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Sissejuhatus

Inimeste iilegenoomsed uuringud omavad suurt tdhtsust tdnapédevases teaduses,
aidates moista, kuidas geneetiline informatsioon ja selle muutused mdjutavad iik-
sikisikuid, nende arengut, vananemist, heaolu ja haigusi, aga ka inimeste kaitumist
ja psiihholoogiat seoses muutustega, mis on tingitud neid timbritsevast keskkon-
nast ja inimeste elustiilist.

On teada, et kahe erineva inimindiviidi DNA on tiiesti identne enam, kui 99%
ulatuses [1]. Seega, on inimindiviidi geneetiline unikaalsus tingitud vihem kui
1% DNA jirjestuse varieeruvusest ning just taolised “varieeruvad” DNA osad,
mida on kombeks nimetada geneetilisteks markeriteks, pakuvad huvi geneetilises
analiiiisis.

Eksisteerivad erinevad meetodid geneetiliste andmete kogumiseks ehk geno-
tiipiseerimiseks ning huvialuste DNA piirkondade detekteerimiseks ehk miira-
miseks, kuid enamus nendest suudavad méérata vaid osa huvipakkuvate markerite
vadrtuse.

Sel juhul kasutatakse erinevaid imputeerimismeetodeid, mis véimaldavad ge-
notiipiseerimata jidnud huvipakkuvate geneetiliste markerite ennustamist, seega
ka uuringu voimsuse tdstmist 1ibi analiiiisitavate DNA piirkondade arvu suuren-
damise.

Uheks levinuks imputeerimisinstrumendiks on spetsiaalne tarkvara/programm
IMPUTE2 [2], mille arvutusalgoritm pShineb varjatud Markovi ahelate algoritmil.
Antud tarkvara voimaldab kasutada ja kombineerida referentspaneelidena (vt. 1.2
Referentspaneelid. 1k. 5) erinevaid haplotiiiipide referentse, néditeks 1000 Geno-

me Project, HapMap?2 ja HapMap3 [2].

Kiesoleva to6 pohieesmirgiks on kontrollida IMPUTE2 programmi abil im-
puteeritud geneetiliste markerite kvaliteeti ja programmi poolt viljastatavate kva-
liteedihinnangute kvaliteeti.

Eesmirgi saavutamiseks teostatakse kolm erinevat imputeerimisprotsessi, mil-
ledest esimene viiakse 1dbi n6 ideaaltingimustes. Voetakse juhuslik valim 1000
Genoomi Projekti haplotiitipide seast. Valimisse sattunud haplotiitipidest eemal-

datakse osa geneetiliste markerite viirtustest. Seejdrel imputeeritakse puuduole-



vate markerite vadartused, kasutades referentspaneelina esialgse koguandmestiku
ilma valimisse sattunud haplotiitipideta.

Teise imputeerimise eesmérk seisneb selles, et eurooplaste referenshaplotiiiipe
kasutades (see ongi 1000 Genoomi Projekti raames kogutud andmed), imputeeri-
da genotiipiseeritud eestlaste andmetes puuduolevate markerite véértusi. Selleks
kasutatakse samuti 1000 Genoomi Projekti raames kogutud andmeid referents-
paneelina, kuid seekord jdetakse vilja teatud hulk geneetilisi markereid, et viia
referentspaneelina kasutatava andmestiku vastavusse eestlaste genotiiiipiseeritud
andmetega markerite nimekirja suhtes. Valim moodustatakse seekord eestlaste ge-
notiipiseeritud andmetest, korjates sealt vilja hulk teatud markereid. Seejirel im-
puteeritakse ettevalmistatud eurooplaste haplotiiiipide andmestiku abil viljakorja-
tud markerite védrtusi tagasi.

Kolmanda imputeerimise iilesandeks on ennustada eestlaste geeniandmeid,
kasutades referentspaneelina eestlaste genotiipiseeritud andmeid, mis koosnevad
49 indiviidi sekveneeritud andmetest ehk kindlaks médratud DNA molekulide
aminohapete ja nukleotiitide jéarjestusest [3]. Valimi moodustamisel valitakse ju-
huslikult 15 indiviidi andmed 49 indiviidi andmete seast, kust jdetakse vélja hulk
teatud markereid. Referentspaneeli jddb 34 indiviidi. Eestlaste andmed on saadud

Eesti Geenivaramust.

Too esimeses ja teises peatiikkides antakse detailne iilevaade imputeerimis-
protsessist ja sellega seotud moistetest ning programmis IMPUTE?2 kasutatud mee-
todist. Kolmandas peatiikis analiiiisitakse imputeerimistulemusi ja nende kvalitee-
ti. Neljas peatiikis tutvustatakse imputeerimise kvaliteedihinnangu analiiiisil ka-
sutatud meetodeid ning analiiiisitakse programmi IMPUTE2 poolt raporteeritute

kvaliteedihinnangute usaldusviirsust.



1 Andmetest

1.1 SNP, genotiiiip, haplotiiiip

Inimindiviidide geneetiline varieeruvus on tingitud vihem kui 1 % DNA jirjestuse
varieeruvusest. Neid varieeruvaid DNA piirkondi, mis pakuvad suurt huvi genee-
tilises analiilisis, nimetatakse geneetilisteks poliimor fismideks ehk erinevate
indiviidide geenide ja geenidevaheliste alade teatud jdrjestuste erinevusteks [4].

Poliimorfismide roll geneetilises analiiiisis on kdigepealt seotud geneetiliste
andmete kogumisega ehk inimindiviidide genotiipiseerimisega.

Eristatakse mitu erinevat poliimorfismide klassi, milliste seas on kdige tavali-
sem ja sagedasem (ligikaudu 90 % inimese genoomi variatsioonidest) - iihe nuk-
leotiidi (A, T, C vdi G) muutumine genoomis, mida nimetatakse SNP-ks (ingl.

Single Nucleotide Polymorphism) [1].

SNP-i vdimalikeks variantideks on alleelid [5] ning enamusel SNP-idel on
ainult kaks alleeli, millepdrast nimetatakse neid vahel ka binaarseteks markeri-
teks. Koikide alleelide sagedused annavad kokku 100%. Alleeli mdistet kasutades

saab defineerida ka genotiiiibi ning haplotiiiibi.

Definitsioon 1.
Segu molema kromosoomi alleelidest nimetatakse genotiitibiks. SNP-ide puhul
on tavaliselt 3 voimalikku genotiiiibi: 11, 12, 22 (kui tdhistame iihe alleeli 1-ga ja

teise - 2-ga) [5].

Definitsioon 2.
Haplotiiiibiks nimetatakse iihel kromosoomil jdrjestikku esinevad alleelid [5].

Varreldes teiste klasside poliimorfismidega (ehk teiste geneetiliste markerite-
ga), paiknevad SNP-d genoomis suhteliselt tihedalt (iiks SNP 100 kuni 300 alus-
paari DNA kohta,kusjuures inimese genoom koosneb hinnanguliselt umbes 3 mil-
jardist nukleotiidipaarist [1]). Samuti asuvad nad genoomis nii valku kodeerivatel,

regulatoorsetel kui ka teadaolevat funktsiooni mitteomavatel aladel ehk erinevates



huvipakkuvates genoomi piirkondades.

Lisaks sellele on SNP-e voimalik suhteliselt odavalt ja tdpselt detekteerida
(méidrata/avastada) geenikiibi tehnoloogiat kasutades ning nende mutatsioonikii-
rus on suhteliselt madal, mis teeb SNP-e stabiilseks uurimismaterjaliks [4].

Koike iilalmainitud arvestades, pole iillatav, et enamikes geneetilistes assot-
siatsiooniuuringutes kasutatakse just SNP-e inimeste geneetilise muutlikuse kir-

jaldamiseks.

1.2 Referentspaneelid

Eksisteerivad erinevad meetodid geneetiliste markerite imputeerimiseks. Enamus
neist meetoditest kasutab imputeerimiseks referentspaneeli abi. Sellised meetodid
eeldavad, et referentsandmestik ja uuritav valim on périt samast populatsioonist.
Referentspaneel kujutab endast tihedat hulka haplotiitipiseeritud SNP-e. Tédnapie-
val on enamkasutatavateks referentspaneelideks 1000 Genoomi Projekti raames
koostatud andmestikud: HapMap2, HapMap3, 1000 Genomes Pilot, 1000 Geno-
mes Phase I (interim ja Integrated versioonid) referentshaplotiiiipe [2]. Nimeta-
tud paneelid erinevad iiksteisest ehk sisaldavad erinevaid SNP-e ja baseeruvad
erinevatel inimpopulatsioonidel. Niiteks, HapMap3 sisaldab vihem SNP-e, kui
HapMap?2, kuid HapMap3 sobib viidetavalt paremini haruldaste SNP-ide impu-
teerimiseks, kui HapMap?2 [6].

Monedes imputeerimisstsenaariumides kasutatakse kombineeritud referents-
paneele, nditeks HapMap 3 + 1,000 Genoomi pilootuuringu haplotiiiipe.
Koiki nimetatud referentspaneele perioodiliselt uuendatakse ning tdiendatakse.
Kéesolevas t60s on kasutatud referentshaplotiiiipidena “1000 Genomes Phase I
Integrated” referentshaplotiiiipe ning Eesti Geenivaramu poolt saadud eestlaste

sekveneeritud andmed.



2 Imputeerimine

2.1 Imputeerimise idee

Nagu mainiti iileval, jd4b hulk SNP-e genotiiiipiseerimise kédigus identifitseerima-
ta, kuid antud probleemi iiritatakse lahendada imputeerimise abil.

Geneetiline imputeerimine on protsess, mille kidigus ennustatakse genotiipiseeri-
mata jadnud SNP-d. Antud t60s analiilisitakse geneetiliste markerite imputeeri-
misprogrammi IMPUTE?2 abil. Antud meetodi lihtsama stsenaariumi pdhiideed

saab esitada alljirgneva skeemi abil [7].

Joonis 1: Uhe referentspaneeliga imputeerimisskeem.

— Referents-
paneel

A

Uuritava
valimi
genotiiiipid

. = Mbolemas paneelis asuvad SNP-id

. = Ainult referentspaneelis asuvad SNP-id

Joonisel 1 referentshaplotiiiibid esitatud 0 ja 1 sisalduva hulgana, kus 0-gaja 1
-ga tihistatud SNP-i alternatiivsed alleelid. Uuritava valimi genotiiiibid on téhis-
tatud numbritega: O ja 2 - homosiigootsed SNP-id (koosnevad kahest ithesugustest
alleelidest, ehk omavad kuju 11 v6i 22 (vt. 1.1 SNP, genotiiiip, haplotiitip. Defi-
nitsioon 1., Ik. 4) ja 1 - heterosiigootsed SNP-id (need, mis koosnevad erinevatest
alleelidest, ehk omavad kuju 12 (vt. 1.1 SNP, genotiiiip, haplotiiiip. Definitsioon
1., 1k. 4). Puuduvad andmed tdhistatud 7-ga.



Referentspaneeli ridadeks on haplotiiiibid ja veergudeks - SNP-id. Uuritava
valimi paneeli veergudes on SNP-id ja ridades - genotiiiibid.

Nagu skeemilt on niha, sisaldab uuritava valimi paneel vihem geneetilisi mar-
kereid (ainult hulga 7" SNP-id), samal ajal referentspaneelil on nii uuritava valimi
SNP-id, kui ka tdiendav hulk SNP-e (hulk U). Imputeerimise eesmirk - hinnata

hulga U SNP-ide genotiiiipe uuritavas valimis.

Suurem osa imputeerimismeetodeid eeldab kdigepealt uuritava valimi SNP-
ide haplotiipiseerimist, kasutades teadaolevaid genotiiiipe. Saadud haplotiitipe vor-
reldakse seejirel referentshaplotiitipidega. Eeldatakse, et kui haplotiitipide mustrid
taielikult voi peaaegu langevad kokku hulgas 7', langevad nad ka kokku hulgas U'.
Selles seisnebki imputeerimise pdhiidee.

Siinjuures peab mérkima, et olulisim nendest kahest etapist (siin mdeldakse
haplotiipiseerimise ja imputeerimise etapid) on uuritava valemi teadaolevate SNP-
ide haplotiipiseerimine, mis teostatakse varjatud Markovi mudelite abil. Imputee-
rimisetapp teostatakse suhteliselt kiiresti, arvestades, et esimesel etapil hinnatud

haplotiiiipid on diged.

Ulaltoodust jirelduvad mdned tihtsad mirkused imputeerimistipsuse kohta:

1. Imputeerimise tidpsus suures osas soltub uuritava valimi haplotiipiseerimi-

sest.

2. Uuritava valimi puuduvate andmete arvutamine - kallis ja keeruline prot-

sess, mis lisab imputeerimisele ebatédpsusi.

3. Sageli kasutatakse haplotiipiseerimisel ainult referentspaneelis sisalduvat
informatsiooni, mis tdhendab, et haplotiipiseerimise tdpsus ei sdltu uuritava

valimi mahust.

2.2 Meetodi kirjeldus

Antud alampeatiikk baseerub J. Marchini, B. Howie, S. Myers, G. McVean, P.
Donnelly artiklil [8].



Et vaadata imputeerimismehhanismi detailsemalt, eeldame, et meil on L dialleel-
seid SNP-e, kus alternatiivsed alleelid kodeeritud O ja 1 ning voimalikute tea-
daolevate genotiilipide variandid - 0, 1 ja 2, kusjuures 0-ga ja 2-ga tihistatud ho-
mosiigootsed SNP-id ja 1-ga - heterosiigootsed SNP-id. Olgu meil N referents-
haplotiilipi ja K indiviidi uuritavas valimis. Tdhistame haplotiiiipide hulka /-ga
ning genotiiiipide hulka G-ga, nii et H,, = (H,1, Hp2, ..., Hy), n = 1,..., N ja
Gy = (G, Gr2, ., Gir), k=1,..., K.

Nagu iileval mainiti, imputeerimisprotsessi pohiline iilesanne seisneb uuritava
valimi puuduvate SNP-ide genotiilipide ennustamises, kusjuures olulisemaks eta-
piks on valimi teadaolevate SNP-ide haplotiipiseerimine. Antud iilesande lahen-
damiseks kasutatakse uuritava valimi iga indiviidi genotiiiibi G, jaoks varjatud

Markovi mudeli:

PGy H)= Y PGyl 2",z mpz", z? | H). (1)
Z£1)7Zi(2)

kus Z(l) = {Z21 : 12), . Zl(é)}Ja Z = {Zﬂ2 , 1(22), o Zi(z)} on kaks pikkuse-
ga L varjatud seisundite jadat/ahelat ning Z e{l,..N},j=1,2,i=1,..M,
[ =1,..., L, kusjuures M = (N?)’ tihistab kdigi voimalike varjatud seisundite
jadade arvu.

Nonda, lookuses [ asuva markeri korral 1 < [ < L vdib mdelda ahela varjatud
seisundi all hulga H haplotiiiibipaari (Zi(ll), Zi(f)) saamist antud lookuses, mille
abil moodustatakse [-nda SNP-i k-s genotiilipi, 1 < k£ < K.

Varjatud seisundite eeljaotust, mis kirjeldab seisundite muutumist méoda ahelat,

esitab valemi (1) osa: P(Zi(l), Zi@) | H):

L-1
) (2 ) 2 ) @2 2
Pz, 22 | 1) = P20, 20 | 1) [T PUZY 20} = A2y, 2} LD,
I=1
(2)
kus seisundite algjaotuseks on P(ZZ1 : 11 | H ) = & ning iileminekumaat-

riksi A elemendiks on P({ ! ), zl } — { z(l+1 l+1 } | H). Sel juhul votab



tileminekumaatrks A kuju:

R TN N
A— (e + (1,%%”))07?\[%1)7 Zi(l) = Z'((lz)+1)7 il ) # Zz‘(l+1 ;
202, Z“ Zii

\ (=, 280 # 2000, 29 # 70,

kus p; = 4N,r, kus omakorda r; on [ ja [+ 1 SNP-i geneetiline kaugus (mdddetu-
na sentiMorganites) iihe generatsiooni kohta (andmed geneetilise kauguse kohta

saadakse koos referentspaneelidega), N, = 11,418 [9].

Valemi (1) osa P(G,, | Z, 2% H) modeleerib, kui histi uuritava vali-
mi genotiiiibid langevad kokku moodustatud haplotiiiibidega, samal ajal imitee-

rides mutatsioonide effekti eeldusel, et mootmisvead vOi mutatsioonid toimu-

vad soltumatult. Uhe alleelide paari muteerimistdeniiosus on \ = m, kus
0= (3,5 %) o
Seega:
L L
PG| 2.2 1) = [ P(Gu | 2,7, 27 1) = [ [ P((Haz, 1+ Hz o) = Gia).
=1 =1
3)

kus P((HZ-Z(l)l + HZ_I(Q)Z) — () on tdendosus, et positsioonis ! haplotiiiipe
H Z ) ja H Z o omaval k. indiviidil ndhakse positsioonis / genotiiiipi GG, ning

arvutatakse jargmise tabeli abil:

Tabel 1: Muteerimistdendosus

Gu=0 Gu=1 G =2
(Hz i+ Hz ) =0 | (1 A2 201 =) 2
(Hz i+ Hz o) =1 | M1=N) N+ (1=N)2 A1-=))
(Hz i+ Hz 1) = A2 2X0(1 = \) (1 —N)?

Mudeli seisundi (Zi(l), Zi(z)) tdendosust etteantud genotiiiibi G, tingimusel



(see ongi nn haplotiilipiseerimine) saame tuginedes tdendosuste korrutamise reeg-

lile ja kasutades valemiga (1) kirjeldatud tingliku tdenédosuse:

PGy | 2", 27 1)P(2", 2" | H)
P(Gy [ H) |

Vaatame antud mudeli rakendamist ndidisandmetel.

Pz, Z% H | Gy) = 4)

Niide 1. Olgu H koosneb kahest haplotiiiibist ehk N = 2 ja uuritavas valimis G

on 1 indiviid.

SNP1 | SNP2 | SNP3
hapl.1 0 1 1
hapl.2 1 1 0

SNP1 | SNP2 | SNP3
indiv.1 1 2 1

Oletame, et vaadeldavate SNP-ide geneetilised kaugused (cM) on vastavalt
15.0, 15.05 ja 15.1. Sellest ldhtuvalt saame arvutada parameetri p;:
p1=4-11.418 - (15.05 — 15.0)
pe =4-11.418 - (15.1 — 15.05)

Varjatud seisundite ruum koosneb koikidest voimalikest haplotiiiibipaaridest
antud lookuses, ehk antud néiites N = 2 haplotiiiibi korral N*> = 4 seisundist,
milliseid tahistame: a = 11, b = 12, ¢ = 21, d = 22. Sel juhul koiki var-
jatud seisundite jadade ruum Q) = {aaa, aab, aac, aba, abb, abe, ..., ccc} sisaldab
64 elemendi (43). Valemi (2) alusel on seisundite algjaotuseks my = (i, Zi’ i, }l)

ning iileminekumaatriks votab iildkuju:
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a b c d
o (1—e W)\ | om - 1—e M 2
a|(e™ +=x—)" | (e + | (e™ + | (&%)
—P —P P —Pr
1—e —e N l1—e —e N
() | el
_ _ -z —Pp _
b | (e + | (e + Uy | (e )2 (e +
(l—e W)\ 1—e - (1—e W)\ /1o
) (=) ) (=)
- =7 - 7l -
c| (e + | ()2 (e™ + 5202 | (e +
—p —p] t A —p
l—e —e N 1—e —_e N
Uee ) (=) L= (=)
—PL _ _ _ —PL
d | (=522 (e + | (e + | (e + U572
(1—e W)\ /1o (1—e W)\ 1—e -
N )( N ) N )( N )

Kasutades arvutatud parameetri p;, hindame iileminekumaatriksi, mis antud

ndites ei muutu, sest 1y = ro = 0.05, jdrelikult ka p; = py, = 2.2836:

a b c d
a | 0.4351011 0.2245208 0.2245208 0.1158572
b | 0.2245208 0.4351011 0.1158572 0.2245208
c | 0.2245208 0.1158572 0.4351011 0.2245208
d | 0.1158572 0.2245208 0.2245208 0.4351011

Esitame arvutustulemused joonistel 2 ja 3, kus igale voimalikule ahela seisun-

dile vastab:

Z® H)

7 J

1. Teises veerus asuv etteantud genotiiiibi toendosus P(Gy, | ZZ»(l)

mudeli seisundite (Zi(l), Zi(z)) tingimusel, mida arvutatud valemi (3) pohjal,

Kolmandas veerus asuv mudeli seisundite téendiosus P(Z\", Z | H), ar-

vutatud valemi (2) pohjal,

3. Neljandas veerus asuv téendosus P(Zi(l), ZZ-(Q), H | Gy) haplotiiiibi hin-
damiseks etteantud genotiiiibi Gy, tingimusel, arvutatud valemi (4) pohjal,

kus valemis (4) kasutatud k-nda indiviidi genotiiiibi Gy, toendiosust P(Gy,

H) = 0.1739673, arvutame valemi (1) pohjal, summeerides libikorrutatud

11



vektorid, mis on saadud valemite (2) ja (3) kasutamise tulemustena (teine

Jja kolmas veerud):

Joonis 2: Toenédosuste P(ZZ-(l), ZZ-(2), H | Gy) vektori arvutamise tulemused. Osa
1.

Seisund Valem (3) Valem (2) Valem (4)
aaa 0.05358368 0.047328241 0.014577572
aab 0.13931756 0.024422316 0.019558026
aac 0.13931756 0.024422316 0.019558026
aad 0.05358368 0.012602402 0.003881666
aba 0.05358368 0.012602402 0.003881666
abb 0.13931756 0.024422316 0.019558026
abc 0.13931756 0.006503091 0.005207844
abd 0.05358368 0.012602402 0.003881666
aca 0.05358368 0.012602402 0.003881666

ach 0.13931756 0.006503091 0.005207844
acc 0.13931756 0.024422316 0.019558026
acd 0.05358368 0.012602402 0.003881666
ada 0.05358368 0.003355724 0.001033597
adb 0.13931756 0.006503091 0.005207844
adc 0.13931756 0.006503091 0.005207844
add 0.05358368 0.012602402 0.003881666
baa 0.13931756 0.024422316 0.019558026
bab 0.36222565 0.012602402 0.026240062
bac 0.36222565 0.012602402 0.026240062
bad 0.13931756 0.006503091 0.005207844
bba 0.13931756 0.024422316 0.019558026
bbb 0.36222565 0.047328241 0.098544387
bbc 0.36222565 0.012602402 0.026240062
bbd 0.13931756 0.024422316 0.019558026
bca 0.13931756 0.006503091 0.005207844
bch 0.36222565 0.003355724 0.006987114
bcc 0.36222565 0.012602402 0.026240062
bed 0.13931756 0.006503091 0.005207844
bda 0.13931756 0.006503091 0.005207844
bdb 0.36222565 0.012602402 0.026240062
bdc 0.36222565 0.012602402 0.026240062
bdd 0.13931756 0.024422316 0.019558026
caa 0.13931756 0.024422316 0.0159558026

[Tl I I« T R R T U N

o
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Joonis 3: Toendosuste P(Zi(l), ZZ@), H | Gy) vektori arvutamise tulemused. Osa
2.

Seisund Valem (3) Valem (2) Valem (4)
34 cab 0.36222565 0.012602402 0.026240062
35 cac0.36222565 0.012602402 0.026240062
36 cad0.13931756 0.006503091 0.005207844
37 ¢ba 0.13931756 0.006503091 0.005207844
38 c¢bb 0.36222565 0.012602402 0.026240062
39 ¢bc0.36222565 0.003355724 0.006987114
40 cbd 0.13931756 0.006503091 0.005207844
41  cca 0.13931756 0.024422316 0.019558026
42  cch0.36222565 0.012602402 0.026240062
43 ccc0.36222565 0.047328241 0.098544387
44  ccd 0.13931756 0.024422316 0.019558026
45 cda 0.13931756 0.006503091 0.005207844
46 cdb 0.36222565 0.012602402 0.026240062
47  cdc0.36222565 0.012602402 0.026240062
48 cdd 0.13931756 0.024422316 0.019558026
49 daa 0.05358368 0.012602402 0.003881666
50 dab0.13931756 0.006503091 0.005207844
51 dac0.13931756 0.006503091 0.005207844
52 dad 0.05358368 0.003355724 0.001033597
53 dba 0.05358368 0.012602402 0.003881666
54 dbb0.13931756 0.024422316 0.019558026
55 dbc0.13931756 0.006503091 0.005207844
56 dbd0.05358368 0.012602402 0.003881666
57 dca 0.05358368 0.012602402 0.003881666
58 dcb 0.13931756 0.006503091 0.005207844
59 dcc0.13931756 0.024422316 0.019558026
60 dcd 0.05358368 0.012602402 0.003881666
61 dda0.05358368 0.012602402 0.003881666
62 ddb0.13931756 0.024422316 0.019558026
63 ddc0.13931756 0.024422316 0.019558026
64 ddd0.05358368 0.047328241 0.014577572

Antud vektori maksimaalne vddrtus 0.09854439 esineb antud vektoris 2 kor-
da: 22-s reas ja 43-s veerus ning vastab kombinatsioonidele bbb ja ccc vastavalt,

millised peale iimberkodeerimist votavad kuju:
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SNP1 | SNP2 | SNP3

vastavalt, ning molemad osutuvad korrektseks lahendiks.

2.3 Meetodi kasutamine to0s

Kiesoleva t60 raames imputeerimist viidi 14bi kolmel erineval tingimusel, kus-
juures imputeeriti iga kord 20-nda kromosoomi osa, mis moodustab 20-nda kro-
mosoomi pikkusest ligikaudu % genoomi fiilisilise positsiooni mdttes. Imputeeri-
miseks vajalikud andmed muudeti ja valmistati ette iga imputeerimise jaoks eraldi
vastavalt vajadusele ja eesmargile (vt. Sissejuhatus, 1k.3). Nii andmete muutmise

kui ka imputeerimise skeeme on esitatud allpool.

Esimest imputeerimist teostati né ideaaltingimustes, kus referentspaneelina
kasutati 1000 Genomes Phase I Integrated referenshaplotiiiipe ning uuritav valim
moodustati 100-st juhuslikult valitud haplotiiiibist referenshaplotiiiibide hulgast.

Esimese imputeerimise skeemi saab niha joonisel 4.

Teist imputeerimisprotsessi teostati kasutades referentspaneelina samast 1000
Genomes Phase I Integrated andmestikust saadud haplotiiiipe, kuid uuritav valim
moodustati eestlaste sekveneeritud andmetest (vt. Sissejuhatus, 1k. 3). Antud im-
puteerimisstsenaariumi kasutamise eesmirgiks oli kontrollida eestlaste genotiiiibi
ennustamise kvaliteeti eurooplaste referentshaplotiiiipe kasutades. Teise imputee-
rimise skeemi saab niha joonisel 5.

Mainime, et teise imputeerimise jaoks andmete ettevalmistamise kdigus kor-

jati vilja SNP-id genotiitibidega AT ja CG (vt. 2. imputeerimisskeemi). Selle poh-
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juseks on asjaolu, et genotiiiibide AT ja CG podratud genotiiiibid omavad kuju
TA ja GC ning kohati voivad tingida andmete sekveneerimise kdigus segadust. Et
minimiseerida riski kaasata analiiiisi valed andmeid, otsustati nimetatud SNP-id

analiitisist vélja jatta.

Kolmanda imputeerimise jaoks kasutati nii referentspaaneelina, kui ka vali-
mi moodustamiseks eestlaste sekveneeritud andmeid (vt. Sissejuhatus, 1k. 3), mis
voimaldas kontrollida eestlaste genotiiiibi ennustamise kvaliteeti eestlaste refe-

rentsgenotiilipe kasutades. Kolmanda imputeerimise skeem on esitatud joonisel 6.

On oluline, et kuigi esimesel ja kolmandal imputeerimisel nii uuritava valimi,
kui ka referentspaneeli andmed périnevad samast populatsioonist, on erinevuseks
see, et esimesel imputeerimisel kasutatakse haplotiipiseeritud andmeid, kolmandal
aga genotiipiseeritud. Kolmanda imputeerimise genotiiiipiseeritud andmed haplo-

tiipiseeriti, kasutades programmi IMPUTE2.
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Joonis 4: Eurooplaste genotiiiibi imputeerimine eurooplaste referentshaplotiitipe
kasutades.

A Euroopa referents, 20. kromosoom.
Inimesi 1092
Haplotiipe 2184
| 1. Mittevarieeruvad
. SNP-id (hapl. standar t
. hélve =0)
Sorteerime _>1 2. Teised polimorfismid,
vilja ' mis pole SNP-id
AA Euroopa referents , 20. kromosoom. |
Inimesi 1092
Haplotiilipe 2184
SNP-e 813260
yrad ~
C B
2084 juhuslikult valitud 100 juhuslikult
haplotiipi, ehk valitud
haplotiiGpi,ehk
Inimesi 1042 Inimesi 50
SNP-e 813260 SNP-e 813260 D Etteantud
uuritava valimi SNP-
v v ide numbrite
C - referents BB —uuritav valim nimekiri
} SNP-e 16070
-B osa, millel on D-ga
hised SNP-ide
numbrid.
Inimesi 1042 Inimesi 50
Haplotulpe 2084 Haplotiitpe 100
SNP-e 813260 SNP-e 16044
Vordleme
Imputeerime
TULEMUS LOPPTULEMUS
. . Loikame andmestiku l6puosa dra, et
Inimesi 50 muuta andmestik vérreldavaks Inimesi 50
Genotutipe 50 teiste imputeerimistulemustega Genotiiiipe 50
SNP-e 813260 SNP-e 548100
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Joonis 5: Eestlaste genotiiiibi imputeerimine eurooplaste referentshaplotiiiipe ka-
sutades.

T

Eestlaste sekveneeritud
andmed, 20. kromosoom

Inimesi 49
Genotuupi 49 i i :
SNP-e 196111 1.SNP-id, kus esineb puuduvaid
________________________ | vaartuseid. :
. Sorteerime 2.SNP-id, mille alleelideks on kas AT
. valia vbi CG. :
W
TT AA
Eestlaste sekveneeritud Euroopa referens , 20. Kromosoom.
andmed, 20. kromosoom Inimesi 1092
Inimesi 49 Haplotiipe 2184
Genotuupe 49 SNP-e 813260
SNP-e 84613

v v

Viime vastavusse TT ja AA SNP-ide numbrite suhtes, ehk jatame molemas andmestikus
identsete numbritega ning sama alleelidega SNP-id. TT-s omavad numbreid 63527 SNP-i, sh on
196 SNP-i mittesobival kujul => jadb 63331 SNP-e. Alleelid ei lange kokku 28 SNP-1.

v W
TTT AAA - referens
Eestlaste sekveneeritud Euroopa referens , 20. Kromosoom.
andmed, 20. kromosoom Inimesi 1092
Inimesi 49 Haplotiiiipe 2184
Genotlupe 49 SNP-e 61363
SNP-e 61363
|
L |
TTTT —mijritav valim D Etteantud
—‘I'I' L=ih m|||_e| i D—ga_ uuritava valimi SNP-
ul?lsed_SNP—lde numbrid. e EUEE
Inlmes_l_ . 49 nimekiri
Genotuupi 49 SNP-e 16070
SNP-e 8292
i[ limputeerime ]J'
TULEMUS
Vérdleme Inimesi 49
Genotiilipe 49
SNP-e 61363
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Joonis 6: Eestlaste genotiilibi imputeerimine eestlaste referentshaplotiiiipe kasuta-
des.

T

Eestlaste sekveneeritud

andmed, 20. kromosoom

Inimesi 49

Genotlupi 49 N T i

SNP-e 196111 SNth—ld_ kES_plleufil_wald veliartusw

i rohkem, kui 15 inimestel.

/ Sor‘\t:;(l-_\j!me —s

T AA

Eestlaste sekveneeritud Euroopa referens , 20. Kromosoom.

andmed, 20. kromosoom Inimesi 1092

Inimesi 49 Haplotlipe 2184

Genotllipe 49 SNP-e 813260

SNP-e 149544

Viime vastavusse TT ja AA SNP-ide numbrite suhtes, ehk jitame mélemas andmestikus identsete
numbritega ning sama alleelidega SNP-id. TT-s omavad numbre 108453 SNP-i, sh on 845 SNP-i
mittesobival kujul =>jdib 107608 SNP-e. Alleelid ei lange kokku 88 juhtumil.

v v

TTT F
Eestlaste sekveneeritud T Eestlaste haplotipiseeritud
andmed, 20. kromosoom | Faasime ehk andmed, 20. kromosoom.
Inimesi 49 Lhaplotupiseerime | Inimesi 49
Genotiilipe 49 e ' Haplotiiipe 98
SNP-e 98814 SNP-e 98814
N M - referens
15 juhuslikult valitud 34 juhuslikult valitud
inimest,ehk inimest, ehk
Haplotiilipe 30 Haplotiilipe 68
SNP-e 98814 SNP-e 98814
D Etteantud
uuritava valimi SNP- r—
ide numbrite Vordleme
nimekiri
SNP-e 16070 NN-uuritav  valim TULEMUS
-N osa, millel on D- N
ga thised SNP-ide | Imputeerime | Inimesi 15
numbrid. | Genotiiipe 15
ftes A8 SNP-e 98814
Haplotiitipe 30
SNP-e 98814
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3 Imputeerimistulemuste analiiiis

3.1

Analiiiisiks kasutatud andmed

Imputeerimistulemuste kontrollimise pdhiidee seisnes tegelike ja prognoositud

genotiitipide vordlemises. Vordlemise kdigus arvutati erinevaid néitajaid ja test-

statistikuid, mis koondati tabelitesse. Tulemuste analiiiisi teostati kolme tabeli

pohjal (iga imputeerimise kohta iiks tabel). Kdik autori poolt koostatud tabelid

sisaldasid jargmiseid tunnuseid:

1.

2.

9.

SNP-i fiiiisiline positsioon genoomis, pidev tunnus.

Imputeeritava SNP-i minimaalne kaugus teadaolevast SNP-ist, ehk kui kau-
gel asub imputeeritud SNP ldhimast teadaolevast markerist fiitisilise po-
sitsiooni mottes (andmed geneetiliste markerite fiiiisilise positsiooni kohta

saadakse koos referentspaneelidega), pidev tunnus.

. Minoorse alleeli sagedus,lithendatuna MAF (ingl. Minor allele frequency),

ehk harvemesineva alleeli esinemissagedus populatsioonis, kust on périt im-

puteeritavad andmed, pidev tunnus.

SNP-i alleelid, nominaalne tunnus.

. Valesti arvutatud genotiilipide arv, ehk kui paljude indiviidide jaoks oli ge-

notiilip valesti ennustatud, diskreetne tunnus.

Valesti arvutatud genotiiiipide osa protsentides (sama, mis eelmine tunnus,

kuid arvutatud protsentides), pidev tunnus.

Hoshmer-Lemeshew teststatistiku vaartus, kus antud test osutus voimalikuks,

vastasel juhul arvutati - statistiku véirtust, pidev tunnus.

. Punktis 7 nimetatud teststatistiku olulisuse tdendosus, pidev tunnus.

AUC statistiku véirtus, pidev tunnus.

Esimest viit tunnust kasutati imputeerimise kvaliteedi hindamisel ja kolm viimast

tunnust kasutati imputeerimise kvaliteedihinnangu hindamisel.
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3.2 Imputeerimise kvaliteet

Antud t66 osas kirjeldame SNP-ide imputeerimise tidpsust ja imputeerimise tdpsu-
se soltuvust SNP-i iseloomustavatest tunnustest, kasutades logistilise regressiooni.
Uurime kui palju valesti imputeeritud genotiiiipe on vaadeldavas SNP-is, kusjuu-
res esitame SNP-1 imputeerimisvea tegemise tdendosuse prognoosi protsentides
(mugavuse mottes).

Mudelite kuju t60s ei esitata, kuna kasutatud mudelite poliinoomide jiargud
on korged, ning mudelite kasutamise pohiliseks eesmirgiks on tunnustevaheliste
seoste visualiseerimine.

Imputeerimiskvaliteedi iildise hinnangu iseloomustavad niitajad (iimardatu-

na) on:

1. Taiesti korrektselt imputeeritud SNP-de osakaal on esimese imputeerimise
korral 79%, teise imputeerimise korral 72% ja kolmanda imputeerimise kor-
ral 77%.

2. SNP-de osakaal, kus imputeerimisviga suurem 0% ja ei iileta 20% on esim-
ese imputeerimise korral 20%, teise imputeerimise korral 27% ja kolmanda

imputeerimise korral 22%.

3. SNP-de osakaal, kus imputeerimisviga suurem 20% ja ei iileta 50% on koi-

kide imputeerimise korral ligikaudu 1%.

4. Tdiiesti ebakorrektselt imputeeritud SNP-de osakaal on kdikide imputeeri-

mise korral ligikaudu 0%.

Mirkame, et teisel ja kolmandal imputeerimisel esines iiksikuid SNP-e, mille kau-
gus ldhimast teadaolevast markerist oli suur (vt. joonis 7). Hilisematel teadaoleva
markeri kauguse mdju kirjeldavatel joonistel jitame ekstreemselt kaugel paikne-
vad markerid jooniselt vilja ja piirdume kirjeldamisel vidiksemate (sagedamini

esinevate) kaugustega.
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Joonis 7: Imputeerimisvea soltuvus teadaoleva markeri ja imputeeritava SNP-i
vahekaugusest.

aMP-i ennustamise viga %

aMP-i ennustamise viga %

SHP-i ennustamise viga %-des soltuvalt

G0

40

20

teadaoleva markeri kaugusest
esimese imputeerimise korral

Oe+00 1e+05 2e+05 3e+0S  de+05

Teadaoleva marker kaugus

SHP-i ennustamise viga Y%-des soltuvalt

40 B0 &0

20

teadaoleva markeri kaugusest
kolmanda imputeerimise korral

Oe+00 1e+05 2e+05 Ze+lS de+05

Teadaoleva marker kaugus

aMP-i ennustamise viga %

SHP-i ennustamise viga Y%-des soltuvalt

20 40 6O B0 100

1]

teadaoleva markeri kaugusest
teise imputeerimise korral

Oe+00  1e+05 2e+05 3Ze+05  de+05

Teadaoleva markeri kaugus

Joonistel 8,9,10 fiiiisilise positsiooni moju kirjeldavatel graafikutel on selgelt

niha positsiooni 30000000 aluspaari piirkonnas “tithja koridori”, ehk piirkonda,

kus modtmised puuduvad. Selle pShjuseks on asjaolu, et antud piirkond vastab

kromosoomi tsentromeeri [11] asukohale. Tsentromeeris paikneda voivad genee-

tilisi markereid pole aga tdnapédevaste tehnoloogiate abil voimalik uurida.
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Joonis 8: 1. Imputeerimine. Imputeerimisvea soltuvus uuritavatest pidevatest tun-

nustest.
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Joonis 9: 2. Imputeerimine. Imputeerimisvea soltuvus uuritavatest pidevatest tun-

nustest.
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Teadanleva markeri kaugus

Mirkame ka, et mudelite prognoosid sobivad ilusti andmetega, sest seletavate

tunnuste véértuste intervallidele vastavad imputeerimisvea keskmised jdrgivad lo-

gistilise regressioonimudeli abi leitud prognoosikdverat (vt joonised 8,9,10).
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Joonis 10: 3. Imputeerimine. Imputeerimisvea
tunnustest.
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Vordlemaks imputeerimise kvaliteeti kolmel erineval imputeerimisel esitame

imputeerimiskvaliteeti kirjeldavad kdverad samadel graafikutel (vt. joonis 11).

Vorreldes omavahel kolme imputeerimiskvaliteeti kirjeldavaid seoseid, saab oel-

da, et sobitatud mudelid (mis sobivad andmetega hésti) kdituvad viga sarnaselt

erinevate imputeerimiste korral, vilja arvutatud mudel, mis kirjeldab imputeeri-

mistdpsuse sOltuvust MAF-ist, millele anname seletuse hiljem (vt. joonis 12, tabel

2, seletus 1k. 26-27).
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Joonis 11: Imputeerimise vea soltuvus pidevatest tunnustest.
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Uurides fiiiisilise positsiooni mdju imputeerimistdpsusele, saab mérgata, et

tsentromeeri piirkonna ldheduses imputeerimisviga kergelt suureneb, samuti ka

uuritud kromosoomi alguses (vt. joonis 11). Uldiselt aga ei mdjuta fiiiisiline asu-

koht genoomis mirkimisvéirselt imputeerimistulemust.

Imputeeritava SNP-i ja temaga lihima teadaoleva markeri vahelise kaugu-

se mdju imputeerimistdpsusele avaldub kasvavalt kodikide imputeerimiste korral,

kuid teise ja kolmanda imputeerimistipsuse prognoosid on suurema vonkumise-

ga, kui esimese oma, mis vOib olla tingitud tunnuse “teadaoleva markeri kaugus”



Tabel 2: Keskmine kaugus ldhimast markerist

l.imputeerimine | 2.imputeerimine | 3.imputeerimine
Viike MAF-[0,0.001] 2798 2440 2830
Suur MAF-[0.4,0.5] 2362 2255 2213

ebaiihtlasemast jaotusest teise ja kolmanda imputeerimise korral. (joonis 11).

On mirgata, et MAF-1 mdju imputeerimisvea tdendosuse prognoosile erineb
kolme imputeerimise korral: esimese imputeerimise korral on see kasvava moju-
ga, kolmandal imputeerimisel on MAF-ist tingitud imputeerimisviga alguses olu-
liselt kdrgem kui teisel ja esimesel imputeerimisel.

Lisaks sellele, MAF-i kasvades kolmanda imputeerimise vea tdendosus hak-
kab aeglaselt kahanema. Samal ajal teise imputeerimise korral on imputeeerimis-
vea tdendosuse prognoos kdige madalam ja MAF-ist peaaegu ei soltu (joonis 11).

Taoline mudelite kditumise erinevus imputeerimiste korral on tingitud sellest,
et kolmandal imputeerimisel suur osa vihevarieeruvatest SNP-idest (s.t. viiksema
MAF-i viirtustega) asetsevad kaugel uuritava valimi teadaolevast markerist, mis
omakorda mdjutab imputeerimistdpsust suurendades imputeerimisviga.

Samal ajal teisel imputeerimisel asuvad SNP-id teadaoleva markeri ldheduses
peaaegu kodikide MAF-i viirtuste korral, vilja arvatud iiksikud vaatlused (vt. tabel

2, hajuvusdiagramm joonisel 12).
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Joonis 12: Teadaoleva markeri kauguse soltuvus MAF-ist.

1. imputeerimine. 2. imputeerimine.
Teadaoleva markeri kauguse soltuvus MAF-ist. Teadaoleva markeri kauguse soltuvus MAF-ist.

de+05
|

de+05
|

2e+0s
|

Teadaoleva markeri kaugus
Oe+00 2e+05

| |
Teadaoleva markeri kaugus

Oe+00
|

I I I I I I
oo 04 n: 03 04 05 oo 04 nZ2 03 04 05

hAF hAF

3. imputeerimine.
Teadaoleva markeri kauguse soltuvus MAF-ist.

de+05
|

Teadaoleva markeri kaugus
Ze+05
|

Oe+00
|

nn 01 nz 03 0.4 0.3

MAF

Uldiselt, joonise 11 pdhjal saab jireldada, et imputeerimiskvaliteet kdigi kol-
me imputeerimise puhul on viga hea ning esimese ja teise imputeerimise korral
peaaegu ei erine. Tuletame ka meelde, et nimetatud juhtudel kasutati eurooplaste
referentspaneeli, kuhu eestlaste andmeid pole kaasatud, kuid esimene kord im-
puteeriti sama referentspaneeli haplotiiiipidelt juhuslikult moodustatud valimisse,
teine kord aga valim oli juhuslikult moodustatud eestlaste sekveneeritud andme-

test. Seega, polnud referentspaneel ja valim moodustatud samast populatsioonist.
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Kolmanda imputeerimise kvaliteet on testest mitteoluliselt madalam - keskmi-
selt ligikaudu 1-2 % vorra madalam (vt joonis 11). Mainime ka, et kolmanda im-
puteerimise referentspaneelina kasutati eestlaste geeniandmeid, kust olid eemal-
datud nii SNP-id genotiiiibidega AT ja CG, kui ka puuduvaid véairtuseid sisaldavad
SNP-id, kusjuures referentspaneelis oli kdigest 68 haplotiiiibi ehk 34 indiviidi.

Referentspaneeli viiksuse tottu voib haplotiipiseerimine olla raskendatud ja
sellest tulenevalt voib kannatada ka imputeerimiskvaliteet. Seega, iilalmainitud
arvestades, vOib teise imputeerimise parema kvaliteedi (vorreldes kolmanda im-
puteerimisega) pOhjuseks olla referentspaneeli ndudlikum ja rangem td6tlus.

Ldpuks uurime ka SNP-i alleelide mdju imputeerimistipsusele (joonis 13,14,15).
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Joonis 13: SNP-i imputeerimisvea soltuvus pidevatest tunnustest ja MAF-ist 1.
imputeerimise korral.

SHP-i arvutamise keskmine viga %-des

=2 siltuvalt genotiiiibist ja MAF-ist
(1]
[ ]
‘= m A -
- Gendgtidkid
= AT
E owq __
w A
= — AG
w =
W TC - ——4%
= A e ——
= | — T —=
£ ™ C
s
L]
- o -
i I I I I I
=
& 001] @.1,0.2] (0.3,0.4]
hAF

SHP-i arvutamise keskmine viga %-des
=2 dltuvalt SHP-i genotiiibist ja positsiconist
(1]
=2 _
; Genotidbid
=
T o a7
= — AC
2 7] — AG
B2 e T
B g &
E 7 - e Y
(1]
=] - CG
s
2 o |
o “ T T T T
=
@ (0, 1000] (1000.95000]  (15000,30000]  ¢30000,<45000]

SMP-i fudsiline positsioon, tuh.

SMP-i arvutamise keskmine viga %

SHP-i arvutamise keskmine viga %-des
sdltuvalt SHP-i genotiiiibist ja teadaoleva
markeri kauqusest

Genatiibid

AT
AC
AG
TC
TG

(0,2600]

(20000 50000] (50000, 100000]

Teadaoleva markeri kaugus

Nagu eespool mainitud (vt 2.3 Meetodi kasutamine t60s), teostati teist impu-

teerimist ilma SNP-ta , mille genotiilip on AT vdi CG (vt joonis 14). Antud juhul

el esine silmapaistvat siistemaatilist erinevust imputeerimiskvaliteedi vahel geno-

tiitipide 10ikes.
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Joonis 14: SNP-i imputeerimisvea soltuvus pidevatest tunnustest ja MAF-ist 2.
imputeerimise korral.

SMP-i arvutamise keskmine viga %

SMP-i arvutamise keskmine viga, tuh. %

SHP-i arvutamise keskmine viga %-des
siltuvalt genotiiiibist ja MAF-ist

Genat(dbid
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- T AG
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T T T T T
(0,0.1] (0.2,0.3] (0.4,0.3]

MAF
SHP-i arvutamise keskmine viga %-des

sdltuvalt SHP-i genotiiibist ja teadaoleva
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Teadaoleva markeri kaugus, tuh.

SMP-i arvutamise keskmine viga %

SHP-i arvutamise keskmine viga %-des
sdltuvalt SHP-i genotiiiibist ja positsioonist

Genatiikid
aC

- _— AG
TC

T T T
(0,1000]  ¢1000,15000] (:30000 4:35000]

SMNP-i fidsiline positsioon, tuh.

Esimese ja kolmanda imputeerimise puhul (vt. joonised 13, 15) hakkab silma

alleelidega AT ja CG SNP-ide imputeerimisel tehtavate vigade erinev kditumine

teistest SNP-idest, ehk nimetatud alleelidega SNP-i1d imputeritakse suurema veaga

iga fiiiisilise positsiooni- ja MAF-i véidrtuste korral nii esimesel , kui ka kolmandal

imputeerimisel.
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Joonis 15: SNP-i imputeerimisvea soltuvus pidevatest tunnustest ja MAF-ist 3.
imputeerimise korral.

SHP-i arvutamise keskmine viga %-des SHP-i arvutamise keskmine viga %-des
soltuvalt genotiiibist ja MAF-ist sdltuvalt SHP-i genotiiiibist ja positsioonist
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MAF SMP-i fudsiline positsioon, tuh.
SHP-i arvutamise keskmine viga %-des
== sdltuvalt SHP-i genotiiiibist ja teadaoleva
= markeri kaugusest
=
= o
% A Genotiikid
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=
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[n
% 0,25] (510] (10,20] (20,40

Teadaoleva markeri kaugus, tuh.

Graafikutel, mis kirjeldavad imputeerimisvea prognoosi soltuvust valimi tea-
daoleva markeri kaugusest genotiitipide 16ikes (joonised 13-15) saab mirgata, et
SNP-id alleelidega AT ja AC suurendavad imputeerimisvea tdendosust.

Taoline mdju AT ja CG poolt on mdnel médral ootuspirane (vt. 2.3 Meetodi
kasutamine t60s) ning kinnitab otsust eemaldada vastavad SNP-id analiiiisist.

Ullatav on ka alleelidega AC SNP-ide imputeerimisvea seos teadaoleva mar-
keri kaugusest. Kui aga kontrollime keskmise vea usalduspiire huvialuses piirkon-

nas ning leiame, et usaldusintervallid kattuvad, jirelikult ei saa viita, et tildkogumi
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tasemel antud genotiiiibiga SNP-id imputeeritakse suurema veaga.
Antud peatiiki pohjal saab jdreldada, et IMPUTE2 tarkvara kasutades saab

eestlaste genotiiiipe imputeerida sama edukalt nii eurooplaste haplotiitipide abil

kui ka eestlaste sekveneeritud andmete abil.
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4 Imputeerimise kvaliteedihinnangu analiiiis.

Vigaselt imputeeritud SNP-id ei pruugi tekitada probleeme, kui me teame, et im-
puteerimistulemus antud SNP-i puhul pole usaldusvddrne.

Kiesolevas peatiikis iiritame anda hinnangut programmi IMPUTE?2 poolt im-
puteerimistulemuste kvaliteedile antud hinnangule. Nagu néidatakse alapunktis
2.2 “Meetodi kirjeldus” arvutab programm IMPUTE2 varjatud Markovi mudelit
kasutades genotiiiibi saamise tdendosust antud lookuses . Tulemuseks imputeeri-
takse genotiilip, mille saamise tdendosus on antud lookuses maksimaalne. Kuna
bialleelse markeri korral valitakse kolme erineva variandi vahel ehk 11, 12 (mis on
samaviirne variandiga 21) ja 22 (vt. 1.1 SNP, genotiiiip, haplotiilip, Definitsioon
1, k. 4), voib parimaks hinnatud genotiiiibi tdendosuseks olla kas 0.333333339
vo1 0.9999999. Ja seda nii dige imputeerimistulemuse korral, kui ka vale impu-
teerimisetulemuse korral.

Uurime, millesel médral vastavad programmi IMPUTE2 poolt pakutud tde-
ndosused korrektselt (vO1 ka valesti) imputeeritud genotiiiipide tegelikkele toe-

ndosustele.

4.1 Kasutatud metoodika.

Antud tooosas anname iilevaate sellest, kuidas on voimalik kontrollida mingi kind-
la meetodiga arvutatud positiivse katsetulemuse tdendosuse digsust, ehk uurida,
kas kontrollitava meetodi poolt arvutatud tdendosused vastavad vaadeldava siind-
muse toimumise tegelikule tdendosusele.

Tavaliselt, kui prognoositud tdenédosuste seas esinevad kordused ehk korduvad
védrtused, siis rddgime ruhmitatud andmetest. Sel juhul, korjame kokku vaat-
lused, mille arvutatud tdendosused langevad kokku ehk korduvad ning saame sa-
gedustabeli, (vt. tabel 3):
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Tabel 3: Vaatluste sagedus prognoositud tdendosuse suhtes.

Positiivse katsetulemuse
arvutatud toendosus m; :

Vaatluste arv i — ndas rihmas n;:

ny

U

Nk

Posititvsete katsetulemuste arv
1 — ndas rihmas y;:

1

Y2

Y

Negatiivsete katsetulemuse arvutatud
toendosus 1 — ; :

~

1—7T1

A~

1—7T2

A

1—7Tk

Negatiivsete katsetulemuste arv
1 — ndas ruhmas n; — y;:

n—%

Ng — Y2

N — Yk

Positiivsete katsetulemuste prognoositud arv
1 — ndas ruhmas TN,

Tiny

TaNg

i

Negatiivsete katsetulemuste prognoositud arv
i — ndas rithmas (1 — 7t;)n;:

~

1— 7T1)Tl1

~

1— 7T2>n2

(1 — ﬁk)nk

k - unikaalsete arvutatud tGendosuse 7; arv.

. k
n - valimi kogusuurus, n = ) 7| n,.

Ulaltoodud sagedustabeli pdhjal ning arvestades, et huvialune tunnus on bi-
naarne (y; voimalikud védrtused on “oige” ja “vale”), on mdistlik kontrolli teosta-
da X'%- testi abil. Sel juhul vordleb Pearsoni X'2-statistik tegelikke ning prognoo-

situd (arvutatud tdendosuste pohjal) vaatluste arve ja kontrollitakse hiipoteese:

Hy: P(positiivne katsetulemus | 7;=x) = x ehk arvutatud tdendosus on dige,

H;: P(positiivne katsetulemus | 7; = x) # = ehk arvutatud tdenzosus ei ole dige.

Eeldades, et vaatlused on sdltumatud ja uuritava meetodi poolt arvutatud tde-

ndosus on Oige (ehk kehtib Hy), on uuritav tunnus y; antud n; korral binoomjao-

tusega ehk y; ~ B(n;, m;), i
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=1, ..., k. Antud juhul X2 statistik avaldub kujul:




R

_ Z [(yz — ;) (1 — 7;) + (ni7t; — i) 7%2]

_ Z [(yz —n7y) (1= fri+ ﬁz)}

On teada, et nullhiipoteesi kehtides, on X'? statistiku viirtus ligikaudu X2 jaotu-
sega, vabadusastmete arvuga df = ruhmade arv — valimi pohjal

hinnatud teoreetiliste parameetrite arv (meie konkreetsel juhul, see on
richmade koguarv — hinnatud erinevate n; — de arv, ehk df = 2k — k)
eeldusel, et nullhiipoteesile vastavad tdendosused (sagedused) on piisavalt suured

(suurem iihest ja vihemalt 75% nendest suurem viiest) [12], ehk :

r - valimi pohjal hinnatud teoreetiliste parameetrite arv,

k - erinevate rithmade arv,

K - grupide koguarv (igas rithmas on 2 gruppi - positiivsete ja negatiivsete kat-
setulemustega), ' = 2k, kusjuures k on ligikaudselt vordne vdi vordne valimi
mahuga n.

Selge on see, et binaarse tunnuse korral, kui riihmade arv k£ on ligikaudselt
vOrdne vOi vordne valimi mahuga n iilalmainitud eeldus pole tdidetud, jarelikult
asiimptootika ei kehti.

Sel juhul on uuritava tunnuse y; jaotuseks Bernoulli jaotus ehk y; ~ B(1,7;),
t = 1, ..., k ja rihmade suurused n; = ... = n, = 1 ning riigitakse, et tegu on

ruhmitamata andmetega. Seega, tilalmainitu pdohjal, on sel juhul:
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Rithmitamata andmete korral piistitatud hiipoteesi kontrollimiseks voib kasutada
Hoshmer-Lemeshew testi.

Jargmine tekstildik baseerub K. J. Archer and S. Lemeshow artiklil [13, 1k.99].
Hoshmer-Lemeshew testi idee seisneb andmete grupeerimises kas ldhtuvalt prog-
noositud siindmuse (ehk prognoositud positiivse vaatluse) tdendosusest voi fiksee-
ritud etteantud l6ikepunktide jargi. Siinjuures ndutakse, et subjektide arv gruppi-
des oleks vordne, ning gruppide arv oleks kahest suurem (soovitavalt 10).

Etteantud t60s on andmed grupeeritud vastavalt hinnatud tdenédosuste kas 0,1-
kvantiilidele, 0,2-kvantiilidele v6i kui see ei osutu voimalikuks (arvutatud tGenéo-
suste seas on palju kordusi), siis vastavalt hinnatud tdenédosuste 0,33-kvantiilidele.

Gruppides vorreldatakse vaadeldud sagedusi prognoositud (/{, kehtides) sa-

gedustega Pearsoni X2 statistikuga.

Niiteks, olgu meil jagatud prognoositud tdendosused G gruppideks, kus iga

grupi suurus on ligikaudselt . Téhistame g-ndas grupis (¢ = 1, ..., G):
positiivsete katsetulemuste arvu

ng
019 = § Yi,
=1

negatiivsete katsetulemuste arvu

Mg

Oog = Z(l — Yi),

=1

prognoositud positiivsete katsetulemuste arvu

g
€1g = E T,
=1
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prognoositud negatiivsete katsetulemuste arvu

€og = Zg(l — ﬁ'l)

=1

Saadud tulemused esitame sagedustabelina (vt. tabel 4):
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Tabel 4: Vaadeldud ning prognoositud vaatluste sagedused gruppides

Gruppid 1 2 |...| G
Positiivsete katsetulemuste arv

g — ndas gTUppZS Olgl 011 | 012 | ... 01G
Negatiivsete katsetulemuste arv

g — ndas gruppzs Opg- Oo1 | Op2 | --- ooG
Positiivsete katsetulemuste prognoositud arv

g — ndas gruppzs 6195 €11 | €12 | ... €1q
Negatiivsete katsetulemuste prognoositud arv

g — ndas gruppzs €og- €01 | €02 | --- [&iTe!

kus 01y + 09y = €15 + €0y = & jaor + 09 = €1 + €9 = n.

Siis Hoshmer-Lemeshew teststatistik avaldub kujul:

1 G 2
= (O = er)” | 2
i 2G-G»

e
k=0 g=1 kg

tingimusel, et arvutatud tdendosuste unikaalsete viértuste arv on ligikaudne vord-

ne voi vordne valimi mahuga.

Veel iiheks laialdaselt kasutatavaks ldhenemiseks hinnata binaarse tunnuse
prognoosimiseks kasutatava meetodi tdpsust on arvutada meetodi tundlikkus ja
spetsii filisus. Nende niditajate/statistikute defineerimiseks vajame monede mdis-

tete lahtiseletamist.

Esmalt midrame positiivse katsetulemuse tdendosusele piiri, mida tdhistame
c. Anname ette jargmise otsustamisreegli: kui arvutatud tdendosus on suurem c
védrtusest, siis prognoosime positiivset katsetulemust, c - st viiksema voi vordse

toendosuse korral prognoosime negatiivset katsetulemust, ehk:

kl.liﬁ'i>6,gi:1,l.:]_,...,k
kUiﬁiSC,gi:O,izl,...,k
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Kasutades iilalkirjeldatud otsustamisreeglit, esitame tulemused klassifitseerimis-
tabelina (vt tabel 5):

Tabel 5: Vaadeldud ning prognoositud vaatluste klassifitseerimistabel

Katsetulemuse tegelik vaartus y; =0y =1
Otsustamisreegli w; < ¢ pohjal prognoositud

katsetulemuse vaartus g; = 0 TN FN
Otsustamisreegli 7w; > ¢ pohjal prognoositud

katsetulemuse vaartus y; = 1 FP TP

T'N - toeselt negatiivsete katsetulemuste arv, ehk nende siindmuste arv, mis prog-
noosi kohaselt ei tohi toimuda ja ei toimu ka tegelikkuses (ingl. true negative),
F'N -valenegatiivsete katsetulemuste arv, ehk eksklikult negatiivseteks prognoo-
situd katsetulemuste arv (ingl. false negative),

T'P -tdeselt positiivsete katsetulemuste arv (ingl. true positive),

F'P -valepositiivsete katsetulemuste arv, ehk eksklikult positiivseteks prognoosi-

tud katsetulemuste arv (ingl. false positive).

Tundlikkus (ingl. sensitivity) nditab, kui suure osa tegelikult positiivsete kat-

setulemuste arvust ennustab meie poolt kontrollitav meetod digesti:
Tundlikkus = TP/(TP + FN).

Spetsiifilisus (ingl. spect ficity) nditab, kui suure osa tegelikult negatiivsete kat-

setulemuste arvust ennustab meie poolt kontrollitav meetod digesti:
Spetsiifilisus = TN/(TN + FP).

Tundlikkuse ja spetsiifilisuse karakteristikuid kasutatakse nn ROC' — analiiiisis
(ingl. receiver operating characteristic analysis), mille osaks on nn ROC —
kover (ingl. recetver operating characteristic curve). ROC-kdvera punktide

koordinaatideks on tundlikkuse ja spetsiifilisuse véirtused (tavaliselt tundlikkuse
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vadrtused y-teljel ning (1 - spetsiifilus) ehk valepositiivsete katsetulemuste maara
vidrtused x-teljel) etteantud c korral.

Siinjuures c véirtusteks voime valida arvutatud tdendosuse vidrtuseid, ehk ar-
vutada iilalkirjeldatud klassifitseerimistabeli ning ka tundlikkuse ja spetsiifilisuse
iga prognoositud tdendosuse vidrtuse korral.

ROC-kovera abil arvutatakse palju erinevaid karakteristikuid, milliseid ka-
sutatakse uuritava meetodi analiiiisimisel. Uheks oluliseks niitajaks on ROC' —
kovera alune pindala, (ingl. area under the curve, AUC). Antud niita-
ja/statistik kasutatakse prognoosi tidpsuse kirjeldamiseks ning seda voib mitmel
moel interpreteerida.

Enam kasutatavaks interpretatsiooniks on:

AUC niitab tdendosust, et juhuslikult valitud positiivse katsetulemusega vaat-
luse y; = 1 arvutatud tdendosus 7; on suurem, kui juhuslikult valitud negatiivse

katsetulemusega vaatluse y; = 0 arvutatud tdGendosus 7.

Uldiselt, mida suurem on AUC viirtus, seda paremini kontrollitava meetodi
poolt arvutatud tdendosus vastab vaadeldava siindmuse toimumise tegelikule toe-

néosusele. Ideaalset olukorda kirjeldav AUC' véértus on 1.

Joonis 16: Kahe erineva uuritava meetodi ROC — koverad.
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1-Spetsiifilisus
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Jooniselt 16 on niha, et uuritava meetodi A korral on AUC viirtus tunduvalt
suurem, kui uuritava meetodi B korral, mille pdhjal saab jireldada, et meetodi A
abil saab paremini ennustada huvipakkuva siindmuse toimumist.

Kuid alati pole AUC viirtus piisav otsustamaks kumb meetod on parem, sest
esinevad olukorrad, kus erinevalt ennustavate meetodite korral saame tulemuseks

vordseid AUC' vaértusi. Sellist olukorra kirjeldab joonis 17.

Joonis 17: Kahe erineva uuritava meetodi ROC' — koverad.

ROC-kdver
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Joonise 17 korral otsuse langetamisel meetodi A vdi B kasuks, peab arvesse
vOtma asjaolu, et mdlemad meetodid prognoosivad keskmiselt vordse tipsusega
uuritava silndmuse toimumise tdendosust, kuid meetod A tagab kdrgema tund-
likkuse, kui spetsiifilisuse nditaja on vahemikkus (0,7,1), meetodi B korral on
tundlikkuse néitaja kdorgem, kui spetsiifilisus on viiksem, kui 0,7.

Taolises olukorras tuleb ldhtuda uuringu kontekstist, see tdhendab valida so-
bivaim meetod soltuvalt meetodi rakendamise eesmérgist. Kui meetodi rakenda-
misel iiritatakse viltida valepositiivseid tulemusi, siis eelistavamaks osutub mee-
tod A. Kui aga rohkem ebameeldivamaks loetakse valenegatiivne tulemus, siis

tuleb otsustada meetodi B kasuks.
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4.2 Imputeerimiskvaliteedi hinnangu hinnang

Antud alamosas kasutame arvutatud AUC- ja Hoshmer-Lemeshew teststatistikuid
(voi kui meil on palju korduvaid viirtusi, siis X'2-statistiku) programmi IMPU-
TE2 poolt raporteeritud imputeerimiskvaliteedi hinnangute paikapidavuse kont-
rollimiseks.

Korrektselt imputeeritud SNP-ide jaoks ei saa teha Hoshmer-Lemeshew testi
ega ka arvutada AUC viirtust. Selliste SNP-ide korral leiame hinnatud tdenéo-
suste (et imputeerimine toimus korrektselt) keskmise.

Jagame imputeerimistulemuste andmestiku tdiesti korrektseks ja vigu sisalda-
vaks osadeks (vt tabel 5).

Tabel 6: Imputeerimistulemuste esitamine kahe osadena

Tiiesti % Vigadega %
korrektselt imputeeri-
imputeeri- tud SNP-id
tud SNP-id
lL.amputeerimine | 433316 79 114784 21
2.amputeerimine | 44293 72 17070 28
3.amputeerimine | 75840 7 22974 23

Osaliselt vigaselt imputeeritud SNP-ide korral kontrollime kasutades Hoshmer-
Lemeshew (voi X?) testi, kas IMPUTE2 poolt arvutatud tdenzosused on diged
(Hp) voi valed (H,). Siinjuures mirkame, et koigi tdiesti korrektselt arvutatud
SNP-ide jaoks saame X2 testi olulisuse tdeniosuse pohjal jidda alati H juurde.
Nende SNP-ide jaoks, mis on imputeeritud vigadega, esitame Hoshmer-Lemeshew

testi tulemused joonistel 18-20.

42



Kyvalteedihinnang % Kyvalteedihinnang %

Kvalteedibinnang %

0 30 0 /@ =7 1m

G0 100

0

0 3 {0 &0 = im

Joonis 18: 1. imputeerimine. Hoshmer-Lemeshew testi tulemus.
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Joonis 19: 2. imputeerimine. Hoshmer-Lemeshew testi tulemus.
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Joonis 20: 3. imputeerimine. Hoshmer-Lemeshew testi tulemus.
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Jooniste 18-20 pohjal saab jareldada, et kvaliteedihinnangute kvaliteet on esi-
mese ja teise imputeerimise korral markimisviérselt ei erine. Tuletame ka meelde,
et joonisel 11 esitatud imputeerimistulemuste prognoosid kidituvad samamoodi,
ehk ka sarnanevad suurel miiral esimese ja teise imputeerimise korral.

On maérgata, et nii esimesel, kui ka teisel imputeerimisel viheneb H, osakaal
(ehk Gigeks loetud tdendosuste osakaal Hoshmer-Lemeshew testi pohjal ) impu-
teeritava SNP-i ja temast lihima teadaoleva markeri vahelise kauguse kasvades
(joonised 18-20).

Kolmanda imputeerimise tulemusena korrektselt arvutatud tdendosuste osa-
kaal on mirgatavalt suurem, kui esimese ja teise imputeerimise puhul (vt. joonis
11).

AUC statistikut kasutame kontrollimaks, kas edukalt imputeeritud genotiiiipi-
dele antakse paremaid kvaliteedihinnanguid, kui vigaselt imputeeritud genotiiii-
pidele. Uurime ka AUC statistiku sdltuvust SNP-i iseloomustavatest pidevatest
tunnustest ja SNP-1 alleelidest.

Siinjuures mirkame, et ilmselt ei ole motet arvutada AUC véirtust nende SNP-
ide jaoks, kus imputeerimine on alati olnud edukas voi alati osutunud valeks, mis
omakorda tdhendab, et tundlikkuse ja spetsiifilisuse néitajaid on raske hinnata.

Tdepoolest, tinglikku tdendosuse
P(Viidatavalt valesti arvutatud haplotiviip | Tegelikult valesti arvutatud haplotiiiip)
védrtus tuleb arvatavasti suhteliselt ebatidpne, kui T'egelikult valesti arvutatud
haplotiitipide arv on viike.

Seega, leiame AUC viirtuse vaid nende SNP-ide jaoks, kus on selgelt eris-
tuvad valed ja diged imputeerimistulemused (nditeks, kus nii korrektselt, kui ka
valesti imputeeritud genotiilipe olivihemalt 10% koigist genotiitipidest).

Joonistel 21-23 on esitatud nii tdiesti korrektselt arvutatud SNP-ide jaoks IM-
PUTE poolt hinnatud tdenédosuste keskmine kui ka vigadega imputeeritud SNP-
ide jaoks arvutatud AUC viirtused. Korrektselt imputeeritud SNP-ide puhul on
IMPUTE2 poolt raporteeritud korrektse imputeerimise tdendosuste keskmine ootus-

pdraselt peaaegu 1.
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Joonis 21: 1. Imputeerimine. Imputeerimiskvaliteedi hinnangute kvaliteedi soltu-

vus erinevatest SNP-i iseloomustavatest pidevatest tunnustest.
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Joonis 22: 2. Imputeerimine. Imputeerimiskvaliteedi hinnangute kvaliteedi soltu-
vus erinevatest SNP-i iseloomustavatest pidevatest tunnustest.
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Joonis 23: 3. Imputeerimine. Imputeerimiskvaliteedi hinnangute kvaliteedi soltu-
vus erinevatest SNP-i iseloomustavatest pidevatest tunnustest.
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AUC viirtuste prognoosid ehk imputeerimiskvaliteedi hinnangu prognoosid
(vt. joonised 21-23, rohelised kdverad) kidituvad vdga sarnaselt imputeerimise
kvaliteedi prognoosidega (vt. joonised 8-11): selgelt eristub AUC véirtuste vi-
henemine, ehk kvaliteedihinnangute kvaliteedi langus tsentromeeri piirkonnas ja
kromosoomi alguses.

Koigi imputeerimiste korral on mérgata AUC viirtuste kahanemist MAF-i
kasvades (joonised 21-23).

Esimese imputeerimise korral ldhima teadaoleva markeri kauguse moju im-
puteerimise kvaliteedihinnangu kvaliteedile (ehk AUC prognoosile) on kahaneva
iseloomuga prognoosikdvera algosas, kus vaatluste arv on piisavalt suur, samal
ajal teisel imputeerimisel kirjeldatud méju pigem puudub ning kolmandal ta on
vastusuunaline (joonised 21-23, rohelised jooned). Taoline imputeerimiskvalitee-
di hinnangu kvaliteedi kditumine tédielikult vastab imputeerimisvea prognoosiko-
verate kditumisele (vt. 3.2 Imputeerimise kvaliteet, joonis 11), mille tdlgendus on
toodud 1k 24.

Viimasena on esitatud imputeerimiskvaliteedi hinnangute kvaliteedi soltuvus
pidevatest tunnustest genotiitipide 16ikes (joonised 24-26). Siinjuures mirkame,
et teise ja kolmanda imputeerimise korral vaatleme tunnuse “teadaoleva markeri
kaugus” véirtusi, mis ei tileta 40000 aluspaari, sest antud tunnuse jaotuse pohi-
line mass asetseb just antud vahemikus (esimesel imputeerimisel veelgi kitsamas

vahemikus, vt. joonis 7).
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Joonis 24: 1. Imputeerimine. Imputeerimiskvaliteedi hinnangute kvaliteedi soltu-
vus SNP-i iseloomustavatest pidevatest tunnustest ja MAF-ist.
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Joonis 25: 2. Imputeerimine. Imputeerimiskvaliteedi hinnangute kvaliteedi soltu-
vus SNP-i iseloomustavatest pidevatest tunnustest ja MAF-ist.
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Joonis 26: 3. Imputeerimine. Imputeerimiskvaliteedi hinnangute kvaliteedi soltu-
vus SNP-i iseloomustavatest pidevatest tunnustest ja MAF-ist.

Qige prognoosi tdenfosus

AT

1.00

080 092 094 096 098

02 04 06 08 10

i}

fige prognoosi hinnang
satuvalt genotiibist ja MAF-ist

[ — s _".t
Genotiibid
AT
_— A
_— AG
TC
_— TG
CG
T T T T T
[0.0.1] (0.2.0.3] (0.4.0.45]
tAF
DU C wadrtus

saltuvalt genotiibist ja MAF-ist

L
Genatiiiibid
AT
— AC
— AG
T
— TG
e
T T T T T
AR} 02,03 (04,0 5]
MAF

Oige prognoosi toendosus

ALIC

1.00

080 092 084 0896 0895

0z 04 06 05 10

oo

Uige progrnoosi hinnang
sAtuvalt SHP- genctiibist ja positsiconist

Genotiiibid

&T
—_— A
—_— G
TC
—_— T
_ Co
T T T T
{0.1] £1,15] (15.30]  (30,45]

Positsioon, tuh.

BUC vaErtus
s8ltuvalt SMP-i genctidbist ja positsiconist
_ T
Genatliibid
- _— AT
— AC
_— AG
N TC
_— TG
| CG
T T T I
0.1] 1.16] [15,30] (30,45)

Positsioon, tuh.

33

Qige prognoosi thendosus

AT

1.00

080 092 094 096 098

02 04 06 08 10

i}

fige prognoosi hinnang sdtuvalt
SMP-i genotllbist j= teadaclava
markeri kaugusest

L. ==
Genotidbid
_ AT
— AC
- AG
=
—_— TG
CG
LI T T
(0,2 5] (10,20] (20,40]

Teadaoleva markeri kaugus, tuh.

BUC wEsrtus s8tuvalt
SMP-i genotlibist j3 teadaolava
rarkeri kaugusest

Genotiiiibid
AT
AL

-_ AG

TC
TG
CG

T T T T
0.2 5] (5.10] ¢10 0]

Teadaoleva markeri kaugus, tuh.



Peamine, mis hakkab silma graafikutel 22-24 on téielik vastavus graafikutele,
mis kirjeldavad imputeerimise kvaliteedi sdltuvust nimetatud tunnustest (joonised
13-15). Antud asjaolu néitab, et imputeerimiskvaliteedi langedes langeb ka kva-
liteedihinnangute kvaliteet. Kui antud SNP-i ei onnestu kuigi hésti imputeerida,
siis ei tasu uskuda ka IMPUTE?2 raporteerimist, et antud indiviidi genotiiiibis on
ta kindel, kuid jargmise indiviidi genotiiiibi ei tea, sest tegelikkus voib olla vastu-
pidi).

Lisaks sellele tuletame meelde, et enamus SNP-idest on tiiesti korrektselt im-
puteeritud (vt. tabel 5) ning nende SNP-ide jaoks arvutatud tdenidosuste hinnang
on Oige. Vigadega imputeeritud SNP-ide imputeerimiskvaliteedi korral raportee-
rib ka IMPUTE2 korrektse imputeerimise tdendosuse olevat kodigil indiviididel li-
gikaudu 1. Seega vigadelt imputeeritud SNP-ide imputeerimiskvaliteedi hinnangu
kvaliteet ei ole korge (vt. joonised 18-20), kuid vaadates imputeerimiskvaliteedi
hinnangut kdigi SNP-ide pealt (vt. joonised 27-29), jduame jirelduseni, et prog-

ramm IMPUTE2 annab iisnagi tidpseid hinnanguid imputeerimiskvaliteedile.
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Joonis 27: 1. imputeerimise Hoshmer-Lemeshew testi tulemus koguandmete
pealt.
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Joonis 28: 2. imputeerimise Hoshmer-Lemeshew testi tulemus koguandmete
pealt.
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Joonis 29: 3. imputeerimise Hoshmer-Lemeshew testi tulemus koguandmete
pealt.
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5 Kokkuvote

Tadnapédevases geeniteaduses kasutatakse inimeste genoomi imputeerimiseks eri-
nevaid meetodeid ja programme, selliseid nagu IMPUTE2, MACH, fastPHASE
voi BIMBAM, EMINIM, BEAGLE. Uheks levinumaks nendest vdib pidada prog-
rammi IMPUTE2, mille viimane versioon ithendab endas palju voimalikke impu-
teerimisega seotud protseduure ning imputeerimisstsenaariume.

Antud t60 pohiliseks eesmirgiks on uurida programmi IMPUTE?2 abil teos-
tatava imputeerimisprotsessi iseloomu, kontrollida programmi abil imputeeritud
geneetiliste markerite kvaliteeti ning hinnata programmi poolt véljastatavate kva-
liteedihinnangute kvaliteeti.

Imputeerimisprotsessi pohiline iilesanne seisneb miidramata jdinud geneeti-
liste markerite (enamasti SNP-ide) ennustamises, kusjuures olulisemaks etapiks
on teadaolevate SNP-ide haplotiipiseerimine. Antud iilesande lahendamiseks ka-
sutab programm IMPUTE?2 varjatud Markovi mudeli, mida rakendatakse uuritava
valimi iga indiviidi haplotiilibi méidramiseks, ning médratud haplotiiiipide poh-
jal puuduolevate SNP-ide genotiitipide imputeerimiseks. T60s piistitaud eesmargi
saavutamiseks uuriti, kuidas kasutatakse programmis mainitud varjatud Markovi

mudelit ning teostati imputeerimisprotsessi kolmel erineval tingimusel:

1. Esimest imputeerimist teostati no ideaaltingimustes, kus referentspaneelina
kasutati 1000 Genomes Phase I Integrated referenshaplotiilipe ning uuritav
valim moodustati 100-st juhuslikult valitud haplotiitibist referenshaplotiiii-
bide hulgast.

2. Teist imputeerimisprotsessi teostati kasutades sama referentspaneeli, mis
esimesel imputeerimisel ehk 1000 Genomes Phase I Integrated referens-
haplotiiiipe, kuid uuritav valim moodustati eestlaste sekveneeritud andme-
test. Eesmirgiks oli kontrollida eestlaste genotiiiibi ennustamise kvaliteeti
eurooplaste referentshaplotiiiipe kasutades. Taolise imputeerimisstsenaariu-
mi, kus valimi ja referentspaneeli andmed périnevad erinevatest populat-

sioonidest, kasutatakse laialdaselt.

3. Kolmanda imputeerimise jaoks kasutati nii referentspaaneelina, kui ka va-

limi moodustamiseks eestlaste sekveneeritud andmeid, mis voimaldas kont-
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rollida eestlaste genotiilipide ennustamise kvaliteeti eestlaste referentshaplo-
tiitipe kasutades (referentspaneeli saamiseks haplotiipiseeriti eestlaste geno-
tiitibid programmi IMPUTE?2 abil).

Imputeerimistulemuste pohjal arvutati imputeerimise kvaliteeti kirjaldavaid néita-
jaid, niiteks leiti valesti imputeeritud genotiitipide osakaal iga imputeeritava SNP-
i jaoks.

Saadud imputeerimistulemuste analiiiisi kdigus uuriti imputeerimiskvaliteedi
sOltuvust véljaarvutatud imputeeritava SNP-1 ja temast ldhima teadaoleva marke-
ri vahelisest kaugusest, minoorse alleeli sagedusest ja alleelidest logistilise ja li-
neaarse regressiooni abil, lisades prognoosikdveratele SNP-i kirjeldavate nditajate
keskmiseid védrtusi.

Imputeerimisekvaliteedi programmi IMPUTE?2 poolt arvutatava hinnangu kont-
rollimiseks arvutati Hoshmer-Lemeshew ja AUC teststatistikuid.

Nii imputeerimiskvaliteet, kui ka imputeerimishinnangu kvaliteet sdltuvad SNP-

1 kirjeldavatest tunnustest tihtemoodi:

1. Fiisiline positsioon genoomis ei mdjuta mirkimisvédrselt tulemust iga im-
puteerimise korral (kuid imputeerimise kvaliteet ja kvaliteedihinnangute kva-

liteet on madalam tsentromeeride ldhistel ja kromosoomi algusosas).

2. MAF-i mdju on erinev erinevatel imputeerimisel:
esimesel imputeerimisel MAF-i kasv langetab nii imputeerimiskvaliteeti,
kui ka imputeerimishinnangu kvaliteeti; teisel imputeerimisel nii imputee-
rimiskvaliteet, kui ka imputeerimishinnangu kvaliteet MAF-ist peaaegu ei
sOltu; kolmandal imputeerimisel nii imputeerimiskvaliteet, kui ka imputee-
rimishinnangu kvaliteet tdusevad MAF-i kasvades, mis seletatakse sellega,
et suure varieeruvusega SNP-id asetsevad suhteliselt 1ihedal uuritava valimi

teadaolevast markerist.

3. Kaugus ldhimast teadaolevast markerist mojtaub sarnaselt imputeerimiskva-

litedi iga imputeerimise korral - tema viértuste kasvades, langeb imputeeri-
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miskvaliteet ning ka kvaliteedihinnangu kvaliteet.

Analiiiisides nimetatud kvaliteedinditajaid ning kvaliteedihinnangut iseloomusta-
vaid teststatistikuid, leiti, et:

1. IMPUTE?2 tarkvara kasutades saab eestlaste genotiiiipe imputeerida sama
edukalt nii eurooplaste haplotiitibide abil kui ka eestlaste sekveneeritud and-

mete abil.

2. Imputeerimisekvaliteet suurel médral vastab programmi IMPUTE2 poolt

antud imputeerimisekvaliteedi hinnangule.
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IMPUTATION OF GENETIC MARKERS
Master’s Thesis

Tatjana Iljashenko

Summary

There are quite a few of different methods that have been proposed for human
genotype imputation in genetic research to date. Some of these statistical methods
for imputing genotypes (for example IMPUTE2, MACH, fastPHASE or BIM-
BAM, BEAGLE) are widely used in the analysis of genome-wide association stu-
dies. But one of the most common methods is provided by program for phasing
observed genotypes and imputing missing genotypes, named IMPUTE2.

The latest versions of IMPUTE2 supply a flexible modelling framework that
increases accuracy and combines information across multiple reference panels
while remaining computationally feasible.

The general goal of the present thesis is to provide an overview of process
of predicting (or imputing) genotypes that are not directly assayed in a sample
of individuals and to discuss and illustrate the factors that affect the accuracy of
genotype imputation.

First of all, we consider the method, used by IMPUTE2, that is based on an
Hidden Markov Models of each individual’s vector of genotypes, conditional on
reference haplotypes and set of parameters. Additionally, we explore in detail
using of Hidden Markov Models for genotype imputation by example.

The main focus of present study is carrying out of genotype imputation in
three distinct situations based on the conditions:

1. In the first imputation we assume “ideal” condition and use reference da-

taset of the 1000 Genomes Project as a reference panel and collect a study
sample from the same reference dataset by random (it means, that our study

sample and reference haplotypes are collected from the same population).

2. For the second imputation we combine a reference panel by using the 1000

Genomes Project, but the study sample is composed from an Estonian popu-
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lation by random (the study sample is genotyped at a set of specified SNPs,

which is received from Estonian Genome Bank).

3. For the third imputation we use the same study sample as for the second
imputation, but the reference panel consist of individuals genotyped at a set

of SNPs , which come from Estonian Genome Bank.

Finally we estimate the quality of imputation by calculation and analysing values
of minor allele frequency, smallest interval between imputing SNPs and known
genetic locus, percentage of wrongly imputed haplotypes et cetera. After that we
model the dependence of wrongly imputed haplotypes with minor allelle frequency,
smallest interval between imputing SNPs and known genetic locus and physical
positsion by using logistic regression.
Additionally, we estimate through calculating and analysing Hosmer-Lemeshow
statistics and AUC values the estimating probabilities of imputed genotypes by
using linear regression.

To illustrate the estimation of quality of estimation of imputations we show
the results of Hosmer-Lemeshow test graficly.

The main conclusions are:

1. In our experiment the imputation of genotype of Estonian study sample is
as success as the imputation of genotype of European study sample using

the European reference panel.

2. The IMPUTE?2 estimates the quality of estimation of imputation well, it
means, that when the results of imputation are wrong, IMPUTE2 reports

the small probability to see these genotypes. And vice versa.
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Lisad

Joonis 30: Magistritdos kasutatavate koodide fragmendid. Osa 1.
#lmputeeritava SNP-i ja temast ldhima teadaoleva markeri vahelise kauguse arvutamise kood.
olgu refpos on referentsandmestiku markerite f"u"usilise positsioonide vektor
olgu valimpos on uuritava valimi SNP-ide f"u"usilise positsioonide vektor

valimpos=c(valimpos,0)

minvahe=c(0) # see on otsitav vektor, deklareerime

i=1

for (jin 1:length(refpos)){

if (abs(valimpos[i]-refpos[j]) <= abs(valimpos[i+1]-refpos[j]))}{
minvahe[j]=abs(refpos[j]-valimpos[i])}

if (abs(valimpos[i]-refpos[j])>abs(valimpos[i+1]-refpos([j]))}{
minvahe(j]=abs(refpos[j]-valimpos[i+1])

i=i+l}

}

Programmil&ik, mis arvutab m~oned anal"u"usis kasutatavad n"aitajad:

tulem=matrix(rep(0,12),4,3)# valmistab ette maatriksi, mille dimensiooniks tuleb

a0a0_kokku=0 # Sa_0a_0S genot"u"upide arv SNP-is
alal_kokku=0 # Sa_0a_05 genot"u"upide arv SNP-is
alal kokku=0 # Sa_0a_0S genot"u"upide arv SNP-is
a0a0_0=0 # nende genot"u"upide arv SNP-is, mille kohta ei saa otsustada, millise genot"u"upiga ta on

m=0

i=1

hii=rep(NA,dim(vastus)[1])# SvastusS on imputeerimisvastuste maatriks
MAF=c(0) # imputeerimistulermuste MAF

teg_MAF=c(0) # referentspaneeli MAF

Vale_gen_arv=c(0) # valesti arvutatud genot"u"upide arv SNP-is
Kadu=c(0) # nende SNP-ide vektor, mille kohta IMPUTE

while (i<dim{vastus)[1]+1) {
ghap=as.vector(v[i+m,]) # vas on referentspaneeli tabel (haplot"u"ubide kujul, 1 indiviidi kohta 2 numbri)
imp=as.vector(vas[i,]) # v onimputeerimisvastuste tabel (genot"u"ubi kujul, 1 indiviidi kohta 3 numbri)

Q=matrix(ghap,ncol=2,byrow=TRUE)
Imp=matrix(imp,ncol=3,byrow=TRUE)

a0a0=Imp[(Q[,1]==0 & Q[,2]==0),]# eraldi tegelik ada0
alal=Imp[(Q[,1]==1 & Q[,2]==1),]# eraldi tegelik adal
alal=Imp[(Q[1]==1 & Q[,2]==0|Q[,1]==0 & Q[,2]==1),]# eraldi tegelik alal

a0a0_dim=length(a0a0)/3
alal_dim=length(a0al)/3
alal dim=length(alal)/3

a0a0_a0a0=0
a0a0_a0al=0
a0a0_alal=0
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Joonis 31: Magistritdos kasutatavate koodide fragmendid. Osa 2.
alal_a0Da0=0
a0al_a0al=0
a0al_alal=0

alal_a0a0=0
alal_a0al=0
alal_alal=0
#a0a0_kadu=0

# vaatame tegelikku a0a0 jaotust - palju seal arvutatud a0a0,a0al,alal
if (a0a0_dim==1){
if (min(a0a0)!= max(a0a0)){
if (which.max(a0a0)==1){a0a0_a0a0=1}
if (which.max(a0a0)==2){a0a0_alal=1}
if (which.max(a0a0)==3){a0a0_alal=1}}}

if (a0a0_dim !=1){
a0a0_aQa0=length(a0a0[a0a0[,1]>a0a0[,2]& a0a0[,1]>a0a0[,3],1])
a0a0_aQal=length(a0a0[a0a0[,2]>a0a0[,1]& a0al[,2]>a0a0[,3],2])
a0a0_alal=length(a0a0[a0a0[,3]>a0a0[,1]& a0al[,3]>a0a0[,2],3])}
#a0a0_kadu=length(a0a0[a0a0[,3]==a0a0[,2] & a0a0[,2]==a0a0[,1] |a0a0[,3]==a0a0[,2] &
a0a0(,3]>a0a0[,1] | a0a0[,3]==a0a0[,1] & a0a0[,3]>a0a0[,2]| a0a0[,1]==a0a0[,2] & a0a0[,2]>a0a0[,3],3])}

# vaatame tegelikku alal jaotust - palju seal arvutatud a0a0,a0al,alal
if (a0al_dim==1){
if (min{a0al)!= max(a0al)){
if (which.max(alal)==1){a0al_a0a0=1}
if (which.max(alal)==2){a0al_a0al=1}
if (which.max(a0al)==3){a0al_alal=1}}}
if (a0al_dim!=1)
{a0al_aDaO=length(alal[a0al],1]>a0al[,2]& alal[,1]>a0al[,3],1])
a0al_aQal=length(aOal[a0al[,2]>a0al[,1]& a0al[,2]>a0al[,3],2])
alal_alal=length(aOal[a0al[,3]>a0al[,1]& a0al[,3]>a0al[,2],3])}

# vaatame tegelikku alal jaotust - palju seal arvutatud a0a0,a0al,alal
if (alal dim==1){
if (minfalal)!l= max{alal)){
if (which.max(alal)==1){alal_a0a0=1}
if (which.max(alal)==2){alal_a0al=1}
if (which.max(alal)==3)}{alal_alal=1}}}
if (alal_dim!=1)
{alal_alaO=length({alallalal|,1]>alal[,2]& alal[,1]>alal[,3],1])
alal aQal=length(alallalall,2]>alal[,1]& alal[,2]>alal[,3],2])
alal alal=length(alallalal[,3]>alal[,1]& alal[,3]>alal[,2],3])}

# t"aidame maatriksi
t=chind({c(a0a0_ala0,a0a0_alal,ala0_alal,ala0_dim-
sum(a0a0_a0a0,a0a0_alal,a0a0_alal))c{a0al_a0a0,a0al_alal,a0al alal,a0al dim-
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Joonis 32: Magistritdos kasutatavate koodide fragmendid. Osa 3.
sum(a0al a0a0,a0al_alal,a0al_alal)),c{alal a0a0,alal alal,alal alal,alal dim-
sum(alal a0a0,alal a0al,alal alal)))

# akumuleerib iga SNP-i tulemused

tulem=tulem+cbind(c{a0a0_a0a0,a0a0 a0al,a0a0 alal,a0a0_dim-
sum({a0a0_a0a0,a0a0_alal,a0a0_alal)),c(a0al_a0a0,a0al a0al,a0al alal,a0al dim-
sum(alal a0a0,a0al_alal,a0al _alal)),c{alal a0a0,alal alal,alal alal,alal dim-
sumfalal_a0a0,alal_a0al,alal_alal)))

tegelik_jaotus=c{a0a0_dim,a0al_dim,alal_dim)
arvutatud_jaotus=c(sum(c{a0a0_a0a0,a0al_a0a0,alal_a0a0)),sum(c(a0a0_alal,alal a0al,alal alal)),sum(cia
0a0_alal,abal _alal,alal alal)))

h=0
for(jin 1:3){
if (tegelik_jaotus[j]!=0){
z=(arvutatud_jaotus[j]-tegelik_jaotus[j])**2/tegelik_jaotus[j]}
else {
=0}
h=h+z}

hii[i]=h # arvutab hii-ruut statistiku iga SNP-i jaoks #td6s ei kasuta
# imputeeritud SNP-i MAF

if (sum(t[1,])=sumi(t[3,]})
{mafsagedus=(2*sum(t[3,])+sum(t[2,]))/(2*sumi(t))}

if (sum(t[1,])<=sum(t[3,])}
{mafsagedus=(2*sum(t[1,])+sum(t[2,])}/(2*sum(t))}

# Referents SNP-i MAF

if (sum(t[,1])=sumi(t[,3]})
{teg_mafsagedus=(2*sum(t[,3])+sum(t[,2]))/(2*sum(t)}}

if (sum(t[,1])<=sum(t[,3]))
{teg_mafsagedus=(2*sum(t[,1])+sum(t[,2]))/{2* sum(t))}

vale=a0a0_alal+a0a0 alal+a0al alal+a0al aOa0+alal aOa0+alal alal

kadu=a0a0_dim-sum({a0a0_a0a0,a0a0_a0al,a0a0_alal)+alal_dim-
sum(a0al_a0a0,a0al_a0al,a0al_alal)+alal dim-sum(alal a0a0,alal aOal,alal alal)

MAF[i]=mafsagedus
tegMAF[i]=teg_mafsagedus
Vale_gen_arv[i]=vale
Kadul[i]=kadu

i=i+1}

AUC v"a"artuse arvutamine, testi "abiviimine
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Joonis 33: Magistritdos kasutatavate koodide fragmendid. Osa 4.

# funktsioonid

hosmerlem = function(y, yhat, g) {
cutyhat = cut{yhat,breaks = quantile(yhat, probs=seq(0,1, 1/g)), include.lowest=TRUE)
obs = xtabs(chind(1 - vy, y) ~ cutyhat)
expect = xtabs(chind(1 - yhat, yhat) ~ cutyhat)
ind=rep(NA,2*g)
for (kin 1:(2*g)){# nidd korjame vilja neid read, kus mitte expect, mitte observed ei vardu nulliga
ind[k]=!{expect[k]==0 & obs[k]==0)}
expect=expect[ind]
obs=obs[ind]
chisg = sum([obs - expect)®2/expect)
P =1 - pchisg(chisq, g - 2)
return(as.vector(c(chisq,P)))

'

hii_ruut = function(y, yhat) {# see on praeguseks viimane ja dige variant
g=length(table(yhat))
obs1 = as.vector({by(y,yhat,sum))
obs0 = as.vector(by(1-y,yhat,sum))
expl=table(yhat)*as.numeric([names(table(yhat)))
pO=(1l-as.numeric(names(table(yhat))})
exp0=table(yhat)*p0
ind=rep(NA,g)
if (g > 1){
for (kin 1:g}{# nald korjame vilja neid read, kus mitte expect, mitte observed ei vérdu nulliga
ind[k]=(expl[k]+obs1[k]!=0 & expO[k]+obs0[k]!=0)}
expl=expl(ind]
obsl=o0bs1[ind]
expl=exp0[ind]
obs0=0bs0[ind)]
chisg=sum(({obs1l-expl)*2/expl)+((obsD-exp0)"2/exp0))}# obsl=y1, expl=n_1*Pi 1, p0=Pi 0
if (g==1){
if(expl[1]+0bs1[1]!=0 & exp0[1]+obs0[1]!=0){chisq=((obs1l-expl)*2/expl)+({obsD-exp0)"2/exp0)}
if(expl[1]+0bs1[1]==0 | exp0[1]+obs0[1]==0}{
chisg=0}}
P =1 - pchisg(chisq, g)
return{c(chisg,P))

'

testimine=function(y,yhat){

if (length{unique(quantile(yhat, probs = seq(0, 1, 1/3))))>=4){hosmerlem(y,yhat,g=3]}

if (length(unigue({quantile(yhat, probs = seq(0, 1, 1/5))))==6){hosmerlem(y,yhat,g=5)}

if (length{unique({quantile(yhat, probs = seq(0, 1, 1/10))})>=11)}{hosmerlem(y,yhat,g=10)}
#if (length{unigue(quantile(yhat, probs = seq(0, 1, 1/2))))<3)}{hii_ruut{y,yhat)}

else {hii_ruut(y,yhat)}

!

# AUC arvutamiseks

install.packages("MKmisc") 68
library{MKmisc)



Joonis 34: Magistritdos kasutatavate koodide fragmendid. Osa 5.
m=0
AUC=c(0)
test_kokku=c(0,0)
i=1
while (i<dim(vastus)[1]+1) {
ghap=as.vector(v[i+m,])
imp=as.vector{vasli,])
Q=matrix(ghap,ncol=2,byrow=TRUE)
Imp=matrix(imp,ncol=3,byrow=TRUE)

otsus=c(0)# observed
maximum=c(0)# expected

# vordleme tulemusi
for (jin 1:dimiQ)[1]){
if (min(Imp(},])!= max(Imp[i.]) | Imp[j,1]!=Imp(j,2]| Imp(j,2]!=Impl[j,3] | Imp[},1]!=Imp(j,3]{
if (sum(Q[j,])==1 & which.max({Imp[j,])==2 |
sum(Q[j,])==2 & which.max({Ilmplj,])==3 |
sum(Q[j,])==0 & which.max({lmp[j,])==1){otsus[j]=1}
else {otsus[j]=0}

maximum/(jl=max(Imp[j,])}}
# mittevarieeruvate SNP-ide jaoks AUC asemel arvutame keskmist tdendosust
if (mean(otsus)l=1 & mean(otsus)!=0){

AUC[i]=AUC(maximum, group = 1-otsus, switchAUC = FALSE)}
if(mean(otsus)==1 | mean(otsus)==0){

AUC[i]= -mean{maximum)}#

test_kokku=rbind(test_kokku,testimine(otsus,maximum))# viljastab HM testi(vai hii-ruut) test statistiku ja
#p-value

i=i+1}
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