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SEKVENEERIMISKATVUSE HINDAMINE
Bakalaureusetoo

Katlin Kippar

Liihikokkuvote

Kéesoleva bakalaureusetoo eesmérk on vorrelda aritmeetilise keskmise ja
Poissoni segumudeli tdpsust keskmise sekveneerimiskatvuse hindamisel erin-
dite olemasolu korral. Simuleeritakse erindeid sisaldavaid andmed, leitakse
molema meetodi hinnangud ning otsitakse erindite osakaalu, millest alates
iiks meetod teisest tdpsemaks muutub. T66s antakse iilevaade sekveneeri-
misest ning sellega kaasnevatest bioloogiamoistetest, kirjeldadakse vajalikku
metoodikat ning saadud tulemusi. Tulemuseks leiti 9 meetodite loikumis-
punkti erinditele vastava parameetri erinevate vaartuste korral. Tulemused
néitavad enamikul juhtudest Poissoni segumudeli kasutamise olulisust erin-

dite osakaalu kasvades.

CERCS teaduseriala: P160 Statistika, operatsioonianaliiiis, programmee-
rimine, finants- ja kindlustusmatemaatika; B220 Geneetika, tsiitogeneetika.
Marksonad: Genoom, sekveneerimine, lugem, sekveneerimiskatvus, segu-

jaotus, suurima toepéra hinnang, Poissoni segumudel, toepéarasuhte test.



ANALYSIS OF SEQUENCING DATA THAT CONTAINS
INCONSISTENCIES. ESTIMATING THE SEQUENCING
COVERAGE
Bachelor’s thesis

Katlin Kippar

Abstract

The aim of this thesis is to compare the accuracy of the arithmetic mean
and the Poisson mixture model in estimating the average sequencing covera-
ge, given inconsistencies in the data. Data with inconsistencies is simulated,
and both methods are applied to the simulated data to estimate the average
sequencing coverage in order to identify the percentage of inconsistencies at
which one method surpasses the other in accuracy. The thesis gives a brief
overview of sequencing, including relevant biological terminology, then descri-
bes the used methodology and results. As a result of this thesis, 9 intersection
points are identified given different parameter values that correspond to the
inconsistencies. The results show that in most cases, using the Poisson mix-

ture model is important as the percentage of data inconsistencies increases.

CERCS research specialisation: P160 Statistics, operations research,
programming, financial and actuarial mathematics; B220 Genetics, cytoge-
netics.
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Sissejuhatus

Esineb olukordi, kus kogutud andmed sisaldavad ka soovimatuid vaatluseid.
Niiteks vaatluseid, mis parinevad kohtadest, mis uuritavasse populatsiooni ei
kuulu. Sekveneerimisandmete puhul voivad segadust tekitada genoomi tim-
berkorraldused, néiteks piirkondade duplikatsioonid, mille toimumisest uurija
ei ole teadlik. Genoomis unikaalsetes piirkondades tehtud vaatlustele voivad
lisanduda mootmistulemused mitteunikaalsetest piirkondadest, kuna ei olda
teadlik vahepeal toimunud mutatsioonidest. Sellistel juhtudel koosnevad saa-
dud andmed tegelikkusele vastavatest andmetest ja mingi oskaaluga vigastest
andmetest, mida ideaaljuhul soovitakse eemaldada enne andmete analiiiisi.
Vahel on voimalik kirjeldada nii péarisandmete kui ka vigade jaotuseid pa-
rameetriliste mudelite abil - teatakse jaotusi, aga mitte nende jaotuse pa-
rameetrite tdpseid vaartuseid. Sellistel juhtudel saab jaotuse parameetreid

hinnata kahel viisil, vottes ja votmata arvesse vigade olemasolu andmetes.

Kaesoleva t66 puhul on nii vigade kui ka tegelikkusele vastavate andmete
statistilisteks jaotusteks Poissoni jaotus. Jaotuse parameeter on aga molemal
puhul erinev, ning hinnata soovitakse tegelikkusele vastavate andmete Poisso-
ni jaotuse parameetrit ehk korrektsete vaatluste tegelikku keskvéartust. Kui
erindid puuduvad, siis saab huvi pakkuvat parameetrit hinnata aritmeetilise
keskmise abil. Arvestades erinditega, voib andmete jaotust modelleerida Pois-
soni jaotuste segu ehk segumudeli abil. Bakalaureuset66 eesmérk on vorrelda
aritmeetilise keskmise ja segumudeli téapsust tegeliku keskvadrtuse hinnangu

leidmisel olenevalt vigade osakaalust.

Antud t66 on jagatud neljaks osaks. T66 esimeses peatiikis antakse iilevaade
t00 bioloogiaalastest taustast ning selgitatakse t66 vajalikkust ja eesmérki.

Teises peatiikis on vélja toodud t66s kasutatavad statistilised jaotused ja



metoodika. Kolmandas peatiikis on kirjeldatud t66 eesmérki teoreetilisemast
kiiljest ning seletatud sellest lahtuvalt t66 kdiku. Lisaks on kolmandas pea-
tiikis vélja toodud keskmise ruutvea arvutamine ning ruutvigade vordluseks
kasutatava stohhastilisel optimeerimisel pohineva meetodi erinevust tavalis-
test numbrilise optimeerimise meetoditest. Samuti on vélja toodud toepéra
suhte testi iseloomustus. T66 viimases, neljandas peatiikis on esitatud t60

kiigus saadud tulemused.

Antud t66 on tehtud kasutades rakendustarkvara R, mille peamised prog-
rammikoodid on lisatud t66 loppu. T60s olevate jooniste tegemiseks on ra-
kendustarkvarale R lisaks kasutatud MetaPost-keelt. T66 on kirjutatud teks-

titootlusprogrammiga IXTEX.

Kaéesolevaga tédnab autor bakalaureusetto juhendajat Mart Molsi vadrtuslike
nouannete ja paranduste, selgituste ja néidete, ning abi ja toetuse eest terve

t00 valtel.



1 Probleemi kirjeldus

DNA on organismi parilikku informatsiooni sisaldav materjal, juhend orga-
nismi talitluseks, mis néeb iilesehituselt vélja kui tdhejarjestus neljast nuk-
leotiidist: adeniin (A), tsiitosiin (C), guaniin (G) ja tiimiin (T). DNA ahe-
las moodustab adeniin paari tiimiiniga ja tsiitosiin guaniiniga. Moodustu-
nud paare kutsutakse aluspaarideks. (Brown, 2022) Naiteks voib itks DNA
fragment vélja ndha kui AGCCTACG, millele on vastavuses nukleotiidide
jarjestus TCGGATGOC, ning aluspaarideks oleksid sel juhul A-T, G-C, C-G
jne. Inimese DNA on jaotatud kahe rakukomponendi vahel. Mingi osa sellest
paikneb mitokondris, kuigi peamiselt asub DNA siiski rakutuumas. Kogu
péarilikku informatsiooni, nii rakutuumas kui ka mitokondris asuvat DNA-
d, sisaldab endas genoom. (Brown, 2022) Hinnanguliselt on inimese genoom
moodustatud ligikaudu kolmest miljardist aluspaarist. Selleks, et kindlaks te-
ha DNA-s asuvate nukleotiidide jérjestus, kas mingis teatud DNA fragmendis

vOi terves genoomis, kasutatakse sekveneerimist. (NHGRI, 2020)

Sekveneerimine on protsess, mille kidigus loetakse juhuslikest alguspunktidest
lithikesi piirkondi genoomist. Selliseid sekveneerimistulemusi nimetatakse lu-
gemiteks. (Chauhan, 2022) Parast sekveneerimist kontrollitakse saadud tule-
musi ning seejirel sageli sobitatakse lugemid taas kokku iiheks fragmendiks
voi genoomiks (Venter et al., 2001). Lugemi pikkus soltub sekveneerimis-
meetodist. Uuemad sekveneerimismeetodid ehk kolmanda polvkonna sekve-
neerimismeetodid ehk iithe molekuli sekveneerimismeetodid (SMRT') lubavad
lugeda korraga pikemaid piirkondi. Nende puhul on voimalik saavutada lu-
gemi pikkuseks 500 000 kuni 2 300 000 aluspaari, mis on vorreldes eelmiste
polvkondadega, mille pikimad lugemid jéid 500 aluspaari juurde, mérgatavalt

parem tulemus. Kuid endiselt pole suudetud korvaldada pikemate lugemite



leidmisega kaasnevaid vigu, mis mojutavad olulisel mééral meetodi tapsust.
(Burian et al., 2021) Lisaks geneetilise informatsiooni uurimisele, voimaldab

sekveneerimine kindlaks teha muutusi inimese genoomis, mis voivad pohjus-

tada haigusi (NHGRI, 2020).

Sekveneerimise pohjalikkust hinnatakse katvuse jargi. Katvuse all moistetak-
se seda, mitu korda iihte ja sama piirkonda on loetud. Mida suurem on katvus,
seda kindlamalt saab viita, et selle piirkonna sekveneerimisel pole esinenud
vigu. (Illumina, 2014) Néiteks, kui mustrit AGCCTACG loetakse 29 korda,
siis voib eeldada, et toepoolest selles piirkonnas pole esimese adeniini (A)
asemel hoopis guaniin (G). Hetke standardite jargi soovitatakse inimgenoo-
mi sekveneerimisel piisavalt hea tédpsuse tagamiseks saavutada 30-50 kordne

katvus (Illumina, 2024). Keskmist katvust saab arvutada jargnevalt:

L-N
C=——
G )
kus
C on keskmine katvus;
L on lugemi pikkus;
N on lugemite arv;

G on genoomi pikkus.
Teades keskmist katvust, on voimalik vilja arvutada, naiteks kui toenéoline
on, et mingit piirkonda katab soovitud arv lugemeid, mille jargi saab hinna-
ta, kas saavutatud katvus vastab katse vajadusele. (Illumina, 2014) Probleem
tekib aga siis, kui soovitakse sekveneerida genoomi, mille pikkus pole teada.
Kuidas saab sellisel juhul hinnata keskmist katvust? Voi kui soovitakse leida
vastuseid ka siis, kui lugemite tagasi kokku sobitamine osutub liialt keeruli-

seks voi isegi voimatuks. Néiteks on tsentromeerid iilesehituselt kui samade



voi vaga viikeste muudatustega DNA fragmentide kordused, mistottu on
nende piirkondade tagasi kokku sobitamine osutunud senimaani voimatuks
(Miga et al., 2014). Inimgenoomi teadaolev pikkus (3 miljardit aluspaari) on
vaid ligikaudne hinnang, mis voib erineda veel omakorda inimesiti (NHGRI,
2020; Piovesan et al., 2019). Vahel on teada teatud piirkondade sekveneeri-
miskatvused ehk mitu lugemit antud genoomi piirkonda katab. Uks voimalus
keskmise sekveneerimiskatvuse hindamiseks on leida selliste kohtade katvuste
aritmeetiline keskmine. Kuid teadaolevalt mojutavad erindid ehk ekslikult lii-
ga suured voi viikesed vaatlused aritmeetilist keskmist viga tugevalt. Seetot-
tu, kui piirkonna katvuse leidmisel on tekkinud vigu ning teatud piirkondade
katvus on tegelikkusest tunduvalt suurem voi viaiksem, oleks leitud keskmine
katvus vale. Katvuse méaaramiseks on kindlaks tehtud genoomi piirkonnad,
milles esinev nukleotiidide jarjestus on unikaalne. Kuid teadmata pohjustel
voib ette tulla olukordi, kus seda jarjestust ehk mustrit esineb genoomis mit-
mes erinevas kohas. Selliseid olukordi voib esineda mitmel pohjusel, néiteks
voib probleem esineda proovi saastusest (proovi sattunud bakteri genoomis
esineb sama muster) voi voib see olla tingitud genoomis toimunud mutat-
sioonidest, mille toimumistest ei olda teadlikud (Koboldt et al., 2010). Néi-
teks pole tuvastatud koiki dgeda miieloidleukeemia pohjustatud mutatsioone
inimgenoomis (Mardis et al., 2009). Sellistel juhtudel, kus unikaalseks pee-
tud muster esineb genoomis kahes voi enamas kohas, loetakse selle piirkonna
katvuseks vastavalt kahe voi enama piirkonna katvuste summa ning seetottu

on saadud katvus ekslikult korge.

Teine viis hinnata keskmist katvust on modelleerida seda kasutades segujao-
tust, ning seeldbi votta hinnangu leidmisel arvesse ka erinditest pohjustatud

vigu ja nende osakaalu.

Antud t66 eesmérk on hinnata vigade osakaalu, millest alates muutub iiks



keskmise katvuse hindamise meetod teisest tdpsemaks, et kindlaks teha, mil-
lal tuleks rakendada keskmise katvuse hindamisel viimasena mainitud keeru-

kamat meetodit.

Hetkeseisuga on sekveneerimistehnoloogiate turu liider Illumina (Seeking Alp-
ha, 2023), mistottu pohinevad antud t66 moned algteadmised Illumina teh-

nilistes andmetes vélja toodud teadmistel.



2 Kasutatud metoodika

Kaéesolevas peatiikis on toodud iilevaade statistilistest jaotustest ja meetodi-

test, mida kasutatakse antud t66 véltel.

2.1 Poissoni jaotus

Poissoni jaotus, teisiti kutsutud ka kui harvaesinevate siinduste jaotus, on
diskreetne toendosusjaotus. Teades siindmuse toimumise keskmist sagedust,
saab Poissoni jaotuse abil kujutada selle siindmuse voimalike vaartuste toi-
mumise sagedust. (Tiit, Parring ja Mols, 1977) |, Poissoni jaotus sobib hés-
ti mitmesuguste looduses ja tehnikas esinevate protsesside kirjeldamiseks®
(Tiit, Parring ja Mols, 1977, 71). Kui juhuslik suurus X on Poissoni jaotuse-

ga, siis tema toendosusfunktsioon avaldub jargmiselt:

AP
P(X =k)=e R
kus parameeter A > 0 ja k = 0,1,2,.... Kusjuures juhusliku suuruse X

keskvaartus (EX) ja dispersioon (DX) on vordsed parameetriga A ehk

EX =DX =\

(Tiit, Parring ja Mols, 1977)

Uhe genoomi piirkonna sekveneerimiskatvus on Poissoni jaotusega juhuslik
suurus, kus Poissoni jaotuse parameeter A on keskmine sekveneerimiskatvus

(Mlumina, 2014).



2.2 Segujaotus

Segujaotus on jaotus, mis koosneb kahe voi enama jaotuse segust. Segujao-
tused voivad olla kombinatsioonid erinevatest jaotustest voi erinevate para-
meetritega samast jaotusest. Iga segujaotuse moodustamisel osaleva jaotuse
kohta on méaaratud ka selle jaotuse osakaal ehk millise toenéosusega on segu-
jaotuse vaatlus parit talle vastavast jaotusest. (Titterington, Smith ja Makov,
1985) Naéiteks, olgu h(x;; au, . .., o) ja g(yi; Bi, - - -, Bn) kaks erinevat toenéo-
susjaotust, kus (aq, ..., am) ja (B, ..., By) on vastavate jaotuste parameetrid
ning z; ja y; tdhistavad jaotustel pohinevaid valimeid. Valides toendosusega
a jaotusega h juhusliku suuruse vaartusi ja toendosusega 1 — a jaotusega g
juhusliku suuruse véartusi, on tulemuseks kokku nende kahe jaotuste segu.
Alloleval joonisel (joonis 1) on toodud lisaks néide kahe erineva parameet-

riga, A = 10 ja Ay = 20 Poissoni jaotuse segust, kus toendosus a = 0,3.

0,075

Téendosus
o
°
w
o

0,025

0,000
0 10 20 30
Lambda vaartus

Joonis 1: Segujaotus.

Kahe Poissoni jaotusest moodustatud segujaotuse korral on teada, et esi-



mese jaotuse keskvadrtus ja dispersioon on vordsed Poissoni jaotuse para-
meetriga \; ja teise Poissoni jaotuse keskvéartus ja dispersioon on vordsed
parameetriga Ay. Olgu X segujaotusega juhuslik suurus ja ndidaku Y kum-
mast Poissoni jaotusest on konkreetne vaatlus périt, siis X|Y = 1 ~ Poi()\;)
ja X|Y =2 ~ Poi(\y) ning F(X|Y =1) = D(X|Y =1) =\ ja E(X|Y =
2) = D(X|Y = 2) = \y. Kasutades neid teadmisi, saab kirja panna segujao-
tuse keskvéartuse ja dispersiooni. Kui parameetriga A; juhuslike suuruseid

valitakse toendosusega (1 — a), siis segujaotuse keskvadrtus on

EX = B(B(X|Y)) = (1 — )\ + aXe. (1)

Segujaotuse dispersioon on aga leitav valemi

DX =EDX|Y)+ DE(X|Y)
jargi, kus

ED(X|Y)=(1—-a)\ + aXy

ja dispersiooni valemi DX = E(X?) — (EX)? jérgi on

DE(X|Y) = E(E(X|Y)?) - [E(E(X]Y))’ =
= (1—a)A] +aX; — (1 —a)\] +2a(1 — a)M e + a®A3) =
= (1 —a)X? — (1 —a)’\I — 2a(1 — a)M\ Ay + a)3 — a®)\5 =
=M1 —-a)(1—(1—a))—2a(l —a)d\d+ar3(l—a)=
= a(l —a)(X2 = 20 + A2) =
= a(l —a)(M — M)
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Jarelikult avaldub kahe Poissoni jaotuse segujaotuse dispersioon jargnevalt
DX = ((1—a)X +aXs) + (a(l = a)(A — X2)?) . 2)

Kui nii korrektselt loetud piirkondade sekveneerimiskatvus kui ka nende piir-
kondade sekveneerimiskatvus, mille lugemisel on esinenud vigu, on Poissoni
jaotusega, siis on vaatlusandmete jaotuseks Poissoni jaotuste segu, kus a

madrab vigade osakaalu andmetes.

2.3 Suurima toepara meetod, Poissoni jaotus

Suurima toepara meetodi abil saab valimi pohjal hinnata toendosusjaotuste
parameetrite vadrtusi. Leidmaks parameetri(te) hinnangu(id) tuleb maksi-
meerida toeparafunktsiooni. Naiteks, olgu teada, et n vidrtusest koosnev
valim ki, ks, ..., k, on Poissoni jaotusega, kuid jaotuse parameeteri A\ vaar-
tus olgu teadmata. Hindamaks parameetri A viartust, saab kasutada suurima
toepéra meetodit. Poissoni jaotuse toeparafunktsioon avaldub kujul

n e—AAk‘i
L(Xky, . k) =] ] o
i=1 v

Toepéarafunktsiooni asemel on lihtsam maksimeerida log-toepéra. Log-toepéra

saamiseks votakse toeparafunktsioonist naturaallogaritm

— Z (In(e™) 4+ In(A\*) — In(k;!)) =

11



3

= (=An(e) + k; In(N) — In(k;!)) =

= —n\+1In()) En: ki — Xn: In(k;!). (3)

Seejarel maksimiseeritakse saadud avaldist. Selleks leitakse tuletis parameetri
A jargi, pannakse saadud avaldis vorduma nulliga ning avaldatakse parameet-

ri A jargi

d a Y y 'y
a[(/\;k:l, o ky) = Y <—n)\+ln()\) ;kl - ;ln(k‘i!)> = —n+ 3 ;k’z

>
I
S|

=1

Lisaks kontrollitakse, et tegemist on maksimumiga, leides selleks teise tuletise

parameetri A jargi

Teine tuletis kohal A tuleb negatiivne, mis naitab, et A toepoolest maksi-
meerib toepérafunktsiooni. Leitud tulemus néitab, et hindamaks Poissoni

parameetri A vaartust tuleb leida valimi keskmine.

2.4 Suurima toepara meetod, Poissoni jaotuste segu

Soovides keskmise sekveneerimiskatvuse hindamisel votta arvesse voimalikke

tekkinud vigu, on andemte jaotus vaadeldav segujaotusena, kus iiks segu-

12



jaotuse komponentidest kirjeldab vigade jaotust. Teades, et andmed périne-
vad iihest Poissoni jaotusest parameetriga \; osakaaluga (1 — a) ja teisest
Poissoni jaotusest parameetriga A\, osakaaluga a, saab rakendada suurima
toepara meetodit, et hinnata Poissoni jaotuse parameetreid ning osakaalu a.
Toeparafunktsioon eespool kirjeldatud segujaotusena kirja pandult avaldub

jargmiselt

n e~ \ki e~ Az )\Fi
L<aa)‘17)\2;k17"‘7kn):1—[ <(]_—CL) k. - ta- k. : ’
i=1 v v

Suurima toepéra meetodil hinnangu leidmiseks viiakse toepéarafunktsioon
koigepealt logaritmilisele kujule ehk leitakse log-toepéra. Seejérel leitakse

vastavalt parameetritele osatuletised ning makismeeritakse saadud avaldisi.

I
|
—
=
~
&
=
_l’_
—_
=
—~
—~
—_
|
S
~
CB‘

x
>~
-
_|_
S
('b‘

>
™)
>
D&
~
~—

Leides osatuletised parameetrite a, Ay ja Ay jargi ning pannes nad vorduma
nulliga ehk maksimiseerides, selgub, et parameetrite hinnanguid téapselt leida
on keeruline. Seetottu kasutatakse t60s log-toepéara maksimeerimiseks numb-

rilisi meetodeid.
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Saadud tulemus voimaldab leida keskmise sekveneerimiskatvuse ehk A; hin-
nangut vottes arvesse, et andmetes leidub mingi osakaaluga erindeid, mis
vastavad samuti Poissoni jaotusele, kuid mille jaotuse parameeter Ay on eri-

nev tegelikust keskmisest sekveneerimiskatvusest.

2.5 Toeparasuhte test

Toepéarasuhte testi abil on voimalik vélja selgitada andmetele koige paremini
vastav mudel kahe erineva mudeli seast, kus {iks on teise erijuht. Naiteks
hinnatakse sama tunnuse jaotust, kuid iiks mudel kasutab selleks rohkem

parameetreid kui teine. Toepéra suhte testi teststatistik avaldub kujul

L¥(ky, ... k)
LRT =-2-In| —/———7+ 5
H(L(/{:h...,k‘n))’ (5)
kus L*(ky,...,k,) on n-6 lihtsama (vdiksema parameetrite arvuga) meeto-
di v6i mudeli toepéarafunktsiooni maksimaalne véaértus ning L(ky, ..., k,) on

n-6 keerukama (suurema parameetrite arvuga) meetodi voi mudeli téepéra-
funktsiooni maksimaalne viartus, kus molemad vadrtused on leitud kasuta-
des valimit kq,...,k,. Nullhiipoteesi kehtides on teststatistik astimptootili-
selt y2-jaotusega ning vabadusastmete arv saadakse leides molema meetodi

parameetrite arvude vahe. (Casella ja Berger, 2002)

Toepéarasuhte teststatistiku seos suurima toepara meetodiga avaldub selgelt
valemist 5. Seetottu on ootuspérane, et statistiku kditumine soltub suuri-
ma toepdra meetodi asiimptootilisest ldhendamisest normaaljaotusega. Sel-
gub, et antud t66s, teatud tingimustel, ei saa suurima toepéra meetodit la-
hendada normaaljaotusega, mistottu on sellest mojutatud ka toepéarasuhte
teststatistiku asiimptootiline lihendamine x?-jaotusega. Nimelt on iihe hin-

natava parameetri, erindite osakaalu a, puhul rikutud tingimus, et suurima
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toepédra meetodiga hinnatava parameetri tegelik vadrtus peab olema vasta-
va parameetri-ruumi §2 kuuluva lahtise hulga w sisepunkt. Erindite osakaalu
parameetri-ruumiks €2, on vastavalt vahemik [0,1]. Kui erindite tegelikuks
osakaaluks on vaartus a = 0 voi a = 1, siis sel juhul on a néol tegemist w,
(wa C €,) rajapunktiga. (Casella ja Berger, 2002) Olenemata sellest, et osa-
kaalu @ = 0 (v6i a = 1) juures on rikutud tingimus, mis mojutab teststatis-
tiku asiimptootilist lihendamist y2-jaotusega soovitakse t60s siiski vaadata,

kuidas tootab test ka selliste andmete puhul, kus selline olukord esineb.

Vordlemaks omavahel aritmeerilise keskmise ja segumudeli sobivust andme-

tega, saab toeparasuhte teststatsitiku leida jargnevalt
LRT =2- (l(a, )\1,)\2; k?l, ceey kn) — l(/\, k?l, ey ]{?n)),

kus l(a, A\1,A9; k1, ..., k,) on segumudeli log-toepéra, mis avaldub valemiga
4 ning I(A; Ky, ..., k,) on lihtsama meetodi ehk aritmeetilise keskmise log-
toepéara, mis avaldub valemiga 3. Antud juhul vorreldakse teststatistiku LRT
vaartust XfleQ vaartusega ning kontrollitav hiipotees on kujul:

Hy: X\ = )\ ehk kasutada tuleks aritmeetilist keskmist;

Hy: )\ # )\ ehk kasutada tuleks segumudelit.
Toepéarasuhte testi abil saab vorrelda erinevate jaotuste sobivust andmetega
ning vastavalt valitud mudelile saab otsustada, millist hindamismeetodit tu-
leks kasutada. Seetottu on test sobilik otsustamaks, kas keskmise sekveneeri-
miskatvuse hinnangu leidmiseks tuleks hinnata segumudeli parameetreid voi

piisab aritmeetilisest keskmisest.
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3 Too kaik

3.1 To0 eesmark

On teada, et valitud piirkondade sekveneerimiskatvus ehk see, mitu korda on
ithte ja seda sama piirkonda loetud, on Poissoni jaotusega juhuslik suurus.
Sekveneerimisel voib esineda vigu. Vead voivad olla tingitud néiteks sekve-
neerimisprotsessist endast, imbritseva keskkonna méjutustest ja/voi muuda-
tustest genoomis, milles polda teadlik (Koboldt et al., 2010). Allolev joonis
(joonis 2) kirjeldab viimast olukorda. Nimelt on joonisel toodud neli tea-
daolevat unikaalset mustrit ACT, TGA, AAT, ATT, kuid toimunud mutat-
siooni tottu pole muster AAT enam unikaalne, ning esineb genoomis kahes
erinevas kohas. Kuna toimunud muudatusest ei teata, siis loetakse mustri
AAT sekveneerimiskatvuseks joonisel esimesena esineva AAT mustri sekve-
neerimiskatvuse y3 ning teisena esineva AAT mustri sekveneerimiskatvuse ys
summa ehk y3 + y5. On selge, et sellisel juhul on mustri AAT katvus tun-
duvalt suurem kui ta tegelikult olema peaks ning tekkinud erind mojutab

keskmise katvuse arvutamisel tulemust.

TAAlT]A|T|T|G|G[C|CAA[T] -]

[A[A[T] [A]T|T| [AJA]T]

Ys Y4 Ys

AAT katvus y3 + ys5

Joonis 2: Probleemi kirjeldav joonis.
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Sarnane olukord voib tekkida ka siis, kui uuritavasse proovi on iimbritsevast
keskkonnast sattunud bakterid, mille genoomis esineb samuti sama mustrit.
Moned iiksikud erindid kiill ei mojuta keskmise katvuse arvutamisel tule-
must, kuid kui erindite osakaal suureneb, hakkavad nad tulemust oluliselt

mojutama.

Juhul kui on tekkinud vigu ning osade piirkondade katvus on loetud tege-
likust suuremaks voi vaiksemaks, on ka nende piirkondade katvus Poissoni
jaotusega, kiill aga on nende piirkondade puhul jaotuse parameeter tegeli-
kust parameetrist erinev. Olgu tegelik keskmine katvus parameetriga A; ning
vigadest mojutatud piirkondade keskmine katvus parameetriga \. Leides Ay
ja Ao védrtustele vastavalt Poissoni jaotuse valimid, ning osakaalu a jargi
molemast valimist véértusi valides, on tulemuseks segujaotus, kus suurema
osakaaluga (1 — a) valitakse korrektse katvusega vaatlusi, mis vastavad para-
meetrile A\; ning vaiksema osakaaluga a tegelikust erineva katvusega vaatlusi,

mis vastavad parameetrile \s.

Saadud segujaotuse jéargi soovitakse hinnata tegelikku keskmist katvust A;.
Hinnangut saab leida kasutades selleks erinevaid meetodeid. Uheks on arvu-
tada vilja segujaotuse védrtuste aritmeetiline keskmine ning teiseks on hin-
nata keskmist katvust segujaotust modelleerides ehk segumudeli abil, kus on
arvesse voetud koiki parameetreid A, A2 ja a. Leidmaks segumudeli hinnan-
gut tegelikule keskmisele katvusele, saab kasutada suurima toepéara meetodit
Poissoni jaotuste segu jaoks, pannes selleks kirja avaldise 4 rakendustarkvara
R funktsioonina ning seejérel rakendades optim-kisku. Numbrilistel meetodi-
tel pohinev optim-kisk voimaldab leida etteantud segujaotuse ja funktsiooni
korral parima ligikaudse lahendi ehk hinnangu soovitud parameetritele. Tu-
lemusena saadakse A1, A2 ja a hinnangud iihe vaadeldud segujaotuse reali-

satsiooni jaoks.

17



Eesmérk on fikseeritud \; ja Ay puhul korrata katset erinevate osakaalu a
vaartuste korral, et vilja selgitada, millal iiks meetod teisest tdpsemaks muu-

tub, arvutades selleks vélja meetodite keskmised ruutvead.

3.2 Keskmine ruutviga ja nihe

Keskmine ruutviga iseloomustab hinnangu ebatapsust. Mida viiksem on vi-
ga, seda tdpsem on leitud hinnang. Teades, et aritmeetiline keskmine on
tundlik erindite suhtes, on eeldatav, et mida suuremaks erindite osakaal 1&-
heb seda ebatdpsemaks muutub meetodiga leitud hinnang ehk seda suurem
on keskmine ruutviga. Sarnaselt on eeldatav, et probleemile keerukamalt 14-
henedes, kasutades selleks segumudelit ning seeldbi vottes lisaks arvesse ka
erindeid ja nende osakaalu, on tulemused méargatavalt paremad ning hinda-

misel tehtav viga tunduvalt viiksem kui aritmeetilise keskmise puhul.

Leidmaks keskmist ruutviga, leitakse koigepealt tegeliku keskmise katvuse
A1 hinnang A1 molema meetodi korral teatud parameetri a vaartuse juures.
Seejérel leides tegeliku ja hinnatud parameetri vahe (A; — 5\1), tostes selle
ruutu ning leides siis koikide osakaalule a vastavate vahe ruutude keskmise,
on tulemuseks keskmine ruutviga. Korrates hinnangu leidmise protsessi iihe
konkreetse a vadrtuse jaoks, saab seeldbi keskmist ruutviga tapsemalt hin-

nata.

Kui on teada parameetrite A\;, A\s ja a vadrtused, saab aritmeetilise keskmise-
ga leitud hinnangul pohineva ligikaudselt arvutatud keskmise ruutvea asemel
leida keskmise ruutvea vaartused teoreetiliselt, kasutades selleks segujaotuse

dispersiooni ja nihet. Selleks rakendatakse metoodika osas leitud valemeid 1
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ja 2. Teoreetiline keskmine ruutviga avaldub jargnevalt

MSE = DJ—,X +(EX —\)* = (6)

_ (I =a)d +as) + (a(l — a)(\ — X2)?) o D) — )2
— ; + (T =a)A +ary) — Ap)7,

kus j tdahistab segujaotuse valimi suurust.

Sekveneerimisel saadavate piirkondade katvuste simuleerimiseks kasutati ra-
kendustarkvara R rpois-kidsku, mis tagastab kindla parameetriga Poissoni
jaotusele vastavate arvude jada. Et saada segujaotust simuleeriti 10 000 piir-
konna katvused vastavalt parameetrile A; ning 10 000 vaatlust vastavalt para-
meetrile \o. Seejarel valiti vastavalt oskaalule a iihtlasest jaotusest simuleeri-
tud arvude jargi kokku 10 000 vaatlust molemast Poissoni jaotusest. Saadud
segujaotust kasutati tegeliku keskmise katvuse A; hinnangu leidmiseks kahel
viisil - leides segujaotuse aritmeetilise keskmise ning leides segumudeli hin-
nangu. Segumudeli hinnangu leidmiseks kasutati suurima toepéra meetodit
Poissoni jaotuste segu jaoks, pannes funktsioonina kirja avaldise 4 ning seejé-
rel rakendades sellel funktsioonil optim-késku. Seejérel leiti meetodite tehtud
keskmised ruutvead. Aritmeetilise keskmisega saadud hinnangu keskmised
ruutvead arvutati vastavalt eelpool toodud valemile 6. Segumudeli puhul ar-
vutati keskmine ruutviga ligikaudselt, kasutades selleks eelneval lehekiiljem

toodud arutluskaiku.

3.3 Keskmiste ruutvigade vordlus

Leidmaks osakaalu a védartust, millest alates liks meetod teisest tdpsemaks
muutub kasutati stohhastilisel optimeerimisel pohinevat StoSOO-késku pa-

ketist OOR. StoSOO voimaldab minimiseerida talle etteantavat funktsiooni,
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mida pole voimalik tépselt vélja arvutada. Seetottu oskab StoSOO eirata
suurima toepédra hinnangu leidmisel tekkivat koikumist ehk selliseid osakaa-
lu a vaartusi, kus meetodid loikuvad, kiill aga on see 16ikumine tingitud vaid

hinnangu koikumisest ning tegemist pole tegeliku loikumispunktiga.

Alloleval joonisel (joonis 3) on néiteks toodud, kuidas leiab StoSOO vorreldes
optim-kdsuga funktsiooni maksimumpunkti juhul, kui etteantava funktsiooni

vaartused koiguvad (punane joon joonisel).

0,41
0,31
0,21
0,14
0,01
0.0 25 50
Optim StoSOO0
0,44 0,54
031 041
0,31
0,21
021
0,11
-‘ 0.1 )
0,04 i v 0,0 .
0.0 25 50 0.0 25 50

Joonis 3: StoSOOQO ja optim-késu erinevust kirjeldav joonis.

Joonisel (joonis 3) on néiteks voetud normaaljaotus keskvaartusega 3, kuhu
on vaartuste koikumise loomiseks lisatud juhuslik véikese hajuvusega kom-
ponent. Rakendades molemat optimeerimiskésku sellel kdikuvate vaartustega
funktsioonil, tuleb selgelt vilja nende kiskude erinevus. Mustad punktid alu-
misel kahel joonisel tahistavad vaartusi, mida vastav optimeerija potentsiaal-
sete maksimum-vairtustena katsetab ning roheline joon tahistab optimeerija

leitud ning tagastatud maksimumpunkti. Selgelt on ndha, et optim-késk ei
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suuda eirata funktsiooni koikumist ning seetottu katsetab vééartusi ainult ihes
etteantava piirkonna (]0,6]) osas, tagastades funktsiooni maksimumpunktina
vadrtuse, mis on tegelikust keskmisest viga kaugel. Seevastu katsetab Sto-
SOOQO erinevaid vadrtusi iile selle sama etteantava piirkonna, eirates funkt-
siooni koikumist ning leides lopuks tegeliku voi tegelikkusele véiga ldhedase

funktsiooni maksimumpunkti.

Kuna t66 eesmérk on leida meetodite loikumispunkt, siis on otsitav a vaar-
tus selline, mille korral hinnangute ruutvigade vahe on minimaalne. Pannes
eelneva arutluskiigu - segujaotuse simuleerimise, hinnangute ja ruutvigade
leidmise - kirja funktsioonina, mis tagastab ruutvigade vahe ning rakendades
sellel StoSOO-késku miinimumpunkti leidmiseks, on voimalik leida soovitud
a vaartus. Koigi tulemuste tdpsuste tagamiseks korrati iga a vadrtuse jaoks
katset 10 000 korda ning StoSOO iteratsioonide arvuks valiti 55 funktsiooni

pika to6aja tottu.

Rakendustarkvara R programmikoodina on loikumispunkti leidmine esitatud

lisades.

3.4 Toeparasuhte testi voimsus ja kasutatavus

Toepéarasuhte test voimaldab etteantavate andmete pohjal otsustada kumba
meetodit andmetele rakendada ehk kas andmetes on erindeid voi mitte. Testi
kasutamiseks on aga oluline teada, kui hésti suudab test oige otsuse langeta-
da. Uks viis testi iseloomustada on leida testi voimsus. Testi voimsus néitab
kui toenédoliselt suudab test valtida II tiilipi vea tegemist ehk alternatiivse

hiipoteesi kehtimisel nullhiipoteesi juurde jaamist.

Testi voimsuse leidmiseks simuleeriti iga osakaalu korral 10 000 andmestik-

ku ja iga simuleeritud andmetiku pohjal tehti toepérasuhte test. Varasem
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teadmine meetodite loikumispunktist voimaldab hinnata testi otsuse kor-
rektsust ning vaadata, kas ka topédrasuhte test otsustab segumudeli kasuks
nende vigade osakaalude korral, mille puhul varasemate teadmiste jargi tagab

segumudeli rakendamine tédpsema hinnangu.

Tegeliku keskmise sekveneerimiskatvuse A\; = 10 ja erindite keskmise katvuse
Ao = 7 puhul, erindite osakaalu a = 0,07 juures jéi test nullhiipoteesi juurde
7996 korral ning vaid 2004 korral otsustas alternatiivse hiipoteesi kasuks.
Tulemustest (vt ptk tulemused) on teada, et selliste parameetrite vaartuste
juures peaks test otsustama alternatiivse hiipoteesi kasuks. Seega antud juhul

testi voimsus ehk toenédosus véltida II tiitipi viga on

7996
voimsus (IT tiitipi viga) 10000 0,200

ehk koigest 20,04%, mis viitab sellele, et osakaalu a = 0,07 juures testi ot-

sustamisvoime pole kuigi hea.

Kuigi eelnev naide viitab sellele, et testi otsustsvoime pole parim, jaab siiski
kiisimus, kas testi rakendades joutaks ruutvigade mottes parema tulemuseni.
Ehk kui valida hindamismeetod vastavalt testi otsusele, siis kas saadud hin-
nang on keskmise ruutvea mottes tdpsem vorreldes sellega, kui leida hinnang

alati segumudelit kasutades.
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4 Tulemused

Sekveneerimise kdigus saadakse teada, mitu korda on mingit konkreetset ge-
noomi piirkonda loetud, ehk mis on selle piirkonna katvus. Koikide piirkon-
dade katvused moodustavad Poissoni jaotusega valimi, mille keskvaartuseks
ehk keskmiseks sekveneerimiskatvuseks on jaotuse parameeter A\;. Genoomis
toimunud mitte teada olevad mutatsioonid ja/voi sekveneerimisvead voivad
pohjustada olukordi, kus mingite piirkondade puhul on katvus loetud tege-
likkusest viaiksemaks voi suuremaks. Selliste piirkondade katvused on samuti
Poissoni jaotusega, kuid nendele andmetele vastav jaotuse parameeter Ay on
vastavalt kas viaiksem voi suurem kui tegelik keskmine sekveneerimiskatvus
A1. Nendest kahest erineva parameetri vaartusega Poissoni jaotusest kokku
pandud segujaotus on valim tegelikkusele vastavatest andmetest ja mingi osa-
kaaluga vigastest andmetest. Kui andmed sisaldavad vigu, siis hinnates kesk-
mist sekveneerimiskatvust aritmeetilise keskmise abil, on selge, et hinnatav
keskmine katvus pole tdpne. Mida suurem on erindite ehk selliste andmete
osakaal, kus katvus on vale, seda ebatdpsemaks hinnang muutub. Model-
leerides segumudeli jargi, arvestades tekkinud erindeid ning nende osakaa-
lu andmetes, on eeldatavalt vigade osakaalu suurenedes tegelikku keskmise
sekveneerimiskatvuse A\; hinnang tépsem. Selleks, et vilja selgitada erindi-
te osakaal, alates millest tagab segumudel tdpsema hinnangu, otsiti erindite

osakaalu loikes meetodite loikumispunkti.

Alljargneval joonisel (joonis 4) on hinnatud tegelikku keskmist sekveneeri-
miskatvust A\; = 10, mis on mojutatud tegelikkusest viiksema keskmise kat-
vusega andmetest parameetri vadrtusega Ay = 7. Roheline joon tdhistab
aritmeetilist keskmist, sinine suurima toepéara meetodit ning punasega on

tdahistatud stohhastilise funktsiooni hinnang toenéosusele, kust iiks meetod
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teisest tdpsemaks muutub. Mida viiksem on meetodi tehtav viga, seda téap-
sem on ta keskmise hindamisel. Joonise jargi on néha, et vigade osakaalu
0,04 — 0,06 puhul on meetodite tulemused {ipris sarnased, kuigi osakaalu 0,05
juures hakkab muutuma segumudeli hinnang tdpsemaks. Vahemikus 0 — 0,04
osutub aritmeetilise keskmise abil leitud hinnang veidi tdpsemaks ning stoh-

hastilise funktsiooni poolt hinnatud meetodite loikumispunkt asub osakaalu

0,0519 juures.

0,100 j======-=mmmmmmmmmmmmaooo-

0,075 1

T T T T T T |
0,048 0,049 0,050 0,051 0,052 0,053

Hinnangu viga
o
o
wn
o

0,025 1

0,000 1

0,000 0,025 0,050 0,075 0,100
Vigade osakaal

Joonis 4: Meetodite keskmine ruutviga vigade osakaalu a 16ikes, kus tegelik
keskmine sekveneerimiskatvus on A; = 10 ning erindid on keskmise sekve-
neerimiskatvusega A\ = 7.

Ehk selgub, et kui sekveneerimisel tekkinud vigade tottu on osade piirkon-
dade katvus keskmise katvusega Ao = 7, siis senikaua kuni selliseid vaartusi
on vahem kui ligikaudu 5,19% koikidest andmetest, on aritmeetilise keskmise
abil leitud keskmine katvus tdpsem. Sealt edasi osutub tdpsemaks segumudeli

abil leitud keskmine sekveneerimiskatvus.

Jattes parameetrite viadrtused samaks (A = 10, Ay = 7), on jérgneval joo-

nisel (joonis 5) toodud tdepérasuhte testi tdendosus otsustada alternatiivse
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hiipoteesi ehk segumudeli kasuks, lahtudes erindite osakaalust andmetes. Pu-
nasest vertikaalsest joonest, mis téhistab eelnevalt leitud meetodite 16ikumis-
punkti, paremale jaévast osast voib véilja lugeda ka testi voimsuse. Jooniselt
selgub, et vigade osakaalu 0 — 0,02 juures, kus testi otsus peaks kindlalt
olema nullhiipoteesi ehk aritmeetilise keskmise kasuks, kaldub test ligikaudu
10 — 20% juhtudest siiski otsustama segumudeli kasuks. Selline olukord on
tingitud sellest, et toepéarasuhte testi eeldused selles vahemikus on rikutud
(vt ptk toepirasuhte test), mistottu teststatistiku y*-jaotusega lihendami-
ne osutub valeks. Alates meetodite 16ikumispunkti téhistavast vertikaalsest
joonest hakkab vigade osakaalu suurenedes kasvama ka testi toendosus lange-
tada n-0 oige otsus. Kuigi vigade osakaalu 0,06 —0,07 juures, kus voib pidada
testi otsust ehk koige olulisemaks, jadb see toendosus siiski iipris viikeseks,

umbes 10 — 20%.
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0,75

0,25

Toenaosus otsustada alternatiivse
hipoteesi (segumudeli) kasuks
g

‘_\\A Segumudel tdpsem
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Vigade osakaal
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Joonis 5: Toepéara suhte testi toendosus votta vastu alternatiivne hiipotees
vigade osakaalu a loikes, kus tegelik keskmine sekveneerimiskatvus on A\; = 10
ning erindid on keskmise sekveneerimiskatvusega A\ = 7.

Saadud tulemus aitab vastata ka t00 kdigu osas piistitatud kiisimusele, kas
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hinnangu viga oleks véiksem, kui valida A\; hinnanguks just selle meetodi hin-
nang, mille kasuks on toepirasuhte test otsustanud. Vaadates selleks joonist
4 ja joonist 5, siis vahemikus 0 — 0,02 valitakse umbes 10 — 20% juhtudes
segumudeli hinnang, mistottu on ka testi kaasates hinnangu viga kallutatud
segumudeli hinnangu vea poole (sinine joon joonisel 4). Meetodite 16ikepunk-
ti iimbruses on molema meetodi abil saadud hinnangute vead ligildhedased,
mistottu testi kaasamine selles piirkonnas mojutab tulemust minimaalselt.
Sealt edasi otsustatakse enamjaolt segumudeli hinnangu kasuks, mistottu on
ka testi kaasamisel saadud hinnang sellele viga ldhedane. Saadud tulemust
kirjeldav joonis on toodud jagnevalt (joonis 6), kus on ndha, et toeparasuh-
te testi otsuse kaasamisel saadav hinnangu viga (must joon) ja segumudeli

tehtav hinnangu viga (sinine joon) kattuvad.
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Joonis 6: Meetodite keskmine ruutviga logaritmilisel skaalal osakaalu a 10i-
kes, kus tegelik keskmine sekveneerimiskatvus on A\; = 10 ning erindid on
keskmise sekveneerimiskatvusega Ao = 7. Roheline joon tahistab aritmeeri-
lise keskmise hinnangu viga, sinine joon segumudeli hinnangu viga, punane
vertikaalne joon meetodite loikumispunkti ning must joon tahistab toepéra-
suhte testi otsusel pohinevat hinnangu viga.
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Teisisonu meetodi tehtava keskmise ruutvea mottes annab toeparasuhte testi
kaasamine otsustusprotsessi ligikaudu sama tulemuse, kui kasutada hinnangu

leidmiseks ainult segumudelit.

Juhtudel, kus parameetri \; vidrtus on tegelikust keskmisest katvusest Ay
viiksem, on sekveneerimisel osade piirkondade katvusi loetud tegelikkusest
viiksemaks ning juhtudel, kus Ay vadrtus on suurem, on moningate piirkon-
dade katvusi loetud tegelikkusest suuremaks. Jargneval joonisel (joonis 7) on
toodud erinevate erinditele vastava parameetri Ay vaartuste puhul koik leitud
loikumispunktid, millest alates on segumudeliga saadud kekmise sekveneeri-
miskatvuse hinnang tdpsem. Naiteks, kui vigadest mojutatud katvused on
keskmise katvusega A\, = 3, siis alates osakaalust 0,0035 ehk 0,35% annab
segumudel tegeliku keskmise katvuse hindamisel tdpsema tulemuse kui arit-

meetilise keskmise leidmine.

0.15 0,1398
[ ]

0,10

0,0519
0,05 &

Vigade osakaal

0,0289
0,0237 °

0,0093 0,0113
0,0035 ° [
°

0,00

0,0063
L]

3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16
Lambda vaartus

Joonis 7: Vigade osakaalu a vadrtused, millest alates annab aritmeerilise
keskmisega vorreldes segumudeli rakendamine tdpsema hinnangu keskmise-
le sekveneerimiskatvusele. Tegelikuks keskmiseks sekveneerimiskatvuseks on
A1 = 10 ning parameetri Ao véadrtustele vastavad erindite keskmised sekve-
neerimiskatvused.
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Jooniselt 7 selgub, et mida ldhemale tegelikkusele keskmisele katvusele pa-
rameetri Ay vadrtus jaab, seda suurema osakaalu juurde jadab meetodite 16i-
kumispunkt ehk seda suurema osakaaluni on aritmeetilise keskmise hinnang
keskmisele sekveneerimiskatvusele tdpsem. Parameetri Ay = 9 korral osutub
meetodite 16ikumispunkti osakaaluks lausa 0,4966 ehk 49,6%. Samuti selgub,
et mida suurem on parameetrite A\; ja Ay erinevus, seda viiksema osakaa-
lu juures muutub segumudeliga saadud hinnang tdpsemaks. Saadud tulemus
naitab, et kui andmed sisaldavad vaatlusi, mis on tavapéarasest tunduvalt
viiksemad voi suuremad, on segumudeli kasutamine hinnangu tépsuse saa-

vutamiseks oluline juba vigade viikese osakaalu juures.

Naiteks, périb laps oma DNA molemalt vanemalt. Olukorras, kus iihelt va-
nemalt parit DNA ahelas esineb unikaalse mustri piirkonnas mutatsioon (tei-
selt vanemalt péaritud DNA-s sama mutatsiooni pole), siis vastava piirkon-
na sekveneerimiskatvust DNA-mustri abil tuvastades ndeme koigest pooli -
ithe vanema DNA-ahelalt parit lugemeid. Seetottu on unikaalsete piirkonda-
de katvusi lugedes mutatsiooniga piirkondade puhul keskmine katvus poole
vorra viiksem kui tegelik keskmine sekveneerimiskatvus. Antud néites, kui
tegelikuks keskmiseks sekveneerimiskatvuseks on A; = 10, oleks muteerunud
piirkondade keskmiseks katvuseks Ao = 5 ning joonisel 7 toodud tulemuse
jargi tuleks leida keskmise katvuse hinnang kasutades segumudelit, kui viga-

de osakaal iiletab 0,9%.
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Kokkuvote

Selleks, et vilja selgitada aritmeetilise keskmise ja segumudeli tapsus kesk-
mise sekveneerimiskatvuse A; hindamisel ning hinnata vigade osakaalu, mille-
st alates segumudel muutub tdpsemaks, simuleeriti kahe erineva parameetri,
A1 ja Ao, vadrtusega Poissoni jaotuse segujaotusega andmed, kus toenéosu-
sega a (vigade osakaal) parinesid andmed parameetrile A\, vastavast Poissoni
jaotusest. Simuleeritud andmestiku kasutades leiti molema meetodi hinnan-
gud keskmisele sekveneerimiskatvusele \;. Vigade osakaalu leidmiseks, mille-
st alates segumudeli hinnang muutub tdpsemaks kui aritmeetiline keskmine
(n-6 16ikepunkt), kasutati stohhastilisel optimeerimisel pohinevat rakendus-
tarkvara R kisku StoSOQO. Samuti hinnati toepérasuhte testi voimet lange-

tada otsus vastavalt etteantud andmetele sobiva meetodi kasuks.

T66 tulemusena leiti 9 erineva situatsioon jaoks 16ikepunkti véartus. Ootus-
péaraselt selgus, et mida suurem on parameetrite A\, ja \s erinevus, seda véaik-
sem on erindite osakaal, millest alates segumudeli hinnang tédpsemaks osutub.
Saadud tulemus viitab sellele, et segumudeli rakendamine muutub oluliseks,
mida suuremad voi viiksemad on ekslikud vaatlused andmetes, isegi kui sel-
liste andmete osakaal on véaike. Samuti selgus, et otsustades toepéarasuhte
testi jargi kumba meetodit rakendada, tehakse hinnangu keskmise ruutvea

mottes ligikaudu sama suur viga, kui alati segumudelit kasutades.
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Lisa. Programmikoodid

library(OOR)
library(dplyr)
library(rje)
library(Metrics)

fun <- function(parameetrid){
vaartused <- segujaotus
osakaal <- expit(parameetrid[1])
lambdal <- exp(parameetrid[2])
lambda2 <- exp(parameetrid[3])
summa <- sum(log((1-osakaal)*dpois(vaartused, lambdal)+
osakaal*dpois(vaartused, lambda2)))
return(-summa)

segujaotuse_hinnang <- function(osakaal, lambdal, lambda2, n){
k <=1
andmestik <- matrix(NA, nrow = n, ncol = 6)
for(j in 1:n){
poissonl <- rpois(10000, lambdal)
poisson2 <- rpois(10000, lambda2)
vektor <- runif (10000, min=0, max=1)
segujaotus <- rep(NA, 10000)
for (1 in 1:length(vektor)){
vaartus <- ifelse(vektor[1l] < osakaal, poisson2[1], poissoni[1l])
segujaotus[1l] <- vaartus
3
segujaotus <<- segujaotus
tulemused <- optim(c(logit(@.1), log(4), log(5)), fun, method

= "BFGS")
andmestik[k, 1] <- osakaal
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andmestik[k,2] <- tulemused$convergence
andmestik[k, 3] <- expit(tulemused$par[1]) # hinnatud osakaal
andmestik[k,4] <- exp(tulemused$par[2]) #lambdal
andmestik[k,5] <- exp(tulemused$par[3]) #lambda2
andmestik[k,6] <- mean(segujaotus)
k <- k+1

}

andmestik <- as.data.frame(andmestik)

colnames(andmestik) <- c("tegelik osakaal”, "koonduvus"”, ’osakaal’,

’lambdal’,’lambda2’, "keskmine")

andmestik <- andmestik %>% mutate(lambda = ifelse(@.5 <= osakaal,
lambda2, lambdal)) %>% rowwise() %>%
mutate(segumudel_erinev_tegelik = abs(10-lambda),
aritm_erinev_tegelik = abs(10-keskmine))

return(andmestik)

DX <- function(osakaal, lambdal, lambda2) {
tulem <- (1-osakaal)*lambdal + osakaal*lambda2 +
(osakaalx(1-osakaal)*(lambdal-lambda2)**2)
return(tulem)

nihe <- function(osakaal, lambdal, lambda2){
EX = ((1-osakaal)*lambdal + (osakaal)*lambda2)
return(EX - lambdal)
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tapsustevahe <- function(osakaal, lambdal=..., lambda2=..., n=10000){
andmestik <<- segujaotuse_hinnang(osakaal, lambdal, lambda2, n)
koik_tulemused <<- rbind(koik_tulemused, andmestik)

vead <<- andmestik %>% select(‘tegelik osakaal‘,
segumudel_erinev_tegelik, aritm_erinev_tegelik) %>%
group_by(‘tegelik osakaal‘) %>% summarise(segumudel_MSE =
mean(segumudel_erinev_tegelik**2)) %>%
arrange((‘tegelik osakaal‘))

vead2 <- vead %>% mutate(MSE_tapne = DX(osakaal, lambdal, lambda2)/n
+ (nihe(osakaal, lambdal, lambda2))=*x*2,
vahe_hinnang = segumudel_MSE-MSE_tapne)

vahe <- vead2$vahe_hinnang
vahe_ruut <- vahexx2
return(vahe_ruut)

koik_tulemused <- data.frame(matrix(nrow = @, ncol = 9))

veerud <- c("tegelik osakaal”,"koonduvus"”, 0Osakaal”,"”lambdal"”,
"lambda2"”, "keskmine"”, "lambda", "segumudel_erinev_tegelik",
aritm_erinev_tegelik")

colnames(koik_tulemused) = veerud

lopptulemus <- StoSO00(par = NA , fn = tapsustevahe, lower = c(...),
c(...), nb_iter = 55)

upper

34



Lihtlitsents loputoo reprodutseerimiseks ja iildsusele kittesaada-

vaks tegemiseks

Mina, Kétlin Kippar,

1. annan Tartu Ulikoolile tasuta loa (lihtlitsentsi) minu loodud teose "Vi-
gadega sekveneerimisandmete analiiiis. Sekveneerimiskatvuse hindami-
ne", mille juhendaja on Mért Mols, reprodutseerimiseks eesmérgiga se-
da siilitada, sealhulgas lisada digitaalarhiivi DSpace kuni autorioiguse

kehtivuse loppemiseni.

2. Annan Tartu Ulikoolile loa teha punktis 1 nimetatud teos iildsusele
kittesaadavaks Tartu Ulikooli veebikeskkonna, sealhulgas
digitaalar-hiivi DSpace kaudu Creative Commonsi litsentsiga CC BY
NC ND 4.0, mis lubab autorile viidates teost reprodutseerida, levitada
ja iildsusele suunata ning keelab luua tuletatud teost ja kasutada teost

arieesmaérgil, kuni autorioviguse kehtivuse loppemiseni.

3. Olen teadlik, et punktides 1 ja 2 nimetatud oigused jadvad alles ka

autorile.

4. Kinnitan, et lihtlitsentsi andmisega ei riku ma teiste isikute intellek-

tuaalomandi ega isikuandmete kaitse oigusaktidest tulenevaid Gigusi.

Katlin Kippar
15.05.2024

35



	Sissejuhatus
	Probleemi kirjeldus
	Kasutatud metoodika
	Poissoni jaotus
	Segujaotus
	Suurima tõepära meetod, Poissoni jaotus
	Suurima tõepära meetod, Poissoni jaotuste segu
	Tõepärasuhte test

	Töö käik
	Töö eesmärk
	Keskmine ruutviga ja nihe
	Keskmiste ruutvigade võrdlus
	Tõepärasuhte testi võimsus ja kasutatavus

	Tulemused
	Kokkuvõte
	Kasutatud allikad
	Lisa. Programmikoodid

