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Liihikokkuvote

Metaanaliiiisiks nimetatatakse analiiiisimeetodit, kus siinteesitakse mitme
erineva uuringu tulemused, mis késitlevad ithesugust uurimisteemat. Kéaes-
oleva bakalaureuset66 eesmark oli kasutada metaanaliiiisi mudelit, et leida
viie iilegenoomse assotsiatsiooniuuringu pohjal geenivariandid, millel on seos
rasedusdiabeeti haigestumisega ning kirjeldada, kuidas nende geenivarianti-
de moju muutub populatsiooniti, kasutades neid uuringupopulatsioone ise-
loomustavaid tunnuseid. T60 esimeses osas antakse iilevaade vajalikest ge-
neetika pohimoistetest ning tutvustatakse erinevaid statistilisi meetodeid ja
teste, mida kasutatakse metaanaliilisi labiviimisel. Teises osas viiakse labi
naiteandmestikul metaanaliilis ja metaregressioon ning vorreldakse erinevate
metaanaliiiisi mudelite headust.

CERCS teaduseriala: P160 Statistika, operatsioonianaliiiis, programmee-
rimine, finants- ja kindlustusmatemaatika.

Marksonad: Metaanaliiiis, metaregressioon, geneetika.



METAANALYSIS AND METAREGRESSION OF
GENOME-WIDE ASSOCIATION STUDIES
Bachelor thesis

Kaarel Lusmégi

Abstract

Meta-analysis is an analytical method in which the results of several different
studies addressing the same research topic are synthesized. The aim of this
bachelor’s thesis was to use a meta-analysis model to identify gene variants
associated with gestational diabetes based on five genome-wide association
studies, and to describe how the effects of these gene variants vary across
populations using characteristics that define those study populations. The
first part of the thesis provides an overview of essential genetic concepts and
introduces various statistical methods and tests used in conducting a meta-
analysis. The second part performs a meta-analysis and meta-regression on
a sample dataset and compares the performance of different meta-analysis
models.

CERCS research specialisation: P160 Statistics, operations research,
programming, financial and actuarial mathematics.

Key Words: Meta-analysis, meta-regression, genetics.



Sisukord

Sissejuhatus

1 Geneetika alusmoisted

2 Fikseeritud mojudega metaanaliiiis

3 Juhuslike mojudega metaanaliiiis

4 Suurima toepira meetod

4.1 Mudeli parameetrite hindamine . . . . . ... ... ... ...

5 Toeparasuhte test

6 Peakomponentanaliiiis

7 Metaanaluisi naide

Kokkuvote

10

12

13

17

18

19

31



Sissejuhatus

Rasedusdiabeet (ing. Gestational diabetes mellitus) on stsivesikute ainevahe-
tushéire, mille tottu touseb rasedatel naistel veresuhkru tase margatavalt ja
mis on seotud mitmete raseduskomplikatsioonidega (Ida-Tallinna Keskhaig-
la, 2026). Kéesoleva t66 eesmérgiks on kasutada metaregressiooni rasedusdia-
beeti haigestumist mojutavate geenivariantide otsimiseks. Samuti tiritatakse
metaregressiooni abil kirjeldada nende geenivariantide moju muutumist eri-
nevates populatsioonides.

Metaanaliiiisiks nimetatatakse analiiiisimeetodit, kus siinteesitakse mitme
erineva uuringu tulemused, mis késitlevad iihesugust uurimisteemat, nt kind-
la ravimi moju vererohu langusele. Metaanaliiiisi kasutades on voimalik leida
tapsemad hinnangud faktori moju suurusele ning saavutada suurem voimsus
vorreldes individuaalsete uuringutega. (Guerra ja Goldstein, 2010)

To0 teoreetiline osa jaguneb kolmeks osaks. Esimeses osas antakse iilevaa-
de peamistest geneetika moistetest, mida t00s vaja laheb. Teises osas tut-
vustatakse pohjalikumalt kahte peamist metaanaliiiisi meetodit: fikseeritud
mojudega metaanaliiiis ja juhuslike mojudega metaanaliiiis. Kolmandas osas
késitletakse erinevaid teste ja meetodeid, mille abil saab — kasutades meta-
analiiiisi mudelit — testida, kas geenivariandil on statistiliselt oluline moju
rasedusdiabeedi tekkele, leida hinnanguid geenivariandi moju suurusele ning
uurida, kas geenivariandi moju suurus erineb populatsiooniti.

Analiitisi osa kiitkeb endas metaanaliiiisi néite peatiikk, mis jaguneb kaheks.
Metaanaliiiisi néite esimeses osas viiakse néaiteandmestikul ldbi metaanaliiiis
viie lilegenoomse assotsiatsiooniuuringu pohjal, mis viidi 1dbi erinevates po-
pulatsioonides, et leida geenivariandid, millel on statistiliselt oluline moju ra-

sedusdiabeedi tekkele, kusjuures eeldatakse, et geenivariantide tegelik moju



on koikides populatsioonides iihesugune. Teises osas proovitakse leida geeni-
variandid, mille tegeliku moju suurus erineb populatsiooniti ning leida hin-
nangud moju suurustele ning teha kindlaks hinnangute tapsus.

T66 kirjutamiseks kasutati tekstikiiljendussiisteemi IXTEX. Andmete analiiii-
siks kasutati rakendustarkvara R-i. Koodi kirjutamisel ning jooniste puhul

kasutati abiks tehisintellekti (OpenAl, 2026).



1 Geneetika alusmoisted

Rakk on elu viikseim ehitusiihik, mis suudab kas iiksi voi suurema organis-
mi osana kasvada, areneda ja paljuneda. Iga rakk sisaldab kogu liigile omast
geneetilist materjali, mis enamjaolt paikneb raku tuumas kromosoomides.
Kromosoom on biheeliksi vormis keerdunud DNA molekul. DNA koosneb
omakorda orgaaniliste molekulide ahelast, mida nimetatakse nukleotiidideks,
mis on moodustunud jargmise kolme iihendi liitumisel: lammastikalus, suh-
kur (desoksiiriboos) ja fosforhappe jadk. DNA struktuuris esineb neli erinevat
lammastikalust: adeniin (A), guaniin (G), tiimiin (T) ja tsiitosiin (C). DNA
ahel tekib nukleotiidide omavahelise liitumise tulemusel, mis toimib komple-
mentaarsusprintsiibi alusel, kus iihe ahela adeniini vastas on alati teise ahela
tlimiin ja guaniini vastas tsiitosiin. (Kaart ja Mols, 2009)

Geen on DNA 16ik, mis sisaldab infot {ihe valgu siinteesiks. Geen v6ib koosne-
da vaid 1000 aluspaarist, aga ka miljonitest, sealjuures ei ole geen katkematu,
vaid voib asuda tiikeldatult mitmes DNA piirkonnas. (Méndul, 2016)

Alleel on tks variant kahest voi enamast DNA jérjestusest kindlas genoo-
mi lokatsioonis (National Human Genome Research Institute, 2026a). SNP
ehk {iksiku nukleotiidi poliimorfism on DNA ahela teisend, mis kujutab en-
das mingit nukleotiidi muutust kindlas DNA positsioonis. Ehk iiks nukleotiid
voib olla asendunud ilejadnud kolmega. (Méndul, 2016)

Koige levinumad on kahe alleeliga SNPid, st kus on ainult kaks voimalikku
nukleotiidi varianti. Antud t66s vaatleme ka ainult selliseid SNPe.

Et teha kindlaks SNPi seost mingi haiguse voi tunnustega, kasutatakse iile-
genoomseid assotsiatsiooniuuringuid. Selle uuringu kiigus vaadatakse ldbi
paljude inimeste genoom — ehk nende kogu geneetiline informatsioon —

ning leitakse need geenivariandid, mis esinevad suurema sagedusega inimes-



tel, kellel on uuritav haigus voi tunnus. (National Human Genome Research

Institute, 2026b)

2 Fikseeritud mojudega metaanaliiis

Fikseeritud mojudega mudeli puhul eeldame, et koikides uuringutes on vaa-
deldava faktori moju uuritavale tunnusele ithesugune. Ehk koik tegurid, mis
voivad mojutada faktori moju suurust on koikides uuringutes ithesugused,
seega toelise moju suurus on vordne koikides uuringutes. (Borenstein et al.,
2009)

Faktoriks voib olla nt mingi ravim, kus uuritav tunnus on vererohk; dieet,
kus uuritavaks tunnuseks on kaalulangus jne. Antud t60s on vaadeldavaks
faktoriks SNP ning uuritavaks tunnuseks rasedusdiabeedi olemasolu.
Téhistagu 6 faktori toelise moju suurust ning Y; i-nda uuringu hinnangut
sellele mojule. Kuna koikides uuringutes on faktori tegelik moju eelduse ko-
haselt {ihesugune, siis sellest jareldub, et erinevused hinnangutes tulenevad
vaid valimiveast ehk 16pmatu valimimahu korral oleksid erinevate uuringu-
te hinnangud samasugused. Praktikas pole muidugi koik hinnangud tapsed,
mistottu saame oma metaanaliitisi mudeli avaldada kujul Y; = 6 + ¢;, kus-
juures on loomulik eeldus, et hinnangud on nihketa, st E'Y; = . (Kool, 2010)
Kui tahame fikseeritud mojudega metaanaliiiisi mudeliga leida erinevate uurin-
gute pealt hinnang tegelikule mojule, siis oleks mottekas erinevatele uurin-
gutele ka kaal anda, nt et uuringutel, mis hindavad tédpsemalt tegelikku moju
- st nendel uuringutel, mille standardviga on véikseim - on suurem kaal ja
suurema standardveaga uuringutel viiksem kaal.

Et meie metaanaliiiisihinnang tegelikule mojule oleks nihketa, votame i-nda

uuringu kaaluks w; = %, kus 7 on i—nda uuringu hinnangu dispersioon, st
1



0? = DY;. Hinnangute kaalutud keskmine ehk metaanaliiiisi hinnang meid

huvitavale mojule avaldub siis kujul:

n

Z w;Y;

Ning saadud fikseeritud mojudega metaanaliiiisihinnangu dispersioon aval-

dub kujul:

Kaalutud keskmine on meie hinnang faktori tegelikule méjule. (Borenstein

et al., 2009)

Naide

Kolmes populatsioonis on uuritud SNPi rs12565286 moju diabeeti haiges-
tumisele (hinnati logaritmi Sansside suhtest). Saadud hinanngud ja nende
hinnangute standardvead on toodud tabelis 1, kusjuures referentsalleeliks on

guaniin (G) ja alternatiivalleeliks tstitosiin (C). Eeldame, et tegelikud mo-

Tabel 1: Tegeliku moju hinnangud ja nende hinnangute standardvead.

Populatsioon Yi SE;
1 —0,0134 | 0,4075
2 —0,0223 | 0,4031
3 0,0112 | 0,4075

jud on igas uuringus lihesugused. Kaalutud keskmise valemi pohjal tuleb



ligikaudne hinnang tegelikule mojule

iz (=0,01) + 575 - (=0,02) + g3 - 0,01

A 0,412
0 ~

(SR ~ —0,007,
0,412 T 0,42 " 0,412

ehk inimesel, kellel on selle SNPi puhul alleeliks guaniin on ligikaudu %7 ~

1,007 korda suuremad Sansid nakatuda diabeeti vorreldes inimesega, kellel
on alleeliks tsiitosiin. Tuleb ka meeles pidada, et fikseeritud mojudega me-
taanaliilisi meetodit kasutades saadud hinnang on koigest hinnang ja voib
olla ebatépne. Ligikaudne 95% usaldusintervall tegelikule méjule tuleb kujul
6 + 1,96\/D_é, mis antud andmete pohjal tuleb (—0,47;0,45). See sisaldab
nulli, seega me ei saa ka metaanaliilisi kasutades 6elda, et sellel SNPil on

statistiliselt oluline moju diabeeti haigestumisele.

On tdheldatud, et konkreetse mutatsiooni moju suurus voib erinevates uuri-
tavates populatsioonides olla erinev, néiteks geenimutatsiooni moju voib olla
erinev naiste ja meeste jaoks. Seega puhas fikseeritud mojudega mudel meile
tapselt ei sobi, kuid saame kasutada selle veidi moonutatud varianti. Eelda-
me, et faktori tegelik moju i-ndas uuringus 6; soltub p-st erinevast uurin-
gupopulatsiooni kirjeldavast tunnusest ja see seos on iihesugune iga uuringu

puhul. Siis saab regressioonimudeli panna kirja kujul:

Yi=0;+¢

kus B = (bo,...,0,) on tundmatu parameetervektor ja ¢; on juhuslik hin-
damisviga, g; ~ N(0,0?). Antud mudelit nimetatakse metaregressiooni mu-

deliks. Peamine erinevus lineaarse regressiooniga seisneb selles, et analiiiisi-



objektiks on uuringud, koos hinnangute ja standardvigadega, mitte iiksikud
vaatlused (Schmid, Stijnen ja White, 2021). Selles t66s kasutatakse mudeli
argumentidena SNPide efektialleelide sageduste pohjal arvutatud esimest ja
teist peakomponenti, mis kirjeldavad populatsiooni paritolu. Mudeli tdpsem

kirjeldus esitatakse peatiikis 7.

3 Juhuslike mojudega metaanaliiiis

Juhuslike mojudega mudeli korral eeldatakse, et faktori tegelik moju erineb
uuringute puhul. Paljudel juhtudel on viheusutav, et koikides uuringutes fak-
tori tegelik moju on sama — mida eeldatakse fikseeritud mojudega mudelis
—, kuna uuringud viiakse 1dbi erinevates populatsioonides, kus voivad ol-
la erinevused geenides, haridustasemes, vanuses, kehamassiindeksis, mis koik
voivad olla teguriteks faktori moju suuruses, seega ka tegelik moju neis uurin-
gutes on erinev. (Kool, 2010)

Eelnevalt aga niagime, et kui faktori tegelik moju i-ndas uuringupopulatsioo-
nis soltub mingitest seda populatsiooni kirjeldavatest tunnustest ja see seos
on iithesugune iga uuringu puhul, siis on voimalik kasutada ka fikseeritud mo-
judega mudelit. Kui faktori tegelik moju ei ole aga sellise lihtsa seosega kirja
pandav, siis kasutatakse uuringutulemuste siinteesimiseks juhuslike mojude-
ga metaanaliiiisi mudelit (Kool, 2010).

Téahistame erinevate uuringute tegelike mojude keskmist tdhega 6 ja i-nda
uuringu tegelikku moju 6;, siis i-nda uuringu tegelik moju avaldub kujul:
0; = 0 + &, kus & tahistab i-nda uuringupopulatsiooni eripéra. (Borenstein

et al., 2009)

10



Seega i-nda uuringu hinnang tegelikule maojule tuleb:

Yi=0;+¢

Tavaliselt eeldame, et juhuslike mojudega mudeli korral faktori tegelikud mo-
jud on normaaljaotusega, st 6; ~ N(6,72) (Kool, 2010).

Prognoosimaks, kui palju erineb ¢-nda uuringu hinnang tegelikust keskvaar-
tusest 6, oleks ka vaja teada juhuslike suuruste &; ja ¢; hajuvust. Eeldame, et
uuringutest on voimalik leida informatsiooni hinnanguvigade ¢; dispersiooni
kohta D(g;), siis jaib meile endale iilesandeks hinnata D(&;) = D(6;) =: 72
(Mols, 2026).

Parameeter 72 tihistab uuringutevahelist hajuvust. Ehk kui me teaksime iga
uuringu puhul tegelikku faktori moju #; ja arvutaksime nende kaudu vél-
ja dispersiooni lopmata paljude uuringute pohjal, siis see dispersioon oleks

72. Uheks voimaluseks 72 hinnata oleks kasutades DerSimoniani ja Lairdi

hinnangut:
~9 Q - (n B 1)
= C ,
kus )
o (D)
0= wy - =)
i=1
ja

11



ning n tdahistab uuringute arvu. (Borenstein et al., 2009)
Lisaks voib 72 hindamiseks kasutada ka suurima toepéra meetodit. Suuri-
ma toepéara meetodi kasutamisel maksimeeritakse valimi toepara numbrilisi

meetodeid kasutades.

4 Suurima toepara meetod

Antud peatiikk pohineb aine “T'oendosusteooria ja statistika IT” materjalidel.
Olgu f(x|@) juhusliku suuruse X; tihedusfunktsioon, kui X; on pidev ju-
huslik suurus, ja toendosusfunktsioon, kui X; on diskreetne, siis valimi x =

(x1,...,2,) toeparafunktsioon on defineeritud kui

Ln(0) = Ln(0]x) = Hf ]0).
Suurima toepéra hinnanguks parameetrile 6 nimetatakse hinnangut

0 = arg max Ly L,(0),

seega STH leiab sellise é, mis maksimiseerib valimi toepérafunktsiooni ehk
mis parameetri all on koige toenéolisem nédha antud valimit. Kuna logaritm
on rangelt kasvav funktsioon, siis samavadrselt kasutatakse ka logaritmilist

toepérafunktsiooni

(n(0) = £a(0]%) = 1ongxzre > log f(a:l0).
i=1

12



Suurima toepéra hinnangu leidmiseks vordsustatakse toeparafunktsiooni tu-

letis nulliga
DL, (0)
00

=0

ning madratakse kindlaks, mis argumendi vaartusel saavutab ta oma globaal-

se maksimumi.

4.1 Mudeli parameetrite hindamine

Leiame fikseeritud mojudega metaanaliilisi mudeli puhul suurima toepéra
hinnangu tegelikule mojule. Olgu meil valim y = (Y;,...,Y,,), kus Y; téhis-
tab i-nda uuringu hinnangut tegelikule mojule. Eeldame, et Y; ~ N(6,02),
kus uuringute dispersioonid on meile teada ja on vaja hinnata parameet-
rit #. Siin y; tdhistab juhusliku hinnangu Y; realisatsiooni. Siis logaritmiline

toeparafunktsioon avaldub kujul:

£(6) = o8 1(0i6) = 3o (= exn(- 270 )

-3 (et 5~ U )

Ning tuletis sellest funktsioonist tuleb:

é _a=1 o
STH = —, , Wi = ?7
i
>
i=1



kus STH tahistab suurima toepéra hinnangut ning

0%0,,() "1
. i D=
=1

Seega tegemist on maksimumkohaga. Saadud hinnang on esialgsete hinnan-
gute kaalutud keskmine.

Tundmatut parameetervektorit @ on voimalik hinnata iildistatud véhim-
ruutude meetodiga, mis saadakse minimiseerides avaldist (y-X3)"W ! (y-X3).
Siin X on disaini- ehk mudelimaatriks, y on uuringuhinnangute vektor ja W
on juhusliku vektori y kovariatsioonimaatriks, kusjuures eeldame, et uurin-
gud on teineteisest soltumatud, seega tegemist on diagonaalmaatriksiga. Hin-

nang avaldub kujul:
B=X"'WIX)'X"Wly,

Tundmatut parameetervektorit on voimalik hinnata ka suurima toepéara mee-
todiga. Olgu meil valim y = (Y1,...,Y,) ja eeldame, et Y; ~ N(By + frz1,; +

s+ Byxpi, 07). Maatrikskujul, kus X« (p+1) on disainimaatriks, y, ., on

uuringuhinnangute vektor, V., = diag(<,..., %) ning B(p+1)x1 On para-
0'1 O'n

meetrite vektor, avaldub logaritmiline toeparafunktsioon kujul:

1

((B) =~ 5y~ XB)'Vly — XB) =~ S(y"Vy ~y'VXB-

1
B XTVy + BTXTVX3) =c— 5(yTVy —2y'VXB + BTXTVX]).

Siin ¢ = —1log(|2nV~'|) téhistab konstanti. Keskmine liige saadakse vor-
dusest y'VXB = B7X"Vy, kuna nad on mélemad skalaarid ja esimene

maatriks saadakse teist transponeerides. Olgu y m-elemendiline vektor ja

14



n-elemendiline vektor, edaspidi kasutame tahistust:

Oy 9y1 . Owm
ox1 Oxo Oxn
Oy2 Oy2 .. Oy2
ay _ oz Oxo Oxn
Oym  Oym . Oym
81‘1 (9332 afn

Arvestades, et awg% = z"(A+ A") ning 242 = A (Barnes, 2006), saame

et

108" X'VXg3 1. 1o T
2 o83 2 pFXv gV
ning

oy'VvXp
B

Vordsustades tuletise nulliga ning eeldades, et podrdmaatriks (X7V X)~!

y'VX.

eksisteerib, tuleb hinnang kujul:

yI'VX -pBTXTVX =0
BIXTvX =y'VX
B =y'VvX(XTVvX)!
B=(X"V) ) (y'VX)
B=(X"V)) 'y V)"
B=(XTvx)'XTvy.

Néaeme, et antud hinnang kattub tépselt vihimruutude hinannguga. Veendu-
me, et tegemist on maksimumpunktiga, selleks leiame logaritmilise toepéra-

funktsiooni hessiaani, mis avaldub kujul:

15



9%0,(B) oBTX"'vX T
03? op
TGestus on jirgmine. Votame A = X'V X = (a;;) ning olgu ¢,(8) = f(B) =

B"A = (fi(B),..., frs1(B)). Maatriksite korrutamise definitsiooni pdhjal

H

saame, et f;(3) = f;l Bia;; ning ilmselt %f) = a;, mistottu
0BT A
- gg =-AT=-XTVX.

Toestamaks, et punktis B3 on range lokaalne maksimum, peame néitama, et
hessiaan H on negatiivselt maaratud. Toestame enne éra, et H on negatiiv-
selt poolméadratud. Veendumaks, et hessiaan on negatiivselt poolméaratud,
piisab niidata, et hessiaan avaldub kujul H = —AT A, kus A on mingi
maatriks, sest siis —vT AT Av < 0 iga vektori v korral, sest vektor Av kor-
rutatud enda tranponeeritud vektoriga on selle vektori skalaarkorrutis ise-
endaga, mis on alati mittenegatiivne ning lisades miinusmérgi muudab selle
summa mittepositiivseks. Paneme tahele, et H = —X TVivaX , kus Ve
on defineeritud kui maatriks, mille korral V2Vz = V. Votame A = V2 X,
siis H = —AT A, mistottu hessiaan on negatiivselt poolmésratud eelneva
arutluse tottu. Néitame niilid, et hessiaan H on negatiivselt méaratud, sel-
leks piisab niidata, et —H = X7V X on positiivselt mésratud, sest suvalise
positiivselt méaratud maatriksi A korral on maatriks — A negatiivselt méa-
ratud. Eelduse kohaselt on stimmeetriline maatriks —H pddratav. Samuti
on teada, et pooratava maatriksi koik omavadrtused erinevad nullist ning
positiivselt poolméaaratud maatriksi koik omavéartused on mittenegatiivsed
(Horn ja Johnson, 2013). Kuna —H on meil péoratav ja positiivselt pool-
maéadaratud, siis sellest jareldub, et koik tema omavaidrtused on positiivsed.

Kuna maatriks on positiivselt médratud parajasti siis, kui tema omavaartu-

16



sed on koik positiivsed (Kollo, 2026), siis on —H positiivselt médratud ehk
H on negatiivselt méaratud, millest jareldub, et punktis B8 on logaritmiline

toeparafunktsioon maksimiseeritud.

5 Toeparasuhte test

Olgu toepéarafunktsioon defineeritud nii nagu eelnevalt:
L(0) = Ln(0x) = Hf ]0).

Téhistagu © tervet parameeterruumi, siis toepéarasuhte teststatistik kontrol-

limaks hiipoteese Hy : 0 € ©¢ vs. Hy : 6 € © on defineeritud kujul:

sup L(6)

9% ___ _ _9]og 2,
sup L(0) L
0cO

Az) = —2log

kus 6 voib olla skalaar voi vektor. Wilksi teoreemi kohaselt on antud teststa-
tistik nullhiipoteesi kehtides asiimptootiliselt hii-ruut jaotusega vabadusast-
mete arvuga dim(©) —dim(6y), kui on taidetud nn regulaarsuse tingimused.
Uks tingimustest on niiteks, et eksisteerib -2 s5log f(z]|0) igaxr € X jad € ©
korral, kus X on tihedusfunktsioonide maaramlspurkond. (Rossi, 2018)
Koiki tingimusi me ei hakka siin loetlema, kuid nad on leitavad eelnevalt
viidatud raamatust.

Toeparasuhte testi kasutatakse tavaliselt, et leida kahest erinevast mudelist

sobivam:

Hy : voime kasutada lihtsamat mudelit — vihem hinnatavaid parameetreid

H; : peame kasutama keerukamat mudelit — rohkem hinnatavaid parameetreid.
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6 Peakomponentanaliiiis

Antud peatiikk pohineb aine “Mitmemootmelised statistilised meetodid” ma-
terjalidel ja Getter Poru bakalaureusetodl “Veekogude klassifitseerimine sa-
telliidiandmetelt multinomiaalse logistilise mudeliga”.
Peakomponentanaliiiis on olemuselt andmemahu viahendamise meetod. Kui
analiiiisitavate tunnuste arv on liiga suur, siis peakomponentanaliiiisi abil
saab konstrueerida uued tunnused, mida saab algsete tunnuste asemel statis-
tilises analiilisis kasutada, tingimusel, et informatsioonikadu ei ole viga suur.
Olgu meil p soltuvat juhuslikku suurust X = (Xi,..., X,)7, keskvidrtusvek-
toriga

w=FEX = (EX,,...,EX,)"

ja kovariatsioonimaatriksiga
% = Cov(X) = E[(X — u)(X — )",

Peakomponentanaliiiisi eesmargiks on suurused Xi, ..., X, asendada viikse-
ma arvu suurustega i, ...,& (t < p), mis on lineaarkombinatsioonid esialg-

setest suurused:
G=b X =bp X1+ +bpX,, j=1,...,t.

Kordajad by, ..., b; tahame valida nii, et suurusel &; oleks maksimaalne voi-
malik hajuvus, suurusel & suuruselt jargmine hajuvus jne, ning et &1, ..., &
oleksid omavahel mittekorreleeritud. Et lahend oleks iihene, eeldame, et maat-
riksi 3 omavéaartused on koik erinevad (Hyvérinen, Hurri ja Hoyer, 2009) ning
seame vektoritele normeerituse tingimuse: bjrbj =1,Vjed{l,... t}

Olgu A\ > A > ... > A; > ... > A\, > 0 maatriksi ¥ omavaértu-
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sed. On voimalik nédidata, et kui valida b, = vy,...,b; = vy, kus v; on
omavédrtusele \; vastav normeeritud omavektor, siis on eelnevalt loetletud
tingimused tdidetud. Suurust & nimetatakse esimeseks peakomponendiks,
suurust & teiseks peakomponendiks jne, kusjuures nende dispersioonid on
D¢; = 'U;FZvj = j, j €{1,...,t}. Osakaalu esialgsete tunnuste hajuvusest,

mida esimesed ¢ peakomponenti édra kirjeldavad, on leitav jagatisest

¢q _ i:pl ‘
>
i=1

7 Metaanaluusi naide

Antud peatiikis viiakse néditeandmestikul 14bi metaanaliiiis viie {ilegenoomse
assotsiatsiooniuuringu pohjal, mis uurisid erinevate SNPide moju rasedus-
diabeedile ning mis viidi 14bi erinevates populatsioonides, et leida SNPid,
millel on moju selle haiguse avaldumisele.

Vaatame praegu mudelit Y; = 6 + ¢;, kus kontrollime hiipoteese Hy : 6§ = 0
vs. Hy : 0 # 0. Siin Y;-d (i = 1,...,5) tahistavad téhistavad erinevatest
uuringutest saadud hinnanguid uuritava SNPi mojule ning hindavad logarit-
milist Sansside suhet, kus lugejas on rasedusdiabeedi esinemise Sanss alterna-
tiivalleeliga inimese puhul ja nimetajas Sanss referentsalleeli puhul. Analiitisi
kaasati vaid need SNPid, mille moju uuriti koigis viies populatsioonis ning
tegeliku moju hinnang 0 saadi kasutades valemiga (1) kirjeldatud kaalutud
keskmist. Fikseeritud mojudega mudeli puhul eeldame, et uuringuhinnangud
Y; ~ N(0,02), kus 6 on tegeliku mdju suurus. Maatriks V' téhistab juhusli-

ku vektori y = (Y1, ...,Y,)? kovariatsioonimaatriksi poordmaatriksit. Kuna
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antud néite puhul on tegemist erinevates populatsioonides tehtud uuringute-
ga, mis kasutavad erinevaid valimeid, siis voime eeldada, et leitud hinnangud
on iiksteisest soltumatud ehk V = diag(oi%, e é) Maatriks X tédhistab
disainimaatriksit, antud vabaliikmega mudeli puhul X = 1,,,;. Arvestades,
et DI = (XTVX)"' = (3, w;)"!, on voimalik leida ligikaudne usaldusin-
tervall tegelikule mojule. Testimaks, kas 6 = 0 {ildkogumis, kasutatakse toe-
péarasuhte testi. Siin ©p = {0} ja © = R. Toome vilja selle teststatistiku
arvutamise ja p-vadrtuse leidmise SNPi rs36179555 puhul. Testitavad hiipo-
teesid on kujul Hy : 0 = 0 vs. Hy : 0 € R. Teststatistik avaldub jargmiselt:

AMy) = =2 (logsup [ [ £(5:]6) — logsup [ | f(ym))
0=0 9€R

=-2 long(in =0) - 10ng<yi|é)>
i=1 i=1

- 1 y? ) - 1 (yi — 0)?
= -2 lo — 2] — lo —
¢Z1 < & o221 207 ZZI < & oV 2 207
n 2 a
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SNPi rs36179555 puhul tuli uuringuhinnangute vektor ja standardvigade vek-

tor vastavalt:

y = (—0,8176; 0,5320; 0,0968; —0,0459; 0,0625)"

s = (0,7368;0,2390; 0,1109; 0,0290; 0,0816)" .

Antud andmete pohjal tuleb

(0,7?1682 +(=0,8176) + ... + 0’08;162 . 0,0625)2

My) = ~ 0,6

e T T oo
ning arvestades, et teststatistik on asiimptootiliselt jaotusega x?, saame p-
vaartuse arvutada kujul p = 1 — F(0,6) ~ 0,44, kus F' on vabadusastmega
iiks hii-ruut jaotuse jaotusfunktsioon.

Tabelis 2 on toodud vilja metaanaliiiisi kdigus saadud kolm koige véiksema
p-vadrtusega soltumatut SNPi.

Kuna SNPid, mis on iiksteisele ldhedal, paranduvad vaga sageli koos edasi,
siis on nad omavahel tugevalt korreleeritud (vt Linkage Disequilibrium). See
tdhendab, et kui {ithel SNPil on tuvastatud statistiliselt oluline seos min-
gi haigusega, siis ka paljudel selle SNPi vahetus iimbruses olevatel SNPidel
tuvastatakse seos samuti. Seega me tahame leida sellist otsustusmeetodit,
mille pohjal méérata, kas SNPi olulisus voib olla tingitud tema ldhedal paik-
neva teise, antud piirkonnas koige viiksema p-vidrtusega SNPi (nn peaSNP)
mojust voi mitte. Soovime lisada tulemustesse vaid neid SNPe, mis voiksid
kirjeldada soltumatut moju haigestumisele. Otsuse tegemiseks voime uurida,
kui kaugel peaSNPist voime veel kohata palju statistiliselt olulisi (p-vaédrtus
viiksem kui 5 x 107%) SNPe. Kaugust voime sealjuures moota nii aluspaarides

kui ka SNPide omavahelist korrelatsiooni kasutades. Et méarata, mis nivoost
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alates loeme peaSNPi moju kadunuks, kasutame joonisel 1 toodud hajuvus-
graafikut. Korrelatsiooni ruut (R?) on siin arvutatud iga SNPi ja nn peaSNPi
(koige madalam p-vadrtus) vahel. Kuna SNPe on palju, siis peame arvesta-
ma mitmese testimise probleemiga. Geneetikas on leitud, et katseviisilise vea
kontrollimiseks iilegenoomsetes uuringutes tuleks votta vordlusviisilise vea
toendosuseks 5 x 107 (Xu et al., 2014), millele vastab antud joonisel kat-
kendlik joon. Otsustusnivoo méaédrame regressioonisirge ja katkendliku joone
kokkupuutepunkti z-koordinaadi pohjal, mis antud juhul tuleb 0,15. Kui SN-
Pi R?* € [0;0,15] ja SNP on oluline, st —log;,(p) > —log;o(5 x 1078), siis
loeme, et see SNP on soltumatu peaSNPist ja tema olulisus ei ole tingitud
peaSNPi mojust, sest 16igus [0; 0,15] on peaSNPi moju suuresti kadunud reg-

ressioonisirge pohjal.

-log10(p)

Joonis 1: SNP ja peaSNPi vaheline R? ja SNPi statistiline olulisus.
PeaSNPi rollis on rs10830963, graafikul on kujutatud peaSNPi timbruses asu-
vate teiste SNPide statistiline olulisus logaritmilisel skaalal.

Antud juhul on fikseeritud SNPiks rs10830963, millel tuvastati koige véik-
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sem p-vadrtus, SNPidevahelised korrelatsioonid siin on arvutatud Bangla-
deshi bengalide populatsiooni pohjal. Joonise 1 pohjal saame Oelda, et selles
kromosoomis on mitu peaSNPist soltumatut SNPi, mis on ka statistiliselt
olulised. Tabelisse 2 kaasasime nendest vihima p-vaartusega SNPi, milleks

oli rs4753426.

Tabel 2: Kolm koige véiksema p-vaédrtusega soltumatut SNPi vabaliikmega
mudeli korral (eeldame samasugust SNPi moju koigis uuringutes).

SNP Kr | Referentsalleel | Alternatiiv | P-vadartus | OR (95% UI)
rs10830963 | 11 € C 14x 10 | 1AL (1,34-1,47)
rsd753426 | 11 C T 77%x107% | 1,24 (1,181,29)
rs7903146 | 10 T C 1,7 x 10717 | 1,21 (1,16-1,27)

Kr - kromosoom.

Naiteks SNPi rs10830963 puhul on naisel, kes kannab alleeli C ligikaudu 1,41
korda suuremad Sansid haigestuda rasedusdiabeeti vorreldes naisega, kellel on
alleeliks G. Tabelis esitatud ligikaudne 95% usaldusintervall Sansside suhtele

on arvutatud valemiga:

Ul = <exp (é _ 1,96@) exp (é + 1,96@)) .

Kui SNPidel ei ole moju, siis p-vadrtuste jaotus on iihtlase jaotusega. Poh-
jendus on jargmine. Kuna meie teststatistik on astimptootiliselt hii-ruut jao-
tusega, siis p-vadrtus avaldub kujul p =1 — F(T'), kus F' on hii-ruut jaotuse
jaotusfunktsioon ning 7" on teststatistik. On teada, et kui juhusliku suuru-
se X jaotusfunktsioon on G ning G on pidev, siis G(X) ~ U(0,1) (Kangro,
2024), seega kui antud juhul nullhiipotees kehtib: T' ~ F', siis F'(T') ~ U(0, 1),
mistottu ka p ~ U(0, 1).

Enamus kromosoomide puhul selle andmestiku juures ei ole p-vaartuste jao-

23



tus iihtlane — vaata néiteks joonist 2 — aga pole ka iihtegi SNPi, mille
puhul p < 5 x 1078, Seega on SNPe, millel on moju, aga meil pole piisavalt

andmeid, et need tuvastada.

1.2

1.0
|
|

Tihedus

00 02 04 06 038

I I T T T |
0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0

P-vaartus

Joonis 2: SNPide p-véédrtuste histogramm esimese kromosoomi puhul.
Vaatasime ka iga SNPi puhul metaregressiooni mudelit, mis lubab SNPi te-
gelikul mojul erinevates populatsioonides olla erinev:

0;
Y; = By + BLPC1; + B, PC2; +e;, e; ~ N(0,07), (2)

kus B = (B, 51, 82)T hinnang leiti valemiga B8 = (XTVX)'X"Vy. Argu-
mentideks kasutasime peakomponente, mis on arvutatud referentsalleelide
sageduste pohjal. Siin PC1 = (PC1y,...,PC1;s), kus PC1; téhistab esi-
mest peakomponenti, mis on arvutatud vélja Aafrika populatsiooni kohta,

PC'1, tahistab esimest peakomponenti, mis on arvutatud vélja Ameerika po-

24



pulatsiooni kohta jne, teise peakomponendiga on tédhistus analoogiline. Siin

X = (1,PC1T, PC2T). Tavaliselt eristab esimene peakomponent Aafrika

populatsioone Euroopa ja Aasia omadest ning teine peakomponent Aasia

populatsioone Euroopa omadest nagu on naha jooniselt 3.

PC2

-0.05 000 005 010

-0.10

|da-Aasia
» Aafrika
* Ameerika
Léuna-Aasia
* Euroopa
\ T T T \ T T
-0.20 -0.15 -0.10 -0.05 0.00 0.05 0.10

PC1

Joonis 3: Populatsioonide PC1 ja PC2 hajuvusgraafik.

Arvutame alljargnevalt parameetervektori 3 hinnangu B SNPi rs3766582

jaoks. Erinevates uuringutes leitud hinnangud antud SNPi mojule koos hin-

nangute standardvigadega on &dra toodud tabelis 3.

Tabel 3: Tegelike mojude (6;) hinnangud ja nende hinnangute standardvead.

Populatsioon Yi SE;

Aafrika 0,1418 | 0,3263
Ameerika —0,3461 | 0,1645
Ida-Aasia 0,0386 | 0,0780
Euroopa —0,0122 | 0,0483
Louna-Aasia 0,2582 | 0,1272
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Disainimaatriks tuleb siis

—0,1632  0,0206
0,0322  —0,0205
0,0677  0,1117
0,0315 —0,0792

10,0317 —0,0327

X = (1,PC1t, PC2") =

—_ = = =

Kus maatriksi esimese rea viimased kaks elementi on Aafrika populatsioo-
ni peakomponendid, teise rea viimased kaks elementi Ameerika populat-
siooni peakomponendid jne. Kuna uuringud on viidud ldbi erinevate po-
pulatsioonide pohjal, siis uuringuhinnangud on iiksteisest soltumatud, st

Cou(Y;,Y;) = 0 (i # j), scega V' = diag(g33z; 51675 - - - gagz). Uuringuhin-

nangute vektorit tdhistame y-ga. Parameetervektori suurima toepéra hin-

nang tuleb siis:

B =X"'VX)"'XTVy.
Antud juhul tuleb parameetrite hinnang kujul:

0,04
B=1|-057
0,33

On samuti teada, et DB = (XTV X)~!, seega kovariatsioonimaatriks tuleb:

0,006 —0,099 0,023
DB=1]-0099 2363 —0398
0,023 —0,398 0297
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Regressioonikordaja (3; usaldusintervall usaldusnivool 1 — « tuleb

Bi + 21— (DB)ZZ

Leidmaks SNPid, mille moju erineb populatsiooniti, sobitasime igale SNPile
andmestikus mudeli (2). Iga SNPi puhul kontrollisime hiipoteeside paari Hy :
B =0& Py =0vs. H : By # 0 V By # 0, mille testimiseks kasutasime
samuti toeparasuhte testi. Kolme koige viiksema p-vadartusega SNPid antud
mudeli puhul on néhtaval tabelis 4. Kui mudel ei ole statistiliselt oluline, siis
jaame nullhiipoteesi juurde, mis iitleb, et ei ole erinevust tegelikes mojudes

erinevate populatsioonide vahel.

Tabel 4: Kolm kdige véiksema p-vaartusega SNPi mudeli (2) korral. Kont-
rollitakse nullhiipoteesi, mis védidab, et SNPi moju on koigis uuringupopulat-
sioonides iihesugune.

SNP Referents | Alternatiiv | Mudeli olulisus Bl Bg
rs9348441 A T 9,8 x 107 2,93 1,37+
rs3804141 T C 8x 1077 —7,72%* | —0,7
rs11020102 G A 1,6 x 1076 0,8 —1,78%%*

*p<0,05; **p<0,01; ***p<0,001.

Vaatleme praegu SNPi rs9348441, mille puhul BO = 0,08. Kuna Bg = 1,37, siis
see tahendab, et teise peakomponendi kasvades nt 0,06 iihiku vorra, suureneb
moju suurus keskmiselt 1,37 x 0,06 = 0,082 vorra. Kui vordleme Ameerika ja
Euroopa populatsioonide jaoks leitud teise peakomponendi véartuste erine-
vust, siis nende vahe on ligikaudu 0,06. Kui vordleme kahte Euroopa naist,
ithel neist on SNPi rs9348441 genotiiiibiks TT — st emalt ja isalt paritud ho-
moloogilistes kromosoomides on molemad alleelid T — ja teisel AA, siis TT
genotiilibiga naisel on ligikaudu exp(2-(0,08+2,93-0,03+1,37-(—0,08))) kor-

da suurem Sanss haigestuda rasedusdiabeeti. Kui vordleme kahte Ameerika
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naist, siis on T'T genotiiiibiga naisel exp(2-(0,08+2,93-0,03+1,37-(—0,02))) =
exp(2- (0,084 2,93-0,03+ 1,37 (—0,08))) - exp(2-1,37-0,06) korda suurem

Sanss haigestuda rasedusdiabeeti. Seega on genotiiiibi TT méju (TT vs. AA)

exp(2-1,37-0,06) ~ 1,17 korda suurem Ameerika populatsioonis.

Tabelis 5 on toodud vélja SNPi rs9348441 esialgne moju hinnang ja meta-

regressiooni mudeli (2) hinnang koos 95% usaldusintervallidega.

Tabel 5: Esialgne moju hinnang ja metaregressiooni mudeli hinnang erineva-
tes populatsioonides. Hinnangud on logaritmilisele Sansside suhtele.

Populatsioon Esialgne (95% UI) | Metaregressioon (95% UT)
Aafrika 20,39 (-1,03; 0,25) 20,37 (-1,00; 0,26)
Ladina-Ameerika | 0,23 (-0,03; 0,50) 0,15 (0,09; 0,20)
Tda-Aasia 0,43 (0,32; 0,54) 0,43 (0,32; 0,54)
Euroopa 0,06 (0,01; 0,11) 0,06 (0,01; 0,11)

( )

Louna-Aasia

0,13 (-0,02; 0,27)

0,13 (0,08; 0,18

Metaregressiooni mudeli puhul tuleb 95% usaldusintervall tegelikule mojule

i-ndas populatsioonis kujul: Y.,y = 1,96\/D(Ypmg|PC'1¢, PC2;), kus

0)

A

D(Yprog| PC1;, PC2;) = D(Bo + B1PC1; + By PC2; —6;)

= Dfy + PC12Dp, + PC22Dp,

+ 2 PCL COV(B[), Bl) + 2 PCQZ COV(B(), Bg)

+ 2 PCLPCQZ COV(Bl7 Bg)

Kovariatsioonid saime kiitte maatriksist: DB = (X7V X)~'. Antud regres-

sioonimudeli peamiseks motteks on siluda hinnangute juhuslikkusest tulene-

vat viga, seega tegeliku moju hinnanguks konkreetses populatsioonis votame
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metaregressiooni hinnangu, mitte esialgse hinnangu. Kui vaadata tabeli 5
usaldusintervalle, siis on ndha, et enamasti usaldusintervallid on sama laiu-
sega, vilja arvatud Ladina-Ameerika ja Louna-Aasia, kus metaregressiooni
usaldusintervall on méargatavalt kitsam. Seega saavutasime metaregressioo-
ni mudeliga tédpsemad hinnangud SNPi rs9348441 mojule vihemalt monede
uuritavate populatsioonide jaoks. Usaldusintervallidest on néha ka, et Ida-
Aasia populatsiooni tegelik moju erineb teistest populatsioonidest, kuna te-
geliku moju usaldusintervall Ida-Aasia populatsioonis ei kattu iihegi teise

populatsiooni usaldusintervalliga.

Tuletame meelde, et kui faktori moju suurus muutub erinevates uuringupo-
pulatsioonides raskesti seletataval viisil, st pole adekvaatselt regressiooniseo-
sega hinnatav, siis tuleks kasutada juhuslike mojudega metaanaliiiisi mudelit.
Seega kerkib iiles kiisimus, kas dkki juhuslike mojudega mudel pole praeguses
kontekstis parem viis, et SNPi moju hinnata. Selle kontrollimiseks saame ka-
sutada Akaike informatsioonikriteeriumit (AIC), mida kasutatakse erinevate
mudelite omavaheliseks vordlemiseks. Kui iithel mudelil on viiksem AIC kui
teisel, siis tuleks seda eelistada. Tabelis 6 on véalja toodud metaregressiooni
mudelite ja juhuslike mojudega mudelite AIC SNPide rs9348441, rs3804141
ja rs68113313 puhul, mis metaregressiooni puhul tulid koige vdiksemate p-

vidrtustega. Hindamaks 72, kasutati suurima toepéra hinnangut.

Tabel 6: Metaregressiooni AIC ja juhuslike mojudega AIC vordlus.

SNP Metaregressioon (AIC) | Juhuslike méjudega (AIC)
rs9348441 -8,9 2,6
rs3804141 -1,4 10
1511020102 10,1 14

Nagu tabelist on néha, siis on iga SNPi puhul AIC metaregressiooni mude-
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liga viiksem, seega eelistame metaregressiooni mudelit juhuslike mojudega

mudelile nende SNPide puhul.
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Kokkuvote

Bakalaureuset66 eesmérgiks oli tutvuda metaregressiooni mudeliga ning ka-
sutada seda kirjeldamaks SNPide moju muutust erinevates uuringupopulat-
sioonides. T60s kasutati viie iilegenoomse assotsiatsiooniuuringu andmeid,
mis viidi l1abi erinevates populatsioonides.

Vabaliikmega mudeli korral, st kus eeldasime, et igas populatsioonis on tege-
liku moju suurus iithesugune ja puudusid taiendavad argumenttunnused, olid
koige viiksema p-vaartusega SNPid rs10830963, rs7903146 ja rs10811661,
kuid seose tugevuse iseloomustamiseks kasutatavad Ssansside suhted viitasid
pigem norgale seosele.

Metaregressiooni mudeli puhul oli ainsaks oluliseks SNPiks rs9348441, mil-
le puhul tuvastati statistiliselt oluline erinevus tegelikes mojudes Ida-Aasia
populatsiooni ja teiste populatsioonide vahel ning mille puhul andis meta-
regressiooni mudel tdpsemad hinnangud tegelikele mojudele vorreldes esialg-
sete iilegenoomsete uuringutega. Tuleb rohutada, et nullhiipoteesi jadmine
enamus SNPide puhul metaregressiooni mudeliga ei tdhenda, et pole eri-
nevust tegelikes mojudes erinevate populatsioonide vahel. Voib nii olla, et
toeparasuhte testi voimsus oli viaike antud andmete pohjal, mudelisse valitud
tunnused polnud parimad, et mingit erinevust mojudes tuvastada erinevate
populatsioonide vahel voi hoopiski ei sobinud lineaarne mudel kirjeldamaks
seost peakomponentide ja SNPi moju vahel.

Vorreldes juhuslike mojude mudelit metaregressiooni mudeliga SNPide rs9348441,
rs3804141 ja rs11020102 pohjal, tuli vélja, et metaregressiooni mudeli hinnan-
guviga on vaiksem kui juhuslike mojudega mudeli oma ning seega metaregres-
siooni mudel oli parem variant prognoosimaks tegelikke mojusid erinevates

populatsioonides.
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