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Uvod

Moderni Single-Cell technologie, jako je napfiklad single-cell RNA-sequencing, nam
v soucasné dob¢ umoznuji detailni deskripci heterogenity a identifikaci funk¢éni rozdilnosti na
urovni jednotlivych bunék (Adil et al., 2021). Piesna anotace bunck se tak stava klicovou
problematikou tohoto odvétvi a je zcela klicova pro pokrocily biologicky vyzkum, ptipadné pro
medicinalni vyuziti (Haque et al., 2017; Heumos et al., 2023; Su et al., 2022). Ve spojitosti

s rychlym rozvojem téchto technologii vzrista i komplexita ziskanych dat (Yang et al., 2022).

Jednou z klasickych metod anotace buné¢k, je anotace, kde jsou clustery bunék manualné
anotovany na zakladé marker geni. Samotné clusterovani bunck je vysledkem unsupervised
learning algoritmi, jako je napiiklad k-means (Yang et al., 2022). Marker geny jsou takové
geny, jejichz tirovné exprese se pouzivaji k identifikaci a charakterizaci specifickych typta
bun¢k v ramci heterogenni populace (Huang et al., 2021; Su et al., 2022). Problémem této
metody je jeji zavislost na sadach marker gent, které jsou tvofeny na zdklad€ vyzkumii, a proto
muze dochézet k jejich nepfesné identifikaci kvili chybam a nepfesnostem v experimentech,
které nasledné vedou k chybam pfti rozpoznavani buiiky (Huang et al., 2021). Dal$i podstatnou
prekazkou jsou nové typy bunck, které zatim nejsou dostatecné prostudovany a neexistuji pro

n¢ kvalitni sady marker gend (Huang et al., 2021; Su et al., 2022; Yang et al., 2022).

Spearmanova, nebo Pearsonova korelace jsou standardni typy korelaci vyuzivany tzv.
correlation based metodami (Yang et al., 2022). Tyto metody jsou zaloZeny na postupech, které
méii korelaci exprese genll mezi datasetem anotovanych bunck a buiikou, jenz se snazime
rozpoznat. Tyto metody jsou potencionalné nachylné k tzv. batch efektu experiment. I kdyz
existuji metody pro jeho korekci, je velmi sloZité rozliSovat biologickou relevanci od cisté
technickych rozdild, kdy vyuZivané metody pro vypocet korelace nemusi byt dostatecné
robustni pro méfeni korelace dvou vysoce dimenzionalnich scRNA-seq datovych matic

(Haghverdi et al., 2018; Korsunsky et al., 2019; Yang et al., 2022).

Ke zpracovani dat toho typu byly jiz v minulosti vyvinuty a zdroven i vyuzity deep learning
techniky, jako je pravé anotace pomoci klasifikatorii nebo anotace bun¢k pomoci ndhodnych
rozhodovacich stromt (Alquicira-Hernandez et al., 2019; de Kanter et al., 2019). Tyto metody
pfinasi mnoho vyhod, umoznuji hledani vzort v datech, nezavisi na sadach marker genti a jejich
vyhodou je celkova robustnost modelil vii¢i Sumu v datech (Alquicira-Hernandez et al., 2019;

Yang et al., 2022). Zéaroveii nevyhodou je, Ze velikost a slozitost dat, je pro tyto modely pfili§
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vysokd, a proto je nezbytné Casto pfistupovat k metodam dimenzionalni redukce, jako je
napftiklad principal component analysis (PCA) (Alquicira-Hernandez et al., 2019; Yang et al.,
2022). Pti aplikaci dimenzionalni redukce mize dochézet ke ztraté podstatnych informaci z dat,
a prave proto v nedavné dob¢ vzrostla snaha o vyvoj modela, které by byly schopné analyzovat
scRNA-seq data, aniz by muselo dochazet k velikému zasahu do samotnych dat (Chen et al.,

2023; Cui et al., 2023; Yang et al., 2022).

V soucasné dobé téz dochazi k vyznamnému posunu analyzy pfirozeného jazyka za pomoci
tranformerd a architektur od nich odvozenych — napft. performertt (Choromanski et al., 2020;
Vaswani et al., 2017), které jsou diky své kapacité¢ a moznosti paralelniho zpracovani vstupnich
dat ideélni architekturou pro feSeni tohoto tkolu (Yang et al., 2022). Transformery jsou od roku
2017 povazovany za state of the art v oblasti analyzy a zpracovani textu, kde nahradily

rekurentni neuronové sit¢ (Schmidt, 2019; Turner, 2023; Vaswani et al., 2017).

Architektura transformert je aktualng také s jistym uspéchem aplikovéana pro analyzu scRNA-
seq dat, které diky velké kapacité t€chto modell nepotiebuji projit dimenzionalni redukei ani
zadnou dal$i upravou, kterd by mohla potencialné vést ke ztraté informaci, jako je napiiklad
mezi-genova interakce (Cui et al., 2023; Yang et al., 2022). Myslenkou vyuziti transformera je
paralela mezi bunécnou expresi a vétou prirozeného textu, kde slovo je reprezentovano jako
exprese genu a vztahy mezi slovy jsou koexprese' jednotlivych genii. Tento pokrok miize vést
k vyraznému zrychleni a zptesnéni automatické anotace bunék na zakladé scRNA-seq dat a
vnést podrobnéjsi vhled do mezigenovych vztahll a interakci, za pomoci analyzy vnitinich

parametrd téchto modell (Yang et al., 2022).

! Koexprese genil je jev, kdy dva nebo vice gentl jsou spoleéné aktivovany a exprimovany v bufice. Tento proces
naznacuje, Ze doty¢né geny mohou byt regulovany stejnymi transkripénimi faktory, sdilet podobné regulacni
mechanismy, nebo byt soucasti stejnych biologickych cest nebo funkénich skupin.
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Single-cell

Single-cell RNA sequencing technologie zplisobily vyrazny posun v pochopeni kompozice
bun¢k v organismech a interakci bunék mezi sebou (Jovic et al., 2022). ,,Tyto technologie
umoznily méreni transkriptomovych profilii v bezprecedentnim meritku a rozliseni, cimz

zpusobili naprostou revoluci v molekularni biologii “ (Heumos et al., 2023).

Single-cell RNA sequencing (scRNA-seq) umoznuje analyzu genové exprese na urovni
jednotlivych bunék v heterogennich populacich. Na rozdil od standardnich RNA sequencing
metod, které mefi praimérnou genovou expresi celé populace bunck a ziskavaji tak informaci o
pramérném chovani dané bunééné populace, scRNA-seq nabizi mnohem detailngjsi vhled do
heterogennich populaci diky tomu, Ze analyzuje transkriptom kazdé bunky zvlast’ (Haque et al.,

2017; Heumos et al., 2023).

Piiprava scRNA-seq dat

Prvnim krokem je izolace bunécné populace z tkané, ktera je predmétem zkoumani. Pied lyzi
je tfeba bunky separovat., abychom mohli analyzovat genovou expresi kazdé bunky zvIast.
Micromanipulace, fuorescence activated cellsorting (FACS), laser capture microdissection
(LCM) a microfluidic technology jsou metody, které¢ jsou v soucasné dob& vyuzivany pro tento
ukol (Zhou et al., 2021). Ptehled metod a jejich bliZ§i popis je dostupny v apendixu prace
(Obrazek 29).

Jakmile jsou builkky separovany, nésleduje lyze, diky které je mozno zachytit mRNA
jednotlivych bunék (Haque et al., 2017). Pokud chceme zajistit, aby dochazelo k zachyceni
pouze mRNA s Poly(A) koncem, standardné je vyuzit Poly(T) primer (Haque et al., 2017,
Passmore & Coller, 2022; Slomovic et al., 2006; Zlatanova, 2023). Tento krok zajisti, ze
naptiklad ribosomalni RNA (rRNA) nebude zachycena Poly(T) primerem, protoZe nedisponuje
Poly(A) koncem, a tudiz nebude déle vstupovat do analyzy (Haque et al., 2017; Slomovic et
al., 2006; Zlatanova, 2023).

Zachycena Poly(A)-mRNA je nésledné konvertovana do komplementarniho DNA fetézce
(cDNA) za pomoci reverzni transkripce (Haque et al., 2017). Primery reverzni transkripce
mohou mit na sobé sekvence navic, které mohou nasledné slouzit naptiklad jako identifikatory

pivodu mRNA (templatu pro cDNA) (Haque et al., 2017).



Polymerazova fetézova reakce (PCR) je ve vétSing€ piipadii vyuzivana pro amplifikaci vzniklé
cDNA. U vétSiny postupit dochazi také k nukleotidovému barcode-taggingu, ktery ma v sobé
zakddovanou informaci o buiice, ze které cDNA pochazi. Pokud zde neprobihéd k barcode-
tagging znamena to, ze k nému jiz doslo v piedchozich krocich postupu. Amplifikované a
oznaten¢ cDNA ze vSech bunék jsou nasledn¢ spolecné sekvenovany za pomoci next-
generation sequencing (NGS) metod, ¢imz ziskdme knihovnu sekvenci, kde u kazdé sekvence
vime, z jaké bunky pochazi (barcode-tagging nese informaci o buiice, ze které cDNA pochazi)

(Haque et al., 2017; Townes et al., 2019).

Knihovna je nasledn¢ za pomoci bioinformatickych néstrojii analyzovana. V prvni fazi se
ovetfuje kvalita a variabilita knihovny, ve fazi druhé dochéazi k samotné analyze (Haque et al.,
2017; Heumos et al., 2023; Luecken & Theis, 2019). Diagram procesu zisku scRNA-seq dat
dostupny v apendixu prace (Obrazek 25).

Diky tomuto postupu ziskavame databazi profili genovych expresi jednotlivych bunék (Haque

et al., 2017).

Standardni metody analyzy scRNA-seq dat

Ze vSech namé&fenych gent jsou standardné vybrany tzv. highly variable genes (HVGs) (Su et
al., 2022). HVGs jsou takové geny, jejichz urovné exprese se vyznamné li§i mezi rdznymi
buitkami nebo vzorky v populaci. Tyto geny Casto hraji zasadni roli pfi urCovani bunécné
identity, funkce a reakce na podnéty z prostfedi. V ramci analyzy obvykle byva zpracovavano

mezi 1000 az 5000 gent (Cui et al., 2023; Townes et al., 2019; Yang et al., 2022).

Tento pocet HVGs je ale ptili§ vysoky pro vizualni kontrolu, a proto musi dojit k dimenzionalni
redukci dat. Metody principal component analysis (PCA), multidimensional scaling (MDS), t-
distributed stochastic neighbor embedding (t-SNE), on-negative matrix factorization (NMF) a
uniform manifold approximation and projection (UMAP) jsou standardné vyuZivany pro tento

ucel (Su et al., 2022; Szubert et al., 2019; Townes et al., 2019).

Jednou z aplikaci scRNA-seq je identifikace a néaslednd anotace bunéénych subpopulaci
v populaci bunék. Clusterovani je klasickym krokem pfi standardni analyze. SCRNA-seq data
vSak mohou obsahovat vysoké mnozstvi Sumu, ktery by mohl branit ve spravné identifikaci
bunécnych populaci. Toto tskali napoméahd vyiesit jiz dfive zminéna dimenzionalni redukce
Nicméné, nezadoucim jevem dimenzionalni redukce je, ze mizeme pfijit o podstatné informace
o expresi genll (Su et al., 2022; Townes et al., 2019; Yang et al., 2022).
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Clusterovani scRNA-seq dat je obecné zalozeno na algoritmech, jako je klasicky k-means
algoritmus (Kiselev et al., 2017; Su et al., 2022). Mezi tyto algoritmy se fadi naptiklad single-
cell consensus clustering (SC3) (Kiselev et al., 2017; Su et al., 2022). Ke clusterovani je také
vyuzivan R balicek Seurat, kde je clusterovani inspirovano metodou Nearest Neighbor
Networks (Heumos et al., 2023; Su et al., 2022). Autofii ¢lanku ,, Data analysis guidelines for
single-cell RNA-seq in biomedical studies and clinical applications *“ tvrdi, ze studie naznacuji,
ze metody SC3 a metody z knihovny Seurat jsou lepsi nebo podobné dobré jako vSechny ostatni
konkurenc¢ni metody pfi clusterovani bun¢k do subpopulaci, které jsou zalozeny na podobnych

technikéach (Su et al., 2022).

Samotna anotace buné¢nych subpopulaci (vytvofenych clusterit) miize probihat manudlné.
Nicméné tento postup je velmi casové naro¢ny, a navic mize vést k chybam, zptisobenych
subjektivnim pohledem anotétora. Z tohoto divodu byly vyvinuty metody pro automatickou

anotaci bunék, které Ize rozd¢lit do tfi hlavnich skupin (Su et al., 2022; Yang et al., 2022).

e marker gene-based metody
e reference transcriptome-based metody

e supervised machine learning-based metody

Marker gene-based metody

Marker gene-based metody zavisi na dostupnosti markerti specifickych pro bunéény typ, které
vSak nemusi existovat pro vSechny burniky v populaci, jenZ se snaZime anotovat (Su et al., 2022;

Yang et al., 2022).

CellMarker nebo PangleDB jsou standardnimi zdroji téchto marker-geni pro velké spektrum
bun¢k lidské a mysi populace. Celkové obsahuji okolo 14 000 seti marker-geni, které jsou

specifické pro rizné typy bunck (Franzén et al., 2019; Hu et al., 2023; Su et al., 2022).

Reference transcriptome-based metody

Reference transcriptom-based metody vyuzivaji labeled cell type-specific scRNA-seq datasety.
Nasledné pocitaji korelaci mezi vstupnimi daty a datasetem. Vstupni scRNA-seq data jsou dale
anotovana na zaklad¢ dat z datasetu, se kterym ma nejvyssi korelaci (de Kanter et al., 2019; Su

et al., 2022; Yang et al., 2022).

Nastroje, které se vyuzivaji pro tento pfistup jsou napiiklad scmap, scMatch, SingleR a
CHETAH (de Kanter et al., 2019; Kiselev & Hemberg, 2017).
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Supervised machine learning-based metody

Supervised machine learning-based metody jsou zalozeny na ptedtrénovani klasifikatord na
referencnich genovych expresi bun¢k. Tyto klasifikatory jsou nasledné vyuzity pro klasifikaci

bunécnych typt na zakladé vstupnich scRNA-seq dat (Su et al., 2022).

SingleCellNet je jednim z programti, ktery je vyuzivan pro klasifikaci bunék. Tento program je
zalozeny na multi-class random forest klasifikatorech (Tan & Cahan, 2019). Dal§im programem
je napiiklad ACTINN, ktery je zaloZen na identifikaci bunéénych typti za pomoci neuronovych

siti (Ma & Pellegrini, 2020).

Strojové uceni

Strojové uceni predstavuje obor v ramci umélé inteligence a informatiky, ktery se soustfedi na
vyuzivani dat a algoritmil k imitaci procesu uceni ¢lovéka. Ucenim se rozumi zlepSovani se

v ukolu, ktery ma dany model fesit a fesit ho zaroven i efektivné (Goodfellow et al., 2016).

., Podle Arthura Samuela je strojové uceni definovano jako studijni obor, ktery pocitaciim

poskytuje schopnost ucit se bez explicitniho programovani““ (Mahesh, 2018).

Strojové uceni neni jediny algoritmus, ale naopak tfida mnoha rGznych algoritmt, které jsou
zaméfeny na rizné typy dat. Je dilezité tedy zdlraznit, Ze neexistuje zadny univerzalni
algoritmus, ktery by byl nejvhodngjsi pro feSeni vSech problémi, ve kterych se vyuZziva

strojového uceni (Alzubi et al., 2018; Goodfellow et al., 2016; Mahesh, 2018).
Algoritmy strojového uceni se daji dle jejich stylu uceni rozdélit do tii kategorii:

e supervised learning — uceni s ucitelem
e unsupervised learning — uceni bez ucitele

e reinforcement learning — zpétnovazebné uceni

Supervised learning (uceni se s ucitelem)

., Supervised Learning je paradigma strojového uceni pro ziskavani informaci o vztahu vstup-
vystup systému zalozeného na sadé tréninkovych dat, u kterych zname vstup i spravny vystup “
(Liu & Wu, 2012). Z této definice plyne, ze model pfi tréninku dostava na vstupu data, ke

kterym pfedem zndme spravny vysledek a na zdklad¢ porovnani vystupu modelu a spravného



vysledku se model uci efektivné fesit dany problém (Goodfellow et al., 2016). Tento piistup

vyzaduje dataset, ktery je pfedem zpracovan, a tudiz potiebuje externi asistenci (Mahesh, 2018).

Unsupervised learning (uceni bez ucitele)

Na rozdil od supervised learningu, kde trénovaci data obsahuji zaroven i spravné vystupy
(labels), data u unsupervised learningu spravné vystupy nemaji. Unsupervised Learning je tedy
piistup strojového uceni, kdy se model uci detekovat vzory v datasetech, které nemaji piimo
oznaceny spravny vystup (Goodfellow et al., 2016; Naeem et al., 2023). Tyto modely se tedy

musi samy naucit hledat struktury a vztahy v datech (Goodfellow et al., 2016).

Mezi algoritmy unsupervised learningu, které se vyuZzivaji v single-cell analyze, se naptiklad

fadi PCA Principal Component Analysis), K-Means Clustering a autoencodery.

Semi Supervise Learning

Jedna se o kombinaci supervised a unsupervised learningu. Tréninkovy dataset obsahuje jak
data se spravnym vystupem (labeled data) tak i data, ktera neobsahuji informaci o spravném
vystupu (unlabeled data). Tento pfistup je vyuzivan pfi tréninku jazykovych modelti (Mahesh,
2018).

Reinforcement learning (zpétnovazebné uceni)

Reinforcement learning je technika strojového uceni, ktera trénuje model tak, aby se rozhodoval
k dosazeni nejlepSich vysledki (Mahesh, 2018). Tato metoda napodobuje ucici se proces
»pokus-omyl*“. Model se pokousi vytesit dany problém a prostiedi ho odménuje nebo tresta za
kroky, které déla (Goodfellow et al., 2016). Kroky modelu, jez vedou k vytfeSeni problému jsou

v priubéhu tréninku posilovany a naopak kroky, které model odvadéji od cile, jsou penalizovany.

Deep learning

Deep learning je pododvétvi machine learningu. Deep learning je zaméfen na uceni hlubokych
neuronovych siti, diky kterému je schopen naucit se reprezentaci dat s né€kolika Grovnémi
abstrakce. Deep learning modely si tvoii vlastni datovou reprezentaci. Diky tomuto pfistupu
dochazi v poslednich letech k vyznamnym pokrokiim v oblastech rozpoznavani feci,
rozpoznavani objektl, detekce objekti, aj. Deep learning je také vyuzivan pti vyvoji novych

1€kt a v genomice (Lecun et al., 2015; Schmidhuber, 2014).



Mezi hlavni zastupce deep learningu se fadi hluboké feed-forward neuronové sité, rekurentni
neuronové sité, konvolu¢ni neuronové sit€ a v neposledni fadé transformery (Schmidt, 2019;

Vaswani et al., 2017).

Word Embedding

Embedding je technika reprezentace dat, kde k jednotlivym sloviim ze slovniku pfifadime
vektor realnych cisel, ktery efektivné zaznamenava jejich sémanticky vyznam ve spojitém
vektorovém prostoru? (Almeida & Xexéo, 2019). Slova, kterd maji v daném kontextu podobny
vyznam, by v tomto prostoru méla byt namapovana blizko sebe. Tyto embedding vektory
nasledné slouzi jako vstupni vrstva pro neuronové sité. Kazdé slovo je reprezentovano jako

vektor (Almeida & Xex¢o, 2019; Goodfellow et al., 2016).

Béhem tréninku tyto embedding vektory zdokonalujeme na zakladé kontextu, ve kterém se

slova vyskytuji (Goodfellow et al., 2016).

Word embedding je standardn¢ zakladem modernich modelt zpracovani ptirozeného jazyka a
jsou integrovany do pokrocilejSich neuronovych architektur, jako jsou rekurentni neuronové
sité¢ (RNN), sit¢ dlouhodobé kratkodobé paméti (LSTM) a transformery (Almeida & Xexéo,
2019; Goodfellow et al., 2016; Vaswani et al., 2017).

K embeddingu se da poté pfistupovat pomoci one-hot vektoru (vektor obsahujici pouze jednu

jednicku na pozici odpovidajici pfislusnému slovu a jinak samé nuly).

Vétu jsme schopni zakddovat pomoci one-hot matice. Kazdy tadek poté odpovida jednomu

one-hot vektoru.

Word2vec

Word2vec je technika, ktera umoznuje vektorovou reprezentaci slov. Vektory zachycuji
informace o vyznamu slova i o jeho pouZiti v kontextu (Mikolov et al., 2013). Modely jsou
neuronoveé sit¢ s dvéma vrstvami, kde na vstupu obdrzi ¢ast textu, nasledné kazdé slovo z tohoto
textu umisti do vektorového prostoru. Aby byl embedding efektivni, vektorovy prostor musi
byt dostatecné velky. Standardné se jedna o nckolikaset dimenzionalni prostory. Word2vec
vyuziva k vytvofeni téchto jedine¢nych vektort dvé techniky Bag-Of-Words (CBOW) a
continuously sliding skip-gram (Mikolov et al., 2013).

2 Prostor, obsahujici vektory se spojitymi soufadnicemi.
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Genelvec

Metoda Gene2vec je technika, kterd se zabyva vytvarenim distribuovanych reprezentaci genti
na zaklad¢ jejich koexprese (Du et al., 2019). Tato technika se inspiruje koncepty z oblasti
distribuovaného zpracovani pfirozeného jazyka (NLP), kde jsou slova reprezentovana
vektorovymi prostorovymi modely. Gene2vec vyuziva tyto vzory koexprese k vytvotreni

distribuovanych vektorovych reprezentaci genii. (Du et al., 2019)

Gene2vec se stal naprosto kli¢ovy v tréninku modelt zaloZenych na architektufe transformert,

které se zamétuji na scRNA-seq data a naslednou anotaci bun¢k.(Yang et al., 2022)

Transformery

Vaswani et al. (2017) a jeho tym byli prvni, ktefi predstavili myslenku transformeru. Ty se staly
prakticky okamzit¢ modely, které jsou dodnes s mensimi upravami vyuzivany ke zpracovani
ptirozeného jazyka a jsou na nich zalozeny jazykové modely, jako je naptiklad BERT nebo
GPT-4 (Devlin et al., 2018; Khurana et al., 2023; OpenAl et al., 2023). ,, Diky transformeriim

‘

dochazi k pokrokiim ve zpracovani“ prirozeného jazyka, pocitacového vidéni, a

casoprostorového modelovani“* (Turner, 2023).

., Transformery umoznuji mnohem vice paralelizace a mohou se stat novym state of the art
v prekladu textu poté, co byly trénovany pouhych dvandct hodin na osmi GPU P100* (Vaswani
et al., 2017). Paralelizace u rekurentnich siti nebyla mozna, kvtli rekurentni ¢asti modelu. Tuto
¢ast ovSem transformery neobsahuji a spoléhaji se pouze na attention mechanismus (Schmidt,

2019; Vaswani et al., 2017).

Architektura zakladniho transformeru

Transformery maji dvé hlavni podjednotky, encoder a decoder. (Vaswani et al., 2017) Hlavni
funkci encoderu je mapovat vstupni sekvenci na sekvenci spojitych reprezentaci, kterd je
nasledné piivadéna do decoderu. Decoder pfijima vystup encoderu spolecné s vystupem
decoderu z ptedchoziho kroku, nésledné vygeneruje vystupni sekvenci. ,, V kazdém kroku je
model auto-regresivni, vyuziva drive vygenerované symboly jako dodatecny vstup pri
generovani dalsitho symbolu“ (Vaswani et al., 2017). Vaswani v piivodnim implemetaci

modelu vyuzil 6 encoderti a 6 decoder (N = 6).
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Inputs Qutputs
(shifted right)

Obrazek 1 Transformer — architektura modelu encoder-decoder.
Obrazek pievzat z ¢lanku ,,Attention Is All You Need* (Vaswani
etal., 2017).

Uprava vstupnich dat

Transformer neni schopen analyzovat text v jeho pfirozené reprezentaci. Proto jsou vSechna
data vstupujici do modelu nejdiive upravena. Model vyuZiva standardniho embeddingu
(Vaswani et al. (2017) vyuzivali embedding s 512 dimenzemi). Ten ovSem neobsahuje
informaci o pozici slova v sekvenci, proto je k tomuto embeddingu pficten tzv. positional
embedding (Turner, 2023; Vaswani et al., 2017). Diky positional embeddingu model ziskava
informaci o pfesné pozici slova v sekvenci, bez nutnosti vyuZiti rekurentni nebo konvolu¢ni
sit¢ (Vaswani et al., 2017). ,, Positional embedding mad stejnou dimenzi jako standardni
embedding, a to z toho duvodu, aby je slo bez problému secist dohromady“ (Vaswani et al.,

2017).

Vaswani et al. (2017) v ptivodni implementaci vyuzili k vypoctu positional embeddingu sinus

a cosinus v tomto tvaru:
PE(pos,2i) = Sin (pos/100002"/dmodet)

PE(pos2i+1) = €0S (pos/10000%/@model)
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Kde pos oznacuje pozici slova, i dimenzi a d celkovy pocet dimenzi, se kterymi model pracuje.

»Z toho vyplyva, ze kazda dimenze positional embeddingu odpovida sinusoide “ (Vaswani et al.,

2017).

Attention

Attention byla navrzena k identifikaci korelaci mezi slovy ve véte za predpokladu, Ze se béhem

tréninku naucila vzorce vét z tréninkovych dat. Tato korelace je zachycena v maticich vah (W),

bud’ pomoci unsupervised predtréninku, nebo za pomoci supervised fine-tuningu (Vaswani et
9

al., 2017).
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Obrazek 2 Priklad attention ze dvou attention heads. Kazda attention head zachycuje rozdilné vztahy slov. Obrazek
pfevzat z ¢lanku ,,Attention Is All You Need“ (Vaswani et al., 2017).



Attention vyuzivame v transformeru na tfech mistech (Vaswani et al., 2017).

e Self-Attention v encoderu — Attention input sekvence na sebe samou
e Self-attention v decoderu — Attention target sekvence na sebe samou

e Encoder-Decoder-attention v decoderu — Attention target sekvence na input sekvenci

Output
_ A -
&
Soft
Transformer [ g :’EX J
[ Linear ]
4 A&
Eremiar \‘ f/[_)ecoder \
[ \
../ Encoder [ \

(
: /TE : - = .
: l Position [ Embeddin Fasitign
[ Embedding Encoding 9 Encoding |
b 1 ..
|
Input Target

Obrazek 3 Model transformeru se zvyraznénymi misty, kde se vyuzivaji rizné druhy attention. Obrazek pievzat z ¢lanku
,,Transformers Explained Visually (Part 3): Multi-head Attention, deep dive (Doshi, 2021).

Vaswani ve svém c¢lanku napsal, Ze attention lze popsat jako mapovani query a mnoZiny key-

value na vystup, kde query, keys, values a vystup jsou vektory.

Z této definice vyplyva, Ze pro vypocet attention je nutno znat tfi hodnoty Q (query), K (keys),
V (values). Tyto hodnoty jsou vypocitdvany pomoci linearni projekce vstupniho embeddingu
pro kazdé slovo. Kazdé¢ slovo mé tedy ptifazeny tfi hodnoty, ze kterych se néasledné pocita
attention (Vaswani et al., 2017). Mé&jme vstupni sekvenci X a pfedpokladejme, Zze méa dimenzi
dmodel. Linearni projekce je parametrizovdna maticemi vah Wq, Wx, Wy, Tyto vahy jsou

upravovany pii tréninku modelu. Pro jednu attention head (Obréazek 26) Q, K a V vypocitame

nasledovné:
Q =XW,
K = XW;
V =XW,
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V transformerech je vyuzivan tzv. multi-head attention mechanismus®. Linearni projekce jsou
rozdéleny hned do né€kolika attention heads. Méjme /4 attention heads, dale pro kazdou attention
head i, kde i € (1,...,h) mame samostatné matice vah Wqi, Wi, Wvi. Vypocet nasledné

probiha stejné jako u single head attention:

Qi =XW,,
Ki = XWK,i
Vi == XWVJ'

Po ziskani Q, K, V je samotna Attention spocitana (Vaswani et al., 2017):

Scaled Dot-Product Attention

. QK™
Attention(Q,K,V) = softmax %4

N ()
#

Obrazek 4 Diagram vypoctu scaled dot-product
attention z matic Q, K, V. Obrazek obsahuje i
nepovinny krok maskovani, ktery je vysvétlen
nize. Obrazek ptevzat z ¢lanku ,,Attention Is All
You Need“ (Vaswani et al., 2017).

., Pro velké di (definovano nize) skalarni souciny Q a K rostou enormné do velikosti a softmax

je nasledné tlacen do oblasti, kde ma extrémné maly gradient. Proto jsou vysledné hodnoty
preskalovany 1/,/d; *“ (Vaswani et al., 2017). Tento vzorec poskytuje vysledny vystup self-

attention bloku v transformerech.

3 Vstupni data jsou rozdélena do vice &asti (hlav). Kazda attention head aplikuje attention mechanismus nezavisle
na ostatnich, coz umoziuje modelu zachytit rizné pohledy na vstupni data.
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Pfi pouzivani multi-head attention je vyuzit tento vzorec:

Multi-Head Attention

MultiHead(Q,K,V) = Concat(head,, ..., head,) W,

kde head; = Attention(QWqy;, KWy ;, VWy ;)

i i i
Liraar Linesar Linesar

K 8]
Obrazek 5 Diagram pribéhu vypoctu multi-head
attention z matic Q, K, V. Obrazek pievzat
z ¢lanku ,,Attention Is All You Need* (Vaswani et
al., 2017).
Kde Wo slouzi jako linearni projekce* aplikovana na konkatenovana data® (Vaswani et al.,
2017). Jednotlivé matice projekei maji tyto rozméry: Wy ; € Rmodet X dk Wy € R%model X ic
Wy ; € Rfmodet X dk | 7, € RMv X dmodel kde h je polet attention heads a i € (1,...,h).

Vaswani et al. (2017) pouzil dv= d= dmodel / h = 64.

Multi-head attention pfinds$i mnoho vyhod. Hlavni vyhodou je mozZnost se na vztahy mezi slovy
divat riznymi pohledy. Kazda hlava poté nasledné zachycuje jeden z téchto pohledii (Vaswani

et al., 2017). Ptiklad vypoctu attention lze najit v apendixu prace (Obrazek 26).

4 Konkatenovany vektor je transformovan linedrni projekci do pozadované vystupni dimenze
> Konkatenovana data — Vystupy z kazdé hlavy jsou spojeny do jednoho vektoru.
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Architektura encoderu

Encoder je prvni ze dvou podjednotek transformeru (Vaswani et al., 2017). Architektura

encoderu je detailn€ popséna na obrazku nize (Obrazek 6).

QOutput of encoder

z
A
Z = Normalize(Y + FIN(Y))
Encoder
| Add&Norm  jl«——
e 7
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=
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()
A =
=¥
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(=]
o |
Y

Y = Normalize(X + MhA(X))

| Add & Norm [ —
*

Multi-head attention

: X .
Q K v
Positional embedding
Embedding O# O
X
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Obrazek 6 diagram encoder bloku obsahujici dvé podvrstvy: Multi-head attention podvrstvu a feed-forward neuronovou sit’.
Mezi kazdou podvrstvou vede residualni spoj, ktery prenasi hodnotu ziskanou v predeslé podvrstve. Po seéteni vystupu kazdé
podvrstvy a residualniho spoje je tento soucet normalizovan. Piivodni transformer obsahoval 6 encoder blok.



Vypocet encoderu je mozno popsat rovnicemi:
Y = LayerNorm(X + MhA(X))
Z = LayerNorm(Y + FfN(Y))

Kde X je vstupni embedding, Y je mezivysledek encoderu po aplikovani Multi-head attention
(MhA), residualniho spoje a normalizace a Z je vysledny output encoder bloku po aplikovani
feed-forward neuronové sité¢ (FfN) na Y, residudlniho spoje a normalizace. LayerNorm znaci

normalizaci dat (Vaswani et al., 2017).

Architektura decoderu

Decodery jsou zalozeny na stejné myslence jako encodery. Jeden blok decoderu, ktery byl
popsan v ptuvodni implementaci transfomeru, je ale sloZen ze tii podvrstev, nikoliv ze dvou, jak
je tomu u encoderu. Prvni podvrstvou je multi-head attention podvrstva, kterd je upravena o
maskovani. Druhou podvrstvou je také multi-head attention vrstva, ta je jiz standardni, jako u
encoderu (Vaswani et al., 2017). Této vrstvé se také fika Encoder-Decoder-attention, jelikoz
matice Q je vypocitana z hodnot zpracovanych decodérem a matice K a V je pocitana z vystupu

encoderu (Obrazek 7) (Turner, 2023).

Masked multi-head attention blok obsahuje navic od standardniho multi-head attention bloku
maskovaci podcast, ktera zajist'uje auto-regresi modelu (Vaswani et al., 2017). Auto-regresivni
znamena, Ze query pocita self attention pouze pro slova (tokeny), které jsou pted nim. Toho lze
ve vypoctu docilit tak, Ze ptfiddme maskovaci matici (M) a celou sekvenci posuneme o jednu
pozici. Timto zajistime, Ze attention pro slovo na pozici i je po€itdna pouze ze slov na pozici

od 0 do i-1 (Obrazek 28) (Choromanski et al., 2020; Turner, 2023; Vaswani et al., 2017).

Attention(Q,K,V) = softmax<

0 .- —oo
kde M = ( : )
0 - 0

Matice M obsahuje pod a na hlavni diagonale hodnotu 0. Nad hlavni diagonalou je poté hodnota

QKT + M)V
NEn

—00. Rozméry matice M odpovidaji rozmérim matice QK. Touto ipravou softmax funkce
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prifadi 0 kazdému slovu (tokenu), ktery nasleduje po query tokenu (pocitdme attention pouze

pro slova, ktera se nachazi pred query).

Druha multi-head attention podvrstva funguje jiz bez maskovani. Tato podvrstva je zodpovédna

za mapovani sekvence z decoderu na encoder sekvenci (Obrazek 7) (Vaswani et al., 2017).
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Obrazek 7 Diagram decoder bloku obsahujici tii podvrstvy. Masked multi-head attention podvrstvu,
Multi-head attention podvrstvu a feed-forward neuronovou sit’.

17



Posledni podvrstva je opét fully-connected feed-forward neuronova sit’. Na vystup decoderu je
nasledné pouzita linearni projekce a softmax funkce. Findlnim vysledkem jsou tzv. output
probabilities, které zachycuji pravdépodobnosti, ze dané slovo ze vstupni sekvence ma byt

namapovano na slovo z vystupni sekvence (Obrazek 27) (Vaswani et al., 2017).

Vaswani et al. (2017) ve svém ¢lanku vyuzival vysledné vystupni pravdépodobnosti k prekladu

vét. Optimalizace maximalizuje pravdépodobnosti spravného piekladu slov.

Performery

Ackoliv transformery jsou naprosto revolucni nastroj pro analyzu textu, tak jsou ve své zakladni
formé neaplikovatelné na uplnd scRNA-seq data, kterd se skladaji z tisicti sloupcii. Pokud
bychom chtéli pouzit genovou expresi bunky jako vétu, tato véta by se skladala z nékolika tisicti
slov, a jelikoz Casova i pamétova slozitost transformert je kvadraticka vaci vstupu, tak je tento
proces takika nemozny (Vaswani et al., 2017; Yang et al., 2022). Tento problém fesi Giprava ve

vypoctu attention. Této architektute se nasledné tikd performery (Choromanski et al., 2020).

Performery jsou modely zaloZené na architektute transformert, které ale nahrazuji standardni
attention mechanismus rychlejsi metodou, kde je attention matice A dekomponovéana do matic
Q" aK’, pro které plati, e Q" (K)T ~ exp ((QKT)/Vd) (Obrazek 8). Vyhoda v tomto piistupu
je, ze performery vyuzivaji postupy pouze s linedrni (na rozdil od kvadratické u standardnich

transformertl) slozitosti vii¢i vstupu (Choromanski et al., 2020).

O aproximaci attention se jiz pokousely metody, jako je naptiklad Locality-Sensitive Hashing

vvvvv

aproximaci, jako je aproximace pomoci tzv. Fast Attention Via positive Orthogonal Random
features (FAVOR+) algoritmu, ktery autofi popsali v ¢lanku ,,Rethinkin Atteniton With
Performers“. FAVOR+ doké4Ze aproximovat softmax funkci v linedrnim ¢ase vii¢i délce vstupu

(Choromanski et al., 2020).

FAVOR+
Mgjme attention matici A € R¥* kde A(i, j) = K(q{, k), kde q; a kj jsou sloupce z matice Q
(Query) a K (Keys) a mé&me kernel K:R% x R -» R, definovany pro randomizované

mapovani ¢p: R4 - R, jako:

K(x,y) 2 E(dC)T, ()
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Kernely nam umoziuji reprezentovat skalarni soucin v jiném prostoru. Vystup kernel funkce
bude stejny jako skalarni soucin dvou vstupt, které jsou nejprve upraveny pomoci funkce ¢
(Choromanski et al., 2020). To nam umoznuje ucinit velikost matic Q' a K' pouze linearné
zavislé na délce vstupu (nikoliv kvadraticky). Nasledné mizeme nejprve vynasobit matici K’
s matici V a poté az s matici Q’, ¢imz se vyhneme nutnosti pracovat explicitné s celou attention

matici A (Obrazek 8) (Choromanski et al., 2020).

¢(u) se nazyva random feature map pro u € R%. Pro QK € RE", které maji tadky

definovany jako ¢(q; )T a (k)T nasledné plati tvrzeni, které popisuje Obrazek 8 a Obrazek

/
* A V S l\\ Q, . V 4

L
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S§ i i L 1
¥/ i % —
i K =

| LxL %Lxd i:'ELxr 83, rx L S xd

Obrazek 8 Aproximace standardniho attention mechanismu AV za pomoci random feature maps. Z obrazku vyplyva, ze
standardni attention mechanismus ma ¢asovou sloZitost O(L2d) a prostorovou slozitost O(L? + Ld). Attention mechanismus
pomoci FAVOR+ mé ¢asovou slozitost O(Lrd) a prostorovou slozitost O(Lr + Ld + rd). Obrazek pievzat z ¢lanku ,,Rethinking
Attention with Performers* (Choromanski et al., 2020).

&

/' k i

bef%

A Q’

Obréazek 9 Detailni ukazka rozlozeni attention matice na dvé mensi matice Q" a K'. Pro zisk fadkti/sloupct matic Q'/K” je
vyuzit random feature map funkce. Obrazek pfevzat z ¢lanku ,,Brief Review — Rethinking Attention with Performers“ (Tsang,
2022).
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Definujme funkci ¢ s funkcemi fi,...,f;: R = R, funkci h: R* > R a nihodné vektory

Wi, ..., W, ~ D pro né&jakou distribuci D € P(R%) jako:

h
b(x) = —jf) FLOWT2), o, FLOWER), s fi(WT ), oo, Fi(WE))
m

Softmax kernel, ktery definuje standardni attention matici A je:

SM(x,vy) & exp (xTy)

Pro x,y € R% az = x + y lIze ukazat®, ze:

llx|I? llyll®
SM(x,y) = Ey-x(010) [eXp <WTx— 5 exp(wly ==

w jsou nahodné vektory generovany z normalni distribuce. Z rovnice jde vidét, ze softmax

kernel lze dekomponovat na dvé podcasti a to umoziluje positive random map unbiased

aproximaci’ (PRFs) takovou, ze:

[lx]I?
2

h(x) = exp (— ),l =1,fi(x) =exp(x)aD =N(0,1y)

nebo:

2
h(x) = %eXp (— ||x2|| ),l =2, f1(x) = exp(x), f2(x) = exp(=x) aD = N'(0,1,)

R —

hyp+

Tyto estimatory nazveme SM,, a SM,”"" (Tabulka estimator dostupna v apendixu - Tabulka

hyp+

1). Autofi ¢lanku dokazali, Ze positive hyperbolic random features estimator (SM,,;

) je lehce

piesnéjs$i nez positive random features estimator (5/1@;) (Choromanski et al., 2020). Oba
estimatory efektivné aproximuji softmax funkci, ale jejich vypocetni sloZitost je pouze linearné
zéavisla na délce vstupu (nikoliv kvadraticky jako tomu je u transformert), coz z performeri
déla vyborny néstroj pro analyzu extrémné dlouhych sekvenci, jako je naptiklad genovy profil

buiiky (Choromanski et al., 2020; Yang et al., 2022).

® Dikaz ¢. 1
7 Ey~n(o,1, j€ Mmozné aproximovat jako i* (soucet hodnot, které jsou zavislé na w). Z tohoto dtvodu lze

nasledné softmax kernel aproximovat pomoci funkce ¢.
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Ptesny popis FAVOR+ algoritmu a dalsi jeho specifikace jsou dostupné v ¢lanku ,,Rethinking
Attention With Performers®™ (Choromanski et al., 2020).

Fine tuning

Fine tuning je proces, pfi kterém je jiz natrénovand neuronova sit’ dotrénovana na nové sad¢
dat. Toto dotrénovani mtze probihat na celé neuronové siti, ptipadné jsou vahy urcitych vrstev

zafixovany (neméni se v pritbchu tréninku) a dotrénovava se pouze urcita ¢ast vrstev.

Fine tuning standardné probiha tak, Ze se na natrénovanou neuronovou sit’ pfidaji nové vrstvy,
které jsou nasledné trénovany na specificky ukol. Pii tomto procesu jsou vSechny ptivodni vahy
neuronové sit¢ zafixovany a méni se vahy pouze v dodatecné ptidanych vrstvach, nebo je urcity

pocet vrchnich vrstev ptivodniho modelu trénovan spole¢né s pridanymi vrstvami.
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Analyza single cell dat s vyuzitim transformeri

Transformery a architektury od nich odvozené (performery) se ukazuji jako velice efektivni
architektura pro analyzu scRNA-seq dat, jelikoz jsou schopny zpracovat multidimenzionalni
data, aniz by na né€ byla vyuzita dimenzionalni redukce (Yang et al., 2022) a diky tomu jsou
schopny uchovat vSechny informace obsazené v datasetu, jako je naptiklad mezigenova
interakce. Dalsim velkym piinosem je, zZe transformery jsou schopny zachytit zavislosti genti

na sobé¢, a to diky jejich attention mechanismu (Cui et al., 2023; Yang et al., 2022).

Zkoumané modely v této praci jsou scBERT, scGPT a TOSICA. Vsechny tyto modely jsou
zalozeny na architektufe transformerd, ale kazdy silu této architektury pouziva jinym

zpiisobem. Odkazy na zdrojové koédy modell jsou dostupné v apendixu prace.

Dodate¢né informace ke vSem datasetim, které budou v textu zminény jsou dostupné

v apendixu prace (Tabulka 2, Tabulka 3, Tabulka 4).

scBERT

ScBERT je jazykovy model urceny pro anotaci bun€k na zdkladé scRNA-seq dat. Model
vyuziva architekturu performerti. Diky této architektufe dokaze analyzovat data v rozsahu
nékolika tisicti sloupctl, v této souvislosti pak nemusi dochazet k selekci HVGs a dimenzionalni

redukci (Yang et al., 2022).

ScBERT je zaloZeny na stejné myslence, jako diive vyvinuty jazykovy model BERT (Devlin
et al., 2018; Yang et al., 2022). To znamena, Ze model je pfedem piedtrénovan za pomoci
maskovani unlabeled dat (unsupervised learning) a nasledné je vyuZit supervised fine tuning

ke specializaci modelu. Pfedtrénovany model i kompletni kod je dostupny na GitHubu autort.

Predtrénovani modelu

Model je primarné predtrénovan na nékolika milionech unlabeled scRNA-seq dat, kde maji
zastoupeni rizné typy bunck. Zéasadni je rozdil dat, kterd analyzuje BERT a ktera analyzuje
scBERT. BERT dostava na vstup diskrétni promeénou (slovo), zatimco scBERT dostava na
vstupu spojitou veli¢inu (genovou expresi — frekvenci). Resenim je tyto spojité veliginy rozdélit
do intervall. Tato metoda se nazyva binning. Jednotlivé exprese genti jsou umistény do jednoho
intervalu, ve kterém lezi velikost exprese dan¢ho genu. Timto krokem je genova exprese

pfevedena do diskrétni veli¢iny (Yang et al., 2022).
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U genové exprese nezalezi na poradi gend (na rozdil od véty), a proto jsou na zacatku
predtrénovani modelu jednotlivé geny ndhodné preskupeny (Cui et al., 2023; Yang et al., 2022).
Urcitd cast expresi je nasledné zamaskovana (od modelu se o¢ekava doplnéni maskované
exprese). K takto piipravenym datim jsou nasledné piicteny dva typy embeddingii (gene
embedding a expression embedding). Gene embedding je ziskdn za pomoci techniky gene2vec
(kazdy gen ma unikatni embedding). Tento embedding vyuziva model k zachyceni sémantické

podobnosti z hlediska koexprese genti (Du et al., 2019; Yang et al., 2022).

Druhy embedding zachycuje informaci o genové expresi a je generovan modelem v zavislosti
na intervalu, ve kterém genova exprese daného genu lezi. Takto pfedzpracovana data vstupuji
do vrstev performert (v zékladni verzi autofi vyuzili 6 vrstev, tento parametr je ale
ve vysledném kodu nastavitelny). Kazdy performer obsahuje 10 self-attention heads, které
zachycuji vztahy mezi jednotlivymi geny. Vystupem téchto vrstev je genova exprese buiky,
kde jsou doplnény genové exprese, které byly zamaskovany (Obrazek 10). Autofi tvrdi, Ze tento
styl pfedtrénovani performertt vede k umoznéni modelu naucit se a pochopit syntax
mezigenovych interakci, coz vyrazné ptispiva k eliminaci batch efektu pti nasledné klasifikaci

(Yang et al., 2022).
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Obrazek 10 Diagram piedtrénovani modelu scBERT. Genova exprese je pomoci binningu pievedena do diskrétni veliCiny.
Nasledné jsou nékteré intervaly zamaskovany a je pficten gene a expression embedding. Takto pfedzpracovana data vstupuji
do performert. Vystupem je odmaskovana exprese bunky. Obrazek pievzat z ¢lanku ,,scBERT as a large-scale pretrained deep
language model for cell type annotation of single-cell RNA-seq data“ (Yang et al., 2022).
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Fine tuning pro anotaci bunék

Fine tuning pfedtrénovaného modelu probiha za pomoci labeled datasetu, kde ke kazdé genové
expresi je znam typ buiniky. Na vrstvu performerti je pfiddna jedna jednodimenziondlni
konvolucni vrstva a klasifikator (Obrazek 11), které jsou nésledné dotrénovany ke generovani
predikce typu buiiky, a to na zaklad¢ jeji genové exprese. Predzpracovani labeled scRNA-seq
dat probiha identicky, pouze je vynechdn krok maskovani. Fine tuning probihd pouze u

konvoluéni vrstvy na klasifikatoru (parametry performera jsou zmrazeny).
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Obrazek 11 Diagram pribéhu tréninku (pfedtrénink + fine tuning) modelu scBERT. Na model je po ptedtrénovani ptidana
konvoluéni vrstva a klasifikator, na kterych nasledné probihd fine tuning, aby model byl schopen anotovat buiiky. Obrazek
pievzat z ¢lanku ,,scBERT as a large-scale pretrained deep language model for cell type annotation of single-cell RNA-seq
data®“ (Yang et al., 2022).

Presnost modelu

Model byl otestovan na tadé dataseti (Zheng68k, Baron, Muraro, Xin, Segerstolpe a
MacParland — bliz8i informace k datasetim obsahuje Tabulka 2) a nasledné porovnan se
standardnimi ndstroji pro anotaci bun€k, jako je napiiklad Seurat, SciBet a CellID cell
(Obrazek 14). ScCBERT se fadi mezi néstroje s nejvetsi presnosti (Obrazek 12), ¢imz jeho autofi
potvrdili, Ze jsou transformery skutecné schopny ptizptsobit se SCRNA-seq datim a Gspésné je
analyzovat. Vyznamnou piednosti vyuziti transformeri je to, Ze model je schopny piedjimat,
s jakou pravdépodobnosti je anotace burniky spravna. Pokud je pravdépodobnost nizsi nez 50 %,
tak model buiiku oznaci za ,,novel type*. Model je tedy schopen také najit a identifikovat dosud

Jim nepozorované bunky, na které nebyl trénovan.
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Accuracy

Autofi také nastinili moznost interpretace vnitinich parametrti, kde ukézali, Ze geny, na kterych

ma model vysokou attention, jsou z velké Casti jiz identifikované marker geny pro dané typy

bunék, aniz by tato informace byla modelu jakkoliv uméle dodéna (Yang et al., 2022).
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Obrazek 12 Graf piesnosti vSech testovanych nastrojii pro anotaci bunék na rtiznych datasetech. scBERT se vzdy fadil mezi
nejlepsi nastroje. Obrazek ptevzat z ¢lanku ,,scBERT as a large-scale pretrained deep language model for cell type annotation

of single-cell RNA-seq data“ (Yang et al., 2022).
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Obrazek 13 Priklad predikce modelu scBERT na datasetu Zheng68k. Obrazek pfevzat z ¢lanku ,,scBERT as a large-scale
pretrained deep language model for cell type annotation of single-cell RNA-seq data“ (Yang et al., 2022).
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Obrazek 14 Porovnani accuracy nastroji scBERT, Saurat a CellID _cell na datasetu Zheng68k. Obrazek ptevzat z ¢lanku
,,SCBERT as a large-scale pretrained deep language model for cell type annotation of single-cell RNA-seq data“ (Yang et al.,
2022).

scGPT

Model scGPT (Single-cell Generative Pre-trained Transformer) je model zaloZzeny na konceptu
generativniho predtrénovani, které je velmi GspéSné vyuzivano napiiklad pii trénovani model

na zpracovani ptirozeného jazyka (NLP), na single-cell data (Cui et al., 2023).

Model scGPT, popsany Haotianem Cui et al., je model zaloZeny na architektuie transformert,
ktery je pfedtrénovany na vice neZ 10 milionech bun¢k. Model vyuziva podobného ptistupu
jako scBERT, kde genova exprese buiiky je brana jako véta. U tohoto modelu ovSem dochazi
k selekci HVGs, tudiz nemusi byt vyuzity performery, ale transformery jsou dostacujici

architekturou.

Popis modelu

Model vyuzivd embeddingu, ktery ma 512 dimenzi. Model je slozeny z 12 transformert,
usporadanych za sebou, kde kazd4 obsahuje 8 attention heads a FFN obsahuje jednu vrstvu o
velikosti 512 neurond. Transformer vyuzivany v scGPT je zalozen na decoderu popsaném
v pavodni implementaci transformert (Obrazek 15) v ¢lanku ,,Attention is all you need‘

(Vaswani et al., 2017).
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Masked
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Attention

Obrazek 15 Diagram Masked-attention transformeru vyuzitém v modelu scGPT. Obrazek ptevzat z ¢lanku ,,scGPT: Towards
Building a Foundation Model for Single-Cell Multi-omics Using Generative Al 2 (Cui et al., 2023).

Predtrénovani modelu

Predtrénovani scGPT je zasadnim krokem k tomu, aby byl tento model schopen zachytit
komplexni biologické vzory a interakce, které jsou v scRNA-seq datech. Model vyuziva tzv.
generativniho pfistupu, coz je hlavni rozdil od modelu scBERT, ktery k predtréninku vyuzival
maskovani ¢asti genové exprese buiiky a nasledné predikce této exprese (Cui et al., 2023; Yang
et al., 2022). Tento zplsob predtréninku se da najit u standardnich model pro zpracovani
ptirozeného jazyka jako je BERT nebo napiiklad Roberta (Cui et al., 2023; Devlin et al., 2018;
Yang et al., 2022).

Generativni predtrénovani bylo vyuzito s velkym tspéchem u modeld jako OpenAl GPT3 a
GPT4 (Cui et al., 2023; OpenAl et al., 2023). Toto predtrénovani spo¢iva v myslence, ze model
se snazi predpovédet dalsi nejpravdépodobnéjsi token ze vstupu za predpokladu, Ze zné vSechny
vstupni tokeny pied nim, coZ je pifimé vyuziti masked attention popsané v plivodni

implementaci transformerti (Obrazek 15) (Cui et al., 2023; Vaswani et al., 2017).

Modely GPT (Generative pre-trained transformer) se fadi mezi tzv. decoder-only modely. To
znamena, Ze vstupni data jsou okamzit¢ vklddana do decoderu, aniz by byl jakymkoliv

zpusobem vyuzivan encoder pro zpracovani vice abstraktni reprezentace textu.

Autofi modelu scGPT vyuzili generativni pfedtrénink na dvé ulohy. Prvni tlohou je generovani

neznamé genové exprese genu na zakladé znamych expresi, coz nazvali generovani na zakladé
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»gene prompt®. Druhou ulohou bylo generovani kompletni genové exprese na zakladé popisu

buiiky — generovani na zaklad¢ ,,cell prompt® (Cui et al., 2023).

Data jsou pfed tréninkem ptredzpracovana. Predzpracovani dat spo¢ivd v normalizaci a
naslednym binningem genovych expresi (podobné¢ jako u modelu scBERT). Ke gentim je pak
nasledné piidan expression embedding, ktery zachycuje miru exprese genu v bunce (Cui et al.,

2023).

Autofi zverejnili predtrénované modely scGPT jak pro cely lidsky organismus, tak i specificky
predtrénované modely pro rizné lidské organy (mozek, srdce, jatra, plice, krev). Timto se

vyrazné¢ usnadnila prace s modelem.

Cell prompt

Cell prompt je takovy vstup, ktery popisuje charakteristiku nebo stav bunky, jako vstup do
modelu scGPT, ktery nasledné generuje cely profil genové exprese této bunky. Tento piistup
by mohl byt zvlasté uzitecny v piipadech, kde je tieba piredpovedét, jak by bunka urcitého typu
nebo v urcitém stavu mohla exprimovat vSechny své geny, i kdyZ pfima méteni vSech téchto

gent nejsou k dispozici (Cui et al., 2023).

Gene prompt

Gene prompt se zamé&fuje na predikci exprese specifickych gend, a to na zéklad€ znamé exprese
jinych genil ve stejné butice, nebo sadé bunék. Gene prompts mohou byt naptiklad vyuzity k
odvozeni aktivity gend, které je obtizné nebo nakladné ptimo méfit, ptipadné k pfedpovédi, jak

by zmény v expresi urcitych genti mohly ovlivnit expresi jinych (Cui et al., 2023).

Fine tuning

ScGPT neni model uréeny ¢isté k bunécné anotaci. Jeho piedtrénink umoziuje dle autord model
vyuzivat 1 k Glohdm, jako je napfiklad korekce batch efektu v datech, nebo predikce
genetickych poruch (Cui et al., 2023).

Autofi vytvorili pipelines pro uZivatele, které vyrazn€ usnadiiuji fine tuning modelu na

specificky kol na datech uzivatele. Tyto pipelines jsou dostupné na GitHubu autort.

Fine tuning pro anotaci bunék

Pfi fine tuningu modelu pro anotaci bunék je na scGPT model ptidan Cell Type Classification

(CLS) modul. CLS modul je autory navrzen tak, aby vyuzival naucené reprezentace bunck
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pomoci predtrénovaného scGPT, pro anotaci na zéklad¢ profilti genové exprese (Cui et al.,
2023). Jedna se o Multi-layer Perceptron (MLP) klasifikator, ktery je optimalizovan na zaklad¢
cross entropy loss mezi predikovanymi cell type pravdépodobnostmi a spravnymi anotacemi

(ground-truth).

Samotny fine tuning probihd vzdy na labeled datasetu, kde mé kazda bunka k sobé ptifazeny
svlj typ. Béhem fine tuningu se model nauci spojovat urcité specifické vzorce genové exprese

s konkrétnimi typy bunék, pfi¢emz vyuziva predtrénovaného téla scGPT (Cui et al., 2023).
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Obrazek 16 Diagram znazorfujici pfedtrénink, fine tuning a néasledné vyuziti modelu. Model je predtrénovan na piiblizné 10
milionech bunék. Fine tuning probiha vzdy specificky podle ulohy, na kterou chceme scGPT vyuzit. Model je vyuzitelny napiiklad
pro anotaci bunék a clusterovani. Obrazek ptevzat z ¢lanku ,,scGPT: Towards Building a Foundation Model for Single-Cell Multi-
omics Using Generative Al 2* (Cui et al., 2023).

Presnost modelu

Model scGPT byl otestovan na hPancreas datasetu (Tabulka 3), ktery obsahuje expresi lidskych
buné¢k z pankreasu. Model predikoval anotace buné€k s 96.7 % piesnosti, coz je vyrazné vyssi

uspésnost, nez které dosahly modely scBERT a TOSICA. Byl GspéSny i v predikci nad jinymi
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datasety, ve kterych opét piekonal zminéné modely v accuracy, precision, recall i v macroF1

(Obrazek 23, Obrazek 24) (Chen et al., 2023; Cui et al., 2023).
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Obrazek 17 Normalizovand confusion matice predikci scGPT na datasetu hPancreas. Obrazek pievzat z ¢lanku ,,scGPT:
Towards Building a Foundation Model for Single-Cell Multi-omics Using Generative Al 2* (Cui et al., 2023).
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Obrazek 18 UMAP vizualizace bunék hPancreas datasetu Ground-truth vs scGPT prediction. scGPT predikuje s 96.7 %
uspésnosti. Obrazek ptevzat z ¢lanku ,,scGPT: Towards Building a Foundation Model for Single-Cell Multi-omics Using

Generative Al 2 (Cui et al., 2023).
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scGPT je velmi silnym nastrojem pro analyzu scRNA-seq dat, jelikoz je nejen schopny anotovat
buiiky, ale je i vyuzitelny v mnoha dalSich tlohach, které jsou pro praci se single-cell daty
nutnosti. scGPT potvrzuje, ze generativni pfistup je vyuzitelny nejen pro zpracovani
piirozeného textu, ale 1 pro single cell a dava velmi dobry zaklad pro budouci modely zalozené

na transformerech s generativnim ptistupem (decoder-only architecture) (Cui et al., 2023).

TOSICA

TOSICA je model zalozeny na architektuie transformert, ktery je pfimo uréen pro anotaci
bunék na zékladé scRNA-seq dat (Chen et al., 2023). Podobn¢ jako u scGPT dochazi k selekci
HVGs. Model je dostupny na GitHubu autort.

Popis modelu

Model je sloZeny z tfi hlavnich €asti: Cell embedding vrstvy, Multi-head self-attention vrstvy

a Cell-Type klasifikatoru (Chen et al., 2023).

Cell embedding je proces, kde TOSICA transformuje genovou expresi buiiky do sady tokent,
kde kazdy token reprezentuje skupinu genti organizovanych ¢asto podle biologickych drah nebo
reguloni®, coz umoziiuje modelu zachytavat biologicky smysluplné vzorce, namisto
soustiedéni se na individudlni genové exprese. Tato transformace je standardni linedrni
projekce, kde jsou genové exprese nasobeny matici vah, ¢imz vysokodimenzionalni data
genove exprese piesouva do prostoru s niz§i dimenzi. Aby bylo zajiSténo, ze kazdy token
zachycuje specifické biologické informace (drahu nebo regulon), je béhem gene-token
konverze aplikovana tzv. knowledge-based matice’, kterd vynuluje spoje v matici vah, jez
neodpovidaji pfedem definovanym gene-pathway asociacim (Chen et al., 2023). Tento proces
zajisti, ze kazdy token pifesné reprezentuje odliSny biologicky koncept, jelikoz dostane
informaci o genech pouze ze specifické drahy. K takto vytvofenému embeddingu je nasledné
pfidan specidlni token, ktery autofi nazyvaji Class token (CLS). CLS je trénovatelny parametr,
ktery slouzi jako shrnuti reprezentace celkového profilu genové exprese buiiky. CLS nésledné
hraje zésadni roli v mechanismu self-attention modelu (Obrazek 19), kde usnadiiuje agregaci

relevantnich signall pro cell-type klasifikaci (Chen et al., 2023).

8 Regulon je oznaceni pro skupinu genti, které jsou regulovany jako jednotka. Obecné je tato jednotka fizena
stejnym regulacnim genem, ktery exprimuje protein pusobici jako represor nebo aktivator.

® Knowledge-based matice, kterd se stara o zachyceni regulonti a biologickych drah do riznych tokend, neni
trénovatelny parametr. Tato matice je modelu pfedem doddna a model neméni hodnoty v ni ulozené (expertni
vstup).
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Takto zpracovany embedding genové exprese nasledné vchazi do multi-head attention
mechanismu (Obrazek 19), ktery se drzi v§ech zakladnich principt popsanych v sekci vénované
puvodni architektuie transformert, jenz byla pfedstavena v ¢lanku ,, Attention is all you need *

(Chen et al., 2023; Turner, 2023; Vaswani et al., 2017).

Vysledna output matice O (matice ziskana vynasobenim attention matice A value matici V)
neni vyuzita pro klasifikaci cela, ale je pouzita pouze jeji CLS ¢ast (Obrazek 19). Myslenkou
je, ze CLS cast v output matici po prichodu multi-head attention vrstvou, ziskala informaci o
mnoha bunécnych drahéch, a proto pro klasifikaci staci vyuzit pouze CLS, ktera je pfevedena
do vektoru obsahujici pravdépodobnosti popisujici o jaky typ bunky se jedna (Chen et al.,
2023).

TOSICA je dale schopna analyzovat attention mezi CLS a ostatnimi tokeny (tokenky popisujici
rizné drahy nebo regulony). Tyto hodnoty autofi nazvali attention embedding a je mozné ho
vyuzivat k dalsi analyze scRNA-seq dat, jako je naptiklad analyza trajektorie bunky, a ne pouze
ke klasifikaci bun¢k (Chen et al., 2023).

) by Ea
Knowldegek-based . Bio-States
mas
Ce”i . H Head w
< - I e

Trajectory

CellTypes

®».\

i N .
m Embedding

X
n HVG (k GS + 1 CLS) N Layer m CLS nc Cell Type

HVG: Highly variable gene CLS: Class Token GS: Gene Set Q, K, V: Query, Key, Value
A: Attention  O: Output  The letter prefix represents the dimension of the object

Obrazek 19 Diagram modelu TOSICA. Na vstupni data (HVGs buiiky) je aplikovana knowledge-based maska, kterd vytvari
embedding, ke kterému je pfidan CLS token. Takto pfedzpracovana data nasledné vstupuji do multi-head attention
mechanismu. Pro anotaci bunék je vyuZzita pouze CLS ¢ast output matice (O). Attention matice (A) je dale vyuzitelna pro
specifickou analyzu genové exprese buniky. Obrazek je ptevzat z lanku ,,Transformer for one stop interpretable cell type
annotation“ (Chen et al., 2023).
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Trénink modelu

Model neni na rozdil od modeli scBERT nebo scGPT zadnym zpiisobem predtrénovavan, ale
je trénovan piimo s pomoci supervised learning na labeled datasetu (Chen et al., 2023; Cui et
al., 2023; Yang et al., 2022). Jedna se tedy o vyrazné€ jednodussi model, ktery anotuje bunky
s velmi dobrou presnosti, ktera je konkurenceschopna s modely scBERT a scGPT. Jedn4 se o
uzivatelsky jednodussi a vyrazné rychlejsi zplisob tréninku, nez tomu bylo u ptedchozich

modell (Chen et al., 2023; Cui et al., 2023).

Presnost modelu

Model byl testovan na Sesti riznych datasetech (hArtery, hBone, hPancreas, mBrain,
mPancreas, mAtlas — bliz§i informace k datasetim obsahuje Tabulka 2) a byl porovnan
s dal§imi 18 nastroji pro anotaci bun¢k. TOSICA se vzdy umistila mezi nejlepSimi nastroji pro

anotaci bunék. S primérnou accuracy 86.69 % se stala nejlep$im z 19 néstroji (Obrazek 20).

&
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0.6
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Obrazek 20 Graf accuracy vSech néstroju, proti kterym byl model TOSICA porovnavan. Sloupce jsou sefazeny podle primérné
presnosti kazdé metody na vSech datech (nahote). Pocet typti bunck (Types), pocet bun¢k (Log size), Shannon-Entropie
(Entropy) v referenci a Kullback-Leiblerova divergence (DKL) mezi reference a query jsou ozna¢eny vpravo. Seda znamend,
ze tento dataset je pro tuto metodu piili§ velky, aby s nim mohla pracovat. Obrazek je pievzat z ¢lanku ,,Transformer for one
stop interpretable cell type annotation® (Chen et al., 2023).

da
Original TOSICA

MNeuron

Oligodendrocyte
@& Microglial cell
Astrocyte
Endothelial cell
Oligodendrocyte precursor cell
Brain pericyte

@ Macrophage
@& Ependymal cell
» Olfactory ensheathing cell

Obrazek 21 UMAP reprezentace mBrain datasetu a predikovanych bunénych typti pomoci TOSICA modelu. Obrazek je
prevzat z ¢lanku ,,Transformer for one stop interpretable cell type annotation* (Chen et al., 2023).
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Obréazek 22 Graf attention mezi jednotlivymi regulatnimi drahami a bunéénymi typy. Graf ukazuje, jak jsou rizné dréhy
dilezité pro klasifikaci bunék. Cim vétsi attention na draze, tim dulezitéj$i draha pro dany typ butiky je. Obrazek je ptrevzat

z ¢lanku ,, Transformer for one stop interpretable cell type annotation” (Chen et al., 2023).

Model TOSICA je vyrazn¢ jednodussi nez diive zminéné modely, ale i pies jeho jednoduchost

je TOSICA schopny porazit vétSinu standardnich metod dnes vyuzivanych pro anotaci bunék.

Toto ukazuje, ze aplikace transformer na scRNA-seq data je efektivni. TOSICA ale zaostava

ve srovnani s modelem scGPT. Vysledky ovSem ukazuji, ze model TOSICA je na urcitych

datasetech lepsi nez model scBERT (Obrazek 23, Obrazek 24)
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Srovnani modelu

Autofi modelu scGPT srovnali sviij vlastni model s modely scBERT, scGPT a TOSICA na
datasetech myeloid, MS a hPancreas. Vysledky ukazuji, ze scGPT je nejlepsi na vSech
testovanych datasetech (Obrazek 23, Obrazek 24) (Cui et al., 2023).

] Accuracy Precision
0.9 0.7
0.8 0.6
a7 0.5
0.6 0.4
o2 0.3
Myeloid MS hPancreas Myeloid MS hPancreas
Recall Macro F1
0.7 0.7
0.6 0.6
0.5 0.5
04 0.4 — cBERT
0.3 0.3 — 5cGPT
Myeloid M3 hPancreas Myaloid Ms hPancreas

Obrazek 23 Vysledky srovnani modelt scGPT, TOSICA a scBERT, které bylo provedeno autory modelu scGPT. Obrazek
prevzat z ¢lanku ,,scGPT: Towards Building a Foundation Model for Single-Cell Multi-omics Using Generative Al 2* (Cui et
al., 2023).

Classification Metrics
Dataset Model Accuracy  Precision  Recall MaeroF'1
Myeloid scGPT (fine-tuned) 0.642 0.366 0.347 0.346
scGPT (from-scrateh) 0.606 0.304 0.339 0.309
TOSICA (1.488 0.316 0.276 0.275
scBert 0.525 0.331 0.323 0.298
Multiple Sclerosis | seGPT (fine-tuned) 0.856 0.729 0.720 0.703
seGPT (from-scrateh) 0.798 (.60 0.623 0,600
TOSICA 0.758 (.664 0.585 0.578
scBert (.785 (.604 0.624 (.599
hPancreas scGPT (fine-tuned) 0.968 0.735 0.725 0.7T18
scGPT (from-scratch) 0.936 ().665 (.66 0.622
TOSICA 0.9610) 0.661 0.681 (.656
scBert 0.964 0.699 0.6G59 (.G85

Obrazek 24 Tabulka vysledkid srovnani modeli scGPT, TOSICA a scBERT na datasetech Myeloid, Multiple Sclerosis a
hPancreas. Obrazek pievzat z ¢lanku ,,scGPT: Towards Building a Foundation Model for Single-Cell Multi-omics Using
Generative Al 2 (Cui et al., 2023).

35



Zavér

Modely zalozené na architektufe transformerit se ukazuji jako velice silnym ndastrojem pro
anotaci bun€k na zéklad¢ scRNA-seq dat. VSechny tfi popsané modely (scBERT, scGPT,
TOSICA) ukazaly lepsi ¢i srovnatelnou uspésnost nez metody standardni, které nejsou zalozeny
na této architektufe. Zaroven oproti standardnim metoddm nabizi véEtsi pochopeni

mezigenovych interakci diky jejich attention mechanismu, ktery je schopen tyto interakce

zachytit.

S rychlym vyvojem novych architektur je ovSem mozné, ze se transformery brzy stanou
zastaralou architekturou, kterd bude nésledné nahrazena. Architekturou, ktera transformery
nahradi, by se v budoucnu mohla stat novéa architektura MAMBA, ktera neni zaloZena na
attention, ale je tzv. Selective-State-Spaces-based (SSM-based), coZ z ni déla vyrazné rychleji

trénovatelny model s vysokou piesnosti (Gu & Dao, 2023).
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Apendix

Diagram procesu zisku scRNA-seq dat
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Obrazek 25 Diagram prub¢hu piipravy knihovny pro scRNA-seq. 1) Izolace bun¢k z tkané. 2) Lyze buiniky — lyze musi probihat
tak, aby nebyla poruSena a znehodnocena mRNA. 3) mRNA zachycena poly(T) primerem. Poly(T) primer naseda na mRNA
na misté, kde se nachazi poly(A) konec. 4) Konverze Poly(T)-primed mRNA na ¢cDNA za pomoci reverzni transkripce 5)
cDNA amplifikace (standardné za pouziti PCR) 6) barcode-tagging 7) spojeni cDNA jednotlivych bunék do jednoho poolu. 8)
Vytvoreni knihovny sekvenci (NGS). Obrazek je inspirovan obrazkem v ¢lanku ,,A practical guide to single-cell RNA-
sequencing for biomedical research and clinical applications* (Haque et al., 2017).
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Piiklad vypoctu attention

Uvazujme vétu ,,I love transformers®. Vypocet self-attention pro slovo ,,love* bude probihat

nasledovné (Obrazek 26):

Attention head
query © We
e Q=x*Wq
x ="love’ i |
1 xdg
© "soft" weights
) & softmax((@K Ty %) | |
= Embedding © Wk K=X*Wg
: "transf F
. m § ransformers
love
transformers @ Lxdy
X d
L © Wy i
Positional embedding E
MatMul
dmodel © Lxdk
dic

Context (Qutput)

Obrazek 26 Diagram vypoctu attention pro query = ,,love”. Vstupni embedding vstupuje do attention head, kde jsou spocitany
hodnoty Q, K a V, na kterych jsou dale provadény matematické operace, které vedou k ziskani vystupu (kontextu daného
slova). Obrazek je inspirovany popisem mechanismu attention v ¢lanku ,,Attention Is All You Need* (Vaswani et al., 2017).

Véta je nejprve prevedena do maticové reprezentace za pomoci embbeddingu a positional
embeddingu. Slovo ,,love* je v tomto piikladé pouzito jako query a pocitdme pro n¢j jeho
kontext. Slova (vcetné slova ,love®) ve vét€ jsou pouzita k vypoctu matice K (keys) a V

(values).

Query vektor pro slov ,,love* je porovnan (pomoci skalarniho sou¢inu) s ostatnimi slovy v keys.
To pomahéa modelu najit nejrelevantnéjsi slovo pro nase query. V tomto piipad€ vychazi slovo
Htransformers® jako nejrelevantnéj$i. Na vysledné hodnoty aplikujeme softmax funkci,
abychom ziskali vektor pravdépodobnosti (v nasem piipad¢ velikosti 3), které se nascitaji na 1.
Tento vektor poté vyndsobime matici V (values), ¢imz vyrazné zesilime signal dulezitych slov

ve vété a snizime signal u méné dulezitych slov (Vaswani et al., 2017).

Po rozepsani celého vypoctu kontextu pro jedno slovo ziskavame rovnici:

W, (XW )T
Context, = softmax <M> XWy

Jax
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Ze vzorce vyplyva, ze neni nutné pocitat query postupné za sebou, ale jsme schopni pocitat
kontext vice slov spole¢né, jelikoz kontext slova neni ovlivnén kontextem jinych slov, ale pouze

vstupem, ktery se v pribé¢hu neméni.

Tato paralelizace vyrazné zrychluje vypocet a diky ni jsou transformery podstatné vykonnéjsi

nez rekurentni neuronové sité (Turner, 2023).

Qutput probabilities

love tranformers

0.005

encantan

fransformadores 0.06

[ Encoder output

Encoder : Decoder
N Encoder » Decoder N
T ) A
Encoder > Decoder

- 1

( | Embedding ( | Embedding
b .
| | love | tranformers | | e | encantan | tranformadores |
Input Output

Obrazek 27 Priklad vypocétu output pravdépodobnosti pro pteklad véty "I love transformers". Vystupem je matice
pravdépodobnosti (output probabilities), ktera tika, jak ma byt dané slovo pielozeno. Perfektni model by ptedpovidal hodnotu
1 pro spravny pieklad slova a 0 pro vSechny ostatni. Tim bychom ziskali ihned one-hot matici predkladu véty.
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Input Input

Obrazek 28 Diagram masked multi-head attention. Attention se pocitd pouze pro slovo samotné a pro slova, ktera se nachazi
pred nim. Masked multi-head attention mechanismus je vyuzivan v decoderu.

Dukaz ¢. 1

Dtikaz je ptevzat z €lanku ,, Rethinking Attention with Performers “(Choromanski et al., 2020).

Pro viechny x,y € R? plati:

x| x + y||? 2
SM(x,y) = exp(x"y) = exp <_ : 2” >'€xp<” Zy” )'exp <_ ”3’2” )

Nasledné mé&jme w € R a vyuzijme faktu, Ze:

Hustotni funkce mnohorozmérného Gaussova rozdélent je:

1 1 ——
f(w) = W'exp(—E(W—#) z (W—M))

Pokud ¥ = I a u = c, tak ziskdme zjednodusenou funkci hustoty:

f(w) = (2m)~?exp (M>

2

A z definice hustotni funkce plati, Ze:
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_ _ 2
f(ZT[)_d/Zexp <M) dw =1

Integral jakékoli funkce hustoty pravdépodobnosti (PDF) v celé jeji oblasti se musi rovnat 1,
protoze pravdépodobnost néjakého vysledku v celém prostoru musi byt jista. Tento integral v
podstaté shrnuje vSechny pravdépodobnosti nalezeni bodu w na libovolném misté v prostoru,

jehoz soucet musi byt podle definice pravdépodobnosti 1.

Poté pro libovolné ¢ € R? odvodime:

2 2 llw — 2
exp <||X ';37“ >= (2m)~2exp <||X ‘Z)’” )]exp( llw (2x+y)|| )dw

= (2m)~4/? f exp (— ”M;HZ +wl(x + y)) dw

w 2
= (2m)~ /2 f exp (- | 2” ) ~exp(wTx) - exp(wTy) dw
= Ey~n(o1plexpwx) - expw’y)]

Po dosazeni dostavame:

||| Iyl
> *Ew-n(orplexpwTx) - exp(wTy)] - exp -

x| llyll?
= Ew-w(o1q) [exp (WTx— 5| exp wly — >

Tabulka estimatora

SM(x,y) = exp <—

K(x,y) 2 E(@C)", ()7

h(x) . r r r
o(x) = T(fl(wl %), s frWmX), oo, fi(w1 ), ..., fi(wn X))
m
Estimatory h(x) l fi(x) f2(x) D
2
SM; exp <— ||x2|| > 1 exp(x) None N(0,1y)
P+ iex —W 2 exp(x) exp(—x) N(0,1;)
SM™ N p p Ia

Tabulka 1 Estimatory popsany autory ¢lanku "Rethinking attention with performers"
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Odkazy na zdrojové kody modeli
Zdrojové kody jsou dostupné na GitHubu autort jednotlivych modelt:
e scBERT: https://github.com/TencentAll abHealthcare/scBERT

e scGPT: https://github.com/bowang-lab/scGPT
e TOSICA: https://github.com/JackieHanL.ab/TOSICA
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Tabulka datasetu:

Dataset Cell populations | Cell number | Accession number
Zheng68k 11 68 450 SRP073767
Baron 14 8 569 GSE84133
Muraro 9 2122 GSES85241
Xin 4 1 449 GSE81608
Segerstolpe | 13 2133 E-MTAB-506
MacParland | 20 8444 GSE115469
myeloid 16 138 161 GSE154763
MS 16 22 327 E-HCAD-35
hPancreas 15 14 818 Tabulka 3
hArtery 10 50 202 GSE159677
hBone 7 26 140 GSE152805
mBrain 10 56 195 Tabulka 4
mPancreas 21 36 351 GSE132188
mAtlas 155 356213 GSE132042

Tabulka 2 Dodatecné informace k datasetim zminénych v textu. Pro vyhledani kompletniho popisu datasetu je mozné pouzit

accession number.

hPancreas:
Dataset Accession number
Baron GSE84133
Muraro GSE85241
Xin GSE81608
segerstolpe E-MTAB-5061
Lawlor GSE86473

Tabulka 3 Datasety, které jsou obsazeny v datasetu hPancreas.

mBrain:
Dataset Accession number
Saunders GSE116470
Tabula muris | GSE109774
Rosenberg GSE110823
Zeisel GSE60361

Tabulka 4 Datasety, které jsou obsazeny v datasetu mBrain.
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Methods Description Isolation process Applicability Throughput (cells Cost Merits Limitations
per run)
Limiting dilution Application of hand pipettes or pipetting robots to isclate = Manual/semi- Suspension Low (< 100) Low | Simple operation Low specificity
single cells through dilution of the cell suspension automatic cells -
Low efficiency
Low precision
Cell loss
Low work capacity (<
100)
Micromanipulation Application of inverted microscope combined with Manual Suspension Low (< 100) Low | Simple operation Low efficiency
micropipeties to select and isolate single cells cells - - R
Flexible sampling Mechanical injury
Visualized High difficulty
operation
Low work capacity (<
100)
LCM Application of infrared |aser under a microscope to isclate | Manual Tissue Low (= 100) High  Maintain integrity  MNuclear damage
single cell or cell compartments from salid tissue samples samples of sample - -
Genetic material loss
RMNA pollution
High difficulty
Low work capacity (<
100)
FACS Application of fluorescence labeling specific molecules on | Semi-automatic Suspension High (> 1000} High | High specificity Mechanical injury
the cell surface to sort cells cells -
‘High accuracy Large sample amaunt
‘High sensitivity Cannot process cells less
than 1000
Traps-basad Application of microfluidic chips to separate single cells Semi-automatic Suspension High (> 1000} High | Flexible operation = Low specificity
microfluidics through traps cells - — — -
Efficient cell pairing | Partial stimulation on
and fusion cells
Valves-basad Application of microfluidic chips to separate single cells Semi-automatic Suspension High (> 1000) High | High sensitivity Difficult and time-
microfluidics through valves cells consuming fabrication
High automation Mot portable
Low sample valume
Croplet-based Application of microfluidic chips to separate single cells Semi-automatic Suspension High (1000-10,000) | High = High sensitivity Random encapsulation
microfluidics through droplets cells

High specificity

Complex equipmeant

Moise-free

Obrazek 29 Prehled metod vyuzivanych pro separaci bunék v single-cell analyze. Ptehled pievzat z ¢lanku ,,Microfluidics

applications for high-throughput single cell sequencing*.
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