[bookmark: _GoBack]单细胞免疫组库分析——实例展示（Scirpy）
在第六章第一节单细胞免疫组库分析中，我们介绍了一款基于Python语言开发的软件工具---Scirpy，并提到了这款软件可以和单细胞转录组数据分析软件Scanpy很好的结合，使得我们可以轻松实现TCR和转录组数据的多项联合分析。这里，我们将使用Scirpy软件内部自带的一套实例数据演示Scirpy软件中能够实现的各项分析内容 (Scirpy Tutorial)。这例数据来自一篇名为《Peripheral T cell expansion predicts tumour infiltration and clinical response》，并于2020年发表在《Nature》上的文章(Wu et al., Nature, 2020)。这项研究的数据中包含了>14万的T细胞，但在Scirpy提供的展示数据中，为了计算效率，我们只包含了3000个细胞。下图中是所有我们分析中需要使用到的python工具以及他们的版本。
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数据载入以及预处理
这里，因为来自Wu et al. 的数据已被包含在Scirpy软件包内，我们只需要通过datasets模块录入即可。
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此前我们已经提过，Scirpy软件和Scanpy能够很好的结合，因此对于数据的预处理，例如：质控过滤基因和细胞，归一化，标准化，降维聚类等等，我们可以使用常规的Scanpy流程。
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简单的数据与处理过后，我们可以将样本，病人编号等信息通过UMAP图可视化用于辨别数据中是否有批次效应存在。同样，我们也可以将一些已知细胞类型的经典标记基因表达展示在UMAP图中，例如这边展示的CD8A（CD8+ T细胞）和CD4，CD3D/E/G（CD4+ T细胞）。
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TCR质控
通常，我们知道TCR只含有一对配对的alpha和beta链，但事实上有将近三分之一的TCR可能会存在双TCR（Dual TCR）,即来自不同等位基因的两对受体。一般我们会在下游分析中将其去除。
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这里，我们可以通过UMAP图将拥有多条链的T细胞可视化出来，并在后续的分析中去除这部分细胞。同时我们也可以将那些没有完整的一对链的T细胞也一起去除。
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定义克隆型以及克隆型聚类
Scirpy中计算和定义克隆型使用到了一种基于网络（network-based）的算法。这种算法类似于处理单细胞转录组数据时，在聚类之前创建领域图（neighborhood graph）的过程。
这里，我们使用到的ir.pp.ir_dist函数实际上是在计算CDR3序列之间的距离。这里的序列可以是RNA对应碱基序列（nt），也可以是蛋白质对于的氨基酸序列（aa），可以通过改变sequence参数进行选择。我们在下图中看到的是用默认参数，也就是基于碱基序列计算得到的结果。
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在可视化的时候，我们可以将每个克隆型内部包含的最小细胞数阈值设置成2 。这样，我们可以在可视化时避免看到单一细胞构成的克隆型。
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接下来，我们可以尝试将sequence参数改设成 “aa”使得我们可以计算氨基酸序列间的相似性。这里，我们需要同时将metric参数改成“alignment”，因为Scirpy中计算氨基酸序列的相似性会用到基于BLOSUM62矩阵的比对算法。这里的cutoff参数决定了在计算完相似性之后，分值小于多少的相邻克隆型会被连接在一起形成一个网络。
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这里，在定义克隆型的过程中我们还可以添加一个“same_v_gene”参数。当这个参数被设置为True时，会使得在定义克隆型时，被定义为同一克隆型的所有细胞都具有相同的V基因，既是相同的CDR1,2区域。在下图中我们可以看到，原本被归为280和765的两个克隆型，因为same_v_gene的设置，被分别重新拆分成两个新的克隆型280 （280，788）；765（765，1071）。
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在定义完克隆型后，我们可以通过UMAP图可视化那些包含了两个及以上细胞的克隆型（Expanded Clonotypes）。
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同时，也可以通过柱状图展示每个不同细胞类型中，expanded clonotype的数量。
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反过来，我们也可以展示在不同克隆型当中，不同细胞类型的数量分布。
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我们还可以展示不同克隆型中的各种样本类型的分布，比如说是否为癌症样本，或者病人的编号。这样，我们可以看出哪一些克隆型是不同样本之间共有的，而哪一些是只富集在某一位病人的样本中或是所有癌症病人中的。
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最后，我们还可以通过克隆型看出一些进化的规律。我们可以去看哪些克隆型虽然序列不同，但是却能够识别同一种抗原。我们认为这种进化类型是趋同的。
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基因的使用
探究完克隆型本身的一些信息，我们还可以从免疫组库中获取这些克隆型具体的VDJ基因使用情况。比如在下图中，我们可以可视化V基因和细胞类型的关联。
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我们也可以通过Scirpy.pl.vdj_usage函数可视化每个克隆型或是具体几个克隆型具体的VDJ使用情况。
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同时，通过spectratype函数，我们可以可视化CDR3区域长度在不同细胞类型中的分布。通过柱状图可以看出具体的占比，而山峦图可以很好的展现CDR3区域长度的分布情况。
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免疫组库对比
在免疫组库分析中，一些比较重要的克隆型往往不会只在一个细胞类型，或是一个样本当中出现。为了去发现那些在不同样本中都出现了的克隆型，去计算样本间免疫组库的相似性就是必要的。这里，Scirpy中提供了repertoire_overlap函数去计算不同克隆型在不同样本中的丰度。运行结束后，我们会得到一个样本乘克隆型的矩阵，矩阵内部的数值则代表每个克隆型在各个样本中出现的数量。同时，还会产生一个样本间通过Jaccard 相似性计算出来的间距矩阵（Distance Matrix）。我们可以通过热图的形式可视化间距矩阵来看出哪些样本之间的相似度较高。
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通过热图找到相似度较高的一组样本后，我们还可以单独比较两个样本间重叠克隆型的数量。
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整合基因表达数据
由于Scirpy软件在设计上与Scanpy有非常好的结合度，我们可以很轻松的将免疫组库的数据与转录组的数据合并联合分析。首先，我们可以通过检查同一克隆型当中的细胞是否有非常相似的基因表达模式，从中我们可以得到每个克隆型的模块化指标。这个指标是通过计算一个克隆型中的细胞在细胞领域图中拥有的边（edge）的数量和完全随机的领域图中那些细胞拥有的边的数量的比值获得的。计算出的克隆型模块化分数可以通过UMAP图展示。
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随后，我们可以通过火山图看到有几个克隆型拥有远高于别的克隆型的模块化分数。我们可以将它们挑出来单独展示在UMAP图，看他们分别富集在哪些位置。
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接着，我们可以像计算差异基因一样，计算每个克隆型和其余克隆型之间的差异化表达的基因。这里，我们选取了模块化分数最高的四个克隆型159，101，68，146。
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在之前的UMAP图中，我们可以看出来，一些克隆型中富集的细胞是具有一定的细胞类型特异性的。为了更准确的探究这些top克隆型是否有着细胞类型特异性，我们可以用clonotype_imbalance函数来计算两种细胞类型之间存在丰度差异的克隆型是哪些。这里，我们使用CD8+ tissue-resident memory T cells和CD8+ effector and effector memory cells作为对比的两种细胞类型。
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从图中我们可以看出来，克隆型101和161分别富集在CD8+ tissue-resident memory T cells和CD8+ effector and effector memory cells这两种细胞类型中。因此我们可以去计算这两个克隆型中细胞之间差异表达的基因作为这两种克隆型的标记基因。
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使用表位数据库进行免疫受体功能注释
Scirpy中还有一项重要的功能就是可以通过内部的表位数据库对我们数据中包含的免疫受体进行功能的注释，使我们可以知道该受体是否特异性对应某一种抗原。
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sc.pp.filter_genes(mdata, min_cells=10)

sc.pp.filter_cells(mdata, min_genes=100)

sc.pp.normalize_per_cell(mdata)

sc.pp.loglp(mdata)

sc.pp.highly_variable_genes(mdata, flavor="cell_ranger", n_top_genes=5000)
sc.tl.pca(mdata)

sc.pp.neighbors(mdata)

mdata.obsm["X_umap"] = mdata.obsm["X_umap_orig"]

mapping = {

"'CD4_RPL32",
CD4_TCF7",
CD4_F0Ss",
“CD4_IL6ST",
"'CD4_Treg",
"CD4_Treg",
CD8_Teff",
CD8_Tem",
CcD8_Trm"
CcD8_Trm",
CD8_Trm",
“other",

: "other",

¥
mdata.obs["cluster"] = mdata.obs["cluster_orig"].map(mapping)
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filtered out 18877 genes that are detected in less than 10 cells
normalizing by total count per cell
finished (0:00:00): normalized adata.X and added 'n_counts', counts per cell before normalization (adata.ob
s)
If you pass '‘n_top_genes’, all cutoffs are ignored.
extracting highly variable genes
finished (0:00:00)
computing PCA
on highly variable genes
with n_comps=50
finished (0:00:00)
computing neighbors
using 'X_pca' with n_pcs = 50
finished (0:00:00)
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sc.pl.embedding(

mdata,
basis="X_umap_orig",
color=["sample", "patient", "cluster"],
ncols=3,
wspace=0.7,
)
sc.pl.embedding(
mdata
basis="X_umap_orig",

color=["CD8A", "CD4", "CD3D","CD3E","CD3G", "FOXP3"],
ncols=3,

wspace=0.7,
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ir.tl.chain_qc(mdata)
_ = ir.pl.group_abundance(
mdata, groupby="receptor_subtype", target_col="source"

_ = ir.pl.group_abundance(mdata, groupby="chain_pairing", target_col="source")
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sc.pl.embedding(
mdata, basis="X_umap_orig", color="chain_pairing", groups:"multichain"|
)
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mdata
mdata
mdata

mdatal[mdata.obs['chain_pairing']l != "multichain"]
mdata[~np.isin(mdata.obs['chain_pairing'l, ["orphan VDJ", "orphan VJ"])]

View of AnnData object with n_obs x n_vars = 1845 x 30727

obs: 'cluster_orig', 'patient', 'sample', 'source', 'clonotype_orig', 'multi_chain', 'IR_VJ_1_locus', 'IR_VJ_2_
locus', 'IR_VDJ_1_locus', 'IR_VDJ_2_locus', 'IR_VJ_1_junction_aa', 'IR_VJ_2_junction_aa', 'IR_VDJ_1_junction_aa',
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VDJ_1_junction', 'IR_VDJ_2_junction', 'has_ir', 'batch', 'extra_chains', 'cluster', 'receptor_type', 'receptor_subt
ype', 'chain_pairing"'

var: 'gene_ids', 'feature_types'

uns: 'scirpy_version', 'sample_colors', 'patient_colors', 'cluster_orig_colors', 'cluster_colors', 'source_colo
rs', 'chain_pairing_colors"

obsm: 'X_umap_orig'

ax = ir.pl.group_abundance(mdata, groupby='"chain_pairing", target_col="source")
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# using default parameters, ‘ir_dist' will compute nucleotide sequence identity
ir.pp.ir_dist(mdata)
ir.tl.define_clonotypes(mdata, receptor_arms="all", dual_ir="primary_only")

Computing sequence x sequence distance matrix for VJ sequences.
Computing sequence x sequence distance matrix for VDJ sequences.
Initializing lookup tables.

Computing clonotype x clonotype distances.
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ir.pl.clonotype_network(

ir.tl.clonotype_network(mdata, min_cells=2)

=9, panel_size=(7, 7)
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image15.png
# Calculate distance based on aa sequence
ir.pp.ir_dist(
mdata,
metric="alignment",
sequence="aa",
cutoff=15,
)
ir.tl.define_clonotype_clusters(
mdata, sequence="aa", metric="alignment", receptor_arms="all", dual_ir="any"
)

Computing sequence x sequence distance matrix for VJ sequences.

100 | NS
I | 406/496 [00:10<00:00, 49.05it/s]

Computing sequence x sequence distance matrix for VDJ sequences.

100 | NS
I | 406/496 [00:09<00:00, 50.67it/s]

Initializing lookup tables.
Computing clonotype x clonotype distances.

100 |
I | 1540/ 1540 [00:05<00:00, 270.27it/s]

Stored clonal assignments in ‘adata.obs["cc_aa_alignment"]".




image16.png
ir.tl.clonotype_network(mdata, min_cells=3, sequence="aa", metric="alignment")
ir.pl.clonotype_network(
mdata, color="patient", label_fontsize=9, panel_size=(7, 7), base_size=20

)
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image17.png
ir.tl.define_clonotype_clusters(
mdata,
sequence="aa",
metric="alignment",
receptor_arms="all",
dual_ir="any",
same_v_gene=True,
key_added="cc_aa_alignment_same_v",

)

ct_different_v = mdata.obs.groupby('cc_aa_alignment").apply(
lambda x: x["cc_aa_alignment_same_v"].nunique() > 1
)

ct_different_v = ct_different_v[ct_different_v].index.values.tolist()
ct_different_v

Initializing lookup tables.
Computing clonotype x clonotype distances.

100 |
I | 1540/1540 [00:06<00:00, 246.18it/s]

Stored clonal assignments in ‘adata.obs["cc_aa_alignment_same_v"]".

['280', '765']




image18.png
mdata.obs. loc[
lambda x: x["cc_aa_alignment"].isin(ct_different_v),
[
"cc_aa_alignment",
''cc_aa_alignment_same_v",
"IR VJ_1_v_call",
"IR_VDJ_1_v_call",
Up

l.sort_values("cc_aa_alignment").drop_duplicates().reset_index(drop=True)

cc_aa_alignment cc_aa_alignment_same_v IR_VJ_1_v_call IR_VDJ_1_v_call

0 280 280 TRAV8-6 TRBV6-6
1 280 788 TRAVS-3 TRBV9
2 765 765 TRAV21 TRBV6-6

3 765 1071 TRAV21 TRBV6-5
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ir.tl.clonal_expansion(mdata)
sc.pl.embedding(

mdata, basis="umap", color=["clonal_expansion", "clone_id_size"]
)

/Users/chenjiaye/opt/anaconda3/envs/scirpy_demo/1lib/python3.8/site-packages/scanpy/plotting/_tools/scatterplots.py:
394: UserWarning: No data for colormapping provided via 'c'. Parameters 'cmap' will be ignored
cax = scatter(
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_ = ir.pl.clonal_expansion(
mdata, target_col="clone_id", groupby="cluster", normalize=False
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image22.png
ir.pl.group_abundance(
mdata, groupby="clone_id", target_col="source", max_cols=15, figsize=(5, 3)

ir.pl.group_abundance(
mdata,
groupby="clone_id"
target_col="patient",
max_cols=15,
figsize=(5, 3),
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image25.png
ir.tl.clonotype_convergence(mdata, key_coarse="cc_aa_alignment", key_fine="clone_id")
mu.pl.embedding(mdata, "umap", color="is_convergent")
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image27.png
ir.pl.group_abundance(
mdata,
groupby="IR_V]_1_v_call",
‘cluster"”,
rue,
max_cols=10,

)
ir.pl.group_abundance(
mdata [
mdata.obs ["IR_VD]_1_v_ca

_1_v_ isin(
["TRBV20-1", "TRBV7-2", "TRBV28", "TRBV5-1", "TRBV7-9"]
),
1,
groupby="cluster",
target_col="IR_VDJ_1_v_call",
normalize=True,
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Fraction of IR_VDJ_1_v_call in each cluster
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image30.png
_ = ir.pl.vdj_usage(
mdata,
full_combination=False,
max_segments=None,
max_ribbons=30,
fig_kws= ("f].gS].ZE (8, 5)},
)
ir.pl.vdj_usage(

mdata[mdata.obs["clone_id"].isin(["68", "101", "127",

max_ribbons=None,
max_segments=100,

"161"1),

:1,
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image33.png
ir.pl.spectratype(mdata, color="cluster", viztype="bar", fig_kws={"dpi": 120})
ir.pl.spectratype(mdata,color="cluster",viztype="curve", curve_layout="shifted",
fig_kws={"dpi": 120}, kde_kws={"kde_norm": False},)
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image36.png
df, dst, lk = ir.tl.repertoire_overlap(mdata, "sample", inplace=False)

df.head()

clone_id ) 1 2 3 4 5 6 7 8 9 1516 1517 1518 1519 1520 1521 1522 1523 1524 1525

sample
CN1 0.0 00 00 0.0 00 0.0 0.0 00 0.0 0.0 00 00 ©0.0 00 00 00 00 00 00 00
CT1 00 0.0 00 0.0 0.0 00 0.0 00 00 0.0 00 00 ©00 0.0 1.0 00 00 o0.0 00 0.0
CT2 00 0.0 00 0.0 0.0 00 0.0 00 00 0.0 00 00 ©0.0 00 00 00 00 00 00 00
EN1 00 0.0 00 0.0 0.0 00 0.0 00 00 0.0 00 00 ©00 00 0.0 00 00 o0.0 00 0.0
EN2 00 0.0 00 0.0 0.0 00 0.0 00 00 0.0 00 00 ©0.0 00 00 00 00 00 00 00

5 rows x 1526 columns




image37.png
ir.pl.repertoire_overlap(

mdata,

"sample",

heatmap_cats=["patient", "source"],
yticklabels=True,

xticklabels=True,
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image39.png
ir.pl.repertoire_overlap(
mdata, "gex:sample", pair_to_plot=["RN2", "RT2"], fig_kws={"dpi": 120}
)

No artists with labels found to put in legend. Note that artists whose label start with an underscore are ignored
when legend() is called with no argument.

<Axes: title={'center': 'Repertoire overlap between RN2 and RT2'}, xlabel='Clonotype size in RN2', ylabel='Clonotyp
e size in RT2'>
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image40.png
ir.tl.clonotype_modularity(mdata, target_col="cc_aa_alignment")
mu.pl.embedding(mdata, basis="umap", color="clonotype_modularity")
_ = ir.pl.clonotype_network(

mdata,

color="clonotype_modularity",

label_fontsize=9,

panel_size=(6, 6),

base_size=20,
)

Initalizing clonotype subgraphs...

1 A A A Ay
N | 147/ 1487 [00:00<00:00, 7213.92it/s]

Computing background distributions...

100 |
I | 1000/1000 [00:01<00:00, 929.16it/S)
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image43.png
ir.pl.clonotype_modularity(mdata, base_size=20)

# Get top modules

clonotypes_top_modularity = list(
mdata.obs.set_index("cc_aa_alignment") ["clonotype_modularity"]
.sort_values(ascending=False)
.index.unique()
.values[:4]

)

mu.pl.embedding(

mdata,

basis="umap",

color="cc_aa_alignment",

groups=clonotypes_top_modularity,

palette=cycler(color=mpl_cm.Dark2_r.colors),
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image46.png
sc.tl.rank_genes_groups(
mdata,
"'cc_aa_alignment",
groups=clonotypes_top_modularity,
refere "rest",
method="wilcoxon",

)
fig, axs = plt.subplots(1l, 2, figsize=(8, 4))
for ct, ax in zip(clonotypes_top_modularity[0:2], axs):
sc.pl.rank_genes_groups_violin(
mdata, groups=[ct], n_genes=15, ax=ax, show=False, strip=False
)
fig, axs = plt.subplots(1l, 2, figsize=(8, 4))
for ct, ax in zip(clonotypes_top_modularity[2:4], axs):
sc.pl.rank_genes_groups_violin(
mdata, groups=[ct], n_genes=15, ax=ax, show=False, strip=False
)
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image48.png
freq, stat = ir.tl.clonotype_imbalance(
mdata,
replicate_col="sample",
groupby="cluster",
case_label="(CD8_Teff",
control_label="CD8_Trm",
inplace=False,

)

top_differential_clonotypes = stat["clone_id"].tolist()[:4]




image49.png
fig, (ax1, ax2) = plt.subplots(l, 2, figsize=(12, 4), gridspec_kw={"wspace": 0.6})
mu.pl.embedding(mdata, basis="umap", color="cluster", ax=ax1l, show=False)
mu.pl.embedding(
mdata,
basis="umap",
color="clone_id",
groups=top_differential_clonotypes,
ax=ax2,
# increase size of highlighted dots
size=[
80 if c in top_differential_clonotypes else 30
for c in mdata.obs["clone_id"][mdata.obs_names]
1,
palette=cycler(color=mpl_cm.Dark2_r.colors),
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image51.png
sc.tl.rank_genes_groups(

mdata, "clone_id", groups=["101"1, reference="161", method="wilcoxon"
)
sc.pl.rank_genes_groups_violin(mdata, groups="101", n_genes=15)
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image53.png
vdjdb = ir.datasets.vdjdb()
ir.pp.ir_dist(mdata, vdjdb, metric="identity", sequence="aa")
ir.tl.ir_query(
mdata,
vdjdb,
metric="identity",
sequence="aa",
receptor_arms="any",
dual_ir="any",
)
ir.tl.ir_query_annotate(
mdata,
vdjdb,
metric="identity",
sequence="aa",
include_ref_cols=["antigen.species"],
strategy="most-frequent",
)

mu.pl.embedding(mdata, "umap", color="antigen.species", ax = ax1)
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image1.png
import muon as mu

import numpy as np

import pandas as pd

import scanpy as sc

import scirpy as ir

from cycler import cycler

from matplotlib import cm as mpl_cm
from matplotlib import pyplot as plt

sc.set_figure_params(figsize=(4, 4))
sc.settings.verbosity = 2

/Users/chenjiaye/opt/anaconda3/envs/scirpy_demo/lib/python3.8/site-packages/tqdm/auto.py:21: TqdmWarning: IProgress
not found. Please update jupyter and ipywidgets. See https://ipywidgets.readthedocs.io/en/stable/user_install.html
from .autonotebook import tqdm as notebook_tqdm

sc.logging.print_header()

scanpy==1.9.6 anndata==0.9.2 umap==0.5.5 numpy==1.24.4 scipy==1.10.1 pandas==1.5.3 scikit-learn==1.3.2 statsmodels=
=0.14.1 igraph==0.11.3 pynndescent==0.5.11




image2.png
mdata = ir.datasets.wu2020_3k()
mdata

try downloading from url
https://github.com/scverse/scirpy/releases/download/d@.1.0/wu2020_3k.h5ad

. this may take a while but only happens once
]

100+ |

I | 16.0//16.0M (00:00<00:00, 19.8MB/s]

AnnData object with n_obs x n_vars = 3000 x 30727

obs: 'cluster_orig', 'patient', 'sample', 'source', 'clonotype_orig', 'multi_chain', 'IR_VJ_1_locus', 'IR VJ_2_
locus', 'IR_VDJ_1_locus', 'IR_VDJ_2_locus', 'IR_VJ_1_junction_aa', 'IR_VJ_2_junction_aa', 'IR_VDJ_1_junction_aa',
'IR_VDJ_2_junction_aa', 'IR_VJ_1_junction_ins', 'IR_VJ_2_junction_ins', 'IR_VDJ_1_junction_ins', 'IR_VDJ_2_junction
_ins', 'IR_VJ_1_duplicate_count', 'IR_VJ_2_duplicate_count', 'IR_VDJ_1_duplicate_count', 'IR_VDJ_2_duplicate_coun
t', "IR_VJ_1_v_call', "IR_VJ_2_v_call', '"IR_VDJ_1_v_call', 'IR_VDJ_2_v_call', 'IR VJ_1 d_call', 'IR VJ_2 d_call',
'IR_VDJ_1_d_call', 'IR_VDJ_2_d_call', 'IR_VJ_1_j_call', 'IR_VJ_2_j_call', 'IR_VDJ_1_j_call', 'IR_VDJ_2_j_call', 'IR
_VJ_1_c_call', 'IR_VJ_2_c_call', 'IR_VDJ_1_c_call', 'IR_VDJ_2_c_call', 'IR_VJ_1_junction', 'IR_VJ_2_junction', 'IR_
VDJ_1_junction', 'IR_VDJ_2_junction', 'has_ir', 'batch', 'extra_chains'

var: 'gene_ids', 'feature_types'

uns: 'scirpy_version'

obsm: 'X_umap_orig"’




