura mas sencilla.

Utilizar algoritmos de
deteccion de comunidades
sobre el grafo construido.

Metodologias basadas en redes
neuronales

* Utilizar arquitecturas de tipo
Autoencoder para

* Reduccion de dimensionalidad

* Limpieza del ruido

* Aprender parametros de las
distribuciones de los clusters.
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Metodologias basadas en
estadistica bayesiana

Utilizar la base de The Human
Protein Atlas para asignar tipos
celulares.

31
tejidos

85 tipos
celulares




METODOLOGIAS BASADAS EN
GRAFOS




Metodologia basada en grafos

Definicion de similaridad entre células: Tipos de grafos considerados
Distancia euclideana.

Distancia coseno. Complete Graph kNN Graph kMST Graph
Distancia coseno sobre la matriz tf-idf, a® _a® a @
Correlacion de Pearson (1-cj;) e H ; = K| B\ \ 7
Correlacion de Pearson considerando la NI 5
dimension intrinseca local de los datos..

Tipos de grafos:
* Completo

e k-NN

e k-MST

Deteccion de comunidades:
e [ouvain




Metodologia basada en grafos

Experimento scRNA-seq




Metodologia basada en grafos

Experimento scRNA-seq Conteos
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Metodologia basada en grafos

Experimento scRNA-seq Conteos ] Filtro de genes
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Metodologia basada en grafos

Experimento scRNA-seq Conteos - Filtro de genes _ Correlacion de Pearson

0 2 e 'I 2 voa
c) 0 0
0 0 -« 0 3 @0 soo 9
3 O ceen : :
5 A 0 01 3 - 1
0 0 0 - 0




Metodologia basada en grafos

Experimento scRNA-seq Conteos Filtro de genes Correlacion de Pearson
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Metodologia basada en grafos

Experimento scRNA-seq Conteos
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Construccion del grafo
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Datos simulados

Se generaron datos simulados con la herramienta Symsim (simulador de datos de scRNA-seq).
Los parametros variados fueron:
* NUmero de genes, numero de células, nimero de clusters y profundidad promedio.

Por cada combinacion se crearon 5 réplicas para probar la estabilidad de los algoritmos
Porcentaje de ceros promedio: 83.39%.

Parametro Valores

NUmero de células 500, 750, 1000
NUmero de genes 1500, 2000

NUmero de clusters 3,5

Profundidad promedio 1000, 2000

Zhang, X., Xu, C. & Yosef, N. Simulating multiple faceted variability in single cell RNA sequencing. Nat Commun 10, 2611 (2019). https://doi.org/10.1038/s41467-019-10500-w




Resultados metodologia basada en grafos
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Resultados metodologia basada en grafos

e Filtered genes

Seleccion de genes:
e Selected genes

Sin seleccion

5000 genes con mayor varianza.
5000 genes con mayor varianza
observada con respecto a la esperada.

Procesamiento de datos

c
i=l
w
w
[4h]
e
o
x
(M)
o
o
[T
o
Q
o
c
.0
@
=

e (Con técnicas de correccion de errores
basadas en redes neuronales.
* Sin la técnica.

Mean of log expression




Datos reales

* Se utilizaron cinco datos reales de diferentes especies, tejidos, nimeros de células y nimero de clusters.
* Los clusters fueron etiquetados por expertos.

Dataset Especie Tejido % Ceros Secuenciacion

PBMC Humano Sangre 96.08% 10X

Human Liver Humano Higado 90.76% 10X

Mouse bladder | Raton Vejiga 94.86% Microwell-seq

Mouse retina Raton Retina 88.34% Drop-seq

Worm neuron | Gusano Cerebro 98.61% Sci-RNA-seq




Resultados metodologia basada en grafos

Accuracy
0.8
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Human Liver Worm Neuron Mouse retina Mouse Bladder
Dataset

k-MST (mean-variance) k-MST with corrected dropouts (mean-variance) k-MST (no filter)
k-MST (variance) k-MST with corrected dropouts (no filter) Seurat

* Se compara la metodologia con diferentes procesamientos contra Seurat para cinco datasets reales,
* Las aproximaciones tienen mejores resultados en todos los datasets menos en el de PBMC (sangre)
* El preprocesamiento que muestra mayor estabilidad es la seleccion de genes con mayor varianza sobre la esperada.




METODOLOGIAS BASADAS EN
REDES NEURONALES
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Metodologia basada en redes neuronales

7+ (1—m) - NB(k|u,0) sik=0
(1 —m) - NB(k|u,0) si k>0

Unica se modelan como una distribucion binomial Z[NB(X — k)

Suposicion: Conteos de expresion de datos de célula
negativa con inflacion de ceros. {

ij

Dropout

“~1..28u ) Se utilizan arquitecturas de tipo Autoencoder para reduccion de
e 8l B dimensionalidad y correccion de errores en datos de scRNA-seq.
Laivg =) —log (ZINB(Xlmij, pij, 6:5)) -

Dispersion
Mean

Eraslan, G, Simon, L.M., Mircea, M. et al. Single-cell RNA-seq denoising using a deep count autoencoder. Nat Commun 10, 390 (2019). https://doi.org/10.1038/s41467-018-07931-2 13




Metodologia basada en redes neuronales

Basandonos en el método scDCC, es posible aprender los
parametros de los clusters durante el entrenamiento de la red.

Entrenamiento:

Lyng + Loum

Unicamente con £zive  para que los datos se ajusten a

1 Y
Dropout la distribucion.
Dispersion

Mean > Ajuste con las dos funciones de pérdida para determinar
los parametros de los clusters.

128 i ic ordi
i . Se incluye una nueva funcion de pérdida basada en los Modelos
T 64 ' Covariance de Mezcla Gaussiana (GMM)
Lamm = Z —ln p(zi|m, p, )
i=1
= Z —annc N (T4, ey Be)-
Mean vectors

Tian, T, Zhang, J.,, Lin, X,, Wei, Z, & Hakonarson, H. (2021). Model-based deep embedding for constrained clustering analysis of single cell RNA-seq data. Nature communications, 12(1), 1873, 14




Metodologia basada en redes neuronales

Otras aproximaciones

\". | 12’8’/‘
64 64"
Lyive + Loum -

Mean

Covariance

Mean vectors

Dropout

Dispersion

Single Link

Single Linkage

Método jerarquico

Birch

Método jerarquico para datos en
dimension alta

Fig: & CF tree strctre

Labeled Clusters

k-Means
Método basado en centroides

X = Centrold
\




Resultados redes neuronales

Accuracy

PBMC Human Liver Worm Neuron Mouse retina Mouse bladder
Dataset

. AE-GMM B k-Means mm Birch W Singlelinkage [y scDCC‘

En experimentos reales se comparan los métodos basados en redes neuronales con scDCC con 10 repeticiones cada ejecucion

Se observa que los resultados de scDCC y AE-GMM son comparables a las aproximaciones que utilizan la red neuronal Gnicamente como un
proceso de reduccion de dimensionalidad, sequido de métodos tradicionales.

El dataset de retina de ratdn evidencid una mejora en las métricas a favor del modelo AE-GMM.




Resultados redes neuronales

Mouse retina: Accuracy

1%
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Cluster 1

COMPARACION METODOS NO
SUPERVISADOS



modelos no supervisados

Accuracy

Human Liver Worm Neuron Mouse retina Mouse bladder
Dataset

AE-GMM Seurat B scDCC . PCA + Birch
B k-MST (mean-variance) . SC3 . PCA + KMeans B PCA + Single Linkage

Comparacion de los métodos no supervisados desarrollados con métodos para clustering de scRNA-seq y métodos tradicionales.

AE-GMM presenta los mejores resultados en Mouse Retina y Worm Neuron y resultados comparables con scDCC en PBMC.
k-MST presenta los mejores resultados en Human Liver y Mouse Bladder.

Los métodos tradicionales presentan los peores rendimientos.




Comparacion de modelos no supervisados

Se compara el tiempo de ejecucion contra el

Tiempo de ejecucion vs numero de células
ndmero de células de los datasets.

Los métodos basados en redes neuronales se
ejecutaron con GPU.

Para los datasets con mas de 7000 células (Human
Liver y Mouse retina), k-MST es el método que
toma mas tiempo de ejecucion.

Para los datasets con menos de 7000 células el
que tiene peor rendimiento es SC3.
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Los métodos basados en redes neuronales son
similares en cuanto a tiempo de ejecucion.
Seurat

Seurat es el método que requiere de menos tiempo

8000 10000 12000 14000 . o .
de ejecucion en todos los conjuntos de datos.

Células




METODOLOGIAS BASADAS EN
ESTADISTICA BAYESIANA

LIKELIHOOD PRIOR
The probability of “B" being The probability "A" being
i This is the knowledge

iven "A" is True

P(B|A).P(A)
P(B)’

POSTERIOR
The probability of "A" being QﬁfpifinfléIbzeﬁﬁgN

r iven "B" is True

P(A|B) =



Metodologia basada en estadistica bayesiana

Objetivo: Utilizar la base de datos de Human Protein Atlas

como datos de entrenamiento para un modelo supervisado.

Teorema de Bayes:
Se estima la probabilidad de observar el tipo celular Hy,
dado el perfil de expresion de la célula Cj.

El tipo celular a asignar es aquel que maximice la
probabilidad P(H|C;).

Human Protein Atlas

Cell type 1 Celltype M

2 Tissue 1 Tigsue N
R
| | K

Q) e

P(H|Cj) =

0 EEEY

il . ) > i
" Entrenar un modelo supervisado de clasificacion

., .

Problema: Algunas combinaciones de tejido y tipo celular

(>50%) tienen una (nica representacion en la base
¥ {] W

A i

representations

Likelihood: Probabilidad de observar el perfil de
expresion en el tipo celular

Prior: utilizar informacion conocida

P(leHk) ) P(Hk) | — sobre el tejido secuenciado
P(Cj)

Total o marginal: Es constante para el mismo
perfil de expresion C;.




Metodologia basada en estadistica bayesiana

Prior:
Si N es el conjunto de combinaciones Tipo celular-Tejido de HPA y N; es el
conjunto de combinaciones que corresponden al tejido del experimento, entonces:

% ) Hk € Nt

P(Hy) =

0.1 .

Likelihood:
Se supone independencia de los genes. Los parametros de las distribuciones se
calculan a partir del HPA P(Cy|Hy) = | [ P(Ci;|Hy)

Distribucion Poisson Distribucion Binomial Negativa Distribucion Gaussiana Distribucion Multinomial

Gntihiein e Paisson i) Distribucidn Negativa Binomial (n=5, p=0.8) Distnbucian Normal (Gaussiana )
\én de Poisson (A=1) =

Jistnbucién Binomial (n=10, p=0.5)
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Metodologia basada en estadistica bayesiana

Consideraciones:

Coincidencia de genes en HPA y en la matriz de conteos.
Problemas numeéricos por la magnitud de los valores en HPA.

L Las matrices de conteo del experimento y HPA se normalizan para
== que tengan el mismo conteo total L. Este valor corresponde a la
Zk Lkj mediana de los conteos por célula del experimento.

Tij = Tij -
Imposibilidad de estimar varianzas y dispersiones para tipos celulares con una Unica representacion,

Varianza ¢4~ 0.08 Dispersion 6~ 1.8

Uso de coeficiente de Laplace @ = 1 para evitar problemas de estimacion de parametros por los valores en
cero del HPA.




Metodologia basada en estadistica bayesiana

Human Protein Atlas
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Metodologia basada en estadistica bayesiana

Normalized Human

Human Protein Atlas Protein Atlas
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Metodologia basada en estadistica bayesiana

Human Protein Atlas

Tissue 1 Tissue N
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Metodologia basada en estadistica bayesiana

Human Protein Atlas
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Resultados estadistica bayesiana

Comparacion de metodologias supervisadas - Accuracy ASIg naci()n _ BI nom |al N eg ativa

t-SNE plot - PBMC (78 seg)

otro

| pbme-b-cells
2. ¥ ) pbmc-dendritic
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S Arae . 205w 8 pbmec-monocytes
. | N pbmc-nk-cells
| \:&5& pbmc-platelets
;35‘2«*\; »  pbme-t-cells
tSNE1

PBMC Human Liver t-SNE plot - Human Liver (44 seg)

== Poisson s Multinomial Negative Binomial mm Gaussian | Corre#ations] v e liver-b-cells
L o g liver-cholangiocytes

k- ) liver-endothelial

£y liver-erythroid
Los datasets PBMC y Human Liver son los Unicos datos en humanos entre nuestras ‘ . liver-fibroblasts
bases de prueba. S v liver-hepatocytes

- . o . o ' R liver-kupffer

Se comparan los métodos NB con la asignacion directamente por correlacion. e Pl
Gaussian y Poisson obtuvieron los peores resultados. - liver-smooth

El que obtuvo mejor resultado en ambas bases fue Negative Binomial. '(‘;fo”"ce"s
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Resultados base de epilepsia

t-SNE plot colored by cluster: k-MST t-SNE plot colored by cluster: AE-GMM t-SNE plot colored by cluster: Naive Bayes

brain-astrocytes
brain-excitatory
brain-inhibitory
brain-microglial
brain-oligodendrocytes

brain-oligodendrocytes
precursor cells

otro

0

1 0
2 1
3 2
4 3
5 4
6 5
7 6
8 7
9

No es posible obtener métricas supervisadas para estas asignaciones debido a la falta de una referencia previa,

k-MST present6 los resultados mas divergentes, evidenciando un fenémeno de overclustering, particularmente en el cluster
mas grande, el cual fue subdividido en dos grupos principales.

Las metodologias AE-GMM y Naive Bayes identificaron correctamente este cluster como el grupo de oligodendrocitos.

En los clusters mas pequenos los métodos con mejores resultados fueron k-MST y Naive Bayes.
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de la herramienta

&

Componente de agrupacion
basado en grafos

Componente de agrupacion
| basado en aprendizaje profundo
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Componente de agrupacion
basado en estadistica Bayesiana

Front-End

JavaScript
Bootstrap y CSS FastAPI




emo de la herramienta

Agrupamiento de datos de Single Cell —

Seleccione los archivos
Cargue los archivos necesarios: barcodes.tsv.gz, features.tsv.gz y matrix.mtx.gz FO Fm atO S d e

Choose File  barcodes.tsv Barcodes Atehivo tev con ls Avchivo ts con la Archive mix conlos e n t ra d a U n |f| C a d O S

informacion de las informacidn de los conteos on formato
células genes disperso

Choose File  genes.tsv Genes ‘

Choose File  matrix.mtx Matrix
Modelo de clustering

Cargar datos

iCarga exitosa! Se procesd el experimento de scRNA-seq con 33694 células y 4340 genes. Agrupacion por tipo celular

Seleccione la metodologia

Basada en grafos Basada en redes neuronales Basada en modelos Bayesianos




Demo de la herramienta

Aproximacion basada en grafos

El proceso comienza con |a extraccion de datos de células individuales (a), sequido por
la consolidacién de la matriz de conteos a nivel de gen por cada célula (b). Luego, se
realiza la normalizacién de los datos para mantener un conteo homogéneo en todas las
células de la muestra y asegurar una comparacion justa. Posteriormente, se lleva a
cabo el célculo de correlaciones de Pearson (d) entre las distintas células, Con esta
informacién, se procede a la construccion del grafo (e), donde cada nodo representa
una célula y las aristas representan las correlaciones. El grafo resultante es el k-MST
del grafo completo de correlaciones. Finalmente, se realiza la deteccion de
comunidades con el algoritmo de Louvain (f) dentro del grafo para identificar grupos de
células que comparten caracteristicas similares.

Correr modelo

Correlaciones entre células Distribucion de clusters

Graficos de correlaciones y

& gLy distribuciones de células en
I o ES clusters detectados.
0 1 2 3 4 5 6

Cluster

Descargar Resultados




emo de la herramienta

NUmero de clusters a generar

Graficos de las distribuciones de
probabilidad por célula y
distribucion de células por cluster

Aproximacion basada en
aprendizaje profundo

La red neuronal se preentrena utilizando la funcion de pérdida de log-likelihood de la
distribucién ZINB, cominmente utilizada para modelar datos de Single Cell.
Posteriormente, en la etapa de ajuste, se optimiza la representacion latente mediante
una peérdida basada en el Modelo de Mezcla Gaussiana. Durante este proceso, la red
neuronal aprende los parametros de cada gaussiana, que incluyen una probabilidad
prior m, la media p y la matriz de covarianza I para cada grupo. El resultado que se
obtiene es una probabilidad de cada célula de pertenecer a cada uno de los grupos
generados. Para la generacion de los grupos es necesario conocer el nimero de
clusters a generar.

8

Correr modelo

UDismbuci(‘m de probabilidad por célula Distribucion de clusters

o=
7

Covariance

Mean vectors
Lawa + Lomm
Dropout

Dispersion
Mean

t-SNE plot colored by cluster




emo de la herramienta

Aproximacion basada en estadistica oo T e
- a) ?
Bayesiana

T . e)
El proceso comienza con la extraccion de datos de células individuales (a), seguido por
la consolidacion de la matriz de conteos a nivel de gen por cada celula (b). Luego, se
realiza la normalizaciéin de los datos para mantener un conteo homogénen en todas las
células de la muestra y asegurar una comparacién justa. Posteriormente, se lleva a
cabo el calculo de correlaciones de Pearson (d) entre |as distintas células. Con esta e e Normniiead scANA-sag !
informacion, se procede a la construccion del grafo (e), donde cada nodo representa 1 bt 08 Piobeoity dtwaighiont
una célula y las aristas representan las correlaciones. El grafo resultante es el k-MST
del grafo completo de correlaciones. Finalmente, se realiza la deteccidn de
comunidades con el algoritmo de Louvain (f) dentro del grafo para identificar arupos de
células que comparten caracteristicas similares,

rapraasntations rapreasniatans ot type s Tamus Callngee o Tinnus

Call typs x Tinsusn

Seleccion del tejido secuenciado —) | PBMC - | Correr moclelo

Distribucion de tejidos asignados Distribucion de tipos celulares t-SNE agrupacion
" Tejido: pbmc

oot R
ymp:
thymus 1= macrophages |GG~

- . . . . placenta i=
Graficos de la distribucion de tipos o - bcots [N -
—_—

SDEﬁR u monocytes -’
celulares y tejidos en los resultados i k-cells [l

psatgic_:nrggﬁ dendritic I *
mlllauanrg' platelets *
500 1000 1500 2000 2500 0 500 1000 1500

Numero de celulas asignadas Numero de celulas asignadas

Descargar Resultados




Discusion

Metodologia Ventajas Desventajas

k-MST No se utiliza PCA. Puede hacer overclustering
Se crea un grafo mas denso que el utilizado por

Seurat.
No requiere conocer el nimero de clusters

previamente.

AE-GMM Utiliza la distribucion inherente de los datos. Se debe conocer el nimero de
Permite clusters mas flexibles (elipsoides). clusters,

NB - Negative Binomial Se asignan directamente los nombres de los Funciona Unicamente para humanos
tipos celulares. Algunas células pueden no coincidir

con ninguna clase.

La complejidad inherente de los datos de scRNA-seq impide que un modelo se destaque consistentemente en todos los

conjuntos de datos.
Los resultados con datos reales podrian estar influenciados por la forma en que se asignan las etiquetas de referencia

Esto resalta la necesidad de continuar investigando y desarrollando nuevas metodologias de agrupacion para el analisis de
datos de secuenciacion.
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