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Resumen

La resistencia del cincer a las quimicoterapias presenta uno de los principales problemas en los que se
intenta aplicar la computacién en la actualidad, debido a la cantidad de dimensiones que involucra su andilisis,
La ingenieria reversa basada en dates es una téenica computacional cuya aplicacién permite identificar patrones
de comportamiento a partir de un conjunto de observaciones de un fenémeno. Este proyecto consiste en el
desarrollo de un sistema de reconocimiento de patrones para la representacion y prediccidn del comportamiento
de un conjunto de lineas celulares de cincer de mama. Como fuente de datos se utiliza la Cancer Cell Line
Encyclepedia { CCLE), un repositorio de ditos gendmicos y transcriptomicos de lineas celulares de cdncer,

Para este fin se construye una base de datos gendmiceos del cancer que permite realizar consultas y andlisis
gendmicos relaclonados con la quimiosensibilidad. Sobre estos datos, se plantean modelos hibridos, es decir,
aguellos compuestos por modelos de clasificacion y regresion, del nivel de expresién como funcion del nimero
de copias de sus genes, que luego son evaluados con base en diversas medidas de bondad de ajuste. Ademés, se
construyen herramientas de andlisis y visualizacién exploratorios, que permiten la extensidn de la plataforma
por parte de investigadores con conocimientos bésicos de programacion estadistica. Finalmente, se construye
una infraestructura de procesamiento en paralelo que permite realizar analisis de modelos hibridos sobre todo el
conjunto de datos utilizando més los recurscs computacionales disponibles de forma més eficiente que mediante

ejecuciin secuencial,



Abstract

Cancer cell resistance to chemotherapy is one of the principal problems where computational are currently
being applied, due to the high number of dimensions that must be taken into account to analyze it. Data-
based reverse engineering is a computational technique whose application enables the identification of behavior
patterns from a set of observations of a given phenomenon. This project consists in the development of a
computing system based on hybrid classification and regression models for the representation and prediction
of the behavior of a set of breast cancer cell lines as a function of gene copy numbers and expression levels,
The Cancer Cell Line Encyclopedia (CCLE), a repository of genomic and trascriptomic cancer cell line data,
is used as the principal data source.

In order to construct this system, an integrated cancer genomic database was constructed. This database
allows for efficient data querying, essential for chemosensitivity-related analyses. Hybrid models, those com-
posed of classification and regression models, of gene expression as a function of gene copy number, are proposed
and evaluated through different goodness of fit metrics. Additionally, exploratory analysis and visualization
tools were created in order to allow for simple access to the genomic data, which require only basic knowledge of
statistical programming languages in order to extend the system’s functionality. Finally, a parallel processing
infrastructure was also built, which allows for both more efficient use of computing and faster response time
when executing batched modeling when compared to sequential execution.

Vil



Indice de Contenidos

Resumen v
Abstract VII
indice de Figuras X1
Indice de Cuadros X11
Indice de Fragmentos de Cédigo b AL
1 Introduccidén 1
Bl PIOBIBIIS onmrvivom s s fm o i o e S e s g o i g i, el 2
L0 TIDORMEE v i S SR R R e e e i A B 3
L PO o o T T e A A SR e A 4
ad: Dhiebwid r e R B R RN R A RS 5
2 Antecedentes 6
2:1: Panorareganeral iy SONEIDSI R S e S R e e R 6
2.2. Investigaciones seminales relacionadas . . . . . .. . 0. n i e e 11
3 Marco Tedrico 13
3.0; El chncer vy Ia gedibmita 5 o il i R e o R TR s 13
3.2. Cancer Cell Line Encyclopedia . . . . . . .. o o i v it i it ittt i e e e 15
3.3. Ingenieria reversa de sistemas bioldgicos . . . ... ......... ... ... ... 17
3.4. Reconocimiento de patrones basadoen datos . . . . . . 0 v v v v i h e e e e e e e e 18
3.5. Datos de alta dimengionalidad . . . .. .00 0o i s i e e e e e e e 19



4 Metodologia 20

& Baberinlai i or G SR T SR i e i S 20
B2 ToEsErRrIO A ARRE i & ST T S R S TR 21
4.3. Méddulo de andlisis exploratorio y visualizacién . . . . . . ... ..o oo 22
4.4. Mddulo de construccién de perfiles génicos . - . . . .. .. ... oL oL 25
4.5. Mddulo de agrupacidn de respuesta a drogas . . . .« . 0 000w e e e e e e e e e s 26
4.6. Moddulo de procesamiento de modelosenparalelo . . . . . .. . ..o o000 27
4.7. Médulo de graficaciSmenlobes . . . . . . @ @ v v v s it i a i i i a e e e 29
5 Resultados y ansdlisis 32
5.1. Basede datos integrada para andlisie . . . . . . . . ... e e e e 32
5.2. Visualizacion exploratoria y modelado infefal . . . . . .. ... .o 0oL 34
5.3. Perfil genémico basado en localizacién velativa . . . . . . ... .. L 34
5.4. Agrupacién no supervisada de expresion génica basada en modelos de combinacion de
CARUBBIRTNRE - oo oo o Wi i R e i i 35
5.5. Modelado de perfil génico cuadratico y lineal . . . . . .. ... o oL 36
5.6. Agrupacién no supervisada de expresiin génica contra mimero de copias . . . . . .. .. 3T
5.7. Agrupaciin no supervisada de coeficientes de los modelos cuadrédticos . . . . . . . . . .. 38
6 Conclusiones y Recomendaciones 41
8.1: Coneluslemds - inio e SRS ER TN RS 41
6.2. Becomendaciomes . . . . . . 0 . . v v bt it e e e e e e e e e e e e e e e 43
T Bibliografia 44

Apéndice A Articulo: Biocomputing Platform Module for Cancer Genomics and

Chemotherapy 50

Apéndice B Cadigo fuente a7



Indice de Figuras

2.1,
2.2.
2.3.
24.

3.1
3.2

5.1,
5.2.

5.3.
5.4.

5.0,

5.6.

i4.T.

5.8,

Pantalla de consulta de cBioPortal . . . . . . . . . 0 i i i ittt it e e e s 7
CellMiner permite consultar datos de nimero de copias de lineas celulares del cdncer . . .. T
Flujo de informacién de CancerTope . . . . . . . . . . . . ittt i it e 9
Flujo de trabajo para la prediccién de efectividad de terapias sobre cancer de mama . . . . 10

Clasificacion de datos celulares disponibles como parte de la Cancer Cell Line Encyclopedia 16
Ejemplo de curva de actividad de agente quimioterapéutico de la Cancer Cell Line Ency-

Indice de Correlacién de Spearman para los genes BEND7 v ORAOVI . . .. ... ... .. 35
Relacitn entre incrementos vy decrementos de nlimero de copias ¥ nivel de expresiin con

respecto & lamedla BENDT v ORAOVT . . . oo i it i e e s e s e a6
Nimero de copias y nivel de expresién génica ordenados por localizacién gendmica relativa 37
Gene Copy Number and Expression Sorted by Relative Genome Location for the AUSES BREAST

0 38
Modelos de mezcla de Gaussianas para niveles de expresion géniea . . . . . . .. . . .. .. 39
Modelos lineales, cuadriticos y de Splines para el gen ORAOVI . . . . . . .. .. ... ... 39

Agrupacién no supervisada de la expresién génica como funcién del niimero de copias en el

X1



Indice de Cuadros

5.1. Diccionario de datos de la tabla de perfil genético. . . . ... ... .............. 33

5.2. Diccionario de datos de la tabla de respuesta a quimioterapias. . . . ... ... . ... ... 33

X1



Indice de Fragmentos de Cédigo

4.1. Modelos de regresién lineal y cuadrdtico . . . . . . . .. ... ... Lol 22
42 Consultanlabasededatos .. ... ... i verninunsonsnseneeaa 23
4.3, Servidor Web de visualizacidén., Muestra los resuliados de los andlisis como graficos en

ins PAEINE WEB. . . o corncmmrm s e G e e Wiyt e 24
4.4. Analisis de ejemplo. Se agrupan los niveles de expresidn en la cantidad de grupos que

resulte en un valor dptimo de una métrica de entropia o distancia. . ... ... ... .. 25
4.5. Modelos de regresion lineal y cuadrdtico . . . . . . ... ... Lol . 26
4.6. Funciones de cdlculo de métricas de bondad de ajuste. . . . . .. . .. .. ... ... .. 26
4.7. Agrupacion de datos de quimioterapia con respecto al drea de actividad. . . . . . . . .. a7
4.8. Definicién de un flujo de trabajo para ejecucién de modelos sobre un conjunto de datos. 28
4.9. Médulo para ejecucién en paralelo de los flujos de trabajo. . . . . . .. ..o L0 20
4.10. Agrupacién de datos de quimioterapia con respecto al drea de actividad. . . . . . . . .. 30
4.11, Objetos para la graficacidn de Josdatos. . . . . . . 0 . o oo h i i i e e e e s 31
4,12, Objetos para la graficacion de los las lineas de tendencia. . . .. ... .. .. ... ... 31

Xin



Glosario

Amplificacidn

Aneuploidia

Anotaciones

ARN mensajero

Aumento en el mimero de copias de un fragmento de ADN particular.

Cambic en el mimero cromostmico, donde el niimero de cromosomas difiere

del tipo silvestre.

El proceso de marcado de los genes y otras caracteristicas bioldgicas de una

secuencia de ADN, generalmente el genoma.

Acido ribonucleico que transporta la informacién genética procedente del
ADN del miclec celular al ribosoma, v que determina el orden en que se
ensamblarin los aminodcidos de la proteina y actiia como plantilla o patrén

para su sintesis,

Cancer Cell Line Encyclopedia

Clasificacion

Cromosoma
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Capitulo 1

Introduccién

En la actualidad, la cantidad de informacion generada y almacenada producto de la investigacion
cientifica, particularmente en dreas como la fisica o biclogia molecular, estd en una fase de crecimiento
acelerado. En los priximos 10 afios, se espera que la biologia molecular (v en particular la gendmica)
sea una de las principales dreas en cuanto a la produccion de informacién ¥ en cuanto a requerimientos
de procesamiento sobre la misma (Stephens et al. 2015). En la actualidad, la necesidad siempre cre-
ciente de sistemas computacionales para la interpretacién y procesamiento de los datos disponibles en
el campo de la gendmica no estd siendo suplida. En general, en las diversas dreas de la investigacion
cientifica la cantidad de datos generados estd en constante aumento - sin embargo, sin los sistemas

computacionales adecuados no serdn aprovechados adecuadamente,

El advenimiento de tecnologias de secuenciacidn de prixima generacién {que reducen el costo de
la secuenciacién y aumentan la resolucién) continuard expandiendo la brecha entre datos y capaci-
dad computacional (Marx, 2013). Es importante notar que, para el procesamiento de datos de tal
volumen, la implementacion de nuevas estrategias de reduccidn de dimensionalidad es de particular
interés, pues permitiria resolver problemas cada vez més complejos. La existencia de proyectos que
avancen ¢l estado del arte en la resolucién de problemas de indole computacional relacionados con el
procesamiento de datos gendmicos podria facilitar la realizacién de nuevas investigaciones por parte
de personal con niveles técnicos computacionales reducidos pero con amplia experiencia en sus campos

respectivos (Stephens et al. 2015).

Una plataforma computacional que permita construir modelos simples v poderosos para la es-



timacién del comportamiento del cdncer de mama podria avanzar significativamente el proceso de
implementacidén de terapia personalizada. Mediante el uso de plataformas novedosas de secuenciacion,
e5 probable que en el futuro proximo sea posible contar con datos gendmicos ¥ protedmicos para cada
paciente. Esto a su vez podria permitir la confeccién de programas terapéuticos especificos para cada
persona, ajustados al perfil génico particular de su enfermedad (Ramsey et al. 2011; Yuan, Paskov,
Paskov, Gonzdlez & Leslie, 2016).

Cabe destacar que un proyecto de este tipo se encuentra alineado con las metas de nuestro pals,
pues fomenta la interrelacion de la computacién con diferentes dominios, como la biologia o la medicina
(Kopper Arguedas & Visquez Soto, 2015). Es, en resumidas cuentas, un esfuerzo transdisciplinario.
Esta investigacién puede considerarse como parte de la iniciativa de incorporacién de temiticas de
bisinformética ¥ biologia de sistemas al curriculo de investigacién de Costa Rica y Centro América,
dentro de la cual la Universidad de Costa Rica juega un papel de liderazgo en la region (Orozco,

Morera, Jiménez & Boza, 2013).

1.1. Problema

La interrogante principal que se busca responder con este proyecto es:

Es posible modelar matemdticamente la relacidn enire el perfil genético dado por el nimero
de copias, el nivel de expresion génico y la respuesta a ciertas guimioierapios a partir de
datos extraidos de un conjunto de lineas celulares de cdncer de mama. Dado este modelado,
ies posible construir una plataforma biocomputacional para el reconocimiento de patrones
en dichos datos de alta dimensionalidad?

Definicién formal

Sea Ly la matriz de datos de nimero de copias y expresién génica recopilados para todos los genes
en la linea celular k. Ly tiene dimensidn g x 2, donde g equivale al ndmero total de genes analizados.
El valor Ly corresponde al mimero de copias génicas para el gen i representado como una funcién

de log,(a/b) donde a es el nimero de copias del gen i observadas en la muestra y b es el nliimero de




copias del gen i observado en el tejido normal (generalmente 2). Finalmente, el valor Ly corresponde

al nivel de expresidn de ese gen en la muestra.

Sea 5 la matriz de datos de nilmero de copias y expresion gépica recopilada a través de to-
das las lineas celulares para el gen j. 5 tiene dimensién [ x 2, donde [ equivale al nimero total
de lineas celulares estudiadas. Similarmente a la definicién anterior, G corresponde al nimero de

copias del gen j en la linea ¢, mientras que Gj;; corresponde al nivel de expresion del gen j en la linea 4.

Sea ademas T la matriz de datos de respuesta a tratamientos recopilados para todas las qui-
mioterapiass disponibles en la linea celular j. T tiene dimension d x 4, donde d equivale al nimero
total de quimioterapias probadas para la linea celular j. Ty corresponde al drea sobre la curva de
inhibicién de la quimioterapia i para la linea j. T} corresponde al valor de inhibicién mixima lograda
por la quimioterapia i en la linea j, como porcentaje. T2 corresponde al valor de la ICsp (dosis de
gquimioterapia a la cual se logrd la inhibicion del 50 % del crecimiento) de la quimioterapia i para la
linea j. Finalmente, T};5 corresponde a la ECs, (dosis a la cual se lleg6 al 50 % de la inhibicién total

lograda por la quimioterapia) de la quimioterapia ¢ para la linea j.

Con estas definiciones, se propone la ecuacién:

Fi = He(Me(Gqa,...g}» Lae), Tk} (1.1)

Donde My es un modelo de clasificacién no supervisada que toma cada fila de Ly y la asocia con
un valor m € M, donde m < g. Por ende, realiza una reduccién de dimensionalidad de g a m. Luego, F,
es un modelo de regresion que asocia una funcidn Hj. del modelo de clasificacion para la linea celular

k a la respuesta a tratamientos de la linea celular k.

1.2. Hipdtesis

Es posible representar el perfil genético de las lineas celulares de cincer de
mama de la CCELE en un espacio dimensional reducido con respecto a aquel de

los datos originales mediante modelos hibridos de niimero de copias y expresion



génica, que permita realizar asociaciones con la respuesta a quimioterapia, como

se muestra en la ecuacidn 1.1.

1.3. Propuesta

A partir de la ecuacidn 1.1, entonces, es posible concretar qué es necesario para evaluar la hipdte-
sis: proponer ¥ construir una plataforma computacional que facilite el procesamiento de la informacion
necesario para encontrar los Fi, My, Mg para todos los valores de & correspondientes a las lineas ce-
lulares estudiadas. Esto, a su vez, implica una simplificacion de ]a representacion del sistema y por
ende una reduccidn de dimensionalidad del problema. [dealmente, se reducird también el consumo de

recurscs computacionales necesario para realizar estimaciones sobre su comportamiento.

La plataforma planteada debe seguir un flujo de seleccién de caracteristicas, plateamiento de mo-
delos de caracterizacionm vy eventualmente prediccion (De Niz, Rahman, Zhao & Pal, 2016). Entonces,
como primer paso, se requiere la capacidad de realizar andlisis exploratorios para guiar el proceso de
modelado. Luego, se ha debe poder construir un perfil génico, es decir, una representacién matematica
de las caracteristicas gendmicas de las células. Finalmente, se busca encontrar asociaciones entre este
perfil ¥ las observaciones de respuesta a quimioterapias disponibles, para asi tener como producto final
un conjunto de reglas que permitan identificar nuevas y posibles estrategias de tratamiento para rea-
lizar oncologia de precigidn, Si bien estas actividades son los componentes principales de la plaforma
computacional que aquf se detalla, la misma ha sido disefiada para permitir nuevoes y diferentes andlisis

en la medida en que el los datos o conocimientos acerca del cdncer aumenten.



1.4. Objetivos

Objetivo General

Construir una plataforma computacional para el modelado de la relacidn entre niimero de copias

¥ expresion génica de las lineas celulares representadas en la CCLE.

Objetivos Especificos

1. Integrar los datos de la CCLE en una base de dates que permita realizar consultas de dichos

datos filtrados por gen, linea ¥ respuesta a quimicterapias.
2. Caracterizar los datos de la CCLE mediante herramientas de visualizacion y analisis exploratorio.
3. Definir modelos de regresion v agrupacion para el modelado del perfil genético,
4. Definir criterios de bondad de ajuste para la validacién de la representacion de los datos.

5. Construir una infrasstructura de procesamiento de datos que permita ejecutar dichos modelos

sobre el conjunto de datos de la CCLE |

En resumen, la solucion que se plantea en este trabajo consiste de una plataforma computacional
para la construccidn de modelos hibridos (es decir, que pueden combinar tareas de agrupacidn, clasifi-
cacitn y regresion), del perfil genético para la eventual prediccidn de la respuesta a quimioterapias. Los
modelos de regresion se utilizan para construir una representacién simplificada del comportamiento
de una linea celular con base en el nimero de copias v el nivel de expresion de sus genes. Por otra
parte, los modelos de clasificacion ¥ agrupacion buscan asociar las respuestas de las distintas lineas
celulares a ciertas quimioterapias. Sintéticamente, este enfoque busca proyectar una representacion de
gran dimensionalidad {en donde cada gen v cada linea constituye una dimensién) a una de menor

dimensionalidad (pertenencia a uno de varios grupos de genes o lineas).



Capitulo 2

Antecedentes

El cancer es uno de los problemas mas importantes a los que se enfrenta la ciencia en la actua-
lidad. Por ende, existe un enorme cuerpo de investigaciones que pueden relacionarse con este tema.
Seguidamente, se presentard una sintesis de trabajos recientes destacados en esta drea. Finalmente, se

resaltan los cuatro trabajos seminales sobre los cuales se inspird esta plataforma.

2.1. Panorama general

Herramientas de visualizacion y consulta

Los trabajos clasificados en esta categoria presentan herramientas para realizar consultas, visua-
lizaciones o comparaciones puntuales sobre diferentes tipos de datos relacionados con el céncer. Se
mencionan como antecedentes importantes para este trabajo porque ejemplifican componentes compu-
tacionales disefiades para complementar la investigacién en laboratorio, tal y como lo hace la plataforma
biocomputacional presentada en este trabajo.

Primeramente, Gao et al. (2013} muestran cBioPortal como una herramienta que facilita la con-
sulta de datos de diversos grados de complejidad para realizar andlisis de perfil gendmico, posiblemente
muy complejos Fig. 2.1, cBioPortal, a diferencia de este proyecto, se ubica en un nivel més bajo de
consulta de datos y andlisis preliminar - es decir, es un componente gue facilita el acceso a datos
pero no estd disefiado para realizar analsis mas extensos. Por otra parte, Varma, Pommier, Sunshine,
Weinstein y Reinhold (2014) formularon un método para estimacién de alta fidelidad del nimero de

copias gépicas a partir de diversas plataformas de medicidn. Ademds, publicaron esta informacién en



CellMiner, una herramienta Web en linea. El trabajo de Varma et al. (2014) ejemplifica la necesidad
de poseer herramientas computacionales de alta calidad para el andlisis de datos gendmicos. La escala
a la cual se trabaja en este tipo de proyectos requiere esfuerzos significativos para acceder, consultar
v visualizar los datos. A diferencia del trabajo de Varma et al. (2014), esta plataforma permite a
cualquier investigador con el conocimiento bésico necesario incluir andliziz y visualizaciones simples, o

bien realizar procesos de modelado ¥ validaciéon més complejos.
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Figura 2.1: Pantalla de consulta de ¢BioPortal. El sistema cBioPortal permite consultar infor-
macion gendmica del cincer. Fuente: Gao et al. (2013)
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Figura 2.2: CellMiner permite consultar datos de niimero de coplas de lineas celulares
del cancer. CellMiner facilita el acceso a algunos andlisis comunes predeterminados, ademdis de datos
crudos de origen gendmico del cdncer. Fuente: Varma, Pommier, Sunshine, Weinstein y Reinhold
(2014)

Con un enfoque mayor en la biologia del cdncer, es importante destacar el trabajo de Sinha,
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Figura 2.3: Flujo de informacién de CancerTope. El sistema CancerTope busca identificar
posibles blancos terapéuticos para inmunoterapia por medio de vacunacién. Para esto, compara el
genoma de pacientes sance con el de pacientes afectados por edncer, e intenta identificar posibles
terapias entre las secuencias afectadas que no tienen una secuencia sana correspondiente. Fuente:
Gupta et al. (2016)

de datos, incluyendo la CCLE, ademis de informacidn proveniente de la literatura, farmacologia v ge-
némica. El método que proponen, CHER, utiliza téenicas avanzadas de transferencia de conocimiento
a través de diversos modelos para mejorar la prediceion - relaciona el desempefio del modelo en una
linea con el desempenio en otras de acuerdo con su similaridad. Su objetivo final es lograr obtener
mayor conocimiento sobre las vias bioldgicas que son similares y divergentes entre los diferentes linajes
del cincer. El enfoque de nuesira plataforma es considerablemente mds sencille que el propuesto por
Chen et al. (2015).

Dorman et al. (2016) proponen un modelo farmacolégico basado en nimero de copias génicas,
mutaciones, v expresion génica, tanto en lineas celulares como en pacientes. Se concentiraron en una
lnica droga, paclitaxel, v construyeron modelos supervisados (maquinas de soporte vectorial). Final-
mente, formularon un modelo mediante aprendizaje estadistico v de miquina que fue capaz de clasificar
acertadamente al 82 % de los casos Fig. 2.4.

Vougas et al. (2016) formularon un modelo reglas de asociacién mediante Deep Learning con redes

neuronales, que busca predecir la respuesta a 139 drogas anticancer con base en un conjunto de datos
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Figura 2.4: Flujo de trabajo para la prediccién de efectividad de terapias sobre cancer de
mama. Mediante un anélisis de miltiples factores, Dorman et al. (2016) construyeron un modelo de
clasificacién de perfiles gendmicos entre sensibles v resistentes para paclitaxel v gemeitabina. Fuente:
Dorman et al. {2016)

compilado de diversas bases de datos como la CCLE, The Cancer Genome Atlas, Genomics of Drug
Sensitivity in Cancer y NCI-60. El enfoque de este trabajo se basa en la construccién de un modelo
predictivo que permita asociar qué tanto influye un gen en la respuesta de una linea celular a una

gquimioterapia.

Yuan et al. (2016) presentan, de manera similar a Chen et al. (2015), proponen un modelo basado
en aprendizaje que busca aprender modelos de respuesta a quimioterapias, en una estrategia denomi-
nada trace norm multitask learning. La ventaja de este enfoque es que permite trasladar conocimiento
entre diversos modelos para eventualmente obtener un modelo méas efectivo en relacidn con modelos

de regresidn simples.

Modelos de simulacidn

Finalmente, esta seccién presenta dos trabajos interesantes que tienen un enfoque distinto al de
esta plataforma, a saber Liu, Kong, Gao, Zuliani y Clarke (2015) ¥ Almendro et al. (2014). Ambaos
ilustran modelos detallados de procesos biolégicos, los cuales dependen de un conocimiento profundo

del comportamiento del perfil humoral ¥ la dindmica evolutiva de los tumores, respectivamente.
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Liu et al. (2015) formularon modelos de ecuaciones diferenciales para predecir la evolucidn del
perfil hormonal de pacientes con cincer de prdstata. Debido a que este modelo se basa en la optimi-
zacion de sistemas dindmicos de alto nivel de complejidad, su validacion experimental es dificil. Sin
embargo, provee un primer inicio en la aplicacién de técnicas formales a problemas de farmacologia de

sistemas,

Almendro et al. (2014) desarrollaron un sistema de simulacién de la dindmica evolutiva de células
tumorales durante un programa de guimioterapia. Se basa modelos construidos sobre datos tomados
antes v después de la aplicacidn de quimicterapia. Con estos modelos, puede formular una simulacién
in silico de los cambics en heterogeneidad tumoral provocados por la aplicacion de los agentes quimio-

terapéuticos.

2.2. Investigaciones seminales relacionadas

Como investigaciones seminales para este trabajo, se puede destacar primeramente el trabajo reali-
zado por Barretina et al. (2012), quienes recopilaron y construyeron la Cancer Cell Line Encyclopedia,
fundamental para el desarrollo de este provecto. Con esto, generaron un conjunto de datos rico en
cuanto a variedad de genes muestreados, lineas celulares estudiadas v quimioterapias anticancer admi-
nistradas. Adicionalmente, emplearon modelos Bayesianos simples para el reconocimiento de patrones
de interés para el prondstico de la malignidad del cincer. Sin embargo, los modelos que construyeron no
son muy sofisticados, por lo que existe interés en este provecto de mejorar la calidad de las predicciones
efectuadas sobre el conjunto de datos.

Luego, Solvang, Lingjerde, Frigessi, Barresen-Dale y Kristensen (2011) exploraron la importancia
de la relacidn entre el mimero de copias de un gen y su nivel de expresién para identificar comporta-
mientos aberrantes en el cancer. En este proyecto, se utiliza esta relacién como base para un método

de caracterizacién del perfil génico.

Ademds, Thompson, Duarte, Marks y Congdon (2014) formularon un flujo de trabajo automatiza-
do en forma de «pipelines para el procesamiento de datos de expresion génica y la posterior agrupacion

de pacientes con base en su perfil, que se utilizé como inspiracién para el enfoque de esta plataforma.
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Adicionalmente, realizaron andlisis de supervivencia basados en esta agrupacion.

Finalmente, Dong et al. (2015) construyeron un modelo de clasificacion basado en la Cancer Cell
Line Encyclopedia para la quimiosensibilidad. Mediante su trabajo,establecieron la validez de la Cancer
Cell Line Encyclopedia como base para andlisis predictivos sobre quimiosensibilidad.

En el presente proyecto se combinan resultados v planteamientos de estas investigaciones junto
con el concepto novedoso de una plataforma disefiada para permitir la construccidén de modelos po-
co complejos (basados en nimero de copias y expresion génica). El fin dltimo de esta plataforma es
proveer herramientas computacionales para mejorar significativamente la calidad de la prediccién de
quimioterapia, al incorporar técnicas de seleccién de caracteristicas v reduccién de dimensionalidad
mds sofisticadas. En sintesis, este provecto se basa en que la relacién entre el nimero de copias de
ADN de un gen y su nivel de expresién contiene informacién intrinseca pero decodificable de las redes
de regulacién génica que controlan el comportamiento de cada tipo de cancer, lo cual deberia permitir

obtener conocimiento suficiente para predecir su respuesta a diferentes quimioterapias.
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Capitulo 3

Marco Teo6rico

3.1. El cancer y la gendmica

La gran mayoria de las actividades celulares son llevadas a cabo por proteinas. Las proteinas
son ensamblajes de aminodcidos, compuestos orgénicos que fungen como blogues fundamentales, sin-
tetizados en el ribosoma de las células eucariotas (dentro de las cuales estdn incluidas las humanas).
La manera en que los aminodcidos son ensamblados depende de secuencias de dcidos ribonucléicos,
o ARN. Aungue existen diferentes tipos de ARN que afectan el proceso de sintesis de proteinas, el
ARN mensajero (ARNm) estd encargado de especificar €l orden de los aminodcidos - por lo que es
sumamente importante para determinar la estructura final de las proteinas. A través de un proceso
complejo, el ARNm es sintetizado (o expresado) a partir del dcido deoxiribonucleico, o ADN. El ADN
es también un polimero, v estd encargado de acarrear informacién genética, en forma del codigo for-
mado por sus subunidades. Una secuencia de ADN que codifica una proteina se llama gen, considerado
como la unidad bésica de almacenamiento de informacién genética, fundamental para la herencia. Al
conjunto de todos los genes de una célula se le denomina genoma. En los eucariotas, los genes estdn
localizados en unidades estructurales enrolladas en forma de hélice llamadas cromosomas. Los seres
humanos tenemos 23 pares de cromosomas; asi, en condiciones normales, tenemos dos copias de cada
gen (una copia de cada gen por cada uno de los dos miembros de eada par de cromosomas) (Lodish et
al. 2000).

Con base en lo anterior, es claro que el genoma es un componente fundamental del comportamiento de
la célula. En él, se encuentran codificados todos los genes que son utilizados en los procesos celulares

- efectivamente, es la materia prima de la actividad celular. De ahi que las alteraciones en el genoma
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sean capaces de producir desdrdenes catastrdéficos en la célula, tal ¥ como se evidencia en el ciancer. El
cidncer es una enfermedad compleja, caracterizada por un conjunto de desdrdenes y comportamientos
anormales que ocurren a nivel celular, los cuales finalmente provocan la pérdida de funcién normal
en células, tejidos v drganos. Las alleraciones ocurren en procesos celulares fundamentales, tales como
la proliferacién, crecimiento ¥ muerte, debido a complejas interacciones en el organismo, las cuales
son alteradas por diversas fuerzas, provenientes de la genética, el ambiente, el estilo de vida o una
combinacidn de ellas (Hajiloo et al. 2013).

El principal comportamiento aberrante de las células cancerosas consiste en su capacidad de proliferar
de forma descontrolada, lo cual altera fundamentalmente las estructuras de los tejidos y conlleva a
un compromizo de su funcidn, Existen diversas maneras por las cuales se ha determinado que sucede
esta alteracidn en la proliferacidn, como evasién de la muerte programada, invasién de otros tejidos
(metdstasis) y generacidn de vasos sanguineos, entre otros (Hanahan & Weinberg, 2011).

Aunque no se conoce especificamente los mecanismos por los cuales se desarrolla el cdncer, como se
menciona anteriormente, esiin basados en un desorden en el proceso de la sintesis de proteinas, lo
cual desregula el funcionamento normal de las células. En efecto, se ha visto que ciertos genes estdn
sobrexpresados (es decir, las proteinas para las cuales codifican se encuentran en mayor cantidad),
mientras que otros sufren el proceso inverso. Ademds, los procesos cancerigenos producen aberraciones
en la sintesis del ADN, de manera que frecuentemente existen mis (o menos) de dos copias de un
gen en una célula cancerigena (lo cual se conoce como aneuploidia, que a su vez es una situacion que
provoca alteraciones significativas en el comportamiento celular) (Stingele et al. 2012). Asi, ocurren
dos situaciones anormales concurrentemente: cambios en el nivel de expresidn v en el niimero de copias
de los genes. Actualmente, no se conoce con exactitud la naturaleza de la relacién entre ambos eventos,
o como su interaccidn afecta el destino de la célula, ya que la relacidn entre ellos es no lineal debido a
la presencia de complejas redes de regulacidn génica que presentan propiedades de sistemas complejos,
tales como compensacion de dosis génica o biestabilidad (Vera, Lai, Schmitz & Wolkenhauer, 2013).
Sin embargo, esta interaccién provee una ventana al proceso de desregulacidon celular debido al cdncer,
Finalmente, es importante notar que estos cambios son especificos a cada célula, por lo que hay una
enorme heterogeneidad en las alteraciones de comportamiento que ocurren dentro de un mismo proceso

canceroso {Solvang et al. 2011; Barretina et al. 2012).
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3.2. Cancer Cell Line Encyclopedia

Una linea celular es una poblacidn de células cultivadas que, mediante un cambio transformativo,
es capaz de crecer indefinidamente (Lodish et al. 2000); dado que muchos comportamientos de la célula
estin dados por su perfil génico, las lineas celulares son herramientas fitiles para el andlisis de un tipo
particular de célula - especificamente tipos de tumores de cidncer. A partir de una linea celular, es
posible realizar anélisis que aproximen con un buen grado de certeza el comportamiento de un tumor
primaric - es decir, aquél que ha sido extraido de un paciente. En esencia, una linea celular permite
simular, in vive, un tipo particular de cincer. La Cancer Cell Line Encyclopediges un compendio de
datos gendmicos de 947 lineas celulares de cdncer v datos de respuesta a 24 firmacos para cerca de
500 de esas lineas. Esta enciclopedia de datos de cincer comprende 36 tipos de tumores diferentes, e
incluye estudios de mutaciones, comparaciones de similitud y otros (ver Fig. 3.1). Esta enciclopedia de
datos gendmicos v farmacoldgicos se encuentra disponible para la descarga gratuita {Barretina et al.
2032).

Dentro de los estudios realizados en la Cancer Cell Line Encyclopedia, se incluyen estudios de
respuesta a agentes quimioterapéuticos. Estos estudios se representan mediante curvas de inhibicidn
de la actividad celular, tal como la que se muestra en la Fig. 3.2. En esta curva, se identifican cuatro
mediciones importantes, que pueden utilizarse para analizar cuantitativamente, qué tan efectivo es
un agente quimioterapéutico para inhibir la actividad celular. La curva representa el porcentaje de
inhibicidn relativa del crecimiento de una poblacién celular, con un minimo de 0% (no hay inhibicidn)
y méaximo de 100% (inhibicién total del crecimiento), como funeién de la concentracién del agente
quimico. Se espera que una curva de una droga efectiva inicie con 0% de inhibicidén con una dosis
de 0, v logre una inhibicidén creciente a medida que la dosis incremente, posiblemente llegando al
100 %. Amax representa la inhibicién de actividad méxima lograda por el agente. Activity area,
el drea sobre la curva, es una medida continua que estima la efectividad total del agenie; un agente
muy efectivo tendrd un drea sobre la curva mayor (dado que su actividad inicia a dosis menores y
alcanza inhibiciones mayores, por lo tanto maximizando el drea sobre la curva) mientras que un agente
poco efectivo tendrd un drea menor sobre la curva (pues la inhibicién iniciaria a dosis superiores y no
alcanzaria porcentajes de inhibicidn altos, lo cual resultaria en un drea menor sobre la curva). ICsp
cuantifica la dosis a la cual se logrd inhibir al 50% la poblacién de células estudiada, mientras que
ECg mide la dosis a la cual se logrd la inhibicién equivalente al 50% de la inhibicidn maximal del
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Figura 3.1: Clasificacion de datos celulares disponibles como parte de la Cancer Cell
Line Encyclopedia. Clasificacién de lineas celulares por tejido que se incluidos a la Encyclopedia,
ademis de la cantidad de diferentes lineas celulares disponibles para ellos (a). Los mapas de calor,
de menor a mayor (claro ¥ oscuro, respectivamente) indican correlacién entre las lineas celulares y
tumores primarios (extraides de pacientes) en cuanto a nimero de copias (b), expresién génica (c) y
frecuencia de mutaciones (d). La alta correlacién sobre la diagonal indica que las lineas celulares son
una buena aproximacién a tumores primarics (Barretina et al. 2012).

experimento (Barretina et al. 2012).

Como se menciona en la seccién 2.2, Barretina et al. (2012) y Dong et al. (2015) han construido
modelos predictivos para la estimacion del comportamiento del cdncer con base en la Cancer Cell
Line Encyclopedia, con buencs resultados; sin embargo, sus modelos dependen de muchos pardmetros
(mutaciones especificas, nivel de metilacién de ADN, entre otree) lo cual compromete su simplicidad
¥ limita su aplicabilidad a casos en los cuales se cuente con la informacién requerida. A su vez, para
obtener esta informacitén es necesario recopilar grandes cantidades de datos a partir de diversos tipos
de ensayos clinicos, lo cual implica altos costos econdmicos ¥ de material tumoral (el cual generalmen-
te proviene de una muestra tomada por biopsia y por ende no se encuentra en grandes cantidades).
Adicionalmente, no es posible obtener esta informacién detallada de células individuales con las tecno-
logias de andlisis molecular disponibles actualmente; sin embargo, la obtencidén del nimero de copias y
expresién génica es factible en células individuales, lo cual permite una granularidad mayor de los datos.
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Figura 3.2: Ejemplo de curva de actividad de agente quimioterapéutico de la Cancer
Cell Line Encyclopedia. Curva de inhibicién de actividad celular producto de un agente quimio-
terapéutico, representada como porcentaje de inhibicidn en funcién de la concentracién del agente,
Amax: inbibicidn de actividad méxima lograda por el agente. Activity area: drea sobre la curva de
inhibicidn, efectivo como modelo representativo de la efectividad del agente. ICgg: dosis de inhibicidn
del 50 % de la poblacidn celular. ECgq: dosis de inhibicidn del 50 % de la inhibicidon maximal (Barretina
et al. 2012).

3.3. Ingenieria reversa de sistemas biologicos

El proceso mediante el cual se infieren las propiedades de un sistema bioldgico a partir de la ob-
servacidn de su comportamiento se denomina «ingenieria reversa de sistemas biolégicoss. Basicamente,
puede llevarse a cabo de dos maneras: con base en disefio ¥ con base en datos. La metodologia basada
en disefio consiste en modelar las propiedades conocidas de los sistemas bioldgicos ¥ simular o abstraer
propiedades emergentes, de manera que el comportamiento del modelo se asemeje a la realidad. El
principal limitante de este acercamiento se encuentra en la necesidad de conocer de antemano partes
fundamentales del funcionamiento del sistema, lo cual no siempre es posible (v, ademds, dependiendo
de la cantidad de componentes de sus mecanismos, podria no ser factible en cuanto a procesamiento
computacional]. Por otro lado, la metodologia de ingeneria reversa basada en datos consiste en la
observacién ¥ extraccidn de patrones a partir de observaciones registradas de sistemas bioldgicos reales
en funcionamiento. Con los recientes avances en tecnologia de recopilacién de datos -dmicos, se ha
hecho factible contar con suficientes datos como para extraer propiedades interesantes de los sistemas

{Quo et al. 2012). El segundo tipo de metodologia es de interés para este proyecto.

Al construir un marco de trabajo para la resolucion de problemas de ingenieria reversa de sistemas
bioldgicos basada en datos, es necesario enfrentarse a varios retos. Primero, se debe realizar un andlisis

exploratorio de los datos, con el fin de encontrar relaciones interesantes. Luego, se debe seleccionar
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las caracteristicas que describan mejor el fendmeno, de manera que puedan ser identificadas en las
muestras que van a ser analizadas posteriormente {tanto en el proceso de entrenamiento del modelo
subsecuente como durante su uso). Finalmente, una vez determinadas las caracteristicas importan-
tes, se procede a construir, entrenar v validar modelos estadisticos que permitan realizar predicciones
(diagndsticos, prondsticos o estimacién del comportamiento) (Quo et al. 2012). Esta estructura general

es adoptada dentro de los procedimientos de este proyecto.

Durante el andilisis de datos bioldgicos para el reconocimiento de patrones, sin embargo, se tiende
a presentar un problema de resolucidén de datos, denominade «la maldicién de la dimensionalidads.
Esta situacion se presenta cuando la cantidad de dimensiones de un problema (en este caso, la can-
tidad de genes observados) supera la cantidad de muestras disponibles, pues el espacio de soluciones
crece exponencialmente debido a la cantidad de posibles combinaciones de valores de las distintas di-
mensiones, En ese caso, es necesario aplicar métodos de reduccidon de dimensionalidad o seleccion de

caracteristicas, que pueden incluir métodos de agrupacién (Phan et al. 2009; Quo et al. 2012).

3.4. Reconocimiento de patrones basado en datos

El reconocimiento de patrones basado en datos consiste en la construccion de modelos, o repre-
sentaciones abstractas, de alguna parte de la realidad instanciada mediante datos (Flach, 2012). La
actividad de reconocimiento de patrones puede ser supervisada o no supervisada, de acuerdo con la
disponibilidad de los datos existentes con respecto a la variable de respuesta que se desea evaluar
(cuando se conoce el valor de la variable respuesta dado un objeto muestreado ¥ cuando no se conoce,
respectivamente). Un modelo generalmente toma un subconjunto de las propiedades descriptivas de los
objetos muestreados por los datos, denominadas caracteristicas, v las utiliza para de alguna manera
exponer los principios lundamentales del objeto en observacion (Hastie, Tibshirani & Friedman, 2009).

Los dos principales tipos de modelos que se formulan en el reconocimiento de patrones son de cla-
sificacion v de regresion. Los modelos de clasificacién permiten identificar a un objeto como miembro
de una clase o tipo, ¥ realizan una asociacidon entre un objeto definido por una cantidad n de carac-
teristicas ¥ una clase discreta. Asi, puede reducirse la dimension de la muestra de n a 1. Los modelos

de regresién toman las caracteristicas del objeto ¥ las asocian con un valor de la variable de respuesta,
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por lo que dnicamente pueden formularse en casos de reconocimiento de patrones supervisada (Flach,

2012; Hastie et al. 2009).

3.5. Datos de alta dimensionalidad

En problemas de andlisis de espacios de alta dimensionalidad (donde el nimero de dimensiones
es significativamente mayor a la cantidad de muestras evaluadas), como el que se describe en este
documento, se ha deserito una earacteristica denominada la ¢maldicién de la dimensionalidad». Bési-
camente, a medida que aumenta la cantidad de dimensiones del espacio Euclideano de soluciones de
un problema particular, se produce un aumento exponencial en el volumen de ese espacio. Por ende, la
cardinalidad de los datos que se utilicen para muestrear el espacio debe ser mucho mayor para poder
realizar inferecias fidedignas (Keogh & Mueen, 2011). Por esta razdn, para este proyecto se presenta la
necesidad de formular modelos que permitan reducir le dimensionalidad del problema de manera sufi-
ciente para representar adecuadamente el espacio de soluciones sin requerir un incremento exponencial

en la cantidad de puntos de datos.
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Capitulo 4

Metodologia

En vista de lo expuesto en los capitulos 1 y 3, se ha propuesto entonces que existe una necesidad
de construir una plataforma computacional para enfrentar el problema de la asociacién entre el perfil
genético y la respuesta a quimioterapia. Antes de exponer con detalle la metodologla que se desarrollé
para ese fin, cabe mencionar que se ha decidido conscientemente tomar el perfil genético dnicamente
como la relacidn entre el mimero de copias y expresion génica. La razdn para esto es que, si fuera posible
encontrar en un futuro priximo una manera de concretar esta asociacion, seria posible implementar
esta plataforma en casos de diagndstico més personalizado, por ejemplo, para oncologia de precisién.
Seria posible, por ejemplo, utilizar tecnologias de secuenciacidn de eélulas independientes para construir
un perfil de una granularidad menor ¥ por lo tanto mas ajustado a la condicién real del paciente, como
lo planteado en Baslan et al. (2012). El contribuir al cuerpo de conocimiento existente para promover

el avance de la terapia pesonalizada del cincer es un objetive fundamental de este proyecto,

4.1. Materiales

La arquitectura de la plataforma computacional presentada en este documento se divide en los

siguientes componentes;
1. Base de datos: Base de datos relacional, montada sobre un servidor MysoL 5.7.17.

2. Andlisis y visualizacién exploratorios: Servidor Web a la medida, cédigos de andlisis y
visualizacién desarrollados en rstudie, ¥ Shiny. Estos dos paquetes utilizan el lenguaje r, como
base, y permiten obtener graficos v resultados analiticos con un costo de desarrollo relativamente
bajo, lo que los hace ideales para el andlisis exploratorio.
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3. Plataforma de analisis por lotes: Compuesta por varios médulos desarrollados en Python
3.5.1. Utiliza s¢tAlchemy para conexiones a la base de datos, Numpy ¥ Scikit-Learn para proce-
samiento vectorial ¥ funciones de modelado, Pandas para las funciones de carga v transformacion

de datos ¥ Matpletlib para graficacion.

4.2. Integracion de datos

El proceso de integracion de base de datos siguié un flujo de trabajo de retroalimentacion con
usuarios expertos del grupo de trabajo, ¥ partis siempre del supuesto de que el objetivo final de dicha
base de datos era triple: suplir las necesidades de consulta para el problema de quimiosensibilidad en
cdncer de mama; funcionar como una fuente dnica de verdad para el proyecto; ¥ permitir combinar
los datos de manera correcta y de nuevas maneras a medida que se conoclera més acerca de ellos o
que el proyecto fuera aumentando su alcance. Este tipo de proceso busct adherirse en la medida de
lo posible a las recomendaciones del disefio de bases de datos (Teorey, Yang & Fry, 1986; Devlin, 1996).

El disefio final de la base de datos sigue un modelo de almacén de datos, como otros sistemas
con objetivos similares (Park et al. 2008; Bannasch et al. 2004; Kasprzyk, 2011; Lyne et al. 2013).
Las tablas relacionadas con informacion general (genes, lineas celulares, experimentos, tipos de teji-
do) se organizaron como dimensiones, v se definieron dos tablas de hechos, ceneprofileMatview ¥
DrugResponseMatView para recopilar los resultados de los diferentes experimentos de perfil genético y
de respuesta a quimioterapia, respectivamente. La versién final de este disefio permite realizar consul-
tas muy sencillas (e incluso exportar los datos a formatos aptos para la colaboracion entre diferentes
equipos de trabajo, como c5v) que otorgan toda la informacién necesaria. La rutina de acceso de datos
que se utiliza para obtener toda la informacién disponible de perfil genético se encuentra en el Frag-
mento 4.1. Se requieren dnicamente los nombres de las columnas adecuadas para realizar la consulta,

v estas consultas son configuradas dentro de la seccidn de configuracién del proyvecto.
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daf get_iterater(initialized funce, limit=Hone, streamed=Falae):
fun = _result_set_lLterator iAf not streamed else cursor iterator

return partialifun, lnitialized_funcs, li=dit)

daf cursor_iterator(initialized funcs, limit):
_+ Eetch_all_genes. fetch_gene = initialized_funcs
for gene in fetch_all_gones () [:limit]:

gene_data = fetch_gene|(gene)

C=- e - -

yield gene_data_as profile(gene, gene_data)

Fragmento de Cédigo 4.1: Modelos de regresion lineal y cuadritico

4.3. Madulo de andlisis exploratorio y visualizacién

Este médulo consiste de funcionalidad para consulta a la base de datos (Fragmento 4.2), un
servidor Web para visualizacién de los andlisis realizados (Fragmento 4.3), ¥ andlisis exploratorios
(Fragmento 4.4). La decisitn de utiizar & como plataforma para desarrollar este médulo se basa en la
ripida velocidad de desarrollo para modelos exploratorios, lo cual fue de gran ayuda para la iteracidn
riapida durante las fases iniciales del proyecto.
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GetAll <- fonotion(] {
conn <= GetConnection ()
result <= dbGet{uery|
cann,
"select * from GeneProfileMatView;"
1
CloseConnection [conn)

result

GethDataByGenesSymbol <- function (symbol] |
conn <= GeatConnection()
statement <- pasted|
"aelect * from GeneProfileMatView where asysbal = '@,

lm-

I
i
result <= dbGet{ueéry(conn, Statéement)
CloseConnection |conn)

rasult

Fragmento de Cadigo 4.2: Consulta a la base de datos
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shinyServer (fenoticn (input, ocutput) |
cutputdvisualization.output <= renderUI(|
computed. visualizations <- EwecuteVisualizationi
input@visvalization.salect
¥
lapply (computed.visualizations, fonotioniwisualization) [
render. function €- SelectRenderingfunction (visualizationbgraph.type)

render. function(visvalizationdvisvalization(})

b

SelactRenderingPunction <- fonction{visualization.funotion) {
switchivisualization. function,
plat = renderPlot,
hist = renderPlot,
plotld = renderWebGl,
h3 = hl

Executevisualization <= fusction{visualization) |
visualization.indax <- as.integar|wisualization)
if (visuvalization.index > 1) |
visualization.to.execute <= visgalization.list|[visvalization.indax]]

visualization.to.exacute{)

Fragmento de Cédigo 4.3: Servidor Web de visualizacién, Muestra los resultados de los andlisis

como grificos en una pigina Web.




FunGauzsianModel <= function()l |
dnts <= GatAll([)
mix <= nommalmixEM(datafquantiledormalizedFMAExpression)

1
2
3
4 plotimix, density=TRUE, cex.axim=1.4, cex.lab=1.4, cex.main=1.8, which=2)
5 mix

&

Fragmento de Cddigo 4.4: Andlisis de ejemplo. Se agrupan los niveles de expresién en la cantidad

de grupos que resulte en un valor Sptimo de una métrica de entropia o distancia.

4.4. Modédulo de construccién de perfiles génicos

1 daf lineacix, yi:
2 regression = LinearRegression(fit_intercept=True)
3 regression. Fit (%, ¥
4 return |
5 régrassion. predictix) .
L _get_linear regression_model_description|regression)
? Li
&
4] daf quadratici(x, yh:
10 polinomial_x = PolynomialFeatures[degrees=Z).fit_transform(x]
11 regression = LinearRegression|fit_intercepr=True)
12 regression. fit (polinomial x, ¥)
13 return |
14 regréssion. predict {polinomia 1_3|:b =
15 _get_linear_regression_model description (regression)
16 i

Fragmento de Cédigo 4.5: Modelos de regresién lineal y cuadratico
Con el fin de construir log perfiles pénicos de las lineas celulares, se siguid un enfoque similar al
expuesto por Solvang et al. (2011): una linea se puede caracterizar mediante qué tan bien es modelada
por un modelo lineal o cuadritico. Aquellas lineas que tengan una bondad de ajuste mayor a un mo-
delo lineal se consideran como lineales - ¥ en otro caso como cuadraticas, si se ajustan a ese modelo,
o anormales. Esto permite, de manera muy elegante y eficiente, tener unmeodelo sencillo de cada gen a

través de las lineas.

Como se muestra en el Fragmento 4.5, los modelos gon fuciones muy simples - reciben un pariame-
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tro x y un parametro y y retornan una estimacion y una lista de los coeficientes del modelo resultante
luego del ajuste. Esto permite dos objetivos muy interesantes para el proyecto hoy y a futuro: facilidad
de extension (es sencillo incorporar nuevas caracterfsticas al sistema) y flexibilidad (los modelos pueden

aplicarse & un amplio rango de problemas).

Para determinar qué tan bien se ajustan los datos a cada uno de los modelos de regresion evalua-
dos, se definieron criterios de bondad de ajuste: coeficiente de correspondencia y suma de los cuadrados
de las diferencias (ver Fragmento 4.6). Esta plataforma fue disefiada para poder implementar una canti-
dad arbitraria de métricas de bondad de ajuste, lo cual permite probar v desarrollar nuevos algoritmos
en el transcurso de la vida futura del proyecto.

1 daf residual_sum_of sguares [ebserved, predicted):

2 ratora np.smminp.power | (obaerved - predicted), 2))
3

4 daf cosfficient of_ determination{obsesrved, predicted):
b return _ri_score|obsarved, prediceted)

Fragmento de Cddigo 4.6: Funciones de cilculo de métricas de bondad de ajuste.

4.5. Moédulo de agrupacién de respuesta a drogas

Como parte del trabajo de agrupacidn, se realizaron modelos de agrupacion de respuesta a drogas
con base en el drea sobre la curva de actividad, se utilizd como estimador de la efectividad de la droga
para inhibir la actividad de las células de las diferentes lineas (ver seccidn 3.2). El Fragmento 4.7

muestra como se agrupan las diferentes lineas con base en el drea de actividad.




1 class DrugResponseByCelllineModeler (object) :

2

3 daf trainiself, model_function, tralning_datal:

a ccle name, act_area = tralning_data

5 raturn model_functicniccle_name, act_areal

[F]

T def runiself):

& pipeline = Pipalinef

L) self. train,

10 llirear, gquadratic)

11 }

12 return pipeline.run()

13

14 daf plot_drug_ response_graphs (self, results):

15 for data_ser result in resules:

16 name = data_set result.data set.name

17 obg_ccle name, obs_act_area = dats_set result.data set.training data

18 lir_model, _ = data_set result.get model resylts(linear)

19 quad_model, _ = data_set_result.get_model_results(guadratic)

20

21 scatter plot = BidimensionalGraph{ScatterDataFormatter{), LineTrerdformatter())
22 self. write_plot_to_path(®-/Desktop/ddumps/inase} . png” . format (name=rama) ,
23 scatter_plot.set_title("Drug Response Model for {name)".format{name=name]]
24 .add datalobs_ccle _name, obs_act_aréa) \

25 .add_trend (obs_ccle_name, lin_model] %

26 add_trend (obs_ccle name, guad_model, line_color="green®)

27 I

Fragmento de Codigo 4.7: Agrupacién de datos de quimioterapia con respecto al drea de actividad.

4.6. Modulo de procesamiento de modelos en paralelo

El reto mis significativo en cuanto a recursos computacionales se refiere es el volumen de datos
(5115 genes a través de 59 lineas celulares - ademads de al menos dos modelos y dos métricas de bondad
de ajuste para cada gen). Para mitigar este problema, se construyé un mddulo para la ejecucién en
paralelo de los modelos. Este disefio explota la ortogonalidad de los datos de cada gen - cuando se
construye el perfil genético, cada gen es modelado de forma independiente. De esta forma, es posible

ejecutar varios modelos a la vez. Con esta finalidad, se utiliza un disefio de recuperacidn de datos que
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permite gue Jos datos estén disponibles antes de comenzar a ejecutar los modelos, de manera que el ac-
ceso a la base de datos no se convierta en un cuello de botella. El Fragmento 4.9 muestra como permite
ejecutar un flujo de trabajo a través de varios procesos. Por otro lado, el Fragmento 4.8 muestra la
estructura bdsica de un Aujo de trabajo: se itera a través de los datos, ¥ para cada conjunto se ejecuta
el modelo, ¥ se captura el resultado. El resultado final de cada flujo de trabajo es una lista de modelos

junto con sus resuliados.

1 daf pipeline [runner, analysis_functicona):

2 asaert runner ie mot None, "Muat provide a training runner function®

3 assert analysis functions is oot None and len{analyais functions) »= 1, %
4 “Must spocify a list of gnalysis functions with at least one element®
5 return partial {_pipeline, runner. analysia functicna)

]

ki daf pipeline{runner, analysis functions, data):

8 analysis resules = list(}

9 for analysis_function dm apalysis_functiona:

10 t_res = _analyze (runner, analyala_ function, data)

11 analysis_results.append( (analysis_function, t_res))

12 seturn data, analysis results

13

14 aaf _analyze(runner, Analysis function, data):

15 raturn runner(Bnalysis_function, data)

Fragmento de Codigo 4.8: Definicidn de un flujo de trabajo para ejecucion de modelos sobre un

conjunto de datos.
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daf parallel_runner(number of workers=cpu_countil,
max tasks per worker=50):
procesa_pool = _create_process_pool (number of workers, max tasks_per_worker)

ratorn partlal(_run_Iin_parallel, process_pooll

daf _:m.tn_prp:n:a_p-c-nl [nl.'n'rﬂ:nr_n!_wrh:lr:, m_ta.akt_pnr__unrk-r! ]

return Fool (number of workers, maxtasksperchild=max tasks per worker)

L= T - T

daf run_in_parallel (process_pool, pipeline, data_iterator):

-
=]

result = process pool .mapipipeline, data_iterator)

-
=

raturn result

Fragmento de Codigo 4.9: Mdodulo para ejecucién en paralelo de los flujos de trabajo.

4.7. Méadulo de graficacion en lotes

Como se menciond en la seccién 4.6, el volumen de datos procesado por la plataforma es con-
siderable. Se decidi6 utlizar la generacién masiva de imigenes de los modelos como método para la
verificacion del funcionamiento de la plataforma. Para esto, se construyd infraestructura que utiliza
Matplotlib para generar ¥ almacenar imédgenes de los modelos. El Fragmento 4.10, Fragmento 4.11 y
Fragmento 4.12 muestran el codigo béasico de la graficacién. Fue desarrollado de manera que sea posible
combinar diferentes métodos de graficacion de datos con diferentes métodos de generacion de lineas de
tendencia, lo que ha permitido construir diversos tipos de grificos con mucha facilidad. Adicionalmen-

te, al ser disenado mediante composicidn, es posible extender su funcionalidad sin requerir gran trabajo.
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class BidimensionalGraph (object):

daf _ ipit [self, data formatter, trend formatter):
self. data_formatter = data_formatter

self. trend formatter = trend formatter

def set_title[self, title):
salf._assert_graphica_la_initlalized()
self. plot.set_title(tirle}

return self

daf set xlabel (aelf, label):
aalf. assert_graphica is initialized()
self. plot._set xlabel (label)

raturn self

daf aet_ylabel (self, label}:
aalf. assert graphics ia initialized()
self. plot.set ylabel(label)

ratara salf

def add_dataiself, x, y, "“kwargal:
self. data_ formatter.format(x, ¥. self. plot, **kwargs)
raturn self

def add trend{aself, =, trend, **kwargs):
self. trend_formatter.format(x, trend, self._plot, **kwarga)

return selfl

daf as_raw prg binary string[self):
sutpat_string = Bytealo(}
self. canvas.print_png(
output_string, dpi=self. DEFAULT RESOLUTION_IN_DFI__
]

raturn output_satring

Fragmento de Codigo 4.10: Agrupacién de datos de quimioterapia con respecto al drea de actividad.
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olass ScatterDataFormattar {cbject)

daf formatiself, X, ¥, plot, **kwargs):
color = kwargs.get("c® or self. dot_color)

return plot.scatter{x, y., c=color)

class HistogramDataFormatter (cbjeat) :

daf format(self, =, y, plot, **kewargs):
plot.grid(self._grid)

return plot.hist(x, y, color-aslf. face color)

Fragmento de Codigo 4.11: Objetos para la graficacion de los datos.

L - N -

e
=]

class HoTrendiormatter(cbject]:

daf format(self, x, ¥, plot, **kwargs):

ratuen Hone

class LineTrendFormatterjobjeat] :

daf format(self, =, ¥, plot, line color='blue®, **kwarga):

return plot.plat(x, ¥, color=line_color, linewidtheself. line_width)

Fragmento de Cédigo 4.12: Objetos para la graficacién de los las lineas de tendencia.
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Campo Tipo Descripeitn

cellLineName varchar(100) Mombre de la linea celular
cellLineld int{11) Identificador interno de la linea celular
gene varchar(50) Nombre del gen
geneld int{11) Identificador interno del gen
expression decimal(8,6) Nivel de expresion génica
copyNumber decimal(7,5) Nimero de copias
relativeGenomeLocation  int{11) Localizacion relativa en el genoma
cellLineType varchar(100) Tipo de linea celular

Cuadro 5.1: Diccionario de datos de la tabla de perfil genético.

Campo Tipo Descripcidn
ccleName varchar(100) MNombre de la linea celular
ech0UM decimal(10,8) Dosis de respuesta al 50 % del efecto maximo
ieS0UM decimal(10,8) Dosis de respuesta del 50 % del total
aMax decimal(9,6) Efecto maximo
actArea decimal(6,4) Area sobre la curva de actividad
fitType enum Tipo de ajuste de la curva de efecto
name varchar(100) Nombre del tratamiento
class enum Clase de tratamiento
mechanismOfAction  varchar(150) Mecanismo de accion

Cuadro 5.2: Diccionario de datos de la tabla de respuesta a quimioterapias.

Por otra parte, la tabla de respuesta a quimicterapias permite representar ensayos clinicos sobre
cultivos celulares, lo cual otorga informacién de granularidad gruesa sobre como fue afectada cada linea
probada con los tratamientos que se le aplicaron. Es posible obtener datos de relacién perfil genético -
respuesta a quimioterapia si se utilizan las columnas ccleRame ¥y celllineWane como llaves para una

operacion de JoIn.

Como se puede notar, no existe granularidad suficiente para determinar, a partir de los datos,
como afecta cada uno de los genes a la respuesta al agente quimico. De ahi proviene la necesidad de
modelar este efecto. Este hecho refleja, més que un problema en el disefio de la base de datos, una

restriccion inherente al problema que se desea resolver.
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Figura 5.1: Indice de Correlacién de Spearman para los genes BEND7 y ORAOV1. Se
considerd inicalmente que la correlacién lineal podria ser un buen estimador del comportamiento celular
para un gen. El gen BENDY (arriba, 0.2390, n=59) claramente demuestra que los datos no pueden ser
bien descritos por medio del indice de Spearman. Si bien se nota una pendiente positiva, hay miltiples
puntos ¥ subconjuntos de datos que no se ajustan bien al modelo. El gen ORAOVI, por otra parte,
es un buen ejemplo en donde el modelo lineal se ajusta bien a los datos, y en el que el indice de
correlacién de Spearman podria ser suficienemente descriptivo (0.9266, n=59). Fuente: Coto, Siles ¥
Mora-Rodriguez (in press).

5.4. Agrupacién no supervisada de expresion génica basada en modelos

de combinacién de Gaussianas

Se realizdd agrupacion de modelos de mezcla de Gaussianas sobre los datos de expresidon génica,
lo que reveld al menos dos poblaciones distintas de genes (Fig. 5.5). Esta observacion coincide con
estudios previos del comportamiento de expresién génica, en donde algunos genes codifican para vias

comunes ¥ otros para vias aberranies dependientes del linaje celular, y sus niveles de expresion difieren
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Figura 5.2: Relacion entre incrementos y decrementos de nimero de copias y nivel de
expresidn con respecto a la media BEND7 y ORAOVI1. Se calculé la media aritmética del
nimero de copias y nivel de expresién para ambos genes. Luego, se graficaron las magnitudes de
los valores correspondientes para cada linea, de manera que fuera posible observar un incremento o
decremento de alguna con respecto a la media. Se observaron cominmente casos en los que un aumento
en el niimero de copias no correspondié con un aumento en el nivel de expresidn, lo cual podria sefialar
a algun mecanismo del cdncer que permita identificar posibles blancos terapéuticos relacionados con

ese gen.
significativamente Solvang et al. (2011},

Esta observacién es valiosa al indicar que los datos de la €CLE, de manera incipiente, pueden
presentar subpoblaciones identificables por métodos de agrupacién. Si bien el modelo Gaussiano no

fue suficiente para realizar andlisis méds complejos, fue una interesante indicacién de que los efuerzos
de modelado podrian eventualmente lograr una capacidad predictiva.

9.5. Modelado de perfil génico cuadratico y lineal

Modelos lineales y cuadriticos se utilizaron para determinar si clertos genes contaban con un com-
portamiento de expresién génica con respecto a nimerce de copias lineal o no lineal. Como se menciona
anteriormente, la linealidad en esta relacidn es importante, pues puede indicar procesos celulares abe-
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Figura 5.3: Nimero de copias y nivel de expresion génica ordenados por localizacién
gendmica relativa. Se ordenaron los genes de acuerdo con la localizacién en el genoma de donde
fueron secuenciados. Con base en este orden, se graficaron nimero de copias (izquierda) y nivel de
expresién (derecha). Fuente: Coto, Siles y Mora-Rodriguez (in press).

rrantes vy por lo tanto funcionar como un criterio de distincidn entre linajes sanos ¥ cancerosos desde
un punto de vista gendmico (Solvang et al. 2011). Para determinar si los datos para un gen dado se
comportan de maners més similar al modelo lineal o cuadritico, se calcularon medidas de bondad de

ajuste para cada modelo (ver Fig. 5.6).

5.6. Agrupacion no supervisada de expresion génica contra ntimero de

copias

Se realizaron experimentos de agrupacion no supervisada entre los datos de niimero de copia y ex-
presion génica. Se considerd como una alternativa que podria rendir buenos resultados como un método
de reduceién de dimensionalidad. Para este caso en particular, no se obtuvo resultados suficientemente
promisorios para continuar con dicho métode. La principal razén por lo cual se cree que este método
no fue efectivo es por el relativamente bajo nimero de muestras por gen - 58lineas posiblemente no

permita obtener grupos suficientemente representativos,
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Figura 5.4: Nidmero de copias y nivel de expresién génica ordenados por localizacitn
gendémica relativa para la linea celular AU565 BREAST. Se ordenaron los genes de acuerdo
con la localizacién en el genoma de donde fueron secuenciados. Con base en este orden, se graficaron
niimero de copias (arriba) ¥ nivel de expresion (abajo).

Fuente: Coto, Siles y Mora-Rodrigues (in press).

5.7. Agrupaciéon no supervisada de coeficientes de los modelos cuadriticos

Finalmente, se realizaron modelos de agrupacidn sobre los coeficientes de los modelos cuadriticos
mencionados en la seccidn 5.5. Esta agrupacidn, como el Gltimo modelo realizado hasta el momento,
parece dar una perspectiva interesante. Al agrupar los coefientes de los modelos cuadriticos, con el
coeficiente de = en el eje z y de z° en el eje y, es posible visualizar cuiles lineas tienen un compor-
tamiento lineal y cudles no - ya sea cuadritico u otro. Como se muestra en la Fig, 5.8, hay un grupo
importante que incluyve dos subconjuntos: aquellos cuyo comportamiento es relativamente constante
{agrupados alrededor del punto (0,0)) ¥ aguellos que tienen un comportamiento lineal {agrupados

cerca del punto (1, 0) ). Podrian ser interesantes para estudios més avanzados de blancos terapéuticos
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Figura 5.5: Modelos de mezela de Gaussianas para niveles de expresién génica. Un procedi-
miento de modelado de mezclas de Gaussianas se ejecutd sobre el conjunto de datos de expresion génica.
Este proceso encuentra la menor cantidad de subpoblaciones que minimice una medida de entropia o
distancia de los datos con respecto al modelo. En este caso, un arreglo de dos subpoblaciones fue el
que resulté mds estable. Lo que indica este resultado es que existe una distincién significativa entre los
niveles de expresion de genes que pertenecen a estos grupos. Fuente: Coto, Siles y Mora-Rodriguez
(in press).

Y

Figura 5.6: Modelos lineales, cuadriticos y de Splines para el gen ORAOV1. Se calcularon
tres modelos para el gen ORAOVT: lineal (azul), cuadritico (verde) y Spline (rojo). Fuente: Coto,
Siles ¥ Mora-Rodriguez (in press).

todos aquellos genes que no se encuentren en el grupo lineal.
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Figura 5.7: Agrupacién no supervisada de la expresién génica como funcién del nimero
de copias en el gen ADCYZ2. Mediante el algoritmo de K-Means se hallaron tres grupos en el perfil
génico del gen ADCYZ. Estos grupos pueden indicar comportamientos significativamente distintos en
el subconjunto de las diferentes lineas celulares, Fuente: Coto, Siles y Mora-Rodriguez (in press).
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Figura 5.8: Agrupacién no supervisada de los coeficientes de los modelos cuadréticos. Se
identificaron tres grupos de interés. Particularmente los puntos en el grupo de mayor tamaiio, ¥ que
no se encuentren el en grupo alrededor del punto (1, 0) podrian ser interesantes como pogibles blancos
terapéuticos. Fuente: Esteban Zamora Alvarado, PRIS-Lab.



Capitulo 6

Conclusiones y Recomendaciones

6.1. Conclusiones

Como una plataforma principalmente de modelado, el enfoque de este provecto ha sino la explora-

cion y andlisis de datos en un campo que constituye uno de los principales retos de la sociedad moderna.

El contar con un diseiio de base de datos sobre el cual puedan construirse nuevos métodos de
andlisis es una ventaja para el futuro de proyectos relacionados con quimiosensibilidad. Esta infra-
estructura de datos ha sido aplicada en midltiples casos de uso relacionados con quimiosensibilidad

v cédncer. Ademss, ha facilitado la comunicacion del conocimiento generado durante el desarrollo del

proyecto.

Las herramientas extensibles de visualizacidn y andlisis exploratorio han permitido la evaluacidn
de hipdtesis de manera eficiente. Cuando antes era necesario tomar varios dias o semanas para cons-
truir, probar ¥ presentar algin modelo, esta plataforma computacional permite construir modelos
exploratorios en horas o incluso minutos. Basta con codificar el modelo en un lenguaje ampliamente
utilizado en entornos cientificos y de procesamiento de datos como lo es g, incluirlo a la herramienta,

¥ es posible evaluar los resultados, generar graficos ¥ comunicarlos,

La definicidn de diversos modelos v su evaluacién mediante métricas de bondad de ajuste ha sido
un acercamiento novedoso, cuya aplicacidn fue efectiva en este proyecto. Al contar con la capacidad de

ajustar diferentes modelos mediante métricas distintas, se ha logrado proponer un enfoque de analisis
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novedoso. Debido a que es posible combinar diversos modelos como parte de un proceso de andlisis,

este tipo de modelado puede ser aplicado en diferentes tipos de problemas, ademdas del cincer.

El disenio en paralelo de la infraestructura de ejecucién de modelos permite maximizar el aprove-
chamiento de los recursos de procesamiento disponibles para la plataforma. Principalmente mediante
la utilizacién de miltiples procesos simultineamente, se han obtenido dos beneficios clave. Primero,
utilizar més eficientemente la infraestructura de procesamiento computacional. Y segundo, reducir sig-

nificativamente el tiempo requerido para obtener resultados de modelos sobre los datos analizados,

Finalmente, en cuanto al desarrollo de esta plataforma, es importante destacar el trabajo trans-
diseiplinario como un enfoque clave para enfrentar los retos complejos de la sociedad actual, como
lo es el cancer. La transdisciplinariedad, como se practicéd en el PRIS-Lab durante el desarrollo de
este proyecto y se continida practicando, se basa en la colaboracién de profesionales de distintas dreas
que buscan aprender mutuamente sobre sus particulares especialidades, de manera que sea posible
trascender sus limites para resolver problemas que se encuentran en los nexos de diversos dominios
cientificos. Debido a que el problema de reconocimiento de patrones en el cincer involucra conceptos

de computacion, biologia, medicina, microbiologia ¥ otros, fue indispensable para este proyecto
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6.2. Recomendaciones

Para el futuro priximo, es necesario atacar primeramente el problema, todavia no resuelto, de la
reduccidn de dimensionalidad del espacio en que se define la relacién entre perfil génico ¥ quimiotera-
pia. Es decir: se requiere completar un proceso de selecciin de caracteristicas que permita simplificar el
modelo - idealmente a un conjunto de dimensiones considerablemente menor a las méis de 5115 presen-
tes actualmente. Se han realizado importantes esfuerzos en ese proceso: segin el trabajo agquf expuesto,
un acercamiento que parece ser prometedor radica en agrupar los genes de acuerdo con los valores de

los coeficientes del modelo de regresidn cuadratico.

Una vez definidos bajo un criterio formal los subconjuntos de ese modelo, deberd implementar-
se un algoritmo que permita relacionarlos a las lineas celulares. Por ejemplo, podria considerarse un
algoritmo de reduccidn de dimensionalidad que discrimine aquellos genes que no se encuentran en el
grupo de comportamiento no lineal mencionado en la seccién 5.7. Dentro de los posibles candidatos
se ha discutido el algoritmo t-SNE, normalmente usado para la reduccién de la dimensionalidad en
aplicaciones relacionadas con la visualizacién. Este algoritmo permite maximizar la similaridad entre
subconjuntos de datos al formar grupos que minimicen la suma de las distancias de los puntos que
los conforman (van der Maaten & Hinton, 2008). Segin nuestras observaciones, este tipo de enfoque
podria prestarse para encontrar grupos de genes relacionados entre si y que puedan de alguna manera

correlacionarse con la respuesta a quimioterapia.

Como recomendacion final, serfa til incorporar conceptos relacionados al andlisis de datos al dise-
fio experimental de proyectos como la CCLE. Utilizar una escala de dosificacién lineal, no logaritmica
como se practica actualmente, por ejemplo, podria facilitar el modelado de la respuesta a las drogas.
Ademis, seria de gran utilidad contar con valores de referencia normales o control, ademds de aquellos
que han sido afectados por cdncer, de manera que sea posible comparar las observaciones entre sf, en

vez de requerir fuentes externas de validacién o validacion cruzada.
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Abstract—In this paper, we present a biccomputational plat-
form module for the representation and analysis of the response
of cancer cell lines to diverse chemotherapeutic compounds
based on their gene profile. This system, currently in active
development, involves integration of gene profile data into a
data repository, a broad array of visualizations based on a
widely-used data analysis tool set and batched analysis of the
entirety of gene profile and chemotherapeutic data using several
regression and unsupervised clustering models. A description
of the processing carried out by the system and results from
exploratory data analysis, simple modeling and more complex
clustering are presented.

Index Terms—Biocomputing, Pattern Recognition, Data Pro-
cessing, Learning Systems, Cancer, Genomics

1. INTRODUCTION

Cancer is one of the most pressing health issues we face
as a society. As of 2012, it accounted for approximately 8
million deaths worldwide, affecting over 14 million people.
By 2008, an estimated 24.6 million people around the world
were living with the disease, clearly making it a significant
burden on wniversal health care [1], [2]. Particularly, in Costa
Rica, a 31% increase in incidence was observed between
1995 and 2004, as well as 39.3% higher mortality rate
2007 in comparison to that observed in 1972, Currently,
approximately 8000 cases are diagnosed wearly, leading to
an estimated 3500 deaths; by 2025, it is expected w account
for 50% of all deaths in the country, as opposed to 205 in
2007 [3). Consequently, devising novel ways o challenge the
problems presented by cancer is one of the principal goals of
scientific and technological development today.

A close wet obscure relationship exists  between
modifications to the gene profile of cancer-affected cells
and aberrations in their behavior. Therefore, the prospect of
identifying patterns in cancer cell gene profiles which may
allow estimation with a significant degree of certainty of
their response to specific compounds is intensely interesting.
Doing so would bring the possibility of crafting custom

R. Mora-Rodriguez
LQT. Research Cenier on Tropical Diseases (CIET)
Faculty of Microbiclogy,
University of Costa Rica (UCR)
San José, Costa Rica
Email: rodrigo.morarodriguez@ucr.ac.cr

treatmment  programs based on the particular characteristics
of each patient and tumor much closer to feasible fruition.
If such a methodology were effective, it might result in a
significant physical and economical cost reduction to palients
and health care systems, as well as considerably improved
ouicomes [4].

One promising research strategy 15 modeling cancer
cell behaviour through biocomputing. The United States
National Institutes of Health (NIH) defines biocomputing, or
computational biology, as “the development and application
of data analytical and theoretical methods, mathematical
models and simulation technigues for the study of biological,
behavioral and social systems™ [5]. This innovative approach
seeks 0 understand the fundamental design principles of
biological systems [6]. By applying biocomputational methods
to previous, observed, gene profile and chemotherapy res ponse
data, il is possible 1o reverse engineer and describe specific
mechanisms of cancer systemics [T]. which has been done
with success in several occasions, such as [8], [9] and [10].

In the cument paper. we describe the cancer genomics
and chemotherapy module of a biocomputational module
currently being built as the foundation for a larger sysiem
directed towards eventual support of personalized therapy.
Iis core purpose is to provide efficient access to cancer cell
related genomic and chemotherapy response data and provide
a common framework on which mathematical models may
be defined, trained and validated on said data. Populated
in its foundational stages with data from the Cancer Cell
Line Encyclopedia (CCLE) [8], this work seeks to empower
rescarchers from areas such as Microbiclogy, Medicine,
Electrical Engineering and Computer Science to represent
and validate the feasibility of constructing in silfce models of
cancer cell line response o chemotherapeutic agents based on
the relationship between gene copy number and expression

level,
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II. STATE OF THE ART

As the basis of the cellular machinery that is in charge
of the majority of cell functions, genetic material is a
fundamental component of cell behavior. Through the
processes  of transcription into RNA  and subseguent
translation into aminoacid polymers, DNA-coded genes
are responsible for the majority of the functional units
that carry out cell processes. Furthermore, these processes
include the modification of cell behavior through adjustments
in transcription, translation and protein synthesis, which
introduces complex feedback mechanisms into the cellular
system. These feedback mechanisms may be dependent on
elements intrinsic or exirinsic 1o the cell and are therefore
accountable for a significant subset of the dynamic behaviors
typically observed in normally functioning biclogical systems.
Because of this, genomic analysis may provide an illuminating
peek at the underpinnings of cell behavior, allowing for the
elucidation of the different mechanisms of which it is
comprised [11].

Cancer, it is now known, encompasses transformational
alterations to normal cellular mechanisms, particularly in
processes related to critical functions, such as proliferation,
growth and programmable cell death. These changes might
be triggered by genelic, environmental or lifestyle pressures,
or a combination thereof [4]. The principal aberration in
cancer cell behavior lies in their ability to proliferate in an
uncontrolled fashion, fundamentally altering tissue structure
and eventually compromising its function. There are several
ways in which this proliferation may cccur, for example
programmed cell death evasion, foreign tissue invasion
(metastasis) and capillary vessel generation [12]. Although
the complete mechanisms through which these alterations
occur have not yet been described, irregularities in the
DMNA - protein synthesis pipeline have been shown to play
a critical role in cancer processes. Healthy cells possess
complex mechanisms of gene regulation, such as gene dosage
compensation and bistability, which maintain homeostasis,
effectively keeping cell behavior within expected parameters;
however, this homeostatic equilibrium is disturbed during
cancerous processes [13].

Certain gene products, which will eventually be translated
inte proteins, have been observed to be abnormally under-
or over-expressed during cancer. Additionally, the number of
gene copies in the cellular genome have been shown to vary
from reduction or complete absence to several times over the
normal and expected number of two: since chromosomes are
arranged in pairs, every gene should have exactly two copies
in the genome, one for each member of the pair [14]. Finally,
a lack of comespondence between the number of copies
of a certain gene and the magnitude of its representation
in the cell transcriptome has been discovered, and it has
been linked to changes related to cancerous processes [15].

Morcover, developmental changes in cancer cell lineage
generally result in a wide array of cancer cell types within
a single tumor, which in turn produce even greater variety
in genomic alterations. Cell lines, cell cultures grown
from single cancerous cells isolated from primary tumors
which are immonalized and preserved [11], may be used
to represent specific geno- and phenotypes of cancer tissue [8].

Taken in conjunction, these alterations result in a profound
deviation in cancer cell gene profile from the norm, where
instead of behaving as most healthy cells do, cancerous
cells demonstrate a severe dercgulation of the genetic code
apparatuses. It is our belief that the nature of this deregulation
may be accurately modeled through the identification of
patterns of corespondence between gene copy number
and gene expression. If true, then it should be possible to
construct a model of gene copy number and expression
relationships for each specific cancer cell type and associate it
with that cell type’s ability to tolerate treatment with specific
chemotherapeutic agents. The ultimate purpose of the module
here described is to evalvate this hypothesis via machine
leamning techniques [16], [17].

III. METHODOLOGY
A. Data Acquisition, Curation and Integration

Data for the initial stages of the module here described
were taken from the CCLE. This corpus of data encompasses
studies performed at the Broad Institute of MIT and Harvard
universities (Massachusetis, U.5.A ) where extensive gene
profiling and chemotherapeutic assays were performed.
These data, available freely from the CCLE's website
(hutp/fwww.broadinstitute.orgfecle), are organized in plain
text files in tabular format. Gene copy number data was
organized by Entrez Gene identifier, common gene name
and copy number per line. Expression data followed the
GCT format, which is a tabular organization of microarray
probe identifier, gene name, and expression per line. Data
from chemotherapeutic agent assays was organized in a
comma-separated-value table, with response data summarized
per cell line per drug. In order to integrate data into a
normalized database, all gene names had to be consolidated
by gene identifier. Also, drug response data by dosage had to
be de-normalized from a text representation of an array-like
structure into several rows. Finally, database tables were
designed to store data in a mostly denormalized fashion with
a central fact table for simplified analysis, as depicted in Fig. 1.

B. Data Visualization and Simple Modeling

For visualization purposes, a Web application system was
added to the architecture of the module, This visualization
application is built with R. It provides an interface to the
main data fact tables, making it trivial to access the integrated
database for analysis. Furthermore, it provides functionality

to extend the reperioire of visualization modules, with a
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Figure 1: Logical Design of Integrated Relational
Database. Database tables were designed and created to store
gene profile and chemotherapy response data of breast cancer
cell lines. The data to populate these tables was taken from
the CCLE, available at http:/fwww. broadinstitute.org/ccle.

low barrier of entry: all that is required is for a basic
understanding of how the infrastructure of the application
works, and enough knowledge of the R language to generate
the new required visualizations. The primary objective for
this module, however, is not data-intensive modeling over
the entire data set but quick confection of visualizations,
especially by subject matier experts who do not have
much experience with programming. This allows for rapid
prototyping and evaluation of intuilive hypotheses by the
researchers, without requiring them to learn unnecessarily
complex software.

C. Batch Processing and Per-Gene Modeling

Finally, the principal method of data analysis requires
traversal of the entire data set, evaluating one or more models,
which may be of different types and complexities. When
dealing with a data set of a non trivial cardinality, it is not
practical to require online processing. To process the data set
on a gene-by-gene or line-by-line basis, a toolset was built in
Python which accesses the integrated database and provides
batch job capability. As is the case for the Web component
of the module, one of the main design objectives for this
module was to have a low barrier of entry, which would
permit subject matter experts with minimal programming
experience lo utilize the system in order to test their
hypotheses. Modeling capabilities include both supervised
and unsupervised leamning, graphics plotting and storage, as
well as output o several data formats, such as JSON or CSV,
which may substantially aid in the dissemination of results.
Using this module, hybrid regression/clustering models are

being developed to represent the relationship between copy
number, gene expression and chemotherapy response.

IV. RESULTS AND ANALYSIS
A. Integrated Analytical Database

Data from the CCLE were downloaded, analyzed and
integrated in a relational database, hosted as a MySQL
schema. This database describes gene copy number and
expression levels for a subset of 5115 genes across 59 breast
cancer cell lines. The data set was limiled to include data
only from breast cancer for evaluation of the wviability
of the module’s approach; moreover, it is expected to
eventually include data from other tissue sources. It should
be noted, however, that cell lineage has been observed to
be a strong predictor for line behavior orthogonality, which
suggests that lineage-dependent analyses are better suited lo
obtaining accurate model representation of tumors based on
cancer cell lines over lineage-independent ones, as seen by [8].

B. Exploratory Visualizations and Initial Modeling

As an initial step in the data processing pipeline, exploratory
analyses were performed. Spearman Correlation Indexes were
computed for gene expression versus copy number, as a first
point of reference. This analysis step revealed a wide variety
of data point distributions across all breast cancer cell lines.
Cases where the linear correlation index between copy number
and expression was high and low were observed (Fig. 2).

These modules were implemented in a composable
manner, which allows for the rearrangement and extension of
exploratory analyses in posterior experiments.

C. Genome Location-Dependent Gene Profile

Gene copy number and expression level were organized
according to the relative location of genes on the genome,
which has been shown io affect gene transcription and
synthesis [18]. When computed over the entire set of cell
lines Fig. 3, variation in gene copy number was found
to be substantial, leading to no clear tendency. Regarding
gene expression level, the variation was even greater. Based
on this initial exploration, it was clear evaluation over
the entire data set was not a promising alternative. When
plotting the data of a single cell line as an exploratory
assay, clear tendencies in gene copy number were observed,
contrary to a less cohesive behavior for gene expression Fig. 4.

D. Gene Expression Unsupervised Clustering with a Gaussian
Mixture Model

Gaussian Mixture Model clustering was performed on
gene expression data, which revealed at least two distinct
populations of genes (Fig. 5). This is in agreement with
observed gene profile data, where genes which encode more

common, canonical pathways have a similar pattern of
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Figure 2: Spearman Correlation Index for the BEND? and
ORAOVI Genes. Linear correlation was initially thought to
be a good classification parameter for gene expression versus
copy number, The BEND7 gene (top, 0.2390, n=59) clearly
demonstrates that the complexity of the arrangement of the
data is not sufficiently described by a Spearman Correlation
Index. While there is a definite positive slope to the linear
model, there are multiple subsets of the data that do not fit
the model well. ORAOV], however, is a good example where
the data fits a linear model, and when Spearman Correlation
may be a sufficiently descriptive mode] (0.9266, n=59),
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Figure 3: Gene Copy Number and Expression Sorted by
Relative Genome Location. Genes were ordered according to
the location in the genome from which they were sequenced.
Based on this ordering, gene copy number (top) and expression
level (bottom) were plotted.

expression as opposed to genes that encode for more lineage-
dependent pathways - which might be a good indicator for
aberrant behavior due to cancer [15].

E. Linear and Quadratic Gene Prafile Modeling

Linear and guadratic models were used to determine
whether specific genes followed a linear or non-linear gene
expression versus gene copy number behavior. As mentioned
above, linearity in this relationship is an important feature
of cell behavior which allows for distinction between cell
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Figure 4: Gene Copy Number and Expression Sorted
by Relative Genome Location for the AUSG5_BREAST
Cell Line. Genes were ordered according to the chromosome
location where they were sequenced. Based on this ordering,
gene copy number (top) and expression level (bottom) were
plotted.

[ ]

Figure 5: Gaussian Mixture Models for Gene Expression
Levels. A Gaussian Mixwre Model procedure was run over
the gene expression data set. An arrangement of two main
subpopulations was found to be the most stable. This indicates
a clear distinction between the expression levels of both groups
of genes,

lineages from a genetic standpoint [15]. In order 1o determine
whether data for a given gene behaves either linearly or
quadratically, coefficients of determination were evaluated for
every gene and model (Fig. 6).

F. Unsupervised Clustering of Gene Expression Versus Copy
Number

Unsupervised clustering was performed on every gene
expression versus copy number data set. As a first step towards
associating chemotherapy response with this relationship,
clustering may improve the power of subsequent models by
providing a richer set of significant features when compared to
the raw data. This method of dimensionality reduction should

prove to be highly valuable for either further classification or
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Figure 6: Linear, Quadratic and Spline Models for
the ORAOV1 Gene. Three models were computed for the
ORAOV! gene: linear (blue), quadratic (green) and spline
(red).

regression models of chemotherapy effectiveness.
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Figure 7: Unsupervised Clustering of Gene Expression ver-
sus Gene Copy Nomber for the ADCY2 Gene. Using the K-
Means algorithm, three clusters were found in the ADCY2 gene
profile. These clusters identify significantly distinct behaviors
observed for this gene across all evaluated cancer cell lines.

This system aims to substantially aid in the evalvation of
the hypothesis that the relationship between gene expression
and copy number is related to cancer cell line response
to chemotherapy. In order to do so, it requires data from
multiple sources, generated from a variety of experiments.
The CCLE proved to be an excellent data source for this end.
MNevertheless, the challenge of curating and integrating data
in order to construct more complex models was substantial,

In terms of the modeling of cancer behavior, it has proved
to be an exceedingly complex task, with highly clustered
data that is difficult to classify. As such, the stralegies which
we had initially planned were not sufficient to render a
satisfactory model of the system. As it stands, major strides

have been made towards associating chemotherapy response
with gene profile. We have found, for instance, that there
are distinct subpopulations of gene expression within our
data set; we have also determined that linear/non-linear
classification of gene expression and copy number functions
is not powerful enough for the problem we intend to solve.
Moreover, we have found that the location of a gene in
the genome seems o have no significant bearing on its
expression profile, while it does affect gene copy number to
a certain extent. This effect, nevertheless, is not generalizable
to all genes, which limits its usefulness to per-gene evaluation.

One of the most important features of our system is that,
by design, it requires minimal, relatively easy to obtain,
input data to provide a good estimate of therapy response,
By requiring only gene copy number and expression data,
contrary to models such as those in [8], [9] and [10], which
are dependent on data such as oncogene variety and mutations,
Our system has a very real possibility of being viable for
clinical use once it has been completed and experimentally
verified, at some point in the future. In the coming years,
as gene sequencing becomes progressively less expensive,
powerful models which require only sequencing data should
be excellent tools for health care applications, especially
in contexts with limited resources such as the Costa Rican
public health system. We hope that our experience will pave
the way for more research to be done both locally and abroad
for the application of biocompuiational tools to health issues.

V. CONCLUSIONS AND FUTURE WORK

Transdisciplinary Work. Collaboration with experts in the
field of cellular and cancer biology has been a comerstone of
the development of this module and proved to be absolutely
invaluable in terms of providing overall project guidance
and direction. In fact, one of the primary advantages of this
system is that it has been designed to be accessible to experts
with less software-technical training. During hypothesis
evaluation, it became readily apparent that the capacity of
having a system in which experiments could be run online
during a meeting provided feedback which helped direct
research in an extremely agile fashion.

Data-centric Experiments. Due to the intricacies of data
generation, collection and processing, as well as the elevated
cost of biological experiments, data availability and design is
perhaps the most significant problem faced when modeling
cancer biology sysiems. However, disparity between the
ideal data configuration for processing and that generated
by current standard biological experiments is a clear issue.
For instance, chemotherapy survival rate assays would be
much better suited for data analysis if linear dosage sampling
(i.e. testing doses incremented linearly) were used instead of
the standard, logarithmic scale serial dosage dilution. Linear
dosage sampling would result in a more uniform distribution

of data points along the dosage axis, instead of the closely
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grouped points near the origin and much sparser distribution
of points as the dosage increases that would be manifest on
a logarithmic dosage scale. It is our belief that experiments
designed with at least some notion of issues like this will
allow for much more efficient data analysis during later stages.

What Comes Next. As this module matures, it is our
intention to incorporate more types of models, which might
perhaps lend themselves to better represent gene expression
and copy number relationships. In any case, we believe
having a richer batiery of models to generate cancer cell line
profiles will result in a more comprehensive analysis. We
also intend, in the near future, to combine clustering and
regression methods in order to bridge the gap between gene
profile and chemotherapy response. This, without a doubt, is
the most complex issue still to be resolved in this system.
In fact, additional pattern recognition work will have to be
carried out, since due to the number of genes that must be
considered in such a model, its dimensionality is an issue
that must be resolved, as mentioned previously and in [19]
and [20].
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import sys
sys.path.append(”../")
ays.path.append(". . /method")

R

from os.path import expanduser

import records

from sklearn.cluster import EMeans

from numpy i1mport array

from method.helpers.pleotting.bidimensional_graph import BidimensionalGraph
from methed.helpers.plotting.data formatters import ScatterDataFormatter
from method.helpers.plotting.trend_fermatters import NoTrendFeormatter

conn = "mysgl://jc:280487@1localhost:3306/cecle”

GENE_WAME = "ADCY2"

def get data(database):
return database.query(
"select * from GeneticProfileMatView where symbel = :8",
5=GENE_NAME
)

def process|data):
data = list(data)
model = KMeans(n clusters=3)

points = list()

for r in data:
points.append(r|["snplopyHumber2Log2"]}
points.append(r["guantileNormalizedRMAExpression”])

points = array(points).reshape(len(points) / 2, 2}

fitted = model.fit(points)
labels = model.labels

plot = BldimensionalGraph(ScatterDataFormatter(), NoTrendFormatter()) %\
«58t_title("{g} Clusters for GE vs GCN".format(g=GENE_HAME)) \
.2et_xlabel("Gene Copy Humber") \
.5et_vlabel("Gene Expression Level") \
.add data(peoints[:,0], points[:,1], c=labels)

_write_plot_to_path("-/Desktop/Cluster.png”, plot})

def write_plot to path(path, plot):
with open(expanduser(path), "wb") as f:
png_data = plot.as_raw_png_binary string()
f.write(png_data.getvalue())
png_data.close()

def main():
db = recerds.Database(conn)
data = get_data(db)
result = process(data)

if _npame == " main ":
main{)
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source("src/data/db.R")
source("src/modeling/models.R")
source("src/modeling/data.rR")

RunModelsOnGeneData <- function(gene.symbol, goodness.of.fit.function, ...) {
models <= list{...}
number.cf.models <- length(models)

result <- rep.aint(0, number.of.models)
data <-

59



r&/jc/Desktop/tesis_sources/bidimensional_graph.py Page 1/2
d: 2/28/17, 12:43:09 Printed for: Juan Carlos Coto

# Author and copyright: Juan Carleos Coto, 2015.

from matpleotlib.backends.backend_agg import FigureCanvashgg
from matplotlib.figure import Figure

from matplotlib.axes import Axes

from ie import BytesIO

class BidimensicnalGraph(cbiject):
This class creates, populates and cutputs bidimensional graphs.

To use it:

l. Create a new instance with a data formatter and a trend formatter.

2. Set the title and/or axis labels.

3. Add the data as x, y vectors (pretty much just iterables).

4. Add a trendline as x, ¥ vectors (will be used as (xi, yi) pairs from x and y to crec
points for the line.

5. Output as raw PHNG |[BytesIO), which you may save, print or whatever you like.

6. (Optional) reset and go back to 2.

$ % % kR % R %

o W W

__DEFAULT_RESOLUTION_IN DPI__ = 150

def _ init (self, data_formatter, trend_ formatter):
# Create a new plotter with the provided data and trend formatters.

self. data_formatter = data_formatter
self. trend_ formatter = trend_formatter

self. figure = Mone

self. plot = None

self. canvas = None

self. initialize graphics()

W W T wl W == e aw 6

def set_title(self, title):
self. assert graphics_is initialized()
self. plot.set_title(title)
return self

def set xlabel(self, label):
self. assert graphics_is _initialized()
self., plot.set xlabel(label)
return self

def set_ylabel(self, label):
self. assert graphics is initialized()
self. plot.set ylabel{label)
return self

def add data(self, x, ¥y, **kwargs):
self. data_formatter.format(x, y, self. plot, **kwargs)
return self

def add trend(self, x, trend, **kwargs):
self. trend formatter.format(x, trend, self. pleot, **kwargs)
return self

def as_raw_png_binary string(self):
output_string = BytesIO()
self. canvas.print_png(output_string, \
dpi=self. DEFAULT_ RESOLUTION_IN DPI__ )
return cutput_string

= e W e T M R EE e B F g me e e MR W EE b e P b M e T M A e b e

t def reset(self):
I self._ initialize graphics() G0
i return self
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def initialize graphics{self):
self. figure = Figure()
self. plot = self. figure.add subplot(l, 1, 1)
self. canvas = FigureCanvashgg(self._figure)

def _assert_ graphics_is initialized(self):
assert isinstance(self. figure, Figure)
assert isinstance(self. plot, Axes)
assert isinstance(self. canvas, FigureCanvasigg)
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from ccle.lib.pipeline import pipeline as pl
from cecle.lib.models import linear, gquadratic
from ccle.lib.utils.vectors import wvectorize

def main():
return pl{_analyze, [linear, guadratic])

def _analyze(model function, data):
gene_name, data tuples = data
copy_number = vectorize([item[l] for item in data_tuples]).reshape(-1, 1)
exXp = vectorize([item[2] for item in data_ tuples]).reshape(-1, 1)
return model function(copy number, exp)
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# Correlation wvisualizations. These correlate gene copy number with gene
# expression.

source("src/data/db.R")
library(shiny)

# Calculate all the correlations, segmenting the data by gene.
CorrelationsByGene <-= function() {
ApplyByGene(function(data, gene.label) {
cor(dataSquantileNormal izedRMAExpression, data$snpCopyNumber2Log)
H
¥

# Get the correlation for a specific gene.
CorrelationForGene <- function(symbol) {
ApplyForGene(symbol, function(data, gene.label) {
cor (dataSquantileMormalizedRMAExpression, dataSsnpCopyNumber2Log)
: }) [ [symbol]]

# Generate a histogram of the correlation values between copy number and
# gene expression over all genes, over all cell lines.
CorrelationHistogram <- function() {
correlations.by.gene <- CorrelationsByGene()
list(
ligt(
graph.type = "hist”®,
visualization = funetion() {
hist(x = unlist(correlations.by.gene),
xlab = "Correlation”,
ylab = "Frequency"”,
main = “Copy Number, Expression Correlation”)
}
]
)
}

# Generate linear fit graphs for a selection of genes, based on the symbol.
CorrelationFits <= function() {
selected.gene.symbols <- ¢ "BEND7", "ORAOVL®, "PLD53")
lapply(selected.gene.symbols, function(gene.symbol) {
force(gene.symbol)
list(
graph.type = "plot”,
visualization = funetion() {
data <- GetDataByGeneSymbol (gene.symbol)
X <- data$snpCopyNumber2Log
¥ <- dataS$guantileNormalizedRMAExpression
corr <- CorrelationForGene(gene.symbol)

Print(corr)

pletix = x,
y=9.
Xxlab = "Gene Copy Number"”,
ylab = "Gene Expression”,

main = pastel|
"GCMN and GE Correlation for ",
gene. symbol,
e
format(round(coryr, 4), namall = 4),
"1."))
medel <- lm(y ~ x)
abline(model)
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# Generate a dual plot of CopyNumber and GeneExpression data for selected
# genes, in order to analyze whether changes in the first are reflected in the
# second according to the Central Dogma of Biology.
SideBySideCNARdGE <- function() {
selected.gene.symbols <- c("BEND7", “ORROV1", "PLD3")
lapply(selected.gene.symbols, function{gene.symbol) {

H

force(gene.symbol)

list(
graph.typa = “"plot”,
visualization = function() {

data <- GetDataByGeneSymbol (gene.symbol)

cn <- dataS$snpCopyNumber2Log2

ge <- data$gquantileNormalizedRMAExpression
cn.normalization.value =- mean(ge) / 2

cn.normalization.value <= 0

normalized.cn <- cn + cn.normalization.value

plot.title <- pastel|(
"Expression (red) and Cepy Humber + ",
format{round(cn.normalization.value, 2), nsmall = 2),
" (green) for ",

gene.symbol)

® =- l:length(cn)
¥lim <- c(min{c{min(normalized.cn), min(ge)
max(c(max(normalized.cn), max(ge)

)
)

T

plot(x = %,

¥ = ge,

col="red”,

xlab = "Cancer Cell Line (#)",

tiye = fgl,

main = plot.title,

¥lim = ylim,

pch = 20)
lines(x = %, ¥y = ge, col = "red", lwd = 2)
abline(mean(ge), 0, col = "red", lwd = 2)
text(x[ceiling(length(x) / 2)], mean(ge), label = "Mean GE" )
lines(x = %, ¥ = normalized.cn, col="green"”, lwd = 2)
peints(x = %, ¥y = normalized.cn, col="green", pch = 20)
abline(mean{normalized.cn), 0, col = “green”, lwd = 2)
text (x[ceiling(length(x) / 2)], mean({normalized.cn), label = "Mean CH"
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from functools import partial
from os.path i1mport expanduser

from pandas import read_csv

from ccle.data.profile import gene data_as_profile

# BAPI: data source

def

def

def

def

def

def

def

get iterator{initialized funcs, limit=None, streamed=False):
fun = _get file iterator
return partial(fun, initialized funecs, limit)

_get_file iterator(initialized funcs, limit):
read_data, _, fetch_gene_list, fetch_gene = initialized_ funcs
data = read data()
for gene in fetch gene_ list(data)[:limit]:
gene_data = fetch_gene(gene)
yield gene_ data_as_profile(gene, gene_data)

initialize(gene col; line col, copy number col, expression_col, path):
return |
partial ( read data, path),
partial(_fetch complete dataset, gene col,
line col, copy_number col, expression_col),
partial(_fetch_gene_list, gene_col),
partial(_fetch_gene, gene _col, line col,
copy_number_col, expression_col)

_read_data(path):
full_path = expanduser(path)
return read csv({full path)

_fetch complete_ dataset(gc, lc, cc, ec, data_stream):
raise NotImplementedError

_fetch _gene_list(gene col, data_stream):
the_list = list(set(data_stream|gene_col].tolist()))
return the_list

_fetch_gene(gene_col, lc, cc, ec, data stream, gene):
data_grouped_by_gene = data_stream.groupby(gene_col).get_group(gene)
filtered data = data_grouped_ by gene[[cc, ec]]

sorted data = filtered data.sort values(by=cc)

return [(row[le], row[ec], row[ec]) for row in sorted_data]
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import csv

from numpy import mean, std
from method.model.pipeline import Pipeline

from ccle.data.data_source import DataSource
from ccle.data.data set_generator import DataSetGenerator

class CVCalculator(object):

def _ init (self):
self. data source = DataSource()
self. data_ set_generator = DataSetGenerator(self. data_source)

def train(self, model function, training data):
copy_number, exXpression = training data
return (model function(copy number), model function(expression))

def _validate(self, model function, validation_data, training result):
return None

gstaticmethod
def calculate ev(x):
return std(x) / mean(x)

def run(self):

pipeline = Pipeline(
self. train,
self. wvalidate,
self. data set_generator,
[self._calculate_cv]

)

return pipeline.run()

def write_results_to csv(self, results, path):
with open(path, "w") as f:

writer = ecsv.writer(f, delimiter=",")

writer.writerow(["Gen", "CV Copy Number", "CV Expresion"])

for dataset_result in results:
_training, _wvalidation = dataset result.get _model results(self. calculate cv’
Ccv_cn, cv_exp = _training
writer.writerow([dataset result.data set.name, cv_cn, cv_exp])
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import sys
sys.path.append(“../")
sys.path.append(”../method”)

from ccle.cv_calculator import CVCalculator

def main():
calculator = CVCalculator()
print(“Comenzando calculo de CV....")
results = calculater.run()

calculator.write_ results to csv(results, "/Users/jc/Desktop/coeficiente variacion.csv")
# for result in results:

#
#
#

#

print("For result %s:" % result.data_set.name)
for model, el result in result.items():

print L %s5: %s” % (model. name , model result))
print("\n")

print("Finalizado.")

maing)
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# a1l classes must implement the format(self, x, v. plot) method

class ScatterDataFormatter(object):
def _ init (s3elf, dot color='black'):
self. dot_color = dot_color

def format(self, x, v, plot, **kwargs):
# hssumes plot is a matplotlib plot object.

color = kwargs.get("c” or self. dot_ color)
return plot.scatter(x, y, c=color)

class HistogramDataFormatter (object):
def _ init__ (self, face color='white', grid=True):
self. face_ceolor = face color
self. grid = grid

def format(self, x, y, plot, **kwargs):
# Assumes plot is a matplotlib plot object.

plot.grid({self. grid)
return plot.hist(x, y, color=self. face color)
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import ccle.data.csv_data_source as csv_ds
import ccle.data.sgl data scurce as sgl

def

def

get_data source(options):
limit = options.LIMIT or Neone
has_conn_string = options.get("SQL SOURCE URL") is not None
data source =
_get_sgl data_source(limit, options) 1f has_conn_string \
else _get_csv_data source(limit, options)
return data_source( )

_get_sgl data_source(limit, options):

connection_string = options.S0L_SOURCE_URL

i_funcs = sgl.initialize(connection_string, options.TABLE_NAME,
options.GENE COLUMN, options.CELL_LINE_COLUMN,

options.COPY NUMBER COLUMN, options.EXPRESSION_COLUMN)

return sgl.get_iterator({i_funcs, limit)

_get_csv_data_source(limit, opticns):
path = options.C5V_SOURCE_PATH
i funce = csv _ds.initialize("gene", "cell line name",

"gene copy_number", "gene_expression_level", path)

return csv_ds.get_iterator(i_funcs, limit)

]

Page 1/1
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GetCopyNumberAndGeneExpressionhAsXyY <- function(data) {

database.data <- data.frame(
x=dataSsnpCopyNumber2Log?, y=dataSquantileNormalizedRMAExpression

)
database.data <- database.data[with(database.data, order(x)),

* <- database.datasx
y <- database.datajy

list(x=x, v=v)

]

}

GetDrugRespongeData <- function(db.data)

i
result.data <- data.frame(
line=db.dataSccleName, drug=db.dataSname, actArea=db.dataSacthrea,

aMax=db.datafaMax, ic50=db.data$ic50UM, ec50=db.datafec50UM

)
}

T0
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# This is the main database connection file, which allows for data.frame access
# to the cancer cell line data.
library (RMySQL)

# Return a database connection with the default parameters.
GetConnection <- function() {
dbConnect (MySQL( ), user="7c", password="280487",
dbname="ccle”, host="localhost")

}

# Close the provided connection.

CloseConnection <- function(connection) {
dbDisconnect(connection)

}

# Return all the data in the Genetic Profile materialized view.
GetAll <=- function() {
conn <- GetConnection()
result <- dbGetQuery(conn, “select * from GeneticProfileMatView;")
CleseConnection(conn)
result

}

# Belect data for a specific gene symbol. This= is probably not needed as
# ApplyByGene allows for cursor iteration with a callback, and that"s usually
# what 135 needed.
GetDataByGeneSymbal <- function(symbol) {
conn =- GetConnection()
statement <- pastel(“select * from GeneticProfileMatView where symbol = '", symbol, "';"}
result <=- dbGetQuery(ceonn, statement)
CleseConnection(conn)
result

}

# Iterate, cursor-like, through the data by Gene symbol. The function parameter
# must be of the signature (data.frame, group.label)
ApplyByGene <= function(fun) {

# fun: function(data.frame, group.label, ...)

conn <- GetConnection()

result <-= dbSendQuery(ceonn,

"select * from GeneticProfileMatView order by symbol;")

output <- dbApply(result, INDEX = "symbol", fun)

CloseConnection(conn)

output

}

# Similarly to the function above, execute function for a gene. However, this
# only executes the function on data with the matching gene symbol, instead of
# iterating through the data set.
ApplyForGene <- function(symbol, fun) {
# fun: function(data.frame, group.label, ...}
conn <= GetConnection()
statement <- pastel(
"select * from GeneticProfileMatView where symbol = '",
symbol ,
"' grder by symbol;"

]
result <- dbSendQuery(conn, statement)
output <- dbapply(result, INDEX = "symbol”, fun)
CloseConnection(conn)
output

}

GetAllDrugData <- function() { H
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conn <= GetConnection()
result <- dbGetQuery(conn,
"select * from DrugResponseMatView order by ccleName;")
CloseConnection(conn)
result

e T
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from click import File, Path

DEFAULT_OPTIONS = {
"limit": 1,
"output_directory”: "-/Workspace/ccle data/results/parallel test”,
"sgl_source_url": "mysgl://jec:28048781localhost:3306/hybrid_models_ccle”,
}

UNSET = obiject()
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from copy import copy

def update(dictl, diect2):
dictl.update(dict2)
return dictl

def merge(dictl, dict2, exclude values=None):
if not exclude values:
exclude values = set()
exclude values = set(exclude_walues)
dictl.update({k: v for k, v in dict2.items() if v not in exclude values})
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from method.model.pipeline import Pipeline

from method.model.models import linear, guadratic

from method.helpers.plotting.bidimensional_graph import BidimensionalGraph
from method.helpers.plotting.data_formatters import ScatterDataFormatter
from method.helpers.plotting.trend formatters import LineTrendFormatter
from ccle.drug_response.data import DataSource, DataSetGenerator

class DrugResponseByCellLineModeler(object):

def

def

def

def

def

__init (self):

self. data_source = DataSource()
self. data_ set_generator = DataSetGenerator(self. data source)

_train(self, model_function, training data):

ccle_name, act area = training data
return model function(ccle name, act area)

_validate(self, model function, validation_data, training_result):
return Hone

run{self):
pipeline = Pipeline(
self. train,
self. walidate,
self. data_set generator,
[linear, guadratic]
)

return pipeline.run()

plot_drug_response_graphs(self, results):
for data_ set result in results:
name = data_set_result.data_set.name
obs_ccle name, obs_act_area = data_set result.data_set.training data
lin_model, _ = data set result.get _model results(linear)
quad_model, _ = data_set result.get _model results(guadratic)

scatter plot = BidimensionalGraph(ScatterDataFormatter(), LineTrendFormatter())
self. write plot to path("/Users/jc/Desktop/ddumps/{name}.png".format (name=name)
scatter plot.set title("Drug Response Model for {name}".format(name=name)) \
.add_data(ocbs_ccle_name, obs_act_area) \
.add_trend(obs ccle name, lin model) \
.add_trend(ocbs_ccle name, guad model, line color="green’)
)

€staticmethod

def

_write plot to path(path, plot):
with open(path, "wb") as f:

png_data = plot.as_raw_png_binary string()
f.write(png_data.getvalue())
png_data.close()

75



rs/jc/Desktop/tesis sources/expression mized modeling.R Page 1/1
d: 2728717, 12:43:09 Printed for: Juan Carleos Coto

# Compute mixed gaussian models for gene expression data.

i library(mixtools)
source("src/data/db.R")
i # Create a mixed gaussian model (i.e. find different gaussian distributions) for
# the gene expression profile of all genes.
ExpressionMixedGaussianModel <- function() {
data <- GetAll()
mix <- normalmixEM(dataSquantileNormalizedRMAExpression)
list(
list(
graph.type = "plot”,
visualization = function() {
plot(mix, density=TRUE, cex.axis=1.4, cex.lab=1.4, cex.main=1.8, which=2,
axes=FALSE, ann=FALSE)
titla(main="Subpoblaciones de expresicn de ARN")
box ()
axis(side=1)
mtext(side = 1, "Expresion ARN", line = 2)
axis(side=2)
mtext(side = 2, "Densidad"”, line = 2)

St

[
e

RunGaussianModel <- function() {
data <- GetAll()
mix <- normalmixEM(dataSguantileNormalizedRMAExpression)
plot({mix, density=TRUE, cex.axis=1.4, cex.lab=1.4, cex.main=1.8, which=2
# ,xlab="Expresion ARN", ylab="Densidad", main="Subpoblaciones de expresion de ARN"
)
mix

]
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# Generate plots based on the genomic location of the genes, which might change
# the copy number and possibly expression values.

library(shiny)

gource("src/datasdb.R")

. # Get a genetic profile dump ordered by genomic location (chromosome, start,

1 # end)

i GetGenomicLocationOrderedGeneticProfile <- function() {

) data <=- GetAll()

1
# Replace X and ¥ chromosome entries with "23" so that conversion to numeric
# places them at the end of the chromosome order

i dataSchromosome [dataSchromosome %in% c("xX", "¥")] <= "23°

i datasnumeric.chromosome <- as.numeric(datasSchromosome)

i ordered <- with(data, order(numeric.chromosome,

7 chromosomeLocationStart,

3 chromosomelLocationEnd) )

3 data[ordered, ]

1}

1

: # Plot both the Copy Number and the Gene Expression of the provided data ordered
3 # by genomiec loecation.

i GetGenomicLocationPlots <- function(data, title = NULL) {

5 X =- l:nrow(data)

5 result =- list(

7 list(

3 graph.type = “plot”,

3 visualization = function() {

3 ¥ <- dataS$snpCopyNumber2Log2

1 ylim <= c(min(y), max(y))

2

3 plot{x = x, y = y,

4 xlab = "Localizacidén gendémica”, ylab = "Namero de copias de genes",
5 main = "Nimerc de copias de genes por Localizacién gendmica”,
& type = "p", ylim = ylim, pch = 20, col="green")

7

8 Ve

] list

] graph.type = "plot”,

1 visualization = function() {

2 ¥ <- data$guantileNormalizedRMAExpression

3 ylim <- c(min(y), max(y))

4

5 plot(x = %X, ¥ = ¥,

[ xlab = "Localizacidén genémica", ylab = "Expresidén génica",
7 main = "Expresidn génica por Localizacién gendmica",
g type = "p"; ylim = ylim, pch = 20, col="red")

k]

o )

1 )

]

3 if (lis.null(title)) {

4 result <- append(result, list{list(

5 graph.type = "hi",

8 visualization = function() {

7 title

3 ). O

3

b result

L}

g

3 # Plot all the data according to genomic location (this is a very messy 7
1

# visualization, but it may provide insight or really strange results)
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+ GanomicLocations <- function() {
data <- GetGenomicLocationOrderedGeneticProfile()
GetGenomicLocationPlots(data)

}
# Plot the genomic location ordered data for selected cell lines.
GenomicLocationsForSelectedCelllines <- function() {
lines <- ¢("AU565 BREAST")#, "BT474 BREAST", "BT483 BREAST")
data <- GetGenomicLocationOrderedGeneticProfile()

# Lapply returns a list of list items, each of which is a plot definition;
it needs to be unlisted one level so that it is list of plot definitions,
as is expected by calling functions.
This is due to GetGenomicLocationPlots, called in GenomicLocationsEByCellLine,
returning a list of plot definitions.
all.plots <- lapply(lines, function(line) {
force(line)
GenomicLocationsByCellLine(line, data)

#
#
#
#

3]
unlist(all.plots, recursive = FALSE)

e

# Get the genomic location ordered data for a specific cell line.
GenomicLocationsByCellline <- function(line, data) {

line.data <- data[with(data, ccleN == line), ]

GetGenomicLocationPlots({line.data, title = paste("Localizacién gendmica para ", line}))
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# Measurements of goodness of fit. These functions calculate a value that indicates a measur
# distance between vectors.

import numpy as np
from sklearn.metrics import r2_ score as _r2_ score

def residual sum of sguares|cbserved, predicted):
# Calculate the difference of the squares of both vectors.

_validate_arrays(cbserved, predicted)
return np.sum(np.power( (observed - predicted), 2))

def coefficient_of determinaticn(observed, predicted):
# Calculate the coefficient of determination (a.k.a. R"2) between both arrays (observed a
# predicted as usually called).

_validate arrays(ohserved, predicted)
return _r2 score({observed, predicted)

def wvalidate_arrays(x, y):

Assert that input arrays are ndarrays and their dimensions are egqual (to support subtract

_assert_array is_ndarray(x)
_assert_array is_ndarray(y)

# _assert_array is_double precision(x)

# _assert_array_is_double precisien(y)
_assert_array_shapes_are equivalent(x, vy)

def _assert_array is ndarrayia):

Assert if an array is of datatype ndarray (numpy n-dimensional array).

woai o

assert isinstance(a, np.ndarray), "The input array is not ndarray."”

def _assert_array shapes are eguivalent(a, b):
Assert that the shapes of both provided arrays are equivalent.

assert a.shape == b.shape, "The shapes of the input arrays are not eguivalent.”

def _assert_array_is double precision(a):
assert a.dtype == np.float64, "The input array's data type is different from float64."”
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# Fitness functions MUST adapt to the spec :: f(x, ¥) -> number, where x and y are numeric wve
# of equal length, and number is a single-element numeric vector.

# Compute the square difference between x and ¥.
Sguare.Difference <- function(x, v¥) {

) sum{(x - y) * 2)

# Compute the coefficient of determination between x and y.
Coefficient.0Of.Determination <- function(x, ¥) {
m <- mean(x)

sum{{(y - m) * 2) J sum((x - m) " 2}

# Return the goodness of fit for a given model, based on the real y values, according to a gi
# goodness of fit function.

GetModelGoodness0fFit <- function(real.data.y, modelled.y, fitness.function) {
fitness. function(real.data.y, modelled.y)
}
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from pathlib import Path
from pandas import read_sgl_guery, HDFStore
from sglalchemy import create_engine

__GENE QUERY = "SELECT * FROM GeneProfileMatView where cellLineType = 'breast’;"
__DRUG_QUERY “SELECT * FROM DrugResponseMatView;"
__OUT_FILE = "~/Workspace/ccle data/ccle breast_data.h5"

def _get_out_file path():
return str(Path(__OUT FILE).expanduser())

def dump from database():

conn_string = "mysgl://jc:2B048781localhost:3306/hybrid models_ccle?unix socket=/tmp/mysqgl
db = create_engine(conn_string)
out_file path = _get_out file path()

gene_data = read_sgl_guery(__ GENE_QUERY, db)
drug_data = read_sgl_guery(_ DRUG_QUERY, db)

gene_data.to_hdf(out_file path, "gene profile", complevel=9%, complib="bzip2')
drug_data.to_hdf (out_file path, "drug response”; complevel=%, complib="bzip2')

print("File output done.")

def read():
out_file path = _get out_file path()
print("Opening and printing gquery result...”)
with HDFStore(out_file path) as store:
print{len({store.get("gene_profile”)))
print(len(store.get("drug response”)))
print{“"Done.")

if _ name == main "z
read()
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# Copyright: Juan Carlos Coto, 2016.

from

from

from
from
from
from
from

)

def

# Ca
def
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import cav
import os

os.path import expanduser

import numpy as np

ccle.scripts.data source import get_data source

ccle.lib.parallel_runner import parallel_runner
ccle.lib.plotting.bidimensicnal graph import BidimensionalGraph
ccle.lib.plotting.data formatters import HistogramDataFormatter
ccle.lib.plotting.trend formatters import NoTrendFormatter
ccle.lib.goodness of fit import |

residual_sum of squares, coefficient of determination

from ccle.lib.utils.vectors import vectorize
from ccle.pipelines.copy number expression import main as pipeline

hybrid medels(ocptions):

runner = parallel runner()

modeling = pipeline()

data iterator = get_data_ source(options)

print("Comenzands calculo de modelas...")

result = runner(modeling,; data_iterator)

print("Calculande bondades de ajuste...”")

goodness_of_ fit = calculate_goodness_of fit for results(result)

print("Escribiendo resultados en csv...")
write goodness of fit te path(goodness of fit, cpticns)
print("Graficando resultados...")

plot_goodness_of fit result histograms(goodness_of fit, options)
print(“Finalizado."}

lcular bondad de ajuste de los resultados
calculate goodness of fit for results(results):
goodness_of_ fit = list()

for res in results:

{(data, [lin_result, guad result]) = res
gena_name, observations = data
expression = vectorize(

[item[Z2] for item in observations]).reshape(-1, 1).astype(np.floatéd)

# Resultados de los modelos
(lin_model, lin params) = lin result[l]
({guad_model, guad params) = guad result[l)]

# Metricas de evaluacion

lin_rss = residual_sum of_squares(expressiocn, lin model)

lin r2 = coefficient of determination({expression, lin model)
guad rss = residual_ sum_of squares(expression, quad_model)

quad_r2 = coefficient_of_determination(expression, quad_model)

goodness_of fit,append((gene_name,
lin rss,
lin r2,
guad rss,
quad_r2,

"y ".join([str(x%) for X in lin params]),
"y ".join([str(x) for x in guad params]}))
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return goodness of fit

# Escribir resultados de bondad de ajuste de los modelos en un csv
def write_goodness_of fit_to_path(results, options):
out_dir = expanduser (options.OUTPUT_DIRECTORY)
os.makedirs(out_dir, exist_ock=True)

with open("{}/goodness_of fit.csv".format(ocut_dir), "w") as csv_file;

writer = csv.writer(csv_file, delimiter=" ")
writer.writerow(["Gen",

*RSS lineal”,

"R2 lineal”,

"RS5 Cuadratico",

"R2 Cuadratico”,

"Coef lin",

"Coef cuad”])

for gof_result in results:
writer.writerow(gof_result)

def plot_goodness_of_fit_result_histograms(gof, options, number of bins=100):
out_dir = expanduser(options.OUTPUT DIRECTORY)
os.makedirs("{}/plots".format(out_dir), exist ok=True)

linear residuals = [result[2] for result in gof]
guadratic residuals = [result[4] for result in gof]
linear sguares = [result[l] for result in gof]
quadratic_sguares = [result[3] for result in gof]

histogram = BidimensionalGraph|
HistogramDataFormatter(), NoTrendFormatter())

write plot to path("{}/plots/linear residuals.png".format{out_dir),
histogram.set_title(
"Linear Copy Wumber and Expression R"2")
.add_data(linear residuals, number of bins))

# NHote the following methods call histogram.reset() before setting properties, which cle
# the histogram before updating its contents

write_plot_to_path("{}/plots/linear sgquares.png”.format(out_dir),
histogram.reset().set_title("Linear Copy Number and Expression 5SD")
.add_data(linear sguares, number of bins))

write_plot to path{"{}/plots/quadratic_residuals.png".format(out_dir),
histogram.reset().set title("Quadratic Copy Number and Expression R"2
.add_data(guadratic_residuals, number of_bins))

write_plot_to_path({"{}/plots/quadratic squares.png"”.format(out_dir}),
histogram.reset().set_title("Quadratic Copy Number and Expression 55D
.add_data(quadratic_sgquares, number of bins))

def write plot_to_path(path, plot):
with open(path, "wb") as f:
png_data = plot.as_raw_png binary string(}
f.write(png data.getvalue())
png_data.close()
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import collecticns

def flatten(l):
for el in 1:
if isinstance(el, collections.Iterable) and not isinstance(el, (str, bytes)):
yield from flatten(el)
else:
yvield el
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from attrdict import AttrDict
import click

from ccle.scripts.hybrid models import hybrid models
from ccle.scripts.defaults import DEFAULT_OPTIONS, UNSET

pass_config = click.make_pass_decorator(AttrDict, ensure=True)

[

Eclick.group()
fclick.option("--cutput-directory”, default=UNSET, #type=click.Path(), default=UNSET|[click.P:
halp="The path of the directory where results will be stored.”)
@pass_config
def cele(config, *+*kwargs):
_merge options(config, DEFAULT_OPTIOMS)
_merge_coptions(config, kwargs)

Bcele.command ()
Eclick.option("--csv-source-path”, default=UNSET, #type=click.File('r’'), default=UNSET[click
help="The path of a csv file to be used as gene profile source.")
€click.option("”--sgl-source-url”, default=UNSET,#typesstr, default=UNSET[str],
help="<protocol>://<user>:<password>@€server:port/<db>")
Bclick.option("--table-name", default="GeneProfileMatView",
help="The name of the gene profile table to be used as scurce")
€click.option("--gene-column”, default="gene",
help="The name of the gene column on the socurce table")
Bclick.option("--cell-line-column", default="cellLineName",
help="The name of the cell line name column on the source table")
Bclick.option("--copy-number-column”, default="copyNumber",
help="The name of the copy number column on the source table")
Belick.option("--expression-column", default="expression",
help="The name of the expression column on the source table”)
Bclick.option("-=-1imit", default=UNSET,
help="The maximum number of data items to be retrieved from the source"”)
@pass_config
def copy_ number expression models(config, **kwargs):
_merge options(config, kwargs)
options = _get options_dict (config)
_echo_options_to execute(options)
hybrid_models(options)

def merge_options(base, diff):
set_in diff = {k: v for k, v in diff.itema() 1f v is not UNSET}
base.update(set_in_diff)
return base

def _get options dict{opts):
_remove_unset options(opts)
return AttrDict({key.upper(): value for key, value in opts.items(}})

def _remove unset_options(opts):
keys = [k for k, v in opts.items() 1f v is UNSET)
for k in keys:
del opts[k]

def _echo options_to execute(opts):
click.echo("Using options:")
for k, v in opts.items(): 8’5
click.echo("{}={}".format({k, v)})
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# Execute a model function over input data, and calculate the cost according to a given fitnes
# function.
RunModel =- function(x, v, model.function) {
model . function(x, ¥}
}
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source("app/src/data/db.R")
source("app/src/modeling/goodness _of fit.R")
source("app/src/modeling/model runner.R")
source("app/src/modeling/models.R")
source(”app/src/modeling/data.R")

DEFAULT LINE WIDTH <- 2

# Plot a summary of the models that have been calculated for given X,y vectors
PlotSummary <- function(x, y, lecess.fit, linear, guadratic) {

the.plot =- plot(x, ¥, pch=l6&)

lines(x, loess.fit, col="red", lwd=DEFRULT_LINE WIDTH)

lines(x, linear, col="blue", lwd=DEFAULT LINE WIDTH)

lines(x, gquadratic, col="green", lwd=DEFAULT LINE WIDTH)

mtext ("Resumen de modelos: Loess en rojo, lineal azul, cuadratico verde®, 3)

}

# Print a summary of differences
PrintSummary <- function(loess.diff, loess.coef,
linear.diff, linear.coef,
quad.diff, gquad.coef) {
print ("Medidas de ajuste:")
print ("Cuadrado de la diferencia [menor es mejor]:")
print (paste( "LOESE", loess.diff))
print (paste("Lineal”, linear.diff))
print (paste( "Cuadratice", guad.diff))
Print["ttt*tt*t*tt**t*tttit”l

print{"Coeficiente de determinacion (R"2) [0 - 1]:%)
print(paste("LOESS", loess.coef))

print(paste(| "Lineal”, linear.coef))

print (paste("Cuadratice”, gquad.coef))
print["ttttttt*ttitttitttii”}

}

# Run functions

RunModelsOnData <- function(data, title prefix="") {
formatted.data <- GetCopyNumberAndGeneExpressionhsXY(data)
®x <- formatted.datasx
¥y <- formatted.datasy

loess.model <- RunModel(x, y, GetLoessModel)
linear.model <- RunModel(x, v, GetLinearModel)
gquad.model <- RunMedel(x, y, GetQuadraticModel)

loess.square <- GetModelGoodnessOfFit(y, loess.model, Square.Difference)
loess.coef <- GetModelGoodnessOfFit(y, loess.model, Coefficient.0f.Determination)

linear.square <- GetModelGoodnessCOfFit(y, linear.model, Sguare.Difference)
linear.coef <- GetModelGoodnessOfFit(y, linear.model, Coefficient.Of.Determination)

guad.sguare <- GetModelGoodnessOfFit(y, gquad.model, Square.Difference)
quad.coef <- GetModelGoodnessOfFit(y, guad.model, Coefficient.O0f.Determination)

PlotSummary(x, y, leess.model, linear.model, guad.model)
PrintSummary(loess.sguare, loess.coef,

linear,square, linear.coef,

quad.square, gquad.coef)

}

RunModelsOnGene <- function(gene.symbol) {
data <- GetDataByGeneSymbol (gene.symbol) 87
RunModelsOnData(data, gene.symbol)
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}

RunonsSpecificGene <- function() {
RunModelsOnGenea( "ORAOVLI" )

}

RunonAllData =- function() {
data <- Getall()
FunModelsOnData(data)
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# Author and copyright: Juan Carles Coto, 2015. Usage under explicit instruction only.
# Basic model functieons. Should be applicable to any case where there is f(x) = ¥y.

# Az of September 2016, model functions are required te return some model object that
# can be used to retrieve model properties or parameters.

import numpy as np
from sklearn.preprocessing import PolynomialFeatures
from sklearn.linear_model import LinearRegression

from ccle.lib.utils.lists import flatten

def linear(x, ¥):
regression = LinearRegression(fit_intercept=True)
regression.fit(x, ¥)
return |
regression.predict(x),
_get_ linear regression_model description(regression)
)

def guadratic(x; ¥):
polinomial_x = PolynomialFeatures(degree=2).fit_ transform(x)
regression = LinearRegression(fit_intercept=True)
regression.fit(polinomial x, ¥)
return
regression.predict (polinomial_x),
_get_linear regression_model description(regression)

def _get_linear_ regression_model description(model):
return list(flatten(
[model.intercept_.tolist(),
model ..coef .tolist()]

))
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GetLoessModel <= functionix, ¥) {
loess(y ~ x, span=0.75)5fit
}

GetLinearModel <- function(x, y) {
Im{y ~ x)sfitted.values

GetQuadraticModel <- function(x, ¥) {
Im(y ~ poly(x, 2))$fitted.values
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from attrdict import AttrDict
t from funectools import partial
1 from multiprocessing import Pool, cpu_count

def parallel runner(number of workers=cpu_count(),
max_tasks_per worker=50):

Create a parallel running function with the

given number of workers and max tasks per worker.

Returns a function(pipeline, data iterator)

that runs the given pipeline over each item of the
iterator. The items in the iterator MUST be independent
from each other, as results will be calculated
independently and finally aggregated in a list.

E T T T

process_pool = _create process_pool (number of workers, max tasks per worker)
return partial(_run_in_parallel, process_pool)

- o= w om

def create process_pool(number of workers, max tasks_per worker):
! # Create a multiprocessing.Posal with the given
# number of workers and max tasks per worker.

# When a worker performs max_tasks_per worker tasks,
# it is killed and restarted (cleanup)

return Pool(number of workers, maxtasksperchild=max_ tasks_per worker)

def _run_in_parallel(process _pool, pipeline, data_iterator):
# Run a pipeline over a data set in parallel
¥ with the prowvided process pool.

#¥ data_set MUST be an iterable, where each
# of the items is provided to the pipeline.

result = process_pool.map(pipeline, data_iterator)
' return result
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from attrdict import AttrDict
from functools import partial

def

def

i def

pipeline{runner, analysis functions):

# Create a modeling pipeline with the configured runners and data.

#

# runner: function({model function, training_data)

# analysis funetiens: list({function{params)), where the params must be provided by the
# _analyze function (i.e. that one converts from the data to

# the correct input variables)

assert runner is not None, "Must provide a training runner function"
assert analysis functions is not NHone and len(analysis_functions) =>= 1, \
"Must specify a list of analysis functions with at least one element”

return partial{_pipeline, runner, analysis functions)

_pipeline(runner, analysis functions, data):
# (data, [{(func, t resj),...])
analysis_results = list()
for analysis_function in analysis functions:
t_res = _analyze(runner, analysis_function, data)
analysis results.append((analysis_ function, t _res))
return data, analysis results

_analyze(runner, analysis function, data):
# Run training functien for a model using training set data.

return runner(analysis function, data)
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from attrdict import AttrDict

def gene_ data_as_profile(gene_name, line gc_ec_tuples):
return (gene_ name, list(line gc_ec_tuples))
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# Este es5 un script sencille para instalar la aplicacién (instala bibliotecas requeridas)

package.list <- ¢
‘reshapel’,
'Tagl’,;
"RMySQL ",
‘shiny’,
'shinyRGL"

]
install.packages (package.list)

print{'En un intérprete de R, asegirese de gue el directorio de trabajo esté apuntando al dire
print(’'Luege, ejecute ~source(“"server.R")" seguido por “shiny::runfpp() .')
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# Main server script. This script starts the shiny web server, configures the
# visualization options so that the appropriate rendering functions can be
# selected for each visuvalization and waits for user input.

library(shiny)
library(shinyRGL)
source("visualization config.R")

# Start the main Web server lcoop, and render the UI components where the
# visualizations will be rendered.
shinyServer(function(input, output) {

cutput$visualization.output <- renderUI({

computed.visualizations <- ExecuteVisualization(
input$visualization.select

)

lapply(computed,visualizations, function(wisualization) {
render.function <- SelectRenderingFunction(wvisualization$graph.type)
render. function(visualizationSvisualization())
H
13
})

# Return a rendering function for each of the visualization functions, in order
# to render the correct content depending on the reguired wvisualization.
SelectRenderingFunction <- function(visualization.function) {
switch(visualization.function,
plot = renderPlot,
hist = renderPlot,
plotid = renderWebGL,
h3 = h3
)
}

# Run the selected visualization function and return its results, so they can
# be rendered.
ExecuteVisualization <- function{visualization) {

visualization.index <- as.integer(visualization)

if (visualization.index > 1) {

visualization.to.execute <- visualization.list[[visualization.index]]
visualization.to.execute()

}
}
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from setuptools import setup, find_packages

setup(

name="ccle"”,

version="3.0",

description="CCLE Machine Learning modeling program"”,

license="GFL3",

packages=find_packages(),

install requires=|
"autopepB8"”,
"attrdict”,
"elick",
"matplotlib”,
"mysglclient”,
"numpy " ,
"pandas” ,
"pep8”,;
"seikit-learn",
"aeipy" .
"SQLAlchemy"” ,

1.

entry_ points={
‘conscle_scripts’: [

‘ccle=main:ccle’

]

},
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: from functools import partial
i from itertools import groupby
from sglalchemy import create_engine, MetaData

from ccle.data.profile import gene_data_as_profile
# RPI: data source

def get iterator(initialized_funcs, limit=None, streamed=False):

"o oE

Return a partial funetion that, upon execution, iterates over the dataset.

*WARNING*: the streamed parameter affects the method of data retrieval: when set to true,
will be streamed from a database cursor; otherwise, it will be fetched as a whole block 2
iterated over using a generator.

For cases where the data set is not MASSIVE, fetching the whole dataset and then iteratir
it will probably work much faster. Use streaming only when fetching the whole thing is nc
practical.

fun = _result_set_iterator if not streamed else _cursor_iterator

return partial (fun, initialized_ funcs, limit})

def _cursor_iterator(initialized_funcs, limit):
_r fetch_all genes, fetch gene = initialized funcs

for gene in fetch_all genes()[:limit]:
gene_data = fetch_ gene(gene)
yield gene data as profile(gene, gene_ data)

def result set iterator(initialized funcs, limit):
fetch_complete_dataset, _, _ = initialized_ funcs

for gene, gene_data in fetch complete dataset()[:limit]:
yield gene_data_as profile(gene, gene_data})

# API: =gl data source

# For every function, gc is gene column, lc is line column, c¢ is copy number column and ec i
# expression column.

def initialize(conn_string, table name, gene col, line col, cn_col, exp _col):
Get a tuple of initialized partial functions with the provided table information to use 1
guerving.
metadata = _get metadata(conn_string)
table = metadata.tables[table_name]
gc, le, ce, ec = (table.c[col)
for col in (gene_ceol, line col, cn_col, exp col))

return {

partial (_fetch_complete dataset, table, ge, le, eco, ec),

partial (_fetch_gene names, table, gc),

partial(_fetch gene, table, gc, lc, cc, ec),

a7
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def

_get_metadata(conn_string):

engine = create_engine(conn_string)
metadata = MetaData(bind=engine)
metadata.reflect()

return metadata

# Internal

def

def

def

def

_fetch complete_dataset(table, gc, le, cc, ec):
result_set = table.select().order by(gc).execute()
all rows = result_set.fetchall()
grouped _rows = groupby(all_rows, key=lambda r: r[gc])
return|
(gene, _gene result set to dict(le, cc, ec, gene_data))
for (gene, gene_data) in grouped rows

_fetch_gene names(table, gc):
result_set = table.select(gc).order by(gc).execute()
return [row[0] for row in result_set.fetchall(}]

_fetch_gene(table, gc, lc, cc, ec, gene):

result = table.select().where(gc == gene).order by(cc).execute()
gene_data = result.fetchall()

return _gene result_set to diet(le, cec, ec, gene_data)

_gene result_set_to dict(lc, cc, ec, result_set):
return [(row[lc), row[cc], row[ec]) for row in result_set]
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# All classes must implement the format(self, x, y, plot) method

class NoTrendFormatter(object):

def init (self):
pass

def format(self, x, ¥, plot, **kwargs):
return None

class LineTrendFormatter(ocbject):

def _ init_ (self, line width=2):
self. line width = line width

def format(self, X, v, plot, line_color='blue', **kwargs):
# Assumes plot is a matplotlib plot abject.

return plot.plot(x, ¥, color=line_color, linewidth=self._ line_width)
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# The main UI file. This sets up the HTML structure where the content will be
# generated via the shiny HTML-generating library.

library(shiny)
library(shinyRGL)
source("visualization_config.R")

# Generate a simple UI where there is a sidebar and a main content area. The
# sidebar contains a select component that lets the user choose which

# wispalization to display and a submission button to execute the selected

# choice. Note that select is dinamically populated with the result of calling
# "GetVisvalizationFunctionChoices™ in visualization_config.R
shinyUI(fluidPage(

titlePanel ("Visualizador de datos de cancer"),

]

b

|

¥

¥

7

1

9

a

1

2

3

1

5

3

7 sidebarLayout(

3 sidebarPanel (

3 selectInput(“visualization.select",
3 label = h3("Visualization"),

1 choices = GetVisualizationFunctionChoices(),
2 selected = 1),

3 submitButton("Display")

i 1s

5
[
7
B
3
8
1
2

mainPanel (
uiOutput(“visuvalization.output")

)
position = “"right"

b}
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import numpy as np

def vectorize(iterable):
return np.array(iterable)
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# This file allows for configuring visuwalizations, basically matching names to
# functions which can display graphs on the front end.

source('src/analysis/correlation.R")
source('src/analysis/genomic_location.R')
gsource('src/analysis/expression_mixed modeling.R')
#source( "src/analysis/models.R')

# This list / hash table maps names to visualization functions and allews one of
+ # the visualizations to be selected via an index.
visualization.list <- list{
- -t
‘Histograma de correlaciones’ = CorralationHistogram,
‘Ejemplos de modelos lineales' = CorrelationFits,
‘Nimerc de copias y expresién de ARN' = SideBySideCMAndGE,
'Localizacidén genomica (TODOS)' = GenomicLocations,
'Localizacidén gendmica’ = GenomicLocationsForSelectedCelllines,
'Modelos mixtos de expresidn’ = ExpressionMixedGaussianModel
)

# Return a list of items contained in the visualization list above (note R
# lists work like hash tables, so it is basically an index for which
# visualization function to run based on a selection).
GetVisualizationFunctionCheoices <- functicon() {
vis.names <- pnames(visualization.list)
result <- list()
for (i in l:length(vis.names)) {
name <- vis.names[[1]]
result|[name]] =- i

result
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