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INTRODUCTION

Leucémie: - cancerdusang
* Production anormale de cellule sanguine

* @Greffe de moelle osseuse

Etudier la régénération des cellules souches apres
, une greffe de moelle osseuse.



» "single cell RNA-seq".

Isoler des Débris cellulaires
gouttelettes -< 1 cellule
individuelles 7 cellules

Objectif du projet

» Loi de mélange






' Gouttelettes a 0 transcrits
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1.2) Analyse du nombre de transcrits

Groupe 3 : 2 cellules (6000

~19 nné
~ 73000 transcrits) % des donnees

Groupe 2 : Cellule unique ~9% des d )
(2000 ~ 7000 transcrits) o desdonnees

Groupe 1: Débris cellulaire

~ (o) 4
(1 ~ 2000 transcrits) 90% des données

Oe+00 1e+05 2e+05 3e+05
Index gouttelette

Figure 1 : Nombre de transcrits par gouttelettes

Répartition de nos données en
différents groupes.




=== Simulation groupe 1

Effectif
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Figure 3 : Superposition données réelles et fonction de
masse d'une loi de Poisson (\ =1)
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=== Données réelles === Simulation groupe 2 === Simulation groupe 3

3001

5000 10000 15000
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Figure 4 : Superposition données réelles et densités
des lois normales

La loi de Poisson et les 2 lois normales semblent bien représenter nos données, hormis la

bosse entre 5 et 15 transcrits.
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p(xi, 0) = Z TPk (T3, k)
k=1

Avec O = {{rik, ak}: k=1, ..., K} 'ensemble des parametres du

modele et ak les parametres de la loi pk.
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12 15558
2,4(£2,5) 1550 (+2714) 31313 (+12039)
11 15696 72639

301921 24963 511

92,2% 7,6% 0,2%
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Effectif
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Figure 5 : Superposition données réelles et fonction de
masse d'une loi de Poisson avec les parametres de
notre modele (\ =2,4)

= [ensité du groupe 2 === Densité du groupe 3
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Figure 6: Superposition données réelles et densités des
lois normales de notre modeéle
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Figure 7 : Distribution des données réelles
avec échelle logarithmique
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Figure 8: Distribution des données échantillonnées
a partir des lois obtenues dans notre modele
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A Vmn
Pour un modele m, le critere BIC s'écrit : BIC(m) = l(z,0,,) — o In(n)

Avec:

Vm  » Le nombre de parameétres du modéle m

I(z.0,,) > Lalog-vraisemblance complétée du
modele

% Le nombre d'individu sur lesquels est
entrainé le modele

— R
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3.1) Modélisation de la bosse

Loi normale

Densité de la loi normale

Fonction de masse de la loi de Poisson
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Superposition d'une loi de Poisson et d'une loi
normale sur les données

» BIC =-966903

Loi binomiale négative

Loi de Weibull
Densité de la loi de Weibull Fonction de masse de la loi de Poisson
0.4
c
o
b=
[}
Q
<]
o
0.2
0.0
0 5 10 15 20 25

Nombre de transcrits

Superpositiond'une loi de Poisson et d'une loi
de Weibull sur les données

» BIC=-715670

Fonction de masse de la loi de Poisson
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Superposition d'une loi de Poisson et d'une loi
binomiale négative sur les données

» BIC=-708161
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Proportion

3.3) Modélisation sans la loi de Poisson

Modele de mélange avec une loi de Pareto et deux lois normales

000000

nnnnnnn

> BIC=-520564

Densité
°
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000000

00000000000000000000

10 15
Nombre de transcrits

Superposition de la loi de Pareto sur les données Superposition des deux lois normales sur les données

La loi de Pareto modélise mieux les gouttelettes contenant des débris.

Les lois normales sont encore un peu décalées.

00000
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3.4) Changement des lois normales

Modele de mélange avec une loi de Pareto et deux lois de Cauchy

Proportion
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0.00010

0.00005

0.00000

° N 1 2 % 0 5000 10000 15000 20000
Nombre de transcrits .
Nombre de transcrits

Superposition de la loi de Pareto sur les données
Superposition des deux lois de Cauchy sur les données

Les lois de Cauchy semblent mieux correspondre aux données que les lois normales.

Bien qu'encore imparfait, regardons si nous arrivons a isoler les gouttelettesa une seule cellule.
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3.4) Changement des lois normales

Modele de mélange avec une loi de Pareto et deux lois de Cauchy

»BIC =-518 337

Gouttelettes
choisies

Min

2933

La regle choisie pour décider de I'appartenance
d'une gouttelette au groupe 2 ou non est la

suivante : w2 = (.99

Moyenne

4179
(£657)

Max

5341

—

(.2

-

Nous avons donc isolé 3 677
gouttelettes, qui sont
censées ne contenir qu'une
unique cellule.

~

)
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3.4) Changement des lois normales

Modele de mélange avec une loi de Pareto et deux lois de Cauchy

1405 =

1e+05 26405 Fe+05

Distribution des données réelles avec échelle Distribution des données échantillonnées a partir
logarithmique des lois obtenues dans notre modele
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CONCLUSION

Objectif

Filtrer les gouttelettes ayant une seule cellule
par une loi de mélange.

Résultats
Le modele de mélange permet de retrouver ces
gouttelettes, avec une probabilité élevée de
réellement contenir une seule cellule.

Limites
Sens biologique des lois ?
Absence de données de réference.
Importance de certains transcrits
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Merci pour votre
attention
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