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Liihikokkuvote

Eksposoomiks nimetatakse koiki mittegeneetilisi tegureid, mis inimese tervist
mojutavad. Kiesoleva bakalaureusetéo eesmirk oli Tartu Ulikooli Eesti Gee-
nivaramu andmete pohjal leida seoseid eksposoomi ning korgvererohktove
esinemise vahel. Seoste leidmiseks kasutati Coxi vordeliste riskide mudelit,
kuhu kaasati lisaks keskkonnatunnustele ka sugu, vanus, kehamassiindeks,
haridustase ja suitsetamine. Kuna keskkonnategurid on korreleeritud ja neid
eraldi analiiiisides on tulemuste tolgendamine keeruline, rakendati konsen-
susklasterdamist, et grupeerida inimesed nende elukoha keskkonnategurite
pohjal. Lahemalt uuriti kahte konsensusklasterdamise tulemusel moodustu-
nud klastrite jaotust.
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CONNECTIONS BETWEEN THE EXPOSOME AND RISK OF
HYPERTENSION
Bachelor thesis

Kaisa-Siret Hint

Abstract

Exposome is a term used for describing all non-genetic factors that affect
human health. The objective of this bachelor’s thesis was to study the as-
sociations between the external exposome and hypertension using data from
the Estonian Biobank. To study the associations Cox proportional hazards
model was implemented, including environmental factors alongside sex, age,
body mass index, education and smoking. Since environmental factors are
correlated and difficult to interpret on their own, the study used consensus
clustering to group the subjects based on their exposome. Two sets of clusters
were explored further.

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

Korgvererohktobi on liks peamisi stidame-veresoonkonna haiguste ja nendega seo-
tud surmade pohjustajaid maailmas. Haiguse korge levimuse tagamaadeks arvatak-
se olevat vananev rahvastik ja ebatervislik elustiil. [1] Vererohu seost keskkonna-
teguritega uurides on leitud, et pikaajaline kokkupuude madalate temperatuuride,

miira ja ohureostusega soodustab hiipertensiooni teket [2].

Kaéesoleva bakalaureuset66 eesmérk oli kirjeldada, kuidas soltub korgvererohktove
avaldumise risk inimese eksposoomist. Selleks kasutati Tartu Ulikooli Eesti Geeni-
varamu andmeid, mille hulgas olid isikut, haigestumist ja eksposoomi kirjeldavad
tunnused. Seoste kirjeldamiseks kasutati Cox vordeliste riskide mudelit ja klaste-

ranaliiiisi.

To606 teoreetiline osa jaguneb kolmeks. Esmalt tutvustatakse 1ahemalt uuritavat hai-
gust ja eksposoomi. Teine osa kirjeldab elulemusanaliiiisi metoodikat, keskendudes
rohkem Coxi mudelile. Peatiiki viimases osas antakse iilevaade klasteranaliiiisist ja

kirjeldatakse tdpsemalt klasterdamiseks kasutatavat meetodit.

Analiiiisi peatiikk jaotub kolmeks suuremaks osaks. Esimeses osas tutvustatakse
ldhemalt andmeid, valitakse eksposoomitunnused ja moodustatakse valim. Teises
osas valmib esmalt ldtunnustega Coxi mudel ning seejérel proovitakse sinna lisa-
da eksposoomitunnuseid. Peatiiki 1opetab klasteranaliitis, mille tulemusel valmivad
mudelid, mis kéasitlevad keskkonnaandmete eraldi vaatamise asemel neid kui iihte

tunnuste komplekti ehk ekspotiiiipi.

T66 kirjutamiseks kasutati tekstitootlusprogrammi I TEX. Andmete analiiiis ja joo-

nised on tehtud rakendustarkvaraga R.



1 Taust

Siin peatiikis kirjeldatakse tdpsemalt, mis on eksposoom ning tutvustatakse korg-

vererohktove riskifaktoreid ja tagajérgi.

1.1 Eksposoom

Koiki mittegeneetilisi tegureid, mis inimese tervist mojutavad, nimetatakse ekspo-
soomiks [3]. Eksposoomi moodustavateks komponentideks loetakse néiteks inimese
elustiil ning teda timbritsev véline, fiiiisikalis-keemiline ja sotsiaalmajanduslik kesk-

kond [4].

Eksposoomiuuringud erinevad varasematest keskkonnatervise alal tehtud teadus-
toodest selle poolest, et rohk on iiksikute keskkonnatunnuste mojude analiitisimi-
selt litkkunud pigem tunnuste koosmoju ning interaktsioonide tuvastamisele. Uus
suund on voetud ajendatult geeniuuringutest, kus on leitud, et haiguste riski on

tulemuslikum prognoosida geenide koosmojude pohjal. [3]

Selles t60s analiiiisiti EXPANSE projekti raames mudeldatud véliskeskkonna te-
gureid kui iihte komponenti eksposoomist. Kuna keskkonnategurid on omavahel
vordlemisi tugevalt seotud ning ei esine inimese elukeskkonnas iseseisvalt, siis soovi-
tatakse eksposoomiuuringute kiigus koiki olemasolevad tunnuseid analiilisida koos
[3]. Interaktsioonide analiilisi kaasamiseks on varasemates teadustotdes rakenda-
tud erinevaid lahenemisi, néiteks peakomponentanaliiiisi |5, 6] ja klasterdamist |7].
Eksposoomi arusaadavamaks kirjeldamiseks oleks otstarbekas andmeid klasterda-
da. Klasterdusest vélja joonistuvad ekspotiilibid muudaksid keerulised keskkonna-

andmed hoomatavamaks ja aitaksid seeldbi tuvastada probleemseid piirkondi.



1.2 Korgvererohktobi

Korgvererohktobi ehk hiipertoonia on maailmas viga levinud haigus, mojutades
umbes 1,28 miljardit inimest. Eestis oli 2019. aastal 15-aastaste ja vanemate seas
korge vererchk voi hiipertoonia diagnoos 25 protsendil elanikest [8]. Eelnimeta-
tud haigus diagnoositakse inimesel, kelle siistoolne vererohk on pidevalt iile 140
mmHg v6i diastoolne pidevalt iile 90 mmHg. Hiipertooniaga inimene voib kogeda
tihti peap6oritust, minestamistunnet, segadust, probleeme hingamise ja nédgemise-
ga, drevust ning valu rinnus ja peas. Korge vererohk kahjustab eelkoige siidant ja
artereid, mistottu voib haiguse ravimata jatmise tagajarjeks olla halvimal juhul si-
dameatakk, siidamepuudulikkus voi surm. Peale selle on hiipertoonia riskiteguriks

ka paljudele teistele haigustele, niiteks neerupuudulikkusele. [9]

Enim uuritud hiipertensiooni riskifaktoriteks on vanus, korge kehakaal, istuv eluviis
ja ebatervislik toitumine, eriti suures koguses soola ja alkoholi tarbimine. Lisaks
nendele voib tove esinemist soodustada ka geneetiline risk. [9] Naiteks Keaton,
Kamali ja Xie leidsid oma iilegenoomse seoseuuringuga eurooplaste seas mitu gee-
nivarianti, mis korge vererdhu esinemist soodustasid [10]. Viimasel ajal on hakatud
rohkem uurima ka keskkonna moju korgvererohktove esinemisele. Naiteks leidis
Brook oma 2017. aasta artiklis, et pikaajaline kokkupuude madalate temperatuu-
ride, miira ja ohureostusega voib vihendada keha voimet vererohku kontrolli all

hoida, mis omakorda voib tekitada hiipertooniat.



2 Metoodika

Siin peatiikis tutvustatakse elulemus- ja klasteranaliiiisi. Metoodika esimeses pooles
raagitakse elukestvusanaliilisist iildisemalt ning peale seda kirjeldatakse tdpsemalt
Coxi vordeliste riskide mudelit. Metoodika teises pooles tutvustatakse klasterana-
liitisi, tdpsemalt kauguspohist konsensusklasterdamist ja hierarhilist klasterdamist.
Peatiikid 2.1 ja 2.2 pohinevad E. T. Lee ja J.W. Wangi poolt kirjutatud raama-
tu “Statistical Methods for Survival Data Analysis” teisel ja kolmandal verioonil
ning D. Colletti raamatu “Modelling Survival Data in Medical Research” neljandal
versioonil , kui ei ole mérgitud teisiti. Tdpsemad lehekiiljed on toodud kasutatud

kirjanduse loetelus.

2.1 Elulemusanaliiis

Sona “elulemus” all méeldakse aega, mis kulub kindla stindmuse toimumiseni. Kuigi
sona ise vihjab ellujdamisele, ei pea vaatlusalune siindmus olema tingimata surm.
Elulemusanaliitisi abil voib uurida ka néiteks aega haigestumiseni, haigushoo kor-
dumiseni voi hoopis tervenemiseni. Elulemusadmete hulka voivad kuuluda aeg, ravi
moju ja patsiendi naitajad, mille abil saab ennustada niiteks ravivastuse toendosu-
si ja keskmist elatud aastate arvu voi vorrelda elulemusfunktsioone. Eriti oluliseks

on osutunud voimalus tuvastada haiguste riskifaktoreid.

Té&histame meid huvitava siindmuse tdhega A ning fikseerime uuringu algusaja tg
ja 1oppaja ts. Olgu meil n patsienti, kes uuringus osalesid. Téhistame siindmuse A
toimumise aja patsiendi ¢ puhul kui ¢;. Realiseeruda saab iiks jargnevatest stsenaa-
riumitest. Kui patsiendiga toimus siindmus A uuringu ajal, siis teame, et t; < t,.
Kui patsient kadus uuringust, siis teame ainult seda, et enne kadunuks jaamist
temaga siindmust A toimunud polnud ehk ¢; > ¢,. Kui uuringu lopuks patsiendiga
stindmust A toimunud polnud, teame samuti, et ¢; > t,. Kuna me ei oska arvata,

kui palju peale vaatluse all olemist, voi kas {ildse viimase kahe stsenaariumi korral



patsientidega siindmus A toimus, siis kutsutakse neid vaatlusi tsenseerituteks. Sel-
lise uuringu puhul on tegemist tdpsemalt paremalt tsenseerimisega, kuna on teada

uuringueelne olukord, aga on keeruline ennustada, mis juhtub pérast.

Kuna stindmuse A toimumise aeg on juhuslik, siis moodustavad ajad t; jaotuse.
Téahistame aja stindmuseni A kui juhusliku suuruse tdhega T ja fikseerime aja t.
Seda jaotust saab kirjeldada kolme funktsiooniga: elulemusfunktsioon S(t), tihe-
dusfunktsioon f(t) ja riskifunktsioon h(t). Elulemusfunktsioon kirjeldab téenéoust,

et patsiendiga juhtub siindmus A hiljem kui aeg t ehk

St)=P(T>t)=1-P(T <t)=1-F(t).

Tihedusfunktsioon f(t), sarnaselt muudele pidevatele juhuslikele suurustele, on de-

fineeritud kui
Pt <T<t+ At)
At—0 At

Selle funktsiooni abil saame hésti arvutada toenéosust, et patsiendiga juhtub siind-

mus A mingis ajavahemikus.

Riskifunktsioon h(t) iseloomustab toendosust, et inimesega juhtub siindmus A viga

viikses ajavahemikus (¢,t 4+ At), kui temaga ei juhtunud siindmust kuni ajani ¢.

Pt<T<t+At|T >t)
At—0 At

Seega annab riskifunktsioon meile siindmuse toimumise riski iihe ajaiihiku kohta.
Riskifunktsiooni voib defineerida ka 1dbi eelmainitud tihedus- ja elulemusfunktsioo-
ni.

h(t) = 52
Jarelikult, kui me teame huvipakkuvas populatsioonis kehtivat T" jaotust, siis saame

selle alusel riskile mudeli sobitada. Niiteks, kui T ~ Exp(\), siis f(t) = Ae™ ning



St)y=1—F(t)=1— (1 —e ) = mispirast

6—)\15
h(t) = gig = % =\

[14]

Praktikas ei pruugi me aga 7" jaotust teada, mistottu ei saa probleemile parameet-
riliste meetoditega ldheneda. Sellises olukorras on iiks voimalik lahendus sobitada
andmetele Coxi vordeliste riskide mudel, mis t66tab mitmese regressiooni pohimot-

tel.

2.1.1 Coxi vordeliste riskide mudel

Olgu meil p argumenttunnust X1, Xo,..., X, siis <.-nda patsiendi jaoks on nende
vaartused Xy;, Xo;, ..., X Vordeliste riskide mudeli puhul peavad erinevate in-
diviidide kohta kehtivad riskifunktsioonid olema iiksteisega vordelised ning nende
suhe ei tohi soltuda ajast ¢ ehk peab kehtima

h(t| X1, Xoiy ..., Xpi)

: = const,Vt € [to,t«],V1,] € n.
h(t] X1j, X5, .., Xpj) o, b}, ¥4, 5

Nende eelduste abil saame kirjutada riskifunktsiooni kui

h(t’XlaX27"'7XP):hO(t)g(X17X27"-7Xp)7 (1)

kus g (X1, X2,...,X,) on funktsioon argumenttunnustest. Funktsioon hg (t) keh-

tib inimese i jaoks, kelle puhul g (X1, X2;,...,Xp) = 1 ning seda nimetatakse

baasriskifunktsiooniks. Funktsioon hg (¢) ilmestab riski muutumist ajas.

Olgu meil vaatlusalused i ja j, kelle tunnuste komplektid on X; = (X1;, Xoi, ..., Xpi)
ja Xj = (X1, Xoj,...,Xp;). Nende riskide suhet saame vorduse (1) abil kirjeldada

kui




Téhistame X = (X1, Xo,...,X,). Enamasti kasutatakse vordeliste riskide mudelit

kujul
P
ht|X)=ho(t)exp (B1X1 42X+ -+ B,Xp) = ho (texp | Y5 X; |, (2)
j=1

kus 3;, j = 1,...,p tahistavad tunnustele X1, ..., X}, vastavaid koefitsiente. Niitid

saame kahe indiviidi ¢ ja j riskide suhet kirjeldada kui

n(t1Xo) 9 (Xo) e (Sl eXu) _ o (5
h(t]X5)  g9(X5)  exp (h_; BuXuy) k=1

Bre (Xki — ij))

Siit edasi téhistame h; (t) = h(t | X1, X2, ..., X}).

Vorduse (2) saab teisendada kujule

1n(hi(t)):zp:ﬂX»:ﬁ1X1+52X2+...5X
h()(t) = J<*) p<*p

ning kui tahistada y; = In (Z(’)((?)), siis saame mitmese regressiooni mudeli, kus

soltuvaks tunnuseks on logaritm riskifunktsioonide suhtest ja argumentideks voi-
malikud riski mojutavad tunnused. Kuna mitmese regressiooni puhul saab olulisi
tunnuseid kindlaks teha sammregressiooni meetodiga, siis saame seda kasutada ka
siin. Lisaks olulisusele saab selle abil leida ka riskiindeksi, mille abil on voimalik ka-
he erinevate argumenttunnuste vaartustega grupi elulemust vorrelda. Selleks tuleb

argumenttunnused standardiseerida ja hinnata mudel

In (Z;Eg) =5 (Xl —Xl) — +[2 (XQ_XQ) +...06p (Xp—Xp),

kus X ;j tahistab tunnuse X; keskmist iile koigi patsientide. Eelkirjeldatud vorduse
vasakut poolt nimetatakse riskiindeksiks, mis kirjeldab saadud patsiendi, kellel
on mingi kindel komplekt argumenttunnuste véartuseid ja patsiendi, kelle koik

argumenttunnused on keskmise vidrtusega, siindmuse A toimumise riskide suhet.
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Parameetrid 3;,j = 1,...,p hinnatakse osalise toepéra meetodiga. Olgu meil r
stindmuse A toimumise aega ehk ¢;-d kindlalt teada. Kuna meil on n vaatlusalust,

siis n — r t;-d on sellisel juhul paremalt tsenseeritud.

Jérjestame stiindmuse A toimumise ajad kui ¢(1) < f(g) < -+ < t(). See eeldab, et
t; # tj, Vi,j, i # j korral. Téhistame patsientide hulga, kes on tsenseerimata ja
kellega pole hetkeks £(;) juhtunud siindmust A kui R (t(j)) ja koefitsentide vektori
B = (b1, P2, ..., 0p). Saame toeparafunktsiooni

exp (B'X ()

= , 3
j=1 ZleR(t(j)) exp (8'X)) )

L(B)

kus X ;) téhistab patsiendi argumentide vektorit, kellega juhtus siindmus A ajal
t(j)- Mérkame, et tsenseeritud patsiente ei arvestata lugejas, aga arvestatakse ni-
metajas olevas summas. Kordajate vektor 3 hinnatakse vorduse (3) logaritmi mak-

simiseerimisel.
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2.2 Klasterdamine

L. Kaufman ja P.J. Rousseeuw on 6elnud: “Klasteranaliiiis on andmetes gruppide
leidmise kunst” [15]. Kuna sarnaselt voib késitleda ka klassifitseerimist, siis aetakse
neid tihtipeale omavahel segamini. Nende peamine erisus seisneb selles, et klassi-
fitseerimisel jagatakse objektid juba varem defineeritud klassidesse. Klasterdamisel
aga moodustuvad andmetes algoritmi kasutamise tulemusena kogumid, kus iihte
kogumisse kuuluvad objektid on voimalikult sarnased ja erinevatesse kogumitesse

kuuluvad voimalikult erinevad. Niiviisi saadud gruppe nimetatakse klastriteks. [16]

Peatiikid 2.2.2 kuni 2.2.4 pohinevad B. Bodinieri poolt 2023. aastal kirjutatud tea-
dusartiklil “Automated calibration of consensus weighted distance-based clustering

approaches using sharp” [17], kui ei ole méargitud teisiti.

2.2.1 Klasterdamisalgoritmi valik

Kuna klasterdamisel on pohiline, et iihte klastrisse kuuluvad vaatlused oleksid voi-
malikult sarnased, ning, et klastrid kui tervikud oleksid iiksteisest voimalikult eri-
nevad [16], tuleb selle saavutamiseks valida sobiv algoritm. Bakalaureuset66 ees-
maérgiks oli klasterdada eksposoomiandmeid, seega tugineti EXPANSE projekti-
veebilehele, kus soovitati eksposoomiandmete jaoks kasutada R analiiiisiprogram-
mi paketis sharp (“Stability-enHanced Approaches using Resampling Procedures”)
implementeeritud kauguspohist konsensusklasterdamist [18, 19]. Sellel algoritmil
on mitmeid héid omadusi, naiteks on see stabiilsem kui paljud teised klasterdamis-
algoritmid. Lisaks stabiilsusele on algoritm suuresti automatiseeritud, skaleerib ise

andmed ning leiab parimad parameetrid, sealhulgas klastrite arvu. [17]

2.2.2 Kauguspohine konsensusklasterdamine

Valitud algoritmi t60ks ldheb vaja kahte hiiperparameetrit A ja GG. Esimest neist

kasutatakse kaalumiseks ja teine méaérab klastrite arvu. Kuna siin analiitisis M-t ei

13



kasutatud, siis kirjeldame algoritmi lihtsustatud versiooni ehk kaalumata kaugus-

pohist konsensusklasterdamist.

Klasterdamisalgoritm koosneb viiest osast:

1. andmestikust K valimi votmine;

Olgu meil andmestik X, milles on n vaatlust. Andmestikust voetakse taga-
sipanekuga K valimit, millest igaiiks sisaldab endas 7 -n, 7 € [0, 1] vaat-
lust. Parameeter 7 tdhistab osakaalu, tdpsemalt, kui suur osa andmetest
igasse valimisse voetakse. Vaikimisi kehtib 7 = 0,5. Iga vaatluste paari pu-
hul loetakse kokku, mitmes valimis see esineb ning summadest koostatakse
maatriks H. Matemaatiliselt tdhendab see, et iga maatriksi H element H;;,
i,7 € {1,...,n} tahistab selliste valimite arvu, kus esineb nii vaatlus i kui

ka vaatlus j.

2. valimite klasterdamine;

Koikidele valimitele rakendatakse etteantud klasterdamisalgoritmi. Kéaesole-
va t00 kontekstis on selleks hierarhiline, tdpsemalt téieliku seose meetod.
Selle tulemusel moodustub igas valimis G klastrit. Seejérel leitakse iga va-
limi & = 1,..., K jaoks maatriks C*(G), mis kajastab, milliste vaatluste
paaride puhul kuuluvad moélemad vaatlused samasse klastrisse. Olgu i ja j
andmestikku X kuuluvad vaatlused, siis maatriksi C*(G) elemendid ij(G)

avalduvad kui

1, kuii # j on molemad valimis k ja molemad samas

G abil saadud klastris,

g 1, kuii=j,

0, mujal.

3. maatriksi C(G) moodustamine;

14



Summeerides iile eelmises osas leitud maatriksite C*(G), k = 1,..., K, saab
niitid leida maatriksi C'(G), mis loeb kokku, mitmes valimis vaatlused i ja
j ihte klastrisse sattusid. Iga i = 1,...,n, j = 1,...,n jaoks avalduvad

maatriksi C(G) elemendid Cj;(G) kui
K
Cii(G) =Y _CK(@).
k=1

. konsensusmaatriksi I'(G) moodustamine;

Kuna vaatlused ¢ ja j ei pruugi olla koigis valimites esindatud, siis leitak-
se maatriksite H ja C(G) abil konsensusmaatriks I'(G). See sisaldab endas
osakaale, mis on leitud jagades iga vaatluste paari molemate vaatluste samas

klastris esinemised samas valimis esinemistega. Ehk

Vi,j c {1, .. .,Tl}, Pz‘j(G) =

. kauguspohine klasterdamine.

Viimaks moodustatakse kauguspohist klasterdamist kasutades G stabiilset
klastrit. Vaatluspaaride sarnasusmootudena kasutatakse siin eukleidilise kau-
guse asemel hoopis leitud konsensusmaatriksi elemente ehk osakaale. Info,
kuhu iga vaatlus kuulub, talletatakse vektorisse Z(G), mis sisaldab endas

klastrite numbreid, kuhu vastava jarjekorranumbriga vaatlus kuulub.

2.2.3 Hiiperparameetrite kalibreerimine

Kasutatava algoritmi puhul on voimalik kalibreerida kaks hiiperparameetrit \ ja

(. Esimene neist on regulariseerimisparameeter, mida kasutatakse eelkoige suure

hulga tunnuste kaalumiseseks. Teine parameeter, G, tdhistab klastrite arvu. Sharp

paketis implementeeritud meetodites kalibreeritakse need automaatselt. Seda te-

hakse ldbi stabiilusskoori sharp (edaspidi S.) maksimeerimise, vorkotsingu algo-
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ritmi abil. See tdhendab seda, et algoritmi jooksutatakse koigi etteantud A ja G
vaartuste kooslustega, mille tulemusel saadakse neile S. skoor. Kui parameetrit A
meetodile ette ei anta, siis tehakse vorkotsing vaid G suhtes, jarelikult on jooksutus-
kordi vahem, meetod lopetab t66 kiiremini ning on méluséastlikum. Kalibreeritud
hiiperparameetriteks saab suurima skooriga parameetrite paar. Vahemikud, kuhu
parameetrid kuuluvad, sai algoritmile ette anda, kuid 16plikud vaartused leidis see

ise.

2.2.4 Stabiilsusskoor S,

Hiiperparameetrite kalibreerimiseks ja meetodi t66 hindamiseks on paketis kirjel-
datud S, skoor, mis naitab kui stabiilsed saadud klastrid on. Mida suurem skoor,
seda stabiilsem tulemus. Sharp skoor arvutatakse maatriksite C(G), H ja Z(Q)
abil.

Kuna A jai seekord analiiiisist vélja, siis kirjeldame S, leidmist soltuvalt vaid klastri-
te arvust G. Olgu meil hiiperparameeter G. Sellele vastava skoori leidmiseks peame

defineerima muutujad:

Xu(G) =" Cy4(G) - I11Z:i(G) = Z;(G)],

1<j

X3(G) = Ci(G) - 11Zi(G) # Z;(G)],

1<j

Nw(G) =) Hij - 1Zi(G) = Z;(G)],

1<j
Ny(G) = Hij - 1[Zi(G) # Z;(G))-
1<J
Alaindeksid w ja b tdhistavad sonu klastrisisesed (within) ja klastritevahelised (be-
tween). Muutuja X,, tdhistab nende C'(G) elementide summat, mis on samas Z(G)
poolt ette antud konsensusklastris ja X nende elementide summat, mis on eri-

nevates konsensusklastrites. N, ja N, toimivad samamoodi, aga summeeritakse

16



iile H elementide. Nagu valemitest paistab, siis summeeritakse vaid iile iilemis-
te diagonaalmaatriksite, kusjuures maatriksite diagonaale endid summadesse sisse
ei arvestata. See tuleneb sellest, et C(G) ja H on siimmetrilised maatriksid ning
nende diagonaalid kajastavad iihe ja sama vaatluse samasse klastrisse voi samasse

valimisse kuulumist, mis on igal juhul garanteeritud.

Kui eeldada, et korrelatsioonid C(G) elementide vahel on puhtalt Z(G) struktuuri
poolt pohjustatud, siis voime késitleda maatriksi C(G) elemente Cy;(G) kui iiks-
teisest soltumatuid binoomjaotusega juhuslikke suurusi, tingimusel, et H ja Z(G)
on fikseeritud ehk

Cij(G)|H, Z(G) ~ B (Hij, pij(G)) -

Toendosus p;;(G) on defineeritud kui

po(G), mujal.

Binoomjaotuse aditiivsuse tottu on ka X,,(G) ja Xp(G) binoomjaotusega, tingimu-

sel, et maatriksid H ja Z(G) on fikseeritud ehk

Xw(G)’Hv Z(G) ~ B (Nw(G)va(G)) )
Xo(G)H, Z(G) ~ B(No(G), pp(G)) -

Vaatleme hiipoteeside paari

Hy Ipw(G) < pb(G)7

Hi :py(G) > pp(G).

Kuna suure valimi korral ldheneb binoomjaotus normaaljaotusele, siis defineeritak-
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se S, kui Z-statistik

Sc(G) = ’
(@) (1= 5(6) (ks + k)
kus
) Xu(G) . X(G) . Xu(G)+ X(G)
Pw(G) Nu(G)’ p(G) = N:(G)’ po(G) = Ny (G) + NZ(G)

See tdhendab, et mida suurem S, on vairtus, seda kindlamalt saame o6elda, et

klastritesisesed toendosused on suuremad kui klastritevahelised.

2.2.5 Hierarhiline klasterdamine

Klasterdamisalgoritmi teises ja viiendas osas kasutati hierarhilist klasterdamist.
Hierhilise klasterdamise meetodid saab jagada kaheks: aglomeratiivsed ja hargne-
vad. Aglomeratiivne paneb esialgu iga vaatluse eraldi klastrisse ja hakkab siis neid
kokku liitma. Hargnev aga paigutab koik vaatlused iihte suurde klastrisse ja hakkab
seejérel seda tiikkideks jagama. Kuna sharp kasutas hierarhilise klasterdamise imp-
lementeerimiseks stats paketist funktsiooni hclust [19], mis kasutab aglomeratiivset
versiooni, tdpsemalt téieliku seose klasterdamist [20], siis kirjeldame tdpsemalt just

seda hierarhilise klasterdamise versiooni.

Hierarhiline klasterdamine pohineb klastritevahelise kauguse mootmisel. Selleks, et
moota klastritevahelist distantsi, peame koigepealt defineerima, kuidas modta and-
mepunktide vahelist distantsi. Kasutame selleks eukleidilist kaugust, mille valem

d-mootmelises ruumis on

kus z; ja y; tdhistavad vektorite « ja y j.-ndaid elemente.

Hierarhilise klasterdamise algoritmid erinevad iiksteisest peamiselt klastritevahelise
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kauguse arvutamise viisi poolest. Téieliku seose meetod kasutab selleks kaugeimate
naabrite vahelise kauguse valemit. Olgu meil klastrid C1 = {y;,y1,...,y,} ja
Cy = {z1,21,...,2s}, vastavalt suurustega r ja s. Téhised y, ja z; méirgivad
klastrites C; ja Cy olevate vaatluste tunnuste vaédrtuste vektoreid. Nende klastrite

kaugeimate naabrite vahelise kauguse saame leida kui

D(Cy,Cy) = 1<i<r§a1§j<sd(yi,zy‘)- (4)

Olgu meil niitid kolm klastrit Cy, C; ja Cj. Vorduse (4) abil oskame neid omavahel
paarikaupa vorrelda. Kui aga lildame neist kaks klastrit iiheks ja tahame seda vor-
relda kolmandaga, siis selleks tuleb meil klastritevahelisi kaugusi uuendada. Seda

saame hierarhilise klasterdamise korral teha Lance-Williamsi valemiga:

D(Cy, C; UCj) = a;D(Cy, C;) + ajD(Cy, Cy)
+ BD(C;,Cj) — v |D(Cy, C;) — D(Cy, Cj)|

mis siinse meetodi puhul votab kuju

1 1 1
D(Ck,(]i U Cj) = §D(Ckaci) + iD(C}“Cj) — 5 |D(Ck,0i) — D(Ck,Cj)|

= maX{D(Ck, Cl), D(Ck, C])}

Meetod to6tab, kuni on koik algsed iihe vaatlusega klastrid iiheks suureks klast-
riks liitnud. Seda, millised klastrid vahepeal moodustusid saab illustreerida naiteks

dendrogrammi abil. [16]
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2.3 Tunnuste skaleerimine

Nii Coxi mudel kui ka hierarhiline klasterdamine voivad olla tundlikud tunnusete
vadrtuste skaalade suhtes [13, 17]. Probleemide véltimiseks voiks tunnused norma-

liseerida. Seda saab R-is teha néiteks funktsiooniga scale(). Funktsioonile antakse

ette tunnuse vadrtuste vektor (x1,...,x,). Selle pealt arvutatakse tunnuse kesk-
mine [ ja standardhélve 6. Vektori (x1,...,x,) viirtused teisendatakse valemiga
T — fi
Yi = =
o

ning tagastatakse juba standardiseeritud kujul, y;-dest koosneva vektori néol. [20]
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3 Analuis

Bakalaureusetéos kasutati Tartu Ulikooli Eesti Geenivaramu pseudoniiiimitud isi-
kuandmeid ja EXPANSE projekti raames mudeldatud keskkonnaandmeid. Uuring
toimus EBINi loa “Mojusfaéri-pohised tooriistad tervisliku linnakeskkonna heaks”
(1.1-12/3435 (08.12.2020), 1.1-12/1021 (13.04.2021), 1.1-12/1021 (14.12.2021), 1.1-
1/3452 (20.10. 2022), 1.1-12/1086 (13.03.2023), 1.1-12/4367 (07.12.2023), 1.1-12/388
(13.02.2024), 1.1-12/1411 (3.06.2024)) alusel, mille pohjal kogutud andmed vél-
jastati Eesti Geenivaramu poolt andmeviljastuse 6-7/GI/1853 alusel ja analiitisiti

Tartu Ulikooli serveris.

3.1 Andmed

Analiiiisis kasutati TU Eesti Geenivaramu esimest kohorti ehk enne 2018. aastat lii-
tunuid, keda oli kokku 52 266. Et analiiiisitav aeg oleks piisavalt pikk ning selle koh-
ta oleks saadaval ka piisavalt eksposoomiandmeid, valiti uuritavaks ajavahemikuks
01.01.2013 kuni 31.12.2023. Algusajaks valiti 2013, kuna keskkonnaandmed lingiti
geenidoonoritega nende 2013. aasta aadressi alusel. Lopuaeg oli jalgimisaja lopp,
ehk aeg, mil koigi geenidoonorite kohta oli teada, kas nad olid jalgimisperioodil

saanud hiipertoonia diagnoosi voi mitte.

Korgvererohktobi defineeriti RHK-10 diagnooside alusel, kus juhtudel oli diagnoos
110’ ja kontrollide hulgas ei olnud inimesi diagnoosidega ’'I10’, 'I11°, '112’, '113’,
1157, '127.0°, ’167.4° ei enne ega pirast vaatlusperioodi algust. Esimesest kohordist
21 502-1 oli juba enne Geenivaramuga iihinemist voi vaatlusperioodi algust korg-
vererohktdbi, seega nemad jiid analiiiisist vilja. Ulejadnutest 6409 said diagnoosi
vaatlusperioodi jooksul ning 24 355 polnud 2023. aasta detsembri seisuga haigust

saanud.
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3.1.1 Eksposoomitunnuste valik

Paljude geenivaramuga liitunute jaoks olid saadaval eksposoomiandmed ehk inim-
ese elukohaga seotud véliskeskkonna tunnused EXPANSE projektist. Kuna kesk-
konnaandmed lingiti geenidoonoritega nende 2013. aasta aadressi alusel, siis ana-
liiiisiti samal aastal moodetud eksposoomitunnuste vaartusi. Argumentide puhul,
mida 2013. aastal méodetud polnud, vaadati 2013. aastale ldhimat mootmisaastat
(2012 voi 2015). Selline lahenemine andis endiselt moistlikud tulemused, kuna suu-
remate vahedega moodetavate néitajate vaartused ei muutunud ajas nii kiiresti.
Eksposoomitunnuseid oli kokku 37, lisaks olid saadaval 9 temperatuuri ilmestavat
néitajat (vt lisa 1). Selleks, et temperatuur klasterdamises teisi tunnuseid {ile ei
kaaluks, voeti analiiiisi aasta keskmine temperatuur ja standardhélve, mis sisalda-

sid piisavalt infot ka véljajaénud tunnuste kohta.

Moned eksposoomitunnused sisaldasid selle uuringu kontekstis ebasobivaid voi liig-
seid andmeid. Naiteks olid paljud tunnused moodetud kolmel erineval raadiusel:
300m, 500m ja 1000m. Nendest valiti tunnused raadiusega 500m. Kuna uuriti tais-
kasvanud inimesi, kes voivad liikuda oma elukoha {imber rohkem kui 500m, siis
erandlikult valiti kergliiklusteid ja asfalti kirjeldavate tunnuste W AL ja I M P jaoks

raadiuseks 1000m. Argumentidele hinnati korrelatsioonimaatriks.

Korrelatsioonimaatriksist (joonis 1) ilmnes, et paljud tunnused olid omavahel tuge-
valt seotud, kusjuures moned neist viljendasid ideelt samu néitajaid. Nii rohealalU
(GSU _DIS) kui ka rohealaC (GSC _DIS), iseloomustasid kaugust ldhima ro-
healani ja erinesid vaid roheala definitsiooni poolest. Esimene neist oli arvutatud
vaid linnades ning sisaldas seega palju puuduvaid vaartusi. Teine ei votnud ar-
vesse moningaid kohti, mis voiksid olla rohealad, néaiteks Tartu Botaanikaaed ja
Ulejoe park (vt lisa 3). Nendest pohjustest ajendatuna jieti molemad tunnused
analiiiisist vilja. Sama omadust véljendasid ka tunnused rohe N DV ja rohe MV I,
mis kirjeldasid molemad rohelust. Nendest valiti rohelust esindama N DV. Mole-

mal tunnusel olid antud nii keskvéartus, mediaan kui ka standardhélve. Kuna me-
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Joonis 1: Eksposoomitunnuste korrelatsioonimaatriksi graafiline esitus

diaan ja keskvédrtus olid tugevalt korreleeritud, siis jaeti mediaan valja. Edaspidi
mérgitakse valitud rohelisuse tunnuseid kui rohelus.kesk ja rohelus.sd. Veekogu
kaugust elukohast iseloomustasid tunnused sisevee.kaug (BSI DIS), mere.kaug
(BSS _DIS) javee.kaug (BSW _DIS). Kuna veekogu kaugus on arvutatav sise-

veekogu ja mere kauguse abil, siis oli ka see tunnus iileliigne.

Klasterdamiseks pidid igal vaatlusel koik argumendid olemas olema. Seega, kui mo-
nel tunnusel leidus teistest méargatavalt rohkem puuduvaid véaértusi, oli mottekas
argumendist loobuda. Selline ldhenemine voimaldas véltida inimeste vélja jatmist,
kellel muud tunnused peale probleemse olemas olid. Problemaatiliste argumentide
tuvastamiseks arvutati koikidele eksposoomitunnustele puuduvate véiartuste osa-

kaal. Tunnusel dovalgus (LAN) oli puuduvaid védrtusi ~ 18,6%. Teiste eksposoo-
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mitunnuste puuduvate vaartuste protsendid jaid 6 — 7% vahele. Kuna 66valgusel oli
ligi kolm korda rohkem puuduvaid vadrtusi kui teistel, siis jdeti see tunnus edasisest
analiitisist valja.

Tunnused konniteed (W AL) jarohealaU (GSU _DIS) olid arvutatud vaid linnasi-
seselt. Kuna analiilisi sooviti jatta ka maapiirkonnad, siis neid tunnuseid analiiiisi
votta ei saanud. Ainult linnaelanike jaoks olemas olevaid tunnuseid oleks huvi-
tav edaspidi kasutada eraldi linnapohistes analiilisides. Andmestikust eemaldati
ka osoon (OZO AAV), mida ei soovitata eksposoomiuuringutes kasutada ning

siseveekogu ja mere kaugust ilmestavad tunnused.

Valituks osutusid argumendid temp.kesk, temp.sd, rohelus.kesk, rohelus.sd, no2,
osakesedl0, osakesed2.5, asfalt ja linnasus. Edasises analiiiisis voetakse arvesse,
et moned neist tunnustest on iiksteisega tugevalt korreleeritud, aga rohkem iihtegi

tunnust vilja ei jaeta.

3.1.2 Valim

Peale eksposoomitunnuste selekteerimist koostati valim. Andmetest olid juba vara-
semalt vilja voetud geenidoonorid, kellel oli enne analiilisiaja algust voi geenivara-
muga liitumist diagnoositud korgvererchktobi. Kuna moéned inimesed olid mitmel
korral kiisimustikele vastanud, siis oli neil ka mitu komplekti tunnuseid, mille seast

valiti analiiiisi 2013. aastale kuupéevaliselt koige lahedasem.

Klasterdamisalgoritmi t60ks pidid koikidel klasterdatavatel koik eksposoomitun-
nuste vadrtused olemas olema, mistottu tuli puuduvate vaartustega inimesed and-
mestikust eemaldada. Enamasti kehtis reegel, et tihe tunnuse puudumisel olid
puudu ka teised, seega ei oleks imputeerimine teiste tunnuste pohjal voimalik olnud.
Peale puuduvate vadrtustega geenidoonorite eemaldamist jai andmestikku 28 633
vaatlust. Kuna analiiiisi sooviti kaasata ka sugu, suitsetamist, haridust, vanust ja
kehamassiindeksit kirjeldavad taustatunnused, siis tuli nendes leiduvate puuduvate

vaartuste tottu andmestikust eemaldada veel 21% vaatlustest.
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Lopuks jai valimisse 22 503 inimest, kellest 4844 haigus avaldus ja 17659, kellel
ei avaldunud. Analiiiisi holbustamiseks tehti haridustaset ja suitsetamist kirjel-
davad tunnused binaarseteks. Faktortunnusel haridus olid tasemed, korghar ja
kuniKesk, mis naitasid, kas inimesel on korgharidus voi mitte. Tunnuse suits
vaartuseks méarati 1, kui inimene suitsetas voi oli kunagi suitsetanud ja 0 kui mit-
te. Valimi tunnuseid on kirjeldatud tabelis 1 ning pidevate tunnuste histogramme

saab vaadata lisast 4.

Tabel 1: Tunnuste kirjeldus valimis (n = 22 503)

’ Tunnus ‘ Naitaja vaartus H Tunnus ‘ Naitaja vaartus
Naisi 15 421 (68,5%) || no2 10.26 £+ 5.49
Suitsetajaid 10 070 (44,7%) || osakesed10 14.20 £ 2.18
Korgharidusega | 10 310 (45,8%) || osakesed2.5 7.00+1.18
Vanus (vahemik) | 40,5 (18 —97) || asfalt 13.65 + 16.32
Kehamassiindeks 24,49 + 4,34 linnasus 19.45 £ 22.52
temp.kesk 6.72 £0.41 rohelus.kesk | 5384.04 + 927.51
temp.sd 9.16 £ 0.44 rohelus.sd 1393.85 4 224.39
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3.2 Klastriteta mudelid

Kuna andmed olid paremalt tsenseeritud, kasutati elulemusanaliiiisiks Coxi vor-
deliste riskide mudelit, mida implementeeriti tarkvara R paketi survival abil ning
koostati artiklis [21]| kasutatud pohiméottel. Mudeli hindamiseks lisati andmestikku
tunnused algus, lopp ja haigestus. Esimene neist markis vaatlusaja algust ja kuna
iga vaatlusaluse kohta olid teada tagasiminevad terviseandmed, siis isegi kui liitu-
mine leidis aset peale aastat 2013, oli tunnuse algus vaartuseks 01.01.2013. Tunnus
lopp téhistas vaatlusaja 16ppu. Geenidoonoritel, kes haigestusid vaatlusaja jooksul,
oli argumendi lopp vaadrtuseks diagnoosi saamise kuupéev. Nendel, kes haigust ei
saanud, aga surid enne vaatlusaja 10ppu, oli tunnuse véartuseks surmakuupéev.
Kui inimene oli vaatlusaja lopuks elus ja terve, siis sai tunnus vaartuseks vaatluse
16pu kuupédeva ehk 31.12.2023. Karakteristiku haigestus vidrtuseks méargiti 1, kui
uuritav sai vaatlusperioodi jooksul korgvererohktove ja 0, kui ei saanud. Viimaks
lisati andmestikku tunnus aeg, mis néitas geenidoonori korgvererohktoveta elatud

aega aastates alates vaatluse algusest. Tunnuse aeg vadrtus arvutati valemiga

_ lopp — algus

2e9 365

3.2.1 Taustatunnustega mudel

Kuna inimese hiipertooniasse haigestumist mojutab palju tema eluviis [9], siis es-
malt koostati elulemusmudel taustatunnustest sugu, suitsetamine, haridus, vanus
ja kehamassiindeks. Selleks kasutati sammregressiooni, mille kdigus vaadati esmalt
koiki argumente mudelis iihekaupa, valiti neist vihima p-vaartusega tunnus ja lisati
loplikku mudelisse. Seejarel prooviti valitud argumendiga mudelisse lisada ihekau-
pa tlejaanud tunnuseid. Niimoodi tekkinud mudelite vordlusest valiti omakorda
selline, mille lisatud tunnuse p-vaartus oli vahim. Protsessi korrati kuni tihegi li-
satava tunnuse p-vaidrtus polnud enam viiksem kui 0,05. Analiilisi kdigus saadud

p-vaértusi on voimalik vaadata lisast 5.

26



Loplikku mudelisse joudsid koik uuritavad argumendid. Peale mudeli hindamist
kontrolliti selle vordeliste riskide eeldust funktsiooni coz.zph abil, mis hindab iga
argumenttunnuse kordaja puhul, kas see voiks soltuda ajast, ja véljastab vastava
p-vaartuse. Kuna koikide tunnuste puhul oli p-vadrtus suurem kui 0,05, siis voib
vordeliste riskide eelduse taidetuks lugeda. Mudeli visualiseerimiseks tehti blobog-
ramm, millele mérgiti tunnuste eksponenditud kordajad ja nende usaldusvahemi-

kud ning p-vaértused.

95% Ul p
I 18
vanus (skaleeritud) 4 | % (185,195 <0.0001
| 1.46
kmi (skaleeritud) ] : . (143,150  <0.0001
| 1.34
krghariduseta : —— (1.26,1.43) <0.0001
| 118
suitsetamine 4 | — (1.11,1.25)  <=0.0001
: 1.14
mees 4 | (1.08,1.22) <0.0001
|
0.8 12 16 2.0
Riskide suhe

Joonis 2: Loplik taustatunnuste mudel blobogrammina

Jooniselt 2 ndeme, et koik mudeli tunnused suurendasid korgvererohktove avaldu-
mise riski. Teistest oluliselt suurema kordaja poolest eristus skaleeritud vanus, mis
suurendas riski ligi kaks korda. Vanuse standardhélbeks oli valimis 13,2, mis ta-
hendab, et vanuse suurenedes 13 aastat tousis risk hiipertooniat saada 1,9 korda.
Suuruselt teine kordaja oli korge kehamassiindeks, mille standardhélve oli valimis
4,34. See tahendab, et kehamassiindeksi suurenemine 4,34 iihiku vorra kasvatas
riski umbes 1,5 korda. Peale nende tunnuste tostsid riski suitsetamine ja mees-
soost olemine, mis suurendasid riski vastavalt 1,2 ja 1,1 korda. Suurem oli risk ka

korghariduseta inimestel, kelle jaoks tousis risk 1,3 korda.
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3.2.2 Tausta- ja eksposoomitunnustega mudel

Jargmiseks lisati saadud taustatunnustega mudelisse klasterdamisel kasutatavad
eksposoomitunnuseid. Seda tehti sama meetodiga, mis enne, aga niitid olid algses
mudelis taustatunnused sees. Mudeli moodustamisel saadud p-vaartusi saab vaa-

data lisast 6.

Lisaks taustatunnustele tulid olulised argumendid osakesed10, rohelus.kesk, no2,
osakesed2.5, asfalt, temp.sd, temp.kesk ja linnasus. See tdhendab, et koik eks-
posoomitunnused peale roheluse standardhélbe olid hiipertoonia riskiga seotud.
Mudelile tehti vordeliste riskide eelduse kontroll, mille pohjal selgus, et tunnuste
linnasus ja temp.sd puhul ei olnud riskide suhe konstantne. Kuna pohjus vois seis-
neda nende tunnuste jaotustes (vt lisa 4), siis tehti molemad binaarseks, kusjuures
poolituskohtadeks valiti mediaanid. Tunnused lisati binaarsetena mudelisse tagasi

ja vordeliste riskide eelduste kontrolli korrates enam probleemi ei tuvastatud.

95% Ul p
vanus (sk) | . & (186,197 <0.0001
kmi (sk) 4 : 2 - (1.43,15) <0.0001
karahariduseta 4 | —— (1.26, 1.42) <0.0001
suitsetamine : —';8— (1.11,1.25) <0.0001
mees : —'1;11— (1.08,1.23) <0.0001
no2 (sk) : 1—1'— (1.08,1.26) 0.00013
osakesed2.5 (sk) 1 o0 : —— (1.03,1.16) 0.00250
temp.kesk (sk) 1 0;:1 (0.88,1)  0.03426
osakesed10 (sk) - D_B.Q_ : (0.86, 0.96) 0.00067
linnasus == 1082 —a—| (0.81,0.98) 0.02198
rohelus.kesk (sk) 4 0.5?; i (0.84,0.94) <0.0001
temp.sd >= 028 —W— | (0.76,0.94) 0.00157
astall sk —— ! (0.77,092) <0.0001
08 1.2 16 2.0
Riskide suhe

Joonis 3: Loplik eksposoomi- ja taustatunnustega mudel blobogrammina
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Mudelit illustreerivalt jooniselt 3 ndeme, et eksposoomitunnused olid erineva moju-
ga, kusjuures iildiselt mojutasid need haigestumisriski vihem kui varem mudelisse
pandud argumendid. Haigestumise riski tostsid suurem NOy ja PMs 5 kontsent-
ratsioon ohus. Limmastikdioksiidi kontsentratsiooni tdus 5,5ug/m?3 suurendas ris-
ki 1,16 korda ja peenosakeste kontsentratsiooni tous 1,2j,g/m? vorra kasvatas riski
1,10 korda. Vastupidiselt neile PMjq kontsentratsiooni suurenemine 2,241g/m? vor-
ra langetas riski Tbl = 1,10 korda. Kuna osakesed2.5 ja osakesed10 olid iiksteisega
tugevalt korreleeritud (vt joonist 1), siis voisid nende kordajad mudelis iiksteist ta-
sakaalustada. Peale selle ei kajasta mudel nende voimalikku koosmoju. Veel vihen-
dasid haigestumise riski suurem aastase temperatuuri keskmine ja standardhalve,
keskmine rohelus, linnasus ja asfaldi protsent. Aastase keskmise temperatuuri tous

0,4 kraadi vorra vihendas riski ﬁ = 1,06 korda. Keskmine rohelus pidi riski

1

os9 = 1,12 kordseks vihendamiseks tousma 928 vorra, sama palju vihendas riski

ka 10,82 vorra suurem linnasuse indeks. Riski vihendas ka suurem temperatuuride
koikumine ehk kui temperatuuride standardhélve oli suurem kui 9,28, siis vahenes
risk 0’% = 1,18 korda. Koige rohkem véhendas riski asfaldi protsent, mille suurene-
misel 16,3 vorra vihenes korgvererohktove risk oﬁ = 1,19 korda. Ka nende hulgas
oli mitu iiksteisega seotud tunnust, néiteks keskmine rohelus ja asfaldi protsent.
Mudelist vois vélja lugeda, et nii korge rohelus kui ka korge asfaldi protsent olid riski
vahendava efektiga. See voib tunduda vasturdékivana, aga suurem asfaldi protsent
vois tegelikult viidata kergliiklusteede olemasolule, mis toetasid omakorda elanike
liikumisharjumust. Asfaldi ja konniteede korreleeritust kinnitas ka korrelatsiooni-

maatriks (joonis 1). Jargmistes toodes oleks huvitav suurlinnu analiiiisida eraldi,

et kaasata ka praegu vélja jadnud, vaid linnades defineeritud tunnuseid.

Mudel vo6ib tulla parem, kui uurida ka tunnuste koosmojusid. Neid oleks aga keeru-
line interpreteerida, eriti, kui olulised tuleksid rohkem kui kahe tunnuse koosmojud.
Seetottu muudaks nende lisamine niigi keerulise mudeli veelgi raskemini hoomata-

vaks. Probleemi lahendamiseks kasutati klasteranaliiiisi.
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3.3 Klasteranaliius

Klasterdati 28 642 geenidoonorit ehk alamvalimit n = 30 764 doonorist, kellel
koik valitud eksposoomitunnused olemas olid. Klasterdamiseks kasutati tempera-
tuuri (temp.kesk, temp.sd), rohelust (rohelus.kesk, rohelus.sd), dhureostust (no2,
osakesedl0, osakesed2.5), kovakattega pinda (asfalt) ja linnasust (linnasus) ise-

loomustavaid karakteristikuid.

3.3.1 Klasterdamisalgoritmi parameetrite valimine

Suurte andmehulkade konsensusklasterdamine on vordlemisi méalumahukas. Seepé-
rast arendati vajalik kood Tartu Ulikooli tundlike andmete analiiiisiserveris (SA-
PUs) |22], aga kogu valim klasterdamiseks kasutati suurema méluga HPC serverit.
Siin peatiikis rédgitakse tdpsemalt, kuidas klasterdamisel kasutatud parameetrid
valiti. Koodi arendamisel kasutati suunisena R. Colindresi 2024. aasta praktikumi-
de materjale [23|. Kauguspohise konsensusklasterdamise algoritmi kasutades oli
voimalik mitu parameetrit ise valida. Peamine nendest oli valimite klasterdamiseks
kasutatav meetod ehk implementatsiooni parameeter. Sobiva meetodi leidmiseks
voeti klasterdatavast andmehulgast vaiksemad valimid ja moodeti nende jooksuta-

miseks kulunud aega.

Tabel 2: Meetodi Clustering() jooksutamiseks kulunud aeg
| Meetod | 100 objekti | 1000 objekti |

K-keskmised 2.135 s 7.986 min
GMM error error
Hierarhiline 1.305 s 5.665 min

PAM 2.837 s 11.82 h
DBSCAN el toota el toota

Tabelist 2 torkab silma, et moned meetodid t66tavad isegi uuringu kontekstis véi-

keste andmemahtudega aeglaselt voi ei to6ta lildse. Edasi otsustati uurida neist kii-
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remaid ehk k-keskmisi ja hierarhilist meetodit. Selleks suurendati testandmestikku
10 000 objektini, mis moodustab umbes kolmandiku klasterdada soovitava andmes-
tiku mahust. Kumbki meetod ei hakanud SAPUs sellise andmehulgaga t66le, seega
tuli méalu sddstmiseks teisi vaikimisi seatud parameetrite hulki kitsamaks teha. Es-
malt kohendati parameetrit n., mis hoidis endas klastrite arve sisaldavat vektorit.
Parameetri vadrtuseks seati arvud iihest kiimeneni. Andmevektor oli endiselt lii-
ga suur, seega vahendati ka parameetrit K, mis nditas mitu valimit andmestikust
voeti. Parameeter vihendati esialgu kiimne peale ning prooviti klasterdada mole-
ma meetodiga, K viartust aina suurendades. Nonda saadud tulemused on ndha

tabelites 3 ja 4.

Tabel 3: Erinevate K vaartustega klasterdamine K-keskmiste meetodiga
| niitaja \ K [ K=10 | K=20 | K=30 [ K =40 K =50 | K =60 |

aeg (min) 5.17 6.64 10 10.93 13.12 15.36
max S, 39 92 151 383 414 605
klastrite arv 7 8 10 3 10 10

Tabel 4: Erinevate K vaartustega klasterdamine hierarhilise meetodiga

| niitaja \ K [ K=10 | K=20 | K=30[ K =40 K =50 | K =60 |

aeg (min) 4.66 6.77 9.21 12.02 14.42 16.19

max S, 147 391 467 555 740 2875
klastrite arv 10 2 6 2 8 6

Tabeleid vorreldes on naha, et klasterdamiseks kulunud aja poolest meetodid palju
ei erinenud. Kiill aga on néha, et hierarhiline meetod suutis sama alamvalimi-
te arvuga saavutada korgema S, skooriga tulemusi. Peale selle oli ka hierarhilise
meetodi kalibreerimiskover stabiilsem, mis tdhendab, et oli voimalik eristada iiks
teistest suurem S, skoor. Nende pohjuste tottu valiti klasterdamise alammeetodiks
hierarhiline klasterdamine. Kuna peaaegu et koigi, v.a hierarhilise klasterdamise
K = 60 korral, meetod ei koondunud, siis oli oht, et parameetrit K pidi suurema

andmemahu peal tostma.
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3.3.2 Klasterdamine

Parameetrid seadistati K = 200, 7 = 0.5 ja n. = (1,2,3,4,5,6,7,8,9,10) (pa-
rameetrite tdhendusi on seletatud eelnevates peatiikkides). Eelmises alapeatiikis
poorati tahelepanu sellele, et 60 alamvalimist ei pruugi 28 642 vaatluse klaster-
damiseks piisata. Kuna moned vaatluste paarid ei sattunud K = 60 puhul iihtegi
alamvalimisse, siis tuli K vairtust suurendada. Kuna K viirtus oli meetodis vai-
kimisi 200, siis prooviti jargmisena seda. Vaikimisi vaartus oli piisavalt suur ja
rohkem probleeme klasterdamise meetodis ei tdheldatud. Algoritmisiseste valimite
klasterdamiseks kasutati hierarhilist klasterdamist, tdpsemalt téieliku seose mee-

todit.

skoor
20000 30000 40000 50000 60000 70000

klastrite arv

Joonis 4: Kalibreerimiskovera graafik

Jooniselt 4 ndeme, et algoritm valis stabiilseimaks klastrite arvuks kaks. Stabiilsu-
selt teisena on graafikult ndha kolm klastrit ja kolmandana kaheksa klastrit. Ka-
libreerimiskoveralt on ndha, et kaheks ja kolmeks klastriks jaotamine ei erinenud
teineteisest skoori poolest eriti palju. Tegelikult voiks parim klastrite arv rohkem

teistest eristuda. Edasi vaadati, kuidas inimesed klastritesse jaotuvad.
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2 klastrit 3 klastrit 8 klastrit
klaster | inimeste arv | klaster | inimeste arv | klaster | inimeste arv
1 19 011 1 19 011 1 15 337
2 9622 2 45 2 6837
3 9577 3 2072

4 790
5 1562
6 333
7 1682
8 20

Tabel 5: Inimeste arv klastrites kahe, kolme ja kaheksa klastri puhul

Tabelist 5 on nadha, et kolmeks jagunemisel jai iihte klastrisse viga vihe inime-
si. Kuna kaheks ja kolmeks jaotumine erinesid iiksteisest vaid 45 inimese poolest,
siis jaeti kolm klastrit edasisest analiiiisist korvale. Oli alust arvata, et kaks klast-

rit jagunevad linnaks ja maaks, seega otsustati uurida ka paremuselt kolmandat,

kaheksa klastriga varianti.

Varasemates teadustoodes [24, 7] on klastrite arv olnud fikseeritud. Sellise lahene-
mise eeliseks oli koikides kohortides sama arvu ja seega ka iiksteisega vorreldavate
klastrite tuvastamine. Eeldati, et on kolm ekspotiilipi, madal, keskmine ja kor-

ge. Sellise lahenemisega vélistati aga voimalus avastada teistsugust, potentsiaalselt

haigustele moju avaldava ekspotiiiibiga jaotust.
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3.3.3 Kahe klastri analiiiis ja mudel

Esmalt uuriti andmestiku kaheks klastriks jaotumist. Klastrite erinevuste tuvas-
tamiseks tehti radardiagramm, kuhu kanti tunnuste keskmised valimis (halliga) ja

klastrites (punasega). Tépsemalt saab tunnuste keskmisi ja standardhélbeid uurida

lisast 7.
klaster 1 klaster 2
temp.kesk temp.kesk
lempfq:::::::;_-\-_...x__l_i_r!gasus temF’ffﬁ:::-':?'_'\'_'_':-l.i.!'_'l"as'-'s
n02=;._-'.'l__I::.:'_'!__.__“':..;"":‘ - ""}};helus.sd n02,;-."_'l__l::-_-'_'!_. I.:'_'}};k?elus.sd
osakesedw rohéluskesk osakesedil} : rohéluskesk

osakesed2.5asfalt

osakesed?.5asfalt

Joonis 5: Kahe klastri radardiagramm

Jooniselt 5 ndeme, et klastris 1 oli viaiksem keskmine temperatuur, 6hureostus ja
linnalisus ning madalam asfaldi ja ehitiste protsent. Vorreldes klastriga 2 oli klastris
1 suurem keskmine aastane rohelus. Temperatuuri ja roheluse standarhélbed olid
enam viahem samad, klastris 2 olid molemad veidi madalamad. Kuna teatavasti on
linnades suurem o6hureostus, rohkem asfalti ning vihem rohelust, siis selline tun-
nuste keskmiste vordlus andis alust arvata, et klasterisse 2 kuulusid linnale sarnase

ekspotiiiibiga inimesed ning klastrisse 1 linnast erineva ekspotiiiibiga inimesed.

Uurimaks, kas kumbki neist ekspotiiiipidest mojutab hiipertoonia riski, lisati klastri
tunnus varem tehtud taustatunnuste mudelisse. Referentstunnuseks voeti klaster

1. Saadud mudeli visualiseerimiseks koostati blobogramm.
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95% Ul

1.9
vanus (skaleeritud) 4 : -8 (1.85,1.95)
: 1.48
kmi (skaleeritud) 4 | - (1.43,1.5)
: 1.34
kdrghariduseta 4 | —— (1.26, 1.43)
: 1.18
sultsetamine : —a— (1.11,1.25)
| 114
mees : —— (1.08, 1.22)
0.99
klaster 2 4 (0'33 1,05}
0.8 I 12 16 2.0
Riskide suhe

Blobogrammilt (joonis 6) on néha, et klastrite riskide suhte usaldusvahemik holmas
arvu iiks. Kuna ka p-véartus oli klastri tunnusel iipris suur, siis jarelikult ei olnud

klaster mudelis oluline. See tdhendab, et ei saa Gelda, et klastris 1 oleks suurem voi

Joonis 6: Kahe klastriga mudeli blobogramm

vaiksem risk korgvererohktovele kui klastris 2.
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3.3.4 Kaheksa klastri analiiiis ja mudel

Kaheks klastriks jaotamine oli vordlemisi iildine ja ei tuvastanud ekstreemsemaid
klastreid, mis oleksid voinud osutuda hiipertoonia riskiteguriteks. Seepérast ot-
sustati uurida ka stabiilsuselt kolmandat, kaheksaks klastriks jaotumist. Ka nende

klastrite paremaks eristamiseks koostati radardiagrammid.

Radardiagrammidelt (lisa 9) eristusid teistest selgemini klastri 1 keskmised, mis
olid valimi keskmistega viga sarnased ning klastrite 4 ja 8 keskmised, mis olid
iildkeskmistest ekstreemsemad. Kuna klastreid 2, 3, 5, 6 ja 7 oli radardiagram-
mi pohjal iiksteisega keeruline vorrelda, siis koostati karpdiagrammid, mille alusel

vorreldi klastreid neljas kategoorias: ohureostus, rohelus, linnasus ja temperatuur.

no2 osakesed10 osakesed2.5

o
s

%$

klaster

)

[\ XQI 'LQI 30I AQI ‘Dl XQI '\‘EI) ’LQI QI ’5I o 9
vaartus

Joonis 7: Karpdiagrammid ohureostuse tunnustele klastrites

Joonisel 7 kujutatud karpdiagrammide pohjal vois 6elda, et klastris 4 oli hureostus
koige suurem, kusjuures eriti korge oli selle NOs tase. Teistest korgema ohureos-
tuse poolest eristus ka klaster 1, mis oli peenosakeste kontsentratsioonilt sarnane
klastriga 4, lammastikdioksiidi kontsentratsioon jii seal aga keskmisele tasemele.
Klastrid 2,3, 5,7 ja 8 olid ohureostuselt {isna sarnased. Veidi korgem NOs tase oli
nende hulgas klastrites 5,7 ja 8, PMs 5 oli korgem klastrites 2 ja 3 ning P Mg klast-
ris 3. Koige puhtama ohuga oli klaster 6, kus olid koige madalamad peenosakeste

mediaanid ja viike NO- tase.

36



asfalt linnasus

81e oo} gie o |

:
T

g5 [J—mem o M

< 4 - |4 w——
N F— -
21 |mme 24 [l

N N 80 N O 2 ¢ 1
vaartus

Joonis 8: Karpdiagrammid linnasuse tunnustele klastrites

Jooniselt 8 on néha, et koige korgem asfaldi protsent ja linnalisus olid klastris 4. Vei-
di madalama, kuid endiselt korge tasemega olid klastrid 1 ja 8, kusjuures klastris 1
oli ilemise ja alumise kvartiili vahe {isna suur ning vaartused olid jaotunud iile kogu
voimaliku vahemiku. Teisted klastrid olid kompaktsemad ning nendesse sattunud
vaatlused ei votnud vaartusi kogu voimaliku vahemiku ulatuses. Koige madalamad
asfaldi protsenti ja linnasust kirjeldavate tunnuste mediaanid olid klastrites 2, 3
ja 6, kus nende vaartused olid nullildhedased. Nendes gruppides oli ka tunnuste
hajuvus madal. Klastrid 5 ja 7 paigutusid teistega vorreldes asfaldi ja linnalisuse

poolest keskele.

Joonise 9 pohjal voib Gelda, et koige madalama keskmise rohelisusega oli klaster
4 ja madal tase oli ka klastris 8. Enamus klastreid olid sarnase, korge rohelisuse
tasemega. Kuigi klastrites 2 ja 3 olid madalad asfaldi ja linnalisuse mediaanid, siis
roheluse poolest ei olnud nad klastritest 5 ja 7 korgemad. Teistest veidi korgema
keskmise roheluse mediaaniga oli klaster 6. Klaster 1 paigutus rohelisuse poolest
keskele. Aastase rohelisuse keskmise ja standardhélbe 16ikes ei eristunud klastreid,

kus kvartiilide vahe oleks vorreldes teistega palju suurem olnud.

37



klaster

N w B w [e)] ~ oo
' f f i f ' f

Rohelisuse standardhilve oli madalaim klastris 8 ja suurim klastris 3. Madal stan-
dardhélve voib viidata igihaljastele taimedele (nt kuusepuud), suur aga niiteks
pollule. Kuna klastris 2 ja 3 on viga vahe asfalti ja suur roheluse standardhélve,

siis voivad need olla maakohad. Klastrites 1, 4, 6 ja 7 oli roheluse muutus aasta

rohelus.kesk

rohelus.sd

co—[|—=-
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1000 AOQQ 6000 %000 0 '&000 10()0
vaartus

Joonis 9: Karpdiagrammid roheluse tunnustele klastrites

jooksul keskmise tasemega.

klaster

N w B [9)] [o)]
L f ' L f

temp.kesk temp.sd
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Joonis 10: Karpdiagrammid temperatuuri tunnustele klastrites
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Aasta keskmise temperatuuri poolest olid madalamad klastrid 2 ja 3 ning korgemad
4, 6 ja 8. Korge temperatuur voib viidata korgemale asfaldi protsendile ja linna-
lisusele [25], aga kuna temperatuuride vahed ei ole viga suured, siis voib korgem
temperatuur olla tingitud ka lihtsalt geograafilisest asukohast [26]. Aastaste tem-
peratuuride standardhélbed olid korgemad klastrites 1, 2 ja 3. Teistest madalam
standardhélve oli klastris 6. Temperatuuride vahene koikumine voib viidata mere

lahedusele.

Klastritest parema iildise iilevaate saamiseks tehti tabel, kirjeldamaks nende oluli-

semate tunnuste tasemeid.

] klaster \ ohureostus \ linnalisus ja asfalt \ rohelus \

1 korge korge keskmine
2 keskmine madal korge
3 keskmine madal korge
4 vaga korge vaga korge madal
) keskmine keskmine korge
6 madal madal korge
7 keskmine keskmine korge
8 keskmine korge madal

Tabel 6: Olulisemate tunnuste tasemed klastrites

Klastrites 1, 4 ja 8 oli korge ohureostus ja linnalisus ning madal rohelus, seega
voiksid nad kirjeldada suurlinnale sarnast eksposoomi. Koige reostunum oli neist
klaster 4 ning koige puhtam klaster 8. Suure reostustaseme tottu voiks klaster 4
olla iiks hiipertoonia riskifaktoritest. Uksteisega olid sarnased klaster 5 ja 7, kus oli
vihem ohureostust ja suurem rohelus kui klastrites 1, 4 ja 8. Linnalisust kirjeldavate
tunnuste poolest olid neis veidi viaiksemad véaartused, kusjuures klaster 7 oli natuke
linnalisem kui klaster 5. Klastreid 2 ja 3 ilmestas madal chureostuse ja linnasuse
tase ning suur keskmine rohelus. Nende kahe vordluses oli kastris 2 veidi suurem
ohureostus. Koige puhtam ja rohelisem oli klaster 6, kus oli madal ohureostus ja

linnalisus ning korgeim rohelus.

Klastri tunnus tehti faktortunnuseks ja lisati taustatunnustega mudelisse, referents-
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vadrtuseks voeti naitajate jérgi teiste klastritega vorreldes keskele paigutunud klas-
ter 7. Kuna klastris 8 oli vaid 20 inimest, siis mudelisse jéttes oli selle kordajal viaga
suur usaldusvahemik, seega jéeti see tase loplikust mudelist vilja. Mudeli vordeliste

riskide eeldus oli taidetud.

95% UI p
vanus (skaleeritud) | ! - (1.85, 1.95) <0.0001
kmi (skaleeritud) 4 : 1.4-? (1.43,1.5) <0.0001
Kérghariduseta | | . (1.26,1.43) <0.0001
suitsetamine : —138— (1.11,1.25) <0.0001
mees : —1015— (1.08, 1.22) <0.0001
klaster 6 1 l 1§B (0.95,1.67) 0.1024
klasler 5 1 I—1.21— (1.02, 1.44) 0.0319
klaster 4 4 e (0.95,1.26) 0.7824
klaster 3 —1.03— (0.82,1.31) 0.1695
Kiaster 2 | _%_1.11215— (0.95,1.32) 0.2263
klaster 1 JI—.— (1.01,1.33) 0.0346
05 1.0 15 2.0
Riskide suhe

Joonis 11: Kaheksa klastriga mudeli blobogramm

Kuigi oma olemuselt olid ekstreemsemad klastrid 4 ja 6, siis nende seost korgvere-
rohktove riskiga mudel ei tuvastanud. Nendele vastavate kordajate punkthinnangud
on kiill iihest suuremad, aga usaldusvahemikud on laiad ning sisaldavad ka véartust
iiks. Oluliseks loeti aga klastrid 1 ja 5, mis vorreldes klastriga 7 hiipertoonia ris-
ki suurendasid. Selline tulemus oli pigem {illatav, sest mediaanide poolest klastrid
5 ja 7 palju ei erinenud. Klastrite jaoks leitud kordajate usaldusvahemikud tulid
laiad (vt joonis 11), seega oli keeruline 6elda, kui palju klastrisse 1 voi 5 kuulu-
mine tdpsemalt riski suurendas. Ligikaudu vois 6elda, et molemate puhul suurenes
hiipertoonia risk umbes 1,2 korda. Elukohast rohkem tostsid haigestumise riski
taustatunnused vanus ja kehamassiindeks, mida oli ka mérgatavalt kitsamate usal-
dusvahemike tottu kergem interpreteerida. Suitsetamise, soo ja hariduse kordajate
usaldusvahemikud kattuvad oluliste klastrite omadega, seega ei saanud oOelda, et

need oleksid haigestumisriski suurendanud rohkem kui elukoht.
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4 Tulemuste arutelu

Analiiiisi tulemusel selgus, et korgvererohktove avaldumise risk suureneb enim va-
nuse ja kehamassiindeksi kasvuga. See ldheb kokku varasemate uuringutega, mis
on leidnud, et vananedes kaotavad arterid elastsust, suurendades seeldbi vereroh-
ku, kusjuures elastsuse vihenemist on tdheldatud ka korgema kehamassiindeksiga
inimeste hulgas [27]. Peale selle oli hiipertensiooni haigestumise risk suurem suit-
setajate, meeste ja korghariduseta inimeste seas. Madalam haridustase voib olla
seotud madalama sotsiaalmajandusliku staatusega, mis on varasemates uurimus-

tes vélja toodud kui iiks hiipertoonia riskifaktoritest [28|.

Tulemused naitasid, et eksposoomitunnustest suurendasid korgvererohktove riski
korge NOs ja P Ms 5 kontsentratsioon ohus. Ka varasemates uurimustes on ohureos-
tus osutunud keskkonnatunnuste seas iiheks olulisemaks riskifaktoriks [2|. Riski
vahendasid korgem asfaldi protsent, temperatuuride koikumine, rohelus, linnasus
ja PMjy kontsentratsioon. Enim vihenes risk asfaldi protsendi ja temperatuuri-
de koikumise tousuga. Kuna kdva pinna protsent on suurem linnas, siis vois seos
asfaldiga viidata tegelikult néiteks paremale arstiabi kittesaadavusele voi elukva-
liteedile, samuti sotsiaalsele eksposoomile, mida kiesolavas t66s ei uuritud. Linnas

on ka rohkem kergliiklusteid, mis voimaldavad tervislikumaid liikumisviise.

Keskkonnatunnuste kui komplekti analiiiisimiseks kasutati klasterdamist. Téapse-
malt uuriti kaheks ja kaheksaks klastriks jaotunud andmestikku. Kahte klastrit
omavahel vorreldes olid iihes neist valimiga sarnased voi veidi madalamad tun-
nuste keskmised ja teises korgemad. Andemestiku kaheks ekspotiiiibiks jaotamisel

eksposoomi seost hiipertoonia riskiga ei tuvastatud.

Kaheksa klastri vordlusel eristusid korgema urbaniseerumise ja reostuse taseme
poolest teistest kolm klastrit - 1, 4 ja 8. Suurim saastatuse tase esines klastris 4,
kus oli korgeim Shureostuse ja linnalisuse mésr ning vihe rohelust. Ulejiasnud klast-
rid olid madalama asfaldi protsendi ja linnalisusega. Koige vihem urbaniseerunud

oli klaster 6, mida iseloomustasid korge rohelus ning vihene ohureostus ja linnali-
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sus. Kuigi klastrid 4 ja 6 esindasid ekstreemsemaid ekspotiiiipe, siis mudelis need
olulised ei tulnud. Selgus, et korgvererohktove avaldumise riski tostsid klastrid 1
ja 5. Laiade usaldusvahemike tottu oli keeruline 6elda, kui palju need ekspotiiiibid
riski suurendasid, aga toendosusega 0,95 vois Oelda, et klastri 1 ekspotiiiip tostis
riski 1,01 kuni 1,33 korda ja klastri 5 ekspotiiiip 1,02 kuni 1,44 korda. Kuna baas-
vaartuseks oli mudelis klaster 7, siis vordleme seda klastritega 1 ja 5. Klastrid 5
ja 7 olid iiksteisega viga sarnased ning erinesid veidi vaid roheluse standardhilbe
ja temperatuuri poolest. Neis klastrites oli vorreldes teistega keskmine 6hureostus,
linnalisus ja asfaldi protsent. Nende sarnasuse tottu on keeruline leida pohjendust
riski tousule. Klastris 1 oli korge ohureostuse ja linnalisuse tase ning suur asfaldi
protsent. Keskmise roheluse ja selle standardhélbe poolest oli ekspotiilip vahepealse
tasemega. Lisaks ilmestas klastrit pigem suur temperatuuride kéikumine. Tasemeid
eksposoomitunnuste Coxi mudeliga vorreldes peaks klastril olema pigem hiipertoo-
nia riski vihendav moéju. Vastuolud mudelite vahel viitavad eksposoomitunnuste

kui kompleti késitlemise vaartusele.

Edasistes uurimustes voiks eksposoomitunnuseid klasterdada teisiti. Naiteks oleks
moistlik tunnuseid klasterdada gruppide kaupa (6hureostus, temperatuur jne), mit-
te koiki koos. Selline lahenemine on kasutusel néiteks artiklis [24]|. Peale gruppi-
desse jagamise voiks kaaluda ka teise algoritmisisese klasterdamismeetodi kasuta-
mist. Rohkem vo6iks uurida linnasiseseid ekspotiiiipe, mille leidmiseks saaks klas-
terdamisel kasutada praegu analiiiisist véalja jaanud, vaid linnasiseselt arvutatud
néitajaid. Samuti saaks ainult Tartu voi Tallinna mudeli tulemusi tolgendada mo-
lema linna kontekstis eraldi. Hiipertoonia riski ja eksposoomi seost voiks uurida ka
150000 hilisema geenivaramuga liitunu seas. Kuna kasutatud paketi klasterdamise
voimekus oli t66 valmimise ajal limiteeritud 50 000 vaatlusele, siis poleks see siin
kasutatud ldhenemisega moistlik. Huvitav oleks tulevikus mudelisse kaasta lisaks

eksposoomile ka geneetiline risk ning uurida selle koosméjusid eksposoomiga.
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Kokkuvote

Bakalaureuset66 eesmérgiks oli uurida keskkonnategurite méju korgvererohktove
esinemise riskile. Selleks kasutati Tartu Ulikooli Eesti Geenivaramu RHK-10 koo-
dide pohiseid terviseandmeid, vastuseid geenidoonori poolt tdidetud kiisimustikest
ja EXPANSE projekti raames mudeldatud eksposoomi keskkonna komponenti kir-

jeldavaid andmeid.

Esmalt koostati mudel inimest iseloomustavatest teguritest, mille pohjal selgus, et
vaadatud valimi jaoks suurenes hiipertoonia risk enim vanuse ja kehamassiindeksi
kasvuga. Lisaks tostsid haigestumise riski ka korghariduse omandamata jatmine,
suitsetamine ja meessugu. Sellised tulemused iihtivad varasemate teadmistega |1,

9, 28].

Kirjeldamaks véliskeskkonna moju inimese haigestumisele uuriti esmalt, kuidas
ekspososoomitunnused eraldi haigestumist mojutavad. Selleks lisati need varem
koostatud, inimest kirjeldavate tunnustega mudelisse. Riski vahendasid suur aasta-
se temperatuuri kdikumine ja korge rohelus. Lisaks neile vihendasid riski korgem
asfaldi protsent, linnasus, PMjy kontsentratsioon ja keskmine temperatuur. Riski

tostsid aga suurem PMs 5 ja NOo kontsentratsioon.

Eksposoomitunnuste vahel vois leiduda palju interaktsioone, mida mudel ei ka-
jastanud. Probleemi lahendamiseks klasterdati andmestik keskkonnatunnuste poh-
jal, kasutades kauguspohist konsensusklasterdamist. Stabiilseimad klastrid moo-
dustusid valimi kaheks ja kaheksaks jaotamisel. Kaheks jaotamisel ei tuvastatud

ekspotiiiibi seost hiipertoonia riskiga.

Kaheksaks ekspotiiiibiks jaotumisel tuvastati seos neist kahe jaoks. Esimeses olu-
lises klastris oli korge ohureostuse ja linnalisuse tase ning keskmine rohelus ning
teises keskmine ohureostus ja linnalisus ning korge rohelus. Klasterdamine tuvastas
ka olulistest klastritest ekstreemsemate vaartustega ekspotiiiipe, aga korgvererohk-

tove riskiga neil seost ei leitud.
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Lisad

Lisa 1: Eksposoomitunnuste kirjeldus

Tabel 7: Eksposoomitunnuste kirjeldus 1

Tunnuse Kirjeldus Mootmised | Puuduvaid
lithend vaartusi
n = 30764
0Z0 _ AAV osooni kontsentratsiooni iga aasta 6,72%
(ng/m?) aastane keskmine 2000 — 2019
NO2 AAV lammastikdioksiidi iga aasta 6,72%
kontsentratsiooni (ug/m?) 2000 — 2019
aastane keskmine
P10_AAV Viikeste osakeste (1abimooduga iga aasta 6,72%
kuni 10pugm) kontsentratsiooni 2000 — 2019
(ng/m?) aastane keskmine
P25 AAV vaikeste osakeste (1abimdoduga iga aasta 6,72%
kuni 2,5pgm) kontsentratsiooni | 2000 — 2019
(ug/m?) aastane keskmine
UR _B15 kergliiklusteede ja 2015 6,71%
populatsioonitiheduse abil
arvutatud linnasuse indeks
LAN BO03, | valguse intensiivsus 66sel (RAD) | iga 5 aasta 18,59%
LAN _BO05, tagant alates
LAN B10 2000
IMP_B03, | labitungimatu pinna (nt asfaldi) | iga 3 aasta 6,77%
IMP BO05, protsent 300m, 500m ja 1000m tagant
IMP B10 raadiuses 2006 — 2018
WAL BO03, kergliiklusteid ilmestav tunnust 2020 6,96%
WAL _BO5,
WAL B10
GSU DIS | kaugus lahima rohealani (Urban 2006, 2012, 54,96%
Atlase jargi) (arvutatud vaid 2018
linnade jaoks)
GSC _DIS | kaugus ldhima rohealani (Corine | 2000, 2006, 6,71%
Land Coveri) jérgi) 2012, 2018
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Tabel 8: Eksposoomitunnuste kirjeldus 2

Tunnuse Kirjeldus Mootmised | Puuduvaid
lithend vaartusi
n = 30764

MVI MDI, iimbritseva roheluse indeksi iga 5 aasta 6,88%
MVI _MD3, | mediaan 300m, 500m ja 1000m | tagant alates

MVI MD5 raadiuses 2000

MVI MET, timbritseva roheluse indeksi iga 5 aasta 6,38%
MVI ME3, | keskmine 300m, 500m ja 1000m | tagant alates

MVI MEb5 raadiuses 2000

MVI ST1, iimbritseva roheluse indeksi iga 5 aasta 6,89%
MVI ST3, standardhélve 300m, 500m ja tagant alates

MVI _ST5h 1000m raadiuses 2000
NDV _MD1, iimbritseva roheluse indeksi iga 5 aasta 6,88%
NDV _MD3, | mediaan 300m, 500m ja 1000m | tagant alates

NDV _MD5 raadiuses 2000
NDV MET, iimbritseva roheluse indeksi iga 5 aasta 6,88%
NDV _ME3, | keskmine 300m, 500m ja 1000m | tagant alates

NDV ME5 raadiuses 2000

NDV _ST1, timbritseva roheluse indeksi iga 5 aasta 6,89%
NDV _STs3, standardhélve 300m, 500m ja tagant alates

NDV __ST5h 1000m raadiuses 2000

BSW DIS kaugus ldhima veekoguni 2013 6,71%

meetrites

BSS DIS kaugus mereni meetrites 2013 6,71%
BSI _DIS kaugus ldhima siseveekoguni 2013 6,71%

meetrites

Eksposoomitunnuste kirjeldused ja mootmisajad on saadud [29)].
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Tabel 9: Temperatuuritunnuste kirjeldus

Tunnuse Kirjeldus Mootmised | Puuduvaid
lithend vaartusi
n = 30764
TMP MIN aasta madalaim temperatuur iga aasta 6,71%
TMP MAX aasta korgeim temperatuur iga aasta 6,71%
TMP AVG aasta keskmine temperatuur iga aasta 6,71%
TMP MED | aasta temperatuuride mediaan iga aasta 6,71%
TMP_ STD aasta temperatuuride iga aasta 6,71%
standardhéalve
TMP AVW aasta sooja hooaja keskmine iga aasta 6,71%
temperatuur
TMP AVC aasta kiilma hooaja keskmine iga aasta 6,71%
temperatuur
TMP_ STW aasta sooja hooaja iga aasta 6,71%
temperatuuride standardhélve
TMP _STC aasta kiilma hooaja iga aasta 6,71%

temperatuuride standardhélve
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Lisa 2: Tausttunnuste kirjeldus

Tabel 10: Tausttunnuste kirjeldus

Tunnuse lithend Kirjeldus Puuduvaid
vaartusi
n = 30764
gender _name sugu 0%
smoking suitsetamise staatus (kunagi, 21,4%
endine, praegune, teadmata)
bmi kehamassiindeks 21,01%
education_class haridustase (pohiharidus, 20,82%
keskharidus, korgharidus)
result kirjeldas haigestumist (1 - 0%
haigestus, 0 - ei haigestunud)
earliest Date _dgn | diagnoosi saamise kuupédev (kui
haigestuti)
deathDate surmakuupaev
birthY ear siinniaasta 0%
littumas _ kpu liitumiskuupéaev 0%

ol




Lisa 3: Corine’i alade kaart

[lustreeriv pilt on koostatud [30] kaartide pohjal.

B ridev linnaline pinnas I segamets

P Katkendlik linnaline pinnas Looduslik niit

P Todstus- ja kaubandusala Mets - viisa

B Maantee- ja raudteeala [ Soine ala
Roheline linnapiirkond M vooluveekogu

Spordi- ja vabaaja veetmise ala

Mitteniisutatav pollumaa

. - Q 0.5 1 2 mi
Niisutatav pollumaa L L e m
I T T T T T T J I
Loodusliku taimestikuga o 0.75 15 3 km
pillumaaa © OpenStreetMap (and) contributors, CC-BY-SA

Joonis 12: Tartu Corine’i alasid illustreeriv kaart
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Lisa 4: Pidevate tunnuste histogrammid

asfalt kmi linnasus no2
7500 - 2000 4
2000 4 4000 1500 4
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10004 2000 4 1000 4
2500 4 5004
04 . — - — 0+ — ~ - — ; 0= — — r - — 0+ — — . -
Q ] ) & 20 Al a0 50 gl O 95 o 1% Q0 G oAb a0 D D
osakesed10 osakesed2 5 rohelus kesk rohelus.sd
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femp.kesk temp.sd vanus
1500 - 30004 1500 1
1000 4 20004 1000 =
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tunnuse vaartus
Joonis 13: Pidevate tunnuste histogrammid valimis MUSTAND
Lisa 5: Coxi mudel kovariaatidega p-vaartused
Tabel 11: Coxi mudelite tunnuste p-viartused
Tunnus 1. mudel 2. mudel 3. mudel 4. mudel 5. mudel
sugu 0,00103 3,35-107% | 5,23-107 | 1,85-107% | 1,87-107°
haridus <2107 | <2.10716 | <2.10716
suits 209-1077 | <2-10716 | 414-10716 | 3,73 .10~
scale(kmi) | <2-1071¢ | <2.10716
scale(vanus) | < 210716

Lisa 6: Coxi mudel eksposoomitunnustega p-vaartused
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risse jaotamisel

Lisa 7: Tunnuste keskmised+standardhalbed kahte klast-

tunnus \ klaster 1 \ klaster 2 ‘
temp.kesk | 6.53 +0.329 | 7.06 £ 0.29
temp.sd 9.22 4+£0.435 | 9.11 £ 0.436
no2 7.16 £2.81 | 16.1 +4.43
osakesed10 13.5+1.72 | 15.7+£2.26
osakesed2.5 | 6.63+0.92 | 7.85+1.24
asfalt 3.74+6.35 | 326122
linnasus 6.79 £ 8.39 | 43.2+21.2
rohelus.kesk | 5873 £ 618 | 4432 £ 629
rohelus.sd 1454 4+ 235 1278 4 143
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Tabel 13: Tunnuste keskmised+standardhélbed kahte klastrisse jaotamisel



Lisa 8: Tunnuste keskmised+standardhalbed kaheksasse

klastrisse jaotamisel

Tabel 14: Tunnuste keskmised+standardhéalbed kaheksasse klastrisse jaota-

misel

tunnus klaster 1 klaster 2 klaster 3
temp.kesk 6.85+0.36 | 6.32+£0.18 | 6.344+0.30
temp.sd 920+0.42 | 945+0.21 | 9.34+0.33
no2 1281 +£4.45| 560+£1.71 | 464+£1.18
osakesedl10 | 15.29+2.07 | 13.28 +=1.44 | 12.17+1.25
osakesed2.5 | 7.554+1.19 | 6.824+0.72 | 6.454+0.65
asfalt 21.044+14.7 | 045+1.39 | 0.13+1.07
linnasus 2963 +£228 | 216 £2.95 | 0.64 +1.37
rohelus.kesk | 4947 £ 738 | 6102 £457 | 5916 + 486
rohelus.sd 1285+ 152 | 1537 +123 | 18124135
tunnus klaster 5 klaster 7
temp.kesk 7.00£0.18 | 6.734+0.19
temp.sd 8.45+0.22 | 881 +£0.22
no2 7.37+£3.05 | 845+ 1.85
osakesedl0 | 12.62 +1.52 | 12.51 £1.26
osakesed2.5 | 5.594+0.45 | 5574041
asfalt 2.99 +£4.57 | 6.06+6.76
linnasus 751 +£7.72 | 10.54 £+ 7.46
rohelus.kesk | 6097 £534 | 6007 £ 538
rohelus.sd 1606 + 151 1284 4+ 136
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Lisa 9: Kaheksa klastri
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