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Immuneþ responseþ afterþ aþ shotþ ofþ yellowþ feverþ vaccineþ
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T-cells:þ
1þ Naiveþ T-cellsþ withþ aþ uniqueþ T-cellþ receptorþ
2þ Effectorþ T-cellsþ multiplyþ uponþ exposureþ toþ theirþ cognateþ antigenþ
3þ formationþ ofþ long-lastingþ memoryþ cellsþ



Clonalityþ inþ theþ T-cellsþ immuneþ responseþ
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clone clone clone

Eachþ cloneþ isþ caracterizedþ byþ anþ uniqueþ T-Cellþ receptorþ (TCR).þ



Questionsþ

Biologicalþ questionsþ
Canþ weþ identifyþ effectorþ andþ
memoryþ cells?þ

Canþ weþ identifyþ effectorþ andþ
memoryþ clones?þ

Methodologicalþ questionsþ
Qualityþ controlþ

Identificationþ ofþ transcriptomicþ
signaturesþ
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Qualityþ controlþ toþ removeþ theþ “badþ cells”þ
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Qualityþ controlþ toþ removeþ theþ “badþ cells”þ

SVM-baggingþ algorithmþ (Mordeletþ etþ al,.þ 2014)þ
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Qualityþ controlþ toþ removeþ theþ “badþ cells”þ
D15þ cellsþ 2Dþ representationþ
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Qualityþ controlþ toþ removeþ theþ “badþ cells”þ
D15þ cellsþ 2Dþ representationþ
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Matrixþ factorization:þ X ≈ UVT

Samples:þ U ∈ Rn×K

Variables:þ V ∈ Rp×K

}
Lowþ dimensionalþ representationþ

→ Low-rankþ representationþ ofþ X



Sparseþ matrixþ factorizationþ

Penalizationþ onþ `1 normþ (Lasso):þ

argminþ
u∈Rn

v∈Rp

{ ∥∥X− uvT
∥∥ 2

F
+ λ

p∑
j=1

|vj |
}

→ providesþ anþ easyþ interpretationþ ofþ PCAþ axisþ



RNA-seqþ dataþ =þ Countsþ

1)þ Interestþ forþ lowlyþ expressedþ genesþ inþ single-cellþ

2)þ Over-dispersionþ inþ RNA-seqþ dataþ → Varþ(Xij) > E[Xij ]

3)þ Single-cellþ data:þ zero-inflationþ → P(Xij = 0) > e−λ

–þ trueþ zerosþ

–þ transcriptionþ isþ burstyþ
(cellsþ areþ notþ synchronized)þ

–þ failureþ ofþ theþ sequencingþ
(þdropoutþ eventsþ =þ lossþ ofþ
theþ information)þ

Figure:þ Countþ distributionþ forþ
differentþ genesþ



Appropriateþ geometryþ forþ countþ representationþ

Highþ intensityþ Poissonþ dataþ Sameþ dataþ withþ zero-inflationþ
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Ourþ contribution:þ probabilisticþ PCAþ forþ countþ dataþ

Countþ Matrixþ Factorizationþ (CMF)þ

–þ Embedþ PCAþ withþ aþ probabilisticþ modelþ (Collinsþ etþ al.þ 2001)þ

→ xij =þ over-dispersed,þ zero-inflated,þ countþ dataþ

→ Xij ∼ probabilityþ distributionþ inþ theþ exponentialþ familyþ

→ Replaceþ ‖ · ‖2 approximationþ byþ likelihood-basedþ approachesþ

→ Factorizationþ ofþ E[X] ratherþ thanþ X



Poissonþ Non-negativeþ matrixþ factorizationþ (NMF)þ
(Leeþ andþ Seungþ 1999)þ

–þ Xij ∼ P(λij) withþ theþ Poissonþ rateþ matrixþ Λ = [λij ] ∈ (R+)n×p

–þ Factorization:þ E[X] = Λ = UVT ↔ λij =
∑

k uik vjk

–þ Maximumþ Likelihoodþ Estimationþ underþ non-negativityþ constraintþ overþ
U andþ V



Poissonþ Non-negativeþ matrixþ factorizationþ (NMF)þ
(Leeþ andþ Seungþ 1999)þ

–þ Xij ∼ P(λij) withþ theþ Poissonþ rateþ matrixþ Λ = [λij ] ∈ (R+)n×p

–þ Factorization:þ E[X] = Λ = UVT ↔ λij =
∑

k uik vjk

–þ Maximumþ Likelihoodþ Estimationþ underþ non-negativityþ constraintþ overþ
U andþ V

–þ U andþ V areþ parametersþ

–þ Optimizationþ computationallyþ
expensiveþ

–þ Doesþ notþ accountþ forþ
over-dispersionþ orþ
zero-inflationþ



Gamma-Poissonþ factorþ modelþ
(Cemgilþ 2009)þ

–þ Independentþ Gammaþ priorþ distributionsþ overþ U andþ V:þ
Uik ∼ Γ(αk,1, αk,2) andþ Vjk ∼ Γ(βk,1, βk,2)

–þ Conditionalþ Poissonþ distributionþ overþ theþ dataþ X:þ
Xij | (Uik, Vjk)k=1:K ∼ P(

∑
k Uik Vjk)

–þ Factorsþ =þ latentþ variablesþ

–þ Recoverþ theþ posterior:þ

Û = E[U |X] andþ V̂ = E[V |X]

–þ Marginalþ distributionþ isþ
over-dispersed:þ

Varþ(Xij) > E[Xij ]
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Sparseþ Gamma-Poissonþ modelþ

Sparsityþ onþ V:þ
–þ Variableþ j contributesþ toþ factorþ k ifþ Vjk 6= 0

–þ Objective:þ forceþ theþ Vjk’sþ toþ beþ nullþ forþ nonþ pertinentþ genesþ

–þ Gamma-Diracþ mixtureþ
Vjk ∼ (1− πsþ

j) δ0 + πsþ
j Γ(βk,1, βk,2)

–þ πsþ
j ∈ [0, 1] probabilityþ thatþ geneþ j

contributesþ toþ theþ modelþ

–þ Sjk =þ sparsityþ indicatorþ
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contributesþ toþ theþ modelþ
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“Zero-inflated”þ Gamma-Poissonþ factorþ modelþ

Poisson-Diracþ mixtureþ

–þ Xij | (Uik, Vjk)k=1:K ∼ (1− πDþ
j )× δ0 + πDþ

j × P(λij)

–þ 1− πDþ
j ∈ [0, 1] isþ theþ zero-inflationþ forþ geneþ j

–þ Dij =þ dropoutþ indicatorþ

–þ P(Xij = 0 |U,V) > e−λij



“Zero-inflated”þ Gamma-Poissonþ factorþ modelþ

Poisson-Diracþ mixtureþ

–þ Xij | (Uik, Vjk)k=1:K ∼ (1− πDþ
j )× δ0 + πDþ

j × P(λij)

–þ 1− πDþ
j ∈ [0, 1] isþ theþ zero-inflationþ forþ geneþ j

–þ Dij =þ dropoutþ indicatorþ

–þ P(Xij = 0 |U,V) > e−λij



Gamma-Poissonþ modelþ forþ matrixþ factorizationþ

–þ Suitableþ forþ anyþ countþ data,þ especiallyþ NGSþ dataþ

–þ Accountsþ forþ

→ Over-dispersionþ (Gamma-Poissonþ model)þ

→ Zero-inflationþ (Poisson-Diracþ mixture)þ

→ sparsityþ inþ V (Gamma-Diracþ mixture)þ

–þ Frameworkþ ofþ variationalþ inferenceþ

–þ Efficientþ implementationþ inþ C++,þ incorporatedþ inþ aþ Rþ packageþ CMFþ



Visualizationþ ofþ zero-inflatedþ over-dispersedþ countþ dataþ

Exampleþ withþ 2þ groupsþ

●

●

●

●

●

●

●

●

● ●

●

●

●

●

●

●
●

●

●

●
●

●
●

●

●

●

●
●

●

●

●

●
●

●

●

●

●

●

●

●

●
●

●
●●

●●

●

●
●

●

●●

●

●●

●

●

●

●
●

●

●

●

●
●

●
●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●● ●

●●

●

● ●●

●

●

●●

●
●

●

●

●●

●
●

●

●
●

●

●
●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●
● ●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●●
●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●
●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●
●

●

●
●

●

●
●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●
●

●

●

●

●

●

●

●

●

●
●

●
●

●
●

●

●

●

●
●

●
●

●●

●●

●●

●

●

●

●

●

●

●
●

●●

●
●

●

●

●

●●●
●●

●

●

●

●

●

●
●

●

●
●●

●●●

●

●
●

●

●

●

●

●

●

●●
●

●
●

●
●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●●

●

●

●
●● ●

●

●

●

●

●

●

−3

−2

−1

0

1

2

0 2 4 0 2 4 0 2 4

group
●

●

1
2

Poisson-NMFþ PCAþ Ourþ approachþ



Visualizationþ ofþ zero-inflatedþ over-dispersedþ countþ dataþ

Exampleþ withþ 3þ groupsþ
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Clusteringþ ofþ theþ observationsþ accordingþ toþ theþ matrixþ Û

Exampleþ withþ 3þ groupsþ
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Clusteringþ ofþ theþ observationsþ accordingþ toþ theþ matrixþ Û

Exampleþ withþ 3þ groupsþ
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Clusteringþ ofþ theþ observationsþ accordingþ toþ theþ matrixþ Û

Exampleþ withþ 3þ groupsþ
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Qualityþ controlþ toþ removeþ theþ “badþ cells”þ

D15þ cellsþ 2Dþ representationþ
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Supervisedþ analysisþ ofþ RNA-seqþ dataþ

Considerþ labelsþ onþ RNA-seqþ samples:þ

→ relateþ theþ expressionþ ofþ genesþ toþ aþ disease?þ

→ whichþ genesþ predictþ theþ differentþ typesþ ofþ theþ cells?þ

Xn×p =

 xij


︸ ︷︷ ︸

Predictorsþ

andþ ξ =


.þ.þ.þ

ξi

.þ.þ.þ


︸ ︷︷ ︸

Responseþ

∈ Rn

Linearþ regressionþ problemþ (continuousþ response):þ ξi = xT
i β + εi

→ findþ β ∈ Rp

Issueþ =þ highþ dimensionþ
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Sparseþ Partialþ Leastþ Squaresþ regressionþ (Sparseþ PLS)þ
Purpose:þ findþ latentþ directionsþ thatþ explainþ theþ responseþ

PCAþ PLSþ

Componentsþ tk =þ Xwk ∈ Rn

Criterionþ Varþ(Xwk) Covþ(Xwk, ξ)

Penalizedþ covarianceþ maximization:þ argminþ
w∈Rp

{
−wTXT

c ξc + λS ‖w‖1
}

‖w‖2 = 1

→ toþ selectþ theþ genesþ
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Ourþ approachþ logit-SPLSþ

1þ Ridgeþ IRLSþ algorithmþ (Eilersþ etþ al.,þ 2001)þ

→ Ensureþ theþ convergenceþ

2þ Estimateþ β withþ adaptiveþ sparseþ PLSþ regressionþ ofþ ξ overþ X

→ sparseþ dimensionþ reductionþ

–þ Performanceþ inþ predictionþ andþ selectionþ accuracyþ similarþ orþ betterþ toþ
state-of-the-artþ approachesþ

–þ Fastþ convergenceþ ofþ theþ algorithmþ (contraryþ toþ otherþ sparseþ PLSþ
basedþ approaches)þ

–þ Calibrationþ ofþ λS

cross-validationþ isþ moreþ preciseþ
stabilityþ selectionþ (Meinshausenþ andþ Bühlmann,þ 2010)þ
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Effectorþ versusþ Memoryþ
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Questionsþ

Canþ weþ findþ effectorþ andþ memoryþ cellsþ ?þ

Weþ haveþ aþ continuumþ betweenþ cellsþ thatþ areþ moreþ effectorþ andþ
cellsþ thatþ areþ moreþ memoryþ

Areþ theyþ effectorþ clonesþ andþ memoryþ clonesþ ?þ



Effectorþ versusþ Memoryþ throughþ timeþ
DEAþ forþ cell-typeþ effectþ accountingþ forþ batchþ effectþ atþ eachþ time-point.þ

intersectþ ofþ theþ differentiallyþ expressedþ genesþ (DEG)þ betweenþ theþ 3þ
time-points.þ



Cell-typeþ identityþ throughþ timeþ
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Theþ proportionþ ofþ memoryþ cellsþ increaseþ withþ time.þ
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Whileþ theþ proportionþ ofþ memoryþ cellsþ increaseþ withþ time,þ clonesþ tendþ toþ
keepþ theirþ identity.þ



Questionsþ

Canþ weþ findþ effectorþ andþ memoryþ cellsþ ?þ

Weþ haveþ aþ continuumþ betweenþ cellsþ thatþ areþ moreþ effectorþ andþ cellsþ
thatþ areþ moreþ memory.þ
Theþ proportionþ ofþ memoryþ cellsþ increasesþ withþ time.þ

Areþ theyþ effectorþ clonesþ andþ memoryþ clonesþ ?þ

Yes,þ butþ alsoþ memory-effectorþ clones.þ



Take-homeþ messageþ

Countþ Matrixþ Factorizationþ (CMF)þ:þ Dataþ explorationþ (unsupervized)þ
–þ zero-inflatedþ over-dispersedþ countsþ

–þ Variablesþ selectionþ (sparcityþ onþ V̂)þ

–þ Interpretabilityþ ofþ componentsþ (clusteringþ onþ Û)þ

–þ Efficientþ implementationþ inþ C++,þ incorporatedþ inþ aþ Rþ packageþ CMFþ

Sparseþ multinomialþ PLSþ:þ Predictionþ (supervized)þ
–þ discreteþ responseþ

–þ Variablesþ selectionþ (genesþ selection)þ

–þ Stabilityþ ofþ theþ procedureþ (reproducibility,þ crossþ validation,þ ...þ )þ

–þ Rþ packageþ plsgenomicsþ



Inþ theþ futureþ

Countþ Matrixþ Factorizationþ (CMF)þ
–þ Modelþ selectionþ criterionþ (choiceþ ofþ K)þ

–þ Stochasticþ procedureþ toþ improveþ theþ optimizationþ

–þ Extensionþ toþ accountþ forþ covariatesþ inþ theþ modelþ

Sparseþ multinomialþ PLSþ
–þ Efficientþ implementationþ inþ C++,þ incorporatedþ inþ aþ Rþ packageþ CMFþ
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