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https://doi.org/10.1101/2021.08.25.457696

Методы снижения размерности

PCA, ICA
t-SNE, UMAP
Force-directed graphs (ForceAtlas2)
Hierarchical Poisson matrix factorization
Diffusion maps
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Методы снижения размерности

https://doi.org/10.1101/2021.08.25.457696

Какие с этим бывают проблемы?

PCA, ICA
t-SNE, UMAP
Force-directed graphs (ForceAtlas2)
Hierarchical Poisson matrix factorization
Diffusion maps
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Методы снижения размерности

https://doi.org/10.1101/2021.08.25.457696

Какие с этим бывают проблемы?

Недостаточно хорошо разделяются клетки, результат зависит от
выбранных параметров, ...

PCA, ICA
t-SNE, UMAP
Force-directed graphs (ForceAtlas2)
Hierarchical Poisson matrix factorization
Diffusion maps
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Автоэнкодеры

Нейронные сети, обладающие
особой архитектурой:

Пространство входных данных
и латентное пространство
(скрытое представление)
Два "сегмента": энкодер и
декодер

 
Энкодер снижает размерность
входных данных, декодер
восстанавливает до исходной
(undercomplete autoencoder)

https://www.softcrylic.com/blogs/autoencoders-for-audience-modeling/
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Обучение автоэнкодеров

MSE = ∣∣x −
N

1

i=1

∑
N

i ∣∣x̂i
2

В качестве loss function для обычного
автоэнкодера можно использовать
среднеквадратичную ошибку
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Обучение автоэнкодеров

MSE = ∣∣x −
N

1

i=1

∑
N

i ∣∣x̂i
2

В качестве loss function для обычного
автоэнкодера можно использовать
среднеквадратичную ошибку

В результате мы получаем такое скрытое представление данных,
которое сохраняет больше всего информации об объектах, убирая шум
Автоэнкодеры также можно использовать как генеративные модели
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Представим автоэнкодер, декодер которого - линейная
нейросеть, а loss function - MSE
 
Какое латентное пространство он выучит?
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Представим автоэнкодер, декодер которого - линейная
нейросеть, а loss function - MSE
 
Какое латентное пространство он выучит?

Подпространство главных компонент!
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PCA vs linear autoencoder

Впрочем, в случае автоэнкодера базис необязательно будет
ортогональным

https://towardsdatascience.com/understanding-variational-autoencoders-vaes-f70510919f73
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Нелинейные автоэнкодеры

Нам же автоэнкодеры интересны как раз тем, что могут выучивать
нелинейные комбинации признаков

Самым стандартным выбором для
энкодера и декодера будут нейронные
сети с ReLU в качестве функции
активации
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Свойства латентного пространства

Проблема: такая архитектура ничего не гарантирует нам с точки зрения
организации латентного пространства
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Свойства латентного пространства

Проблема: такая архитектура ничего не гарантирует нам с точки зрения
организации латентного пространства
Пусть наша модель смогла закодировать все объекты в латентном
пространстве размерности 1
Чему соответствуют области между объектами?

https://towardsdatascience.com/understanding-variational-autoencoders-vaes-f70510919f73
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Вариационные автоэнкодеры

Нам бы хотелось, чтобы латентное пространство  было непрерывным и
описывало распределение признаков наших объектов из пространства 

Так давайте и будем кодировать входные данные не как точки в этом
пространстве, а как распределение 

Z

X

p(z∣x)

https://towardsdatascience.com/understanding-variational-autoencoders-vaes-f70510919f73
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Вариационные автоэнкодеры

Тогда нам нужно выучить это отображение , а также обратное
отображение  - эти функции и будут для нас энкодером и декодером

Мы все еще хотим использовать нейросети, и по некоторым
математическим причинам (reparameterization trick) лучше сделать
распределение в латентном пространстве многомерным нормальным

p(z∣x)
q(x∣z)

Энкодер будет генерировать
для этого распределения:

вектор средних
вектор стандартных
отклонений

p(z∣x)

q(x∣z)

https://lilianweng.github.io/posts/2018-08-12-vae/

z ∼ N(μ,σ)
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Решает ли такая модель с MSE-лоссом задачу
нахождения непрерывного латентного пространства без

ничему не соответствующих областей?
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Не совсем: модель сможет
занулить стандартные

отклонения и работать
только со средними

https://towardsdatascience.com/intuitively-understanding-variational-autoencoders-1bfe67eb5daf

Решает ли такая модель с MSE-лоссом задачу
нахождения непрерывного латентного пространства без

ничему не соответствующих областей?
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Не совсем: модель сможет
занулить стандартные

отклонения и работать
только со средними

https://towardsdatascience.com/intuitively-understanding-variational-autoencoders-1bfe67eb5daf

Чтобы решить эту проблему, давайте на время за будем про
автоэнкодеры и поговорим про вероятностные модели

Решает ли такая модель с MSE-лоссом задачу
нахождения непрерывного латентного пространства без

ничему не соответствующих областей?
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Вероятностные модели

У нас есть переменные  и параметры модели  - это всё случайные
величины

 - априорное распределение
 - функция правдоподобия модели
 - апостериорное распределение

 
Из теоремы Байеса:

x θ

p(θ)
p(x∣θ)
p(θ∣x)

p(θ∣x) ∝ p(x∣θ) ∗ p(θ)

Для удобства обозначим  p(x∣θ) ≡ p (x)θ
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Латентные переменные
Теперь добавим к нашей модели еще один набор случайных величин -
латентные переменные , чтобы получить представление наших данных в
латентном пространстве
Функция правдоподобия:
 

z

p (x) =θ p (x, z)dz∫ θ

Как правило, это неберущийся интеграл, а значит мы не умеем
максимизировать правдоподобие по θ
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Латентные переменные
Теперь добавим к нашей модели еще один набор случайных величин -
латентные переменные , чтобы получить представление наших данных в
латентном пространстве
Функция правдоподобия:
 

z

p (x, z) =θ p (z∣x) ∗θ p (x)θ

p (x) =θ p (x, z)dz∫ θ

Как правило, это неберущийся интеграл, а значит мы не умеем
максимизировать правдоподобие по 

Более того, не забываем про латентные переменные: мы хотели бы найти 
 в явном виде, но и тогда мы столкнемся со сложными интегралами:

θ

p (z∣x)θ

p (z∣x) =θ
p (x, z)dz∫ θ

p (x, z)θ⇒
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ELBO и KL-divergence

q (z)ln  dz =∫ ϕ
q (z)ϕ

p (x, z)θ
q (z)ln  dz +∫ ϕ

q (z)ϕ

p (z∣x)θ
q (z)ln p (x)dz∫ ϕ θ

Используя , получаем:p (x, z) =θ p (z∣x) ∗θ p (x)θ

Сделаем хитрость и введем  - некоторое выбранное нами
семейство распределений с параметрами 

q (z) ∈ϕ Q

ϕ
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ELBO и KL-divergence

q (z)ln  dz =∫ ϕ
q (z)ϕ

p (x, z)θ
q (z)ln  dz +∫ ϕ

q (z)ϕ

p (z∣x)θ
q (z)ln p (x)dz∫ ϕ θ

ln p (x) =θ +

ELBO

q (z)ln  dz∫ ϕ
q (z)ϕ

p (x, z)θ

KL(q(z)∥p(z∣x))

(− q (z)ln  dz)∫ ϕ
q (z)ϕ

p (z∣x)θ

Используя , получаем:p (x, z) =θ p (z∣x) ∗θ p (x)θ

Сделаем хитрость и введем  - некоторое выбранное нами
семейство распределений с параметрами 

q (z) ∈ϕ Q

ϕ
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ELBO и KL-divergence

ln p (x) =θ +

ELBO

q (z)ln  dz∫ ϕ
q (z)ϕ

p (x, z)θ

KL(q(z)∥p(z∣x))

(− q (z)ln  dz)∫ ϕ
q (z)ϕ

p (z∣x)θ

Kullback–Leibler divergence (KL) - мера удаленности двух распределений,
можно доказать, что она неотрицательна
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ELBO и KL-divergence

ln p (x) =θ +

ELBO

q (z)ln  dz∫ ϕ
q (z)ϕ

p (x, z)θ

KL(q(z)∥p(z∣x))

(− q (z)ln  dz)∫ ϕ
q (z)ϕ

p (z∣x)θ

Kullback–Leibler divergence (KL) - мера удаленности двух распределений,
можно доказать, что она неотрицательна
По определению , и его мы умеем оценивать,
а значит, максимизируя его по , мы сможем максимизировать
правдоподобие

ELBO = E[ln p (x, z) −θ ln q (z)]ϕ

θ
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ELBO и KL-divergence

ln p (x) =θ +

ELBO

q (z)ln  dz∫ ϕ
q (z)ϕ

p (x, z)θ

KL(q(z)∥p(z∣x))

(− q (z)ln  dz)∫ ϕ
q (z)ϕ

p (z∣x)θ

Kullback–Leibler divergence (KL) - мера удаленности двух распределений,
можно доказать, что она неотрицательна
По определению , и его мы умеем оценивать,
а значит, максимизируя его по , мы сможем максимизировать
правдоподобие
Более того, зафиксировав  и при этом максимизируя ELBO по , мы
автоматически минимизируем KL-дивергенцию, а значит приближаем
введенное нами распределение  к апостериорному 

ELBO = E[ln p (x, z) −θ ln q (z)]ϕ

θ

θ ϕ

q(z) p(z∣x)
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Variational inference

Мы только что ввели все основные понятия variational inference, цель
которого - взять распределение  из семейства ,  с которым нам было
бы удобно работать, и приблизить его к апостериорному распределению
вместо прямого вычисления 

q (z)θ Q

p(z∣x)

https://gregorygundersen.com/blog/2021/04/16/variational-inference/

А заодно, как мы убедились, и
правдоподобие максимизировать
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Обратно к VAE

Полученные функции вам ничего не напоминают?
В нашем случае  - энкодер,  - декодер,  и  - их параметры
(веса нейросетей)

p (z∣x)θ q (x∣z)ϕ θ ϕ
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Обратно к VAE

Полученные функции вам ничего не напоминают?
В нашем случае  - энкодер,  - декодер,  и  - их параметры
(веса нейросетей)

p (z∣x)θ q (x∣z)ϕ θ ϕ

https://towardsdatascience.com/intuitively-understanding-variational-autoencoders-1bfe67eb5daf

Выбор  в качестве
loss function позволит нам:

обучать модель
кодировать объекты
контролировать
распределения
латентных переменных,
не допуская ситуаций,
как на картинке справа

ELBO
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VAE для транскриптомики
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Особенности транскриптомных данных

Какое взять распределение в качестве ?q(z)
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Особенности транскриптомных данных

Какое взять распределение в качестве ?q(z)

Уже известное вам отрицательное биномиальное!

y =i {0 with probability πi
NB(y ∣...) with probability 1 − πi i

Ну или zero-inflated negative binomial (ZINB) распределение,
которое в scVI почему-то используется по умолчанию :
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Особенности транскриптомных данных

Какое взять распределение в качестве ?q(z)

Уже известное вам отрицательное биномиальное!

y =i {0 with probability πi
NB(y ∣...) with probability 1 − πi i

Ну или zero-inflated negative binomial (ZINB) распределение,
которое в scVI почему-то используется по умолчанию :

Дополнительные факторы:
Размер библиотеки разный для разных клеток
Батч-эффект
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Архитектура scVI

 - число клеток,  - число генов

,  - индексы клеток/генов

 - батч клетки

 
Два энкодера генерируют средние и стандартные отклонения для:

 - закодированная экспрессия генов отдельно для
каждой клетки, многомерное нормальное распределение с
диагональной ковариационной матрицей

 - фактор размера библиотеки

N G

n g

sn

z ∼n Normal(μ , Σ )z z

l ∼n LogNormal(μ ,σ )l l
2
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Архитектура scVI

Отрицательное биномиальное распределение - это распределение
Пуассона, в котором  - случайная величина, имеющая Гамма-
распределение
Декодер  позволяет найти оценку доли транскриптов гена в
клетке: 
Находим оценку числа транскрпитов: 
Декодер  позволяет найти вероятность дропаута гена в клетке
В результате получаем:

λ

f (z , s )w n n

w ∼ng Gamma(f (z , s ), θ) w n n

y ∼ng Poisson(l ∗n w )ng

f (z , s )h n n

x =ng {0 with probability f (z , s )h n n

y  with probability 1 − f (z , s )ng h n n
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Архитектура scVI

doi.org/10.1038/s41592-018-0229-2

Обратите
внимание, здесь:

 -
энкодер

 -
декодер

Мы пользовались
обратными
обозначениями

q(z, ...∣x, ...)

p(x∣z, ...)
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The variational autoencoder approach
is elegant, theoretically pleasing, and

simple to implement

"Deep Learning", Goodfellow et al.
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Variational models & hypothesis testing

Если у нас есть апостериорное распределение, мы можем получать
байесовские доверительные интервалы для проверки любых гипотез

 

Например, делать дифф. экспрессию: с помощью декодера
сэмплировать матрицу экспрессии и смотреть, как часто экспрессия
гена X выше в одних клетках, чем в других
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Интеграция датасетов

https://www.biorxiv.org/content/10.1101/2022.03.16.484643v1

Вариационные автоэнкодеры можно использовать для интеграции атласов
или мультимодальных датасетов
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