MATEMATICKO-FYZIKALNI
FAKULTA

Univerzita Karlova

BAKALARSKA PRACA

Kristina Turzova

Problémy mnohonasobného testovania

Katedra pravdépodobnosti a matematické Statistiky

Vedtci bakalarskej prace: RNDr. Matus Maciak, Ph.D.
Studijny program: Matematika

Studijny odbor: Obecné matematika

Praha 2019



Vyhlasujem, ze som tato bakalarsku pracu vypracovala samostatne a vyhradne
s pouzitim citovanych pramenov, literatiry a dalsich odbornych zdrojov.

Beriem na vedomie, 7Ze sa na moju pracu vztahuju prava a povinnosti vyplyvajice
zo zékona ¢. 121/2000 Sh., autorského zakona v platnom zneni, najmé skutoc¢nost,
ze Univerzita Karlova ma pravo na uzavretie licenénej zmluvy o pouziti tejto prace
ako skolského diela podla §60 odst. 1 autorského zdkona.

V... dna ............ Podpis autora



Chcela by som sa podakovat vediicemu bakalarskej prace RNDr. Matusovi Ma-
ciakovi, Ph.D. za odbornii pomoc, usmernovanie pri pisani prace a jeho ochotu
pomoct. Dalej by som sa cheela podakovat rodine a kamaratom za podporu pri
studiu a pri pisani tejto prace.

i



Nézov prace: Problémy mnohonasobného testovania
Autor: Kristina Turzova
Katedra: Katedra pravdépodobnosti a matematické statistiky

Vedtci bakalarskej prace: RNDr. Matis Maciak, Ph.D., Katedra pravdépodob-
nosti a matematické statistiky
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multanne testovanie vacsieho poc¢tu hypotéz, a problémami s hladinou vyznam-
nosti, ktoré pri nom nastavaji. Objavujuce sa problémy st popisané, pricom su
definované chyby FWER (Familywise Error Rate) a FDR (False Discovery Rate).
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Abstract: Statistical hypothesis testing is used while analyzing experimental data.
This thesis is focused on multiple testing, which means testing many hypotheses
simultaneously, and multiple testing problems occurring while running multiple
hypotheses tests. These multiple testing problems are described and two errors,
FWER (Family-Wise Error Rate) and FDR (False Discovery Rate), are defined.
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Uvod

Testovanie hypotéz umoznuje posudit, ¢i ziskané data z experimentu vyhovuju
vopred urcenému predpokladu. Pri testovani hypotéz je dolezité spravne urcit nu-
lovi a alternativnu hypotézu. Tieto dve hypotézy su disjunktné tvrdenia, pricom
chceme overit, ktoré z nich plati. Testujeme vzdy nulovi hypotézu, ktora bud
zamietneme v prospech alternativy, alebo nezamietneme. V druhom pripade ne-
vieme urcif, ktora hypotéza je platna. Test vsak nemusi vzdy rozhodnif spravne.
Existuju dva typy chyb vyskytujtcich sa pri testovani — zamietnutie platnej hy-
potézy, chyba 1. druhu, a nezamietnutie neplatnej hypotézy, chyba 2. druhu. Za
zavaznejsiu je povazovana chyba 1. druhu, preto chceme, aby pravdepodobnost
zamietnutia platnej hypotézy bola ¢o najmensia. Tato pravdepobnost sa nazyva
hladina testu a je potrebné ju urcif na zaciatku kazdého testovania. Okrem hla-
diny testu nas zaujima taktiez sila testu, ¢o je pravdepodobnost zamietnutia
neplatnej hypotézy. Plati vzfah, ze ¢im mensia je pravdepobnost nezamietnutia
neplatnej hypotézy, tym vacsia je sila testu.

Mnohonasobné testovanie je simultanne testovanie vacsieho poc¢tu hypotéz.
Dovodom testovania viacerych hypotéz moze byt zavislost hypotéz, ktoré chceme
testovat. V tomto pripade sa opat snazime zamietnut ¢o najmenej platnych hypo-
téz, avsak so zvysSujucim sa poctom hypotéz sa zvysuje pravdepodobnost chyby
1. druhu. Aby bola dodrzana hladina testu, je potrebné upravit hladinu jednotli-
vych testov, pripadne upravit kritérid na zamietanie hypotéz.

Cielom préce je porovnat vybrané korekcie mnohondsobného testovania, kon-
krétne Bonferroniho, Siddkovu, Holmovu, Simesovu, Hochbergovu a Benjamini-
Hochbergovu korekciu. V praci budeme predpokladat citatelovu znalost zaklad-
nych pojmov z pravdepodobnosti a matematickej statistiky. V prvej kapitole vy-
svetlime niektoré pojmy z matematickej Statistiky, ktoré budu klucové v celej
praci. Vysvetlime, ¢o je mnohonasobné testovanie a podrobnejsie ukazeme prob-
lém s hladinou vyznamnosti, ktory pri nom nastava. Taktiez definujeme niektoré
chyby, ktoré nastant zamietnutim platnych hypotéz. Je viacero spésobov, ako sa
da na tieto chyby pozerat. My vyberame tie z nich, ktoré st pri mnohondsobnom
testovani kontrolované najcastejsie a ukazeme vztah medzi nimi. Druha kapitola
sa zaobera spominanymi korekciami, pricom pre kazdu z nich je vysvetleny postup
zamietania hypotéz a overenie, ¢i kontroluju definované chyby. V tretej kapitole
budeme porovnavat korekcie pomocou simulacii z hladiska hladiny a sily testu.



1. Mnohonasobné testovanie

V tejto praci budeme predpokladaft, ze ¢itatel pozna zakladné pojmy z mate-
matickej statistiky ako pravdepodobnostny a parametricky priestor, ndhodny vy-
ber, model, testova sStatistika a kriticky obor. V prvej kapitole definujeme pojmy
z matematickej statistiky, ktoré pre nas budu v tejto praci klucové, vysvetlime
ako funguje mnohondsobné testovanie a objasnime aké problémy nastavaju pri
jeho pouzivani. Definujeme chyby, ktoré budeme kontrolovat pri mnohonésob-
nom testovani.

1.1 Zakladné pojmy
V tejto podkapitole budeme predpokladat, Zze mame ndhodny vyber
X = (X1, Xy,....,X,)T

z rozdelenia F' € F, kde F = {F(0), 0 € ©} je model. Teda © je mnozina
vsetkych moznych hodnot parametru 6 v modele F. Skuto¢ény parameter bu-
deme znacit fx. Oznacme Og a © 4 dve disjunktné podmnoziny parametrického
priestoru ©.

Definicia 1. Mnozinu © g nazjvame nulovad hypotéza a © 4 alternativna hypotéza.
Mnozinu vsetkych rozdeleni z modelu F, ktorych parametre splnaji nulovi hypo-
tézu, budeme znacit Fy, podobne mnoZinu rozdeleni s parametrams Spl/ﬁajdcimi
alternativnu hypotézu znacime F 4.

Pri testovani skutocného parametru #y budeme zapisovat nulovi hypotézu
H : 0x € ©4 proti alternative A : Ox € © 4.

Testovanie hypotéz sa vyhodnocuje pomocou statistického testu, na jeho de-
finovanie potrebujeme nasledujice pojmy. Testova statistika & : R™ — O je
meratelnd funkcia dat ndhodného vyberu X, ktort volime tak, aby sme vedeli
urcit jej presné alebo asymptotické rozdelenie. Nasledne podla tohto rozdelenia
urcime kriticky obor C, pomocou ktorého vyhodnotime test.

Nech S je testova statistika a C je kriticky obor. Ak § € C, zamietame nulovi
hypotézu v prospech alternativnej hypotézy. Ak S ¢ C, nemoézeme zamietnut
nulovt hypotézu v prospech alternativnej hypotézy.

Statisticky test nemusi v kazdom pripade rozhodniit spravne. Preto nastavaji
Styri rozne situacie vzhladom k platnosti nulovej hypotézy a vyhodnotenia testu,
ktoré mozeme prehladne vidiet v Tabulke [T.1]

Plati H Neplati H
Zamietame H | Chyba 1.druhu OK
Nezamietame H OK Chyba 2.druhu

Tabulka 1.1: VSetky moznosti, ktoré nastavaju pri testovani hypotéz

V pripade zamietnutia platnej hypotézy hovorime o chybe 1. druhu. Neza-
mietnutie neplatnej hypotézy sa nazyva chyba 2. druhu. Test volime tak, aby



chyba 1. druhu bola zavaznejsia. Preto budeme kontrolovat jej pravdepodobnost
a budeme chciet, aby bola ¢o najmensia.

Na kontrolu chyby 1. druhu sa pouziva hladina testu. Niekedy budeme pou-
zivat takisto vyraz hladina vyznamnosti.

Definicia 2. Nech a € (0,1) je vopred dané cislo, nech mame test s testovou
statistikou S a kritickym oborom C. Hladina testu je rovnd «, ak je splnend pod-
mienka

sup Py (S € C) = a,

kde Py oznacuje pravdepodobnost za predpokladu platnosti nulovej hypotézy H
a supremum uvazujeme vzhladom k vsetkym nulovgm hypotézam. V niektoriyjch
pripadoch je hladina testu dosiahnutd len asymptoticky, potom musi pren — 00
platit upravend podmienka

sup lim Pp(S €C) = o

Hladina testu je pravdepodobnost zamietnutia nulovej hypotézy, ktora v sku-
toc¢nosti plati. Je to teda pravdepodobnost chyby 1. druhu. Pri testovani vzdy
na zaciatku ur¢ime hladinu vyznamnosti daného testu. V tejto praci budeme
vacsinou volif hladinu testu a = 0.05.

Nech 5(A) = P4(S € C), kde P4 oznacuje pravdepodobnost za predpokladu
platnosti alternativnej hypotézy. Hodnotu S(A) nazyvame sila testu a je to prav-
depodobnost zamietnutia neplatnej hypotézy. Pri testovani chceme, aby sila testu
bola ¢o najvyssia. V Stvrtej kapitole budeme porovnavat korekcie mnohonasob-
ného testovania vzhladom k ich sile.

1.2 Definicia mnohonasobného testovania

V tejto praci budeme predpokladat, ze mame K hypotéz, ktoré chceme testo-
vat, nulové hypotézy budeme znacit H; a k nim prislusné testové statistiky S
a kritické obory C, i € {1,..., K}. Mnozinu vsetkych nulovych hypotéz budeme
znacit H = {Hy, ..., Hx}. VSetky nulové hypotézy budeme testovat simultdnne
a nezavisle na sebe, tento typ testovania sa nazyva mmnohonasobné testovanie.
V celej praci budeme predpokladat, ze testované hypotézy st navzajom neza-
vislé.

Ako sme spominali v predchadzajicej podkapitole, pri testovani hypotéz je
potrebné kontrolovat hladinu testu, ktortd ur¢ime na zaciatku. Pre mnohonasobné
testovanie zvolime hladinu testu « a kazdua hypotézu H; budeme testovat na tejto
hladine. Teda chceme, aby pravdepodobnost zamietnutia platnej nulovej hypotézy
H; bola rovna « pre kazdé i € {1,..., K}

Py, (89 €c®) = a.

Takisto vieme vyjadrit pravdepodobnost nezamietnutia platnej hypotézy, teda
pravdepodobnost, Ze nespravime chybu 1. druhu

Py, (§V ¢ ) =1-a.



1.3 Problémy s hladinou testu

Pri mnohonasobnom testovani nestaci kontrolovat hladinu jednotlivych testov.
Namiesto toho budeme kontrolovat pravdepodobnost zamietnutia aspon jednej
platnej hypotézy, teda pravdepodobnost zjednotenia vsetkych zamietnuti hypo-
téz za predpokladu platnosti vSsetkych nulovych hypotéz. Tato pravdepodobnost
budeme oznacovat ak a formélne to mézeme zapisat nasledovnym spdsobom

K
Py, (U s e c@}) = ag,
i=1
kde Ho = NK, H; oznacuje skutocnost, ze vietky nulové hypotézy st platné.
Podobne ako sme opisali v predchadzajucej podkapitole, mézeme vyjadrit prav-

depodobnost, Ze nespravime chybu 1. druhu ani pri jednom testovani hypotézy
H;,,kdeie{l,...,K}

Py, (ﬁ (S0 ¢ cw]) = ﬁPHZ. (89 ¢c?) =(1-a)

Pravdepodobnost zamietnutia aspon jednej platnej hypotézy sa da zapisat nasle-
dujicim sposobom

K

Py, (Fie{1,...,K}: [8Dech])=1- Py, (ﬂ[s@ ¢ c<i>]> =1-(1-a)¥.

=1

Potom plati

—x

Il
—

ak = Py, ( (S0 € c“)]) =Py, (Jie{1,...,K}: [V ec?])

)

=1-(1-a)f>a

Teda a je vicsia ako a pre kazdé K > 1 a « € (0,1). Z toho vyplyva, ze pri tes-
tovani viacerych hypotéz je pravdepodobnost zamietnutia aspon jednej platnej
hypotézy vicsia ako hladina vyznamnosti «, ktori sme urcili na zacCiatku. Aby
bola splnena celkova hladina testu «, je potrebné upravif hladinu jednotlivych
testov. Ukazeme to takisto pomocou obrazkov. Na testovanie hypotéz budeme
pouzivat p-hodnotu, ktort teraz definujeme.

Definicia 3. Nech S je testovd Statistika, C je kriticky obor a nech s je hod-
nota testovej statistiky S spocitand z napozorovanych ddt, ktoré chceme testovat.
P-hodnotu definujeme ako

e p=supPy(S <s), ak C = (cy,00) pre nejaké cy € R;
e p=sup Py(S >s), ak C = (—o0,cr) pre nejaké cp, € R;

e p=sup2min{Py(S) < s),Pp(S) > s)}, akC = (—o0, cr)U{cy, 0) pre ne-
jaké cp,cy € R, ¢, < cy a zdroven je splnend podmienka
sup Py (S) < cp) = sup Py(S) 2 cv) = 5.



Supremum wvazZujeme vzhladom ku vsetkym nulovym hypotézam.

P-hodnota sa niekedy nazyva dosiahnuta hladina testu. Podmienka na konci
definicie musi byt splnena, aby celkova hladina testu bola rovna «. P-hodnota
je takisto klucovy pojem na definovanie korekcii, ktoré uvedieme v nasledujicej
kapitole.

Ako sme zmienili vyssie, pomocou p-hodnoty vieme rozhodnit, ¢i mame hy-
potézu zamietnut alebo nie. Budeme k tomu potrebovat nasledujtce tvrdenie,
ktorého dokaz vid Tvrdenie 4.1, Omelka, M./ (2019).

Tvrdenie 1. Nech S je testovd statistika so spojitym rozdelenim a p je p-hodnota.
Uvazujme test hypotézy H proti alternative A dany pravidlom

H zamietame <— p < a,
H nezamietame <= p > «.

Potom md tento test hladinu c.

Na zaciatku ukazeme akd je skutocna hladina vyznamnosti v pripade testo-
vania jednej hypotézy. VsSetky hypotézy budeme testovat na hladine o = 0.05.
V celej podkapitole budeme predpokladat, ze mame dva nezavislé ndhodné vy-
bery

Xy = (X1, X2, .., X1n)",

X2 = (X217 X227 L 7X2n>Ta
z rozdeleni N(uy,0%) a N(us,0?), teda budeme pracovat s modelom d
F ={N(u,0?), u € R, 0* > 0}.

Rozsah nahodnych vyberov bude n = 100. Oba nahodné vybery vygenerujeme
z normovaného norméalneho rozdelenia.
Najskor budeme testovat hypotézu H;, ktora bude tvaru

H1:u1:0.

Presnym jednovyberovym t-testom budeme testovat vygenerované data. Tento
postup budeme opakovat niekolko krat po sebe, pricom pocet testovani budeme
menif, postupne 100, 1000, 10000, 100000, 1000000. Potrebujeme zistit pocet za-
mietnutych platnych hypotéz. Vsetky hypotézy si platné a podiel zamietnutych
hypotéz k poctu testovani bude rovny skutoc¢nej hladine testu.

V druhom pripade budeme zaroven testovat dve hypotézy, jedna bude testovat
strednti hodnotu a druhé rozptyl nahodného vyberu X;. Hypotézy budu tvaru

leplz();
Hy: 0% =1.

V trefom pripade budeme testovat naviac jednu hypotézu, rovnost strednych
hodnot nahodnych vyberov Xy, Xy. Hypotézy buda maft tvar

Hy:pn =0;
Hy:0?=1;
Hy: iy = po.



Mnohonéasobné testovanie zopakujeme niekolko krat po sebe pre rozne nage-
nerované data, pocet opakovani bude rovnaky ako predtym. Data boli vygenero-
vané tak, aby boli hypotézy platné. Stredni hodnotu budeme testovat presnym
jednovyberovym t-testom a rozptyl pomocou jednovyberového y2-testu. Rovnost
strednych hodnot otestujeme presnym dvojvyberovym t-testom, je splneny pred-
poklad rovnosti rozptylov.
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Obrazok 1.1: Skuto¢né hladina vyznamnosti pri testovani rézneho poctu
hypotéz pri poc¢toch opakovani 100, 1000, 10000, 100000, 1000000

Na Obrazku je porovnanie skutoc¢nej hladiny vyznamnosti pri testovani
jednej hypotézy a pri mnohondsobnom testovani dvoch alebo troch hypotéz.
Uz pri testovani malého poctu hypotéz je skutocnd hladina vyznamnosti vyrazne
vyssia ako hladina, ktort sme urcili na zaciatku.

1.4 Definicie chyb FWER a FDR

Ako sme ukézali v predchadzajicej podkapitole, pri mnohonasobnom testo-
vani je potrebné kontrolovat chyby, ktoré su prisnejsie ako je chyba 1. druhu.
V tejto podkapitole definujeme Familywise Error Rate a False Discovery Rate,
budeme ich kontrolovat v korekciach, ktoré uvedieme v tejto praci.

Nech H' je podmnozina H. Skutocnost, ze platia vSetky hypotézy v H' ozna-
¢ime Hy,.

Definicia 4. Nech mdme K hypotéz Hy, ..., Hx a nech SY si ich testové sta-
tistiky a C kritické obory, i € {1,...,K}. Familywise Error Rate definujeme
ako pravdepodobnost zamietnutia aspon jednej platnej hypotézy za predpokladu, Ze



platia hypotézy z ktorejkolvek podmnoZiny H' C H = {Hi,...,Hx}. Budeme ju
znacit FWER. Teda plati

FWER = Py, (3H; € Hjy: [S© e ¢@]) .

Chyba FWER sa da kontrolovat dvomi réznymi spésobmi, v Definicii [4 sme
uviedli silnd kontrolu chyby FWER. Pri druhom sposobe predpokladame platnost
vsetkych nulovych hypotéz, ktoré testujeme, ako sme uviedli v predchazajice;j
podkapitole

FWER = Py, (Elz' ef{l,....,K}: [S“) € c“)]) .

Nazyva sa to slaba kontrola chyby FWER. V tomto pripade méme zarucena
FWER na hladine « len za platnosti vSetkych hypotéz. Preto je vyhodnejsie
kontrolovat silni kontrolu chyby FWER.

Pri mnohonasobnom testovani budeme vécsinou kontrolovat Familywise Error
Rate a budeme chciet, aby bola tato chyba mensia ako zvolena hladina vyznam-
nosti. V tejto praci budeme pracovat so silnou kontrolou chyby FWER, pokial
explicitne neuvedieme inak.

Problém s mnohonasobnym testovanim ukédzeme na priklade s konkrétnymi
hodnotami. Nech a = 0.05 a pocet hypotéz K = 10. Jednotlivé hypotézy budeme
testovat na hladine «. Pravdepodobnost, Ze spravime miniméalne jednu chybu
pri mnohonasobnom testovani, bude FWER = 1 — (1 — 0.05)'° = 0.4012631.
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Obrézok 1.2: Familywise Rrror Rate pri réznych poctoch hypotéz s roznymi
hodnotami «

Na Obrazku vidime, Ze uZz pri nizSom pocte hypotéz je velkost FWER
vyrazne vyssia ako hladina vyznamnosti, ktort sme chceli dodrzat.



Aby bola tato chyba mensia alebo rovna ako «, ktoré sme zvolili na zaciatku,
je nutné testovat jednotlivé hypotézy s mensou hladinou vyznamnosti.

V Tabulke moézeme vidief vsetky moznosti, ktoré mozu nastat pri mno-
honésobnom testovani, pricom D, E., F', G oznac¢uju pocty hypotéz H; v kazdej
moznosti pre i € {1,..., K}, kde K je ich stcet. Ky oznacuje pocet platnych
hypotéz a Z pocet zamietnutych hypotéz. Nas bude najviac zaujimat velkost D,
pretoze ide o pocet zamietnutych platnych hypotéz.

Platné H; | Neplatné H; | Celkom
Zamietnuté H; D E Z
Nezamietnuté H; F G K-Z
Celkom K, K-K, K

Tabulka 1.2: Pocet hypotéz v kazdej moznosti, ktora nastava

Familywise Error Rate sa da zapisat aj pomocou tohto znacenia, plati
FWER = P(D > 1).

Pri niektorych korekciach sa casto kontroluje chyba FDR, ktord nie je taka
striktna ako FWER.

Definicia 5. Fulse Discovery Rate definujeme ako stredni hodnotu z podielu za-
mietnutych platnych hypotéz k zamietnutym hypotézam za predpokladu zamietnu-
tia aspon jednej hypotézy. Budeme ju znacit FDR. Plati

D
FDRzE(Z‘Z>0>P(Z>O).

Ak st vsetky nulové hypotézy pravdivé, FWER a FDR sa rovnaju, dokaz
nijdeme v ¢lanku Benjamini a Hochberg (1995). V ostatnych pripadoch plati
FDR < FWER. Pokial kontrolujeme Familywise Error Rate, kontrolujeme zaro-
ven aj False Discovery Rate. Opac¢na implikacia neplati.



2. Korekcie

V predchadzajicej kapitole sme opisali problém, ktory nastdva pri mnoho-
nasobnom testovani. Problém s hladinou vyznamnosti sa da vyriesit pouzitim
roznych korekcii, ktoré koriguju celkovi hladinu vyznamnosti jednotlivych tes-
tov.

Nech py,...,pk st postupne p-hodnoty testov nulovych hypotéz Hy, ..., Hg.
P-hodnoty zoradime podla velkosti a nasledne oznac¢ime v poradi

Py < Pe) < < Pk
Nulové hypotézy patriace k zoradenym p-hodnotam oznacime
H(l), H(g), c. ,H(K).

Tento zapis budeme potrebovat na definovanie niektorych korekcii.
Korekcie, ktoré upravuju hladinu testov delime na dve skupiny:

o simultanne zamietajice, hypotézy sa zamietaju nezavisle na sebe,

« postupne zamietajice, hypotézy zamietame pomocou zoradenych p-hodnot.

Korekcie rozlisujeme taktiez podla toho, ktord chybu kontroluju. Vécsina ko-
rekcii kontroluje silnejsiu verziu chyby FWER, ktora zaroven kontroluje aj chybu
FDR, ako sme uviedli v predchadzajicej kapitole. Existuju vsak aj korekcie kon-
trolujice len chybu FDR, teda nie st az také striktné.

Vacsina korekceii upravujucich hladinu testu je zalozena na Booleovej nerov-
nosti, ktori uvedieme aj s dokazom.

Tvrdenie 2. Nech By, ..., B, siu ndhodné javy, n € N. Potom plati
P(U Bi> <> P(B)
i=1 i=1

Dokaz.  Nerovnost dokazeme indukciou. Pre n = 1 nerovnost plati. Budeme
predpokladat, ze nerovnost plati pre n, teda

P(gn)xre

Dokazeme, ze nerovnost plati aj pre n + 1, pouzijeme k tomu rovnost

P (:Ql Bi> =P @1 Bi> + P(Bpny1) <U B; N BnH) .

=1
Kedze .
P <U B; N Bn+1> >0,
i=1
plati

P (”Ol Bi) <P (O Bi) + P(Byt1) < zn:P(Bz‘) + P(Bp41) an

=1

Druhéa nerovnost vyplyva z indukéného predpokladu.
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2.1 Bonferroni

Najznamejsou korekciou pri ipravach mnohonasobného testovania je Bonfer-
roniho korekcia. Je zaloZend na Booleovej nerovnosti, ktord sme ukazali na za-
ciatku kapitoly.

Podla Tvrdenia [I| zamietame nulovii hypotézu prave vtedy, ked je p-hodnota
mensia alebo rovna ako hladina testu. Toto tvrdenie pouzijeme aj pri odvodeni
tejto korekcie. Nech pq, ..., pg st postupne p-hodnoty hypotéz Hi, ..., Hx. Bon-
ferroniho korekcia zamieta nulovi hypotézu prave vtedy, ked p; < & pre kazdé
i € {1,...,K}. Chceme, aby velkost FWER bola mensia alebo rovné ako hladina
testu «, ktort urc¢ime na zaciatku. Nech velkost mnoziny H' C H je K’. Nech
I je indexova mnozina hypotéz z H', teda I = {i € {1,...,K}; H;, € H'}.
Potom plati

FWER = Py (HHZ» € Hy : {S(i) c C(z‘)]) = Py <U [S(z‘) c C(z’)D
iel

= ZPHi (S(i) € C(i)) =K'ay < Kag = K% = qQ,
el

kde ag = 4 je hladina jednotlivych testov.

Uz pri testovani 10 hypotéz by sme museli pouzit na jednotlivé testy hladinu
ap = 0.005. To je velmi nizka hladina testu a niektoré neplatné hypotézy by
nemuseli byt zamietnuté, teda sila testu je taktiez nizsia. Z odvodenia korekcie
vidime, zZe kontroluje chybu FWER v silnejsSom zmysle.

2.2 Sidak

Sidékova korekcia kontroluje taktiez chybu FWER v silnejsom zmysle. Patri
medzi korekcie, ktoré testuju hypotézy simultanne. Jej odvodenie vyplyva z al-
ternativneho zépisu FWER, ktory sme uviedli pred Definiciou [4]

FWER =1 — (1 — ap)¥,

kde K je pocet vSetkych hypotéz a o hladina jednotlivych testov. Ked rovnost
prepiseme inym sposobom, dostaneme

x|~

ag=1— (1 —FWER)x.
Ak chceme, aby FWER bola mensia alebo rovna ako «, zvolime
aozl—(l—a)%.

Podrobné odvodenie korekcie a jej dokaz nadjdeme v ¢lanku [Sidak| (1967).

7, Tabulky vidime, Ze Siddkova korekcia mé v porovnani s Bonferroniho
korekciou vécsie hladiny jednotlivych testov, to znamena, Ze aj sila testu bude
vysSia. Pri vyssich poctoch hypotéz st upravené hladiny tychto dvoch korekeii
podobné. Pre a = 0.01 nie je vzhladom k zaokrtuhleniu vidiet rozdiel medzi ko-
rekciami.
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BONF SIDAK BONF SIDAK BONF SIDAK
0.01 0.05 0.1
0.0100 0.0100  0.0500 0.0500  0.1000  0.1000
0.0050  0.0050  0.0250  0.0253  0.0500 0.0513
0.0033  0.0033  0.0167 0.0169  0.0333  0.0345
0.0025 0.0025  0.0125 0.0127  0.0250  0.0260
0.0020  0.0020  0.0100  0.0102  0.0200  0.0209
0.0017  0.0017  0.0083 0.0085  0.0167 0.0174
0.0014  0.0014  0.0071 0.0073  0.0143  0.0149
0.0013  0.0013  0.0063 0.0064  0.0125 0.0131
0.0011  0.0011  0.0056 0.0057  0.0111 0.0116
0.0010  0.0010  0.0050 0.0051  0.0100  0.0105

5 ©0o Utk WD

Tabulka 2.1: Velkosti o pri pouziti Bonferroniho a Sidékovej korekcie pre rozne
zvolené hladiny o

2.3 Holm

Holmova korekcia je opat zalozena na Booleovej nerovnosti. Patri medzi ko-
rekcie s postupnym zamietanim hypotéz.

Na definovanie korekcie budeme potrebovat zoradené p-hodnoty p(;) a k nim
prislusné hypotézy H;), ako sme zaviedli na zaciatku kapitoly. Odvodenie korekcie
ndjdeme v ¢lanku Holm| (1979).

Procedura :

o Ak pa)y < %, zamietame hypotézu H() a pokracujeme dalsim krokom.
V opacnom pripade nezamietame hypotézy Hyy, H), ..., H). Zo zorade-
nych p-hodnot vyplyva % < pa) < pe) < -+ < px), podla Bonferroniho
korekcie nezamietame ziadnu hypotézu.

o Ak p( i) < %=1 zamietame hypotézu H; a pokracujeme dalsim krokom.
V opacnom pripade nezamietame hypotézy H;y, Hy1y, ..., Hg).

o Ak px) < «, zamietame H (g a procedira konci. V opacnom pripade ne-
zamietame hypotézu H .

Tvrdenie 3. Holmowva korekcia kontroluje, aby chyba FWER bola mensia alebo
rovnd ako «.

Dékaz. Nech Hj, C H je mnozina pravdivych hypotéz, nech I je jej mnozina inde-
xov, K’ je pocet prvkov mnoziny I. Z Booleovej nerovnosti vyplyva nasledujica
nerovnost

FWER = Py (32’ el:p < ;) = Py (U [pl. < ;D

el

<ZPH< K) K/K/:OZ.

el
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Pokial plati Vi € I : p; > &, existuje K’ hypotéz, ktoré si vicsie ako 27 a urcite
plati
«
D(K) = " > D(K—K'+1) > K

Procedira sa zastavi najneskor v kroku K — K’ + 1. To implikuje, Ze mnozina
vsetkych hypotéz s p-hodnotou mensou ako % obsahuje aj mnozinu platnych
hypotéz.

]

Z dokazu Tvrdenia [3| vyplyva, ze Holmova korekcia kontroluje chybu FWER
v silnejsom zmysle.

2.4 Simes

Na definiciu Simesovej korekcie budeme opét pouzivat zapis zoradenych p-
hodnot a k nim prislusnych hypotéz. Tito korekciu zaradujeme medzi simultanne
zamietajuce.

Procedura :

« Ak py < % pre kazdé @ € {1,..., K}, zamictame H, kde H oznacuje
mnozinu vsetkych nulovych hypotéz.

Tvrdenie 4. Nech p(1y,...,pk) st zoradené statistiky z K nezdvislych nahodnyjch
velicin z rovnomerného rozdelenia na (0,1) a nech o € (0,1). Potom plati

P(p(i)>lf(;; iE{l,...,K})Zl—O&.

Dokaz Tvrdenia[d]sa nachddza v ¢lanku Simes| (1986). T4to korekcia kontroluje
FWER len v slabsom zmysle, teda zarucuje FWER < « iba v pripade, ze platia
vsetky nulové hypotézy.

2.5 Hochberg

V élanku Hochberg| (1988]) je porovnana Holmova a Simesova korekcia. Kedze
Simesova korekcia kontroluje chybu FWER len v slabsom zmysle, Hochberg vy-
tvoril korekciu odvodentu z tychto dvoch korekcii, ktord bude kontrolovat silni
verziu chyby FWER. Tato korekcia ma podobny zapis ako Holmova korekcia,
avsak procedura zacina testovanim hypotézy s najvacsou p-hodnotou.

Procedira :
o Ak p(xy < «, zamietame hypotézy H gy, Hx—1y,...,H). V opacnom pri-
pade nezamietame hypotézu H ) a pokracujeme dalsim krokom.
o Ak py < K—Lm’ zamietame hypotézy Hx_iy1), Hx—i,...,Hq), V opac-
nom pripade nezamietame hypotézu Hx_;;1) a pokracujeme dalsim kro-
kom.
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o Ak pqy < %, zamietame H(;). V opacnom pripade nezamietame hypo-
tézu H(l).

Tvrdenie 5. Nech j € {1,...,K}. Ak pre kazdéi € {1,...,j} platipu) < 5%,
tak Simesova korekcia zamieta vsetky H ;) pre v < j.

Dokaz. Podla predpokladu pre kazdé i € {1,...,j} plati pi) < 5 —- Oznacme

H' C H mnozinu hypotéz, ktoré spliiaji tito nerovnost, H' = {Huy, ..., Hy}
Pre kazdé i < j plati nerovnost 7 < %, potom
o' Qo
D) < K_irl < rh
Je splnend podmienka Simesovej korekcie a zamietame hypotézy Hyy, ..., H(j).

]

2.6 Benjamini-Hochberg

Podla clanku |Benjamini a Hochberg (1995) nie je vzdy potrebné kontrolo-
vat chybu FWER, pretoze sa pozerame len na to, ¢i nastala chyba alebo nie.
Ich korekcia bude kontrolovat chybu FDR, konkrétne stredni hodnotu podielu
neplatnych zamietnutych hypotéz k vsetkym zamietnutym hypotézam.

Téato korekcia nie je vyhodnejsia, pokial su vSetky nulové hypotézy pravdivé,
pretoze v tomto pripade sa chyby FWER a FDR rovnaju.

Budeme pracovat so zoradenymi p-hodnotami ako pri predchadzajicich ko-
rekciach.

Procedura :

e Nech j je najvicsie 7, pre ktoré plati p;) < % Potom zamietame vsetky
He) preie {1,...,7}.

Tvrdenie 6. Pre nezavislé testové statistiky a pre akékolvek zostavenie neprav-
divyjch nulovych hypotéz kontroluje Benjamini-Hochbergova korekcia chybu FDR
na hladine o.

Dokaz. Mame K nezavislych p-hodnot, ktoré patria k nulovym hypotézam. Nech
Ky je pocet p-hodndt prislusnych k pravdivym hypotézam a K1 = K — K pocet
p-hodnoét prislusnych k nepravdivym hypotézam. P-hodnoty prislusné k platnym
hypotézam oznacime p™), ... p80) a p-hodnoty prislusné k neplatnym hypotézam
pEoth) - pE) Pouzijeme znacenie ako v Tabulke , pripomenme, ze FDR =

E (%) Benjamini-Hochbergerova korekcia spliia

D K
E (Z |pKo+1 :p(1)7-~7pK :P(K1)> < foz < a.

Tvrdenie vyplyva z nerovnosti, jej dokaz najdeme v ¢lanku |Benjamini a Hochberg
(1995)).
O
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3. Porovnanie korekcii

V tejto kapitole porovname korekcie, ktoré sme opisali v predchadzajuicej kapi-
tole. Korekcie porovname z dvoch roznych hladisk. V prvej podkapitole sa budeme
pozerat na hladinu vyznamnosti jednotlivych korekcii. Neskér porovname korek-
cie vzhladom k ich sile. Na konci kapitoly ukazeme, Ze korekcie nemaju vplyv
na konzistenciu testu. Konzistencia testu znamena, ze sila testu konverguje k 1
pri rastiicom rozsahu ndhodného vyberu.

3.1 Hladisko hladiny testu

Predpokladajme, ze mdme K nahodnych vyberov s rozsahom n = 100.

Xl = <X117X127 s 7X1n)
X2 - <X217X227 I 7X1n)

XK = (XKlaXK27 o 7XKn)

Strednt hodnotu nahodného vyberu X; oznacime p;, i € {1,..., K}. Budeme
testovat K hypotéz v rovnakom case, ktoré budu tvaru

le;h:O,

HKZ[I,KZO.

Aby sme zistili hladinu vyznamnosti mnohonasobného testovania, data vygene-
rujeme z normovaného normalneho rozdelenia. Teda vsetky hypotézy sa platné.
Mnohonasobné testovanie prevedieme opakovane 100000-krat na rézne vygenero-
vanych datach, pricom chceme, aby bola dodrzana hladina vyznamnosti a = 0.05.
Pri kazdom opakovani budeme zistovat kolko hypotéz bolo zamietnutych, pricom
pocet hypotéz budeme menit. Nasledne spocitame kolkokrat z 100000 opakovani
sme zamietli urcité pocty hypotéz. V praci uvedieme podiel tohto poc¢tu opakovani
ku vsetkym opakovaniam. Budeme testovat postupne 3, 5, 10 hypotéz.

BONF SIDAK HOLM SIMES HOCH BH -

0.0475  0.0483 0.0468  0.0000  0.0469  0.0458 0.1360
0.0009  0.0009 0.0017  0.0000  0.0015  0.0034 0.0073
0.0000  0.0000 0.0001 0.0493  0.0000  0.0001 0.0001
> 1 0.0484  0.0492 0.0486  0.0493  0.0484  0.0493 0.1434

W N =

Tabulka 3.1: Podiel poc¢tu zamietnutych hypotéz v kazdom opakovani ku
vsetkym opakovaniam, pri testovani 3 hypotéz roznymi korekciami s poctom
opakovani 100000

V Tabulkéch 3.1} [3.2] 3.3] vidime podiel po¢tu zamietnutych hypotéz v kazdom
opakovani ku vsetkym opakovaniam pri testovani 3, 5, 10 hypotéz. V poslednom
riadku je podiel poc¢tu chyb v kazdom opakovani ku vsetkym opakovaniam. Tym
sme ziskali celkovii hladinu viznamnosti jednotlivych korekeif. V poslednom stipci
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BONF SIDAK HOLM SIMES HOCH BH -

0.0476  0.0485  0.0472  0.0000  0.0472  0.0457 0.2051
0.0009  0.0010  0.0014  0.0000  0.0013  0.0038 0.0213
0.0000  0.0000  0.0000  0.0000  0.0000  0.0002 0.0012
0.0000  0.0000  0.0000  0.0000  0.0000  0.0000 0.0000
0.0000  0.0000  0.0000  0.0497  0.0000  0.0000 0.0000
0.0485 0.0495  0.0486  0.0497  0.0485  0.0497 0.2276

Mot ix o o =

Tabulka 3.2: Podiel poc¢tu zamietnutych hypotéz v kazdom opakovani ku
vsetkym opakovaniam, pri testovani 5 hypotéz réznymi korekciami s poc¢tom
opakovani 100000

BONF SIDAK HOLM SIMES HOCH BH -

0.0478  0.0486 0.0475  0.0000  0.0475  0.0458 0.3140
0.0008  0.0009 0.0011 0.0000  0.0011  0.0306 0.0749
0.0000  0.0000 0.0000  0.0000  0.0000  0.0031 0.0103
0.0000  0.0000 0.0000  0.0000  0.0000  0.0000 0.0010
0.0000  0.0000 0.0000  0.0000  0.0000  0.0000 0.0000
0.0000  0.0000 0.0000  0.0000  0.0000  0.0000 0.0000
0.0000  0.0000 0.0000  0.0000  0.0000  0.0000 0.0000
0.0000  0.0000 0.0000  0.0000  0.0000  0.0000 0.0000
0.0000  0.0000 0.0000  0.0000  0.0000  0.0000 0.0000
0.0000  0.0000 0.0000  0.0497  0.0000  0.0000 0.0000
0.0486  0.0495 0.0486  0.0497  0.0486  0.0497 0.4002

MBS ©wo ok wN =

Tabulka 3.3: Podiel po¢tu zamietnutych hypotéz v kazdom opakovani ku
vsetkym opakovaniam, pri testovani 10 hypotéz réznymi korekciami s poc¢tom
opakovani 100000

vidime vysledky pri nepouzivani Ziadnej korekcie. Vidime, ze kazd4 korekcia do-
drzuje hladinu vyznamnosti o = 0.05. Simesova korekcia kontroluje len slabsiu
verziu chyby FWER, teda pri platnosti vSetkych hypotéz je dodrzana hladina
testu. Podla hodnot v tabulkéch sa da spozorovat, ze tato korekcia funguje inym
sposobom ako ostatné. Za splnenia urcitych podmienok zamieta vsetky hypotézy,
v opa¢nom pripade nezamietne ziadnu. Benjamini-Hochbergova korekcia kontro-
luje chybu FDR, ktora nie je az takd striktna. V porovnani s inymi korekciami
zamieta Castejsie vacsi pocet hypotéz ako 1. Ostatné korekcie kontroluju silnej-
siu verziu chyby FWER, skutocné hladina tychto korekcii je nizsia ako hladina
Simesovej alebo Benjamini-Hochbergovej korekcie. Teda aj ich sila by mala byt
nizsia. Holmova a Hochbergova korekcia maji podobné vysledky vzhladom k tes-
tovaniu kazdého poctu hypotéz, ktoré sme uviedli. Takisto si moézeme vSimnuf,
ze celkova hladina vyznamnosti pri pouziti Simesovej a Benjamini-Hochbergove;j
korekcie je rovnaka.

3.2 Hladisko sily testu

V tejto podkapitole budeme porovnavat silu korekcii za roznych podmienok.
Sila testu zavisi na zvolenej alternative, na pocte nulovych hypotéz a v nasom
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pripade aj na pocte hypotéz, ktoré testujeme. Aby sme zistili silu testov, musime
vygenerovat data tak, aby neboli vSetky nulové hypotézy platné. Z tohto porov-
nania vyli¢ime Simesovu korekciu, ktora kontroluje chybu FWER len v slabsom
zmysle, teda nie je zaruc¢end hladina vyznamnosti o = 0.05.

Rozoberieme viacero moznosti, budeme menif pomer platnych a neplatnych
hypotéz, pricom neplatné hypotézy budeme generovat s roznymi strednymi hod-
notami. Silu testov porovname pre rézne pocty hypotéz, ktoré budeme testovat.

Budeme predpokladat, ze mame K nezavislych ndhodnych vyberov so stred-
nymi hodnotami p; s rozsahom n = 100, kde ¢ € {1, ..., K'}. Data vygenerujeme
z normalneho rozdelenia. Budeme uvazovat niekolko pripadov. Poc¢et nahodnych
vyberov K bude postupne 4, 8, 16, 32, 64, pricom budeme testovat K hypotéz.
Pomer neplatnych hypotéz ku vsetkym hypotézam budeme menit, rozdelime ich
na 4 rozne pripady, pocet nepatnych hypotéz bude postupne K, %K , %K , %K . Ako
sme spomenuli, sila testu ¢asto zavisi na rozdiele nulovej hypotézy a testovanych
dat. Preto budeme uvazovat 3 moznosti vo volbe strednych hodnét neplatnych
hypotéz.

Budeme testovat strednti hodnotu nahodnych vyberov, testujeme K hypotéz
tvaru

Hl:/“:(),

HKI/LK:O.

Platné hypotézy vygenerujeme so strednou hodnotou rovnou 0. Neplatné hypo-
tézy budeme generovat postupne so strednymi hodnotami rovnymi 0.1, 0.2, 0.3.

Na Obréazku vidime celkovi silu testovania s pouzitim rozli¢nych korek-
cii. Na horizontalnej osi je pocet hypotéz, ktoré sme testovali. Nad obrazkami
je strednd hodnota generovanych dat s neplatnymi hypotézami, napravo vidime
podiel neplatnych hypotéz ku vsetkym hypotézam.

Pre neplatné hypotézy s akoukolvek strednou hodnotou plati ¢im mensi je
pocet neplatnych hypotéz, tym vacsia je sila testu. Pri volbe neplatnej hypotézy
so strednou hodnotou, ktora je blizko strednej hodnoty z nulovej hypotézy, je sila
testu vyrazne nizsia ako pri inych strednych hodnotach. Je to z dévodu, zZe test
nevie vzdy spravne vyhodnotif, ¢i dand hypotéza plati, kedze si dané stredné
hodnoty blizko seba.

Pri volbe strednej hodnoty 0.1 pre neplatné hypotézy nie je medzi korekciami
vidiet Ziadny rozdiel pre vSetky zvolené pomery hypotéz. Pre ostatné zvolené
stredné hodnoty su rozdiely vidietelnejsie pri vyssom pocte neplatnych hypotéz.
Bonferroniho a Siddkova maji velmi podobni silu testu vo vsetkych pripadoch.
Holmova korekcia sa vo vacsine pripadoch sprava podobne ako Hochbergova, av-
sak v pripade neplatnosti vSetkych hypotéz ma pri nizsom pocte hypotéz vacsiu
silu. Najvyssiu silu vo vSetkych pripadoch méa Benjamini-Hochbergova korekcia.
Pri zvysujicom pocte neplatnych hypotéz je sila tejto korekcie vyrazne vyssia
ako sily inych korekcii. Je to kvoli kontrolovaniu chyby FDR, ktora nie je az taka
striktna ako FWER, ktort kontroluju vsetky ostatné korekcie.

Na silu testu sa mozeme pozerat aj inym spésobom. V predchadzajicej pod-
kapitole sme pomocou simulécii ukazali, ze korekcie koriguju celkovi hladinu
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Obréazok 3.1: Sila testovania pri pouziti roznych korekcii so strednymi hodnotami

neplatnych hypotéz 0.1, 0.2, 0.3 a podielom neplatnych hypotéz 1, %, %, i

testovania. V tomto pripade by sme chceli overif, Ze korekcie mnohonasobného
testovania nemaji vplyv na konzistenciu testu, teda chceme, aby sila testu kon-
vergovala k 1 pre rastici rozsah ndhodnych vyberov.
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Predpokladajme, ze mame dva nahodné vybery
Xl == (Xlla X127 cee aXln)Tv

X2 - (X217 X227 s aXQn)Tv

z rozdeleni N (uy,0%) a N(ug2,03). Aby sme ukdzali konzistenciu, budeme menit
rozsah nahodnych vyberov n, postupne 50, 100, 150, 200, 250. Budeme testovat
tri hypotézy, ktoré budu mat tvar

Hy:pa =0
Hy @ pp = 0;

L2 2
H3.0-1—O-2.

Na zistenie sily testu, potrebujeme vygenerovat data, pre ktoré nebudu vsetky
hypotézy platné. Nahodné vybery, pre ktoré budu platit vsetky hypotézy, budeme
generovaf z normovaného norméalneho rozdelenia. V tomto pripade uvedieme tri
moznosti pre ndhodné vybery, kde a,b € R budi nami zvolené parametre:

1. X; ~ N(0,1) a X5 ~ N(0,b), v tejto moznosti budu hypotézy H, Hy platné
a Hs neplatna;

2. X; ~ N(0,1) a Xy ~ N(a,b), hypotéza H; je platné, hypotézy Hsy, Hz su
neplatné;

3. Xy ~ N(a,1)a Xy~ N(a,b), vtomto pripade su vsetky hypotézy neplatné.

Poradie moznosti budeme pouzivat v grafe. Kedze velkost sily zavisi od zvolenej
alternativy, parametre a, b budeme postupne menit, uvedieme tri moznosti volby
tychto parametrov:

o (= 01’ b= 1257
e a=0.2,b=1.5
« a=03,b=1.75.

Na Obrazku je na horizontalnej osi uvedeny rozsah nahodnych vyberov,
na vertikalnej osi sila testu. Nad obrazkami vidime zvolené parametre a napravo
poradie moznosti volby generovanych nahodnych vyberov, ako sme uviedli vyssie.
Vidime, zZe pre kazdu volbu parametrov a, b a taktiez pre kazdu uvedenti moznost
volby platnych a neplatnych hypotéz, sa sila testu zvysuje s rasticim rozsahom
nahodného vyberu. Pomocou Obrazka sme ukazali, Ze sila testu konverguje
k 1 pri rasticom rozsahu nadhodnych vyberov. Teda korekcie mnohonasobného
testovania nemaju vplyv na konzistenciu testov.
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a=0.1 b=1.25 a=0.2b=1.5 a=0.3 b=1.75
1.00 - /_,——7 —
0.75 -
0.50 - B
0.25 -
1.00 -

0.75 -

Sila

0.50 -

0.25 -

1.00 -

0.75 -

0.50 -

0.25

50 100 150 200 25050 100 150 200 25050 100 150 200 250

Rozsah nahodnych vyberov

Obrazok 3.2: Sila testovania pri pouziti roznych korekcii s troma moznostami
volby platnych a neplatnych hypotéz, pre rozne parametre rozdeleni a, b
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Zaver

Této praca sa zaoberala problémom s hladinou testu pri mnohonasobnom tes-
tovani. Na zaciatku prace sme definovali kliicové pojmy z matematickej Statistiky,
ako p-hodnota, hladina a sila testu.

Podrobne sme objasnili problém s hladinou testu nastavajici pri mnohonasob-
nom testovani. Pomocou obrazkov sme ukazali rozdiely medzi testovanim jednej
a viacerych hypotéz. Definovali sme chyby FWER a FDR, ktoré sa kontroluja
pri testovani a opisali sme aky je medzi nimi rozdiel.

Téato praca sa zaoberala porovnavanim rozliénych korekcii mnohonasobného
testovania, vysvetlili sme ako funguju vybrané korekcie. Pred definovanim korekcii
sme uviedli Booleovu nerovnost, ktora je zakladnym tvrdenim pre Bonferroniho
korekciu a taktiez niektoré dalsie odvijajice sa z nej. Najskor sme opisali simul-
tanne zamietajiice korekcie, Bonferroniho a Sidédkovu. Porovnali sme upraveni
hladinu testov pre tieto dve korekcie. Ostatné opisané korekcie patria medzi po-
stupne zamietajuce. Definovali sme Holmovu a Simesovu korekciu, z ktorych bola
odvodena Hochbergova korekcia. Ako poslednt korekciu sme uviedli Benjamini-
Hochbergovu, odlisujucu sa od ostatnych kontrolou chyby FDR narozdiel od kon-
troly FWER. Pre kazdua korekciu sme uviedli zédkladné predpoklady na jej defi-
novanie a opisali sme postup zamietania hypotéz. Pri vacsine z nich sme uviedli
dokaz, ze korekcie naozaj kontroluju dané chyby.

V praktickej casti prace sme porovnali korekcie najskor z hladiska hladiny
testu. Pomocou simulécii sme urcili pocet zamietnutych platnych hypotéz v kaz-
dom opakovani pre testovanie rozneho poctu hypotéz. Nasledné sme pomocou
tychto hodnot zistili celkovii hladinu testu pre kazdu korekciu. Podla vysledkov
simuldcii sme porovnali korekcie a vysvetlili v ¢om sa odlisuji. Dalsie hladisko
porovnavania bola sila testu. Kedze sila testu zavisi od roznych faktorov, v si-
mulaciach sme menili podmienky pre testovanie, konkrétne pomer neplatnych
a platnych hypotéz a stredni hodnotu vygenerovanych dat neplatnych hypotéz.
Simulacie sme previedli pre rézne pocty testujtucich hypotéz. V niektorych pripa-
doch sme nepostrehli rozdiely v korekcidch, avsak pri va¢som pocte neplatnych
hypotéz bola sila testu Benjamini-Hochbergovej korekcie vyrazne vyssia ako sila
testu pri pouziti inych korekcii. Je to prave z dévodu kontroly chyby FDR, ktora
nie je az striktna ako kontrola FWER. Na konci praktickej casti sme pomocou
simulacii ukazali silu testu pre testovanie troch hypotéz s réoznymi rozsahmi na-
hodného vyberu. Uvazovali sme rézne moznosti platnych a neplatnych hypotéz
a takisto sme menili parametre rozdeleni ndhodnych vyberov, pre ktoré hypotézy
nie su platné. Touto simulaciou sme ukazali, Ze sila testu sa v kazdom pripade
zvysSuje pre rastuci rozsah ndhodnych vyberov. To znamena, ze korekcie nemajua
vplyv na konzistenciu testu.
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