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Aikaerotteisessa fluoresenssi-immunoméarityksessd on usein tavoitteena selvittdé
tietyn proteiinin pitoisuus testiliuoksesta. Pitoisuuden selvittdmiseen kiytetiin en-
nalta maariteltya standardikdyrdd, joka muuntaa mitatun vasteen arvon tietyn pro-
teiinin pitoisuudeksi. Standardikdyrdn madrittdmiseksi kdytettdvid asetelma pitda
suunnitella huolellisesti, mukaan lukien aineiston kerddminen ja parametrien esti-
mointiin kdytettavit menetelmaét.

Tassd tyossi standardikidyrin maéaédrittdmisessd kiytetddn simuloitua aineistoa,
joka vastaa todellisia mittaustuloksia. Ennen mallien sovittamista seké vasteet etta
pitoisuudet muunnetaan tasavilisemmiksi logaritmimuunnoksella. Standardikiyré
on usein epilineaarista muotoa ja etenkin sigmoidikdyrdn muotoiset epdlineaariset
mallit sopivat standardikidyrdksi. Lisdksi tarkastellaan silotetun splinimallin sovel-
tamista standardikiyriksi. Muunnettujen vasteiden variaatio ei ole homogeenista,
jolloin mallien parametrien estimointi suoritetaan painotetun pienimmén neliésum-
man menetelméalld. Mallien vilistd paremmuutta vertaillaan Passing-Bablok mene-
telmévertailulla, jossa jokaista eri menetelmilld sovitettua standardikayrida verra-
taan referenssimenetelmaén.

Standardikdyrén sovittamisessa lineaarinen malli ei kykene kuvaamaan tarkasti
proteiinin pitoisuutta, kun taas epilineaariset mallit pystyvéit. Sigmoidikdyrin muo-
toisista malleista symmetriset sigmoidimallit eivat myoskddn kykene ennustamaan
pitoisuuksia tarkasti, vaan epdsymmetriset sigmoidikdyrdn muotoiset mallit tai si-
lotettu splinimalli ennustavat tarkemmin proteiinin pitoisuutta. Passing-Bablok
-menetelmévertailun sekd keskiméiriistd ennustevirhetti tarkasteltaessa sigmoidi-
kiiyrdn muotoiset mallit suoriutuivat silotettua splinimallia heikommin.

Silotettu splinimalli tuottaa pienemmaén keskimaérdisen ennustevirheen verrat-
tuna sigmoidikdyrdn muotoisiin malleihin. Lisdksi otoskoon kasvaessa keskimaarai-
sen ennustevirheen suuruus pienenee ja sovitettu malli tulee tarkemmaksi. Passing—
Bablok -menetelmévertailun perusteella mallien ennustamien pitoisuuksien ja todel-
listen pitoisuuksien vilinen suhde ei ole lineaarista. Otoskoon ollessa suuri saattaa
lineaarisuustarkastelun tulos olla virheellinen sekd hypoteesien testausmenetelmat
olla liiankin kireita. Silotettu splinimalli soveltuu parhaiten standardikayriksi, mut-
ta muita tarkasteluita on syytéd tehda ennen standardikiyrin kiyttoonottoa.

Asiasanat: Standardikdyri, silotettu splini, logistinen regressiomalli, painotettu pie-
nimmain neliGsumman menetelmé, Passing-Bablok -menetelmévertailu
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1 Johdanto

Tassd tyossd tarkastellaan ns. biologisessa madrityksessa kaytettavia tilastollisia
menetelmid, erityisesti proteiinien pitoisuuksien arviointiin kiytetyn standardikiy-
rin sovittamista aikaerotteisessa fluoresenssi-immunomaérityksessi. Aikaerotteisen
fluorerenssi-immunoméirityksen avulla tutkija kykenee méarittdméadn testiliuokses-
ta tietyn proteiinin pitoisuuden tai ladkari pystyy maarityttdmadn potilaan veri-
ndytteestd halutun antigeenin pitoisuuden, kuten sydéninfarktin-, raskaushormonin-
tai koronaviruksen antigeenin pitoisuuden. Standardikiayrén avulla saadaan tarkas-
ti madritettyd pitoisuus, mikéli standardikidyrd on luotu huolellisesti. Epétarkasti
médritetty standardikdyra voi johtaa virheellisesti arvioituihin antigeenin pitoisuu-
lukemiin, jolloin tutkija saattaa ajautua vaériin johtopaétoksiin tai ladkiri saattaa
tehd& virheellisid tulkintoja potilaan terveydentilasta.

Luvussa 2 esitellidn aikaerotteisen fluoresenssi-immunoméarityksen perusidea,
jolloin selvitetddn kyseiseen médaritykseen liittyvia oletuksia. Lisdksi luvussa esitel-
ladn biologisen médrityksen sellaisia erityispiirteitd, joita tulee ottaa mallintaessa
huomioon. Luvussa kerrotaan standardikiyran tarkoitus seké selvitetddn, millainen
on standardikiyrin luomisessa kiytetty otosaineisto.

Luvussa 3 tarkastellaan biologisen méirityksen mallintamista. Aluksi selitetdén
yksinkertaisimman lineaarisen mallin sovittaminen aineistoon. Samalla esitelldin
pienimman nelicsumman menetelméa lineaarisen mallin tapauksessa, kun voidaan
olettaa havaintojen olevan normaalisti jakautuneita. Pienimmé&n neliGsumman me-
netelmén ratkaisemiseen esitelliin myds numeerinen Gauss-Newton -menetelmé.

Neljdnnessa luvussa lineaarinen malli yleistetddn epilineaarisiin parametrisiin
malleihin. Epélineaarisista malleista esitelldin sigmoidikdyrin muotoiset mallit, neli-
ja viisiparametrinen logistinen regressiomalli seké keskustellaan mallien erityispiir-
teistd. Samalla tarkastellaan pienimmén neliGsumman menetelmén toimivuutta epé-
lineaarisen mallin tapauksessa. Luvussa tutkitaan heterogeenisen aineiston paramet-
rien estimointia painotetulla pienimmén neliGsumman menetelmalla.

Viidennessa luvussa tarkastellaan epdparametrista mallintamista biologisessa
méadrityksessd. Luvussa tutkitaan silotetun splinimallin sovittamista seké splinimal-
lin solmukohtien asettamista havaintoaineistoon. Silotetun splinimallin sakkopara-
metrin sopiva arvo optimoidaan ristiinvalidointimenetelmélld, josta esitellddin kaksi
tapaa.

Kuudennessa luvussa esitelldin Passing-Bablok -regressiomenetelmé seké sovel-
letaan tatd mentelmaé biologisen aineiston pitoisuuksien vertailuun. Passing—Bablok
-regressiomenetelmassd estimoidaan parametrit, tarkastellaan menetelmien lineaari-
suutta sekd tutkitaan kahden menetelmin samankaltaisuus.

Seitsemannessd luvussa tarkastellaan ja sovelletaan luvuissa 2—6 esiteltyja mene-
telmié simulointiaineistoon. Simulointiaineiston avulla saadaan myos vertailtua eri
mallien soveltuvuutta generoituun aineistoon seké suoritettua menetelmévertailua
Passing—Bablok -regressiomenetelmalla

Tyossa on kiytetty padosin D.J. Finneyn ldhdeteosta [2], johon myds monet
muut tdméan tyon lahdeteoksista viittaavat. Kappaleen 3 alkupuolella taas on seu-
rattu T.V. Mzolon artikkelia [1] ja tdydennetty esitysté sopivilta osin H. Huangin [4]
ja D.J. Finneyn toisella teoksella [3]|. Epélineaaristen menetelmien sovittamisessa on



seurattu P. Gotschalk et. al. [5] sekd H. Huangin [4] artikkeleita. Epdparametristen
menetelmien yhteydessd on kiytetty lahdemateriaaleina T. Hastien ja R. Tibshira-
nin teoksia [8] sekd [9], joita on tdydennetty enemmén biologiseen mééiritykseen so-
veltavalla ldhteelld [10]|. Passing—Bablok -regressiomenetelmén ldhteind on kiytetty
H. Passingin ja W. Bablokin teosta [11] sekd L. Bilic-Zullen menetelmévertailuar-
tikkelia |12].



2 Biologisesta maarityksesta

Tieteellistd koetta, jossa pyritdan arvioimaan proteiinien biologista aktiivisuutta
kutsutaan biologiseksi mddritykseksi [1]. Biologisessa médrityksessi ja etenkin ke-
mian tuotannossa on usein tavoitteena maarittia tiettyjen proteiinien pitoisuus liu-
oksesta. Liuoksena toimii tyypillisesti verindyte, johon liukenee eri sairauksien tai
ladkkeiden vaikutuksesta proteiineja. Néiden proteiinien méarittdmiseen on kehitet-
ty useita menetelmis, joista téssd tyossid perehdytiddn aikaerotteisen fluoresenssi-
immunomddrityksen (time resolved fluorescence immunoassay, TR-FIA) mallinta-
miseen.

Liuoksesta selvitetyn pitoisuuden perusteella tutkija kykenee tekeméan paitel-
mid kemiallisesta reaktiosta tai vastaavasti ladkari kykenee tekeméin arvioita poti-
laan terveydentilasta. Vadrin méairitetty pitoisuus saattaa johtaa tutkijaa harhaan
tai vastaavasti lddkéirid ohjaamaan potilaan vaériin jatkotutkimuksiin. Téssd tyos-
sé tarkastellaan ensin yleiselld tasolla ns. standardikdyrin sovittamista biologisessa
madrityksessd. Erityisesti selvitetdan standardikdyrdn sovittamista aikaerotteiseen
fluoresenssi-immunomaéaritykseen simulointiaineiston avulla.
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Kuva 1: Aikaerotteisen fluoresenssi-immunomaéérityksen reaktiokuvaus.

Tilastollisesta nakokulmasta tarkasteltuna biologinen mééritys on ennalta suun-
niteltu koeasetelma, jossa tutkitaan yhden tai useamman &rsykkeen biologista ak-
tiivisuutta néaytteessi [3]. Tassa drsyke on yleinen nimitys lddkkeelle, myrkylle tai
naytteelle, jota voidaan lisatd liuokseen tutkijan méadrittamilla pitoisuuksilla. Tés-
sd, tyossd liuos on verindyte ja standardierd on verta vastaava liuos, johon on li-
siatty tunnettu maidra antigeeneja. Kun antigeenien pitoisuus tunnetaan stadardie-
rissi, saadaan madritettyd ns. standardikiyra kyseiselle standardiliuoserille tarkas-
ti. Standardikdyréd on siis drsykkeen vaste kuvattuna pitoisuuden funktiona, jonka
avulla saadaan arvioitua mychemmin saadun &drsykkeen vasteesta pitoisuus. Stan-
dardikdyra luodaan laitteen valmistajalla, joka toimitetaan tutkijalle tai laakarille
laitteen yhteydessa. Talloin tutkija tai ladkari ei itse sovita ja luo standardikdyraa,
vaan tdmén tekee asiaan perehtynyt asiantuntija.



2.1 Aikaerotteinen fluoresenssi-immunomaéritys

Tasséd tutkimuksessa tarkasteltu proteiini on jokin antigeeni, jonka pitoisuutta maa-
ritetdén aikaerotteisella fluoresenssi-immunoméarityksella. Tahan kiytetddn testia-
lustaan kiinnitettys vasta-ainetta seké fluoresoivaa leimattua vasta-ainetta. Aikae-
rotteisen fluoresenssi-immunoméérityksen prosessi havainnollistetaan kuvassa 1. Tes-
tialustaan lisdtddn nédyte, joka pestddn hauduttamisen jalkeen pesuliuoksella. Hau-
dutuksen aikana vasta-aine muodostaa niytteessd kiinnostuksen kohteena olevien
antigeeni- tai proteiinimolekyylien kanssa sidoksia, johon liittyy vield leimattu vasta-
aine. Naméi vasta-aine-antigeenikompleksit jaavit testialustaan kiinni, kun muu si-
toutumaton materiaali pestdén pois testialustasta. Testialustaa valaistaan vield fluo-
resoivalla valolla, jolloin valon avulla saadaan méiritettyd leimattujen vasta-aine-
antigeenisidosten signaalien lukuméaédrda. Mitd enemmén antigeenid on néytteessi,
sitd enemman myos sidoksia syntyy ja néin ollen méirityksessd saadaan suurempi
signaalivasteen lukuméird. Taméa oletus on voimassa kohtuullisilla antigeenipitoi-
suuksilla, koska liuoksen saturoitumisen jilkeen antigeeni-vasta-ainesidoksia ei enéé
kykene syntyméan, kun kaikki vasta-ainemolekyylien sitoutumispaikat on kiytetty.

Time resolved measurement (TRF) system
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Kuva 2: Aikaerotteisen mairityksen taustaidea. Kun LED-valo on pailld, kas-
vaa fluoresenssin signaali. LED-valon sammuttua flueresenssin signaali laskee, kun
antigeeni-vasta-ainemolekyylit fluoresoivat valoa. Luotettavan testituloksen saami-
seksi viivistetddn mittausta LED-valon sammuttamisesta.

Néytettd valaistaan LED-valolla, jolloin leimatut vasta-aineet kerddvit LED-
valon energiaa itseensd ja heijastavat tdtd valoenergiaa ulospiin, eli vasta-aineet
fluoresoivat valoa. LED-valoa pidetdin péilld, kunnes vasta-aineet ovat kerinneet
tarpeeksi energiaa itseensé, minka jilkeen valo sammutetaan. Mittausta ei voida kui-
tenkaan aloittaa heti valon sammuttamisesta, koska talléin saataisiin mahdollisesti
virheellinen mittaustulos. Valo my6s fluoresoi ympaérilla olevia materiaaleja, joten
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mittauksen aloitusta viivistetdan hieman ympéariston vaikutuksen tasaantumiseksi.
Talloin fluoresoivien vasta-aineiden lukuméird saadaan laskettua tarkemmin ilman
ympériston tuomaa mittausvirhetta. Tata prosessia on havainnollistettu kuvassa 2,
joka esittdd fluoresenssin médriaa ajan funktiona.

Mittauslaitteen laskeman signaalivasteen lukumaéarian lukemisen jilkeen tutkijan
tai ldakdrin ongelmaksi tulisi se, ettéd signaalien lukumé&aria ei itsessddn voida pi-
tda pitoisuutena. Tastéd syystd antigeenin pitoisuus néytteessé arvioidaan laitteelle
syotetylla standardikdyralld. Standardikidyrd méaaritetddn aina yhdelle standardiliu-
oserdlle kerrallaan, koska eri standardiliuoserien vililla saattaa olla eroavaisuuksia
ja niin saadaan tarkempi maaritys aikaiseksi. Standardikayrié voidaan kutsua myos
kalibrointikdyraksi tai vaihtoehtoisesti voidaan puhua myds standardisuorasta, miké-
li standardikéiyra on lineaarinen. Talta standardikiyralta laite kykenee kidntdméadn
signaalivasteesta vastaavan antigeenin pitoisuuden arvion. Standardikiyrin on tar-
koitus kuvata mahdollisimman tarkasti vasta-aine-antigeenikompleksien lukumaéraa
eri antigeenien pitoisuuksilla. Taman vuoksi epdtarkasti maaritetty standardikiyra
tuottaa epatarkan pitoisuuden arvon todelliseen pitoisuuteen verrattuna.

2.2 Standardikiyra

Log Vaste vs. Log Pitoisuus
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Kuva 3: Illustraatio lineaarisen mallin sovittamisesta signaalivasteisiin.

Standardikdyrin estimoinnin taustalla on késite annosvasteen regressiofunktios-
ta. Oletetaan, ettd y; on mitattu realisoitunut signaalivaste satunnaismuuttujasta
Y, standardierdn S mittausta vastaavalla pitoisuudella x;. Tamé voidaan kuvata
regressiofunktiolla F(-):

Y; = F(ZI}l) + Ei, 6]' ~ N(0,0’z). (1)
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Standardikdyran madritys kisittda useita erillisii mittauksia kullakin standardierén
S pitoisuudella z;. Samalla pitoisuudella tehtyjd mittauksia kutsutaan toistomit-
tauksiksi. Tavallisesti téllaisia toistomittauksia tehdédn vihintdan kolme [3| jokai-
sesta erdn S pitoisuudesta x; luotettavamman tuloksen saamiseksi. Yksinkertaisim-
paan ja vahiten oletuksia vaativaan standardikéyrin méaritykseen mitataan toisto-
mittauksia vain kahdelta eri pitoisuudelta z; ja x5. Tall6in valmistetun tuote-erdn
S standardikdyrd on lineaarinen suora kahden mittauspisteen vililla, kun taas to-
dellisuudessa kiyrdn muoto saattaisikin olla epélineaarista (kuva 3). Kuvasta 4 sen
sijaan voidaan nahda, ettei tdmé kuitenkaan aina kuvaa ilmion todellista luonnetta,
ja regressiosuoran kiyttdminen standardikiiyréing saattaa johtaa harhaiseen antigee-
nin pitoisuuden estimointiin.

Log Vaste vs. Log Pitoisuus
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Kuva 4: Annosvaste -ilmion kuvaaja.Havaintoaineistoon on sovitettu neliparamet-
rinen logistinen regressiofunktio seké lineaarinen regressiomalli. Neliparametrinen
logistinen regressio kykenee selittdméaén hyvin ilmion todellisen luonteen. Sen sijaan
lineaarinen malli ei kykene selittdmaéan ilmién S-mallista kiyttaytymista. Lineaari-
sella mallilla voitaisiin selittdd ilmion kdyttdytymistéd valilld (-0.5, 1.0), jossa muutos
on hyvinkin lineaarista.

Kuvista 5 ja 4 voidaan my0s havaita, ettd kun sekd pitoisuus ettd signaalivaste
muutetaan logaritmiseen asteikkoon, saadaan ilmit kuvattua selkeimmin verrattuna
lineaariseen asteikkoon. Lineaarisessa asteikossa huomataan, etta pienilla pitoisuuk-
silla olevat arvot nékyvit kuvaajassa yhtend havaintopisteend. Témaén lisdksi tasavi-
liselld asteikolla suuremmilla pitoisuuksilla on suuri vipuvoima. Log-log -asteikkoon
muuntamalla saadaan havaintopisteiden horisontaaliset vilit tasaisemmiksi ja néin
ollen myGs kolmen pienen pitoisuuden pisteet tulevat ndkyviin ja paremmin mallin-
nettaviksi. Lisdksi sopivan mallin 16ytdminen lineaarisen asteikon havainnoille voisi
olla ongelmallista tai pahimmassa tapauksessa saatettaisiin sovittaa kokonaan via-



ranlainen mallityyppi aineistoon.

Vaste vs. Pitoisuus Log Vaste vs. Log Pitoisuus
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Log Vaste
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(a) Lineaarisilla asteikoilla (b) Log-Log asteikoilla

Kuva 5: Kuvassa (a) on kuvattu annosvaste -ilmé lineaarisilla asteikoilla, jolloin
kolme alinta pitoisuuspisteen mittausta nakyvat kuvassa yhtenid pisteend. Muun-
tamalla molemmat muuttujat logaritmiseen asteikkoon, saadaan tasavilisempi ja
helpommin mallinnettava annosvaste -ilmio.

2.3 Aineiston maarittaminen

Standardikdyran maérityksessd havaintoaineiston pitoisuuspisteiden paikat tulee
méadrittda huolellisesti estimointivirheen minimoimiseksi ja tarkan standardikdyrin
luomiseksi. Havaintoaineiston pitoisuuspisteiden paikat otetaan téssid tyossd annet-
tuina. Ennen havaintoaineiston mittaamista selvitetdin, milld pitoisuusvaililla stan-
dardikdyran tulee olla méaritetty ja tarkka. Taltd pitoisuusvaliltd mitataan havain-
toaineiston signaalivasteet y; eri standardipitoisuuksilla x;, jotta standardikiyra saa-
daan madritettya tille vélille sopivaksi. Vélin ulkopuolelle jaavilla alueella kiyrin
arvot joudutaan ekstrapoloimaan. Pitoisuusvélin ulkopuolella pitoisuudet ovat kui-
tenkin joko todella matalia tai korkeita, jolloin standardikiyran estimoiman pitoi-
suuden harha ei ole joko tutkimuksen lopputuloksen tai potilaan terveyden tilan
kannalta merkittavaa.

Mittausvalin méaarittadmisen jilkeen pitoisuusvilille sijoitetaan n. kappaletta pi-
toisuuspisteitd, joilta kultakin méaéritetddn k kappaletta toistomittauksia luotetta-
vamman mittaustuloksen takaamiseksi. Pisteet on jaoteltu vilille niin, ettd ne ovat
tasavilisesti logaritmisella asteikolla, jolloin suurien pitoisuuksien signaalivasteilla
ei ole vipuvoimaa pienien pitoisuuksien signaalivasteisiin verrattuna. Vipuvoimalla
tarkoitetaan, ettd suurien pitoisuuksien mahdolliset virheet vaikuttaisivat enemmén
standardikiyrin sovitukseen ja estimointitulokseen kuin pienempien pitoisuuksien
signaalivasteiden arvot. Otoskooksi saadaan n = n. x k mittausta ja tilléin saadaan
mitattua signaalivasteet y;, 2 = 1,...,n.

Standardikdyrdn maarityksessd kdytetddn d mittauslaitetta mittausepavarmuu-
den minimoimiseksi ja suuremman otoskoon tuottamiseksi. Tall6in saadaan otosko-
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koa kasvatettua d-kertaiseksi yhden laitteen mittauksiin verrattuna. Talld on myos
kidytdnnon ajankdytollinen etu, koska useammalla laitteella kyetd&dn mittaamaan d
mittausta rinnakkain, kun yhdelld laitteella saadaan samassa ajassa vain yksi mit-
taus. Lisdksi saadaan useammalta laitteelta mittauksia, jolloin yhden laitteen mah-
dollisesti védrin mittaamat arvot saadaan suljettua pois méadrityksesti. Téssé tyossé
valitaan laitteiden lukumaéérédksi d = 6. Laitteen lukumé&aran ollessa d = 6 saadaan
siis jokaiselle pitoisuudelle toistomittausten lukuméaraksi 6k. Aineiston madrittami-
sen ja signaalivasteiden mittauksien jalkeen sovitetaan standardikdyrd aineistoon.



3 Lineaarinen malli biologisessa maarityksessa

Varhaisissa eldinkokeissa biologiset vasteet olivat usein bindarisid, kuten kuolema
vs. selviytyminen tai lddke auttoi vs. lddke ei auttanut hoidossa. Ndiden bindaristen
vasteiden mallintamiseen kehitettiin 1900-luvun alkupuolella erilaisia normaalisia
sigmoidikdyrian muotoisia logistisia malleja log-log asteikolle (probit-mallit). Tés-
sd tyossa vasteet ovat kuitenkin kvantitatiivisia eli jatkuvia ja maarallisid. Niiden
mallintamiseen kdytettiin 1900-luvun alkupuolella lineaarista regressiomallia. Line-
aarinen malli saatiin sovitettua, kun ilmi6 linearisoitiin muuntamalla pitoisuudet ja
vasteet logaritmisille asteikoille.

Oletetaan koeasetelma, jossa tehddan n:n suuruinen otos toisistaan riippumat-
tomia mittauksia. Erdn mittausvilille on asetettu ennalta maardtty maara pitoi-
suuspisteitd, joista mitataan toistomittauksia. Talloin saadaan signaalivasteet y; pi-
toisuudella z = (c1,...,¢1,¢2,...,Ca,...,Cy, ), missd kukin pitoisuustaso toistuu 6k
kertaa. Talloin voidaan havaintoaineistoon sovittaa lineaarinen regressiomalli,

y; = F(xi; 0, 8) +e; = a + Blog(z;) + &4, & ~ N(0,0%), (2)

jossa a on vakiotermi, S on kulmakerroin ja €; virhetermi, jonka oletetaan olevan
toisista virhetermeista riippumaton ja normaalisti jakautunut nollaodotusarvolla ja
vakiovarianssilla 2.

Mallin parametrien estimoimiseksi lineaarinen malli (2) sovitetaan aineistoon
pienimmdan neliosumman menetelmalla (ordinary least squares). Pienimmén nelio-
summan menetelmii voidaan kiyttad, koska pienimméan neliGsumman menetelmé
on ekvivalentti suurimman uskottavuuden menetelmén kanssa, kun vasteiden y; ja-
kaumat jokaisella pitoisuuspisteen z; arvolla ovat normaalisia [7|. Pienimmén nelio-
summan menetelméssé pyritddn 16ytamadn parametrien & ja B arvot, jotka minimoi-
vat neliosummalausekkeen todellisten vasteiden ja mallin F'(-) antamien ennusteiden

valilla:

Z(yi_F($i3&7ﬁ)>2:z<yi_@i)27 1= 17"'7”7 (3)

i=1 i=1

jossa n on havaintojen lukumaira ja F(z;; «, §) = ¢, mallin mukainen vasteen odo-
tusarvo pisteessa x;.

3.1 Parametrien estimointi lineaarisessa mallissa

Lineaarisen mallin tapauksessa estimointi tapahtuu pienimmén neliGsuman menetel-
mélla logaritmisille signaalivaste-pitoisuuspareille (z;,v;), i = 1,...,n. Télloin em-
piirinen malli saadaan kirjoitettua aiemmin mainittuun muotoon (2). Merkitsemélla
F(X;0) = (F(z1;0), F(x9;0),... F(x,;0)) saadaan malli kirjoitettua matriisimuo-
dossa:

Y = F(X;0) + ¢, (4)

jossa @ viittaa yleisesti p-ulotteiseen parametrivektoriin @ = (0y,--- ,60,). Para-
metrivektorin @ parametriavaruus ® on osajoukko p-ulotteisesta reaaliavaruudesta



O C R? ja
/
X=|:|.
Xn

jossa merkinté ' viittaa matriisin transponointiin. Lisiksi

Merkitéén lisiksi F'(0) = F(X; 0) merkintojen selventamiseksi.

Pienimmén neliGsumman menetelmén estimaattoria parametrivektorille @ mer-
kitdan 9, joka on piste parametriavaruudessa. Talla pisteelld funktion F' (@) arvo on
lahimpéand havaittua arvoa y. Pienimmén neliGsumman estimaattori saadaan joh-
dettua minimoimalla residuaalineliosumma (RSS):

n

S(0) =) (v — F(2:;6))*, 0 € © CR”. (5)

=1

Oletetaan, ettd funktio F'(@) on differentioituva parametrin € suhteen. Etsitdén pa-
rametrien pienimmén nelibsumman estimaatit ¢ seuraavan yhtaléryhmén ratkaisu-
na:

05(0)
— — 1. p.
891] 07 v Y 7p
Téasta yhtaloryhmasta saadaan johdettua normaaliyhtalot
" OF (z;; 0
S 20 Fai) =0 v=1 . (6)
i=1 v

Kirjoittamalla V, ,(0) = 0F(x;;0)/00, ja € = y — F(0) saadaan normaaliyhtilot
kirjoitettua matriisimuodossa

V(0)e =0, (7)

jossa matriisia V kutsutaan vauhtimatriisiksi (velocity matriz). Lineaarisessa regres-
siomallissa matriisia V kutsutaan mallimatriisiksi (design matrix), jonka arvot ovat
riippumattomia parametrien arvoista 8. Normaaliyhtdlot kyetdén lineaarisen mallin
tapauksessa ratkaisemaan, mutta epélineaaristen regressiofunktioiden kohdalla tar-
vitaan numeerisia ratkaisumenetelmii. Yksi nédistd on Gauss—Newton -menetelmi,
joka etsii askeltavasti parhaimman estimaatin 6 arvon.

3.2 Gauss—Newton -menetelma

Normaaliyhtéloita ratkaistaessa ajaudutaan usein tilanteeseen, jossa ei analyyttis-
td ratkaisua loydetd vaan taytyy turvautua numeerisiin menetelmiin. Néihin tilan-
teisiin ajaudutaan, kun regressiofunktio on epilineaarista muotoa, jolloin tavalli-
nen pienimméin neliosumman estimointi on harhaista. Gauss—Newton -menetelma
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ratkaisee epélineaariset regressiofunktiot askeltavasti hyédyntamalla Taylorin sarja-
kehitelm&é. Sarjakehitelméssi tarkastellaan pienté ldhialuetta 0* parametrin 6 la-
heisyydessé, jolloin voidaan lineaarinen Taylorin sarjakehitelmé voidaan kirjoittaa
muotoon

F(X;0)~ F(X;0")+ VyF(X;0") (0 — 6"), (8)
jossa,
, OF(X;0%) OF(X;07)
FX:0) = >/ .. ZZ\7/)
Vo (X;6) ( 06, 86,

Approksimatiivinen RSS saadaan funktion F'(x;;0) lineaarisesta approksimaatiosta
lahialueen 0* ympéristossé, kun

n

S(0) ~ ) (i — Flxi;67)) vae* )(0, — 607)>.

=1

Approksimaatio on kuitenkin pétevé vain lokaalisti valitun lahialueen 6, sisilla ky-
seiselle parametriestimaatille askeleella t. Lahialueen koko riippuu regressiofunktion
kaarevuudesta; mitd kaarevampi (lineaarisempi) funktio, sitd pienemméssé (suurem-
massa) ldhialueessa lineaarinen approksimaatio patee. Kayttamalld lineaarista Tay-
lorin sarjakehitelméad askeltavaan paivittdmiseen, saadaan vastaavat normaaliyhta-
16t (6) kuin lineaarisen pienimmén nelidsumman tapauksessa t:nnen iteraatiokier-

roksen kohdalla:
V(6:)'V(6:)(6 — 6:) = V(6,)'(y — F(6,)). (9)
Gauss—Newton -menetelmén askeltava lihestymistapa saadaan yhtédlostéa
01 = 0, + Ny, (10)
jossa \; on askeleen koko ja d; on péaivityksen uuden arvon suunta:
0= (V(0,)V(6,))7'V(6,) (y — F(8,)).

Sopivan askelluksen koon ja suunnan 16ydyttyd menetelmd siirtyy seuraavaan askel-
lukseen.
Pienimmén nelidsumman estimaattorin 0 asymptoottinen kovarianssi saadaan
kirjoitettua
Cov(8) = 0*(V(8)V(8))~". (11)

Lineaarisessa mallissa vauhtimatriisi vastaa mallimatriisia, V(@) = X, eiké riipu pa-
rametrien estimaateista. Liséksi lineaarisen mallin kovarianssiyht&lo (11) ei tarvitse
asymptoottista estimointia, jolloin se on luotettava otoskoosta riippumatta.
Lineaarinen malli kykenee monissa tapauksissa selittamaédn haluttua ilmioté tar-
kasti ja usein logaritmisella muunnoksella saadaan myos epélineaariset tapaukset
kuvattua lineaarisella mallilla. Kuitenkin aidosti epélineaarisia tapauksia ilmenee,
jolloin lineaarisen mallin antamat estimointitulokset ovat harhaisia. Talloin tulee
pohtia epélineaaristen menetelmien kiyttod ilmion kuvaamiseen. Usein vasteen ja
pitoisuuden vilinen suhde ei ole lineaarista vaan vasta logaritmiseen asteikkoon
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muuntamalla saadaan suhde lineaariseksi ja néin voidaan kdyttad pitoisuuden ker-
toimen estimointiin samaa mallia kuin kuvattiin yhtdlossd (2). Kuten aiemmin jo
mainittiinkin luvussa 2.2, vasteen ja pitoisuuden vélinen suhde on usein sigmoidi-
kiiyrdn muotoinen. Tall6in vasteen riippuvuutta konsentraatiosta ei saada logartimi-
sellakaan muunnoksella lineaariseksi, vaan télloin taytyy kiyttad sigmoidifunktiota
suhteen kuvaamiseen.

Ilmi6n lineaarisuuden lisdksi lineaarinen malli vaatii useita oletuksia annosvaste
-ilmiosté, jotta standardierén kertoimen estimointitulos olisi luotettava ja harhaton.
Néitd oletuksia ovat ainakin vasteen ja pitoisuuden vilinen lineaarisuus seki resi-
duaalien normaalisuus ja homogeenisuus yli pitoisuuksien [4]. Yhdenkin oletuksen
rikkoutuessa tulee tehda korjaavia toimenpiteitd, ja etenkin varianssin homoskedas-
tisuusoletus rikkoutuu usein, jolloin tdmé& tulee huomioida estimoinnissa. Tamé&n
lisiksi myo6s epélineaarisen mallin tapauksessa estimointitulos voi riippua Gauss—
Newton -menetelmaélle annetuista alkuarvoista. Mikéli menetelméin alkuarvot on ase-
tettu kauas todellisista arvoista, voi menetelmé pysdhtyd mielestdin parhaimpaan
tulokseen, joka ei kuitenkaan vastaa todellista parasta arvoa.

Virhetermien e ollessa normaalisti jakautuneita ja riippumattomia nollaodo-
tusarvolla, pienimmén neliGsumman estimaattori on harhaton, normaalisti jakautu-
nut ja silld on pienin varianssi kaikista harhattomista lineaarisista estimaattoreista
(Best Linear Unbiased Estimator, BLUE). Biologisessa midrityksessé epélineaaris-
ten regressiofunktioiden tapauksessa estimaattorilla ei kuitenkaan ole naitd samo-
ja ominaisuuksia, koska epilineaarisen regressiofunktion tapauksessa estimaattori
on BLUE vain asymptoottisesti. Kasvattamalla otoskokoa suureksi, tulee Gauss—
Newton estimaattori aymptoottisesti numeerisesti vakaaksi. Regressiofunktion ol-
lessa hyvinkin epélineaarinen, jolloin vauhtimatriisin V(0) ensimméisten derivaat-
tojen arvot vaihtelevat rajusti, saattaa pienimméin neliGsumman estimaattori olla
numeerisesti epavakaa.
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4 FEpalineaarinen mallintaminen biologisessa maari-
tyksessa

Lineaarisen mallin sovituksessa oletuksena on, ettd vaste kasvaa aina samalla kul-
makertoimella pitoisuudesta riippumatta. Biologisessa maarityksessa liuoksen satu-
roituminen tai testin rakenne saattavat kuitenkin johtaa siihen, ettd vasteen arvon
kasvu ei ole lineaarista, edes logaritmisella asteikolla. Saturoitumista kuvaa massa-
vaikutuksen laki (law of mass action), jonka mukaan kemiallisen reaktion tapahtu-
minen (vasta-aineiden ja antigeenin yhdistyminen) on ldhes lineaarista ja nopeaa,
kunnes reaktio alkaa lahestyméain tasapainotilaansa, jolloin reaktio hidastuu. Téa-
td havainnollistetaan myo6s kuvassa 4, jossa havaitaan vasteen kasvavan kiihtyvisti,
kunnes reaktio ldhestyy tasapainotilaansa. Lahelld reaktion tasapainotilaa pitoisuu-
den kasvattaminen ei enié kasvata vasteen arvoa. Téllaista epélineaarista kasvamis-
ta voidaan kuvata erilaisilla sigmoidikiyrin muotoisilla malleilla, joiden yhtilot ovat
yleisesti samaa muotoa kuin yhtdlossd (2).

Yleisessi tapauksessa yhtdlossd (2) F'(-) on jokin monotoninen funktio, € pa-
rametrivektori ja e; mallin virhetermit pitoisuudella x;. Virhetermien &; oletetaan
olevan toisistaan riippumattomia, normaalisti jakautuneita nollaodotusarvolla ja he-
teroskedastisella varianssilla o2, N(0, 0?). Homoskedastisuutta ei voida olettaa, silli
logaritmisen vasteen hajonta pienenee pitoisuuden z; mukana ja homoskedastisuuso-
letus saattaisi tuottaa harhaista estimointia. Tdhan kuitenkin on 16ydetty ratkaisu,
joka ottaa huomioon heteroskedastisuuden, ja tdhan palataan luvussa 4.2.

4.1 Sigmoidikdayramallit

Kaksi perinteistd sigmoidifunktiomallia ovat symmetrinen neliparametrinen logis-
tinen regressiomalli sekd laajennettu versio wviisiparametrinen logistinen regressio-
malli. Viisiparametrinen logistinen regressiomalli ottaa huomioon my6s mahdollisen
epdsymmetrian vasteen ja pitoisuuden vililld. Viisiparametrinen logistinen funktio
on muotoa
d—c

1 + exp(—b(log(z;) — log(e)))/”’
jossa x; pitoisuus, e on ns. EC50 (half maximal effective concentration) on se pitoi-
suuden z; arvo, joka antaa puolet vasteen ylirajan d ja alarajan c vélilta (d — ¢)/2.
Alaraja c¢ on funktion alempi asymptootti, joka vastaa keskim#ériisen vasteen suu-
ruutta nollapitoisuudella, kun funktio on monotonisesti kasvava. Vastaavasti mon-
otonisesti kasvavalle funktiolle yldraja d kuvaa keskiméiriisen vasteen ylempéi
asymptoottia. Lisdksi parametri b kuvaa kulmakertoimen pisteessd e. Parametri f
sddtelee funktion epdsymmetrista kiyttaytymistd parametrin e ympdrilld. Funktiot,
jotka ovat muotoa 12 ovat aina joko kasvavasti tai laskevasti monotonisia paramet-
rien b, ¢ ja d arvoista riippuen. Taulukkoon 1 on kerédtty eri parametrien vaihtoehto-
jen vaikutukset siihen, onko funktio kasvava vai vihenevi. Epasymmetriaparametrin
ollessa f = 1, viisiparametrinen logistinen regressiomalli supistuu neliparametriseksi
logistiseksi malliksi

F(zi;b,e,dye, f)=c+ ( (12)

d—rc

F(zi;bc.de) = ct 1 exp(—b(log(z;) — log(e)))’

(13)

13



jossa muut parametrit ovat samat kuin viisiparametrisessa logistisessa regressiomal-
lissa. Kuten aiemmin jo mainittiin, on neliparametrinen logistinen regressiomalli
symmetrinen pisteen e suhteen, jolloin funktio kasvaa samalla nopeudella kohti yla-
rajaa d kuin se laskee kohti alarajaa c pisteen e suhteen. Mikili alaraja d = 0,
on neliparametrinen logistinen regressiomalli ekvivalentti kolmiparametrisen logisti-
sen regressiomallin kanssa, jota ei kasitelld mainintaa enempéd téssd tyossa. Neli-

LOG Response vs. Log Dose
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—5PL
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- =13 -10 -05 0.0 05 1.0 15 2.0
Log Dose

Kuva 6: Viisi- ja neliparametristen logististen regressiomallien sovitukset simuloi-
tuun aineistoon, joka on epdsymmetrinen pisteen (e, %i) suhteen. Neliparametrinen
logistinen regressiomalli ei kykene kuvaamaan ilmittd yhtd hyvin kuin epdsymmet-
rinen viisiparametrinen logistinen regressiomalli.

tal viisiparametrisen regressiomallin sovituksen jdlkeen halutaan arvioida havaituis-
ta signaalivasteista y; tuntemattomat pitoisuudet x;, mikd onnistuu ratkaisemalla
yhtélo (12) pitoisuuden z; suhteen

(="~ )
b

log(xz) = Fﬁl(yi; ba Cy da €, f) = log(e) B ) L= 17 ey (14)

ja vastaavasti neliparametriselle logistiselle regressiomallille, kun f =1

d—c
w1

In (
log(z;) = F ' (yi; b, ¢,d, e, f) = log(e) —

) (15)
Neliparametrinen logistinen malli on symmetrinen funktion keskipisteen (e, #)

suhteen, jolloin havaitaan taulukon 1 tapauksien 1 ja 4 olevan ekvivalentit keske-
ndin, kun vain merkitdan alarajan c arvo ylirajan d arvoksi ja toisinpdin sekd kun
parametri b — —b. Tamén vilttamiseksi voidaan joko kiinnittdd merkinnoissé ¢ > d,
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Taulukko 1: Parametrien ¢, b ja d vaikutukset monotonisten neli- ja viisiparametris-
ten logististen regressiomallien derivaattoihin, eli kulmakertoimiin. Taulukossa (+)
tarkoittaa kasvavaa derivaatta- ja (—) vdhenevid derivaattafunktiota.

Tapaus | ¢:n ja d:n jarjestys | b:n merkki | Kulmakerroin
1 c>d b>0 -
2 c>d b<0 +
3 c<d b>0 +
4 c<d b<0 -

jolloin parametrin b merkki méadrdsd kulmakertoimen neliparametriselle logistiselle
regressiomallille tai voidaan kiinnittdd parametri b > 0, jolloin alarajan c ja yldra-
jan d jarjestys madrdd kulmakertoimen merkin. Kumpikaan naistd merkinnoisté ei
vaikuta tai rajoita neliparametrisen logistisen regressiomallin toimintaa.

Sen sijaan viisiparametrinen logistinen regressiomalli (f # 1) ei ole symmetri-
nen pisteen e suhteen, jolloin taulukon 1 jokainen tapaus kuvaa eri tapausta. Ta-
paukset 1 ja 4 sopivat kuvaamaan laskevaa annosvastetta, kun taas tapaukset 2
ja 3 sopivat kasvavien annosvastefunktioiden kuvaamiseen. Kuten kuvasta 6 havai-
taan, neliparametrinen logistinen regressiomalli ei kykene kuvaamaan epdsymmet-
risid annosvasteilmioita yhta tarkasti kuin viisiparametrinen logistinen regressio-
malli. Hyvin pienill& pitoisuuksilla malli ndyttéisi yliarvioivan riippuvuutta ja en-
nustavan lilan suuria vasteita niilld pitoisuuksilla. Samanlainen havainto tehd&én
my0s suurilla pitoisuuksilla, joissa ensin pitoisuudella LOG Pitoisuus = 1.0 nelipa-
rametrinen logistinen regressiomalli aliarvioi vasteen arvoa, kun taas pitoisuudesta
LOGPitoisuus = 2.0 eteenpéin malli yliarvioi todellisen ilmion vasteen arvoja. 5PL
sen sijaan néyttaisi taipuvan hyvin ensin loivemmin kaartuvaan alapddhin ja jyr-
kemmin kaartuvaan ylipdahin episymmetrisen funktiotyypin vuoksi.

Kuvassa 7 esitetddn parametrien b — f arvojen vaihtelun vaikutukset viisipara-
metriseen logistiseen regressiomalliin, kun mallin muut parametrit ovat kiinnitet-
tyind. Siniset kiyrdt ovat keskenddn ekvivalentit eri kuvaajien vililld. Kuvassa 7
(a) kasvatetaan yldrajan d arvoa, vastaavasti kuvassa 7 (b) kasvatetaan alarajan
¢ arvoa. Kuvassa 7 (c) kasvatetaan kulmakerroinparametrin b arvoa, jolloin kéy-
rin kasvu hidastuu. Kuvassa 7 (d) kasvatetaan keskipisteparametrin e arvoa, jolloin
kdyran sijainti vain muuttuu x-akselilla mitattuna. Viimeisessi kuvassa 7 (e) kasva-
tetaan taas epasymmetrisyysparametrin f arvoa, jolloin havaitaan, ettd malli tulee
symmetrisemmaksi, kun f — 1.

My®6s neli- ja viisiparametristen logististen regressiomallien parametrit saadaan
estimoitua kayttamalla pienimman neliGssumman menetelméa. Yksinkertaistettuna
parametrien estimointi on residuaalinelidsumman minimointia, kuten yhtélossé (3).
Téasséd tapauksessa mallit eivit ole lineaarisia, jolloin tavanomainen pienimmén ne-
licsumman estimointi saattaa olla harhaista. Téasta syystd pienimmén neliGsumman
estimointi taytyy suorittaa numeerisia menetelmia kiyttien, kuten luvun 3.2 Gauss—
Newton -menetelmdd. Tatd menetelmad tdytyy kuitenkin laajentaa yleisemméksi,
jotta se toimisi myos epélineaaristen mallien tapauksessa.
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(e) Parametrin f vaikutus

Kuva 7: (a) - (e) parametrien b — f eri arvojen vaikutus viisiparametriseen logis-
tiseen regressiomalliin. Siniset kdyridt ovat keskendin yhtdpitdvit eli ne on tehty
samoilla parametrien arvoilla, jolloin kuvat ovat keskendén vertailukelpoisia. Néissa
kuvaajissa ¢ > d ja b < 0, kuten kuvasta (c) havaitaan.
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4.2 Painotettu pienimméan neliosumman menetelméi

Pienimmaén neliGssumman menetelmé epélineaarisissa regressiomenetelmissi on har-
haton, jos havaintojen variaatio on homogeenistd eri pitoisuuksilla. Nain ei kui-
tenkaan usein ole, vaan logaritmisen pitoisuuden kasvaessa logaritmisten havainto-
jen variaatio pienenee. Télloin epédlineaarisen mallin pienimmaéan neliGsumman esti-
moinnissa tulee huomioida my6s heteroskedastisuus. Tama huomioidaan painotetul-
la pienimmdn neliésumman estimoinnilla (weighted least squares), jota laskennan
helppoudesta johtuen kdytetdéin suurimman uskottavuuden menetelmén sijasta [6].
Tilastollisen regressioteorian mukaan [7] painotettu pienimméin nelidsumman me-
netelmé tuottaa suurimman uskottavuuden menetelmén kanssa tdsmailleen samat,
harhattomat parametrien estimaattorit, kun painotus on valittu oikein.

Painotettu pienimmén neliGsumman estimointi olettaa jokaisen pitoisuuspisteen
z; havaintojen jakauman olevan suunnilleen normaalista [5]. Painotetussa pienim-
mén neliGsumman menetelméssi tavoitteena on l6ytad parametrit, jotka minimoi-
vat painotetun neliGsumman havaittujen signaalivasteiden y; ja sovitusten F'(x;;8)
valilla painokertoimella w; kerrottuna

WRSS = iwi(yi — F(z:;0)). (16)

=1

Painokertoimella w; saadaan néin ollen tarkempi estimointi siihen osaan mallikdy-
riaa, johon halutaan tarkempaa estimointia. Painokertoimen valintaan on esitetty eri
vaihtoehtoja, mutta yleisesti kidytetty painokerroin w; = Var(y;) = 32 on havain-
tojen z; otosvarianssi kyseisessi pitoisuuspisteessd x;. Talld menetelmilld saadaan
painotettua sovitusmenetelmé niin, ettd kdyrdd sovitetaan tiukemmin pienille pi-
toisuuksille, joilla on suurempi varianssi ja l16yhemmin suurille havaintojen arvoille,
joilla on pienempi varianssi. Néin ollen saadaan estimointituloksena tarkempi tulos
verrattuna tavalliseen pienimmaén nelibsumman estimointiin.

Painotetussa estimointimenetelméssé korvataan residuaalineliosumma S(60) pai-
notetulla residuaalineliésummalla WRSS (16), jolloin saadaan Taylorin laajennetulla

sarjakehitelmalld (9) kirjoitettua normaaliyht&l6t muotoon:
V(6,)WV(6,)(0 —6,) =V (0,))W(y — F(6,)), (17)

jossa V(0) on mallin parametrien 8 vauhtimatriisi tai toiselta tulkinnaltaan Jacobin
matriisi ja W on painokertoimien w; diagonaalimatriisi, jossa diagonaalialkioina
ovat painokertoimet w;. Painokerroinmatriisin W diagonaalialkoioiden w; arvojen
ollessa yksi on kyseessd tavallinen pienimmén neliGsumman estimointi. Painotettu
varianssi-kovarianssimatriisi saadaan, kun sijoitetaan painomatriisi W ja ratkaistaan
varianssi-kovarianssimatsiisi kuten yhtélossa (11), jolloin

Cov(0) = a*(V(0)WV(8)) L.

Painotettu pienimmén neliGsumman estimointi tuottaa tarkemman estimointitulok-
sen, kun ei voida olettaa variaation olevan homoskedastista. Painotettu pienimmén
neliGsumman estimointikin vaatii muutamia oletuksia, kuten havaintojen approk-
simatiivisen normaalisuuden jokaisella pitoisuuspisteelld x;. Lisdksi mallinnettavat
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epalineaariset neli- ja viisiparametriset logistiset regressiomallit vaativat ilmién mon-
otonisuuden. Niitd oletuksia ei kuitenkaan aina voida todentaa, jolloin yhtend vaih-
toehtona on kiyttda epdparametrisia mallinnusmenetelmia, kuten splinejd.
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5 Epaparametrinen mallintaminen biologisessa maa-
rityksessa

Epédparametriset regressiomenetelmét sopivat useimpiin mallinnusongelmiin, kuten
my0s annosvasteilmion mallintamiseen. Niistd kdydaan téssi tyossa lapi splinifunk-
tioiden silotettu splini (smoothing spline), joka on kolmannen asteen paloittain mai-
ritelty polynomifunktio. Muita mahdollisia vaihtoehtoja ovat yksinkertaisin, en-
simmaisen asteen splini ja hieman mutkikkaampi toisen asteen splini. Ensimmaéi-
sen asteen splini on paloittain madritelty lineaarinen funktio pitoisuuspisteiden ¢;
(t = (to,t1, .-, tn), t; < i1 < ...t,.) valilla. N&itd kutsutaan solmuiksi (knots),
kun taas toisen asteen splinifunktio on paloittain kvadraattinen funktio valilla T" =
[to, tn,]. Téssé tyOsséd kiytetdin kolmannen asteen silotettua splinié.

5.1 Silotettu splini

Silotetun splinin tarkoituksena on 16ytaa funktio g(z), joka kuvaa annosvasteen il-
mictd tarkasti muttei ylisovita mallia otosaineistoon. Téassé tyossd rajoitetaan kaik-
kien mahdollisten splinifunktioiden joukkoa sisdltdmé&én ainakin kahdesti jatkuvasti
derivoituvat splinifunktiot valilla 7.

Halutaan siis 10ytda funktio, joka minimoi harhan ja variaation summaa. Har-
han minimoiminen tarkoittaa residuaalineliosumman RSS minimointia, kun RSS =
> Wiy — g(zi;))*. Harhan minimoiminen yksindén johtaisi havaintojen suoraan
interpolointiin, jolloin saataisiin RSS = 0. Havaintojen interpolointi johtaisi siis
aineiston ylisovittamiseen, joka kasvattaa funktiosovituksen variaatiota.

Asetetaan vilin T pisteet vastaamaan standardien pitoisuuksia (ty = zg,t; =
T1,. .., tn, = o, ). Talloin tarkastellaan tilannetta, jossa kaikista kahdesti jatkuvas-
ti derivoituvista funktioista g(z;) pyritdan loytdméédn se, joka minimoi sakotetun
residuaalineliosumman (penalized residual sum of squares PRSS):

PRSS(g(e1). ) = (0 — 9@ + A [ o' (0Fdu A€ (0,00 (18)
i=1

PRSS minimointi suoritetaan ennalta maaridtyn sakkoparametrin A > 0 avulla.
Yhtalossd (18) ensimméinen summalauseketermi tappiofunktio mittaa sopivuutta
aineistoon, kun taas toinen termi sakkofunktio toisen derivaatan arvon suuruutta
ja sakottaa sitd enemmaén, mitd suurempi sakkoparametri A\ on. Sakkoparametri A
on ennalta valittu, ja sen suuruus vaikuttaa ratkaisuna saatavan kolmannen asteen
splinifunktion sileyteen, jota havainnoidaan kuvassa 8. Kun sakkoparametri A — 0
saadaan (rajalla) interpoloiva kolmannen asteen splinifunktio g(-). Kun taas A —
o0, taytyy [ ¢”(v)*dv — 0, jotta minimointilauseke saisi pienen arvon. Néin ollen
suurella sakkoparametrin A arvolla sovitetaan lineaarinen malli aineistoon, koska sen
toinen derivaatta on nolla. Sakkoparametrin A avulla sdddellddn harhan ja variaation
summan suuruutta ja vaikutusta.

Funktiolla g(-), joka minimoi yhtialon (18) on tiettyja erityispiirteitd. Funktio
g(+) on paloittain mééritelty kolmannen asteen polynomifunktio yksikésitteisilld sol-
mujen t; arvoilla ¢, s, ..., t,,. Lisdksi funktiolla ¢(-) on jatkuvasti derivoituvat en-
simmaéisen ja toisen asteen derivaatat ¢'(-) ja ¢”(-) jokaisessa solmussa t;. Tarpeeksi
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LOG Response vs. Log Dose
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Kuva 8: Annosvaste -ilmion kuvaajaan sovitettu kaksi Silotettua splinifunktiota eri
sakkoparametrin A = 0.001 ja A = 0.04 arvoilla. Pienemmalla sakkoparametrin ar-
volla splinifunktio on hyvin joustava ja kiy jokaisen havaintopisteen l1dpi. Suurem-
malla A\ arvolla splinifunktio on jaykempi ja muistuttaa enemmaéin sigmoidikdyraa.

tarkan ja siledn splinin loytdmisen ongelma on siis kidytannossa 10ytda sopiva sakko-
parametrin A arvo. Tamé&n 10ytamiseksi jaetaan osa otosaineistosta opetusaineistoon
ja loput havainnot validointiaineistoon. Opetusaineiston avulla sovitetaan haluttu
silotettu splinifunktio ennalta méariatyllda sakkoparametrin A arvolla ja talli mal-
lilla ennustetaan validointiaineiston havaintojen arvoja ja lasketaan ennusteiden ja
todellisten havaintojen etdisyyksien neliGsumma. Tatd menetelmad kutsutaan ris-
tiinvalidoinniksi (Cross-Validation) ja téssd tyOssi kisitellain kahta eri ristiinvali-
dointimenetelmaad, jotka eroavat opetus- ja validointiaineistoon jaon suhteen.

5.2 Ristiinvalidointi

Ristiinvalidoinnissa pyritdan jakamaan otosaineisto {(x1,41), ..., (z,, y,)} satunnai-
sesti H kpl samansuuruiseen osajoukkoon. Tatd kutsutaan H-kertaiseksi ristitnvali-
doinniksi (h-fold Cross-Validation). Ensin valitaan osajoukko h = 1 validointiaineis-
toksi ja loput {2, 3, ..., H} osajoukkoa opetusaineistoon. Télléin validointiaineiston
koko on n/H havaintoa ja opetusaineiston koko taas n—n/H. Opetusaineistoon sovi-
tetaan paras silotettu splini ennalta méadratylla sakkoparametrin A, (p = 1,..., P)
arvolla tehtdvin (18) mukaisesti. Téstd lasketaan sovitetun silotetun splinimallin
avulla ennusteet validointiaineiston (h = 1) havainnoille ja lasketaan ennustenelio-

virheiden summa
n/H

MSEp-1 =Y (g — )" (19)

=1
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Téamén jalkeen asetetaan osajoukko h = 2 validointiaineistoksi ja loput {1,3,..., H}
osajoukkoa opetusaineistoksi ja lasketaan ennusteneliGvirheiden summa MSE)_,.
Tata jatketaan asettamalla jokainen osajoukko vuorollaan validointiaineistoksi, jol-
loin saadaan ennusteneliGvirheiden summat jokaiselle osajoukolle M SE}_, MSEj_s,
..., MSE}j—p samalla sakkoparametrin A, arvolla. Naista ennusteneliévirheiden sum-
mista lasketaan keskiennusteneliovirhe

h
1
O‘/()‘p):%§ MSEh:lap:17277P7 (20)
=1

jolloin saadaan keskimédrdinen ennusteneliovirheen estimaatti sakkoparametrin A\,
arvolle. Téatd toistetaan kayttdmalld useita eri sakkoparametrin A, arvoja, joista
valitaan keskiennusteneliévirheen mielessé paras sakkoparametrin A, arvo. Keskien-

nustenelidvirheen mielessd paras A, arvo on se, joka tuottaa pienimmaéan keskiennus-
tenelivirheen Min(CV(y,), CVixny), .-, CViap))-

[123.. n |
24582 57 816
24582 57 816
24582 57 816

| 24582 | | | | | | 57816 |

Kuva 9: [llustraatio H-kertaisen ristiinvalidoinnin toimintaperiaatteesta. Otosaineis-
to jaetaan satunnaisesti kuvan tapauksessa seitsemééan osajoukkoon (H = 7), jolloin
aina jokaista osajoukkoa kdytetddn vuorotellen validointiaineistona (keltainen laa-
tikko) ja loppuja opetusaineistona (vihreét laatikot). Opetusaineiston avulla sovite-
taan mahdollisimman sopiva silotettu splinimalli, jonka avulla ennustetaan validoin-
tiaineiston havaintojen arvoja. Jokaisen rivin kohdalla lasketaan ennusteneliGvirheet
M S Ej—, validointiaineiston ja sovitetun mallin vélille. Seuraavalla kierroksella vali-
taan seuraava osajoukkolaatikko validointiaineistoksi ja loput taas opetusaineistoksi,
jolloin saadaan laskettua MSFE,—o. Tata jatketaan, kunnes on kaikki osajoukot H
kayty lavitse ja saatu laskettua MSEp_,..., MSE,_g.

Y1la on kuvattu H-kertainen ristiinvalidointimenetelma, joka on varsin suosittu
sen nopeuden ansiosta, osajoukkojen lukuméaaran ollessa kohtuullinen esim. H = 10
tai H = 5. Télloin voidaan kiyda lipi tehokkaasti useitakin eri sakkoparametrin A,
(1,..., P) arvoja eli voidaan asettaa P suureksikin. Ristiinvalidoinnin etuja on myos
sen sisddnrakennettu testaus validointiaineistoa hyodyntadmaélla. Voidaan todeta, et-
t4 opetusaineiston nelidvirheen arvo aliarvioi todellista neliovirheen arvoa, jolloin
siis opetusaineiston neliévirhe < validointiaineiston nelidvirhe. Vain opetusaineis-
ton perusteella tehdyt padtelméat voisivat olla harhaisempia ja optimistisempia kuin
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validointiaineiston kanssa tehdyt padtelméat. Kuitenkin opetus- ja validointiaineis-
toon jaossa saattaa tapahtua joitain virheité, jolloin tdmén jaon vuoksi tapahtuvaa
harhaa saattaa syntyid. Talloin voidaan todeta, ettd mitd useampaan osajoukkoon
otosaineisto jaetaan, sitd useampia sovituksia tehddin ja voidaan olla varmempia
valitun sakkoparametrin arvosta.

Asrimmaéisini erikoistapauksina ristiinvalidoinnista ovat otosaineiston jako vain
kahteen osajoukkoon (H = 2), jolloin suoritetaan vain kaksi sovitusta jokaiselle
sakkoparametrille \,. Toisena daripaéna sen sijaan on otosaineiston jako niin useaan
osajoukkoon kuin havaintojen lukuméird on, jolloin siis osajoukkojen lukumé&ara
vastaa otosaineiston kokoa H = n. Niin ollen jokaiseen osajoukkoon h tulee vain
yksi havaintopari (zp,ys), h = 1,..., H. Taté erikoistapausta kutsutaan yksi-pois
-ristiinvalidoinniksi (Leave-one-Out Cross-Validation LOOCYV) ja menetelma toimii
samoin kuin H-kertainen ristiinvalidointikin ja lasketaan yht#lon (20) mukaisesti.
LOOCV-tapauksessa (H = n) yhtélo (20) voidaan kirjoittaa muotoon

1

Vo) = — MSE—;, p=1,2,... P. 21

C()\p) ncjzl Sh—j7p T IRR ()

123.. n |
1 n
1 n
- | n

i T = ] | | | o

Kuva 10: Hlustraatio yksi-pois -ristiinvalidoinnin (LOOCYV) toimintaperiaatteesta.
Otosaineisto jaetaan H = n osajoukkoon, joihin kuuluu vain yksi havainto. Jokaista
osajoukkoa kiytetdan vuorotellen validointiaineistona (keltainen laatikko) ja loppuja
opetusaineistona (vihredt laatikot).

LOOCV-estimaatilla on huomattavia etuja verrattuna suurempikokoisiin osajouk-
koihin eli tapauksiin, jossa H = 2 tai H = 5. Ensinndkin LOOCV-menetelmalla
lasketulla ennustekeskineliGvirheen estimaatti on huomattavasti vihemmaén harhai-
nen, koska lahes koko otosaineisto kiytetddn mallin opettamiseen. Muissa tapauk-
sissa kdytetddn vihemmaian havaintoja mallin opettamiseen ja enemmain testauk-
seen, jolloin saatetaan yliarvioida validointiaineiston ennustevirhetti. Toisena etuna
LOOCV-menetelmilld on sen toistettavuus. Koska jokainen havainto on vuorollaan
validointiaineistossa, ei osajoukkoihin jaolla ole merkitysti ja saadaan aina sama
keskinelidennustevirheen arvo sakkoparametrilla A\,. LOOCV-menetelméin haitta-
puolena sen sijaan on sen hitaus, kun verrataan H-kertaiseen ristiinvalidointiin ja
esimerkiksi H = 5. Otosaineiston ollessa hyvinkin suuri, esimerkiksi n = 100000,
taytyy LOOCV-menetelmén tehda silotetun splinin sovitus n = 100000 kertaa, kun
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taas H-kertaisessa ristiinvalidoinnissa suoritetaan sovitus vain esimerkiksi H = 5
kertaa. Mikali sakkoparametrin A\, arvoja on vain muutamia ei tama valttamatta
hidasta merkittévisti, mutta jos P = 100, LOOCV suorittaa sovituksen n x P =
100000 x 100 = 10000000 kertaa ja H-kertainen ristiinvalidointi vain viidesosan tasta.
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6 Passing—Bablok -menetelmavertailu

Biologisessa méarityksesséd on tavoitteena 16ytda malli, joka kuvaisi mahdollisimman
tarkasti halutun ilmién luonnetta. Téssd tyossd halutaan, ettd sovitettu malli ky-
kenee tuottamaan signaalivasteesta kiddnnetyn pitoisuuden arvon mahdollisimman
tarkasti. Empiirisessa esimerkissa luvussa 7 tarkastellaan epélineaaristen mallien ja
silotetun splinin sopivuutta vertaamalla simulointiaineiston kontrollipisteiden pitoi-
suuksien arvoja keskenddn. Tata kutsutaan menetelmavertailuksi (method compa-
rison), jossa vertaillaan kahta menetelméé keskenédédn (kdyré, jolla simuloitu aineisto
on luotu vs. sovitettu malli). Menetelmévertailu voidaan suorittaa mm. padkom-
ponenttianalyysilld, lineaarisella regressiomallilla tai vaihtoehtoisesti Blandt-Alman
-kontrollikuvaajalla. Biologisessa méaarityksessd on kuitenkin vakiintunut menetel-
mévertailuksi Passing—Bablok -regressiomenetelmd [11], [12], joka olettaa kahden
menetelmén vélille lineaarisen rakenteellisen suhteen.

Merkitddn koeasetelmaa, jossa mitataan n = n. X k suuruinen otos toisistaan
riippumattomia mittauksia populaatiosta, kuten luvussa 2.3 on kuvattu. Merkitdan
menetelmén 1 pitoisuuksia satunnaismuuttujalla X ja vastaavasti menetelmén 2 pi-
toisuuksia satunnaismuuttujalla Z. Niin saadaan i:nnelle mittaukselle arvot x; ja z;,
jotka ovat realisaatioita satunnaismuuttujista X ja Z, jossa X on tunnetun kiyran
arvot ja Z taas mallin sovitteiden arvot. Télloin voidaan kuvata jokainen satunnai-
nen muuttuja kahden komponentin summana, jossa ensimmainen muuttuja edus-
taa populaation kaikkien mahdollisten néytteiden odotusarvon vaihtelua ja toinen
muuttuja kuvaa mittausvirheen variaatiota kyseiselle otokselle. Niin ollen voidaan
kuvata mittauksen 7 arvot:

ri=x;+ (G ja z =z +n, (22)

jossa z} ja z! kuvaavat kyseisen mittauksen odotusarvoa ja (; ja n; mittausvirhetta.
Kun kahden menetelmén vililld on lineaarinen rakenteellinen suhde, voidaan taméa
kuvata lineaarisella mallilla:

2 = a+ Bz,

jossa « on mallin vakiotermi ja (8 kulmakerroin. Tavoitteena on talldin suorittaa
n:std mittausparista (z;, z;) menetelmévertailu seuraavasti:

1. estimoidaan parametrit « ja f3;
2. testataan mallin lineaarisuus;
3. testataan hypoteesi 5 = 1;

4. testataan hypoteesi a = 0.

Mikali kaikki testit hyviksytddn, voidaan sanoa kahden menetelmén olevan saman-
kaltaisia kesken&én eli 27 = ] ja néin ollen molemmat menetelmét tuottavat samat
pitoisuudet tarkastellulla valilla.

Kuten ylld todettiin, mallinnetaan menetelméavertailututkimuksissa kahta mene-
telmdd lineaarisella mallilla. Biologisessa madrityksessd menetelméavertailua suori-
tettaessa havaitaan, etta:
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Referenssipitoisuus vs. Pitoisuus
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Kuva 11: Identiteettisuora, Passing-Bablok -regressiosuora sekd lineaarinen malli
sovitettuna kahden menetelméan pitoisuuksiin.

e Menetelmét 1 ja 2 sisiltdvit molemmat satunnaisvaihtelua.
e Mittausvirheiden jakaumat ovat harvoin normaalisti jakautuneita.

e Mittauksien odotusarvot z} ja z eivat ole normaalisti jakautuneita, koska
mittaukset mitataan monelta eri pitoisuuspisteelta.

o Adrimmiiset arvot (oudokit) eiviit vilttiméittd ole mittausvirheitdi, vaan ne
saattavat olla eri menetelmien ominaisuuksia. Tastd syystd néita arvoja ei saa
poistaa ilman painavaa kokeellista syyta.

e Mittausvirheiden variaatio ei ole vakio yli pitoisuuspisteiden. Variaatio kasvaa
suuremmaksi, kun pitoisuus kasvaa, kuten luvussa 2.2 todettiin.

Tahén H. Passing ja W. Bablok kehittivit menetelmén, joka pystyy suorittamaan
menetelmévertailun tarkasti, vaikka ylld mainitut ominaisuudet ovat lasni. Vaikka
menetelmé on lineaarinen regressiomalli, se eroaa parametrien « ja 3 estimoinnin
suhteen tavallisiin lineaarisiin menetelmiin verrattuna. Téta eroa havainnollistetaan
kuvassa 11, jossa viimeisimmaét havainnot vadntavit lineaarisen mallin kauemmas
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identiteettisuorasta, kun taas Passing—Bablok -regressiosuora ei juurikaan eroa iden-
titeettisuorasta.

6.1 Parametrien estimointi

Ennen Passing-Bablok regressiomenetelmén sovittamista oletetaan, ettd z ja 2
ovat satunnaismuuttujien X ja Z odotusarvoja mielivaltaisesta jatkuvasta jakau-
masta. Oletetaan my0s, ettd (; ja 7; ovat mittausvirheiden realisaatioita, joiden

jakaumat ovat samantyyppisid. Lisdksi mittausvirheiden (; ja 7; varianssien O'g ja

2

o, el tarvitse olla vakioita pitoisuusvililld, mutta niiden tulisi pysyd suhteellisina

keskenéin:

|5

%2
2=

Naméa oletukset takaavat tarkan ja luotettavan parametrien estimoinnin ja hypo-
teesintestauksen, kun § ~ 1 [11]. Téll6in saadaan estimoitua parametrien « ja (3
estimaatit.

Aluksi tulee estimoida vakiotermin « ja kulmakertoimen 3 arvot. Kahden pis-
teen vilisen suoran kulmakerrointa voidaan hyédyntéd, kun estimoidaan kulmaker-
roinparametrin S arvoa. Talloin siis kahden pisteen vilisen suoran kulmakerroin
saadaan:

Zi — Zj

Wi = , kunl<i<j<n, (23)
Ty — Ty

jossa ¢ ja 7 kuvaavat kahden eri pisteen arvoja. Télloin, kun tarkastellaan koko ai-
neiston 1api kaikki mahdolliset kulmakertoimet saadaan yhteensé lukuméariksi (g)
Néistd kaikista kulmakertoimista W;; lasketaan korjattu mediaani, jonka laskemi-
sessa on muutamia rajoitteita:

o Jos z;, = z; ja x; = x;, saa Wy; = %, joka on madrittelematon. Nama parit
poistetaan estimoinnista.

e Jos z; > z; jax; = x;, annetaan W;; arvoksi jokin hyvin suuri positiivinen luku.
Koska kulmakertoimista lasketaan mediaani, ei suuri arvo ole ongelmallinen
mediaanin maarityksessa.

e Jos z; < zj ja x; = xj, annetaan W;; arvoksi jokin hyvin suuri negatiivinen
luku. Koska kulmakertoimista lasketaan mediaani, ei suuri negatiivinen arvo
ole ongelmallinen mediaanin méairityksessa.

e Jos W;; = —1, poistetaan tamé pari kulmakertoimen laskusta symmetriasyi-
den nojalla [11|. TAm4 korjaa harhaa, joka johtuu riippumattomuusoletuksen
puuttumisesta arvojen W;; valilla.

e Jos W;; < —1, kilytetddn tdtd havaintoparia estimointiin, mutta lisitdan yksi
laskuriin L. Tatd laskurin L arvoa kiytetdin mediaanin korjaamiseen.

Kun kaikki ylla olevat askeleet on huomioitu jarjestetdén arvot W;; kasvavaan suu-
ruusjirjestykseen Wiy < Wy < ... < Winy. Arvot Wi;m laskemisessa eivit ole
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keskenadn riippumattomia, jolloin niiden mediaanin kdyttadminen suoraan kulma-
kerroinparametrin [ estimaattorina tuottaa harhaisen tuloksen. Tastd syysta kéy-
tetdan laskurin L arvoa korjaamaan tdtd harhaa, jolloin kulmakertoimen S arvo
saadaan laskettua kayttamalld siirrettyd mediaania arvoista W;:

B {WN2+1+L, kun N pariton

L. (W%JFL + W%HJFL), kun N parillinen.
Kaksisuuntainen luottamusvili kulmakerroinestimaattorille B saadaan luotta-

mustasolla v koottua, kun merkitdéin standardinormaalijakauman (1—-/2):ttd kvan-
tiilia q,/o. Télloin saadaan laskettua luottamusvilin indeksit C:

n(n —1)(2n +5)
Gy = q”/“"\/ 18 ’

jota siirretaan,

N - C,
Yy
Téassd M; on pyoristetty lahimpéan kokonaislukuun, jolloin myos Ms on kokonaislu-
ku ja N on havaintoparien kulmakertoimien todellinen lukumaééré. Talloin saadaan
luottamusvili laskettua parametrille B kiayttamalld jarjestettyja kulmakertoimien
Wi; arvoja:

M, = My =N — M, + 1.

br = Won+r) < B8 < Wty = bu. (24)
Siirtolaskurin L arvo on siis havaintojen W;; < —1 lukumééré, joka vastaa nol-
lahypoteesia Hy : 5 = 1 [11]. Talloin téssd tapauksessa 3 on hyvi ja luotettava
estimaattori kulmakerroinparametrista .

Kulmakerroinparametrin estimaattorin B avulla lasketaan vakiotermin estimaat-
tori & lineaarisesta mallista, kuten yhtélossa (2). Ratkaisemalla yhtélo vakiotermin
« suhteen ja asettamalla kulmakertoimen tilalle estimoitu parametri B , saadaan jo-
kaiselle havainnolle erikseen oma vakiotermin arvo:

o; = z; — P,

Vakiotermit jarjestelliéin myos suuruusjarjestykseen o) < a2y < ... < aqyy, joista
lasketaan mediaani. Tdma mediaani on t&ll6in vakiotermin & estimaatti. Kun ollaan
saatu estimoitua parametreille & ja B arvot, voidaan laskea néille luottamusvilit,
joita kiytetddn menetelmien sopivuuden tarkasteluun.

Vastaavasti taas saadaan laskettua luottamusvéili vakiotermin estimaattorille &
samalla luottamustasolla v kiyttadméalla kulmakerroinparametrin luottamusvalin ala-
ja yldrajan arvoja (br; by).

Vakiotermin & luottamusvélin (ar; ay) estimointi vaatii, ettd vdhintdén puo-
let havaintopisteista sijaitsee regressiosuoran yldpuolella tai suoralla. Talléin, koska
(X, Z) on jatkuva kaksiarvoinen muuttuja, niin my6s sama lukumédrd havaintoja
sijaitsee regressiosuoran alapuolella tai suoralla todennékoisyydelld 1. Havaintopiste
(x;, z;) sijaitsee suoran yldpuolella vain, kun a < z; — B%‘, jolloin tulee todistettua,
etta:

& = mediaani(z; — Sz;)
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on vakiotermiparametrin o estimaattori. Tata tietoa hyodyntamalla saadaan vakio-
termiparametrin luottamusvili johdettua:

a;, = mediaani(z; — byz;) (25)

ay = mediaani(z; — bpx;),

jossa aj, kuvaa luottamusvilin alarajaa ja vastaavasti ay ylarajaa. Naita luottamus-
vileji (br; by) ja (ap; ay) kiyttdmélla voidaan testata nollahypoteeseja Hy : =1
ja Hy : a =0, kun ollaan ensin varmistuttu, ettd menetelmien X ja Z vélinen ilmio
on todellisuudessa lineaarista. Lisdksi voidaan havaita, ettd estimointimenetelma ei
ole riippuvainen menetelmien X ja Z jarjestyksestd, koska estimaatit voidaan laskea
kaikille n havaintoparille (z;, z;), kun merkitian:

z*:éz—l—Bx* ' =A+ Bz".

Y1I4 on laskettu estimaattorit parametreille o ja [, joilla on seuraava ominaisuus:

Bl 4-_2
B p

Tastd voidaan paditelld, ettd on estimoinnin kannalta samantekevid kumpaa me-
netelmid merkitddn X:1& ja kumpaa Z:114. Kun parametrit on estimoitu, taytyy
varmistua, ettd menetelmien X ja Z vilinen suhde on todellisuudessa lineaarista.
Tamaé tarkastelu on tarpeellista, koska menetelmii vertaillaan lineaarisella mallilla,
jolloin epélineaaristen suhteiden tarkastelu on ongelmallista. Lineaarisuutta testat-
taessa tulee tarkastella regressiosuoran sopivuutta aineistoon tai tarkastella, kuinka
satunnaisesti aineisto on hajautunut sovituksen z = & + Bx ymparilla.

6.2 Lineaarisuustarkastelu

Lineaarisuutta voidaan tarkastella muokatulla Cusum-testilld, jossa tarkastellaan
regressiosuoran kummallakin puolella peridkkiisten havaintojen etdisyyden kumu-
latiivista summaa. Jos menetelmien X ja Z vililld on epélineaarista kayttaytymisté,
voidaan havaita liian monta peradkkiistd mittausta joko sovitetun suoran yli- tai
alapuolella. Merkitaan np.s:11a havaintojen lukumaéardé, jotka ovat sovitetun mal-
lin yldpuolella (z; > & + B%) ja Npegilld merkitdén vastaavasti mallin alapuolelle
jédvii havaintoja (z; < & 4 fx;). Jokaiselle havaintopisteparille (z;,1;) lasketaan
pistemaard r;:

nneg ~ >
r; = ,  kuny; > &+ P,
Npos
’rL A
oS ~
ri=—,/—, kuny, <&+ fux;,
Npeg
r; = 0, kuny; =da+ fx;.

Kuitenkin pistemaérien r; avulla laskettu tulos riippuu havaintopisteiden (z;, y;) jér-
jestyksesta. Jos havaintopisteet jirjestetddn kasvavaan jarjestykseen menetelmén X
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mukaan saadaan eri tulos kuin menetelméan Z jirjestykselld. Tastd syystad jarjesta-
minen on parempi suorittaa havaintopisteiden (x;, y;) ja sovitetun suoran z = (Sz—i-ﬁx
vélisen etdisyyden mukaan kasvavaan jarjestykseen. Etdisyys D; saadaan laskettua
projisoimalla:

Y + %IZ —Q

/1+Bi2

Talloin voidaan pisteméarat r; jarjestdd etdisyyksien mukaan kasvavaan jarjestyk-
seen Dy < Doy < ... < Dyyy. Tadméd menetelmd takaa, ettd lineaarisuustarkastelu
ei ole riippuvainen kummankaan menetelmén jirjestyksestd, vaan ainoastaan etii-
syydestd. Lineaarisuustarkastelun cusum-testisuure saadaan laskettua kumulatiivi-
sen summan mukaan. Tarkastellaan koordinaatistojarjestelméé, jossa x-akseli kuvaa
etaisyyksien D; jarjestystd 1 — N ja y-akseli taas kuvaa pisteméadrien r; kumulatii-
vista summaa. Kumulatiivinen summa saadaan laskettua indeksille 7:

cusum(z) = Z (1),
I=1

D;

joka kertoo kyseisen indeksin positiivista tai negatiivista pistemdarin summaa pis-
teiden 1 — ¢ vililld. Satunnainen pisteméérien jirjestaminen johtaisi kohtuullisia
|cusum(i)| arvoja, kun taas perdkkiiset negatiiviset tai positiiviset pisteméérien r;
arvot johtavat suurempiin |cusum(z)| arvoihin.

Cusum-testisuureen laskemisen jilkeen etsitdén maksimaalinen perdkkiinen poik-
keaminen regressiosuoralta max(|cusum(i)|). Mikdli valittu testisuureen arvo
cusum(i) < 0, verrataan titd niiden pistemédrien r;:n osajoukon jakaumaan, jos-
sa ; < 0 ja vastaavasti verrataan cusum(i) > 0 osajoukon r; > 0 jakaumaan. T&ta
testisuureen arvoa verrataan Kolmogorov-Smirnov -jakauman kriittiseen pisteeseen
h, luottamustasolla v, taulukko 2. Mikili testisuureen ja kriittisen pisteen valilla,
jollekin indeksille i, (i = 1,...,n),

lcusum(2)|> hoy/Tneg + 1,

voidaan todeta ettei satunnaista hajontaa regressiosuoran ymparilla ole ja lineaari-
suusoletus hyldtddn havaittujen menetelmien z* ja z* vililld kyseisen otoksen perus-
teella. Jos taas lineaarisuusoletus on jaa voimaan, voidaan testata parametrien esti-
maattorien B ja & arvoja. Suurilla otoksilla saattaa kuitenkin olla ongelmia cusum-
lineaarisuustestin kanssa, koska suuressa otoksessa kaikki minimaalisetkin erot tu-
levat tilastollisesti merkitseviksi ja johtavat hypoteesin hylkdimiseen.. Suuret testi-
suureen arvot menevit yli Kolmogorov-Smirnov -jakauman kriittisen pisteen ja néin
ollen lineaarisuusoletus tulee hyldtyksi, vaikka menetelmien vililla olisikin todelli-
suudessa lineaarinen suhde.

6.3 Hypoteesintestaus Passing—Bablok -regressiosuoralle

Passing—Bablok regressiosuoran nollahypoteesina kulmakerroinparametrin estimaat-
torin @ oletetaan saavan arvon yksi, Hy : B = 1, jolloin kahden menetelmén véliset
arvot (z;,y;) ovat keskendéin samat. Tétd saadaan testattua tarkastelemalla lasket-
tua luottamusvalid 24 halutulla luottamustasolla. Luottamusvélin sisdltdessd arvon
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Taulukko 2: Kolmogorov-Smirnov -jakauman kriittisten pisteiden arvot tietylla luot-
tamustasolla 7.

SO
1% [ 1.63
5% | 1.36
10 % | 1.22

vksi, by, < 1 < by, voidaan olettaa menetelmien vilisen suhteen olevan samankaltais-
ta. Jos taas luottamusvili ei sisdlld arvoa yksi, hyldtdin nollahypoteesi ja voidaan
todeta, ettd menetelmien vililla on ainakin suhteellinen ero. Tama testaus ei kuiten-
kaan ole tdysin riippumaton alla piilevien jakaumien suhteen, mutta testaus tuottaa
yleisesti tarpeeksi luotettavia tuloksia [11].

Kulmakerroinparametrin luottamusvélin sisiltidessd arvon yksi, voidaan testata
vakiotermiparametrin arvoa. Nollahypoteesina vakiotermiparametrin estimaattorille
Hy : & = 0, joka varmistaa, ettei kahden menetelmén valilld ole vakiotermin suu-
ruista harhaa. Téastd voidaan varmistua, mikili vakiotermiparametrin luottamusvali
ar, < 0 < ayp sisdltda arvon nolla. Jos taas luottamusviliin ei kuulu arvoa nolla,
hylataan nollahypoteesi ja todetaan menetelmien eroavan ainakin vakion verran ja
tuottavan harhaa menetelmien vélille.

Mikali hyvaksytddn molemmat hypoteesit B =1 ja a = 0, padtelladn z* = z* ja
menetelmien olevan identtiset.
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7 Simulointiesimerkki

Tassd tyossa suoritettiin esimerkki simuloimalla oikeasta mittausdatasta johdettu
aineisto, johon oli lisdtty kohinaa ja harhaa. Aineiston luonti ja analysointi suoritet-
tiin SAS JMP ohjelmistolla. Simulointiesimerkin tavoitteena oli, illustroida kuinka
sigmoidikiyrdn muotoiset mallit seké silotettu splinimalli sopivat standardikéyréksi.
Standardikiyran sovitukseen kiytettiin standardipitoisuuspisteitd, joista jokaisesta
mitattiin haluttu m&ara toistomittauksia. Taméa toimi opetusaineistona, kuten lu-
vussa 5.2. Tamén lisdksi simuloitiin validointiaineistoksi 50 kappaletta ns. kontrol-
lipisteitéd tai -mittauksia tasavélisesti logaritmisella asteikolla sijoitettuja pitoisuus-
pisteitd. Naméa kontrollipisteet oli sijoitettu siten, ettd pienimmén kontrollipisteen
pitoisuus oli sama kuin pienimmén standardimittauksen pitoisuuden, sekd vastaa-
vasti suurimman kontrollipisteen pitoisuus oli sama kuin suurimman standardimit-
tauksen pitoisuus.

Taulukko 3: Simulointiaineiston 14 toistomittauksen otosvarianssit yhteensd kahdek-
sassa standardipitoisuuspisteesta.

Log-standardipitoisuus | Log-signaalivasteen otosvarianssi
—2.046 0.25455
—1.538 0.01888
—1.102 0.00662
—0.770 0.00085
—0.215 0.00548
0.461 0.00006
1.204 0.00010
1.830 0.00008

Parhaimman mallin 16ytdmisen lisédksi tarkasteltiin toistomittauksien lukuméé-
rien vaikutusta ja valittiin sopiva toistomittauksien lukuméairi. Toistomittauksien
sopiva lukuméira tuottaa riittdvin pienen harhan, mutta ei ole liian suuri kustan-
nuksien kannalta.

Sopivan lukuméaran 10ydyttyd simuloitiin vield yksi aineisto kdyttden valittua
toistomittauksien lukuméiraa. Tamén jalkeen sovitettiin sigmoidikdyramallit ja si-
lotettu splini sekd arvioitiin kontrollipisteiden pitoisuudet. Néitd kontrollipisteiden
arvioituja pitoisuuksia vertailtiin Passing—Bablok menetelmévertailulla referenssipi-
toisuuksiin verrattuna, jotka saatiin suoraan simulointiaineiston simulointiin kéyte-
tysta kayrasta.

Aineisto simuloitiin kiyttdmalla kahdeksaa standardipitoisuuspistettd, 50 kont-
rollipistettd ja kuutta mittauslaitetta. Toistomittauksien lukuméédra vaihteli kolmes-
ta mittauksesta kahteenkymmeneen, jolloin yhden simuloinnin tuottama testiaineis-
ton koko vaihteli 8 x 3 x 6 = 144 ja 8 x 20 x 6 = 960 vililla ja vastaavasti validoin-
tiaineiston koko 900 — 6000 vililla. Standardi- ja kontrollipisteiden signaalit saatiin
toisen asteen polynomifunktiosta, johon oli lisitty normaalijakautunutta kohinaa
ja jonka variaatio kasvoi pitoisuuden kasvaessa. Télloin saatiin heterogeenisia nor-
maalisti jakautuneita mittaustuloksia jokaiselta pitoisuuspisteelta. Lisdksi jokaisella
toistomittauksen lukumairilla simuloitiin 150 aineistoa.
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Keskimdarainen ennustevirhe vs. Toistomittaukset
17 . .
— Silzitettu plini
——4-parametrinen legistinen malli
16 —— S-parametrinen legistinen malli

15

14

13

12

11

Keskimadrdinen ennustavirhe

10

3 4 5 & 7 & 9 10 11 12 13 14 15 16 17 18 19 20
Toistomittaus

Kuva 12: Keskiméariisen ennustevirheen muutos toistomittauksien funktiona, kun
validointiaineistona on 50 kontrollipitoisuuspistetta.

Logaritmisten signaalivasteiden otosvarianssi Var(y;) laskettiin jokaiselta stan-
dardipitoisuuspisteeltd. Otosvarianssien avulla laskettiin painokertoimet pienimmén
neliosumman estimointia varten. Logaritmisten signaalivasteiden otosvarianssit on
kuvattu taulukossa 3. Logaritmisten signaalivasteiden otosvariansseista havaitaan,
ettd ne pienenevit logaritmisen pitoisuuden kasvaessa. Télloin, kun otosvarianssit si-
joitetaan painotetun pienimmaén neliosumman menetelméan kaavaan 16, niin pienien
pitoisuuksien logaritmisilla signaalivasteilla on suurempi painokerroin kuin suurem-
milla arvoilla.

Jokaiselta toistomittauksen lukumé&érdltd (3 — 20) simuloitiin 150 eri aineistoa
ja naihin jokaisen aineiston opetusaineistoksi valittiin standardipisteiden toistomit-
taukset. Opetusaineistoon sovitettiin painotetulla pienimmén neliGsumman mene-
telmélld neliparametrinen-, viisiparametrinen- seki silotettu splinimalli. Silotetulle
splinimallille etsittiin jokaiselle aineistolle oma sakkoparametrin A arvo kiyttden H-
kertaista ristiinvalidointia. Ristiinvalidoinnin osajoukkoihin jako tapahtui standar-
dipitoisuuspisteiden mukaisesti, jolloin jokaisen standardipitoisuuspisteen toistomit-
taukset olivat vuorotellen ristiinvalidoinnin validointiaineistona ja loput pisteet ope-
tusaineistona. Sovitettujen mallien avulla ennustettiin viidenkymmenen kontrolli-
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LOG10 Signaalivaste vs. LOG10 Pitoisuus

— Silzitettu splini
—4-Parametrinen legistinen malli
—— 3-Parametrinen legistinen malli

LOG10 Signaalivaste

aE &8

-20 -1.5 -1.0 -0.5 0.0 0.5 1.0 1.5 20
LOG10 Pitoisuus
Where(4183 rows excluded)

Kuva 13: silotettu splini, neliparametrinen logistinen malli seka viisiparametrinen lo-
gistinen malli sovitettuna simulointiaineiston opetusaineistoon, kun toistomittauk-
sien lukumaaralla 14.

pisteen pitoisuudet, joita verrattiin simuloituihin referenssipitoisuuksiin. Niin ollen
saatiin laskettua jokaiselle toistomittaukselle keskiméériiset ennustevirheet, jotka
esitetddn kuvassa 12.

Kuvasta 12 havaitaan, ettd silotetulle splinille sekd neliparametriselle logistisel-
le mallille saadaan pienin keskimédardinen ennusteneliovirhe 18 toistomittauksella,
kun taas viisiparametriselle logistiselle mallille minimi saatiin 20 toistomittauksella.
Havaittiin myds, etta silotettu splinimalli tuottaa jatkuvasti pienimmén ennuste-
neliovirheen, muutamaa poikkeusta lukuun ottamatta. Kuvasta 12 ndhdian myos,
ettei keskiméddrdinen ennustevirhe laske juurikaan 14 toistomittauksen jilkeen, joten
toistomittauksien lukuméadraksi valittiin 14.

Simuloitiin vield yksi aineisto asettamalla toistomittausten lukumé&ariksi 14.
Aineistosta laskettiin otosvarianssit jokaiselle standardipitoisuuspisteelle toistomit-
tauksien logaritmisista signaalivasteista. Nama lasketut otosvarianssit asetettiin pai-
notetun pienimméin nelibsumman painokertoimiksi. Aineistolle sovitettiin neli- ja
viisiparametrinen logistinen regressio malli sekd siloitettu splinimalli, joita esitetdan
kuvassa 13. Mallit sovitettiin kuten ylla kiyttamalld standardimittauspisteiden lo-
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Referenssipitoisuus vs. Splinipitoisuus

— Identiteettisucra
——Passing-Bablok
— Lineaarinen malli

Referenssipitoisuus

0 10 20 30 40 50 60 70
Splinipitoisuus

(a) Silotetun splinimallin pitoisuuksien vertailu

Referenssipitoisuus vs. 4-Parametrisen mallin pitoisuus Referenssipitoisuus vs. 5-Parametrisen mallin pitoisuus

70 — Identiteettisuora — Identiteettisuora
: —— Passing-Bablok 70- —Passing-Bablok
—— Lineaarinen malli —— Lineaarinen malli

60

wn
=1

.
=1

Referenssipitoisuus

w
=}

Referenssipitoisuus

20

0 10 20 30 40 50 60 70 0 10 20 30 40 50 60 70
4-Parametrisen mallin pitoisuus 5-Parametrisen mallin pitcisuus

(b) Neliparametrisen mallin pitoisuuksien vertailu(c) Viisiparametrisen mallin pitoisuuksien vertailu

Kuva 14: Menetelmévertailu simulointiaineiston referenssipitoisuuden, (a) silotetus-
ta splinista, (b) neliparametrisesta- ja (c) viisiparametrisesta mallista arvioitujen
pitoisuuksien vililld. Menetelmévertailussa kuvattuna identiteettisuora, Passing—
Bablok regressiosuora sekd lineaarinen malli.

garitmisia signaalivaste ja -pitoisuuspareja opetusaineistona. Opetusaineistoon so-
vitetuilla malleilla arvioitiin kontrollimittauksille pitoisuudet. Kuvasta 13 ndhd&én,
ettd jokainen malli sopii hyvin opetusaineiston standardipitoisuuspisteiden toisto-
mittauksiin. Validointiaineiston kontrollimittausten ennustevirheen perusteella silo-
tettu splinimalli tuotti pienimmén ennustevirheen 7.3. Suurin keskimaéridinen en-
nustevirhe saatiin neliparametrinella logistinella mallilla 10.4 ja viisiparametrinen
malli 1dhes saman kuin silotettu splinimalli 7.8.

Jokaisesta sovitetusta mallista arvioiduille pitoisuuksille suoritettiin Passing-
Bablok menetelmévertailu (kuviat 14 (a) - (¢)). Liséksi kuviin 14 (a) - (¢) on lisétty
Passing—Bablok regressiomalli sekd identiteettisuora, jossa vakiotermi on 0 ja kul-
makerroin 1. Identiteettisuora kuvaa tdydellistd riippuvuutta menetelmien valilla,
jolloin voidaan menetelmien sanoa olevan identtisid kesken&in.
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Passing—Bablok -regressiomenetelméalld estimoitujen vakiotermien « ja kulmaker-
toimien [ arvot sekd 95 % luottamusvilit on annettu taulukossa 4. Ndiden paramet-
rien avulla varmistettiin mallin lineaarisuusoletus laskemalla Cusum-testisuureen
arvot 5. Jokaiselle mallille havaittiin, ettd Cusum-testisuureen arvo oli huomatta-
vasti kriittistd pistettd suurempi. Téallin Cusum-testisuureen mukaan hyldtaan li-
neaarisuusoletus referenssipitoisuuksien ja arvioitujen pitoisuuksien valilla. Otosko-
ko n = 4158 oli hyvinkin suuri, jolloin Cusum-testisuureen lineaarisuustarkastelu
saattoi olla harhaanjohtavaa.

Taulukko 4: Passing-Bablok -regressiomallin parametriestimaatit referenssipitoisuu-
den ja arvioitujen pitoisuuksien vililld sekd parametrien « ja 8 95 % luottamusvélit.

Sovitus « Luottamusvali B Luottamusvéli
Splini 0.0009 (0.0007;0.00011) | 1.0334 | (1.0321;1.0349)
Neliparametrinen malli 0 (—0.0002;0.0003) | 1.0289 | (1.0282;1.0297)
Viisiparametrinen malli | —0.0014 | (—0.0016; —0.0013) | 1.0399 | (1.0389;1.0409)

Passing-Bablok -regressiomenetelmén hypoteesintestaus suoritettiin, kuten lu-
vussa 6.3 on esitetty. Mikéli kulmakerroinparametrin 8 luottamusvéli sisdltdd arvon
vksi ja vakiotermiparametrin o luottamusvili sisdltda arvon nolla, voidaan hyvik-
sya nollahypoteesi menetelmien samankaltaisuudesta. Taulukosta 4 havaitaan, etta
yhdenkdan mallin kulmakerroinparametrin 8 95 % luottamusvéli eivit sisalli arvoa
yksi. Silotetun splinimallin ja viisiparametrisen logistisen mallin vakiotermiparamet-
rien « luottamusvilit eivit sisiltdneet arvoa nolla, mutta neliparametrisen logistisen
mallin luottamusvili sisélsi. Téalloin hylattiin nollahypoteesi menetelmien samankal-
taisuudesta 5 % luottamustasolla jokaisella sovitusmenetelméilld. Kulmakerroinpa-
rametrien S arvot olivat kuitenkin hyvinkin 1dhelld arvoa yksi ja vakiotermien « ar-
vot olivat kiytannossd nolla. Molempien parametrien luottamusvélit olivat erittdin
tiukkoja suuren otoskoon takia.

Taulukko 5: Cusum-testisuureen arvo ja Kolmogorov-Smirnov -jakauman 5 % luot-
tamustason kriittinen piste.

Sovitus Cusum-testisuure | Kriittinen piste

Splini 880.44 51.21
Neliparametrinen malli 1457.45 40.18
Viisiparametrinen malli 1347.37 41.61
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8 Paatelmat

Biologisessa méarityksesséi standardikiyran tarkka sovittaminen on olennainen osa
padtelmien tekoa ja pitoisuuksien arviointia liuoksesta. Biologisia médrityksid on
useita erilaisia. Niistd etenkin aikaerotteinen fluoresenssi-immunoméaéritys hyodyn-
tdd ns. standardikdyrdd halutun aineen pitoisuuden arviointiin mittalaitteen anta-
man signaalivasteen avulla. Standardikdyra tulee maarittad mahdollisimman tarkas-
ti, jotta arvioidut pitoisuudet olisivat tarkkoja. Standardikdyrd maaritetadn erilli-
selld madritysaineistolla etukiteen, ennen méaritettivin niytteen pitoisuuden ar-
viointia.

Maaritysaineisto on kuitenkin harvoin homogeenista ja tdysin satunnaista, mika
tdytyy huomioida mallinnuksessa. Heterogeenisen variaation lisdksi pitoisuuden ja
vastesignaalin riippuvuus on harvoin lineaarista. Aineisto saatetaan saada logaritmi-
muunnoksilla lineaariseksi tai ainakin tasavilisemmaksi. Muuntamattomalla maari-
tysaineistolla erot pienimpien mittausten ja suurimpien mittausten vililld ovat suu-
ria. Talloin suurilla mittauksilla on huomattavan suuri vipuvoima mallintamisessa,
mutta tdma saadaan logaritmimuunnoksella pienemmaksi.

Méaritysaineisto on harvoin kuitenkaan tdysin lineaarista, kun toistomittauk-
sia mitataan usealta eri pitoisuuspisteeltd. Talloin taytyy turvautua epéilineaarisiin
menetelmiin. Epélineaarisista menetelmisté etenkin sigmoidikdyrdn muotoiset mal-
lit, kuten neli- ja viisiparametriset logistiset regressiomallit ovat yleisesti kiiytettyja
biologisessa méadrityksessa. Mallien parametrit saadaan estimoitua painotetulla pie-
nimmaén neliGsumman menetelmélld, joka huomioi méaaritysaineiston heterogenian.
Lisdaksi painottamalla saadaan painotettua pienien pitoisuuksien arvoja mallin so-
vituksessa, jossa halutaan standardikdyrian olevan mahdollisimman tarkka. Epéline-
aaristen mallien tapauksessa parametriestimointi tapahtuu myos numeeristen mene-
telmien avulla iteratiivisesti ja tarkemmin sanottuna Gauss-Newton mentelmalla.

Sigmoidikdyran muotoisten mallien lisdksi silotettuja splinimalleja voidaan kiyt-
tda standardikdyridn luomiseen. T&ll6in ongelmaksi kiytdnnossi tulee sopivan sak-
koparametrin arvon l6ytdminen, jonka etsimiseen kiytetdin ristiinvalidointimene-
telmid. Téassd tyossa kiytettiin 8-kertaista ristiinvalidointia, jossa mééritysaineisto
jaetaan pienempiin osajoukkoihin pitoisuuspisteittiin. Osajoukkojen toistomittaus-
ten arvoja pyritadn vuorotellen ennustamaan, kun silotettu splinimalli opetetaan
kiyttamalld loppujen pitoisuuspisteiden toistomittauksien arvoja.

Sopivan mallin 10ydyttyd halutaan varmistua mallin sopivuudesta. Taméa tapah-
tuu kiytdnnossid vertailemalla sovitetusta standardikdyrdstd arvioituja pitoisuuk-
sia referenssipitoisuuksiin, jotka on saatu esimerkiksi vanhemmasta standardikiy-
ristd arvioimalla. Tdhdn menetelmévertailuun on kehitetty useita tapoja, joista
Passing—Bablok -regressiomenetelmé on vakiinnuttanut paikkansa biologisessa méa-
rityksessa. Passing—Bablok -regressiomenetelmé on lineaarista mallia luotettavampi
regressiosuora, koska se ei ole herkkd mahdollisesti suuren vipuvoiman omaaville
havainnoille. Passing-Bablok -regressiomenetelmé kuitenkin olettaa lineaarisen suh-
teen menetelmien vilille, jota saadaan testattua Cusum-lineaarisuustestilld. Cusum-
lineaarisuustesti kuitenkin hylkda herkéisti suurella otoskoolla lineaarisuusoletuksen,
vaikka menetelmien vilinen suhde olisikin todellisuudessa lineaarista.

Simulointiaineiston perusteella havaittiin, ettd toistomittauksien lukumééaran kas-
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vaessa saadaan tarkempi sovitus keskiméaardisella ennustevirheelld mitattuna. Kui-
tenkin kymmenen toistomittauksen jilkeen ennustevirheen ero alkaa pieneneméin
ja 14 toistomittauksen jilkeen ero on minimaalista. Lisdksi havaittiin, etta silotet-
tu splinimalli tuottaa pienimmén keskiméiriisen ennustevirheen ja sigmoidikiyran
muotoisista malleista neliparametrinen logistinen malli vaikuttaisi olevan yleisempéé
viisiparametrisempaa logistista mallia keskim#drin hieman parempi.

Sovitetuista malleista arvioituja pitoisuuksia vertailtaessa referenssipitoisuuksiin
Passing—Bablok -regressiomenetelméilld havaitaan, ettei yksikdin sovitus ole Cusum-
lineaarisuustestin mukaan lineaarinen. Kuvaa katsellessa kuitenkin suhde vaikut-
taisi olevan lineaarista. Kun tiedetdin Cusum-lineaarisuustestin hylkddvian herkés-
ti lineaarisuusoletuksen suurella otoskoolla, voidaan suhteen olettaa olevan lineaa-
rista. Passing—Bablok -regressiomenetelméan hypoteesintestaus mallien samankaltai-
suudesta hyldtaan myos, koska parametrien luottamusvalit eivit sisilld arvoa yksi
ja nolla. Parametrien estimaatteja lahemmin tarkasteltaessa tarkemmin voitiin kui-
tenkin vakiotermien olevan kiytdnnosséd nolla jokaisella sovituksella sekid kulmaker-
toimien olevan ldhelld yhtd. Luottamusvilit eivit sisdlld nollahypoteesin mukaisia
arvoja, koska otoskoon ollessa suuri ovat luottamusvilit erittdin kapeat.

Simulointiaineiston perusteella todettiin, ettd jokainen sovitettu malli sopii ai-
neistoon, mutta silotettu splinimalli tuottaa huomattavasti pienimmain keskimia-
rdisen ennusteneliGvirheen. Kuitenkin yksinkertaisemmat sigmoidikidyrin muotoiset
mallit sopivat aineistoon hyvin, mutta kumpikaan niistd malleista ei vaikuttaisi so-
pivan toista mallia paremmin. Passing-Bablok -regressiomenetelmidn mukaan neli-
parametrinen logistinen malli toimii kuitenkin parhaiten, kun taas silotetusta splini-
mallista arvioitujen pitoisuuksien suhde referenssipitoisuuksiin on eniten lineaarista.
Kaiken kaikkiaan silotettu splinimalli niyttéisi sopivan parhaiten standardikiyrin
sovittamiseen, mutta muita menetelmi ja malliperheitd on syyta tarkastella ennen
standardikdyrian kiyttoonottoa.
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