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POVZETEK

Analiza podatkov o genskih izrazih posameznih celic je pomemben korak pri
razumevanju celic¢ne sestave KhadelCovampjraskompl
nenadzorovanog r u € eeticg ei n rrazwrox &d n jCen i hsanteznih skupin pTo

kl asi ¢niniproi ptrakit i naboiih ppdatkov, va® &¢ ja pbjavila potreba po
avtomatiziranih pristopihn k1l asi fi kaci j e Sodobri ipristopi hporabljajp o v

markerske gene za prepoznavanje vrst celic.V nalogi smo razvili metodo globokega

ucenja, ki jJe sposaddwaedmenadaoergweanegaadzor ov.
z v k| j pavezavimied noarkerskimi geni in njihovimi ustreznimi c el i € nivmi tip
strukturo nevr on ssamokogimikaz® poskusi na ze objavljeni

podat ki h smo ugot aedathaizpanjadamankdeskif gedite ppmagajo

nevronski m dnrreiZzgainr @ajno napovedno toc¢nost.

KljUd Ol wE IGéhskEaraai, markerski geni, klasifikacija, samokodirnik



ABSTRACT

Single-cell RNA sequencing data analysis is an important step in cellular decomposition
of complex tissues. Classical approaches use unsupervised clusteng of cells and a
manual annotation of their cell types. These classical approaches do not scale well to
bigger data sets and consequentially, there has developed a need for automated
approaches of cellular annotation. Contemporary approaches use marker genes to
identify cell type s. In this paper we develop a deep learning method capable of
unsupervised, semi-supervised and supervised learning by incorporating the
relationships between marker genes and their corresponding cell types into the structure
of an autoencoder neural network. With experiments on already -published experimental
data, we conclude that additional knowledge of marker genes helps neural networks

learn and directs their classification accuracy.

Keywords: scRNA-seq, marker genes,classification, autoencoder
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1 UVOD

Danes vel i kokr atbesesnoi Z&ezono
umetna inteligenca in si predstavljamo prizore

iz znanst venof &mig, afimov dmn i
nanizank, kot so Jaz, robot (1950), 2001:
Vesoljska odiseja (1968)n Black mirror (2011),
ki prikazujejo distops C
prihodom inteligentnih sistemov . Ljudje se
bojijo prihodnosti, v kateri roboti zamenjajo vso
delovno silo, umetna inteligenca pa vlada
nasemu Vs ak denu.jK§umuemaz sev
redko vprasSamo o trenutne

umetne inteligence,kise danes ne 2z

znanstvena fantastika kot pred 10, 20 ali 10Qeti.

Slikal: 1zvirna platnica knjige Jaz,
Umetno inteligenco uporabljamo vsak dan, ne da robot Isaaca Asimova (1950)

bi se tega sploh zavedali, npr. pri brskanju po

dr uzabni h inopmmakdppvanu na spletu, hkratipasena podroc¢ji h ko
medi cina (npr. postavl janje diagnoz [ban podl ac
avtomobil ska industr i | lkitro(azviapoovemewde| ki balahkoo mo b i |

neizmerno spremenile svet.

Eno izmed p o d r ,&jérisg uveljavlja uporaba umetne inteligence, je tudi bioinformatika
Bioinformatika je interdisciplinarna ved a, ki povezuje znanje r acunal ni §tva
informatike, kot sta umetna inteligenca in podatkovno rudarjenjdj. nabor metod za iskanje

i nformaci j v velikem Stevilu podatkov, S prob

1
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V. biologiji pogosto zel icrad i &mal iszisnt atvio ik mpd e
so lahko sestavlenaiz vel i kega St e welcl Ysaka mmed iteh ncelit je
specializirana za opravl janj eakivawie pasameinh nal o ¢

genov, ki so odgovorni za potek specializiranih procesov celice. Da ti procesi lahko

potekajo, se morap geni prepisati iz DNA zapisa, ki je v jedru, na RNA zapis celice, ki

kasneje sodeluje pri sintezi genskih produktov prepisanih genov npr. proteinov in
katalizatorjev . Ker so ti geni povezan i samo z dol oceni mi procesi ,
nekatere specializirane celice, se izrazijosamona&RNA z api su speci fi ¢ni h sp
celic 0z. E1 O b o Q Fakim géenOpravimo ED OO O] O bauamdh@uikdiiNsj je

njihovizrazna RNAzapi su koreliran s celic¢nim tipom ce

V bioinformatiki je zelo pogost tip podatkov t. i. sekvenciranj&NA zapisa celi¢ang. single
cell RNA sequencing ki vsebujejo podatke o posameznih celicah in njihovih genskih

izrazih (ang. gene expression counts

K1 j udelndanalize podatkov o genskih

izrazih celice je tudi analiza prisotnih

Skin
cel i ¢ ni. Ker jeiragneeke med geni
mar ker ji i n njihov (s
zapl eteno, j e anot ¢ Fat oV
Lung
obi ¢ aj n oenaoz neaaddorovanim
gr ucd eceficésika2)i n kasnej Gut
posameznih skupin na podlagi genskih
i zrazov cel i Zagoritmikotgg v e r 1 a v I
Slika2: Primer nenadzorovanegaU U 0 |
t-SNE [2] i n drugi mi ! celic z algoritmom-SNE
metodami kot je metoda glavnih Vir: Gonzalez idr., 2018

komponent (PCA) [3]. S tem pristopom lahko dobro razvrstimo in prepoznamo tako
2
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poznane kot nepozvendanje sam prbcesCamotacijgciep € € ni h
zelo dolg in okoren, poleg tega pa so | ahko rezul

naborih podatkov zelo nedosledni [4].

Posl edsioc nge na podrocju bi oinformati ke

nadzorovane kot nenadzorovane metode za avtomatsko anotacijo cd i ¢ hpovhna

toi

pov

tati

i n

podlagi podatkov o genskih izrazih. Nadzorovane metode, kot je ACTINN [5],zau € e nj e

potrebujejo nabor podatkov, oznacen s pri

kotje CellAssign [6],pap ot r ebuj ej o bodisi podatke o

klasifikatorzadoloCc eno cel i ¢n4. popul acijo

SO

z

t ni

mar ker

Nas aziskava es kusSala wugotovitinapbelkidohboeahjaphkaelpi cr

pomaga predznanje o markerskih genih in kako to vede nje zakodirati v globoke modele,

ki se danes pospesSeno upGilnaobeljegtoac)bdrazvitigiobokio j ne m

mod el za napovedovanje celic¢nih tipov, K i bi
o vseh celi¢nih tijpih in njihovih marker
Nas model naij b samakadienika(arsyt autaekdodgr oi n b se | ahk
nadzorovano, delno nadzorovano alinenadz or ovano. Za i zhodi Scni
preprost model , K i za kIl asié€iirazeanmaikgrskih gemoo St e v a
posameznega celinega tipa. NasSe hipoteze so
Hi Struktura nevronskemr e Z e mar k er mw e 7 reodificirapoustruktaro
bo delovala sl absSe.
H: Nenadzorovani model, K i bo vVvkljuceval prlovbblie no mr ¢
napovedoval celi¢dne t.iipe kot i zhodi S$¢ni mo

Hs Delno nadzorovani model bo dosegel b ol jnapevedne rezultate kot

nenadzorovan model.
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2 UMETNA INTELIGENCA

Umetna inteligenca je trenuthoenoodnaj pome mipo @ jijdpsvédt u racunal ni S
in informatike. Danes umetno inteligenco lahko o p i § &aoh@oskus avtomatizacije

intelektualnih nalog, ki jih obicajno opravl]j

Za C e urkeine inteligence sodijo v dobo po 2. svetovni vojni. Izjemno pomemben
napr edek Al@a Tutingan €&mputing machinery and intelligend&] (1950, v
katerem razpravlja, al i SO stroji sposobni » T

Cl anku opr ewdper as$amjoag ai n kasnajenmeopCt ngaljv alk ria rasvoj

umetne inteligence, in razvije preizkus (slika 3) , K i preverij a, ce | e
inteligentnegasnbmaBspaj al omepa. Dandwingpve ta p
test

Turingov test

Med Turingovim testom ¢loveski izprasevalec zastavi vrsto vprasanj obema respondentoma.
Po dolo¢enem ¢asu se sprasevalec poskusa odlociti, kateri terminal upravlja clovek in kateri
terminal upravlja racunalnik.

M UPRASANJE RESPONDENTOMA Bl ODGOVOR IZPRASEVALCU

RACUNALNI3KI CLOVESKI CLOVESKI
RESPONDENT 1ZPRASEVALEC RESPONDENT

Slika3: Prikaz Turingovega testa

Vir: TechTargetposlovenil avtor
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V tistem obdobju so strokovnjaki menili, darac unal ni ki | ahko dosezejo
inteligence samo z dovolj velikim naborom eksplicitno napisanih pravil. Temu pristopu
pravimo UD OE OO P 8 O E w U O ang. Syimboticértididiabimdlligetcd. & iu e kdr o j a

se je zgodil v 80. lgih s prihodom ekspertnih sistemoyang. expert systen)s ki naj bi

posnemali proces razmisSljanja ClovesSkih strok
Pred prihodom ekspertnih sistemov, v 6%W. in z
let, sta nastopili t. i. zimi umetne intelgence To sta bil i obdobj i, v kK
sredstva I n napredek na podrocCj u umet ne i nt
mnozi ¢cnega navdusSenja in posl edi ¢ daobounetnao ¢ ar an |

inteligenca v nekaj letih na nivoju visok e inteligence. Leta 1970 jeMarvin Minsky |,

ameri Ski znanstvenik na podroc¢ju umetne intel

V mislih imam stroj ki bo znabrati Shakespearppdmazati avtose iti
x DUEUOBQuxd bl TEEREH wj EOOOwWUIT wx Ul xDUEUDG w5 wUP
UsBDWhbEOUEUUPSOOwWI PUUOUUNOG wHI awolOl OENwOI Ul
mesecev po tem pa bagegovea O O'n déptiesr)ivel

— Marvin Minsky v reviji LIFE . 1970[8]

Danes smo dosegi nov VvisSek razvoja umateédvagsettnd!| i genc
Il et i zar adi bol j$§i h r acun alobdel¥oopedatkekitrejek@@ nes | a
kadarkoli prej. Poleg bol j Si h racdunal ni kov nam paevolj@ar ad.i
ogromno podatkov (govorimo o t. i. velikinh podatkih ang. big datd in zato je hamesto

simbolié¢ne Ul glavna panblgbd ubiteulhdel GRnit el i genc

1 Prevedel avtor. Izvirno besedilo: In from three to eight years we will have a machine with the general intelligence of
an average human being. | mean a machine that will be able to read Shakespeare, grease a car, play of politics, tell
a joke, have a fght. At that point the machine will begin to educate itself with fantastic speed. In a few months it will
be at genius level and a few months after that its powers will be incalculable.
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21SrONOOwUs 1 ONI

Pri kl asi ¢cnem programiranju s kodo in ukazi e
narediti, da red8i problem, v prOmEdmEidtir ajon edg:
problem.

21.INaci ni ucenj a

UCenje v kont ek s tinuumene ineljgenee pa@ameni, deera f anal ni k dob
podatke, tosot.i.Ud OP weDEEQOBOOPnoblEeEgy nj i h pa izhodhe 3$e p
podatkeoz. anotacije K i so »reSitve problema« in so obi (¢
Cl ovek samak¥geanerizhodne p eplasei kvrednostimesa u j e mo

i zhodne podat ke, K i nam jnapovedla r acunalni k, i m

Al gori tem =za ucCdrunkeijoipgabe, r ekiuj e a & uve,s&khko dobra p o

opravlja svojo nalogo . To funkcijo potrebuje kot povratn

(V513

da spremeni svoje delovanje tako, da i zbol j
posl edi ¢no boljsSe rezultate tako gHKaterimeseucne n
racunal ni misSerriCladl.i Ko prei zkus$amo, kako dob

nalogo, imenujemo te podatke testni podatkoz. Ul UUOEwOOONPEE

Opisanemunac¢i nu ulenPBEHPOLAYEHDGuaPodiplosik usa racdun

ucdenjem @akbbbvpédati Svoj e rezaunletgaat e u ¢ ePrjianey e
di agnosticiranje na podl agi rentgenskih slik.
rentgenske slike, vsaka slika, imenovanavzorec(ang. samplg¢, jesest avl jena iz v

sl ikovn@nhpixeldck ki jih v str oja@od@g@duieirtoi me n u |
6
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SO VSI podat ki, ki opisujejo posamezni pri mer

primeru, diagnoze posamezne rentgenske slike, ki jih postavijo strokovnjaki, funkcija

izgube pa je matemati cna funkcij a, K i upost ey
vzorcev Vv ucni mnozi ci

Pri nadzorovanem ucenju | ocCi mo dvkiasifikagjan i ¢ na
probleme regresije(slika 4). Klasifikacij a j e probl em | oCevanja pos:

r a z | ragrede(primer z rentgenskimi slikami je primer klasifikacije, posamezne
diagnoze oz. bolezni pa so, v tem primeru, razredi). Pri problemih regresije pa model
(racunalni k) poskdtayEevnapovedati je npr. napoveod

na podl agi podatkov o povprecni placi, izobra

Glavna razlika med klasifikacijo in regresijo je torej, da v klasifikacijskih problemih

racunal ni k | ahko napovwedmsirfrazredow, nvCregesijskit evi | o
problemih pa je Stevilo vrednost.i neskonc¢no.
Regresija
Kaksna bo jutri povprecna
Y777, temperatura?
NAPOVED
Famernon o o .
Klasifikacija

Bo jutri mrzlo ali toplo?

NAPOVED
MRZLO

Fahrenhml[ I

Slika4: Razlika med regresijo in klasifikacijo

Vir: Taylor Fogarty, TowardsDataScieng®slovenil avtor
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Poleg nadzorovanegaOLOEERA;S&U QY& G&arm onsdeINhe

upoSteva »rezultatovc«, ki jih definira ¢l ovek
grucCeandjia zmanj Sanja dimenzional nost:i podat kov
dimenziji, kateri lahko vizualiziramo na grafu). Zzm anj Sanj em di menzi onal |
bolje razumemo svoje podatke, saj modeku opr avi
v 1000 dimenzijah, bosta blizu tudi skupiteeh. Pc
t o ¢ k dusterggki so si podobne in zato skupaj, kot npr. na sliki 2 (v primeru na sliki

2 e tocCka posamezna cel i ca, i Z200igenavaki opisumenzi j a

celico, torej je izvirni prostor 25.000-dimenzionalen).

Drugi ti pidenmbesneE hOGGw OE E 4 O,ambead:0 Oy IE@DIw Us 1 OF
UxOEEUNIT YEOOOwUs1 ONI
Del no nadzorovano ucenje je meSanica nadzor o)

nekateri vzorci so anotirani, drugi pa ni so,

Samonadzorovano uc¢enj eneme ledaosd anbtacipe usivargre ézr o v a
ucinh podat kov, ne Sanwkodiraikii oj kht érownwekec v nasl €

Sso primer samonadzorovanega ucenj a.

Spodbujevalno uc¢enje je posebna vrsta ucenj a,

video iger, Cepravupmaabepbsk patéeéncgiah padr oc|]
in samovozec¢i avtomobili. Pri spodbujeval nem
in se nauc¢i igrati igro tako, dar edSoibininvag viegCrj es

to&k dobi) .



Longar, M.D., Umetna inteligenca v biologij i. Raziskovalna naloga. Ljubljana, 2020

2.1.2Modelistroj nega ucenj a

Za t o, da se racunalni k | arhdkled WNai popobobC¢luijse r

ucenja obstaja veC vrst algoritmov o0z. model o
Pri mer.i model ov, K i I z haj ag, kot ga pognaraoddanésasoov st r
verjetnostnimodelj ki uporabljajo nacela iz statistike
i n do danes Se vedno zel o uporabl jani. N a j

klasifikatorja naivni Bayes, ki uporablja Bayesov izrek?, in O OT DU U D &, Rikipotddljid Ul UD NE

| ogari t mi ¢ nd ofdua nakreda \y poostorud a

Drugi tip modelov, kije bojzasnovan v matemati ki k pdrnev 1 a € L
metodgang. kernel methodsizmed katerih je najbolj znana metoda podpornih vektorjev

(ang. support vector machinez. SVM) K i se uporabl j a ikdcgskadanes.
met oda, K i i SCe hiperravnino (tj. ravnina Vv
najbolje | o¢i dva r azr e egise Uparabladdnes,ge bilambjasljgnd leta

1995[9], zacet ki metode pa izvirajo Ze iz leta 19

kl juédnih metod na podroc¢ju strojnega ucenj a.

2Bayesovizrekj e i zracehivdogetha A, odekB,safinirans predgisom D bHd o g

S ,6e wed jm
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22N YUOOUOI woOUl ni

2. 2.1 Struktura nevronski h mrez

Nevronska mr ez aysmdijenheviangkarich Ej €neden od kIl juén
V stroj neNmvudersjkie. mreze sdasepajobdileeimevdeni
mozgani h pwveegloivlaé¢ inevronske mreze.neWaiki ons ke
so povezani v sloje(slika5).Vsak sl oj je sestavljen iz dol ocC:
vsi povezani s slojem pred in za njimi, razen prvega (vhodnega) in zadnjega (izhodnega)

sloja, ki sta povezanassamoen m sl ojem. Stevilo nevronov Vvhoct
Stevzinnaa¢ kI k j i h podamo z mea € iptedsigvijasea knevron). Pri

kl asi fikaciji vsak nevron izhodnega sl oja obi
vsak nevron predstavlaens kal ar , ki ga h\sésojmoazen dpdoegeeird at i

izhodnega imenujemo skriti sloji.

Input layer | Hidden layers i Output layer

i : h, h, h, : 0

9

AN

‘Y
e
)

NN
i gllie 2
NV % -

Slika50 w/ UDOT UwOi YUOOUOI unput) 1
layen, tremi skritimi sloji (hidden layersin izhodnim slojem
(output laye)
Vir: Bre idr., 2018

10
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Ol Y UOO Ui katé€rit hi nujno, da je vsak nevron povezan z obemaslojema.
Vrednost j-teganevrona |-tegasloja definiramo s predpisom

§ (D)

O % 0 O ® h

kjer je & vrednost oz. aktivacijanevrona, 0 je t. i. U U pomezave med j-tim nevronom | -

tega sloja in k-tim nevronom (I — 1)-tega sloja, @ pa je t. i. pristranskostnevrona. Vsak

nevron ima svoje vrednosti 0 Q&) K i jih med ucCcenjem spreminj
i zhodne vrednost.i n e v osi (n"Q himenujeme pammetriievonsker e d n
OUI (nd aun az&sk & v tem primeru predstavlja t. i. aktivacijsko funkcijp ki daj e mr ¢

nelinearnost. Aktivacijska funkcija mora biti odvodljiva, saj je to pogoj za delovanje

algoritma, s katerimsenevions ka mreza ucCi . Pogosto uporabl j e
sigmoidna funkcija K i slika iz r edp mjekefiirana vpretpisom i nt er v &
‘ P - @)
—~h
” w p Q

in popravljena linearna enofang. rectified linear unitoz. ReLU), ki je definirana s predpisom

Yo @ odtwh (3)

Enac@o I(ahko posplosSi mo v kont e k@spredpigoons a me z n e ¢

Q %w Q o h (4
kier staw in ®mat r i k ain vaktoeprfistranskosti sloja |, "Q pa je vektor aktivacij

nevronov sloja .

11
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2.2.2 UcCeniphmr em2vronsk

Probl em, K i ga resSujemo z nevronski mi mr e Z a mi
vhodnih podatkov ,™@. Ce je to probl emQkol adssiikk vhadaec i j e,
podatke w v razred w Potem nevronska mreza, K i resuj e
Qi+ win i $§¢e vrednostidavehakQoh— p@owamet r ov

Ko torejgovorimo o ucenpglhenmveda,oisfanju parametrov — za kar
potrebujemo  funkcijo izgube, ki je odvisna od vrste problema.

Pri problemih klasifikacije je zelo pogosta funkcija izgube x Ul & O E w {a@Udbésx B N E

entropy), ki je definirana s predpi som

~ e )
O whw waea&h
kijer je U §t e vviolcev, w vektor pravih razredov 3, w pa je vektor verjetnostnih

porazdelitev za vsak razred.

Da dobimo verjetnostne porazdelitve, obi ¢aj nc
aktivacijsko funkcijo uporabljamo funkcijo softmax ki slika aktivacijo vsakega nevrona
(razreda) iz r ealmnp,Hk pedseawa vierjetnost tegatrazneda,an je

definirana s predpisom

Q . .
%oo —h UK pBRS ©)

3Vektorpr avil nih razredov je obic¢ajno vektor vektorjev ni
12
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Pri problemih regresije pa je najbolj pogosto uporabljena funkcija izgube x OY x Ul 8 OE w

kvadratna napakéang. mean square errmz. MSE), ki je definirana s predpisom

o ™

0 "YQdw w w8

Funkcija izgube nam pove, kako dobro model opravlja svojo nalogo z dol ocCeni mi
parametri — Npr . , cCe je funkcija 1 zgube model a MS
nalogo, torejbopov pr eCelni ko manj Siodpbv pv e kbdvednose C |
MSE-javelikovecj a od ni C. Ce pa bo model dobro opra
MSE-j a bl ,j ztuome ¢ i S C e merdaba kednopt MEE nae tCriem bl i Zj a r
bo posl eidelj@n@iH u® w.Funkcijoizgubefll ahko napi Semo kot

parametrov —- npr. na primeru MSE -ja

0 "YOQW}RA & UB Mo "Qur
I L (8)
0 "YO— 5 w QW+ h
s aj | ahko wdnmprave preddoatit ykretiramo kot konstante.
Z drugimi besedami: s parametri —i § ¢ e mo g linonum I(miaj manj So vr edr
poljubne funkcije izgube fl, kar zapi Semo s predpisom

Q- i 608 —8

13
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UCenje nevronske mreze, —tpoteka jz algostrkoma,jkiestap ar a me
imenovana spug po gradientin Y A YUEU OO UIOIE4j PUNI ONI
Spust po gradientu (tudi spust po gradientu ;

slika 6) je algoritem za iskanje lokalnih

% 4
minimumov  poljubne odvodljive funkcije. ‘ ﬁSTART'NGPO'NT

Delovanje spusta po gradientu si lahko

intuitivno predstav ljamo s preprosto alegorijo:

predstaviiamo si, da hodimo v hribih in se |, {

elimo spustiti v dol | . ~ rlja na
' ; ; \‘ LOCAL

minimum, ampak je okoli nas zelo megleno in MINIVA

vidi mo samo nekaj met r o%likag Rrtkazppustagmpoeadientd o gi & n a

reSitev jamodakpbigl edbe iViiRashmp kaim Hagkesearth

hoditi v tisto smer, kjersereli ef spusSc¢a, dokl er ne pridemo do
vel Tdodka, kjer se ustavimo ni nujno najnizja
tocka okol i nas (1l okal ni mi ni mum) .

Podobno deluje tudi spustpogradientupri nevronskvhdomreégahi tocki
izgubefl —I ahko i zracdunamo njen gradient, K i nam

premakniti, da pridemo do lokalnega minimuma, saj lahko od parametrov—0 d St e j e mo
njihove odvode (enac¢ba 9), dimmumie kjeb $oinjhevinod vodi enaki O.
Spust po gradientu je iterativni algoritem, kar pomeni, da njegov postopek ponavljamo,

dokler ne pridemo do rezultata (minimuma), s katerim smo zadovoljni.

Gradient funkcije v umetniintel i ge n c i pomnozni mo $& e v(i il hirasit h
ucdenj a leaningratéy g a | tako preprecuj emo, da bi al g
funkciji 1 n zat o |doebiolb isClaaj bnSoe kroenzsutlatnattae,. ob st a
K i med ucenjem spretjllpjajo njeno vrednos

14



Longar, M.D., Umetna inteligenca v biologij i. Raziskovalna naloga. Ljubljana, 2020

—h — | ) — (9)
Za racunanj emrpeazrea meet roodvgovoren algoritem, i men
K i iunrmaacodvode posamezni h parametrov t ako,
odvaj anja, saj je nevronska mreza sestavljena

Danes se Vv praksi uporablja razUUO®6I EBUPP OB wH x

gradientu Spust po gradientu predvideva, da za i zracun gradienta
uporabi mo celotno uéno mnozico, kar je |l ahko
ucna mnozica | ahko ve¢ milijonov vzorcev, me d

tudi do vecC tisocCkr atd.i edittah asat ipCrnoib | sepru srte Spgo tg

mora i zracunat:. gradient, vzame dol oCpato St ev
(ang. batch K i obi ¢ajno vsebuje 128z BApbmM biRPacud
gradienta.

Na zacet ku u 0 epoljulanimi parametn epotempai zr acunamo param
z algoritmoma stohasti c¢ni spursjte ptoalgo ,add a nitaur a
gradient funkcij e i zgube na <cel otni ucni mn
nevronske mrezZset (fnupnrk.civjree dinzogub e, kl asi fikaci |
vrednost. parametrov nevronske mteha. c¥s$adkind
mnozici , t e mu eppha(@ang.iepocd) . emMlaee vr onsko mrezo uci mo

dokler nismo zadovoljni z rezult ati.

Med ucenjem spremljamo uspesnost nevronske mr
drugih podatkih, ki jih imenujemo valida ci j ska mnsoeZirmncev,r osnasik a mr e Z a
med ucenjem zacne pr ekaverdftingno upni |l engqatzi c( amnaq.
slabSe rezultate nso pwdadcRkiShprekotd&minnprileganjem se

ukvarja nabor metod, ki se imenujejo regularizacijske metode K i spodbuj aj o

generalizacijo med ucenjem nevronske mreze.

15
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238 OOEOOOwWUs1 ONI

Umetna
inteligenca .
S tgl’ (0]

Gl oboko ucCenjegg eud

(slika 7), ki temelji na globokih

Strojno ucenje

nevronskih mrezah (t

mreze, ki I maj o vsaj

Gl oboke nevronske mrezée

sposobne ti. Ud I @ddsiauteykar

npr. pomeni, da se mrsgkygwdb(ﬂli,u. nEauiDooug?J.f Obl 10

| OOEOOOWUJI ONI
kl asifikacije slik ne uc¢i samo npr
prepoznavanja ¢rt i n mej med podobami na sl ik
podobe kot npr. »uho«, »nos«, »obraz«, »Cl ove
Globoke nevronske mr e Ze 1 maj o obi ¢ aj mpr. kpnootuejskerevrongke u k t U |

OUI, rki uporabljajo posebne sloje, imenovane konvolucijski sloji. Konvolucijske

nevronske mreZe se obicajno upbdEaADDE&QKSY OBDwWY®
ukvarja z racunalni S§kim razldmewanjoenatyvizdeav ii |
obi ¢ajno opravlja.RodmocCj jsa sit &dnu rcd londeklae faa swei d
veli ko vlogo na podroc¢jih k ot $ ¢ kaamavmaecdi

robotika, varnostna tehnologija (npr. prepoznavanje obrazov) idr.

16
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2.3.1 Samokodirniki

Samokodiriniki so poseben tip globokih modelov (slika8)i n so prav tako spos
podob. Ideja je, da seprvi del modela (kodirnik n a u¥ @ Opodatikév prostor, imenovan

prikriti prostor (ang. latent spacg drugi del modela (dekodinik) pa se nauci pod
preslikati iz prikritega prostora v prvotni pr

»podob« vzorcev.

Kodirnik in dekodirnik lahko definiramo kot preslikavi - in7 , za kateri velja:
- Do 3
1 D8 © dh

kjer je D prvotni prostor (D 4 ), 3 pa predstavlja prikriti prostor ( 3 8 ). Prikriti

prostor i ma pravil oma manjrésor vibicane®d z9),jsaj k ot

Y Y
Kodirnik Dekodirnik

Slika8: Primer strukture samokodirnika

Vir: CompTree
17
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samokodirnik potrebuje »oviro« ,da s e | ahk o zawmdueCli npooddeolba, z naj n

dimenzijo imenujemo ozko grlo

>

Preprosti samokodirniki se wucijo tako, da zmat
dobi kodirnik, in izhodnimi podatki, ki so t. i. rekonstrukcijeprvotnih podatkov , zato se

za funkcijoizgubeobi ¢aj no updenabb.pa7MSE

Zaradi njihove dobre sposobnosti ucenja podob se samokoc
uporabl jajo na .mRrepst Famakadanikiose jlahkio uporabljajo za
zmanj Sanje dimenzional nosti podat kov s podobn

pogosto uporabljeni algoritmi kot sta t -SNE in PCA [12].

Prav tako se samokodirniki uporabljajo za
imputacijo (obnovitev) podatko v, kot so slike
slabe kvalitete in tudi podatk i o genskih

zapisih [13].

Variacijski samokodirniki [14], ki poleg
rekonstrukcije za funk
$ e Kullback —Leiblerjevo divergenco, se
uporabljajo za generacijo novih vzorcev iz

prikritega prostora, npr. na sliki 8, kjer je

variacijski samokodirnik generiral

Slika9: Generacija novih obrazov z
variacijskimsamokodinikom

popolnoma nove obraze.

Vir: Irhum Shafkat, TowardsDataScience

18
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3 IDENTIFIKACIJA " $+( H- (' wS(/ . 5w
SAMOKODIRNIKOM

V. nal ogi smo zel el i r az v isttukturi gnel egpaeheipodatke doe | , ki
genskih markerjih in bi se | ahko z nenadzorov
tipe na podl agi izrazov celic¢nih markerjev.

Za i zhodi SCni mo d e | smo vzel. pr epr ogenskihmodel ,

marker j ev posame z n e glak ncodel nintardebre &lasifikagissk.e t o nost i
celi¢nih tipov, saj SO razmer j a bolheagletenakbti ¢ ni mi
tak model domneva. Npr . nekater. celi cend tipi

cel i ¢ni m t i p o mtpiimagkpat geaskih mackerjevi diugi pa jih imajo lahko

200, polegtegapa ma | ahko maj hen i zraz enega gena Vvel
celi¢nim tipom kot pa genskegaknarkenaestega ciezlriatzn edgrau gt
Za osnovni model smo siizbrali s amokodi rni k zar adi njegove spo
—idejaje, da so podobe, ki se jih samokodijsami k nat
cel i ¢ nkPolegt tegp ipa lahko v preprosto strukturo samokodi rnika intuitivno

vkodiramo razmerja med genskim i mar ker ji in njihovi mi pripa

hkrati pa s to metodo dobimo tudi razlago za k|1 asi fi kaci j o Sc eroidéeri hnit

¢crna skrinjica

19
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3.1 Metoda

3.1.1 Struktura modela

Za osnovno strukturo smo vzeli samokodirnik, kiima na vhod u in izhodu izraze genskih

mar kerjev. Stevilo vozli%8¢ na vhodu in izhodu
naboru podatkov in je izracuhano za vsak eksp
Il nf ormaci je o genski h markerjih in¢(slikgiOhovi h
vkodrirali t ako, da smo dodali skriti sloj, kjer je
Vsako vozliS§Ce smo nato povezali z njegovi mi
povezanega, skritega sloja.Vmesnis k r i t i sl oj je imel p osska me z n e
celi¢ni tip, Stevilo vozl i 8¢l le@, kg Dpredsthavijac ne g a
Stevil o mar ker jievmesni slbj upbrabdjagna z ramgnam, da se model
n a ugiobokih razmerijmed posamezni mi geni ipin nji hovi mi
G o G
O 022G O
7 7
~e
2,0
/’.
O —=()
—
O )
* U
0 O
() \.
B\
() O

Dropout (10%)

20



Longar, M.D., Umetna inteligenca v biologij i. Raziskovalna naloga. Ljubljana, 2020

Sl oju cel i €ni hpoverap sioys 180Inevidni, njpna pandoug polno povezan
sloj s 25 nevroni, kijetudin aj g % joi orkoegdog. Tému sloju sledi polno povezan
sloj s 100 nevroni, ki je povezan z izhodnim slojem, ki predstavlja rekonstrukcije genskih
izrazov. Na zadnjem sloju za regularizacijsko metodo uporabljamo 10% izpust povezav

(ang. dropout regularization[15], K i mr e zi p 0 mavgjapreplstasitpel. o Sevat i

Delno povezane sloje smo dosegli tako, da smo polno povezanemu sloju definirali

binarno matriko , ki je delovala kot filter povezav sloja.

Za aktivacijsko funkcijo smo na vseh slojih modela uporabljali ReLU, za funkcijo izgube
pa smo pri vseh modelih uporabljali funkcijo MSE, ki je primerjala vhodni sloj genov z

njihovo rekonstrukcijo na izhodu.

Edina razlika v delovanju nenadzorovanega, delno nadzorovanega in nadzorovanega

modelaje bila, da sta delnonadzorovani in nadzo rovani model, polegMSE-j a, uposSteva
tudi precno entropijo na sl oju, K i j e pred:
nadzorovani model je prec¢no entropijo uposStevs:
tp,nadzorovan model pansaé€ejnée mucicl!l s mantiopijo n |j e z

uposSteval na cel i ucni mnozi ci

Za optimizator stohasti nega spusta po gradi ¢

[16].
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3.1.2 Priprava podatkov

Pri i zbiranju markerskih genov smo uposSteval.|
naborom podatkov, uporabljenim v eksperimentu, ostale gene pa smo odstranili.
Odstranili smo tudi vse oznacCene celice, za Kk:

naboru podatkov. Podatke o genskih markerjin smo dobili iz nabora podatkov

PanglaoDB [24], ki vsebuje podatke o genskih  mar ker ji h ¢l ovesSkih in
tipov.
Konc¢ni nabor ma r K leilr tardy iotvisery ech naboroy podatkov pri

posameznem eksperimentu, povprecno pa & 000 gee,rkadolbjia

markerji ~175 celic ni h ,tini F3O¥ 200 — Mean (41)

. . . L 175 1
povezav med geni in njihovimi

150 1
celic ni mi. Nat slikpll je histogram, 135 -

ki prikazuje Stevilo markerskih genov, ]
?'5 -

ki jih je imel posamezenc e | i Cprii  _f]

eksperimentu  z  nenadzorovanim = %]

D.
modelom, proi katerem | é povpre ¢ mwy 115 150 15
celi &ni t i4pmarkerevi ok 9P OEWNOW BUUOT UEOWC
tip pri poskusu z nenadravanim modelom
Nato smo genske ekspresije psameznih genov normalizirali na Stevil o ekspr

milijon celic oz. CPM (ang. counts per millio. CPM posameznega genaX, ki se pojavi v

N celicah, je definiran s predpisom:

- 10

1
| g
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Genske izraze, normalizirane s CPM normaliz aci j o, smo nato pretvori
logaritmom:

O 1T @ ph (11)
saj se nevronske mreze hitreje in bolje ucijo
V eksperimentih smo wuporabljal:i nabore podat k
(preglednica 1). Nabor podatkov Zheng smo uporabljali pri eksperimentih
nenadzorovanega in delno nadzorovanega u ¢ e madaorovanip r i de

eksperi mentih
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s mace upearabljalizceliaeCiz makora da&bula muris, saj

v e Gda Chemin HZ&in paismojupolabljalir gano v

mnozi ce

vsebujejo celice iz

pri nadzorovanem ucenju in kot t.estne

Preglednica 1 Pregled uporabljenih naborov podatkov

Nabor podatkov § U8 wgEl OP § U8 wi i 6O Opis Vir

Zheng 1.306.127 27.932 Mi SPBMC* [25]

Hrvatin 48.266 25.186 Mi Sprimarni [26]
vizualni korteks

Tabula muris 44,949 23.433 Atl as mi [27]
telesa

Chen 14.437 23.284 Mi & i [28]
hipotalamus

4 Periferne krvne enojedrne celice (ang. peripheral blood mononuclear cells)
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3.2 Implementacija modela in eksperimentov

Za implementacijo modela in izved bo eksperimentov smo izdelali manjS o  k mq, saly

(Priloga A), v programskem jeziku Python. Model smo zgradili sk nj i z nHema{I#a

in TensorFlow [18]. Za nalaganje in obdelovanje podat kov smo wuporabil |
NumPy [19], Pandas[20], SciPy[21], ScanPy in AnnData [22], za vizualizacijo podatkov

pa smo uporabildi H23]j i Zzni co Mat Pl otlLib

Knji zZni co smo r azddegr badiend. Deegl edlvuaj ed ekloat ospr edj e
j e del Kjerjseé rahajajo &se funkcije, potrebne za izvedbo eksperimentov. V
backendlelu pa se nahajajo vsemanjS éunkcije,kisest avl jajo in seepveckr
d el u k nBackéndlel sestavljajosS t datoteke, ki organizirajo funkcijeknji Zni ce po
njihovem namenu (analysis.py, data.py model.y in preprocessg.py). Vse S ti datoteke v
backenddelu imajo tudi svoje ekvivalente z istimi imeni tudi v deepdelu. Namen take
strukture je,daj e v e | i furEecijykesé uporabljajo v datoteki v deepdelu, definirana

v backendlelu v d atoteki z istim imenom, kar da ik mniomooenthcgol | $

321Razpol ozl jivost podatkov

Vsa koda i n eksperi ment. S0 razpol ozl jivi

(https://qithub.com/LongarMD/MarkerNetwok
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4 REZULTATI
Za oceno rezultatov smo upor abl j al i st ati kitjg definwmanavkote d n o st
har moni Cimm&oC sosedi I snpregipisamk | i ¢ a
0& £iZRi QQa Qw
O& £1 §1 QQa QD
tocnost in priklic pa sta definirana s predpi s
. L0
o€ ¢l G=———=E|I
b LU
e~ T "676 7
ni QQ ——h
0 00
kijer je PPS t e wravilm pozitivnih , NP Stevil ntivnnhaldd ¢ pa ilopbev

naqpacno negat i ¥Fimakbkalogoxednast nva.intervalu [0, 1], kjer vrednost O
pomeni, da model ni pravilno klasificiral niti enega vzorca , vrednost 1 pa pomeni, da je

model pravilno klasificira | vse vzorce.

Vrednost F1 smo uporabljali, kerzuposSt evaakemt oCnostlahkoldje pr i kil
predstavlja usk@eéeénbbst umdda&bbageldahkotaz av aj @ij oc¢ a

podatkih z neenakomerni m St ev i | o posamezailn razeedih.
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Hi—-Struktura nevroneskej enrdairjeuztaa azk e r j

modi ficirano strukturo bo delovala sl ab

Za uc¢no mnozico smo wuporablijrml prexcabaocermjoamt |
pomesngleigove gememsmdspemlalkiasi fi kaci j sko tocnost
Chen, K i se med ucenjiem jne kredi.kloMesdpkwedna nnj] duto as
spremljali tudi vrednost MSE -j a, ki se med ucCenjkearr nkiazae |k ktoer
da se nevronskai med al aazmeapmed markerji in njihovimi

cel i ¢niNmij btodlvwriSeed nFo st i n a (pregledhiga ) sanimeti devrani in

astrociti, saj je mreza melWrkndebzcehstrhbhktaste

mr e z a etativiibidobiro klasificirala .

Mreza se ocCitno ni mogl a nauciti razmer.i | me d

lahko potrdili .

Preglednica 2 F1 vrednosti podatkov eksperimenta z zamenjanimi.ge

"1 OP3OPwWUDx Chen Hrvatin
Nevroni 0,49 0,45
OPC celice 0,00 0,00
Oligodendroc iti 0,00 0,00
Mikrogli je 0,00 0,00
Makr ofage 0,00 0,00
Astrociti 0,02 0,01
Endotelialne celice 0,11
Periciti 0,00
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H2— Nenadzorovani model , K i bo vkljuceval pravil no

bolje napovedovalzhodliis€Cma tmopelkot

Za UucCno mMnozico smo upor ab.l jNdn a dnzaobroorv apnood antrkec
ucili Medcpwhenjem smo spremljaldi vr edakimst kIl a
Chen in vrednost MSE-j a na ucni h pada$ &aihfjiekmmckiljaspgk e t oCr
padala tudi vrednost MSE -} a , k amatok akee se je mreza naucil a
celic¢nih tipov prek skritega sl ojmael kityceci pbel

kl asifikacijsko toc¢nost.

Fivrednosti npa (pedgednica3pso bil e bodi si vrednastyo bol |
i zhodi SCnega model a (npr . nevr kBni ,j eatallepgocsd eenve
povprecne ekspyv dxlisijse bilenamr ikreenjl j i ve z i zhodi §¢C
(mikroglije, makrofage). Mod e | je najslabse klasificiral m e
probl eme tudi i emdadji § Cna s mmodeE) i me | vseeno

Nenadzorovani model je na testnih podatkih Chenin Hrvatin imelbol j So kIl asi f i k

toc¢nost pr i redihaatasmo to lhpetazo lahka potrdili .

Nenad. model (4l OEPj 0 0PwOC
"1 OP3OPwUE Chen Hrvatin Chen Hrvatin
Nevroni 0,95 1,00 0,59 0,19
OPC celice 0,95 0,85 0,97 0,84
Oligodendrociti 0,98 0,94 0,87 0,78
Mikroglij e 0,88 0,84 0,81 0,93
Makrofage 0,34 0,24 0,33 0,03
Astrociti 0,94 1,00 0,73 0,86
Endotelialne celice 0,91 0,67
Periciti 0,99 0,03

Preglednica 3 F1 vrednosti podatkov eksperimenta z nenadzorovanim modelom
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U

Hs—Delnonadzor ovani mo d e | bo dosegel bol j

nenadzorovan model

Pri poskusu smo uporabili nabor podatkov Zheng za ucenje nenadzorovan:

za ucCenje del no nagdasmo uoerablple ripor podatdos Zheng za

nenadzorovan del ucenja in nabor podlatkden |Ta.k
Nenadzorovani del model a s mopa@li | i 6 epoh, na
Del no nadzorovani mo d el jievrieocha@lostpioviEoéecna hlod

nenadzorovani model. Najbolj opazne spremembe F: vrednosti so imele mikroglije in
makr of age, ki jih je nenadzorovani mo d e | zel o

modeli me | na podatki h Chen pri makr of agah vseen

Delno nadzorovan model j e uporabil znanje, ki ga je pridobil nenadzorovani model, za
t o, da je izboljsal tako Kkl asi fi kzawismost&k o t o€

hipotezo lahko potrdili .

Delno nad . model Nenad. model (4l OEPj 00D

"1 OP3OPw Chen Hrvatin Chen Hrvatin Chen Hrvatin
Nevroni 0,98 0,99 0,94 1,00 0,59 0,19
OPC celice 0,98 0,91 0,91 0,97 0,97 0,84
Oligodendrociti 0,98 0,97 0,97 0,98 0,87 0,78
Mikroglije 0,93 0,97 0,70 0,01 0,81 0,93
Makrofage 0,15 0,43 0,00 0,02 0,33 0,03
Astrociti 0,96 1,00 0,90 0,99 0,73 0,86
Endotelialne 1,00 0,98 0,67
celice

Periciti 1,00 0,93 0,03

Preglednica 4 F1 vrednosti podatkov eksperimenta z delno nadzorovanim modelom
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59 *+)4HS$*

Zar adi Vse vecCjih nabor ov podat kov, K i s e
bi oinformati ke, se je pojavila potreba po avt
prisotnin v kompleksih tkivin. V nalogi smo zato razvili metodo za avtomat i ¢ no
klasi fi kaci jo celic¢nih tipov na .poMdaa@i metoadda k
sposobnapr epoznavanja celi¢nih tipov z uporabo n

podatkih in jev klasifikacijskit o ¢ npisdrljiva z drugimi sodobnimi metodami  [4].

V nalogi smo na nekaj primerih pokazali, da so informacije o markerskih genih in

nji hovi h c,&iljilhvkodiramo v i pt huktur o, kl jucne za dob

Pokazalismotud,da se nasS model | ahpowezanmed harkerskonmp | e k s n
geni in njihovitmkoc el inGardiznoir otviamii m uc¢enjem ko
ucenjem in delno nadzorovanim ucenjem.

Pomanj kl jivost nasS¢ ematf @etha kadi pdvisSna al prisotmnostik | as i f
cel i ¢nivh utCinp chv .g& mbmanjkljivdstin k1 asi fi kac mg¢tl&krm t oC no
testnihpotrjuje nedavna opazanj a, niba ogiezapleteiebok e n
za problem kl asi fi kaci j edatkoed gedskin izrazii j4]p[@2%, na pc
katerega verjetnostnimodelii n, na spl oS nostrojkegaase Wina omeptr ed ¢ u
boljSe resSujejo.

V. nadaljnjem raziskovanju bi |l ahko model pos
prepoznat.i celi ¢ni tip, K i ga med wucenjem ni
pomanijkljivost. To bi lahko naredili tako, dabi v s | o ] celi¢nih tipov do
K i bi predstavl jal »neznan« c¢ el iligseiukvarajops, k ot

kl asifikacijo celic¢nih tibS5hhov s pomo¢jo nevron

29



Longar, M.D., Umetna inteligenca v biologij i. Raziskovalna naloga. Ljubljana, 2020

6 VIRI

[1]

[2]
[3]

[4]

[5]

[6]

[7]

[8]

[9]

[10]

[11]

[12]

[13]

[14]

P. Rajpurkarinsod, , Che XNet :-LeRehRheumdnia Betestion on Chest
X-Rays with DeAXiVI7ELESRZ Csibtgtdec. 2017.

L. van der Maaten in G. Hi-SINBNn,, 2000B.ualizi

. T. Jolliffe i n J. Cadi ma, , Principal C
d ev el o p rReilost Tsafsact. A Math. Phys.Eng. S¢i. | et . 33dp42016st . 20
T. Abdelaal in sod, ., A comparison of automatic cel |l
single-c e | | RNA sequGEmmeBioy ldet a“20, S2019 1, str.
F.Mai n M. Pell egrini, ,ACTINN: automated id
cel | RNA s &Bwpinf@matcs n ¢ et . 36;53&%jan.2020, str . 533
A.W. Zhang insod, , Pr o b a btypé assgnmeat ofsiegledcell RNA-seq for

tumor microenvi r datnvethads plr et i | 1 61,0-1816,0kt. 10, st
2019

A. M. Turing, ,Computi nge“Mad, hilneetr.y 5a9nd Sltn.t
str. 433-60, 1950

B. Darrach, , Meet Shaky, the First El ectrc
Machine with a MIiFB dlewoybrk, strt 588, COW “

C. Cortes in V.-.v¥apoi kn&dMpcBdegaipset 20, St . 3, |
273-297, sep. 1995

D. E. Rumelhart, G. E. Hintoni n R. J. Wil liams, ,Lea-rning
propagati Maturer d @ns*“ 323, -58aokt. ®888, str. 533
M.D. Zeil er, ,ADADELTA: nAn RAd e AtkKHES5GAE g r

Cs dec. 2012.

G. E. Hinton in R. R. Salakhutdinov, ., Redu
Neur al N e $ciereg kilset,. 313, 59 jul.2B08 86, str. 504
D. Talwar, A. Mon gia, D. Senguptai n A. Maj umdar, , Autol mput
based imputation of single-cell RNA-s e q dStitReff., | et . 811, mow. . 1, s
2018

D. P. Kingmain M. Welling, , AusEeacodi ng Var i aAtXiviBh26114 Bay e s
Cs Stat maj 2014.

30



[15]

[16]

[17]
[18]

[19]

[20]

[21]

[22]

[23]

[24]

[25]

[26]

[27]

[28]

[29]

Longar, M.D., Umetna inteligenca v biologij i. Raziskovalna naloga. Ljubljana, 2020

N. Srivastava, G. Hinton, A. Krizhevsky, I. Sutskever in R. Salakhutdinov,
, Dropout: A Simple Way to PreventJMaehr al N
Learn. Res.let. 15, str. B29-1958, 2014.

D. P. Kingma in J. Ba, , Adam: A Met hod for St oc
ArXiv14126980 Csjan. 2017.

F. Chollet in sod, Keras 2015.

Martin Abadi idr., TensorFlow: Larg&cale Machine Learning on Heterogeneous
Systems2015.

S.van der Walt, S. C. Coberti n G. Varoquaux, , The NumPy /
for Efficient N u meQomputaSci. Ebgp mp et at i1@8r30,St . 2,
mar. 2011

W. McKinney, , Pandas: a fPythom library foo deata lanalysis and

st at i Bythondgh Perform. Sci. Compuytet. 14, 2011.

P. Virtaneninsod, , Sci Py 1. 0: Fundamental Al gorith
i n Py tNatoMethads 2020

F. A. Wolf, P. Angerer i n F. J. Thei s-scale sh@lchliPggne | ar g ¢
expression dG@enhaneRigl.al $i.s19, St. 1, str. 15
J. D. Hunter, , Matpl oohmb@ompui. ICDENg.r & plhi c 9, e
3, str. 9695, 2007

O. Franzén, L-M. Gani n J. L. M. Bj 6r kegren, ., Pangl
exploration of mouse and human single -cell RNA s equ e atabasglet.d at a“ ,

2019,jan. 2019

G. X.Y.Zhenginsod, , Massively parallel digital tra
c e | Na. Cogmmun, let. 8, str. 14049, 16 2017

S. Hrvatin in sod, , S-cell gnalysis of experiencedependent transcriptomic
states i n the mdatsNeurosd, s u &lt . c @rltE¥%2018 1, str

The Tabul a Muri s Ceelntarsariptamicsof 20, mBusen ayglans
creatt s a TabuNaureMulrets. , 562, 382 okt. 2DIB2 7, str. 3

R.Chen, X.Wu, L. Jiang n Y. Z h a+Cegl RNA -Seg Regdals Hypothalamic
Cell DicCelRepi tlyeét . 18, -3241,28”M1B, str. 3227

N. D. Kohler, M. Buttner i n F. J. Thei s, ,Deep Il earnin
classical machine learning forcell-t y p e a n n biaRaiy, str.c65390,7, maj 2019

31



Longar, M.D., Umetna inteligenca v biologij i. Raziskovalna naloga. Ljubljana, 2020

[30] R. R. RicardoGonzalez in sod, , T1 sSsue signal s i mprint
antici pat orNgatlrimunot t il et , 19, -1999,0kt. P08 st r . 10

[31] F.Bre,J. M. GimeneanV.D.Fachi nott i, ., Prediction of wi
on building surfaces us.i reEgergg Buildi |€ti158] sir.l neur
1429-1441, jan. 2018

/ LITERATURA

I. I. Goodfellow, Y. Bengio, in A. Courvi lle, Deep learning. Cambridge, Massachusetts:

The MIT Press, 2016.

Il. F. Chollet, Deep learning with Python. Shelter Island, New York: Manning

Publications Co, 2018.

[I1. M. Nielsen, Neural networks and deeplearning. Determination Press, 2015

32



Longar, M.D., Umetna inteligenca v biologij i. Raziskovalna naloga. Ljubljana, 2020

PRILOGA A

deep/analysis.py

matplotlib.pyplot plt
numpy np
seaborn distplot
sklearn metrics
scipy.special softmax
pandas SEES
math

backend

plot_marker_genes (markers , partially_dense=

by type = backend.sort_markers_by type(markers)

hist_data =]
i, cell _type enumerate(by_type):
gene_n = len(by_type[cell_type])
partially _dense:
gene_n = round(np.log2(gene_n))
hist_data.append(gene_n)

hist_ mean = np.mean(hist_data)
hist_data = sorted(hist_data
ticks = list(range(len(by_type)))

plt.bar(ticks hist_data
plt.axhline(hist_mean format(int(np.round(hist_mean))))
plt.legend()

title =
partially dense:
title =
title += format(int(sum(hist_data)))
plt.title(title)

get_predictions  (cell_activations markers):

cell_types = backend.get_cell_types(ma rkers)

top_activations = backend.get top_activated_indices( cell_activations)
predictions = backend.index_to_cell_type(top_activations cell_types)

[prediction[ ] prediction predictions]
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get _results (labels: list cell_ac tivations: list markers: list

predictions = get_predictions(cell_activations markers)
by type = backend.sort_markers_by type(markers)

correct_types = {}

correct =

n=len (cell_activations)
i, prediction enumerate(predictions):
label = labels]i]

label correct_types.keys():
correct_types|label] =

prediction == label:
correct_typesllabel] +=
correct +=

label aliases.keys():
aliases[label] == prediction:
correct_typesllabel] +=
correct +=

print( correct round(

label _counts = labels.value_counts()
c_type correct_types:
c_type aliases.keys():
n_markers = len(by_type[aliases[c_type]])

h_markers = len(by_type[c_type])

¢ = round( * (correct_types[c_type] / label_counts[c_type])
print( format(
c_type, c, correct_types[c_type] label_counts[c_type]

correct/ n

plot_model_h istory (history baseline_val_acc= supervised=

aliases: dict) - > float:

*(c orrect/n)

)

n_narkers))

labelled_training=




Longar, M.D., Umetna inteligenca v biologij i. Raziskovalna naloga. Ljubljana, 2020

fig (ax1, ax2) = plt.subplots(
output_loss = history.history[

accuracy = history.history[
accuracy =[i * i accuracy]

epochs = range( len(output_loss) +

supervised:
output_loss =[i * i output_loss]
marker_loss = history.history[
axl.plot(epochs marker_loss

axl.plot(epochs output_loss

labelled_training:
ax2.plot(epochs accuracy

history.hist ory.keys():
val_output_loss = history.history[

val_accuracy = history.history[
val_accuracy =i * i val_accuracy]

supervised:
val output loss =i * i val_output_loss]
val_marker_loss = history.history[
axl1.plot(epochs val_marker_loss

ax1.plot(epochs val_out put_loss
axl.set title(

ax2.p lot(epochs val_accuracy

labelled_training:
ax2.set _title(

ax2.set _title(

baseline_val_acc :
baseline_val_acc = baseline_val_acc * baseline_val acc <=
baseline_val_acc
ax2.axhline(baseline_val_acc
round(baseline_val_acc ) )

axl.set title(
ax2.set _title(

fig.text(

plt.xlabel(
axl1.legend()
ax2.legend()
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plt.show()

plot_activation_distribution (cell_activations markers , title=

n_cell_types = len(backend.get_cell_types(markers))
sorted i ndices = backend.get _top_activated indices(n_cell_types cell_activations)

sorted _activations =[]
i, cell enumerate(cell_activations):
sorted_activations.append([cell[j] J sorted_indicesli]])

average = [np.mean(column) column np.transpose(sorted_activations)]

distplot(average).set_title(title )

get _label colours (labels):

colours = {}
label labels.unique():
colour = (backend .get_random_colour())
colours.update({label: colour})

colours

plot_label colours (colours):

type(colours) == dict:
colours = colours.values()

fig = plt.figure()
ax = fig.add_subplot( )

x = list(range( len(colours) *
y=[ 0]*len(x)
c = list(colours)

ax.scatter(x
ax.set_title(
ax.set yticklabels([])
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ax.set_xticklabels([])

get_top_activations (n, cell_activations):

top_indices = backend.get_top_activated_indices(n cell_activations)
top_activations = [np.zeros(len(x)) X cell_activations]
i, cell indices enumerate(top_indices):
ty pe_index cell_indices:
top_activationsJi][type_index] = cell_activations][i][type_index]

top_activations

draw_embedding(x, y, model, colours= alpha= graph_title=

colours :
colours = get_label_colours(y)

model_out = model.fit_transform(x)

plt.figure( =( ) =30)]
i, point enumerate(model_out):
plt.scatter(point[ ], point[ 1] =coloursly.ilocfi]] =y.ilocfi]
=alpha

plt_handles plt_labels = plt.gca().get_legend_handles_labels()
handles , labels = backend.get_graph_labels(plt_handles plt_labels)

handle handles:
handle.se t_alpha( )

plt.legend(handles labels
plt.title(graph_title)

plt.axis( )
plt.show()

compare_embeddings(data_1 , data 2, model, colours= graph_titles=
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x1, yl=data 1] 0], data 1[ 1]
X2, y2 =data 2[ 0], data 2[ 1]

colours :
colours = get_label colours(yl.append(y2))

model _out_1 = model.fit_transform(x1)
model_out_2 = model.fit_transform(x2)

fig , (axl, ax2) = plt.subplots(
axl.set( )
ax2.set( )

i, point enumerate(model _out_1):

axl.scatter(point[ ], point[ 1] =colours[y1l.ilocli]]
=alpha

i, point enumerate(model_out_2):

ax2.scatter(point[ ], point[ 1] =col ours[y2.iloc]i]]
=alpha

plt_handles plt_labels = plt.gca().get_legend_handles_labels()
handles , labels = backend.get graph_labels(plt_handles plt_labels)

handle handles:
handle.set_alpha( )

fig.legend(han dles , labels =len(labels)

axl.set _title(graph_titles[
axl.set_axis_off()

ax2.set_title(graph_titles[
ax2.set_axis_off()

plt.subplots_adjust(
plt.show()

draw_comparison (old , new, model, colours= graph_title=
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colours :
colours = get_label colours(old|

X = np.concatenate((o Id[ 0], new[Q])
model_out = model.fit_transform(x)

plt.figure( =( ) =$0))
i, point enumerate(model_out):
i <len(old] )k
plt.scatter(point[ ], point] =colours[o Id[ 1].iloc[i]] =old[ 1].ilocfi]

index=i - len(old[ 0])
plt.scatter(point| ], point] =colours[new[ 1].iloc[index]]
=new[1].iloc[index]

=1)

plt_handles plt_labels = plt.gca().get_legend_handles_labels()
handles , labels = backend.get graph_labels(plt_handles plt_labels)

handle handles:
handle.set_edgecolors(
handle.set_alpha( )

plt.legend(handles labels
plt.title(graph_title)

plt.axis( )
plt.show()

draw_confusion_matrix  (labels cell_activations markers, aliases , title=
cmag=plt.cm.Greens):

title:
title =

cell_types = backend.get_cell _ types(markers)
top_activations = backend.get_top_activated_indices( cell_activations)

predictions = backend.index_to_cell_type(top_activations cell_types)
predictions = Series([p[ | p predictions])

y_true = labels
y true=y _true.apply( x: aliases[x] X aliases.keys()
unique_classes = sorted(y_true.append(predictions).unique())

cm = metrics.confusion_matrix(y_true predictions)

fig , ax = plt.subplots( =$10))]
im = ax.imshow(cm =cmap)
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ax.figure.colorbar(im =ax)

ax.set( =np.arange(cm.shape[
=np.arange(cm.shape[
=unique_classes =unique_classes
=title

plt.setp(ax.get_xticklabels()

thresh = cm.max() /
[ range(cm.shape[ O0]):
j range(cm.shape[ 1]):
ax.text(] i, format(cmli il )

= cml[i , j]>thresh

draw_roc (labels cell_activations markers , aliases):

probs = softmax(cell_activations =1)
evaluation = backend.get_class_evaluation(labels cell_activations

by type = backend.sort_markers_by type(markers)

types = list(by_type.keys())
y_true = backend.one_hot_encode(labels markers , aliases)

fpr = dict()

tpr = dict()

roc_auc = dict()
n_classes = len(types)

[ range(n_classes ):
fpr(i] tpr(i] _ =metrics.roc_curve(y_t rue[:
roc_aucli] = metrics.auc(fpr[i] tpr[i])

=
used =]
to_draw =]

i, C_type enumerate(types):
score = roc_aucli]
np.isnan(score):
n+=
used.append (score)
to_draw.append([fpr]i] tprli] score , c_type])

n_columns =
n_rows = int(math.ceil(len(to_draw) / n_columns))

MEGCES

aliases)
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fig , ax = plt.subplots( =n_columns)
fig.set_figheight(

fi g.set figwidth(

plt.subplots_adjust(

k =
i, col enumerate(ax):
j, row enumerate(col):
k>len( to_draw):
row.remove()

plot = to_drawlK]
row.plot(plot[ ], plot] 1]
row.plot([ 1.1 ]

row.set_aspect(
row.set_xlim([
row.set_ylim([

f1 = evaluation[plot[
row.plot([] 1 round(f1

row.set_xlabel(
row.set_ylabel(
row.title.set_text(
row.legend( =

k+=

plt.show()
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deep/data.py

backend
anndata ann
numpy np
pandas pd

load_h5ad (path: str):

data_set = ann.read_h5ad(path)
data_set

load_markers (marker_path: str species: str) - > pd.DataFrame:

markers_db = pd.read_csv(marker_path = )
markers = markers_db[markers_db[ ] == species]

markers

get_mutual_markers (data_sets: list markers_db: list) -> list:

gene_sets =[ data set.var_names data_set data_sets]

mutual = set(backend.get _used_markers( =gene_sets[ 0] =markers_db))
genes gene_sets[ 1:]:
mutual.intersection_update(backend.get_used_markers( =genes =markers_db))

list(mutual)

drop_cell types (n, markers):

by type = backend.sort_markers_by type(markers)
types_to_drop =]
i, cell type enumerate(by_type):
gene_n = len(by_type[cell_type])
gene n<=n:
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types_to_drop.append(cell_type)
to_drop =[]
marker markers:
c_type = marker| ]
c_type types _to_drop:
to_drop.append(marker)

[marker marker markers marker

drop_rows (data , row_names: list):

to_keep = backend.get rows_to_keep(row_names data.obs[

n_dropped = data.shape[ ] - len(to_k eep)
data = data[to_keep ]

print( format(n_dropped) data.shape)

data

drop_unused_genes (data , markers, sort_columns=

sorted_by type = backend.sort_markers_by type(markers)
used_genes = backend.get_used_genes(sorted by _type)

n_dropped = data.shape][ ] - len(used_genes)
data = datal[: used_genes]

sort_column s:
data = data[: np.argsort(data.var_names)]

print( .format(n_dropped) data.shape)
data

check labels (data_sets: list markers: list aliases: dict throw_exception=

unknown = []
used_types = backend.get_cell_types(markers)

data_set data_sets:
labels = data_set.obs| ]
unknown_label backend.ch eck_for_unknown(labels.unique() used_types , aliases):
unknown_label unknown:
unknown.append(unknown_label)
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len(unknown) !=
throw_exception:
NameError( unknown)

bﬂnu
print(unknown)
print(

check_shape (data_sets: list throw_exception=

num_genes = data_sets[ 0].shape[ 1]
data_set data_sets[ 1i]:
num_genes != data_set.shape[
throw_exception:
ValueError( num_genes len(data_set.columns))

print( fum_genes len(data_set.columns))

genes =data_s ets[ O].var_names.values
data_set data_sets[ 1:]:
np.sum(genes == data_set.var_names.values) - len(genes) !=
throw_exception:
ValueError(

brint(
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deep/model.py

. backend

..backend Partial

tensorflow.keras.layers Input , Dense, Dropout
tensorflow.keras.models Model

tensorflow.keras i nitializers inits

pandas pd

numpy np
scipy.sparse lil_matrix
anndata AnnData
.data drop_unused_genes

build_model (data , markers, bottleneck dim= intermediate_dim= dropout_n=
activation= loss= optimizer= supervised= ):

by type = backend.sort_markers_by type(markers)

input_dim = data.shape| ]

marker_dim = len(by_type)

partial_dim = backend.get _partially_dens e_size(by_type)

partially_dense_mask = backend.get_partially_dense_mask(
=data.var_names)

weight_mask = backend.get_marker_mask( =by_type)

input_layer = Input( =(input_ dim,))

partial_input = Partial(partial_dim =partially_dense_mask

=activation)(input_layer)

marker_layer = Partial(marker_dim =weight_mask

=activation )(partial_input)

dense in_1 = Dense(intermediate_dim =activation)(marker_layer)
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bottleneck_layer = Dense(bottleneck_dim =activation = )(dense_in_1)
dense_out_1 = Dense(intermediate_dim =activation)(bottleneck_layer)

dropout = Dropout( =dropout_n)(dense_out_1)
output_layer = Dense(input_dim =activation )(dropout)

autoencoder_model = Model(input_layer [marker_layer output_layer])
marker_model = Model(input_layer marker_layer)
encoder_model = Model(input_layer bottleneck_layer)

supervised:
autoencoder_ model.compile( : backend.marker_loss

}

backend.celltype accuracy}

autoencoder_model.compile( : backend.null_loss

}

: backend.celltype accuracy}

=optimizer)
marker_model.compile( =loss =optimizer)
encoder_model.compile( =loss =optimizer)

autoencoder_model , marker_model, encoder model

train_model (model, data, markers, marker aliases epochs
validation_data= batch_size= verbose= callbacks=

validation_data :
validation_labels = validation_data.obs][ ]
val_labels_one_hot = backend.one_hot_encode( validation_labels markers, marker_aliases)

dense_val = validation_data X.todense()
validation_data = (dense_val { :val_labels_one_hot
dense_val})

labels_one_hot = backend.one_hot_encode(data.obs| ], markers, marker_aliases)
dense_data = data.X.todense()
history = mode [.fit(dense_data { : labels_one_hot : dense_data}
=epochs =batch_size
=validation_data
=callbacks
=verbose)

history

test model (model, data, markers, aliases verbose= 0):
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labels _one_hot = backend.one _hot_encode(data.obs][ ]

markers

results = model.evaluate(data.X { : labels_one_hot

=verbose)

print( round(results[ ] )
print( round(results[ ]*

results

get_baseline (data , markers):
by type = backend.sort_markers_by type(markers)
matrix = lil_matrix((data.shape][ ], len(by_type)))

i, c_type enumerate(by_type):
column_matrix = len(data][: by_type[c_type]].X.shape) >

column_matrix:
result = data[: by_type[c_type]].X.sum( =1)
result = result / len(by_type[c_type])
matrix([: i] = np.reshape(result matrix([: i].shape)

.matrix[: i] = np.zeros(matrix(: i].shape)

var = pd.DataFrame( =[ c_type c_type by _type])
AnnData( X=matrix.tocsc() =data.obs =var)

aliases)

: data.X}
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deep/preprocessing.py

. backend
pandas pd
numpy np

preprocess_data (data , train= validation= normalize=

splits
splits =

train_ind ex, validation_index test index =  backend.get data splits(data.shape[
validation test)

data = backend.shuffle_data(data =0))

split_size = data.shape][ 1 // splits
normalize:
data = backend.normalize_data(data.copy (), split_size)

train = data[: train_index]
validation = data[validation_index:test_index]
test = data[train_index:]

train validation test

mark_as_unlabelled (data):

data.obs_keys():
data.obs[ ] =pd.Series(  np.repeat( - data.shape[ 0])
=data.obs][ ].index)

data.obs.insert( np.repeat( - data.shape[ 0])
data
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backend/anal ysis.py

pickle
random uniform , seed
time time
collections OrderedDict
saly backend

pandas pd
sklearn metrics

numpy np

get_top_activated_indices (n:int cell_type_activations: list)

tops =[]
cell cell_t ype_activations:
top = cell.argsort()[ -n:[:
tops.append(top)

tops

index_to_cell type (indices cell_types):

activated_types =[]

cell indices:
activated_types.append([cell_types]i]

activated_types

get_random_colour ():

seed(time())
pastel_factor = uniform(
[(x + pastel_factor) / ( + pastel_factor) [uniform(

save_label _colours (colours: dict path: str) - > str:
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name = path +

pickle_out = open(name )
pickle.dump(colours pickle out)
pickle_out.close()

name

load_label_colours  (path: str) - > dict:

pickle_in = open(path )
colours = pickle.load(pickle_in)

colours

get_graph_labels (handles , plt_labels):
by label = OrderedDict(zip(plt_labels handles))
by la bel = OrderedDict(sorted(by_label.items()))

by label.values() by label.keys()

get class_evaluation  (labels cell_act ivations markers , aliases):
cell_types = backend.get_cell_types(markers)
top_activations = backend.get_top_activa ted_indices( cell_activations)

predictions = backend.index_to_cell_type(top_activations cell_types)
predictions = pd.Serie s([p[ O] p predictions])

y_true = labels

y_true =y_true.apply( x: aliases|[x] X aliases.keys()
unique_classes = sorted(y_true.append(predictions).unique())

true_classes = sorted(y_true.unique())

cm = metrics.confusion_matrix(y_true predictions)

fp = cm.sum(
fn = cm.sum(
tp = np.diag(cm)
tn=cm.sum() - (fp +fn +tp)

) - np.diag(cm)
) - np.diag(cm)

precision =tp / (tp + fp)
recall =tp/ (tp + fn)
fl s core = * (recall * precision) / (recall + precision)
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results = {}
i, cls enumerate(unique_classes):
cls tru e_classes:

result = { :tp[i] - tnli] - fp[i] - fnli]
. precisioni] - recall[i] : f1_scoreli]}
results.update({cls: result})
results
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backend/data.py

collections OrderedDict

get used_markers (genes: list markers) -> list:

used_markers =[]
i, gene_name enumerate(genes):
used = markers.locmark  ers| ] == gene_name]
used.empty:
[ used_markers.append(tuple(marker)) marker used.values.tolist()]
used markers

sort_markers_by type (markers: list) - > OrderedDict:

by type = OrderedDict()
marker markers:
gene_name = marker[ 1]
c_type = marker| ]

c_type by type:

gene_name by_type[c_typel:
by type[c_type].append(gene_name)

by_type[c_type] = [gene_name]
by_type

get_used_genes (markers_by_type):

used_genes =]
c_type markers_bhy_type:
genes = markers_by_type[c_type]
gene genes:
gene used_genes:
used_genes.append(gene)
used _genes
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get_cell types (markers: list) - > list:

used_types =]
marker markers:
c_type = marker| ]
c_type used_types:
used_types.append(c_type)
used_types

get_rows_to_drop (labels_to_drop: list labels: list) - > [ist:

i, ctype enumerate(labels) c_type labels_to_drop]

get rows _to _keep (labels_to drop: list labels: list) - > list:

i, c_type enumerate(labels) c_type labels to drop]

check_for_unknown (labels: list cell_types: list aliases: dic t) ->list:

unknown =[]
known_aliases = list(aliases.keys())
c_type labels:
c_type cell_types c_type known_aliases:
c_type unknown:
unknown.append(c_type)

unknown
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backend/model.py

.data sort_markers_by type

tensorflow tf
numpy np
tensorflow.keras backend K
tensorflow.keras.layers Layer
tensorflow.keras activations initializers regularizers constraints
tensorflow.keras.losses categorical_crossentropy
tensorflow.keras.metrics categorical_accuracy
tensorflow.keras.layers InputSpec

get_partially_dense_size (by_type):

nodes =]
i, cell _type enumerate(by_type):
gene_n = len(by_type[cel |_type])
gene_n = round(np.log2(gene_n))
nodes.append(gene_n)

int(np.sum (nodes))

get partially_dense_mask  (by_cell type genes):

node_dim = get pa rtially_dense_size(by_cell_type)
mask = np.zeros( =(len(genes) node_dim))

=
cell_type by cell type:
marker_genes = by _cell_type|[cell_type]
N = len(marker_genes)
n = int(round(np.log2(N)))

range(n):
gene by cell_type[cell_type]:
gene_index = genes.get_loc(gene)
mask[gene_index][i] =
i+=

mask

get_marker_mask (by_cell_type):
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node_dim = get_partially_dense_size(by_cell_type)
mask = np.zeros( =(node_dim, len(by_cell type)))

{ =
c, cell type enumerate(by_cell_ty pe):
marker_genes = by cell_type|[cell_type]
N = len(marker_ge nes)
n = int(round(np.log2(N)))

range(n):
mask{i][c] =
i +=
mask

get_weight_mask (shape, by_cell_type genes):

mask = np.zeros( =shape)

i, cell _type enumerate(by_cell_type):
gene by cell_type[cell_type]:
gene_index = genes.get_loc(gene)
mask[i][gene_index] =

mask

one_hot_encode (labels markers , aliases):

by type =sort_markers by _type(markers)
types = list(by_type.keys())

one_hot = np.zeros( =(len(labels) len(by_type)))
i, label enumerate(labels):
label == -1:
one_hot[i] = np.repeat( - len(by_type))

labe | types:
label_index = types.index(label)
label aliases.keys():
label_index = types.index(aliases|label])

NameError(

one_hot[i][label_index] =
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one_hot

marker_loss (y_true y_pred):

labelled_mask = tf.where(tf.math.equal(y_true -1), tf.zeros like(y_true
tf.ones_like(y_true o]e]0])))

labelled_true = tf.boolean_mask(y_true labelled_mask)
labelled pred = tf.boolean_mask(y_pred labelled _mask)

labelled_true = tf.reshape(labelled_tru e, tf.shape(y_true))
tf.print(y_true.shape)
tf.print(labelled_true.shape)

categorical_crossentropy(labelled_true labelled pred

null_loss (y_true

*y true

celltype_accuracy (y_true y_pred):
labelled_mask = tf.where(tf.math.equal(y_true -1), tf.zeros_like(y_true
tf.ones_like(y_true (o]e0])))

labelled_true = tf.boolean_mask(y_true labelled_mask)
labelled_pred = tf.boolean_ma sk(y_pred , labelled_mask)

categorical_accuracy(labelled_true labelled_pred)

Partial(Layer):

( units , weight_mask
activation=
use_bias=
kernel_initi alizer=
bias_initializer=
kernel_regularizer=
bias_regularizer=
activity_regularizer=
kernel_constraint=
bias _constraint=
**kwargs):
kwargs
kwargs[ 1=( kwargs.pop(
super(Partial . (**kwargs)
.units = units
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.activation = activations.get(activation)

.use_bias = use_bias

.kernel_initializer = initializers.get(kernel_initialize
.bias_initializer = initializers.get(bias_initializer)
.kernel_regularizer = reg ularizers.get(kernel_regularizer)
.bias_regularizer = regularizers.get(bias_regularizer)

.activity _regularizer = regularizers .get(activity _regularizer)
.kernel_constraint = constraints.get(kernel_constraint)
.bias_constraint = constraints.get(bias_constraint)

.input_spec = InputSpec( =2)

.supports_masking =

weight_mask = tf.convert_to tensor(weight_mask =tf.float32)
.weight_mask = weight_mask

build ( input_shape):
len(input_shape) >=
input_dim = input_shape][ -1]

kernel = .add_wei ght( =(input_dim .units)
= kernel_initializer

.kernel_regularizer
.kernel_constraint)
.use_hias:
.bias = .add_weig ht( .units )
.bias_initializer

.bias_regularizer
.bias_constraint)

.bias =
.input_spec = InputSpec( ={- 1: input_dim})
.built =

call ( inputs):
conns = tf.multiply( .kernel .weight_mask)
output = K.dot(inputs conns)
.use_bias:
output = K.bias_add(output .bias
.activation ;

output = .activation(output)
output

compute_output_shape ( input_shape):
input_shape len(input_shape) >=
input_shape[ -1]

output_shape = list(input_shape)

output_shape[ -1]= .units
tuple(output_shape )

get_config ( ):
config = {
.units
: activations.serialize( .activation)
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.use_bias
: initializers.serialize( .kernel_i nitializer)
ini tializers.serialize( .bias_initializer)
: regularizers.serialize( .kernel_regularizer)
: regularizers.serialize( .bias_regularizer)

regularizers.serialize( .activity_regularizer)

: constraints.serialize( .kernel_constraint)
: constraints.serialize( .bias_constraint)
}
base config = super(Partial ).get_config()
dict(list(base_config.items()) + list(config.items()))
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backend/ preprocessing.py

numpy np
scipy sparse
scanpy scpy

get data_splits (n:in t, train: float validation: float test: float)

train + validation + test > ;
ValueError( train validation

train_index = int(n * train)
validation_index = train_index + int(n * validation)
test_index = validation_index + int(n * test)

train_index validation_index test_index

shuffle_data (data , axis= 0):

axis ==
idx = np.random.permutation(data.obs|
data = data[idx ]
axis ==
idx = np.random.permutation(data.var_names)
data = data[: idx]

ValueError(

data

var (x , axis= ddof= 0):

sparse.issparse(X):
np.var(x axis =ddof)

result = x.multiply(x).mean(ax iIS) - np.square(Xx.mean(axis))

result = np.squeeze(np.asarray(result))

n = np.prod(x.shape) axis x.shape[axis]
result *=n/ (n - ddof)
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result

std (x, axis= ddof= 0):
np.sqrt(var(x =axis
standardize_data (data , mean std):

sub = np.subtract(data mean)
np.divide(sub std =np.zeros_like(sub )

normalize_data (data , chunk_size=
= chunk_size

scpy.pp.normalize_total(data
scpy.pp.loglp(data)
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