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Geneetiliste mojude hindamine kinnitava faktoranaliilisiga

Genoomikapdhise  personaalse  meditsiini  vdljatédtamiseks  soovitakse  inimese
genotlilbiandmete pdhjal ennustada haiguste tekkimise riske. Geneetiliste mdjude
hindamisel kasutatakse enim Uhenukleotiidsete poliimorfismide (SNP) markereid, mis on
inimese geneetilise varieeruvuse pohilisemaid avaldumisviise. DNA- ahelal |3hestikku
paiknevad SNP-d on omavahel tugevasti korreleeritud, seetdttu kasutatakse geeni moju

hindamisel enamasti ainult piirkonna kdige olulisemat markerit.

Kaesoleva bakalaureuseto6 eesmark on anda llevaade struktuurivérrandite mudelitest ning
rakendada metoodika Uhte erijuhtu- kinnitavat faktoranaliilsi, hindamaks geenipiirkonna

maoju, kasutades koiki piirkonnas méddetud geneetilisi markereid.

Marksonad: struktuurianaliiiis, faktoranaliiiis, iihenukleotiidsed poliimorfismid

Evaluation of the genetic effects using confirmatory factor analysis

The aim of the genomics-based personal medicine is to predict the risk of occurrence of the
disease using the human genome data. For assessing the genetic effects single nucleotide
polymorphism (SNP) markers are most commonly used, which are one of the most basic
manifestations of human genetic variation. The SNP-s that are located close to each other on
the DNA chains are strongly correlated with each other, therefore only the most important

marker of the gene region is used in assessing the effects of the gene.

The purpose of this thesis is to provide an overview of the structural equation modelling (SEM)
and to apply special case of SEM- confirmatory factor analysis in order to evaluate the effects

of a gene region using all genetic markers measured in that region.
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Sissejuhatus

Tartu Ulikooli Eesti Geenivaramu iiks eesmarkidest on leida seoseid indiviidi geneetilise
materjali ja avaldunud tunnuste vahel. Saadud tulemusi soovitakse rakendada personaalses
meditsiinis, mis tahendab seda, et inimese geneetilisi andmeid kasutatakse haiguse tekkimise
riski hindamisel ning seejarel on voimalik rakendada ennetusmeetmeid vdi personaalset ravi.
Koige sagedamini kasutatakse geneetiliste mdéjude hindamisel suurte Ulegenoomsete
assotsiatsiooniuuringute tulemusena raporteeritud séltumatuid geenimarkereid, mille seos

haigusega on osutunud genotuibis olulisemaks.

Kadesoleva to6 eesmark on votta mojude hindamisel kasutusele lisaks nimetatud olulisematele
markeritele ka neile genoomis lahedal paiknevad markerid, millega nad on korreleeritud. T66s
hinnatakse viie geenipiirkonna mdju teist tilpi diabeedile ning teist tllpi diabeeti

inditseerivale veresuhkru tasemele.

T66 jaguneb kaheks suuremaks peatiikiks. Esimeses peatilikis antakse Ulevaade t60
teoreetilisest osast: tutvustatakse Uksiknukleotiidsete polimorfismide kui geneetilise
varieeruvuse pohilise avaldumisviisi olulisust geneetilistes uuringutes ning kasitletakse
struktuurivorrandite mudelite teoreetilist tausta, millest pdhjalikumalt keskendutakse

meetodi erijuhule- kinnitavale faktoranallitsile.

Bakalaureusetdd teine osa on praktiline. Praktilises osas hinnatakse Tartu Ulikooli Eesti
Geenivaramu genotllbiandmetele kinnitava faktoranallilisi mudel. Lisaks kasutatakse
lineaarset ja logistilist regressioon, hindamaks Ulegenoomsete assotsiatsiooniuuringute
tulemusena raporteeritud olulisemate séltumatute markerite méju diabeedi esinemisele ja
veresuhkru tasemele uuritavas valimis. Lopuks hinnatakse lineaarse ja logistilise regressiooni
mudelid ka kinnitava faktoranallilisi abil saadud faktorite skooridele ning vérreldakse tulemusi

vaid olulisemaid sdltumatuid markereid kasutavate mudelitega.

T66 praktilise osa labiviimiseks on kasutatud statistikatarkvara R, struktuurivérrandite
mudelite jaoks kasutati paketti ,lavaan®. T66 on vormistatud kasutades tekstitootlustarkvara

Microsoft Word 2013.



Autor soovib tdnada t60 juhendajat Krista Fischerit rohkete nGuannete ja suunamiste eest
geneetika ning struktuurivdrrandite mudelite osas. Samuti on soov tanada Mart Molsi

abistavate selgituste eest paketiga , lavaan” tootamiseks.



1 Teoreetiline osa

1.1 Geneetika alusmoisted

Organismid koosnevad rakkudest. Rakutuumas paiknevad kromosoomid, mis koosnevad
valdavalt kahte tllpi keemilistest molekulidest, milleks on valgud ja nukleiinhapped.
Nukleiinhappeid on kahte tiilpi: RNA ja DNA, millest DNA-s sdilitatakse geneetiline
informatsioon. DNA on polimeer, mis koosneb nukleotiididest. Nukleotiidid koosnevad
omakorda fosfaatgrupist, viiesisinikulisest suhkrust ning lammastikalusest, milleks véib olla:

adeniin (A), guaniin (G), tiimiin (T) ning tsltosiin (C).

Geeniks nimetatakse DNA segmenti, mis madarab organismis mingi elementaartunnuse tekke.
Fenotlitbiks nimetatakse indiviidil avaldunud tunnuste kogumit, mis on maaratud indiviidi

genotlitbi ja keskkonnamdjude koostoimes. (Heinaru, 2012)

Inimese geneetilise varieeruvuse pohiliseks avaldumisviisiks on Uksiknukleotiidsed
polimorfismid ehk SNP-d (Kim & Misra, 2007). SNP- ga on tegu juhul, kui DNA jarjestuses on
asendunud Uks nukleotiid teisega. Naiteks on tegu SNP-ga kui kahe erineva isiku DNA
fragmendid on vastavalt CTA ja CCA. Enamasti on SNP-del kaks erinevat esinemise vormi ehk
alleeli. See tahendab, et geenipositsioonil, kus SNP esineb, esineb populatsioonis kaks erinevat

nukleotiidi. (Heinaru, 2012)

SNP-de on seotud mitmete haiguste tekkega: nditeks on otseselt SNP-de pdhjustatud haigused
laktoositalumatus ja hemofiilia ehk veritsustdbi. Lisaks naitavad SNP-d soodumusi teatud
haiguste tekkeks ning samuti vGivad SNP-d maarata, kuidas reageerib inimese organismi
kemikaalidele, ravimitele ja vaktsiinidele ning millised voivad olla nende kdrvaltoimed.

(Heinaru, 2012; Carlson, 2008)

1.2 Struktuurivorrandite mudelitest
Peatlikk 1.2. pohineb Kenneth A. Bolleni 1989. aastal kirjutatud raamatul ,,Structural Equation

Modelling with Latent Variables”.

1.2.1 Struktuurvoérrandite mudelite kontseptsioon
Struktuurivérrandite mudelid (SEM) on statistiliste meetodite kogum, mille kontseptsioon

pohineb latentsete ehk mittemdddetavate tunnuste analliisil. Naiteks on
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struktuurivorrandite erijuhud nii  regressioonanaliilis, dispersioonanaliids kui ka
kovariatsioonianaliits. Erinevus seisneb asjaolus, et mdddetud ja prognoositud vaartuste
erinevuste funktsioonide minimiseerimise asemel minimiseeritakse valimi kovariatsioonide ja

mudeli poolt prognoositud kovariatsioonide vahe.

Struktuurivorrandite mudelite eesmark on leida latentsete tunnuste abil struktuur, mis
kirjeldaks voimalikult hasti ara valimi kovariatsioonimaatriksi. Meetodi peamine hiipotees on,
et mooddetud tunnuste kovariatsioonimaatriks avaldub teatud stuktuuriparameetrite
funktsioonina ning seega on korrektset mudelit ning nimetatud parameetreid teades véimalik
tapselt reprodutseerida ildkogumi kovariatsioonimaatriks. Lisaks on eesmark saada teada,
kuidas ja mis ulatuses on mdddetud tunnused seotud latentsete tunnustega: kui tugev on

regressioonseos latentsete tunnuste ja moddetud tunnuste vahel.

Kadesolevas t60s on latentseteks tunnusteks viie geenipiirkonna summaarsed mojud, mida
hindavad omavahel korreleeritud SNP markerid, mis on maaratud lUlegenoomse geenikiibi

Llumina CardioMetabochip“ abil.

Alljargnevas t66s keskendutakse enam struktuurivdorrandite erijuhule- kinnitavale
faktoranaliitsile. Kinnitava faktoranalliisi puhul keskendutakse latentsete tunnuste ja
moddetud tunnuste vahelistele seostele, latentsete tunnuste omavahelist seost ei uurita.

Edasises ndhtub, et kinnitava faktoranallilisi mudel on struktuurivorrandite mudelite erijuht.

Nii SEM kui ka kinnitav faktoranaliilis eeldavad, et on teada informatsioon latentsete tunnuste
olemasolu kohta. Informatsioon vdib pdhineda kas teoorial, empiirilisel uuringul véi mdlemal.
Esmalt postuleeritakse méddetud tunnuste ja latentsete tunnuste vahelised seosed ning

seejarel kontrollitakse maaratud struktuuri sobivust statistiliselt.

1.2.2  Mudeli kuju

Uldine struktuurivdrrandite mudel jaguneb kaheks: médtmismudel (measurement model) ja
struktuuri- ehk latentsete tunnuste mudel. Médtmismudelis on struktuurivorrandid, mis
esindavad seost latentsete- ja moddetud tunnuste vahel. Struktuurimudel nditab seoseid
latentsete tunnuste vahel. Nii struktuurimudelis kui ka mddtmismudelis on kasutusel tunnuste

halbimused nende keskmisest.



Lisaks jagatakse SEM puhul latentsed ehk mittemdddetud tunnused kaheks: endogeensed ja
eksogeensed. Eksogeensed ehk séltumatud latentsed tunnused on valistekkelised: nad ei sdltu
mudelisiseselt teistest tunnustest. Endogeensed ehk sdltuvad latentsed tunnused on
maaratud mudelis olevate tunnuste poolt: nad on séltuvad monest teisest mudelis olevast

tunnusest.

Struktuurivdrrandide tldkuju on:
1) Struktuurimudel latentsetele tunnustele:
n=Bn+I¢+ ¢
2) Mootmismudel eksogeensete latentsete tunnustega seotud indikaatortunnustele:
x=ASE+ 6
3) Mootmismudel endogeensete latentsete tunnustega seotud indikaatortunnustele:
y=An+c¢
Kus struktuurimudelis:
e nonm X 1- mé6tmeline endogeensete latentsete tunnuste vektor,
e fonn X 1- mddtmeline eksogeensete latentsete muutujate vektor,
e ['onm X n- mddtmeline eksogeensete latentsete tunnuste koefitsientide maatriks,
e Bonm X m-moodtmeline endogeensete latentsete tunnuste koefitsientide maatriks,
e ( onm X 1- mddtmeline vektor, mis representeerib vigu vérdustes, mis seovad 7
jag,
e @ onn X n- mdéotmeline eksogeensete latentsete tunnuste kovariatsioonimaatriks,

e ¥onm X m-mootmeline vigade korrelatsioonmaatriks.

Muutujad modtmismudelis:
e xong X 1- mddtmeline vektor eksogeensetest latentsete tunnuste indikaatoritest,
e yonp X 1- mddtmeline vektor endogeensete latentsete tunnuste indikaatoritest,
e ¢onn X 1- mddtmeline eksogeensete latentsete muutujate vektor,
e nonm X 1- mddtmeline endogeensete latentsetest muutujate vektor,
e Jong X 1- mdbtmeline tunnuse x vigade vektor,
e conp X 1- m86tmeline tunnuse y vigade vektor,
e A, on g X n- mddtmeline maatriks, mis seob n eksogeenset latentset tunnust g

tunnusega, mis latentseid tunnuseid eeldatavasti méddavad,
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e Ajonp X m- mdGtmeline maatriks, mis seob m endogeenset latentset tunnust p
tunnusega, mis latentseid tunnuseid eeldatavasti mdddavad,

e 0O5=E(66) ong X qmddtmeline y- tunnuste mdGtmisvigade kovariatsioonimaatriks,

o 0O.=E(eg)on p X pmddtmeline x- tunnuste md3tmisvigade kovariatsioonimaatriks.

Maatriksite A, ja A, elementideks on faktorkaalud ehk regressioonikordajad, mis

naitavad, kui palju muutub mdddetud tunnus Ghikulise latentse tunnuse muutuse korral.

1.2.3 Mudeli eeldused

Struktuurimudeli eeldused:

e EMm =0,
* E) =0,
e EMm) =0,

e ( pole korreleeritud &-ga,

e (I — B) pole singulaarne ehk on pdoératav.
Mddtmismudeli eeldused:

e E(6) =0,

e E(e) =0,

e ¢ eiolekorreleeritud €, n ja 6-ga.

1.2.4 Teeanallis (Path analysis)

Teeanallits kujutab endast mudeli graafilist esitlust, milles kujutatakse uurija poolt paika
pandud vorrandite sisteemi. Mododetud tunnused kujutatakse joonisel ristkilikutena,
latentsed tunnused ringide voi ovaalidena. Vead voi segavad faktorid kujutatakse joonisel ilma
Umbriseta. Sirged Ghesuunalised jooned kujutavad endast pShjuslikke seoseid tunnuste vahel,

kahesuunalised kdverjooned kujutavad tunnustevahelist séltuvust.

Teeanallils aitab kirjeldada kahe tunnuse vahelist kovariatsiooni v6i korrelatsiooni mudeli
parameetrite funktsioonina. Ndide mddtmismudelist, kus tGhel faktoril on neli indikaatorit, on

kujutatud Joonisel 1.
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Joonis 1 Teeanaliiiisi ndide

x1

X2

x3 x1

Selle m&dtmismudeli esituse pdhjal x; = A;&; + 6; ja seega saab joonisel kujutatud diagrammi

abil avaldada COV (x4, x,):
COV(xy,x4) = COV(A118 + 61,A4181 + 84) = A11A41COV(EL, &) = Ay1241 P4

Seega COV(xy,x,) on latentse tunnuse &; ja mdddetud tunnuste x; ja x, vaheliste

seosekordajate ja latentse tunnuse &, dispersiooni funktsioon.

1.3 Kinnitav faktoranallilis (Confirmatory factor analysis)

Kinnitav faktoranaliils (CFA) kujutab ainult Ghte vérrandit struktuurivorrandite siisteemist.

Tegu on struktuurivorrandite mudelite erijuhuga, mille puhul uuritakse ainult méétmismudelit

ehk mudelit, mis seob mdddetud tunnused latentsete tunnuste ehk faktoritega.

Kinnitava faktoranalllsi puhul jagatakse analiisi labiviimine viieks etapiks:

1.3.1

Mudeli kirjeldamine teeanallilsi diagrammi abil,

mudeli identifitseeritavuse kontrollimine,

mudeli parameetrite hindamine,
mudeli headuse hindamine,

mudeli tdpsustamine.

Teeanaluis

Kadesolevas bakalaureuset6os uuritakse viie geenipiirkonna maojusid. Esialgses mudelis on

seega viis latentset tunnust, mille tdhistusena kasutatakse ,GenlLocl”, ,GenlLoc2“,... ja
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,Genloc5“. Nimetatud piirkonnad on ebavordse suurusega — viiele piirkonnale vastavad
vastavalt 54, 7, 49, 59 ja 6 geenimarkerit. Uhes piirkonnas asuvad markerid on eelduse
kohaselt seotud (ihe faktoriga ja on omavahel korreleeritud. Samuti eeldatakse mudeli
Uldkujus, et kdik latentsed tunnused vdivad olla paarikaupa korreleeritud. Kirjeldatud mudelile
vastav teediagramm, kus geenimarkereid tdhistatakse x; ... X174 ja vigu 8;... 8174, On toodud

Joonisel 2.

X1 X2 54 %55 %56 x61 x62 X683 x111 ¥112 || =113 x170 x171 || 172 X176
rrrrrrrrr ot T
&y 6 G54 dgs s 861 G2 Gz G111 G110 8113 G170 G171 G172 8176

Joonis 2 Teediagramm kinnitavale faktoranaliidsile
1.3.2 Mudeli kuju
Kinnitava faktoranallilisi puhul on mudeli kuju esitamiseks kaks jargnevat véimalust ldhtuvalt
struktuurivérrandite mudeli esitusest:
x= ANE+S (1.1)
y=»MAn+ ¢ (1.2)
kus x ja y on mdddetud tunnused, & ja n on latentsed tunnused ja § ja € on mudeli vead.
Mudelid (1.1) ja (1.2) on kinnitava faktoranaliilsi jaoks samavadarsed. Mé6detud tunnused
sbltuvad Uhest vi enamast latentsest tunnusest. Edaspidi lahtutakse mudeli esitusest kujul

(1.1).

Seosekordajad, mis kirjeldavad latentsete tunnuste mdju mdéddetud tunnustele, asuvad
maatriksites A,. Iga x;= A;;§; + 8; jaoks on A;; arv, mis nditab, mitu Ghikut x; muutub, kui
latentne tunnus & muutub Ghiku vdrra. Kui mitu latentset tunnust § mdjutavad tunnust x;, siis
Ajj on oodatud muutus latentse tunnuse Uhikulise muutuse korral, kui teised latentsete

tunnuste vaartused jadvad samaks.



Mudelile kehtivad eeldused, et vigade keskvaartus on 0 ning vead on latentsetest tunnustest

sOltumatud:
e E(6) =0
e E(SH =0

1.3.3 Mudeli kovariatsioonimaatriks
Struktuurvorrandite mudelite, k.a kinnitava faktoranaliiisi lahendamine pd&hineb
kovariatsioonstruktuuride analtisil. Olgu md&ddetud tunnuste x kovariatsioonimaatriks
Uldkogumis X. Kovariatsiooni struktuuri kohta kaiv nullhiipotees on:

2 =X(0)
kus Z(0) on kovariatsioonimaatriks, mis on esitatud mudeli vabade parameetrite 0
funktsioonina. Vérdus nduab, et iga Gldkogumi kovariatsioonimaatriksi element on avaldatav

Uhe vOi mitme hinnatava mudeli parameetri funktsioonina.

Et tundmatud x on héalbed neile vastavatest keskmistest, siis x kovariatsioonimaatriks on
vordne xx' ootevaartusega. Tunnuste x Uldkogumi kovariatsioonimaatriks X (6) avaldub
parameetrite 8 funktsioonina kujul:

2(0) = E(xxb)

E[(A§ + 8)(A' &+ 69)]

AxE(fft)Atx + 66
= A®A, + O (1.3)

Vordus (1.3) naitab, et x kovariatsioonimaatriksi X'(8) saab avaldada latentsete tunnuste
& kovariatsioonimaatriksi @, mddtmisvigade kovariatsioonimaatriksi Og ja faktorkaalude
maatriksi A, abil. Vérdsustades X ja X (@) vastavad elemendid, saadakse, et tldkogumi
dispersioonid  ja kovariatsioonid maatriksis X avalduvad mootmismudeli

struktuuriparameetrite (structural parameters) funktsioonina.

1.3.4 Mudeli identifitseeritavus
Mudeli identifitseeritavuse kiisimus tekib parameetrite hindamisel: kas parameetrite hinnang
on Uhene. Kinnitava faktoranallilisi jaoks on kiisimus, kas struktuuriparameetrite A, @ ja Og

hindamiseks leidub Ghene lahend.
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Vektor 8 mooOtmetega t x 1sisaldab koiki mitteteadaolevaid mudeli parameetreid.
Teadaolevate (identified) parameetrite all mdeldakse Uldkogumi parameetreid, mille
hindamise jaoks on valimisuurused olemas, naiteks tunnuste dispersioonid. Tundmatute
parameetrite all moistetakse parameetreid, mida ei teata olevat identifitseeritud: naiteks
kovariatsioonid, mille olemasolu eelnevalt ei ole teada. Identifitseeritavust ndidatakse sellega,

et demonstreeritakse, et tundmatud parameetrid on teadaolevate parameetrite funktsioonid.

Parameetrid vektoris 8 on identifitseeritud, kui kahe vektori 6, ja 6, korral 2(6;) = 2(0,) siis
ja ainult siis kui 8; = 8,. Kui mitu erinevat parameetrite vektorit viivad samade mudelipShiste

kovariatsioonimaatriksiteni (implied covariance matrix), siis ei ole mudel identifitseeritud.

Hinnata tuleb kdiki mudeli struktuurikordajaid, mis seovad indikaator- ja latentseid tunnuseid,
latentsete tunnuste dispersioone ja korrelatsioonikordajaid, mis seovad latentseid tunnuseid.
Et mudeli hindamine toimub kovariatsioonimaatriksi abil, siis m indikaatortunnuse korral on

lahtesuurusi ehk kdikide tunnuste vahelisi kovariatsioone kokku m(m + 1) /2.

Selleks, et mudel oleks identifitseeritav, peab olema mudeli vabadusastmete arv positiivne.
Vabadusastmete arv avaldub kujul:

df = m(rr;+ 1)

Kus mudeli parameetrite arv, millest on lahutatav kitsenduste arv, on kokku k&ikide

— (mudeli parameetrite arv — kitsenduste arv parameetritele)

hinnatavate parameetrite arvuks. Kitsenduste sissetoomine vdhendab hinnatavate

parameetrite arvu. (Traat, 2014)

1.3.5 Mudeli parameetrite hindamine

Anallisiks on kasutada valimi kovariatsioonimaatriks S, mille pdhjal arvutatakse hinnangud
mudeli parameetritele. Eesmark on leida parameetritele vaartused, mis viivad mudelipGhise
kovariatsioonimaatriksi £ = 2(9), kus & on hinnatud parameetrite vektor, valimi
kovariatsioonimaatriksile S nii Idhedale kui véimalik. Maatriksite £ ja S laheduse hindamiseks
on defineeritud mitmeid funktsioone, mille minimiseerimine annab hinnangu

parameetervektorile 6.

Nimetatud parameetrite hindamise funktsioonidel (fitting functions) F (S, 2 (68)) on jargnevad

omadused:
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e F(S,X(0)) on skalaar,

e F(52(0)) =0,

o F(S5,X(0)) = 0ainultsiis, kui £(8)=S5,

o F(S,2(0))on pidev
Peamised parameetrite hindamiseks kasutatavad funktsioonid on:

1) Suurima tGepdra meetod:

Fyy = loglZ(@)| + tr[SZ~1(0)] — log|S| — q

Kus tr[SZ~1(8)] on maatriksi SX~1(8) peadiagonaali elementide summa ehk maatriksi jélg.
Eeldatakse, et X(6) ja S on positiivselt maadratud ehk nad ei ole singulaarsed. Funktsiooni
minimiseerimiseks kasutatakse Uldiselt numbrilisi meetodeid, tdpsed lahendid on vdimalik
leida vaid teatud juhtudel. Lisaks eeldatakse, et ko&ik indikaatortunnused on

normaaljaotusega.

2) Kaalutumata vahimruutude meetod:

1
Fyps = Etr{[S - Z(6)]*}
Funktsiooniga Fyrs minimiseeritakse jadkide maatriksis (S — X2(0)) iga elemendi ruutude

summa. Maatriks (S — X(0)) koosneb valimi kovariatsioonide ja vastavate mudeli poolt

prognoositud kovariatsioonide vahest.

3) Uldistatud vahimruutude meetod:

1
Fors = Etr{[l - 2(0)S7'1%}

1.3.6 Mudeli headuse naitajad
Mudeli hindamiseks kasutatavad naitajad jagunevad mudeli headuse nditajateks ning mudeli
komponentide headuse méddikuteks. Mudeli headuse naitajad jagunevad omakorda kaheks:

absoluutsed indeksid ning vordlevad indeksid.

1) Absoluutsed indeksid
Kovariatsiooni struktuuri kohta kiiv nullhiipotees on, et ¥ = ¥(0). Uldised headuse niitajad

aitavad hupoteesi kinnitada vdi aitavad hinnata, kui palju X erineb X' (8)-st.

Pohiline test hindamaks mudeli sobivust, on hii-ruut test, mis kasutab valimi

kovariatsioonimaatriksi S ja selle mudelipdhise hinnangu £ elementide vahede ruutude
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summat. Hii-ruut test sobib aga kasutamiseks struktuurivérrandite mudelite kohta vaikeste
valimite jaoks: kui valimimaht on juba lile 400 vaatluse, loetakse testi halvaks. Heaks loetakse

testi voéimekust hinnata mudeli sobivust, kui vaatlusi on aga alla 200. (Kennedy, 2014)

Enimkasutatavaks indeksiks on Iahenduse keskmine ruutviga (RMSEA):

RMSEA =

Kus x? on hii-ruut statistik vabadusastmetega df . Heaks loetakse mudelit, mille RMSEA on alla

0,1 (Kennedy, 2014).

Heaks indikaatoriks loetakse veel keskmist ruutviga (RMR) ja standardiseeritud keskmist
ruutviga (SRMR). Indeksi RMR vaartuseks on ruutjuur valimi kovariatsioonimaatriksi ja

mudelist prognoositud kovariatsioonimaatriksi elementide vahede ruutude keskvaartusest:

m i n

RMR = 222 Gy = 8
uilim(m+1)
i=1j=1

Hea mudeli korral RMR < 0,06 ja SRMR < 0,08. (Kennedy, 2014)

Teised enamlevinud absoluutsed indeksid pdhinevad indeksil Goodness-of-Fit Index (GFl), kuid
nende puhul tuuakse viélja, et nende hinnangud on liialt mdjutatud valimi suurusest. (Kennedy,

2014)

2) Vordlevad indeksid
Need indeksid vordlevad mudelit teatud baasmudeliga, milleks on mudel, kus puuduvad
igasugused soOltuvused tunnuste vahel. Baasmudeli korral on vabaduastmete arvuks:

df, = w_

PShiline vordlev indeks, mida mudeli headuse hindamisel kasutatakse, on vordlev headuse

m

naitaja (comparative fit index- CFl):

|(Xb2 - dfb) - (sz - dfm)l

CFI =
|)(b2 - dfb|

Hea mudeli korral loetakse CFI > 0,95. Samas margitakse, et CFl hinnang séltub valimi

keskmisest korrelatsioonist, mis vdib indeksi vaartust vahendada. (Kennedy, 2014)
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Mudelite vordlemiseks sobib ka Akaike informatsioonikriteeriumit (AIC). AIC omab motet
ainult siis, kui vorrelda kahte mudelit, Gldise mudeli headuse naditajana teda kasutada ei saa.
Kriteerium AIC arvutatakse kujul:

AIC = y* + m(m + 1) — 2df
Kus m on mudeli parameetrite arv ning df on mudeli vabadusastmete arv. Vdiksem AIC

vaartus inditseerib mudeli paremat sobivust.

3) Komponentide headuse naitajad (component fit measures)
Individuaalsete parameetrite hindamisel vdivad tekkida ebaloogilised tulemused, mis vdivad
jaada tahelepanuta, kui hinnatakse vaid mudeli tldist sobivust. Seega on vajalik uurida mudeli

komponente eraldi.

Pohiline mddt komponentide headuse hindamiseks on R-ruut:
var(6;)

R, =1-—
Oii
Kus 4;; on tunnuse x; mudeli poolt hinnatud dispersioon. R-ruut naitab, kui suur osa tunnuse

x; hajuvusest mudeli poolt kirjeldatakse.

1.3.7 Regressioonimudelid

Geneetiliste modjude hindamiseks kasutatakse lineaarset regressiooni ning logistilist
regressiooni. Regressioonanallilisi eesmark on seletada Uhte pidevat tunnust teiste tunnuste
kaudu. Mitme argumendiga lineaarse regressiooni mudeli kuju on:

Yi = Bo + Bix1i + Baxa + o+ Bixj + &
Kus By on vabaliige, f; (j = 1,..,5) on regressioonikordajad ning ¢; on juhuslikud vead
konstantse hajuvusega ning keskvaartusega null. Mudeli parameetrid hinnatakse
vahimruutude meetodil selliselt, et uuritava tunnuse erinevused moddetud ja prognoositud

vadrtuste vahel oleksid minimaalsed. (Kaarik, 2015)

Logistilise regressiooni puhul on uuritaval tunnusel kaks voimalikku vaartust, enamasti 0 ja 1.
Huvi pakub seos uuritava tunnuse vaartuse 1 esinemise tdendosuse ja indikaatortunnuste

vahel.
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Mudeli kuju on:

s
In (1 — T[) = Bo + Prx1;i + Baxoi + -+ ﬁjxji
Kus m on siindmuse esinemise tdendosus, B, on mudeli vabaliige ja B; (j =1,..,5) on

regressioonikordajad. (Kaarik, 2015)
2 Praktiline osa

2.1 Andmestiku kirjeldus

T66s on kasutatud andmeid Tartu Ulikooli Eesti Geenivaramu geenidoonorite kohta, kelle
geeniandmed on kaardistatud ehk genotipiseeritud (legenoomse kiibiga ,Illumina
CardioMetabochip”. See konkreetne valim on koostatud juht-kontrolluuringu pohimottel, kus
juhtudeks on 900 teist tlilpi diabeeti pddevat isikut ja kontrollideks 900 sarnase soo-
vanusjaotusega isikut, kes on normaalkaalus ja kellel ei ole diabeeti diagnoositud. Kdesolevas
t060s kasutatakse ainult nende isikute andmeid sellest valimist, kellel on maaratud ka
veresuhkru ehk gliikoosi tase vereplasmas (NMR- metoodika abil)- 635 diabeeti podevat isikut
ja 735 kontrolli. Andmed jagunevad kolme andmestiku vahel, millest kaks koondavad
nimetatud indiviidide fenotlibi ja genotiilbi andmeid ning kolmas sisaldab tlegenoomse
assotsiatsiooniuuringu tulemusi analtisiks kasutatavate SNP-de ja nende mdjude kohta teist
tilpi diabeedi esinemisele (meta-anallitsi pohjal hinnatud logistilise regressiooni

parameetrid, nende standardvead ja olulisuse tdendosused).

Andmestikus ,gwasl0“ on andmed viie sdltumatu geenimarkeri kohta kimnendalt
kromosoomilt, mis on oluliselt seotud teist tllpi diabeediga. Tegu on suure lilegenoomse
assotsiatsiooniuuringu (GWAS) meta-anallitisi pdhjal raporteeritud markeritega, millel on

antud geenipiirkondades diabeediga kdige tugevam seos. (Morris, 2012)

Andmestikus ,,c10“ on 1388 indiviidi 176 SNP andmed. Tegu on kiimnenda kromosoomi
geenimarkeritega, mis jagunevad viie piirkonna vahel, mis asuvad genoomis raporteeritud
olulisemate geenimarkerite imber. Nimetatud piirkonnad on ebavdrdse suurusega — viie
piirkonna suurused on vastavalt 54, 7, 49, 59 ja 6 markerit. Vastavate piirkondade siseselt on
markerid omavahel korreleeritud, erinevate piirkondade markerite puhul voib eeldada, et nad

korreleeritud ei ole.
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Andmestikus ,fen“ on kodeeritud tunnus sugu jargnevalt: 0- naised, 1- mehed, diabeeti
inditseeriv tunnus gr: 1- diabeet on, 2- diabeeti ei ole. Andmestikus ,,c10“ olevate SNP-de
puhul on kokku loetud minoorsete alleelide esinemiste arv. Minoorseks nimetatakse SNP
alleeli, mida esineb populatsioonis vahem. Naiteks kui esinevad alleelid on A ja C ning alleel A

on minoorne, siis genotlilip AA=2,AC=1jaCC=0.

2.2 Fenotuubiandmete Kirjeldav analiitis

Andmestikus on inimesi vanuses 32 kuni 93 aastat, keskmine vanus indiviididel on 57 aastat.
Geenimarkerid on teada 1388 inimese kohta, kellest 860 on naised ning 528 mehed. Voib
arvata, et diabeeti pddevatel isikutel on veresuhkru tase ravimite mojul kunstlikult langetatud
ja seetottu kasutatakse anallitisis niinimetatud modifitseeritud veresuhkru taset, mis on

saadud, liites veresuhkru tasemele juurde 2,3 Ghikut juhul kui inimene p&eb diabeeti.

Tabel 1 Fenotiilibiandmete kirjeldavad statistikud

Keskmine veresuhkru tase/ Keskmine vanus Indiviidide arv

modifitseeritud veresuhkru tase

diabeet terve diabeet terve diabeet terve
Mehed 6.95/9.25 4.22 64.1 53.8 248 280
(3.06/3.06) (1.17) (10.1) (10.9)
Naised 6.49 /8.79 3.87 65.1 50.0 387 473
(2.72/2.72) (1.09) (11.3) (10.3)
Mehed ja naised 6.67/8.97 4.00 64.7 51.4 635 753
(2.86/2.86) (1.13) (10.8) (10.7)

2.2.1 Diabeedi ja veresuhkru taseme seos
Teist tllpi diabeet on haigus, mille korral insuliini tootmine kdhundarmes jark- jargult

vaheneb ning seetdttu on veresuhkru tase normist kdrgem. Pohilised riskifaktorid on vanus
Ule 40 aasta, llekaalulisus ning samuti eelnevalt haiguse esinemine perekonnas ehk parilikkus,

mistottu ei pruugi teist tllpi diabeet olla ennetatav. (Eesti Diabeediliit, 2015)

Kinnitava faktoranallitisi abil hinnatud latentsete tunnuste vaartuste kaudu on eesmark
prognoosida veresuhkru taset, mille kaudu saab hinnata riski teist tilpi diabeedi tekkele. Lisa

1 jooniselt 5 nahtud, et valdavalt on modifitseerimata veresuhkru tase diabeedihaigetel

19



korgem kui tervetel indiviididel, kuigi arvestataval osal diabeedihaigetest on veresuhkru tase

ka tervete inimestega samal tasemel.

2.3 Mudelid hindamaks diabeedi riski

Ulegenoomsetes assotsiatsiooniuuringutes, mille tulemusena on geenipiirkondade
olulisemad markerid leitud, on kasutusel olnud valimid, mille maht on suurem kui 100 000
vaatlust. Et valim 1388 indiviidi kohta on sellega vorreldes vidike, kontrolliti, kas viie
raporteeritud markeri mdju osutub ka kaesolevas bakalaureuset66s kasutatavas andmestikus
oluliseks. Lisaks saab vorrelda tulemust kinnitava faktoranallisi mudeli abil saaduga,
hindamaks, kas kinnitava faktoranallilisi abil rohkemate markerite kasutamine annab

paremaid tulemusi geneetiliste mdjude hindamisel.

Raporteeritud peamarkerite abil geneetiliste mojude hindamisel kasutati lineaarse
regressiooni ning logistilise regressiooni mudeleid, kus uuritavaks tunnuseks on vastavalt
modifitseeritud veresuhkru tase g/1 ning diabeeti inditseeriv tunnus gr. Indikaatortunnusteks

on raporteeritud markerid andmestikust ,,gwas10“.

1) Regressioonanallilis
Tabelis 2 on toodud viiele olulisemale markerile vastavad kordajad modifitseeritud veresuhkru
tasemele hinnatud mitmeses lineaarses regressioonimudelis. Regressioonanallilisi pdhjal
osutus viiest raporteeritud markerist olulisuse nivool 0,05 statistiliselt oluliseks vaid Uks:

marker ,,rs7903146“, mis on piirkonna , GenLoc4"“ peamarker.

Tabel 2 Regressioonanaliiiis peamarkeritelt

Tunnus Hinnang Standardhdlve p-vdartus GWAS GWAS GWAS

hinnang standardhdlve p-vaartus

rs11257655 0.111 0.159 0.4862 0.073 0.015 9.75e-07
rs12571751  -0.167 0.122 0.1704 -0.076 0.012 2.79%e-10
rs1111875 -0.218 0.127 0.0862 -0.113 0.012 5.75e-21
rs7903146 0.387 0.144 0.0072 0.353 0.014 2.60e-148
rs2421016 -0.203 0.126 0.1068 -0.061 0.012 4.33e-07

Mudeli headuse niitajad: R? = 0.01066.
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2) Logistiline regressioon

Tabelis 3 on toodud viiele olulisemale markerile vastavad kordajad diabeeti inditseerivale
tunnusele gr hinnatud logistilises regressioonimudelis. Analoogselt lineaarse regressiooniga,
osutub ka logistilise regressiooni mudelis olulisuse nivool 0,05 oluliseks ainult marker

,rs7903146“.

Tabel 3 Logistilise regressiooni mudel peamarkeritelt

Tunnus Hinnang Standardhalve p-vaidrtus GWAS GWAS GWAS

hinnang standardhdlve p- vaartus

rs11257655  0.152 0.099 0.1251 0.073 0.015 9.75e-07
rs12571751  -0.126 0.076 0.0985 -0.076 0.012 2.79e-10
rs1111875 -0.143 0.079 0.0709 -0.113 0.012 5.75e-21
rs7903146 0.253 0.090 0.0048 0.353 0.014 2.60e-148
rs2421016 -0.069 0.078 0.3760 -0.061 0.012 4.33e-07

Akaike informatsioonikriteerium: AIC = 1909,6.

Logistilise- ja lineaarse regressiooni parameetrite hinnangud on (ilegenoomsete
assotsiatsiooniuuringute poolt raporteeritutega samasuunalised: hinnatud efekt teist tldpi

diabeedile avaldub sarnaselt ka kdesolevas bakalaureusetoos kasutatavast valimist.

2.4 Kinnitav faktoranaliiis

Kinnitav faktoranaliilis on viidud labi kasutades statistikatarkvara ,R“ struktuurivorrandite
mudelite koostamise paketti ,lavaan”. Et lihtsustada mudeli sobitamise ja mudeli
tapsustamise protseduuri, vdeti igast geenipiirkonnast anallilisi vastava piirkonna
peamarkeriga 10 kdige tugevamini korreleeritud markerit. Piirkondades, kus oli alla 11
markeri, voeti andmestikku kdik markerid. Sellest lahtuvalt jagunes andmestik faktorite vahel

vastavalt 11, 7, 11, 11 ja 6, kokku 46 markerit.

Anallisi jaoks kasutati funktsiooni ,,cfa“, mille puhul esialgse mudeli jaoks tuleb tapsustada
mudeli sintaks ning andmestik, mida kasutatakse. Lisaks on vGimalus tadpsustada
lisaparameetreid, naiteks, mida teha puuduvate vaartustega voi millist parameetrite

hindamise funktsiooni kasutada.
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2.4.1 Esialgne mudel

Esialgse mudeli sintaksis tapsustatakse, millised indikaatortunnused moddavad millist
faktorit. Mudeli kirjapanekuks on markerite nimed asendatud nimedega x1, x2,...,x46 ning
latentsed tunnused nimedega f1, f2,...,f6. Latentsete tunnuste siseselt on esimene marker
antud piirkonna peamarker ning llejaanud on jarjestatud kahanevalt Iahtuvalt markeri ja

vastava piirkonna peamarkeri korrelatsiooni absoluutvaartusest.

Paketi ,lavaan” slintaks kasutab pohiliselt operaatoreid =~, mida kasutatakse latentsete
tunnuste defineerimiseks, ~ regressioonseose nditamiseks ning ~~ kovariatsioonide ja

dispersioonide tapsustamiseks. Programmikood mudeli hindamiseks on toodud lisas 5.

Esialgne mudel defineeritakse seega paketi ,lavaan” slintaksis jargmiselt:

Mudel topl0 <-'

#latentsete tunnuste defineerimine
fl=~x1+x2+x3+xX4+x5+x6+x7+x8+x9+x10+x11
f2=~x12+x13+x14+x15+x16+x17+x18
f3=~x194+x20+x21+x22+x23+x24+x25+x26+x27+x28+x29
f4=~x30+x31+x32+x33+x34+x35+x36+x37+x38+x39+x40
f5=~x41+x42+x43+x44+x45+x46

Ulaltoodud mudeli siintaks koos eeldusega, et faktorid on omavahel sdltumatud, vastab

teediagrammile, mis on kujutatud joonisel 3.

x1 x2 x11 x12 x13 x18 15 x20 %29 x30 %31 x40 x41 42 *46

T T T T T T T

61 62 611 612 613 619 619 620 629 630 63 1 640 64 1 642 54-6

X

Joonis 3 Esialgse kinnitava faktoanaliiiisi mudeli teediagramm

Faktorite sGltumatuse eeldus lahtub genoomikas teadaolevast: vastavad peamarkerid asuvad
genoomis Uksteisest liiga kaugel, et teineteist mdjutada. Samuti ei ole teada, et leiduks moni

kaudne mdju, mille kaudu antud geenipiirkonnad on seotud.
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2.4.2 Mudeli identifitseeritavuse kontrollimine
Mudeli identifitseeritavuse maarab mudeli vabadusastmete arv:

m(m+1
df = % — (mudeli parameetrite arv — kitsenduste arv parameetritele)

kus m on indikaatortunnuste arv, mis antud mudeli korral on kasutatavate geenimarkerite arv
46. Esialgse mudeli parameetrite arvu maaravad jargmised komponendid:
e Latentsete tunnuste dispersioonid: kokku 5,
e struktuurikordajad, mis seovad latentseid tunnuseid indikaatortunnustega: kokku 46,
e juhuslike vigade dispersioonid: kokku 46.

Parameetreid lisamata on mudeli vabadusastmete arvuks:

i - 46(4; +1)

Et latentsed tunnused on mittemodddetud tunnused, siis neil puudub skaala, millel neid

— ((5+46+46)— 0) =984

hinnata. Seega, et mudel oleks identifitseeritav, tuleb latentsete tunnuste skaala fikseerida.
Kdesolevas t60s kasutatakse selleks faktorite normeerituse kitsendust: faktorite dispersioon
fikseeritakse arvuks 1. Faktorite fikseeritud dispersioonide puhul on tegu viie kitsendusega
mudelile, mis lisab viis vabadusastet, seega esialgse mudeli vabadusastmete arv on 989. Iga

hinnatava parameetri lisamine mudelile vahendab vabadusastmete arvu Ghe vorra.

2.4.3 Mudeli hindamine

Mudeli sobitamiseks funktsiooni ,,cfa“ abil kasutati jargmist slintaksit:

fitl5 <- lavaan::cfa(mudel topl5,
data=lavaan andmed topl5, std.lv=T,

missing="ml",estimator = "wlsm",orthogonal=T)

Parameetrite arvutamiseks kasutati ,robustset” diagonaalselt kaalutud vahimruutude
(diagonally weighed least squares- DWLS) meetodit. Nimetatud DWLS meetodeid peetakse
mitme uuringu pohjal tapseimaks, kui indikaatortunnused on vdheste vaartustega
jarjestustunnused, mis ei ole normaaljaotusega (Gregory R. Hancock, 2006; Mindrila, 2010).
Robustsed meetodi variatsioonid parandavad mudeli parameetrite hinnanguid, standardvigu
ja mudeli headuse hinnanguid ldhtuvalt tunnuste kvalitatiivsest olemusest (Gregory R.

Hancock, 2006). Lisaks on kasutusel argumendid orthogonal=T, mis madrab latentsete
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tunnuste vahelised korrelatsioonid nulliks ning std. 1v=T, mis fikseerib latentsete tunnuste

dispersioonid vordseks arvuga 1.

Diagonaalselt kaalutud vahimruutude meetod eeldab, et andmestikus ei ole puuduvaid
vaartusi. AnallUsist jaeti seetdttu valja indiviidide andmed, kellel olid osade SNP-de vaartused
puudu. Kokku eemaldati 13 indiviidi vaatlused: algselt valimis olnud 1388 inimese andmetest

kaasati anallitsi 1375.

Mudeli headuse hindamisel kasutati statistikuid RMSEA, CFI, SRMR ja RMR. Statistikute

vaartused on toodud Tabelis 4.

Tabel 4 Esialgse mudeli headuse nditajad

RMSEA CFI SRMR RMR

0,049 0,971 0,056 0,025

Esialgse mudeli headuse naitajad inditseerivad mudeli head vastavust andmetega. Lisas 3
joonisel 7 on toodud mudeli jadkide maatriks. Jaagid kujutavad endast mudeli prognoositud
kovariatsioonide ja valimi kovariatsioonide vahet. Jooniselt nahtub, et suurimad vead on
latentse tunnuse ,GenLoc5” indikaatoritevaheliste kovariatsioonide prognoosides. Samuti on
suuremad jaagid ,GenLoc3“ markerite x27 ja x28 ning ,,GenLoc2“ markerite x17 ja x18, x12 ja
x18 ning x12 ja x13 vaheliste kovariatsioonide hindamisel. Lisa 2 joonisel 6 on kujutatud valimi
kovariatsioonimaatriksit, kus on naha, et vdiksemate jadkidega piirkondade , GenlLocl” ja
,GenLoc4” puhul on kovariatsioonstruktuur palju Ghtlasem: indikaatortunnustevahelised
kovariatsioonid on kdik positiivsed ning kovariatsioonide suurused kdiguvad piirkonnasiseselt
vahem. Siiski ei anna need tahelepanekud pdhjust mudelisse parameetreid lisada, sest

eeldatud struktuur on bioloogiliselt péhjendatud ning mudeli tildine sobivus on hea.

Hinnatud faktorkaalud on toodud lisa 4 tabelis 8. Kbik indikaatortunnused osutusid olulisteks,

see tdhendab, et nad sobivad andmete pdhjal nimetatud latentseid tunnuseid méétma.

Lisaks osutub mudeli jadkide maatriksit anallisides, et jaagid erinevate geenipiirkondade
markerite vahel ei ole nullid. See tuleneb sellest, et valimis on empiirilised kovariatsioonid
markerite vahel olemas, kuigi mudelis on nad fikseeritud nullideks. Et hii-ruut statistik
arvutatakse jadkide maatriksist ning statistikut méjutavad kdik nullist erinevad jaagid, siis hii-
ruut test ei anna eelkdige suurte valimite tottu adekvaatseid tulemusi.
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2.4.4 Mudeli tapsustamine

Mudeli headuse naitajad inditseerisid algse mudeli puhul vaga head kooskdla andmetega,
mistottu mudeli tdpsustamine ei ole vajalik ning edaspidi kasutatakse anallitisiks esialgset
mudelit, mis on defineeritud peatikis 2.4.1. Kdesolevas peatikis tutvustatakse Uhte

enamlevinud v@imalust mudeli tapsustamiseks.

Mudeli tapsustamiseks kasutatakse sageli modifikatsiooniindekseid, mis naitavad, kui palju
muutub hii-ruut statistik, kui moni parameeter ,lasta vabaks”. See tdhendab, et lisatakse
mudelisse mdni hinnatav parameeter, mis eelnevalt eeldatakse olevat null. Naiteks lubatakse
tunnuste vigade vaheline kovariatsioon, mis algses mudelis ei ole lubatud ning oli
automaatselt fikseeritud nulliks. Vigade (unique variance) all moistetakse seda osa
indikaatortunnuse hajuvusest, mida faktorstruktuur ei kirjelda. See tahendab, et vigade

korreleerituse pdhjuseid on rohkem, kui seda eeldab hinnatav faktormudel.

Modifikatsiooniindeksid |ahtuvad aga valimi kovariatsiooni struktuurist ning puhtalt
arvutuslikust kujust. Tahtis on jalgida, et mudeli tapsustamisel lahtutakse teoreetilistest
kaalutlustest: modifikatsiooniindeksite abil lisatud vaba parameeter peab olema p&hjendatud

ning kooskdlas teooriaga.

Tabel 5 Modifikatsiooniindeksid algsele mudelile

Lhs Op Rhs Mi Mi.scaled Epc

X45 ~ X46 635,37 737,63 0.3933
f2 ~e f3 294,00 342,47 0.0851

X41 ~e X42 268,08 311,22 -0,2547

Tabelis 5 on kirjeldatud parameetrid, mida mudelisse lisada: operaator ~~ naitab tunnuste x45
ja x46 vigade vahelist korrelatsiooni, tunnused Mi (modification index) ja Mi.scaled on
modifikatsiooniindeksi variatsioonid ning tunnus Epc (expected parameter change) naitab rea

alguses ndidatud parameetri hinnangulist vaartust, kui see parameeter mudelisse lisada.

Tabelist nahtub, et kui eeldada, et tunnuste x45 ja x46 vigade vaheline kovariatsioon ei ole
vordne nulliga ning antud parameeter mudelisse lisada, siis mudeli hii-ruut statistik vaheneb
eelduslikult 635,37 vorra. Modifikatsiooniindeksite abil mudelit tapsustades tuleb seda teha
parameetri kaupa. Parast parameetri lisamist tuleb mudel uuesti hinnata ning vaadata uuesti

modifikatsiooniindekseid.
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2.5 Faktoritel pohinevad mudelid gliikoositasemele ja teist tiitipi
diabeedile

Kdesolevas peatlikis kasutatakse kinnitava faktoranallilsi struktuuri geneetiliste modjude
hindamiseks. Eesmark on rakendada faktorskooridele regressioonanaliilisi ja logistilise

regressiooni mudeleid ning vdrrelda saadud tulemusi alapeatiiki 2.2 omadega.

Faktorskooride arvutamiseks kasutati statistikatarkvara R pohipaketi funktsiooni ,predict”,
mis arvutab iga indiviidi geenimarkerite komplekti ja kinnitava faktoranaliiisi mudeli poolt

hinnatud faktorkaalude abil latentsete tunnuste vaartused.

1) Lineaarne regressioonanaliils

Tabelis 6 on toodud viiele hinnatud faktorskoorile vastavad kordajad modifitseeritud
veresuhkru tasemele hinnatud mitmeses lineaarses regressioonimudelis. Olulisuse nivool 0,05

osutuvad oluliseks faktorite ,,GenLoc2”, ,,GenLoc3“ ja ,GenLoc4” mdjud.

Tabel 6 Regressioonanaliilisi parameetrite hinnangud faktorskooridelt

Tunnus Hinnang Standardviga p-vaartus
Genlocl 0.018 0.088 0.8390
Genloc2 0.210 0.092 0.0227
Genloc3 -0.214 0.089 0.0160
Genloc4 0.238 0.088 0.0072
Genloc5 -0.054 0.092 0.5546

Mudeli headuse niitajad: R? = 0.0125.

Vorreldes peatiikis 2.2 tooduga, on mudeli kirjeldusvdoime paranenud: kui ainult peamarkereid
kasutav lineaarne regressioonimudel kirjeldas tunnuse g/1 hajuvusest 1,07%, siis
faktorstruktuuri kasutav regressioonimudel kirjeldas juba 1,25%. Lisaks osutusid
faktoranaliitsi pShjal oluliseks veel kaks geenipiirkonda: kui enne osutus oluliseks ainult Ghe
geenipiirkonna peamarker ,rs790146", siis koos toetavate markeritega osutusid oluliseks ka

markeritele ,rs12571751" ja ,,rs1111875" vastavad geenipiirkonnad.

Faktorskooridel pdhineva lineaarse regressiooni efektide hinnangud on samasuunalised

peatiikis 2.2 esitatud mudeliga, mis vOtab arvesse vaid vastavate geenipiirkondade kdige
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olulisemad diabeediga seotud markerid. Peatliki 2.2 p6hjal on efektid seega samasuunalised

ka Ulegenoomsetes assotsiatsiooniuuringutes raporteeritutega.

Naiteks oluliseks osutunud geenipiirkonna ,,GenLoc3“ efekti hinnang tabeli 6 pdhjal on -0,214
ning kinnitava faktoranallilisiga hinnatud faktorkaal piirkonna peamarkeriga ,rs1111875“ on
0,604. GWAS pdhjal on markeri ,rs1111875“ efekti hinnanguks -0,113. Kinnitava
faktoranallilisi mudeli pdhjal naitab positiivne faktorkaal, et ,Genloc3“ faktorskoori
suurenedes kasvab ka peamarkeri prognoositud vaartus. Seega vdib nimetada Genloc3 ja
markeri ,rs1111875“ mdjusid samasuunalisteks. Asjaolust, et geenipiirkonna efekti hinnang
on negatiivne, tuleneb omakorda, et faktoranallilisi pdhjal saadud tulemuses on ka markeri

,rs1111875“ hinnatud efekt negatiivne, mis on kooskdlas GWAS-i hinnangutega.

Joonisel 4 on toodud mdoddetud ja prognoositud modifitseeritud veresuhkru taseme gl/1

hajuvusgraafik. Tunnuse g/1 vaartused on standardiseeritud.

0.4

Prognoositud gi1

(5]
=]
[
S

MEddetud g1

Joonis 4 Modédetud ja regressioonanaliiiisi abil prognoositud standardiseeritud veresuhkru graafik

2) Logistiline regressioon

Tabelis 7 on toodud viiele hinnatud faktorskoorile vastavad kordajad diabeeti inditseerivale
tunnusele gr hinnatud logistilise regressiooni mudelis. Olulisuse nivool 0,05 osutuvad samuti

oluliseks faktorite ,,GenLoc2“, ,GenLoc3“ ja ,,GenLoc4” mojud.
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Tabel 7 Logistilise regressiooni mudel faktorskooridelt

Tunnus Hinnang Standardviga p-vaartus
Genlocl 0.030 0.055 0.5803
Genloc2 0.141 0.057 0.0138
GenlLoc3 -0.133 0.055 0.0169
Genloc4 0.160 0.055 0.0036
GenlLoc5 -0.028 0.057 0.6261

Akaike informatsioonikriteerium: AIC = 1889,6.

Vorreldes peatikis 2.2 tooduga mudeliga on faktorskooridel pdhinev mudel parem: Akaike

informatsioonikriteeriumi vaartus on vahenenud.

Sarnaselt lineaarse regressiooniga osutusid logistilise regressiooniga faktoranallitsi p&hjal
olulisteks markeritele ,rs12571751“ ja ,rs1111875“ vastavad geenipiirkonnad. Logistilise
regressiooniga hinnatud efektid tabelis 7 on samasuunalised tabelis 6 toodud lineaarse
regressiooni efektide hinnangutega. Seetttu on faktorskooridel pd&hineva logistilise
regressiooni efektide hinnangud samuti samasuunalised peatiikis 2.2 esitatud mudeliga, mis
vOtab arvesse vaid vastavate geenipiirkondade kdige olulisemad diabeediga seotud markerid

ning seega ka lGlegenoomsetes assotsiatsiooniuuringutes raporteeritutega.

Seega kinnitava faktoranallilisi faktorskooridele hinnatud lineaarse regressioonanaliiiisi ja
logistilise regressiooni tulemused on kooskdlas varasemalt raporteeritud efektidega teist
tudlpi diabeedile. Lisaks vdimaldab faktorstruktuuril pohinev lahenemine votta kasutusele
rohkem informatsiooni geenipiirkonna kohta. Lineaarse ja logistilise regressioonanaliiiisi
tulemuste ja leitud parameetrite olulisuse tdendosuste pd&hjal voib jareldada, et
geenipiirkonna 7-11 markerit koondaval faktorskooril on uuritavatele fenotiitibitunnustele

tihti tugevam moju kui antud piirkonna kdige olulisemal markeril.
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Kokkuvote

Bakalaureuset6o eesmark oli uurida, kas struktuurivérrandite mudelite erijuhu, kinnitava
faktoranallilisi kasutamine geneetiliste mdjude hindamisel aitab rohkem infot kasutades

parandada tulemusi geneetiliste mdjude hindamisel.

Too6s rakendati kinnitavat faktoranallilisi 1375 geenidoonori genotiibiandmetele, mis
parinevad Tartu Ulikooli Eesti Geenivaramust. Kinnitava faktoranaliiiisi abil vBeti analiiisi
lisaks Ulegenoomsete assotsiatsiooniuuringute GWAS tulemusena raporteeritud
sOltumatutele geenimarkeritele ka neile markeritele genoomis lahedal paiknevad markerid.
Faktoranallilsi tulemusena saadi faktorskoorid, mis esindavad geenipiirkondade

summaarseid mdjusid.

Kasutati lineaarset ja logistilist regressiooni hindamaks faktorskooride ning sdltumatute
markerite moju teist tllpi diabeedi esinemisele ja veresuhkru tasemele. Uuritava valimi
pohjal osutus, et faktorskooridelt saadud hinnangud oli paremad: igast piirkonnast vaid GWAS
tulemusena kdige olulisemaid markereid kasutades osutus valimi pdhjal statistiliselt oluliseks
vaid Uks marker viiest, kuid vOttes arvesse geenipiirkonna summaarset mdju, osutusid
olulisteks kolm geenipiirkonda. Samuti oli geenipiirkonna, mille olulisem marker oluliseks

osutus, moju tugevam, kui ainult olulisemat markerit kasutades.

Antud t60s kasutati vaid viie geenipiirkonna andmeid, kuid tegelikult on praeguse hetke
seisuga tuvastatud enam kui 60 geenipiirkonna oluline seos teist tlilipi diabeedi riskiga.
Seetdttu oleks edaspidi vaja uurida, kas saadud tulemused peavad lldjoontes paika ka siis, kui
kasutatavate geenipiirkondade arvu suurendada. Samuti oleks meetodit vaja testida ka

suuremates andmestikes, vottes arvesse ka muude (mittegeneetiliste) riskitegurite moju.
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Lisad

Lisa 1. Veresuhkru tase diabeedihaigetel ja tervetel inimestel
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Joonis 5 Modifitseerimata veresuhkru tase diabeedihaigetel ja tervetel inimestel

Lisa 2. Tunnustevahelised kovariatsioonid geenipiirkondades
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Joonis 6 Indikaatortunnustevahelised kovariatsioonid
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Lisa 3. Kinnitava faktoranaliitisi mudeli jaagid
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Joonis 7 Kinnitava faktoranaliitisi mudeli jéidkide maatriks

Lisa 4. Mudeli parameetrite hinnangud
Tabel 8 Mudeli poolt hinnatud faktorkaalude koos standardhélvetega

Ihs op rhs faktorkaal standardviga
fl =~ x1 0.471 0.013
f1 =~ X2 0.384 0.014
fl =~ x3 0.512 0.012
f1 =~ x4 0.545 0.011
fl =~ x5 0.543 0.011
f1 =~ X6 0.544 0.011
fl =~ X7 0.549 0.011
f1 =~ x8 0.498 0.013
fl =~ x9 0.475 0.013
fl =~ x10 0.442 0.013
fl =~ x11 0.441 0.013
f2 =~ x12 -0.527 0.014
f2 =~ x13 -0.462 0.015
f2 =~ x14 0.627 0.012
f2 =~ x15 0.612 0.012
f2 =~ x16 0.439 0.016
f2 =~ x17 0.349 0.016
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f2 =~ x18 -0.517 0.015

f3 =" x19 0.604 0.011
f3 =~ x20 0.571 0.012
f3 =" x21 0.573 0.012
f3 =~ x22 0.579 0.012
f3 =" x23 -0.641 0.011
f3 =~ x24 -0.639 0.011
f3 =" x25 -0.618 0.012
f3 =~ x26 -0.612 0.012
f3 =" x27 0.475 0.014
f3 =~ x28 0.472 0.014
f3 =" x29 -0.596 0.012
f4 =~ x30 0.583 0.011
f4 =" x31 0.552 0.012
fa =~ x32 0.594 0.011
f4 =" X33 0.547 0.012
fa =~ x34 0.599 0.011
f4 =" x35 0.580 0.011
fa =~ x36 0.539 0.013
f4 =" x37 0.591 0.011
fa =~ x38 0.486 0.014
f4 =" x39 0.480 0.014
fa =~ x40 0.483 0.014
f5 =~ x41 0.408 0.016
5 =" x42 -0.330 0.018
f5 =~ x43 0.538 0.013
5 =" x44 0.536 0.013
f5 =~ x45 0.396 0.016
5 =" x46 0.394 0.017

Lisa 5. Kasutatud programmikoodid
#Andmete laadimine

load("C:/Users/Samsung/Downloads/chrl0 t2d.RData")

#Peamarkerite indeksite leidmine
match(c ("rsl1l1257655","rs12571751","rs1111875","rs7903146","rs2
421016"), names (cl0 uus))

#Kirjeldav analiis fenotliibiandmetele

summary (fen)

vanuse jaotus <- ggplot (fen, aes(x=vanus))+geom bar ()+

theme bw()+xlab ("Vanus")+ylab ("Arv")
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diabeedi jaotus <- ggplot (fen, aes(x=vanus, y=Glc,
color=factor(gr)))+ geom point (alpha = 0.5)+
labs (x="Indiviidi wvanus",y="Modifitseeritud
glikoositase")+ theme bw()+
scale colour manual (values = c("#999999","#000000"),

name="Konditsioon", labels=c ("Diabeet", "Terve"))

#Andmestiku jagamine gruppide vahel:
fen terve=filter (fen,gr==1)

fen haige=filter (fen,gr==0)

#Meeste ja naiste gliikoosisisalduse erinevus
summarise (group by (fen, sugu,gr), sd(Glc))

summarise (group by (fen, sugu,gr),mean(gll-Glc))

#Keskmiste erinevus:
summarise (group by (fen,gr),mean(gll))

summarise (group by (fen,gr),mean (Glc))

#Regressioon ja logistiline regressioon peamarkeritelt

peamised markerid data <-
clO[,c("rs2421016","rs7903146","rs1111875",
"rsl12571751","rs11257655") ]

regressioon peamarkeritelt data <-data.frame (fen,

peamised markerid data)

#Regressioonmudel esialgsetelt peamarkeritelt

Mudel peamarkeritelt <-1m(gll~rs2421016+rs7903146+rs1111875+
rsl12571751+ rsll257655,data=
regressioon peamarkeritelt data)

Mudel peamarkeritelt 16plik <- 1m(gll~rs7903146,
data=regressioon peamarkeritelt data)

summary (mudel peamarkeritelt)

gl jaotus mudel2 pohjal <-

ggplot (regressioon peamarkeritelt data,
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aes(x=gll, fill= factor(rs7903146)))+
geom density(alpha = 0.3)+ theme bw()+
xlab ("Modifitseeritud glikoositase")+
ylab ("Tihedus")+ scale fill manual (values =

c("#FFFFFF", "#808080", "#000000"),name="SNP")

#Mudeli jaoks andmestiku leidmine: muudab tunnuste nimed,
#jadrjestab uUmber peamarkeriga korrelatsiooni alusel

lavaan andmed topl0 = loo andmestik mudelile (10)

#MUDELI SUNTAKSI LEIDMINE: funktsioon, mis kasutab saadud
#faktorite suurusi ja leiab mudeli sintaksi

#leia mudeli syntax(11,7,11,11,6)

#Mudeli sintaks

Mudel topl0 <-'

#latentsete tunnuste defineerimine

fl=~x1+x2+x3+xX4+x5+x6+x7+x8+x9+x10+x11

f2=~x12+x13+x14+x15+x16+x17+x18

f3=~x19+x20+x21+x22+x23+x24+x25+x26+x27+x28+x29

f4=~x30+x31+x32+x33+x34+x35+x36+x37+x38+x39+x40

f5=~x41+x42+x43+x44+x45+x46

£fitl0 algne<- lavaan::cfa(mudel toplO,
data=lavaan andmed toplO, std.lv=T,

estimator = "wlsm",orthogonal=T)

#Kovariatsioonmaatriksid
pheatmap (cov (lavaan andmed toplO[,2:47], use =
"pairwise.complete.obs"), cluster cols=FALSE,

cluster rows=FALSE)

jaagid = data.frame (residuals (fitl0 algne))

colnames (jaagid) =rownames (jaagid)

pheatmap (jaagid[1:46,1:46], cluster cols=FALSE,
cluster rows=FALSE)
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fl <- lavaan andmed toplO[,2:11] #rsl1257655
f2 <- lavaan andmed toplO[,12:19] #rsl1l2571751
f3 <- lavaan andmed toplO[,20:30] #rsl1111875
f4 <- lavaan andmed toplO[,31:41] #rs7903146
f5 <- lavaan andmed toplO[,42:47] #rs2421016

#Kovariatsioonmaatriksid faktorite kaupa

cex.before <- par("cex")

par (cex = 0.7)

col <- colorRampPalette (c("red","white", "blue"))

fl korrelatsioonid = corrplot (cov(fl, use =
"pairwise.complete.obs"), is.corr=F,
type="lower",col=col (10), method = "number", cl.cex =
1/par ("cex"))

par (cex = cex.before)

#Mudeli parameetrite hinnangud
fitMeasures (£fitl0 algne,c("rmsea", cfi","srmr","rmr"))
summary (£fitl0 algne, fit.measures=TRUE, rsquare=T)

parameterEstimates (£fitl0 algne)

#fitted on mudeli kovariatsioonmaatriks, residuals on jaakide
maatriks
View (fitted (fitl0 _algne))

View (residuals (fitl1l0_algne))

#Modifikatsiooniindeksid, mudeli tapsustamiseks
modification = modificationIndices (£itl0_algne)

arrange (subset (modification, mi > 10),desc(mi))

#Mudeli diagnostika

ftheeta on positiivselt mdaratud, kui kdik omavaartused on
positiivsed

eigen (inspect (fitl5 tapsustatud, "theta"))Svalues

inspect (fitl5, "theta") #negativsed peadiagonaalil ei sobi
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#Annab vadlja prognoosi ja gll scatterploti ja jaotused

#Funktsioon ennustab regressioonmudeli abil tunnuse gll
#vadrtust ja lisab selle andmestikku koos mdéddetud tunnustega

prognoosiga fen = ennusta mudelist (£itl0 algne)

#Loob hajuvusdiagrammi ja prognoositud ja mdddetud gll
#tihedusgraafiku
prognoos gll tihedus (prognoosiga fen,"varv")

prognoos gll scatter (prognoosiga fen,"varv")

#Mudelid faktoritelt
#juhtmarkerid: x1, x12, x19, x30, =x41
faktorite andmedl0 = data.frame(cbind(fenSgr,
lavaan andmed topl0O, predict(fitl0 algne)))

#fainult faktormudelist tuleb f1,f5 ebaolulised

mudel faktoriteltlO = Im(gll~fl+f2+£3+£4+£5, data =
faktorite andmedl))

mudel faktoriteltlO 16plik = Im(gll~f2+£3+f4, data =
faktorite andmedl))

summary (mudel faktoriteltlO 1o6plik)

#logistiline regressioon diabeedile faktoritelt

log mudel faktoriteltlO = glm(fenSgr-1~fl+£2+£3+£4+£5,
family=binomial (), data = faktorite andmedl))

log mudel faktoriteltlO 16plik = glm(fenSgr-1~£f2+£3+£f4,
family=binomial (), data = faktorite andmedlb))

summary (log mudel faktoriteltlO 10plik)

#Hindamaks, kas faktorid on olulisemad, st kas omavad rohkem

#informatsiooni peamarkeritest

faktorid koos peamarkeritega =
Im(gll~f1+£f2+£3+£4+£5+x1+x17+x24+x40+x56, data =
faktorite andmedlO)

faktorid koos peamarkeritega 16plik = Im(gll~f2+f3+f4, data =

faktorite andmedlO)
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summary (faktorid koos peamarkeritega 1doplik)

#Mudelite vordlemine
#vdrdlus tavalise ja faktoritelt regressiooni vahel

anova (mudel peamarkeriteltlO, faktorid koos peamarkeritega)

#vdrdlus faktoritelt regressiooni ja koos peamarkeritega

anova (mudel faktoriteltlO 10plik,mudelt peamarkeritelt 16plik)
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Lihtlitsents I6put66 reprodutseerimiseks ja 10putdo lildsusele kidttesaadavaks tegemiseks

Mina, Oliver Aasmets (slinnikuupdev 17.09.1993)

1. annan Tartu Ulikoolile tasuta loa (lihtlitsentsi) enda loodud teose , Geneetiliste mdjude
hindamine kinnitava faktoranaliilsiga®, mille juhendaja on Krista Fischer.

1.1. reprodutseerimiseks sdilitamise ja (Uldsusele kattesaadavaks tegemise
eesmargil, sealhulgas digitaalarhiivi Dspace’is lisamise eesmargil kuni autoridiguse
kehtivuse tahtaja [6dppemiseni;

1.2. tldsusele kittesaadavaks tegemiseks Tartu Ulikooli veebikeskkonna kaudu,
sealhulgas digitaalarhiivi DSpace’i kaudu kuni autoridiguse kehtivuse tahtaja

[Bppemiseni.

2. olen teadlik, et punktis 1 nimetatud digused jaavad alles ka autorile.

3. kinnitan, et lihtlitsentsi andmisega ei rikuta teiste isikute intellektuaalomandi ega

isikuandmete kaitse seadusest tulenevaid digusi.

Tartus, 29.04.2015
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