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;Como sabemos lo que sabemos?

m

Rellexionss Accién
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;Como sabemos lo que sabemos?
Las ciencias naturales surgen de
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;Como sabemos lo que sabemos?

e El mundo es uno solo, pero las visiones son diversas

e La correspondencia entre lo que decimosy lo que
ocurre a nuestro al rededor es lo que llamamos
Realidad

e | arealidad que percibimos esta limitada por el
marco filosofico
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Poblacion y Muestra

Poblacion (tamano N): de elementos con alguna caracteristica de

interés observable, determinac

Es el conjunto entero al que se desea describir, y en el que se pretenc
nuestras conclusiones.

Censo: Estudio de de una poblacion

O.

e tengan validez

Muestra (tamano n): de una poblacion seleccionados de
acuerdo a un plan de accion previamente establecido (muestreo), que permita obtener

conclusiones extensivas a toda la poblacion.
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Muestreo

e Técnica que conduce a la obtencidon de una muestra de la poblacion.

e El objetivo es asegurar que cada observacion en la poblacion tiene la misma probabilidad
de serincluida en la muestra, y su eleccion es por azar.

e Elalcanceyvalidez de nuestras conclusiones estara determinado por la adecuada
eleccion de la muestra.

- i l_ ‘_.
AMPLE 1 SAMPLE2
=0
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Variables

e Una es una caracteristica o atributo de
interés medida/identificada sobre cada
de una poblacidon o muestra.

e Elvalor que asume la variable en
cada elemento de la poblacion es
un

Attribute
‘\

Hair colors

\

Skin Color
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Variables: tipos y escalas

e Cualitativas o categoricas

El dato se asigha a una de las
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e Cuantitativas o numéricas

Son cuantificables: surgen de
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Ordenary resumir los datos

e Las mediciones que no han sido organizadas, procesadas o manejadas de alguna manera

se les llama

SORTED

- -
."'.‘
- L

ARRANGED

>,

PRESENTED
VISUALLY l

EXPLAINED
WITH A STORY
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Tipos de datos Transcriptomicos



Microarreglos y RNA-Seq

;Qué tipos de datos son?
e Microarreglos (Microarrays): miden la de genes predefinidos
mediante la hibridacion de secuencias conocidas a sondas en una matriz.

= Datos relativos, predefinidos (solo para genes con sondas especificas), basados en
intensidad de fluorescencia, con una resolucion limitada.

e RNA-seq (Secuenciacion de RNA): utiliza la secuenciacion de proxima generacion (NGS)
para cuantificar la en una muestra de manera mas precisay sin un
set predefinido de genes.

= Datos de recuento (conteo) absoluto de lecturas, no predefinidos (permite detectar
nuevos transcritos), mayor resolucion y sensibilidad.
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Proceso de obtencion del Dato

1. Calidad de Lectura

1. Alineamiento

1. Cuantificacion de expresion

1. Normalizacion: Asegurar datos comparables y consistentes para el analisis exploratorio o
de expresion diferencial, mientras se limitan los falsos positivos o negativos

Analisis de datos Transcriptomicos
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Normalizacion

° Los genes mas largos suelen tener mas lecturas mapeadas que los genes
mas cortos a un mismo nivel de expresion.

o RNA-seq es una medida relativa de la abundancia
de transcriptos. El tamano de la poblacion de transcriptos en su conjunto afecta los
niveles relativos de transcripcion.

° Cuando se integran datos de RNA-seq de multiples estudios
independientes. Estos conjuntos de datos generalmente se secuencian en diferentes
momentos, métodos variables, instalaciones y contienen otros factores experimentales.
Esto da lugar a un efecto de lote (batch effect).

e El efecto de lote suele ser la mayor fuente de expresion diferencial cuando se combinan
los datos. Puede enmascarar cualquier diferencia biologica real y llevar a conclusiones
incorrectas.
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Dimension de los datos

Cuando p supera an...

...since the standard fitting algorithms all require p < n; in fact the usual rule of thumb is that
there be five or ten times as many samples as variables. But here we consider situations with n
around 50 or 100, while p typically varies between 1,000 and 20,000 (Hastie and Tibshirani

2003).
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Estadistica
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Descriptivo vs Inferencial

Estadistica Descriptiva:

e Ordenary procesar un de tal manera que permita extraer
informacion para su

Estadistica Inferencial:

e Toma decisiones, hace estimaciones y/o predicciones acerca de una poblacion de la que
se extrajo una
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Estadistica Descriptiva
Ayuda a responder

e ;Quétipo de numeros obtuve y qué tan dispersos son?
e ;Como estan distribuidos los valores de las variables explicativas y la de respuesta?
e ;Hay valores extremos, sospechosos y/o inexactos?

e De lasvariables disponibles, ;cuales tienen sentido para el analisis?
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Visualizacion vs Calculos

e Los calculos numericos son mientras que los graficos son

':}:‘.- eq o0 0

. ¢
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Analisis Supervisado y No Supervisado

e Analisis Supervisado: e Analisis No Supervisado:
Se utiliza cuando se tiene un se tiene una
, s decir, se conoce la ; el objetivo es
variable de respuesta. El objetivo es en los datos.
aprender una Ejemplos: Clustering, analisis de
para componentes principales (PCA), reduccion

predecir o clasificar nuevos datos. Ejemplos: de dimensionalidad.
Regresion lineal, clasificacion (arboles de
decision, SVM, redes neuronales).

Supervised Un-Supervised
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Resumiendo las Correspondencias:

o Ambos describen o exploran datos sin un
objetivo especifico de prediccion o inferencia.

. Ambos buscan hacer predicciones o inferencias
basadas en los datos, utilizando modelos que se ajustan a los datos etiquetados o a
muestras de la poblacion.

Analisis de datos Transcriptomicos
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Let’s the data talk!

e La generacion de grandes cantidades de informacion, exige a los investigadores
entendiendo qué nos

e Analizar lainformacion, mediante un amplio gue permitan
entender los patrones detectados

“If you don't reveal some insights soon, I'm going
o be jorced to siice, dice, and drill!”

24
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Cada pregunta tiene su analisis

best
explanatory
model
best best
predictive descriptive
model model




Herramientas para analisis exploratorios
PCA (Analisis de componentes principales)
Heatmaps (Mapas de calor)

Correlacion

Deteccion de “outliers”

Principal component analysis Expression heatmap
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https://machinelearningmastery.com/principal-component-analysis-for-visualization/
https://www.data-to-viz.com/graph/heatmap.html
https://www.data-to-viz.com/graph/correlogram.html
https://www.data-to-viz.com/caveat/boxplot.html

Modelos estadisticos

o que permite representar (matematicamente) fenomenos de
la naturaleza

e ;Cual es el Modelo mas adecuado de un ojo?
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;Cual es el modelo que mejor representa a los datos?

TRAINING

HIGH BIAS LOW BIAS

Linear Regression Model Some Other Model
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El proceso de inferencia
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Hipotesis Nula vs Alternativa

e Hipotesis nula (H() es una hipotesis que esta sujeta a pruebas directas. Por ejemplo, si la
hipotesis de trabajo es: “Una persona que se levanta temprano en la manana tendra una
menor satisfaccion con la vida”. El objetivo de la hipdtesis nula es rechazarla, por lo que
se plantea de forma que represente el escenario de “no efecto”; Hy: “No hay diferencias
de satisfaccion entre las personas que se levantan temprano y las que no”.

El proceso comienza con la suposicidn de que la hipdtesis nula es cierta. Sin embargo, como
es poco probable que sea verdadera, se espera que sea rechazada desde el principio.

e Hipotesis alternativa () es una alternativa a la hipdtesis nula. Esta hipotesis se
“acepta” cuando la hipotesis nula es rechazada. La hipotesis alternativa es una nueva
afirmacion o la hipdtesis que realmente se desea probar. En otras palabras, la hipotesis
alternativa es la que se busca adoptar. H;: “Hay diferencias de satisfaccion entre las

personas que se levantan tempranoy las que no”
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Significancia estadistica
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e Ejemplo con t test
= Comparar el valor de medias entre dos grupos

= ;Las medias son tan diferentes que debemos asumir
que esas diferencias no pueden ser atribuidas al azar?

= Ho:pyp = po

m Estadisticot
Probability & Statistical Significance Explained

(1 — z2) — (1 — p2)

t _— and most likely observation

SE(z; )

95% statistical
significance threshold

Observed p-value
(statistical significance)
very unlikely
observations

= p-valor: Probabilidad de obtener una relacion entre las
medias mayor a la observada, si H fuera cierta

=
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= Si p-valor es menor a cierto umbral (ej: 5% ), significa
gue las medias observadas son verdaderamente
distintas y por ende rechazo H,,
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Modelos estadisticos para la deteccion de Genes
Diferencialmente expresados

La deteccidn de genes diferencialmente expresados (DEGs) es un aspecto clave en los
analisis transcriptomicos.La cual se analizan mediante Modelos Lineales Generalizados.

e Los datos de RNA-seqg son generalmente recuentos de lecturas, y las distribuciones
adecuadas para modelarlos son cruciales:

= Distribucion de Poisson: asume que media y varianza son iguales. Sin embargo, en la
mayoria de los experimentos de RNA-seq, la varianza tiende a ser mayor que la media
(sobredispersion), lo que hace que este modelo sea poco adecuado.

= Distribucion Binomial Negativa: Para abordar la sobredispersion, se utiliza este
modelo, que permite que la varianza sea mayor que la media, ajustandose mejor a los

datos reales de RNA-seq.

Analisis de datos Transcriptomicos
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Modelos estadisticos para la deteccion de Genes
Diferencialmente expresados (ll)

e EdgeR y DESeqg2 son dos de las herramientas mas populares para analizar datos de RNA-
seq. Ambos paquetes utilizan distribuciones binomiales negativas para modelar los
recuentos, permitiendo manejar la sobredispersion

e Ajuste del modelo: Se ajusta un modelo lineal generalizado para cada gen.

e Los genes que muestran diferencias significativas entre condiciones (tratamiento vs
control, por ejemplo) se identifican utilizando estadisticas basadas en la razon de
verosimilitudes o en tests Wald.

e Dado que los analisis de RNA-seq involucran miles de pruebas simultaneas, es
fundamental corregir los p-valores para evitar falsos positivos.

e El método mas comun es la tasa de descubrimientos falsos (False Discovery Rate, FDR).
Esto asegura que el porcentaje de genes identificados como significativamente
expresados erroneamente se mantiene bajo control.

Analisis de datos Transcriptomicos
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P valores y fold change

e p-valor: Representa la probabilidad de obtener un
resultado al menos tan extremo como el observado
si la hipdtesis nula es cierta (no hay diferencia en la

expresion).

En el contexto de RNA-seq, se utilizan valores
ajustados por FDR para seleccionar DEGs.

e Fold-change: Mide la magnitud del cambio en |a
expresion génica entre dos condiciones (tratamiento
vs control, por ejemplo). Se usa en combinacidn con
el p-valor ajustado para identificar genes relevantes.

Analisis de datos Transcriptomicos
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Significancia: estadistica vs biologica

e Significancia bioldgica

Refiere a la importancia practica o relevancia de un Statisical -, Biolojical

. . ., , . . signifiicance .- sigpificance
hallazgo de investigacion en téerminos de su impacto en los --0%. -' -0 -
organismos vivos o ecosistemas. Se enfoca en las as diference

Statisiical o 1/
signficance 3 ‘
LEE F

)
7

implicaciones del mundo observado (“real”) de los
resultados de un estudio.

r

sealtileces
fa

=
T

e Significancia estadistica

S}
L

Medida de la probabilidad de que un hallazgo de __
investigacion no sea producto del azar. Es un concepto 2o%
matematico que ayuda a los investigadores a determinar

si sus resultados son fiables y pueden generalizarse a una

poblacion mas amplia.
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Significancia: estadistica vs biologica (Il)

e En un ejemplo hipotético de dos nuevos agentes quimioterapéuticos para tratar el cancer,
el Farmaco A aumentd la supervivencia en al menos 10 anos con un valor de P <0,01. Por
lo tanto, este estudio tiene significancia estadistica y significancia clinica (aumento de la
supervivencia en 10 anos). Un segundo agente quimioterapéutico, el Farmaco B, aumenta
la supervivencia en al menos 10 minutos con un valor P <0,01. El estudio sobre el
Farmaco B también encontré significancia estadistica, pero no significancia clinica (un
aumento de 10 minutos en la expectativa de vida no es clinicamente significativo).

e En un estudio separado, aquellos que tomaron el Farmaco C vivieron un promedio de 8
anos después de comenzar el tratamiento, en comparacion con vivir solo 2 anos mas para
aquellos que no tomaron el Farmaco C (p = 0.08). En este segundo estudio, no hay
significancia estadistica. ;Y Clinica?
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Buenas Practicas Y
Reproducibilidad



Preguntese...

;Podria un investigador reproducir el estudio con la informacion que proporciono en este
documento?

PRODUCI
ke cIBLE REPLICABLE

Ol T~ S
(/_>
N R
7 ol A
O N \ /

DIFFERENT DATA

SAME DATA

SAME ANALYSLS
SAME ANALYSIS

SAME DATA 5D L R > DIFFERENT DATA

OIFFERENT exexel B Q A 4 DIFFERENT
ANQLYSIS S ANALYSI(S
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Conclusiones

e | aestadistica se basa en el analisis de evidencia observada de forma directa o indirecta
e Dejemos que los datos hablen sin torturarlos

e Entender el contexto del problema y realizar un adecuado analisis exploratorio de los
datos

e No todos los cambios estadisticamente significativos son biolégicamente significativos, y
viceversa

e LaCiencia es una practica que necesita ser abierta y reproducible




Muchas gracias
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Sesgo (bias) y Varianza

Low Variance
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