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Erityisesti geeni- ja mikrojonodatat ovat vauhdittaneet monivertailutestaa-
misen kehitystd. Teknologian nopea kehittyminen on mahdollistanut suurten
aineistojen késittelyn, mikd onkin nostanut esiin tyypillisid monivertailun ongelmia.
Tutkijan kannalta yksi keskeisimmistd ongelmista onkin hylkdysvirheiden késittely.

Yksittéisella testilld on ennalta médritelty merkitsevyystaso, joka kertoo suurimman
sallitun todennédkoisyyden tehda hylkdysvirhe, eli todenndkoisyyden hylata virheel-
lisesti tosi nollahypoteesi. Mitda enemmaén testejd suoritetaan samanaikaisesti, sitd
suuremmaksi kasvaa todennékoisyys, ettd yksi tai useampi nollahypoteesi hyldtaan
virheellisesti. FDR-menetelm4, eli hylkdysvirheasteen rajoittamiseen pyrkivi mene-
telmé, on noussut yhdeksi suosituimmista tavoista késitelld hylkdysvirheita.

FDR-menetelméa pyrkii rajoittamaan tosien nollahypoteesien odotusarvoista osuut-
ta kaikkien hylédttyjen nollahypoteesien joukossa. Kyseisen menetelméin avulla saa-
vutetaan enemmaéan merkitsevid 16ydoksid kuin esimerkiksi Bonferroni-korjauksella,
kuitenkin niin, ettd hylkiysvirheaste pysyy halutulla tasolla.

Perinteisemmét monivertailumenetelmit, esimerkiksi Bonferroni-korjaus, keskitty-
vat hallitsemaan ainoastaan tyypin I virheen todennékdisyytté. Suurten aineistojen
tapauksessa ndmé menetelmét ovat kuitenkin usein todella konservatiivisia.

Asiasanat: hypoteesien testaaminen, monivertailu, merkitsevyystaso, FDR-
menetelma

Turun yliopiston laatujdarjestelmdn mukaisesti taman julkaisun alkuperdisyys on tar-
kastettu Turnitin OriginalityCheck -jarjestelmalld.






Sisalto

1

2

7

Johdanto

Hypoteesien testauksesta

2.1 Testisuure . . . . . . . . ... ...
2.2 Tyypin I ja Il vitheet . . . . . ... .. . ...
2.3 Testin p-arvo ja merkitsevyystaso . . . . . ..
2.4 Testin voimakkuus . . .. ... .. ... ...

Monivertailu
3.1 Yhdistetty merkitsevyystaso (FWER) . . . . .
3.1.1 Bonferroni-korjaus . . . .. ... ...

Hylkiysvirheaste (FDR)

4.1 FDR-mééritelma . . . . ... .. .. ... ..
4.1.1 FDR-kontrollointi . . . . .. ... ...
4.1.2 Simulointeja . . . . .. ...

Bayesildinen monivertailu

5.1 Empiirinen mééritelma . . . . . .. .. .. ..

5.2 Lokaali FDR. . . . .. ... ... ... ....
5.2.1 Poisson-regression estimaatit f(z):lle .
5.2.2 Lokaalin FDR:n tulkinta . . . . .. ..

Muunnelmat BH:n FDR-valintamenetelmésta
6.1 Benjaminin & Hochbergin adaptiivinen metodi
6.2 Benjaminin & Yekutielin & Kriegerin metodi .

Pohdinta

Appendices

12
13
14
14

20
21
24
25
27

30
30
31

33

36



1 Johdanto

Tilastollisen laskennan tehokkuus on kehittynyt huimasti 1900-luvun lop-
pupuolella. Tietokoneiden laskentatehon kehitys on antanut uuden nakokul-
man tilastotieteen harjoittamiseen. Erityisesti geenitutkimuksien yleistymi-
nen on tutustuttanut tilastolliset tutkijat ns. suurten datojen analysoimiseen
[1]. Mikrosirujen hytdyntéminen bioldéketieteellisessi tutkimuksessa tarjoaa
padsyn tuhansien geenien tutkimiseen samanaikaisesti. Geenien vertailemis-
ta varten tiytyy muodostaa tuhansia tilastollisia testeji, minkd vuoksi on
syntynyt tarve suuren datan analysoimisen menetelmille.

Monivertailussa taytyy ottaa huomioon vastahypoteesin vadrian hyviksymi-
sen todennékoisyys, joka kasvaa sitd mukaan, mitd useampia testeji suori-
tetaan samanaikaisesti. Tavallisessa tilastollisessa tutkimuksessa tutkittavan
ilmion tai asian perusteella muodostetaan hypoteesit, joita testataan ja tu-
loksesta riippuen hyviksytadn tai hylataan. Monivertailussa hypoteesipareja
muodostetaan tapauksesta riippuen jopa kymmeniidtuhansia, minki vuoksi
myo0s testeja tiytyy muodostaa kymmenidtuhansia.

Yksittaiselle tilastolliselle testille méaaritellddn merkitsevyystaso, minki pe-
rusteella nollahypoteesi hyldtdaian tai hyviksytadn. Jos yhden testin merkitse-
vyystasoksi asetetaan (.05, tdlldin todennékoisyys epiatoden nollahypoteesin
hyvéiksymiselle on 5%. Monivertailussa testeja suoritetaan useampia kuin yk-
si, minkéd vuoksi todellisuudessa todenndkoisyys vahintdan yhden tai useam-
man nollahypoteesin virheelliselle hyviksymiselle on suurempi kuin 5%. Mi-
td enemman testejd suoritetaan, sitd suuremmaksi todennédkoisyys kasvaa.
Monivertailua varten on kehitetty monenlaisia tilastollisia menetelmii, jot-
ka kontrolloivat virheellisen hylkddmisen todennékoisyyttd. Suuren datan
tapauksessa ndmé menetelméit ovat kuitenkin lilan konservatiivisia, mink&
vuoksi suosiotaan on kasvattanut menetelmé, joka kontrolloi hylkdysvirheas-
tetta (engl. False-Discovery Rate). Hylkdysvirheaste on odotettu virheellisten
16ydosten eli tosien nollahypoteesien osuus kaikkien hyldttyjen nollahypotee-
sien joukossa.



2 Hypoteesien testauksesta

Klassillisessa tilastollisessa testaamisessa tehddin péddtelmis ilmidistd hypo-
teesien ja havaintojen eli otoksen perusteella. Ensin muodostetaan nolla- ja
vastahypoteesit. Nollahypoteesi on jokin koko kohdeviesttd koskeva viite,
joka yritetddn kumota otoksien ja tilastollisen testin avulla. Vastahypotee-
si on vastaviite nollahypoteesille. Tutkittaessa kahden ryhmén, esimerkiksi
miesten ja naisten painojen eroa, nollahypoteesiksi asetetaan

Hy = {naisten ja miesten populaatioiden keskimadriinen paino on yhta suuri}.
Vastahypoteesi voidaan muodostaa vastaavasti
H; = {naisten ja miesten populaatioiden keskimadriinen paino on eri suuri}.

Kun hypoteesiparit on muodostettu, valitaan tutkittavaan ilmiéon soveltu-
va testi. Taméa tapahtuu usein tutkimalla ryhmien vilistd riippuvuutta seké
tarkastelemalla aineiston kuvaajia. Seuraavaksi valitaan testin merkitsevyys-
taso a, eli suurin sallittu todennakoisyys hyldta nollahypoteesi, joka on tosi.
Testin valitsemisen jdlkeen voidaan laskea testisuureen jakauma sekd testi-
suureen kriittinen arvo, johon verrataan aineistosta laskettua testisuureen
arvoa. Vertaaminen tapahtuu hylkdysalueen méirittamiselld. Jos testisuu-
reen havaittu arvo osuu hylkdysalueelle, nollahypoteesi hyldtaian. Hylkiysalue
médritellddn testisuureen kriittisen arvon sekd merkitsevyystason a avulla.

2.1 Testisuure

Tilastollista testid tehtdessi testisuureen 7" méaérittdminen on suuressa roo-
lissa, silld kuten aikaisemmin mainittiin, testin lopputulos méairiytyy tes-
tisuureen havaitun arvon vertaamiseen testisuureen nollahypoteesin mukai-
seen jakaumaan. Testisuureen arvoa kiytetdan myds p-arvon méarittamiseen,
minké avulla arvioidaan tilastollisen testin merkitsevyys.

Cox & Hinkley esittévit kirjassaan [11] testisuureen méadritelmén seuraavasti.
Olkoon t = t(z) havaintojen muodostama funktio ja 7" = ¢(X) sitd vastaava
satunnaismuuttuja. 7" on testisuure, jos seuraavat ehdot tayttyvit:

e Testisuureen 7' jakauma tunnetaan nollahypoteesin H, alaisuudessa

e Mitd suurempi havaittu arvo ¢ on, sitd vahvempi todiste tarvitaan nol-
lahypoteesin Hy hyviksymiseksi. Toisin sanoen mitéd suurempi havaittu
testisuureen arvo on t, sitd ilmeisimmin nollahypoteesi ei ole voimassa.



2.2 Tyypin I ja II virheet

Tilastollinen testaaminen perustuu todennékoisyyksien laskemiseen, ja usein
ilmiota /tutkittavaa tapahtumaa tarkasteellaan kerdtyn otoksen kautta. Edel-
14 mainitun vuoksi testaamisen yhteydessi tapahtuu kahdenlaisia virheita.

e Tyypin I virhe, eli vidra positiivinen, tapahtuu kun hylataan nollahypo-
teesi, joka on tosi. Tyypin I virhettd kutsutaan myos hylkiysvirheeksi.
Nollahypoteesi hylatdin, vaikka se olisi tosi. Kuvassa 1 vaalean harmaa
alue kuvaa tyypin I virheen todennédkdéisyytta.

e Tyypin II virhe, eli vdard negatiivinen tapahtuu taas, kun hyviaksytaan
nollahypoteesi, joka ei ole tosi. Tyypin II virhettd kutsutaan myos hy-
viaksymisvirheeksi. Kuvassa 1 tumman harmaa alue kuvaa tyypin II
virheen todennikdisyytta.

Hy H,y

D

Kuva 1: Yksittiisen tilastollisen testin hypoteesien mukaiset jakaumat.

Ihanteellisessa tapauksessa molempien virheiden esiintymista pyritdéin vihen-
tdmadn samanaikaisesti. Tdma ei ole kuitenkaan mahdollista, minkd vuoksi
virheiden vililld joudutaan tekem#dn valinta. Yleensa tdmé tapahtuu asetta-
malla tyypin I virheelle tietty todennédkéisyys, joka on hyviksyttavia. Ylei-
simmin tyypin I virheen sallituksi todennikoisyydeksi asetetaan 5%.

Tyypin I virheen todennédkoisyyden kontrolloimiseen tarvitaan testisuureen
nollahypoteesin mukaista jakaumaa, josta voidaan johtaa hypoteesien hyl-
kddmisalueet.

2.3 Testin p-arvo ja merkitsevyystaso

Olkoon t = tpe, = t(z) aineistosta laskettu havaittu testisuure. Maaritelldén
kolmelle eri testille p-arvot:



p = P(T > tpw|Hp), oikeanpuoleinen p-arvo, yksisuuntainen testi (1)
p = P(T < tha|Hp), vasemmanpuoleinen p-arvo, yksisuuntainen testi (2)
p=2%min{P(T < tpaw|Ho), P(T > tha|Ho)}, kaksisuuntainen testi. (3)

P-arvon voidaan sanoa olevan nollahypoteesin sekd aineiston yhdenmukai-
suuden mitta. Symmetrisen kaksisuuntaisen testin tuottama p-arvo kertoo
todennikdisyyden, jolla nollahypoteesin ollessa voimassa, havaitaan koetta
toistettaessa itseisarvoltaan vihintddn yhtd suuri tai suurempi testisuureen
arvo kuin havaittu arvo. [11]

Lahelld lukua yksi olevat p-arvot puoltavat nollahypoteesia. Pienet p-arvot
puoltavat vastahypoteesia, silld nollahypoteesin vallitessa on epdtodennikdis-
td havaita testin suunnasta riippuen, vahintdan yhtd suuri (tai yhtd pieni)
testisuureen arvo, kuin havaittu arvo. [12]

P-arvoa voidaankin verrata suoraan ennalta méiriteltyyn merkisevyysta-
soon. Merkitsevyystaso on todenniikoisyys hylata nollahypoteesi, joka on tosi.
Yksittéiselle testille merkitsevyystaso méaéritelldan

P(H, hylatédan|Hy on tosi) = a. (4)

Huomioitavaa on, ettd merkitsevyystaso o on ennalta méaaritelty suurin sal-
littu todennékoisyys hylata tosi nollahypoteesi. P-arvo taas on aineistosta
laskettu suure, jota verrataan merkitsevyystasoon a. Jos saatu p-arvo on pie-
nempi kuin ennalta méaéritelty merkitsevyystaso «, nollahypoteesi hylatéan.
Jos p-arvo on suurempi kuin «, nollahypoteesi jad voimaan. Huomioitavaa
on, ettd vaikka p-arvo olisi kuinka ldhelld lukua yksi, niin voidaan ainoas-
taan todeta, ettd nollahypoteesia ei onnistuttu hylkdimé&an havaitun datan
perusteella. On silti mahdollista, ettd nollahypoteesi ei pidd paikkaansa to-
dellisuudessa. [12] Nollahypoteesin vallitessa p-arvo on satunnaismuuttujan
P havaittu arvo, missa P «~ U(0,1).

Havainnoillistetaan hypoteesien testaamista tarkastelemalla yksinkertaista
hypoteesiparia Hy : 1 = po ja Hy : u # po. Olkoon otoskoko n, havain-
tojen keskiarvo X, ja oletetaan, ettii havainnot ovat normaalijakautuneita
sekd toisistaan riippumattomia. Tarkoituksena on selvittda, onko jakauman
odotusarvo 0. Naiden oletusten perusteella kaksisuuntainen t-testi on sopiva
nédiden hypoteesien testaamiseen. Yhden otoksen t-testisuure on muotoa

_ X — o
NG ®)
4

T



a/2 a/2

—ta/g ta/2

Kuva 2: Kaksisuuntaisen yhden otoksen t-testin hylkdysalueet.

missd s on otoksen keskihajonta. Testi suoritetaan merkitsevyystasolla a =
0.05. T-testin oletusten mukaan testisuure ¢ «~ ¢(n — 1), kun nollahypoteesi
on tosi. Olkoon otoskoko 30 ja oletetaan, ettd testisuuren arvoksi on saatu
t = 3.234. Testi on kaksisuuntainen t-testi, joten hylkdimisaluetta varten
médritelladn kriittiset rajat —t, /2 ja to /2, jotka toteuttavat ehdon

P(—ta/g Stgta/g) = 1—04, (6)

missd « on ennaltamééiritelty merkitsevyystaso. Kuvassa 2 on havainnoillis-
tettu kaksisuuntaisen t-testin hylkddmisalueet.

Esimerkissd nollahypoteesin mukaisesti testisuure noudattaa Studentin ja-
kaumaa vapausastein n — 1 = 29, jolloin t-jakauman kvantiilien —%y 05 ja
to.025 arvot ovat —2.045 ja 2.045. Nyt hylkdysalue maaritelldan

(00, —2.045) U (2.045, 00). (7)

Koska havaittu testisuureen arvo osuu hylkiddmisalueelle 3.234 > 2.045, nol-
lahypoteesi hyliatdin, ja vastahypoteesi astuu voimaan. Studentin t-jakauma
on symmetrinen, joten p-arvo voidaan yhtilon (3) mukaan mééritella

p=2%P(T > |t|) = 2% P(T > |3.234]) =20.004 = 0.008.  (8)

2.4 Testin voimakkuus

Tyypin II virhe, eli hyviksymisvirhe tapahtuu, kun nollahypoteesi hyviksy-
taan, vaikka se ei ole tosi. Hyviksymisvirhe voidaan maaritella:



P(H, hyviksytddn|Hy ei ole tosi) = . (9)

Testin voimakkuus on hyviksymisvirheen komplementti 1—/. J. Kalbfleischin
mukaan [12] testin voimakkuus K, voidaan méaéritella

K, = P(p < a|H; on tosi) (10)
= P(H, hylatdén|H, ei ole tosi) (11)
=1-8. (12)

Jos testin voimakkuus on suuri, eli K, on ldhelld yhté, testin sanotaan olevan
voimakas, silld talloin hyviksymisvirhe § on pieni.

Aikaisemmin esitetty testisuureen valinta on kriittinen vaihe tilastollisessa
testaamisessa, minké vuoksi testisuureita voidaankin verrata keskendin tes-
tin voimakkuuden avulla. Mitd suurempi testin voimakkuus saavutetaan, sitd
parempi kyseinen testisuure on. Testin voimakkuutta kaytetdan myos mini-
miotoskoon valitsemisessa; valitaan haluttu voimakkuus ja lasketaan miké on
pienin otoskoko n, joka saavuttaa kyseisen voimakkuuden.



3 Monivertailu

Kun samanaikaisesti suoritettavia testeji on useampia kuin yksi, puhutaan
monivertailusta. Monivertailun tulokset voidaan raportoida samoin termein
kuin yhden hypoteesin tapauksessa: laskemalla testin tuottama p-arvo, maa-
raamalld hylkddmisalueet testisuureelle seké laskemalle luottamusalueet kiin-
nostuksen kohteena olevalle parametrille. [2]. Monivertailulle on tyypillista,
ettd testejd suoritetaan samanaikaisesti satoja tai jopa tuhansia. Kun tes-
teja suoritetaan useampia samanaikaisesti, todennakoisyys tehdd vahintdan
yksi virheellinen paétos kasvaa. Taméan vuoksi on tyypin I virheen kontrolloi-
minen on erittdin tarkedd. Monivertailussa kunkin hypoteesiparin jakaumat
voivat olla erimuotoisia, ja koska kynnysarvo « on kuitenkin kiinnitetty, tyy-
pin I virheen esiintyminen voi vaihdella suuresti hypoteesipareista riippuen.
Jos sallituksi tyypin I virheen tasoksi asetetaan 5%, on 95% todennékoisyys,
ettd tutkimuksessa hyviksytddn tosi nollahypoteesi. Jos suoritetaankin sa-
manaikaisesti viisi testid tilanteessa, jossa kaikki viisi nollahypoteesia ovat
tosia, tilloin todennikoisyys, ettd kaikki viisi nollahypoteesit hyviksytéan,
on endd 0.95° = 0.77, jolloin tyypin I virheen todennikéisyys on 23%. Suur-
ten aineistojen testaamisessa on tyypillistd, ettd nollahypoteesia noudatta-
vien havaintojen méard on todella suuri. Tamén vuoksi on erittdin tarkeda
pyrkid pitdmaédn tyypin I virheen esiintyvyys hallitulla tasolla silloinkin, kun
testeja tehdddn suuri maara.

Kéytetaan monivertailun havainnoillistamista varten aineistoa [10], joka 15y-
tyy R:sté paketista sda. Aineistoon on kerdtty n = 102 miesti, joista ny = 52
sairastaa eturauhassyopéa ja ny = 50 miestd kuuluu terveeseen kontrolliryh-
madn. Jokaiselta subjektilta on kerdtty havainto N = 6033 geenisté, jolloin
aineisto koostuu havainnoista z;;, jossa

x;; = geenin i aktiivisuus miehelld j. (13)

Jos geeni ¢ ei ole aktiivinen, sitd kutsutaan nollageeniksi. Tavallisimmin mo-
nivertailu suoritetaan kdyttden varianssianalyysia (ANOVA) tai t-testid. T-
testi soveltuu kahden otoksen keskiarvojen vertailuun, kun taas varianssiana-
lyysia kiytetddn useamman otoksen keskiarvojen vertailuun. Sydpéaineisto
koostuu kahdesta eri ryhmaésté, joten tédssi tapauksessa on sopivaa kiyttaa
kahden otoksen t-testi.

Vertailtaessa syopépotilaiden ja kontrolliryhmén geenin 7 aktiivisuutta, eli
pyritdan selvittdméiin onko geeni ¢ nollageeni vai ei, on testisuure muotoa:
z;(2) — x;(1

Si



missa z;(1) ja z;(2) ovat kontrolliryhmén ja syOpépotilaiden geenin i keski-
midriinen aktiivisuus, ja s? on geenin i otosvarianssi:
2 — Zl—l( ( )) 27,—1< ( )) <_ 4 _) (15)

S*
n1+n2—2 nq N9

)

Monivertailun tapauksissa on usein oletuksena, ettd vain muutama havainto
poikkeaa nollahypoteesista. Seuraavat oletukset pohjatuvat Efronin |8] m&a-
ritelmiin. Eturauhassyopatutkimuksessa taustaoletuksena on, ettd suurin osa
geeneistd on nollageeneja, eli syopéapotilaiden ja kontrolliryhmén geenit eivit
poikkea toisistaan. Oletetaan, ettd x;; «~ N'(u;, 1). Olkoon geeni i nollageeni,
jos syopépotilaiden ja kontrolliryhmén geenien aktiivisuustasot eivit poikkea
toisistaan. Méaritelldéin nollahypoteesi ¢:

Hy; = geeni 7 on nollageeni, jos odotusarvo p; ei riipu ryhmaésté 1 tai 2.

Nollahypoteesin ollessa voimassa, syopasoluja kantavien miesten geenit nou-
dattavat samaa normaalijakaumaa kuin kontrolliryhmén miesten geenit. Tél-
16in testisuure t; noudattaa Studentin standardoitua t-jakaumaa 100:lla va-
pausasteella, t199. Tulevia analyyseja varten on kiytannollisempad laskea
muunnos

zi = O (Fio(ts)), (16)

missi Figg on tig9 jakauman kumulatiivinen jakaumafunktio ja ®~! on stan-
dardoidun kumulatiivisen normaalijakauman kidénteisfunktio. Nollahypotee-
sin vallitessa z-arvot noudattavat normaalijakaumaa

Hy; : 2z -~ N(0,1). (17)

Ei-nollageeneiksi kutsutaan niitd geenejd, joiden aktiivisuus on syopd- ja
kontrolliryhmaélla erilaista.

Kuvan 3 kiiyra esittaéi normaalijakauman N (0, 1) tiheysfunktiota. Kuvasta 3
ndhdéddn kuitenkin, ettd kaikki geenit eivit mukaile normaalijakauman mu-
kaista kdyrdd. Tavallisimmin tilastollisessa testaamisessa asetetaan merkit-
sevyystasoksi a = 0.05. Tyypin I virheen méaritelman mukaan talldin suu-
rin sallittu todennékoisyys hylita tosi nollahypoteesi on 5%. Syodpéaineis-
ton tapauksessa nollahypoteesin vallitessa, z-arvot noudattavat standardoi-
tua normaalijakaumaa, jolloin merkitseviksi valitaan kaksisuuntaisen t-testin
tapauksessa ne z-arvot, joille |z| > 1.96. Esimerkkiaineiston tapauksessa on
302 z-arvoa, jotka ylittavit edellelld mainitun rajan.

Edellé esitetyn t-testin suorittamiseen kdytettiin merkitsevyystasoa o = 0.05.
Suorittaessa N = 6033 testid samanaikaisesti, hylkdysvirheiden lukuméaérian
odostusarvo on 6033 x 0.05 = 302.
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Kuva 3: Histogrammi N=6033 z-arvosta. Jos jokainen geeni olisi nollageeni,
histogrammi mukailisi kdyra.



3.1 Yhdistetty merkitsevyystaso (FWER)

Monivertailun tapauksessa ongelmana on 16ytida tarpeeksi tehokas tapa ha-
vaita nollahypoteesista poikkeavat havainnot. Monivertailutestit keskittyvit
yleensé tyypin I virheen kontrolloimiseen. Yhdistetty merkitsevyystaso (engl.
Family-wise error rate, FWER) kontrolloi tyypin I virheen esiintymistoden-
nakoisyytta.

Yhdistetty merkitsevyystaso
FWER = P(Hylatdan ainakin yksi tosi Hy;) (18)

FWER on todennikoisyys, ettd suoritettaessa N samanaikaista testid, teh-
ddan vihintdan yksi virheellinen hylkdyspéaatos.

Oletetaan, ettd joukkoon Iy kuuluu Ny kappaletta tosia nollahypoteeseja H.
Té&lloin yhdistetty merkisevyystaso on

FWER=P(Jpi < ) <D P < 5) = Moz <a. (19)

FWER:n todennékoisyys lasketaan siis kaikkien hypoteesien joukossa. Huo-
mioitavaa on myos, ettd edelld esitetty lauseke on saavutettu Boolen epdyh-
tdlon avulla [8].

3.1.1 Bonferroni-korjaus

Yleisin FWER:n kontrollointimenetelmistd lienee Bonferroni-korjaus, jonka
ideana on kasvattaa yksittdisen testin hylkddmisrajaa [1]. Olkoon samanai-
kaisesti testattavien hypoteesien lukuméadrd N. Bonferroni-korjauksen mu-
kaan i:nnes nollahypoteesi Hy; hylatddn, jos se saavuttaa yksittdisen merkit-
sevyystason a/N. Talloin kaavan (19) perusteella Bonferroni-korjaus kont-
rolloi siis FWER:44, riipumatta siitéd, kuinka moni nollahypoteeseista Hy; on
tosi |8]. Mita suurempi nollahypoteesien médréd N on, sitd konservatiivisem-
maksi Bonferroni-korjaus muuttuu.

Klassillinen tilastollinen testaaminen ilmaistaan yleensd p-arvojen ja merkit-
sevyystasojen avulla. Kun yksisuuntaisen testin kriittinen alue on z > zj,
p-arvo méadaritelladn:

p(z) =1— Fy(z). (20)
Vastaavasti, kun kriittien alue on z < 2y, p-arvo mééritellaén:
p(z) = Fo(2). (21)
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Edelld esitetyissi lausekkeissa F(z) on testisuureen z kertyméfunktio. Mité
suurempia arvoja z saa, sitd pienempi p-arvo havaitaan. Nollahypoteesi hyla-
tddn, jos saatu p-arvo on pienempi kuin ennaltaméiritelty merkitsevyystaso
«. Bonferroni-korjattujen merkitsevien valittujen p-arvojen joukko méaéritel-
ladn:

Rifa) = (i < S} (22)

Syopéaineiston tapauksessa N = 6033 ja a = 0.05, jolloin Bonferroni-korjauksen
mukaan hylatdan ainoastaan geenit, joille p; < 0.0000083, mita vastaava kriit-
tinen arvo yksisuuntaisen testin tapauksessa on z = —4.31. Edelld laskettu
z-arvo perustuu yhtéloon P(Z < z) = 0.0000083. Aineistosta 16ytyy ainoas-
taan 2 z-arvoa, jotka toteuttavat ehdon z; < —4.31, jotka siis valittaisiin
ei-nollageeneiksi Bonferroni-korjauksen perusteella.
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4 Hylkiysvirheaste (FDR)

Edella esitelty FWER-menetelméa kontrolloi todennédkoisyyttd tehda vdhin-
tddn yksi virheellinen nollahypoteesin hylkiys suoritettaessa N samanaikais-
ta testii. FWER-menetelmén on kuitenkin todettu olevan liian varovainen
hylkddméadn nollahypoteeseja, kun testien méérd on suuri (N > 20). [1] Mo-
nivertailutilanteissa on tyypillistd, ettd tosien nollahypoteesien osuus on l&-
helld lukua yksi. Tamén vuoksi on tirkeda pyrkid hallitsemaan tosien nolla-
hypoteesien osuutta hylattyjen hypoteesien joukossa sen sijaan, etta oltaisiin
kiinnostuneita hallitsemaan todennédkoéisyytta tehda tyypin I virhe.

Kun tilastollisia testejd tehdddn samanaikaisesti satoja tai jopa tuhansia,
Benjaminin & Hochbergin [3] kehittdméd FDR-menetelmé (engl. False Disco-
very Rate) on kasvattanut suosiotaan tutkijoiden keskuudessa. FDR-menetel-
méan avulla hylkdysvirheastetta eli virheellisten 16ydosten odotettavaa osuut-
ta voidaan estimoida. Tésta eteenpéiin hylkdysvirheastetta merkitdan lyhen-
teelld FDR.

Olkoon samanaikaisesti testattavien hypoteesien lukuméaédrda N, joista tosien
nollahypoteesien lukuméird on Ny. Taulukosta (1) ndhdéén, ettd hyldtty-
jen nollahypoteesien kokonaislukumaird on R, joka on havaittavissa oleva
satunnaismuuttuja. Suureet Ny — a, a, N; — b ja b ovat sitd vastoin satun-
naismuuttujia, joita ei havaita. Taulukon (1) merkint6ja kiyttéen, edellisessd
kappaleessa esitelty FWER voidaan ilmaista FWER=P(a > 1). [3] On huo-
mattava siis, ettd ndin madriteltynd FWER tarkoittaa todennakoisyytta hy-
14t yksi tai useampi tosi nollahypoteesi kaikkien hypoteesien populaatiossa.

Padtos Hy
Hyvaksytaan Hylataan
Tosi H No—a a Ny
Epétosi H Ni—b b Ny
N—-R R N

Taulukko 1: Kunkin testin tulos voidaan sijoittaa yhteen ylldolevan taulukon
soluista. Hylattyjen nollahypoteesien lukumé&arastd R, virheellisten paitel-
mien lukuméira on a. Oikeiden péételmien lukuméara on b.

Benjamini & Hochberg [3| osoittivat, ettd FDR:44 eli tosien nollahypotee-
sien odotettua lukumairda kaikkien merkitseviksi valittujen nollahypotee-
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sien joukossa, voidaan rajoittaa suureella q. Merkitsevyystason « avulla taas
pyritdén rajoittamaan tosien nollahypoteesien hylkdamista. Olkoon o = ¢ =
0.05, talloin

o «: 5% tosista nollahypoteeseista hylatidn

e g-arvo: 5% kaikista hylatyistd nollahypoteeseista on tosia.

4.1 FDR-maaritelma

Virheellisesti hylattyjen nollahypoteesien osuutta kaikkien hyldttyjen nolla-
hypoteesien joukossa merkitdan suureella @@ = a/(a + b), missa taulukon (1)
merkintoja kiyttien

a = Hylattyjen tosien nollahypoteesien lukuméaéra
ja
b = Hylattyjen epétosien nollahypoteesien lukumaéaara
Kun yhtddn hylattyd nollahypoteesia ei ole, voidaan maaritella ¢Q = 0, jos
a+b = 0. Koska lukuméaérié a ei tunneta, on myos hylkdysvirheiden (virheel-

listen 16ydosten) osuus @) tuntematon satunnaismuuttuja. Hylkiysvirheaste
madritelldin seuraavasti:

FDR = E[Q] = Ela/(a + b)] = Ela/R]. (23)

FDR kertoo virheellisten 160ydosten odotusarvoisen osuuden kaikista hylatyis-
ta nollahypoteeseista. Monivertailutilanteissa tunnusluvun FDR kontrollointi
on noussut tarkedksi tyokaluksi tulosten raportoimisessa, silla suurten aineis-
tojen tapauksessa virheellisten 16ydosten osuuden rajoittaminen on informa-
tiivisempaa kuin tyypin I virheen esiintyvyyden rajoittaminen.

FDR-menetelmalld on kaksi tdrkedd ominaisuuttas:

1. Kun yhtaan hylkdysta ei tehdd, b =0 ja a = R. Jos a = 0, niin talléin
@ = 0 ja kun a > 0 niin ) = 1, josta seuraa, etta

FWER = P(a>1) = E[a/R] = E[Q] = FDR. (24)

Jos kaikki nollahypoteesit ovat tosia, FDR on siis ekvivalentti FWER:n
kanssa.
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2. Jos hyldttavia nollahypoteeseja 16ytyy, eli Ngy < N, FDR on pienempi
tai yhtasuuri kuin FWER. Jos virheellisid paatoksid on tehty, eli a > 0,
mista seuraa a/R < 1, jolloin

FWER = P(a>1) > FDR (25)

Jokainen prosessi, joka kontrolloi FWER:&4, kontrolloi siis my6s FDR:44.

4.1.1 FDR-kontrollointi

Olkoon N testattavien hypoteesien lukuméara ja pq, po, ..., py testeisti saa-
dut p-arvot suuruusjarjestyksessd. Kun p-arvot ovat toisistaan riippumat-
tomia nollahypoteesin vallitessa, Benjamini & Hochberg osoittivat [3], etta
virheellisten 16yddsten osuutta voidaan kontrolloida suureen g avulla valitse-
malla merkitsevit p-arvot seuraavasti:

i < - (26)

qu
missé ¢ on ennaltamédritetty suure, joka voi saada arvoja vililtd (0, 1). Ol-
koon 4,4, suurin luku joukosta i € {1,..., N}, joka toteuttaa yhtdlon (26).
Benjaminin & Hochbergin mukaan kaikki p-arvot p;, joille ¢ < 4., vali-
taan merkitseviksi ja vastaavasti nollahypoteesit Hy;, joille ¢ < 4,42, hy-
latdan. P-arvojen ollessa riippumattomia, Benjaminin & Hochbergin FDR-
valintamenetelmé pyrkii rajoittamaan virheellisten 16yddsten osuutta suu-
reen ¢ avulla. Pitee, etté

FDR=F[Q] < —q¢<q. (27)

Kuten aiemmin todettu, monivertailun tapauksessa tosien nollahypoteesien
lukuméérd Ny on suuri, jolloin No/N ~ 1 . Tyypillinen valinta on ¢ = 0.1

[1].
4.1.2 Simulointeja

Benjaminin ja Hochbergin esittdmid FDR-valintamenetelmin havainnoil-
listamista varten generoidaan kaksi toisistaan riippumatonta otosta, joissa
n = 10, jakaumasta N/ (3, 1). Tarkastellaan simuloinnin tuloksia kolmella eri-
laisella 1dhestymistavalla:

1) Suoritetaan otoksien vilille N = 10000 t-testid
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2) Muutetaan toista otosta niin, ettd endd 90% nollahypoteeseista on to-
sia. Havainnoista 10% noudattaa tallin jakaumaa N(4,1).

3) Simuloidaan N = 10000 samanaikaista t-testid 1000 kertaa.

Olkoon nollahypoteesina nyt, ettd ndiden kahden ryhméan odotusarvot ovat
samat, jolloin sopiva testi tdhin tapaukseen on kaksisuuntainen t-testi. Ase-
tetaan merkitsevyystasoksi o = 0.05 ja tehddan 10000 samanaikaista t-testid
ryhmille. Testien tuloksena hyldtdan yhteensd 487 nollahypoteesia. Koska
molemmat otokset tulevat samasta jakaumasta N (3, 1), on virheellisten 16y-
dosten osuus 100%, silld Q@ = a/(a + b) = 487/(487 + 0) = 1, mika ei ole
missddn madrin hyviksyttiava lopputulos.

Muutetaan seuraavaksi toista otosta niin, ettd 10% havainnoista on epiatosia
nollahypoteseja, ja suoritetaan jalleen N = 10000 t-testid. Tulokset ovat
esitettyné taulukossa 2.

Nollahypoteesi | Hy hyviaksytadn | Hy hylataan

Tosi No—a=28565 | a=435 Ny = 9000

Epétosi Ny — b =403 b =597 N, = 1000

N - R=28968 | R=1032 N = 10000

Taulukko 2: Nollahypoteesien hylkddmisien tulokset.

Taulukosta 2 voidaan laskea virheellisten 16ydésten osuus @ = 435/1032 =
0.422, mikd on suhteellisen korkea, silli 90% nollahypoteeseista oli tosia.
Etenkin geeniaineistoille on tyypillistd, ettd tosien nollahypoteesien osuus
on todella suuri, minkd vuoksi on FDR:&n kontrolloiminen on tarke#a.

Simuloidaan seuraavaksi 10000 t-testia 1000 kertaa ja lasketaan kunkin si-
mulaatiokierroksen tuottama (). Simulaation tulokset on esitetty kuvassa 4.

Simulaatioiden perusteella voidaan laskea FDR = Q = 0.434. FDR:in ar-
vo tdssi tapauksessa on suhteellisen korkea, joten korjataan sitd aiemmin
esitellylld Benjaminin & Hochbergin menetelmalla [3].

Toistetaan uudelleen edellinen prosessi, joissa toista otosta on muunnettu
niin, ettd 90% nollahypoteeseistd on tosia:
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Frekvenssi
‘I?O 2I|30 2?0 3(|JD

1I|30

5|0

0.38 0.40 0.42 0.44 0.46
Q

Kuva 4: Histogrammi 1000:sta N = 10000 t-testin simulaatiosta.
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e Valitaan merkitsevyystasoksi a = 0.05 ja kynnysarvoksi ¢ = 0.1
e Tehdddn N = 10000 samanaikaista kahden otoksen véilistd vertailua.
e Jirjestetddn p-arvot suuruusjarjestykseen.

e Valitaan merkitseviksi ne p-arvot p;, joille ¢ < %,,4,, missd p; . on
suurin p-arvo, jolle pitee p; < q

e Toistetaan edelliset askeleet 1000 kertaa, jolloin kullekin simulaatio-
kierrokselle voidaan laskea virheellisten 16yddosten osuus Q = a/(a +b)

e Lasketaan FDR, joka on keskiarvo saaduista arvoista ().

Kuvassa 5 on esitettynd yhden simulaatiokierroksen tuottamat 120 pienin-
td p-arvoa. Samaan kuvaan on myo0s vedetty suora, jonka kulmakerroin on
qi/N. Kaikki suoran alapuolelle jaéineet p-arvot valitaan merkitseviksi BH:n
valintamenetelmén perusteella.

Bonferroni-korjauksen kanssa merkitsevéksi valitaan kaikki ne p-arvot, jotka
ovat pienempié kuin a/N = 0.05/10000 = 0.000005, joita 16ytyi yhteensd 2.
Kuvassa 5 ndmé ovat katkoviivan alle jaavit p-arvot. FDR-menetelmé va-
litsee enemmén nollahypoteeseja merkitseviksi, pitden samalla virheellisten
1oydosten osuuden halutulla tasolla ¢ = 0.1.

Simuloidaan vield uudelleen 1000 kertaa N = 10000 t-testin tulosta, jotta
voidaan varmistua, ettd FDR pysyy todellakin halutulla tasolla ¢. Simulaa-
tion tuottamat (Q-arvot on esitettyni kuvassa 6. FDR:ksi saadaan FDR =
Q = 0.0917, joka todellakin on pienempi, kuin asetettu kynnysarvo ¢ = 0.1,
joten epéyhtilo (27) toteutuu.

FDR-menetelmé on nostanut suosiotaan, kun halutaan hallita tyypin I vir-
heen esiintyvyytté, sille se on hiukan sallivampi kuin edelld esitetty FWER-
menetelma [1].
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- =)
— BH-metodi oo
--- Bonferroni-korjaus o

p-arvo
0.0008 0.0008 0.0010 0.0012

0.0000 D.OPD2 0.0004

Kuva 5: BH:n FDR-valintamentelmén perusteella, merkitseviksi valitaan 95
p-arvoa (yhtendisen viivan alapuolelle jadviat arvot), kun taas Bonferroni-
korjauksen perusteella hyldtdén vain 2 nollahypoteesia (katkoviivan alle ja&-
vt arvot)
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Frekvenssi
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1?0

ﬁO

Kuva 6: Simulaatio suoritettuna 1000 kertaa N = 10000 t-testille.
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5 Bayesilainen monivertailu

Téassd luvussa médritellidn tunnusluku FDR bayesildisen padttelyn kautta,
kuten Efron [8] on esittdnyt alun perin. Efron my6s osoitti, ettd FDR pe-
rustuu nollahypoteesien (eli timén tutkielman esimerkkiaineiston nollagee-
nien) posterioritodennékoisyyksille. Maaritelladn syopaaineiston tapauksessa
ensin prioritodennékoisyydet my sekd m = 1 — my. Jokainen geeni ¢ on siis
joko nollageeni tai ei-nollageeni vastaavilla prioritodennékoisyyksilld. Laske-
taan aineistolle z-arvot lausekkeen (16) mukaan. Oletetaan jélleen, ettd z-
arvot noudattavat normaalijakaumaa, z; «~ N (i, 1). Geeni 7 on nollageeni,
jos p; = 0.

Muunnoksen kautta saavutetuilla z-arvoilla on tiheysfunktiot fo(2) ja fi(2).
Koska usein monivertailussa tosien nollahypoteesien maéra on suuri, toden-
nikoisyys mo on ldhelld ykkostd. Nollahypoteesin mukaan Hy; : z; «~ N(0, 1),
jolloin tiheysfunktio fo(z) on standardoidun normaalijakauman tiheysfunk-
tio:

foli) = 0(z) = exp(—3 %) /¥R, (23)

Vastaavasti fi(z) on edelleen estimoitavissa ja se voi saada arvonsa jostakin
toisesta tiheysfunktiosta [8]. Olkoon Z miki tahansa osajoukko reaaliluvuis-
ta R. Yksisuuntaisten testien tapauksessa Z : Z < z tai Z : Z > z, riippuen
testin suunnasta. Kaksisuuntaisen testin tapauksessa Z : Z > |z|. Jakauma-
funktiot voidaan méaaritelld

F(Z) = /sz(Z)dZ ja F1(2) = /Zfl(z)dz (29)

Olkoon sekoitusjakauman tiheysfunktio muotoa

f(2) = mofo(z) + mifi(2), (30)
jolloin sekoitusjakauman kertyméfunktio voidaan méaaritelli:
F(Z) :WQFO(Z)+7T1F1(Z) (31)

Bayesin kaavan mukaan nyt voidaan mééritelld nollageeneille posteriori-
todennikdisyys

®(Z) = P(geeni i on nollageeni|z € Z) (32)
= mko(2)/F(Z). (33)
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Todennakoisyyttd ®(Z) voidaan kutsua bayesildiseksi hylkdysvirheasteeksi,
Bayes
jota téstd eteenpdin merkitddn tunnusluvulla F'dr. Jos havainto z raportoi-

daan nollageeniksi kun z € Z, on ®(Z) todennikoisyys, etté kyseessd on
virheellinen 16ydos.

5.1 Empiirinen méaaritelma

Kuten aikaisemmin on mainittu, tosien nollahypoteesien, tissi tapauksessa
nollageenien osuus, on lidhelld yhtd. Toistaiseksi médritellddn siis 7y = 1.
Oletus myos nollahypoteesin mukaisesta jakaumasta séilyy, eli Hy; @ z; «
N(0,1). Efron [8] méiritteli empiirisen estimaatin jakaumafunktiolle F'(Z):

F(Z)=#{z € Z}/N, (34)

eli F'(Z) kertoo niiden z-arvojen, jotka kuuluvat tarkasteltavaan osajoukkoon
Z, osuuden kaikista z-arvoista. Yhtélon (31) perusteella voidaan kirjoittaa
empiirinen estimaatti FDR:lle

Fdr(2) = mFy(2)/F(Z2). (35)
Kun N on suuri, F(Z) ~ F(Z) jolloin Fdr on hyvi estimaatti bayesiliiselle
Fdr:lle [8].

Oletetaan, ettd Benjaminin ja Hochbergin FDR-valintamenetelmén p-arvot
p; vastaavat reaaliarvoisia z-arvoja z; siten, ettd p; = Fy(z;). Talloin tarkas-
teltavana on yksisuuntainen t-testi, jolloin osajoukko Z, eli kriittinen alue,
méadritellddn Z : Z < z. Kuten Benjaminin ja Hochbergin valintamenetel-
massi, jarjestetddn z-arvot suuruusjirjestykseen

Z(l) S Z(g) S S Z(N). (36)

Nyt yhtilo (34) voidaan kirjoittaa
F(z) = #{z < 2}/N, (37)
jolloin i:nnelle z-arvolle saadaan
F(z) = i/N. (38)

Huomioitavaa on, ettd lauseke (37) voitaisiin ilmaista myo6s yksisuuntaisen
testin tapauksessa

F(z) = #{z: = 2}/N, (39)
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kun Z : Z > z. Téssd tutkielmassa tarkastellaan kuitenkin tdstd eteenpdin
yksisuuntaista testid, kun Z: Z < z.

Benjaminin ja Hochbergin méérittelemé hylkiysraja (26) voidaan ilmaista
bayesilaisittdain nyt muodossa:

pi < 374 = Flz)g, (40)
eli

Fo(z@) < F(2)g; (41)
josta seuraa edelleen

Fo(zw)/F(z@) < g, (42)

tai yleisemmin, jos oletetaan, ettd my # 1, niin

moFo(2))/F(2)) < Tog- (43)

Oletetaan, ettd my = 1. Olkoon 4,,,, suurin indeksi, jolle pitee
Fd?”(Z(,‘)) <gq. (44)

Edellisten kaavojen perusteella timé tarkoittaa, etté 7,,,, on sama kuin Ben-
jaminin ja Hochbergin valintamenetelman mukainen 7,,,;.

Efron [8] todisti empiiselld bayesiliisella estimaattorilla olevan lihes véliton
yhteys Benjaminin & Hochbergin hylkdysmenetelméén, silld bayesildinen hyl-
kiyssddnto julistaa ne geenit ei-nollaksi, joille z; < z ja kontrolloi FDR:aa
tasolla ¢:

Bayes

Fdr(z) <q (45)

Bayesildinen posterioritodennékoisyys nollageeneille on siis Benjaminin &
Hochbergin méérittelema FDR-valintamenetelmé, joten voidaan todeta, ettd
FDR:é&n kontrollointi perustuu tosiasiassa todennikoisyyksien laskemiseen.

Tarkastellaan seuraavaksi bayesildisen FDR:n laskemista esimerkkiaineiston
avulla. Syopaaineiston N = 6033 ja valitaan kynnysarvoksi ¢ = 0.1. Olete-
taan jilleen, ettd mg = 1. Maksimi 4,,,,, joka toteuttaa yhtalon

Fo(z@)/(1/N) < g, (46)
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on z = —3.282, jonka indeksi ¢ = 32. Nollahypoteeseja hylatdan siis 32
Bayes
kappaletta, ja F'dr on enintdin ¢ = 0.1.

Tarkastellaan vield bayesildistd FDR:44 kuvan 7 mukaisesti. Merkitdan tar-
kasteltavaa kynnysarvoa zp, jolloin N(z9) = #{z; < z0}. Nollahypoteesi hy-
latdan tai hyviaksytdan nyt seuraavin ehdoin:

{Hg, Zi > 2. (47)

Hy, 2z < 2.

Taulukon 1 perusteella nollageeneille Ny(z9) = a kun z-arvot alittavat kyn-
nysarvon zp ja vastaavasti ei-nollageeneille N;(zp) = b, jolloin

N(Zo) = No(Z()) + Nl(Zo) =a+b=R. (48)

Maaritellaan virheellisten 16ydosten osuus (vrt. @ lausekkeessa (23))

_ No(Z())
N(z) "

Fdp (49)

Kuvassa 7 havainnoillistetaan havaintoarvojen jakautumista nollageeneihin
ja ei-nollageeneihin prioritodennékoisyyksilla 7y ja 7. Ainoastaan sekoitus-
jakauman tiheysfunktion f(z) = mfo(2) + m1 fi(2) tuottama arvo z; havai-
taan, ja nollahypoteesi Hy,; hylataén, jos z; alittaa (oikeanpuoleisten arvojen
tarkastelussa ylittdd) valitun kynnysarvon zg.

Kuten Benjaminin & Hochbergin FDR-valintamenetelméissé, hylittyjen ja
tosien nollahypoteesien lukuméaérin a tarkkaa arvoa ei tunneta, mutta sen
odotusarvo on:

Ela] = E[Ny(z)] = NmoFop(20)- (50)

Maaritelmé (35), voidaan ilmaista nyt
FdT(Zo) = NﬂoFQ(Zo)/N<Zo), (51)

liittdmalla yhtaloon (51) empiirinen estimaatti jakaumafunktiolle, kts. yhté-
16 (37), saadaan suoraan kirjoitettua baysildisen hylkdysvirheasteen mééri-
telma:

WoFo(Zo) Bayes

Fdr(z) = NmoFy(z)/N(z) = T - Fdr (z). (52)
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Nolla fo(2)
N (20)
N f(2)
™ N1 (Z())
Ei-nolla fi(z)
20

Kuva 7: Diagrammi sekoitusjakauman tiheysfunktion muodostamisesta. Ku-
va on muunnelma viitteen [1| kuvasta 15.4.

SyOpéaineistossa N = 6033, joista N(zg) = 41 z-arvoa on alittanut ennalta-
médritellyn kynnysarvon zy = —3. Nyt Fy(z9) = ®(—3) sekd mp = 1 nollahy-
poteesin vallitessa, jolloin

E[No(20)] = 6033 % 1 % (®(—3)) = 8.14. (53)

Hylkdysvirheasteen estimaatiksi saadaan

Fdr(z) = 8.14/41 = 0.199, (54)

eli esimerkin tapauksessa voidaan sanoa, ettd noin 20% naistd 41 merkitse-
viksi valituista nollageenist oli virheellisid 10ydoksié.

5.2 Lokaali FDR

Aiemmissa kappaleissa esitetty FDR-menetelmé kontrolloi globaalia tunnus-
lukua FDR, miki on yleisimmin kidytetty ldhestymistapa. Globaalin tunnus-
luvun FDR tarkastelu perustuu testisuureen héntdjakaumaan. Tietyissa tut-
kimuksissa voidaan kuitenkin haluta tarkastella yksittéisid poikkeavia ha-
vaintoja. On mahdollista, ettd ennen tutkimuksen suorittamista tiedetdin,
ettd jokin tietty geeni kdyttaytyy useimmiten eri tavalla kuin joukko muita
geeneja. Tai vaihtoehtoisesti esimerkiksi kahden otoksen tutkimuksessa, jossa
tutkijat haluavat tietdd, mitkd ovat ne tietyt geenit joukosta N = nj + no,
jotka poikkeavat toisistaan. Globaali FDR 16ytdd poikkeavat geenit, mutta
entd jos niiden tiettyjen geenin kiyttdytymistd halutaan tutkia tarkemmin?
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Olkoon 7y ja m sekid fo(2) ja fi(2) nollageeneji ja ei-nollageeneji vastaavat
prioritodendkdisyysdet ja tiheysfunktiot. Merkittdvin ero globaalin ja lokaa-
lin hylkdysivhreasteen tarkastelussa on se, ettd lokaali FDR perustuu tiheys-
funktioiden tarkasteluun, kun taas globaali FDR perustuu héntitodennakdi-
syyksien tarkasteluun.

B. Efron |8] mééritteli lokaalin FDR:&n tiheysfunktioiden avulla
fdr(zo) = P(geeni i on nollageeni|z; = zo) = mo fo(2)/f(2), (55)

jossa f(z) on aikaisemmin mééritelty sekoitusjakauman tiheysfunktio f(z) =
mofo(z) + m1fi(z). Oletetaan jilleen, ettd my = 1. Samoin nollahypoteesin
mukainen tiheysfunktio fy(z) tunnetaan. Olkoon aiemman mukaan fo(z) =
¢(z) = exp(—3122)/v/2m. Jos tarkasteltavana olisi vain yksi geeni i, nolla-
hypoteesi hyldttiisiin tasolla a = 0.05, jos |z;| > 1.96. Néiin ollen ainoaksi
estimoitavaksi suureksi jad f(z).

Geenié ¢ vastaava estimaatti lokaalille FDR:lle on

ofo(2:)

fdr(z) ) (56)

missi voidaan asettaa 7o = 1. Efronin mukaan yleinen tapa raportoida kiin-
nostavat havainnot, tdssd tapauksessa geenit, on asettaa fdr(z;) < 0.20.

5.2.1 Poisson-regression estimaatit f(z):lle

Sekoitusjakauman tiheysfunktio f(z) voidaan estimoida kiyttden testisuu-
reen z arvoja z = {zy,..., 2, }. Efronin mukaan [9] tarpeeksi hyvi estimaat-
ti f (z) saadaan diskretoiduille z-arvoille Poisson-regression suurimman us-
kottavuuden estimoinnin periaatteita noudattaen. Sekoitusjakauma tiheys-
funktiota f(z) estimoidaan niiden empiiriseen jakaumaan sovitetun Poisson-
mallin avulla.

Olkoon z-arvot jaettu osajoukkoihin k, joissa jokaisen osajoukon pituus, eli
z-akselin vaihteluvili on d. Huomioitavaa on, ettd véilin pituuden d taytyy
olla yhta suuri jokaiselle osajoukolle, jolloin vilin pituus d vaihtelee sen pe-
rusteella, kuinka moneen osajoukkoon k z-arvot on jaettu. Merkitdan

yr = #{z; osajoukossa k}, k={1,..., K} (57)
ja
x), = osajoukon k keskipiste (58)
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Kuva 8: Sy6pédaineiston havainnot jaettuna K = 89 osajoukkoon, jolloin vilin

pituus d = 0.1. Pystysuorat viivat palkkien sisélli kuvaavat ei-nollageenien
estimoitua lukumé&érad. Kolmiolla merkittynd raja fdr(z;) = 0.20
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Syopéaineiston tapauksessa aineisto on jaettu K = 89 osajoukkoon, misté
seuraa, ettd jokaisen osajoukon pituus d = 0.1. Talléin xy = —4.45, x5 =
—4.35, ..., 289 = 4.45. Olkoon z-arvojen odotettu kokonaislukuméaéra osajou-
kossa k

E(ye) =vp = N xd * f(zp). (59)

Efronin mukaan [9] lukuméérien y,, voidaan olettaa olevan riippumattomasti
Poisson-jakautuneita,
yr «~ Po(v), k=1,.., K. (60)

Mallintamalla parametria log(vy ) keskipisteen z; p:nnen asteen polynomisella
funktiolla, voidaan muodostaa Poissonin log-lineaarinen malli, jolloin

J
log(vg) = Zﬂjxi. (61)
=0

Odotusarvon sovitettu kidyra on siis verrannollinen sekoitusjakauman tiheys-
funktioon f(z).

5.2.2 Lokaalin FDR:n tulkinta

Ohjelmasta R 16ytyy paketti locfdr lokaalin fdr:in analysoimiseen. Funktio
locfdr etsii sopivimman estimaatin funktiolle f (2) kiyttden edelld esitettyd
menetelmiii. Kuvassa 8 on esitettyns estimoitu f(z). Pystysuorat viivat his-
togrammin osajoukkojen sisdlla kuvaavat estimoituja ei-nollageenien luku-
mAaaraa.

Merkitddn nollageenien odotettua lukumadrad osajoukossa k:
eo(k) = d* N x fo(xy). (62)

Efronin [8] mukaan lokaali fdr-estimaatti voidaan nyt kirjoittaa muodossa

fdr = eo(k)/ys.- (63)

Eturauhaussydpiadatan N = 6033 geenistd, yhteensa 51 z-arvoa toteuttaa
Efronin miérittelemiin ehdon fdr(z) < 0.20. Kuvassa 8 nimi ovat siis ne ar-
vot, jotka ovat pienempid kuin z = —3.415 (merkittynd vasemmanpuoleisella
kolmiolla kuvassa 8) tai suurempia kuin z = 3.371 (merkittyné oikeanpuolei-
sella kolmiolla kuvassa 8). Z-arvoja, jotka toteuttavat ehdon z; < —3.415 on
yhteensa 26 kpl. Vastaavasti z-arvoja, jotka toteuttavat ehdon z; > 3.371 on
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25 kpl. Tarkastellaan ldhemmin kynnysarvoa z = 3.371. Téstd arvosta seu-
raava osajoukko on [3.4,3.5), joka on jarjestysluvultaan osajoukko k = 80 ja
vélin keskipiste xgy = 3.45. Tama osajoukko sisdltad yhteensé neljd z-arvoa,
yso = 4. Nyt yhtélo (62) voidaan ilmaista:

e0(80) = 0.1 % 6033 * ¢(3.45), (64)

jolloin lokaaliksi esimaattoriksi saadaan

Fdrsy = eo(80)/yso = 0.626/4 = 0.157. (65)

Syopéaineiston tapauksessa lokaali fdr on konservatiivisempi, silld hylétty-
jé nollahypoteeseja on vihemmén. Oikeanpuoleisen yksisuuntaisen testin ta-
pauksessa Benjaminin ja Hochbergin bayesildiselld menetelmilld hylattyja z-
arvoja on 28 ja vasemmanpuoleisen yksisuuntaisen testin tapauksessa hylat-
tyja z-arvoja on 32. Kuvassa 9 on esitettynd syopdaineiston lokaali ja globaali
FDR.

Efron todisti [9] lokaalilla ja globaalilla Fdr:114 olevan véliton yhteys toisiinsa:
Fdr(z) = E¢[fdr(2)|Z < z], (66)

missd Fy on odotusarvo f(z) suhteen. Huomioitavaa on, ettd edelld esitetyssé
lausekkeessa epiyhtild Z < z voitaisiin my6s korvata epayhtilolla Z > z tai
kaksisuuntaisen testin tapauksessa epayhtalolla Z > |z|.
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6 Muunnelmat BH:n FDR-valintamenetelmasta

Benjaminin & Hochbergin valintamenetelmélle on kehittetty lukuisia hieman
konservatiivisempia muunnelmia. Téssd tutkielmassa naisté esitetddn Benja-
minin & Hochbergin kehittdmé metodi [4] sekd Benjaminin & Yekutielin &
Kriegerin kehitdmé metodi [7]. Nditd menetelmid kutsutaan adaptiivisiksi
metodeiksi, silld niissd merkitsevien p-arvojen valinta suoritetaan kaksi ker-
taa, tai jopa useammin. Perusideana adaptiivisissd prosesseissa on se, etté en-
simmaisen valinnan perusteella muodostetaan arvio tosien nollahypoteesien
lukuméarasta Ny, jota kiytetddn arviona seuraavan kierroksen prosessissa,
jolloin p-arvojen hylkiysraja tarkentuu.

Yleisesti adaptiiviset menetelmét suoritetaan seuraavalla tavalla:

1. Lasketaan uusi estimaatti Ny tosille nollahypoteeseille

2. Jos tosia nollahypoteeseja ei ole, lopetetaan. Muuten jatketaan p-arvojen
arvioimista uudella tasolla Nq/Ny

6.1 Benjaminin & Hochbergin adaptiivinen metodi

Benjamin & Hochberg [4] kehittivéit adaptiivisen metodin, joka perustuu to-
sien nollahypoteesien lukuméirdn N, estimoimiseen alimman tason kiyrin
(engl. LSL-curve) avulla.

Jos kaikki nollahypoteesit ovat tosia, eli Ny = N, ja testisuureet ovat toi-
sistaan riippumattomia, niin havaittuja p-arvoja voidaan pitdi jarjestettyna
realisaationa jakauman U (0, 1) otoksesta. T4ll6in nédiden p-arvojen odotusar-
vo voidaan ilmaista E[p;] = i/(N + 1). P-arvojen kvantiilikuvio on talléin
suora, jonka kulmakerroin on vakio S = 1/(N + 1).

Kun joukossa on myos epédtosia nollahypoteeseja eli Ny < N, p-arvot, jotka
vastaavat epatosia nollahypoteeseja, sijoittuvat kvantiilikuviossa vasemmal-
le puolelle. Tosia nollahypoteeseja vastaavat p-arvot sijoittuvat kvantiiliku-
viossa oikealle puolelle, sekd seuraavat approksimoidusti lineaarista kayrai
B =1/(Ny+ 1). Sopivalla maaralld hyviksyttyja p-arvoja, voidaan muodos-
taa kvantiilikuvion mukaisesti estimoitu kidyrd kulmakertoimella B, jolloin
tosien nollahypoteesien mairian estimaatiksi saadaan Ny =1 / B .

Benjamin & Hochberg osoittivat, ettd sopiva metodi hyviksyttyjen p-arvojen
valitsemiseen on niin kutsuttu LSL-metodi, jossa jarjestettyjd p-arvoja p;
verrataan toisiinsa kayran
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Si=1—pi)/(n+1-1), (67)

avulla. BH:n adaptiivinen prosessi suoritetaan seuraavasti:

. Jarjestetddn p-arvot

Jos yksikddn p; ei toteuta p; < %q, niin lopetetaan, ja kaikki nollahy-
poteesit pidetddn voimassa

. Lasketaan kiyrdt S; = (1 —p;)/(n+ 1 —1)

. Vertaillaan kéyrid edelliseen aloittaen ¢ = 1. Kun S5; > S;_, vertailu

lopetetaan, ja estimaatiksi asetetaan

Ny = min{1/S; + 1, N}. (68)

Toistetaan vaihe 2. aloittaen suurimmasta p-arvosta, ja etsitdin ensim-
mainen p-arvo p; ., joka toteuttaa yhtdlon p; < N#Oq.

. Valitaan merkitseviksi p-arvoiksi kaikki ne, joille ¢ < 7,42

Benjamin & Hochberg osoittivat simulaatiotutkimusten avulla, ettd edelld
esitetty adaptiivinen metodi kontrolloi FDR:44 tasolla ¢ riippumattomuuden
vallitessa, sekd on my6s konservatiivisempi kuin alkuperdinen BH-metodi.

6.2

Benjaminin & Yekutielin & Kriegerin metodi

Benjamin & Yekutiel & Krieger [7] ehdottivat uutta adaptiivista metodia
hylkdysrajan méarittdmiseen. Menetelmé perustuu BH:n adaptiiviseen me-
todiin [4], jonka jélkeen suoritetaan vield uusi askeltava tarkastelu hylkéys-
rajaan. Ensimmaiselld kierroksella valinta suoritetaan kiyttden kynnysarvoa

q¢ =

q/(q + 1), jonka jélkeen toinen kierros suoritenaan kiyttden hyvéksi

ensimmmaisen kierroksen p-arvoja, jotka valittiin merkitseviksi

1.

2.

Suoritetaan BH-metodi kiyttden kynnysarvoa ¢ = ¢/(q + 1)

Olkoon 77 hylittyjen nollahypoteesien lukuméara. Jos r1 = 0, lopete-
taan ja kaikki nollahypoteesit hyvaksytadn. Jos taas r; = N, kaikki
nollahypoteesit hyldtain.

Lasketaan uusi estimaatti tosille nollahypoteeseille Ny = (N — 1)
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4. Toistetaan BH:n metodi; etsitddn ensimméinen p-arvo p; ., joka to-
teuttaa yhtalon

i
p Noq (69)

5. Valitaan merkitseviksi p-arvoiksi kaikki ne, joille ¢ < 4,4,

Benjamin & Yekutiel& Krieger [7] todistivat, ettdi BKY-metodi kasvattaa
hylkdysrajan voimakkuutta, sekd kontrolloi FDR:rda tasolla q. Lisdksi simu-
laatiotutkimusten avulla todistettiin, ettd BKY-sallii tietynlaista positiivista
korrelaatiota edelleen kontrolloidessaan FDR:réa.
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7 Pohdinta

Jo tutkimusta suunniteltaessa on tirkedd huomioida monivertailuasetelma
ja selvittdd, minkélainen lihestymistapa on hyvi ottaa tulosten tarkaste-
luun. Ennen FDR-menetelméan kehittymistd suurin padatds on tehty tyypin I
virheen kontrolloimisen kanssa. Jos lahtokohtana kiytetddn yksinkertaisesti
tyypin I virheen esiintymistodennédkoisyyden rajoittaminsta, turvaudutaan
esimerkiksi Bonferroni-korjaukseen tai muuhun FWER:t4 rajoittavaan me-
todiin. Téssd tutkielmassa on tarkasteltu menetelmié, joiden mukaan hyvi
vaihtoehto suurten ainestojen tapauksessa olisikin keskittya hylkdysvirheas-
teen kontrolloimiseen, tyypin I virheen kontrolloimisen sijasta.

Esimerkiksi geeniainestojen tapauksessa, joita tassidkin tutkielmassa on esi-
telty, samanaikaisesti testattavina on kuitenkin tuhansia hypoteesipareja, jol-
loin Bonferroni-korjauksen méaaritelméan perusteella hylkdysraja pienenee sita
mukaa kuin samanaikaisesti suoritettavien testien lukumééri kasvaa. Tulok-
sena on usein vain muutama merkitsevi 16ydos, mikd voi helposti johtaa
vaariin loppupéaitelmiin.

Muun muassa M.E Glickman ym. [13] suosittelevatkin FDR-menetelmén
kiyttdmistd perinteisen p-arvojen korjausten sijaan. Kuitenkin toistaiseksi
vield p-arvojen korjaaminen on tutkijoiden joukossa suositumpi tapa, vaik-
ka sen tuottamat tulokset ovatkin usein liian konservatiivisia. Tama johtuu
luultavasti siitd, ettd FDR-kontrollointi on monille tutkijoille vield toistai-
seksi tuntematonta [13]. Otoskoon kasvaminen ei myoskéiin vaikuta FDR-
menetelméin toimivuuteen. P-arvojen korjausmenetelmissa yleisesti otoskoon
kasvattaminen vaikuttaa konservatiivisesti hylkddmispaatoksiin, mutta FDR-
menetelman on todettu toimivan hyvin seki isoilla ettd pienilld otoskoilla
[13].

Vaikka FDR-menetelmé kehitettiin jo 1990-luvun alussa, vasta viime vuosina
se on nostanut suosiotaan monivertailutestien yhteydessé, silld vasta suurten
aineistojen tapauksessa sen todellinen hyoty ja tehokkuus huomataan. Ben-
jaminin & Hochbergin kehittdmi FDR-valintamenetelmé on edelleen yksi
suosituimmista keinosta hallita FDR:44, vaikka siitd on kehitelty monenlai-
sia muunnelmia. BH-valintamenetelmén kehittdmisen jilkeen, Benjamini ja
Yekutieli todistivat nimittdin, ettd alkuperédinen menetelmé sallii myds tie-
tynlaisen riippuvuuden testien vélilld. [5]

Jo pelkin simulaation avulla todistettiin, ettd BH-valintamenetelmé todella
16ytad enemméin merkitsevid nollahypoteeseja kuin Bonferroni-korjaus mutta
rajoittaa kuitenkin samalla hylkdysvirheastetta. Suurten aineistojen tapauk-
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sessa onkin yleensd hytdyllisempéd hallita hylkdysvirheastetta, kuin tyypin I
virheen esiintymistodennédkoéisyytta. Hylkdysvirheasteen avulla saadaan tut-
kijoiden kannalta mielekkddmpié tuloksia, silld hylkdysvirheasteen avulla py-
ritddn rajoittamaan tosien nollahypoteesien liiallista hylkd&dmista.
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R-koodit

# Pro gradu Ida Isaksson

## Koodien pohjana on kaytetty viitetta
##Mike Love MIT PH525x series - Biomedical Data
## Science course

#Asetetaan tarvittavat kirjastot ja haetaan data
library (sda)

library (locfdr)

library (fdrtool)

library (MASS)

library (zoom)

data(singh2002)
setwd("C:/Users/idais/Documents/Gradu")
Xtrain = singh2002%x
control<-prostmat [1:50]

test<-prostmat [51:102]

load("prostz.RData")
zval<-prostz

#histogrammi ja normaalikayra

h<-hist (zval, breaks=84,main="",xlab="Z-arvo",ylab="Frekvenssgi'")
xfit <- seq(min(zval), max(zval), length = 84)

yfit <- dnorm(xfit, mean = 0, sd = 1)

yfit <- yfit * diff (h$mids[1:2]) * length(zval)

lines(xfit, yfit, col = "black", 1lwd = 2)
legend(-3.9,200,"N(0,1)", cex=0.8,box.1lty=0,1ty=1,1wd=2)

#suoritetaan N=6033 parittaista t-testia ei muunnetulle datalle)
control<-prostmat[1:50]

test<-prostmat[51:102]

p = sapply(l:length(prostmat[,1]), function (i)
t.test(control[i,],test[i,])$p.val)

# haetaan p-arvot

sum (p<0.05)
sum(p.adjust(p, "BH")<0.05)
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q <- 0.1

i = seq(along=zval)

N <- 6033

mypar (1,2)

plot (i,sort (p))

plot (i[1:100],s0rt(p)[1:100] ,main="",ylab=
abline (0,i/N*q)

k <- max( which( sort(p) < i/Nx*q) )
cutoff <- sort(p)[k]
cat ( Lk, ,cutoff)

fdr = fdrtool(p, statistic= )
fdr$qval
fdr$lfdr

zval

N<-6033

sum(abs(zval)>=1.96)

sum (abs (zval)>=abs(qnorm(0.05/6033)))
N_0<-sum(zval<=-3)

Fdr_est <- Nxpnorm(-3)/sum(zval<=-3)
sum (p<=0.05)

zvall<-sort(zval[zval<0])
il = seq(along=sort(zvall))

zvalr<-sort(zval[zval>0],decreasing = T)
ir = seq(along=zvalr)

q<-0.1

N=6033
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#etsitaan suurin indeksi k, jolle ehto F(zi)/ (i/N) < q patee
(vasen)

k1 <- max( which(pnorm(zvall([il])/(il/N) < q ))

cutoff <- zvall[kl]

cat ("k, =" ,k1,"z-value cutoff=",cutoff)

#etsitaan suurin indeksi k, jolle ehto F(zi)/ (i/N) < q patee
(oikea)

kr <- max(which((l-pnorm(zvalr[ir]))/(ir/N) < q ) )

cutoff <- zvalr[kr]

cat ("k =" ,kr,"z-value, cutoff=",cutoff)

#LOCAL FALSE DISCOVERY RATE z.arvoille
a<-hist(zval ,breaks=89, main="",xlab = "z-arvo",ylab="Frekvenssi')
est<-locfdr(zval, bre = 89, df =7, pct = 0, pct0 = 1/4,

nulltype = 0, type =
1, plot

1]
—
8
)
'_l.
=]

1]

=
(0]
=)

Il
o
=g

br<-a$breaks

xk<-a$mids [80]
yk<-a$counts [80]
which(a$counts==4,a$counts)

# local fdr < 0.2
est$z.2

#lasketaan estimaatti binille K=90
d<-0.1

pi<-1

N<-6033

e0<-N*d*pi*dnorm(xk)

e0/yk

mat <- est $mat

#ne arvot, jotka toteuttavat ehdon fdr <=0.2
length(est$fdr [est$fdr<=0.2])
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#vasemmanpuoleiset z-arvot <= 0.2
zval [zval<=-3.415117]
#oikeapuoleiset z-arvot <= 0.2
zval [zval >=3.371268]

# Osajoukkojen keskipiste x_{k}
bins<-mat [, 1]

#haetaan vasemman ja oikean puoleiset keskipisteet
left00<-mat[mat[,1]1<=0,]
rigth00<-mat [mat[,1]1>=0,]

#vasemman ja oikeanpuoleiset Fdr -arvot
left<-1left00[,3]
rigth<-rigthO0[, 4]

#piirretaan kuva
h<-mat[mat[,2]!=1,]

hi[,2]

plot(mat[,2])

plot (left ,type="1")
plot(rigth ,type="1",add=T)
fdr<-mat [, 8]

plot (bins[bins<=0],left ,type="1",xlim=c(-4, 4),ylim=c(0, 1),1lty=3,
ylab="Fdr",xlab="z-arvo",main="") lines(bins[bins>=0],rigth,lty=4)
lines(bins ,fdr,type="1") abline(v=0,1lty=3)
legend(-4.3, 1, legend=c("lokaali fdr'",
"Vasemmanpuoleinen Fdr","Oikeanpuoleinen Fdr"),
lty=c(1,3,4), cex=0.8,box.1lty=0)

# Pro gradu Ida Isaksson SIMULAATIO
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set.seed (4)

pop = rnorm(1000,3)
N <- 10

m <- 10000

10 000
set.seed (1)
pvals <- replicate(m,{
control <- sample(pop,N)
treatment <- sample (pop,N)
t.test (treatment,control)$p.value

1))

sum(pvals < 0.05)

90

N <- 10

m <- 10000

p_0<-0.9

alpha<-0.05

m_0<-m*p_0

m_1<-m-m_O

nollahypoteesit<-c( rep(TRUE,m_0), rep(FALSE,m_1))

10000
set.seed (1)
calls <- sapply(il:m, function(i){
control <- sample(pop,N)
treatment <- sample (pop,N)
if ('nollahypoteesit[i]) treatment <- treatment+1l
ifelse( t.test(treatment,control)$p.value < alpha,

s

)
B
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nolla_hypo <- factor(nollahypoteesit, levels=c( , )
table(nolla_hypo ,calls)

library(genefilter)
set.seed (1)

g <- factor( c(rep(0,N),rep(1,N)) )

B <- 1000
Qs <- replicate(B,{

controls <- matrix(sample(pop, N*m, replace=TRUE),nrow=m)

treatments <- matrix(sample(pop, N#*m, replace=TRUE),nrow=m)

10
a<-length(treatments[which(!nollahypoteesit),])
treatments [which(!nollahypoteesit),]
<- treatments[which(!nollahypoteesit) ,]+1

dat <- cbind(controls,treatments)

calls <- rowttests(dat,g)$p.value < alpha
R=sum(calls)

Q=ifelse (R>0,sum(nollahypoteesit & calls)/R,0)

return (Q)

9

library(rafalib)
mypar (1,1)

hist(Qs,main="",xlab= ,ylab= )

FDR=mean (Qs)
print (FDR)
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set.seed (1)

controls <- matrix(sample(pop, N*m, replace=TRUE),nrow=m)
set.seed(2)

treatments <- matrix(sample(pop, N*m, replace=TRUE),nrow=m)
treatments [which(!nollahypoteesit),]

<-treatments [which(!nollahypoteesit) ,]+1

dat <- cbind(controls,treatments)

pvals <- rowttests(dat,g)$p.value

q <- 0.1
i = seq(along=pvals)

dev.off ()
plot (i,sort(pvals))
abline (0,i/m*q)

120
plot (i[1:120],sort(pvals)[1:120] ,main="",ylab= ,xlab=
abline (0,i/m*q)
abline(alpha/m,0,1lty=2)
legend (2.5,0.0012, legend=c( s

lty=c(1,2), cex=0.8,box.1lty=0)

k <- max( which( sort(pvals) < i/m*q) )
cutoff <- sort(pvals) [k]
cat ( Jk, ,cutoff)

fdr <- p.adjust(pvals, method= )

fdr [fdr<=0.1]

sum(pvals<=0.05/m)

1000
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alpha <- 0.1

B <- 1000

set.seed(2)

res <- replicate(B,{
controls <- matrix(sample(pop, N#*m, replace=TRUE),nrow=m)
treatments <- matrix(sample(pop, N*m, replace=TRUE),nrow=m)
treatments [which(!nollahypoteesit),]
<-treatments[which(!nollahypoteesit),]+1
dat <- cbind(controls,treatments)
pvals <- rowttests(dat,g)$p.value

calls <- p.adjust(pvals,method= ) < alpha
R=sum(calls)
Q=ifelse (R>0,sum(nollahypoteesit & calls)/R,0)
return(c(R,Q))

i D)

Qs <- res[2,]

mypar (1,1)

hist(Qs,main="",xlab= ,ylab= )

mean (Qs)

FDR=mean (Qs)
print (FDR)
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