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Motivatie

Pentru doua secvente ADN (cuvinte peste alfabetul {A,C,G,T})

GGAGACTGTAGACAGCTAATGCTATA
GAACGCCCTAGCCACGAGCCCTTATC

Se pune problema daca similaritatea dintre ele este doar intamplatoare
sau exprima faptul ca secventele provin de la organisme inrudite (au
un stramos comun in arborele de evolutie)

Raspunsul necesita estimarea probabilitatii ca in cazul unor
secvente aleatoare de lungime 26 sa existe 11 pozitii identice

E necesara definirea unui model probabilist asociat rezultatelor
observarii perechilor corespondente de nucleotide
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DS L—S—m—.———N————————S—S———
Reminder: notiuni de baza din

probabilitati $1 statistica
Experiment aleator: experiment al carui rezultat poate sa difere de la o
repetare la alta
o Exemple:
Aruncarea unui zar

Observarea perechilor de nucleotide corespondente din doua
secvente aliniate (la o repetare a experimentului se observa o
singura pereche, selectata la intamplare)

Spatiu de selectie: multimea rezultatelor elementare (mutual exclusive) ce
pot fi obtinute prin efectuarea experimentului

o Exemple:
Aruncarea unui zar: {1,2,3,4,5,6}

Observarea perechilor de nucleotide: {AA, AC, AG, AT, CA, CC, CG,
CT, GA, GC, GG, GT, TA, TC, TG, TT}
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DS L—S—m—.———N————————S—S———
Reminder: notiuni de baza din

probabilitati $1 statistica
Eveniment aleator: rezultat al unui experiment aleator
o Exemple:

E1l: “la aruncarea zarului s-a obtinut o valoare para”
E2: “s-a observat o pereche de nucleotide identice”

Probabilitate: masura a sansei de realizare a unui eveniment aleator =
numarul cazurilor favorabile/numarul cazurilor posibile

o Exemple:
P(E1) = card{2,4,6}/card {1,2,3,4,5,6}=3/6=0.5

P(E2) = card{AA,CC,GG,TT}/card {AA, AC, AG, AT, CA, CC, CG, CT, GA,
GC, GG, GT, TA, TC, TG, TT)}= 4/16=0.25
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DS L—S—m—.———N————————S—S———
Reminder: notiuni de baza din

eqe Uy e . . . u
probabilitati $1 statistica
Evenimente independente: realizarea unuia dintre evenimente nu este influentata de
realizarea celuilalt eveniment
o Exemplu:
Repetarea aruncarii zarului sau aruncarea simultana a doua zaruri.
o Proprietate: daca E si E’ sunt independente atunci probabilitatea ca ambele sa se
realizeze este: P(E,E")=P(E)P(E)
Probabilitatea sa se obtina (6,6): 1/36

Evenimente conditionate: realizarea unuia dintre evenimente influenteaza sansa de
realizare a celuilalt

o Exemplu: se considera ca se stie ca s-a observat o pereche de purine (din {A,G}).
Se pune intrebarea care este probabilitatea de a se fi observat o pereche de
nucleotide identice

o Proprietate (probabilitati conditionate): P(E’|E)=P(E’,E)/P(E) (probabilitatea
evenimentului E’ conditionata de evenimentul E)

o P(E’\E)=card{AA,GG}/16=1/8 P(E)=card{AA,AG,GA,GG}/16=1/4
P(E’|E)=(1/8)/(1/4)=1/2
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Reminder: notiuni de baza din
probabilitati $1 statistica

Variabila aleatoare: caracteristica asociata unui experiment aleator; o
variabila aleatoare poate lua mai multe valori, fiecare cu o anumita
probabilitate

o Exemplu:

Valoarea obtinuta la aruncarea unui zar (la aruncari diferite se obtin
rezultate diferite)

Tensiunea arteriala a unei persoane (pentru persoane selectate la
intdmplare valorile pot fi diferite)

o In functie de natura caracteristicii variabilele aleatoare pot fi:

Discrete: multimea de valori posibile este finita sau infinita dar
numarabila

Continue: caracteristica ia valori dintr-un interval

o Dpdv formal, o variabila aleatoare este o functie definita pe spatiul de
selectie cu valori intr-o multime (de regula o multime numerica)
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DS L—S—m—.———N————————S—S———
Reminder: notiuni de baza din

b b h R . . . u
probabilitall $1 statistica
Distributie (repartitie) de probabilitate: asociaza probabilitati valorilor posibile
ale variabilei aleatoare
= Exemplu:

2 Aruncarea unui zar (corect): (1/6,1/6,1/6,1/6,1/6,1/6)

2 Observarea unei nucleotide (o pozitie arbitrara din secventa): (p+,p»,p3,p4) astfel incat

P1+p2tpatps=1

= Variabile aleatoare discrete:

a2 Pp cavariabila aleatoare X ia valori in multimea {X4,X,..., X.}

a2 Distributia de probabilitate este (p4, p,..., p,) unde p;=P(x=x)
a2 Distributia de probabilitate acopera toate cazurile posibile: p1+p2+...+pn=1

Variabile aleatoare continue:
a2 Functie de densitate de probabilitate pt variabila aleatoare X (f:R->R,):

° b
f(x) =0, ff(x)dx=1, P(aSXSb)=f f(x)dx

a2 Functie de repartitie de probabilitate pt variabila aleatoare X (F:R->[0,1])
0<F(x) <1, F(x) =P(X <x) = [*_f(y)dy, F este crescatoare
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DS L—S—m—.———N————————S—S———
Reminder: notiuni de baza din

probabilitati $1 statistica
Valori sintetice asociate unei variabile aleatoare:
= \aloare medie:

E(X) =X, % P(x;), (variabile discrete)
EX) = [ xf(x)dx (variabile continue)
Proprietati: pt doua variabile aleatoare X si Y au loc
o E(X+Y)=E(X)+E(Y)

2 Daca X si Y sunt independente atunci E(XY)=E(X)E(Y)

= Varianta (dispersia):
2 Var(X)=E((X-E(X))?)=E(X?)-(E(X))?
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Repartitii discrete — trecere in revista

Bernoulli

0 Se asociaza experimentelor ce produc doua rezultate posibile
(de exemplu un eveniment de tip succes si un eveniment de tip
esec)

o P(Y=a)=p, P(Y=b)=1-p
(probabilitatea unui rezultat este p iar a celuilalt este 1-p)

o Media: E(Y)=a*p+b*(1-p),
o Varianta: Var(Y)=(a-b)?p(1-p)

o Exemplu: evenimentul poate fi potrivirea a doua nucleotide
eveniment de tip succes : nucleotidele coincid (a=1)
eveniment de tip esec: nucleotidele nu coincid (b=0)
in acest caz particular: E(Y)=p, Var(Y)=p(1-p)
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o
Repartitit discrete — trecere in revista

Binomiala

o Se asociaza unei succesiuni de n experimente independente de
tip Bernoulli (iesiri posibile: succes / esec)

o Y = nr de experimente (nu neaparat consecutive) in care se
obtine succes

o Exemplu: nr de pozitii in care doua secvente ADN coincid

(obs: aplicabil doar daca valorile asociate nucleotidelor consecutive
sunt independente)

Exemplu: p=0.25, n=26, y=11

P(Y =y)=Clp"(L-p)"
E(Y)=np, Var(Y)=np(l- p) P(Y =11) =C,;0.25"'0.75"” = 0.025
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o
Repartitit discrete — trecere in revista

Geometrica

0 Se asociaza unei succesiuni de n experimente independente de
tip Bernoulli (iesiri posibile: succes / esec)

a Y =nr de experimente pana la primul esec (succese consecutive)

o Exemplu: lungimea unei secvente de potriviri consecutive intre
doua lanturi ADN

(obs: aplicabil doar daca valorile asociate nucleotidelor consecutive
sunt independente)
Exemplu:

P(Y=y)=@0-p)p’

_p __ P
E(Y)= 1o o' Var(Y) = (1- p)? P(Y=11)=1.7*10"7

p=0.25, 11 potriviri consecutive

Obs: e foarte improbabil ca in doua secvente aleatoare de cate 26 nucleotide sa
fie 11 potriviri consecutive
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o
Repartitit discrete — trecere in revista

Negativ binomiala

0 Se asociaza unei succesiuni de experimente independente de tip
Bernoulli (iesiri posibile: succes / esec)

a Y =nr de repetari pana la obtinerea a m succese (nu neaparat
consecutive)

o Exemplu: lungimea minima a doua secvente in care sunt m
potriviri (obs: aplicabil doar daca valorile asociate nucleotidelor
consecutive sunt independente)

- yorm Exemplu:
P(Y=y)=C o p @-p) ", ye{mm+1..}
m m(1— Valoarea medie a lungimii
E(Y)=—, Var(Y) = @ unei secvente n care sunt
P 11 potriviri nu neapdarat

consecutive (p=0.25): 44
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o
Repartitit discrete — trecere in revista

Hipergeometrica

o Se asociaza unel succesiuni de m experimente dependente (ex:
extragere fara revenire dintr-o urna cu n bile rosii si N-n bile albe)
de tip Bernoulli (iesiri posibile: rosu / alb)

o Y =nr de bile rosii extrase

o Exemplu: N soareci de laborator (n masculi si N-n femele) sunt
iradiati. Dupa iradiere m soareci devin mutanti. Daca nu ar exista
corelatie intre aparitia unei mutatii si sexul soarecelui atunci nr.
de masculi mutanti are avea distributia hipergeometrica

C/C\~. :
P(Y=y)= “Cn'j—“ , Ye{max{0,n+m—N},..., min{m,n}}

N

mn(N —m)(N —n)
N?(N -1)

E(Y)=%, Var(Y) =
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o
Repartitit discrete — trecere in revista

Multinomiala

o Extinderea repartitiei binomiale la cazul repetarii de n ori a unui
experiment in care sunt m evenimente posibile (m>2)

(Obs. n cazul binomial m=2)
a Y., Y,,..., Y :variabile aleatoare dependente,

Y; — numarul de aparitii ele evenimentului i in n repetari ale
experimentului

Y, are repartitia binomiala de parametru p;
Y +Y,+...+Y =N
o Exemplu: Numarul de prezente ale unei nucleotide intr-un sir de
lungime n (m=4) in ipoteza ca distributia celor 4 tipuri de
nucleotide este (p1,P,,P3.P4)-

P(Y =(Y1: Yoo Yin)) =

| Y1 Yo m
nlplpk...p’

YiiYol Y!
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o
Repartitit discrete — trecere in revista

Poisson

o Caz limita al repartitiei binomiale:
n tinde la infinit,
p tinde la 0
np=A (parametrul repartitiei)

o Exemplu 1: Y=Numarul de proteine din celula care se
degradeaza spontan in unitatea de timp

P(Y — y) — A exp(—/l)

y!

E(Y)=Var(Y)=1
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Repartitit discrete — trecere in revista

Poisson. Exemplu 2 (Shotgun sequence — secventiere ADN pe baza de
fragmentare in pozitii aleatoare)
o problema reconstruirii secventei ADN pornind de la fragmente cu suprapuneri

nevide
o Notatii: PY =y)= W
G — lungimea secventei
N — numar fragmente E(Y) :\/ar(Y) =4

L — lungime fragment
o Y = numarul de fragmente ADN avand extremitatea stanga in intervalul [d-L,d]
unde d este o pozitie arbitrara in secventa are repartitia Poisson de parametru
a=NL/G (numit grad de acoperire al secventei)
G=7, L=1, N=10
a=10/7

— P(Y=3)=0.11

d P(Y>=1)=1-P(Y=0)=1-0.24=0.76
Obs: In proiectul Human Genome gradul de acoperire utilizat a fost 8
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Repartitit discrete — trecere in revista

Poisson. Exemplu 2

o Problema inversa: sa se determine gradul minim de acoperire (a) care
asigura faptul ca probabilitatea ca fiecare pozitie sa fie “acoperita” de
catre cel putin un fragment este cel putin P,

o Se cauta cea mai mica valoare a lui a pentru care
1-exp(-a)>P,

o Daca P,=0.9 atunci a>-In(1-P,)=2.3 (adica lungimea totala a fragmentelor
trebuie sa fie cel putin de 2.3 ori mai mare decéat lungimea secventei)

P(Y — y) — A exp(—/i)

y!

E(Y)=Var(Y)=1

d
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o
Repartitii continue — trecere 1n revista

Uniforma pe [a,b]: U(a,b)

Normala: N(m,&?)

o Bin(n,p) -> N(np,np(1-p)) (n tinde la infinit, p tinde la
0)

o Poisson(A) -> N(A, A) (lambda mare)

Exponentiala

o Durata pana la producerea unui eveniment (varianta

continua a repartitiei geometrice)
1 a+b (b—a)’
Uab): f(x)==— E(X) ="~ Var(x)=

N(m, o) f(X)= (X ))E(X) m,Var(X) = o

1e(_
o2n P

Expon(4): f(x) = Aexp(-=4x), E(X) = %,Var(X) = %
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.
Probabilitati i statistica

Probabilitati:
o Se presupune cunoscut modelul probabilist asociat unui proces/ fenomen/
experiment

o Pe baza modelului probabilist se obtin informatii despre desfasurarea
procesului/ fenomenului /experimentului

o Model probabilist -> ce ar trebui sa observam in ipoteza ca procesul se
desfasoara in conformitate cu modelul

Statistica

o Se selecteaza, in mod aleator, elemente dintr-o populatie (esantion) care se
comporta dupa un model necunoscut sau cunoscut incomplet

o Pe baza esantionului se emit ipoteze despre modelul probabilist asociat

populatiei si se cuantifica gradul de verosimilitate sau de incredere a acestor
ipoteze

o Esantion -> care ar putea fi modelul (sau parametrii modelului) care explica
ceea ce am observat
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Estimarea parametrilor

Date intrare:

o Valori ale marimii de interes determinate pe baza unui esantion (obtinut
prin selectie aleatoare)

o Ipoteze privind repartitia asociata marimii (forma repartitiei)

lesire:
o Estimarea parametrului/ parametrilor asociati repartitiei

Exemple de parametri:
o Medie, varianta (caracteristici continue)
o Proportie (caracteristici discrete)

Modalitati de estimare:
o Punctuala (metoda verosimilitatii maxime)
o Prin intervale de incredere
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-
Estimarea parametrilor

Exemplul 1: estimarea Tnaltimii medii a studentilor din universitate

o Date de intrare: valori ale Tnaltimii masurate pentru un esantion
o Ipoteza privind repartitia valorii Tnaltimii: repartitie normala
o Parametrul de estimat: media repartitiel

Exemplul 2: estimarea proportiei de Adenina din genomul uman

o Date intrare: esantion = secventa de nucleotide
o Ipoteza privind repartitia: repartitia binomiala (succes: prezenta
adenina; esec: alt tip de nucleotida)

o Parametrul de estimat: proportia = parametrul p de la repartitia
binomiala
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-
Estimarea parametrilor

Estimare punctuala a parametrilor

o Scop: estimarea valorii parametrului/parametrilor care explica cel mai
bine datele observate in esantion (X;,X,,...., X,); elementele din
esantion sunt considerate variabile aleatoare independente

o Metoda verosimilitatii maxime — estimatia parametrului trebuie sa
maximizeze probabilitatea observarii valorilor efective ale esantionului

Functia de verosimilitate
T functia densﬂate de repartitie

L(Xl, Xn,ﬁ) H f (X| ,(9) “ Determinarea parametrului
care maximizeaza log-
verosimilitatea <

Iog I—(X1’ X . 6}) Z |ng (XI ’ 9) rezolvarea unei probleme

=~ ----..__de optimizare

Log-verosimilitate Valori observate Parametru de estimat
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Estimarea parametrilor

Estimare prin intervale de incredere:

o Intervale de incredere: interval aleator ce contine valoarea parametrului
cu o probabilitate prestabilita (1-a); a corespunde probabilitatii de eroare
(cand valoarea reala nu se afla in interval)

P(@e(l(X,.... X)), S(X},.... X)) =1l-«
P(I(X,,..., X)) <8< S(X,,...., X)) :l—aa

P(a, <T(X,,...X;0)<a,)=1-« ?

T — variabila pivotala (care depinde de variabilele aleatoare
corespunzatoare esantionului si de parametrul de estimat) a carei functie de
repartitie este cunoscuta (functia densitate de repartitie corespunzatoare
este n continuare notata cu t)

a, Si a, sunt denumite valori critice ale repartitiei lui T corespunzatoare
valorilor a; sia, (cua; +a,=0a)
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-
Estimarea parametrilor

Intervale de incredere:

De obicei: o, = a,

Aria regiunii
Limitele se determina rezolvand este a/2
setul de inecuatii in raport cu '

parametrul necunoscut (theta)

T(Xy X30) >t )0
T(Xy,0 X1 0) <t

ar=t_qn A=ty

Obs: in cazul repartitiilor simetrice:

t1-0(/2 :ta/2 0
t  are proprietatea : _[T(u)du =
t

a
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Estimarea parametrilor

Intervale de incredere pentru medie:

o Esantioane mici (n<30) — necesita ipoteza de normalitate (se

considera ca valorile Tnregistrate sunt generate de o variabila cu
repartitia normala)

o Caz 1: varianta repartitiei (sigma) e cunoscuta

n

T(Xyoo X 3 p1) = \m(i_“) e N(01)

1 este media populatiei (parametrul necunoscut),
o este abaterea standard a populatiel (cunoscuta)

O
X a/2f<ﬂ<x+za/2ﬁ

z,,, = valoare critica corespunzatoare repartitiei normale

a=005=2,,=196 Obs: in cazul esantioanelor mari

X i - - n>30) nu e n ra | Z

X = media calculata pe baza esantionului (n>30) nu e necesara ipoteza de
normalitate
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-
Estimarea parametrilor

Intervale de incredere pentru medie:

Caz 2: varianta repartitiei e necunoscuta
o Necesita ipoteza de normalitate

o Obs: in cazul esantioanelor mari (n>30 sau mai
degraba n>60) repartitia lui T poate fi aproximata
Cu cea normala

. N(0,1) —rosu
o An(X=p) . t(5) — albastru
T( Xy, X, ) = X et(n-1) -repartitia Student t(10) - verde
_ S
X — <u< X+t —

botar2 \/* H n—La/2 Jn

t,../» = valoarecritica corespunzatoare repartitiei
Student cu n -1grade de libertate

2 = 1 12 (X, — — X )? =dispersia de selectie calculata pe baza esantionului
n—-1%
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Estimarea parametrilor

Interval de incredere pentru dispersie:
o Ipoteza: caracteristica analizata (populatia) are repartitie normala

2
T(Xl,...,Xn;a):(n 12)5 e y°(n-1) -repartitia chi patrat
O
2 Va2
(n2 Ds <o< (n2 Ds cu n-1grade de libertate
Antal2 Anil-al2
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-
Estimarea parametrilor

Interval de incredere pentru proportie (17):

o Ipoteze: caracteristica cu repartitie binomiala, esantion mare
(np>10, n(1-p)>10) - permite aproximarea repartitiei binomiale cu
cea normala Valoare

\/ﬁ (p=7 calculata
= D e N(0,1) (aproximativ) P€ baza
\/ 7(l—7x ot esantionului

Aproximare: 7(1-7z)/n= p(l- p)/nde estimat
o VPA-P) Jpd-p)
\/ﬁ \/ﬁ al?

p= valoarea proportiei estimata pe baza selectiei

Exemplu: estimarea pe baza unui esantion a proportiei de
nucleotide de un anumit tip Tn genomul unei specii.

T (X, X 5 77)

n’

g2 STAT< P+
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Veriticarea 1potezelor statistice

Exemplu:

Fie GGAGACTGTAGACAGCTAATGCTATA
GAACGCCCTAGCCACGAGCCCTTATC
doua secvente ADN

In ce masura se poate afirma ca potrivirile dintre cele doua secvente sunt
pur intamplatoare ?

Statistica ofera un instrument (testele statistice) care permite determinarea
unor raspunsuri la intrebari ca cea de mai sus

Procesul de verificare a unei ipoteze statistice consta in parcurgerea
catorva etape
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R
Veriticarea 1potezelor statistice

Etape (varianta bazata pe utilizarea unui nivel de semnificatie):

o Stabilirea ipotezei nule (ipoteza care va fi respinsa sau nu) si a celei
alternative. Notatii uzuale: H, (ipoteza nula); H, (ipoteza alternativa)

o Stabilirea nivelului de semnificatie (masura a probabilitatii ca ipoteza
nula sa fie respinsa cand ea este de fapt adevarata — probabilitatea
de a face o eroare de tip |)

o ldentificarea statisticii testului = variabila aleatoare a carei repartitie
este cunoscuta daca ipoteza nula este adevarata

o ldentificarea valorilor critice (pe baza repartitiei statisticii testului si a
nivelului de semnificatie)

o Construirea regiunii critice (regiunea de respingere)

o Luarea deciziei: ipoteza nula se respinge daca valoarea statisticii
calculata pentru elementele esantionului apartine regiunii de
respingere
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R
Veriticarea 1potezelor statistice

Exemplu (potrivirea a doua secvente ADN):

Ipoteza nula: “potrivirile dintre cele doua secvente sunt pur intamplatoare”
< “probabilitatea ca doua pozitii sa fie identice este %"

Adica:
Hy: p=0.25
Ha p<>0.25

Statistica testului: “numarul de potriviri intre cele doua secvente”

(are repartitia binomiala B(n,p) - daca se presupune ca nucleotidele
succesive sunt interpretate ca realizari ale unor variabile aleatoare
independente)
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R
Veriticarea 1potezelor statistice

Tipuri de teste statistice (clasificare in functie de informatiile cunoscute
despre populatie)

Teste parametrice
o Se aplica atunci cand forma repartitiei populatiei este cunoscuta
o Se refera la parametrii repartitiei
o Variante:
pentru o populatie (ex: ipoteza asupra mediei/ dispersiei unei
populatii)
pentru doua populatii (ex: ipoteza asupra relatiei dintre mediile a
doua populatii)
pentru mai mult de doua populatii (ex: analiza impactului mai
multor tratamente) -> analiza variantei
o Exemple de teste clasice:
testul z

testul Student (t)
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R
Veriticarea 1potezelor statistice

Tipuri de teste statistice (clasificare in functie de informatiile cunoscute
despre populatie)

Teste neparametrice
Se aplica atunci cand repartitia populatiei nu este cunoscuta
Variante:

o Teste de concordanta (ex: testul chi-patrat) — verificarea unei ipoteze
privind distributia populatiei (ex: se poate afirma ca o secventa ADN
este generata aleator?; se poate considera ca populatia analizata
are distributie normala?)

o Teste de independenta /asociere (ex: testul Fisher, testul chi-patrat)
— verificarea unei ipoteze privind independenta dintre anumite
caracteristici (ex: sunt valorile nucleotidelor consecutive dintr-o
secventa independente?)

o Teste de comparare in cazul caracteristicilor nominale/ordinale (ex:
testul semnelor, testul rangurilor, testul rangurilor cu semn etc) —
este un tratament mai efectiv decat altul?
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Testul z (ipoteze asupra mediei unet populatii)

Exemplu: verificarea unei ipoteze privind media unei populatii cu repartitie
normala de dispersie cunoscuta

o Variante de ipoteze
Hop=u,  Hotp=p,  Hoip=p,
Ha pu# g Hptp> HA:/f<,uo

Ipoteza alternativa Ipqteze alternative
bilaterala unilaterale

o Nivel de semnificatie: alpha = 0.05
o Statistica (corespunzatoare testului z):

_ (X = 1)

T(X, X,) e N(0,1)
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Testul z (ipoteze asupra mediei unet populatii)

o Valori critice si regiuni critice

a)Hoiu = g b)Ho =1, C)Hy:p =ty
Hytp#u,  Hatu>p Huyip<u

a) R=(-,2,,,)U(z,/,,%)

b) R=(z,,)

¢) R=(-,z Regiune

) (=.2.,) respingere
(bilateral)

Daca T(X4,X,,...,X,) apartine lui R atunci se respinge ipoteza H,
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Testul t (ipoteze asupra mediet unei populatii)

Exemplu: verificarea unei ipoteze privind media unei populatii cu repartitie
normala de dispersie necunoscuta

o Variante de ipoteze
Hop=u,  Hotp=p,  Hoip=p,
Ha pu# g Hptp> HA:/f<,uo

Ipoteza alternativa Ipqteze alternative
bilaterala unilaterale

o Nivel de semnificatie: alpha = 0.05
o Statistica (corespunzatoare testului Student (notatie: t)):
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Testul t (ipoteze asupra mediet unei populatii)

o Valori critice si regiuni critice

a)H i = 11, D)Ho =y  C)Hy: =
Hytp#py  Hpyip>p,  Huylp<uy

a) R=(-o, tn—l,l—a/2) U (tn—l,a/2 ,00)

b) R= (tn_l,a ,00)

c) R= (_Oo1tn—1,1—a) 3 2 =+ __1—72 3 X
Regiune

respingere
(bilateral)

Daca T(X4,X,,...,X,) apartine lui R atunci se respinge ipoteza H,
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Testul chi-patrat (ipoteze asupra dispersiei unet
populatii)
Testarea unei ipoteze privind dispersia unei populatii normale
a)H, o =0, b)H,:0=0, C)H,:0=0,
H,.o#20, H,0>0, H,.0<0,
@ c (n-1)
a)R = (0, 15-1,1—(1/2) U (Zr?—l,a/Z'oo)
D)R = (X 1,01 )
C)R=(0, %y 11.,)

In cazul esantioanelor mari se poate folosi statistica de mai jos
(fara a fi necesara ipoteza de normalitate)

\/ﬁ(sz—ag) . :
T(X{,, X)) = e N(0,1
(X3 ) 05\/5 (0,1) (asimptotic)

T(X, X,) =

Regiunea derespingere va fisimiaratestului-z
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Testul z (1poteze asupra proportiel)

Testarea proportiei (esantioane mari, n>30 sau np,>10 si n(1-
P0)>10)

a)Ho:p:po b)Ho: P = Py C) Ho: P =Py
Hyip#p, Hpiip>p, Hpyip<pg

T(Xppo X.) ://E:(Fi: pzi e N(0.1) (asimptotic)
a)R = (~0,-7,,,) U(z,,5,%)

b)R =(z,,o)

C)R = (—,—2,)
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Testul z (1poteze asupra proportiel)

Exemplu

Context: se considera ca 26% din copii mamelor seropozitive sunt
infectati. Cercetatorii considera ca riscul ca 0 mama seropozitiva sa
infecteze copilul este corelat cu starea infectiei mamei.

Intrebare: procentul copiilor infectati difera de 26% in cazul in care
mamele sunt in stare avansata de infectie ?

Studiu: se studiaza un esantion de 150 copii nascuti de catre mame cu
nivel mare de infectie; 107 dintre copii sunt seropozitivi (procent 71.33%).

Intrebare: ofera aceste rezultate suficiente argumente pentru a spune ca
procentul copiilor seropozitivi nascuti de catre mame cu stare avansata a
infectiel este mai mare decat 26% ?
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Testul z (1poteze asupra proportiel)

Procedura de verificare a ipotezei statistice
Se enunta ipotezele:
Ho: p=0.26 H,: p>0.26
Se calculeaza statistica testului:

_ Jn(p-p,) _+150(0.7133-0.26)
Jp,@=p,)  /0.26(1-0.26)

Se compara valoarea statisticii cu valoarea critica a repartitiei normale
standard corespunzatoare nivelului de semnificatie alfa=0.05 (cazul
testului unilateral)

T(Xy,...,X,)=12.6569>1.65

Decizia: ipoteza nula se respinge (in cazul mamelor cu infectie avansata
nu se accepta ipoteza ca procentul copiilor infectati este 0.26)

T(Xy, X0y X,) =12.6569
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Teste pt compararea mediei a doua populatii

Test pentru compararea mediilor a doua populatii cu dispersii
egale (esantioane de volum n, respectiv n,)

Hoity = 1
Hytm # 1,
T(X]_’----’Xn) (X XZ) (:u’l :u2) (X XZ)

sy1/n +1/n, le/n +1/n,

n,—1)s?+(n,-1)s> . : . .
s° _ =1y +( 22 )S: (dispersia corespunzatoare esantioanelor reunite)
n,+n,—

R= (_OO’_tn1+n2—l,a/2) U (tn1+n2—1,a/2 ,00)

et(n,+n, -1)

In cazul esantioanelor mici este necesara ipoteza de normalitate a
populatiilor
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Teste pt compararea mediei a doua populatii

Exemple:

Se poate utiliza pentru compararea nivelului mediu de exprimare a unei
gene in doua tipuri de celule (una normala si una de natura canceroasa).

Nivelul de exprimare al unei gene este corelat cu “cantitatea” de proteine
sintetizata pe baza genei respective.

Masurarea nivelului de expresie genica se realizeaza prin tehnici
experimentale (de exemplu, “DNA microarray”).

In cazul particular al caracteristicilor nominale este util sa se compare
proportiile a doua caracteristici
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Teste pt compararea mediei a doua populatii

Exemplu: se considera doua seturi de pacienti carora li s-au administrat
substante diferite pentru anesteziere in vederea unei interventii chirurgicale.
Primul set contine 61 de pacienti si dintre acestia 8 au decedat, iar al doilea
set contine 67 de pacienti dintre care 10 au decedat. Are tipul de anestezic

influenta asupra ratei de deces?
Test pentru compararea proportiei

Ho:p=p,; Hiip =P,
=P N (0,1) (if n,and n, are large enough)

T(Xy, Xy X ) =
( 1 2 ) m

82 _ pl(l_ pl) S2 _ pz(l_ pz)
1= 1 92 T
n, n,

R = (-0,-2,,) U (2,1,,0)
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Teste pt compararea dispersiei a doua populatii

Test pentru compararea dispersiilor a doua populatii cu repartitie
normala (testul F)

a)H,: o0, =0,
H,:0, #0,
s’ | o}
T(X,,u X, )=——%eF(n,-1,n,-1
( 1 ) 322/022 (1 2 )

R=(0,Fi1n210r2) U (Fri1n2-14/2:%)
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R
Veriticarea ipotezelor statistice — P-valoare

Motivatie: evita determinarea valorii critice (util n special in cazul
repartitiilor discrete — vezi de exemplu repartitia binomiala)

Principiu:
Se calculeaza probabilitatea ca statistica asociata testului sa aiba
valoarea specificata in ipoteza nula

Daca probabilitatea calculata este mai mica decat nivelul de
semnificatie asociat testului (de exemplu 0.05) atunci ipoteza nula
este respinsa
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R
Veriticarea ipotezelor statistice — P-valoare

Exemplu: analiza potrivirilor dintre doua secvente ADN

Etape:

Se calculeaza probabilitatea ca statistica asociata testului sa aiba
valoarea specificata in ipoteza nula: potrivirile sunt intamplatoare. In
acest caz nr de potriviri ar avea o repartitie binomiala cu p=0.25). Pt
n=26 probabilitatea sa se observe 11 potriviri ar fi: C;0.25"0.75" =0.025

Daca probabilitatea calculata este mai mica decat nivelul de
semnificatie asociat testului atunci ipoteza nula este respinsa. Pt.
a=0.05 ipoteza nula se respinge.

Concluzie: nu se poate afirma ca potrivirile dintre cele doua secvente sunt
pur intamplatoare
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Compararea a mat mult de doua populatit

Exemplu: analiza influentei dietei asupra starii de sanatate (boli
cardio-vasculare)

Experiment:
Se considera 4 grupuri selectate aleator dintr-o populatie:

a

a
a
a

G1: Alimentatie normala (grup de control)
G2: Alimentatie bazata pe paste fainoase
G3: Alimentatie bazata pe carne

G4: Alimentatie bazata pe fructe si legume

Pentru membrii celor 4 grupuri se urmareste evolutia unei marimi
(ex: tensiunea arteriala)

Intrebare: are tipul de alimentatie o influenta semnificativa asupra
valorii tensiunii arteriale?

Biostatistica si bioinformatica |2016| - Curs 2



-
Compararea a mat mult de doua populatit

Abordare: analiza variantei (ANalysis Of Variance = ANOVA)

Are ca scop sa decida daca diferentele observate intre valorile
corespunzatoare celor 4 grupuri sunt cauzate de tipurile de
alimentatie sau sunt efectul variatiei intrinseci dintre grupuri

Ho: nu exista diferenta intre grupuri: 1, = 1, =... = 4,
H,: exista diferenta intre grupuri

ldee:

Se calculeaza varianta in cadrul fiecarui grup si valoarea medie
a acestor variante (,within”)

Se calculeaza varianta intre mediile grupurilor (,between”)

In cazul in care nu ar exista diferente intre grupuri cele doua
variante ar fi apropiate ca valoare

Biostatistica si bioinformatica |2016| - Curs 2



-
Compararea a mat mult de doua populatit

Etape de calcul:

Estimari ale variantei " intra" si " inter" grupuri
k

1
Swithin = K Z s*(G;)

=1
Spemeen = N5°({G1, G711+, G })
Statistica (are distributia Fisher) :
2
Sbewen ¢ F(k —1,n k)
S
Regiunea de respingere (pt ipoteza alternativa bilaterala)

R=(0,F nv1a2) UR iniar2r®)
Notatii : k = nr grupuri;
n = dimensiune esantion (nr elemente in fiecare grup)
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Compararea a mat mult de doua populatit

Obs:

ANOVA permite doar sa se decida daca exista diferente semnificative
intre grupuri dar nu indica care dintre ele sunt diferite

Pt a obtine aceasta informatie (in cazul in care ipoteza nula este
respinsa) trebuie aplicate ulterior teste de comparare la nivel de perechi

o Se compara toate perechile de grupuri aplicand de k(k-1)/2 testul t

o Se compara toate grupurile fata de grupul de control aplicand de k-1
ori testul t

o Obs: deciziile in cadrul testului t se iau folosind corectii ale valorii
nivelului de semnificatie, alpha. De exemplu in cazul a k grupuri
nivelul de semnificatie utilizat pentru o comparatie trebuie sa fie
alpha/k (corectia Bonferroni)

Obs: exercitii cu ANOVA in lab 2

Biostatistica si bioinformatica |2016| - Curs 2



o
Curs urmatofr:

Teste neparametrice

Regresie
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