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Анотацiя

Метою цiєї роботи є дослiдження впливу проблеми дисбалансу даних на пе-
редбачення збурень клiтин моделлю scGen. Розглядались чотири методи ба-
лансування даних, а саме undersampling, oversampling, комбiнацiя under- та
oversampling та метод SMOTE.

У роботi були експериментально отриманi оцiнки ефективностi кожного
з методiв та проаналiзовано їх вплив на якiсть передбачень збурень певних
класiв клiтин. Проведений аналiз визначив найкращi методи балансування
даних для цiєї задачi.
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1 Вступ

1.1 Актуальнiсть

Персоналiзоване лiкування - нова парадигма лiкування хвороб, котра перед-
бачає складання iндивiдуального плану лiкування для кожного пацiєнта на
основi унiкальних бiологiчних характеристик його органiзму. Мотивацiєю для
розвитку персоналiзованого лiкування є суттєвi недолiки традицiйного пiд-
ходу, котрий практикується у бiльшостi лiкувальних установ свiту. Зазвичай
пацiєнти зi схожими випадками отримують схожi рекомендацiї лiкаря, при
цьому iндивiдуальнi особливостi органiзму пацiєнта не враховуються. Таке
лiкування може бути неефективним для конкретного пацiєнта, або ж навiть
нашкодити йому. За даними дослiджень, найперше призначене лiкування є
неефективим у бiльш нiж 50% випадкiв захворювання артритом, хворобою
Альцгеймера або раком [2]. Деякi клiнiки вже пропонують послуги “моле-
кулярної дiагностики” для пацiєнтiв iз лейкемiєю, раком легень, грудей чи
головного мозку, i це дає можливiсть пiдiбрати iнтивiдуальний план лiкува-
ння, що значно пiдвищує шанси на виживання. Персоналiзоване лiкування -
це майбутнє медицини, i зараз в цiй сферi ведуться iнтенсивнi дослiдження.

Для втiлення iдеї персоналiзованого пiдходу в життя потрiбно могти пе-
редбачати реакцiю клiтин органiзму на тi чи iншi типи медикаментiв. З по-
явою великої бази генетичних даних та розвитком методiв машинного навча-
ння вiдкрилися новi можливостi для побудови точних предиктивних моделей.
Найпершi моделi були механiстичнимим, тобто, грунтувались на певнiй мате-
матичнiй моделi, що описує молекулярнi процеси [1]. Значно ефективнiшими
виявилися моделi, навчались з даних, використовуючи методи машинного на-
вчання [1]. Важливо було досягти хорошої точностi передбачення не лише на
тренувальнiй вибiрцi, але й мати здатнiсть до узагальнення. Тут найбiльшо-
го успiху досягла модель scGen, побудована на основi варiацiйного автоко-
дувальника. Ця модель будує якiснi представлення даних в просторi низької
розмiрностi, що забезпечує хорошу здатнiсть до узагальнення, а також мо-
жливiсть генерувати новi данi для чисельних експериментiв.

Проблема дисбалансу класiв - важлива проблема для багатьох моделей
машинного навчання, котра також актуальна i для задачi передбачення збу-
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рення клiтини. Нещодавнє дослiдження показало важливiсть проблеми дис-
балансу даних в областi аналiзу одноклiтинних даних, зокрема для задачi
одноклiтинної iнтеграцiї [3]. Також є успiшний випадок застосування балан-
суючих методiв, що допомогло покращити точнiсть передбачення в iншiй за-
дачi - прогнозування дози лiкiв для пацiєнта [13]. Однак проблему дисбалансу
ще належить дослiдити для задачi прогнозування збурень клiтин. Оскiльки
процес отримання нових даних є дороговартiсним, важливо максимально ви-
користати потенцiал набору даних. В контекстi задачi передбачення збурень
клiтини проблема все ще не була дослiджена, i в цьому полягає новизна ро-
боти.

1.2 Мета, завдання дослiдження

В цiй роботi дослiджується вплив дисбалансу класiв в даних на якiсть пе-
ребачень збурень клiтин моделлю scGen. Порiвнюються методи вирiшення
проблеми дисбалансу. Даються рекомендацiї щодо вибору методу.

Це передбачає розгляд таких задач:

• Виявити та описати потенцiйнi причини неточностi в передбаченнях збу-
рень клiтин моделлю scGen, котрi можуть виникати через дисбаланс кла-
сiв клiтин у даних.

• Провести чисельний експеримент, застосувавши найпоширенiшi методи
вирiшення проблеми дисбалансу в даних. Оцiнити вплив методiв на якiсь
передбачень моделi scGen.

• Реалiзувати програмну частину для проведення чисельних експеримен-
тiв.

• Порiвняти мiж собою методи вирiшення проблеми дисбалансу за даними
експериментiв та дати рекомендацiю щодо вибору оптимального методу.
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2 Теоретична частина

2.1 Опис даних

Для навчання моделi та проведення експериментiв використовувалися данi
мононуклеарних клiтин периферичної кровi людини. Кожна клiтина нале-
жить до одного iз семи типiв, i кожен тип мiстить рiзну кiлькiсть клiтин.
Клiтина може належати до однiєї iз двох груп: контрольної (немає впливу лi-
кiв) та стимульованої (пiсля лiкування Iнтерфероном (IFN−𝛽)). Типи клiтин
та кiлькостi клiтин у групах такi: CD4T (2437 контрольних, 3127 стимульова-
них), CD4T-Mono (1946 контрольних, 615 стимульованих), B (818 контроль-
них, 993 стимульованих), CD8T (574 контрольних, 541 стимульованих). ), NK
(517 контрольних, 646 стимульованих), F-Mono (1100 контрольних, 2501 сти-
мульованих), Dendritic (615 контрольних, 463 стимульованих), що показано
на Рис. 4.

Загальна кiлькiсть екземплярiв (клiтин) - 16893, з профiлем експресiї ге-
нiв кожної клiтини у 6998 генах. Бiльш конкретно, кожна окрема клiтина
представлена як одновимiрний вектор довжиною 6998. Данi є публiчними та
були взятi з iснуючого наукового дослiдження [4]. Попередня обробка, очище-
ння, перевiрка якостi, нормалiзацiя i логарифмiчна трансформацiя викона-
нi згiдно iз найкращими практиками попередньої обробки даних, отриманих
процедурою секвенування РНК [1].

2.2 Варiацiйний автокодувальник

В основi моделi scGen, котра буде використовуватись в цьому дослiдженнi,
лежить модель варiацiйного автокодувальника. Тому для якiсного аналiзу
результатiв важливо розумiти архiтектуру та особливостi цiєї моделi.

Варiацiйний автокодувальник виник як рiшення для задачi навчання пред-
ставлень (англ. representation learning). Нерiдко у задачах реального свiту є
потреба працювати з даними, що мають складне чи незручне представлення.
Наприклад, зображення зазвичай описуються векторами високої розмiрностi.
Внаслiдок цього екземпляри даних розташованi у просторi досить розрiдже-
но, через що важко описати розподiл екземплярiв 𝑃 (𝑥), тобто - побудувати
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генеративну модель на даних.
Генеративне моделювання вiдкриває широкi можливостi для дослiджен-

ня даних та побудови нових моделей [5]. Зокрема - для генерування нових,
синтетичних екземплярiв, що могли би доповнювати реальнi данi та вирi-
шувати проблеми, що виникають через нестачу даних, як-от недонавчання
(англ. underfitting) чи дисбаланс у даних (англ. data imbalance). При цьому
вимагається, щоб синтетичнi данi задовольняли деяким критерiям змiстов-
ностi - тобто, були схожими на реальнi екземпляри i не мiстили незрозумiлих
аномалiй.

Здатнiсть генерувати новi якiснi екземпляри даних є особливо важливою
в контекстi бiологiчних чи медичних дослiджень. Отримання нових даних -
дороговартiсний процес, котрий потребує роботи iз зразками в лабораторiях.
Наприклад, данi, що використовуются в цьому дослiдженнi, отриманi дорого-
вартiсною процедурою секвенування РНК клiтин людської кровi. Отримання
нових експериментальних даних також пов’язана iз певним ризиком - напри-
клад, випробування нового виду лiкiв. Дослiдники покладають надiї, що цi
синтетичнi данi, отриманi так званим методом in silico, зможуть покрити
зростаючу потребу в даних для бiологiчних дослiджень [1].

Опишемо принцип дiї варiацiйного кодувальника. Нехай задано набiр да-
них 𝒟 = {𝑥1, 𝑥2, . . . , 𝑥𝑛} у просторi високої розмiрностi R𝑚. Потрiбно побу-
дувати представлення даних 𝑧𝑖 ∈ ℒ = R𝑘 : 𝑥𝑖 = 𝑓(𝑧𝑖, 𝜃) у iншому просто-
рi, котрий називать латентним (англ. latent space). Представлення повиннi
мати просту структуру розподiлу в латентному просторi 𝑃 (𝑧). тодi генера-
цiя синтетичних даних зводиться до випадкового взяття елемента розподiлу
представлень:

𝑧 ∼ 𝑃 (𝑧), 𝑧 ∈ ℒ

та вiдображення його у початковий простiр даних:

�̂� = 𝑓(𝑧, 𝜃), 𝑧 ∈ R𝑚

Щоб забезпечити змiстовнiсть синтетичних даних, очiкується, що елемен-
ти 𝑧 в латентному просторi розмiщенi регулярно по вiдношенню до даних
𝒟 ⊆ R𝑚 [6]. Неформально умову регулярностi можна описати як одночасне
виконання двох умов: повноти та неперервностi.
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• Умова неперервностi. Якщо елементи 𝑧1, 𝑧2 розташованi близько в ла-
тентному просторi, то їх образи 𝑥1 = 𝑓(𝑧1, 𝜃), 𝑥2 = 𝑓(𝑧2, 𝜃) також знахо-
дяться поруч в початковому просторi R𝑚.

• Умова повноти. Для випадково обраного елементу 𝑧 iз розподiлу 𝑃 (𝑧)

його образ 𝑥 = 𝑓(𝑧, 𝜃) повинен бути змiстовним екземпляром, тобто -
схожим на тi, що наданi у наборi даних, i не мати аномалiй, нетипових
для цього набору даних.

Формалiзацiя цих умов має вигляд:

𝑧 ∼ 𝒩 (0, 𝐼) (1)

𝑃 (𝑥|𝑧, 𝜃) = 𝒩 (𝑋|𝑓(𝑧, 𝜃), 𝜎2𝐼) (2)

Архiтектура моделi варiацiйного кодувальника представлена у виглядi дi-
аграми на Рис. 1. Модель складається iз двох компронентiв:

1. Кодувальник - нейронна мережа (багатошаровий перцептрон), що вивчає
параметри 𝜇𝑥, 𝜎𝑥 та вiдображає 𝑥 ∈ 𝒟 у елемент латентного простору.
Iншими словами, розподiл 𝑃 (𝑧|𝑥) апроксимується вивченим 𝑞𝜑(𝑧|𝑥).

2. Декодувальник - нейронна мережа (багатошаровий перцептрон), що ви-
вчає вiдображення випадково обраних 𝑧 з латентного розподiлу у 𝑥. Iн-
шими словами, розподiл 𝑃 (𝑥|𝑧) апроксимується вивченим 𝑝𝜃(𝑥|𝑧).

Цiль моделi - побудувати якомога точнiшу апроксимацiю 𝑞𝜑(𝑧|𝑥), що на-
ближає справжнiй постерiорний розподiл 𝑝𝜃(𝑧|𝑥) [5]. Це досягається шляхом
мiнiмiзацiї дивергенцiї Кульбака-Лейблера мiж цими розподiлами:

DKL (𝑞𝜑(𝑧|𝑥), 𝑝𝜃(𝑧|𝑥))

Також в цiльову функцiю додається регуляризацiя латентного розподiлу.
Процедура навчання та цiльова функцiя детально описанi в лiтературi

[5][6].
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Рис. 1: Схема архiтектури варiацiйного кодувальника iз зображенням основ-
них компонентiв - кодувальника i декодувальника.

2.3 Задача передбачення збурень клiтин та огляд мето-

дiв

Задача передбачення збурень клiтин полягає в побудовi моделi перетворення,
котрого зазнають клiтини пiд дiєю певного медикаменту. Вводячи пацiєнту
лiки, ми дiємо на його органiзм, зокрема, змiнюємо вираження певних генiв
у клiтинах тiла. Нагадаємо, що клiтини представленi в нашому наборi даних
як вектори вираження генiв, як i описано в роздiлi 2.1. Модель намагається
побудувати перетворення, що дiє на вектори клiтин у звичайному станi (кон-
трольна група) i вiдтворює бiологiчний процес, що називається збуренням
клiтини (англ. cell perturbation).

В наборi даних, котрий використовується в цiй роботi, наявнi клiтини
контрольної та стимульованої груп. Вiдобразимо їх графiчно, використавши
метод вiзуалiзацiї даних високої розмiрностi UMAP:

Рис. 2 показує, що клiтини контрольної та стимульованої групи утворю-
ють окремi кластери i можуть бути роздiленi. Перетворення збурення клiтин,
хоч i може здатись лiнiйним iз вiзуалiзацiї, насправдi є складним нелiнiйним
перетворенням [1].

Першi моделi для передбачення збурень клiтин були механiстичними - тоб-
то, опирались на математичнi моделi бiохiмiчних реакцiй у виглядi звичайних
диференцiальних рiвнянь, котрi були вiдомi з доступних наукових публiкацiй
i баз даних [7]. Щоправда, iснуючi моделi залежали вiд точної оцiнки кiнети-
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Рис. 2: Структура розподiлiв клiтин в контрольнiй (блакитний) та стимульо-
ванiй (помаранчевий) групi.

чних параметрiв - тих, що регулюють iнтенсивнiсть реакцiї. Також суттєвим
недолiком була нездатнiсть навчатися на даних, що означало, що здатнiсть
моделей до покращення була принципово обмеженою. Незважаючи на те, що
механiстичнi моделi були найпершими в iсторiї передбачення збурень, вони
знову використовуються в останнiх дослiдженнях. Варто вiдзначити модель
CellBox, котра використовує математичну модель молекулярних реакцiй у
виглядi системи звичайних диференцiальних рiвнянь та використовує ней-
роннi мережi для навчання кiнетичних параметрiв на основi даних [8]. Вели-
кою перевагою такої моделi є її здатнiсть до iнтерпретацiї передбачень (англ.
explainability).

Згодом фокус дослiджень змiстився на використання статистичних моде-
лей для передбачення ефекту лiкiв, зокрема, лiнiйної регресiї. Однак простi
лiнiйнi перетворення погано описували складнi нелiнiйнi перетворення в клi-
тинах [1]. На противагу цьому, нейроннi мережi не мали таких обмежень та
могли апроксимувати складнi нелiнiйнi функцiї. Зокрема, була спроба вико-
ристати генеративнi змагальнi мережi (англ. generative advertisal networks),
котрi могли виконувати редукцiю розмiрностi та будувати представлення клi-
тин у латентному просторi. Проте порiвняльний аналiз цiєї моделi показав її
погану здатнiсть до узагальнення, тобто - передбачень даних, що не входили
в тренувальну вибiрку [1]. Цей i ряд iнших недолiкiв робили модель менш
ефективною за простiшу модель варiацiйного автокодувальника.
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Важливим прикладом є модель scGen, що з’явилась у 2019 роцi та побудо-
вана на основi варiацiйного автокодувальника. Вона змогла досягти хорошої
точностi передбачень збурень клiтин та показала кращi результати у порiв-
няннi iз альтернативними моделями [1]. Саме модель scGen буде використано
для дослiджень у цiй роботi.

Наразi задача передбачення збурень клiтин iнтенсивно дослiджується.
Створюються новi моделi, що мають кращi властивостi, зокрема:

• Кращу пояснюванiсть (модель CellBox)[8].

• Здатнiсть пристосовуватись до рiзних значень величини дози медикамен-
ту, часу дiї, типу клiтини, бiологiчного виду органiзму (модель CPA)[9].

• Кращу точнiсть передбачення шляхом ускладнення архiтектури моделi
(модель scPreGAN)[10].

• Кращу здатнiсть до узагальнення на до цього неспостережуваних даних
(модель chemCPA)[11].

Варто вiдзначити також модель scGPT, що є спробою використати великi
мовнi моделi для тренування на клiтинних даних [12]. В основi моделi лежить
iдея подiбностi того, як клiтина представляється через вектор вираження
генiв до представлення тексту природньою мовою за допомогою словника
слiв. Мовна модель уже випробувана на класi задач аналiзу клiтинних даних,
що вселяє надiю на новi науковi досягнення.

2.4 Модель scGen

Опишемо архiтектуру моделi scGen. Варiацiйний автокодувальник має двi
компоненти, згiдно iз Рис. 1: кодувальник та декодувальник. Кодувальником
є нейронна мережа iз трьома шарами: шар вхiдних даних (розмiру 𝑚), при-
хований шар (розмiру 800) та останнiй шар (розмiру 𝑘), котрий є виводом
у латентний простiр iз розмiрнiстю 𝑘 ( Рис. 3). Декодувальник - дзеркальне
вiдображення кодувальника, складається з шарiв вхiдного (розмiру 𝑘), при-
хованого (розмiру 800) та шару виводу (розмiру 𝑚) в початковий простiр
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Рис. 3: Архiтектура кодувальника (складової варiацiйного автокодувальника)
у моделi scGen.

векторiв вираження генiв. Розмiрнiсть латентного простору 𝑘 не була зафi-
ксованою авторами моделi, проте в програмнiй реалiзацiї використовувалось
значення 𝑘 = 100. Можна зробити висновок, що воно було пiдiбране як гi-
перпараметр моделi, за якого якiсть представлень була найкращою. Надалi
ми будемо вважати, що розмiрнiсть латентного простору 𝑘 = 100.

Тренування моделi scGen означає тренування варiацiйного автокодуваль-
ника 𝒱 на векторах вираження генiв 𝑥 ∈ 𝒟. В результатi отримуємо вiдобра-
ження, що переводить 𝑥 ∈ 𝒟 у латентний простiр i зворотнє.

Позначимо операцiю передбачення як Predict (·) та опишемо процедуру
обчислення передбачення збурень. Нехай X - данi клiтин контрольної групи,
для котрих треба передбачити їх стани (представленi векторам вираження
генiв) пiсля збурення. Введемо позначення 𝐷𝑐 ⊆ 𝒟 - пiдмножину екземплярiв
контрольної групи та 𝐷𝑠 ⊆ 𝒟 - стимульованої групи тренувального набору
даних 𝒟.
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Обчислимо центроїди 𝑀𝑐,𝑀𝑠 контрольної та стимульованої груп:

𝑀𝑐 =
1

|𝒱 (𝒟𝑐) |
∑︁

𝑧∈𝒱(𝒟𝑐)

𝑧 (3)

𝑀𝑠 =
1

|𝒱 (𝒟𝑠) |
∑︁

𝑧∈𝒱(𝒟𝑠)

𝑧 (4)

Обчислюємо змiщення 𝛿 мiж контрольною i стимульованою групами:

𝛿 = 𝑀𝑠 −𝑀𝑐

Для даних X обчислюємо представлення в латентному просторi 𝑌 = 𝒱 (X).
Застосовуємо лiнiйне перетворення:

𝑌 = 𝑌 + 𝛿

Застосовуючи декодування, отримуємо передбачення:

Predict (𝑋) = 𝒱−1
(︁
𝑌
)︁

Пiдсумовуючи, передбачення вiдбувається як просте лiнiйне перетворен-
ння в латентному просторi - змiщення на вектор 𝛿. Завдяки властивостям
вiдображення 𝒱 , вивченого варiацiйним автокодувальником, лiнiйне перетво-
рення в латентному просторi може описувати складне нелiнiйне перетворення
в просторi векторiв вираження генiв.

Модель scGen була обрана для дослiдження, оскiльки має просту стру-
ктуру i чудову точнiсть передбачення, а також є досить вiдомою i активно
використовується в дослiдженнях у галузi [1].

2.5 Проблема дисбалансу класiв

Проблема дисбалансу даних (англ. data imbalance), або дисбалансу класiв
(англ. class imbalance) вперше виникла i була дослiджена в контекстi задачi
бiнарної класифiкацiї. За визначенням, незбалансований набiр даних - той,
що має нерiвномiрний розподiл даних по класах [14]. Це може спричиня-
ти низьку якiсть передбачень моделi для класiв, що представленi меншою
кiлькiстю екземплярiв в наборi даних. Це пов’язано iз тим, що навчання мо-
делей машинного навчання є це мiнiмiзацiєю певної цiльової функцiї втрат,
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котра залежить вiд даних. Зазвичай усi екземпляри мають однаковий вплив
на цiльову функцiю, тому за наявностi дисбалансу клас, що представлений
бiльшiстю даних, буде змiщувати модель в сторону вирiшення задачi якiсно
для цього класу за рахунок втрати точностi по iнших класах.

В контекстi задачi передбачення збурень клiтин важливими класами є ти-
пи клiтин. Це мотивовано тим, що клiтини рiзних типiв зазвичай по-рiзному
реагують на дiю медикаменту. Наявнiсть дисбалансу типiв клiтин може по-
родити змiщення моделi в бiк домiнантних (найбiльш представлених) класiв,
iншимим словами - буде вивчатись те передбачення збурень, що характерне
для домiнантних типiв клiтин.

Всi методи вирiшення проблеми дисбалансу подiляються на групи:

1. Методи рiвня даних. Це методи обробки даних, котрi застосовують
операцiї взяття вибiрки для розширення чи зменшення набору даних.
Методи можна подiлити на двi групи: under- та oversampling. Найпростiшi
варiанти цих методiв розгладаються в цiй роботi.

2. Методи рiвня алгоритмiв. Цi пiдходи покращують здатнiсть алгори-
тма навчатись на даних класу меншостi.

3. Методи змiшаного типу. Використовується i взяття вибiрок iз даних,
i модифiкацiї до алгоритмiв.

В цiй роботi будуть використовуватись наступнi методи рiвня даних:

1. Oversampling.

2. Undersampling.

3. Комбiнацiя over- та undersampling.

4. SMOTE.

Кожен iз них буде пiддавати данi класiв певнiй процедурi. Отриманий
набiр даних буде бiльш збалансованим, нiж початковий.

Степiнь збалансованостi набору даних визначається як вiдношення розмi-
ру найменшого класу до розмiру найбiльшого:

𝑏 =
𝑁min

𝑁max
(5)
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Наприклад, у контрольнiй групi нашого набору даних (Рис. 4 найменший
клас NK має 517 екземплярiв, а найбiльший клас CD4T - 2437. Тодi степiнь
збалансованостi набору даних:

𝑏 =
517

2437
= 0.21

Oversampling

Iдея методу полягає в штучному збiльшеннi розмiрiв класiв, у котрих є не-
стача даних, з використанням iснуючих екземплярiв класу. Цей метод не пе-
редбачає втрат даних, тобто - розмiри класiв не можуть зменшитись.

Для початку задається бажаний порiг степеня збалансованостi 𝑏 (5). Мi-
нiмальний необхiдний розмiр класу визначається так:

𝑁min = 𝑁max · 𝑏

При 𝑏 = 1 кожен клас буде збiльшений до розмiрiв найбiльшого класу.
Згодом кожнен клас, чий розмiр є меншим вiд 𝑁min, доповнюється ви-

падковою вибiркою iз поверненням розмiром 𝑁min − 𝑁𝐶 . Пiсля процедури
oversampling кожен клас буде мати щонайменше 𝑁min екземплярiв.

Недолiком методу є те, що вiн пiдвищує ризик перенавчання, адже в даних
утворюється багато дублiкатiв.

Результат дiї методу зображений на Рис. 5. Для порiвняння, початковий
незбалансований набiр даних зображений на Рис. 4.

Undersampling

Iдея методу полягає в тому, щоб зменшити розмiр класiв, котрi мають пере-
важаючу присутнiсть в даних.

Для початку задається бажаний порiг степеня збалансованостi 𝑏 (5). Ма-
ксимальний допустимий розмiр класу визначається так:

𝑁max =
𝑁min

𝑏

Згодом кожен клас, чий розмiр є бiльшим вiд 𝑁, замiнюється випадковою
вибiркою без повернення розмiром 𝑁max. Пiсля процедури oversampling кожен
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Рис. 4: Розподiл кiлькостi клiтин по класах в початковому, незбалансованому
наборi даних. На графiку злiва - данi контрольної групи, справа - стимульо-
ваної групи.

Рис. 5: Розподiл кiлькостi клiтин по класах пiсля застосування методу
oversampling. На графiку злiва - данi контрольної групи, справа - стимульо-
ваної групи.

клас буде мати щонайбiльше 𝑁max екземплярiв. Зокрема, при 𝑏 = 1 кожен
клас буде зменшений до розмiрiв найменшого класу.

Результат методу зображений на Рис. 6. Для порiвняння, початковий не-
збалансований набiр даних зображений на Рис. 4.

Комбiнацiя under- та oversampling

В цьому методi параметром є 𝑛 - бажаний розмiр класiв. Усi класи, що ма-
ють розмiр, бiльший за 𝑛, пiддаються процедурi undersampling до розмiру 𝑛;
класи, що мають розмiр, менший за 𝑛, пiддаються процедурi oversampling до
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Рис. 6: Розподiл кiлькостi клiтин по класах пiсля застосування методу
downsampling. На графiку злiва - данi контрольної групи, справа - стиму-
льованої групи.

розмiру 𝑛.
Метод є компромiсом мiж undersampling та oversampling.
Результат методу при 𝑛 = 1200 зображений на Рис. 7. Для порiвняння,

початковий незбалансований набiр даних зображений на Рис. 4.

Рис. 7: Розподiл кiлькостi клiтин по класах пiсля застосування методу
downsampling. На графiку злiва - данi контрольної групи, справа - стиму-
льованої групи.

SMOTE

В основi методу SMOTE (Syntetic Minority Oversampling Technique) лежить
та ж сама iдея, що i в методi oversampling: класи, в котрих є нестача даних,
потрiбно доповнити новими екземплярами, згенерованими з iснуючих даних
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класу. Однак, на вiдмiну вiд oversampling, в цьому методi синтетичнi екзем-
пляри не отримуються не як випадкова вибiрка з даних класу, а генеруються
спецiальною процедурою.

Генерування одного синтетичного екзепляра класу 𝐶 вiдбувається так [15]:

1. Випадково обирається екземпляр 𝑥 ∈ 𝒟𝐶 класу 𝐶.

2. Для нього знаходяться k найближчих екземплярiв класу: 𝑥1, 𝑥2, . . . , 𝑥𝑘 ∈
𝒟𝐶 ∖ {𝑥}.

3. Випадково обирається 𝑖 ∈ {1, 2, . . . , 𝑘} - iндекс одного iз 𝑘 найближчих
сусiдiв 𝑥𝑖.

4. З рiвномiрного розподiлу 𝑈 [0, 1] випадково обирається стала 𝜆 ∈ (0, 1).

5. Новий синтетичний екземпляр отримується за формулою: �̂� = 𝑥+𝜆 (𝑥𝑖 − 𝑥).

Кiлькiсть найближчих сусiдiв 𝑘 є гiперпараметром методу i може оби-
ратись по-рiзному. У нашому випадку було обрано 𝑘 = 100, щоб зробити
синтетичнi данi бiльш розсiяними.

Як i в попереднiх методах, для визначення кiлькостi екземплярiв синтети-
чних, котрi даних потрiбно згенерувати для кожного класу використовується
параметр - порiг степеня збалансованостi 𝑏.

Метод SMOTE позбавлений недолiку звичайного oversampling, а саме -
ризику перенавчання через дублювання одних i тих самих екземплярiв у да-
них.

Є випадки застосування методу SMOTE для даних високої розмiрностi
в бiологiчному дослiдження [16]. Автори статтi прийшли до висновку, що
SMOTE є менш ефективним для даних високої розмiрностi, анiж звичайний
undersampling. Ми спробуємо пiдтвердити або спростувати цю гiпотезу екс-
периментально.
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3 Практична частина

3.1 План експериментiв та стратегiя валiдацiї

Проведемо експрименти iз застосуванням методiв балансування даних (undersampli-
ng, oversampling, змiшаний та SMOTE), щоби оцiнити вплив методiв на якiсь
передбачень моделi та обрати найкращий. Кожен iз методiв балансування має
свої параметри (порiг степеня балансу 𝑏 чи розмiр класiв 𝑛).

Для проведення експериментiв потрiбно скласти стратегiю валiдацiї, тоб-
то, оцiнки результатiв моделi в кожному експериментi. При цьому важливо
забезпечити виконання умов:

• Мати можливiсть оцiнювати як загальну якiсь передбачень, так i по окре-
мому класу клiтин.

• Для оцiнки точностi передбачень потрiбно використовувати загально-
прийнятi методи.

• Для бiльшої надiйностi результатi потрiбно повторити експеримент де-
кiлька разiв.

Для валiдацiї моделi, тобто, оцiнки її показникiв якостi, використовується
дещо видозмiнена стратегiя виключенням по одному (англ. leave-one-out).
Оцiнювати результати будемо на чотирьох класах клiтин: CD4T, FCGR3A+Mono,
Dendritic та NK.

Стандартом для оцiнки якостi передбачення збурень клiтин є коефiцiєнт
детермiнацiї 𝑅2, що обчислюється для передбачених стимульованих та справ-
жнiх стимульованих даних. Цей показник використовувався в багатьох остан-
нiх дослiдженнях [1][9][11]. Зокрема, автори моделi scGen використовувати 𝑅2

для звiтування результатiв моделi.
Зафiксувавши метод та значення параметру, для оцiнки результатiв про-

водимо процедуру:

1. Фiксуємо клас клiтин 𝐶 для валiдацiї. Формуємо тренувальну вибiрку
𝒟train = {𝑥 ∈ 𝒟 | 𝑥 /∈ 𝒟stim,𝐶} - всi екземпляри, окрiм стимульованих
клiтин класу 𝐶.
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2. Вiдбувається навчання (тренування) моделi.

3. Валiдацiя вiдбувається шляхом обчислення 𝑅2 мiж передбаченими збу-
реннями клiтин контрольної групи 𝐶 та клiтинами стимульованої групи
класу 𝐶. Iншими словами, обчислюється 𝑅2 (Predict (𝒟control,C) ,𝒟stim,C).

4. Процедура повторюється для кожного класу клiтин 𝐶, а саме: CD4T,
FCGR3A+Mono, Dendritic та NK.

Усi методи балансування, що розглядаються, використовують операцiю
взяття випадкової вибiрки. Тому для пiдвищення точностi оцiнки та виклю-
чення впливу випадкового фактору експеримент повторюється тричi, 𝑅2 оцi-
нюється як середнє 𝑅2 усiх повторень.

Така стратегiя валiдацiї типу виключення по одному вiдповiдає цiлi: по-
кращити здатнiсть до узагальнення моделi, дозволяючи при цьому викори-
стовувати iнформацiю про типи клiтин (окрiм тiєї, що обрана для валiдацiї).

Ще одним показником якостi методу буде рiзниця мiж найгiршим та най-
кращим передбаченням по окремому класу. Якщо модель має приблизно
однакову точнiсть по всiх класах - це є знаком досягнення балансу в ре-
зультатах.

3.2 Вплив дисбалансу на якiсть передбачень

Розпочинаючи дослiдження впливу проблеми дисбалансу класiв у даних на
якiсть передбачень моделi варто спочатку встановити, в якiй частинi моделi
може виникати неоптимальнiсть i чим це зумовлено.

Для йього потрiбно детальнiше розглянути архiтектуру моделi scGen та
процедуру передбачення. Згiдно з описом в теоретичнiй частинi, модель ви-
користовує варiацiйний автокодувальник - iншу модель машинного навчання,
що виконує редукцiї розмiрностi, будуючи представлення багатовимiрних ве-
кторiв клiтин у просторi меншої розмiрностi. Нехай 𝒱 : R6689 → R100 - вiдобра-
ження початкового простору вхiдних даних у латентний простiр. Процедура
передбачення вiдбувається так:

1. Обчислюємо центроїди 𝑀𝑐𝑜𝑛𝑡𝑟𝑜𝑙,𝑀𝑠𝑡𝑖𝑚𝑢𝑙𝑎𝑡𝑒𝑑 для контрольної та стимульо-
ваної груп тренувально вибiрки у просторi представлень, усереднюючи
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представлення в кожнiй групi.

2. Обчислюємо змiщення мiж центроїдами: 𝛿 = 𝑀𝑠𝑡𝑖𝑚 −𝑀𝑐𝑜𝑛𝑡𝑟𝑜𝑙.

3. Нехай є набiр даних X, для котрих потрiбно передбачени збурення клiтин.
Отримуємо представлення в латентному просторi: X̂ = 𝒱 (X).

4. Застосовуємо лiнiйне перетворення до представлень: �̂�𝑝𝑟𝑒𝑑 = �̂� + 𝛿 для
кожного �̂� ∈ X̂.

5. Отримуємо передбачення, декодуючи X̂ в початковий простiр: 𝑋𝑝𝑟𝑒𝑑 =

𝒱−1
(︁
X̂𝑝𝑟𝑒𝑑

)︁
. Це i є передбаченi стани клiтин пiсля збурення.

Неоднорiднiсть в даних може мати вплив на перетворення 𝒱 , котре вивча-
ється з тренувальних даних, а також на вектор змiщення мiж контрольною
та стимульованою групами 𝛿.

Рiзнi класи клiтин мають рiзну топологiчну структуру. Щоб проаналiзу-
вати розподiли класiв клiтин, використаємо метод вiзуалiзацiї даних високої
розмiрностi UMAP 8. Цей метод часто використовується при аналiзi даних
клiтин в дослiдженнях [1].

Рис. 8: Структура розподiлу представлень клiтин у латентному просторi, вi-
зуалiзована за допомогою методу UMAP.

Можемо бачити, що:

• Є чiткi кластери, що формуються клiтинами одного типу.

• Перетворення, ще переводить клiтини контрольної групи в клiтини сти-
мульованої групи, є рiзними для рiзних типiв клiтин. До прикладу, можна
порiвняти класи CD14+Mono та NK.
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Отже, лiнiйнi перетворення контрольної групи в стимульовану можуть
вiдрiзнятися для кожного конкретного класу клiтин. Iншими словами, за-
гальне змiщення 𝛿 може вiдрiзнятись вiд змiщень конкретних класiв: 𝛿𝑁𝐾 ,
𝛿𝐶𝐷14+𝑀𝑜𝑛𝑜, 𝛿𝐷𝑒𝑛𝑑𝑟𝑖𝑡𝑖𝑐 i так далi.

Справдi, обчисливши 𝛿 для кожного класу, можемо порiвняти його iз за-
гальним 𝛿, використавши косинус подiбностi S(·, ·) як мiру схожостi векторiв:

S(𝛿, 𝛿class) =
𝛿 · 𝛿class

‖𝛿‖‖𝛿class‖

Цю мiру схожостi часто використовують для порiвняння векторiв високих
розмiрностей.

Клас клiтин S(𝛿, 𝛿𝑐𝑙𝑎𝑠𝑠)

NK 0.522524
Dendritic 0.849370
CD4T 0.499832
B 0.555655
FCGR3A+Mono 0.865288
CD14+Mono 0.783547
CD8T 0.484266

Табл. 1: Порiвняння змiщень мiж контрольною i тестовою групою окремих
класiв iз загальним змiщенням.

Результати обчислень показанi в таблицi 1.
Дiйсно, якщо для передбачень використовувати загальне змiщення 𝛿, оче-

видно, що для деяких окремих класiв точнiсть передбачення буде гiршою. Ця
гiпотеза пiзнiше буде перевiрена експериментально.

3.3 Оцiнка точностi передбачень для окремих класiв

Перевiримо, чи дiйсно модель scGen для деяких класiв клiтин дає гiрше пе-
редбачення, нiж для iнших. Це би пiдтверджувало негативний вплив дисба-
лансу класiв на якiсть передбачень моделi.

Оцiнка якостi передбачень для окремого класу вiдбувається звичайним
способом, описаним у роздiлi 3.1.
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Результати представленi у таблицi 2.

Клас клiтин 𝑅2 (всi гени)
NK 0.954073
Dendritic 0.948533
CD4T 0.766251
B 0.884532
FCGR3A+Mono 0.810487
CD14+Mono 0.925021
CD8T 0.863799
Середнє значення 0.878956

Табл. 2: Точнiсть передбачення збурень клiтин окремого класу.

Можемо зробити висновок, що модель погано передбачає деякi класи клi-
тин (зокрема, CD4T та FCGR3A+Mono) що може бути спричинено дисба-
лансом класiв у даних. Варто вiдзначити, що цi класи - однi iз найбiльш
представлених у наборi даних, що досить контрiнтуїтивно. Також показник
𝑅2 точностi передбачення на окремих класах (Таб. 2) не має чiткої корелiцiї
iз схожiсть 𝛿class до загального змiщення 𝛿 (Таб. 1).

3.4 Undersampling

В цьому експериментi до незбалансованих даних застосовується метод undersampli-
ng. Параметром цього методу є порiг степеня збалансованостi 𝑏 (5), котрий
визначає максимально допустимий дисбаланс мiж парою класiв. На основi
цього показника визначається максимальний допустими розмiр класу. Кла-
си, що перевищують його, пiддаються процедурi undersampling.

Результати експерименту представленi на Рис. 9
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Рис. 9: Результати експерименту iз методом undersampling, проведеного для
рiзних порогу степеня збалансованостi 𝑏. Випадок 𝑏 = 0.2 - це початковий
набiр даних, без застосувань жодних процедур. Значення 𝑏 = 1 вiдповiдає
випадку, коли всi класи зменшуються до розмiру найменшого класу. Чорним
позначено загальний показник 𝑅2, що є усередненням показникiв окремих
класiв. Кольори позначають результати 𝑅2 для окремих класiв.

З результатiв експерименту (Рис. 9) бачимо, що:

1. Iз зростанням степеня збалансованостi 𝑏 є тренд на покращення точностi
передбачень по класах CD4T та FCGR3A+Mono та погiршення для класу
NK. Немає ефекту по класу Dendritic.

2. Загальний рiвень точностi незначно зростає, досягаючи пiкового значення
0.924 при 𝑏 = 0.5.

Можна зробити висновок, що метод undersampling не виправдав очiку-
вань, адже при зростаннi точностi по одних класах, одночасно погiршувалась
точнiсть по iнших.

Нечутливiсть класу Dendritic та негативна реакцiя класу NK є неочiкува-
ним ефектом. Очевидно, через undersampling втрачалась деяка частина да-
них, котра допомагали робити передбачення точнiше саме для цього типу
клiтин.
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3.5 Oversampling

В цьому експериментi до незбалансованих даних застосовується метод oversampli-
ng. Як i для попередьного методу, можна задати параметр - порiг степеня
балансу 𝑏 (5), котрий визначає максимально допустимий дисбаланс мiж па-
рою класiв. На основi цього показника визначається максимальний допустими
розмiр класу. Класи, що перевищують його, пiддаються процедурi oversampli-
ng.

Рис. 10: Результати експерименту iз методом oversampling, проведеного для
рiзних значень параметра 𝑏. Випадок 𝑏 = 0.2 - це початковий набiр даних, без
застосувань жодних процедур. Значення 𝑏 = 1 вiдповiдає випадку, коли всi
класи всi класи збiльшуються до розмiру найбiльшого класу. Чорним позна-
чено загальний показник 𝑅2, що є усередненням показникiв окремих класiв.
Кольори позначають результати 𝑅2 для окремих класiв.

З результатiв експерименту (Рис. 10) бачимо, що:

1. Iз зростанням степеня збалансованостi 𝑏 є тренд на покращення точностi
передбачень по класах CD4T та FCGR3A+Mono. Немає ефекту по класах
NK, Dendritic.

2. Загальний рiвень точностi зростає, досягаючи пiкового значення прибли-
зно 0.937 при 𝑏 = 0.8.
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Можна сказати, що цей метод показує кращi результати, нiж undersampli-
ng. Оскiльки немає втрат даних, точнiсть по класу NK не погiршується. Та-
кож при значеннях 0.4 ≤ 𝑏 ≤ 0.8 точнiсть передбачень по усiх класах набли-
жається до одного рiвня. Це показник балансу в результатах.

3.6 Комбiнацiя under- та oversampling

Методи under- та oversampling можуть показувати найкращi результати для
окремих задач, проте найчастiше потрiбно пiдбирати оптимальну стратегiю
балансування як комбiнацiю цих двох пiдходiв. Метод, що розглядається тут,
має параметр, який потрiбно задати - розмiр класу 𝑛. Усi наявнi класи дiля-
ться на двi частини - з розмiром, бiльшим за 𝑛 та меншим за 𝑛. До класiв
iз першої групи застосовується undersampling, до класiв iз другої групи -
oversampling. Таким чином, отриманий набiр даних буде iдеально збалансо-
ваним, кожен класматиме розмiр 𝑛.

Результати експерименту представленi на Рис. 11.

Рис. 11: Результати експерименту iз методом, що є комбiнацiєю undersampli-
ng та oversampling. Випадок iз 𝑛 = 600 близький до методу 𝑢𝑛𝑑𝑒𝑟𝑠𝑎𝑚𝑝𝑙𝑖𝑛𝑔,
а випадок 𝑛 = 2000 близький до oversampling. Чорним позначено загальний
показник 𝑅2, що є усередненим результатом окремих класiв. Кольори позна-
чають результати 𝑅2 для окремих класiв.

Показник 𝑅2 досягає пiку 0.938 на промiжку значеня параметра 1200 ≤
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𝑛 ≤ 1400. За такого 𝑛 кожен клас матиме розмiр, що становить 40 − 60%

розмiру домiнуючого (найбiльшого) класу CD4T. Варто вiдзначити збалан-
сованiсть результатiв, що досягається в цьому промiжку. Результати подiбнi
до методу oversampling (Рис. 10).

3.7 SMOTE

Метод SMOTE схожий до методу oversampling, адже вiн доповнює класи, в ко-
трих не вистачає даних шляхом генерування синтетичних екземплярiв. Порiг
степеня збалансованостi 𝑏 (5) є параметром, що визначає, який мiнiмальний
степiнь дисбалансу нас влаштовує.

Результати представленi на Рис. 12 та схожi до результатiв по методу
oversampling (Рис. 10).

Рис. 12: Результати експерименту iз методом SMOTE, проведеного для рi-
зних значень параметра 𝑏. Випадок 𝑏 = 0.2 - це початковий набiр даних, без
застосувань жодних процедур. Значення 𝑏 = 1 вiдповiдає випадку, коли всi
класи всi класи збiльшуються до розмiру найбiльшого класу. Чорним позна-
чено загальний показник 𝑅2, що є усередненням показникiв окремих класiв.
Кольори позначають результати 𝑅2 для окремих класiв.
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3.8 Порiвняння методiв

На Рис. 13 зображено порiвняння методiв по загальнiй точностi передбачення
(усереднена точнiсть на окремих класах).

Рис. 13: Порiвняння ефективностi методiв балансування даних за точнiстю
передбачень 𝑅2 моделей, натренованих на даних, що до яких застосовувались
методи. Сiрим кольором позначено випадок, коли жодного балансування до
даних не застосовувалося.

На Рис. 14 зображено порiвняння методiв балансування для передбачення
збурень клiтин окремого класу.
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Рис. 14: Порiвняння ефективностi методiв балансування даних для окремих
класiв клiтин за точнiстю передбачень 𝑅2 моделей, натренованих на даних,
що до яких застосовувались методи. Сiрим кольором позначено випадок, коли
жодного балансування до даних не застосовувалося.
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Висновки

У ходi роботи була дослiджена теоретична база по задачi передбачення збу-
рень клiтин, а саме: найважливiшi алгоритми розв’язання (зокрема, модель
scGen), критерiї якостi виконання задачi та актуальнi проблеми галузi.

Також було проведене дослiдження методiв вирiшення проблеми дисба-
лансу даних, їх переваги та недолiки i рекомендацiї до застосування.

Було проведене дослiдження архiтектури моделi scGen. В навчальних цi-
лях була створена аналогiчна модель з використанням бiблiотеки PyTorch
(вона не використовувалась в практичних дослiдженнях).

Було поставлено ряд експериментiв iз моделлю scGen та даними, а саме:

1. Виявлено неоптимальностi в передбаченнях моделi на конкретних класах
клiтин, що вказували на потенцiйний вплив дисбалансу даних. Це стало
мотивацiєю для продовження дослiдження.

2. Проведено експерименти iз застосуванням чотирьох найбiльш часто за-
стосовуваних методiв балансування даних (undersampling, oversampling,
змiшаний, SMOTE). Була складена стратегiя валiдацiї (оцiнки) експери-
ментiв.

3. Проаналiзовано результати експериментiв, зокрема, проведене порiвнян-
ня ефективностi методiв балансування в контекстi покращення точностi
моделi загалом i окремо на класах клiтин.

Було реалiзовано програмну частину для проведення експериментiв.
Методи балансування даних покращують загальну точнiсть моделi при-

близно на 7%. Для окремих класiв клiтин покращення немає (NK, Dendritic),
для iнших є суттєве покращення (CD4T, FCGR3A+Mono). Це пов’язано iз
тим, що незважаючи на дисбаланс, модель scGen здатна використовувати
iнформацiю про збурення клiтин одного класу для покращення точностi пе-
редбачень по iншому класу.

Усi методи балансування показали схожi результати по ефективностi в за-
гальному по розглянутих класах. Щоправда, важливим показником якостi є
рiзниця мiж найкращим та найгiршим показником по класах. З цiєї точки зо-
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ру метод undersampling поступається iншим трьом, адже у ньому результати
по класах мають значний розкид (Рис. 9).

З огляду на це можна рекомендувати застосовувати буль-який iз насту-
пний методiв:

1. Oversampling.

2. Комбiнацiя under- та oversampling.

3. SMOTE.

за оптимальних значень їх параметрiв.
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7. Fröhlich F., Kessler T., Weindl D. et al. Efficient Parameter Estimation
Enables the Prediction of Drug Response Using a Mechanistic Pan-Cancer
Pathway Model, in: Cell Systems, vol.7(6), 2018.

8. Yuan B., Shen C., Luna A., et al. CellBox: Interpretable Machine Learning
for Perturbation Biology with Application to the Design of Cancer Combi-
nation Therapy, in: Cell Systems, vol.12, 128-140pp., 2021.

9. Lotfollahi M., Susmelj A., De Donno C. Learning interpretable cellular responses
to complex perturbations in high-throughput screens, biorXiv, 2021.

10. Wei X., Dong J., Wang F. scPreGAN, a deep generative model for predicting
the response of single-cell expression to perturbation, in: Bioinformatics, 2022
vol.38(13), 3377-3384pp.
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