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Koopiaarvu variatsioonide moju ravimi korvaltoimete tekkimisele
Bakalaureuset6o

Tuuli Jiirgenson

Koopiaarvu variatsioonid (CNV-d) on muutused inimese DNA-s, mille kdigus on DNA piir-
konnad kadunud voi mitmekordistunud. Farmakogeenid on geenid, mille produktid osalevad
ravimite lagundamisel. Bakalaureuset6d pohieesmirk on hinnata farmakogeenidega iilekattes

olevate CNV-de mdju ravimi korvaltoimete tekkimisele.

Selleks luuakse esmalt teoreetiline raamistik CNV-de kisitlemiseks. T00s ndidatakse, kuidas
CNV-sid simuleerida, ning simulatsioonide abil ndidatakse Tartu Ulikooli Eesti Geenivaramus
vilja tootatud CNV kvaliteediskoori paremust vorreldes populaarse CNV-sid méédrava algo-
ritmiga. Simulatsioonidega méératakse kindlaks ka CNV ja ravimi korvaltoime minimaalsed

suhtelised sagedused, mille korral saavutatakse piisavalt suur voimsus seose avastamiseks.

Simulatsioonide tulemusi arvestades viiakse ldbi praktiline analiiiis CNV-de ja ravimi korval-
toimete vaheliste seoste avastamiseks Tartu Ulikooli Eesti Geenivaramu ja UK Biopanga and-
metel. Analiiliside kidigus leiti oluline seos HLA-A geeniga iilekattes olevate duplikatsioonide

ning rohtudest ja ravimitest tingitud tildise nahal6dbe vahel.
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Associations between copy number variations and adverse drug reactions
Bachelor’s thesis

Tuuli Jiirgenson

Copy number variations (CNVs) are gains or losses of segments of genomic DNA. Pharmaco-
genes are genes involved in drug response or metabolism. The aim of this bachelor’s thesis is to

analyse the effect of CN'Vs overlapping pharmacogenes on adverse drug reactions (ADRs).

First, a theoretical framework relating to CNVs is created. The thesis shows how to simulate
CNV variables which are then used to demonstrate that the CNV quality score developed at
Estonian Genome Center at the University of Tartu (EGCUT) is more effective compared to
a binary CNV variable found by a popular CNV detection algorithm. The simulations are al-
so used to determine the minimum relative frequencies of CNV and ADR needed to achieve

sufficiently high power for detecting associations between the two.

Based on the results of the simulations, a practical analysis is carried out to find associations
between CNVs and ADRs using data from EGCUT and UK Biobank. The analysis revealed a
significant association between duplications overlapping the HLA-A gene and generalized skin

eruption due to drugs and medicaments.
Keywords: copy number variation, adverse drug reactions, data analysis, simulation

CERCS research specialisation: P160 Statistics, operation research, programming, actuarial

mathematics; B110 Bioinformatics, medical informatics, biomathematics, biometrics
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Kasutatud lithendid

ADR

CGF

CNV

DNA

EGCUT

ICD

NA

OR

PCA

PharmGKB

SAIGE

SNV

SPA

TU EGV

UKB

VIP

ravimi korvaltoime (adverse drug reaction)

aluspaar (base pair)

kumulante genereeriv funktsioon (cumulant generating function)

koopiaarvu variatsioon (copy number variation)

desoksiiribonukleiinhape (deoxyribonucleic acid)

Estonian Genome Center at the University of Tartu

rahvusvaheline haiguste klassifikatsioon (The International Classification of Di-

seases)

puuduv véirtus (not available)

Sansside suhe (odds ratio)

peakomponentanaliiiis (principal component analysis)

The Pharmacogenomics Knowledge Base

Scalable and Accurate Implementation of GEneralized mixed model

tiksiknukleotiidne variant (single nucleotide variant)

sadulpunkti ldhendamine (saddlepoint approximation)

Tartu Ulikooli Eesti Geenivaramu

UK Biopank (UK Biobank)

viga oluline farmakogeen (very important pharmacogene)



Sissejuhatus

Personaalmeditsiini iiks uurimisvaldkondi on ravimivastuse hindamine iga konkreetse patsiendi
jaoks tema geneetilisest eripdrast ldhtudes. See, kui kiiresti inimese organism ravimit lagundab,
kas ja kui kiiresti saabub ravimi toime, kui kaua ravimi toime kestab ja kui efektiivne see on
ning kas ravimi lagundamise tulemusena tekivad korvaltoimed, varieerub indiviiditi. Erinevatele
inimestele sobivad erinevad ravimid ja ravimiannused. On néidatud, et 99,8% Eesti inimestest
kannab vihemalt iihte sellist geenivarianti, mille tdttu oleks monda sagedasti kasutatavat ravimit

tarvis votta tavapirasest erinevas annuses (Reisberg et al., 2018).

Tulevikus voib geeniinfo olla osa riiklikust tervishoiusiisteemist. Tdnu sellele saaks arst enne
ravi alustamist teada, kas patsiendil on moni selline geenivariant, mille tttu ravim ei toimi voi
pohjustab tosiseid korvaltoimeid. Selline individuaalse geneetilise omapédra arvestamine muu-
dab meditsiinisiisteemi toimimise efektiivsemaks — kiiremini leitakse mdjuv raviviis, vihenda-

takse mittetoimiva ravi kasutamist ning vilditakse korvaltoimete teket.

Farmakogeenideks nimetatakse geene, mille produktid ravimite lagundamises osalevad. Genee-
tilised variandid nendes geenides on iiks pohjustest, miks iithed ja samad ravimid md&juvad eri
patsientidele erinevalt. Palju on uuritud iiksiku nukleotiidi variatsioone (SNV, single nucleoti-
de variant), kuid muud tiiiipi variandid, niiteks koopiaarvu variatsioonid (CNV, copy number

variant), on jadnud suuresti tdhelepanuta.

CNV-d on muutused inimese genoomis, mille kdigus on genoomipiirkonnad kadunud voi mit-
mekordistunud. CNV-d holmavad rohkem nukleotiide kui iiksiknukleotiidsed variatsioonid, voivad
olla iilekattes tervete geenidega ja omavad seega tdenioliselt suurt moju inimestevahelisele va-

rieeruvusele ning haiguste tekkele.

CNV-de uurimine on keerukas, kuna nad on sageli harvad ja varieeruvad nii pikkuse kui koo-
piate arvu poolest. CNV-sid miératakse erinevate algoritmide, nditeks PennCNV (Wang et al.,
2007) abil. Algoritmid pole aga tédiuslikud ning suureks probleemiks on valepositiivsete CNV-

de rohkus. Selle lahendamiseks on Tartu Ulikooli Eesti Geenivaramus (TU EGV) vilja toota-



tud CNV kvaliteediskoor, mis peaks voimaldama valepositiivseid CNV-sid avastada ja seelédbi

CNV-de analiitisimise tdpsemaks muutma (Lepamets e? al., 2019).

Bakalaureusetod pohieesmirk on analiiiisida, kas CNV-d mdjutavad ravimi korvaltoimete tek-
kimist. Praktiline analiilis tuvastamaks seoseid CNV-de ja ravimi korvaltoimete vahel viiakse

1ibi TU EGV ning UK Biopanga (UKB) andmetel.

Selleks formuleeritakse esmalt matemaatiliselt CNV-de ja kvaliteediskooriga seonduv ning luuak-
se teoreetiline raamistik, milles saab vorrelda CNV kvaliteediskoori PennCNV algoritmi leitud
ja tegelike CNV-dega. T60s kirjeldatakse, kuidas CNV tunnuseid simuleerida, ning simulat-
sioonide abil ndidatakse, et CN'V kvaliteediskoor on parem kui PennCNV leitud CNV tunnus.
Samuti miidratakse tehtud simulatsioonide abil kindlaks, kui suured peavad olema CNV ja ra-

vimi korvaltoime sagedused, et nendevaheliste seoste avastamiseks oleks piisavalt voimsust.

Enamasti kasutatakse binaarse tunnuse uurimiseks logistilist regressiooni. Bakalaureusetdos ka-
sutatakse lisaks sellele ka Firth’i meetodit ning ndidatakse simulatsioonide abil, et Firth’i mee-
tod toimib véikeste sagedustega korvaltoimete ja CN'V-de puhul paremini kui tavaline logistili-
ne regressioon. Samuti kasutatakse t60s seoste avastamiseks logistilist segamudelit, et arvestada

indiviididevahelise sugulusega.

Analiitisi tulemused on sisendiks juhtivteadur Lili Milani juhitavale farmakogeneetika uurimis-
grupile TU EGV-s. Andmete simuleerimiseks ning analiiiisimiseks kasutati statistikatarkvara R
ning koik arvutused viidi ldbi Tartu Ulikooli teadusarvutuste keskuse arvutusklastris (Teadus-

arvutuste keskus, www.hpc.ut.ee).



1 Bioloogiline taust

1.1 Pohimoisted geneetikast

Koik rakud sisaldavad geneetilist materjali, millest valdav osa asub raku tuumas ja on organisee-
runud kromosoomidesse. Kromosoomiks nimetatakse valkudega kokkupakitud DNA-molekuli
(Kaart ja Mols, 2010). DNA on poliimeer, mis koosneb omavahel iihendatud nukleotiididest,
mida on nelja tiitipi: adeniin (A), tsiitosiin (C), guaniin (G) ja tiimiin (T). Aluspaariks (bp, base
pair) nimetatakse kahte omavahel vesiniksidemetega seotud nukleotiidi, mis esinevad vastas-
tikustes komplementaarsetes DNA-ahelates. Komplementaarsus tdhendab, et DNA-molekulis

ihe ahela adeniin seondub teise ahela tiimiiniga ja iihe ahela tsiitosiin teise ahela guaniiniga.

Inimeste genoom on diploidne, mis tihendab, et iga kromosoom esineb kahes koopias. Ge-
noomiks nimetatakse liigiomast iihekordses kromosoomikomplektis sisalduvat kogu organismi
parilikku materjali. Referentsgenoom on mitme indiviidi genoomi pdhjal kokku pandud teoree-

tiline genoom, millega vorreldakse reaalseid genoome.

Geeniks nimetatakse 16iku DNA-st, mis mdjutab mingi tunnuse kujunemist ning mis asub kro-
mosoomil kindlas asukohas. Geeni jérjestuse alusel luuakse geeniprodukt, néiteks valk. Geeni-
produkti kogus soltub muuhulgas ka sellest, mitmes koopias vastav geen organismi genoomis
paikneb (DeBoever et al., 2017). Genotiilip on organismi geneetiline struktuur. Fenotiitibiks
nimetatakse organismi avaldunud tunnuseid, mis on méaratud tema genotiiiibi ja keskkonnate-

gurite koostoimes (Heinaru, 2012: 991), néiteks inimese pikkus vdi tema ravimitaluvus.

Uksiknukleotiidseks variandiks (SNV) nimetatakse kindlas DNA punktis oleva iiksiku alus-
paari erinevust kahe indiviidi vordlusel. SN'V-d on kdige sagedasemateks variantideks inimese
genoomis. Enamik SNV-sid ei mOjuta kuidagi inimese tervist ega arengut, kuid on leitud SNV-
sid, mis on seotud néiteks indiviidide ravimivastusega, vastuvdotlikkusega keskkonnafaktoritele
ja haigustesse jddmise riskiga (Buniello et al., 2019). SNV-d pole aga ainsad olulise mojuga

variatsioonid.



1.2 Koopiaarvu variatsioonid

Koopiaarvu variatsiooniks (CNV) nimetatakse genoomisegmenti, mis erineb koopiaarvu poo-
lest referentsgenoomist (Zarrei et al., 2015). Kui referentsgenoomis on igast genoomipiirkon-
nast kaks koopiat, siis CNV-de puhul on genoomis toimunud muutused, mille toimel on koo-
piaarv kas suurenenud voi vihenenud ehk on toimunud vastavalt kas genoomipiirkonna dupli-
katsioon vOi deletsioon. Joonisel 1 on illustreeritud kahte tiitipi CN'V-sid. Kui CNV on iilekattes

geeniga, on muutunud ka vastava geeni koopiate arv organismi genoomis.

Koopiaarv=3 Koopiaarv=2 Koopiaarv=1

Duplikatsioon Deletsioon

«— " —>

Referentsgenoom

Joonis 1. Niide genoomipiirkonna duplikatsioonist ja deletsioonist diploidses genoomis.

CNV-del on mitmeid tekkemehhanisme, niditeks DNA-molekuli homoloogsete piirkondade va-
heline ristsiire, mittechomoloogne DNA otste liitmine v&i defektid DNA paljundamises ja pa-

randamises (Hastings et al., 2009).

Seoses arengutega DNA analiitisimiseks kasutatavates tehnoloogiates on CNV-de uurimine ja
kaardistamine hoogustunud ning tidnu sellele on kujunenud selgem arusaam CNV-de ulatusest
ja mojust fenotiitibile (Korbel er al., 2008). CNV-de osakaal inimese genoomis on erinevate

andmete pohjal 4,8-9,7% (Zarrei et al., 2015).

Enamik CNV-dest ei oma mingisugust fenotiitibilist moju ning erinevate geenide koopiaarvud

voivad erineda ka tervete indiviide vahel (Korbel et al., 2008). Osadel CNV-del on aga oluline



roll haiguste tekkimise soodustamisel (Zarrei et al., 2015). Néiteks on leitud seoseid CNV-de
ja autismi (Sebat et al., 2007), skisofreenia (Stone et al., 2008), Alzheimeri tdve (Swaminathan
et al., 2012) ja rinnavihi (Zhang et al., 2009) vahel. CNV on ka niiteks Downi stindroomi

pohjustav kogu 21. kromosoomi duplitseerumine.

Kui varem on hinnatud inimestevaheliseks geneetiliseks varieeruvuseks 0,1%, millest valdava
osa moodustavad SNV-d, siis viimastel aastatel on leitud, et viga oluliseks teguriks indiviidi-
devahelise geneetilise erinevuse taga on just CN'V-d. Vottes arvesse CNV-sid, on hinnang ini-
mestevahelisele geneetilisele sarnasusele vaid 99,5%. See tihendab, et geneetiline varieeruvus

indiviidide vahel on viis korda suurem, kui varem arvatud (Levy et al., 2007).

Koopiaarvu variatsioonide tuvastamine

Koopiaarvu variatsioonide tuvastamiseks genotiipiseerimisandmetelt on loodud erinevaid algo-
ritme. Uheks populaarseks meetodiks on varjatud Markovi mudelil pshinev PennCNV (Wang
et al.,2007). CNV-de tuvastamise algoritmid annavad aga ka nii valepositiivseid (leitakse CNV,
kui seda tegelikult ei eksisteeri) kui valenegatiivseid (tegelik CNV jaéb tuvastamata) tulemusi.
PennCNYV algoritmi leitud valepositiivsete CN'V-de avastamiseks kasutatakse CNV kvaliteedi-
skoori. Selle skoori viljatootamisel on kasutatud eeldust, et tdene CNV mdojutab iilekattes ole-
vatelt geenidelt loodud geeniprodukti kogust (ja metiilatsioonikiibilt moddetud markeri kogu-
intensiivsust), samal ajal kui valepositiivne CNV seda ei mdjuta. Lisaks arvestab kvaliteedi-
skoor seda, kas CNV on leitud ka sama indiviidi tdisgenoomi sekveneerimisandmetelt. Saa-
dud kvaliteediskoor on arv 16igust [0,1], mis mddratakse igale PennCNV poolt leitud CNV-le,
kusjuures valepositiivsed leiud peaksid saama nullilihedase skoori ja digepositiivsete CNV-de

skoor peaks jddma iihe ldhedale. Valenegatiivsete leidude puhul kvaliteediskoor ei aita.

1.3 Farmakogeneetika

Erinevused indiviidide ravimivastuses on sagedased ja seda mgjutavad mitmed eri tegurid — néi-

teks inimese geneetiline isedrasus, sugu, vanus, keskkond, elustiil ning teised tarbitavad ravi-
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mid. Ravimite mdju erinevatele inimestele voib varieeruda ravimi mittemdjumisest kuni eluoht-
like korvalmojude tekkeni. Enamik sageli kasutatavatest ravimitest on efektiivsed vaid 25-60%
patsientide jaoks (Wilkinson, 2005). Peaaegu kdik Eesti inimesed kannavad viahemalt iihte sel-
list geenivarianti, mille tottu vajaksid nad mone sagedasti kasutatava ravimi puhul tavapérasest

erinevat annust (Reisberg et al., 2018).

Farmakogeneetika on teadusharu, mis analiiiisib inimese geneetika mdju tema individuaalsele
ravimivastusele. Farmakogeneetikal on oluline osa personaalmeditsiinis — selle 10ppeesmirk
on anda arstidele informatsiooni inimese farmakoloogilise fenotiiiibi kohta, mis véimaldaks
optimeerida ravimite kasutamist vastavalt konkreetse inimese genotiiiibile nii, et ta saaks ravist

maksimaalset kasu ning korvalmojude tekke risk oleks minimaalne.

Geene, mis on seotud erinevate farmakoloogiliste protsessidega, mille hulka kuuluvad néiteks
ravimite imendumine, jaotumine, metabolism ja eritumine, nimetatakse farmakogeenideks. The
Pharmacogenomics Knowledge Base (PharmGKB, www.pharmgkb.org) on kliiniliste farmako-
geneetiliste markerite andmebaas, mis koondab ja jagab informatsiooni selle kohta, kuidas ge-
neetilised variatsioonid mdjutavad ravimite toimet. PharmGKB lehel on olemas nimekiri viga
olulistest farmakogeenidest (VIP, very important pharmacogene). Sellesse nimekirja kuuluvad
geenid, mis kas osalevad paljude erinevate ravimite metabolismis vOi on seotud variatsioonide-

ga, mis vdivad soodustada tosiste kdrvalmodjude teket.
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2 Teoreetiline raamistik CNV-de hindamiseks

CNV olemasolu konkreetses kromosoomi piirkonnas on binaarne tunnus. Tegelik CNV olemas-
olu ei ole aga teada, see hinnatakse geeniandmete pealt nditeks PennCNV algoritmi abil, mis
aga ei ole kunagi tdiesti tdpne. Algoritmi vigade moju vihendamiseks on vilja tootatud CNV

kvaliteediskoor (Lepamets et al., 2019).

Bakalaureusettos pakub huvi see, kas kvaliteediskoor toimib paremini kui PennCNV algorit-
mi poolt tuvastatud binaarne CNV tunnus. Eesmérk on vélja selgitada, kas CNV osakaalude
vordlemisel uuritava fenotiiiibi juhtude ja kontrollide seas annab CNV kvaliteediskoor suurema

vOimsuse.

Jargnevalt antakse matemaatiline formuleering nii binaarse PennCNV tunnuse kui kvaliteedi-

skoori kohta ja kirjeldatakse, kuidas neid suuruseid simuleerida.

2.1 PennCNYV tunnus

Olgu X ~ B(1,p) CNV esinemist kirjeldav juhuslik suurus, kus p on CNV suhteline sagedus
uuritavas populatsioonis. See tihendab, et X on juhuslik suurus, mille voimalikud véértused on

1 ja 0, mis tdhistavad vastavalt CNV olemasolu vdi selle puudumist.

Olgu Y = f(X) juhuslik suurus, mis tdhistab PennCNV poolt miédratud CNV-d ning olgu

PennCNV meetodi valepositiivsuse maar

pmzp(Y:l‘X:O)

ning valenegatiivsuse méér

po=PY =0/X=1).

Olgu digepositiivsete ja digenegatiivsete tulemuste méadrad tahistatud vastavalt p;; = 1 — pyg

ning poo = 1 — po1. Siis saab kirjutada
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4
1, tdendosusega piq, kui X =1

1, tdendosusega po1, kui X =0
Y = , ~ B(1,pp11 + (1 — p)por). (*)
0, tdendosusega pig, kui X =1

0, tdendosusega pog, kui X =0

\

Valenegatiivsuse ja valepositiivsuse médrad pole teada, kuid neid on vdimalik hinnata, kasuta-
des geenidoonorite kohta kogutud soltumatuid bioloogilisi andmeid. TU EGV andmete pdhjal
on hinnatud, et pg; ~ 0,008 ning p;p ~ 0,4 nii deletsioonide kui duplikatsioonide korral. Kuna
CNV-d on harvad, siis on loogiline, et ka valepositiivsuse méir on viike. Samal ajal tdhendab
CNV harv esinemine seda, et ka viike valepositiivsete leidude médr toob kaasa suhteliselt suure

valede CNV leidude hulga.

Valepositiivsete CNV leidude olemasolu muudab CNV-de sageduse vordlemise juhtude ja
kontrollide seas raskemaks. Niiteks, olgu CNV-de reaalne suhteline sagedus kontrollide seas

po = 0,001 ning juhtude seas p; = 0,002. Siis on tegelik Sansside suhe

pi(1—po)  0,002-0,999
ORX = g ~
po(1—p1)  0,001-0,998

Kasutades aga arvutamiseks PennCNV abil leitud CNV-de osakaalusid, on Sansside suhe palju

viiksem:

(prpu + (1 = pOpo) (L = (ops + (1 —po)por))  0,0092-0.9914 - -

OR = ~~ N,
Y (popu1 + (1 — po)por) (1 — (pipu + (1 — p1)por)) . 0,0086 - 0,9908

ja seose avastamine diagnoosi ning CNV kandmise vahel on keeruline ja nduab suuremat valimi-

mabhtu.

Simuleerimine

Nii tegeliku CNV kui PennCNV médratud CNV olemasolu on Bernoulli jaotusega ning seega on

CNV-de andmeid lihtne simuleerida. PennCNV tunnuse puhul peab arvestama valepositiivsete
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ja valenegatiivsete leidude midraga — kui reaalne CNV-de suhteline sagedus on p, siis PennCNV
poolt leitud CNV-de suhteline sagedus on pp;; + (1 — p)pe1 (vt valem (x)). Seega tehniliselt
tdhendab teadmine tegelikust CNV olemasolust, et valepositiivseid ega valenegatiivseid CNV

leide ei ole ehk p1; = 1japy; = 0.

Voimsuse juhtude ning kontrollide CNV-de osakaalude erinevuse leidmisel binaarse tunnu-
se korral saab leida analiiiitiliselt (Ma et al., 2013). Olgu ny ja n; vastavalt kontrollide ja
juhtude arv valimis ning py ja p; CNV-de osakaal vastavalt kontrollide ja juhtude seas (kas
tegelik osakaal vdi PennCNV tunnuse osakaal). Olgu X, ~ B(1l,p), i = 1,...,n0 ja
X ~ B(1,p1), 7 = 1,...,ny soltumatud juhuslikud suurused, mis tihistavad CNV esine-

mist vastavalt kontrollide ja juhtude seas.
Siis CN'V-de arvud on vastavalt kontrollidel
no
Ty = ZXO,i ~ B(”o;?o)
i=1

ja juhtudel

n1
T = ZXl,j ~ B(ni, p1).

j=1
Olgu o maksimaalne lubatav I liiki vea tdenédosus. Siis voimsuse saab arvutada valemiga
ng ni
voimsus = P(P, < alpy #p1) = Y > P(To =i, Ti = j) - I(Prij < o),

i=1 j=1

kus P, tdhistab statistilise testi ¢ (nditeks logistilise regressiooni puhul Waldi testi) p-véirtuste
jaotusega juhuslikku suurust konkreetse simulatsiooni konfiguratsiooni (ng,n1,po,p1) korral,
P, ; ; on testi t p-védrtus Ty = ¢ ja T} = j korral ning I on indikaatorfunktsioon. Juhul kui

Po = P1, saab eelneva valemi abil arvutada I liiki vea tdenZosuse.

Eeldades, et CNV kandjad juhtude ja kontrollide seas on sdltumatud, saab iga paari (i, j) korral
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arvutada

P(TO = i,Tl = ]) = P(TO = Z)P(Tl = ]) = Clnopz)(l —po)noii . CﬁLlpjl(l —pl)nlij.

Kood PennCNYV ja tegeliku CNV tunnuse simuleerimiseks on toodud lisas 1.

2.2 Kvaliteediskoor

Kvaliteediskoor on arv 16igust [0,1], mis médratakse igale PennCNV poolt midratud CNV-le.
Ideaalis peaksid koik valepositiivsed CN'V-d saama skoori, mis on 0 lihedal, ja digepositiivsed

CNV-d skoori, mis on 1 ldhedal.

Olgu X jaY defineeritud nii nagu eelnevalt. Olgu Z = ¢(X,Y) kvaliteediskoori kirjeldav juhus-
lik suurus ja Sy ning §; tundmatud jaotused, millest on genereeritud vastavalt valepositiivsete

ja digepositiivsete CNV leidude kvaliteediskoorid.
Siis
S1+ 8, X=1ANY=1 S1 < &1, tdendosusega ppiq

Z=gX)Y)=98,+8, X=0AY=1=15,+ S, toendosusega (1 — p)po

0, muidu 0, muidu,

kus tdhistus S; < S; (i = 0, 1) mérgib juhusliku suuruse S; valimist jaotusest S;.

Teisisonu, Z saab juhusliku véidrtuse jaotusest Sp, kui X = 0 A'Y = 1, juhusliku viértuse
jaotusest S, kui X = 1 A'Y = 1 ning muudel juhtudel ehk vale- ja digenegatiivsete CNV

leidude puhul saab Z véiartuseks 0.

Jaotuseid Sy ja S; on vdimalik hinnata TU EGV andmete pdhjal. Joonisel 2 on niiha kvaliteedi-
skoori empiirilised jaotused ja lihendina leitud treppfunktsioon. Kasutades jaotuste Sy ja Sy

ldhendamiseks treppfunktsiooni, on nende hinnangulisteks tihedusfunktsioonideks vastavalt
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Kvaliteediskoori jaotus valepositiivsete Kvaliteediskoori jaotus digepositiivsete

PennCNYV leidude jaoks PennCNYV leidude jaoks
32
24
o
@
@
7
16 8
=)
o
| L==J
S o0
°
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32
o
c
=
x
2
@,
o
o
=3
o

24

16
8 i
0

00 01 02 03 04 05 06 07 08 09 1,0 00 01 02 03 04 05 06 07 08 09 1,0
Joonis 2. Kvaliteediskoori empiiriline jaotus valepositiivsete (vasakul) ja digepositiivsete (paremal)

PennCNV leidude jaoks TU EGV andmete pohjal (histogrammi tulba laius on 0,02). Punase joonega
on mirgitud 1dhendina leitud kaheastmeline treppfunktsioon jaotustele Sy (vasakul) ja Sy (paremal).

25,5, 0<z<0,02
fso(z)=1¢05, 002<z<1

0, muidu

ja
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08, 0<z<0,98
fo () =4108, 098<z<1

0, muidu.

Jaotusega Sy juhuslike suuruste genereerimiseks tuleb seega genereerida juhuslikke suurusi iiht-
lasest jaotusest I/ (0; 0,2) tdenzosusega 25,5 - 0,02 ja iihtlasest jaotusest U (0,02; 1) tdendosusega
0,5- (1 —0,02). Jaotusega S; juhuslike suuruste genereerimine on analoogiline — tdendosusega
0,8 - 0,98 tuleb genereerida juhuslikke suuruseid iihtlasest jaotusest 2/ (0; 0,98) ja tdendosusega

10,8 - (1 — 0,98) iihtlasest jaotusest /(0,98; 1).

Kaheastmelise treppfunktsiooni kasutamine kvaliteediskoori l1dhendamisel on hea, kuna see on
lihtsasti interpreteeritav — tuvastatakse umbes 50% valepositiivsetest CNV leidudest, umbes
20% oigepositiivsetest CNV leidudest ning muudel juhtudel genereeritakse skooriks juhuslik
suurus iihtlasest jaotusest O ja 1 vahel. Samuti on kaheastmelise treppfunktsiooni puhul iilesobi-
tamise oht viike ning see on oma lihtsuse tottu lihtsasti iildistatav ka teistele kohortidele peale

TU EGV.

Simuleerimine

Selleks, et hinnata kvaliteediskoori kasutamisel statistilise testi voimsust, tuleb genereerida suur

arv m korda juhuslikke suurusi Z;, @ =1,...,noning Z;, j=1,...,n, kus

S1 ¢ &1, tdendosusega popi1
Z0i = § Sy + S,, tdeniosusega (1 — po)por

0, muidu

ning
S1 < &1, tdendosusega pipi;
Z15 =94 Sy + Sy, toendosusega (1 — p1)po1

0, muidu,
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kus ngy ja n; on nagu ennegi vastavalt kontrollide ja juhtude arvud ning p, ja p; on CNV osa-
kaalud vastavalt kontrollide ja juhtude seas. Siis tuleb iga genereeritud valimi jaoks 1dbi viia
statistiline analiilis (nditeks logistiline regressioonanaliiiis) ning seejirel saab empiirilise voim-
suse arvutada kui nende testide osakaalu, mille puhul p-véértus on viiksem valitud olulisuse

nivoost «:

1 m
voimsus = P(P, < alpg # p1) = — Z (Prt < @)
m

kus P, ; on statistilise testi ¢ p-vidrtus k-nda valimi korral.
Juhul kui py = py, saab eelneva valemi abil arvutada empiirilise I liiki vea tdendosuse.

Kood kvaliteediskoori simuleerimiseks on toodud lisas 2.
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3 Andmete kirjeldus

Analiiiis CNV-de ja ravimi korvaltoimete tekke vahelise seose uurimiseks viiakse libi nii TU
EGYV kui ka UKB geenidoonorite andmetega. Geenidoonorite kohta on olemas CNV-de ja ravi-

mi korvaltoimete diagnooside andmed.

TU EGV-s on info iile 52 000 geenidoonori kohta. Nendest geenidoonoritest 66,9% on naised
ja 33,1% mehed. Nende vanus geenivaramuga liitumise ajal on olnud vahemikus 18-103 aastat,

kusjuures keskmine vanus oli 44,2 aastat.

UKB-s on iile 500 000 geenidoonori andmed. Doonorite enamiku (88%) moodustavad Euroopa
paritolu etnilisest grupist inimesed ning t60s kasutatakse andmeid vaid nende kohta. Euroopa
péritolu doonoritest 54,3% on naised ja 45,7% on mehed. Doonorite vanus liitumise ajal oli

vahemikus 39-73 aastat ning keskmine vanus 56,8 aastat.

Ulesehituselt on to6s kasutatavad TU EGV ja UKB andmestikud ithesugused.

Koopiaarvu variatsioonide andmestik

CNV-d on TU EGV ja UKB geenidoonoritele leitud PennCNV programmi abil. PennCNV viil-
jundis on igal real info ithe CNV kohta. Analiiiisi ldbiviimise jaoks kasutatakse CN'V-de kohta
jargmisi tunnuseid:

— CNV-d kandva indiviidi kood;

— kromosoom, millel CNV asub;

— CNV alguskoordinaat kromosoomil;

— CNV loppkoordinaat kromosoomil;

— koopiaarv (deletsiooni korral 0 voi 1 ning duplikatsiooni korral 3 voi 4);

— CNV kvaliteediskoor.

CNV-de andmestikule on juba eelnevalt tehtud kvaliteedikontroll ning kdik nduetele mittevas-

tavad read on andmestikust eemaldatud. TU EGV-s ldbivad kvaliteedikontrolli indiviidid, kelle
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puhul on tdidetud jargmised tingimused:

— geneetiline sugu vastab geenidoonori ankeedis olevale soole;

— genotiilip on méidratud vihemalt 98% genotiipiseerimise kiibi peal olevatest positsiooni-

dest;

— heterosiigootsete genotiilipide osakaal vastab ligikaudu kogu andmestiku keskmisele ehk

jaab vahemikku keskmine + 3 standardhilvet;

— ei ole leitud iile 200 CNV piirkonna (viga suur CNV-de arv viitab kehva kvaliteediga

proovile, mille puhul enamik CNV-dest on valepositiivsed).

UKB andmete puhul on 1dbi viidud analoogiline kvaliteedikontroll. Lisaks eelnevalt vélja too-
dud tingimustele kontrollitakse UKB puhul ka seda, kas doonori ankeedile mérgitud rass vastab

tema geneetilisele rassile.

Ravimi korvaltoimete andmestik

Ravimite korvaltoimed on tihistatud ICD-10-koodide abil. ICD-10 on rahvusvahelise haiguste
klassifikatsiooni kiimnes versioon. ICD (The International Classification of Diseases) eesmirk
on teha voimalikuks erinevates riikides kogutud andmete siistemaatiline analiilisimine ja vord-
lemine. Kdikidel haigusseisunditel, sealhulgas ravimite kdrvaltoimetel, on oma kood, mis koos-
neb iihest tihest ja kahest numbrist, millele voib jirgneda ka tdpsustav arv (Kiing ja Bogovski,
1996). Niiteks ICD-10-kood L.23 tihistab allergilist kontaktdermatiiti ja kood L.23.3 tidhistab

nahale toimivate ravimite pohjustatud allergilist kontaktdermatiiti.

TU EGV geenidoonorite ravimite korvaltoimete andmestik on kokku pandud info pdhjal, mis
on pirit doonorite enda tiidetud kiisimustikest, Eesti Haigekassa retseptidest, Tartu Ulikooli
Kliinikumist, Pohja-Eesti Regionaalhaiglast, E-tervise andmetest ja surma- ning vihiregistrist.
Kui TU EGV doonoril on vihemalt iihes allikas vihemalt iihe korra mingi ravimi kdrvaltoime
diagnoositud, on ta selle korvaltoime suhtes juht. Juhul kui doonoril ei ole konkreetset kdrval-

toimet diagnoositud ning tal ei ole E-tervise ega Haigekassa andmetes ka iihegi teise haiguse
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diagnoosi, siis méadrati ta selle haiguse osas NA-ks (puuduv véirtus, not available), kuna ei saa
olla kindel, kas doonori andmed olid ikka geenivaramu andmebaasis olemas. NA-ks maérgiti
doonor ka siis, kui haigus oli kiill diagnoositud, kuid seda oli tehtud ebamiiraselt, nditeks oli
antud mingi ICD-koodide vahemik. Kui doonor oli mingi kdrvaltoime osas juht, siis iilejddnud
korvaltoimete osas muudeti ta vastava korvaltoime analiiiisi ajaks NA-ks. Kui doonor ei ole juht

ega NA, siis on ta vastava korvaltoime osas kontroll.
Analoogilised erinevate terviseregistrite andmed on olemas ka UKB geenidoonorite jaoks.

Korvaltoimete andmestikus on igas reas info ithe geenidoonori kohta. Veergudes on kirjas 85
erinevat korvaltoimete ICD-10-koodi, mille viirtusteks on kas O (kdrvaltoimet ei esinenud), 1
(korvaltoime esines) voi NA. UKB puhul on ravimi kdrvaltoime tiiiibina kirjas ka doonori en-
da poolt teada antud ravimi korvaltoime (self reported ADR). Peale selle on andmestikus kuus
tunnust, millesse on koondatud omavahel seotud kdrvaltoimed ning mille véértusteks on samuti
0, 1 voi NA (tabel 1). Lisaks diagnoosidele on igas reas kirjas indiviidi kood, siinniaasta, sugu,

genotiipiseerimisel kasutatud kiip ning genotiitibiandmetelt leitud peakomponendid.

Tabel 1. Grupeeritud ravimi kérvaltoimed

Grupp Diagnooside ICD-10-koodid
Kesknirvisiisteemi toksilisus G25.4, G25.6, G44.4
Kilpnddrmega seotud korvaltoimed E03.2, E06.4, E23.1
Kontaktdermatiit L.23.3,1.24.4,1.25.1

Nahaga seotud korvaltoimed (L-koodid) | L.23.2,L.24.4,1.25.1, L27.0, L27.1, L56.0, L64.0
Korvaltoimed toimeaine jirgi (Y-koodid) | Y4*, Y5%*
Ulitundlikkus L10.5,L27.0, L27.1, M32.0, M34.2, T88.6, Z88

TU EGV geenidoonorite ravimi kdrvaltoimete andmed on seisuga 31.12.2015 ja UKB andmed

seisuga 19.10.2017.

Farmakogeenide andmestik

Analiiiisi jaoks on kasutatud ka farmakogeenide andmestikku. Selles andmestikus on 65 Pharm-

GKB VIP-ide nimekirjast pdrit farmakogeeni, mille kohta on olemas jirgmised tunnused:
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geeni nimi;

kromosoom, millel see geen asub;

geeni alguskoordinaat kromosoomil;

— geeni l1oppkoordinaat kromosoomil.

Geenide ja CNV-de iilekatte andmestik

CNV-de ning farmakogeenide andmete pdhjal koostati uus andmestik, kus on info farmakogee-
nide ja nendega iilekattes olevate CNV-de kohta. Iga geeni kohta leiti CNV-de andmestikust
need read, milles olev CNV asus antud geeniga samal kromosoomil ning mille kromosoomi-
piirkond kattus mingis osas selle geeni asukohaga kromosoomil. Seletav CNV tunnus hdlmab
seega koOiki konkreetse farmakogeeniga iilekattes olevaid CNV-sid. Edaspidi nimetame seda

lihtsalt CNV tunnuseks.

Joonisel 3 on niiha TU EGV geenidoonorite CNV-d, mis on iilekattes CYP2D6 geeniga.
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Joonis 3. Geeniga CYP2D6 (22: 42522501-42526883) iilekattes olevad CNV-d TU EGV doonoritel.
Punased ja sinised 16igud joonisel tdhistavad vastavalt deletsioone ja duplikatsioone ning arvud nen-
de korval tihistavad vastavat CNV-d kandvate doonorite arvu. Hall osa tihistab CYP2D6 asukohta 22.

kromosoomil.



4 Kasutatav analiiiisimetoodika

4.1 Logistiline regressioonimudel

Ravimi korvaltoime on binaarne tunnus — sellel on kaks vdimalikku viirtust: esineb/ei esine.
Binaarse soltuva tunnuse ja mingi sdltumatu tunnuse vahelise seose leidmiseks kasutatakse ta-
valiselt logistilist regressiooni. Logistilise regressioonimudeliga prognoositakse uuritava siind-

muse toimumise tdendosust sdltuvalt argumenttunnuste viirtuste muutumisest.

Olgu Y meile huvipakkuv siindmus ehk ravimi kdrvaltoime tekkimine. Tdhistame siindmuse
esinemise tdendosust P(Y = 1) = 7. Binaarse uuritava tunnuse puhul on kasutusel logit-

seosefunktsioon

logit(7) = In , kus on siindmuse toimumise $anss.

11— —-m
Siindmuse toimumise $anss niitab, mitu korda on uuritava siindmuse toimumine tdendolisem
kui stindmuse mittetoimumine. Logistiline mudel hindab siindmuse esinemise logaritmitud Sans-

si

T
7 = Bo + Brx1 + ... + Brxy,
— T

In
kus Bg, b1, - - -, Bx (k on argumenttunnuste arv) on mudeli tundmatud parameetrid ning x4, . . . , T

on argumenttunnused. Argumenttunnusteks on selles t66s CNV-d ja kovariaatidena lisatakse

mudelisse ka nditeks sugu ja siinniaasta.

Tundmatute parameetrite 5; (j = 0, ..., k) hindamiseks valimi pohjal kasutatakse suurima toe-
pdra meetodit. Kui hinnatud parameeter 3; on positiivne, siis on vastava argumendi ja uuritava

tunnuse vahel samapidine seos, kui negatiivne, siis vastupidine seos.
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4.2 Suurima toepiara meetod

Suurima tdepdra meetodi korral leitakse parameetritele sellised viirtused, mis maksimeerivad
olemasoleva valimi saamise toepédra. Jargnevalt kirjeldatakse suurima tdepira hinnangute leid-

mist logistilise regressioonimudeli korral.

Olgu B = (o, B1,...,Pr)" hinnatavate parameetrite vektor ning olgu i-nda vaatluse argu-
menttunnuste vektor koos vabaliikmega x; = (1,2;,...,2%), kus ¢ = 1,...,n ning n on
vaatluste arv. Iga vaatluse korral on olemas binaarse uuritava tunnuse viirtus g;, mille puhul

Valimi i-nda vaatluse (y;, ;) tdepéra on kujul

(1 — )Y

kus

i
T i — TF(IBZB) = m

Eeldusel, et valimi vaatlused on sdltumatud, avaldub kogu valimi tdepdrafunktsioon vaatluste

toepdrade korrutisena:
n

L@ = [ -m)v.

i=1
Vastav maksimeeritav logaritmitud tdepirafunktsioon on kujul

n

zw):Z{wm D fln(l-m)| =

1—m
i=1 v
n

> i — In(1 + exp(x:0))]

=1

Selleks, et leida tdepdra maksimeerivad parameetrid, voetakse logaritmitud tdepédrafunktsioonist

tuletis 3 jargi, vordustatakse see nulliga ning avaldatakse (3.
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Olgu U(B) logaritmitud tdepirafunktsiooni esimene tuletis 3 jérgi. Siis
oB) _ <
UuB) = W = ;wz(% — i)

U(3) nimetatakse ka skoorifunktsiooniks. Seega hinnangud parameetervektorile 3 leitakse vor-

randist U(3) = 0.

Hesse maatriksiks ehk hessiaaniks H (3) nimetatakse logaritmitud tdeparafunktsiooni teist jér-

ku tuletiste maatriksit. Pannes tihele, et

om; o %P eTiB < eTiB

aﬂzﬁl—l—e‘ciﬂ:wil—i—ewiﬁ 14 e

) = z;mi(1 — ),

on vastav Hesse maatriks kujul

0%1(B) -

Arvestades, et Yl x; = XTX, kus X = (2] ,...,2])7, ja tdhistades W-ga diagonaalse
maatriksi, mille peadiagonaali elemendid on 7;(1 — 7;), kus ¢ = 1,...,n, saame hessiaani

kirjutada maatrikskujul

H(B) = - X"WX.

Hinnangute arvutamiseks kasutatakse iteratiivseid meetodeid. Logistilise regressioonimudeli

saab R-is hinnata funktsiooniga gl/m, mille puhul arvutatakse hinnangud Fisheri skoorimeetodil.

Fisheri skoorimeetodi algoritm on
Bjs1 = B; +171(8,)U(B;),
kus 3; on parameetervektori 3 viirtus j-ndal iteratsioonisammul ja

1(8) = ~H(8) = X"WX
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nimetatakse Fisheri informatsioonimaatriksiks.

4.3 Eraldavuse probleem ja Firth’i meetod

Nii CNV-d kui ka ravimite korvaltoimete diagnoosid on harvad. Seega voib valimis olla vihe
neid, kes on korvaltoime osas juhud, ning veelgi vihem voib olla CNV-d kandvaid juhtusid. Kui
juhtusid on vihe, siis tavalise logistilise regressiooni puhul kasutatav suurima tdepédra meetod

annab nihkega hinnanguid (Firth, 1993).

Samuti pohjustab juhtude véike arv kas osalist voi tédielikku eraldavust (quasi-complete sepa-
ration, complete separation). Eraldavus on olukord, kus seletav tunnus (voi seletavate tunnuste
komplekt) prognoosib (peaaegu) tipselt binaarse uuritava tunnuse védrtuse. Kui uuritav tunnus
on diagnoosi olemasolu ning seletav tunnus sugu, siis tdieliku eraldavusega on tegemist néiteks
juhul, kui valimis igal mehel on diagnoos ning iihelgi naisel pole diagnoosi. Osalise eraldavu-
sega on tegemist aga nditeks siis, kui igal mehel on diagnoos, kuid naisi on nii diganoosiga kui

diagnoosita.

Eraldavus on logistilise regressiooni puhul sage probleem. Eriti tihti tuleb seda ette viikeste va-
limite korral. Eraldavus esineb aga ka suurtes valimites; néiteks siis, kui moni seletav tunnus on
uuritava tunnusega viga tugevalt seotud voi kui seletavad tunnused on kvalitatiivsed ja uuritava

tunnuse puhul esineb iihte viirtustest viga vihe.

Kui andmetes esineb kas tiielik voi osaline eraldavus, siis huvipakkuva parameetri hindamiseks
kasutatav iteratsiooniprotsess ei koondu. Sel juhul suurima tdepdra hinnangut parameetrile ei

leidu ning tagastatakse n-0 10pmatu parameeter.

Eespool mainitud probleemide korral voib tavalise logistilise regressiooni asemel kasutada Firth’i
meetodit (Firth, 1993). Firth’i meetodi puhul maksimeeritakse tavalise tdepéra L(3) asemel pa-

randusliikmega toepira (penalized likelihood)

L(B)* = L(B)[I(B)|**
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ning vastavat log-tdepira

. 1
UB)" = 1(B) + 5 n[1(B)!.
Vastav skoorifunktsioon on sel juhul

20

Firth’1 meetodi puhul koondub iteratsioonimeetod kindlasti ning parameetritele leiduvad alati

16plikud hinnangud (Heinze ja Schemper, 2002).

4.4 Populatsiooni struktuur ja sugulus

Tulenevalt sellest, et partneri valik jiarglaste saamiseks ei ole juhuslik (niiteks geograafilise eral-
datuse tottu), esineb erinevate populatsioonide geno- ja fenotiiiibis tihti siistemaatilisi erinevusi.
Struktureeritust esineb isegi viikeste populatsioonide ja riikide siseselt, néditeks on tuvastatud
Eesti-sisene struktureeritus geenidoonorite siinnimaakonna jéargi (Nelis et al., 2009). Populat-
siooni struktuur on segav tunnus, mis voib mojutada nii uuritavat genotiiiipi (CNV-d) kui fe-
notiilipi (ravimi kdrvaltoimet) ning tekitada nende vahele seelibi fiktiivse seose. Kui assotsiat-
siooniuuringutes populatsiooni struktuuri arvesse ei voeta, siis vdidakse leida valepositiivseid
seoseid ja lisanduva varieeruvuse tottu voivad avastamata jddda ka reaalsed seosed (Marchini

et al.,2004).

Assotsiatsiooniuuringutes populatsiooni struktuuriga arvestamiseks lisatakse regressioonimu-
delisse kovariaatidena peakomponendid, mis on leitud genotiiiibiandmete (enamasti SNV-de)
pealt tehtud peakomponentanaliiiisi (PCA, principal component analysis) abil. PCA on mit-
memoddtmelise statistika meetod, mille eesmérk on leida esialgsete tunnuste lineaarkombinat-
sioonid, mis kirjeldaksid voimalikult suure osa esialgsete nditajate varieeruvusest. Neid uusi
tunnuseid nimetatakse peakomponentideks ning need on valitud nii, et esimene peakomponent

kirjeldab maksimaalse véimaliku osa algsete tunnuste varieeruvusest, teine peakomponent on
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esimesega mittekorreleeritud ning kirjeldab vdimalikult suure osa allesjdéinud varieeruvusest
ja nii edasi. PCA abil saab suuremddtmelisi andmeid paremini visualiseerida ning néha nen-
de andmete klasterdumist. Genotiiiibiandmete pealt arvutatud esimeste peakomponentide jirgi
klasterduvad indiviidid populatsiooni struktuuri (néiteks elukohast tingitud) alusel (Nelis et al.,

2009).

Geenidoonorite seas on palju ka inimesi, kes on omavahel ldhisugulased ja seega geneetiliselt
viga sarnased. SOltumatuse eeldus logistilise regressiooni ja Firth’i meetodi korral ei ole nende
inimeste puhul tdidetud ning peakomponentide lisamine mudelitesse ei aita. Probleemi lahen-

damiseks jdetakse analiiiisi jaoks alles vaid need doonorid, kes pole omavahel sugulased.

Sugulaste middramiseks kasutatakse programmi Plink 1.9 (Purcell et al., 2007), mille abil leitak-
se iga kahe indiviidi kohta nende {ihispdlvnemise hinnang, mis nditab, kui kaugel (geneetilises
mottes) on nende viimane iihine esivanem. Seda hinnangut arvestades luuakse nimekiri indi-
viididest, kes andmestikust vilja jdtta. Kui kahe ldhisugulase korral iihe kohta on olemas info

ravimi korvaltoime kohta ja teise kohta mitte, siis jdetakse andmestikku alles just esimene.

4.5 Logistiline segamudel

Indiviididevahelise suguluse arvestamiseks kasutatakse ka segamudeleid, mis lubavad vaatlus-
tevahelist soltuvust. Kuna segamudelite jaoks ei tule indiviide eemaldada, siis suurema vali-
mimahu tdttu on ka statistiline voimsus seoste avastamiseks suurem. Segamudelid sisaldavad
fikseeritud ja juhuslikke mojusid; geneetilise sdltuvuse ehk suguluse efekt modelleeritakse ju-

husliku vektorina, uuritavad geneetilised variandid ja kovariaadid aga fikseeritud efektidena.

Olgu endiselt uuritav tunnus Y ravimi korvaltoime, mille véirtus iga indiviidi puhul on kas 1
voi 0 vastavalt sellele, kas tegemist on juhu voi kontrolliga. Olgu n indiviidide arv valimis ja p

kovariaatide arv.

Vaatame logistilist segamudelit

logit(m;) = ;¢ + g;6 + b,
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kus m; = P(y; = 1|z, gi, b;) on i-nda indiviidi juhuks olemise tdendosus, x; on 1 x (p + 1)
kovariaatide vektor koos vabaliikmega, ac on (p + 1) x 1 kovariaatide ja vabaliikme efektide
vektor, g; on ¢-nda indiviidi genotiilip uuritava geneetilise variandi (CNV) osas ning [ on selle

CNV efekt.

Eeldame, et b = (by,...,b,)" on juhuslike efektide vektor, kus b; = Z;n:l Viju;, ja see-
ga b = Vu. Siin V on m x n standardiseeritud SNV-de maatriks, kus m on SNV-de arv,
u = (up,...,uy,)" on SNV-de efektide vektor ja u ~ N(0,0721), kus o} tihistab aditiivset
geneetilist variatsiooni. Seega b ~ N(0,02VVT). Maatriksit ¥ = VV7 nimetatakse sugu-
lusmaatriksiks. Sugulusmaatriksi element (¥);; on arv, mis kirjedab i-nda ja j-nda doonori

vahelist geneetilist sarnasust (Lippert et al., 2011).

SAIGE

Logistiliste segamudelite hindamine on véga arvutusintensiivne ja seda just suurte geeniuurin-
gute korral, mille puhul on vaatlusi palju ning iga uuritava variandi jaoks on vaja hinnata uus

mudel.

R-is on olemas pakett SAIGE (Scalable and Accurate Implementation of GEneralized mixed
model; Zhou et al., 2018), mis hindab logistilise segamudeli, kasutades arvutuste lihtsusta-
miseks erinevaid optimeerimismeetodeid. SAIGE on loodud hindamaks SNV-de seoseid, kuid
selles t00s kasutatakse seda CNV-de seoste hindamiseks. Logistiline segamudel hinnatakse ka-

he sammuga. Kdigepealt kasutatakse kvaasi-tdepdra meetodit, et sobitada nullmudel kujul
10git(ﬂ'i0) =T, + bz

ning leida hinnangud 7, tdendosustele ;o = P(y; = 1|x;, b;).

Teise sammuna hinnatakse seos iga uuritava geneetilise variandi (CNV) ja fenotiitibi (ravimi

kdrvaltoime) vahel. Nullhiipoteesi Hy : 5 = 0 kontrollimiseks leitakse skoor ehk log-tdepéra
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tuletis /3 jargi kujul

n
T= Zgi(yi — Tio)-
i=1
Teises sammus kasutatakse skooritesti labiviimiseks sadulpunkti 1ihendamist (SPA, saddlepoint
approximation). Traditsiooniliselt ldhendatakse skoorifunktsiooni jaotust normaaljaotusega, ka-
sutades keskviirtust ja dispersiooni. SPA aga kasutab jaotuse hindamiseks kumulante generee-

rivat funktsiooni. Juhusliku suuruse kumulante genereeriv funktsioon (CGF, cumulant genera-

ting function) on naturaallogaritm vastavast momente genereerivast funktsioonist.

Arvestades, et y; ~ B(1,m;), avaldub skoori 7" kumulante genereeriv funktsioon kujul
K(t)=IE(E") =) In(1—#&+&e%) —t> g
i=1 =1
Testi p-viirtuse arvutamiseks kasutatakse valemit

1
P(T<q)%@(w+—ln£),
woow

kus ¢ on arvutatud teststatistiku viirtus, w = sgn(f)y/2(tq — K (1)), v = t1/K"(t), K'(t)
ja K"(t) on vastavalt K esimene ja teine tuletis, f nimetatakse sadulpunktiks ja on vérrandi

K'(t) = q lahend ning ® on standardse normaaljaotuse jaotusfunktsioon (Kuonen, 1999).

SAIGE metoodikat kasutataksegi just hiipoteeside testimiseks, efektide suuruste leidmiseks ka-

sutatakse selles to6s logistilist regressiooni ja Firth’i meetodit.

4.6 Mitmese testimise probleem

To60s kontrollitakse mitmeid hiipoteesipaare ja see toob kaasa mitmese testimise probleemi.
Mitmese testimise korral suureneb I liiki vea tegemise tdendosus ja seega ka valepositiivsete

oluliste seoste leidmine.

Niiteks, olgu iihe testi korral olulisuse nivooks o = 0,05 ehk I liiki viga lubatakse teha 5%
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tdendosusega. Sel juhul tdendosus, et saja sOltumatu testi korral ei tehta iihtegi I liiki viga,
on (1 — 0,05)'% ja seega tdeniosus, et saja testi korral tehakse viihemalt iiks 1 liiki viga, on

1— (1 —0,05)1 ~ 99,4%.

I liiki vea kontrolli all hoidmiseks kasutatatakse Bonferroni parandust. Bonferroni parandus
pohineb teadmisel, et I liiki vea tdendosus n testi korral on védiksem voi vordne kui n tiksiku
testi I liiki vea tdendosuste summa. Seega, piiramaks kdigi n testi puhul iihe vOi enama vea

tegemise tdendosust olulisuse nivooga «, peab iga iiksiku testi olulisuse nivoo olema o /7.
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5 Tulemused

5.1 Kirjeldav analiiiis

TU EGV andmestikus, millest sugulased on vilja jietud, on kokku 32 999 geenidoonori and-
med. TU EGV doonoritel on CNV-sid iilekattes 56 erineva farmakogeeniga. Enamike farmako-
geenidega on iilekattes viga vihe CNV-sid. Keskmine deletsioonide suhteline sagedus geenide
kaupa on 0,525% ja duplikatsioonide suhteline sagedus geenide kaupa on 0,174%. Seejuures
on 32 farmakogeeni puhul deletsioonide osakaal alla 0,1% ning 36 farmakogeeni puhul on
duplikatsioonide osakaal alla 0,1% (joonis 4). Kdige rohkem oli deletsioone iilekattes geeni-
ga KCNH2 (deletsioonide suhteline sagedus 16,7%, duplikatsioonide suhteline sagedus 2,56%)
ja duplikatsioone geeniga CYP2E1 (duplikatsioonide suhteline sagedus 2,84%, deletsioonide
suheline sagedus 0,0727%).

Harvad on ka ravimi korvaltoimete diagnoosid. Keskmine diagnooside suhteline sagedus on
0,167% ning 63 diagnoosi esinevad vihem kui 0,1% doonoritest (joonis 4). Kdige sagedasem
diagnoos TU EGV andmestikus oli grupeeritud kdrvaltoime, mille alla kuuluvad kdik naha- ja

nahaaluskoe haigustega seotud ravimi korvaltoimete ICD-koodid (suhteline sagedus 2,93%).

UKB ilma sugulasteta andmestikus on kokku 372 133 doonori andmed. UKB andmestikus on
CNV-sid iilekattes 64 erineva farmakogeeniga. Ka nende andmete puhul on niha, et CNV-
d esinevad harva. Keskmiselt on iihe farmakogeeniga iilekattes olevate deletsioonide osakaal
0,0581% ning duplikatsioonide osakaal 0,156%. 55 farmakogeeni puhul on nii deletsioonide
kui duplikatsioonide osakaal alla 0,1%. Kdige rohkem on deletsioone iilekattes farmakogeeni-
ga CYP2D6 (deletsioonide osakaal 1,48%, duplikatsioonide osakaal 0,508%) ja duplikatsioone

farmakogeeniga KCNH?2 (duplikatsioonide osakaal 2,92%, deletsioonide osakaal 0,114%).

Ravimi korvaltoimete diagnooside keskmine suhteline sagedus UKB geenidoonorite puhul on
0,237%, kusjuures 75 diagnoosi osakaal on alla 0,1%. Sagedaseim diagnoos on grupeeritud
korvaltoime, mille alla kuuluvad koik iilitundlikkusega seotud ravimi korvaltoimed (suhteline

sagedus 6,96%).
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Joonis 4. CNV-de (iileval) ja ravimi korvaltoimete diagnooside (all) osakaalude jaotused TU EGV and-
mete pdhjal. Deletsioonide histogrammi puhul pole arvestatud iihe farmakogeeniga, millega iilekattes
olevate deletsioonide osakaal on 0,167.
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5.2 Simulatsioonid

Simulatsioonid viidi lidbi erinevate kontrollide CNV osakaalude p, € (0,001;0,005;0,01;0,02)
ja ravimi kdrvaltoimete osakaalude p € (0,001;0,005;0,01;0,02;0,05) korral. Need osakaalud
méirati vastavalt TU EGV ja UKB diagnooside ning CNV-de osakaalude jaotuste jirgi (joonis
4). Simulatsioonide jaoks eeldati, et Sansside suhted OR € (0,1;0,5; 1;2; 3;5) ning valimima-

huks valiti 33 000.

Simulatsioonide tulemused néitasid oodatavalt, et tegeliku CNV mitteteadmine viahendab oluli-
selt testimise voimsust. Samuti on nidha, et kvaliteediskoori kasutamine PennCNV tunnuse ase-
mel parandab testimise voimsust madala CNV sageduse korral (joonis 5). Niiteks kui diagnoosi
osakaal on 0,05, CNV osakaal on 0,001 ning tegelik Sansside suhe on 5, siis voimsuse erine-
vus PennCNYV ja tegeliku CNV tunnuse vahel on 72,3%. Kvaliteediskoori kasutamine nende

osakaalude korral aga parandab vorreldes PennCNV tunnusega voimsust 10,7% vorra.

Diagnoosi osakaal
0,005 0,01 0,02 0,05
1,00
0,75
0,50 0,001

0,25

0,00

1,00

0,75
0,50 0,005
0,25 /

Voimsus
[eexeso AND apI||0,uoH

0,00 4+
RSN A Q\,Q% NN B Q\,Q@ NN PANIPARRN
OR
—— PennCNV —— Kvaliteediskoor Tegelik « Logistiline regressioon 4 Firth'i meetod

Joonis 5. Simulatsioonide pdhjal arvutatud (empiirilised) véimsused erinevate diagnooside osakaalude
ja kontrollide CNV osakaalude korral.
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Diagnoosi ja CNV piirsagedused méératakse nii, et testimise vdimsus olulisuse nivool 0,05
oleks vihemalt 80%. Reaalsed efektide suurused ega CNV-de médramise valepositiivsuse ja
-negatiivsuse miirad pole teada, seega peavad méiratavad piirid olema pigem madalad. See
tahendab, et kui reaalselt peaks kehtima, et mingi CNV korral on valenegatiivsete ja -positiivsete
leidude méir O ja seos ravimi korvaltoimega on suur, siis peab olema voimalik selline efekt

avastada ehk vastavat CNV-diagnoos paari tuleb testida.

Eelneva tottu midratakse CNV ja diagnoosi piirsagedused eeldusel, et reaalne CNV on teada
ja tegelik Sansside suhe on 5. Jooniselt 5 on niha, et voimsus sdltub nii diagnoosi kui CNV
osakaalust, st kui CNV osakaal on suur, siis vOib diagnoosi osakaal olla viiksem ja vastupidi.
Modlema osakaalu korraga arvesse votmiseks kasutatakse piiride mddramiseks nende osakaalude
korrutist. Joonisel 6 on niha, et 80% vdimsuse saavutamiseks peab diagnoosi ja CNV osakaalu-
de korrutis olema 3-10~°. Kuna UKB valimimaht on umbes kiimme korda suurem kui TU EGV
oma, siis UKB puhul vdeti osakaalude korrutise piiriks kiimme korda viiksem arv ehk 3 - 1076,

Umbkaudu sama piiri annavad ka simulatsioonid UKB valimimahuga (joonis L1 lisas 3).
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o
S

0,5
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0  0,00003 0,0001 0,0002 0,0004
Diagnoosi osakaalu ja CNV osakaalu korrutis

Joonis 6. Firth’i meetodi voimsus valimimahu N=33 000, OR=5 ja tegeliku CNV tunnuse korral. Hori-
sontaalne ja vertikaalne kriipsjoon tihistavad vastavalt 80% vdimsuse piiri ja osakaalude korrutise piiri
80% vdimsuse saavutamiseks.
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5.3 Analiiiisi tulemused

Simulatsioonide tulemustest ldhtuvalt kasutati CNV-de ja ravimi korvaltoimete vaheliste seoste

analiilisimisel argumenttunnusena CNV kvaliteediskoori.

TU EGV andmete puhul kasutati analiiiisideks tavalist logistilist regressioonimudelit, Firth’i
meetodit ning logistilist segamudelit. Simulatsioonide tulemusi arvestades analiiiisiti TU EGV
andmete puhul neid CNV-diagnoos paare, mille korral CNV ja diagnoosi osakaalu korrutis oli
vihemalt 3-1075. Sellisele tingimusele vastas 182 deletsioon-diagnoos paari ja 88 duplikatsioon-
diagnoos paari. Korrigeeritud olulisuse nivooks on 0,05/(182 + 88) ~ 0,000185. Enamike tes-
titud CN'V-diagnoos paari korral olid p-véartused kodigi kolme meetodiga sarnased (joonis 7).
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Joonis 7. Testide p-viirtused TU EGV andmete korral. Punktid on virvitud diagnooside jirgi ning iga
punktikolmik tédhistab iihte testitud CNV-diagnoos paari. Punane joon vastab korrigeeritud olulisuse ni-
voole 0,000185 ning sinine joon olulisuse nivoole 0,05. Duplikatsioonide korral on korrigeeritud oluli-

suse nivoo suhtes oluline seos HLA-A ja L27.0 vahel. Deletsioonide korral on korrigeeritud olulisuse
nivoole kdige ldhemal KCNH2 — T42 testi p-véartus.
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TU EGV andmeid analiiiisides leiti tavalise logistilise regressiooniga korrigeeritud olulisuse ni-
voo suhtes oluline seos geeniga HLA-A iilekattes olevate duplikatsioonide ja diagnoosi L27.0
vahel (5 = 3,88, SE = 1,02, p = 0,000143, Firth’i § = 4,09, SE = 0,968,p = 0,001242,
SAIGE p = 0,001442). ICD-10-kood L27.0 tdhistab iildist nahalodvet rohtudest ja ravimitest.
Firth’1 meetodi ja logistilise segamudeli korral ei olnud see seos oluline. Kuna niitasime eel-
nevalt Firth’i meetodi paremust tavalise logistilise regressiooniga vorreldes, on voimalik, et
logistilise regressiooniga saadud tulemus ei ole tipne. Farmakogeeniga HLA-A iilekattes ole-
vate CNV-de ja diagnoosi L27.0 vahelist seost UKB valimiga ei testitud, kuna seal oli nii L27.0

kui HLA-A-ga iilekattes olevate CNV-de sagedus liiga viike.

TU EGV andmete analiiiisimisel ei leitud olulisi seoseid deletsioonide ja ravimi korvaltoime-
te vahel. Vihimate p-vdirtustega tulemusi tavalise logistilise regressiooni korral andsid jarg-
mised deletsioon-diagnoos paarid: KCNH2 — T42 (8 = 0,937, SE = 0,257, p = 0,00026),
CYP2D6 - M80.4 (8 = 2,05, SE = 0,690, p = 0,0029).

Logistilise segamudeli rakendamine ei andnud tdiendavaid tulemusi. PShjus voib olla selles, et
sugulaste viljajitmine andmestikest ei ole juhuslik — eelistatult jdetakse vilja kontrollid, mit-
te juhud. Seega logistilise segamudeli puhul on valimimaht kiill suurem, kuid seda eelkdige

kontrollide arvelt, mistottu voimsus €1 suurene.

UKB andmete puhul kasutati CN'V ja ravimi korvaltoime vahelise seose uurimiseks tavalist lo-
gistilist regressioonanaliiiisi ja Firth’i meetodit. Logistilist segamudelit UKB andmete puhul
el kasutatud, kuna seal moodustasid viljajdetud sugulased viga viikese osa koikidest doo-
noritest ning seega poleks segamudeli kasutamine tdiendavat vdoimsust lisanud. Simulatsioo-
nide tulemusi arvestades analiitisiti UKB andmete puhul neid CN'V-diagnoos paare, mille kor-
ral CNV ja diagnoosi osakaalu korrutis oli vihemalt 3 - 1079, Sellele tingimusele vastas 177
deletsioon-diagnoos paari ja 303 duplikatsioon-diagnoos paari. Korrigeeritud olulisuse nivooks

on 0,05/(177 + 303) ~ 0,000104.

Korrigeeritud olulisuse nivoo suhtes olulisi tulemusi ei olnud. Deletsioonide ja ravimi korval-

toimete testimisel olid vdhimad p-védrtused tavalise logistilise regressiooni puhul jirgmiste
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deletsioon-diagnoos paaride korral: BCR — Z88 (4 = 1,30, SE = 0,421, p = 0,0021),
BCR - iilitundlikkus (5 = 1,28, SE = 0,421, p = 0,0024). Duplikatsioon-diagnoos paarid
viahimate p-véirtustega on CYP2A6 — Y-koodid (6 = 3,15, SE = 0,875, p = 0,00032) ja
SCNSA -M81.4 (8 = 2,55, SE = 0,761, p = 0,00082).

Méne CNV-diagnoos paari korral esines TU EGV ja UKB andmete analiiiisimisel eraldavus. Sel
juhul ei andnud tavaline logistiline regressioon parameetritele korrektseid hinnanguid. Firth’i

meetodiga olulisi tulemusi kiill ei leitud, kuid Firth’i meetod andis 10plikke parameetrite hin-

nanguid ka eraldavuse korral.
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6 Arutelu

To0 kéigus leiti oluline seos farmakogeeniga HLLA-A {ilekattes olevate duplikatsioonide ja diag-
noosi L27.0 vahel. Varem on viga mitmeid erinevaid HLA-piirkondi (kuhu kuulub ka HLA-A
geen) seostatud ravimist tingitud iilitundlikkusreaktsioonide tekkimisega (Sousa-Pinto et al.,
2016). Tdapne mehhanism, kuidas HLA-A mdjutab ravimist iilitundlikkuse tekkimist, ei ole
kindlalt teada, kuid ilmselt vdivad muutused HLA-A geenis pohjustada ravimiaine esitlemist
T-rakkudele, mis osalevad organismile immunoloogilise kaitse andmises. Nende muutuste tu-
lemusena tekib iilitundlikkusreaktsioon (Sousa-Pinto et al., 2016). HLA-A duplikatsioone on
uuritud vaid védga vihesel médéral ning kdesolevas toos tuvastatud seos on huvitavaks aluseks

edasisteks uuringuteks.

Farmakogeenidega iilekattes olevate CNV-de ja ravimi korvaltoimete diagnooside vaheliste
seoste tuvastamine on keeruline. Tuleb arvestada, et CNV-de ja diagnooside andmed ei ole

taiuslikud.

Kui doonoril on mingi ravimi korvaltoime, siis on teada, et ta on votnud mingit ravimit, mis
seda korvaltoimet pShjustab. Kui aga doonoril ravimi korvaltoimet ei ole, siis vdib see olla
lihtsalt seetdttu, et ta pole votnud iihtegi ravimit, mis vastavat korvaltoimet tekitada voiks. See
tdhendab, et kontrollide seas on tegelikult palju n-6 varjatud juhte, ning see asjaolu vihendab
oluliselt CNV-de ja korvaltoimete vaheliste seoste leidmise voimsust. Seda probleemi saab lee-
vendada nende ravimi korvaltoimete korral, mille kohta on tdpsemalt teada, millised ravimid
neid pohjustada voivad. Sel juhul saaks analiilisi kaasata vaid need doonorid, kellele on vastavat

korvaltoimet pohjustavat ravimit vélja kirjutatud.

Geenidega iilekattes olevad CNV-d asuvad geenide suhtes erinevates piirkondades — geeni al-
guses, keskel voi 10pus. Samuti on CNV-d erineva pikkusega ja ka geeniga iilekattes oleva osa
suurus on CNV-del viga erinev. Selles t60s aga eeldati, et kodigi konkreetse farmakogeeniga
ilekattes olevate CNV-de mdju ravimi korvaltoimele on samasugune ja CNV-de pikkust ega
ilekatte suurust pole arvesse voetud. Edaspidi tuleks tdpsemate tulemuste saamiseks arvestada

ka CNV ulatuse ja iilekatte suurusega.
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Tulevikus vdiks koos deletsioonidega uurida ka funktsioonikaoga SN'V-de mdju ravimi korval-
toimete tekkimisele. Funktsioonikaoga mutatsioonide puhul ndrgeneb vo1 kaob geeni avaldu-
mine voi geeni produkti funktsioon ja samasugust mgju voivad avaldada ka deletsioonid, seega

vOib nende moju koos uurimine anda suuremat voimsust.
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Kokkuvote

Geneetilised variandid farmakogeenides on iiks pShjustest, miks erinevatele inimestele mgjuvad
iihed ja samad ravimid erinevalt. Bakalaureusetd pdhieesmérk oli TU EGV ja UKB andmete
pohjal kindlaks teha, kas ja kuidas farmakogeenidega iilekattes olevad koopiaarvu variatsioonid

mojutavad ravimi korvaltoime tekkimist.

Selleks pandi esmalt kirja teoreetiline raamistik CNV-de hindamiseks, et selle abil kontrollida,
kas kvaliteediskoor on parem kui PennCNV tunnus, kas ja millal toimib Firth’i meetod paremini
kui tavaline logistiline regressioon, ning méadrata kindlaks testimisse kaasatavate CNV-de ja

diagnooside piirsagedused.

Toos nididati, kuidas erinevaid CNV tunnuseid — PennCNV tunnust ja kvaliteediskoori — simu-
leerida ja selle abil testide voimsust hinnata. Simulatsioonide abil selgitati vilja, et kvaliteedi-
skoor on parem kui PennCNV tunnus. Samuti leiti, et Firth’i meetod on viikeste CNV ja diag-

noosi osakaalude korral voimsam kui tavaline logistiline regressioon.

CNV-diagnoos paaride vahel esinevate seoste olemasolu testiti logistilise regressiooni, Firth’i
meetodi ja logistilise segamudeli abil, kasutades CN'V tunnusena kvaliteediskoori ja arvestades

simulatsioonide pohjal médratud sageduspiiridega.

Analiitiside tulemusena leiti seos farmakogeeniga HLA-A iilekattes olevate duplikatsioonide ja
korvaltoime L27.0 vahel. Kuna CNV-de seoseid ravimi korvaltoimetega on vihe uuritud, siis

vOiks leitud seos olla aluseks edasiseks teadustooks.

Edaspidi voiks CN'V-de ja ravimi korvaltoimete vaheliste seoste uurimisel kasutada lisainfot ra-
vimite tarbimise kohta, votta arvesse ka CNV-de pikkusi ning farmakogeenidega iilekatete ula-
tusi. Lisaks voiks koos deletsioonidega uurida ka funktsioonikaoga SNV-sid. Reaalsete seoste
avastamine CN'V-de ja korvaltoimete vahel ning leitud seoste ja patsiendi genotiiiibi kohta kiiva

info arstidele kittesaadavaks tegemine aitaks arendada personaalset meditsiini.
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Lisad

Lisa 1. Binaarse CNV tunnuse simuleerimine

library (logistf)
library (dplyr)

# N - valimimaht

# p - diagnoosi osakaal, p0 - kontrollide CNV osakaal,

# OR — tegelik Sansside suhe

# p0l - valepositiivsuse mddr, pl0 - valenegatiivsuse mdé&r

simulatsioonl <- function(N, p, p0, OR, p0l, pl0){
nl = N x p # juhtude arv
n0 = N - nl # kontrollide arv
pl = p0 « OR / (p0 * (OR - 1) + 1) # juhtude CNV osakaal

pll = 1 - pl0O #8igepositiivsuse md&dr

pl_penn = (plxpll+(1-pl)+*p0l) # Jjuhtude CNV osakaal PennCNV tunnuse kaudu
pO0_penn = (p0xpll+(1-p0)+p0l) # kontrollide CNV osakaal PennCNV tunnuse kaudu
TO =

seq(0,n0) # CNV kandjate vdéimalikud arvud kontrollide hulgas
Tl = seq(0,nl) # CNV kandjate vdéimalikud arvud juhtude hulgas

pTO0 = dbinom(T0, n0, pO_penn) # tdendosused P (T_0=1i)

names (pT0) = TO
pTl = dbinom(T1l, nl, pl_penn) # tdendosused P(T_1=7)
names (pTl) = T1

m = outer (pT0, pTl) # paaride (i,Jj) tdendosused P(T_0=1i,T_1=7)

# jadtame alles need paarid (i,J), mille tdendosus on piirist suurem
piir = le-10

v = which(m > piir, arr.ind = T)
paarid = data.frame (i = as.numeric(rownames (m) [v[, 1]1]),
j = as.numeric (colnames (m) [Vv[, 2]]))

tulemused = NULL

for (k in l:nrow(paarid)) {
i = paarid[k,1] # kontrollid
j = paarid[k,2] # juhud

x = c(c(rep(l, i), rep(0, n0-i), c(rep(l, j), rep(0, nl-3j)))) # CNV tunnus
y = c(rep(0, n0), rep(l, nl)) #diagnoosi tunnus

ml = glm(y~x, family = binomial (link = "logit"))

m2 = logistf (y~x, pl=F, firth=F)

tulemused = rbind(tulemused, data.frame (glm.pvalue=last (coef (summary (ml))),
glm.OR = last (exp(coef(ml))),
firth.pvalue = last (m2$prob),
firth.OR = last (exp(coef (m2))),
p_ij = m[as.character (i), as.character(j)],
p=p, p0=p0, OR=O0R, p0l=p0l, pl0=pl0))
}

return (tulemused)
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Lisa 2. CNV kvaliteediskoori simuleerimine

library(logistf)
library (dplyr)

# valepositiivsete jaotus
S0 = function (n=1) {
u = runif(n,0,1)
sl = c(runif (sum((u<=0.02%25.5)),0,0.02),runif (sum(u>0.02%«25.5),0.02,1))}

# digepositiivsete jaotus
S1 = function (n=1) {
u = runif(n,0,1)
sO0 = c(runif (sum(u<=0.98%x0.8),0,0.98),runif (sum(u>0.98%x0.8),0.98,1))}

# N - valimimaht

# p - diagnoosi osakaal, p0 - kontrollide CNV osakaal,

# OR — tegelik Sansside suhe

# p0l - valepositiivsuse mddr, pl0 - valenegatiivsuse mdé&r

simulatsioon2 <- function(N, p, p0, OR, p0l, pl0, arv){
nl = N x p # juhtude arv
n0 = N - nl # kontrollide arv
pl = p0 « OR / (p0 * (OR - 1) + 1) # Jjuhtude CNV osakaal
pll = 1 - pl0 # digepositiivsuse mdar

tulemused = NULL
for (1 in 1l:arv) {
# kvaliteediskoori simuleerimine

QS = function(n,cnv_freq) {
u = runif(n,0,1)
gs = c(S1l(sum(u <= cnv_freqg*pll)),
SO (sum((u > cnv_freg*pll) & (u <= (cnv_fregxpll + (l-cnv_£freq)*p0l)))),
rep (0, sum(u>cnv_fregxpll + (l-cnv_freq)*p01l)))}
x = c(QS(n0, p0), QS(nl, pl)) # CNV tunnus
y = c(rep(0, n0), rep(l, nl)) # diagnoosi tunnus
ml = glm(y~x, family = binomial (link = "logit"))

m2 = logistf (y~x)

tulemused = rbind(tulemused, data.frame(glm.pvalue=last (coef (summary(ml))),

glm.OR = last (exp(coef (ml))),
firth.pvalue = last (m2$prob),
firth.OR = last (exp(coef (m2))),

p=p, pO0=p0, OR=OR, p0l=p0l, plO0=pl0))

}

return (tulemused)
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Lisa 3. Voimsuse soltuvus osakaalude korrutisest
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Osakaalude korrutis

Joonis L1. Logistilise regressiooni vdimsus valimimahu N = 400 000, OR=5 ja tegeliku CNV tunnuse
korral. Horisontaalne ja vertikaalne kriipsjoon tihistavad vastavalt 80% voOimsuse piiri ja osakaalude
korrutise piiri 80% voimsuse saavutamiseks.
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