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1 | Uvod

Promatranje organa i tkiva javlja se kao potreba u raznim znanostima poput
medicine, biologije i agronomije. Od primjena u medicini i agronomiji, raspoz-
navanje tkiva je vazno za detekciju neZeljenih tkiva, prepoznavanje anomalija,
utvrdivanje svojstava organa ili traZenje uzro¢nika bolesti. Jedan od problema
koji se javlja pri prepoznavanju tkiva je nepreciznost ljudskog oka i ogromna
koli¢ina promatranih informacija. Kao pomoc¢ javljaju se mnogi algoritmi raznih
pristupa, koristenih tehnologija i rezultata. U ovom radu bavit emo se tim
algoritmima specijaliziranim za problem oznacavanja tkiva istih funkcija sa
naglaskom na metode bazirane na neuronskim mrezama.

Kao najjednostavniji primjer problema oznacavanja tkiva navodimo mozak.
Mozak, ljudski ili misji organ, ima dobro vidljiva razlicita tkiva i dobro istaknute
rubove medu njima. Jedan od ekstenzivnijih radova koji se bavio proucavanjem
ljudskog mozga je Transcriptome-scale spatial gene expression in the human dorsola-
teral prefrontal cortex [28] Cije rezultate mnogi znanstvenici koriste za testiranje
svojih ideja. Kratak opis DLPFC podataka nalazi se na slici 1.1. Te podatke,
kao i algoritamski generirane podatke, éemo koristiti za evaluaciju algoritama.
Dobivene rezultate zajedno sa slikama i mjerama tocnosti éemo prikazat u
odjeljku eksperimenti.

Ovaj problem kojim ¢emo se baviti moZemo i matematicki formalno defini-
rati. Naime, tkivo koje promatramo reprezentirat ¢emo dvijema matricama,

X ¢ IN™*%4 b e R™2,

Matricu X ¢emo zvati matricom ekspresije gena. Ona predstavlja broj odredenog
gena u pojedinoj stanici. Stupac matrice X predstavlja jednu vrstu gena a redak
predstavlja jednu stanicu. Dakle nase tkivo ima 7 stanica i m razlicitih gena. Do-
datno, uz matricu ekspresije gena poznata nam je prostorna razmjeStenost gena.
Tu spacijalnu informaciju nam daje matrica D. Svaki redak matrice D odgovara
stanici matrice X i njegovi elementi su koordinate na slici tkiva, obi¢no izrazene u
mikrometrima. Za svaku od metoda ¢emo traziti da za dane podatke X, D i broj
k € IN domena koje Zelimo, vrati niz labela

Yabels; € {1 ...k}, ¥i=1...B

kojem klasteru/domeni pripada [44].
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Slika 1.1: a, Tkivni blokovi DLPFC-a dobiveni su u anatomskoj ravnini okomitoj
na povrsinu piala i prosireni do spoja sive i bijele tvari. b, Shema eksperimen-
talnog dizajna ukljuc¢ujuéi dva para prostornih replika od tri neovisna neuroti-
pi¢na odrasla donora. ¢, DLPFC blok tkiva i odgovarajuca histologija iz uzorka
151673. d-f, Spotplots koji prikazuju log (transformiranu normaliziranu ekspre-
siju) (log(brojevi)) za uzorak 151673 za gene SNAP25 (d), MOBP (e) i PCP4 (f).
(Slika preuzeta sa Transcriptome-scale spatial gene expression in the human dor-
solateral prefrontal cortex.)

Neke od metoda kao dodatan argument primaju histologiju, tj. sliku tkiva
tissue_img € R™*3 u RGB [45] formatu, no iako imamo tu informaciju za DLPFC
podatke, ne¢emo ih dati metodama. Dodatno, poznate su nam originalne labele
za sve podatke $to ¢emo iskoristiti u evaluaciji metoda. Kao dodatnu informaciju,
svakom od algoritama ¢emo proslijediti broj originalnih domena kao broj traZenih
klastera.



2 | Pregled metoda

Razlic¢iti su pristupi u rjeSavanju danog problem od kojih su neki bazirani na
vjerojatnosnim modelima, neki na hvatanju topologije stanica, a neki su bazirani
na popularnim matematickim konceptima poznatim kao neuronske mreze. U
ovom poglavlju éemo navesti prednosti i nedostatke nekih od metoda. Buduéi da
se iza svake od metoda krije puno matematike, razmisljanja i utrosenog vremena,
mi ¢emo se u ovom radu vise fokusirati samo na metode bazirane na neuronskim
mrezama dok ¢emo ostale metode samo kratko opisati.

U nasem problemu, kako smo ve¢ naveli u uvodnom dijelu, dano je tkivo
Cije stanicne domene Zelimo prepoznati i oznaciti. Dano je tkivo koje ima n
stanica i m razlic¢itih gena koje je zapisano u matricama

X e IN"" § )  [R*>2,

Matrica X je matrica ekspresije gena a matrica D pozicijska matrica gdje D; =
(x,y) oznacava koordinate stanice i u promatranom tkivu. Svaki od dalje navede-
nih algoritama prima ove dvije matrice i broj traZzenih domena k € IN kao ulaz, a
vraca listu oznaka

labels; € {1...k},Vi=1...n

kojem klasteru koja stanica pripada.

Prvi pristup koji éemo predstaviti je matematicki zanimljiv pristup baziran
na Markovljevim slucajnim poljima (Markov random fields).

Metode bazirane na Markovljevim sluc¢ajnim poljima. Prva skupina metoda
koju ¢emo predstaviti u ovom radu bazirana je na vjerojatnosnom modelu
zvanom Markovljeva slucajna polja. Markovljevo slucajno polje [20] je skup
slucajnih varijabli ¢ije je Markovljevo svojstvo opisano neusmjerenim grafom.
Modeliranje podataka Markovljevim slucajnim poljem i optimizacijom nje-
nih parametara, ove metode simuliraju neprekidnost tkiva i time dobivaju
na vecoj prostornoj preciznosti. Kao pretpostavku uzimaju da podaci dolaze iz
prirode i time imaju “prirodnu” strukturu, $to ve¢inom i je istina za dani problem.

Za glavnog predstavnika ovog pristupa predstavljamo metodu zvanu Baye-
sSpace [51]. BayesSpace je jedna od state-of-the-art metoda koje se koriste u
bioinformatici i sve novije metode se usporeduju sa njom. Ova metoda imple-
mentira potpuni Bayesov model sa Markov random fieldom prije zbliZavanja



tocaka istog klastera. Takvi modeli su i prije bili koristeni za analizu slika.
Promatrano tkivo je rasporedeno u heksagonalne ili pravokutne resetke Sto daje
prirodan nacin definiranja strukture susjedstva. Matematicki receno, za svaku
tocku 7 i njenu nizu d-dimenzionalnu reprezentaciju y; (dobivenu sa na primjer
PCA [10]) modeliramo pripadnost klasteru k sa vjerojatnosti

yilzi=k w)~N (yi; :uk’wi_lA_l)

gdje z; € {1,...,q} predstavlja latentni kluster kojem stanica i pripada, py je
ocekivani centar klastera k, A predstavlja matricu preciznosti a w; € R je neki
nepoznatni faktor skaliranja. Navedeni parametri su inicijalizirani uzorkovanjem
specijalnih distribucija i dalje optimizirani Gibbsovim uzorkovanjem [12] i
Metropolis-Hastings algoritmom [15].

Kao specijalizacija BayesSpace metode javlja se BayesTME[50] metoda koja
modelira viSe razlicitih svojstava u tumor mikro-okolini.

Jedna od metoda koju je vazno spomenut je FICT [40] metoda. FICT za bazu
koristi generativni model koji je specijalni slucaj Hidden Markov Random Field
modela i ona je specijalizirana za podatke tipa FISH.

Sljede¢u vrstu metoda koje éemo predstaviti u ovom radu bit ¢e metode bazirane
na prostornoj razmjestenosti gena.

Metode bazirane na identifikaciji manifold struktura. Ove topoloske metode
pokuSavaju uhvatiti strukturu ulaznih podataka za koje se pretpostavlja da su
zadani kao unija viSe razli¢itih manifolda u visoko-dimenzionalnom prostoru.
Drugim rije¢ima, pretpostavka koju slijede je da su podaci reprezentirani u
visokoj dimenziji (koja ovisi o broju razli¢itih gena) ve¢ podijeljeni u manifolde
po vrsti tkiva kojem pripadaju. Identifikacija manifolda se radi nelinearnim pres-
likavanjem u niZe dimenzionalni prostor, tzv. prostor znacajki (feature space).
U niZe dimenzionalnom prosturu ima smisla koristiti algoritme klasteriranja i
algoritme detekcije manifolda za rjeSavanje danog problema.

U ovom radu, kao glavnog predstavnika ovog pristupa uzimamo Seurat
[13, 36, 39, 14]. Seurat je paket programskog jezik R napravljen za statisticku
obradu i analizu tkiva. Jedna od funkcija tog paketa je i klasteriranje tkiva. Taj
proces moZzemo saZeti u par koraka: projiciramo podatke u niZi prostor pomocu
PCA, u tom prostoru konstruirajmo graf pomoc¢u WNN (weighted k-nearest
neighbours) [2] te zatim klasteriramo podatke pomoc¢u Louvain algoritma
[4]. Ovakav naivan pristup ne daje dobre rezultate iako je koristen u mnogim
napredniji metodama za predprocesuiranje podataka.

Naravno, sniZenje dimenzije i algoritam za klasteriranje nisu ograniceni
samo na PCA i Louvain. U praksi je ucestalo koriStenje metoda za sniZenje
dimenzije poput tSNE[41] i UMAP [27] koje se koriste za vizualizaciju podataka
projiciranih u dvije ili tri dimenzije. Algoritmi klasteriranja su brojni, Louvain



i Leiden za community detection, k-means i EM za tradicionalno klasteriranje
te mclust algoritam stohasticke linearne regresije red(reference). Od navedenih
algoritama Louvain metoda je najpopularnija za klasteriranje i scanpy[46] paket
programskog jezika python ju samu koristi za detekciju klastera tkiva.

Od topoloskih metoda vrijedno je spomenuti metodu STEEL [49] koja ma-
tricnim manipulacijama detektira manifolde ugradene u viSu dimenziju i time
klasterira tkivo. No na zZalost ni ova metoda nema rezultate dobre kao trenutno
koristene state-of-the-art metode.

Metode bazirane na neuronskim mrezama. Ove metode postizu bolje rezul-
tate u praksi od dosad opisanih i nadograduju se na ideje topoloskih metoda. Za
razliku od topoloskih metoda koje pretpostavljaju neku povezanost izmedu poda-
taka, metode bazirane na neuronskim mrezama (NN metode) [17] uce svojstva
gena i prostorne informacije koje su specifi¢ne za svaku od domena. Buduc¢i da
su NN metode glavni fokus ovoga rada, mi éemo posvetiti cijelo sljedeée poglavlje
samo njima.






3 | Metode bazirane na neuronskim
mrezama

U ovom poglavlju ¢emo se baviti metodama zasnovanim na neuronskim mre-
Zzama. Svakoj od metoda ¢emo posvetiti jedan odjeljak u kojoj éemo ju detaljnije
pojasniti.

NN metode, kao Sto iz imena moZemo naslutiti, su metode bazirane na ucenju
neuronskih mreza. Neuronska mreza je funkcija uredena po uzoru na ljudski
mozak. Ona se sastoji od ulaznog, izlaznog i skrivenih slojeva. Pojedinac¢ni
neuroni, kao i slojevi, su opremljeni aktivacijskim funkcijama te su medusobno
spojeni vezama kroz koje putuju signali. Neuronske mreZe su trenutno dosta
popularne i imaju razne primjene u prevodenju jezika, prepoznavanju lica,
predvidanju vremenske prognoze, generiranju prica, skladbi i umjetnickih slika,
igranju Saha i go-a, pa i u problemu klasteriranja tkiva. Prva od NN metoda koju
¢emo predstaviti u ovom radi zove se SpaGCN.

3.1 SpaGCN

SpaGCN|[18] je pristup koji koristi graf konvolucijsku mrezu za integriranje
ekspresije gena, prostornu lokaciju i histologiju u analizi tkiva. Kroz konvoluciju
grafa, SpaGCN agregira ekspresiju gena svake tocke sa susjednima, $to omo-
gucuje identifikaciju prostornih domena s koherentnim izrazom i histologijom.
Nacin na koji on to radi prikazan je u slici 3.1.

3.1.1 Konstrukcija grafa

SpaGCN, kao i svaka metoda, svoje podatke tkiva predprocesuira na standardni
nacin: gene koji se pojavljuju u tri ili manje stanica izbacujemo iz matrice X, za-
tim sve gene u svakoj od stanica podijelimo sa ukupnim brojem gena te stanice,
pomnozimo sa brojem 10* te prebacimo u log skalu na nacin

X<+ log(1+X).

Takve podatke X € R"*™ zajedno sa matricom lokacija D € R"*? i histologijom
tissue_img € R"*3 pretvara u neusmjereni graf G (V, E). U grafu,svakivrho € V
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Histology Image ReLu Iterative clustering

Spatial domains

Spatial
transcriptomics

Graph convolutional laver

Slika 3.1: Vizualizacija koraka SpaGCN metode. (Slika preuzeta sa SpaGCN git-
huba.)

odgovara jednoj tocki na tkivu te su svaka dva vrha spojena bridom odgovarajuce
tezine. Ta tezina je definirana kao slicnost povezanih tocaka i odreduju ju dva
faktora:

1. Fizikalna udaljenost toc¢aka tkiva,
2. Odgovarajuce histoloske informacije toc¢aka.

Dvije tocke smatramo bliskima ukoliko su fizicki blizu i imaju sli¢ne histoloske
informacije. Proces ra¢unanja teZine brida je opisan sljede¢im postupkom.

Za svaku tocku i na danom tkivu imamo spremljene njene koordinate u po-
zicijskoj matrici D; = (x;,y;) i, ukoliko je dana, njenu histolosku informaciju
tissue_img; = (ri,gi,b;j). Zatim visinu tocke i (t. njezinu z-koordinatu)
definiramo kao

_eriVytegiVe +ebiVy,
Vit V4V

gdje su er;, eg; i eb; srednje vrijednosti r, g i b kanala od pravokutnika veli¢ine
50 x 50 tocaka sa centrom u tocki (x;,y;) a V;, V, i Vj, su varijance histologije za
sve tocke u tkivu. Ovakvom definicijom z; dobivamo glatkost i osiguravamo da
boja nije dominirana jednim pikselom. Zatim, po potrebi, reskaliramo visinu z;
na nacin

Zj

Zi — Uz
N B
0z

; max (0, 0y )

gdje je . ocekivanje z; oy, 0y, i 0> standardne devijacije od x, y i z; te s € R faktor
skaliranja koliko nam je histologija bitna. Ukoliko nam nije dana histologija, z}
postavljamo na 0 za sve tocke i iz tkiva.
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Iz ovakvo definiranih visina prirodno slijedi definicija udaljenosti

4 (1,9) = \/ (u — %0)? + (Y — yo)> + (25 — 23

koju koristimo za racunanje teZina bridova. Tezine bridova spremamo u matricu
susjedstva A € R"*" i ra¢unamo ih formulom

(i, j)"
Ajj = exp (— o2

gdje je I € R odabrani faktor skaliranja. Ovako konstruirana matrica A definira
strukturu grafa. Takav graf zajedno sa matricom ekspresije gena X dajemo kao
ulazni podatak graf konvolucijskoj mreZi na treniranje.

3.1.2 Arhitektura mreze

SpaGCN u svojem procesu raspoznavanja domena tkiva koristi GCN (graf ko-
nvolucijsku mrezu) za ucenje grafa. Vodeni idejom rada Kipf i Welling [22], ovu
mreZu f(-) zapisujemo formulom

f(X,A) =6(AXB),

gdje su X € R matrica dobivena metodom PCA, A € R"*" matrica susjed-
stva, B € R>*°Y matrica parametara graf konvolucijske mreZe f(-), te § () akti-
vacijska funkcija ReLU [1].

3.1.3 Treniranje i klasteriranje

SpaGCN koristi nenadzirani iterativni algoritam klasteriranja zvan DEC. DEC al-
goritam definiran je u radu od Xie et al. [48] a ovdje se samo koristi.
Iz informacija

h=f(X,A) e R

dobivenih od GCN mreZe, inicijaliziramo centre klastera y; pomoc¢u Louvain me-
tode. Zatim pocinje iterativna procedura klasteriranja u kojoj definiramo distri-

buciju
-1
(1 + [|i — WHZ)
qi] k

£ (1+ —l?)”

=

Ciji je kernel Studentova t-distribucija. Ovu distribuciju interpretiramo kao vje-
rojatnost g;; da tocka i pripada domeni j (soft clustering). Zatim kao pomoénu
distribuciju definiramo

n
a5/ ,/21 qij
i'=

pij = k n
) (‘712]'// ) %’/j/)
i'=1

j=1
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koji povecava tezinu mjesta s visokom pouzdanos$éu i normalizira doprinos
svakog centra kako bi sprijecili iskrivljavanje prostora od strane velikih klas-
tera. Pomocu tih distribucija definiramo funkciju cilja kao Kullback-Leibler
divergenciju[8]
L(PIQ) = Z Z pijlog -
i=1j=1 q

Minimizacijom ove funkcije istovremeno optimiziramo parametre mreze f
(matrica B) i centre klastera y.

Kao dodatni korak, SpaGCN metoda nudi ugladivanje rezultata u kojem
sve tocke koje su okruzene tockama drugog klastera pridruzi tom klasteru.

3.2 SEDR

SEDR (Spatially Embedded Deep Representation)[11] je NN metoda koja uci
latentnu niZe-dimenzionalnu reprezentaciju podataka pomocu auto-enkodera
[25]. Za razliku od SpaGCN, SEDR prvo udi nelinearno mapiranje u niZe-
dimenzionalni prostor, a zatim provodi klasteriranje. Koraci ovog algoritma su
slicni onima od SpaGCN i ilustrirani su slikom 3.2.

Adjacency matrix A

KL loss Reconstruction A = Z,- 7/
A

(n,0) |_|

Neighborhood graph

/

Latent

Gene expression X representaucn z Reconstruction X

Clustering Visualization Trajectory inference

Slika 3.2: Slika prikazuje osnovne korake SEDR metode. (Preuzeto sa SEDR git-
huba i promijenjena u skladu s notacijom.)

3.2.1 Konstrukcija grafa

Iz dane matrice pozicija D € R"*?, SEDR izra¢una medusobne Euklidske udalje-
nosti tocaka te za svaku odabere 10 najblizih susjeda. Zatim matricu susjedstva



3.2. SEDR 15

A € R"*" konstruira na nadin

ay=ay= [ Teetod) 31
0, inace.

3.2.2 Arhitektura mreZze i treniranje

Prije nego SEDR zapocne uciti na podacima, on ih predprocesuira na nacin da
za svaku stanicu iz matrice X € IN"*™, gene skalira sa brojem ne jako ekspre-
siranih gena te uzme prvih 200 principalnih komponenti. Zatim takve podatke
X € R"™2% zajedno sa matricom susjedstva A € R"*" iz (3.1) proslijedi deep
auto-encoder mreZi na ucenje nize-dimenzionalne reprezentacije podataka.

Deep auto-encoder mreza koju SEDR koristi sastoji se od dva dijela: deep
auto-encoder mreZze, kojom SEDR uc¢i nizedimenzionalnu reprezentaciju podatak
X € R™™, ivariational graph auto-encodera (VGAE)[23] kojom mreZa uci novu
reprezentaciju matrice susjedstva A € R"*" u latentnom niZe-dimenzionalnom
prostoru. Na slici 3.2, prvi dio mreZe oznacen je plavom bojom a drugi dio mreZze
narancastom bojom.

Tradicionalna auto-encoder mreza je skicirana na sljedecoj slici:

=1 N - N
y 3 _—Encoding P | —"Decoding 7
.’./-“*_A Tl —T T ] V

Input — — Output

lower
dimensional
embedding

Encoder Decoder

Slika 3.3: Oblik tradicionalnog auto-encodera sa MNIST podatkom kao primjer.
(Preuzeto sa Tutorial on Variational Graph Auto-Encoders.)

Enkoder dio auto-encoder mreZe vraca matricu ugradivanja Zx € R™¥,
reprezentiranu crvenom bojom na slici 3.3. Zatim, u ovoj metodi ta reprezentacija
podataka se konkatenira sa reprezentacijom Z,4 € R"*%4 dobivenom iz drugog
dijela mreze (VGAE dio) te ti konkatenirani podaci se nadalje prosljeduju deko-
deru koji pokusava rekonstruirati matricu ekspresije gena X € R"*™. Kriterijska
funkcija koju ovaj dio mreZe minimizira je MSE (mean squared error)[30]
funkcija cilja izmedu originalnih podatak X i rekonstruiranih podataka X'.

Drugi dio SEDR-ove mreZe je VGAE mreza kojom SEDR pokuSava rekons-
truirati matricu susjedstva. Opdeniti oblik takve mreZe skiciran je sljede¢om
slikom:
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N(O;D’]
A R e
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—> Encoder . Z ——> Decoder —> A
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x | S

Slika 3.4: Slika opisuje opceniti oblik VGAE mreZe. (Slika preuzeta sa Tutorial on
Variational Graph Auto-Encoders.)

Za danu matricu susjedstva A € R™" definiranu u (3.1), njenu degree
matricu D € R"*"

n
Dy=1 4y
j=1

i matricu Zy € R"*“x dobivenu iz prvog dijela, dvoslojni VGAE koristen u ovoj
metodi moZemo zapisati formulom

GCN (A, Zx) = AReLU (AZxWp) W,
gdje su Wy i W; parametri mreZze, te
A=D2AD 3.

Matricu A moZzemo shvatit kao normaliziranu matricu A s kojom je numericki sta-
bilnije raditi [9]. Tada rekonstrukciju nizeg ranga matrice A dobivamo formulom

A =Z,7%

gdje je Zy = GCN (A, Zx). Funkcije cilja koje ova mreZa istovremeno optimizira
su cross-entropy loss [31] izmedu pocetne matrice susjedstva A i rekonstruirane
matrice A; te Kullback-Leibler divergencija izmedu

§(ZalAZx)=]]N (zi | u;, diag (02))

p(Za) =]1N(z 10,1),
gdje su y = GCN, (A, Zx) ilogo = GCN; (A, Zx). Ova funkcija cilja je samo
preuzeta iz rada Auto-Encoding Variational Bayes [21]. Za ovaj poseban slucaj,
Kullback-Leibler dio funkcije cilja se moZe pojednostaviti na

%2<1+10g0'i2—y12—(7i2>.

n
=1

SEDR metoda, za razliku od SpaGCN, udi reprezentaciju podataka neovisno
o problemu koji rjeSavamo i time nije vezana za algoritam klasteriranja koji
koristimo (iako rezultati mogu znatno varirati). SEDR u svojem procesu koristi
Louvain[4] metodu klasteriranje.
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3.3 STAGATE

STAGATE (Spatialy resolved Transcriptomics with an Adaptive Graph ATention
auto-Encoder), kao i SEDR, ideja ove metode je nauciti nizedimenzionalnu la-
tentnu reprezentaciju podataka koriste¢i autoencoder mrezu. Kao nadogradnju
na SEDR, STAGATE dodaje attention layer u svrhu adaptivnog ucenja tezina bri-
dova. Opis mreze dan je slikom 3.5.

Constructing spatial neighbor networks Integrating gene expression and Biological
spatial location information applications
Spatial transcriptomics Gene expressions Graph attention auto-encoder Identifying spatial
Gene 1 domains
— | == B o - ol
ox 060 6.0 Gene N
(s ~TTTT O|w |O|w. (Q)wz[O|wi|O
0000 9 —_ —1> 2= | —| T || -
VAR ¢ & ; Ooeooooooo Q Q O Q
\ g / coo0o0o0 O O O, O .
A O 0 0 O0Oo O O ‘
l, »L T T Data denoising
Spatial location Clustering based on Cell type-aware attention layer
. expression (Learn neighbor spot similarity adaptively)
[e] O/@'G\O
opbo 9 o T
o o's-o o . _
0o0o0O0O0 C 1-a > @ € a
l’ ‘l’ I | Extracting 3D
Graph attention Cell type-aware spatial domains
Spatial neighbor network Cell type-aware convolution graph attention
spatial network convolution
@) O 2 7
—> -+ & Sy
Wy

Slika 3.5: Slika prikazuje osnovne korake metode STAGATE. (Slika preuzeta sa
STAGATE githuba.)

3.3.1 Konstrukcija grafa

U svrhu inkorporiranja informacije sli¢nosti susjeda, STAGATE pretvara pros-
tornu informaciju u neusmjereni graf u kontekstu unaprijed definiranog geome-
trijskog radijusa r. Preciznije, matricu susjedstva je definirana na sljedeéi nacin:

Hon {1, d(i,j) <r,

ij = -
] 0, inace

gdje je d(i, j) Euklidska udaljenost toc¢ke i i tocke ;.

3.3.2 Arhitektura mreZze i treniranje

Prije treniranja STAGATE normalizira dane podatke. Za razliku od ostalih me-
toda STAGATE za treniranje koristi samo gene sa visokom varijancom. Toc¢nije,
iz matrice ekspresije gena X STAGATE izvuce 3000 gena sa najve¢om varijancom
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i odbaci ostale stupce. Svaki gen svake od stanica podijeli sa zbrojem zadrZanih
gena te stanice, te pomnozi sa 10000. Dodatno, tu matricu logaritmira na nac¢in

X « log(1+ X).

Graph Attention Auto-Encoder [35] mreZza koju STAGATE Kkoristi sastoji se
od tri dijela: enkoder, dekoder i attention sloj.

Encoder u arhitekturi uzima normaliziranu matricu ekspresije gena i generira
nizedimenzionalnu reprezentaciju agregacijom informacija susjeda. Preciznije,

ukoliko podatak x; zapiSemo kao hfo) := x;, izlaz na sloju k rac¢una se po formuli

(k) _ (k) (k=1)

W =g (Z attl) (Weh| ))
J€Si

gdje je Wy u¢iva matrica parametara, o nelinearna aktivacijska funkcija, S; susjed-

stvo tocke i i attgc) predstavlja attention skalar za dane i, j i k. Tada je niZzedimen-

zionalna reprezentacija od x; rezultat zadnjeg sloja bez att;; teZina, tj.

nt = o (Wiht™V).

Dekoder dio mreZe je definiran kao komplement enkoder dijelu, tj.

Da bi izbjegao prenaucenost mreze, STAGATE koristi i iste teZine u encoder i de-
coder dijelu mreze, fj. WK = WK i ght") = (0.

Ideja iza graf attention sloja je implementacija mehanizma koji ée omoguditi
mreZi da na adaptivan nacin uci sli¢nost susjeda. Attention je implementiran kao
mreZa jednog sloja s dijeljenim parametrima medu ¢vorova. Preciznije, u k-tom
sloju enkodera, teZina brida koji spaja tocke 7 i j se racuna na sljedeéi nacin:

k —_ KT k-1 S k—1
wi(].> = Sigmoid <v§ ) (thf )> +v£ ) (th](. )>)
gdje su vs(k) i vﬁk) ucivi parametri mreZze. Konac¢no, da bi izrazili vrijednosti tezina
za fiksniiiVj € S; u kontekstu vjerojatnosnog vektora, dodatno ih normaliziramo
na sljededi nacin:

" exp (wl(]k))
ij Y. exp (wl(]]f)) 2

j'€Si
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Funkcija cilja koju STAGATE minimizira je

X

il
i=1

Jednako kao i SEDR, STAGATE nije vezan za jednu metodu klasteriranja.
Ukoliko je dan broj klastera, STAGATE koristi mclust[37] algoritam dok ukoliko
nije nije poznat broj klastera unaprijed, STAGATE primjenjuje Louvain metodu
klasteriranja.

34 CCST

CCST (Cell clustering for spatial transcriptomics) je GCN pristup ugradivanja in-
formacija ekspresije gena i globalnih prostornih informacija stanica pomo¢u mini-
mizacije MI (mutual information)[38] indeksa. Ovaj rad uzima ideju iz prijasnjih
radova Deep Graph Infomax[16] i Deep InfoMax[43] gdje, za razliku od autoenko-
dera, minimizacijom MI funkcije se uci reprezentacija podataka u nizedimenzi-
onalnom prostoru. Skica koraka koje CCST provodi dana je slikom 3.6.

Feature matrix ¢ Subpopulation 0

a
Spatial single
cell expression

®
Ogo = dg@ @@@

O O Subpopulation 1

genes Node Embedding Node Clustering
ﬂ s 0
Subpopulation: X
Hybrid adjacent matrix e
@ e
n| 2 -

yn
O O:> H 4 1 n 60‘5““3
Q ) cells|
" A
0 g N
o

. B4 0 5 10
Cell neighborhood -1og10(p_value)

graph cells (u=1-2)

DE and GO term analysis

Slika 3.6: Slika opisuje korake CCST metode redom aKonstrukcija grafa, b Repre-
zentacija vrhova, ¢ Klasteriranje stanica. (Slika preuzeta sa CCST githuba i pojed-
nostavljena.)
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3.4.1 Konstrukcija grafa

Po uzoru na STAGATE, CCST matricu susjedstva konstruira sa

1 d@i,j)<r
AOU,:{ (i)

0 inace

gdje je r unaprijed odreden radijus susjedstva. Kako bismo balansirali tezinu iz-
medu prostorne informacije i ekspresije gena, CCST definiran hibridnu matricu
udaljensti

A=A+ (1-2) A

za unaprijed odreden A.

3.4.2 Arhitektura mreze i treniranje

Kao i sve metode dosad, CCST svoje podatke predprocesuira. CCST prvo izbaci
sve gene koji se pojavljuju u pet ili manje stanica, normalizira stanice tako da im
gene podijeli sa ukupnim zbrojem gena, u koji ne ukljuci jako ekspresionirane
gene, pojedine stanice. Zatim dobivenu matricu normalizira na ocekivanje 0 i
varijancu 1 te izvuce prvih 200 principalnih komponenata algoritmom PCA koje
dalje koristi za ucenje svoje mreZze.

Mreza koriStena u ovom algoritmu je DGI (DeepGraph InfoMax)[43]. DGI
mreZa se oslanja na maksimiziranje MI izmedu lokalnih reprezentacija i glo-
balnih sadrzaja. Takvo grafom izdvojeno lokalno obiljezZje sadrZi informacije o
podgrafu koji je centriran u tom ¢voru. Da bi bolje istrazio high-level znacajke,
DGI je dizajniran da uci enkoder maksimiziranjem MI po patchevima.

Enkoder te mreZe se sastoji od cetiri graf konvolucijska sloja koji se mogu
zapisati formulom na sljede¢i nacin:

GeN® (HO, A) = o (D-1/2AD12HOWD)

gdje su H!*1) i H?) ulaz i izlaz I-tog sloja, W) uéive tezine mreZe,

A=A4+1I;
Dii =) Aj,
j

te
% x>0

o(x) = PReLU(x) = {ax St

Ciji je a ucivi parametar. [z tog mapiranja mreza dalje uci dvije funkcije, funkciju
za globalnu reprezentaciju S : R"*™ — RR" i diskriminator funkciju D : R" x
R™ +— R. Diskriminator funkcija D je uvedena kao evaluacijska funkcija kolike
informacije grafa se nalazi u lokalnom patchu. Veéi broj D(h;,s) navodi da ¢e
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ovi patchevi s ve¢om vjerojatnos¢u biti sadrzani u globalnoj reprezentaciji. Za
treniranje diskriminatora generiramo negativne podatke korupcijskom funkcijom
A = C(A) koja permutira bridove grafa. Time dobivamo reprezentaciju h; za
negativan podatak. Tada funkcija cilja koju algoritam maksimizira je

f) E [log D (hj,s)] + E [log (1 — D (h;,5))] -

=1

Optimiziranje te funkcije, DGI kao izlaz daje reprezentciju vrhova koja sadrzi
strukturalne informacije grafa. Time, kao i STAGATE i SEDR, nije vezana za me-
todu klasteriranja. CCST za klasteriranje koristi k-means++ [3] algoritam na po-
dacima u konacnici dobivenim PCA procesuiranjem podataka prije toga preslika-
nim gore definiranom neuronskom mreZom.

3.5 DeepST

DeepST, novi graf contrastive samonadzirani okvir ucenja, kombinira prijaSnje
metode u jednu. Contrastive learning pristupom ova metoda pokusava upotpu-
nosti uhvatiti prostorne infromacije zajedno sa ekspresijom gena te dodatno po-
kuSava ukloniti negativne efekte batcheva. Tok rada algoritma je rezimiran u slici
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%
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neighbor graph

ki Corrected g
» :%e X ' L
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: Vertical Integration Horizontal Integration
feature smoothing
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A

Sample 2

Slika 3.7: Slika prikazuje DeepST algoritam. (Slika preuzeta sa DeepST githuba.)

3.5.1 Konstrukcija grafa

DeepST matricu susjedstva konstruira na nacin

A — 1, ijejedan od k najbliZih susjeda od j
¥ 0, inace.

Time DeepST inkorporira prostornu informaciju u svoj proces grupiranja.



3.5. DEEPST 22

3.5.2 Arhitektura mreZze i treniranje

Augumentacija podataka je bitna u kontrastivhom ucenju. Ova metoda prvo
konstruira negativne podatke na nacin da za dane podakte X € R"*™ i matricu
susjedstva A € R"*" stvori negativne podatke X’ € R"*™ permutacijom eks-
presije gena. Tada par (X', A) ne negativan podatak pridruzen podatku X. Tako
generirane negativne podatke zajedno sa originalnim podacima prosljdeujemo
autoenkoder neuronskoj mreZzi.

Enkoder dio mreZe se sastoji od GCN slojeva oblika
z' = o (Az7wi)

gdje su, kao i u proglim metodama, A = D~ 2AD" 2 normalizirana matrica
n
susjedstva, D;; = ) A;; diagonalna matrica stupnjeva, W! uéivi parametri mreZe
j=1
te o(-) nelinearna aktivacijska funkcija ReLU. Z° postavljamo kao ulaz mreze
X a ostali Z' predstavljaju izlaz I-tog sloja. Izlaz zadnje sloja mreZe smatramo
nizedimenzionalnom reprezentacijom danih podataka.

Dekoder dio mreze poprima simetricnu strukturu enkoder dijelu, to jest
oblika je
t o Apgt-lpt-1
H = o (AHTWE)
gdje su sada W drugi ucivi parametri mreze, H* = Z! izlaz enkodera i H' izlazi

odgovarajucih slojeva dekodera. Ovako konstruiranom mrezu u¢imo da minimi-
zira gresku rekonstrukcije

x,-—hl-

n
Lrecon — Z
i=1

Dani izlaz dekoder mreZe kasnije koristimo za odredivanje domena tkiva.

Za usavrSavanje reprezentacije, DeepST koristi kontrastiv samonadzirani
mehanizam ucenja u kojem uéi readout funkciju R : R"™? - R? zajedno sa
diskriminator funkcijom D : RY x RY + R. Kao i u metodi CCST, uloga
readout funkcije R je nauciti globalnu reprezentaciju podatak koja inkorporira
vazne spacijalne podatke i podatke gena, dok uloga diskriminatora D je naucit
razaznati korisnost svakog od podatka. Formalno funkcija cilja koju ova mreza
uci minimizirat je dana izrazom

tes =~ (£ B gD @) + B log (1-D 2,5 ).

Ugradeni podaci z; i z; su dobiveni prolaskom originalnih i njegovih negativnih
podatak kroz enkoder mreze dok je ¢ = R(Z) lokalni kontekst podataka. Da
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bismo model napravili stabilnijim i balansiranijmi, uvodimo negativan kontekst
¢ = R(Z') nad kojim definiramo funkciju

1

1 n
LCLS/ — —Z ( E [IOgD (Z;,g/)] + E [log (1 —D (Zi/g/))})
=1
koju istovremeno sa L¢y s pokuSavamo minimizirati.
Kompletna funkcija koju DeepST u¢i minimizirat je
2 ]
L= AlLrecon I /\2 (LCLS £ LCLS’) + AB <||W8”F Ly ||Wd||F)

gdjesu Ay, Ay, A3 podesivi teZinski parametri a treéi ¢lan je uveden da izbjegnemo
prekotrenirajne mreZe.

3.5.3 Klasteriranje

Za razliku od dosadasnjih embedding pristupa, DeepST za klasteriranje tkiva ko-
risti izlaz H iz dekoder dijela mreZe. Algoritam koji koristi je mclust, nespacijalni
algoritham dodjeljivanja. Ukoliko broj klastera nije unaprijed poznat, izabire se
podijela s najvec¢im Silhoutte rezultatom[34]. Vodeni pretpostavkom da domene
tkiva su prostorno povezane DeepST, kao opcionalan, korak nudi doradu klasteri-
ranja. Za dani radijus parametar r, promatramo tocku i sve njene susjede udaljene
najviSe za r od nje. Tada ukoliko viSe od pola susjeda pripada istom klasteru, pro-
matrana tocka je ponovno dodijeljena tom dominantnom klasteru.






4 | Eksperimenti

U ovom poglavlju pokazat éemo eksperimente provedene na NN metodama. Za
svaku od metoda uzet je sluZbeni tutorial s githuba i pokrenut je na odabrana
dva skupa podataka. Prvi skup podataka DLPFC (human dorsolateral prefrontal
cortex) [24] je odabran jer je bio zajednicki ovim metodama za pokazivanje re-
zultata. Drugi skup podataka generiran je algoritmom za simuliranje ekspresije
gena. Izgled generiranih podatak je jednostavnijeg oblika ali se kao takav moze
nadi i u prirodi. Prostorna organizacija mozga temeljno je povezana s njegovom
funkcijom. Ovaj odnos strukture i funkcije posebno je ocit u kontekstu laminarne
organizacije ljudskog cerebralnog korteksa, u kojem stanice koje se nalaze unutar
razli¢itih kortikalnih slojeva pokazuju razlicite obrasce ekspresije gena i pokazuju
razli¢ite obrasce morfologije, fiziologije i povezanosti. !

41 DLPFC

Prostorna organizacija mozga temeljno je povezana s njegovom funkcijom. Ovaj
odnos strukture i funkcije posebno je ocit u kontekstu laminarne organizacije
ljudskog cerebralnog korteksa, u kojem stanice koje se nalaze unutar razli¢itih
kortikalnih slojeva pokazuju razli¢ite obrasce ekspresije gena i pokazuju razlicite
obrasce morfologije, fiziologije i povezanosti.

Ovi podaci su profilirani iz ljudskog postmortalnog DLPEC [28] tkiva iz
dva para "prostornih replika" od tri neovisna neurotipi¢na odrasla donora. Svaki
se par sastojao od dva izravno susjedna serijska odsjecka tkiva od 10 pym s drugim
parom smjeStenim 300 pm posteriorno od prvog, sto je rezultiralo s ukupno 12
uzoraka izvedenih na platformi Visium. Shema b na slici 1.1.

Svaka od gore navedenih NN metoda ima sluzbeni github repozitorij sa ko-
dovima koriStenim u radovima. Te python [42] skripte smo preuzeli i pokrenuli
na lokalnom rac¢unalu cije rezultate smo dalje medusobno usporedivali. Rezul-
tate zajedno sa trazenom podijelom tkiva smo prikazali pomoc¢u python paketa
matplotlib [19]. Uzorak sa nazivom 151673 prikazan je na slici 4.2f a metode
primjenjene na njemu su prikazane u slikama 4.2. Rezultati dobiveni na svih 12
uzoraka sazeti su u slici 4.1

Kao dodatni eksperiment, za svaku od metoda ugradivanja pokrenuli smo

1Sav kod koristen u eksperimentima nalazi se na githubu.
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Cetiri razli¢ita algoritma klasteriranja. Za k-means [47] algoritam klasteriranja
uzeta je implementacija scikit-learn [29, 5]. Za louvain i leiden algoritme uzeta
je implementacija scanpy pythonovog paketa za koje smo trazili rezoluciju da
dobijemo toc¢an broj klastera. Moclust algoritam klasteriranja posudujemo iz
jezika R [32] te ga koristimo s parametrima koje STAGATE metoda preporucuje.
Rezultati na uzorku 151673 mogu se vidjeti u tablici 4.1.
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Slika 4.1: Slika prikazuje kutijatisti dijagram [26] sa ARI [33] rezultatima svih
metoda na DLPFC podacima.

4.2 Simulirani podaci

Simulirani podaci generirani su pomocu algoritma cell2location[24]. Za svaki
uzorak simuliranog tkiva generirano je 12 okomitih traka koji predstavljaju do-
mene. Dodatno, motivirano SpiceMixom [7], perturbiran je odreden broj stanica
uz rubove traka. Primjer tako generiranog tkiva dano je na slici 4.3f. Istim pos-
tupkom kao i kod DLPFC podataka, obradeni su simulirani podaci i rezultati su
prikazani na slici 4.4 te usporedeni u tablici 4.2.
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Slika 4.2: Slike su dobivene primjenom svakog od algoritama sa originalnim pos-
tavkama na primjeru 151673 iz DLPFC skupa podataka
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k-means

mclust

louvain

leiden

SEDR

’red kmeans (ARI=0.40915)

Pred mclust (ARI=0.53057)

Pred louvain (ARI=0.53508)

Pred leiden (ARI=0.50342)
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4000 6000 8000 10000
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STAGATE

’red kmeans (ARI=0.27813)

Pred louvain (ARI=0.49010)

Pred mclust (ARI=0.58921)

=

Pred leiden (ARI=0.40965)
- e
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4000 6000 8000 10000

4000 6000 8000 10000

4000 6000 8000 10000

CCST

’red kmeans (ARI=0.44274)

Pred mclust (ARI=0.31545)

Pred louvain (ARI=0.27938)

Pred leiden (ARI=0.33933)

o

4000 6000 8000 10000

4000 6000 8000 10000

4000 6000 8000 10000

4000 6000 8000 10000

DeepST

’red kmeans (ARI=0.33965)

Pred mclust (ARI=0.61235)

Pred louvain (ARI=0.55827)

Pred leiden (ARI=0.52130)

4000 6000 8000 10000

4000 6000 8000 10000

4000 6000 8000 10000

4000 6000 8000 10000

Tablica 4.1: Cetiri embedding metode sa razli¢itim algoritmima klasteriranja na
uzorku 151673.




4.2. SIMULIRANI PODACI

29

Pred mclust (ARI=0.35142)

Pred domain (ARI=0.33145)

60

80 1

100

(a) STAGATE

Pred (ARI=0.59818)

60

80

100 -

(d) SpaGCN

100 0 25 50 75 100

(b) DeepST

Pred guess (ARI=0.46083)

60

80

100 A

0 25 50 75 100

(e) CCST

Pred leiden (ARI=0.54745)

60

80 1

100 -

(c) SEDR

Ground Truth

60 -

80

100 -

(f) Original

Slika 4.3: Slike su dobivene primjenom svakog od algoritama sa originalnim pos-
tavkama na istom simuliranom primjeru.



4.2. SIMULIRANI PODACI
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Slika 4.4: ARI rezultati svih od metoda na simuliranim podacima
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k-means

mclust

louvain

leiden

’red kmeans (ARI=0.45210)

Pred mclust (ARI=0.70555)

Pred louvain (ARI=0.56437)

Pred leiden (ARI=0.54745)

0 25 50 75 100

0 25 50 75 100

50 75 100

0 25 50 75 100

SEDR '
’red kmeans (ARI=0.53213) Pred louvain (ARI=0.44471) Pred leiden (ARI=0.47476)
STAGATE 0 25 50 75 100 0 25 50 75 100 0 25 50 75 100 0 25 50 75 100
>red kmeans (ARI=0.50830) Pred louvain (ARI=0.41621) Pred leiden (ARI=0.48471)
CCST 0 25 50 75 100 0 25 50 75 100 25 50 75 100 0 25 50 75 100
’red kmeans (ARI=0.16580) Pred mclust (ARI=0.19283) Pred louvain (ARI=0.16374) Pred leiden (ARI=0.19007)
0 25 50 75 100 0 25 50 75 100 0 25 50 75 100 0 25 50 75 100
DeepST

Tablica 4.2: Cetiri embedding metode sa razli¢itim algoritmima klasteriranja na
simuliranim podacima.







5 | Diskusija rezultata

Spatial Transcriptomics je moderna tehnologija. Ideja da se pomoc¢u genskih i
prostornih informacija klasterira tkivo je nova i stoga se jo$ nisu stigle razviti
metode koje ¢e dobro rijesiti ovaj navedeni problem. S time na umu, u ovom
odlomku éemo prokomentirati opisane algoritme i rezultate dobivene njima, te
"znanstvene" radove koji su ih inspirirali. Tekst koji slijedi dijelom je subjektivan,
a dijelom rezultat provedenih eksperimenata.

Nijedna od metoda ne daje prihvatljive rezultate. Iako slike 4.2 izgledaju
sli¢cno originalu, ARI indeks nam govori suprotno. Svaka od metoda je u svom
radu tvrdila da je bolja od ostalih i usporedivali su se na primjeru DLPFC poda-
taka. Ti rezultati nisu bili konzistentni u drugim radovima i ¢ini se da su cesto
odabrani hiperparametri metode "namjesteni" tako da odgovaraju pojedinim
ulaznim podacima. Na dijagramu 4.1 vidimo da metoda DeepST, metoda koja
objedinjuje sve ideje od prijasnjih, je generalno bolja od ostalih na primjeru DL-
PFC. Simulirani podaci pokazuju suprotno. Najjednostavnija metoda SpaGCN
daje najbolje rezultate na simuliranim podacima dok CCST metoda je najsigurnija
(ARI rezultati ne variraju znatno).

Kompleksnost DeepST metode ne garantira dobre rezultate te ideja objedi-
njavanja prijasnjih ideja ne pokazuje se uvijek najboljim izborom. RijeSiti problem
na jednom primjeru nije tesko, $to mozemo vidjeti kod metode RESEPT [6].

S druge strane, imamo jednostavne metode poput SpaGCN pristupa. Svo-
jim jednim slojem, reduciranjem dimenzije na 50 (PCA) i fiksiranjem seed-a' ne
daje puno prostora za napredak. Naime, autori originalnog DEC algoritma [48]
posvecuju puno vremena "pametnoj" inicijalizaciji NN, dok se kod autora
SpaGCN-a "pametna" inicijalizacija NN svodi na odabir "najboljeg" random
seed-a. Kao Sto vidimo na slikama 4.1 i 4.4, njeni rezultati dosta variraju. Svojom
nasumi¢nom inicijalizacijom i pogreskom u kodu? ulijevaju dodatnu nesigurnost
u valjanost metode na razli¢itim ulaznim podacima.

SEDR metoda, kao i DeepST metoda, dodatno komplicira svoju funkciju ci-
lja. Racunanje niskodimenzionalne reprezentacije grafa i ekspresije gena te
njihova konkatenacija uvodi dodatne parametre koje treba paZljivo odabrati za

1Zadavanjem seed unutar funkcije globalno postavlja seed. github
ZRa¢unanje Studentove t-distribucije ne odgovara formuli napisanoj u radu. github
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ucenje modela. Uoc¢imo na slikama 4.2, 4.1 i 4.2, da SEDR metoda nije odabrala
najbolju metodu klasteriranja za nju ($to bi bilo mclust). Stoga mozda i slika 4.4
nije dobra usporedba za metodu SEDR.

STAGATE metoda, iako se nije previSe proslavila u ovim eksperimentima,
ima jednostavnost ideje i koriStenja koja ulijeva sigurnost u korisnika. Svojim
medijanom koji dominira u slu¢aju DLPFC podataka (4.1) i najve¢im medijanom
na simuliranim podacima (4.4) empirijski podupire ovu tvrdnju. Ucenjem
susjedstva dodaje nelinearnost mrezi i oslobada korisnika od nastimavanja
hiperparametara. Kao metoda dobra je za biologe za koje je napravljena.

CCST metoda se pokazala dobrom u ovim eksperimentima. Prednost ove
metode je Sto koristi moderne ideje a nedostatak je Sto zahtjeva vremena i
procesorske snage da da rezultate. Jednako tako i naStimavanje parametara
nije intuitivno Sto moZe dovesti do nepotrebnog gubitka vremena ukoliko ko-
risnik hoce bolje rezultate. Ova metoda ima prostora za poboljSanje i daljnjim
usavrSavanjem bi mogla biti bolja od ostalih.
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Sazetak

U ovom radu se bavimo metodama za klasteriranje tkiva baziranim na neuron-
skim mreZzama. Uvodimo problem klasteriranja tkiva, navodimo neke od state-
of-the-art metoda za rjeSavanje tog problema te detaljnije objasnjavamo metode
bazirane na neuronskim mreZama.

Kljuéne rijeci

Spacial transcriptomics, neuronek mreze, klasteriranje, strojno ucenje, biologija.






Neural network methods for spacial
transcriptomics clustering

Summary

In this paper, we consider the problem of clustering spatial domains for certain ti-
ssue samples. We list some of the state-of-the-art methods that are used in solving
this problem and then explain in more detail the ideas behind the neural network
methods that we mention. To show the capability of each NN method, here we
provide the results of some experiments.
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Spacial transcriptomics, neural network, clustering algorithms, machine learning,

biology.
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