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9.5 Seleccion de genes expresados diferencialmente: determinacion de un punto de
corte.

Hemos visto diferentes propuestas para la eleccion del estadistico en base al cual se
ordenaran los genes de acuerdo a la evidencia de expresion diferencial, desde la mas débil a
la mas fuerte.

La importancia principal de este ordenamiento surge del hecho que solamente una cantidad
limitada de genes puede seguirse en experimentos biologicos tipicos para su confirmacion y
estudios posteriores.

En la mayoria de las veces sera practico continuar con una cantidad limitada de genes del
orden de unos cientos. Por esta razon es importante identificar a los 100 candidatos mas
probables de estar diferencialmente expresados. La lista completa de genes que pueden
considerarse DE estadisticamente significativos puede ser menos interesante si €sta es muy
grande para su seguimiento (Smyth et al. 2003).

Una vez que se han ordenado los genes en base a un estadistico adecuado, el paso siguiente
consiste en hallar un punto de corte por encima del cual los genes seran identificados como

significativos.

La cuestion crucial en este punto es el control del nivel global inherente a la necesidad
de realizar un test para cada gen.

9.6 Tipos de errores en tests de hipotesis, para un unico test.

Consideremos, para un gen en particular, las siguientes hipodtesis:
Ho: el gen no estda DE vs. Hj: el gen si estd DE

Decision
Realidad Ho H.
Ho bien! error de tipo |
H; error de tipo 11 bien!

Cuando se testea una unica hipdtesis como Hop se pueden cometer dos tipos de errores:

Rechazar Hy cuando Hy es verdadera: error de tipo I 6 falso positivo
No rechazar Hp cuando Hy es falsa: error de tipo II 6 falso negativo

Habitualmente se controla la probabilidad de error de tipo I, es decir se fija un nivel o
de manera que
P(error de tipo ) < o

y dentro de una familia de posibles tests con nivel a se elige el que tiene menor
probabilidad de error de tipo II (mayor potencia). Fijado un test y el nivel es necesario
aumentar el tamafo de la muestra para controlar la probabilidad de cometer errores de
tipo II (falsos negativos), de manera de asegurarse suficiente potencia para detectar
verdaderos DE.
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Estadistico del test: es el estadistico en base al cual se toma la decision, lo llamamos T.

Region de rechazo a nivel a., son los valores del estadistico que resultan en rechazo:

77 2 c(o),
con P(|7] = c(a) / cuando Hy es verdadera) = a.

Este tipo de regiones de rechazo son las utilizadas para detectar genes
estadisticamente DE. Son llamadas a dos colas, porque tanto valores positivos
como negativos son evidencia a favor de la hipdtesis alternativa Hy. Un valor
negativo del estadistico correspondera a un gen expresado diferencialmente hacia
abajo (down-regulated) y un valor positivo a uno expresado diferencialmente
hacia arriba (up-regulated).

p-valor, es el menor nivel para el cual el test resultaria en rechazo para los datos
observados.

(Como se calcula el p-valor?

Llamemos 7,pservado al valor que resulta de reemplazar los datos en la expresion del
estadistico T, entonces

p-ValOf (tobservado) = P(lTl > |t0bservado|)-

El p-valor es la probabilidad de obtener un valor tan 6 més extremo que el valor observado
del estadistico del test, cuando la Hg es verdadera.

Decision utilizando p-valores El test resulta en rechazo si p-valor (Zopservado) < O

10. Tests multiples

Consideremos un experimento de microarreglos que provee datos sobre los niveles de
expresion de m genes (estos son las variables o features) para n muestras de mRNA (es
decir observaciones). Supongamos también que se registra para cada una de las
muestras una covariable de interés.

Ejemplo: de un estudio sobre el nivel de expresion de genes en biopsias tumorales de
pacientes con leucemia la covariable o variable respuesta es el tipo de tumor y el
objetivo es identificar genes que estan expresados diferencialmente entre los diferentes
tipos de tumores.

Para la muestra i los datos consisten de una variable respuesta o covariable y; y un perfil
de expresiones de genes X; = (xi;, . . ., Xu;), donde x;; denota la medida de expresion del
genj enlamuestrai,i=1,...n,j=1,... m.

Los niveles de expresion estan guardados en una matriz X = (x;;) de m X n, en la cual
las filas (j:1....., m) corresponden a genes y las columnas (i = 1,...,n) corresponden a las
muestras individuales de mRNA.
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Hemos visto que en un experimento tipico el total » de muetras se encuentra entre 10 y
algunos cientos, mientras que la cantidad m de genes es de varios miles. Las medidas de
los niveles de expresion x, son en general variables continuas. Las variables respuesta o
covariables y, pueden ser categoéricas (ej. tratamiento/control, tipo de célula) 6
continuas (dosis de una droga, tiempo). Las respuestas podrian ser censuradas como los
tiempos de supervivencia o alglin otro resultado clinico.

Para cada muestra i , los pares {(X; y;)} i=1,...,n, formados por los perfiles de
expresion X; y las respuesta o covariables yi, se consideran una muestra aleatoria de una
poblacion de interés.

Sean X; e Y respectivamente, las variables aleatorias que corresponden a la medicion
de expresion del genj,j=1,...m,y larespuesta o covariable.

El problema de determinar qué genes estan expresados diferencialmente puede
plantearse como un problema de testear multiples hipdtesis.

Para cada genj interesa testear la hipotesis Ho; de no asociacion entre la medida de
expresion X; y la variable respuesta Y .

Por ejemplo la hipotesis nula puede ser la igualdad de los niveles medios de expresion
en dos poblaciones de células.

Para realizar el procedimiento de testeo multiple es necesario

1) calcular un estadistico del test 7; para cada gen j, y

2) aplicar un procedimiento de testeo multiple para determinar que hipdtesis rechazar
pero controlando una tasa de error de tipo I adecuada.

No trataremos el tema de eleccion del estadistico del test en esta seccion. Consideramos
que para cada gen j se realiza un test para la hipotesis nula Hy; basado en el estadistico
T, que es una funcion de Xj e Y. Una realizacion de la variable aleatoria T, se denota
por las letras minusculas # como es habitual. Para simplificar, supondremos en lo que
sigue que la hipotesis nula Hy;es rechazada para valores grandes de of |T;| (hipotesis
bilateral).

10.1 Planteo del problema

Consideremos el problema de testear simultaneamente m hipotesis nulas
Hoj,j=1...,m,

e indiquemos por R la cantidad de hipotesis rechazadas. La situacion puede resumirse en
la Tabla 1 (Benjamini and Hochberg, 1995). La cantidad m hipdtesis a testear es fija y

conocida de antemano. Los conjuntos de subindices que corresponden a hipdtesis nulas
verdaderas y falsas, A( = {j tH;es Verdadera}y A= {j tHy; noes Verdadera} son

parametros desconocidos. El conjunto total de indices es A = {1,2,...,m} = Ay UA,.
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Las cantidades de hipotesis nulas verdaderas, mo=# Ay falsas, m;= m- m¢g=# A, son
cantidades fijas pero desconocidas.

Tabla 1
Decision Total
Realidad Ho Hi
Cantidad de Cantidad de hipotesis no Cantidad de hipotesis
rechazadas rechazadas
Ho U V (Falsos +) mo
Hipotesis nulas verd: my
H; T (Falsos -) S my
Hipotesis nulas falsas: m;
Total m-R | R m

La cantidad de hipdtesis nulas rechazadas R y no rechazadas m-R son variables
aleatorias observables y S, 7', Uy V son variables aleatorias no observables.

Tenemos una hipdtesis nula Hy, para cada gen j y el rechazo de Hy; corresponde a
declarar que el gen j esta expresado diferencialmente. Idealmente querriamos
minimizar la cantidad V' de falsos positivos, o errores de tipo I y la cantidad T de falsos
negativos, o errores de tipo I1.

Lo habitual en tests de hipotesis es preespecificar un nivel o para la probabilidad de
Error de Tipo I y hallar tests que minimicen la probabilidad de Error de Tipo 11, es decir
maximizar la potencia (tests uniformemente mas potentes) dentro de una clase de tests
con probabilidad de Error de Tipo I a lo sumo a.

Cuando se testea una unica hipdtesis, digamos Hy, el control de la probabilidad de
Error de Tipo I se logra en general eligiendo un valor critico ca tal que
P (|T1| 2 ca | cuando Hy, es verdadera) < a y rechazando Hy; cuando |T}| = ca.

10.2 Tasas de error de tipo | - falsos positivos- Type | error rates

1 rechazo H,  con H,  verdadera
| ’ py =PV, =1,H, ; verdadera)

V= ZV/’ Vj:{

b
Py 0 norechazo H,; con H,  verdadera

donde A identifica al subconjuto de indices de las hipotesis nulas verdaderas, # Ay = my.

Existe una gran variedad de generalizaciones para tests multiples de la probabilidad de
error de tipo I. Describiremos las mas habituales (Shaffer, 1995).

* Tasa de error por familia. The per-family error rate (PFER). Se define como la
cantidad esperada de errores tipo I. PFER = E(V): nlimero esperado de falsos
positivos
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* Tasa de error por comparacion. The per-comparison error rate (PCER). Se
define como la cantidad esperada de errores tipo I dividida por la cantidad de
hipdtesis, esto es PCER = E(V)/m: proporcion esperada de falsos positivos

*  Family-wise Error Rate - probabilidad de tener por lo menos un error de tipo I,
esto es FWER = P(V > 1) (probabilidad de al menos un falso positivo)

*  False Discovery Rate (FDR) de Benjamini y Hochberg (1995) es la proporcion
esperada de errores de tipo I entre las hipdtesis rechazadas, esto es FDR = E(Q),
siendo Q = V/R si R> 0y 0 si R=0. Es la proporcion esperada de falsos
positivos entre las pruebas que fueron significativas: E[V/R |[R>0] P(R>0)

*  positive False Discovery Rate (pFDR). Si interesa unicamente estimar una tasa

de error cuando han ocurrido descubrimientos positivos, entonces es adecudado
utilizar el pFDR de Storey (2002): E[V/R [R>0]

10.3 Control de la tasa de error

Se dice que un procedimiento de testeo multiple controla una Tasa de error de tipo I
particular, a nivel a, si esa tasa de error es menor o igual a o cuando el procedimiento es
aplicado para producir una lista de R hipdtesis rechazadas.

Es importante observar que las probabilidades y esperanzas anteriores son condicionales
a cuales son las hipotesis nulas verdaderas, es decir que depende del subconjunto

A() c {1, . .,m}.

10.3 Tipos de control de la tasa de error en hip6tesis multiples

e Control exacto. Si se controla la tasa de error cuando las hipdtesis nulas estan
dadas por el subconjunto Ag {1, . . .,m} lo llamaremos control exacto.

Por ejemplo para el “familywise error rate” tenemos que es la probabilidad de rechazar
(en forma equivocada) por lo menos una de las hipotesis entre todas las hipotesis nulas
verdaderas:

FWER =P (V 21| NjcaoHg), donde “N ;<o Ho” se refiere al subconjunto de
hipotesis nulas verdaderas. Como A en general es desconocido terminamos controlando
esa tasa de error bajo la hipdtesis nula completa - control débil -

+  Control debil. Se controla la tasa del error de tipo I suponiendo que todas las
hipotesis nulas son ciertas. Es decir bajo una hipdtesis nula completa

c | m
Hy —szlHOj

para la cual mo=m. No habria genes expresados diferencialemente. En general la
hipotesis nula completa no es realista y el control débil no es satisfactorio.

En realidad algunas hipdtesis nulas pueden ser verdaderas y otras falsas pero el
subconjunto A es desconocido.
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+  Control fuerte. Se controla el error tipo I bajo cualquier combinacion de
hipotesis nulas y falsas. Algunos genes estaran diferencialmente expresados y
otros no.

Observe que los conceptos de control débil y fuerte se aplican a cada una de las tasas de
errores definidas arriba PCER, PFER, FWER y FDR.

En general, control fuerte implica control exacto y control débil. En el contexto de los
microarrays es muy raro que ninguno de los genes estén expresados diferencialmente.
De manera que el control débil solo es no satisfactorio y es importante tener control
exacto o fuerte de las tasas de error de tipo I. La ventaja del control exacto es una mayor
potencia.

10.4 Potencia

Dentro de la clase de los procedimientos de tests multiples que controlan la tasa del
error de tipo I a un nivel a, se busca un procedimiento que maximice la potencia esto es
minimizar la tasa de un error de tipo II bien definido. Tal como ocurre con las tasas de
error de tipo I (Type I error rates), el concepto de potencia puede ser generalizado en
varias maneras al pasar de una hipdtesis a hipdtesis multiples.

Recordemos que S mide la cantidad de rechazos entre todas las hipotesis nulas falsas, o
sea:

my 1 rechazo H, ; con Hy ; falsa
S=>»S5, S.= ’ ’ , ps; = P(S: =1,H, ; falsa
jZ:=1 777/ 10 norechazo Hy ; con H ; falsa Ps (5 0.J )

Tres son las generalizaciones de la definicon de potencia habituales:
(1) Probabilidad de rechazar por lo menos una hipdétesis nula falsa
P(S21)=P(T<m-1)
(2) E(S)/m1, potencia media.
m
E(S)/m]1 = 1221 ps,/m
(3) Probabilidad de rechazar todas las hipotesis nulas falsas (Shaffer, 1995)
P(S=m;)=P(T=0)
Cuando la familia de tests consisten en comparaciones de pares de medias estas

cantidades han sido llamadas: potencia para cualquier par, potencia por cada par y
potencia para todos los pares respectivamente (Ramsey, 1978).
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Con un espirutu analogo al del FDR, se podria definir potencia como el valor
esperado de la proporcion de aciertos:

E(S/R|R>0)P (R>0)=P(R >0) - FDR

Cuando todas las hipotesis nulas son falsas, m = m1, esto resulta la potencia de
cualquier par: P(§ 2 1).

Destacamos nuevamente que todas las probabilidades dependen del subconjunto
particular Ag < {1, . . .,m} de hipdtesis nulas que son ciertas que por supuesto es
desconocido ( m0 =#Ag y ml=m - #A)

10.5 Comparacion de tasas de Error de Tipo I.

Dado el mismo procedimiento de testeo multiple, basado en el rechazo de m
estadisticos (7}, T3, ..., T,,) sobre la misma region m- dimensional vale que las tasas de
Error de Tipo I satisfacen las siguientes ecuaciones

PCER <FDR< FWER < PFER
FDR < pFDR

Por lo tanto para un valor fijo a que acota las tasas de Error de Tipo 1 la cantidad de
rechazos R tendra el orden inverso.

Demostracion: Es facil verque 0 < V< R<myqueR=0=V=10

<

|4
Por lo tanto —
m

| =

lir=o) <10} <V

La afirmacion resulta de tomar esperanzas.

Es mas dificil describir la relacion entre el pFDR y FWER. En las aplicaciones de
microarrays se espera que pFDR< FWER salvo para el caso en que my = m y que

1 =pFDR > FDR = FWER. Es poco probable que esto ocurra en experimentos de
microarrays en los que se espera que por lo menos uno de los genes esté expresado
diferencialmente. También P (R >0 ) — 1 cuando m — o, en cuyo caso pFDR = FDR.
Por lo tanto se espera que en general se satisfagan

PCER <FDRs< pFDR< FWER < PFER

Observacion: Si se utiliza PFER < a y se rechaza con este criterio seguro también se
rechazard con FWER y PCER. Decimos entonces que PFER es un critero generalmente
mas conservativo, esto significa que produce menos rechazos que cuando se controla el
FWER o el PCER. A su vez los procedimientos que controlan el FWER son mas
conservativos que aquellos que controlan el PCER.
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10.5.1 Ejemplo ilustrativo general de las diferentes tasas de Error de Tipo |

Supongamos que en un procedimiento de tests multiple cada hipotesis Hy; se testea
individualmente al nivel @; y que la decision de rechazar o no rechazar esa hipotesis esta
basada Gnicamente en ese test.

Bajo la hipotesis nula completa PCER es simplemente el promedio de los a;y el PFER
es la suma de los «; .

En cambio el FWER es una funcién no solo de los a;, sino que interviene la distribucion
conjunta de los estadisticos 7j:

PCER=%17""%m

" < max(aq, -, )
m

< FWER < PFER = oy +---+a,,

El FDR también depende de la distribucion conjunta de los estadisticos y para un
procedimiento fijo FDR £ FWER, con FDR = FWER bajo la nula completa (Benjamini
and Hochberg, 1995).

El enfoque clésico de los procedimientos de tests multiples utiliza el control fuerte del
FWER (por ejemplo el procedimiento de Bonferroni ). Un procedimiento mas reciente
de Benjamini and Hochberg (1995) controla el FWER en el sentido débil en cuyo caso
FDR = FWER vy puede ser menos conservativo (rechaza mas) que el FWER. Los
procedimientos que controlan el PCER son generalmente menos conservativos que
aquellos que controlan el FDR o el FWER, pero tienden a ignorar el problema de la
multiplicidad.

10.5.2 Ejemplo simple:

Utilizaremos un ejemplo simple para describir el comportamiento de los distintas tasas
de error de tipo I cuando la cantidad de hipotesis m (una para cada gen) y la proporcion
de hipotesis nulas verdaderas mo/m varian.

Consideremos un vector aleatorio de longitud m, tal que cada componente X;, 1<j<
m’

Xj~N (p,1) independientes. Por lo tanto el vector tiene media p = (uy, ... , hy) y matriz
de covarianza [,

Supogamos que queremos testear simultaneamente las m hipotesis nulas HOj : p; =0
contra las alternativas bilaterales H'; : |u| # 0

Dada una muestra aleatoria de n vectores de longitud m, un procedimiento simple de

—_— n .
testeo multiple podria rechazar Hyj si ‘Y j‘ >z ,/-/n,donde X ji= 2X§Z)/n es el
i=1
promedio de la coordenada j de los n vectores de long. m, donde z,,,satisface

®(z,,)=1-a/2siendo ®(.) la funcion de distribucion acumulada de la Normal
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estandar. Sea R, =1 (‘Y j‘ >z ,/-/n) donde I(.) es la funcién indicadora que vale 1

cuando la condicion entre paréntesis es verdadera y cero si es falsa. Supongamos sin
pérdida de generalidad que las m hipotesis nulas verdaderas son las primeras Hyy, . . .,

Homo, esto es Ag ={1, . . .,m¢}. Entonces V = ZR y R= ZR

Jj=1
Sea y, =E(R,)=P(R, =) =1-D(z,, —,ujﬁ) +P(-z,, —,ujﬁ) , 0 sea que y; es
la probabilidad de rechazar Hy; cuando el verdadero valor de la media es U Es facil

ver que las tasas de Error de Tipo I en este caso son:

PFER=Y"y,. PCER = ZWm FWER=1- H(l—%) y

j=1

FDR = Z Z f”H/(l y )

r10r—02 17 J=1

Las 3 primeras expresiones resultan inmediatamente de las definiciones de las tasas de
error y las propiedades de la esperanza. Veamos la demostracion de la expresion que
tenemos para el FDR.

Dem: recordemos que FDR = E(Q), siendo Q = V/R si R >0y 0 si R=0. Ademas en

g

este caso V = ZR y R= ZR Como Q =g (Ry,..., Rp), de la definicion de

Jj=1 Jj=1
esperanza, por la independencia de los R;y la convencion de FDR que 0/0 es 0, resulta

Y
E(Q)—Z Z o'
I"l 0 I"—Ozj 1]

Sy ’”HP(R =r})=

VIOV—OZJIJJI

z z ]1]H j](l ?/] =y,

}”107’—0211]]1

< PR =1, Ry =1) =

Ademas en este ejemplo y; =« para j=1,...,m. Si ademds suponemos que para

J=mo+l...om pu;=d/ Jn las expresiones de las tasas de error se simplifican a

PFER = mga, PCER = mya/ m, FWER =1—(1—a)™
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m mgy v my _(m B
FDR=Y" > { Jav(l—a)mo V( jﬁs(l—ﬁ)ml s

s=0 v=0v+S v s
donde
:le_q)(za/2 —d)+®(—za/2 _d)

Teniendo en cuenta que pFDR = FDR / P(R>0) resulta en este caso que

&L v [T my—v| " | s my—s
> Z[ Java—m 0 ( Jﬂ (1-p)™

pFDR= s=0 VZOV+S v S
m min(mo,k) m m
Z Z 6¥V (1 _ a)”lo -V ﬂk—v (1 _ ﬁ)ml —(k—V)
k=1 v=0 v k—v

Observacion

A diferencia del PCER, PFER y FWER, el FDR y el pFDR dependen de la distribucion
del estadistico bajo las hipotesis alternativas H';, paraj =mo + 1, . . ., m, a través de la
variable aleatoria S. Ademads unicamente para el calculo de FDR y pFDR hemos
utilizado el supuesto de independencia entre los estadisticos de los tests. En el ejemplo
el FDR y pFDR son funciones de £, la probabilidad de rechazo bajo la hipdtesis
alternativa.

En general, FDR y pFDR son mucho maés dificultosos que las otras tres tasas de error.

10.6 p-valores

p-valores sin ajustar .
Consideremos primero un test para una unica hipotesis Hy; basado en el estadistico T;.
Si el valor observado del estadistico es tj, el correspondiente p-valor es

p1 =P (|T1[ = |t:[ | Ho)
o sea es la probabilidad de observar un valor del estadistico del test tan o mas extremo
que el observado en la direccion de rechazo cuando la hipotesis nula es verdadera.

Cuanto menor sea el p-valor pl, mayor es la evidencia en contra de la hipotesis nula
Hy;. Rechazar Hy; cuando p1 < a provee un control de la probabilidad de error de tipo I

anivel a.

La extension del concepto de p-valor al contexto de tests multiples lleva a la muy til
definicion de p-valor ajustado.

p-valores ajustados.

El problema aqui es como deben modificarse los niveles de los tests individualmente
para obtener un nivel global, dado por alguna de las tasas de error dadas anteriormente,
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deseado. Y equivalentemente como se podifican los p-valores individuales para cada
test.

Sean ¢ y p;=P(|T}| > |tj| | Hy; ) €l valor del estadistico del test y el p-valor no ajustado,
respectivamente para la hipdtesis Ho; (genj ),j =1, . . .,m. De igual manera que para una
unica hipotesis un procedimiento multiple puede definirse en términos de los valores
criticos 6 los p-valores de las hipotesis individuales: por ejemplo rechace Hy; si |t 2 ¢;

o st p; < a;, donde los valores criticos ¢; and o; son elegidos para controlar alguna tasa
de error (FWER, PCER, PFER o FDR) a un nivel a preespecificado.

Dado cualquier procedimiento de tests multiples, el p-valor ajustado que corresponde al
test para la hipotesis individual Hy; puede ser definido como el nivel nominal para el
cual el procedimiento completo resultaria justo en rechazo dados todos los valores de
los estadisticos observados. (Hommel and Bernhard, 1999; Shaffer, 1995; Westfall and
Young, 1993; Wright, 1992; Yekutieli and Benjamini, 1999).

Si interesa controlar el FWER, el p-valor ajustado para la hipotesis Hy; , dado un nivel
especificado nominal o del procedimiento de tests multiples éste sera

ﬁj = inf{a : HOj esrechazada al FWER = a}

Observacion: tanto los p-valores como los p-valores ajustados son variables aleatorias.

Las variables aleatorias correspondientes a p-valores ajustados y sin ajustar serdn
indicados por P, y P, respectivamente.

La hipotesis Ho; es rechazada, esto es el gen j es declarado diferencialmente expresado a
nivel nominal FWER a si p; <«

Para muchos procedimientos, tal como el de Bonferroni que veremos en la proxima
seccion, el nivel nominal es generalmente mayor que el nivel real, resultando asi un
procedimiento conservativo.

Los p-valores ajustados para procedimientos que controlan otros tipos de errores se
definen en forma similar. Por ejemplo, para procedimientos que controlan el FDR
p; = inf{a €[0,1]: H,,al nivel nominal FDR = a}

Tal como ocurre en el caso de una Unica hipotesis, la ventaja que tiene reportar p-

valores ajustados en vez de simplemente rechazar o no rechazar la hipdtesis, es que no
es necesario especificar el nivel del test previamente.

Ya veremos que algunos procedimientos de testeo multiple se describen mejor en base a
los p-valores ajustados y que estos a su vez pueden estimarse por métodos de
remuestreo ( resampling methods, Westfall and Young, 1993).

10.7 Procedimientos que controlan el FWER-family-wise error rate

Tres son las clases de procedimientos que son utilizados habitualmente:
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e Un paso, single-step: se realizan ajustes por multiplicidad a todas las hipotesis
por igual, sin depender de el orden de los valores de los estadisticos ni de los p-
valores originales.

Procedimientos en pasos

Se pueden lograr mejoras en la potencia, manteniendo el control de la tasa de error de
tipo I por procedimientos en pasos en los que el rechazo de una hipdtesis en particular
esta basado en la cantidad total de hipotesis a testear sino también en los resultados de
los tests para las demas hipotesis.

e Pasos hacia abajo, step-down: se ordenan los p-valores (o los estadisticos de los
tests) comenzando por los mas significativos.

e Pasos hacia arriba, step-up: se ordenan los p-valores (o los estadisticos de los
tests) comenzando por los menos significativos.

En esta clase veremos unicamente
10.7.1 Procedimientos de un paso
Método de Bonferroni

El método de Bonferroni es tal vez uno de los procedimientos mas conocidos de testeo
multiple. Propone rechazar cada una de las hipotesis nulas Hy; , j=1,...,m con un nivel
individual o* = o/m para obtener un control fuerte del FWER a nivel a. Esto es
equivalente a rechazar Hy; si p; < o/m = mp; < a, llamando p-valor ajustado p = min

{mp;, 1}

Dem:
El control del FWER en el sentido fuerte depende del conjunto de hipétesis nulas
verdaderas es decir depende de A = {j tHy; es Verdadera}con #Ao = my

FWER = P(V > 0) = P(rechazar alguna H of verdadera) = P| U {P] <a *} <
J€Ay

ZP{PJ- <a *}: Za * = mya* < a; alcanza con tomar a* =a/m
J€Ag J€A

equivalentemente

FWER = P(V > 0) = P(rechazar alguna H,,; verdadera)= P U {ISJ < a} <
J€A

ZP{Pj Sa/m}: Za/m =myax/m<a
J€Ay J€Ay
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Corolario. La correccion propuesta por el método de Bonferroni tambien controla el
PFER

Dem: El control del PFER en el sentido fuerte depende del conjunto de hipdtesis nulas
verdaderas es decir depende de A\ = { JiHyjes Verdadera}con #A(y = myg, por lo tanto

si consideramos que todos los tests se realizan al mismo nivel « tenemos que
PFER = Za*:moa*ﬁa st a*=a/m
NN

Observaciones, para Bonferroni.

Se obtiene un FWER de a lo sumo a. Los p-valores ajustados por Bonferroni, no son p-
valores ajustados en sentido estricto. En cambio son cotas inferiores conservativas de
los p-valores ajustados que son muy dificiles o imposibles de calcular sin realizar mas
supuestos.

e Paraun gen (j) el p-valor (t”) observado) = p(j) , entonces
p- valor ajustado para el gen |
pA(J) — min(m* p(’),l)

e Todos los p-valores se multiplican por el mismo niimero m, para ajustarse.
e Se eligen como estadisticamente DE aquellos genes para los que p? < o/ m.

Esta propuesta puede ser demasiado conservativa y cuando la cantidad de tests es
grande los niveles corregidos resultan demasiado bajos, equivalentemente los p-valores
demasiado altos. Esto significa que se seleccionaran pocos genes como candidatos a
estar DE.

El método de Bonferroni garantiza que la probabilidad de rechazar como minimo una
hpotesis nula verdadera sea menor o igual a o para una distribucion arbitraria de p-
valores. Sin embargo la cota al PFER puede ser mayor a 1 ya que nos da la cantidad
esperada de falsos positivos. Tomando un a mas grande (que no tiene sentido que sea
mayor a 1 al controlar el FWER que es una probabilidad) tendremos una cota menos
restrictiva que dard un procedimiento con mayor potencia.

Este es el enfoque adoptado por Alexander Gordon, Galina Glazko, Xing Qiu, Andrei
Yakovlev (2007). Proponen utilizar el método de Bon Ferroni pero controlando el valor
esperado de falsos positivos PFER = E(V). El procedimiento de Bonferroni a “nivel a”
controla el PFER (Lee 2004) y como FWER < PFER, también controla el FWER. Pero
si interesa controlar el PWER « este valor puede ser mayor a 1. Muestran que este
procedimiento es mas estable que controlar el FDR.

Método de Sidak
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El método de Sidak provee un control exacto del FWER bajo la hipdtesis nula completa
cuando los p-valores sin ajustar son independientes y estan uniformemente distribuidos
en el intervalo [0,1]. También provee un control fuerte del FWER para cualquier
combinacion de hipdtesis nulas verdaderas. Los p-valores ajustados estan dados por

ﬁjzl—(l—pj)m
Dem:

P(V =0) = P(norechazar todaslas H, verdaderas)= P{ ﬂ {}N’/ > a}:l por indep. tenemos

Jeho

= HP{?J >a}: HP{(I—(I—PJ.)’" > a}: HP{PJ >1—(1—a)”'”} por Unif. resulta

J€hg J€hy Jeh,
“TIPIP <(-a)"}=(1-a)""" >1-a
Jehg

Por lo tanto
FWER=P(V >0)=1-P( =0)=1-(1-a)"" <«

Muchas veces los estadisticos de los tests estan correlacionados. Esto ocurre en el caso
de los experimentos de microarreglos en los cuales grupos de genes tienden a tener altas
correlaciones debido a la corregulacion.

Una buena descripcion de los procedimientos de tests multiples de uno y varios pasos se
encuentra en Dudoit et al 2003.
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