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Geneetiliste paritolukomponentide madaramine mitmemoodtmelise statistika meetodite abil

Kdesoleva bakalaureusetod eesmark on wuurida erinevaid vdimalusi indiviidi paritolu
kirjeldamiseks geeniandmetel pdhinevate tdendosuslike paritolukomponentide abil. T66
teoreetilises osas antakse Ulevaade vajalikest geneetika moistetest ning kasutatavatest
statistilistest meetoditest. To6 praktilises pooles hinnatakse paritolukomponentide skoore
peakomponentanaliilisi ning lineaarse diskriminantanallilisi meetodite kombineerimisel.
Tulemuste pdhjal leitakse aposterioorsed eri rahvusgruppidesse kuulumise tdendosused TU
Eesti Geenivaramu andmebaasist parinevale valimile. Lisaks uuritakse saadud tulemuste
seoseid erinevate fenotlibiliste tunnustega ning samuti teostatakse vordlused analoogsete
tdendosustega, mis on leitud alternatiivsel meetodil — TU Eesti Geenivaramu teadlaste poolt

valja tootatud MixFit algoritmi pdhjal.
Marksdnad: Paritolu, peakomponentanaliiis, diskriminantanallitis
Methods of multivariate statistics in the estimation of genetic ancestry components

The aim of this thesis is to examine different options for estimating ancestry-based genetic
scores. In the theoretical part an overview of necessary genetic terms and concepts is given
followed by the description of the statistical methods that are being used. In the second part
of the thesis we calculate genetic scores that are based on a method that combines principal
components analysis and linear discriminant analysis. Based on the results, posterior
probabilities of belonging to a certain ethnic group are calculated for the data of the Estonian
Genome Center. In addition, the associations of the resulting probabilities with different

phenotypes, as well as with the results of the new MixFit algorithm are analysed.
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Sissejuhatus

Inimese rahvusliku paritolu maaramine on muutunud Uha olulisemaks llesandeks inimese
genoomi uurimisel. See on oluline teave nii personaalmeditsiinis kui ka erinevate ajaloo-alaste
vOi demograafiaga seotud uuringute tarvis. Haiguseriskide hindamisel voimaldavad need
tulemused eristada rahvusega seotud elukeskkonnast (sh ka toitumine ja muud eluviisid)
tulenevaid riske puhtalt geneetilise taustaga riskikomponentidest. Uks pdhilisi viise paritolu
maaramiseks on (ksiknukleotiidsete DNA polliimorfismide ehk SNP-de uurimine, sest just

nende kohta on hetkel olemas kdige rohkem andmeid.

SNP-id on tekkinud geneetiliste mutatsioonide tulemusena, kus raku paljunemisel on Uks
nukleotiid asendunud teisega. Kui mutatsioon ei kahjusta olulisel maaral organismi
elujoulisust, siis antakse see koos DNA-ga edasi jareltulevatele pdlvedele. Olukorras, kus
erinevad rahvused vaga palju ei segune, viivad mutatsioonide esinemissagedused rahvuste
kaupa erineda. Kuigi reaalsuses on segunemist siiski toimunud, on siiski tdendoline, et

erinevate rahvuste vahel esineb geneetilisi erinevusi.

Kaesoleva t06 eesmark on vorrelda kahe erineva meetodiga arvutatud péaritolukomponentide
vaartuseid ning uurida saadud komponentide seoseid omakorda modningate fenotlilipide
viairtustega. Uhe meetodina kasutatakse peakomponentanaliiiisi ja lineaarset
diskriminantanaliiiisi rakendamist ning teise meetodina Tartu Ulikooli Eesti geenivaramu

vanemteaduri Toomas Halleri ja tema kolleegide poolt valja tootatud MixFit algoritmi.

To66 esimeses peatikis antakse (ilevaade peakomponentanaliilisist, lineaarsest
diskriminantanallitsist, MixFit algoritmist ning mdéningatest meetoditest, mida kasutatakse
hiljem vordlemiseks. To0 teises peatiikis kirjeldatakse peakomponent- ja diskriminantanal(isi
rakendamist ning vorreldakse saadud tulemusi MixFit algoritmi abil saadud tulemuste ja
fenotlilipidega. Valdav osa t66 kdigus tehtud statistilisest anallilsist ja kdik joonised on
koostatud statistikapaketiga R, mone anallitsi jaoks on kasutatud ka statistikapaketti SAS. K&ik

t60s kasutatud programmid on esitatud lisas 3.



Autor tdnab ki3esoleva bakalaureusetdd juhendajaid Tartu Ulikooli Eesti geenivaramu
vanemteadureid Krista Fischerit ja Toomas Hallerit kasulike nduannete ning huvitava teema

pUstitamise eest.



1. Ulevaade kirjandusest

1.1 PGhimdisted geneetikast

DNA ehk desoksiiribonukleiinhappeks nimetatakse geneetilist informatsiooni kandvat
poliimeeri, millest koosnevad geenid (Heinaru, 2012, |k 981). DNA koosneb korduvatest
alatksustest ehk nukleotiididest. Iga nukleotiid koosneb kolmest komponendist:
fosfaatgrupist, 5-stsinikulisest suhkrust ehk pentoosist ja N-alusest, tsiiklilisest lammastikku
sisaldavast Uhendist. DNA suhkur on 2-desoksiiriboos. DNA sisaldab nelja pohilist

lammastikalust: adeniin (A), guaniin (G), tiimiin (T), tslistosiin (C). (Heinaru, 2012, |k 207)

Kromosoomideks nimetatakse paristuumsetes rakkudes mitoosi voi meioosi ajal nahtavaid
valkudega kondenseerunud DNA-molekule (Heinaru, 2012, |k 1022). Inimese iga kromosoom

on valkude abil kokku pakitud {iks lineaarne DNA-molekul (Heinaru, 2012, Ik 57-58).

Geeniks nimetatakse parilikkuse Uhikut, mis asub kromosoomi kindlas punktis (lookuses),
geen on DNA segment, mis md&jutab mingi tunnuse kujunemist. (Heinaru, 2012, |k 993).
Alleeliks nimetatakse kromosoomi lookuses olevat lihte kahest vdi mitmest alternatiivsest
geeniteisendist (Heinaru, 2012, |k 967). Fenotllibiks nimetatakse organismi vaadeldavaid
tunnuseid, mis on maaratud tema genotiibi ja keskkonnategurite koostoimes (Heinaru, 2012,

Ik 991).

Uksiknukleotiidseks poliimorfismiks (tihti lihendatakse SNP, nimetatakse ka snippideks ehk
single nucleotide polymorphism) nimetatakse kindlas DNA-punktis oleva Uksiku aluspaari
vahetusvarieeruvust populatsioonis: tks nukleotiid (A, T, C voi G) on asendunud teisega
(Heinaru, 2012, Ik 1097). Naiteks on Uhel indiviidil DNA 16ik TACAGGATC, ent teisel 16ik
TACAAGATC. Uksiknukleotiidse poliimorfismi mairamine on inimese geneetilise varieeruvuse
Uks pohilisi avaldumisviise. SNP-de keskmine sagedus on ks 200-300 aluspaari kohta, millest
peaks jarelduma, et inimesed on geneetiliselt 99,9% identsed. (Heinaru, 2012, lk 708).

Tuupiliselt on Ghel SNP lookusel 2 alleeli (Aaspdllu, 2007).



Faasimiseks (phasing) nimetakse SNP-i alleelide (A, C, T vOi G) vanemate paritolu maaramist.
Sisuliselt tdhendab faasimine seda, et saadakse teada, milline alleel kuulub millisele

kromosoomi koopiale v6i millised alleelid esinevad koos samas kromosoomis. (ISOGG, 2015)

1.2 Statistilised meetodid
1.2.1 PeakomponentanallUs

Kiesolev alapeatiikk p&hineb Tartu Ulikooli matemaatilise statistika instituudi dotsent Imbi
Traadi mitmemddotmelise anallilsi loengukonspekti materjalidel (Traat, 2011, lk 2-4). Olgu
meil m ldhtetunnust X;, millest tahame konstrueerida uusi tunnuseid. Uldkogumimudeliks on
juhuslik vektor X = (X4, ...,X,;,)T, kusjuures X iseloomustavad keskvadartusvektor EX ja

dispersioonimaatriks £ = E[(X — EX)(X — EX)T],m x m.

Definitsioon. Peakomponendid P;,i = 1,2,...,m on omavahel mittekorreleeritud uued
tunnused, mis on esialgsete tunnuste X; lineaarkombinatsioonid, kusjuures komponendil P;

on maksimaalne vdimalik dispersioon, komponendil P, suuruselt jargmine dispersioon jne.

Seega P, = a’X, kusa = (a1, ) am)T valitakse nii, et DP; on maksimaalne. Uhtlasi tehakse

kitsendus kordajate vektori pikkusele, normeeritakse: a’a = 1.

Peakomponentide vektorit tdhistame P = (P,...,P,)T. Olgu dispersioonimaatriksi

tunnusvektori X dispersioonimaatriksi £ omavaartused
112/12 2"'2/1"1

ning vastavad neile omavadartustele vastavad omavektorid olgu v4,¥3, ..., Vm. Tahistame

maatriksi, mille veergudeks on omavektorid jargmiselt:
['=[y1lyzl o lyml, m x m.
Diagonaalmaatriksit, mille diagonaalil on omavaartused, tahistame:
A = diag(14, 15, ..., Ayp), m X m.
On teada, et omavektorid maaratakse nii, et nad oleksid ortogonaalsed:

I''T = I,ITT = I, samuti kehtib seos XI' = TA.



Siit jareldub, et TTET = A, X = TATT.

On teada, et esimest peakomponenti madravaks kordajate vektoriks @ on

dispersioonimaatriksi £ suurimale omavaartusele 1, vastav omavektor y;.

Teine peakomponent on defineeritud kui P, = le)?. Mittekorreleeritus esimese
peakomponendiga on tagatud, sest omavektorid on ortogonaalsed. DP, = A,, mis on suurim
vOimalik, kui kasutame omavektoreid peakomponentide defineerimiseks. Teame maatriksi

jalje omadustest, et
DX, + -+ DXp=tr(Z) = A, + - + 4.

Seega lahtetunnuste kogudispersioon on vordne peakomponentide kogudispersiooniga,
kusjuures iga jargmise peakomponendi dispersioon on maksimaalne véimalik. Kokkuvdttes,

valem i-nda peakomponendi defineerimiseks on P; = y! X ja tema dispersioon on
DP; =y{Zy; = A

Tahtsuse naitaja i-ndale peakomponendile on osakaal

4 (1.1)
XA '

mis naitab kui suure osa tunnuste koguvarieeruvusest kirjeldab i-s peakomponent. Vaikese

osakaaluga peakomponendid jaetakse enamasti analliisist valja.

Seega kdikide peakomponentide arvutamiseks peame leidma: P =T'TX, m x 1.

1.2.2 Lineaarne diskriminantanaltds

Kaesolev alapeatiikk p&hineb raamatul Diskriminantanaliiis (Koskel, Tiit, Arandi, 1998, lk 55-

67).

Vaadeldakse k-md&&tmelist tunnusvektorit X = (X4, ..., X;)T. Olgu see vektor m&ddetud g
populatsioonis nm p = 1,...,9, kusjuures osapopulatsioonis h on tunnusvektoril X

keskvadrtusvektor u™ = (uf, ..., up) ja =™ = (o}) on kovariatsioonimaatriks.



Vaatame juhtu, kus koik kovariatsioonimaatriksid on vordsed: W =3 h=1, .., g. Lisaks
eeldame, et X on positiivselt maaratud, T astak on seega k. Iga osapopulatsiooni 1™ valimise
tdendosust juhusliku valiku korral kogupopulatsioonist Il iseloomustab selle osapopulatsiooni

tdendosus, mida tahistatakse mj,.

Uhendatud populatsiooni  (IT)  keskvairtusvektorit tihistatakse siimboliga u =
(1, -, )" ning see avaldub u = Y7_ mu™. Osapopulatsioonide keskviartuste ™

kovariatsioonimaatriks avaldub kujul:

g
1
B = —Z T (U™ — @y (™ — w7
gh=1

Eeldatakse, et tunnusvektor on klassisiseselt mitmemodtmelise normaaljaotusega.

Valimit, mis parineb h-ndast osapopulatsioonist, nimetatakse h-ndaks klassiks mahuga n,.
Seega h-ndasse klassi kuuluvad vaatlused moodustavad andmemaatriksi X™, milles
paiknevad n;, objektil mé6ddetud k-moddtmelise tunnusvektori vadrtused. Osapopulatsioonide

keskvartusvektorite u®hinnangud ™ = (&7, ..., )T

saab leida standardsel viisil ning
neid nimetatakse klassikeskmiseteks. Et eelduse kohaselt kdigis osapopulatsioonides on
Uhesugune kovariatsioonimaatriks X, siis saame selle jaoks Uhise hinnangu kdigi klasside
kovariatsioonimaatriksite kaalutud keskmisena:

L g

Sy = Z n, —1)S™.
n) n1+...+ng_gh=1( h )

Seda valimkovariatsioonimaatriksit nimetatakse klassisiseseks kovariatsioonimaatriksiks.
Valimi p&hjal saame leida ka hinnangu B osapopulatsioonide keskvaartusvektorite hajuvust

iseloomustavale klassidevahelisele kovariatsioonimaatriksile B:

B= Z(nh —DE® —)E™ - 0T

n, + - +ng

Kanoonilise diskriminantanalliisi idee pohineb R. A. Fisheri ideele projekteerida
mitmema&dtmeline tunnusvektor sellistele sihtidele (tunnuse lineaarkombinatsioonidele), mis

uuritavaid populatsioone kdige paremini eristavad.



Vaatleme esialgsete tunnuste suvalist lineaarset kombinatsiooni Y = e” X. Osapopulatsioonis

1™ on selle lineaarkombinatsiooni keskvaartus
u = E(y|n™) = eTE(X|N®) = e"u®
ja selle lineaarkombinatsiooni keskvaartus kogu populatsioonis on
ny =e'y,

kus u on tunnusvektori X keskvaartusvektor populatsioonis I1. Punktid u™ asuvad kdik tihel
sirgel, mille sihi maarab valitud lineaarkombinatsioon e”X. Vastavalt tehtud eeldusele on
kdigis osapopulatsioonides Uhine kovariatsioonimaatriks, jarelikult on ka tunnuse Y

dispersioon kdigis osapopulatsioonides vdrdne:

2 — T
g, =e Ye.

(h)

Vaadeldes niiid osapopulatsioonide teisendatud keskpunkte p,,

kui vordtdendoseid punkte,

saame leida nende hajuvust iseloomustava dispersiooni
o2 = e"Be,

kus B on osapopulatsioonide keskvaartusvektorite kovariatsioonimaatriks. Kdigi voimalike
lineaarkombinatsioonide Y = e”X hulgast pakub meile huvi leida selline, mis maksimiseeriks
osapopulatsioonide keskpunktide dispersiooni o2, vérrelduna selle lineaarkombinatsiooni Y
enese dispersiooniga 03%. Tahistame selle suhte tdhega R:

eTBe
eTXe

Vaja on leida vektori e selline vaartus, mille korral R omandab maksimaalse vaartuse.
Normeerime teisendusvektori e nii, et oleks rahuldatud e” e = 1. Seega tdhendab optimaalse
vektori e otsimine suuruse e’ Be maksimumi otsimist tingimusel, et e’Ze = 1. On v&imalik
ndidata, et eelkirjeldatud ekstreemumiilesanne taandub maatriksi M =X"1B
omavaartusitlesande lahendamisele. Et M ei ole simmeetriline, taandatakse tavaliselt selle

omavaartusillesande lahendamine sellega seotud maatriksi
S
M*=%XY2BXY 2
omavaartusilesande lahendamisele. Maatriksi M*astak olgu s.
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Jarelikult on maatriksil M* s positiivset omavaartust 14, ..., 45, mille kohta eeldame, et need
on kahanevalt jirjestatud, ja sama arv omavektoreid v*%, ..., v*$, kus v*' = (v}, ..., vj5)T ning
i=1,..,s. Tahistades M* omavaartuste maatrikis simboliga A = diag(44,...,45) ja

omavektorite maatriksi simboliga V* =(v/}, ..., v};), saame kirjutada
M* =V*AV*.

Maatriksitel M, M* on Ghised omavaartused. Maatriksil M on vasakpoolsed ja parempoolsed

omavektorid, M = VAUT, kusjuures

1 rol
M =372V AV*T32,

millest jarelduvad avaldised maatriksi M omavektorite jaoks:

_1
V=X2V"
1
U=3x2V".
Otsitava lineaarkombinatsiooni kordajate vektoriks e; = e, mis maksimiseerib suhte R, on

maatriksi M suurimale omavaartusele A, vastav vasakpoolne omavektor v,
Nimetame ldhtetunnuste lineaarfunktsiooni Y = el X esimeseks diskriminantfunktsiooniks.

Teise, esimesega ristuva diskriminantfunktsiooni maarab maatrikis M teine vasakpoolne
omavektor v,. Nii jatkates on vdimalik madrata kokku s tunnusvektori X
lineaarkombinatsiooni, mida nimetame diskriminantfunktsioonideks, ja osapopulatsioonide
keskvaartusvektoreid taielikult eristada. Seega saime kokku s diskriminantfunktsiooni
dy,dy, ...,ds, mille kordajad on madratud maatriksi M vasakpoolsete omavektoritega

V4, ..., Ug. Omavektorid on jarjestatud vastavate omavaartuste kahanemise jargi.
Diskriminantfunktsiooni hindamine

Olgu meil valim tunnusvektori vaartustest. Osapopulatsioonile vastavat valimit nimetatakse

klassiks. Tahistame klassi h iseloomustavad suurused:

- Vaatluste arv ny,

(h)

- Vaatlustulemused X' kus i =1,..,n, nditab objekti ja j =1,..,k tunnuste

jarjekorranumbrit

11



Iga objekti iseloomustab k-komponendiline vektor xl.(h).

Iga klassi iseloomustab

- Klassikeskmine (vektor)

1 <
x = —Z x ™,
Ny 4
i=1

- Klassi kovariatsioonimaatriks

np
S(h) = LZ(X(M _ f(h))(_x,'-(h) _ f(h))T
np, — 1 = t t
1=

Kogu andmestikku iseloomustavad

- vaatluste Gldarvn = Zﬁzl ny

- Uldkeskmine

1 g

= _ +(h)

X = n
20, ™

h=1
- klassikeskmiste hajuvust iseloomustav klassidevaheline kovariatsioonimaatriks
1 g
B = Zn - 1DEM - )™ - x)T.
”1+'“+"g—9h_1( n—1)( )( )

Et oleme eeldanud kovariatsioonimaatriksite = vordsust, saame leida (hise

kovariatsioonimaatriksi hinnangu

Sy = ! Z( 1HSM = ! w
(n)—n_g np —n .

Maatriks

g
W = Z(nh —-1)s®
h=1

kirjeldab klassisisest hajuvust ehk kdigi klassisiseste halvete ruutude summasid.

Vaatleme nuid lahtetunnusvektori X lineaarkombinatsiooni Y = eT X.

12



Kui teisendusvektor e on teada, saame ka X lineaarfunktsiooni Y parameetritele leida valimi
pohjal hinnangud. Tahistame tunnuse Y (ldkeskmise ja klasside keskmised vastavalt

simbolitega ¥, ™, h = 1, ..., g. Tunnuse Y dispersiooni tahiseks olgu siimbol sf.

Diskriminantfunktsioonid
Suhet

eTBe

R =
2
Sy

maksimiseeriva empiirilise vektori é arvutamiseks tuleb lahendada valimi p&hjal arvutatud

maatriksi M = S(_nl)B omavaartustlesanne.

Maatriksi M iga vasakpoolne omavektor %) maarab tihe diskriminantfunktsiooni e VX, j =
1, ..., s. Need diskriminantfunktsioonid ei pruugi olla ortogonaalsed, kuid on normeeritud, et
kehtib é7S(,yé = I, kus I on Ghikmaatriks. Et eelneva pdhjal kehtib vdrdus W = (n — g)Sqy),
kehtib ka seos S(_nl) = (n— g)W L. Jarelikult on maatriks M = W 1B vérdeline maatriksiga
M. Vastavalt eelnevatele seostele saame, et M = (n — g) M. Sellest aga jareldub, et
maatriksite M ja M omavektorid on vastavalt samasihilised ja seega ka normeeritud

omavektorid Gihtivad.
Klassikuuluvuse aposterioorse toendosuse hindamine

Kaesoleva to6 puhul pakub huvi aposterioorsete tdendosuste hindamine. Lahtume eeldusest,
et koigi klasside puhul on tunnusvektor X mitmemddtmelise normaaljaotusega. Sel juhul
saame leida tundmatu objekti Mahalanobise kauguse igast klassikeskmisest D(f(h),xo), h =
1, ..., g.- Kasutades Mahalanobise kauguse D (Mahalanobise kaugus on defineeritud jargnevalt

kahe vektori x, y vahel, kus S on nende kovariatsioonimaatriks:

D(x,y) = /(x —y)TS 1 (x — y)

) seost F-jaotusega voi lahendit normaaljaotuse abil, on véimalik kontrollida nullhiipoteesi
selle kohta, kas objekt x, kuulub osapopulatsiooni h, kusjuures selle hlipoteesi tdeparasust

iseloomustab olulisuse tdendosus py,.

13



Tundmatule objektile kdige lahema klassikeskmise puhul on olulisuse tGendosus suurim,
kaugemate puhul tdendosus vaheneb. Nende andmete pohjal koostatakse

diskrimineerimiseeskiri jargnevalt.

Leitakse iga klassi jaoks suhe

p, = 2t 1.2
Oy (1.2)

ja nimetatakse suurust P, klassi h kuulumise aposterioorseks téendosuseks.

1.2.3 Spearmani korrelatsioonikordaja

Kdesolev alapeatiikk pdhineb raamatul Statistilise andmetdoétiuse algdpetus (Parring, Vahi,
Kaarik, 1997, |k 201-202). Spearmani korrelatsioonikordaja kasutab otseste
mootmistulemuste asemel nende astakuid, seda kasutatakse tunnuste korral, mis pole

normaaljaotusega, ent on parem kui tegemist on pidevate tunnustega.

Kordaja leidmiseks tuleb mdlema tunnuse vaartused jarjestada omaette variatsioonritta ja
madrata nende astakud. Olgu i-nda objekti tunnuse X vaartuse x; astakuks s;, tunnuse Y
vadrtuse y; astakuks t;. Saadud astakuid kasutatakse nagu tavalisi modtmistulemusi ja
korrelatsioonikordaja leitakse lineaarse korrelatsioonikordaja valemist (Parring, Vahi, Kaarik,

1997, Ik 187)

r = Z?=1(Si - §)(ti - a
VEiLi (s — ) Xy (6 — D)?

Spearmani korrelatsioonikordaja méddab tunnustevahelise monotoonse seose tugevust.
Soltuvust nimetatakse monotoonseks, kui Ghe tunnuse keskmine muutus mingis kindlas

suunas toob endaga kaasa teise tunnuse muutumise kindlas suunas.
Korrelatsioonikordaja tugevuse hindamiseks kasutatakse jargmiseid piire:

e nbrkseos, kui |r| < 0,3;
e keskmine seos, kui 0,3 < |r| < 0,7;

e tugev seos, kui |r| = 0,7. (Parring, Vahi, K&arik, 1997, |k 190)
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Kontrollides korraga mitme korrelatsioonikordaja olulisust, on tarvis iga vérdluse puhul

kasutada vaiksemat olulisuse nivood, et katseviisiline vea tdendosus ei tletaks mingit vaartust
~e . ~ ~ . . a
a. Selleks voib kasutada Bonferroni parandust ehk votta vordlustes olulisuse nivoodeks o kus

k on anallilsitava korrelatsioonimaatriksite erinevate elementide arv. (Parring, Vahi, 1995)

1.2.4 Uhefaktorilise dispersioonanaliiisi tasakaalustamata mudel

Kaesolev alapeatiikk pdhineb raamatul Statistilise andmetootluse algdpetus (Parring, Vahi,
Kaarik, 1997, lk 270-271). Olgu i-nda valimi maht n;. Vaatluste koguarv on siis N = Z{-;lni,

kus k on faktori erinevate tasemete arv. Valimite keskvaartused avalduvad:

ng
Vi, = .y Yij
j=1

ning tldkeskmine:

kK N

1
Y. = szyij'

i=1 j=1

F-statistiku arvutamiseks vajalikud halvete ruutude summad on leitavad jargmistest

valemitest:
K
Si= Z n (7 —¥.)%
i=1
P
5% = Z Z(yij —7i)%
i=1 j=1
ko
S; = zZ(YU —y.)2
i=1j=1

Juhusliku vea vabadusastmete arvuks on N — k.
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Tabel 1.2.1 Dispersioonanaliiiisi tabel

Varieeruvuse- Halvete ruutude Vabadus- Keskruut F-suhe
allikas summa astmed
Faktor S2 k—1 S? MS?
A MSj __~A F= A
k—1 MS?
Viga S? N —k S?
& MS? =
N—k
Uldine Sg N-1

1.2.5 Tukey-Krameri test

Tukey-Krameri test kontrollib vdrdlusviisilist viga keskmiste mitmesel vordlemisel. Test
pohineb haarde jaotusel. Algselt kavandatuna eeldas test tasakaalustatud mudelit. Kramer

taiendas testi tasakaalustamata mudeli jaoks, esitades mudeli keskmise valimi mahu seosega

n= ik_+i kus k on tasemete arv ja n; on valimimaht i-ndal tasemel (i = 1, ..., k). (Kaarik,
nq Nng
2014, 1k 61)

Keskvaartuste vordlemisel tuginetakse Tukey olulise erinevuse statistikule, mis kasutab
studentiseeritud haarde kriitilist vaartust q,.x y—k, kus a on olulisuse nivoo ja N on vaatluste

koguarv.

MS?

n

TSD = Qo n-k

Kui |37l-_ - }7j_| > TSD, vbetakse vastu sisukas hupotees,

kui |37i_ — 37j_| < TSD, jadgdakse nullhlpoteesi juurde. (Parring, Vahi, Kaarik, 1997, |k 276-277)
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1.3 MixFit algoritm

Kiesolev peatiikk pdhineb Tartu Ulikooli Eesti geenivaramu vanemteadur Toomas Halleri ja

tema kolleegide artiklil, mis ei ole veel ilmunud.

Toomas Haller on koos kolleegidega too6tanud valja uue anallitilise meetodi, millega on
vOimalik arvutada indiviidile paritolukomponentide numbrilisi vaartusi. Saadud komponentide
vaartuste hinnangud kuuluvad I6iku [0,1] ning esindavad tGendosust kuivérd on antud indiviidi
esivanemad seotud teatud grupiga (antud olukorras rahvusgrupiga). Komponentide vaartuste
hinnangud arvutatakse vdrdluspopulatsioonide suhtes. Uhe indiviidi paritolukomponentide

summa on 1.

Meetodi muudabki eriliseks tdik, et meetod kombineerib genotlilibi andmete faasimise ja
arvutused sarnasusmaatriksitega koos mitmemoodtmelise parima sobitamisega. Kirjeldatud
[ahenemise peamine eelis on meetodi piisav tundlikkus, et suuta eristada juba vaikseid
geneetilisi erinevusi. Naditeks suudab see eristada muidu {sna sarnaseid eesti ja lati

populatsioone.

Arvutusliku teostatavuse hindamiseks kasutati genoomi esindajana kromosoomi 1. Nn
y,analtdtiline toru” kasutab viimast versiooni SHAPEITi (Delaneau jt, 2014) ja ChromoPainteri
(Lawson jt, 2012) tarkvaradest faasimiseks ja jargnevalt arvutab sarnasusmaatriksi. Sellele
jargnevalt rakendatakse skripti MixFit (TU Eesti Geenivaramu), mis leiab parima sobivuse

vordluspopulatsiooni ning testitud inimese vahel.
,Anallittiline toru”

1. Andmete ettevalmistamine. Vordlusindiviidide (ilegenoomsed andmed koondati
ped/map —tulpi failidesse nii, et iga paritolu vérdlusgrupp oli esindatud sama arvu
inimeste poolt. Vordlusgrupid moodustati inimeste enda teatatud paritolu alusel.
Tundmatute inimeste andmed lisati vordlusfaili [dppu Uiks korraga.

2. Koondatud genotiibi andmed faasiti programmiga SHAPEIT. Tulemused teisendati
formaati IMPUTE2, et jatkata programmiga ChromoPainter.

3. Programmi ChromoPainter kasutati faasitud geeniandmete jagamiseks geneetilisel

sarnasusel pohinevatesse Idikudesse. Saadud tlikkide loendustulemus on maatriks,
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mis loetleb paariviisilise sarnasuse inimeste vahel, vottes aluseks samade
genoomitukkide arvu. lga genoomitiikk seatakse alati vastavusse kdige paremini
sobivale individuaalsele paarile. See tdahendab, et koik individuaalsed paarid
,Vvoistlevad” genoomitiikkide eest. On oluline, et iga tundmatu andmehulk on
kombineeritud samade vordlusandmetega tikkide omistamise protsessis. Iga
ChromoPainteri rakendamine andis massiivi (MASSIIV), mis néitab konkreetset
individuaalset sarnasust koikide vordlusindiviididega ja iseendaga. Sama
ChromoPainteri analltusi korrati ka kdikidele vdrdlustele kdikide tundmatute
puudumisel nii, et valjastati maatriks (MAATRIKS), mis kirjeldab iga vordlusindiviidi
sarnasust teiste vordlusindiviididega.

Tukkide loendusmaatriksite teisendused. Eelkirjeldatud massiiv  sisaldab
loendusandmeid (histe tikkide arvu kohta tundmatute indiviidide ja
vordlusindiviidide vahel. Iga vordlus kuulub Uhte vdrdlusgruppi. Kdikide vordluste
Uhiste tikkide arv keskmistatakse iga vordlusgrupi puhul tundmatu jaoks. Tulemusena
saadakse indiviidi kirjeldus, mida iseloomustab tema sarnasus iga vordlusgrupiga
tervikuna (leitakse nn ,hiipoteetiline keskmine inimene”) ja mitte enam iga
vordlusindiviidiga eraldi. Selline horisontaalne kokkusurumine vahendab veergude
arvu maatriksis samale tasemele vordlusgruppidega. Samasugune horisontaalne
kokkusurumine tehakse ka MAATRIKSile. Et MAATRIKS sisaldab samu inimesi nii
horisontaalselt kui ka vertikaalselt, surutakse seda samuti sama loogikaga ka
vertikaalselt kokku. Saadud maatriksi dimensioonide arv on vordne vordlusgruppide
arvuga ja iga vaartus esindab keskmist arvu Ghistes tikkides kahe vordlusgrupi vahel.
Vordlusgrupid maatrikis on niid esindatud samal viisil kui indiviidid MASSIIVis.
MASSIIV ja MAATRIKS normeeritakse (ile veergude nii, et iga rea keskmine vérdub
Uhega. Nende sammudega saadakse geneetilised sarnasusmaatriksid a) tundmatute ja
vordlusgruppide vahel, b) iga vordlusgrupi ning teiste vordlusgruppide vahel.

MixFit analtds. MixFit algoritm leiab parima sobivuse MASSIIVI ja MAATRIKSI ridade
vahel, et madrata selline vordluste kombinatsioon, mis kirjeldab kdige paremini
tundmatut normaliseeritud keskmise Uhise tiiki jaotuse kaudu. Vordluste
protsentuaalseid vaartuseid, mis kdige paremini kirjeldavad parilikkust, nimetataksegi
paritolu komponentideks. Vérdluste maksimaalseks arvuks on véetud 3, sest ei saa olla

kindel, et enam kui kolme komponendi sobitamine t66tab liheselt. Kui tundmatut
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kirjeldab koige paremini vahem kui 3 vordlust, siis ka vastavat arvu vordlusi
kasutatakse. Kolm paremat paritolu komponenti maaratakse, uurides labi koik
vordluste kombinatsioonid. (Vordlusena vdib tuua nt varvide lahutamise RGB
komponentideks; antud juhul samamoodi lahutatakse ,sulam” protsentuaalseteks
komponentideks.) MixFit sobitusprotsess on mitmemddtmeline sobitusprotsess, kus
sarnasust individuaalse ja vordlusgrupi vahel peetakse maksimaalseks, kui kdikide
individuaalsete ja vordluste vaheliste alamkauguste summa on minimaalne.
Alamkaugused on indiviidi paritolu komponentide ja vdrdluste vahelised ning neid
valjendab grupi-keskmistatud ja normeeritud Uhiste genoomitiikkide arv. Kahe grupi
vaheline kaugus pole defineeritud ainult kui kaugus kindlate geneetiliste paritolu
komponentide vahel, vaid kui globaalselt parim sobiv k&ikidest paritolu
komponentidest. Selline |dhenemine vdéimaldab paritolu komponendid paremini
lahutada osadeks, sest kaugused pole ainult lineaarsed méddud vaid pigem asukohad

mitmemaootmelises ruumis.
Algoritm

MixFit eraldab kuni kolm vordluspopulatsiooni, mis sarnanevad kokkuvdttes enim
tundmatuga. Alguses on n vordluspopulatsiooni. Koiki kombinatsioone (kolm korraga)
testitakse teiste suhtes, vahendades jark-jargult nende suhtelisi osakaale kolme vordlusgrupi

segus ning vorreldes tulemusi tundmatuga.

Et vBrdlusi muudetakse siistemaatiliselt kolme haaval (UHTE muudetakse Ost 1ks, KAHTE
muudetakse 1st Oks ja KOLM on konstantne; seejarel kasutatakse sama loogikat uue vaartuse
KOLM korral), muutub sobivus segu ja tundmatu vahel parema ja halvema vahel. Parima
sobivuse lokaalsed miinimumid tuvastatakse ning vordluste osakaalude vaartused
salvestatakse. Vaartuseid, mis olid parema 30% miinimumvaartuste seas, hoitakse alles

jargnevate sammude jaoks.

Kui koiki vordluste kombinatsioone testitakse (juurdekasvuga 0,01), siis k&ik vordluste
osakaalude vaartused koikidest anallilisidest, mis olid 20% paremate seas (tundmatuga
sobivuse mottes), liidetakse referentsi kohta. Igal vordlusel on vaartus, mis naitab, kui palju
oli seda vaja koikides simulatsioonides, et saavutada parim sobivus. Vordlused jarjestatakse

vastavalt nendele skooridele ning kolm kérgeimat vordluste skoori ongi tundmatu paritolu
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komponendid. Kuna k&ik kolm komponenti voisid tulla séltumatutest simulatsioonidest,
tehakse veel ks simulatsioon, et leida sobivaimad osakaalud kolme valitud vordluse vahel.
Selleks viiakse labi kombinatoorikat kasutav simulatsioon nii, et kdiki kolme vordluse osakaale
testitakse tundmatu suhtes. Sobivamatest 10% vaartustest vdetakse I6pptulemuse jaoks
aritmeetiline keskmine ning saadaksegi hinnang sellele, millised on sobivaimad osakaalud

kolmele vordlusele.
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2. Tartu Ulikooli Geenivaramu kasutuses olevate andmete anallis

2.1 Andmestike kirjeldus

Kirjeldame edaspidises kolme andmestikku, mida tahistame kui andmestik A, andmestik B ja
andmestik C. Andmestik A sisaldab andmeid inimeste kohta, kelle paritolu on juba teada: nad
on kas eestlased, latlased, venelased, lIdunasoomlased, pdhjasoomlased véi rootslased.
Andmestik B sisaldab andmeid inimeste kohta Eestist, kuid samas ei ole tapsustatud, milline
on nende konkreetne paritolu. Nditeks vdib sarnaneda andmestiku B vaatlus hoopis pigem

latlastega, olgugi et geograafiliselt on vaatlus parit Eestist.

Nii andmestikus A kui ka B on iga vaatluse kohta andmed Gle 270 000 SNP-i oleku kohta ehk
vaatlused selle kohta, millised alleelid seal esinevad. Andmestikus A on andmeid 568 inimese
kohta (100 eestlast, 88 latlast, 96 venelast, 100 Idunasoomlast, 84 pdhjasoomlast, 100

rootslast) ning andmestikus B on andmeid 7 606 inimese kohta.

Andmestik C sisaldab MixFit algoritmiga arvutatud parilikkusekomponentide vaartuseid ning
neid inimesi iseloomustavaid fenotiitbilisi tunnuseid andmestiku B indiviidide jaoks. Vélja on
toodud mitmeid vastavaid fenotlilibi vaartuseid, kuid paraku on palju andmeid puudu.
Kirjeldatavad fenotiiiibi vaartused on niiteks sugu, silmavarv, juuksevérv, kaal, pikkus. Uhtlasi
on ka infot selle kohta, kui palju inimesed midagi pdevas tarbivad, milline on nende

haridustase, kui palju neil on lapsi.

Tabel 2.1.1 Ndide andmestikust B

rs2649588 rs2296716 rs2993493 rs2817185 rs4648377
V10544 2 0 1 0 2
V10513 2 0 2 0 1
V11804 1 0 2 0 2
V11476 2 0 2 1 2
V11320 2 0 1 2 2
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Andmestik A on alamandmestik neist vaatlustest, mida kasutati ka Nelis, Esko jt artikli
»Genetic Structure of Europeans: A View from the North-East” puhul. Selle andmestiku puhul
on eestlaste, latlaste ja venelaste genotiipiseerimine teostatud Eesti Biokeskuses ning andmed

soomlaste ja rootslaste kohta on saadud vastavatest riikidest. (Nelis jt, 2009)

2.2 Meetodi kirjeldus

Uldine idee on rakendada SNP-de andmestikule A peakomponentanaliiiisi ning analiiisi
tulemusena hinnatud peakomponentide maatriksile rakendada diskriminantanalidsi. Selline
metoodika valiti seetOttu, et originaalandmetele pole voimalik otse diskriminantanaliisi
rakendada, sest tunnuste (SNP-de) arv Uletab vaatluste (indiviidide) arvu andmestikus.
Diskriminantanaliilsi Ghe tulemusena on vdimalik prognoosida andmestiku B vaatluste
aposterioorseid tdendosuseid ehk tdendosuseid, et mingi andmestiku B vaatlus kuulub
teatavasse andmestiku A poolt kirjeldatud rahvusriihma. Neid tulemusi on véimalik edaspidi

juba vorrelda MixFit algoritmi abil saadud tGendosustega.

Arvutusmahukuse vahendamiseks kasutame andmestikust A vaid 20 000 SNP andmeid, mis

on valitud nii, et nende jaotus eri rahvuste vahel oleks voimalikult erinev.

SNP markerite tunnused normeeriti nii, et tunnuse keskmine oleks 0 ja standardhalve 1. Iga
markeri jaoks arvutati keskmine iga rahvuse jaoks ning seejarel nende keskmiste
standardhélbed. Seejarel valiti 20 000 markerit, mille standardhalbed eri rahvuste vahel olid
kdige suuremad. Jargnev peakomponentanaliilis teostati vaid nende 20 000 SNP markeri
andmetel. Joonisel 2.2.1 on ndha, et kasutatud on ainult punasest vertikaaljoonest vasakul

asuvaid vaartusi.
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Joonis 2.2.1. SNP markerite rahvuse-spetsiifiliste keskmiste standardhdélbed

Edasine anallilis teostati veidi vdaiksema arvu, 19 585 markeri, andmetega, sest kdigi 20 000

markeri andmeid andmestiku B indiviidide jaoks ei olnud saadaval.

Enne peakomponentanaliilisi rakendamist andmestikule A, normeerime andmestiku A veerud
nii, et keskvaartus oleks (ks ja standardhélve null. Parast peakomponentanaliilisi labiviimist
andmestikule A valiti vélja 10 esimest peakomponenti, mille alusel leiti (Fisheri) lineaarse
diskriminantanalliisi mudel. Eelnevate tulemuste p6hjal andmestikul A arvutati
peakomponentide vaartused ka andmestikule B. Selleks normeeriti andmestik B, lahutades
igast veerust keskvaartus ja jagades standardhdlbega, mida kasutati andmestiku A
normeerimiseks enne esialgse peakomponentanaliiisi labi viimist. Seejarel korrutati saadud
andmemaatriks andmestiku A peakomponentanaliiisi poolt valjastatud kordajate «
hinnangutega. Saadud peakomponentide vdartuste p&hjal leiti aposterioorsed téendosused,
mis arvutati valemi 1.2 pdhjal, et mingi andmestiku B vaatlus kuulub Uhte kuue rahvuse

klassist.
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2.3 Peakomponent- ja diskriminantanaltusi rakendamine

2.3.1 PeakomponentanaliUsi tulemused

Peakomponentanaliilisi jaoks kasutati 568 inimese 19 585 SNP markeri vaartusi. Enne
peakomponentanallilsi labiviimist normeeriti SNP markerite vaartused nii, et keskvaartus oli
Uks ja standardhalve null. Valemi 1.1 abil on véimalik kontrollida, kui suure osa varieeruvusest
mingi peakomponent kirjeldab. Osutub, et leitud peakomponendid ei suuda siiski kirjeldada
vaga suurt osa varieeruvusest, nagu on ndha ka jargnevast tabelist juba esimeste

peakomponentide pdhjal.

Tabel 2.3.1. Esimese (iheksa peakomponendi varieeruvuse kirjeldamine

PC1 PC2 PC3 PC4 PC5 PC6 PC7 PC8 PC9
Std h 25,50 13,06 10,23 9,75 8,59 8,57 8,48 8,45 8,38

Osakv 0,0332 0,0087 0,0054 0,0049 0,0038 0,0038 0,0037 0,0037 0,0036

Kumv 0,0332 0,0429 0,0473 0,0521 0,0559 0,0596 0,0633 0,0670 0,0705

Std h — standardhalve, Osak — osakaal koguvarieeruvusest, kum v — kumulatiivne varieeruvus

Vordlusena voib vilja tuua ka eelkirjeldatud artikli, kus uuriti peakomponentanaliilsi abil
seoseid eurooplaste geneetilise info ja geograafilise paiknemise vahel. Selles artiklis kirjeldas
esimene peakomponent 8,65% ja teine peakomponent 4,68% varieeruvusest. (Nelis jt, 2009)
Kdesoleva t00 tulemus vaiksemal andmestikul seega ei suuda kirjeldada nii suurt osa
varieeruvusest, mille pdhjuseks voib olla see, et kasutati suhteliselt |ahedaste rahvuste
andmeid ja seega on rahvusgrupi-sisene varieeruvus suhteliselt suur, vorreldes

rahvusgruppide-vahelise varieeruvusega. Samas annab joonis 2.3.1, kus ordinaatteljel on
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esimene peakomponent ja abstsissteljel teine peakomponent siiski hea geograafilise seose.
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Joonis 2.3.1. Andmestiku A vaatlused kirjeldatud esimese ja teise peakomponendi kaudu

Joonisel 2.3.1 on hasti margata, et selgesti eristuvad rahvusgrupid on rootslased,
[dunasoomlased ja poOhjasoomlased. Eestlaste, ldtlaste ja venelaste peakomponentide
vaartused on marksa sarnasemad, kuid ka nende puhul on vdimalik margata eristuvaid
gruppe. Sarnaste jooniste tegemine jargmiste peakomponentide vahel ei andnud

interpreteerimiseks vaga huvitavaid tulemusi.

Vaatlused naivad olevat samuti seotud rahvuste geograafiliste paiknemisega. Sel juhul esindab
esimene peakomponent geneetilise varieeruvuse pdhja-lIduna telge ning teine peakomponent
geneetilise varieeruvuse ida-ladne telge. Ainus erand selles selgituses on venelaste
paiknemine latlastest pigem ladne pool, kuid ka seda on vdimalik seletada vaid Baltikumile

pigem lahedal elavate venelaste (Tveri oblast) sattumisega antud valimisse.

Killalt sarnase seose geograafia ja inimeste genoomi vahel leidsid ka Nelis jt, mida on ndha ka
jooniselt 2.3.2. Joonise vasakul all paiknevast osast on naha, et sarnaselt eelneva joonisega,
on ka sel juhul moodustunud kolmnurk, mille ihes tipus on pohjasoomlased, lihes latlased ja
ihes rootslased. Seega tulemus on iisna sarnane sellega, mida saadi ka eespool. Uhtlasi
kinnitab see ka seda, et oli digustatud suure hulga markerite analtisi mitte kaasamine, sest
artiklis esitatud joonise (joonis 2.3.2) tulemused on saadud, kasutades andmeid enam kui

270 000 SNP-i kohta.

25



#Europe

- mcHs
006
At
004
L BYRE

&
PN
012 007
A m
0
PC1(8.65%)
~0.05
* Augtria
O Estoria
@ Ffrance
& Hungary
: *Latvia
: B ®husia
3 = Switzertand

*Bulgwix

1 Finland {Melzinki)

1 Northern Germany
A Northern italy
=Lithuania

+Spain

A Czechgepublic

= Finland (eupsamo)

wSouthern Ge‘ln‘mv
+Southernitaly .
I Poland

~Sweden

P

LR LR L

Joonis 2.3.2. Euroopa rahvusgruppide geneetiline paiknemine (Nelis jt, 2009)

40 -

PC1

Joonis 2.3.3. Andmestiku A vaatlused, millele on lisatud MixFit algoritmiga uuritud inimeste vastavad
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PC2

Rahvus
*  est
¢ st
* rus
* fins
* finn
¢ swe

*  Andmestik B



Joonisel 2.3.3 on kujutatud andmestiku B vaatlused joonisel 2.3.1 esitatud teljestikule.

Jooniselt 2.3.3 on naha, et andmestiku B vaatlused projitseeritakse valdavalt sellesse
piirkonda, kus paiknevad enamasti eesti grupi vaatlused, kuid moned on ka Gsna venelaste

grupi vaatluste lahedal. Vahem on vaatlusi latlaste v6i Idunasoomlaste riihmade juures.

Et enamiku andmestiku B vaatluste juures oli ka valja toodud nende inimeste

siinnimaakonnad, on vdéimalik leida igale maakonnale keskmised esimese ja teise

peakomponendi vaartused.

Jda-Viru
JLaane-Viru

Harju %
Higava _
Jogeva
Rapla
JLaane
Saare

keskminePC1

PamuViljandi - Tartu

Valga Polva
Noéru

keskminePC2

Joonis 2.3.4 Keskmised peakomponentide védrtused andmestikus B maakondade kaupa

Jooniselt on naha, et keskmised peakomponentide vaartused vastavad killaltki hasti
maakondade geograafilisele paiknemisele ning pigem leiab kinnitust see, et esimene
peakomponent kirjeldab geneetilise varieeruvuse pdhja-lduna telge ning teine peakomponent
ida-laane telge. Ainus silmapaistev erinevus on seotud Hiiumaaga, ent selle paigutumist sna

Kesk-Eesti maakondade lahedal vdib selgitada selle maakonna inimeste vdaiksem esindatus

valimis.

Samas peab réhutama, et esimesed kaks peakomponenti kirjeldavadki siiski pigem Usna
vdikese osa (koigest ligi 4,3%) koguvarieeruvusest ning jargnevaks diskriminantanallusiks

uuritakse vGimalikuks eristamiseks erinevat arvu peakomponente.
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2.3.2 Lineaarne diskriminantanalQus

Lineaarseks diskriminantanalliisiks on kokku vdimalik kasutada kuni 568 peakomponenti.
Seega on tarvis otsustada, millise arvu peakomponentide p&hjal viiakse Iabi edasine anallils.
Edasises on kasutatud vordlemiseks 2, 5, 10, 50 ja 100 esimest peakomponenti ja neid

kdrvutatakse omakorda MixFit algoritmiga saadud tulemustega.

Lineaarse diskriminantanaliilsi puhul eeldatakse, et vaatlused on klassiti mitmemddtmelisest

normaaljaotusest ning kdikide klasside kovariatsioonimaatriksid on vordsed.

Tabel 2.3.2 Aposterioorsete téendosuste hinnangute keskmised séltuvalt kasutatud peakomponentide

arvust

Peak. Osak. est lat rus Fins Finn swe
arv varieer.

2 0,0419 0,8077 0,0043 0,1744 0,0136 0,0000 0,0000
5 0,0559 0,8392 0,0030 0,1531 0,0047 0,0000 0,0000
10 0,0741 0,9417 0,0025 0,0514 0,0043 0,0000 0,0000
50 0,1845 0,9881 0,0027 0,0038 0,0054 0,0000 0,0000
100 0,2990 0,9844 0,0045 0,0045 0,0066 0,0000 0,0000

Peak. arv — peakomponentide arv; Osak. varieer. — antud peakomponentide varieeruvuse

osakaal kogu varieeruvusest

Tabelist 2.3.2 on naha, et peakomponentide arvu suurenedes kasvab ka keskmine eesti
rahvuse komponendi aposterioorne tdenaosus ning keskmine tdendosus kuuluda mingisse
teise rahvusgruppi kahaneb. PGhjasoomlaste ja rootslaste gruppi kuulumise téendosused on
hinnatud nulliks iga peakomponentide arvu korral. Selline tulemus on mdnevorra ka
ootusparane, sest inimesed uuritavas valimis B ongi parit Eesti aladelt. Samuti on vaadates
jooniseid 2.3.1 ja 2.3.3 nadha, et kaks peakomponenti maaravad suure osa valimist isna vene
ja eesti grupi piirile. Kasutades enam peakomponente, vdheneb arvatavasti ka paljude

vaatluste véimalus kuuluda vene gruppi.

Tabelis 2.3.3 on nadha, kuidas 7606 inimest maarati erinevate rahvusgruppide vahel, kasutades
diskriminantanallilisi teostamiseks eelnevast saadud viit peakomponenti. Inimene maarati

sellesse rahvusgruppi, millesse kuulumise aposterioorne téendosus oli suurim.
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Tabel 2.3.3 Inimeste jaotumine viiele peakomponendile teostatud diskriminantanaliiiisi alusel

Rahvusgrupp Inimesi Osakaal (%)
Eestlased 6921 90,99
Venelased 648 8,52
Ldunasoomlased 35 0,46
Latlased 2 0,03
Pbhjasoomlased 0 0,00
Rootslased 0 0,00

Keskmine tdenaosus olla grupis
0,839
0,153
0,005
0,003
0,000
0,000

Selgelt on ndha, et valdav osa tundmatutest vaatlustest eristatakse eestlastena, mis on ka

ootusparane tulemus, sest ka téendosused on suured just eestlaste gruppi kuulumise puhul.

2.4 Tulemuste vordlemine

Joonistelt 2.4.1 ja 2.4.2 on ndha, et MixFit algoritmi abil saadud tulemused erinevad lisna palju

peakomponent- ja diskriminantanalllsi rakendamisel saadud tulemustest. Joonisel 2.4.1 on

vilja toodud viie peakomponendi pdhjal saadud tulemus. Rohkemate peakomponentide

kasutamisel on eesti komponendi hinnangud Uldiselt veelgi suuremad.

Toenaosus

i

Joonis 2.4.1 Peakomponent- ja diskriminantanaliiiisiga leitud tdéendosused kuulumise kohta

gruppidesse, kasutatud on viit peakomponenti
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Joonis 2.4.2 MixFit algoritmiga leitud téendosused kuulumise kohta rahvusgruppidesse

Tabel 2.4.1 MixFit algoritmiga leitud keskmised téendosused kuulumise kohta rahvusgruppidesse

EST LAT RUS FIN.S FIN.N SWE
Keskmine 0,5071 0,2223 0,0753 0,1312 0,0052 0,0043

Joonistelt 2.4.1 ja 2.4.2 ning tabelitest 2.3.2 ja 2.4.1 on ndha, et peakomponent- ja
diskriminantanallitisi tulemused erinevate peakomponentide arvu korral ning MixFit
algoritmiga saadud komponentide vaartused on lsna erinevad. Suur erinevus MixFit algoritmi
tulemuste ning peakomponent- ja diskriminantanalliiisi vahel vdib tuleneda sellest, et
meetodeid on rakendatud mdnevdrra erinevatele lahteandmetele. Kui peakomponent- ja
diskriminantanalliis kasutab SNP-de toorandmeid, siis MixFit algoritmis rakendatakse
andmetele eelnevalt ka faasimist ning selle kaudu vdib saada lisateavet paritolu kohta, mis

mdjutab omakorda 16plikuid hinnanguid paritolukomponentidele.

2.4.1 Korrelatsioonanalils erinevate meetoditega saadud paritolukomponentidele

Kaesolevas peatiikis kirjeldatud korrelatsioonimaatriksid paiknevad lisas 1.

Jargnevalt uuriti, kuidas on omavahel korreleeritud MixFit algoritmi abil saadud tulemused
vastavalt 2, 5, 10, 50 ja 100 peakomponenti kasutava diskriminantanallsi tulemustega.
Selleks kasutati Spearmani korrelatsioonikordajat. Et pohjasoomlaste aposterioorsed

tdendosused tulid kdikide vaatluste ja iga peakomponentide arvu puhul vordseks nulliga,
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jaetakse see grupp edasise anallilisi alt valja. Vastavalt Bonferroni parandusele on iga
S . . . . . . 0,05
korrelatsioonikordaja olulisuse kontrollimisel valitud olulisuse nivooks ¥z0,001667.

Jargnevates tabelites (tabelid 2.3.4-2.3.8) on vidlja toodud rasvases kirjas need

korrelatsioonikordajad, mis osutusid oluliseks.

Kdige rohkem pakuvad huvi korrelatsioonikordajad sama rahvusgrupi komponentide
hinnangute vahel, mis saadi MixFit algoritmiga voi peakomponent- ja diskriminantanaliiisiga.
Kdik jargnevalt kirjeldatavad korrelatsioonikordajad vastavate rahvusgruppide komponentide

vahel osutusid positiivseteks.

Korrelatsioonikordajad lati komponentide vahel on igas korrelatsioonimaatriksis olulised ning
keskmise tugevusega. Kasutatavate peakomponentide arvu suurenedes vaheneb ka lati
komponentide vaheline korrelatsioon, kui kahe peakomponendiga on see ligi 0,5, siis 100
peakomponendiga on see umbes 0,3. Teisalt on selline vihenemine ka ootusparane, sest tabel
2.3.2 naitab, et tdendosused kuuluda eestlaste gruppi kasvavad ning teiste gruppide puhul
pigem tdendosused kahanevad, kui vdtta rohkem peakomponente diskriminantanalliusi

sisendiks.

Ka kdik Idunasoome komponentide omavahelised korrelatsioonikordajad osutusid olulisteks.
Kahe peakomponendi puhul on Idunasoome komponentide vaheline korrelatsioon keskmise
tugevusega, suurema arvu peakomponentide puhul on tegemist nérkade seostega, ent siiski

ei lange korrelatsioonikordaja vaartus alla 0,25.

Nii eesti, rootsi kui ka vene komponentide puhul tulid korrelatsioonikordajad erinevate
hinnangute vahel pigem nullildhedased. Kahe peakomponendi puhul osutus
korrelatsioonikordaja venekomponentide vahel ebaoluliseks. Peakomponentide arvu
kasvades suureneb monevdrra ka eestlaste gruppi kuulumise tdendosuste vaheline

korrelatsioonikordaja, kuid jaab ikkagi alla 0,14.

Huvitava tendentsina vdib markida, et peakomponent- ja diskriminantanaliilisiga saadud
hinnangud tdendosuste kohta kuuluda eesti gruppi korreleeruvad marksa paremini MixFit
algoritmiga arvutatud téendosustega kuuluda Idunasoome gruppi kui tdendosusega kuuluda
eesti gruppi. Need korrelatsioonikordajad vdahenevad peakomponentide arvu kasvamisel (5
peakomponendiga on kordaja ligi 0,54, 100 peakomponendiga on kordaja ligi 0,20), ent jadvad
siiski iga peakomponentide arvu puhul suuremaks kui korrelatsioonikordajad kahe erineva
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metoodikaga arvutatud eestlaste komponentide vahel. Seega naib, et MixFit algoritmiga
leitud Idunasoome komponentide vaartustega on pigem seotud peakomponent- ja

diskriminantanaliilisiga arvutatud eesti komponentide vaartused.

Analoogiline tulemus eelnevaga kehtib ka |dunasoome ja pdhjasoome komponentide vahel.
Peakomponent- ja diskriminantanallilisiga arvutatud |Gunasoome komponentide vaartused
on tugevamalt korreleeritud MixFit algoritmi abil arvutatud pdhjasoomlaste komponendiga
kui samal viisil arvutatud [dunasoome komponentidega. Sel juhul on kirjeldatud |Iunasoome
ja pohjasoome komponentide vaheline korrelatsioonikordaja 0,5 ldhedal, seega on tegemist

keskmise tugevusega seosega.

Korrelatsioonikordajate uurimise pohjal ei ole vdimalik kdesoleval juhul jareldada
markimisvaarselt tugevaid seoseid MixFit algoritmi ning peakomponent- ja
diskriminantanaliitsi tulemuste vahel. Korrelatsioonikordajad erinevate meetoditega leitud
sama rahvuse komponentide vahel olid pigem vaiksed, vaid lati komponendi puhul oli vGimalik

taheldada keskmise tugevusega seost.

Samuti on voimalik, et eestlaste, IBunasoomlaste ja pShjasoomlaste tulemused on nii-6elda
nihkes. Peakomponent- ja diskriminantanaliilisiga saadud eesti ja IBunasoome komponendid
on tugevamalt korreleeritud vastavalt MixFit algoritmiga saadud Idunasoome ja pdhjasoome

komponentidega.

2.4.2 Seosed fenotlUpide ja paritolukomponentide vahel

Kaesolevas peatiikis kirjeldatavad tabelid paiknevad lisas 2.

Jargnevalt uuriti kolme fenotllbitunnust: pikkus, silmade varv ja loomulik juuksevarv.
Fenotlilpide seoseid vaadati neljal erineval juhul saadud paritolukomponentidega: MixFit
algoritmiga saadud komponendid, 2 peakomponendile tehtud diskriminantanaltitisiga saadud
komponendid, 5 peakomponendile tehtud diskriminantanaliilisiga saadud komponendid ning
50 peakomponendile tehtud diskriminantanaliilisiga saadud komponendid. Sellised
peakomponentide arvud valiti, et vaadelda vdimalikult erinevaid juhtumeid, ent samas mitte
korrata sarnaseid tulemusi. Et parast peakomponent- ja diskriminantanaliiliside teostamist

osutusid pdhjasoome komponendi vaartused nullideks iga inimese puhul ning ka rootslaste
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komponendi puhul leidusid vaid Gksikud nullist erinevad vdartused, on jaetud p6hjasoome ja

rootsi komponendid jargnenud anallsidest valja.

Pikkuse puhul vaadati Pearsoni korrelatsioonikordajaid paritolukomponendi vaartuste ning
indiviidi pikkust. Silmavarvi ning juuksevarvi puhul teostati (tasakaalustamata) Ghefaktorilised
dispersioonanallisid, kus faktor oli vastavalt kas silma- voi juuksevarv, faktori tasemeteks
erinevad silma- voi juuksevarvi toonid ning uuritavaks tunnuseks mingi paritolukomponent.
Oluliste mudelite tekkimisel kontrolliti Tukey-Krameri testiga, milliste varvide keskmised

erinevad omakorda oluliselt.

Pikkus
Et iga vaatluse tabeli puhul vaatleme korraga nelja korrelatsioonikordajat, on olulisuse nivooks
valitud O’TOS = 0,0125. Kahe peakomponendi korral on kdik kordajad olulised, viie korral on

olulised kordajad eesti, ldti ja vene komponentide puhul, 50 korral on oluline ainult lati

komponendi kordaja kordaja. MixFit algoritmi korral on oluline ainult eestlaste kordaja.

Tabelitest on ndha, et oluliste korrelatsioonikordajate puhul on kordajad eesti komponendi ja
pikkuse vahel positiivsed ning kordajad teiste rahvuste ja pikkuse vahel negatiivsed. Seega
suurem pikkus ndib olevat seotud suurema eesti komponendi vadartusega olenemata
komponendi arvutamise meetodist. Paraku on korrelatsioonikordajate vaartused vaga
lahedased nullile, mistdttu voib vaita, et seos pikkuste ja kdesolevate paritolukomponentide

vahel on vaga nork.

Koostame jargnevalt tabelid (tabelid 2.4.1-2.4.5), et kokku vé&tta anallitisi tulemused. Kui
tabelisse on kirjutatud mingi rahvuse tunnus (est, lat, ...), siis jarelikult on selle rahvuse
komponentide vaartused juuksevarvuseti erinevad. Rida nditab varvust, mille korral on
vastava komponendi vaartus vaiksem, ning veerg naitab varvust, mille korral see on suurem.
Naiteks on tabelis 2.4.1 vene komponendi keskmine vaartus blondidel oluliselt madalam vene

komponendi keskmisest vaartusest mustade juustega inimeste omast.
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Juuksevarv

Dispersioonanallilsis kasutati faktori tasemetena nelja juuksevarvi: blond, must, pruun,

punane.

Tabel 2.4.2 Olulised keskmiste erinevused vdrvuste vahel kahele peakomponendile teostatud

diskriminantanaliitisi korral

LDA2 Blond Must Pruun Punane
Blond rus rus

Must

Pruun fins

Punane

Tabel 2.4.3 Olulised keskmiste erinevused vdrvuste esinemissageduste vahel viiele peakomponendile

teostatud diskriminantanaliiiisi korral

LDAS Blond Must Pruun Punane
Blond rus rus

Must est

Pruun est

Punane rus

50 peakomponendile teostatud diskriminantanaliiisi korral ei leidunud Uihtki olulist erinevust.

Tabel 2.4.4 Olulised keskmiste erinevused vdrvuste vahel MixFit algoritmi tulemuste korral

MixFit Blond Must Pruun Punane
Blond

Must

Pruun FIN.S

Punane
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Joonis 2.4.3 kinnitab tabeli 2.4.4 tulemust. On ndha, et keskmine Idunasoome komponendi

vadrtus on mdnevdrra suurem just blondide hulgas.

oo I Komponent
EST
Blond - I LAT

FIN.S

l SWE
RUS
luu - l FIN.N

Juuksevans

1 .00
J

1.0

Keskmine paritolukomponendi vaartus

Joonis 2.4.3 MixFit pdritolukomponentide vdidrtused juuksevdrvide kaupa

Nii MixFit algoritmiga kui ka kahele peakomponendile tehtud diskriminantanaliiiisiga saadud
[dunasoome komponendi keskmine vaartus on blondidel suurem kui pruunide juustega
isikutel. Nii viiele kui ka kahele peakomponendile tehtud diskriminantanaliilisiga saadud vene
komponendi keskmine vaartus on blondidel vadiksem kui pruunide vdi mustade juustega
isikutel. Peatilkist 2.4.1 selgus, et viiele peakomponendile tehtud diskriminantanalilsiga
arvutatud eesti komponent on keskmise tugevusega korreleeritud MixFit algoritmiga
arvutatud Idunasoome komponendiga. Seega vdib oletada, et MixFit algoritmi ja kahele
peakomponendile teostatud diskriminantanaliiiisi keskmise Idunasoome komponendi suurem
vaartus blondidel kui pruunide juustega inimestel on sarnane tulemus viiele peakomponendile
teostatud diskriminantanaliitsi keskmise eesti komponendi suurema vaartusega blondidel kui

pruunide juustega inimestel.

Silmavarv

Dispersioonanaliilsis kasutati faktori tasemetena nelja silmavarvi: hall, pruun, roheline,

sinine.

Olulisi erinevusi leidus ainult kahele ja viiele peakomponendile teostatud diskriminantanaltiisi

tulemustes. 50 peakomponendi vdi MixFit algoritmi kasutamine ei toonud vilja, et
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silmavarvuseti leiduks erinevusi keskmiste paritolukomponentide vahel. Olulised erinevused

on valja toodud tabelites 2.4.5 ning 2.4.6.

Tabel 2.4.5 Olulised keskmiste erinevused silmavdrvuste vahel kahele peakomponendile teostatud

diskriminantanalliitisi korral

LDA2 Hall Pruun Roheline Sinine
Hall Est Est est
Pruun Lat

Roheline Rus

Sinine Rus

Tabel 2.4.6 Olulised keskmiste erinevused silmavdrvuste vahel viiele peakomponendile teostatud
diskriminantanaliitisi korral

LDAS Hall Pruun Roheline Sinine
Hall

Pruun lat

Roheline

Sinine

Silmavarvide puhul olid tulemused erinevate meetoditega arvutatud lisna erinevad, sest
statistiliselt olulisi erinevusi erinevate varvide vahel on vahe. Kokkulangev tulemus kaht voi
viit peakomponenti kasutava diskriminantanalliiisi puhul oli see, et keskmine lati komponent
oli hallide silmadega inimestel kdrgem kui pruunide silmadega inimestel. Kahe
peakomponendiga juhul oli eesti komponent oluliselt vdaiksem hallide silmadega inimestel

vorreldes kdéikide teiste silmavéarvidega.

Erinevate juuksevarvide korral leidus enim olulisi erinevusi keskmiste vahel, kokku 5, viiele
peakomponendile tehtud diskriminantanaliilisi tulemuste puhul. Kahele peakomponendile
tehtud diskriminantanaltisi puhul leidus selliseid olulisi erinevusi 3 ning MixFit algoritmi
tulemuste korral leidus selliseid erinevusi 1. Erinevate silmavarvide korral leidus enim olulisi
erinevusi kahele peakomponendile tehtud diskriminantanaliisi tulemuste puhul, kus olulisi
erinevusi leiti 6. Viiele peakomponendile tehtud diskriminantanaliilsi tulemuste pdhjal oli

vOimalik leida 1 paar, mille keskmised erinevad varvuseti oluliselt.
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Kokkuvote

Kdesoleva  bakalaureuset66 eesmark oli uurida kahte erinevat meetodit
paritolukomponentide hindamiseks geneetilise informatsiooni alusel ja seejarel vorrelda
meetoditega saadud komponentide vaartuseid teatavate fenotllbivaartustega ning
teineteise vahel. T66s kirjeldati paritolukomponentide hindamiseks kahte meetodit: TU Eesti
Geenivaramu teadlaste poolt valja to6tatud algoritmi MixFit ning peakomponentanaliilsi ja

lineaarse diskriminantanaliisi jarjest rakendamine.

Osutus, et erinevate meetoditega arvutatud paritolukomponentide vaartused erinevad
omavahel Usna palju. Naditeks on keskmine eesti komponendi vaartus MixFit algoritmi
tulemuste korral TU Eesti Geenivaramu valimis ligi 0,51, kahe peakomponendiga tehtud
diskriminantanallitisi tulemuste korral ligi 0,81 ning saja peakomponendiga tehtud
diskriminantanalliisi tulemuste korral ligi 0,98. Suured erinevused on ka teiste

rahvusgruppide vahel.

Ehkki paritolukomponentide vaartused erinevate meetodite puhul ei ole vdga sarnased, on
korrelatsioonikordajad sama rahvusgrupi komponentide MixFit hinnangute ning
peakomponent- ja diskriminantanalllsi vahel positiivsed ja statistiliselt olulised.
Tahelepanuvdarne on ka asjaolu, et diskriminantanaliiisidega leitud eesti komponendid
korreleeruvad tugevamini MixFit algoritmiga leitud |6unasoome komponentidega ning
diskriminantanaliitisidega leitud Idunasoome komponendid korreleeruvad tugevamini MixFit

algoritmiga leitud pdhjasoome komponentidega.

Uuriti ka erinevate meetoditega leitud paritolukomponentide seoseid fenotlilipidega nagu
pikkus, juuksevarv ja silmavarv. Korrelatsioonikordajad pikkuste ning erinevate meetoditega
arvutatud paritolukomponentide vahel tulid enamasti kill olulised, kuid samas olid need
nullile viaga lahedal. Seega ei saa vaita, et mingisuguse meetodiga saadud tulemused oleksid
olnud tugevalt korreleeritud pikkusega. Kdige rohkem olulisi erinevusi juuksevarvide kaupa
leitud paritolukomponentide keskmiste vahel tekkis viiele peakomponendile teostatud

diskriminantanalliisi puhul ja kdige rohkem olulisi erinevusi silmavarvide kaupa leitud
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paritolukomponentide keskmiste vahel tekkis kahele peakomponendile teostatud

diskriminantanaliusi puhul.

Seega juukse- vOi silmavdrviga on paremini seotud komponendid, mis on arvutatud
diskriminantanallitsi abil, kasutades selleks kahte vdi viit peakomponenti. Kuigi mdningate
fenotllbi vaartustega on paremini seotud vahesele arvule peakomponentidele tehtud
diskriminantanaliitisi tulemused, ei ole sellest veel véimalik jareldada, kumb meetod t66tab
paremini. Siiski tundub kaesoleva t66 pdohjal, et peakomponent- ja diskriminantanalliisi
kombineerimine annab haid tulemusi ja edaspidi voiks uurida, kuidas t66tab see meetod, kui
teda rakendada juba faasitud andmetele. Erinevate meetodite otsesemaks vordluseks oleks
edaspidi hea kasutada ka andmeid isikute kohta, kelle paritolu mitme pdlvkonna 16ikes on

hasti teada.
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Lisad

Lisa 1. Korrelatsioonimaatriksid erinevate meetoditega saadud paritolukomponentide

kohta
Tabelites L1.1-L1.5 on rasvases kirjas valja toodud korrelatsioonikordajad, mis osutusid
oluliseks. Olulisuse nivooks on valitud 0,05.

Tabel L1.1 Spearmani korrelatsioonikordajad MixFit algoritmi ja

peakomponentanaliilis+diskriminantanaliiiisi tulemuste vahel, 2 peakomponenti

EST LAT RUS FIN.S SWE FIN.N
est 0,0874 -0,4044 0,0022 0,4986 0,0828 0,1389
lat -0,0752 0,5014 0,0017 -0,5528 -0,1070 -0,2832
rus -0,0653 0,4700 0,0329 -0,5833 -0,0794 -0,3435
fins -0,0538 -0,2812 -0,0870 0,4064 0,0226 0,4930
swe -0,0421 -0,1204 0,0043 0,0897 0,1066 0,0629
Tabel L1.2 Spearmani korrelatsioonikordajad MixFit algoritmi ja

peakomponentanaliitis+diskriminantanaliiiisi tulemuste vahel, 5 peakomponenti

EST LAT RUS FIN.S SWE FIN.N
est 0,0782 -0,4223 -0,0313 0,5405 0,0828 0,2513
lat -0,0889 0,4858 0,0045 -0,5415 -0,1030 -0,2600
rus -0,0669 0,4480 0,0449 -0,5709 -0,0831 -0,3385
fins -0,0514 -0,2051 -0,0850 0,2733 0,0117 0,5113
swe -0,0335 -0,1387 -0,0017 0,1018 0,1108 0,1055
Tabel L1.3 Spearmani korrelatsioonikordajad MixFit algoritmi ja

peakomponentanaliiiis+diskriminantanaliilisi tulemuste vahel, 10 peakomponenti

EST LAT RUS FIN.S SWE FIN.N
est 0,0726 -0,3211 -0,0677 0,4842 0,0591 0,2306
lat -0,1096 0,4754 -0,0187 -0,4867 -0,0891 -0,2100
rus -0,0583 0,3453 0,0826 -0,5149 -0,0592 -0,3242
fins -0,0529 -0,1906 -0,0825 0,2553 0,0095 0,4887
swe -0,0340 -0,1389 -0,0041 0,1025 0,0942 0,1217
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Tabel L1.4 Spearmani korrelatsioonikordajad MixFit algoritmi ja

peakomponentanaliiiis+diskriminantanaliilisi tulemuste vahel, 50 peakomponenti

EST LAT RUS FIN.S SWE FIN.N
est 0,1348 -0,1477 -0,0426 0,2432 0,0302 -0,0341
lat -0,1141 0,3529 -0,0127 -0,3539 -0,0630 -0,1320
rus -0,0675 0,0602 0,1110 -0,2146 -0,0136 -0,1300
fins -0,0577 -0,1940 -0,0809 0,2689 0,0062 0,4867
swe -0,0465 -0,0691 -0,0127 0,0288 0,1005 0,0191
Tabel L1.5 Spearmani korrelatsioonikordajad Toomas Halleri algoritmi ja

peakomponentanaliilis+diskriminantanaliiiisi tulemuste vahel, 100 peakomponenti

EST LAT RUS FIN.S SWE FIN.N
est 0,1351 -0,1230 -0,0374 0,2040 0,0324 -0,0712
lat -0,0987 0,3100 -0,0014 -0,3222 -0,0558 -0,1214
rus -0,0664 0,0322 0,1124 -0,1938 -0,0172 -0,1042
fins -0,0530 -0,1951 -0,0802 0,2669 0,0108 0,4769
swe -0,0275 -0,0598 -0,0208 0,0215 0,0677 0,0119

41



Lisa 2. Seosed fenotlUpide ja paritolukomponentide vahel
Jargnevates tabelites on vidlja toodud pikkusele ja igale paritolukomponendile vastavate
korrelatsioonikordajate p-vaartused. Silmade- vdi juuksevarvi jaoks on p-vaartus vastava
paritolukomponendi dispersioonanaliiisi mudeli olulisuse tdendosus ning hinnang Uhe
faktortaseme keskmine paritolukomponendi kohta.

Tabel L2.1 Péritolukomponentide ja fenotiilipide seosed, 2 peakomponenti diskriminantanaliiiisis

LDA2 est lat rus fins
Hinnang | p- Hinnang | p- Hinnang | p- Hinnang | p-
vaartus vaartus vaartus vaartus
Pikkus 0,0584 <.0001 | -0,0426 | 0,0002 | -0,0428 | 0,0002 | -0,0322 | 0,0051
(korre-
latsioon)
Silma- Hall 0,7962 0,0003 | 0,0050 0,0156 | 0,1842 0,0005 | 0,0145 0,1902
varv (N=3303)
(kesk.)
Sinine 0,8145 0,0039 0,1667 0,1486
(N=2224)
Pruun 0,8201 0,0027 0,1709 0,0063
(N=835)
Roheline | 0,8184 0,0038 0,1638 0,0140
(N=1048)
Juukse- | Blond 0,8183 0,0478 | 0,0039 0,5949 | 0,1615 0,0016 | 0,0163 0,4721
varv (N=1701)
(kesk.)
Pruun 0,8046 0,0045 0,1786 0,0123
(N=5085)
Must 0,7963 0,0041 0,1872 0,1232
(N=549)
Punane 0,8240 0,0021 0,1522 0,2162
(N=66)
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Tabel L2.2 Pdritolukomponentide ja fenotiiiipide seosed, 5 peakomponenti diskriminantanalliiiisis

LDA5 est lat rus fins
Hinnang | p- Hinnang | p- Hinnang | p- Hinnang | p-
vaartus vaartus vaartus vaartus
Pikkus 0,0432 0,0002 | -0,0383 | 0,0009 | -0,0359 | 0,0018 | -0,0213 | 0,0635
(korre-
latsioon)
Silma- Hall 0,8312 0,0223 | 0,0034 0,0305 | 0,1602 0,0367 | 0,0052 0,4980
varv (N=3303)
(kesk.)
Sinine 0,8448 0,0027 0,1477 0,0047
(N=2224)
Pruun 0,8466 0,0018 0,1501 0,0015
(N=835)
Roheline | 0,8475 0,0025 0,1449 0,0051
(N=1048)
Juukse- | Blond 0,8554 0,0003 | 0,0025 0,3611 | 0,1350 <,0001 | 0,0071 0,0690
varv (N=1701)
(kesk.)
Pruun 0,8341 0,0031 0,1587 0,0041
(N=5085)
Must 0,8244 0,0029 0,1722 0,0005
(N=549)
Punane 0,8760 0,0009 0,1078 0,0154
(N=66)
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Tabel L2.3 Pdritolukomponentide ja fenotiiiipide seosed, 50 peakomponenti diskriminantanalliiiisis

LDA5S0 est lat rus fins
Hinnang | p- Hinnang | p- Hinnang | p- Hinnang | p-
vaartus vaartus vaartus vaartus
Pikkus 0,0253 0,0279 | -0,0316 | 0,0060 | 0,0108 0,3475 | -0,0227 | 0,0477
(korre-
latsioon)
Silma- Hall 0,9876 0,3754 | 0,0029 0,4084 | 0,0038 0,8692 | 0,0057 0,5822
varv (N=3303)
(kesk.)
Sinine 0,98872 0,0022 0,0033 0,0058
(N=2224)
Pruun 0,9932 0,0008 0,0036 0,0022
(N=835)
Roheline | 0,9869 0,0032 0,0046 0,0053
(N=1048)
Juukse- | Blond 0,9859 0,5794 | 0,0029 0,9243 | 0,0028 0,3213 | 0,0084 0,0543
varv (N=1701)
(kesk.)
Pruun 0,9891 0,0025 0,0038 0,0045
(N=5085)
Must 0,9899 0,0025 0,0065 0,0012
(N=549)
Punane 0,9846 0,0000 0,0000 0,0153
(N=66)
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Tabel L2.4 Pdritolukomponentide ja fenotiiiipide seosed, MixFit algoritmi tulemused

MixFit EST LAT RUS FIN.S
Hinnang | p- Hinnang | p- Hinnang | p- Hinnang | p-
vaartus vaartus vaartus vaartus
Pikkus 0,0298 0,0094 | -0,0271 | 0,0185 | -0,0038 | 0,7342 | -0,0174 | 0,1297
(korre-
latsioon)
Silma- Hall 0,4887 0,1152 | 0,2309 0,0434 | 0,0719 0,0670 | 0,1274 0,0956
varv (N=3303)
(kesk.)
Sinine 0,4925 0,2175 0,0747 0,1373
(N=2224)
Pruun 0,4748 0,2148 0,0890 0,1232
(N=835)
Roheline | 0,5042 0,2093 0,0772 0,1327
(N=1048)
Juukse- | Blond 0,4918 0,6401 | 0,2121 0,2801 | 0,0729 0,5644 | 0,1455 0,0003
varv (N=1701)
(kesk.)
Pruun 0,4914 0,2257 0,0748 0,1249
(N=5085)
Must 0,4796 0,2255 0,0844 0,1317
(N=549)
Punane 0,5178 0,2240 0,0723 0,1221
(N=66)
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Lisa 3. Programmikoodid
Jargnevalt on valja toodud kasutatud R-i koodid.

20 000 suuremat varieeruvust andva SNP markeri leidmine

est<-t(est)
lat<-t(lat)
swe<-t(swe)
rus<-t(rus)

finn<-t(finn)

fins<-t(fins)

koik<-rbind(est,lat,rus,fins,finn, swe)

## rahvuse tunnus:
rahv<-rep(1:6,c¢(100,88,96,100,84,100))

## teen funktsiooni, mis arvutab skaleeritud tunnustele
## leitud grupikeskmiste standardh?lbe:
grsd<-function(x) sd(tapply(scale(x),rahv,mean))
s1<-apply(koik[,1:50000],2,grsd)
s2<-apply(koik[,50001:100000]1,2,grsd)
s3<-apply(koik[,100001:150000],2,grsd)
s4<-apply(koik[,150001:200000],2,grsd)
s5<-apply(koik[,200001:273454],2,grsd)
s<-c(s1,s2,s3,s4,s5)

s<-rev(sort(s)) # sorteeritakse suuremast vaiksemani
plot(s) #joonis 2.2.1
koik1<-koik[,names(s[1:20000])] ## vaiksem andmestik

#Nopime valja need SNP-d, mis on olemas ka andmestiku B inimestel
koik1=koik1[,c(colnames(genot))]

Peakomponentanaliilsi tegemine ning selle alusel prognoosimine

#Teostame peakomponentanalliisi saadud skaleeritud andmetele
pci<-prcomp(scale(koik1))

#Et arvutused ei laheks liiga mahukaks, jagame andmestiku, millele tahame
f#fsaada prognoose, juppideks

genot1=genot[1:1000, ]

genot2=genot[1001:2000, ]

genot3=genot[2001:3000, ]

genot4=genot[3001:4000, ]

genot5=genot[4001:5000, ]

genot6=genot[5001:6000, ]

genot7=genot[6001:7000, ]

genot8=genot[7001:7606, ]

#Iga alamandmestiu puhul teostame sama skaleerimise nagu tehti andmestikule
#koik1:

kv=apply(koik1,2,mean)

sd=apply(koik1,2,sd)
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genot1 <- t(t(genotl)-kv)
genoti<- t(t(genot1)/sd)
genot2 <- t(t(genot2)-kv)
genot2<- t(t(genot2)/sd)
genot3 <- t(t(genot3)-kv)
genot3<- t(t(genot3)/sd)
genot4 <- t(t(genot4)-kv)
genot4<- t(t(genot4)/sd)
genot5 <- t(t(genoth5)-kv)
genot5<- t(t(genot5)/sd)
genot6 <- t(t(genot6)-kv)
genot6<- t(t(genot6)/sd)
genot7 <- t(t(genot7)-kv)
genot7<- t(t(genot7)/sd)
genot8 <- t(t(genot8)-kv)
genot8<- t(t(genot8)/sd)

#Liidame andmestikud jalle kokku ja teisendame maatriksiks:
genot=rbind(genot1,genot2,genot3,genot4,genot5,genot6,genot7,genot8)
genot=as.matrix(genot)

#Teeme saadud skaleeritud genotilbivaartustele lineaarteisenduse eelnevalt
#arvutatud peakomponentanaluldsi alusel
tulemus=data.frame(genot%*%pci$rotation[,1:568])

#Peakomponentide varieeruvuse kirjeldamine
summary (pci)

#iJoonis andmestiku A vaatlustest, kasutades esimest ja teist peakomponenti
plot(pc1$x[,2],pc1$x[,1],col=rahv)
legend("topleft",c("est","lat","rus","fins","finn", "swe"),pch=1,co0l=1:6)
#lLisame andmestiku A vaatlustele prognoositud vaartused
points(tulemus[,2],tulemus[,1],c0l="7")

#Joonis andmestiku B vaatlused maakondade kaupa esimese kahe peakomponendi
ffiteljestikus.
library(ggplot2)
library(dplyr)
kesk_mk=tulemus%>%

group_by (synnimk)%>%

summarise (keskminePC1=mean (PC1),keskminePC2=mean(PC2))
kesk_mk$mk=c("","Hiiu","Harju","Ida-Viru","Jogeva","Jarva","Laé&ne","L&ane-
Viru","Pdlva","Parnu","Rapla","Saare","Tartu","Valga","Viljandi","Voru", "XX
51","XX59","XX70", "XX84")
ggplot (data=kesk_mk[kesk_mk$synnimk!=""8&kesk mk$synnimk!="XX51"&kesk _mk$syn
nimk!="XX59"&kesk_mk$synnimk!="XX70"&
kesk_mk$synnimk!="XX84",],aes(x=keskminePC2,y=keskminePC1))+geom point(size
=2)+geom_text(aes(label=mk),hjust=0, vjust=0,size=5)
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MixFit tulemuste andmestiku ning andmestiku C kombineerimine

f3=f3[ f3$VCODESin%srow.names(f1), ]
f4=f1[row.names(f1)%in%f3$VCODE, ]
f4$VCODE=row.names (f4)
library(dplyr)
f3=arrange (3, VCODE)

f4=arrange (f4,VCODE)

kokku=cbind (f3,f4[,1:18])

Teostame lineaarsed diskriminantanaliilisid, prognoosime ning vaatleme, kui hasti prognoosid
korreleeruvad.

#LDA 2 peakomponenti

require (MASS)

comp2<-as.data.frame(pci1$x[,1:2])

1d <- lda(rahv~.,data=comp2)

#aposterioorsed tdendosused

pr<- predict(ld, tulemus[,1:2])

lda2=data.frame(round(pr$posterior,5))

lda2=1da2[row.names(1lda2)%in%skokku$VCODE, ]
1da2$VCODE=row.names (1lda2)

lda2=merge(lda2,kokku,by="VCODE")
cor(lda2[,c(2:5,7)]1,1lda2[,c(8,11,12,10,13,9)],method="spearman")
#Korrelatsioonikordajate olulisuse tdenédosused:

library(Hmisc)
rcorr(as.matrix(lda2[,c(2:5,7,8,11,12,10,13,9)]),type="spearman")$P

#LDA 5 peakomponenti

comp2<-as.data.frame(pci1$x[,1:5]) #Siit valida mitu peakomponenti
1d <- lda(rahv-.,data=comp2)

#aposterioorsed tdendosused

pr<- predict(ld, tulemus[,1:5]) #Siit valida mitu peakomponenti
lda5=data.frame(round(pr$posterior,5))

lda5=1da5[row.names (1lda5)%in%skokku$VCODE, ]
1da5$VCODE=row.names (1lda5)

lda5=merge(lda5, kokku,by="VCODE")

#Spearmani korrelatsioonikordajad
cor(lda5[,c(2:5,7)]1,1da5[,c(8,11,12,10,13,9)],method="spearman")
#Korrelatsioonikordajate olulisuse tdéenédosused:

library(Hmisc)
rcorr(as.matrix(lda5[,c(2:5,7,8,11,12,10,13,9)]),type="spearman")$P

#Analoogiliselt saab ka Ulejddnud variandid k&tte, voOttes vastavalt rohkem
#peakomponente

48



#Karpdiagrammide joonistamine
pr<- predict(ld, tulemus[,1:2])
library(reshape2)

ggplot (melt(data.frame(round(pr$posterior,5))

) ;aes(x=variable,y=value))+geom_boxplot()+ylab("Tdendosus")+xlab(" ")
ggplot(melt(f3[,c(4,7,10,6,5,11)]),aes(x=variable,y=value))+geom boxplot()+
ylab("Tdendosus")+xlab(" ")

Kasutatud SASi koodid

Toimingud MixFit algoritmi tulemustega.
Leiame korrelatsioonid pikkuste vahel.

proc corr data=kokku;
var pikkus EST LAT RUS FIN S ;
run;

Eemaldame edasise vaatluse alt albiinod ja muu silmavarviga inimesed.
data kokkuZ2;

set kokku;

run;

data kokkuZ2;

set kokku2;

if silmvarv=5 then delete;
if silmvarv=6 then delete;
run;

Teeme uuritavatele rahvusgruppidele dispersioonanaliilsi mudelid silmavarvide kaupa.

proc glm data=kokku2;
class silmvarv;

model EST=silmvarv;
means silmvarv;

run;

proc glm data=kokku2;
class silmvarv;

model LAT=silmvarv;
means silmvarv;

run;

proc glm data=kokkuZ2;
class silmvarv;

model RUS=silmvarv;
means silmvarv;

run;

proc glm data=kokku2;
class silmvarv;

model FIN S=silmvarv;
means silmvarv;

run;
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Teeme uuritavatele rahvusgruppidele dispersioonanaliitisi mudelid juuksevarvide kaupa.

data kokku3;
set kokku;
run;

data kokku3;

set kokku3;

if juuksevarv=5 then delete;
if juuksevarv=6 then delete;
run;

proc glm data=kokku3;
class juuksevarv;

model EST=juuksevarv;
means juuksevarv;

run;

proc glm data=kokku3;
class juuksevarv;

model LAT=juuksevarv;
means juuksevarv;

run;

proc glm data=kokku3;
class juuksevarv;

model RUS=juuksevarv;
means juuksevarv;

run;

proc glm data=kokku3;
class juuksevarv;

model FIN S=juuksevarv;
means juuksevarv/tukey;
run;

Toimingud MixFit algoritmi tulemustega.
Leiame korrelatsioonid pikkuste vahel.

proc corr data=lda2;
var pikkus est lat rus fins ;
run;

Eemaldame edasise vaatluse alt albiinod ja muu silmavarviga inimesed.

data ldaz 2;
set lda2;
run;

data lda2 2;

set lda2 2;

if silmvarv=5 then delete;
if silmvarv=6 then delete;
run;

Teeme uuritavatele rahvusgruppidele dispersioonanaliitisi mudelid silmavarvide kaupa.

proc glm data=ldaz 2;
class silmvarv;

model EST=silmvarv;
means silmvarv;

means silmvarv/tukey;
run;
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proc glm data=ldaz 2;
class silmvarv;

model LAT=silmvarv;
means silmvarv;

means silmvarv/tukey;
run;

proc glm data=ldaz 2;
class silmvarv;

model RUS=silmvarv;
means silmvarv;

means silmvarv/tukey;
run;

proc glm data=ldaz 2;
class silmvarv;

model fins=silmvarv;
means silmvarv;

run;

Koik ilejaanud mudelid viiele ja viiekiimne peakomponendi korral leitakse analoogiliselt.
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