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Osnova

m Uskali statistického testovani hypotéz
pfimo zejména v mediciné a bioinformatice,
dopady ale i na jakykoli jiny zplsob analyzy dat,

objektivni pFi¢iny

nizka existence testované zavislosti

frekventistické testy s ni nijak nepracuji

subjektivni pFiciny

jako disledek “publish or perish” principu
a “file drawer” problém

" Cim je vysledek statisticky vyznamn&j&, tim je dileZit&j&i.

proC jsou statistici skepti¢ti k dolovani dat?

* Na co si dat pozor p¥i ¢teni i psani védeckého ¢lanku?

Jak rozpoznat podezielé zavéry? Jak mohu "nechtic” publikovat zaujatou hypotézu?




Priklady béZznych hypotéz

s Medicina

zjisténi U¢innosti nového Iéku N ve srovnani se stavajicim lékem S,
Hy : iy = pg (sttedni doba rekonvalescence je pro oba léky identicka), H, : uy < jis

data idealn& vznikaji randomizovanym dvojité slepym experimentem.
= Bioinformatika

nalezeni vSech diferencialné exprimovanych genli v microarray datech,

dif. exprese: stfedni exprese genu ve vzorcich riznych t¥id se lisi,
(stfedni hodnotu Ize nahradit medianem, t¥idy mohou byt normalni a nemocné tkanég),

vicenasobném porovnavani, maly polet vzorkii, velky polet genii, ¢asto Setfeni.
m Strojové uceni

ktery z klasifikatori C'y a Cp bude pfesnéjsi nad pristimi pfiklady z dané domény?

Hy:ealx) =e€p(x), Hy : ea(x) < ep(x)
(e(x) — pst chyby klasifikace pro nahodné zvoleny p¥iklad z)

|ze zobecnit na algoritmy uéeni L4 a Lp.




Spolehlivost a sila statistického testu

s « ... hladina vyznamnosti (pst chyby |. druhu), 1 — a ...
B ... pst chyby Il. druhu, 1 — 3 ...
= zpusob testovani: ¥fidime o, 3= f(a Tl,n Tl,eff T1)

n ...po&et vzork, eff ... velikost testovaného efektu (je testovana zavislost silng &i slaba?)

Hy plati | Hy neplati
Hj se nezamitd l—« I}
Hy zamitnuta ve prospéch H, o) 1—0

obvykla formulace statistického testu

Hj ...pozorovani je disledkem ndhody (studovany efekt je nulovy),

H, ...pozorovani maji i jinou nez ndhodnou p¥i¢inu (studovany efekt existuje),
hleddme zavislosti (efekty) — pozitivnim vysledkem je zamitnuti H ve prospéch H,
1 — (3 odpovid3 testu (TPrate), 1 — « testu (TNrate)

jaka je pst, Ze nalezend zavislost skuteéné existuje?
jaka je Sance spravné nalezené zavislosti?
(identicka otazka — pomé&r psti spravné a falein& nalezené zavislosti, p¥ehledn&jsi zapis)




Aposteriorni pravdépodobnost, Ze nalezena zavislost je skutecna

= uvaZujme &etnosti: z n testi moZnych vztahl necht v ng ptipadech H| skute¢ng plati

skutednd zavislost | Zddnd zavislost celkem
nalezend zdvislost (1—3)(n —mng) anyg (1—=B)(n —ng) + ang
nenalezend zvislost B(n — ny) (1—a)ng | Bn—np)+ (1 —a)ng
celkem n —ng no n

m pst, Ze nalezena zdvislost je skute€na — positive predictive value (PPV), také

(1 —B)(n —n)

PPV:(l—ﬁ)(n—no)—i—omo

= muZe byt vétSina nalezenych zavislosti klamna (tj. PPV < 0.5 nebo dokonce PPV — 0)7

Fizenim « sice udrZzujeme nizky pomér falesné pozitivnich poplachd,

pfi primérné senzitivité a nizkém poméru skuteéné pozitivnich tvrzeni snadno PPV — 0,

n—ng
n

apriorni pst skuteéné zavislosti neni pozorovatelnou veli¢inou!

je vlastnost domény a hraje kli¢ovou roli,

apriorni pst skute¢né zavislosti




Aposteriorni Sance, ze nalezena zavislost je skutecna

m bayesovsky vztah pro Sance:

posterior odds = prior odds X likelihood ratio — Ji(j{}@) = If((fg) X ;gl@)

nova informace = plvodni informace X informace z testu

E je pozitivni vysledek testu, H je testované tvrzeni o existenci zavislosti

m pro testovani hypotéz:

prior odds = R = = [ikelihood ratio = LR = 1-8

ng o

aposteriorni Sance miZe byt mala pro tvrzeni s nizkou apriorni psti
aposteriorni $ance mize byt malad pro testy se silou, ktera nejde k 1

(nijak neobvyklé pro slabsi efekty a b&zné velikosti mnoZiny vzorki)

= priklad genové studie

nejsou neobvyklé hodnoty R = 1073, i pro slugné 1 — 3 = 0.6 a b&Zné o = 0.05 plati:
PO

PO=RxLR=10%%x12=0.012— PPV = —— ~(.012
1+ PO

je pouze 1% nalezenych zavislosti skute¢nych!




Studie mohou byt zaujaté

s Zaujeti u

procento testl, které objektivné zavislosti nenachazi, ale jsou prezentovany opaéné
mimo pfirozenou variabilitu pokrytou béZznym aparatem

zavadéjici navrh experimentu, prace s daty nebo prezentace vysledku

x pro zjednoduseni uvaZzujme, Ze zaujeti nesouvisi se skute¢nou existenci zavislosti
* polet nenalezenych zavislosti poklesne v poméru (1 — u)

* v hornim Fadku doplnime sloupcové sumy na 1

skute¢na zavislost | zZddnd zavislost
nalezend zavislost 1 -3+ Bu a+ (1 —a)u
nenalezend zavislost B(1 —u) (1—a)(1l—u)
celkem 1 1

= P¥iiny zaujeti (obecn& " publish or perish*)
selektivni publikace, absence korekce opakovaného testovani, manipulace se vzorky

s Zméni se vérohodnostni pomér LR
1-0 1 —06+up
—
o) a+(1—a)u
pro u = 0.05 v genovém pfikladu LR : 12 — 6.4

LR =

poklesne polet spravnych publikovanych tvrzeni na polovinu!




Zaujeti ve strojovém uceni
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Abstract

We introduce the community to a new construction principle whose
practical implications are very broad. Central to this research is
the idea to improve the presentation of algorithms in the literature
and to make them more appealing. We define a new notion of
capacity for data sets and derive a methodology for selecting from
them. The experiments show that even for not so good algorithms,
you can show that they are significantly better than all the others.
We give some experimental results, which are very promising.




File drawer problem (Rosenthal, 1979)

s Kdo o svém vyzkumu napfée €anek? Ci éanek bude ptijaty?

nezndma realita: jev X zvySuje $anci vyskytu nemoci N o 30%, LR=1.3
(je-li v celé populaci 20% nemocnych, u lidi s X jich bude 25%)

U
Hy: jev X neovliviiuje vyskyt nemoci N
U

Doc. Plasil Dr. Andél Prof. PeSek

LR ~2,p < 0.001 LR~13,p>005 LR~1p—1
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File drawer problem (Rosenthal, 1979)

= Jen (pFfedevsim) zamitnuti nulové hypotézy je publikovano

negativni zavér je zfidka prekvapivy

x Cimrman J.: Vyfukovanim tabakového koutfe do vody zlato nevznika.

I negativni vyzkum je ale uZite¢ny

x existuje Journal of Negative Results
- a specidlni negativni Casopisy pro ekologii, biomedicinu, p¥irozeny jazyk,

x prakticky jen ob&asné polemiky s dFive publikovanymi pozitivnimi zavéry,
- pouze ve velmi renomovanych &asopisech,

celé obory zaloZené na zcela mylnych pfedpokladech mohou preZivat léta

* témé¥ jisté homeopatie,

x idedIni pro odhad zaujeti — v8echny pozitivni zavéry jsou falesné,

m File drawer problem postihuje i

meta-studie shrnuje vysledky viech studii studujicich stejny efekt/zavislost
vynikaji malym zaujetim a objektivitou (neni u nich tlak na pozitivni zavér)

* pracuji ale ¢asto s hodné vychylenym vzorkem.




Néktera tvrzeni jsou provéfovana opakované ruznymi tymy

m Kazda testovana zavislost ma opakovanou pfileZitost byt alespori jednou potvrzena

pfedpokladem je nezavislost testi,

kaZdy tym shromaZzdi vlastni mé&feni, testuje vlastni pacienty apod.,

technicky nelze provést spoleénou korekci opakovaného testovani,

uvaZzujeme m testl provedenych m riznymi tymy,

skuteéna zavislost

zadna zavislost

alespoil 1 potvrzend zavislost 1—pgm I—(1—a)™
nenalezend z3vislost g (1—a)™
celkem 1 1
s Opét se zméni vérohodnostni pomér LR
1-p 1—p"

LR =

a

Tl (1—a)m

pro m = 10 v genovém pfikladu LR : 12 — 2.5

pomér platnych publikovanych zavislosti poklesne témé&¥ 5ti nasobné!




Analyza microarray dat akceleruje vyvoj statistickych metod

m alternativy pfi vicenasobném porovndvani:

family-wise error rate (FWER)

* pst, Ze 1 nebo vice nulovych hypotéz je zamitnuto fale$né,

x 0 chyb |. druhu je silny ptedpoklad — testujeme s malou silou,
(FDR, Benjamini & Hochberg, 1995)

* pst, Ze jednotliva zamitnuta nulova hypotéza je zamitnuta falesné,

* silngj8i test — vice zamitnuti nez FWER se stejnym prahem,
+* FDR=1-PPV .. .¥idime (odhadujeme) p¥imo i PPV,

= metoda SAM ( , Tusher et al., 2001)
= metoda EBAM ( , Efron et al., 2001)

ilustruji nutnost odlisného ptistupu k bioinfomatickym testlim — opakované permutace t¥id,
hlavni vyhoda: Zadné parametrické predpoklady ani predpoklad nezavislosti geni,
experimentalné odhaduji apriorni pst platnosti dil¢ich hypotéz,

nefesi problém vicendsobného porovnani riiznymi tymy — nelze pouZit v meta-analyze.




Shrnuti

= Testovani hypotéz je dobrou védeckou metodou

omezuje volnost v posuzovani platnosti tvrzeni,
platnost tvrzeni vaZe exaktné na vysledek experimentu,
jinde je pravdivost zavérli jesté problematictéjsi,
Statistickd vyznamnost nesmi byt jedinym kritériem vyznamu a platnosti zavislosti.

s K v&deckym publikacim je tfeba pfistupovat velmi kriticky

objektivni pFi¢iny chyb

x R | — velky pocet testl apriorn& nepravdépodobnych tvrzeni bez pfedvybéru,

x 3 T —malé polty vzorki a slabé efekty — zavislosti na hrané obvyklych hladin vyznamnosti,
x m | — horké téma provéfované mnoha lidmi,
*

subjektivni p¥i¢iny chyb

« 1 | — publikace (a tedy pozitivni zavéry) p¥inasi uznani, doktoraty, habilitace, profesury,
x u | — pozitivni zavéry &asto vyhovuji vyrobciim, vyzkumnikim p¥inasi penize,

x u | — vira v platnost zavislosti i a-level pfenasi,

ptejme se po vécné vyznamnosti zavérl, praktickych ovéfenich, ohlasech.




Kritika data miningu je ¢asto opravnéna

= Bagrovani dat a loveni zavislosti

R | — extrémni pocet testi,

R | — nahodilé vztahy a tedy apriorné nepravdépodobna tvrzeni,

R | — ptedvybér nékdy na zakladé apriorni znalosti, vétSinou ale Zadny.
m Specialné bioinfomatika je velmi rizikovou doménou

vétsina vyse uvedenych komplikaci pro ni plati,

microarray — mraky chybovych dat,

explorace je chybové&jsi neZ potvrzovani potencialné platnych hypotéz,

zdlouhavé ovéFovani slabych pozorovani je velmi pravdépodobné ztratou &asu.
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