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Liihikokkuvote

Kéesoleva bakalaureusetto eesmérgiks on leida statistiline meetod, mille abil
hinnata TU Eesti Geenivaramu andmestikus olevatele isikutele bioloogiline
vanus. T06s on kasutatud tle 200 000 geenidoonori andmeid, kelle kohta on
andmestikus {ile 250 bioloogilise, fiisioloogilise ja muu tunnuse. Esmalt kisit-
letakse t66s laialt kasutatavat mitmese lineaarse regressioonanaliitisi mudelit.
T66s tuuakse vélja antud mudeli abil bioloogilise vanuse hindamisel kaasne-
vad negatiivsed aspektid ning nédidatakse neid ka nii simuleeritud, kui Geeni-
varamu andmetel. T'606 teises pooles kisitletakse elukestusanaliilisi meetodeid
ning avaldatakse bioloogilise vanuse arvutamise valem, kasutades vanust, su-
gu ja biomarkeritest kokku pandud NMR-skoori. Edasi hinnatakse juhusli-
kule valimile bioloogiline vanus elukestusanaliiiisi meetodil saadud valemiga
ning analiiiisitakse tulemusi.
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STATISTICAL METHODS FOR BIOLOGICAL AGE ESTIMATION
Bachelor thesis

Stein-Marten Pool

Abstract

The aim of this bachelor’s thesis is to find a statistical method for estimating
the biological age of individuals in the dataset of the University of Tartu
Estonian Biobank. The study uses data from over 200,000 gene donors, with
more than 250 biological, physiological, and other characteristics in the da-
taset. Firstly, the widely used multiple linear regression analysis model is
discussed. The negative aspects associated with the estimation of biological
age using this model are presented, and demonstrated using both simulated
and Biobank data. In the second part of the thesis, survival analysis methods
are discussed, and a formula for estimating biological age is derived using age,
gender, and a score compiled from NMR-biomarkers. The biological age is
then estimated for a random sample using the formula obtained by the sur-
vival analysis method, and the results are visualised.

CERCS research specialisation: P160 Statistics, operations research,
programming, actuarial mathematics.

Keywords: Biological age, survival analysis, mathematical statistics, gene

donors.



Sisukord
1 Andmestiku kirjeldus

2 Mitmene lineaarne regressioonanaliilisi mudel
2.1 MLR kasutamise negatiivsed aspektid . . . . ... ... ... ...
2.2 Simulatsioon . . . .. ...

2.3 MLR kasutamine Geenivaramu andmetel . . . . . . . . . .. .. ..

3 Elukestusanaliiiis
3.1 Statistiline metoodika . . . . .. ..o
3.2 Weibulli jaotus . . . . . . . . ...
3.3 Coxi vordeliste riskide mudel . . . . . .. .. ..o

3.4 Kaplan-Meieri hinnang . . . . . . .. ... ..o

4 Bioloogilise vanuse arvutamine elukestusanaliilisi meetoditega
4.1 NMR-skoori arvutamine Coxi vordeliste riskide mudeliga . . . . . .
4.2 Weibulli jaotusega elukestusmudeli rakendamine . . . . . . . . . ..
4.3 Bioloogilise vanuse arvutamine . . . . ... .. ... ... ... ..
4.4 Tulemused sugu arvestava mudeliga . . . . . .. ... ... .. ...

4.5 Tulemused eraldi soopohiste mudelitega . . . . . . . ... ... ..
5 Kokkuvote
Kasutatud allikad

Lisad

10

11

11

12

13

14

15

16

17

18

19

23

24

26



Sissejuhatus

Kéesoleva bakalaureusetoo eesmérk on leida statistiline meetod, mille abil hinnata
TU Eesti Geenivaramu andmestikus olevatele isikutele bioloogiline vanus. Eesti
Geenivaramu andmebaasis on andmed enam kui 200 000 geenidoonori kohta, kes
on liitunud geenivaramuga aastatel 2002-2022. Andmestik sisaldab infot isikute

bioloogiliste, fiisioloogiliste ning teiste naitajate kohta.

Bioloogiliseks vanuseks nimetatakse isiku kronoloogilisest vanusest ehk elatud aas-
tatest eraldiseisvat suurust, mis soltub isiku fiisioloogilistest ja bioloogilistest néi-
tajatest. Naiteks, kronoloogilisest vanusest suurem bioloogiline vanus tdhendab,
et isiku tervisenditajad on sarnasemad temast vanemate isikute keskmiste tervi-
senditajatega. Bioloogilise vanuse abil saab anda tildist tagasisidet isiku tervisliku
seisundi kohta. Samuti vGib bioloogilisest vanusest teha jareldusi, kas isiku oodatav

eluiga on keskmisest oodatavast elueast suurem voi vaiksem.

To606 esimeses pooles tuuakse bioloogilise vanuse hindamisel esmalt vilja lineaarne
regressioonanaliiiisi mudel, mis on lihtsasti kasutatav ning bioloogilise vanuse arvu-
tamisel levinud meetod. Seejérel selgitatakse, millised probleemid voivad tekkida
sel moel saadud hinnangute tolgendamisel ja pohjendatakse, miks tasuks antud

mudeli asemel kasutada teistsugust lahenemist.

To606 teises pooles kasutatakse bioloogilise vanuse arvutamiseks elukestusanaliiiisi
meetodeid ning tuletatakse hinnang bioloogilisele vanusele Weibulli jaotuse eel-
dusel. Saadud meetodit rakendatakse TU Eesti Geenivaramu andmetel, hindamaks
geenidoonorite bioloogilist vanust tuumamagnetresonants-meetodil (TMR) leitud

biomarkeri-profiili pohjal.



1 Andmestiku kirjeldus

Kaéesoleva t00 keskmes olev andmestik sisaldab geenidoonorite andmeid, kes on
Tartu Ulikooli Eesti Geenivaramuga liitunud aastatel 2002-2022. Andmestik sisal-
dab 207 480 vereproovi andmeid, millest osa on samade inimeste korduvad proovid.
Antud t66s kasutatakse vaid iga isiku koige varasema vereproovi andmeid. Kuna
andmestikus leidub ka isikuid, kelle vanus proovide andmise hetkel oli alla 18, siis
need vaatlused eemaldati Geenivaramu reeglite tottu. Andmestikku jéi alles 205 023
isikut, kelle kohta on andmestikus isikut téhistavad tunnused, isiku kohta k&ivad
tunnused, mida saab koguda lihtsate mootmiste voi kiisitluste teel ning lisaks veel

ka erinevad biomarkerid.

Andmestikus olevad biomarkerite vidrtused on méadratud Soome ettevotte Nigh-
tingale Health poolt, tuumamagnetresonants-spektroskoopia meetodil (Nightingale
Health, 2020). Erinevaid biomarkereid on andmestikus 249, mille seas on néiteks
nii glitkoosi, albumiini ja Omega-6 tase, kui ka palju teisi biomarkereid (viga suur
osa iseloomustab verelipiidide profiili). Isiku kohta on andmestikus veel ka siinni-
aasta, proovide andmise kuupéev, sugu, kehamassiindeks, haridustase, suitsetamist

naitav tunnus ning surmaga seotud tunnused.

Andmestikus olevad surmaga seotud andmed on 09.01.2022 seisuga ja need on
saadud geenidoonorite andmebaasi linkimisel Eesti surma pohjuste registri andme-
tega. Surmasid on andmestikus 7903, mis jagunesid iile kogu uurimisperioodi ning
surnute vanused varieerusid 19-106 vahel, kus keskmine suremise vanus oli 72 ning
mediaan 75. Uldine vanuseline jaotus oli proovide andmise hetkel 18-105 vahel, kus

koigi isikute keskmine vanus oli 50 ja mediaanvanus 48.

Naiste ja meeste osakaalud andmestikus olid vastavalt 65,5% ja 34,5%. Uuringu
tegemise hetkel suitsetasid 20,5% isikutest ning 23,1% isikutest olid endised suit-
setajad. Koige sagedasemad korgeimad omandatud haridustasemed olid ,,Kutsedpe
keskhariduse baasil” ja ,,Magister voi sellega vordsustatud haridus”, mis moodusta-

sid vastavalt 25,8% ja 25,2% kogu andmestikust.
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2 Mitmene lineaarne regressioonanaliiiisi mu-

del

Oma lihtsuse tottu on mitmene lineaarne regressioonanaliilisi mudel bioloogilise
vanuse arvutamisel iiks enim kasutatavaid mudeleid. Mitmese lineaarse regressioo-
nanaliiiisi mudelit (MLR) kasutades leitakse treeningandmestiku pealt mudel, mis
koige vaiksema veaga hindab isiku tervise ja muude néitajate pohjal isiku kronoloo-
gilist vanust. Seega kasutatakse isiku kronoloogilist vanust antud mudelis s6ltuva
tunnusena. Selle mudeli prognoosi nimetatakse bioloogiliseks vanuseks. (Krut’ko

et al., 2000)

Mitmese lineaarse regressioonanaliiiisi mudeli kuju indiviidi bioloogilise vanuse leid-

miseks on

BA; :b0+zijji7 (1)
=

kus BA; on indiviidi bioloogiline vanus, by, b1, b, ..., b, on mudelist saadavad koe-
fitsiendid ning Xy;, X9, ..., Xpp; vastavad indiviidi mudelis olevate tunnuste véar-

tustele. Seega see mudel eeldab, et

BA; = E(CA;| Xy, ..., Xy),

mis omakorda avaldub teatud argumenttunnuste lineaarse kombinatsioonina. J&-

relikult bioloogiline vanus

BA,; = prognoositud CA;,

kus C'A; téhistab indiviidi kronoloogilist vanust. (Cho, Park ja Lim, 2010)



2.1 MLR kasutamise negatiivsed aspektid

Kuigi tegu on lihtsa ja laialt kasutatava mudeliga, leidub tavaparaselt antud mudeli
rakendamisel saadud tulemustes aspekte, mille tottu MLR-i kasutamine bioloogilise
vanuse arvutamiseks ei pruugi olla kuigi hea variant. Bioloogilise vanuse prognoo-
simisel MLR-ga jaavad bioloogilise vanuse hinnangud vanematel inimestel sageli
kronoloogilisest vanusest madalamaks ning noorematel inimestel vastupidiselt kor-

gemaks. (Li et al., 2023)
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Joonis 1: Kronoloogilise vanuse ja bioloogilise vanuse graafik regressioonisir-
gega (vasakul) ning kronoloogilise vanuse ja vea ¢; graafik (paremal).

Seda tendentsi v6ib nédha ka Jee ja Parki uuringus, kus joonisel 1 ndhtavatel graa-
fikutel on regressioonisirge silmnéhtavalt erinev BA = C'A graafikust ning samuti

on ka néha, et viga €;, mis on defineeritud kui

e; = CA; — BA;, (2)

on vanematel inimestel suurel mééaral positiivne ning noorematel inimestel enam-



jaolt negatiivne. (Jee ja Park, 2017)

Antud probleemi saab néiidata ka teoreetiliselt. Nimelt, MLR definitsioonist saab,
et valemis (2) defineeritud vea saab kirjutada kujul e; ~ N(0; o). Edasi saab
valemist (2) tuletada

CA; = BA; + ¢,

mille omakorda saab kirjutada kui

CA; ~N(Bo+ 51X ; o).

Tulemust mojutamata voib oletada, et 81 > 0 ning i, = min(X;) ehk

(CAi| X = zmin) ~ N (Bo + Bimin ; 0),

millest saab tuletada, et

P(CAl < ﬁo + ﬁlxmzn’Xz = :Emm) =0.5.

Viimasest vordusest saab jareldada, et isikutel, kelle kronoloogiline vanus on vordne
kohordi minimaalse kronoloogilise vanusega, on MLR-ga arvutatav bioloogiline va-
nus alati korgem, kui kronoloogiline vanus. Sarnaselt saab ka toestada, et isikutel,
kelle kronoloogiline vanus on vordne kohordi maksimaalse kronoloogilise vanusega,

on MLR-~ga arvutatav bioloogiline vanus alati vaiksem, kui kronoloogiline vanus.

Peale ebaiihtlase vigade jaotuse voivad ka MLR-st saadavad koefitsiendid olla reaal-
ses elus ebaloogilised. Néaiteks voib kohati mérgata tendentsi, et suitsetamise tun-
nuse koefitsient MLR-s on negatiivne. See tdhendab, et kahe samade néitajatega
inimese, kellest iiks suitsetab ja teine mitte, bioloogiline vanus erineb nii, et suit-

setaja bioloogiline vanus on véaiksem.



2.2 Simulatsioon

Eelnevas alapeatiikis kirjeldatud tendentside kirjeldamiseks loodi t66 raames simu-
latsioon, kus genereeriti fiktiivsed isikud koos vanusega ning moningate tunnustega.

Simulatsioon viidi 1abi kasutades rakendustarkvara R.

Esmalt loodi andmestik suurusega 4000, kus iga rida téhistab iihe fiktiivse isikuga
seotud infot. Igale isikule méérati reaalarvuline kronoloogiline vanus, mis gene-
reeriti jaotusest CA ~ AN(45; 10), kus C'A téhistab kronoloogilist vanust. Edasi
madrati igale isikule binaarne tunnus ,suits” néditamaks, kas isik suitsetab voi mit-
te. Kuni 40aastastel maarati suitsetaja olemise toendosuseks 50%, 40-50aastastel
30% ning iile 50aastastel 10%. Keskmine vanus simulatsioonis on suitsetajatel 40,08
ning mittesuitsetajatel 47,16. Suitsetajaid on andmestikus kokku 1181 ehk 29, 5%.
Peale suitsetamise ja vanuse loodi andmestikku ka tunnused X; ja Xo (n-6 ,,biomar-

kerid”), mis defineeriti kui

X1 =2+0.15CA + ¢4,

Xo =4+ suits +ep,

kus e4~N(0; 1) ja eg~N(0; 0,75).

Jargmiseks jagati andmestik kaheks, test- ja treeningandmestikuks. Testandmestik-
ku kuulus 1000 isikut ehk 25% algsest andmestikust ja treeningandmestikku 3000
isikut ehk 75% algsest andmestikust. Seejéarel arvutati treeningandmestikus isikute
kronoloogilise vanuse prognoos ehk bioloogiline vanus. Selleks kasutati MLR-i, kus
soltuva tunnusena kasutati kronoloogilist vanust ning soltumatute tunnustena X;

ja X9 ehk CA~ X1 + Xo.

Mudelis osutusid nii X7, kui X9 moju statistiliselt oluliseks ning molema tunnuse
p-vaartus oli viiksem kui 0,001. Mudel ise oli samuti statistilisel oluline (p<0,001)

ning mitmene determinatsioonikordaja R? oli ligikaudu 0,7 ehk 70%. Seega voib



oelda, et X7 ja X kirjeldasid 70% kronoloogilise vanuse varieeruvusest. Mudeli

kuju oli

BA = prognoositud CA = 8,4+ 4,48X1 — 0,59 X5,

millest voib tdhele panna, et mudelist saadud X9 kordaja oli negatiivne. Teades, et
X5 tunnuse vaartus on suurem siis, kui isik suitsetab, siis sellest jareldub, et suitse-
tale prognoositakse keskmiselt viaiksemat bioloogilist vanust, kui samade tilejaanud

tunnustega mittesuitsetajale.

Testandmestikule bioloogilist vanust arvutades voib samuti mérgata, et regressioo-
nisirge tous on véiksem kui 1 (vt joonis 2). See kinnitab viidet peatiikist 2.1, et
vanematel inimestel on bioloogiline vanus hinnatud kronoloogilisest vanusest enam-

jaolt vaiksemaks ning noorematel inimestel seevastu suuremaks.

704

@
=
1

w
3
©
$ 501
£ — CA=BA
o
g = Regressioonisirge
S 40
m
301
201

Kronoloogiline vanus

Joonis 2: Testandmestiku BA ja CA graafik, kus iiks punkt téhistab iihte
isikut.



2.3 MLR kasutamine Geenivaramu andmetel

Eelnevalt vilja toodud MLR-i kasutamise negatiivsete aspektide tottu bioloogili-
se vanuse arvutamisel, ei olnud pohjust antud t66 eesmérki arvesse vottes leida
parimat voimalikku MLR-i bioloogilise vanuse arvutamiseks. Efektiivsemaid bio-
loogilise vanuse arvutamise meetodeid kasutatakse jargmises peatiikis, kuid siiski
tasub eelnevalt mainitud negatiivsete aspektide olemasolu toestada ka Geeniva-
ramu andmetel. Simulatsioonis tehtud eeldus, et nooremad inimesed suitsetavad
rohkem, kehtib ka Geenivaramu andmetel, kus alla 50-aastaste seas oli uuringus

osalemise ajal suitsetajate osakaal 24% ning vihemalt 50-aastaste seas 15%.

Tendentside toestamiseks loodi Geenivaramu andmestikust treening- ja testand-
mestikud, kus molemasse valiti juhuslikult pool algsest andmestikust. Seejarel ka-

sutati treeningandmestiku peal MLR-i, mille valemi kuju oli

Vanus littudes ~ suitsetamine + ApoB,

kus uuriti liitumisel olnud vanuse séltuvust suitsetamise (1-suitsetaja, O-mittesuitsetaja)
ja tihe biomarkeri, praegusel juhul Apolipoprotein B (ApoB), tasemega. Molema
tunnuse p-vaartuse puhul kehtis p < 0,001 ehk nii suitsetamine, kui ka valitud
biomarker, olid mudelis statistiliselt olulised. Mudelist saadud suitsetamise tunnu-
se koefitsient on —6,1, mis tdhendab, et sama ApoB tasemega inimeste seas on
suitsetaja bioloogiline vanus 6,1 aasta vorra viiksem, kui mittesuitsetajal. Samuti
oli margata ka tendentsi, et nooremate inimeste bioloogiline vanus oli enamjaolt
korgem, kui nende kronoloogiline vanus ning vanemate inimeste bioloogiline vanus

suures osas madalam, kui nende kronoloogiline vanus.
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3 Elukestusanaluus

3.1 Statistiline metoodika

Elukestusanaliiiisiks nimetatakse uurimisharu, kus uuritakse aja pikkust mingi
stindmuse juhtumiseni. Kuigi suur osa elukestusanaliilisist uurib, nagu nimigi iitleb,
elu pikkust, ehk stindmusena kasutatakse surma, siis ei ole elukestusanaliiiis piirit-
letud elu kestusega. Néiteks kasutatakse elukestusanaliilisi meetodeid ka haiguste
tekkimise ja erinevate elu siindmuste uurimiseks, samuti ka kindlustusmatemaati-
kas ja toostuses toodete kvaliteedi kontrollil. Elukestusanaliitisi puhul tuleb meeles
pidada, et tihti ei ole infot iga vaadeldava objekti uuritava stindmuse toimumisaja
kohta. See tdhendab, et kui uuritava siindmusena késitletakse néiteks surma, siis
uuringu tegemise hetkel ei ole kas moned isikud veel surnud voi pole surma aja

kohta infot ménel muul pohjusel. (Kartsonaki, 2016)

Sellisel juhul, kui uuritav stindmus ei ole toimunud, kasutatakse elukestusanaliiiisis
tsenseerimise moistet. Tsenseerimine tdhendab sellisel juhul, et teadaolev uuringus
oldud aeg jaab vaiksemaks siindmuse toimumise ajast. Nii kasutataksegi elukestus-

analiiiisis tunnuste paari (Y;,d;), kus

Y = min(C;, T;) ja 6 = N (3)

ning kus omakorda C; on tsenseerimise aeg ja T; siindmuse toimumise aeg. Ena-

masti eeldatakse, et C; ja T; on soltumatud. (Zimmermann, 2018)

Elukestusanaliiiisis on kesksel kohal kaks funktsiooni - iileelamisfunktsioon ja ris-
kifunktsioon. Juhusliku suuruse 7T iileelamisfunktsiooniks nimetatakse toenéosust,
et elukestus on ajalises mottes pikem kui t ning defineeritakse kujul

S(t) =1— F(t),
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kus F'(t) on juhusliku suuruse T' jaotusfunktsioon. Juhusliku suuruse 7' riskifunkt-
siooniks nimetatakse toendosust, et kui elukestus on suurem kui t, siis uuritav
siindmus toimub l6pmata véikeses ajavahemikus [¢;¢ + 6t]. T riskifunktsioon defi-

neeritakse kujul
Pt<T<t+dt|T>t) f(t)

ht) = Jim, 5t OK

kus f(¢) on juhusliku suuruse 7" tihedusfunktsioon. (Collett, 2015)

3.2 Weibulli jaotus

Weibulli jaotust hakkasid enne selle praeguse nime saamist esmalt kasutama P.
Rosin ja E. Rammler, kes kirjeldasid sellega pulbristatud kivisde peenust. Jaotus,
millega praegusel ajal kirjeldatakse pigem eluiga, sai Weibulli nime pérast seda, kui
Werody Weibull kasutas seda materjalide eluea uurimiseks. Peale elutute objektide,
kirjeldatakse Weibulli jaotusega ka elus objektide, samuti ka inimeste eluiga. Pa-
rast teist maailmasoda kasutati Weibulli jaotust ka néiteks Hiroshima katastroofis

ellujadnud isikute edasise eluea pikkuse kirjeldamiseks. (Taketomi et al., 2022)

Weibulli jaotuse jaotusfunktsioon on sarnane eksponentjaotuse jaotusfunktsiooni-
ga, kuid kui eksponentjaotusel on vaid iiks, siis Weibulli jaotusel on kaks parameet-
rit, A ja . Tegelikult ongi eksponentjaotus iiks voimalik Weibulli jaotuse vorm, kus

parameeter v = 1. Weibulli jaotuse {ileelamisfunktsioon on kujul

St)=1—F(t)=1— (1 —exp(—At7)) = exp(—At7) (4)

ja riskifunktsioon kujul

h(t) = ML,

12



kus A > 0 nimetatakse skaalaparameetriks ja v > 0 nimetatakse kujuparameetriks

ning kus 7' ~ W (A, ) on Weibulli jaotusest juhulik suurus. (Zimmermann, 2018)

Kuigi tihti kasutatakse Weibulli jaotuse puhul valemis (4) olevat iileelamisfunkt-
siooni kuju, siis voib eri allikates mérgata ka teistsuguseid definitsioone. Néiteks
rakendustarkvara R kasutades voib téhele panna, et sealses stats paketis olevates

Weibulli funktsioonides on jaotusfunktsioon kirjeldatud kui

Fi)=1-¢ ()

ehk ileelamisfunktsioon avaldub siit kujul

S(t)=1-F(t)=1— <1 _ e(§)7> o)

kus samuti A" > 0. Sellisel juhul A = (%)7 (R Documentation, 2019)

3.3 Coxi vordeliste riskide mudel

Coxi poolt 1972. aastal tutvustatud vordeliste riskide mudel, mis kannab ka Coxi
nime, on iiks enim kasutatud mudeleid elukestusanaliiiisis. Coxi mudeli riskifunkt-

sioon on kujul

hi(t) = ho(t) exp(B1Xi1 + foXio + ... + BuXi),

kus f31, B2, ..., B on mudelist saadavad koefitsiendid, ho(t) on baasriskifunktsioon
ning X;1, Xjo, ..., X;; vastavad indiviidi mudelis olevate tunnuste vidrtustele. Defi-

neerides juhtude 7 ja ¢/, mille X; vaartused erinevad, jaoks
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ni = 51X + BoXio + ... + BeXik,

ny = B1Xi1 + B2 Xio + oo + BpXirg,

saame kirjutada Coxi vordeliste riskide mudeli kujul

hi (t) ho(t) e’ e’

hy(t) — ho(t)em — emr’

Siit voib téhele panna, et Coxi vordeliste riskide mudelis jaetakse ho(t) vilja, mis
teeb téaieliku téepéarafunktsiooni arvutamise keeruliseks. Seetottu tuli Cox vélja osa-
lise toeparafunktsiooni ideega, kus ei késitleta aeg ¢ tapseid vdartuseid, vaid nende
suurusjarjestust. Sellest tulenevalt nimetatakse Coxi proportsionaalset riskimudelit

ka poolparameetriliseks. (Fox ja Weisberg, 2023)

3.4 Kaplan-Meieri hinnang

Kaplan-Meieri hinnangut kasutatakse iileelamisfunktsiooni hindamiseks. Tsensee-
rimist sisaldavate andmete puhul avaldub Kaplan-Meieri hinnang iileelamisfunkt-

sioonile kujul

s0- 11 = )

j=1t<t j ’
kus n; on ajahetkel ¢ riskigrupis olevate inimeste arv. Teisisonu on n; inimeste arv,
kes on ajahetkel ¢ uuringus, kuid kellega ei ole uuritavat siindmust ajahetkeks ¢
veel juhtunud. Valemis (5) téhistab d; inimeste arvu, kelle puhul uuritav siindmuse

toimub ajahetkel ¢. (Zimmermann, 2018)
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4 Bioloogilise vanuse arvutamine elukestusana-

liitisi meetoditega

Bioloogilise vanuse arvutamiseks kasutati sugu, vanust liitudes, vanust uuringu 16-
pus voi surma korral ning erinevaid biomarkereid. Kuna biomarkerite seas esines
puuduvaid vaartuseid, eemaldati need enne mudeli tegemist andmestikust ning
saadi 153 895 inimesega andmestik. Seejarel jagati andmestik kaheks, millest pool
(76 947 inimest) ldks treeningandmestikku ning teine pool (76 948 inimest) tes-

tandmestikku.

4.1 NMR-skoori arvutamine Coxi vordeliste riskide mu-

deliga

Saadud treeningandmestikule rakendati rakendustarkvara R funktsiooni coxph ehk
Coxi vordeliste riskide mudelit, et luua biomarkerite kombinatsiooni pohjal kok-
ku panduna iiks pidev tunnus, mida edaspidi nimetame NMR-skooriks. Uuritava
tunnusena lisati vanus liitudes, vanus uuringu 16pus voi surma korral ning tsenseeri-
mise tunnus. Soltumatute tunnustena lisati mudelisse kokku 20 biomarkeri tunnust,
mille koigi p-vadrtus oli Bonferroni meetodil (a=0, 05 korral) statistiliselt olulised
ehk iga biomarkeri korral p < 55 = 0,0025. Saadud mudel ja biomarkerite lithen-
did on néhtaval lisas 1 (Lisa 1. Coxi vordeliste riskide mudel). Seejérel arvutati

testandmestikus saadud mudeli pohjal vilja igale isikule vastav NMR-skoor.
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Joonis 3: Meeste Kaplan-Meier funktsioonid eri NMR-skoori vahemikes.

Joonisel 3 on kujutatud testandmestikus olevate meessoost isikute Kaplan-Meier
funktsioone eri NMR-skooride vahemikes. Graafikult voib mérgata, et suurema
NMR-skooriga meestel on suurem risk varakult surra. Graafiku loomisel on vaadel-
dud vaid meessoost isikute andmeid seetottu, et naiste ja meeste keskmine oodatav

eluiga erinevad. Sama tendents kehtib ka naiste puhul.

4.2 Weibulli jaotusega elukestusmudeli rakendamine

Varem defineeritud testandmestik jagati tulemuste kuvamiseks taas kaheks, mil-
lest 1000 isikut lisati antud andmestikust loodud testandmestikku ning iilejaanud
75 948 lisati antud andmestiku treeningandmestikku. Uuele treeningandmestikule
rakendati esmalt Weibulli jaotusega elukestusmudelit (R-s survreg), kus uuritavaks
tunnuseks oli valemis (3) tunnuste paar, kus aja tunnusena on kasutatud uuringus
oldud aja pikkust. Soltumatute tunnustena lisati mudelisse sugu, vanus liitudes ja

NMR-skoor (edaspidi Mudel 1). Lisaks tehti veel teine sarnane mudel (edaspidi
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Mudel 2), kuid kus soltumatu tunnusena lisati vaid vanus liitudes. Molemas mu-
delis olid koikide tunnuste p-vadrtused p < 0,001 ehk tunnused olid statistiliselt
olulised. Mudelid on nahtavad lisades (Lisa 2. Mudel 1 ja Lisa 3. Mudel 2).

4.3 Bioloogilise vanuse arvutamine

Olgu S(t) = P(T > t) uuritava tildkogumi keskmine tileelamisfunktsioon ehk toe-
néosus, et juhuslikult valitud isik elab vahemalt vanuseni ¢ ning olgu S;(t) = P(T; >
t) = P(T > t|X;1,..., Xin) indiviidi tleelamisfunktsioon, mis séltub tunnustest
Xi1, ...y Xin. Jargnevalt defineerime bioloogilise vanuse kui uuritavas populatsioo-

nis selliste isikute keskmise vanuse, kelle puhul S;(CA;) = S(BA;).

Weibulli jaotusega elukestusmudeli abil bioloogilise vanuse arvutamiseks, tuleb es-
malt avaldada bioloogilise vanuse tunnus. Bioloogilise vanuse avaldamiseks tuleb
esmalt avaldada In(Ag), kus A9 on Mudel 2-st saadud A-parameeter. Edasi saab
Mudel 1 ja Mudel 2 iileelamisfunktsiooni kasutades S;(t) = Sp(t) kirjutada kui
exp(—A;it") = exp(—Apt?°), millest saab tuletada In(Ag) = % In()\;). Tahistades
In(M\g)=f(BA), saab bioloogilise vanuse kirjutada kui

BA; = §7! (71 1n()\i)> , (6)

Yo

kus defineerides n; = By + S1 X1 + ... + Br Xk, on A\; = exp(—n;) isiku andmetel
arvutatud Mudel 1-st saadud A-parameeter. By, 81, ..., B on Mudel 1-st saadud
koefitsiendid ja X1, Xo, ..., X on isikule vastavad mudelis olevate tunnuste vaértu-
sed. v1 ja o on vastavalt Mudel 1-st ja Mudel 2-st saadud v-parameetrid. Eelpool
defineeritud Mudel 2 puhul A\g = exp(ﬁ(/) + ﬂll X1) ehk f(BA) = ﬁ(/] + le X1, kus
B(), ﬂll, e ﬂ,; on Mudel 2-st saadud koefitsiendid ja X on isiku vanus liitudes. Siit

saab valemis (6) oleva poordfunktsiooni kirjutada kui

-1 _r— 56
[~ (2) A
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ning edasi saab bioloogilise vanuse valemi kirjutada kujul

!

BA. — 2 In(\) — By
T ﬁ:/l M

4.4 Tulemused sugu arvestava mudeliga

Kasutades valemit (7), arvutati algse andmestiku testandmestikust voetud uues
testandmestikus igale isikule bioloogiline vanus. Joonisel 4 oleval graafikul on ku-
jutatud antud andmestikus olevate isikute kronoloogiline ja bioloogiline vanus, kus

iga punkt vastab iihele isikule.

1001 .

= CA=BA

= Regressioonisirge

Bioloogiline vanus

20 40 60 80
Kronoloogiline vanus

Joonis 4: Uue andmestiku testandmestiku BA ja CA graafik, kus iiks punkt
tahistab iihte isikut.

Graafikult voib nédha, et regressioonisirge ja BA=CA sirge on iihtlasema tousuga,
kui peatiikis 2 ndhtavatel graafikutel. See tdhendab, et kuigi isiku bioloogiline va-

nus voib olla nii suurem kui ka véiksem, kui kronoloogiline vanus, siis keskmiselt
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on iihe kronoloogilise vanusega inimeste keskmine bioloogiline vanus kronoloogi-

lise vanusega vordne voi ligilihedane. Regressioonisirge on joonisele lisatud R-s

visualiseerimiseks ning ei péarine mudelist.

Uurides valemis (2) defineeritud e; suuruseid, voib jooniselt 5 mérgata, et meestel

on bioloogilise ja kronoloogilise vanuse vahe €; enamjaolt positiivne ning naistel

negatiivne. Sellist ndhtust voib seletada see, et naiste keskmine oodatav eluiga on

suurem, kui meestel, mistottu tuleks meeste ja naiste bioloogilise vanuse arvuta-

miseks luua kaks eri mudelit.
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tahistab tihte isikut.

4.5 Tulemused eraldi soopohiste mudelitega

Sugu
* Mees

*  Naine

Joonis 5: Uue andmestiku testandmestiku BA — C'A graafik, kus iiks punkt

Soopohiste mudelite loomiseks eraldati kisitletav testandmestik kaheks eraldi and-

mestikuks, kus ithes olid mehed (346 isikut) ja teises naised (654 isikut). Molema
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andmestiku peal korrati peatiikkides 4.2 ja 4.3 tehtud samme, ainsa erinevusega,

et sugu Weibulli jaotusega Mudel 1 ei lisatud.

Naistele ja meestele arvutati erinevate koefitsientidega bioloogilised vanused. Jooni-
selt 6 voib néha, et nii meeste, kui naiste puhul on regressioonisirge ning CA=BA
sirge sarnase tousuga ehk voib mérgata peatiikis 4.4 saadud tulemustega sarnast
tulemust. Siiski on jooniselt 7 ndha peatiikis 4.4 tdheldatud tendentsi, kus meestel
on bioloogiline vanus enamjaolt kronoloogilisest vanusest suurem ja naistel vastu-

pidi, enam mérgata ei ole.

Mees Maine

1004

= CA=BA

= Regressioonisirge

Bioloogiline vanus

20 40 60 80 20 40 60 80
Kronoloogiline vanus

Joonis 6: Meeste ja naiste bioloogilise vanuse ning kronoloogilise vanuse graa-
fik, kus iga punkt téhistab tihte isikut.
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Joonis 7: Meeste ja naiste BA— CA graafik, kus iga punkt tdhistab iihte

isikut.

Peatiikis 2 toodi korduvalt vilja, et suitsetavate inimeste bioloogiline vanus on

MLR-ga arvutades madalam, kui mittesuitsetajate bioloogiline vanus. Uurides suit-

setajate ja mittesuitsetajate bioloogilise vanuse vahet kronoloogilise vanusega, voib

jooniselt 8 tahele panna, et elukestusanaliiiisi meetoditel arvutatud mudeliga on

suitsetajate keskmine bioloogiline vanus kronoloogilisest vanusest suurem. Nii mees-

te kui naiste puhul voib jooniselt méargata, et antud andmestikus olevate mittesuit-

setajate keskmine BA—C A vahe on negatiivne ehk mittesuitsetajate kronoloogiline

vanus on suurem, kui bioloogiline vanus.
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Joonis 8: Meeste ja naiste BA—CA karpdiagramm, kus eristav tunnus on
suitsetamine (1-suitsetaja, O-mittesuitsetaja).

Saab viita, et elukestusanaliiiisiga arvutatud bioloogiline vanus annab loogilisemaid
tulemusi, kui MLR-ga arvutatud bioloogiline vanus. Elukestusanaliiiisi meetodid
valdivad peatiikis 2 vélja toodud negatiivseid aspekte ning muudavad bioloogilise
vanuse keskmiselt ligildhedasemaks kronoloogilisele vanusele. Siiski ei ole kronoloo-
giline vanus isikupohiselt vordne bioloogilise vanusega, mis naitab, et biomarkeritel

on suur moju inimese bioloogilisele vanusele.
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5 Kokkuvote

Antud bakalaureuset66 eesmérgiks oli leida statistiline meetod, mille abil arvutada

bioloogiline vanus Eesti Geenivaramu andmestikus olevatele isikutele.

Esmalt késitleti mitmese lineaarse regressioonmudeliga bioloogilise vanuse arvuta-
mise meetodit. Antud meetodi puhul toodi védlja moningad negatiivsed aspektid,
mille tottu on soovituslik bioloogilist vanust arvutada mone muu statistilise mee-
todi abil. Pohilisteks vigadeks oli nii MLR-st saadud koefitsientide ebaloogilisus,
eelkoige suitsetamise osas, kui ka regressioonisirge kallutatus. Kuna regressiooni-
sirge tous erineb silmndhtavalt BA = C'A graafikust, saab viita, et noorematel

inimestel iilehinnatakse ning vanematel inimestel alahinnatakse bioloogilist vanust.

MLR-ga bioloogilise vanuse arvutamisel esinevate negatiivsete aspektide tottu ka-
sitleti bioloogilise vanuse arvutamisel elukestusanaliiiisi meetodeid. Bioloogilise va-
nuse arvutamise genereeriti Coxi vordeliste riskide mudeli abil igale isikule NMR-
skoor, mis saadi kasutades 20 statistiliselt olulist biomarkerit. Edasi tuletati Wei-
bulli jaotusega elukestusmudeli valemitest bioloogilise vanuse arvutamise valem,
milles kasutati uuritava tunnuse defineerimisel uuringus oldud aja pikkust ning
tsenseerimise tunnust. Soltumatute tunnustena kasutati bioloogilise vanuse arvu-

tamiseks vanust liitudes, NMR-skoori ja sugu.

Kasutades mudelit, kus sugu oli soltumatu tunnus, saadi tulemuseks bioloogilise
vanuse arvutamise valem, mis {ilehindas meeste ja alahindas naiste bioloogilist va-
nust. Seetottu loodi kaks eri mudelit mélema soo jaoks eraldi ning saadi tulemused,

mille puhul kaotati koik t66s eelnevalt loetletud negatiivsed aspektid.
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Lisad

Lisa 1. Coxi vordeliste riskide mudel

coef exp(coef) se(coef) z p
Omega_6_by_Omega_3 0.20315 1.22525 0.02343 B.671 < 0.0000000000000002
Gly -0.13527 0.87348 0.02238 -6.044 0.000000001505283
Tyr -0.08648 0.91715 0.02364 -3.658 0.000254
Glucose 0.21800 1.24358 0.01970 11.063 < 0.0000000000000002
S_HDL_PL_pct -0.15557 0.85593 0.04489 -3.465 0.000530
S_HDL_FC_pct 0.20191 1.22373 0.03781 5.340 0.000000093050314
MUFA_pct 0.20684 1.22979 0.04914 4.209 0.000025637047464
Total_C -1.99758 0.13566 0.22343 -8.941 < 0.0000000000000002
Sphingomyelins 0.63763 1.89199 0.08604 7.411 0. 000000000000126
non_HDL_C 2.87252 17.68157 0.46980 6.114 0. 000000000969770
His -0.07614 0.92668 0.02402 -3.169 0.001528
L_LDL_C_pct 0.17744 1.19416 0.03881 4.572 0.000004826840707
Clinical_LDL_C -1.36464 0.25547 0.31501 -4.332 0.0000147707 24897
XL_VLDL_TG_pct -0.14327 0.86652 0.02982 -4.804 0.000001552926332
L_VLDL_CE_pct -0.30208 0.73928 0.05460 -5.533 0.000000031519422
VLDL_size -0.48877 0.61338 0.10274 -4.757 0.000001960463282
Acetone 0.03404 1.03462 0.01106 3.077 0.002088
Creatinine 0.06346 1.06551 0.01927 3.293 0.000991
XS_VLDL_L -0.31598 0.72907 0.10616 -2.976 0.002916
XL_HDL_FC_pct -0.12601 0.88161 0.03960 -3.182 0.001461

Likelihood ratio test=862.9 on 20 df, p=< 0.00000000000000022
n= 76947, number of events= 2331

Joonis 9: 20 biomarkeriga Coxi vordeliste riskide mudel treeningandmestikul.
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Lisa 2. Mudel 1

Call:
survreg{formula = Surv(time, status) ~ vanus_liitudes + sex_W +
nmr_score, data = data_test_treening, dist = "weibull™)

value Std. Error z p

(Intercept) 6.61582 0.08250 80.2 <2e-16

vanus_1liitudes -0.05112 0.00109 -46.8 <2e-16

sex_W 0.32809 0.02485 13.2 <2e-16

nmr_score -0.42874 0.01929 -22.2 <2e-16

Log(scale) -0.55320 0.01425 -38.8 <2e-16

Scale= 0.575

Weibull distribution

Loglik(model)= -10710.5 Loglik(intercept only)= -13497.5
Chisg= 5574 on 3 degrees of freedom, p= 0

Number of Newton-Raphson Iterations: 10

n= 74948

Joonis 10: Weibulli jaotusega loodud mudel kolme soltumatu tunnusega.

Lisa 3. Mudel 2

Call:
survreg(formula = Surv(time, status) ~ vanus_liitudes, data = data_test_treening,
dist = "weibul1™)

value std. Error z p
(Intercept) 6.8339 0.0821 B83.2 <2e-16
vanus_liitudes -0.0545 0.0011 -49.7 <2e-16
Log(scale) -0.5786 0.0136 -42.7 <2e-16

Scale= 0.561

weibull distribution

Loglik(model)= -11121.5 Loglik(intercept only)= -13497.5
Chisq= 4752.08 on 1 degrees of freedom, p= 0

Number of Newton-Raphson Iterations: 10

n= 74948

Joonis 11: Weibulli jaotusega loodud mudel iihe soltumatu tunnusega.
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