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Etapy przetwarzania i analizy danych

Wybér metod statystycznych i uczenia sie maszyn uzywanych na etapie analizy
danych jest scisle uzalezniony od celu badan. Stosowane tutaj techniki mozna | | Wiedza biologiczna
w ogoblnosci podzieli¢ na dziatajace z nadzorem lub nienadzorowane. )

Metody dziatajace bez nadzoru stosuje sie do wykrywania zaleznosci pomiedzy
probkami i/lub cechami jedynie w oparciu o dane, bez uzywania dodatkowych
informacji (w tym tez nie uwzgledniajac przynaleznosci badanych obiektéw do
zadanych z gory klas). Do metod nienadzorowanych zaliczaja sie m. in.:

« klasteryzacja;
« techniki redukcji wymiarowosci.

Metody nadzorowane korzystaja z danych i dodatkowej wiedzy, dotyczacej np.
oczekiwanych wartosci na wyjsciu lub sposobu przypisania probek do znanych
klas. Przyktadami zagadnien, w ktorych uzywa sie takich metod sa:

«’ klasyfikacja;
- selekcja cech réznicujacych grupy prébek.
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Selekcja cech roznicujgcych

W szerokim ujeciu, selekcja cech to procedura prowadzaca do wybrania zbioru R < P
cech, ktore spetniajg pewne zadane z gory kryteria (inaczej mowigc: majacych jakies
winteresujace” z punktu widzenia danego eksperymentu wlasciwosci).

Najczesciej jednak termin ten jest uzywany w wezszym znaczeniu, ograniczonym do
selekcji cech réznicujgcych, czyli takich, ktérych wartosci srednie w istotnie réznig
sie miedzy grupami prébek reprezentujagcymi rozpatrywany ukiad eksperymentalny.

Cecha (np. gen) réznicujgca Cecha (np. gen) nieréznicujaca




Selekcja cech roznicujgcych

Techniki selekcji cech réznicujacych zaleza od celu w jakim jest ona prowadzona.

"Jezeli wykonuje si¢ selekcje cech na potrzeby klasyfikacji, to celem jest uzyskanie
mozliwie matego zbioru cech, ktore wspdlnie postuza do zbudowania klasyfikatora
charakteryzujacego si¢ minimalnym biedem.

Taka selekcje mozna najskuteczniej wykona¢ za pomoca metod korzystajacych z
klasyfikatora, ktérego jakos¢ jest oceniana poprzez walidacje krzyzowg (CV, cross
validation), aczkolwiek mozliwe sg rowniez inne podejscia.

"Gdy selekcja prowadzona jest w celu okreslania cech typowych dla badanych grup
(np. zbiorow gendéw o ekspresji zmienionej w wyniku schorzenia) zwykle dazy sie
do uzyskania jak najdiuzszych list cech, z ktéorych kazda samodzielnie i niezaleznie
od pozostatych wykazuje si¢ znaczacym stopniem réznicowania.

W tym przypadku typowym podejsciem do selekcji cech jest uzycie statystycznych
testow istotnosci badajacych réznice rozktadéw wartosci cech w grupach.
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Selekcja cech pod katem klasyfikaciji

Metody selekcji cech na potrzeby klasyfikacji mozna podzieli¢ na trzy ogéine grupy,
w zaleznosci od tego, czy i w jaki sposoéb jest w nich uzywany klasyfikator:

"metody ,filtrujace” (filter) dziatajg niezaleznie od klasyfikatora, przypisujac kazdej z
cech wartos¢ pewnej miary réznicowania klas;

cechy

Wszystki .
cechy I selekeja

"w metodach ,,opakowujgcych” (wrapper) miarg przydatnosci cechy jest jej wptyw
na jakos¢ klasyfikatora, zwykle weryfikowang na drodze walidacji krzyzowej;
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"metody ,,wbudowane” (embedded) oceniaja cechy w oparciu o ich znaczenie dla

modelu klasyfikacyjnego.
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Selekcja cech pod katem klasyfikacji:

W odréznieniu od dwéch pozostatych podejsé, dziatanie metod ,,filtrujagcych” nie jest
w 2zaden sposéb powigzane z konkretnym klasyfikatorem: sa one uruchamiane przed
etapem budowania modelu klasyfikacyjnego i nie biorg pod uwage jego wlasciwosci.

Typowy algorytm ,filtrujgcy” sktada sie z trzech podstawowych etapoéw:

"wyznaczenie dla kazdej cechy wartosci miary f, Swiadczacej o stopniu, w jakim ta
cecha réznicuje klasy;

"sortowanie cech zgodnie z rosngcymi wartosciami miary f;

"wybor zadanej liczby cech o najwiekszych wartosciach f.

Powyzszy schemat jest wspélny dla wszystkich tego typu metod, ktére jednak roézniq
sie sposobem wyznaczania miary réznicowania cech.
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Przyktadem miary réznicowania cechy jest wskaznik Fishera (Fisher score, F-score):
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Wskaznik Fishera jest blisko zwigzany z podejsciem statystycznym nazywanym
analizg wariancji (ANOVA, ANalysis Of VAriance). Po przeskalowaniu jest on

tozsamy statystyce testu istotnosci badajgcego hipoteze o réwnosci wartosci
srednich w grupach.

MATLAB
ANOVA:

R

oneway.test




Selekcja cech pod katem klasyfikacji:metodyopakonWiljacEs

Metody ,,opakowujgce” korzystajg z konkretnego klasyfikatora do ustalenia wptywu
poszczegodlnych cech na jakos$é¢ klasyfikacji, oceniang za pomoca ustalonej miary.

Przy zadanym rodzaju klasyfikatora metody te iteracyjnie:
"wyznaczaja nowy podzbioér cech;

"oceniajg aktualny podzbior cech przez zbudowanie klasyfikatora i okreslenie jego
jakosci (np. miary ACC lub AUC), najczesciej przy uzyciu walidacji krzyzowej (CV).

W wyniku dziatania procedury wybierane sg te cechy, ktore w kolejnych iteracjach
mialy najbardziej korzystny wplyw na wynik klasyfikacji.
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Selekcja cech pod katem klasyfikacjizm;

Jgiegel/ o ozovjzca” (SFY)

Przyktadem prostej koncepcyjnie metody tego rodzaju jest procedura sekwencyjnej
selekcji cech (SFS, Sequential Feature Selection). Ma ona dwie odmiany, w ktérych
cechy sg sekwencyjnie dodawane (forward) lub usuwane (backword).

Przyktadowo, dziatanie algorytmu typu forward zaczyna sie od wybrania pojedynczej
cechy maksymalizujgcej zadane kryterium jakosci klasyfikatora.

W nastepnych iteracjach dla kazdej jeszcze niewybranej cechy powtarza trzy kroki:
"tymczasowe dodanie nowej cechy do podzbioru juz wczesniej wybranych cech;
"zbudowanie klasyfikatora na podstawie powiekszonego podzbioru cech;
"wyznaczenie jakosci klasyfikatora za pomoca walidacji krzyzowej.

Po zakonczeniu iteracji (tzn. po rozpatrzeniu kazdej z ,,wolnych” cech) wybiera sie¢ tg

ceche, ktérej dotagczenie do wczesniejszego podzbioru zapewnito maksymalizacje
kryterium jakosci klasyfikatora.



Selekcja cech pod katem klasyfikacji: metodymvist GWarEsa§sit=siSaiVl)

Metod ,,wbudowanych” mozna uzy¢ dla klasyfikatoréw, ktérych modele zawierajg
parametry o wartosciach odzwierciedlajgcych istotnos$é poszczegéinych cech.

Przyktadowa metoda z tej grupy jest RFE-SVM (Recursive Feature Elimination SVM),
ktory dokonuje selekcji na podstawie wartosci wag w; opisujacych granice decyzyjna
liniowego klasyfikatora SVM.

Algorytm RFE-SVM zaczyna prace od peinego zestawu, a potem w kazdej iteraciji:

"budowany jest liniowy klasyfikator SVM (tzn. obliczane sa wagi w:i wyraz wolny w);

"usuwana jest cecha, ktorej odpowiada waga o najmniejszej wartosci bezwzglednej.
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Selekcja cech réznicujgcych przy uzyciutestoWasStoIIIoSe)

Najprostszym podejsciem do selekcji jest traktowanie kazdej z cech jako niezaleznej
od pozostatych, zaniedbujgc mozliwos¢ wystepowania korelacji pomiedzy cechami.

W takim przypadku selekcja moze odbywa¢ sie¢ przez wykonanie osobno dla kazdej
cechy statystycznego testu istotnosci weryfikujagcego hipoteze o réwnosci wartosci
srednich w grupach badanych.

Efektem selekcji jest zbior takich cech, dla ktérych wyniki testow sugerujq istnienie
zwiazku pomiedzy srednig ekspresjq a przynaleznoscia do grupy.

Zbior cech, ktore ,,przeszty” testy

Zbior cech, ktore ,,nie przeszly” testow




Selekcja cech réznicujgcych przy uzyciutestoWasStoIIIoSe)

Niezaleznie od rodzaju stosowanego testu badajagcego rownos¢ wartosci srednich w
grupach, procedura selekcji cech réznicujgcych wyglada tak samo:

"dla kazdej z cech wykonuje si¢ test istotnosci i zapamietuje uzyskang p-wartos¢;
=cechy sortowane s zgodnie z niemalejagcymi p-wartosci: PyyS PoyS - SPp)
"pozostawia sie te cechy, ktérych p-wartosci nie sg wieksze od pewnego progu a.
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Selekcja cech roznicujgcych przy uzyciut

Zazwyczaj drugim czynnikiem uwzglednianym podczas selekcji cech jest stosunek
wartosci Srednich w poréwnywanych grupach prébek (Fold Change, FC). Rowniez w
jego przypadku zaktada sie pewne wartosci progowe, po przekroczeniu ktéorych dana
cecha jest uznawana za réznicujaca (np. FC>2.0i FC <0.5).

Popularnym sposobem graficznej prezentacji efektéw dziatania procedury selekcji
cech réznicujacych z zadanymi progami p-wartosci i FC jest volcano plot.
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= + Upregulated
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|
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C
[Qing Tang et al.: Hub genes and key pathways of non-small lung cancer
identified using bioinformatics. Oncology Letters, 16(2), 2018]
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Weryfikacja hipotez statystycznych: definicjelpojee

Weryfikacja hipotez statystycznych jest ogélng metodologia sprawdzania hipotez
dotyczacych populacji na podstawie pobranej préoby losowej.

Hipotezg statystyczng nazywamy dowolne przypuszczenie dotyczace wilasciwosci
rozktadu prawdopodobienstwa badanej cechy w catej populacji (dotyczace np. jego
postaci funkcyjnej lub wartosci jego parametréow).

Test istotnosci jest postepowaniem majgcym na celu weryfikacje czy hipoteza
statystyczna nie jest fatszywa. W toku testu weryfikacji poddawana jest hipoteza
zerowa Ho wobec hipotezy alternatywnej Hi. Na podstawie wyniku testu decydujemy
o odrzuceniu hipotezy zerowej lub stwierdzamy, ze nie ma do tego podstaw.

Rozktad cechy w populacji
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Weryfikacja hipotez statystycznych: definicCjelpojee

O odrzuceniu Ho (badz stwierdzeniu, ze nie ma do tego podstaw) wnioskujemy na
podstawie wartosci statystyki testowej 7, wyznaczonej dla danej préoby losowe;.

Statystyka testowa jest funkcjg elementéw préby losowej, o postaci adekwatnej do
weryfikowanej hipotezy. Przeprowadzenie testu wymaga znajomosci rozktadu
prawdopodobiernstwa statystyki testowej przy prawdziwosci hipotezy Ho.

0.3 — . - ' Rozktad T przy prawdziwosci Ho

Rozktad T przy prawdziwosci Hi
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Weryfikacja hipotez statystycznych: definicjelpoJEE
Z wnioskowaniem na podstawie testu mogq by¢ zwigzane dwa rodzaje btedow:

"btad | rodzaju (wynik fatszywie pozytywny) — bitad wnioskowania polegajacy na
odrzuceniu hipotezy Ho, gdy w rzeczywistosci jest ona prawdziwa;

"btad Il rodzaju (wynik fatszywie negatywny) — btad wnioskowania polegajacy na
nieodrzuceniu hipotezy Ho, gdy w rzeczywistosci jest ona fatszywa.

Btad | rodzaju: odrzucenie H, gdy jest prawdziwa

Rzeczywistosc: Whniosek o hipotezie Hy
hipoteza H nie odrzucac odrzuci¢
prawdziwa prawidtowy nieprawidlowy®
nieprawdziwa Tnie prawidiowy prawidlowy

Btad Il rodzaju: nieodrzucenie H, gdy jest falszywa




Weryfikacja hipotez statystycznych: definicjelpojer

a (poziom istotnosci): prawdopodobienstwo popetnienia btedu | rodzaju. Przed
wykonaniem testu zgadzamy si¢ na pewng wartosé¢ o, decydujacq o tym jak czesto
test da wynik fatszywie pozytywny (np. raz na 20 przypadkéw gdy « = 0.05).

p: prawdopodobienstwo popetnienia biedu Il rodzaju. Wielkos¢ 1-8 nazywana jest
mocy testu. W trakcie testu nie mamy bezposredniego wptywu na moc, ale mozemy
ja minimalizowa¢ przez stosowanie odpowiednich statystyk testowych i zwiekszenie
liczebnosci préby losowej.
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Weryfikacja hipotez statystycznych: definicjelpojer

Wybér poziomu istotnosci a jednoczesnie okresla obszar krytyczny testu, czyli
zakres wartosci statystyki 7, dla ktérych odrzucamy Ho. Obszar ten reprezentuje
przypadki, dla ktéorych pomimo prawdziwosci Ho obserwuje si¢ duze wartosci
statystyki testowej. Przypadki te stang si¢ fatlszywie pozytywnymi wynikami testu:
odrzucimy hitpoteze zerowg podczas gdy w rzeczywistosci jest ona prawdziwa.

Granice obszaru krytycznego dane sg przez kwantyle rozktadu statystyki testowej.
Dla testu jednostronnego z tego przykiadu bedzie to kwantyl rzedu 1-o.
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02571

0.2 |
015}
0.1

00571

4 6 8 10 12
\ )
t Y

‘ Obszar krytyczny
t1 -a




Weryfikacja hipotez statystycznych: definicCjelpojee

Jezeli wartos¢ n znajdzie sie w obszarze krytycznym, to odrzucamy hipoteze zerowa,
bo prawdopodobienstwo obserwaciji tak duzej wartosci przy prawdziwosci Ho jest nie
wigksze od zadanego a. W przeciwnym razie stwierdzamy, ze na poziomie istotnosci
o nie ma podstaw do odrzucenia Ho.

Miarg odstepstwa od prawdziwosci hipotezy zerowej jest p-wartosé (p-value), czyli
prawdopodobienstwo uzyskania wartosci statystyki testowej nie mniejszej od tej
wyznaczonej dla danej préby losowej przy zatozeniu prawdziwosci Ho.
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Weryfikacja hipotez statystycznych: definiCjENpOJEC

Potozenie obszaru krytycznego i znaczenie p-wartosci sa zalezne od sposobu, w jaki
zdefiniowana jest statystyka testowa oraz sformutowane s3a hipotezy.
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Weryfikacja hipotez statystycznych: ogoinaiproced e St e BT

Standardowy przebieg testu istotnosci

1.

2.

Formutujemy dwie hipotezy: zerowa H, oraz alternatywna Hi;

Wybieramy statystyke testowa 7" odpowiednia dla testowanej hipotezy;

. Ustalamy poziomu istotnosci « (typowe wartosci to: 0.001, 0.01, 0.05);
. Liczymy wartos¢ » statystyki testowej 7"dla préby losowej;

. Porbwnujemy uzyskang wartos¢ # ze znanym rozkiadem prawdopodobienstwa,

ktory przyjmuje statystyka testowa jezeli Ho jest prawdziwa;

. Odrzucamy Ho jezeli wartos¢ # znajduje sie¢ w obszarze krytycznym, wyznaczonym

przez odpowiednie kwantyle rozkiadu statystyki testowej przy prawdziwosci
hipotezy zerowej. Alternatywnie: odrzucamy Ho jezeli p-wartosé¢ jest wieksza od
progu istotnosci a.



Weryfikacja hipotez statystycznych: ogoinaiproced e St e BT

Standardowy przebieg testu istotnosci

1. Formutujemy dwie hipotezy: zerowa Ho @
IX. On the Problem of the most Efficient Tests of Statistical Hypotheses.

By J. Nevmaw, Nencki Instifule, Hoe, Sed. Lit, Vorsowviensds, and Lecturer of the

2. Wybieramy statystyke testowa 7 odpowi Central College of Agriculture, Warsamo, and B. 8. Prarsow, Department of
Applied Statistics, University College, London,

3. Ustalamy poziomu istotnosci a (typowe Y (Communicated by K. Pmansox, F.R.S)

(Becerved Auguat 31, 1932 —Head November 10, 1032,)

4. Liczymy wartos¢ 7 statystyki testowej T
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Weryfikacja hipotez statystycznych: ideartestuioWnosSeiiSTeu G

Celem testu jest wnioskowanie o relacji pomiedzy wartosciami srednimi x i x. cechy
w dwéch grupach badanych:

Rozktady prawdopodobienstw cechy w grupach

p(x)

Ui w2

Whnioskowanie o nieznanych parametrach rozktadéw prawdopodobienstwa cech w
grupach badanych przeprowadzamy na podstawie pobranych z nich préb losowych
x: i x. 0 liczebnosciach N i N:

xl - {xl,l’ x1,2’ x1,3’ T xl,Nl}

X2 - {xZ,l’ x2,2’ x2,3’ R xZ,NZ}



Weryfikacja hipotez statystycznych: ideartestuioWnosSeiiSTeu G

Hipoteza zerowa Ho jest ta, ktorg poddajemy weryfikacji i w toku testu moze zostac¢
odrzucona. Tym samym powinna ona by¢ tak sformutowana, aby jej odrzucenie
prowadzito do interesujgcego nas przypadku (tutaj: genéw réznicujacych, czyli tych
o réznych srednich ekspresjach).

Dlatego tez w tescie badamy hipoteze zerowg o réwnosci sSrednich w grupach,

wobec alternatywnej, méwigcej ze Srednie nie sg réowne. Nalezy przy tym pamiegtac,
ze hipoteza zawsze dotyczy wartosci parametréw populacji (tutaj: wartosci srednich
w i w2) a nie wartosci ich estymatoréw z proby — te sg znane bez testowania.

HIPOTEZA ZEROWA HIPOTEZA ALTERNATYWNA

Hy =1 Hyp # 1,

px) px)

Ut =y Ui u2



Weryfikacja hipotez statystycznych: ideartestuioWnosSeiiSTeu G
Test dotyczy wartosci srednich, jednak przy wyborze statystyki testowej nie mozemy

ograniczy¢ sie jedynie do uwzgledniania odstepu pomiedzy nimi, bo ten moze mieé¢
rézne znaczenie w zaleznosci od rozrzut wartosci cechy w grupach:

pXx) px)

W uproszczeniu mozna powiedzie¢, ze wartos¢ statystyki statystyki testowej
powinna byé¢ proporcjonalna do réznicy estymatoréw wartosci srednich, odniesionej
do estymatora sumarycznego odchylenia standardowego w grupach:

£ (@1_“:2>
Przy tak zdefiniowanej funkcji, interesujgce nas przypadki charakteryzowaé si¢ beda

duzymi co do modutu wartosciami statystyki testowej (znak bedzie zalezny od relacji
pomiedzy srednimi w grupach).




Weryfikacja hipotez statystycznych: ideartestuNowWwnoseisTeu ey

Przeprowadzenie testu wymaga znajomosci rozktadu statystyki testowej gdy FHo jest
prawdziwa. Rozktad ten zalezy od doktadnej definicji statystyki, ale juz na podstawie
jej ogolnej postaci mozna wnioskowagé, ze powinien on:

"mieé¢ jedno maksimum w punkcie 0, bo jezeli Srednie sg sobie rédwne, to najbardziej
prawdopodobng wartoscig ich réznicy bedzie wtasnie 0;

"by¢é symetryczny, bo dodatnie i ujemne wartosci réznicy srednich powinny by¢
rédwnie prawdopodobne.

0.3
0.25
0.2
o015t
0.1}

0.05T




Weryfikacja hipotez statystycznych: ideartestuioWnosSeiiSTeu G

Sformutowane tutaj hipotezy zerowa (Ho: (1 =2) i alternatywna (H:: 1 #u2) oraz
symetryczna posta¢ statystyki prowadza do testu dwustronnego, w przypadku
ktorego obszar krytyczny sktada z dwéch przedziatéw potozonych symetrycznie w
obu ,,ogonach” rozktadu statystyki testowej (dla testu jednostronnego bytby to
przedzial umiejscowiony tylko w jednym z ,,ogonéw”).

Pole powierzchni pod krzywa w zakresie obszaru krytycznego réwne jest poziomowi

istotnosci a. Granice przedziatéw wyznaczane sg przez kwantyle rzedu «/2 oraz 1-0/2
rozktadu statystyki.

0.3

0.25
0.2}
o015t
0.1 f

0.05T




Weryfikacja hipotez statystycznych: idea testiNeoWnosSEIISTen e

Po wyznaczeniu wartosci # statystyki testowej 7 i poréwnujemy jg z rozkiadem
statystyki przy prawdziwosci hipotezy Ho:

"jezeli|w|=¢, ,,, to na poziomie istotnosci a odrzucamy Ho
“jezeli|n|<¢, ,,,to na poziomie istotnosci a nie ma podstaw do odrzucenia Ho

Alternatywnie:

"jezeli p-value < g, to na poziomie istotnosci a odrzucamy Ho
"jezeli p-value > a, to na poziomie istotnosci a nie ma podstaw do odrzucenia Ho

0.3

0.25 |
0.2
015}

01r

p-value/2 p-value/2

0



Uczenie maszynowe w bioinformatyce

Wyktad 9: selekcja cech przy uzyciu testow istotnosci
(testy réwnosci wartosci srednich: test t)




Weryfikacja hipotez statystycznych:tes

Przykiadem testu weryfikujacego rownos¢ wartosci srednich w dwéch grupach jest
test t dla préb niezaleznych (two-sample t-test).

Zalozenie: proby losowe xi i x: 0 rozmiarach N: i N (rozmiary préb mogq byé rézne)
pobrane zostaly niezaleznie z populacji o rozkitadach normalnych i
nieznanych, ale rownych sobie odchyleniach standardowych ¢1=0>

Hipotezy: Ho: iy = w2 Hi: o # e
(x—x) (N, =1)s #(N,—1)s2
Statystyka testowa: = . " Syx, = N +N,—2
S —+—
XX, ]\[1 N2
1 < 1 <
gdzie: XFVZ X szsz (x,—x,)

i j=1 j=1

Przy prawdziwosci hipotezy zerowej Ho statystyka testowa ma rozktad t-Studenta o
df = N1+ N: - 2 stopniach swobody.

Obszar krytyczny: K= —oo,—tl_a,z] U [tl_a/2,+oo MATLAB R
two-sample t-test: ttest2 t.test




Weryfikacja hipotez statystycznych:tes

Przyktadem testu weryfikujgcego rownd ynimodainy, symetryczny rozkiad posiadajacy jeden
test t dla préb niezaleznych (two-samplg parametr, nazywanym stopniem swobody (d/).

0.40 .
0.35} df=1 |
Zatozenie: proby losowe xi i x: 0 rozmi 0.30} —df=2
pobrane zostaly niezalezni 025 _G
nieznanych, ale réwnych so & 0.20f 1
0.15}
Hipotezy: Ho: iy = w2 0-101
0.05}
L 0.00=—=— 5 2 4
_ (xl — xz) X
Statystyka testowa: 1= 1 1 Ksztalt funkcji gestosci prawdopodobienstwa podobny
g _—~ 4+ | do standardowego rozktadu normalnego N(0, 1), ale z

1 N1 N2 grubszymi ,,ogonami”. Dla duzych stopni swobody
moze by¢ przyblizany rozktadem N(0, 1).

N, N

| o1 l’ v
gdzie: xi—ﬁi;xij Sxi—ﬁ;(xij—xi)

Przy prawdziwosci hipotezy zerowej Ho statystyka testowa ma rozkladvt-Studenta o
df = N1+ N: - 2 stopniach swobody.

Obszar krytyczny: K=[=00,—1t,_;n] U |t,_gp,+0 MATLAB R
two-sample t-test: ttest2 t.test




Weryfikacja hipotez statystycznych: testit

Przyktadem testu weryfikujagcego rownos¢ wartosci sredf......
test t dla préb niezaleznych (two-sample t-test).

MARCH, 19508 No. 1

BIOMETRIKA.

Zatozenie: proby losowe xi i x: 0 rozmiarach N1 i N2 (rozn|  1ae ProBABLE ERROR OF A MEAN.
pobrane zostaly niezaleznie z populacji o B STUDENT
nieznanych, ale rownych sobie odchyleniach s N

ANY experiment may be regarded as forming an individual of a ** population ™
of experiments which might be performed under the same conditions. A series
of experiments is a sample drawn from this population.

H . t Now any series of experiments is only of value in so far as it enables us to form
- . — . a judgment as to the istical tants of the population to which the experi-
I po ezy - HO . ILll Ile Hl . lLtl # #2 ments belong. In a great number of cases the question finally turns on the value

of a mean, either directly, or as t

It the number of experimentsff!

as to the value of the meun, but
uncertainty :—(1) owing to the “ ¢

( of experiments deviates more or

e
Statystyka testowa N l‘ f— S j— of individuals. It is usual, howe]
. xl x2 a very large number of cases, thif
1 1 sample will give no real informa
deviates from normality: sinee
S + better to work with a curve

X1X2 N | N2 properties are well known. This

paper, so that its conclusivns are

to be normally distributed; ye
normality must be very extreme
solely with the first of these two

The usual method of determiy
tion lies within a given distance 4

N i distribution about the mean of | i .
&Wn, where s is the standard de —_—
gdZie' X.= i E X S2 — _1 t';m pml}:lnbility i::egr:.nd ¢ William Gosset
" i U' X, - . Biometrika vi
Nl j: 1 Nl —

Przy prawdziwosci hipotezy zerowej Ho statystyka testowa ma rozktad t-Studenta o
df = N1+ N: - 2 stopniach swobody.

Obszar krytyczny: K=(=0,—t,_y] U [t) 0. +0] MATLAB R

two-sample t-test: ttest2 t.test




Weryfikacja hipotez statystycznych: testit

Modyfikacja testu t dla dwoch préb niezaleznych jest test t z poprawka Welcha
(czasem zwany testem Satterthwaite'a), w ktorym nie zaklada si¢ rownosci wariancji.

Zalozenie: proby losowe xi i x: 0 rozmiarach N: i N (rozmiary préb mogq byé rézne)
pobrane zostaly niezaleznie z populacji o rozktadach normalnych

Hipotezy: Ho: iy = w2 Hi: o # e

Statystyka testowa: t=

N.
. » 1 l _\2

Przy prawdziwosci hipotezy zerowej Ho statystyka testowa ma w przyblizeniu rozktad
t-Studenta o stopniu swobody réwnym:

(S?/N1+S§€2/N2)2
(Sil/Nl)z/(Nl—l)+(Si2/N2)2/(N2—1)

df =

Obszar krytyczny: K:(—oo,—tl_a,z] U [tl_a/2,+oo) MATLAB R
two-sample t-test: ttest2 t.test




Weryfikacja hipotez statystycznych:tes

W przypadku préb zaleznych (np. gdy ta sama grupa pacjentow badana jest przed i
po leczeniu) stosuje si¢ test t dla préb zaleznych (paired samples t-test).

Zalozenie: badamy dwukrotnie prébe losowa x o rozmiarze N pobrang populacji o
rozktadzie normalnym

Hipotezy: Ho: iy = w2 Hi: o # e

Xy

:Sd/\/ﬁ

Statystyka testowa: t

Przy prawdziwosci hipotezy zerowej H, statystyka testowa ma rozkiad t-Studenta o
df = N - 1 stopniach swobody.

Obszar krytyczny: K=[=00,—1t,_;n] U |t,_gp,+0 | MATLAB R
paired t-test: ttest t.test




Uczenie maszynowe w bioinformatyce

Wyktad 9: selekcja cech przy uzyciu testow istotnosci
(testy rownosci wartosci srednich: ANOVA)




Weryfikacja hipotez statystycznych: testizerst

Test t ograniczony jest do poréwnywania dwéch grup. W przypadku J grup (/> 2),
reprezentowanych przez J préb losowych o liczebnosciach N; (N=Ni+ N2+ ... + NJ)

mozna zastosowac test ze statystykg F, wywodzacy si¢ z analizy wariancji (ANOVA).

Catkowitg zmiennosé préby losowej (TSS, Total Sum of Squares), zdefiniowang jako
suma kwadratéw réznic miedzy wartosciami poszczegolnych elementéw x;: a srednia
0golna catej préby, mozna zapisa¢ jako sume dwoéch skladnikow:

J N,

J N, J J
IS5 :ZZ(xji _f)z :ZZ(xji _’_Cj)z +ZN1(’_CJ _’7)2 = W35+ BSS
j=1

j=1i=1 j=1 i=l

0.45

0.4

0.35T

TSS

(4

BSS

\
T




Weryfikacja hipotez statystycznych: test ze statysStyyka=

Suma kwadratéw odchylenn wartosci od Srednich wewnatrz grup (WSS, Within Sum
of Squares) jest miarg zmiennosci w obrebie grup badanych:

0.45

i BSS
0.35 A




Weryfikacja hipotez statystycznych: test Zzerstatystyyicay=

Miarg zmiennosci pomiedzy grupami jest suma kwadratéw réznic wartosci srednich
grup i ogodlnej wartosci Sredniej préoby (BSS, Between Sum of Squares).

J
BSS=Y'N,(x, -xf
=1

0.45

0.35T

. Bss




Weryfikacja hipotez statystycznych: test Zzerstatystyyicay=

Podstawg testu jest zatozenie, ze jezeli préoby zostaty pobrane z tej samej populacji,

stosunek rozrzutu srednich grup (BSS) do rozrzutu prébek w grupach (WSS) powinien
by¢ maty. Natomiast gdy BSS/ WSS jest duzy, to préby pobrano z réznych populacji.

0.45

0.4

0.35T

:  BSS
0151 :

‘ws

10 15

25



Weryfikacja hipotez statystycznych: test zessi

Podstawa testu jest zatozenie, ze jezeli proby zostaty pobrane z tej samej populaciji,
stosunek rozrzutu srednich grup (BSS) do rozrzutu préobek w grupach (/75S) powinien
by¢ maty. Natomiast gdy BSS/ WSS jest duzy, to préby pobrano z réznych populaciji.

0.45

0.4

. BSS
0.35 : :




Weryfikacja hipotez statystycznych:tes

Zalozenie: préby losowe x; 0 rozmiarach N, (rozmiary préb mogq by¢ rézne) pobrane
zostaty niezaleznie z populacji o rozktadach normalnych i nieznanych, ale
rownych sobie odchyleniach standardowych oi1=0:=... =0

Hipotezy: Hy: py=1=...= 4, Hi @ N M # U

i,Ji#j

Statystyka testowa: F = = -

Przy prawdziwosci hipotezy zerowej H, statystyka testowa ma rozktad F-Snedecora o
stopniach swobody fi=J-10raz .=N-J.

Obszar krytyczny: K:[fl—a’-l-oo) ANOVA: “SQI\I;QIB onewas.test




Weryfikacja hipotez statystycznych:tes

Unimodalny, niesymetryczny rozktad o dwéch parametrach,

Zatozenie: préby losowe x; 0 rozmiaraj
nazywanych stopniami swobody (fi i /2).

zostaty niezaleznie z popul

rownych sobie odchyleniac o
S -
Hipotezy: Hy oy =p, = 0 |
- — d1=1, d2=1
o — d1=2, d2-1
- d1=5, d2=2
d1=100, d2-1
BS%J_1 o \ d1=100, d2=100
. F =
Statystyka testowa: WSy o S—
(N_Jl o I T | [ | |
0 1 2 3 4 5
gdzie: xj:ij%;xji x=§z=4_= Xji =§Z=4’2 i%
j=1i=1 J=1

Przy prawdziwosci hipotezy zerowej H, statystyka testowa ma rozktad F-Snedecora o
stopniach swobody fi=J-10raz .=N-J.

Obszar krytyczny: K:[fl—a’-l-oo) ANOVA: hgﬁl-\l;ng onewa?.test




Weryfikacja hipotez statystycznych:tes

Zatozenie: proby Ios_owe xf_' °_ rozmiaray ywaca: w przypadku poréwnywania wartosci srednich
zostaty niezaleznie z popul{ dwéch grup (J =2), analiza wariancji prowadzi do takich

rownych sobie odchyleniad samych wynikéw, jak t-test (z obu testéw uzyskuje sig
jednakowe p-wartosci).

Hipotezy: Hy: py=1=...= 4,

Statystyka testowa: F= =

Przy prawdziwosci hipotezy zerowej H, statystyka testowa ma rozktad F-Snedecora o
stopniach swobody fi=J-10raz .=N-J.

Obszar krytyczny: K:[fl—a’-l-oo) ANOVA: hgﬁl-\l;ng onewa?.test




Uczenie maszynowe w bioinformatyce

Wyktad 9: selekcja cech przy uzyciu testow istotnosci
(testy réwnosci wartosci srednich: resampling)




Weryfikacja hipotez statystycznych: resamplingoWwenestyAStOHIEL)

Wada klasycznych testéw istotnosci jest wymdg znajomosci rozktadu statystyki
testowej przy prawdziwosci hipotezy zerowej Ho. Rozktady te zostaly okreslone dla
wielu rodzajow statystyk, jednak ich stosowalnos¢ jest zwykle uzalezniona od
spetnienia pewnych zatozen dotyczacych préby losowe;j.

W ogdélnym przypadku zatozenia lezace u podstaw klasycznych testow nie zawsze
muszg by¢ spetnione. Dlatego tez czesto spotykanym podejsciem jest uzycie testéw
resamplingowych, w ktorych p-wartosci okreslane sa w oparciu o empiryczne
rozktady statystyk testowych. Rozkiady te budowane sa na podstawie wartosci
statystyki testowej obliczanych po wielokrotnych losowych zmianach sposobu
przypisania elementéw préby do grup badanych.

Klasyczne testy: teoretyczny rozktad Testy resamplingowe: estymowany rozktad
statystyki wynikajacy z zatozen testu _ statystyki dla losowych przypisan do grup

0.4} 0.4+

0.35/ 035t
03] 03

0.25¢ 0.25

0.2} 02r
0.15} 015
0.1+ 01k

0.05} 0.05




Weryfikacja hipotez statystycznych: resamplingoWwenestyAStOHIEL)

Idea testow resamplingowych wynika bezposrednio z definicji p-wartosci (czyli
prawdopodobienstwa uzyskania przy prawdziwosci Ho wartosci statystyki testowej
nie mniejszej od obserwowanej dla préby losowej), przy czym prawdopodobienstwo
zastgpione jest w tym przypadku czestoscia.

Wyznaczanie rozktadu statystyki 7 przy prawdziwosci Ho polega na wykonaniu B
losowych ,,przetasowan” sposobu przypisania elementéw préby do grup badanych.
Kazdemu przetasowaniu towarzyszy wyznaczenie wartosci  statystyki testowej.
Posta¢ samej statystyki jest w zasadzie dowolna, ale czesto stosuje sie funkcje
podobne do tych uzywanych w klasycznych testach istotnosci, np. zaczerpniete z
testu t-Studenta (dla dwoch grup) lub analizy wariancji (dla wiekszej liczby grup).

W najprostszym przypadku, estymate p-wartos$ci testu mozna wyznaczyé¢ jako
czestosé przypadkoéw, dla ktérych wartosci bezwzgledne r s3 nie mniejsze od
wartosci bezwzglednej n obliczonej dla prawidtowego przypisania prébek do grup:

B
; I([e)=|eo))
- B

gdzie /() jest funkcja przyjmujaca wartosci: 1 gdy spetniony jest warunek w nawiasie
oraz wartos¢ 0 w przeciwnym wypadku.

p

MATLAB R
Testy resamplingowe: mafdr perm
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Weryfikacja hipotez statystycznych: resamplingoWeRestyASIOHILE

Prawdziwe przypisanie prébek do grup badanych

- < Wartos¢ statystyki dla prawdziwego
to=2.2 przypisania prébek

| Wartosci elementéw préby losowej ‘




Weryfikacja hipotez statystycznych: resamplingowe

Prawdziwe przypisanie probek do grup badanych

fo= 2.2 <€

Wartos¢ statystyki dla prawdziwego
przypisania prébek

Wartosci elementéw préby losowej

Losowe przypisanie préobek do grup badanych (iteracja 1)

t1=0.4 <

Wartosci statystyki dla losowych
przypisan préobek

| Wartosci elementéw préby losowej ‘

ti={04}




Weryfikacja hipotez statystycznych: resamplingowe

Prawdziwe przypisanie probek do grup badanych

fo= 2.2 <€

Wartos¢ statystyki dla prawdziwego
przypisania prébek

Wartosci elementéw préby losowej

Losowe przypisanie préobek do grup badanych (iteracja 2)

=11 <

Wartosci statystyki dla losowych
przypisan préobek

| Wartosci elementéw préby losowej ‘

ti=104,1.1)
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Weryfikacja hipotez statystycznych: resamplingoWwenestyAStOHIEL)

Prawdziwe przypisanie probek do grup badanych

fo= 2.2 <€

Wartos¢ statystyki dla prawdziwego
przypisania prébek

Wartosci elementéw préby losowej

Losowe przypisanie préobek do grup badanych (iteracja 3)

:=24 <

Wartosci statystyki dla losowych
przypisan préobek

| Wartosci elementéw préby losowej ‘

ti=10.4,1.1,2.4)




Ve

Weryfikacja hipotez statystycznych: resamplingoWwenestyAStOHIEL)

/)

Prawdziwe przypisanie probek do grup badanych

- < Wartos¢ statystyki dla prawdziwego
to=2.2 przypisania prébek

| Wartosci elementéw préby losowej ‘

Losowe przypisanie probek do grup badanych (iteracja 1000)

Wartosci statystyki dla losowych
t1000 = -2.3* I YStyK wy
| Wartosci elementéw préby losowej ‘

przypisan préobek
ti=1{-28,-2.6,-2.3,-2.0,-1.9, ..., 1.6, 1.8, 2.1, 2.2, 3.8}




Ve

Weryfikacja hipotez statystycznych: resamplingoWwenestyAStOHIEL)

/)

Prawdziwe przypisanie probek do grup badanych

- < Wartos¢ statystyki dla prawdziwego
to=2.2 przypisania prébek

Wartosci elementéw préby losowej

Losowe przypisanie probek do grup badanych (iteracja 1000)
f1000 = =2.3 * Wartosci statystyki dla losowych

przypisan préobek
0.45
Wartosci elementéw préby losowej
0.4+

lllllllllllllllllllllllllllllllllllllllllllllllllllllllllllllllllllllllllllllllllllllllllllllllllllllll D35_
llllllllllll )
||||||||||||
|||||||||||||

0}

0

st ={-2.8,-2.6,-2.3,-2.0,-1.9, ..., 1.6, 1.8, 2.1,2.2, 3.8} " 3l

[}
||||||

::::::
llllllllllllll
||||||||||||
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0.25
0z
015F
0.1

0.osF




L-L-
I—«
QC
QI
Q
e

Weryfikacja hipotez statystycznych: resamplingoWenestyasio

Prawdziwe przypisanie probek do grup badanych

- < Wartos¢ statystyki dla prawdziwego
to=2.2 przypisania prébek

Wartosci elementéw préby losowej

Losowe przypisanie probek do grup badanych (iteracja 1000)

Wartosci statystyki dla losowych
t1000 = =2. 3* ! ystyki wy
| Wartosci elementéw préby losowej ‘

przypisan préobek

tz—{r28 -2.6, 23—20 -1.9,. 1618212238}

'
UL

B """',, —"

Z I |t |> A‘ - Liczba przypadkéw, dla ktérych wartosci bezwzgledne ti
=1 DS s3 nie mniejsze od wartosci bezwzglednej f obliczonej

f - B 1"0' O"O' =0.005 dla prawidtowego przypisania prébek do grup

Liczba iteracji

p-wartos¢




Uczenie maszynowe w bioinformatyce

Wyktad 9: selekcja cech przy uzyciu testow istotnosci
(problem wielokrotnego testowania)




Problem jednoczesnego testowania Wie

Niezaleznie od rodzaju stosowanego testu badajgcego rownosé¢ wartosci srednich w
grupach, procedura selekcji cech réznicujgcych wyglada tak samo:

"dla kazdej z cech wykonuje si¢ test istotnosci i zapamietuje uzyskang p-wartos¢;
=cechy sortowane s zgodnie z niemalejagcymi p-wartosci: PiyS PoyS - SPp)

"pozostawia si¢ te cechy, ktérych p-wartosci nie sg wieksze od pewnego progu a.

Giéwnym problemem podczas selekcji cech przy
uzyciu testow istotnosci jest wiasciwy doboér progu o.

Zbyt mata wartos¢ a nadmiernie skroci listy cech
uznanych za réznicujace, stajac sie przyczyna duzej
liczby wynikow fatszywie negatywnych.

Z drugiej strony, duza wartosé¢ progu o zwieksza
ryzyko wykrycia fatszywie pozytywnych réznicowan.

— Pp.1)

P




Problem jednoczesnego testowania wie

Testowaniu poddawany jest zbiér hipotez Ho’, gdziei=1, ..., P.

W dalszej czesci stosowane beda oznaczenia zgromadzone w ponizszej tabeli:

Liczba wynikéw fatszywie pozytywnych (cech niestusznie uznanych za réznicujace)

Liczba nieodrzuconych H0 Liczba odrzuconych Ho Suma
Liczba prawdziwych Ho U vV ® Po
Liczba fatszywych H, ® T S P-P,
Suma P-R R P

Liczba wynikow fatszywie negatywnych (cech niestusznie uznanych za nieréznicujace)




Problem jednoczesnego testowania wielufipotez

Gdy wykonujemy test dla pojedynczej cechy akceptowalne prawdopodobienstwo
popetnienia btedu pierwszego rodzaju (odrzucenia hipotezy Ho, gdy w rzeczywistosci
jest ona prawdziwa) okreslane jest przez wybrany z goéry poziomu istotnosci a«.
Typowo stosuje sie wartosci a rowne 0.05, 0.01 lub 0.001.

Nalezy jednak pamietaé, ze w ramach procedury selekcji cech réznicujagcych dla
danych z technik wielkoskalowych (np. z mikromacierzy DNA lub spektrometrii mas)
wykonywanych jednoczesnie P testéow (po jednym dla kazdej cechy).

Jezeli dla kazdego z testow ustalony zostanie poziom istotnosci rowny o, wéwczas —
przy zatozeniu niezaleznosci testow — prawdopodobiernstwo popetnienia co najmniej
jednego btedu typu | dla catego zbioru P jednoczes$nie testowanych hipotez wynosi:

Pr(V=1)=1-(1—a)"

Przykladowo: a =0.01, P =10 — Pr(V>1)=1-(1-0.01)°  =0.0956
a=0.01,P=100 — Pr(F>1)=1-(1-0.01)° =0.6340

a=001,P=1000 — Pr(V>=1)=1-(1-0.01)" =1.0000



Problem jednoczesnego testowaniawi
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Zaprezentowana na poprzednim slajdzie zaleznosé¢ (zwana réwnaniem Sidaka)
uswiadamia koniecznosé¢ rozréznienia prawdopodobienstwa a popetnienia btedu
typu | w pojedynczym tescie od prawdopodobienstwa 4 (,,duze” «) popetnienia biedu
typu | w catej rodzinie testéw.

W przypadku duzej liczby jednoczesnie badanych cech stosowanie typowych
wartosci progow istotnosci dla poszczegdlnych testdw nie jest wystarczajace do
utrzymania na akceptowalnym poziomie liczby fatszywie pozytywnych wynikow w
rodzinie testow (czyli tutaj: liczby cech falszywie uznanych za réznicujace).

Prowadzi to do koniecznosci stosowania technik korekcji pod katem jednoczesnego
testowania wielu hipotez. Korekcja ta realizowana jest przez kontrole wybranej miary
czestosci wystepowania wynikéw fatszywie pozytywnych i moze by¢ zrealizowana
na dwa rownowazne sposoby:

"okreslenie skorygowanych (obnizonych) poziomoéw istotnosci dla kolejnych testow;

"wyznaczenie skorygowanych (podwyzszonych) p-wartosci poszczegoélnych testow.



Problem jednoczesnego testowania wielurhipoteZ V=i

Klasycznym podejsciem do problemu jednoczesnego testowania wielu hipotez jest
takie skonstruowanie procedury testowej, aby kontroli na zadanym poziomie
poddawana byla miara FWER (Family-Wise Error Rate), czyli prawdopodobienstwo
odrzucenia w catym zbiorze P testow co najmniej jednej prawdziwej hipotezy zerowej
Ho (popetnienia co najmniej jednego biedu typu I):

FWER=Pr(V=1)=1-Pr(V=0)=1—(1-a)"

Przez procedure kontrolujacg FWER na ustalonym poziomie 4 rozumie sie procedure
zapewniajaca spetnienie warunku:

FWER< A

Warunek ten jest rownowazny zapewnieniu, ze prawdopodobienstwo, ze w rodzinie
testow zadna hipoteza zerowa nie zostanie falszywie odrzucona (tzn. zadna cecha,
ktora w rzeczywistosci nie réznicuje grup nie zostanie uznana za réznicujgca) bedzie
nie mniejsze od 1 — 4.



Problem jednoczesnego testowania wielushipoteZaVisss:
Najbardziej oczywista procedura kontroli FWER rodziny P testow na poziomie 4
wynika bezposrednio z réwnania Sidaka. Polega ona na odrzuceniu wszystkich
hipotez zerowych, ktérym odpowiadajg p-wartosci nie wieksze od progu:

Osidak = 1 — (1 - A)I/P

Przyktadowo, chcac kontrolowaé¢ FWER rodziny 10 testéw na poziomie 4=0.05 nalezy
ich p-wartosci poréwnac z progiem o;.=0.0051.

Réwnowaznym podejsciem jest wyznaczenie skorygowanych p-wartosci jako:
psiaax =1 — (1 =p)°

i odrzucenie hipotez o skorygowanych p-wartosciach nie wiekszych od progu a=A.
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skorygowana p-wartosc

MATLAB R
0 01 02z 03 04 05 05 07 08 05 1 FWER: - p.adjust

p-weartosc



Problem jednoczesnego testowania wielurhipoteZ V=i

Liniowym przyblizeniem procedury Sidaka jest procedura Bonferroniego, w ktérej
odrzucane sg wszystkie hipotezy o p-wartosciach nie wiekszych od progu:

O Bonferroni — A/ P

Przyktadowo, chcac kontrolowaé¢é FWER rodziny 10 testdw na poziomie 4=0.05 nalezy
ich p-wartosci poréwnac z progiem asouferoni=0.0050.

Podobnie jak poprzednio mozliwe jest wyznaczenie skorygowanych p-wartosci jako:

PBonferroni — mln(p -P ) 1)

i odrzucenie hipotez o skorygowanych p-wartosciach nie wiekszych od progu a=A.
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Procedura Bonferroniego jest bardziej zachowawcza:
zmniejsza liczbe fatszywych pozytywnych wynikéw
kosztem wzrostu liczby fatszywie negatywnych.

o™
T

[y
T

skorygowana p-wartosd
= R = =
[EA] =

T

=
[
T

Sidak

Baonferrani i MATLAB R
0 01 02 03 04 05 05 07 08 08 1 FWER: - p.adjust

0.1

p-wartosc



Problem jednoczesnego testowania wieluthipoteZa=ivhs:

Alternatywnym podejsciem do problemu wielokrotnego testowania w jest kontrola
miary FDR (False Discovery Rate), czyli wartosci oczekiwanej frakcji fatszywie
odrzuconych hipotez zerowych w zbiorze wszystkich odrzuconych:

FDR=E(Q)

Q: V/R, dlaR>O
0, dlaR=0

Jezeli wszystkie hipotezy zerowe sa prawdziwe (tzn. w zbiorze danych nie ma
zadnych cech réznicujgcych), to FDR jest rowny FWER. Jednak w przypadku, gdy
nie wszystkie hipotezy sg prawdziwe zawsze zachodzi zaleznosé:

FDR < FWER

W kontekscie danych z mikromacierzy gtéwng zaleta procedur kontroli FDR jest
mniejszy spadek mocy (rozumianej jako zdolno$é¢ do wykrywania fatszywych hipotez
zerowych) wraz ze wzrostem liczby testow.



Problem jednoczesnego testowania wie

UM POLIEZNEIVIS

Istotng zaleta FDR jest réwniez intuicyjna interpretacja tej miary: kontrola FDR na
poziomie 0.05 oznacza, ze w zbiorze cech, ktére uznamy za réznicujace mozemy
oczekiwaé wystepowania 5% fatszywie pozytywnych wynikéw. W praktycznych
zastosowaniach jest to zwykle bardziej uzyteczna informacja niz ta dostepna przy
kontroli FWER, gdyz daje badajagcemu mozliwos¢ ustalenia kompromisu pomiedzy

ditugoscia list cech réznicujacych a liczba fatszywie pozytywnych wynikow.
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Problem jednoczesnego testowania wielufhipoteZaEivls:

Historycznie pierwszym i jednoczesnie najczesciej stosowanym sposobem kontroli
wartosci FDR dla P testow jest procedura Benjaminiego-Hochberga (B-H). Jest to
sekwencyjna procedura, w ktorej kazda z p-wartosci jest poréownywana jest z inng
wartoscig progowa. O wartosci progu (czyli o stopniu korekcji) dla danej p-wartosci
decyduje jej pozycja w posortowanym ciggu wszystkich p-wartosci rodziny testow.

Przebieg procedury B-H:

" p-wartosci wszystkich testow sortowane sg w kolejnosci niemalejace;j:

P, < P, < .. Sp(P)

=jezeli dla hipotezy o najwiekszej p-wartosci zachodzi Pp=4, to nie przyjmujemy
zadnej hipotezy (uznajemy wszystkie cechy za réznicujace), w przeciwnym razie
przyjmujemy wszystkie hipotezy, ktérych p-wartosci sg wieksze od progéw:

0B-H =A-i/P

FDR:

MATLAB

mafdr

R
p.adjust

Najmniejsza p-wartos¢ zostanie poréwnana z progiem
A/P (czyli takim samym jak przy kontroli FWER
procedurg Bonferroniego), dla kolejnych p-wartosci
progi beda jednak coraz wyzsze.




Problem jednoczesnego testowania wiel

W przypadku danych z mikromacierzy najczesciej stosowana jest kontrola FDR, jako
ze stanowi ona kompromis pomiedzy liczbg wynikéw fatszywie negatywnych
(decydujaca o wielkosci zbioru genéw uznanych za réznicujace) a liczbg wynikow
fatszywie pozytywnych (decydujaca o poziomie btedu w tym zbiorze).

Kontrola FWER

Wiecej wynikow fatszywie negatywnych
(krétsze listy genéw réznicujacych)

Kontrola FDR

Wiegcej wynikow fatszywie pozytywnych
(dtuzsze listy gendéw réznicujacych)

Brak kontroli
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