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vanus ravi alustamise ajal, pikkus ja kaal. Kdigepealt antakse Ulevaade depressioonist ning
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milleks on logistiline regressioonimudel, Poissoni regressioonimudel, negatiivne
binoommudel, Coxi vordeliste riskide mudel ning konkureerivate riskide mudel (nn Fine ja
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uuritakse seoseid geneetilise varieeruvuse ning tausttunnuste ja erinevate valja ostetud ravimite
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rohkem erinevaid ravimeid. Fine ja Gray mudeli pohjal sai jareldada, et neil, kellel ensttmi
CYP2D6 aktiivsusgrupp viitab aeglasele metaboliseerimisele, on suurem risk ravimi
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The aim of the master's thesis is to find out how genetic variability in the CYP2C19 and
CYP2D6 genes (known to be associated with the antidepressant metabolism), affects switching
from one antidepressant to another, and the general use of antidepressants. In addition to the
genetic aspects, the effect of background characteristics like gender, age at the beginning of
treatment, height and weight of the subject is also studied. Firstly, a general overview of
depression and also some basic concepts of genetics is given. Secondly, the statistical models
used in the thesis are introduced: the logistic regression model, the Poisson regression model,
the negative binomial model, the Cox proportional hazards model, and a model of competing
risks. In the final part of the thesis the data from Estonian Genome Center is analysed. The
analysis examines the associations between genetic variability and background characteristics,
the number of prescriptions for the different purchased drugs, the overall number of
prescriptions and the change of treatment of depression. According to Poisson regression
model, individuals who have a deletion in gene CYP2C19 are purchasing different
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Sissejuhatus

Depressioon on haigus, mis haarab enda alla nii inimese psiihika kui ka keha [1]. See vdib
pdhjustada uusi tervisehdireid, suvendada varasemaid tervisega seotud probleeme ning
takistada igapéevast tootegemist [2]. Depressiooniravi on pikk protsess — minimaalselt kuus
kuud, pigem isegi aasta [3] ning seetdttu on tulemuslikuma ravi eesmargil vaja l&hemalt uurida,

kuidas inimese geeneetiline varieeruvus mdjutab depressiooniravimite kasutamist.

Magistritod eesmark on valja selgitada, kuidas geneetiline varieeruvus CYP2C19 ja CYP2D6
geenides, mis  pOhjustab  antidepressantide  metabolismis  oluliste  ensulmide
ravimilagundamise kiiruse erinevusi, mdjutab thelt antidepressandilt vahetamist teisele ning
uldist antidepressantide kasutust. Tapsemalt uuritakse, millist mdju avaldavad
antidepressantide vahetamisele ja kasutamisele geenide CYP2C19 ja CYP2D6 poolt kodeeritud
enstiumide erinevad metaboliseerimise Kkiirusgrupid, deletsioonid nendes geenides ning

erinevad tausttunnused.

T6O jaguneb kaheks osaks: teoreetiliseks ja praktiliseks. Teoreetilises osas antakse (levaade
depressiooni olemusest ning selle ravimisest. Jargnevalt radgitakse lahemalt antidepressantide
farmakogenoomikast, andes (levaate ka t66s uuritud geenidest ning viimaks Kirjeldatakse

analtitsis kasutatavaid mudeleid.

Praktiline pool koosneb TU Eesti Geenivaramu andmete analiiiisist, kus Kkasitletakse
geenidoonorite ravimiretseptide valja ostmisega seotud andmeid. Esimene pool sisaldab
kirjeldavat Ulevaadet andmetest ning teises pooles on kokkuvdtte mudelitest, mida seoste

leidmiseks kasutati.

T66 on vormistatud kasutades tekstitootlustarkvara Microsoft Word 2016 ning andmete

analludsimiseks kasutati statistikatarkvara R.

Autor tanab t006 juhendajaid Krista Fischerit ja Kristi Krebsi heade ideede ja kasulike nduannete

eest.



1 Depressioon

Depressioon on psidhiline haigus, mis vajab samamoodi ravi nagu iga teine haigus [4].
Depressioon vdib hakata mdjutama inimese igapéaevaelu ning selle tulemusena vdib olla raske
millestki rddmu leida [2]. TOsi on, et sageli ei taha depressioonis olevad inimesed arstiga
Uhendust votta, sest nad ei usu, et neil on depressioon, vOi arvavad, et nende jaoks ei ole
abistavaid ravivéimalusi [4]. Depressiooni v@ivad esile kutsuda erinevad stressi tekitavad
sindmused nagu lein, lahkuminek vdi trauma [2]. Lisaks stressile vdivad pohjustajateks olla

ka haigused, alkohol, narkootikumid ja inimese iseloom [2].

Depressioonist tervenemine on iga inimese puhul erinev [4]. Tavaliselt kasutakse raviks
antidepressante, mida sageli kombineeritakse psiihholoogilise ndustamisega [4]. Esimesena
valja kirjutatud antidepressant ei pruugi alati anda soovitud tulemusi [3]. Levinud on ka
mitmete ravimite kombineerimine [5]. Raviga alustamine on inimeste jaoks sageli raske,
esiteks seetOttu, et moju avaldumine votab aega [3], teiseks seet6ttu, et ravi algusjargus on
sageli enesetunne halvem, kuid see on uldiselt médduv nahtus [4]. Ravimi tegelik efekt voib
ilmneda alles 3-4 nédalat parast ravi algust [3]. Kuna enesetunne ei parane mone paeva jooksul,
kuid see on piisav aeg kdrvaltoimete tekkimiseks, siis just seetdttu jadbki tihti ravi pooleli [3].
Moned kdrvaltoimed muutuvad leebemaks, kui ravi on kestnud regulaarselt piisavalt pikka

aega [4].

Jargnev 16ik on refereeritud allika [3] p6hjal. Viimasel kimnendil on inimeste teadlikkus
depressiooni olemuse ja antidepressantide tarvitamise osas paranenud. Siiski on tsna levinud
eksiarvamus, et antidepressandid tekitavad séltuvust. Inimeste jaoks on séltuvus hirmutav,
kuid kui antidepressantide kohta kdik dra selgitada, siis muutub hirm ehk nende ees ka
vaiksemaks. Tahtis roll ravimi toime saavutamiseks ongi inimesel endal, kes peab olema

Oigesti meelestatud ning ravi pooldama.



2 Geneetika

Jargmises 16igus on kasutatud materjali A. Heinaru Opikust ,,Geneetika" [6]. DNA on
polimeer, mis kannab endas périlikkuse infot, ning on koos DNA-ga seondunud valkudega
koondunud kromosoomidesse. Geen on DNA segment ning pdrilikkuse Uhik, mis asub
kromosoomis. Geeni erivormid on alleelid, mis madravad genotulbi. Genotliup hoiab endas
organismi geneetilist struktuuri ehk geenilookuste alleelset koosseisu. Tihedalt aheldunud
alleelide kombinatsioon kromosoomis on haplotilip, mis parandub jarglastele tervikuna.
Inimese fenotliibi moodustavad organismi vaadeldavad tunnused, mis madratakse genotitbi
ja ka keskkonnategurite poolt. Mitmekesisuse tagavad muutused DNA jarjestuses. Deletsioon
on muutuse tup, mille tulemusena on osa kromosoomi segmendist puudu. Geenide kaudu
antakse edasi infot valkude moodustamiseks, mis on olulised koikides bioloogilistes
protsessides. Valk, mis kiirendab kindlat biokeemilist reaktsiooni, on enstiim. Joonisel 1 on
kujutatud rakk, DNA, kromosoom ja geen.

Kromosoom

Rakk

Joonis 1. Rakk, DNA, kromosoom ja geen [7]



Kéesolev 16ik ning jargnev 16ik on refereeritud allika [8] pdhjal. Farmakogenoomika on
teadusharu, mis uurib geenide mdju inimese ravimivastusele. Farmakogenoomika on
kombinatsioon farmakoloogiast ehk ravimiteadusest ning genoomikast ehk geene ja nende
funktsioone hélmavast teadusest. Farmakogenoomika eesmérk on luua efektiivseid ja turvalisi
ravimeid ning selgitada vélja optimaalsed ravimidooside suurused, mis sobiksid inimese

geneetilise taustaga.

Téanapdeval toodetakse ravimeid keskmisele inimesele, eesmargiga, et need sobiksid kdigile.
Tegelikkuses mdjuvad ravimid erinevatele inimestele tihti erinevalt. Teadlased Gritavad jarjest
rohkem kindlaks teha, kuidas périlikud isedrasused mdjutavad organismi vastust ravimitele.
Soovitakse ara kasutada geneetilisi erinevusi, hinnata, kas ravimil v8ib konkreetse inimese
jaoks olla positiivne efekt ning mil moel oleks vdimalik ennetada ravimi negatiivseid

kdrvalmojusid.

Tsltokroom P450 on nn valkude superperekond [9]. Tsltokroomi P450 geenide poolt toodetud
ensttimid on seotud peamiselt molekulide ja kemikaalide slinteesi ja metabolismiga [10]. Need
enstiimid on téhtsal kohal ka mitmete ravimite metabolismis [11]. Kuigi selles klassis on ule
50 enstitimi, siis kuus neist metaboliseerivad tle 90% ravimitest [11]. Iga tsutokroomi P450
geen sisaldab tahistust CYP, millele on lisatud kindel grupinumber, alamgrupi taht ning number
selles alamgrupis [10]. Naiteks tsutokroomi P450 geen tahisega 1, mis kuulub gruppi 27,
alamgruppi A, omab nimetust CYP27A1 [10]. Peamiselt on P450 enstiume leitud
maksarakkudest, kuid need asuvad kehas ka mujal [10]. Variatsioonid ehk poltimorfismid neis
geenides vbivad mdjutada ensliimide tegevust, pdhjustades erinevat metabolismi fenotpi,
mille tulemusena metaboliseeritakse ravimeid s6ltuvalt geenist ja variatsioonist erineva

kiirusega [10].

Ravimi lagundamise ehk metabolismi fenotiiibi tasemel on vdimalik inimesed jaotada nelja
CYP enstumi aktiivsusgruppi ehk Kkiirusgruppi: aeglased metaboliseerijad, keskmised
metaboliseerijad, tavapdrased ehk normaalsed ja kiired [12]. Uldjuhul on aeglastel
metaboliseerijatel veres ravimi kérgem kontsentratsioon, mis on tingitud ravimi aeglasest
lagundamisest selle enstiimi raja poolt [12]. Seet6ttu voivad need inimesed kdrvaltoimete riski
valtimiseks vajada madalamat ravimidoosi [12]. Kiirete metaboliseerijate korral on vajalik
suurem doos, et ravimi efekt tekiks [12]. Psuhhotroopsete ravimite metabolismis on tahtsal
kohal maksaenstiimid CYP2D6 ja CYP2C19 [5]. Need enstiimid kuuluvad eespool mainitud

kuue enstiumi hulka, mis metaboliseerivad tle 90% ravimitest [11].
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LAik pdhineb materjalil [13], kui pole teisiti kirjas. Kirjeldamaks ADME-geenide (geenid, mis
on seotud ravimi absorptsiooni, jaotuse ning metabolismi ja eritusega) varieeruvust, on loodud
erinevaid nomenklatuurisiisteeme. Kdige levinum siisteem on nn ,,star (*) siisteem, mis loodi
1990. aastatel ning on laialt levinud. Star-alleeli nomenklatuur tekkis, kui sooviti
standardiseerida geneetiliste polimorfismide annotatsioone tsutokroomi P450 geenide puhul
[14]. lga star-alleel on defineeritud haplotiiibi tasandil spetsiifilise kombinatsiooniga
uhenukleotiidsetest polumorfismidest ja/vdi geneetilistest variantidest CYP2D6 voi CYP2C19
geenilookustest. Alleel *1 on mé&é&ratud referentsjérjestuseks, millega polimorfseid kohti
vOrreldakse [14]. See on tavaliselt esimene Kirjeldatud jérjestus, mis kodeerib funktsionaalse
valgu [14].

LAigus on kasutatud materjali [15]. Varasemalt on uuritud CYP ensulimide ja antidepressantide
vahel olevaid erinevaid seoseid. Né&iteks on leitud, et aeglased metaboliseerijad puutusid
rohkem kokku ebasoodsate efektidega vorreldes Kiirete metaboliseerijatega. Néiteks oli
aeglastel rohkem kdrvalmdjusid, ning samuti oli kaalutbus suurem. Lisaks on ndidatud, et
aeglased metaboliseerijad  katkestasid  vOrreldes normaalsete  metaboliseerijatega
estsitalopraami/tsitalopraami kasutamise sagedamini.

Kéesolev 16ik pdhineb allikal [16]. Kliiniliste tdendite ja Kirjanduse p&hjal on mdnede
depressiooniravimite ja nende dooside maaramiseks koostatud tldiseid soovitusi erinevat tiipi
ensttimide CYP2C19 ja CYP2D6 aktiivsusgruppide jaoks. Naiteks soovitatakse CYP2D6
aeglaste metaboliseerijate grupi korral tritstklilisi antidepressante kdrvalmdjude tottu véltida
ja kasutamise korral voiks alustamisdoos olla poole véiksem soovitatust. Tavapérase
ravimilagundamise korral soovitatakse tavalist algdoosi. Kiirete metaboliseerijate korral ei
soovitata samuti tritstiklisi ravimeid, kuna need ei ole nii efektiivsed. Kuid kui siiski on ette
néhtud kasutamine, siis soovitavalt vdiks algdoos olla tavapérasest doosist suurem. CYP2C19
korral on soovitusi antud tertsiaarsete amiinide korral, nditeks vOiks aeglaste ja kiirete
metaboliseerijate korral seda tlpi ravimeid véltida, kuna esineb vdimalus, et ei saavutata

optimaalset ravimivastust.



3 Anallusimeetodid

3.1 Logistiline regressioonimudel
Antud alapeatiikk on refereeritud kursuse ,,Andmeanaliiiis I1* konspekti pdhjal [17].

Olgu uurimise all funktsioontunnus Y, millel on ainult kaks v8imalikku vaartust O ja 1, tihti

tahistamaks kategooriad ,,jah” ja ,,ei” vastavalt teatud siindmuse esinemisele. Olgu t&histatud

PY=1)=mnjaP(Y=0)=1-m.

Sellisel juhul on tegu Bernoulli jaotusega, Y ~ B(1, ). Sellise jaotuse korral on keskvéartus
EY = m ning dispersioon DY = (1 — m), mis tdhendab seda, et mudel keskvééartusele annab
hinnangu suindmuse toimumise tdenéosusele. Huviobjektiks on seos valitud seletavate tunnuste

ning uuritava tunnuse esinemise tdenéosuse m vahel.

Uuritava tunnuse jaoks kasutatakse logit seosefunktsiooni jargneval kujul,
= logit(m) = L
n = logit(m) = In—,
kus %T on stindmuse esinemise Sanss.

Logit seosefunktsioonist saab vélja kirjutada sindmuse esinemise tdendosuse, mis avaldub

kujul:

Logistilise mudeli abil hinnatakse Sansi logaritmi

In—== B+ Bixs + . + Bixi,

- T

kus m = P(Y = 1) tahistab sindmuse esinemise tdendosust ning x; (i = 1, ..., k) on seletavad
tunnused ja B; (i =0,...,k) téhistavad tundmatuid parameetrid. Parameetrid hinnatakse

suurima tdepara meetodil.

Siit jareldub, et kui tunnus x; (i = 1, ..., k) suureneb Uhe Ghiku vdrra, siis sindmuse esinemise
sanss suureneb efi korda. Seega on parameeter B; tdlgendatav kui tunnuse x; ihele tihikule

vastav logaritmitud Sansisuhe.
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3.2 Loendusandmete mudelid

Tihti on vaja modelleerida siindmuste arvu, mis tahendab, et tunnuse vaartuseks on taisarvud
0, 1, 2, ..., nditeks liiklusdnnetuste arv voi arstivisiitide arv [18]. Siis 6eldakse, et tegemist on
loendusandmetega [18]. Kéesolevas t00s kasutatakse kahte sorti mudeleid loendusandmete

jaoks, Poissoni regressioonimudelit ning negatiivset binoommudelit.
3.2.1 Poissoni regressioonimudel
Antud alapeatiikis on kasutatud allikaid [19] ja [20], kui ei ole teisiti kirjas.

Oeldakse, et diskreetne juhuslik suurus Y on Poissoni jaotusega, kui tema tdendosusfunktsioon

avaldub kujul
wo_
PY =y)=pl,n) =7 e

kus y ={0,1,2,...} ja u > 0 on Poissoni jaotuse parameeter. Poissoni jaotuse korral on

keskvaartus ja dispersioon vordsed, EY = DY = .

Kéesolev 18ik pGhineb materjalil [17]. Poissoni jaotusega uldistatud lineaarse mudeli

hindamisel eeldatakse enamasti logaritmilist seosefunktsiooni

n=In(u) = o + f1x1 + -+ Prxy,

kus By, ..., Bx on mudeli tundmatud parameetrid ning x, ..., X, on argumenttunnused ja x on
uuritava tunnuse keskvaartus. Seega saab 6elda, et kui x; suureneb the Ghiku vorra, suureneb

funktsioontunnuse Y keskvaartus (u) ePi korda.

Kui soovitakse hinnata stindmuste intensiivsust ajas st suurust % siis on vaja mudelisse lisada

ka nn lisatunnus offset, mis votab arvesse ajaperioodi. Sellisel juhul kehtib

In (%) = Bo + By + -+ B
ehk
n=1In(u) = By + Prx1 + - + Brxy + In(t),

kus In(t) on offset.
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Poissoni regressioonimudelis kasutatakse tavaliselt parameetrite hindamiseks suurima tGepéra
meetodit. Poissoni tdendosusjaotus on eksponentsiaalse jaotuse pere liige ning vottes aluseks

eksponentsiaalse pere kuju, saab Poissoni tdepérafunktsiooni vélja kirjutada jargnevalt

L(y, 1) = [Iiz1 exp{y; In(;) — p; — In(y;1)}.

Poissoni regressiooni korral on tihti probleemiks ulehajuvus ehk EY = u , aga DY > u. See

tdhendab seda, et dispersiooni hinnang on liiga suur ning parameetrite korrektse hindamise osas

D ehk hilbimusjaak
df ehk vabadusastmed

vOib probleeme tekkida [17]. Korrektse mudeli korral oleks jagatise

vaadrtus ligikaudu tks. Kui jagatis on aga suurem kui kaks, siis on tlehajuvuse probleem selge
ja kindlasti tuleb see mudelis arvesse votta.

3.2.2 Negatiivne binoommudel

Peatiikis on kasutatud materjale kursuselt ,,Uldistatud lineaarsed mudelid* [20], kui i ole teisiti

maérgitud.

Suure Ulehajuvuse korral on (heks lahenduseks kasutada mudelit, mis eeldab

funktsioontunnuse negatiivset binoomjaotust.

Tdendosusfunktsioon negatiivse binoomjaotusega juhusliku suuruse (Y~NB(k,m)) korral
omab kuju

r'(k+y)
P(Y =y) =p(y; k; m) = em*(1—m)?,

kus jaotuse parameetrid k > 0ja0 < m < 1.

Negatiivne binoomjaotus kirjeldab katsete arvu, mida on vaja, et teatud siindmus toimuks k

korral, kusjuures  on sindmuse toimumise tdendosus Uhel korral. Negatiivse binoomjaotuse

L ja dispersioon DY = km _

T 2

2
keskvéartus EY = u = U+ ”7 Seega ndeme, et alati

DY > EY.

Vorreldes negatiivset binoomjaotust ja Poissoni jaotust, saab Oelda, et negatiivse

binoomjaotuse korral on nullidel suurem téendosus ja parempoolne saba on raskem.
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Negatiivse binoommudeli korral kasutatakse sarnaselt Poissoni regressionimudelile tavaliselt

logaritmilist seosefunktsiooni

n=In(u) = o + f1x1 + -+ + Prxy,

kus B, ..., B on mudeli tundmatud parameetrid, x4, ..., x; on argumenttunnused ning g on
uuritava tunnuse keskvéartus. Argumenttunnuse x; suurenedes Uhe Uhiku vorra suureneb

keskvaartus (1) ePi korda. Ka negatiivse binoommudeli korral kasutatakse offsetti samamoodi

nagu Poissoni regressioonimudeli korral ning kehtib

n=1In(w) = o + Prx1 + -+ + Prxy + In(t),
kus In(t) on offset.

Negatiivne binoomjaotus kuulub samuti eksponentsiaalse jaotuse perre. Negatiivse
binoommudeli eelis Poissoni mudeli ees on see, et paindlikum dispersioonistruktuur lubab
mudelit hinnata suurema varieeruvusega andmetele. Siiski tuleb téhele panna, et negatiivne

binoommudel ei ole sobilik alahajuvuse korral.

Negatiivse binoommudeli hindamiseks kasutatakse suurima tdepdara meetodit, kusjuures

log-tdeparafunktsioon on jargnev

<) 1
l(,[?]-; v; a) =y, yin (%) - ;ln(l + aexp(x/B)) +In I‘(yl- + i) —InT(y; +1) —InT (i),

1+a exp(xiTﬁ)

kus p; tahistavad parameetreid [19].
3.3 Elukestusanaluts

3.3.1 Mdisted

Kaesolev [8ik pdhineb raamatul [21]. Elukestusanaliitisiks nimetatakse andmeanalGisi
metoodikat, kus huvi pakub aeg mingi kindla sindmuse toimumiseni. See siindmus v6ib olla

surm, aga ka naiteks valu kadumine, kérvaltoime vdi mdne simptomi esinemine.

Elukestuseks nimetatakse aega mingist kindlast algmomendist (nt uuringuga liitumine)
siindmuse toimumiseni, olgu see téhistatud kui T [22]. Enamasti ei ole T kdigi uuritavate jaoks
vaadeldud [22]. Sellisel juhul on vaadeldud nn tsenseerimisaeg C ehk aeg, mil uuritav oli

vaatluse all ning kdigi uuritavate puhul vaadeldud Z = min(T, C) [22]. Tsenseerimise pdhjus
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vOib olla nditeks uuringu 18ppemine enne sindmuse toimumist vdi uuringu katkestamine
indiviidi poolt [22]. Tsenseerimise korral on peamiselt tegemist paremalt poolt
tsenseerimisega, mis tdhendab seda, et uuritav sindmus ei toimunud enne uuringu 18ppu [21].
Vasakult poolt tsenseerimisega on tegemist siis, kui uuritav sindmus toimus enne uuringu
algust [21].

Antud 18ik pohineb materjalil [21]. Elukestusanaliiusis on oluline ka tleelamisfunktsioon S(t),
mis on defineeritud kui tdendosus, et siindmus ei toimu enne aega t. Uleelamisfunktsiooni saab

valja kirjutada kui
S(t)=P(T=t)=1-F(t),
kus F (t) on juhusliku suuruse T jaotusfunsktsioon, mis omakorda on defineeritud kui
F(t) = P(T <t) = [, f(wdu,
kus f(t) on juhusliku suuruse T tihedusfunktsioon.

Riskifunktsioon h(t) kirjeldab tinglikku téendosust, et sindmus jaab poolldiku [t,t + &t)

tingimusel T > t ja riskifunktsioon avaldub kui

P(t<T<t+6t|T=t)

- }pu.

A0 = fim |
Saab naidata, et riskifunktsioon avaldub tleelamisfunktsiooni kaudu kui

— _dinGs®I _ r®
h(t) = — i =50 [22)

3.3.2 Coxi vordeliste riskide mudel
Jargnev alapeatiikk pohineb raamatul [22], kui ei ole teisiti Kirjas.

Coxi vordeliste riskide mudel on tiks populaarsemaid meetodeid elukestusanaliiisis. VVordeliste
riskide mudeli abil on vdimalik uurida seda, kuidas grupi patsientide elukestus sdltub (he voi
mitme seletava tunnuse véartustest [21]. See mudel kasutab riskifunktsiooni h(t|X), kus X on

argumenttunnuste vektor.
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Coxi vordeliste riskide mudel pannakse tihti Kirja kasutades riskifunktsiooni jargnevalt
h(t|1X) = ho(t) exp{BTX} = ho()exp{B1 X1 + -+ + BiX},

kus B on parameetrite vektor ja h,(t) on baasriskifunktsioon.

Argumenttunnuste vektori vaartuste x4 ja x, korral kehtib

h(t|X1) _ ho(®)exp{BTx1} _ T _
h(t]x2)  ho(®exp(BTxz} exp{B” (x1 — x2)},

mis tdhendab, et riskisuhe ei sdltu ajast t ega baasriskist h(t).

Parameetrite hindamiseks kasutatakse osalise tOepdra meetodit. On ndidatud, et

tdeparafunktsioon avaldub kujul

T
L(B) = TTr_. P}
® =1 Zier(t)) exp(BTxp)’
kus x; on argumenttunnuste vektor indiviidil, kellel esineb sindmus hetkel t;, R(t;) on
riskigrupp inimestest, kes on hetkel t; vaatluse all [21]. Kokku vaadeldakse uuritavas

andmestikus r erinevat sindmuse toimumise aega t; < t, < --- < t,[21].
3.3.3 Mudelid konkureerivate riskide korral
Jargnevas kahes alapeatiikis on kasutatud materjale raamatust [21].

Konkureerivatest riskidest radgitakse olukorras, kus uuritava vaatluse all olek vdib 16ppeda
Uhega mitmest erinevast sindmusest, kusjuures iga sundmuse toimumine valistab teiste
sundmuste toimumise vdimaluse. Sellisel kujul andmeid esineb erinevates valdkondades.
Néiteks véhiga seotud Kliiniliste uuringute korral vBivad huvi pakkuda surmad, mille pohjuseks
on erinevad vahitlibid ning sellisel juhul on surm néiteks sidameinfarkti v&i insuldi tottu

voistlevad riskifaktorid.

Loplikud andmed sisaldavad elukestust T ja I6ppsundmuse tulpi C ning indiviidi i jaoks
kirjutatakse (t;, ¢;), i =1,2,...,n ja ¢; voimalikud véartused on 0,1,...,m ja ¢; = 0, Kkui

I6ppsundmust ei ole vaadeldud ehk vaatlus on tsenseeritud.
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Seega kui ¢; =j (j = 1, ..., m), siis teame, et Ukski stindmus k, kus k # j ei olnud esinenud

enne aega t; ja nad oleksid vBinud esineda parast t; kui pohjus j ei oleks esinenud.

PBhjus-spetsiifiline (cause-specific) riskifunktsioon h;(t) pohjusele j, j=1,..,m, on

defineeritud kui

P(tsTst+6t,C=j|th}

by (1) = gi—%{ st @

See riskifunktsioon on pdhjuse j riskimé&ar hetkel t kdigi teiste riskide olemasolul tingimusel,
et ukski sindmus polnud enne aega toimunud. Riskifunktsioon on esitatav pdhjus-spetsiifilise

tihedusfunktsiooni f;(¢) ja tletldise Uleelamisfunktsiooni S(t) = P(T = t) kaudu jargnevalt

_ 4w
h;(t) = S0

Ainult tiks voimalikust m pdhjusest voib viia huvipakkuva stiindmuseni, seega kehtib
PE<T<t+ 6t|T=2t)=X,PE<T<t+ o,C=j|T =1).
Uldine riskifunktsioon avaldub aga kujul
h(t) = X7, hi (D).
3.3.4 Fine ja Gray konkureerivate riskide mudel
Jargnevalt on kirjeldatud Fine ja Gray konkureerivate riskide mudelit.

Pdhjus-spetsiifiline kumulatiivne alamjaotuse funktsioon (cause-specific cumulative incidence
function, subdistribution function) avaldub pdhjuse j jaoks F;(t) =P(T <t,C =)).
Alamjaotuse riskifunktsioon pdhjuse j jaoks on kujul

1 . dFj(t)
1-Fj(t) dt

4 = —%log{l ~F®)} =

1 — F;(t) on tden&osus, et indiviid elas lle aja t vOi suri mdne teise pohjuse kui j parast ning

kehtib

dFj(t) T Fj(t+5t)—Fj(t)
at ,}%r_l?o{ 5t }
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Seega jareldub, et alamjaotuse riskifunktsioon ;(t) on kujul

T P(t<T<t+6t,C=j| T2t voi {T<t ja C#j})
Aj (t) = g%—%{ 8t }
See on stindmuse j esinemise kordaja hetkel ¢, juhul kui indiviidil ei ole eelnevalt esinenud
sindmust j. Kuna selle riskifunktsiooni definitsioonis toodud tingliku tdendosuse tingimus
sisaldab neid, kellel on varem toimunud moni teine stindmus Kui j enne aega t, siis alamjaotuse
riskifunktsioon erineb pdhjus-spetsiifilisest riskifunktsioonist (1) nii definitsiooni Kkui

interpretatsiooni poolest.

Et modelleerida pohjus-spetsiifilist alamjaotuse funktsiooni, siis eeldatakse Coxi regressiooni
mudelit pdhjuse j alamriski funktsiooni jaoks. Risk p&hjuse j jaoks ajahetkel t indiviidi i jaoks

n indiviidist on
A5 (8) = exp (BT x:) doj (1),

kus 4,;(t) on alamjaotuse baasvaartuse riskifunktsioon pGhjuse j jaoks, x; on
argumenttunnuste vektor indiviidi i jaoks ja B; sisaldab argumentide hinnanguid pohjuse j

jaoks.

Parameetrite hinnangud leitakse ka sellisel juhul osalise tdepédra meetodil, kusjuures osalise

tdepdra funktsioon pdhjuse j jaoks on

rj exp(B" jxn)
h=1Yier(ty) whiexp(BT jx)’

)

kus korrutis on dle 7; indiviidi, kes surevad pohjusesse j aegadel t; < t; < - <t,, jax, on
argumenttunnuste vektor indiviidi jaoks, kellel esineb sindmus j hetkel t,, h = 1,2,...,1.
Riskigrupp R(ty) on hulk neist, kes pole siindmust kogenud enne aega tj, ja neist, kes on
kogenud konkureerivat riski ajaks t,. Esimesse hulka kuuluvate indiviidide elukestvus on
suurem vOi vordne t; ning teisse hulka kuuluvatel indiviididel on elukestvus vaiksem vai
vordne t;. See riskigrupp ei ole otseselt interpreteeritav, kuna indiviid, kellel on enne aega t
esinenud muu siindmus kui j, ei ole enam vaatluse all ajal t, kuid ikkagi kuulub ta selles

mudelis riskigruppi.
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Kaalud valemis (2) on defineeritud kui

_ gc(th)
Wht = 3 (mingty o)

kus S..(t,) on Kaplain-Meieri hinnang nn tsenseerimisaegade tileelamisfunktsioonile.
3.4 Loplike mudelite leidmine

Ké&esolev ning jargnev 16ik pohinevad materjalil [17], kui ei ole teisiti kirjas. Parimate mudelite
leidmiseks on mitmeid meetodeid. Automaatsed valikute pdhimdtted jagunevad enamjaolt
kolmeks: ettepoole ehk kasvav valik, tahapoole ehk kahanev valik ja segavalik. Kasvava valiku
korral hakatakse mudelisse kindlate kriteeriumite alusel tunnuseid juurde lisama. Kahaneva
valiku korral hakatakse vastupidiselt eelmisele meetodile tunnuseid jarjest &ra votma.

Segavaliku korral kasutatakse mdlemat strateegiat segamini.

AIC ehk Akaike informatsioonikriteerium on ks mudeli headuse nditajatest. See nditaja
saadakse hélbimusele teatud parandusliikme lisamisel. Mida véiksem on Akaike
informatsioonikriteeriumi vaartus, seda parem on mudel. Kriteeriumi valem avaldub

jargnevalt:
AIC = —2InL + 2p,
kus L tahistab suurima tdepara funktsiooni ning p on mudelis hinnatavate parameetrite arv [20].

Kéesolevas t00s kasutatakse 18plike mudelite leidmiseks tahapoole ehk kahanevat valikut.
Kriteerium, mille jargi tunnuseid vélja hakatakse jatma, on AIC. Igal sammul vaadatakse,
millise tunnuse vélja jatmisel oleks uue mudeli AIC kdige parem ehk kdige vaiksem. Tunnus,
mille korral see tingimus kehtib, jaetakse vélja. Sama pohimdtet kasutatakse seni, kuni ihegi

tunnuse eemaldamisel AIC enam ei vahene.
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4 Andmete analtus

Kéesolevas peatikis tehtud analliisides kasutati olulisuse nivood a = 0,05. Selguse huvides
olgu tépsustatud, et edasises on erinevatest ravimitest v8i antidepressantidest raakides méeldud

ravimi toimeaineid.
4.1 Analtusimeetodite rakendamine tarkvara R abil

Logistilise regressiooni ning Poissoni regressiooni jaoks kasutati R paketi stats funktsiooni gim
[23]. Selle funktsiooni ndutavaks parameetriks on nn mudeli valem ning uldistatud lineaarse
mudeli hindamisel tuleks lisada nn perekonna tingimus family [23]. Valemi vasak pool peab
sisaldama uuritavat tunnust, parem pool argumenttunnuseid ning pooled eraldatakse mérgiga
»~* [23]. Logistilise regressiooni korral on vaja lisada tingimus family=“binomial* ning
Poissoni regressiooni korral family=“poisson* [24]. Negatiivse binoommudeli jaoks kasutati
R paketi MASS funktsiooni glm.nb, kuhu sarnaselt glm funktsiooniga tuleb lisada samal kujul
valem [25]. Loendusandmete mudelite korral on voimalik lisada ka offset tunnus, mis méarab
ara selle, millises ajavahemikus stindmusi vaadeldi [20]. Coxi vordeliste riskide mudeli
hindamiseks kasutati R paketi survival funktsiooni coxph, mille ndutavaks parameetriks on
valem kujul Surv(aeg, sindmus) ~ argl + arg2 + ... + arg3, kus margist ,,~ vasakul pool on
tunnus, kus aeg tahistab vaadeldavat aega ning siindmus seda, kas uuritavat suindmust vaadeldi
vOi mitte (stindmuse vaartus on ks, kui vaadeldi ning null, kui ei vaadeldud) [26]. Coxi mudeli
vOrdeliste riskide eelduse kontrollimise jaoks on R paketis survival funktsioon cox.zph, millele
tuleb ette anda mudel, mida kontrollida soovitakse [26]. Konkureerivate riskide mudelit hinnati
R paketis cmprsk oleva funktsiooni crr abil [27]. Funktsioonile crr tuleb ette anda sindmuse
aja tunnus, stindmuse tiubi tunnus ning maatriks argumenttunnustega [27]. Sindmuse taubi
vadrtus on ks, kui uuritav suindmus toimus vaadeldava aja jooksul, vaartus on null, kui vaatlus
on tsenseeritud, ning vaartus on kaks, kolm jne siis, kui tegu on méne konkreetse konkureeriva
sindmusega ning aja tunnus sisaldab aega, mil indiviidi vaadeldi mingi sindmuse toimumiseni
[27].

4.2 Ulevaade andmetest

Toos kasutati Tartu Ulikooli Eesti Geenivaramu geenidoonorite terviseandmeid. Selleks, et
analttsida geenidoonorite retseptiandmeid, kasutati kahte andmestikku: otse Eesti
Haigekassast saadud andmestikku ning koondandmestikku, kuhu oli lisaks Haigekassa infole
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lisatud ka informatsioon epikriisidest, geenivaramu  kisimustikust, Pdhja-Eesti
Regionaalhaiglast ning Tartu Ulikooli Kliinikumist. Eespool mainitud kahe andmestiku p&hjal
moodustati unikaalsete ridadega Uhine andmestik geenidoonorite retseptiandmete
informatsiooniga ainult antidepressantide ravimiklassi kohta (ravimi ATC — anatoomilis-
terapeutilis-keemiline — kood NO6A). Geenidoonorite retseptiandmed périnesid ajavahemikust
2004-2016. Too tegemise hetkel oli viimane linkimine andmebaasidega toimunud 18. aprillil
2016.

Esialgne andmestik koosnes 183 724 reast ning unikaalseid indiviide, kellele arst mdne
analliisitava depressiooniravimi retsepti valja kirjutas, oli 10 639. Jargmise sammuna jaeti
valja realiseerimata retseptid, kuna eesmark oli jalgida seda, kuidas erinevad tegurid mdjutavad
depressiooniravimite tarbimist ning vahetamist. Realiseeritud retseptidega andmestik koosnes
148 652 reast ning unikaalseid indiviide oli 10 457. Seega 182 inimest olid sellised, kellele kull

retsept Kirjutati, aga kes ravimi tarbimist ei alustanud.

Andmestik sisaldas patsiendi identifitseerimiskoodi, vélja ostetud ravimi nimetust ja ravimi

vélja ostmise kuupéeva. ldentifitseerimiskood oli igal patsiendil unikaalne.

Geenidoonorite retseptiandmetega puhastatud andmestik Uhendati indiviidide geneetilise
informatsiooniga. Antud andmestik oli juba varem TU Eesti Geenivaramu teadlaste poolt
koostatud, kajastades informatsiooni ravimi vastuses oluliste geenide metabolismi fenotlupide
kohta [28]. Kuna kdaesolevas t60s on peamine eesmérk vaadelda just nende geenide
varieeruvust, mis on olulised antidepressantide metabolismis, siis keskenduti andmetes
CYP2C19 ja CYP2D6 geeni varieeruvusele. Tapsemalt oli véimalik igale indiviidile lisada
mdlema enstimi aktiivsusgrupp ja deletsiooniga seotud informatsioon. Deletsioonitunnus oli

0/1 tunnus, kus ks téhistas, et indiviidil oli geenis deletsioon ja null, et ei olnud.

Eelnevale andmestikule lisati juurde ka andmestik jargnevate tausttunnustega: sugu,

sunniaasta, surmakuupéev, pikkus, kaal ning kehamassiindeks.

Lisaks olid kattesaadavad ka andmed geenidoonorite suguluse kohta (vastav info oli saadud
geeniandmete pohjal). Selleks, et t66 tulemused oleksid tdpsemad, vdeti sugulust arvesse.
Ideeks oli, et suguluses olevate indiviidide seast ei jadks ule the indiviidi 16plikku
andmestikku. Tulemus saavutati nii, et hakati jarjest sugulaspaare labi vaatama ning kui
vahemalt ks paarilistest esines edaspidiste ridade hulgas, siis esialgne rida kustutati ara. Nii

kontrolliti 1&bi kdik read, kuni I6puks jéi alles andmestik suguluses isikute paaridega. Viimase
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sammuna jaeti UKks igast paarist alles ja teine eemaldati andmestikust. Selleks, et tldist juhtude
arvu suurendada, eemaldati andmestikust eelisjarjekorras kontrolle. Selle tulemusena
indiviidide arv véhenes — selle sammu jarel alles jadnud andmestik sisaldas andmeid 9446
indiviidi kohta.

Et osade indiviidide korral oli mdne tausttunnuse v@i aktiivsusgrupi vaartus puudu, jaeti
I6plikku andmestikku alles need indiviidid, kellel olid kdigi vajalike tunnuste véartused
olemas. Loplik andmestik sisaldas 5709 rida. Peamiselt langesid indiviidid vélja seetdttu, et

neil ei olnud véimalik tapset aktiivsusgruppi méarata.

Edasiseks anallitsiks loodi andmestikku juurde moned tunnused. Esiteks lisati retseptide
koguarvu tunnus ning erinevate ravimite tunnus. Nende tunnuste jaoks loeti iga indiviidi puhul
vastavalt kokku, mitu retsepti oli vélja ostetud ning mitme erineva ravimi retsepte oli

realiseeritud.

Teiseks loodi ravimi vahetamise tunnus, mis oli 0/1 tunnus, kus Uks tahistas seda, et indiviid

muutis mingi ravimi pealt teisele, ning null seda, et muutust ei toimunud.

Analiiisi jaoks oli vaja ka aega, mis esimese vahetuse ehk muutuseni kulus. Muutuse hetke
leidmiseks jarjestati indiviidide vélja ostetud retseptid kuupdevade jargi ning kui ridade
vOrdluses tuli toimeaine osas muutus sisse ja kuupédev ei olnud sama, registreeriti ravimi
muutus. Aeg muutuseni defineeriti kui uue ravimi ostmise kuupéeva ja esimese retsepti vélja

ostmise kuupdeva vahe.

Aja tunnustena leiti veel aeg ravimi katkestamiseni ja aeg uuringu I8puni. Aeg katkestamiseni
defineeriti kui viimase ostetud retsepti kuupdeva ja esimese ostetud retsepti kuupédeva vahe
péevades. Aeg uuringu I8puni defineeriti kui kuupédeva 18. aprill 2016 ja esimese ostetud

retsepti kuupéeva vahe.

Veel lisati vanuse tunnus, mis defineeriti kui indiviidi vanus ravi alustamise hetkel. See leiti

nii, et lahutati esimese retsepti valja ostmise aastast maha indiviidi siinniaasta.

Iga indiviidi korral leiti ka jalgimisaeg ehk aeg paevades esimese retsepti ostust kuni uuringu
I6puni. Uuringu 16puks voeti viimase linkimise kuupéev 18.04.2016 voi surmakuupéev, kui

indiviid enne uuringu I18ppu suri.
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Esimene retsept SAMA ANTIDEPRESSANT Uue antidepressandi retsept UUS ANTIDEPRESSANT Suri
* ® x
Toimus esimene muutus ehk MUUTJA
Suri
o ® b 4
®
]
I
01.01.2004 2010 18.04.2016

Joonis 2. Ulevaade voimalikest sindmustest kdesoleva uuringu kontekstis

Joonisel 2 on ndha, mille pohjal tekivad analulsides erinevad téhtsal kohal olevad siindmused.
Indiviid loetakse sellesse sindmuste gruppi, mis tal kdige varem esineb. Selleks sindmuseks
saab olla ravimi vahetamine ehk muutmine — indiviid on muutja, katkestamine — indiviid on
katkestaja v0i siis sama antidepressandi kasutamine uuringu 16puni — indiviid on tsenseeritud.
Surm toimub alati pérast uuritavaid sindmusi, seega antud juhul surma eraldi sindmusena ei

késitleta.
4.3 Kirjeldav analiiis

Analtisiks sobivatele kriteeriumitele vastavaid indiviide oli 16plikus andmestikus kokku 57009.
Leidus indiviide, kellel oli pikkuse, kaalu ning kehamassiindeksi kohta mitu tulemust, kuna
nad olid mitmel visiidil kd&inud ning Uhtluse mottes voeti selliste inimeste korral arvesse

esimesed maotmised.

Kokku oli uuritavate seas 1381 meest ja 4328 naist. Ravi alustamise ajal oli noorim
geenidoonor 9 aastat vana ning vanim geenidoonor 98. Indiviide, kes olid 54-aastased oli kdige

rohkem — kokku 142. Keskmine vanus oli 47 aastat.

Andmestiku pdhjal suri 371 indiviidi enne 18. aprilli 2016, sh 132 meest ning 239 naist.
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Tabel 1. Indiviidide pikkuse, kaalu ja kehamassiindeksi andmed

Tunnus
Néitaja Pikkus | Kaal Kehamassiindeks
Naised Miinimum 129 37 15
Maksimum 197 170 60
Keskmine 165 72 27
Mehed Miinimum 142 35 13
Maksimum 200 165 52
Keskmine 178 86 27
Kokku Miinimum 129 35 13
Maksimum 200 170 60
Keskmine 168 75 27

Tabelist 1 selgub, et geenidoonorite keskmine pikkus on 168 cm, keskmine kaal 75 kg ning

keskmine kehamassiindeks 27.

Vaadates retseptide realiseerimist, selgub, et esineb kdillaltki suur varieeruvus. Kdige rohkem
oli neid indiviide, kes realiseerisid ainult tihe antidepressandi retsepti ning neid oli kokku 1113.
Jargmisel kohal oli 601 indiviidi, kes ostsid kaks retsepti. Kolmandal kohal oli 456 indiviidi
kolme vélja ostetud retseptiga. Joonisel 3 (Ik 24) on naha ka tulpdiagramm valja ostetud
retseptide jaotuse kohta. Maksimaalne realiseeritud retseptide arv oli 293 ning nii palju retsepte
ostis vélja ainult ks indiviid. Suurusjargult jargmised valja ostetud retseptide arvud olid 186
ja 171 ning neid esindab samamoodi vaid Uks geenidoonor mdlemas grupis. Indiviide, kes
ostsid valja Ule 100 retsepti, oli kokku 58.
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Joonis 3. Vilja ostetud retseptide arvud indiviidi kohta

Neid indiviide, kes ostsid valja ainult tihe kindla ravimi retsepte, oli kokku 2257. Kahte erinevat
ravimit ostis vélja 1529 ning kolme erinevat 867 indiviidi. Leidus tks indiviid, kes ostis vélja
13 erinevat ravimit ning kaks inimest, kes ostsid 12 erinevat ravimit. Tdpsem erinevate vélja

ostetud ravimite retseptide jaotus on n&ha joonisel 4.

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10

1M1 12 13

1500 2000 2500

Indiviidide arv

1000

500
|

Erinevate ravimite retseptide arv
Joonis 4. Erinevate ravimite retseptide arvud indiviidi kohta
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Andmetest tuli vélja, et indiviidid kasutasid 20 erinevat ravimit. Joonisel 5 on naha, kuidas
erinevate toimeainetega depressiooniravimeid vilja osteti. Ulekaalukalt on kdige populaarsem
toimeaine estsitalopraam, mida sisaldavaid ravimeid ostis 2704 indiviidi. Sellele jargnesid
amitriptuliin ja tsitalopraam vastavalt 1726 ja 1660 indiviidiga. Ainult Uheksa inimest ostis

ravimeid toimeainega moklobemiid.

estsitalopraam
amitriptdliin
tsitalopraam
sertraliin
fluoksetiin
mirtasapiin
tianeptiin
paroksetiin
duloksetiin
venlafaksiin
bupropioon
nortriptdlin
milnatsipraan

Toimeaine

klomipramiin
agomelatiin
vortioksetiin
imipramiin
reboksetiin
fluvoksamiin
moklobemiid

I I I I I I
500 1000 1500 2000 2500 3000

Indiviidide arv
Joonis 5. Indiviidide jaotus erinevate toimeainete korral

Aastate I6ikes on néha, et kdige rohkem retsepte osteti vélja aastal 2015, kui retseptide koguarv
oli 8848. Ka aastatel 2013 ja 2014 osteti vélja tle 8000 retsepti, teistel aastatel olid koguarvud
vaiksemad. Joonisel 6 (Ik 26) on nadha, kuidas aastate jooksul vélja ostetud retseptide arv on

muutunud. Andmed périnevad ajavahemikust 2004. aasta algus kuni 2016. aasta 18. aprill.



Retseptide arv

2000 4000 6000 8000 10000

0

2004 2005 2006 2007 2008 2009 2010 2011 2012 2013 2014 2015 2016

Aasta

Joonis 6. Vilja ostetud retseptide koguarvud aastate 18ikes

Joonisel 7 on kajastatud retseptide arvu muutused labi aasta toimeainete gruppide kaupa.

Koheselt hakkab silma, et estsitalopraam on peaaegu terve aja valtel kbige populaarsem

toimeaine. Tsitalopraam oli 2010. aastani kahe populaarseima toimeaine seas, kuid pérast seda

aastat populaarsus langes.

1500 2000 2500

Retseptide arvy
1000

500

L]

Agomelatin
Amitriptaliin
Bupropicon
Duloksetiin
Estsitalopraam
Fluoksetiin
Fluvoksamiin
Imipramiin
Klomipramiin
Wilnatsipraan
Wirtazapiin
WMoklobemiid
Mortriptolin

- Paroksetin

Reboksetin
Sertralin
Tianeptin
Teitalopraam
Venlafaksiin
Vortioksetin

2004 2008 2008 2010 2012 2014 2016

Aasta

Joonis 7. Vilja ostetud retseptide arvu muutused aastate 18ikes toimeainete gruppide kaupa

Tehti Ulevaade ka sellest, kui mitme erineva toimeainega ravimilt esimene kord &ra vahetati.

Kokku vahetas ravimit 3434 inimest. Selgus, et vahetus on (ldse tehtud 19 erineva toimeaine

puhul. Vortioksetiin oli toimeaine, millelt kordagi teisele ravimile &ra ei muudetud.
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Joonis 8 annab Ulevaate, milliseid toimeaineid ja kui sagedasti esimese muutuse kdigus méne
teise toimeaine vastu vahetati. K8ige rohkem vahetati &ra estsitalopraamilt, 737 korda. Sellele

jargnes tsitalopraam 583 korraga, edasi fluoksetiin 536 ja sertraliin 320 korraga.

estsitalopraam
tsitalopraam
fluaksetiin
sertraliin
amitriptiiliin
tianeptiin
paroksetiin
mirtasapiin
nortriptdliin
venlafaksiin
bupropioon
duloksetiin
klomipramiin
milnatsipraan
fluvoksamiin
moklobemiid
imipramiin
agomelatiin
reboksetiin

Toimeaine

I I I I
200 400 600 g00

Indiviidide arv

Joonis 8. Toimeained, millelt esimesel muutusel ara vahetati

Vaadates uuritavate jagunemist vaatluse all olevate ensutimide aktiivsusgruppidesse selgus, et
CYP2D6 korral oli aeglaseid metaboliseerijaid 238, normaalseid 5452 ning kiiremaid 19.
Enstiimi CYP2C19 korral oli aeglaseid metaboliseerijaid 188, normaalseid 2766 ja kiireid
2755. Geeni CYP2C19 korral oli 107 inimest, kellel esines deletsioon, ning CYP2D6 korral
130 inimest, kellel oli deletsioon.

4.4 Anallus mudelite abil

Kéesolevas peatlikis on ensttumide aktiivsusgruppide tunnuste korral baastasemeks

normaalsete metaboliseerijate grupp.
4.4.1 Loendusandmete mudelid retseptide arvule

Esiteks pakkus huvi, kas moni tunnus vOiks oluliselt mdjutada seda, kui palju erinevate
ravimite retsepte geenidoonor vélja ostis ning milline oli kdigi vélja ostetud retseptide koguarv.
Saab loendada, kui mitu retsepti keegi valja ostis, seega sobilik oleks kasutada Poissoni
regressioonimudelit. Poissoni jaotuse korral on lubatud ka vaartus null. T66s kasutatavate

andmete korral on alati vélja ostetud retseptide arv vahemalt Uks. Selleks, et Poissoni
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regressioonimudel paremini sobiks, otsustati retseptide koguarv defineerida kui retseptide arv,
mis pérast esimest retsepti valja osteti, sest sellisel juhul on véimalik ka vaartus null, kui
indiviid ostiski ainult Uhe retsepti. Erinevate ravimite retseptide korral kasutatakse sama
loogikat, et tunnuseks on erinevate ravimite retseptide arv, mis péarast esimese ravimi retsepti

valja osteti.

Véalja ostetud retseptide koguarvule hinnati esialgu Poissoni regressioonimudel.
Argumenttunnusteks olid tausttunnustena sugu, vanus ravi alustamise hetkel, pikkus ja kaal
ning lisaks mdlema uurimise all oleva enstiimi metaboliseerimise kiirusgrupid ja geenide
deletsioonigrupid. Kuna argumenttunnuseks valiti vanus ravi alustamise hetkel, siis slinniaasta
jaeti valja, kuna need tunnused on seotud. Samamoodi jai valja kehamassiindeks, kuna see on
seotud pikkuse ja kaaluga. Ka kdigi jargnevate mudelite korral on tausttunnused sama loogika
pdhjal valitud. Mudelisse lisati ka offset tunnus, milleks oli jalgimisaeg ning mudeli kuju
valjakirjutatuna on jargnev:
valja ostetud retseptide arv

1 _ o .
n Talgimisacg Bo + B1(sugu = naine) + fyvanus + Bspikkus +

+B,kaal + B5(CYP2C19 aktiivsus = aeglane) + B(CYP2C19 aktiivsus = kiire) +
+3,(CYP2D6 aktiivsus = aeglane) + fg(CYP2D6 aktiivsus = kiire) +
+Bo(CYP2C19 deletsioon = 1) + ,o,(CYP2D6 deletsioon = 1).

Olgu mainitud, et In(jalgimisaeg) on eespool mainitud offset.

D ehk hdalbimusjaak _ 106 692
df ehk vabadusastmed 5698

=19

Selgub, et esialgses mudelis esineb suur tlehajuvus, kuna

jaantud Poissoni regressioonimudel ei ole andmete jaoks sobilik ning seetbttu sobitati jargmise

sammuna negatiivne binoommudel.
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Tabel 2. Retseptide koguarvu mudeli (negatiivne binoommudel) parameetrite hinnangud (B)

koos 95%-usaldusintervalli (Ul) ja olulisuse tdendosuse ehk p—véartusega (p)

Esialgne mudel Loplik mudel

Tunnus B (Ul B (UI) p
Sugu = naine 0,2328 (0,1171; 0,3478) 0,2047 (0,1136; 0,2950) 8,48e-06
Vanus 0,0008 (-0,0017; 0,0033)
Kaal 0,0023 (0,0002; 0,0048) 0,0028 (0,0005; 0,0050) 0,019
Pikkus 0,0028 (-0,0033; 0,0089)
CYP2C19 -0,1092 (-0,3091; 0,1015)
aktiivsus = aeglane
CYP2C19 0,0398 (-0,0336; 0,1131)
aktiivsus = kiire
CYP2C19 0,0083 (-0,2501; 0,2869)
deletsioon = 1
CYP2D6 0,0791 (-0,0961; 0,2631)
aktiivsus = aeglane
CYP2D6 -0,1841 (-0,7618; 0,5070)
aktiivsus = kiire
CYP2D6 0,2211 (-0,0137; 0,4721) 0,2375 (0,0034; 0,4878) 0,0541
deletsioon = 1

Negatiivse binoommudeli tulemused on toodud tabelis 2. Ei esialgse ega ka 16pliku mudeli
korral ei ole Ulehajuvuse probleemi, sest hdlbimusjaégi ja vabadusastmete jagatis on mdlemal
juhul ligikaudu tiks. Loplikus mudeli jargi saab 6elda, naistel on vorreldes meestega retseptide
arv e%2047 =1 2272 korda suurem ning tulemustest v3ib jareldada, et kaalu kasvades retseptide

arv suureneb, kuigi selle tunnuse mdju ei ole véaga tugev.

Lisaks hinnati Poissoni mudel ka erinevate vélja ostetud ravimite retseptide arvule.
Argumenttunnused ja offset olid samad nagu retseptide koguarvu mudelis eespool. Ka
siinkohal poorati tdhelepanu sellele, kas tegu vaib olla tilehajuvusega, mida tuleb arvesse votta.
Selgus, et esialgses ja 16plikus mudelis tlehajuvusega margatavat probleemi ei olnud. Mudeli
tulemused on nahtavad tabelis 3 (lk 30). Selgub, et 16plikus mudelis on olulised sugu ja
CYP2C19 deletsioon. Naistel on erinevate ravimite retseptide arv e®15%7 = 1,1696 korda
suurem kui meestel. Lisaks selgub, et geeni CYP2C19 korral on deletsiooniga indiviididel

retseptide arv e %1892 = 1,2083 korda suurem.
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Tabel 3. Erinevate ravimite retseptide arvu mudeli (Poissoni regressioonimudel) parameetrite

hinnangud (B) koos 95%-usaldusintervalli (Ul) ja p—vaartusega (p)

Esialgne mudel Ldplik mudel

Tunnus B (Ul B (UI) p
Sugu = naine 0,1549 (0,0808; 0,2294) 0,1567 (0,0840; 0,2298) 2,51e-05
Vanus 0,0004 (-0,0012; 0,0020)
Kaal -0,0008 (-0,0024; 0,0007)
Pikkus 0,0042 (0,0003; 0,0080) 0,0034 (0,0000; 0,0068) 0,0526
CYP2C19 0,0313 (-0,0970; 0,1552)
aktiivsus = aeglane
CYP2C19 0,0240 (-0,0211; 0,0692)
aktiivsus = kiire
CYP2C19 0,1903 (0,0395; 0,3343) 0,1892 (0,0390; 0,3325) 0,0115
deletsioon = 1
CYP2D6 0,0387 (-0,0695; 0,1435)
aktiivsus = aeglane
CYP2D6 -0,0397 (-0,4793; 0,3442)
aktiivsus = kiire
CYP2D6 -0,0232 (-0,1820; 0,1280)
deletsioon = 1

4.4.2 Logistiline regressioonimudel ravimi vahetamisele

Selgitamaks valja, kas antidepressandi vahetamine sGltub uurimise all olevate geenide
deletsioonist, nende poolt kodeeritud enstiimide aktiivsusgrupist v8i tausttunnustest, hinnati

esmalt logistiline regressioonimudel, kus uuritavaks tunnuseks on ravimi vahetamise tunnus.

Seletavateks tunnusteks olid enstimi CYP2C19 aktiivsusgrupp, CYP2D6 aktiivsusgrupp,
CYP2C19 ja CYP2D6 deletsioon ning tausttunnused (sugu, vanus ravi alustamise hetkel, kaal,
pikkus).

Vélja otsustati jatta ka Ghekordsed ostjad, kuna neil ei saanud muutust toimuda. Arvesse voeti
4596 indiviidi. Ensutimi CYP2C19 korral oli aeglaseid metaboliseerijaid 140, normaalseid
2229 jakiireid 2227. Enstiimi CYP2D6 korral oli aeglaseid metaboliseerijaid 198, normaalseid
4382 ja kiireid 16. Esialgse ja I6pliku mudeli tulemused on kajastatud tabelis 4 (Ik 31).

30



Tabel 4. Logistilise regressioonimudeli hinnangud (B) ravimi vahetamisele koos

95%-usaldusintervalli (Ul) ja p—vééartusega (p)

Esialgne mudel Ldplik mudel

Tunnus B (Ul B (UI) p
Sugu = naine 0,4474 (0,2357; 0,6588) 0,4543 (0,2904; 0,6174) 5,11e-08
Vanus -0,0078 (-0,0125; -0,0032) -0,0078 (-0,0121; -0,0036) | 0,000296
Kaal 0,0042 (-0,0004; 0,0089) 0,0042 (-0,0001; 0,0086) 0,058279
Pikkus -0,0002 (-0,0116; 0,0113)
CYP2C19 0,2548 (-0,1492; 0,6881)
aktiivsus = aeglane
CYP2C19 0,0501 (-0,0858; 0,1860)
aktiivsus = kiire
CYP2C19 0,3500 (-0,1750; 0,9353)
deletsioon = 1
CYP2D6 0,2144 (-0,1253; 0,5753)
aktiivsus = aeglane
CYP2D6 -0,7377 (-1,7347; 0,3005)
aktiivsus = kiire
CYP2D6 -0,0411 (-0,4795; 0,4288)
deletsioon = 1

Sellel juhul jaid I6plikus mudelis olulised sugu ja vanus. Saab Gelda, et meestega vorreldes on
naistel $anss ravimi vahetamiseks ligikaudu e %4543 = 1,5751 korda suurem. Kui vérrelda kahte
inimest, kellest (ks on aasta vanem kui teine ning tlejddnud tunnuste vaartused on samad, siis
saab 6elda, et vanemal inimesel on $ansid vahetamiseks e ~%9%78 = 0,9922 korda suuremad ehk

e90078 =1 0078 korda vaiksemad.

4.4.3 Coxi vordeliste riskide mudel ning konkureerivate riskide mudel ravimi

vahetamisele

Kokku vahetas antidepressanti 3434 indiviidi ning 2275 oli neid, kes ei vahetanud. Neist, kes
ei vahetanud, olid 2245 sellised, kes katkestasid ravi enne jalgimisaja 16ppu. Arvestades, et
pérast retsepti realiseerimist tarvitatakse veel viimase retsepti ravimeid, siis vOeti kuupéev
18. aprill 2016 — 2 kuud = 18. veebruar 2016 tsenseerituks maaramise piiriks ehk kui indiviid

ostis ravimi pérast seda kuupdeva, siis loeti ta tsenseerituks. Selliseid indiviide oli 30.
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Coxi vordeliste riskide mudel hinnati nii, et sindmuse vaartus oli tks, kui indiviid vahetas
antidepressanti ning null siis, kui indiviid ravimit ei muutnud (ehk siia kuulusid need, kes
votsid 16puni voi katkestamise hetkeni sama ravimit, millega ravi alustati). Ajatunnuseks oli
siis vastavalt aeg vahetuseni, aeg I6puni voi aeg katkestamiseni. Antud juhul jéeti erinevalt
logistilisest regressioonimudelist Ghekordsed ostjad sisse, kuna Coxi voérdeliste riskide mudel
votab arvesse ka aja. Argumenttunnustena lisati mudelisse sugu, vanus ravi alustamise ajal,

pikkus, kaal ning m&lema ensutmi aktiivsusgruppide ja geenide deletsioonide tunnused.

Mudeli hindamise tulemused kajastuvad tabelis 5. Samuti leiti, et Coxi vOrdeliste riskide

mudeli eeldus riskide vordelisuse kohta on taidetud.

Tabel 5. Coxi vordeliste riskide mudeli parameetrite hinnangud (ef) koos

95%-usaldusintervalli (Ul) ja p—vaartusega (p)

Esialgne mudel Loplik mudel

Tunnus eh (U1 eB (U1 p
Sugu = naine 1,0891 (0,9742; 1,2175) 1,1034 (0,9898; 1,2301) 0,07595
Vanus 1,0006 (0,9982; 1,0030)
Kaal 0,9981 (0,9958; 1,0005)
Pikkus 1,0097 (1,0039; 1,0155) 1,0085 (1,0034; 1,0136) 0,00103
CYP2C19 0,9609 (0,7919; 1,1660)
aktiivsus = aeglane
CYP2C19 1,0085 (0,9419; 1,0797)
aktiivsus = kiire
CYP2C19 1,1558 (0,9094; 1,4688)
deletsioon = 1
CYP2D6 1,0883 (0,9264; 1,2785)
aktiivsus = aeglane
CYP2D6 0,6586 (0,3416; 1,2699)
aktiivsus = kiire
CYP2D6 0,9952 (0,7934; 1,2483)
deletsioon =1

Tabelist 5 selgub, et vahetamise risk on pikematel inimestel suurem. Kui vorrelda kahte
inimest, kellest esimene on teisest tihe sentimeetri vorra pikem, siis pikemal inimesel on risk
vahetada ravimit 1,0085 korda suurem kui lihemal inimesel. Pikkuse mdju on seega pigem

viike.
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Joonis 9. Enstiimi CYP2C19 aktiivsusgruppide kumulatiivse riski graafik muutmisele

Mudeli pdhjal ei olnud kummagi enstiimi puhul Gheski grupis normaalsete metaboliseerijate
grupiga vorreldes statistiliselt olulisi erinevusi. Joonis 9 annab Ulevaate sellest, kuidas enstiimi
CYP2C19 erinevate aktiivsusgruppide korral ravimi muutmise risk aja jooksul muutub. On
néha, et kuni péevani 2000 on grupid Gsna sarnased. Pdrast seda hakkab silma, et aeglaste

grupis on vahepeal risk suurem kui teistes gruppides ning mingil hetkel védiksem kui teistes

gruppides.
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Joonis 10. Ensuimi CYP2D6 aktiivsusgruppide kumulatiivse riski graafik muutmisele
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Joonis 10 (Ik 33) kirjeldab CYP2D6 aktiivsusgruppide véimalikku mdju ravimi vahetamise
riskile. On ndha, et aeglastel metaboliseerijatel on alguses pikka aega ravimi muutmise risk
suurem kui teistes gruppides. Kiirete metaboliseerijate grupp on véga véike, kuid tundub, et

seal on alguses risk ravimit muuta véaiksem kui teistes gruppides.

Lisaks hinnati Coxi vordeliste riskide mudel ka nii, et méérati ravimi vahetamisele ajapiirang.
Esialgu vOeti ajapiiranguks 5 aastat ehk 1825 péeva. Kui indiviid selle aja jooksul ravimit
vahetas, siis kuulus ta nn muutjate ehk vahetajate hulka, vastasel juhul loeti tema ravimi
vahetamise aeg tsenseerituks. Sellisel juhul oli muutjaid 2876. Loplikus mudelis oli oluline

vaid pikkus (ka see mdju oli nork).

Vordluseks otsustati votta ka lihem periood, tdpsemalt aasta ehk 365 péeva. Sellisel juhul oli
muutjaid 1394 ning mittemuutjaid 4315. Loplikus mudelis olid olulised pikkus (p-vaartus
0,00184 ja e? = 1,0103) ning kaal (p -vaartus 0,04985 ja e? = 0,9965).

Nii Uheaastase kui ka viieaastase perioodi mudeli korral on vdrdeliste riskide eeldusega kdik

korras.

Jargmisena hinnati konkureerivate riskide mudel, kus sindmuse véartus oli ks, kui
geenidoonor muutis ravimit. Neil, kes ei muutnud ravimit, aga katkestasid enne uuringu I6ppu,
oli suindmuse vaértus kaks ja neil, kes ei muutnud ravimit ja tarbisid seda uuringu I8puni, oli
suindmuse vaartus null. Ajatunnuseks oli vastavalt aeg muutmiseni, aeg katkestamiseni voi aeg
uuringu I6puni. Seletavad tunnused olid sugu, vanus ravi alustamise ajal, pikkus, kaal ning
mdlema ensiiumi aktiivsusgruppide ja geenide deletsioonide tunnused. Stindmus kodeeriti
vadrtusega null 30 inimese puhul, véartusega ks 3434 ja vaartusega kaks 2245 inimese puhul.

Indiviid kuulus selle stindmuse gruppi, mis kdige varem toimus.

Tabel 6 annab Ulevaate mudeli hindamise tulemustest. Sealt selgub, et naistel on meestega
vorreldes risk muutmisele 1,2823 korda suurem, samuti on rohkem kaaluvatel indiviididel risk
muutmisele suurem vorreldes vaiksema kaaluga indiviididega. Vaadates kahte inimest, kellest
Uks on aasta vanem kui teine ning teiste tunnuste vaartused neil ei erine, siis saab 6elda, et

vanemal inimesel on risk muutmisele 1,0072 korda vaiksem.
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Tabel 6. Konkureerivate riskide mudeli parameetrite  hinnangud (ef) koos
95%-usaldusintervalli (Ul) ja p—vaartusega (p)
Esialgne mudel Ldplik mudel

Tunnus ef (UI) ef (U1 p
Sugu = naine 1,2963 (1,1581; 1,4510) 1,2823 (1,1738; 1,4008) 3,6e-08
Vanus 0,9930 (0,9907; 0,9953) 0,9929 (0,9908; 0,9949) 2,5e-11
Kaal 1,0029 (1,0006; 1,0052) 1,0031 (1,0009; 1,0052) 5,8e-03
Pikkus 1,0011 (0,9954; 1,0068)
CYP2C19 0,9401 (0,7800; 1,1331)
aktiivsus = aeglane
CYP2C19 1,0314 (0,9636; 1,1039)
aktiivsus = kiire
CYP2C19 1,1250 (0,8847; 1,4304)
deletsioon = 1
CYP2D6 1,1604 (0,9892; 1,3614) 1,1587 (0,9877; 1,3592) 7,1e-02
aktiivsus = aeglane
CYP2D6 0,6816 (0,3697; 1,2569) 0,6802 (0,3683; 1,2560) 2,2e-01
aktiivsus = kiire
CYP2D6 0,9497 (0,7628; 1,1824)
deletsioon = 1

Lisaks eelnevale konkureerivate riskide mudelile otsustati proovida ka selliseid mudeleid, kus
vaatluse all on kindel ajaperiood. Otsustati, et vaadatakse sarnaselt Coxi vordeliste riskide
mudelile perioodi pikkusega viis aastat ja lisaks ka ltihemat tiheaastalist perioodi.

Esialgu voeti perioodiks 365 paeva ehk aasta. Sundmuse véartus oli null, kui patsiendid votsid
uhte ja sama ravimit vahemalt 365 paeva ning (ks, kui patsiendid vahetasid ravimit 365 péaeva
jooksul. Tunnus sai vaartuseks kaks kui katkestati tihe ja sama ravimi vétmine vahem kui 365

péeva jooksul. VVaartuse null sai 2554 indiviidi, vaartuse ks 1394, vaartuse kaks 1761 indiviidi.

Selgub, et 365-péevase perioodi puhul on I6plikus mudelis oluline ainult vanus. Sarnaselt
eelmise mudeliga on ka siin nii, et vanuse kasvades riskid vahenevad. Tapsemalt on risk aasta
vanemal inimesel vdrreldes aasta noorema inimesega 0,9943 korda suurem ehk 1,0057 korda

vaiksem.

Jargmisena hinnati eelneva mudeliga analoogne mudel, kus perioodiks oli viis aastat ehk 1825

péeva. Selgus, et 723 inimest votsid 1825 péeva sama ravimit, 2876 inimest vahetasid ravimit
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selle aja jooksul ning 2110 inimest katkestasid tihe ja sama ravimi votmise. Tulemused on ndha
tabelis 7.

Tabel 7. Konkureerivate riskide mudeli parameetrite hinnangud (ef) koos
95%-usaldusintervalli (Ul) ja p—vééartusega (p) 1825-péevase perioodi korral
Esialgne mudel Loplik mudel

Tunnus ef (U1 ef (UI) p
Sugu = naine 1,2693 (1,1233; 1,4342) 1,2132 (1,1026; 1,3349) 7,4e-05
Vanus 0,9948 (0,9923; 0,9973) 0,9942 (0,9919; 0,9964) 5,2e-07
Kaal 1,0018 (0,9993; 1,0044) 1,0024 (1,0000; 1,0048) 5,1e-02
Pikkus 1,0040 (0,9978; 1,0103)
CYP2C19 0,9182 (0,7451; 1,1316)
aktiivsus = aeglane
CYP2C19 1,0456 (0,9706; 1,1264)
aktiivsus = kiire
CYP2C19 1,2225 (0,9616; 1,5541)
deletsioon =1
CYP2D6 1,1981 (1,0125; 1,4177) 1,1965 (1,0111; 1,4159) 3,7e-02
aktiivsus = aeglane
CYP2D6 0,7298 (0,3944; 1,3503) 0,7244 (0,3909; 1,3425) 3,1e-01
aktiivsus = kiire
CYP2D6 0,9567 (0,7539; 1,2138)
deletsioon = 1

Saab Oelda, et naistel on risk ravimit vahetada 1,2132 korda kdrgem kui meestel ning vanuse
kasvades risk vaheneb. Enstiimi CYP2D6 korral on aeglaste grupis vorreldes normaalsete

grupiga risk ravimi vahetamiseks 1,1965 korda suurem.
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Kokkuvote

Magistritod eesmark oli véalja selgitada, kuidas geneetiline varieeruvus CYP2C19 ja CYP2D6
geenides, mis  pOhjustab  antidepressantide  metabolismis  oluliste  ensulmide
ravimilagundamise kiiruse erinevusi, mdjutab the antidepressandi vahetamist teise vastu ning
uldist antidepressantide kasutust. Tapsemalt uuriti, millist mdju avaldavad geenide CYP2C19
ja CYP2D6 deletsioonid ja nende geenide poolt kodeeritud enstiimide metaboliseerimise
kiirusgrupid ning erinevad tausttunnused (sugu, vanus ravi alustamise hetkel, kaal ja pikkus)
antidepressantide  vahetamisele ja  kasutamisele.  Analulsis  kasutati  Poissoni
regressioonimudelit ja negatiivset binoommudelit retseptide arvu hindamiseks ning logistilist
regressioonimudelit, Coxi vordeliste riskide mudelit ja konkureerivate riskide mudelit
depressiooniravimi vahetamise jaoks. Analllsis kasutatavad andmed olid TU Eesti

Geenivaramu geenidoonorite geeni- ja retseptiandmed.

Selgus, et naistel on meestega vorreldes retseptide koguarv 1,2272 korda suurem. Kaalu

kasvades retseptide arv suureneb.

Erinevate vélja ostetud retseptid arv on naistel 1,1696 korda suurem kui meestel. Neil
indiviididel, kellel esineb geenis CYP2C19 deletsioon, on erinevate ravimite retseptide vélja
ostmise arv 1,2083 korda suurem vdrreldes indiviididega, kellel antud geenis deletsiooni ei

esine.

Logistilise regressiooni korral selgus, et naistel on Sanss ravimi vahetamiseks 1,5751 korda
suurem kui meestel ning vorreldes kahte indiviidi, kellest tiks on aasta noorem, saab ¢elda, et

vanemal on Sansid ravimi vahetamiseks 1,0078 korda vaiksemad.

Coxi vordeliste riskide mudeli korral selgus, et s6ltuvalt ravimi vahetamise perioodist vdivad

vahetust mdjutada kas ainult pikkus voi lisaks pikkusele ka kaal.

Konkureerivate riskide korral kitsendusteta perioodi pdhjal méjutavad ravimi vahetamist vanus
ja kaal ning naistel on risk ravimi vahetamiseks 1,2823 korda suurem kui meestel. Aastase
perioodi puhul on oluline ainult vanus ning 5-aastase perioodi puhul saab 6elda, et vorreldes
normaalsete metaboliseerijatega on aeglaste metaboliseerijate puhul ravimi vahetamise risk
1,1965 korda suurem. Samuti saab Oelda, et naistel on risk 1,2132 korda suurem kui meestel

ning vanuse kasvades risk vaheneb.
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Kéesolev t60 on sobiv alus edasiarenduse tegemiseks. Antud t66s vaadeldi geenide CYP2C19
ja CYP2D6 varieeruvuse moju kdikide antidepressantide korral. Osade antidepressantide puhul
on néidatud, et vdhemalt ks enstimidest CYP2C19 ja CYP2D6 on peamine lagundaja.
Tapsemalt tasuks moodustada alagrupid antidepressantidest selle jargi, milline neist
enstiiimidest on peamine lagundaja ning vaadelda siis aktiivsusgruppide mdju. Lisaks oleks
vOimalik tédpsemaid tulemusi saada, kui suuremal osal indiviididel saaks méaarata tépse
aktiivsusgrupi ning selle abil tdsta uuritavate indiviidide arvu. Veel aitaks kaasa, kui iga vélja
ostetud retsepti korral oleks teada, kui palju tablette see retsept sisaldas, kuna nii oleks voimalik

tdpsemalt véalja arvutada reaalne aeg, mil inimene ravimeid tarbis.
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