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Sissejuhatus

Inimeste arengut ning tervist puudutavate kiisimuste uurimisel on iiha rohkem ha-
katud vaartustama geneetilist informatsiooni. Viiakse 1dbi laialdaselt uuringuid, et
saada teada, missugused geenid erinevate tunnuste ja haiguste kujunemist mojuta-
vad. Selliste uuringute tulemused omakorda voimaldavad koikvoimalikke geneetilisi
seoseid veelgi pohjalikumalt uurida. Uheks huvipakkuvaks aspektiks sealjuures on

tunnustevaheline geneetiline korrelatsioon.

Bakalaureuset00s seletatakse lahti geneetilise korrelatsiooni moiste ning antakse iile-
vaade iihest selle hindamise meetodist: LD-skoori regressioon. T66 eesmérk on veen-
duda meetodi toimimises nii teoorias kui ka praktikas, et seejirel seda reaalsetel

andmetel rakendada.

T66 koosneb kolmest osast. Esimene peatiikk keskendub erinevatele geneetikaga seo-
tud terminitele, et t66 edasine kiik oleks lugejale moistetav. Teises peatiikis selgita-
takse, kuidas vastavaid termineid LD-skoori regressiooni meetodi kirjelduses késit-
letakse, ning seejarel antakse iilevaade meetodi olemusest. Muuhulgas tdiendatakse

ja parandatakse varasemalt publitseeritud toestuseid meetodi paikapidavuse kohta.

Viimane peatiikk kujutab endast t66 praktilist osa, mille kdigus viiakse ldbi simu-
latsioon, et vorrelda LD-skoori meetodi hinnangu kéitumist erinevates olukordades.
Praktilise osa teises pooles rakendatakse meetodit kahe antropomeetrilise tunnuse
ning viie vere keemilise néitaja vaheliste geneetiliste korrelatsioonide hindamiseks.

Tuuakse iilevaade nii andmestikest, arvutuskiigust kui ka tulemustest.

Bakalaureuset66 on vormistatud tekstitootlusprogrammiga ETEX. LD-skoori regres-
siooni meetodi rakendamiseks ja jooniste tegemiseks on kasutatud statistikatarkvara

R (versioon 3.4.3).

Autor tdnab siiralt bakalaureuset66 juhendajaid Mart Molsi ja Reedik Mage t60sse

panustatud aja ning loendamatute selgituste ja ndpunéidete eest.



1 Terminoloogia

Jargnev peatiikk pohineb allikal Heinaru (2012), kui pole viidatud teisiti.

1.1 Geneetika alusmoisted

Inimese organismi viikseim iseseisvalt kasvav, arenev ja paljunev osa on rakk. Igas
keharakus on kokku 23 paari kromosoome ehk DNA molekule, mille peamiseks funkt-
siooniks on geneetilise informatsiooni siilitamine ning edasikandmine jarglasrakku-
desse. DNA molekul koosneb kahest jarjestatud nukleotiidide (A — adeniin, G —
guaniin, T — tiimiin ja C — tsiitosiin) ahelast, mis piisivad omavahel koos kindla

reegli ehk DNA komplementaarsusprintsiibi alusel.

Geen on spetsiifilise bioloogilise funktsiooniga DNA molekuli 16ik, mis asub kromo-
soomi kindlas punktis ehk lookuses. Paarilisi kromosoome, mille korral iiks koopia
on périt isalt ja teine emalt, nimetatakse homoloogseteks kromosoomideks. Neis on
samad geenid, kuid igas lookuses v6ib esineda kaks (voi enam) geeniteisendit ehk al-
leeli. Alternatiivsed geeniteisendid mojutavad kiill sama(de) tunnus(t)e kujunemist,
kuid pohjustavad selle (nende) erinevaid avaldumisastmeid. Organismi geenilookus-
te alleelset koosseisu nimetatakse genotiiiibiks. Alleelide avaldumisel moodustunud
tunnuste kogumit nimetatakse aga fenotiiiibiks, mille kujunemist mojutavad ka kesk-

konnategurid.

1.2 Geneetilise varieeruvuse allikad

Inimesed on geneetiliselt suurel maéral identsed. DNA replikatsiooni ja jarglastele
edasikandmise kdigus tekib aga erinevatel pohjustel vigu, millest tulenevalt geneeti-
line materjal muutub. Vastavaid muutusi nimetatakse mutatsioonideks, milleta puu-
duksid geenide erivormid ehk alleelid. Koikvoimalikke DNA osi, mis populatsioonis
varieeruvad, nimetatakse iildisemalt geneetilisteks markeriteks (Zheng, Yang, Zhu

& Elston, 2012).



Koige sagedasem geneetilise varieeruvuse avaldumisvorm on iiksiknukleotiidne polii-
morfism ehk SNP (ingl single nucleotide polymorphism), mis tahendab iihe nukleo-
tiidi vahetusvarieeruvust populatsioonis. Niiteks, kui enamasti on mingis lookuses
nukleotiidide jarjestuseks ,,T A G C A“ kuid samas lookuses esineb populatsioo-
nis ka jarjestust ,T A C C A“, siis selles kohas on SNP. Keskmiselt esineb seda
iiks kord iga 200-300 aluspaari kohta. SNP-ide (v6i muude geneetiliste elementide)

kombinatsiooni, mis parandub iihtse iiksusena, nimetatakse haplotiiiibiks.

Et vilja selgitada, millised SNP-id on seotud mingi vaadeldava tunnuse voi haiguse-

ga, viiakse labi lilegenoomseid assotsiatsioonuuringuid (ingl genome-wide association

study) ehk GWAS-e (Zheng et al., 2012).

1.3 Aheldustasakaalutus ehk LD

Néahtust, mille korral mingit geneetiliste markerite alleelide kombinatsiooni esineb
populatsioonis oluliselt sagedamini (v6i harvemini), kui tdenéosuslikult eeldada voiks,
nimetatakse aheldustasakaalutuseks (ingl linkage disequilibrium, LD). LD viitab

markeritevahelisele soltuvusele (Zheng et al., 2012).

Vaatleme Zheng et al. (2012) niite pohjal kahte dialleelsete geenide lookust, kus
esimeses on alleelid A ja a ning teises B ja b. Esinegu vastavad alleelid populatsioonis
sagedustega pa, pa, P ja pp ning nendest moodustunud haplotiiiibid sagedustega

DAB, PAbs PaB ja Pap- Haplotiiiibile AB vastav LD koefitsient on defineeritud kui

LDap = pap — paps-

Et toodud iihikut ka teiste haplotiiiipide LD koefitsientidega vorrelda saaks, tuleb

seda standardiseerida. Kasutades Cauchy-Schwartzi vorratust, saame kirjutada:

|LDap| = |pap — paps| < /PaDaDBDb-

Sellest tulenevalt on LD kirjeldamiseks kasutusel standardiseeritud koefitsient

LDyp
/DADaDBED,

mille korral kehtib —1 < r4p < 1. Olukord r4p # 0 viitab ahelduse mittetasakaalu-

AB =

lisusele — Geldakse, et vastavad alleelid on omavahel LD-s.
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1.4 Paritavus

Olgu mingi kvantitatiivse tunnuse oodatavaks fenotiiiibiliseks viartuseks y, siis saa-

me selle kirja panna korvalekaldena populatsiooni keskvaartusest p:

y=ptg+te,

kus g téhistab geneetilisi méjusid ning e keskkonnategureid (ingl environment). Ku-
na p on konstant, siis vaadeldava tunnuse varieeruvus populatsioonis on tingitud
vaid viimasest kahest liidetavast. Seega, eeldades geneetiliste mojude ja keskkonna-
tegurite soltumatust:
D(y) = D(g) + D(e).

Paritavuseks nimetatakse kvantitatiivse tunnuse populatsioonisisese muutlikkuse se-
da osa, mis on tingitud indiviidide genotiiiipide eripdradest. Kuna genotiiiibiline
muutlikkus soltub nii geenide kui ka alleelide omavahelisest toimest, siis eristatakse
selle juures kolme komponenti. Neist tdhtsaim on eri geenide alleelide aditiivsest
toimest tulenev varieeruvus (D(a)), millele v6ib lisanduda alleelide domineerimisest

(D(d)) ja erinevate geenide alleelide interaktsioonist (D(7)) pohjustatud muutlikkus:
D(g) = D(a) + D(d) + D(i).

Seetottu saab péritavust kisitleda kahes tdhenduses: laiemas ja kitsamas. Laiaté-
henduslik péritavus (H?) on kogu genotiiiibilise varieeruvuse suhe tunnuse populat-

sioonisisesesse kogumuutlikusse:

H? — D(g)

- D(y)
Alleelide domineerimisest ja interaktsioonist tulenevat varieeruvust on raskem hin-
nata kui aditiivset moju. Kuna nende panus populatsiooni genotiiiibilisse koguvariee-
ruvusse on ka viiksem, siis tihtipeale rdagitakse paritavusest kitsamas tdhenduses

(h?), mis votab arvesse vaid geenide alleelide aditiivse toime:

B2 — D(a)

D(y)

Nii laia- kui ka kitsatdhenduslik péaritavuskoefitsient varieerub piirides 0 kuni 1.

Péritavus nditab, kui suurt osa kvantitatiivse tunnuse varieeruvusest mojutab ge-

neetiline komponent.



1.5 Geneetiline korrelatsioon
Olgu niiiid vaatluse all kaks kvantitatiivset tunnust y; ja ys:

Y1 = p1 + g1 + e,

Yo = U2 + go + €.

Tunnuste y; ja yo vaheline geneetiline korrelatsioon r, naitab, kui tugevalt on nende
geenidest mojutatud osad omavahel korreleeritud (Searle, 1961) ehk

cov (91 ) 92)

, —1<r, <1
0'(91)‘7(92) !

rg(y1,y2) = cor(gi, g2) =
Ka siin saame geenimojude komponendi jagada mitmeks osaks. Geneetilisest kor-
relatsioonist rédkides tehakse seda iildjuhul lihtsustatult: vaadeldav tunnus aval-
datakse kahe liidetava kaudu, millest iiks tdhistab geenide aditiivset moju ja teine

keskkonnamoju koos iilejidnud geeniefektidega (Falconer, 1960). Naiteks:

Y1 = a1 + e,

Yo = A2 + €9.

Seetottu kasutatakse geneetilise korrelatsiooni tdhistusena vahel ka r,, kuna peetakse

silmas korrelatsiooni kahe tunnuse aditiivsete geenimojude vahel:

Ta(yla 92) = COT(CM, 02)-

Geneetilist korrelatsiooni tolgendatakse sarnaselt tavalise korrelatsiooni moistega.
Kui korrelatsioon on vordne nulliga, siis jérelikult iihe tunnuse geneetilised mojud on
taielikult soltumatud teise tunnuse geneetilistest mojudest. Seevastu (absoluutvidr-
tuselt) iihele lihedane korrelatsioon nditab viga tugevat seost tunnuste geneetiliste

taustade vahel.

Korrelatsiooni positiivne suund tdhendab, et kui iiks vaadeldav tunnus on genee-
tiliselt soodustatud suuri (véikseid) vidrtuseid omama, siis ka temaga positiivselt
korreleeritud tunnuse geneetilised mojud soodustavad iildjuhul vastava tunnuse suu-
ri (viikseid) véddrtuseid. Negatiivse korrelatsiooni puhul on aga tunnuste viirtuste

geneetiliste mojude vahel vastassuunaline seos.



2 LD-skoori regressiooni meetod

Geneetiliste korrelatsioonide hindamiseks on mitmeid erinevaid meetodeid. Osad
neist eeldavad perekonnapohiseid andmeid, mille kogumine voib osutuda raskeks
ja kalliks. Seetottu on vilja tootatud teisigi meetodeid, mis kasutavad vaid iile-
genoomsete assotsiatsioonuuringute andmeid. Neist omakorda suur osa analiiiisib
vaid geneetilisi markereid, mis GWAS-i tulemusel on statistiliselt oluliseks osutunud.
Sellised meetodid on tohusad vaid tunnuste korral, mida mojutavadki viga paljud
statistiliselt olulised SNP-id. Enamik kvantitatiivseid fenotiilipe on aga mojutatud
tuhandete geneetiliste variantide poolt, mille efektisuurused eraldivoetuna on viga
viikesed. Lisaks sellele leidub GWAS-ide metaanaliiiiside seas laialdaselt omava-
hel kattuvaid valimeid, mille korral enamik meetodeid annab nihkega hinnanguid.
Et nimetatud probleemidega toime tulla, on vilja tootatud LD-skoori regressiooni

meetod. (Bulik-Sullivan et al., 2015)

2.1 Tahistused

Alapeatiikk pohineb kahel Bulik-Sullivani et al. (2015) artiklil.

2.1.1 Kvantitatiivse tunnuse esitus

Olgu valimis N inimest, kellel on moodetud mingi kvantitatiivse tunnuse vaartus.

Vastava fenotiiiipide vektori ¢ : N x 1 saame esitada kujul

¢ =XG+e, (1)

kus X : N x M on genotiiipide maatriks (igale indiviidile vastab iiks rida M SNP-
i vidrtusega) ja 0 : M x 1 on genotiilipide efektisuuruste vektor. X/ kirjeldab
seega geenide aditiivset moju ja € : N x 1 on keskkonnamojude (ja mitteaditiivsete
geenimojude) vektor. Suurused X,  ja € on juhuslikud ning omavahel s6ltumatud,

kusjuures 8; L B, j # k.
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Olgu X standardiseeritud kujul ehk

Vi,j: E(X;;) =0, D(X;;) =1, ie{l,....N},je{l,..., M}
Eeldame, et ka D(¢;) = 1, Vi € {1,..., N}. Lisaks kehtigu Yk, j : E(37) = E(37)
ning E(B;) = E(ej) =0, k,je{l,...,M}.
Lause 1. Kitsatahenduslik paritavuskoefitsient avaldub geeniefektide kaudu:

h* =M - E(33).

Toestus. Avaldugu indiviidi i vaadeldav fenotiiiip kui ¢; = X;5 + ¢;. Siis (kitsaté-

hendusliku) péritavuse definitsiooni kohaselt

D(X:8)

"= D)

D(X;p). (2)

Leiame aditiivse geneetilise komponendi X;3 dispersiooni:

1ol

(Xi;8;) + Z cov (X B, Xub)

k#l

E(X;;8; — BE(X;;5))° Z XieBruXab) — E(XuBr)E(Xaf)]

k#l

E[Xi;8; — E(Xij) E(8;)]*+

I
M:
u

= <.
Il
=

<.
Il

'Mi L

<
Il
—_

(XijL8))

[E(Xa Xa) E(Br) E(B1) — E(Xu) E(Br) E(Xa) E(51)]

+
M=

ol
&

E(@ 0

E(Xi8)"

M:

<.
Il
—_

X5 E(5))

<
Il
—_

x
15
D=
g

E(X2)=1 M
SpINACH
j=1
— M- E(8)
M
~ Z 32
' J

<
Il
—_
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Lausest 1 saame jéreldada, et D(8;) = E[3; — E(3;)]* = E(B;) = h?*/M. Peale selle
on ilmne, et D(¢) = 1 — h?. Eeldame, et indiviidi genotiiiip ei soltu teiste indiviidide

genotiilipidest ehk
Vi, l,j: Xeg L Xy, kjle{l,... N}, je{l,.... M}, k#1L

Uhe indiviidi erinevad SNP-id véivad aga aheldustasakaalutuse tottu olla omavahel

soltuvad. Seetottu votame kasutusele korrelatsiooni tahistuse
Tjk = E(Xinik)a (3)

mis ei soltu ¢-st, ja defineerime j-nda SNP-i LD-skoori:

B M )
k=1

2.1.2 Geneetilise korrelatsiooni esitus

Olgu niitid vaatluse all kaks valimit suurustega N; ja N, kus iihes on moodetud

tunnus 1 ja teises 2. Esitame fenotiiiipide vektorid vy, ja ys kujul

y=XB+e

Yo =Yy +9,

kus koik parameetrid on kirjeldatavad analoogselt avaldisega (1). Juurde lisandub
aga asjaolu, et j-nda SNP-i mojud §; ja 7; voivad olla omavahel soltuvad. Seevastu
J # k korral kehtib 3; & 7j. Juhul, kui indiviid ¢ on kaasatud molemasse valimisse,
voib ka keskkonnamojude ¢; ja d; vahel soltuvus olla. Olgu selliste indiviidide arvu
tahistuseks N ja paiknegu nendele vastavad vaatlused vektorite y; ja yo alguses ehk

esimeste N, elementide seas.

Koikide indiviidide genotiiiipide vektorid (nii maatriksi X kui ka Y read) on soltu-
matud sama jaotusega juhuslikud suurused kovariatsioonimaatriksiga R (3). Leidub
vaid N, maatriksi X ja Y rida, mis on omavahel (tdielikult) soltuvad, kuna kirjel-

davad samade indiviidide markereid.
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Eeldame, et Yk, j : E(Bxyvi) = E(B7v5), k,je{l,..., M}.

Lause 2. Kahe tunnuse vaheline geneetiline kovariatsioon avaldub nende geeniefek-

tide kaudu:
Pg(y1,y2) = M - E(Bj;).

Toestus. Olgu X; : 1 x M i-nda indiviidi standardiseeritud genotiiiipide vektorile
vastav juhuslik suurus. Antud olukorras avaldub tunnust 1 méjutav aditiivne genee-

tiline komponent kui X;3. Tunnuse 2 korral on selleks analoogselt X;~.
Geneetilise kovariatsiooni definitsiooni kohaselt

Py (Y1, 92) = cov(X; 8, Xiv)

= cov < Xi;iBj Z X”%>
M M
Z Z COV Z]/Bja zk’yk)

=1k=1
M N
Z BXi;8; — E(Xi; B[ Xiw v — E(Xirwve)]

j=1k=1

LYY 3 BNy, — B(XG) ()X — B(X) E(w)]

|
<.
=
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Lausest 1 ja 2 saame tuletada, et (53,~) kovariatsioonimaatriks on

S(8,) = o T ol
’ M Pg[M h%[JVI

milles 7?7 on esimese tunnuse péritavus ja h3 teise. Tihistame p := p, + pe, kus
pe = cov(e;, 0;) on keskkondade vaheline korrelatsioon, mis on hinnatav Ny indiviidi

pohjal. Saame kirja panna ka (e, ) kovariatsioonimaatriksi:

A=)y, el

¥(e,9) =
peliz (1= h3)ly,

kus Il on Ni x Ny maatriks kujul

R
Ns

0 0

Maatriks I3? on analoogne, kuid mootmetega Ny x Nj.

Lause 3. Kahe tunnuse vaheline geneetiline korrelatsioon on leitav kui

Pg (3/1 ) 3/2)

rg(yl’yQ) = m .

Toestus. Eeldame sama olukorda nagu lause 2 toestuses, siis geneetilise korrelat-

siooni definitsiooni kohaselt

re(y1, y2) = cor(X; 6, Xiv)
_cov(XifB, Xi)
~ o(Xif)o(Xi)
e Po(Y1,92)

NGO

Nii geneetilisest korrelatsioonist kui ka kovariatsioonist radkides eelistame tadhistus-
tes alaindeksit g, kuid sisuliselt késitleme LD-skoori regressiooni meetodiga siiski

seost kahe tunnuse aditiivsete geenimojude vahel.
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2.2 Mudel

LD-skoori meetodiga geneetilise korrelatsiooni tuvastamine pohineb lineaarse mudeli
parameetrite hindamisel. Kuna késitletavad vaatlused voivad olla erineva hajuvuse-

ga, siis kasutatakse selleks iildistatud vihimruutude meetodit.

2.2.1 Uldistatud vihimruutude meetod

Alapeatiikk pohineb dispersioonanaliiiisi segamudelite loengukonspektil (M6ls, 2010).

Iga lineaarne mudel on maatrikskujul kirjeldatav kui

Y = X0 +e,
kus Y = (y1,...,9,)T on uuritavate tunnuste vektor, X : n x m on argument-
tunnuste maatriks, 8 = (Bo,...,Bm_1)7 on tundmatute parameetrite vektor ja
€ = (e1,...,6,)T tihistab mudeli prognoosivigu. Kui viimaste keskviirtus on null

ning hajuvus konstantne, saame 3 vadrtust hinnata vihimruutude meetodiga:

3= argmin(Y — XB)T(Y — XB) = argmin > &2,

§ = argmin(Y = XP)(Y' - Xp) = argmuin ) &
Saadud hinnang on kujul

B=(XTX)"Y(XTY).

Uldjuhul véivad aga mudeli jasgid olla séltuvad ning erineva hajuvusega. Olgu V
jaakide vektori kovariatsioonimaatriks. Eeldades, et see on positiivselt méaaratud,
saame selle spektraalse dekompositsiooni abil esitada kujul V = ODO?, kus O on
V' omavektoritest moodustatud ortogonaalne maatriks ja D on diagonaalmaatriks,
mille elementideks V omaviirtused. Moodustades maatriksi V2 := ODY207, kus

D'? on D elementide ruutjuurtest koosnev diagonaalmaatriks, on ilmne, et kehtib

V12y1/2 = . Olgu V2 péérdmaatriksiks V172,
Loome uue mudeli
Y* = X*B + €y,

kus YV, = V-2V, X, = V12X ja e, = V~2¢. Jaskide vektori e, kovariatsiooni-

maatriksiks on seega VY2V 12121/ -1/2 = [ ehk saadud mudeli vead on konstantse
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hajuvusega. Saame tundmatuid parameetreid hinnata vihimruutude meetodil:
B = arg mﬁin(Y* — X0 (Ys — X.B) = arg mgn(Y —XB)TV Y — Xp).
Seega, iildistatud vahimruutude meetodil saadud hinnang on

B=XSX)TXY, = (XTVIX) XV Y.

2.2.2 LD-skoori regressioon

Kéesolev alapeatiikk pohineb Bulik-Sullivani et al. (2015) artiklitel.

Kehtigu koik peatiikis 2.1.2 mainitud eeldused. Et kirjeldada j-nda SNP-i moju
tunnusele 1, leiame vastava z-statistiku:
215 = BZ . (5)
o (5;)
Selleks hindame $; vihimruutude meetodil, mille tulemusena 3; = (X7 X))~ XTy,.

Maatriksi X7 X elementideks on (X7 X); = 3V X Xy = N E(Xy X ) ¢

) N7y
Seega, peadiagonaalil asetsevad elemendid (X7 X); = N;. Ulejadnud elementide pu-
hul eeldavad artiklite autorid siinkohal, et keskeltldbi on need vordsed nulliga. Eeldus
tugineb ilmselt asjaolule, et iiksteisest kaugel paiknevad SNP-id ongi enamasti sol-
tumatud. Ténu sellele saame (3; hinnanguks Bj = (N1Iy) ' X7y, = XTy, /Ny ning
o(B;) = 1/+/Ny. Jarelikult on z-statistik leitay kui

215 = XTyl/\/ Nl-

Analoogne tuletuskéik kehtib ka zy; = YTyz/\/NQ kohta.

Lause 4. Eeldefineeritud tingimustel avaldub kahe tunnuse z-statistikute korrutiste

keskvaartus kui

M 7 VNN,

E(21529]05) =

Toestus. Keskvaidrtuse saame leida tinglikke keskvéirtuseid keskmistades:
E(z152950;) = E[E(z15295 | X, Y)|(;].
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Leiame esmalt z-statistikute korrutiste tingliku keskvaartuse fikseeritud X ja Y

korral:

E(21j22j 1 X,Y) 2 E(XJT?/IY}T% 1X,Y)

1
VN1 Ny

1
= E(X] iy Y |X,Y
m ( Y1Ys | )
1
= XJE[(X Y TIX, Y]y,
e ELXB + )y + XYY,
1
- XT[XE@BYYT + XE(BS") + E(ey")Y" + E(ed")]Y;
14V2
1
= XIXEBYYT + BE(edM)]Y,

1 Pg T vy T T 7%
- (MXj XYY + pX! INSYj) . (6)

Viimane vordus tuleneb eeltoodud kovariatsioonimaatriksite X(3,v) ja X(¢,0) esi-

tustest. Saadud avaldise keskvéértuse leiame osade kaupa:

B(XTXY"Y)|t)) = E [Z <Z’{ > <i K-ﬁ%)

S (o) (B

i

M N1 Np
= 21D B(Xy XY Yiem)
m=1 | i=1k=1
M N1 No
= > D2 B(XyXim) EYViYem) + .| E(Xij Xim Y Yem)
m=1 | Xi; LYy Xij 4 Y
M [ N1N2—N; Ny
& RS E(X%Xfm)] .
m=1 =1 i=1

Valemist E(X} X7 ) = D(Xi;Xim) = D(Xi;)D(Xim) + E(XijXin)? saame:

M
E(X]XY"Yjlt;) = > [(NiNy — N,
m=1

M M
-3 3]t 2
m=1

2 N, Nyl; + MN,.

17

m Tt Ns(1+ r?m



Veel on vaja leida:
Ns
E(X[IY;) = E <Z Xz‘j%)
i=1
Ns
= Y E(X})
i=1
= NS~

Kokku saame avaldise (6) keskvéértuseks:

1 P
E(lez2j|£j) = m [Mg(NlN2€j + MNs) + PeNs] =

— VNlNngg'_i_ Nspg Nspe _
M 7 WNiNy /NNy

_ VNlNngg.+ Nis(pg + pe)
= i .

VNI Ny
_ VN1N2pg€~—|- Nsp
M T VNN

Lause 4 iitleb, et geneetilise kovariatsiooni tuvastamiseks tuleb hinnata lineaarne reg-
ressioonimudel, kus uuritavaks tunnuseks on kahe fenotiiiibi z-statistikute korrutis
ning argumenttunnuseks LD-skoor ¢;. Vahimruutude meetodil leitavast LD-skoori
kordajast saamegi avaldada geneetilise kovariatsiooni hinnangu. Sellist hindamisviisi

nimetatakse LD-skoori regressiooni meetodiks.

Paneme tidhele, et kui kahe fenotiiiibi rolli votta iiks ja sama tunnus, hindab LD-
skoori regressiooni meetod vastava fenotiiiibi péaritavust (jareldub lausetest 1 ja 2).
Sellisel juhul Ny = Ny = Ny ja p = 1, seega

N2
E(256;) = =7 Gt (7)

Et meetod annaks tdpsemaid tulemusi, kasutatakse iildistatud vihimruutude mee-
todit ehk kaalutakse vaatluseid nende dispersiooni podrdvadrtusega. Dispersiooni

leidmiseks kasutame autorite toodud valemit

D(z1j225|0;) = D(215]0;) D(29;|0;) + E(215225]¢;)°

= E(z},16) E(23,10;) + E(z15290;),
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millest lause 4 pohjal saame:

N h2 N- h2 N, N- Ns ?
D(leZijj) = < ]1/[163' + ]_> < &Zgj + 1) + <\/?pg€] + \/T?\[Q) ’ (8)

Néeme, et kaalufunktsioon D(z1;294]¢;) ! sisaldab parameetreid h, h3, p ja Ny, mi-
da me ei pruugi alati teada, rddkimata p, vidrtusest. Seetottu leiame kaalud kahe

sammuga.

1. Hindame mudeli, kasutades kaalufunktsioonis péritavuse hinnanguid, mille ole-
me omakorda LD-skoori regressiooni meetodiga leidnud. Korrutise pN; votame

vordseks nulliga ning p, := (v/N1N2)™! Z;Vil 2122

2. Hindame mudeli, asendades kaalufunktsioonis p/N, ja p, hinnangud esimesel

sammul saadutega.

Et suurtest LD regioonidest périt markereid liiga suure kaaluga arvesse ei voetaks,
korrutame kaalufunktsiooni ka LD-skoori péoérdvadrtusega, mis on leitud vaid nende

SNP-ide pealt, mida regressioonis kasutame. Toome selgituseks lihtsa niite.

Olgu kokku kaks SNP-i X ja Y;, mis vaadeldavaid fenotiilipe mojutavad. Kuulugu
neist esimene haplotiiiipi (ehk LD-plokki), mis koosneb kahest téielikult LD-s olevast
markerist X ja Xo, seega (x, = lx, = 2. Teine SNP olgu aga périt kolmesest samuti

téielikus LD-s olevast markerite plokist ehk ly, = ly, = ly, = 3.

Markeril X5 puudub tegelik moju, kuid X;-ga LD-s olemise tottu osutuvad nende
z-statistikud uuringus tapselt samaks. Analoogselt ka teises plokis olevate markerite
korral. Kovariatsiooni hindamisel voetaks seetottu esimest mojutajat arvesse kaks
korda ning teist kolm korda — vaatluste 1dbi jagamine LD-skooriga tagab siinkohal

realistlikuma tulemuse.

LD-skoori regressiooni meetodi hinnangute standardhélbe leidmine pohineb jack-

knife’i meetodil, kuid kiesolevas bakalaureuset6os seda ei késitleta.
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3 Praktiline osa

3.1 Simulatsioon

Veendumaks, et LD-skoori regressiooni meetod ka praktikas toimib, viidi 1dbi simu-
latsioon. Eesmérk oli simuleerida fikseeritud geneetilise korrelatsiooniga fenotiitipide
andmeid ning vaadata, kas LD-skoori regressiooni hinnang vastab ootustele. Lisaks

sooviti vorrelda hinnangu kditumist erinevates olukordades.

3.1.1 Ulesehitus

Reaalseid geneetilisi mojusid kirjeldavaid andmeid jiljendada on raske. Eesméirgi
saavutamiseks oli aga peamine, et simuleeritud andmed vastaksid peatiikis 2.1.2

toodud eeldustele.

Antud juhul sooviti ndha hinnangute kditumist kahe konkreetse ja fikseeritud fe-

notiiiibi korral, mis iiheskoos vastaksid soovitud péritavuste (h%f ,

h3,..) ja korre-
latsiooni (r,,,, ) vidrtustele. Fenotiiiibi fikseerimisega kaasnevad aga ka fikseeritud
geenimarkerite mojud, millega rikuti eeldust, et 3 ja v peaksid olema juhuslikud ning
keskvadrtusega null. Et lause 1 ja 2 sellegipoolest kehtiks, tuli LD-skoori regressiooni

kaasata vaid iiksteisest soltumatuid markereid. Sellisel juhul

pg(ylay2) = cov(X,f8, Xiv| B,7)

M M M
(faze 2) ZZ E(Xinikﬂj”M B,7) + 2 E(X?jﬁj%'| B:7)

Jj#k j_l
M M
X;L1x;
=" ZZE zg zk 5]7]{: + Z E ﬁ]’Y]
J#k j=1
X;5=0)
= Z E(X2)Bi7;

E(X2 Z B,;.
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Péritavuse korral on arutelu sarnane (fikseeritud § néitel):

)

M
o= (s
1 - LV Ea)

Jj=1

M
X LX5
=3 D(X;8 B)
j=1
s M
j=1
D(X;i)=1 M
2 /332~
j=1

Kirjeldatud olukorra loomiseks genereeriti esmalt genotiilipide maatriks X, kus mar-
kerid olid plokiti soltuvad. Iga plokk oli juhusliku suurusega vahemikus 5 kuni 20.
LD-skooride arvutamisel voeti koik soltuvused arvesse, kuid regressioonimudeli jaoks
hinnati igast plokist vaid ithe markeri z-statistikud (mélema fenotiiiibi jaoks). Ju-
huslikud keskkonnamojud ¢; ja §; genereeriti normaaljaotusest dispersioonidega vas-

tavalt 1 —h?  ja 1—hj

5,00 €t tagada tingimus D(y1,) = D(yz,) = 1. Mdlema feno-

tiilibi kirjeldamiseks kasutati sama genotiiiipide maatriksit, seega N; = Ny = Nj.

Iga huvipakkuva aspekti uurimiseks korrati andmete simuleerimise ja nende pealt
hinnangu leidmise tsiiklit 500 korda. Loodavate LD-plokkide arv igas andmestikus
oli 200, mis tegi SNP-ide koguarvuks umbes 2500. Valimimahuks maarati 10 000.

Simulatsiooniprogrammi kood on leitav lisas 1.

3.1.2 Tulemused

Alustuseks simuleeriti andmestikke, kus molema fenotiiiibi fikseeritud péaritavus oli
0,5 ning nendevaheline geneetiline korrelatsioon 0,6. Keskkonnamojude vastassuu-
nalisuse tottu oli aga fenotiiiipide vaheline korrelatsioon tervikuna negatiivne, kesk-
miselt ligikaudu -0,2. Eesmirk oli nidha, kas LD-skoori regressioon suudab iildisele
negatiivsele korrelatsioonile vaatamata tuvastada keskmisest tugevamat geneetilist
korrelatsiooni. Saadud 500 geneetilise korrelatsiooni hinnangu keskmiseks osutus
0,64 standardhélbega 0,23. Hinnangu keskviirtuse 95% usaldusintervalliks on seega

(0,62...0,66), kust tegelik geneetilise korrelatsiooni vaértus siiski vélja jaéb.
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Katsetati ka vastupidist olukorda: positiivselt korreleeritud fenotiiiibid, mille vahel
geneetiline korrelatsioon puudub. Simuleeritud fenotiiiipide korrelatsioon oli kesk-
miselt 0,51. LD-skoori regressiooni meetod suutis sellegipoolest geneetilise korrelat-
siooni puudumise tuvastada. Hinnangute keskmine tuli null ja standardhilve 0,09.
Néaeme, et LD-skoori meetod suudab fenotiiiibilist ja geneetilist korrelatsiooni selgelt
eristada. Arvestades viga viikest andmemahtu (reaalsete uuringutega vorreldes),
annab meetod keskmiselt kiillaltki (absoluutvéartuselt) ldhedasi tulemusi tegelikule

fikseeritud vaartusele.

Edasi sooviti vorrelda, kuidas mojutab hinnangu tapsust see, kui paljud geneetilised
mojutajad on kahel fenotiiiibil {ihised. Nimelt, kuna p,(y1,y2) = Zj\il B, siis
on voimalik tunnuseid tugevalt (geneetiliselt) korreleeruma saada nii mone iiksiku
kui ka viga paljude iihiste mojutavate SNP-idega. Esimesel juhul tuleb vastavate
SNP-ide efektisuurused iisna suureks médrata, teisel juhul aga geenimojud mitmete

markerite peale dra jaotada, seega iga moju iiksikuna on pigem viike.

Vaatluse alla voeti kolm erinevat varianti: fenotiilipi mojutas kas iga neljakiimnes, iga
kahekiimne viies voi iga kahekiimnes SNP. Kui kahe fenotiiiibi kirjeldamisel esimene
ja viimane variant kombineeriti, saadi iihiste mojutavate markerite arvuks 63, teise
ja viimase korral analoogselt 26 ning esimese ja teise korral vaid 13. Mida vihem
oli iihiseid mojutajaid, seda rohkem oli aga selliseid markereid, mis panustasid eri

fenotiilipide péaritavusse, kuid mitte nendevahelisse korrelatsiooni.

Simulatsioonist selgus, et suurem mojutajate kattuvus annab geneetilise korrelat-
siooni hindamisel tegelikule parameetrile absoluutvaértuselt 1dhedasemaid tulemu-
si. Koigi kolme kombinatsiooniga simuleeriti andmeid, kus h? . = h3 e = 0,8 ja
Tgse = 0,5. Suurima kattuvusega kombinatsiooni korral saadi hinnangute kesk-
miseks 0,55 ja standardhilbeks 0,15. Teise kombinatsiooni ehk nii-6elda keskmise
kattuvuse korral olid vastavad néitajad 0,65 ja 0,17 ning vahima kattuvuse kor-
ral 0,74 ja 0,44. Tegelikku fikseeritud geneetilise korrelatsiooni vidrtust ei kata
hinnangu keskvaartuse 95% usaldusintervall iihelgi juhul. Nendeks saadi vastavalt
(0,54...0,57), (0,63...0,66) ja (0,70...0,78). Saadud hinnangute jaotuseid on vor-
reldud joonisel 1, kus vertikaalne joon tdhistab tegelikku geneetilist korrelatsiooni.

Jooniselt on vilja jadetud moned iiksikud &drmuslikud vadrtused.
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Joonis 1. Hinnangu jaotus erineva iihiste mojutavate SNP-de arvu korral

Kuna kirjanduses leidub viiteid, et fenotiiiipide madala paritavuse korral voib ge-
neetilise korrelatsiooni hinnang iisna ebatdpseks osutuda, sooviti ldhemalt uurida
ka seda aspekti. Omavahel vordlemiseks simuleeriti jéllegi kolm erinevat varianti:
viiga madala (hi, =h3  =0,05), madala (b7, =0,1jahi = 0,2) ning korge
(ht

e = h%m = 0,8) péritavusega fenotiiiibid. Geneetiline korrelatsioon fikseeriti

koigi variantide korral keskmise tugevusega (ry,,, = 0,5).

Tulemused olid ootuspéarased: madalaim péritavus andis ebatdpseima hinnangu. Pa-
ritavusega 0,05 osutus 500 hinnangu keskmiseks 0,69 ning nende standardhilve oli
0,77 ehk senistest nédidetest korgeim. Hinnangu keskviartuse 95% usaldusinterval-
liks saadi (0,63...0,76). Selgus, et isegi vihene péritavuse suurendamine annab juba
tunduvalt paremaid tulemusi. Nimelt, teise variandi ehk madala péritavuse korral

saadi hinnangud, mille keskmine oli 0,52 ja standardhéalve 0,27.

Ullataval kombel erines kérge piritavusega saadud hinnangute keskmine (0,55) abso-
luutvéadrtuselt tegelikust geneetilisest korrelatsioonist rohkem kui madala péaritavuse
korral, kuid nende varieeruvus oli oluliselt viiksem (standardhéilve 0,15). Vordluseks
leiti ka kahel viimasel juhul hinnangu keskviartuse 95% usaldusintervall, milleks kor-
ge paritavuse korral saadi (0,54...0,56) ja madala paritavuse korral (0,50...0,54).
Selgus, et viimane oli uuritud juhtudest ainus, mille korral hinnangu keskvdértuse
95% usaldusintervall fikseeritud tegelikku vadrtust 0,5 sisaldas. Analoogselt eelmise

nditega on joonisel 2 toodud vordluseks hinnangute tihedusgraafik.
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Joonis 2. Hinnangu jaotus erinevate paritavuse viaartuste korral

Koik simulatsioonis saadud hinnangud olid kiillaltki suure hajuvusega ning ena-
mik leitud usaldusintervalle ei katnud tegelikku geneetilise korrelatsiooni vaartust.
[mselt on see tingitud viiksest SNP-ide arvust, kuna reaalsed GWAS-ide andmesti-
kud sisaldavad iildjuhul iile miljoni markeri efektisuuruseid, kusjuures minimaalseks
kaasatavate SNP-ide arvuks loetakse 100000 (Zheng et al., 2012). Et ndha, kuidas
SNP-ide arvu suurendamine hinnangu omadusi muudab, viidi iiks néide 1&bi ka 300
LD-plokiga, mis andis markerite arvuks ligikaudu 3 800. Parameetrid fikseeriti sarna-
selt eeltoodud korge paritavuse néditega. Hinnangute keskmine osutus absoluutvair-
tuselt toepoolest tegelikule lahemaks (0,54) ja viihenes ka hinnangute standardhélve

(0,13). Usaldusintervall (0,53...0,56) siiski oodatud véirtust ei sisaldanud.

3.2 Geneetilise korrelatsiooni hindamine

Uheks peamiseks epidemioloogia eesmirgiks on méista, kuidas on omavahel seotud
erinevad inimestel avaldunud tunnused ja haigused. Enamasti uuritakse, kuidas iiks
vOi teine tunnus mingi haiguse kujunemist mojutab. Geneetilise korrelatsiooni tu-
vastamine selliste potentsiaalsete mojutajate vahel voib sealjuures anda meile olulist

lisainformatsiooni. (Bulik-Sullivan et al., 2015)

Bakalaureuset66 raames rakendati LD-skoori regressiooni meetodit, et hinnata ge-
neetilisi korrelatsioone seitsme tunnuse vahel. Koik uuritud tunnused on seotud eri-

nevate metaboolsete haigustega — ennekoike teist tiilipi diabeediga.
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3.2.1 Andmestike kirjeldus

Geneetiliste korrelatsioonide hindamiseks kasutati GIANT (ingl Genetic Investiga-
tion of Anthropometric Traits) ja MAGIC (ingl the Meta-Analyses of Glucose and
Insulin-related traits Consortium) konsortsiumite andmestikke, kuhu on panustanud
ka TU Eesti Geenivaramu. Neist esimesse on koondatud antropomeetrilisi tunnuseid
uurivate GWAS-ide meta-analiiliside andmed. Teises konsortsiumis leidub sarnaselt

vere gliikoosi- ja insuliinitasemega seonduvate tunnuste andmeid.

Antropomeetria vallast valiti analiiiisimiseks kehamassiindeks ehk BMT (Locke et al.,
2015) ning BMI suhtes korrigeeritud talje ja puusa iimbermoodu suhe ehk WHRad-
jBMI (Shungin et al., 2015). Teisest konsortsiumist kasutati proinsuliini (Strawb-
ridge et al., 2011), gliikeeritud hemoglobiini HbAlc¢ (Soranzo et al., 2010), paastu
veregliikoosi ehk FG, insuliini resistentsuse néitaja (HOMA-IR) ja beeta-rakkude
funktsionaalsuse indeksi (HOMA-3) andmestikke (Dupuis et al., 2010).

Iga andmestik sisaldab informatsiooni iile miljoni SNP-i kohta. Mugavamaks kasuta-
miseks viidi koik andmestikud LDSC (Bulik-Sullivan, 2015) programmi abil samasse
formaati: esimeses veerus SNP-i identifitseeriv rs-number, teises veerus referentsal-
leeli (nukleotiidi) tdhis, kolmandas riskialleeli tihis, neljandas z-statistik (5) ning
viiendas geeniefekti hindamiseks 1dbi viidud uuringu valimimaht. Viimane jii eri

andmestikes suurusjarku 40 kuni 300 tuhat.

Kuna tegemist on GWAS-ide koondandmetega, pole nende pealt voimalik markerite
LD-skoore arvutada. Seetottu kasutati juba olemasolevaid LD-skooride andmestikke
(kokku 22 — iga kromosoomi jaoks iiks), mis on hinnatud Euroopa péritolu geeni-
andmete pealt (Broad Institute, 2016). Ka nendes andmestikes on iitheks tunnuseks
SNP-i identifitseeriv rs-number. Peale selle ja LD-skoori vaartuse on iga SNP-i kohta
véilja toodud, mitmendas kromosoomis see asub ning kui korge on selle harvemini
esineva alleeli sagedus ehk MAF (ingl minor allele frequency). Ulejasnud kahte and-

mestikes olevat tunnust arvutustes ei kasutatud.
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3.2.2 LD-skoori meetodi rakendamine

LD-skoori regressiooni meetodit saab korraga rakendada vaid kahe fenotiiiibi vahelise
geneetilise korrelatsiooni hindamiseks. Loppeesmark oli hinnata koigi seitsme tun-
nuse geneetilisi seoseid, kuid jiargnevalt kirjeldatakse arvutuskiiku vaid BMI ja FG
nditel. Hinnangute leidmisel 1dhtuti meetodi teoreetilisest kirjeldusest ning Bulik-
Sullivani et al. (2015) artiklites toodud lisamérkustest. Lisaks uuriti ja voeti arvesse
Pythoni programmis LDSC (Bulik-Sullivan, 2015) kasutatud votteid, mida artiklites

el mainitud.

Meetodi rakendamiseks tuli alustada andmestike {ihendamisest. Koigepealt koon-
dati eri kromosoomide SNP-ide LD-skoorid iihte andmestikku, mis kokku sisaldas
informatsiooni 1293 150 markeri kohta. Nii BMI kui ka FG andmestik koosnes alg-
selt 1217311 reast, kuid péarast puuduvate vadrtuste eemaldamist jéi alles vastavalt
1046 190 ja 1063 492 rida. Neist omakorda 1042 509 kirjeldasid samu markereid, mis

kaasati iihte iihisesse andmestikku. Viimane pandi kokku algselt loodud LD-skooride

Arvutustes on parameetrina M soovitatud kasutada nende SNP-ide koguarvu, mida
arvestati LD-skooride arvutamisel, kuid mille MAF jaab vahemikku 0,05-0,5. Kor-
relatsiooni hindamisel ei mangi M tegelikult kiill rolli, kuna kovariatsiooni ja parita-
vuste hinnanguid jagades see taandub. Sellegipoolest voeti soovitust arvesse, kuna
see tagab realistlikumaid vahehinnanguid (péritavused ja kovariatsioon). Kriteeriu-
mile vastavaid markereid oli kokku 1176 350. Kuna BMI geeniefektide andmestikku
on koondatud erinevate uuringute tulemusi, pole N; konstantne, vaid varieerub va-
hemikus 156 008-322 156. FG tulemused on leitud valimimahuga kuni 46 186, kuid
tdpsem info iga SNP-i kohta eraldi puudub. Seetottu kasutati N rollis konstantselt

seda vaartust.

LD-skoori regressiooni meetod eeldab, et molema vaadeldava fenotiiiibi analiiiisi-
misel on SNP-ide efektisuurused leitud sama referentsalleeli suhtes. Nende markerite
z-statistikud, mis sellele eeldusele ei vastanud, tuli seetottu muuta vastassuunaliseks

(ehk z;; = —z;). Tunnuse BMI z-statistikud varieerusid vahemikus -26,2 kuni 25,6,

26



teisel tunnusel vahemikus -18,3 kuni 18,1. Leitud kahe fenotiiiibi z-statistikute korru-
tiste keskvadrtus 0,11 viitas positiivsele (geneetilisele) korreleeritusele. Andmestikus

olevate SNP-ide keskmine LD-skoori vidrtus oli ligikaudu 23, maksimaalne aga 305.

Hinnangute leidmiseks kirjutati kaks funktsiooni (vt lisa 2), millest {iks hindab fe-
notiiiibi péritavust ning teine kahe fenotiiiibi vahelist geneetilist korrelatsiooni. Pa-
ritavuse funktsioonis voetakse regressioonimudelis kasutatavate kaalude tuletamisel
eeskuju Bulik-Sullivani (2015) kirjutatud programmist, kuna artiklitest sellekohast

informatsiooni ei leitud. Parameeter h? algviidrtustatakse kui

' Nit;

kus &; = 1 téhistab mudeli (7) vabaliiget. Puudusid algandmed, et leida LD-skoorid,
milles arvestatakse vaid regressiooni kaasatud SNP-ide soltuvusi. Seetottu kasutati

kaaludes algupéraseid LD-skoore, mis ei tohiks tulemust oluliselt muuta. Kaalud ise

N 2
L[, Nuh?
wig = |\ &+ =
J

Pirast lineaarse regressioonimudeli (7) hindamist saavad h? ja &; uued véirtused, et

on kokkuvottes kujul
-1

seejirel nendega protsessi korrata. Joudmaks sama tulemuseni nagu LDSC (Bulik-
Sullivan, 2015) programm, korratakse mudeli imberhindamist kokku kolm korda,

péarast mida toimub praktiliselt koondumine.

Geneetilise korrelatsiooni funktsioonis kasutatakse vaatluste kaalumisel koiki péri-
tavuse funktsiooniga hinnatud parameetreid. Seega, valemit (8) kasutades saavad
kaalud kuju

1

1| [ NA2 Nyh2 NNy p 4N
%:z1<ﬁf@+®><§/4+%>+(_ﬁf&@+@] |
J

kus & on esialgu vordne nulliga ja

215225
(iv/Ni Ny

Analoogselt péritavuse funktsiooniga hinnatakse lopliku kovariatsiooni hinnangu

po=M (9)

saamiseks parameetrid p, ja & kolmel korral iimber. Funktsiooni 16pus kombineeri-

takse leitud vidrtused h?, h2 ja j, lause 3 pohjal korrelatsiooni hinnanguks.
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3.2.3 Tulemused

LD-skoori regressiooni meetodiga leiti, et BMI péritavus on hinnanguliselt 0,14 ning
FG oma veidi madalam: 0,10. Vabaliikmeid hindas mudel viaartustega 0,65 ja 0,99.
Valemit (9) rakendades saadi geneetilise kovariatsiooni algvéértuseks 0,0542, mis
parast mudeli hindamise esimest kordust kahanes ligikaudu 0,0288 peale. Jargmiste
korduste kiigus nimetatud vadrtus oluliselt ei muutunud: vorreldes jargmisega toi-
mus muutus alates viiendast komakohast ning viimase imberkaalumisega muutus

hinnang alates seitsmendast kiimnendkohast.

Saadud (timardamata) viirtused andsid kokku geneetilise korrelatsiooni hinnanguks
ligikaudu 0,25. Tegu on keskmisest norgema, kuid siiski mérkimisvidrse geneetilise
seosega. On leitud, et vaadeldavate fenotiiiipide vaheline korrelatsioon tervikuna on
0,18 ehk veidi madalam (Amato et al., 2014). Analoogselt uuriti geneetilisi seoseid

koigi seitsme tunnuse vahel, mille tulemused on vélja toodud alljargneval joonisel.

FG HbAlc HOMAB HOMAIR  proinsulin  WHRadjBMI

0,6
FG 0,52 . 0,35 0,21 -0,01
L 0,4
L 02
HbAlc — -0,22 0,2 0,11 0,11
0
HOMAB . 0,29 02
L-0,4
HOMAIR 0,28
-0,6
-0,8

proinsulin 0,29

Joonis 3. Geneetiliste korrelatsioonide hinnangud
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Selgus, et uuritud tunnustest korgeima péaritavusega on gliikeeritud hemoglobiin
ehk HbAlc (0,17) ja madalaimaga insuliini resistentsuse néitaja HOMA-IR (0,05).
Tunnused HOMA-IR ja proinsuliin, mis on molemad insuliini tootmisega seotud,
osutusid téielikult geneetiliselt korreleerituks. Korgeid korrelatsioone leiti mitmeid
teisigi. Markimist vaarib kehamassiindeksi tugev seotus insuliininditajatega — pealt-
ndha téaiesti erinevaid omadusi kirjeldavad tunnused, kuid keskmisest tugevam ge-
neetiline korrelatsioon viitab vastupidisele. Esines ka iiksikuid negatiivseid korrelat-
sioone, millest tugevaim ehk -0,5 oli tunnuste FG ja HOMA-S vahel. Tunnuste BMI
ja WHRadjBMI vaheline geneetiline korrelatsioon osutus pea olematuks (-0,08), mis

oli kiillaltki ootuspérane, arvestades WHRadjBMI sisulist olemust.

Geneetiliste korrelatsioonide tuvastamise kasutegureid on erinevaid. Néiteks voimal-
davad need hinnata, kas mingil meid huvitaval tunnusel on eraldiseisev geneetiline
komponent voi on kahe tunnuse vadrtuste erinevused tingitud vaid keskkonnast. Vaa-
tame lahemalt téielikult geneetiliselt korreleerituks osutunud tunnuste HOMA-IR ja
proinsuliin néidet. On leitud, et proinsuliin on oluline suremusega seotud biomar-
ker, mistottu voib tdheldada sarnast moju ka HOMA-IR puhul. Kui uurida insuliini
resistentsusindeksi ja proinsuliini moju suremusele korraga, osutub HOMA-IR see-
vastu ebaoluliseks. Uldiseks nende tunnuste vaheliseks korrelatsiooniks on hinnatud
0,53. Jarelikult on nende vaartused mojutatatud erinevatest keskkonnafaktoritest.
Geneetilisest korrelatsioonist teadlik olles saame oletada, et HOMA-TR moju sure-
musele tekib vaid tugeva geneetilise korreleerituse tottu proinsuliiniga ning tema

enda seos suremusega pole toendoliselt kausaalne. (Alssema et al., 2010)
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Kokkuvote

Bakalaureusett6 eesmirk oli anda iilevaade geneetilist korrelatsiooni hindavast LD-
skoori regressiooni meetodist ning veenduda selle paikapidavuses, et seda iilegenoom-

sete assotsiatsioonuuringute andmetel rakendada.

T606s seletati lahti erinevad geneetika valdkonna moisted, mille tundmist LD-skoori
regressiooni meetodist arusaamine eeldab. Seejirel anti iilevaade meetodi olemusest,
mida toetati mitme toestusega. Varasema publikatsiooniga vorreldes said viimased

oluliselt taiendust, kusjuures parandati ka mitmeid vigu.

Et vorrelda, kuidas LD-skoori regressiooni meetod erinevatel juhtudel kditub, viidi
1abi simulatsioon. Tulemused néitasid, et meetod teeb selgelt vahet iildisel tunnus-
tevahelisel ning geneetilisel korrelatsioonil. Simulatsioon kinnitas ka véidet, et viga
madala péritavusega fenotiilipide korral voib geneetilise korrelatsiooni hinnang olla
suure nihkega. Lisaks viitasid tulemused sellele, et suurem kahe fenotiiiibi iihiste
geneetiliste mojutajate arv annab oodatavale tulemusele absoluutviartuselt liheda-

semaid hinnanguid.

Autori oletusel annaks simulatsiooniga uurida hinnangu kditumist ka muudes as-
pektides. Tédpsemate ja huvitavamate tulemuste saamiseks oleks aga vaja tundu-
valt suurem arv markereid simuleerida, kuna meetod on tegelikult loodud té6tama
GWAS-ide andmetel, mille mahud kiiiindivad t60s loodust sadu voi lausa tuhan-
deid kordi korgemale. Arvamus tugineb ka t66s katsetatud rohkemate markeritega

simulatsioonile, mille kdigus leitud hinnangud néisid olevat tdpsemad.

Viimases peatiikis rakendati LD-skoori regressiooni meetodit ka reaalsetel iilege-
noomsete assotsiatsioonuuringute andmetel, mille tulemusena leiti seitsme tunnuse
vahelised geneetiliste korrelatsioonide hinnangud. Saadud hinnangud varieerusid va-

hemikus -0,5 kuni 1.
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Lisad

Lisa 1. Simulatsiooniprogrammi kood

#funktsioon genotiiipide andmestiku loomiseks
f = function (n,m, epsilon , delta ,beta ,gamma, plokid){
SNP = data.frame(matrix (nrow = n, ncol =m))
esimene = 1
viimane = 0
#tsiikkel erineva suurusega haploplokkide tekitamiseks
for (i in 1l:length (plokid)){
viimane = viimane + plokid[i]
pl = runif (1)
#genereerime iihe iihise "alleeli" plokisisese korrelatsiooni
loomiseks
X1 = rbinom(n,1,pl)
#tsiikkel iihe fikseeritud suurusega haploploki tekitamiseks
for(j in esimene:viimane){
p2 = runif (1)
#genereerime teise "alleeli”
X2 = rbinom(n,1,p2)
#genotiilip j on kahe "alleeli" vidrtuste summa
SNP[,j] = X1 + X2
#standardiseerime loodud genotiiiibi
SNP[,j] = (SNP[, j]—mean(SNP|,j]))/sd (SNP[,])
}
esimene = viimane + 1
}
X = as.matrix (SNP) #genotiiipide maatriks
SNP$Y1 = X%+«%beta + epsilon #esimene fenotuup
SNP$Y2 — X%s+%gamma + delta #teine fenotuup
#salvestame ka tegelikult realiseerunud seosekordajad
cov_tegelik = cov (X%«%beta , X%x%gamma)
cor_tegelik = cor (X%+%beta , X%+Ygamma)
return (¢ (SNP,cov_tegelik ,cor_tegelik))
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#funktsioon LD-skooride arvutamiseks
1 = function (d){
cor = cor(d)"2
1 = rowSums(cor)
return (1)
}
#funktsioon z—skooride leidmiseks
z = function (d,m){
n = nrow(d)
z = matrix (nrow = 2, ncol = m)
X = as.matrix(d[,1:m])
z|1,] = (t(X)%%d$Y1) /sqrt (n)
z[2,] (6 (X)%+%d$Y2) /sqrt (n)
return (z)

}

#funktsioon paritavuse hindamiseks

paritavus = function (Z,LD,N,M,LD2){
LDN = LD*N
vabaliige = 1
h2 hinnang =M % (mean(Z~2) — vabaliige) /mean(LDN)
kaalud = 1/((vabaliige+LDN+«h2 hinnang/M) ~2)
mudell = Im(Z~2 ~ LDN, weights = kaalud/LD2)
h2 hinnang = summary(mudell)$coefficients[2,1]+M
vabaliige = summary(mudell)$coefficients[1,1]
kaalud = 1/((vabaliige+LDN+«h2 hinnang/M) ~2)
mudel2 = Im(Z~2 7 LDN, weights = kaalud/LD2)
h2 = summary(mudel2)$coefficients [2,1]*M
return (h2)
}
#funktsioon geneetilise kovariatsiooni hindamiseks
cov_g = function(d,N,h2 1,h2 2 M/ LD2){
d$LDN = d$LD=*N
cov.g hinnang = 1/Nsxsum(d$Z1xd$Z2)
kaalud = 1/((Nxh2_1x«d$LD/M + 1)x(Nxh2_ 2+d$LD/M +
1)+(N#cov.g_hinnang+d$LD/M) ~2)
mudell = Im(Z1+«Z2 ~ LDN, data=d, weights = kaalud/LD2)
cov.g hinnang = summary(mudell)$coefficients[2,1]«M
vabaliige = summary(mudell)$coefficients[1,1]

kaalud = 1/((N+h2_1%d$LD/M + 1)x(Nxh2_2xd$LD/M +
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1)+(Nxcov.g hinnang+«d$LD/M + vabaliige) ~2)
mudel2 = Im(Z1xZ2 ~ LDN, data = d, weights = kaalud/LD2)
cov.g = summary (mudel2)$coefficients [2,1]*M
return (cov.g)
}
#funktsioon fikseeritud korrelatsiooniga geeniefektide loomiseks
bg = function(h2 1 fix ,h2 2 fix ,cor_g fix ,m,cl,c2){
beta = rep (0,m)
gamma, = rep (0,m)
c_samad = intersect (cl,c2)
c_erinevad = setdiff(c2,c_samad)
cov_g fix = sqrt(h2 1 fix*xh2 2 fix)*cor_g fix
liidetav = cov_g fix/length (c_samad)
h2 2 = 1
while (h2_2>h2 2 fix){
beta[cl] = runif(length(cl))
h2 1 = sum(beta~2)
beta = beta/sqrt(h2 1)xsqrt(h2 1 fix)
gamma|c_samad]| = liidetav /beta[c_samad]
h2 2 = sum(gamma"2)
}
gamma[c_erinevad] = sqrt ((h2 2 fix — h2 2)/length(c_erinevad))

return (cbind (beta ,gamma) )

n_pl = 200 #loodavate haploplokkide arv

plokid = sample(5:20,n_pl,T) #plokkide suurused

n = 10000 #valimimaht

m = sum(plokid) #SNP—ide arv kokku

#hindame iga ploki viimase SNP—i z—skoori (kohtadel "indeksid")
indeksid = cumsum(plokid)

#kombinatsioonid SNP—dest , mis mojutavad esimest tunnust
cll = seq(1,m,40)

cl2 =

#kombinatsioonid SNP—dest , mis mojutavad teist tunnust
c21 = seq(1,m,20)

c22 =

kombinatsioonidl = list (cll,cl2,...)

kombinatsioonid2 = list (c21,c22,...)
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h1
h2

¢(0.8,0.1,...)
c(0.8,0.2,...)
c(0.5,0.6,...)

rg

for(k in 1: ...){
cl
c2

unlist (kombinatsioonidl [k])

= unlist (kombinatsioonid2 [k])

#fikseerime péaritavused ja korrelatsiooni

h2 1 fix = hl[k]

h2 2 fix = h2[k]

cor_g fix = rglk]

#leiame fikseeritud vaddrtustele vastavad geeniefektid
geeniefektid = bg(h2 1 fix, h2 2 fix, cor_g fix ,m,cl,c2)
beta = geeniefektid[,1]

gamma = geeniefektid[,2]

#genereerime juhuslikud keskkonnamojud

epsilon = rnorm(n,sd = sqrt(1—-h2 1 fix))

delta = rnorm(n,sd = sqrt(1-h2 2 fix))

N = 500
h2 1 = rep(NA)N)
h2 2 = rep(NA,N)

cov.g rep (NA,N)
cor.g = rep(NA,N)
cov_f = rep(NA,N)
cor_f = rep(NA,N)

cor.g tegelik = rep(NA)N

~—

cov.g tegelik = rep (NAN)

#simuleerimistsiikkel

for (i in 1:N){
andmed = f(n,m,epsilon ,delta ,beta ,gamma, plokid)
cov.g_tegelik [i] = andmed[m+3]
cor.g tegelik [i] = andmed [m+4]
andmed = data.frame(andmed[1:(m+2)])
cov_f[i] = cov(andmed$Y1,andmed$Y2)
cor_f[i] = cor(andmed$Y1,andmed$Y2)
ld = 1 (andmed|,1:m])
z_andmed = andmed[,c(indeksid ,m+1,m+2)]
1d2 = 1(z_andmed[,1:n_pl])
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z_skoorid = z(z_andmed,n pl)
z1 = z_skoorid|[1,]
z2 = z_skoorid|[2,]
h2 1[i] = paritavus(zl,ld[indeksid],n,m,1d2)
h2 2[i] = paritavus(z2,ld[indeksid],n,m,1d2)
cov_andmed = data.frame(Z1 = z1, Z2 = 2z2,ILD = ld[indeksid])
cov.g[i] = cov_g(cov_andmed,n,h2 1[i],h2 2[i],m,1d2)
if (h2_1[i]>0 & h2_2[i]>0) cor.g[i] = cov.g[i]/sqrt(h2_1[i]*h2_2[i])
}
cor.g tegelik = unlist(cor.g tegelik)
cov.g tegelik = unlist(cov.g tegelik)
tulemus = data.frame(hl = h2 1, h2 = h2 2, cov_g = cov.g, cor_g =
cor.g, cov.g tegelik = cov.g tegelik , cor.g tegelik =
cor.g tegelik , cor f=cor f, m — m)

save (tulemus , file = paste("tulemus" k,".RData", sep=""))

Lisa 2. Funktsioonid paritavuse ja geneetilise korrelatsiooni
hindamiseks LD-skoori regressiooni meetodil

paritavus = function (Z,LD,N,M,n){
LD = pmax(LD,1)
LDN = LDx«N
vabaliige = 1
lugeja =M % (mean(Z"~2) — vabaliige)
nimetaja = mean (LDxN)
h2 = lugeja / nimetaja #h~2 algviadrtustamine
#tiikkel kaalude iimberhindamiseks
for (i in 1:n){
h2 = max(h2,0)
h2 = min(h2,1)
kaalud = (1/(vabaliige+LDNxh2/M) ~2) /LD
m = lm(Z~2 "LDN, weights = kaalud)
vabaliige = summary(m)$coefficients|[1,1]
h2 = summary (m)$coefficients [2,1]+M #saadud pédritavuse hinnang
}

return (¢c(vabaliige ,h2))
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cor_g = function(yl,y2,1d ,n){
M = nrow(1d [1d $MAF>0.05,])
yl = y1[!(is.na(yl$Z)) ,] #esimene fenotiip
y2 = y2[!(is.na(y2$Z)) ,] #teine fenotiiip
colnames (y1) = c("SNP", "A1 1" ,"A2 1" ,"Z 1" ,"N_1")
colnames (y2) = c("SNP", "A1 2" "A2 2" "7 2" "N 2M")

#Uhendame andmestikud

data = merge(yl,y2, by="SNP")

data = merge(data, 1d, by="SNP")

colnames(data)[14] = "LD"

#muudame z—statistikud "samasuunaliseks"

data$Z 2[data$Al 1!=data$Al 2] = data$Z 2[data$Al_1!=data$Al 2]|x(-1)
data$LDNIN2 = data$LDxsqrt (data$N_1xdata$N_2)

#leiame molema fenotiiibi paritavuse hinnangud

hl = paritavus(data$Z 1, data$LD, data$N 1, M, n)
h2 = paritavus(data$Z 2, data$LD, data$N 2, M, n)
h2 int 1 = h1[1] #yl h~2 mudeli vabaliige

h2 1 = h1[2] #yl h~2 hinnang
h2 int 2 = h2[1] #y2 h~2 mudeli vabaliige
h2 2 = h2[2] #y2 h~2 hinnang

#parameetrid kaalude jaoks
ld = pmax(data$LD, 1)
sqrt_nln2 = sqrt(data$N_1xdata$N_ 2)
h2 1 = max(min(h2 1,1),0)
h2 2 = max(min(h2 2,1),0)
= (data$N 1% h2 1 x 1d

a / M+ h2 int 1
b = (data$N 2% h2 2 x 1d

)
) / M+ h2_int_2

#gencovi ja vabaliikme algvddrtused enne kaalutsiiklit
lugeja = Mx(mean(data$Z 1xdata$Z 2))

nimetaja = mean(data$LDxsqrt_nln2)

gencov = lugeja/nimetaja

vabaliige gencov = 0
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#tsiikkel kaalude iimberhindamiseks

for (i in 1:n){
gencov = min(gencov, 1)
gencov = max(gencov,—1)
¢ = (sqrt_nln2x gencov % 1d) / M+ vabaliige gencov
kaalud = (1 / (axb + ¢~2))/1d
m = lm(Z 1«Z 2 =~ LDNIN2, data—data, weights = kaalud)
vabaliige gencov = summary(m)$coefficients[1,1]
gencov = summary (m)$coefficients [2,1]+M

}

#geneetilise korrelatsiooni hinnang

gencor = gencov/sqrt(h2 1xh2 2)

return (gencor)
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