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Wyktad 1: testowanie hipotez
statystycznych

® stabilno§¢ genomu, mutacje
strukturalne.

® podstawowe testy statystyczne.

® testowanie hipotez dotyczacych
wptywu architektury genomu na jego
stabilnosc.
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/aburzenia genomowe

» wysokopoziomowe cechy architektury genomu moga zwiekszac
podatnos¢ na rearanzacje DNA (zaburzenia genomowe, ang.
genomic disorders) co moze byC przyczyna chéb genetycznych

» interesuja nas rearanzacje de novo - czyli takie, ktére nie sa
dziedziczone

» wazna przyczyna, ktéra wptywa na zmiany w fenotypie jest
roznica w liczbie kopii genow wrazliwych na dawke (ang.
dosage sensitive) albo zaburzenia regionéw regulatorowych
tychze gendw
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Powtdrzone fragmenty sekwencji (LCRy)

ang. Low-Copy Repeats

fragmenty DNA > 1 kb oraz posiadajace > 90%
podobienstwa sekwencji (fraction matching)

LCRy > 10 kb oraz charakteryzujace sie podobienstwem
sekwencji na poziomie > ok. 97% moga powodowac
zaburzenia w genomie

LCRy moga mediowa¢ mechanizm Non Allelic Homologous

Recombination (NAHR)
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LCRs, NAHR oraz zaburzenia genomowe
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Trait manifestation
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Heamophilia A

» recessive X-linked genetic disorder

S N - W » impair the body's ability to control
o blood clotting or coagulation
. ST S » present in about 1 in 5,000-10,000
| male births
e BB B » single inversion disrupting the factor
source: http://carolguze.com /text/442- 0
2-mutations shtml VIII gene (F8) accounts for > 45% of

SEMEIE €aSES

Sunday, November 10, 13



X-linked disorders

X-linked recessive, carrier mother
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J.S. National Library of Medicine

X-linked recessive inheritance, source: wikipedia
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Hunter syndrome (mucopolysaccharidosis Type Il)

» recessive X-linked genetic disorder

» impair the body's ability to control
blood clotting or coagulation

» affects approximately 1 in 155,000 live
male births (rarely reported to occure
also in females)

» caused by a deficient (or absent)
enzyme, iduronate-2-sulfatase (125)

» 13% of patients have the IDS gene
disrupted by an NAHR-mediated

inversion between the IDS gene and its ‘
d http:/ /www.hunterpatients.com /hunter-
pseU Ogene syndrome-community /
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Segmental Dups

» track at UCSC Genome Browser (http://genome.ucsc.edu)
» Duplications of > 1000 Bases of Non-RepeatMasked Sequence
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Chromosomal microarray analysis (CMA)

Over 25,000 patients from Baylor College of Medicine CMA
database

Label with
Fluorescent Dyes

source: childrenshospitalblog.org

source: atlantichealth.dnadirect.com
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DP-LCRs

» direct paralogous LCRs (from SegDups)

» fraction matching (fractMatch) measure between paralogous
elements at least 95%,

» rearrangement length: 50kb-10Mb
» not spanning centromeres

» minimal length of an element: 8 kb

Home Genomes Blat Tables Gene Sorter PCR DNA Convert PODFIPS Session Ensembl NCBI Help

UCSC Genome Browser on Human Feb. 2009 (GRCh37/hg19) Assembly
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1 Testowanie hipotez statystycznych

Testowanie hipotez pozwala nam z wykorzystaniem narzedzi statystyki testowac hipotezy
dotyczace analizowanych danych molekularnych. Mozemy np szuka¢ odpowiedzi na pytania
w rodzaju:

. Czy Srednia ekspresja danego genu u pacjentow cierpiacych na bialaczke typu AML
jest rozna od Sredniej ekspresji tego samego genu u grupy chorych na bialaczke typy
ALL?

(S

. Czy Srednia ekspresja badanego genu jest niezerowa ?

(o

. Do jakiego stopnia ma rozklad normalny ?

4. Czy w badanej probce znajdujq si¢ elementy odstajace (ang. outliers)?

N

. W jaki sposob wybrac cechy najlepiej dyskryminujace dwie badane populacje ?

6. Jal zbadac, czy czestosct wystgpowania danego motywu w roznych sekwencjach DNA
jest taka sama?
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. Stormutuj hipoteze¢ zerowa H, oraz hipoteze¢ alternatywna H;. NajczeScie) hipo-
teza zerowa odpowiada sytuacji nieciekawej, Sredniej, nie wyrozniajacej si¢ cechy. Na-
tomiast odrzucenie hipotezy zerowej, rownoznaczne przyjeciu hipotezy alternatywne;
sugeruje, ze rozwazana cecha w istotny sposob dyskryminuje dwie populacje. Ponie-
waz decyzje o przyjeciu lub odrzucecniu hipotezy podejmujemy na podstawie danych.
ktore traktujemy jako probe losowa, czyli realizacje pewnego procesu losowego mamy
niezerowa szans¢ pomytki. Odrzucenie poprawnej hipotezy zerowej okreSlamy jako
blad typu 1. natomiast przyjecie fatszywej hipotezy zerowej nazywamy bledem typu
II. Latwo dostrzec, ze obydwie te wielkosci sa ze soba powiazane 1 dlatego musimy
wybrac, ktorg z nich chcemy kontrolowac. W zastosowaniach najczescie] konsekwen-
cj¢ roznych typow bledow sa niesymetryczne 1 zazwyczaj przyjmuje si¢, ze interesuje
nas utrzymanie btedow typu I na odpowiednio niskim poziomie o (np. a = 1% lub
(Y = 5(%)
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2. Ustal poziom « dla bledow typu L.

3. Stormutuj odpowienig statystyke testowa, czyli obliczang na podstawie danych wiel-
kosc, ktore) wartoSC bedzie odpowiadata za przyjecie badz odrzucenie hipotezy zero-
wej. Jest to bardzo wazny krok 1 fatwo si¢ zgodzic, ze wybor kiepskiej statystyki zawazy
na jakosci testu.

4. OkreSl, ktore wartoSci statystyki testowe] prowadza do odrzucenia hipotezy zerowe,.
Wybor tych wartosci jest taki, aby kontrolowac poziom bledow « zatozony w kroku 2.
W tym celu przydatne okazuje si¢ pojecie p-wartosci (ang. p-value). Dla danej war-
tosci statystyki testowe] p-wartosc jest zdefiniowana, jako prawdopodobienstwo uzy-
skania tej lub bardziej ekstremalnej wartosci przy zatozeniu hipotezy zerowej. Jesh tak
policzona p-wartosC jest mniejsza niz zaktadany poziom bledow «, hipoteza zerowa

zostaje odrzucona.

W ostatnim kroku analizujemy dostepne dane i sprawdzamy, czy wartos¢ statystyki
testowej odpowiada p-wartosci pozwalajacej nam odrzucic hipoteze zerowa.

N
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Z test
Zakladamy, ze badane przez nas obserwacje X1. Xo. ... X, pochodzg z rozkladu normalnego
0 nieznane] Sredniej 1 znanej wariancji o. Jako hipotez¢ zerowa przyjmujemy, ze srednia
WYynosi /g, natomiast hipoteza alternatywna H, stwierdza, ze i # 1o (hipoteza ztozona) lub
it > i (hipoteza prosta).

Liczymy nast¢pnie statystyke testowa:

/I =

g

Zmienna losowa Z ma standardowy rozklad normalny, a wigc potrafimy policzy¢ P-wartosc,

-~
4

porownaj rysunck 1. Odrzucamy hipotez¢ zerowa, jezeli:

BGs

2|) + P(Z > |2|) = 2P(Z < —|2]) < a = 0.05
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Rysunek 1: Obszar krytyczny dla testu Z.
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jednoprobkowy T-test
Jezeli warlancja badane) populacji nie jest znana, to do przetestowania hipotezy dotyczace
Srednich uzywamy jednoprobkowego T-testu.

Niech Hy : 1 = pg oraz Hy : 1 # pp. Statystyka testowa jest zmienng losowa:

gdzie s? jest wariancja z proby, czyli:

[ 5 ;
2 . =)\2
S — E (r; — )

1=1

Poniewaz statystyka testowa ma rozktad T-Studenta o n — 1 stopniach swobody potrafin
policzyC P-wartosSc testu:
P-val = 2P(T,,_1 < —|t|)

Odrzucamy Hg jesli jest ona mniejsza niz ustalony poziom istotnosc¢ testu ov.
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dwuprobkowy T-test (Welch’a)

Zatozmy, ze podobnie jak w dwoch poprzednich sytuacjach obserwacje pochodza z rozktadu

normalnego, tylko dysponujemy dwiema populacjami (np. probki pobrane od osob zdrowych

i chorych). Testujemy hipoteze Hy : p, = p, przeciwko Hy : p, # p,. Zalozmy, ze

obserwacje w grupach wynosza odpowiednio: 1, x9. ...z, Oraz yi.vyo. . .. Y. Niech T bedzie
Srednia dla pierwszej grupy, a 7 dla drugiej. Podobnie oznaczmy przez s oraz .5'22/ wariancje z
proby. T-statystyke obliczamy nastepujaco:

(Z—17) — (pz — ,U’y)

2 2
T m

i =
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Przyklad 1 Hipoteza o zroznicowanej ekspresji: Zatozmy, ze porownujemy poziom eks-
presji pewnego genu w dwoch populacjach komorek (np. pochodzqcych od m zdrowych i n
chorych dawcow). Niech zmienne X1, X, ..., X, oznaczajq poziom ekspresji w zdrowych
komorkach natomiast Y1. Y5, ..., Y opisujq populacje chorych komorek. Zaktadamy, ze po-
miary dotyczqce poziomow ekspresji sq niezalezne i pochodzq z rozktadu normalnego o nie-
znanej wariancji o® identycznej w obydwu grupach oraz nieznanych wartosciach oczekiwa-
nych ., oraz p,. Naturalna hipoteza zerowa mowi, ze obydwie rozwazane wartosci ocze-
kiwane sq idenyczne, czyli p, = p, = p. Natomiast hipoteza alternatywna mowi, ze sq
rozne |i, # [, czyli badany gen w istotny sposob roznicuje dwie populacje. Okazuje, sig zZe
adekwatnq statystykq w tym zadaniu jest statystyka t omowiona powyzej.
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dwuprobkowy T-test (przypadek rownych wariancji)

Powrocmy do poprzedniej sytuacji, kiedy testujemy rownos¢ srednich w dwoch populacjach
pochodzacych z rozktadu normalnego przy zatozeniu, ze wariancje obydwu rozktadow sa
rowne: o2 = ag . Podobnie jak poprzednio testujemy hipoteze Hy : p, = p,, przeciwko
Hy @ pp # py. Zdefiniujmy faczna wariancje jako:

5 (ri—ll)ss (=152

Ty e L)

Wtedy nastepujaca zmienna losowa ma rozktad T-Studenta o m + n — 2 stopniach swobody:

(T —7) — (pz — 1iy)

g2 l_|_i

TY\/ n m

-
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F-test
Do tej pory zajmowaliSmy si¢ testowaniem hipotez dotyczacych Sredniej, czasem zaktadali-
sSmy tez (tak jak w poprzednim tescie) ze wariancje w dwoch badanych populacjach sa réwne.

F-test testuje ta wlasnie wlasnos¢: hipoteza zerowa zaklada, ze o2 = o7,

alternatywna Hy : 02 # ag. Statystyka testowa jest rowna:

natomiast hipoteza

|

| W
SR N

i ma rozktad F o (n — 1, m — 1) stopniach swobody. s oraz s, oznaczaja wariancje z proby.

Nie odrzucimy hipotezy zerowej jesli:

P s f) zg dla f<1lub P(Fyypme1>f)> = dla f>1

Q
2
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Test dwumianowy

Zatozmy, ze badamy sekwencje mikroRNA 1 sformutowaliSmy hipoteze zerowa mowiaca, ze
prawdopodobienstwo wystepowania puryny na danej pozycji w sekwencji jest rowne p = py.
Hipoteza alternatywna postuluje, ze to prawdopodobienstwo jest wieksze Hy : p > po. Po
zsekwencjonowaniu sekwencji dlugosci n okazato sie, ze wystepuje w niej & puryn. Zakta-
dajac rozktad dwumianowy dla Hy, mozemy policzy¢ P-wartosc, czyli prawdopodobienstwo
zaobserwowania k& lub wiecej puryn przy zatozeniu hipotezy zerowej:

Paal = PX 2 ) = ) ('”')p:;(l —po)""

PR

. Jezeli dla otrzymanych danych &, n 1 przyjetego pg. P-wartosc jest odpowiednio mata od-
rzucamy hipoteze zerowa. Bardziej ambitny przyktad testu dwumianowego byt wspomniany
przy okazji rozktadu dwumianowego 1 dotyczyt badania wzbogacenia adnotacji genow bli-
skich badanym obszarom genomowym.
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Test chi kwadrat (Pearson)

Bedziemy teraz testowac hipoteze. ktéra dotyczy wigcej niz jednego parametru rozktadu, np
nieeh Hy 2 (meascoma ) = pispay . pa) omaz By o Amgames ) oF (pipssyiapa): Te-
Sl badane parametry opisuja prawdopodobienstwo uzyskania obserwacji danego rodzaju, to
mozemy policzyC oczekiwang liczbg obserwacji :-tego rodzaju jako e; = np;, gdzie n jest roz-
miarem badanej probki. Niech o; oznacza zaobserwowana w probcee liczbe wynikow z-tego

rodzaju. Statystyka:
i 2

- Z (0, ;ei)

i=1 ”
ma rozktad chi kwadrat o n — 1 stopniach swobody. Obszar krytyczny dla testu chi kwadrat o
3 stopniach swobody jest zilustrowany na rysunku 2.

0.15 0.20 025
| |

0.10
I

Chi-Squared Density f(x)
e

pcceptance

reji;)n

0.05
]

0.00
1
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Przykilad 2 Jako przyktad zastosowania testu Pearsona rozwazmy biatko Zyksyng (sktadnik
macierzy pozakomorkowej) i wysunmy hipotezg zerowq, ze nukleotydy wystepujq w tym biatku
z rownymi czestosciami: Hy : (my, w9, 3, m4) = (i % % %) Zyksyna sktada si¢ z n = 2166
nukleotydow, i przy zatozeniu hipotezy zerowej e; = 541, 5 dla i+ = 1,2, 3,4. Jesli policzymy
statystyke q dla o; € {410,789,573,394}, przekonamy sig, ze q ~ 187, co odpowiada P-

wartosci: P-val= 0, czyli mozemy z czystym sumieniem odrzucic hipoteze zerowq.
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Test asocjacyjny chi kwadrat

Czesto dane, ktore badamy maja postac tabeli, ktérej kazda komorka jest zmienng losowa:

1 2 3 & |

1 | &9 5 X Yi | 9.
2 | Yo Yoo Yo Yoo | vo.
F Y Yo X Yre Yr.
Yyl Y2 yas Ye | Y

Dla wyrobienia intuicji zatézmy, ze powyzsza tabela posiada jedynie dwa wiersze 1 dwie

kolumny. Wiersze odpowiadaja podziatlowi wedtug pici, a kolumny wedtug recznosSci (prawo-
recznos¢ vs leworecznosc). Hipoteza zerowa zaktada, ze nie istnieje zadna zaleznoS¢ pomie-
dzy plcia a leworecznoscia, czyli prawdopodobienstwo spotkania leworgcznego mezczyzny

jest takie samo jak spotkania leworgcznej kobiety.
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Przy zalozeniu, ze hipoteza zerowa jest poprawna, czyli kategorie wierszy 1 kolumn sa
od siebie niezalezne, mozemy obliczy¢ oczekiwanag liczbe obserwacji w komorce (7, k). czyli
wartoS¢ oczekiwana zmiennej losowej Yy

Yi. Y.k
Ejx = E(Yj) = ==
Yy
Jesli hipoteza zerowa jest prawdziwa, to obserwowane wartosci zmiennych Y, powinny byc¢
bliskie oczekiwanym, czyli znowu liczymy statystyke chi-kwadrat:

S (Yx — Eji)”
Ex

jk

ktora ma asymptotycznie rozktad chi kwadrat o v = (r — 1)(¢ — 1) stopniach swobody.
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Czesto sumy komorek w poszczegdlnych wierszach 1 kolumnach moga by¢ ustalone przed
etapem testowania hipotezy (dlatego sa oznaczane matymi literkami, jako ze nie odpowiadaja
zmiennym losowym). Dodatkowo, zeby opisywany test byt poprawny musimy zatozyc¢, ze
wszystkie obserwacje, ktore odpowiadaja zmiennym zliczajacym w komorkach tabeli sa od
siebie niezalezne. W przypadku badania leworecznoSci dwoch blizniakow jednojajowych ten
warunek nie bedzie spetniony. Z tego powodu testy asocjacyjne dla sekwencji DNA powinny
by¢ uzywane bardzo ostroznie, poniewaz czesto rozwazane organizmy sq blisko spokrewnione
1 badane obserwacje nie sa niezalezne.
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Przykilad 3 Jako przyktad rozwazmy test statystyczny na niezaleznos¢ Markowa, ktory spro-
wadzi si¢ do testu asocjacyjnego w tabeli 4 x 4 1 bedzie badat, czy czgstos¢ wystgpowania
danego nukleotydu na danej pozycji zalezy od rodzaju nukleotydu na pozycji sqsiedniej.

Przeprowadza sig taki test, zeby ocenic¢ czy mozna modelowac sekwencje DNA jako ciqg
prob Bernoulliego, czy raczej z uzyciem tancucha Markowa, ktory uwzgledni takq zaleznosc.
labela asocjacyjna wyglada w naszym przypadku nastepujqco:

a C g t E
Yii. Yoo Y43 Yii| Ui
Yor Yoo Yoz You | we
Y1 Yso Yaz Yay |us
Y Yio Yaz Yu | s

Z Y1 Y3 M3 Ha | Y

~Q O Q

Kategoria wiersza okresla nukleotyd na pozycji i-tej, kategoria kolumny nukleotyd na pozy-
cji (1 + 1)-szej, np: Zmienna losowa Y1 zlicza wystgpowanie dinukleotydow aa w badanej
sekwencji DNA. Hipoteza zerowa o niezaleznosci Markowa odpowiada hipotezie zerowej o
niezaleznosci wierszy i kolumn. Dla wigkszosci sekwencji DNA bedziemy zmuszeni odrzu-
ci¢ hipoteze zerowq, poniewaz tancuch Markowa lepiej modeluje sekwencje. Okazuje sig tez,
ze Jeszcze lepiej] modelujq tancuchy Markowa wyzszego rzedu, a w niektorych przypadkach
nawet nichomogeniczne tancuchy Markowa.
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Test dokladny Fishera

Test doktadny Fishera stosujemy do tablic wymiaru 2 x 2, w ktorych komorkach zmienne
losowe przyjmuja niewielkie wartoSci. Dla duzych probek mozemy stosowa¢ omowiony po-
wyzej test chi kwadrat, ale jesh liczby w tablicy sa mniejsze badz rowne 5, to postepujemy

odmiennie.
K M %
dieta a=29 i | a+b=10
brak diety =3 d=11 |(c+d=14
3 at+c=12|(b+d=12| n=24

Zatézmy, ze znamy wartosci brzegowe, czyli a+ b, c+d, a+ c oraz b+ d w powyzszej tabeli.
Dodatkowo przyymijmy, ze przedstawione liczby zliczaja osoby stosujace 1 nie stosujace diete
w losowe) probie 12 kobiet 1 12 mezczyzn. Hipoteza zerowa stwierdza, ze plec 1 decyzja o
stosowaniu diety sa zmiennymi niezaleznymi, czyli kobiety tak samo czgsto jak mezczyzni
przechodza na diete. Przy zatozeniu hipotezy zerowej, P-wartoS¢ dla naszej tabeli mozemy

policzy¢ stosujac rozktad hipergeometryczny:

(a+b) (c-i—d)
P-val = P(Yll =a,Y12 =b,Y21 = c, Yoo = d) = =L =

(ae)
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Test Shapiro-Wilka

Zatozmy, ze chcemy sprawdzic, czy nasze obserwacje: X, Xo,... X, pochodza z rozktadu
normalnego. W wielu metodach statystycznej analizy danych czyni sie takowe zalozenie, dla-
tego bardzo wazne jest sprawdzenie czy jest ono prawdziwe, albo chociaz, czy nie bedziemy
zmuszeni odrzucic hipotezy zerowe] mowiacej o normalnosci rozktadu. Popularnym testem
adekwatnym w tym przypadku jest test Shapiro-Wilka o nastepujacej statystyce:

W = (Dim1 @i(i))
E;l:l(;l:l Z)z

gdzie x (g jest i-tym co do wielkosci elementem sposrod xq, e, . . . &, natomiast stale a; dla
2 =1,...n Wynosza:
fit Vo
1
(mITV-1V-1lm)2

Wektor m = (mq,mao,...my)" odpowiada wartoSciom oczekiwanym statystyk porzadko-
wych' dla niezaleznych zmiennych losowych o standardowym rozkladzie normalnym, a ma-
cierz V jest ich macierza kowariancii.

bl Gy @] =
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Omoéwimy teraz testy pozwalajace sprawdzic, czy wsréd badanych obserwacii sa elementy
odstajace. Hipoteza zerowa twierdzi, ze takowych nie ma, natomiast hipoteza alternatywna
stawia teze, ze wsrod naszych danych jest co najmniej jeden taki odstajacy element. Przy
zatozeniu, ze dane X1, X5, ... X, pochodza z rozktadu normalnego (warto to przetestowac),
hipoteze ta testuje test Grubbsa. Statystyka testowa jest rowna:

o _ Azt | X; — X|

S

Odrzucimy hipoteze zerowa na poziomie istotnosci « jezeli

g B 1' ti—z(%)
vr { n—24+8_o(&)

gdzie t;_,(4=) jest gérna wartoScia krytyczna w rozktadzie T o n — 2 stopniach swobody.

G

przy poziomie istotnosci 5 -. Czyli taka wartoscia, ze catka z gérnego ogona tego rozktadu
T o -
liczonego od tej wartoSci wynosi o -.
- n
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Test Manna-Whitneya

Zalozmy, ze obserwowane wartosci zmiennych losowych X, ... X,, oraz Y;,...Y,,, czyl
Xy, ...L, OraZ yy, ... Yy, sa podane w kolejnosci rosnacej. Kazdej obserwacji przypisujemy jej
pozycje rankingowa (range) na wspolnej posortowanej liscie, czyli jedna z liczb 1,2, .. .m +
n. Oczywiscie jest to mozliwe tylko wtedy, gdy wszystkie obserwacje sa rozne co niniejszym
dla uproszczenia zatozymy (oczywiscie istnieje tez ogolna postac tego testu dopuszczajaca
powtorzenia). Statystyka testowq jest suma rang obserwacji z pierwsze] grupy. Latwo poli-
czyc¢, ze suma rang wszystkich obserwacji (z obydwu grup) wynosi R = (m+n)(m+n+1)/2.
Przy zalozeniu hipotezy zerowej (rozktady z jakich pochodza obserwacje sa takie same) suma
rang obserwacji w pierwszej grupie powinna stanowi¢ n/(m + n) cze$¢ sumy wszystkich
rankg R, czyli jej wartoS¢ oczeKkiwana wynosi:
n (n+m)n+m+1) nn+m+1)

n+m 2 2

Mozna tez pokazac, ze suma rang w pierwsze] grupie ma rozktad bliski normalnemu, nato-
miast wariancja tej sumy wynosi:
nm(n+m+ 1)
12

Podsumowujac zredukowaliSmy zadanie do testowania wartosci Sredniej rozktadu normal-
nego o znanej wariancjl, co juz potrafimy zrobic.
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Test permutacyjny

Przy zalozeniu hipotezy zerowej (dane w probkach pochodza z jednakowych rozktadow),
i, . . n,.’.nrn 2 i ol ° i . e : i P . = y . 3 e .
wszystkie ( . ) permutacje przypisujace pierwsze n elementow do pierwszej grupy 1 kolejne
m elementow do drugiej grupy sa jednakowo prawdopodobne. Dla kazdej takiej permutaciji
liczymy wartoS¢ pewnej statystyki testowej (nie jest jednoznacznie powiedziane jaka wybrac

moze to by¢ np. statystyka dla dwuprobkowego T testu). Jedna z wartosci statystyki bedzie

ta, ktora pojawia si¢ dla permutacji prawdziwych obserwowanych danych. Jesli hipoteza
alternatywna twierdzi. ze Srednia z pierwszej grupy jest wieksza od sredniej z drugiej grupy. to
uzywajac parametru « (poziom bledow typu I) odrzucamy hipoteze zerowa jesli obserwowana
wartoS$¢ statystyki jest posrod gérnych ae100% wartosSci.

Zauwazmy. ze przy tym podejSciu nie potrzebujemy znac rozktadu prawdopodobienstwa
badanej statystyki testowe]. Dodatkowo jesli uzywamy T statystyki nie musimy jej obliczac
dla kazdej permutacji. Wystarczy jedynie policzy¢ roznice Srednich w dwoéch grupach dla
kazdej permutaciji, a tak naprawde to wystarczy tylko policzyc¢ srednig obserwacji w pierwszej
erupie?. Ostatnia mila wlasnoscia testu permutacyjnego jest fakt, ze dla danych pochodzacych
z rozktadu normalnego otrzymane wyniki sa bardzo zblizone do tych z T testu.

Niemitq z kole1 wlasnoscia jest ztozonos¢ obliczeniowa tego testu (nawet dla Srednich war-
tos¢ n 1 m liczba permutacji roSnie bardzo szybko). W sytuacji kiedy nie mozemy policzy¢
statystyki testowej dla wszystkich permutacji, losujemy odpowiednio duza probke permuta-
cji 1 odrzucamy hipoteze zerowa jesli obserwowana wartosc statystyki testowe) znajdzie sie
posrod a100% rozwazanych dodatnich wartoSci.
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8 Jednoczesne testowanie wielu hipotez

Wrécmy teraz do naszych wielowymiarowych danych. Filtrujac cechy np. przy pomocy testu
t chcielibySmy zredukowac¢ wymiar danych poprzez wybor cech ktore w statystycznie istotny
sposob roznicuja dwie populacje. Zauwazmy, ze nasze zadanie jest rownowazne problemowi
jednoczesnego testowania wielu tysiecy hipotez zerowych: Hy, Ho, ..., H,,. Oznaczmy przez
R liczbe odrzuconych hipotez (czyli np. w przypadku mikromacierzy liczbe genow o rézni-

cujacej ekspresji). Mamy nastgpujaca sytuacje:

# odrzuconych Hj

>

# przyjetych Hy

# prawdziwych H, U V mo
# fatszywych H, i S mi
N m— R R m

gdzie R jest obserwowana zmienna losowa, mg oraz mp nieznanymi parametrami, podob-

nie jak U, V', T oraz S sa nieobserwowanymi zmiennymi losowymi.
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Opiszemy teraz jak uogolnia si¢ zadanie kontroli btedow typu I w problemie testowania
wielu hipotez. W przypadku pojedynczego testu (hipoteze zerowa oznaczamy tutaj doS¢ my-
laco przez H) potrafiliSmy policzy¢ wielkoSc¢ ¢, taka ze:

Pl(ITll P CQ.|H1) =@

gdzie T jest wartoScia statystyki testowej. OdrzucaliSmy hipoteze H, jesli |T7| > ¢,. Naj-
czescie] stosowane uogoélnienia tego podejscia sa nastepujace (por. [1]):

e PCER (ang. Per-comparison error rate), miara jest zdefiniowana jako srednia z warto-
Sc1 oczekiwane] btedow typu I, czyl:

E(V)

PCER =
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e PFER (ang. Per-family error rate), odpowiada oczekiwane] liczbie btedow typu I:
PFER = E(V)
e FWER (ang. Family-wise error rate), jest zdefiniowana jako prawdopodobienstwo co
najmniej jednego biedu typu I:
FWER = Pr(V > 1)
e FDR (ang. False discovery rate), definiujemy jako oczekiwana proporcje bledow typu

[ pomiedzy odrzuconymi hipotezami zerowymi (jest to procent falszywych pozytywow,
czyli cech uznanych niestusznie za istotne):
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Omowmy bardzie] szczegdétowo tylko dwie ostatnie miary jako najczesScie] stosowane w
bioinformatyce. W przypadku FWER stosujemy tzw poprawke Bonferroniego 1 odrzucamy
hipoteze zerowa H; (7 = 1,2,...,m) jeSh odpowiednia p-wartos¢ jest mniejsza badz rowna
o - B ‘ , 5} o e : g
= (gdzie a jest dopuszczalnym procentem bledow I typu w pojedynczym tescie).
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Genomic features correlating with NAHR frequency

» frequency for known } e

pathogenic syndromes -

.
N .

(de-novo deletions ==

e

A e ——

considered) exhiEaiEe

» sets of DP-LCRs pairs =
flanking these syndromes T - - - - -

Two steps of statistical analysis:
1. exploratory analysis with the Spearman’s rank correlation

2. quasi-Poisson regression model
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Considered parameters

DP-LCR:
» average lengths, distances, fraction
matching
» presence of the 13-mer
recombination hotspot motif : ¢ o
5-CCNCCNTNNCCNC-3 o % omomom o e s el
y : e 3 |
LCR clusters: _,
» number of LCRs within the cluster, el 0 EI O i
Y i
average length of LCRs, D& rries =& ,
e ey | A NARR.

» concentration of recombination
hotspot motif

Liu et al. 2011

» multiple statistics of these
parameters (median, lower, and
upper hinge, minimum and
maximum)
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Spearman's rank correlation

» Pearson correlation coefficient between the ranked variables.

» assesses how well the relationship between two variables can
be described using a monotonic function

Spearman correlation=1
Pearson correlation=0.88

10

Sample of size n, the n raw 5| : = !
scores X;, Y; are converted to o

ranks X;, y; _ Ma’”m
¢

. >_ilxi = X)(yi — ) .

T —— — ] -10}t @

Vil = X)yi — ¥)° ’

-15

00 02 04 06 08 10
X

source:Wikipedia
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Statistical modeling based on genome-wide studies and

CMA data

On a genome-wide scale, we found that the following properties of
DP-LCRs correlate with NAHR frequency:

» length of homology (weak association, Spearman corr.,
p=1.68e-01);

» distance between homologous pair; inverse relationship - the
further the DP-LCR are apart, the less frequent (Spearman
corr., p=2.19e-04);

» percent DNA sequence identity (i.e. fraction matching of
DP-LCRs, p=8.18e-05).
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Feature of LCR cluster

Comparison of LCR clusters flanking active NAHR hot spots vs.

LCR clusters flanking inactive cold spots
(p-values from Mann-Whitney-Wilcoxon test)

Feature is greater in

LCR clusters flanking
active NAHR hot
spots

Feature is greater in

LCR clusters

flanking inactive
NAHR cold spots

Spearman rank
correlation
coefficients and p-
values

GC content within the cluster

“**(p=1.11e-04)

0.54"* (p=7.04e-03)

Minimum length of homology among LCRs within the

P (p=9.96e-01) 0.12 (p=5.74e-01)
\'f:vl|;tswt| r?ltlt?;g(leugtf e’Te length of homology among LCRs (p=8.43e-01) 0.02 (p=9.26e-01)
(l;/llfsdtlsp length of homology among LCRs within the (p=5.57e-01) 0.23 (p=2.71e-01)
Lt'wtltgldnc:ﬁeelrgllﬁsct); IFhe length of homology among LCRs (p=4.81e-01) 0.15 (p=4.73e-01)
mZxCliggtlgrlength of homology among LCRs within (p=1.416-01) 0.41* (p=4.62¢-02)
Total number of occurrences of the 13-mer .
recombination hot spot motif in the cluster Ugailatl. il o e
Minimum number of occurrences of the 13-mer

recombination hot spot motif among LCRs within the (p=2.25e-01) 0.00 (p=1.00)
cluster

First quartile of the number of occurrences of the 13-

mer recombination hot spot motif among LCRs within (p=7.59e-01) 0.01 (p=9.33.e-01)

the cluster

Median number of occurrences of the 13-mer

recombination hot spot motif among LCRs within the
cluster

(p=7.1e-02)

0.48° (p=2.01e-02)
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See also:
Dittwald et al., NAHR-mediated copy-number variants in a clinical

population: mechanistic insights into both genomic disorders and
Mendelizing traits, Genome Research, 2013.
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