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Multiples Testen

Testhypothesen in Microarray Studien

e um Gene mit unterschiedlicher Expression unter
verschiedenen experimentellen Bedingungen
aufzufinden

« s 1st wichtig eine hohe Wahrscheinlichkeit fiir
eine korrekte Aussage zu haben, dass die Gene
signifikant unterschiedlich exprimiert sind



Testhypothesen i Microarray Studien

Fiir jedes Gen sind 2 Situationen moglich

- die Gene sind nicht unterschiedlich exprimiert = H 1st wahr

- die Gene sind unterschiedlich exprimiert = H, ist wahr

Testerklarung

- die Gene haben verschiedene Expressionsniveaus
(H, wird verworfen)

- es gibt keinen Unterschied (H, wird akzeptiert)
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Testhypothesen i Microarray Studien

Zwel Arten von Fehlern konnen auftreten

(,»Type I error* oder ,,false positive*)
- falschlicherweise deklariert, dass die Gene unterschiedlich

exprimiert sind, verwirft wahre Null-Hypothese
Fehler II. Art (,,Type II error* oder ,,false negative*)

- wenn man den wahren Effekt nicht aufdecken kann,
es stort uns die falsche Null-Hypothese zu verwerfen
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Testhypothesen i Microarray Studien

Microarray Studien umfassen gleichzeitig Tausende von Genen
Dabei steigt die Wahrscheinlichkeit der falschen Schlussfolgerung

- be1 1000 Tests werden 50 falsch positive erwartet die bei
Fehler I. Art = 0.05 als signifikant deklariert sind

- die Wahrscheinlichkeit, dass wenigstens ein p-Wert < a flir unabhangige

Tests wird 1-(1- a)° konvergiert gegen 1 fuir
wachsendes G.

bei 0=0.01, G=1000 1st diese Chance = 0.9999568 !

- individuelle p-Werte von 0.01 korrespondieren nicht mehr mit
signifikanten Aussagen.
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Testhypothesen in Microarray Studien

nicht verworfene verworfene
Hypothesen =~ Hypothesen

Wahre Null- U
Hypothesen

Falsche Null-
Hypothesen

G - Testhypothesen H; ... H;, G, - Anzahl von Wahre Null-Hypothesen

U, V, S, T - unbeobachtete Variablen
beobachtete Variable R = Anzahl von verworfenen Hypothesen
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Fehler I. Art

1 Per family error rate (PFER)

definiert als erwartete Anzahl der
Fehlern 1. Art

PFER = E(V)

2 Per comparison error rate (PCER)
1st die erwartete Anzahl der Fehler

I. Art dividiert durch die Anzahl der
Tests

PCER = E(V)/G

3 Family wise error rate (FWER)
ist die Wahrscheinlichkeit fiir
wenigstens einen Fehler 1. Art

FWER = P(V > 0)

nicht verworfene Null-  verworfene Null-
Hypothesen Hypothesen

W ahre Null-
Hypothesen U

\%
Fehler I Art

Falsche Null- T
Hypothesen Fehler IT Art S

False discovery rate (FDR)
Benjamini & Hochberg (1995)
haben FDR als erwarteten
Anteil Fehlern I. Art an der
verworfenen Null-Hypothesen

definiert
FDR=E(Q)

V/Rwenn R >0

Q= Owenn R=0
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Fehler I. Art

Fiir eine Multiple Test Prozedur gilt

PCER < FWER < FDR
Unter kompletter Null-Hypothese, G, = 0 gilt

FWER = FDR

Fir feste o ist die Kontrolle der Fehler I. Art durch die FWER
Prozedur immer konservativer (strenger) als die Kontrolle der
Fehler I. Art durch die FDR Prozedur.

Daraus folgt, dass die FDR Methode effektiver fur die Entdeckung
der wirklich falschen Null-Hypothesen ist.
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Kontrolle der FWER

observed . Holm Hochberg
Bonferroni
p-values Step-down Step-up
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Kontrolle der FWER

Hochberg
Step-up
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Kontrolle der FWER

Resampling:
die Abschitzung der gemeinsamen Verteilung der Teststatistiken t,, ... t; unter der
kompletten Null-Hypothese (H,) bei Permutation der Spalten der Datenmatrix X.

Permutationsalgorithmus (Westfall & Young, 1993) fiir nicht korrigierte Teststatistiken:
fiir die Permutation b=1...B

1) permutieren der n Spalten der Matrix X

2) kalkulieren der Teststatistiken t, , ... t; fiir jede

Hypothese.
3) berechnen des sukzessiven Maximums der Teststatistiken

Ugp =t s |

Uy, =max{u |frg,b [} fir g=G-1,...,1

g+1,b1

Fiir zweiseitige alternative Hypothese der Permutation ist der p-Wert
fur die Hypothese H,
=B Z"I a.b 2] t )

wobei I(.) eine Ind1kat0rfunkt10n ist, dle 1 zuriickgibt, wenn die Gleichung wahr ist
und 0 andernfalls.

Dudoit et al. {2002) Multiple Hypothesis Testing in Microarray Experiments, Technical Report



Permutationsalgorithmus von Westfall & Young (1993)
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- Sortieren de
beobachtete Werke B=1000 Permutationen korrigierte p-Werte

0. Hartmann - NGFMN Symposium, 19.11.2002 Berlin

Ugp =t s |

Ugp = max{ugﬂ:bsl frg,b I} fur g=G-1,...,1




Example: Leukemia study, Golub et al. (1999)
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Kontrolle der FDR

observed Benjamini-
p-values = Hochberg (BH)

p n o/G

P, 2*a/G

g*a/G

(G-1)*a/G
G*a/G

FDR ist erwarteter Anteil an
Fehlern I. Art der verworfenen
Null-Hypothesen

Linear step-up procedure (Benjamini & Hochberg, 1995)

g =max{g:p, <Za} verwirft H, forg=1...g,

korrigierter p-Werte ,Ei.,_q — Fr_".r_]inl___{min{% p, 1)}

- kontrolliert FDR in Niveau a fiir unabhingige Tests

FDR < a*G/G < a
Resampling FDR adjustments

- Yekutieli & Benjamini (1999) J. Statist. Plan. Inference 82, 171-196
- Reiner, Yekutieli & Benjamini (2003) Bioinformatics 19, 368-375
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Zusammenfassung

« Beim multiplen Testen gibt es verschiedene Methoden fiir die
Kontrolle der family wise error rate (FWER)

o korrigierte p-Werte bieten flexible Zusammenfassungen der
Ergebnisse des multiplen Testens an und erlauben verschiedene
Methoden zu vergleichen

 die FDR Methode ist weniger konservativ und hat mehr Power
als die FWER.

Empfohlene Software: Bioconductor R multtest package
(http://www.bioconductor.org/)
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