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Tutkielma Kkésittelee polygeenista prediktiota eli ihmisen perimétiedon hyodyntéa-
misté tilastollisessa mallintamisessa. Tutkielmassa esitetddn polygeenisen predik-
tion keskeiset késitteet, kuten perimén rakenne, SNP eli snippi perimdmuuttujana,
GWAS-tutkimukset, joissa estimoidaan snippien ja vastetapahtuman véliset assosi-
aatiot, sekd polygeeninen riskisumma, joka kuvaa yhdelld luvulla yksilon perinnol-
listd alttiutta kohdata vastetapahtuma.

Tutkielmassa esitellaén erityisesti yksi polygeenisen prediktion menetelmé. SBayes-
RC on uusi polygeenista prediktiota varten kehitetty menetelma, jolla estimoidaan
GWAS-tutkimuksista saatujen GWAS-tunnuslukujen avulla snippien yhteisvaiku-
tukset, joita kiytetdan polygeenisten riskisummien laskemiseen. Tutkielmassa selvi-
tetdan SBayesRC-menetelmén tilastoteoreettista pohjaa, kuten menetelmén taustal-
la olevaa hierarkkista Bayes-mallia, seké menetelméssé kiytettaviaa Gibbsin otantaa,
jolla mallin parametrit estimoidaan.

Tutkielman sovelluksessa selvitetdan polygeenisten riskisummien hyodyllisyytté kal-
lon- ja suolistonsisdisen verenvuodon ennustamisessa verenohennuslagkitysta kéyt-
tavilla yksiloilla. SBayesRC-menetelméé kiytetddn polygeenisten riskisummien las-
kemiseksi FinnGen-rekisterin verenohennuslagkitystéa kayttavilla yksiloilla, kun vas-
tetapahtumana on joko kallon- tai suolistonsisdinen verenvuoto. Riskisummat laske-
taan SBayesRC- ja PRS-CS-menetelmilla kdyttden kahden eri GWAS-tutkimuksen
tunnuslukuja. FinnGen-rekisteridatan perusteella muodostetaan elinaika-aineistot
kallon- ja suolistonsisaiselle verenvuodolle, ja polygeenisten riskisummien yhteytta
aikaan kohdata verenvuototapahtuma analysoidaan Coxin regressiomallilla. Riski-
summan tuomaa lisdéd mallin ennustetarkkuuteen tarkastellaan kiyttden bootstrap-
validoitua concordance- eli C-indeksié. Vaikka joissakin tapauksissa riskisumma oli-
kin tilastollisesti merkitsevissi yhteydessd aikaan kohdata verenvuototapahtuma (p-
arvo < 0.1), ei riskisumman kdyttdminen malleissa selittdvand muuttujana paranta-
nut mallien ennustetarkkuutta.

Asiasanat: SBayesRC, polygeeninen riskisumma, GWAS, kallonsisdinen verenvuoto,
suolistonsisédinen verenvuoto, FinnGen.
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1 Johdanto

Kun ymmaérrys ihmisen geeniperiméstd on lisdantynyt, on luonnollisesti noussut
esiin kysymys, kuinka tatéd tietoa voisi hyodyntéa ladketieteessa ja terveydenhuol-
lossa. Jos esimerkiksi tietty geneettinen variaatio ihmisen periméassa on yhteydessa
tietyn sairauden puhkeamisen todennédkéisyyteen, voisi yksiloiden perimétietoa ehka
hyodyntéa sairauden riskiryhmén kartoittamisessa. Téllaisia genotyyppien ja feno-
tyyppien vélisid yhteyksié onkin selvitetty genominlaajuisilla assosiaatiokartoituksil-
la eli GWAS-tutkimuksilla, joissa estimoidaan eri geneettisten varianttien yhteyden
voimakkuutta valittuun fenotyyppiin tilastollisia menetelmié kiyttden [32].

Yksiloille voidaan laskea heidén perimétietojensa ja GWAS-tutkimuksen tulosten
perusteella polygeeninen riskisumma (polygenic risk score, PRS), jonka tarkoitukse-
na on kertoa yksilon geneettisesta alttiudesta kohdata tietty vastetapahtuma tai sai-
raus [7]. Polygeenisen riskisumman laskemista varten on kehitety useita menetelmia,
kuten PRS-CS [14], AnnoPred [17] ja LDpred2 [25]. Témaé tutkielma késittelee yhté
melko uutta téllaista menetelméd nimelta SBayesRC, josta julkaistiin artikkeli vuon-
na 2024 [38]. Tutkielmassa esitelladn polygeenisen prediktion — eli periméén poh-
jautuvien ennusteiden tekemisen — oleelliset taustatiedot ja polygeenisten riskisum-
mien laskemisen periaatteet. Tamén jélkeen kasitellain SBayesRC-menetelméd ja
sen tilastoteoreettista pohjaa. Lopuksi menetelméé sovelletaan laskemalla polygee-
niset riskisummat suomalaisen FinnGen-aineiston verenohennusladkitystd kaytta-
valle osajoukolle, kun vastetapahtumana on joko kallonsisédinen tai suolistonsisdinen
verenvuoto. Riskisummia kdytetdén tamén jélkeen selittdvind muuttujina elinaika-
analyysisséd, jossa vastetapahtumana on aika kallon- tai suolistonsiséiseen verenvuo-
toon verenohennuslagkitysta kayttavilla yksiloilla. Tutkimuskysymyksené on, lisdé-
ko polygeenisten riskisummien kiyttdminen mallien ennustetarkkuutta. Mallia, jossa
selittavind muuttujina ovat polygeeninen riskisumma sekd muut kovariaatit, verra-
taan muuten samaan malliin, mutta ilman polygeenista riskisummaa. Tutkielman
kuvat 1, 2, 3 ja 4 on tehty hyodyntden tekodlyd (ChatGPT versiot 5-5.2).

2 Polygeeninen prediktio

Polygeenisella prediktiolla tarkoitetaan eri vastemuuttujiin liittyvien ennusteiden
tekemistd ihmisten perimétietojen pohjalta. Poly-etuliite viittaa siihen, ettd vaste-
muuttujia ennustetaan hyodyntden suurta méarad — mahdollisesti miljoonia — pe-
rimadmuuttujia laajasta osasta ihmisen periméd. Perimédéan pohjautuvan alttiuden
kohdata vastetapahtuma katsotaan johtuvan naiden lukuisten osatekijoiden yhteis-
vaikutuksesta. Vastaavasti monogeenisyydella viitataan siihen, kun ominaisuus tai
sairaus johtuu vain yhdestéd geenista. Téssa luvussa kdydédan lépi polygeenisen pre-
diktion perustiedot alkaen perimén rakenteesta ja paétyen polygeenisen riskisumman
laskemiseen.

2.1 Periman rakenne

Vaikka tutkielman padasiallisena mielenkiinnon kohteena ei olekaan perimén taus-
talla oleva biologia, seuraavaksi esitetdan lyhyesti perimén biokemiallinen rakenne



kokonaisvaltaisemman kasityksen saamiseksi. IThmisen perimé eli genomi on pitka
sarja deoksiribonukleiinihappoa eli DNA:ta [20]. Se sisdltd kaiken ihmisen periyty-
vén informaation ja toimii perinnéllisyyden pohjana. Perimé pitaé siséalladn monta
eri DNA-molekyylid eli kromosomia, mutta my6s ihmissolujen mitokondrioiden si-
sdltamén DNA:mn.

DNA on lineaarinen ja ei-haarautuva molekyyli, joka koostuu nukleotideista [5].
Nukleotideissa on kolme komponenttia: typpiemés, pentoosisokeri ja fosfaattiryhma.
Monien nukleotidien muodostamaa ketjua kutsutaan polynukleotidiksi. Vuorottele-
vat pentoosisokerit ja fosfaattiryhmét muodostavat sokeri-fosfaatti-rangan, jonka
sokereihin typpiemékset ovat kiinnittyneet. Nukleotidin typpiemés on aina yksi nel-
jésté: sytosiini (C), tymiini (T), adeniini (A) tai guaniini (G). DNA:n rakenne on
kaksoisjuoste, joka koostuu kahdesta téllaisesta polynukleotidista. Polynukleotidien
typpiemékset ovat pareittain sitoutuneet toisiinsa typpisidoksin, emésparit ovat ai-
na joko adeniini-tymiini-pareja (A-T tai T-A) tai sytosiini-guaniini-pareja (C-G tai
G-C). Kuvassa 1 on esitetty DNA-ketjun rakenne.

Sokeri-fosfaatti-ranka

| |
Typpiemas A C
Typpiemas T G
|

I
G
C
I I

I
C
G

I

Sokeri-fosfaatti-ranka

Kuva 1: DNA:n rakenne.

Geenit ovat jaksoja DNA:n kaksoisjuosteessa [20]. Ne ovat perimén toiminnalli-
sia yksikoité, jotka osallistuvat RNA-juosteiden (toinen nukleiinihappo) ja proteii-
nien tuottamiseen. Tietty geeni sijaitsee aina tietyssa kohdassa kromosomia, ja tista
sijainnista kiytetdadn nimitysta lokus. Lokuksessa sijaitseva geeni ei ole aina saman-
lainen, vaan samasta geenistd voi olla vaihtoehtoisia versioita eli alleeleja. Tamé
variaatio koskee sitd, mitd neljastd typpieméksestd geenissd esiintyy ja missé jar-
jestyksessa. Késitteita lokus ja alleeli voidaan kiyttad myos yhdesta nukleotidista,
jolloin lokus on nukleotidin sijainti periméssé ja alleeli on kyseisessé sijainnissa oleva
typpiemaés, esimerkiksi A tai G.

2.2  Yhden nukleotidin polymorfismi

Yhden nukleotidin polymorfismi (SNP, single-nucleotide polymorphism) eli snippi on
sellainen sijainti periméssé, jossa yhdesséd nukleotidissa esiintyy vaihtelua populaa-
tion yksiloiden valilld [5]. Téllaisessa lokuksessa joillain ihmisilld voi olla esimerkiksi
C-typpiemads ja toisilla A-typpiemaés, jolloin snipilld on kaksi alleelia eli vaihtoehtois-
ta versiota. Kuva 2 kuvaa téllaista tilannetta, snipin alleelit poikkeavat yksiloilla A
ja B. Vaikka teoriassa onkin mahdollista, ettd yhdelld snipilld on neljé eri alleelia (A,
T, Cja G), on kiiytannossa selvisti suurimmassa osassa snippeja alleeleja vain kaksi.
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Tamaé johtuu siita, ettd tapahtumasarja, jossa yksilon nukleotidi pistemutatoituu,
siirtyy hénen jalkeldisilleen ja sukupolvien saatossa yleistyy populaatiossa on var-
sin harvinainen. Todennékoisyys, etta vastaava tapahtumasarja tapahtuu uudestaan
samassa nukleotidissa aiheuttaen kolmannen variantin yleistymisen populaatiossa,
on ymmarrettivasti hyvin pieni, ja siksi suurin osa snipeistd on kaksivarianttisia.
GWAS-tutkimuksissa kiytetyt geneettiset markkerit (genetic marker), joiden asso-
siaatiota vastemuuttujaan tutkitaan, ovat kiytdnnossa aina snippejé.

| | | | |
- A C G C A
Yksilo A T G C G T
| | | | |

SNP
| | | | |
epes A C T C A
Yksilo B T G A G T
| | | | |

SNP

Kuva 2: Esimerkki snipisté.

Koska A-typpiemés on aina parina T-typpiemékselle ja G-typpiemés C-typpie-
mékselle, perimén rakennetta kartoittaessa tai muuten periméa tarkasteltaessa riit-
taa kasitelld vain toista DNA-juosteista. Kun tiedetdén yhden juosteen nukleotidien
alleelit, maaraytyvéat toisen juosteen alleelit implisiittisesti tasta yhteydesta. Jos siis
sanotaan esimerkiksi "snipin j alleeli on A", on toinen kromosomin DNA-juosteista
valittu referenssijuosteeksi ja ilmaisulla tarkoitetaan, ettd "snipin j alleeli on A re-
ferenssijuosteen nukleotidissa". Myo6s téssd tutkielmassa puhutaan jatkossa lyhyesti
snipin alleelista viitaten referenssijuosteen alleeliin.

2.3 Genotyyppimatriisi

Genotyypilla eli periméatyypilla tarkoitetaan yksilon geneettistéd kokonaisuutta, toi-
sin sanoen sitd, millainen perimé yksilolla kdytdnnossd on. Seuraavaksi esitetdén,
kuinka yksilon genotyyppi koodataan genotyyppimatriisiin X.
GWAS-tutkimuksissa ja polygeenisia riskisummia laskettaessa genotyyppidata
koskee joukkoa snippejé, olkoon niitd m kappaletta. Kuten aikaisemmin mainittiin,
snipilld on ldhes aina kaksi vaihtoehtoista alleelia. GWAS-tutkimuksessa estimoidaan
alleelien yhteys vastemuuttujaan, toinen alleeleista toimii vaikutusalleelina (effect
allele) ja toinen verrokkina. Periaatteessa kumpi tahansa alleeleista voidaan valita
vaikutusalleeliksi, mutta usein siksi valitaan ei-referenssiperimén mukainen alleeli.



Télloin ollaan kiinnostuttu referenssiperimésté poikkeavan perimévariantin yhtey-
desté vastemuuttujaan. Ihmisen referenssiperimé on kartoitettu esimerkiksi Human
Genome -projektissa [34].

Ihminen on diploidi eli6, eli ihmiselld on kaksi parittaista joukkoa kromosomeja,
joista toisen han perii didiltd4n ja toisen isdltdan [20]. Tama tarkoittaa, ettd jokaisen
snipin kohdalla yksil6lld voi olla vaikutusalleelista joko 0 kopiota (hén ei ole perinyt
kyseistd alleelia kummaltakaan vanhemmaltaan), 1 kopio (hén on perinyt kyseisen
alleelin vain toiselta vanhemmaltaan) tai 2 kopiota (hén on perinyt kyseisen alleelin
molemmilta vanhemmiltaan). Tdmé& vaikutusalleelin kopioiden mééra on koodattu
genotyyppimatriisiin, usein koodaus on 0/1/2, jossa luku vastaa suoraan kopioiden
méadrad, mutta myos toisenlainen koodaus on mahdollinen, esimerkiksi —1/0/1 [31].
Téssd tutkielmassa koodauksen oletetaan olevan 0/1/2. Jos genotyyppimatriisi X
koskee yksil6itd, joiden lukumééra on n, se on (n x m) matriisi, jossa rivit vastaavat
yksiloita ja sarakkeet snippeja. Matriisin alkio z;; kertoo siis, kuinka monta snipin
j vaikutusalleelin kopiota yksil6lla ¢ on: 0, 1 tai 2.

2.4 GWAS

Genominlaajuinen assosiaatiokartoitus (genome-wide association study) eli GWAS
on metodi, joka pyrkii loytdmadn genomin laajuudelta ne geneettiset markkerit,
jotka ovat yhteydessé johonkin fenotyyppiin, usein johonkin sairauteen [5]. Markkerit
ovat kilytdnnossa aina snippeja.

Tyypillisesti assosiaatiota etsitddn lineaarisella tai logistisella regressiomallilla
[32]. Lineaarista regressiota kiytetddn, kun vastemuuttuja eli fenotyyppi on jatkuva
(esim. verenpaine) ja logistista regressiota kun vastemuuttuja on bindérinen (esim.
sairauden olemassaolo). Assosiaatiota testataan erikseen jokaiselle snipille.

Olkoon Y vastemuuttujan arvojen vektori, W kovariaattiarvojen matriisi sisél-
tden vakiotermisarakkeen ja X, snipin j vaikutusalleelin arvojen vektori GWAS-
aineiston yksildille (vastaa genotyyppimatriisin X saraketta). Télloin vektorien Y
ja X; pituus on GWAS:n otoskoko n ja matriisin W dimensio on n x (I + 1), jossa
[ on kovariaattien lukuméard. GWAS:n lineaarinen regressiomalli jatkuva-arvoisen
fenotyypin ja snipin j assosiaation testaamiseksi voidaan kirjoittaa muodossa

Y =Wa+X;b; +g+e,
g~ N(0,05W),
e~ N(0,0°1).

Vektori o siséltéda kovariaattien vaikutukset ja b; on vaikutusalleelin vaikutus. Sa-
tunnaisvaikutusten n-vektori g sisaltdd muiden geenivarianttien polygeenisen vai-
kutuksen. Se voidaan sisdllyttda malliin selittdmaédn yksiloiden vélistd geneettisté
sukulaisuutta. Varianssi 0% kuvaa fenotyypin additiivista geneettistii variaatiota ja
W on geneettisten yhteyksien matriisi, joka kuvaa yksildiden vélistd geneettista sa-
mankaltaisuutta. Liséksi n-vektori e on residuaalivektori ja o2 on residuaalivarianssi.
Mallissa on usein kovariaatteja, kuten sukupuoli ja ika, vastaamassa osituksesta ja
ehkdiseméssd demografisten tekijoiden sekoittavia vaikutuksia. Keskeinen syy siihen,
miksi kaikkien snippien assosiaatioita ei testata kerralla, on snippien suuri méaara.
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Koska snippeja voi olla tutkimuksessa useita miljoonia, olisi mallissa moninkertainen
madrda muuttujia verrattuna otoskokoon. Koska jokaisen snipin j kohdalla mallissa
on mukana vain kyseinen snippi, ovat vaikutukset b; snippien marginaalivaikutuksia.

Edelld mainittu geneettisten yhteyksien matriisi (GRM, genetic relationship mat-
riz) W voidaan estimoida seuraavalla yht&alolla [37]:

U, = - i (wij — 2p;)(@hj — 2p;)
N 2p;(1 —pj)

Y14 W, on geneettinen yhteys yksiloiden ¢ ja k valilla. Indeksi 5 kiy lapi kaikki m

snippid, z;; ja xp; ovat yksiloiden ¢ ja k vaikutusalleelien kopioiden maarat snipille

J ja p; on snipin j vaikutusalleelin suhteellinen frekvenssi.

GWAS-tutkimuksen tulokset kootaan yleensé kokonaisuudeksi, josta kiytetaan
nimitystd GWAS-tunnusluvut (GWAS summary statistics) [32]. Namé tunnusluvut
sisaltéavat mm. testattujen snippien tunnukset ja niiden sijainnit periméssé, snippien
estimoidut marginaalivaikutukset seké vaikutusten keskivirheet ja p-arvot.

2.5 Kytkentaepatasapaino

Kytkentdepéatasapaino (Linkage Disequilibrium, LD) tarkoittaa eri lokuksissa sijait-
sevien alleelien vilisté ei-satunnaista assosiaatiota [29]. LD voidaan mééritelld useal-
la eri tavalla, mutta kaikkien mé&éaritelmien taustalla on suure

Dap = pap — paDB,

jossa p4 ja pp ovat alleelien A ja B esiintyvyydet populaatiossa ja p4g on molem-
pien alleelien yhtéaikainen esiintyvyys populaatiossa. Téssd A ja B sijaitsevat eri
lokuksissa. Kun D4 = 0, vallitsee alleelien vélilla kytkentédtasapaino (linkage equili-
brium), ja muussa tapauksessa kytkentdepatasapaino eli LD. Yksi yleisesti kiytetty
tapa kvantifioida LD on suureella r%:

2 Dig .
pa(l —pa)ps(l —pp)

Tamaé on alleelien A ja B lasnéolosta kertovien indikaattorimuuttujien (1/0) vélinen
nelioity korrelaatiokerroin.

Useat polygeenisessa prediktiossa kiytettéviat menetelmét, kuten PRS-CS [14]
ja myohemmin tarkemmin késiteltdvd SBayesRC (38|, tarvitsevat syotteend LD-
referenssimatriisin tai -referenssipaneelin. Vaikka méaritelmaéllisesti LD ei olekaan
synonyymi alleelien viliselle korrelaatiolle, vaikuttaa ero naiden vélilla olevan kiy-
tdnnossa hyvin pieni. Esimerkiksi Reich ja kumppanit sanovat artikkelissaan LD:11a
tarkoitettavan lahekkéisten alleelien véilistd korrelaatiota [27] ja Zheng ja kumppanit
puhuvat artikkelissaan LD-korrelaatiomatriisista [38].
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2.6 Funktionaalinen annotaatio

Yksi téassé tutkielmassa kisiteltévin SBayesRC-metodin huomattavista ominaisuuk-
sista on funktionaalisten annotaatioiden hyédyntédminen [38]. Perimdannotaatio (ge-
nome annotation) on prosessi, jossa selvitetddn DNA-sekvenssin biologista merki-
tysta [30]. Annotaatioissa perimén kontekstissa on siis kyse kiytédnnon merkitysten
antamisesta periméan osatekijoille kuten geeneille.

Perimaannotaatio on jaettavissa kahteen toisiinsa liittyvaan tyyppiin: rakenteel-
liseen ja funktionaaliseen annotaatioon. Rakenteellinen annotaatio kisittdd perimén
osatekijoiden kuten geenien kuvailun ja rajaamisen, ja funktionaalinen annotaatio
kisittédéd tehtévin tai toiminnallisuuden méérittelemisen néille osatekijoille. [4]

Edellé esitetty tapa kategorisoida periméannotaatio ei ole ainoa mahdollinen,
esimerkiksi Reed ja kumppanit [26] kisittelevit artikkelissaan moniulotteista peri-
méannotaatiota (multidimensional genome annotation), jossa yhden ulottuvuuden
tapaus vastaa edelld esitettya. Joka tapauksessa funktionaalisella annotaatiolla viita-
taan tietoon periméan osatekijoiden, kuten geenien tai snippien, toiminnallisuudesta.

Jatkossa SBayesRC-menetelméssé kiytettaviad annotaatiodataa merkitddn mat-
riisilla A. Matriisin dimensio on m x C, jokainen rivi vastaa yhté snippid (m kap-
paletta) ja sarakkeet vastaavat annotaatioita (C' kappaletta). Esimerkkinid A voisi
sisaltad sarakkeen eli annotaatiomuuttujan, joka kertoo, sijaitseeko snippi lahimmén
geenin koodaavalla alueella. Téalloin annotaatiomuuttuja olisi bindarimuuttuja, jos-
sa arvo 1 tarkoittaa, ettd snippi sijaitsee lahimméan geenin koodaavalla alueella, ja
arvo 0, etta ei sijaitse.

2.7 Polygeeninen riskisumma

Polygeeninen riskisumma (PRS, polygenic risk score) on yksilén perimén ja sopi-
vien GWAS-tunnuslukujen pohjalta laskettu estimaatti yksilon geneettiselle alttiu-
delle johonkin piirteeseen (trait) kuten sairauteen [7]. Kuten nimi antaa ymmaér-
tda, geneettisen alttiuden oletetaan perustuvan monien geneettisten markkereiden
eli snippien yhteisvaikutukseen.

Klassisessa PRS-metodissa yksilon ¢ PRS lasketaan painotettuna summana

j=1

Yksilon vaikutusalleelien kopioiden maarét x;; summataan yhteen painotettuina vas-
taavien alleelien marginaalivaikutuksilla b;, jotka on estimoitu aiemmin vastaavan fe-
notyypin GWAS-tutkimuksessa [7]. PRS:n laskemiseksi on kehitetty myos monimut-
kaisempia menetelmia. Choi, Mak ja O’Reilly listaavat keskeisiksi tekijoiksi PRS:n
laskemiseen tarkoitettuja metodeja kehitettdessd 1) mahdollisen GWAS:n vaikutus-
ten sddtdmisen esimerkiksi kutistamisella (shrinkage), 2) PRS:n kohdistamisen tie-
tylle populaatiolle ja 3) LD:n eli snippien vélisen korrelaation huomioonottamisen
[7]. Esimerkkind kohdista 1) ja 3) on tutkielmassa tarkemmin késiteltavd meto-
di SBayesRC, jossa GWAS-tutkimuksesta saatujen snippien marginaalivaikutuksien
avulla estimoidaan snippien yhteisvaikutukset [38].
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Polygeeninen riskisumma on polygeenisen prediktion lopputuote. Se on yksilolle
laskettava suure, joka yhdella luvulla kuvaa hianen geneettisté alttiuttaan johonkin
piirteeseen kuten sairauteen. Keskeinen kliininen sovellus PRS-muuttujalle on, et-
ta sitd voitaisiin kayttaéd sairauksien riskiryhmien kartoittamisessa. Jos yksilolla on
PRS-muuttujan perusteella korkea perinnéllinen alttius johonkin sairauteen, voitai-
siin tdméa ottaa huomioon hoitosuunnitelmaa tehdessé tai ohjata yksilo ennaltaeh-
kiisevan toiminnan pariin. Eri kysymys on, kuinka hyvin PRS-muuttuja kiytannossé
toimii vastetapahtuman ennustamisessa verrattuna muihin mahdollisiin selittaviin

kysymykseen kallonsisdisen ja suolistonsisédisen verenvuodon tapauksessa.

2.8 Polygeenisen prediktion yhteenveto

Suurin osa ihmisen periméstd koostuu DNA-molekyyleistd eli kromosomeista, jot-
ka sisdltévat pitkid emésparisekvensseji. Osassa néistd emaéspareista esiintyy popu-
laatiossa variaatiota, téllaisia sijainteja kutsutaan snipeiksi. GWAS-tutkimuksissa
estimoidaan snippien tiettyjen realisaatioiden eli alleelien ja jonkin vastemuuttujan
vélinen yhteys, ja tutkimuksen tulokset julkaistaan GWAS-tunnuslukujen muodossa.
GWAS-tunnusluvuista saatavia snippien marginaalivaikutuksia voidaan vielé jatko-
késitelld jonkin sopivan menetelmén avulla, esimerkiksi estimoimalla niiden avulla
snippien yhteisvaikutukset. Talloin tarvitaan usein myos tietoa snippien vélisesta
kytkentdepatasapainosta eli korrelaatiosta tai snippien funktionaalisista annotaa-
tioista, jotka sisdltévit ylimééaraista tietoa snippien eri aspekteista. Lopulta GWAS-
tunnuslukujen ja yksilon perimédatan eli genotyypin avulla yksilolle voidaan las-
kea polygeeninen riskisumma, joka kuvaa yksilon perinnollista taipumusta tiettyyn
piirteeseen kuten johonkin sairauteen. Toiveena on, ettd polygeenista riskisummaa
voidaan hyddyntaa esimerkiksi sairauden riskiryhmén kartoittamisessa.

3 SBayesRC

Seuraavaksi tutkielmassa syvennytédén tarkemmin yhteen melko uuteen polygeeni-
sessa prediktiossa hyodynnettiviadn menetelméain. SBayesRC on Zhili Zhengin ja
kumppanien kehittdma polygeenisen prediktion menetelmé, jolla voidaan estimoida
snippien yhteisvaikutukset kdyttadmaéalla GWAS-tutkimuksessa estimoituja snippien
marginaalivaikutuksia [38]. Snippien yhteisvaikutukset toimivat marginaalivaikutuk-
sia paremmin polygeenisten riskisummien laskennassa, koska ne ottavat huomioon
snippien korrelaatiorakenteen. Menetelmalld voidaan estimoida myds muita geneet-
tiseen arkkitehtuuriin liittyvid parametreja.

Tilastollinen malli, johon SBayesRC-menetelmé pohjautuu, on Bayes-malli, ja
malliparametrien estimointi tapahtuu Markov Chain Monte Carlo -otannalla eli
MCMC-otannalla [38]. MCMC-otanta on menetelméperhe, jossa tuntematonta ja-
kaumaa tutkitaan tekemaélla siitd numeerinen otos Markovin ketju -prosessin avulla.
Bayes-padttelyssa estimoidaan parametrien posteriorijakauma, ja tdméan jakauman
tunnuslukuja voidaan laskea MCMC-otoksen perusteella. SBayesRC-menetelmésséa
kdytetadn Gibbsin otantaa, jossa MCMC-otanta perustuu mallin parametrien téys-
ehdollisiin jakaumiin.



Metodi ottaa sydtteend kolme asiaa: 1) GWAS-tunnusluvut, 2) LD-referenssi-
matriisin ja 3) funktionaalisen annotaatiodatan [38]. GWAS-tunnusluvut siséltavét
seuraavat tiedot snipeista: snippitunnuksen, vaikutusalleelin, vaihtoehtoisen alleelin,
vaikutusalleelin suhteellisen osuuden populaatiossa, vaikutusalleelin marginaalivai-
kutuksen, keskivirheen ja p-arvon, sekd per-SNP otoskoot. Funktionaalisten anno-
taatioiden kiyttaminen ei ole valttamatonta, sillda menetelméd voidaan kiayttdaa myos
ilman niita, jolloin se muistuttaa aikaisempaa SBayesR-menetelmaa [21].

Luvussa késitelldadn seuraavaksi SBayesRC-menetelmén tilastollisen mallin pe-
rustana toimivan matala-asteisen mallin muodostus. Téaméan jélkeen siirrytédéan hie-
rarkkiseen Bayes-malliin, joka saadaan tekemélld matala-asteisen mallin paramet-
reille priorijakaumaoletuksia. Mallin parametrien tdysehdolliset jakaumat esitelldén,
koska naita hyodynnetddan Gibbsin otannassa. Viimeisena késitellaan Gibbsin otanta-
algoritmi, jolla mallin parametrit estimoidaan. P#dasiallisena ldhteend kaytettiin
Zhengin ja kumppanien menetelméad kasittelevaa tutkimusartikkelia ja sen liiteosaa
[38]. Itse artikkeliin ei alaluvuissa viitata endé erikseen.

3.1 Matala-asteisen mallin muodostus

Estimointi aloitetaan yksinkertaisesta lineaarisesta regressiomallista

Y = X3+, (1)

jossa Y on kovariaattien suhteen vakioitu fenotyyppivektori, X on standardoitu
genotyyppimatriisi (sarakkeiden keskiarvo 0 ja varianssi 1) ja € on normaalijakau-
tunut residuaalivektori, jonka odotusarvo on 0 ja kovarianssimatriisi Var(e)=Ic?2.
Parametri B on snippien yhteisvaikutusten vektori. Kun yksiléiden lukumaéra on n
ja snippien méa#ra on m, matriisin X dimensio on n x m, vektorin 3 pituus m ja
vektoreiden Y ja € pituus n.

Kun yhtélo (1) kerrotaan vasemmalta puolelta matriisilla %LX/, saadaan malli
muotoon

1 1 1.

—XY=-XX8+Xe.

n n n

Yhtélon vasen puoli T%X/Y korvataan nyt aiemman GWAS-tutkimuksen perusteella
marginaalivaikutuksilla b. Perustelu tdhan on annettu Lloyd-Jonesin ja kumppanien
artikkelissa [21]: Merkitddn matriisin X sarakkeita x;. Lineaarisen regressiomallin

marginaalivaikutuksen b; pienimmén neliGsumman estimaatti on

. xY
bj =

!
X;

Xj '

Tama vastaa tilannetta, jossa muuttujavektoria Y selitetdan pelkéastdan snipilld 5.
Yhtélossé ei ole mukana vakiokerrointa, koska sarakkeet x; ja vektori Y oletetaan
keskistetyiksi. Talloin kaikkien marginaalivaikutusten vektori b voidaan esittad mat-
riisitulona



b=D"'X'Y, D =diag(x,x;,....x X).

Koska matriisi X on standardoitu, pétee kaikilla j

1

n

xx:i=1= %,

eli D' = 1I. Niin saadaan lopulta

~n
1 ’ 1~ ~
-XY=D XY= bh.
n
Koska matriisi X on standardoitu, on %LX/X sen korrelaatiomatriisi. Se korvataan
nyt menetelmaélle syotteens annetulla LD-referenssimatriisilla, olkoon tdmé R. Malli
(1) voidaan nyt esittdd muodossa

b =R+ %X's. (2)

Monet vastaavat menetelmét kuten PRS-CS [14] pohjautuvat téhén tiivistelméda-
taan perustuvaan malliin (summary-data-based model). Mallin (2) residuaaleille pa-
tee

Var (lx’s) ~Ix (I02) <1X) = %X’Xag = 1Rag,
n n n n n

eli residuaalien kovarianssimatriisi on verrannollinen LD-matriisiin. Tdyden LD-
matriisin laskeminen ei usein ole kiytannosséd mahdollista eiké tarpeellistakaan. Sen
sijaan snipit jaetaan lohkoihin, joiden on todettu olevan populaatiossa likiméa&rin
toisistaan riippumattomia, ja jokaiselle téllaiselle lohkolle ¢ lasketaan vastaava mat-
riisi R;. Nyt sopivasti jarjestettyna koko periménlaajuinen LD-matriisi R voidaan
siis olettaa lohkodiagonaaliseksi matriisiksi, joka koostuu L lohkokohtaisesta matrii-
sista:

R, 0 --- 0
0 R, 0
0 0 --- Ryg

Seuraava askel on tehdé jokaisesta lohkokohtaisesta LD-matriisista ominaisarvo-
hajotelma

R = UAU,



jossa U on matriisin R ominaisvektoreiden matriisi ja A on matriisin R ominaisar-
vojen diagonaalimatriisi. Téssd lohkoa osoittavasta alaindeksista on luovuttu notaa-
tion yksinkertaistamiseksi. Ominaisarvohajotelma voidaan tehdé lohkoille erikseen.
Sijoittamalla malliin (2) ominaisarvohajotelma ja kertomalla vasemmalta puolelta

matriisilla A*%U/ saadaan

! / / 1 / I
A 2Ub=A:UUAUB+ ~A:UXe.
n

Matriisi U on korrelaatiomatriisin ominaisvektorien matriisina ortogonaalinen, jol-
loin UU = U 'U = I Lisiiksi koska A on diagonaalimatriisi diagonaalialkioilla
a;, on matriisi A™2 \j{% = /a;, eli

A~3A = Az. Niin ollen malli sieventyy muotoon

’ ! 1 ’ I
A 2Ub=A:UB+ -A:UXe.
n
Vektori A=2U'b koostuu marginaalisten SNP-vaikutusten lineaarikombinaatioista,

AzU’ on uusi kerroinmatriisi yhteisvaikutuksille 3 ja %A_%U/Xls on uusi residu-
aalivektori. Antamalla néille merkinnat w, Q ja e saadaan malli muotoon

w=Q8+e. (3)

Uusien residuaalien e kovarianssimatriisi on nyt

1 ot 1 A | TS|
Var(e) = —A2U'X 102 (—A—éU X) = —A T UXTo2-XUA 2
n n n n

]. / 1 ’ ]. /

=0~ APU'=X'XUA % = 0>~ A 2U'RUA 2
n n n
1 1 / ! 1 1 _ 1

02~ A 2UUAUUA 2 = —¢?A7'A = — 102,

n n n
kun muistetaan, ettd e ~ N(0,Io?), %X/X =R = UAU' ja U'U = I. Residuaalit
e ovat siis riippumattomia ja samoin jakautuneita.

SBayesRC-menetelméan keskeinen osa on seuraavaksi esiteltdava mallin dimension-
pienennys. Ominaisarvojen diagonaalimatriisi jaetaan osiin

A, O
A= ! .
(v x)
Diagonaalimatriisi A, siséltdd ensimmaiset ¢ laskevassa jarjestyksessa olevaa omi-

naisarvoa, jotka yhdessa selittdvat LD-matriisin varianssista ainakin osuuden p. Dia-
gonaaliatriisi Ag sisdltda jaljelle jadvit ominaisarvot. Jaottelun avulla malli (3) voi-

daan kirjoittaa muodossa
W, Q,
MEEILN 2
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Kun mallista (4) jatetadn pois osaa wy vastaavat yhtélot, saadaan matala-asteinen
malli

Wq = Qq/B + €q. (5)

Matriisin Q,, dimesio on g X m, jossa g on huomattavasti pienempi kuin m. Sen si-
jaan, etté todelliset snippien yhteisvaikutukset sovitettaisiin kaikkiin kesken&aén hy-
vin korreloituneisiin havaintopisteisiin, ne sovitetaan pienempéaén maéraén informa-
tiivisia datapisteitd. Jatkossa kisiteltdessd matala-asteista mallia (5) alaindekseisté
q luovutaan.

Menetelmén kiayton kannalta merkittdva kysymys on, mikd on sopiva valinta
parametrin p arvoksi. Artikkelissaan Zheng ja kumppanit suorittavat ennen mui-
ta analyyseja simulaatioon perustuvan matala-asteisen mallin kalibroinnin, jossa
yhtend kalibroitavana parametrina oli kyseinen p. He esittavit, ettd ennustetark-
kuuden kannalta parametrin p optimaalinen arvo riippuu periaatteessa GWAS- ja
LD-referensseihin kiytetysté aineistosta. Siksi Zheng ja kumppanit kehittivit mene-
telmédn alustusvaiheen, jossa optimaalinen parametrin p arvo méaaritetddn GWAS-
tunnuslukuihin pohjautuvan pseudovalidaation avulla. Téassd alustusvaiheessa ra-
kennetaan ensin GWAS-tunnuslukujen ja LD-referenssin pohjalta joukko uusia tun-
nuslukuja mallin koulutusta ja validointia varten. Sitten SBayesRC-menetelméa suo-
ritetaan ilman funktionaalisia annotaatioita pienelld iteraatiomééralla (150) koulu-
tustunnusluvuille eri parametrin p arvoilla (oletusarvona kiytetaéan arvoja 0.9, 0.95,
0.99 ja 0.995). Tamén jilkeen ennustetarkkuus lasketaan kiyttéden validaatioon va-
rattuja tunnuslukuja, ja lopulta valitaan se parametrin p arvo, jolla prediktiotark-
kuus on suurin. Kun SBayesRC-menetelmén paifunktio (jolla estimoidaan snippien
yhteisvaikutukset) suoritetaan R-ohjelmalla oletusasetuksilla, p valitaan edelld esi-
tetylld tavalla. Testattavia parametrin p arvoja on mahdollista vaihtaa tai ohittaa
alustusvaihe kokonaan ja valita kiytettava parametrin p arvo suoraan.

3.2 Hierarkkinen Bayes-malli

Téssé luvussa késitelladn hierarkkinen Bayes-malli, johon SBayesRC-menetelmé pe-
rustuu. Zhengin ja kumppanien artikkelissa on esitetty Bayes-mallin yhteistiheysja-
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kauma:

2
%
2n

f(ﬁaza aa“90a2,0—3) X (0?)_gexp{—

m 5 52
)
j=1 k=1 9

5 m
< TTTT @ + Aje) (1 — (pus + Ajry)] 1=

(w — QB) (W — QB) }

k=2 j=1
s e (6)
1
X HH(aik) zexp{—2 i }
k=2 c=1 ag
> 2 VaT,
+ra
X H(O’ik) 2 exp{— aza}
k=2 a

Tassé esityksessd on korjattu joitakin epdjohdonmukaisuuksia Zhengin ja kumppa-
nien artikkelin esityksestd, eikd se siksi vastaa sitd tdysin. Symbolilla oc tarkoite-
taan verrannollisuutta. Mallin parametreista esitettiin jo aiemmin matala-asteisen
mallin (5) SNP-vaikutusten vektori 3 ja residuaalien varianssiparametri o2. Muut
parametrit esitetdén seuraavissa alaluvuissa. Seuraavaksi luvuissa 3.2.1 — 3.2.7 kéy-
déédn yksi rivi kerrallaan 1api yhteistiheysjakauman (6) osat, ja samalla estimoitavat
parametrit ja Bayes-mallin hierarkkinen rakenne.

3.2.1 Havaintojen regressiomalli

Bayes-mallin alimmalla tasolla on havaintojen otantamallin taso, joka perustuu
matala-asteiseen malliin (5). Tama taso késittdd havaintojen w normaalisen otanta-
mallin, jonka parametreina ovat SNP-vaikutukset (3 ja residuaalivarianssi o2. Matala-
asteinen malli on lineaarinen regressiomalli, jonka tiheysfunktion yleinen muoto on

] Y XA x| .

Tamé on multinormaalijakauman tiheysfunktio, jossa selitettdvan muuttujan arvo-
jen Y odotusarvot méaraytyvat selittdvien muuttujien arvojen ja regressiokertoi-
mien tulona X3. Vektorin Y kovarianssimatriisi on ¥ ja alkioiden maara n. Kun
tiheysfunktioon (7) sijoitetaan matala-asteisen mallin (5) selitettavin muuttujan ar-
vojen vektori w, odotusarvovektori Q3 ja matala-asteisen mallin kovarianssimatriisi
eli residuaalivektorin kovarianssimatriisi %102 seka lisaksi pudotetaan pois uskot-

oh)
tavuuspadttelyn kannalta epéoleellinen mallin parametreista riippumaton kerroin
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1

T saadaan matala-asteisen mallin tiheysfunktio muotoon
T n

1

V71021

Diagonaalimatriisin determinantti on diagonaalialkioiden tulo, joten

1 1
= =N
/‘1102, [ (02)1
n > nd

n2 on mallin parametreista riippumaton vakio, joka voidaan uskottavuuspaéttelys-
sé tiputtaa pois. Eksponenttifunktion sisilld kovarianssimatriisin ki&nteismatriisin

exp{—§<w —QBY (o) (w - QB)}-

JCn

>t = (%Iag)_l identiteettimatriisi katoaa matriisitulossa jattaen vain skalaariker-

2

E)_l = UQL/n Nain lopulliseksi matala-asteisen mallin tiheysfunktioksi

toimen (10
n
saadaan

(o

2)—gexp{_ (w - Q) (w - Q) }

£ 2%3
joka on yhteistiheysjakauman (6) ensimmaéiselld rivilla.

3.2.2 SNP-vaikutusten priorijakaumat

Hierarkkisen Bayes-mallin seuraava taso siséltda snippien vaikutusten 3 priorijakau-
mat. Naiksi priorijakaumiksi on valittu normaalinen sekoitejakauma:

5
B ~ Zﬂ'jkN<0;0']3)a f(mjk) = Ajoy,, j=1,...,m. (8)
k=1
Téssa f on linkkifunktio, A; on annotaatiomatriisin snippié j vastaava rivi ja oy, on
tuntemattomien annotaatiovaikutusten vektori. Yksi SBayesRC:n keskeisista piir-
teistd on funktionaalisen annotaatiodatan hyodyntdminen polygeenisen ennusteky-
vyn tehostamisessa. Annotaatiodata sisallytetddn tilastolliseen malliin talld tavalla
yhteisvaikutusten priorijakaumien kautta. Sekoitejakauma (8) koostuu k:sta nolla-
keskisestd normaalijakaumasta, joilla kullakin on todennékoisyys mj;, ettd yhteis-
vaikutus §; kuuluu kyseiseen jakaumaan. Normaalijakaumien varianssiparametrit
oy ovat k-ryhmékohtaiset, ja ne parametrisoidaan Bayes-mallissa tulona o} = v,05.
Tassa 03 on geneettinen varianssi, joka estimoidaan Gibbsin otannassa joka ite-
raatiolla erikseen kuten tutkielman liitteessd B on esitetty. Geneettisen varianssin
ajatellaan hierarkkisessa Bayes-mallissa olevan tunnettu kiintea arvo, ja k-kohtaiset
painot v, ovat my6s tunnettuja kiinteitd arvoja.
Normaalisekoitejakauman yleinen muoto on yksiulotteisessa tapauksessa

K
y= Zﬂ-kN(Mku 0-13)’

k=1
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jolloin normaalisekoitejakauman tiheysfunktio on

> \/%GXP{—%‘%(?J - uk)z}- (9)

k=1

Téassd K on sekoitejakauman luokkien lukumaééra. SBayesRC-metodissa néita luok-
kia on viisi eli K = 5. Nyt satunnaismuuttujana on snipin j yhteisvaikutus g; eli
y = f;. Todennakoisyysparametri on j-kohtainen eli 7;;. Koska yhteisvaikutusten
odotusarvoksi oletetaan 0 kaikissa luokissa, ur = 0 kaikilla k. Koska k-kohtainen
varianssiparametri o7 = ;02 on estimoitavista parametreista riippumaton vakio,

g
voidaan tiheysfunktion (9) eksponenttifunktiota edeltévé kerroin

1 1

270} B V2T,

jattéa pois, jolloin yhteisvaikutuksen g; tiheysfunktioksi jaa

K

z{ 5 }
] |

—1 2%03

Kaikkien yhteisvaikutusten 3 priorijakaumat voidaan kirjoittaa muodossa

m K ﬁ2

j=1 k=1

Némaé yhteisvaikutusten priorijakaumat ovat yhteistiheysfunktion (6) toisella rivilla.

3.2.3 Todennikoisyyksien 7; uudelleenparametrisointi ja indikaattori-
muuttujat J; ja zj;

Parametrien 7r; alkiot eivét ole toisistaan riippumattomia, koska ne ovat todenné-
koisyyksié, jotka summautuvat arvoon 1 jokaisella j. Annotaatiovaikutuksille a, ja
sekoitejakaumakomponenttien todennakoisyysparametreille 7, kiytetddn vaihtoeh-
toista parametrisointia, jotta naista riippuvuuksista padstaisiin eroon. Indikaattori-
muuttuja J; mééritelladn snipin j sekoitejakaumaryhméasan kuuluvuutena, jolloin

P(6j=k)=my, ke{l,2,3,4,5}

Seuraavaksi maéritelldén ehdollinen todennakéisyys, etté snipin j vaikutus kuuluu
ryhméan £ tai sitd korkeampaan ryhméan silld ehdolla, ettd vaikutus kuuluu ryh-
méan k — 1 tai sitd korkeampaan ryhméan:
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Nyt patee

i1 =1 — pja,

T2 = (1 = pjs)pj;

Tiz = (1 — pja)pjapio,

Mg = (1- ij)pj4pj3pj2a

Tj5 = PjsPjaP;j3Pj2-
Ensimmaéinen yhtdsuuruus péatee, koska todennédkoisyys etté snipin j vaikutus kuu-
luu ryhméén 1 on komplementtitodennikdisyys todenndkoisyydelle P(6; > 2), eli

todennékoisyydelle, ettd jakauma kuuluu johonkin toiseen ryhméin. Koska ehto
d; > 1 toteutuu varmasti, pétee

pj2=P(6; =2 | d; > 1) = P(d; > 2),
jolloin
pjlzl—P((SJZQ):l—p]Q

Toinen yhtasuuruus patee, koska

Muut yhtdsuuruudet voidaan johtaa vastaavalla tavalla. Nyt jokainen p;, yhdiste-
taan vektoriin oy, yleistetylla lineaarisella mallilla

c
9(Pjk) = i+ Y Ajele. (10)
c=1
Todennékdisyyden pj;, linkkifunktion madradma muunnos mééraytyy siis snipin j
annotaatiomuuttujien arvojen A, annotaatiomuuttujien k-ryhmékohtaisten vaiku-
tusten ay. ja k-kohtaisen vakiotermin uy lineaarisena funktiona. Annotaatiomuut-
tujien lukumaéaédrd on C'. Parametrisaatio maarittad implisiittisesti aiemmin priori-
jakauman (8) yhteydessé esitetyn linkkifunktion f. Parametrisaatiossa parametrit
pjx ovat riippumattomia toisistaan, ja vektoreille o, voidaan suorittaa otantaa rin-
nakkain jokaisessa MCMC-algoritmin iteraatiossa. Yleistetyn lineaarisen mallin (10)
linkkifunktioksi ¢ valitaan probit-funktio eli

9(pix) = 27 (Pir),

jossa @ on standardinormaalijakauman kertyméfunktio.
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On hyva huomata, ettéd tédssd parametrisaatiossa ryhméa & = 1 toimii pohja- tai
referenssitasona, ja todennakoisyydet pj;, sekd parametrit py ja ag. on mééritelty
km arvoilla k£ € {2,3,4,5}. Tama nékyy yhteistiheysfunktiossa (6) siten, ettd an-
notaatiovaikutuksiin liittyvisséa osioissa kiaydaéan lapi k:n arvot kahdesta viiteen eika
yhdesta viiteen.

Liséksi méaritellaan indikaattorimuuttuja zj;, joka kertoo, milld todennakoisyy-
delld snipin j annotaatiovaikutus kuuluu korkeampaan sekoitejakauman luokkaan.
Toisin sanoen zj;, =1, jos 0; = k (k > 2).

3.2.4 Annotaatiosekoitteen malli

Hierarkkisen Bayes-mallin seuraava taso koskee annotaatiomallia, jossa snippien an-
notaatiotiedot A; ja annotaatiovaikutukset oy, maarittaviat todennakoisyyden, et-
ta snipin yhteisvaikutuksen [3; priorijakauma kuuluu ryhméaan k. Kuten edellisessé
alaluvussa esitettiin, annotaatioiden yhteys todennakdisyyksiin p;, on

ik = P(e + Ajary).

Koska indikaattorimuuttuja z;, noudattaa Bernoulli-jakaumaa todennékdisyyspara-
metrilla p;i, sen Bernoulli-mallin mukainen todennékdisyys on

C C
P = = O+ Y A1~ B+ Y ]

c=1 c=1

Indikaattorimuuttujien z;; yhteistodennakoisyys saadaan kédymaélla lapi ryhmat k €
{2,3,4,5} kaikilla snipeilld j, jolloin saadaan

C C
TTTT @0+ D" Ajeare) [1 = Dl + Y Ajere)] %,

k=2 j=1 =1 =1

joka on yhteistiheysfunktion (6) kolmannella rivilla.

Téssa tutkielmassa merkinnalld A ; tarkoitetaan matriisin A snippid j vastaavaa
rivid eli rivivektoria, Zhengin ja kumppanien artikkelissa merkinnalla A ; tarkoite-
taan vililla samaa vektoria pystyvektorina. Siksi kun téssé tutkielmassa kirjoitetaan
esimerkiksi kuten ylld Aoy, kirjoitetaan Zhengin ja kumppanien artikkelissa vas-
taavasta vektoritulosta usein A;-ak.

3.2.5 Annotaatiovaikutusten o4, priorijakaumat

Hierarkkisen mallin seuraava taso koskee annotaatiovaikutusten «y,. priorijakaumia.
Kuten edellisessa luvussa esitettiin, ndamé jakaumat ovat nollakeskisia normaalija-
kaumia, joiden hajontaparametrit agk ovat sekoitejakaumaryhma k -kohtaisia. Toisin
sanoen kaikilla annotaatiovaikutuksilla ay. hajontaparametri maardytyy ryhmén k
eikd annotaatiomuuttujan ¢ mukaan. Normaalijakauman tiheysfunktio on t&lléin
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1 (akc—0)2
———eXpy o
V2703, 207,

ja kun tiheysfunktiosta pudotetaan pois epéoleellinen parametreista riippumaton

vakio —L=, jiljelle jas
2
2 \—2 Qe
(00,) QGXP{—E}-

var’
Kaikkien annotaatiovaikutusten yhteisjakauma saadaan kaymalla kaikkien luokkien
k € {2,3,4,5} ja annotaatiomuuttujien ¢ € {1,2,...,C} kombinaatiot, jolloin yh-
teisjakauma on

5 C o2
2 \—1 kc
ICARE )
k=2 c=1 Ak

joka on yhteisjakauman (6) neljannelld rivilld. Zhengin ja kumppanien artikkelin
lisimateriaalin yhteisjakaumassa on téssa kohtaa ilmeisesti virhe, koska hajontapa-

rametreiksi on merkitty o2 eikéd o2 .- Heiddn aikaisemmassa esityksessidén annotaa-
tiovaikutusten priorijakauman todetaan olevan

Ao N(0,0’Zk),

eli hajontaparametri riippuu ryhmasté k eika c.

Yhteistiheysjakaumassa (6) ei ndy annotaatiomallin vakiotermien fu, priorijakau-
mia. Tamé johtuu luultavasti siité, ettd naille on valittu ei-informatiiviset priorit joil-
le pitee f(ur) o 1, joten néilld prioreilla ei ole vaikutusta yhteistiheysjakaumaan.

3.2.6 Hajontaparametrien priorijakaumat

Hierarkkisen mallin viimeinen taso koskee mallin hajontaparametrien priorijakau-
mia. Ensimmaéiset hajontaparametrit ovat annotaatiovaikutusten priorijakaumien
hajontaparametrit o7, . Niiden priorijakauma on skaalattu kiénteinen y*-jakauma
(tai vaihtoehtoisella parametrisoinnilla kdénteinen gammajakauma), jonka perus-
muoto on

l/’T'2

<T> T2
A2 w24 VT a0
r(v/2)" exP( 2x) "

Parametri v on jakauman vapausaste-parametri ja 72 on jakauman skaalaparametri.

Hierarkkisessa Bayes-mallissa parametrien aik priorijakaumissa parametrit v, ja

2

7, ovat Kkiinteitd. Zhengin ja kumppanien artikkelissa ei kerrota suoraan ndiden
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parametrien arvoja, mutta ne on luultavasti valittu niin, ettd priori on heikosti
informatiivinen.

Termi (v72/2) / T'(v/2) voidaan jittid pois estimoitavista parametreista. Sijoit-
tamalla muuttujaksi hajontaparametri aik jaljelle jaa

2 Vel 2
(020 Ve (<57 ) = (02) e (-5 )

T 9.2 T 9.2
207, 205,

Priorijakaumien yhteistiheys on talloin
5 2
_24va VaT,
2 alo
H (gak) ’ exp (_20_3 ) :
k=2 k

T&améa on yhteistiheysjakauman (6) viidennelld rivilld. Myos tédssd kohtaa Zhengin
ja kumppanien kirjoittamassa yhteisjakaumassa on ilmeisesti virhe. Hajontapara-
metriksi on merkitty o7 eiké o7, , vaikka hajontaparametri riippuu ryhmésté k eiké
annotaatiomuuttujasta c.

Mallin viimeinen parametri on matala-asteisen mallin residuaalien hajontapara-
metri 2. Tdmén priorijakauma on myos skaalattu kidnteinen x2-jakauma vapausas-
teparametrilla v, ja skaalausparametrilla 72. Samoilla perusteilla kuin edellisten ha-

jontaparametrien tapauksissa, residuaalien hajontaparametrin tiheysfunktio on
_24ve 1% 7'2
2 €le
w2 o (-57),
joka on yhteystiheysjakauman (6) viimeiselld rivilla.

3.2.7 Yhteenveto estimoitavista parametreista ja hierarkkisesta Bayes-
mallista

Hierarkkisen Bayes-mallin estimoitavia tuntemattomia parametreja ovat snippien
yhteisvaikutukset 3;, 7 = 1,...,m, snippien yhteisvaikutusten sekoitejakaumaryh-
mén indikaattorimuuttujat ,, 7 = 1,...,m, annotaatiovaikutukset aj. ja annotaa-
tiomallin k-kohtaiset vakiotermit pux, k = 2,3,4,5 ja ¢ = 1, ..., C', annotaatiovaiku-
tusten hajontaparametrit aik, k = 2,3,4,5 sekid matala-asteisen mallin residuaa-
lien hajontaparametri o2. Hierarkkisen mallin tunnettuja kiinteitd parametreja ovat
matala-asteisen mallin kerroinmatriisi Q (¢ x m), geneettinen varianssiparametri
03, joka estimoidaan Gibbsin otannan jokaisella iteraatiolla erikseen empiirisesti ja
jota hierarkkisessa mallissa pidetdén tunnettuna vakiona, annotaatiomuuttujien ar-
vot matriisista A (m x C') sekéd hajontaparametrien priorijakaumien parametrit v,,
72, v, ja 72. Matala-asteisen mallin marginaalivaikutusten lineaarikombinaatioiden
vektoria w (¢ x 1) voidaan ajatella mallin aineistona.

Bayes-mallin hierarkkinen rakenne ja parametrien véliset yhteydet on esitetty ku-
vaajassa 3. On hyvd huomata, ettd SNP-vaikutusten sekoitejakaumaryhméan kuulu-
vuudet voidaan esittéé indikaattorimuuttujan §; sijaan my6s indikaattorimuuttujilla
;. Esimerkiksi yhteistiheysjakaumassa (6) esiintyy nimenomaan muuttuja zy.
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02 ~ Scaled Inv-x?(v., 72)

0‘3 ~ Scaled IHV-X2(Vom 7—2)

OékCNN(O (72 )

Y o

fpe) o< 1

Pk = ® <Mk + 25:1 Ajaékc>7
ik = f(Pjr)

P(0;) = mjk

Bi ~ onoy TN (0, 1402),

Bil(6; = k) ~ N(0,yx07),

w=Qf+e

Kuva 3: Hierarkkisen Bayes-mallin parametrien viliset suhteet.
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3.3 Mallin taysehdolliset jakaumat

Malliparametrien estimointi tapahtuu SBayesRC-menetelmésséd Gibbsin otannalla.
Gibbsin otannan jokaisella iteraatiokierroksella kaikille estimoitaville parametreil-
le poimitaan vuorollaan uusi arvo kyseisen parametrin taysehdollisesta jakaumas-
ta. Taysehdollisessa jakaumassa kaikkien muiden parametrien arvot ehdollistetaan
tunnetuiksi kiinteiksi arvoiksi, ja Gibbsin otannassa néiné arvoina toimivat kunkin
parametrin viimeisin poimittu arvo. Seuraavaksi kdydéan ldpi jokaisen estimoita-
van parametrin Gibbsin otannassa kéytettéavi tdysehdollinen jakauma, sekd Gibbsin
otannassa kaytettava apumuuttuja [;;.

3.3.1 Apumuuttuja /;;

SBayesRC-menetelméssia kiytetddn Albertin ja Chibin [1]| esittelem&dd tapaa ot-
taa kayttoon latentti apumuuttuja l;;, jonka avulla muodostetaan annotaatiovai-
kutusten ay. tdysehdolliset jakaumat, joita kdytetddn Gibbsin otannassa. Zhengin
ja kumppanien mukaan on tunnettua, ettd apumuuttujalle /;, joka mééraytyy re-
laatiosta

voidaan muodostaa lineaarinen malli

c
lix = p + Z AjeQie + €,

c=1
missé €;, ~ N (0, 1). Kun annotaatiokomponenteille . oletetaan normaalinen prio-
rijakauma ag. ~ N (O,aik), on niiden taysehdollinen jakauma yksiulotteinen nor-
maalijakauma, koska ay. on riippumaton vektorista z; ehdolla vektori ;. Latentin
muuttujan [;; tdysehdollinen jakauma ehdolla z;, ja ay on katkaistu (truncated)
normaalijakauma.

Latentti apumuuttuja [ ei ole itsessaéan kiinnostuksen kohteena, vaan se on apu-
valine Gibbsin otannan suorittamiseksi. Siksi se ei ole mukana hierarkkisen Bayes-
mallin yhteistiheysjakaumassa (6). Gibbsin otanta suoritetaan laajennetulla mallil-
la, jossa [j;, on mukana, ja valitsemalla otannasta kaikki muut parametrit kuin [;,
marginaalinen posteriorijakauma koskee alkuperéisté hierarkkista Bayes-mallia.

3.3.2 SNP-vaikutusten tiaysehdolliset jakaumat

Zhengin ja kumppanien tutkimusartikkelin liitteessé snipin yhteisvaikutuksen 3; tay-
sehdollisen jakauman todetaan olevan verrannollinen normaalijakaumaan

. 2
5 1w, By = b oo (2.7,

C;' C;
9 ( ZQ/5> . o2 (11)
Tj: W — 1Pt s j:1+ S .
12 ’YkUS
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Merkinnélla B_; tarkoitetaan vektoria B3, josta on poistettu sen j:nnes alkio. Seu-
raavaksi kaydaan lapi kuinka tdhan jakaumaan paadytaan.

Ensin téysehdolliseen jakaumaan valitaan mukaan vain termit joissa /3; on mu-
kana, jolloin saadaan

f(ﬂ] | W, /8—3'7 5]' = k? 03 02)

(w—Qp)'(w—-Qp) 32 (12)
o ) ol L))

n

Tarkastellaan ensin jalkimmaéisté termié eli yhteivaikutusten ; priorijakaumia. Kos-
ka nyt oletetaan vaikutukset f;, t # j, kiinteiksi vakioiksi, voidaan niitd vastaavat
termit jattda huomiotta, jolloin jéljelle jaa vain termi

bofol 1)

Koska liséksi oletetaan, ettd [(; kuuluu sekoitejakaumaryhmasn £ eli 6; = k, jaa
lopulta jaljelle vain tata vastaava komponentti

&
exp{ - 2700? } (13)

Tarkastellaan seuraavaksi tiheysfunktion (12) ensimmaéistd termié eli matala-
asteisen mallin (5) uskottavuusfunktiota. Téassd kohtaa tédytyy huomauttaa, etté
jotta paddyttiisiin Zhengin ja kumppanien antamaan normaalijakaumaan, tulee tés-
té termistd pudottaa varianssiparametrin o2 kerroin 1/n. Vastaava tilanne nahdaén
myohemmin luvun 3.3.6 lopussa, jossa Zhengin ja kumppanien antamaan jakaumaan
paddytddn pudottamalla kyseinen kerroin. On epéselvdd miksi kertoimen 1/n pu-
dottaminen on perusteltua. Matriisitulossa Q@3 voidaan muuttuja [, erottaa toisista
kirjoittamalla

QB =Q,8+ Y Qb
t#j

Téssda Q, on matriisin Q sarake ¢. Maaritellaan sitten ilman muuttujaa 3; muodos-
tettu residuaalivektori

e =w-) Qpfh

t#j

Nyt patee

w=QB+) Qbfite=w-> Qf=Q+e
t#j t#j

:>efj = Q]BJ + e.
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Residuaalivektori e_; riippuu siis vain muuttujasta ;. Ehdollinen uskottavuus on
siis verrannollinen lausekkeeseen

exp{_ue_g Q5| } 14

202

Téaysehdollinen jakauma on verrannollinen tdhén kerrottuna ehdollisella priorilla
(13), jolloin saadaan

lle—; — QB8 5;
Py T 202 P _2%03

exp{_e’je_j —26,Qje-; + 5iQQ;, 5 }

20?2 20

Termi e’ €—j /202 ei sisdlld muuttujaa 8, ja voidaan tiputtaa pois lausekkeesta.
Jarjestelemalléd termejé saadaan lauseke muotoon

20?2 20 V02

1[PQQ,  # . Qe QQ, 1 %e-
exp{—§{ e JEJH‘GP{_ {6( . w§> 26, }}

Téassé kohtaa otetaan kiayttoon merkinnat

exp{_—QﬁjQQ‘eﬁﬂ?Q}Qj_ 5 }_ { {zme] +HQQ, 5;}}
1
2

T’j = Q;e_j,
Cj - Q;QJ +

2

OR

VkOg

Lauseke saadaan nyt muotoon

C C ‘
ol A1) l}- -4}

Tamaé tdydennetdan lopulta nelioksi:




Tama lauseke tunnistetaan vakiota vaille N(r;/C;, 02/C;)-jakauman tiheysfunktiok-
si. Néin ollaan paasty kappaleen alussa mainittuun Zhengin ja kumppanien artikke-
lissa esitettyyn jakaumaan (11). Artikkelin mukaan

0.2

;=1 £
’ +'7k(7§,

kun taas téssa esityksessa

2
O¢

Cj=QQ; +

5

Vk0Oy

Seuraavaksi ndytetddn miksi Q;Qj = 1. Koska matriisi X on standardoitu, R =
%X’X on sen korrelaatiomatriisi, jonka kaikkien diagonaalialkioiden arvo on 1. Lu-

vussa 3.1 madriteltiin Q = AU ja R = UAU', josta seuraa

Q/Q; = wjAu; =R;; = 1.

Suureelle r; pétee

rj = Q;e,j :Q; (W - Z Q:&ﬁt)

1]
= Q;(QJ@ +e)
= Qe +QjQ;5
= Qje+f;.

Tama muoto esiintyy Gibbsin otanta-algoritmissa, joka esitelladn myohemmin.

3.3.3 Indikaattorimuuttujan ¢; tiysehdollinen jakauma

Indikaattorimuuttuja d; kertoo mihin sekoitejakaumaryhméén k& € {1,2,3,4, 5} snip-
pi j kuuluu. Zhengin ja kumppanien artikkelin liitteessd muuttujan ¢; téysehdolli-
seksi jakaumaksi on annettu

w0, =k B,0%0% f(6; =k
P(5j2k|w,ﬁ,a;,a€2): f( ’ J /? g2£)2f(J ) .
Zk’f(w | 6] - k,,B,O'g,O'E)f<5j - k)
Téssd f(0; = k) = mjk, ja kuten aikaisemmin on esitetty, mj; on parametrien pjy
funktio, ja parametrit p;, saadaan probit-linkkifunktion kautta kaavalla

(15)

C
q)il(pjk) = px + Z Ajc&kc'

c=1
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Termia f(w | §; = k, B8, o2 o, 02) ei ole Zhengin ja kumppanien artikkelissa selitetty ti-
mén enempéd, mutta SBa,yesR—menetelman artikkelissa aihetta on kasitelty tarkem-
min [21]. Termi f(w | 6; = k, 8,07, 02) saadaan muodostamalla datan ja yhteisvai-
kutuksen f; yhte1SJakauma ehdoilla d; = k ja B_;, ja integroimalla 3; tésté pois. Kos-
ka (; integroidaan pois, tulisi lausekkeen (15) merklnnassa fwé; =k B0, 02)
luultavasti olla vektori B_;, merkintdd B on luultavasti kiytetty luettavuuden li-
saamiseksi. Datan ja yhteisvaikutuksen f; yhteisjakauma muodostetaan kertomalla
chdollinen uskottavuus muuttujan 3; ehdollisella priorilla. Jatkossa merkinnélla 60
tarkoitetaan kaikkia muita parametreja, joita ei ole mainittu. Ehdollinen uskotta-
vuus, kun kaikkien muiden snippien kuin snipin j yhteisvaikutukset B_; oletetaan

tunnetuiksi, johdettiin luvussa 3.3.2, ja se on verrannollinen lausekkeeseen

1
FWIB_. 85 = . 0?) o exp{—ﬁue_j - Qjﬁm?}.

Luvussa 3.3.2 johdettiin implisiittisesti myos, etta merkinnalla r; = Q;-e,j patee

exp{ oalle-s - Qjﬁjl\z}cxexp{—%,g(ﬂf—%@)}-

Muuttujan §; priori ehdolla J; = k on normaalijakauma

! 37 3
) C— 2 -3 _ J _ J
f(B;l0; = k) (27T")/k09) exp{ 2%03 X exp 2%03 }

Datan w ja muuttujan (; yhteisjakauma ehdoilla §; = k ja B_; on nyt ehdollisen
uskottavuuden ja muuttujan [3; ehdollisen priorin tulo, eli

2 2
f(w, 3510, = k., 0) o exp{ 2{5_ 2mﬂg ]1}

o? o? ’Yk<72
1 51 1 T
= € — =D | — — . .
Xp{ 2ﬁ] |:O'§ + ’7k0'3:|+0'3ﬁj}
Merkinnoilla

1 1 T
A=—5+—, B=+
o WO, lof

tama yksinkertaistuu muotoon

exp{——AﬁZ-i-Bﬂg}— exp{f{ﬂQ jfﬁj]}
- end 352 () - (9)])
S le-8) -0 0D}
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Seuraavaksi yhteisjakaumasta integroidaan pois muuttuja f;:

/Oo exp{—%A (8 — %) } df; exp {28/21}

—00

Merkitaan

B B
Zﬂ(ﬂj—z>=>/3j—zzi df; =

dy
VA VA

Nyt integraali saadaan muotoon
/ ) e 1a (Y |y e L
Xp4 —35 — — exp§ —
N T\Va) [ va TP ea

L ey e {2

Standardinormaalijakauman tiheysfunktiosta saadaan

/ rexp{ y}—1:>/ exp{—1y?} = Vo,

joten integraaliksi saadaan lopulta

27 B? e 1 B?
\/Aexp QAO( exp SA(

Nain ollen

BQ
w18 = kBt ot o At { 1 L

1 1 T
A=—+—, B=-2L r,=Qe_,.
R oz 11T e

Gibbsin otannassa lasketaan todenndkoisyyskomponentit

(W|6 —k',B,O'g, e)f(5 _k>
Zk’ (W|5j_k/7/870-§70-52)f(5j:k,)7

ja ndmd muodostavat kategorisen jakauman, josta uusi J; poimitaan. SBayesR-
menetelmassa tdmé tehddan muodostamalla kumulatiivinen todennéakéisyysvektori
(P(9; =1/0), ..., P(6; = 5|6)), poimimalla arvo u tasajakaumasta U(0,1) ja valitse-
malla pienin luokka k niin, ettd kumulatiivinen todennéakdéisyys on suurempi tai yhté
suuri kuin u [21]. SBayesR-menetelmén artikkelissa ndméa laskutoimitukset suorite-
taan logaritmeilla.

P =k|w,B,05,07) =
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3.3.4 Annotaatiovaikutusten «;. tidysehdollinen jakauma

Zhengin ja kumppanien artikkelissa annotaatiovaikutusten oy, taysehdollisen jakau-
man todetaan olevan

f(akc ‘ lkaa—kwaik)
2
X eXp{_%(lk - Zc/;ﬁc AC’&kC/)/(lk — Zc’;ﬁc AC/OdkC/) } exp{_;;%ck }

T'ke 1 / 1 1.l ! 2:
:N(— —) Ck =A A + — Tk :Ark rk:lk_ A/ak/.
9 9 C C (& 2 C C bl C C

Ckc Ckc O-ak e

Seuraavaksi naytetddn kuinka tédhan paddytddn. Gibbsin otannassa indikaattori-
muuttuja z;, saa arvon 1 jos vaikutus j kuuluu sekoitejakaumaryhmaéan & ja muissa
tapauksissa arvon 0. Indikaattorimuuttujan z;, taustalla ajatellaan olevan latentti
muuttuja [;;, muuttujien valilld on relaatio

0, joslj >0
Rjk = .
17 JOs ljk < 07

ja latentille muuttujalle on muodostettu lineaarinen malli

C
ljk = Uk + ZAjcajc -+ €j]€.

c=1

Samalla periaatteella kuin aikaisemmin muodostettiin snippien yhteisvaikutusten ;
ehdollinen uskottavuusfunktio, muodostetaan nyt annotaatiovaikutusten ay. ehdol-
linen uskottavuus. Merkitadn residuaalivektoria josta on vihennetty muiden anno-
taatioiden vaikutus

I';C = lk — E AC/OékC/.
cd#c

Nyt A, on annotaatiomatriisin A annotaatiota c¢ vastaava sarake, siis pystyvektori.
Ehdollisen uskottavuuden suureesta [ riippuva osa on nyt

f(lk ‘ O ke, Uik) X exp{—%(ri, - Ac&kc)/(rgg - Acakc)} .

Samoin kuin aikaisemmin, uskottavuus kerrotaan parametrin ay, priorilla N (0, aik),
josta voidaan jattda huomiotta parametrista oy, riippumattomat vakiot. Néin saa-
daan

exp{ —% (I‘ﬁ~C — Acakc),(ri: - ACO‘kC) } eXp {—%Oﬁic} ’

g
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ja tdmé on kuten Zhengin ja kumppanien artikkelissa. Kuten aikaisemmin snippien

yhteisvaikutusten kanssa, ensimméisen eksponenttifunktion sisélla oleva termi ava-

taan ja parametrista o, riippumaton termi (rﬁc)/ rl jitetdidin pois lausekkeesta:

— %( LA akc)/( LA akc) = —l( (rgg) rk QakCA'rk—}— kCA’A)

2

x—2( - — 20 Alrt + a2 ALA, ) = Al — tan ALA..

Niéin taysehdollinen jakauma saadaan muotoon
1.l 1.2 A/ 1 2 1l 1.2 A/ 1 2
exp{akcACrk - §akCACAC} exp —ﬁakc = eXp akcAcrk - EakcACAC — 59 Yk
ag

1
_exp{— ol (A’A + —) + oA I‘k} = exp{ akcck’c + akcmfc} ’

(35

jossa Cpe = ALA. + 1 /agk ja rge = Aéré. Kuten aikaisemmin SNP-vaikutusten
kanssa, tama taydennetaan nelioksi:

r (&
eXP{ OékCCkc + Oékcrkc} = exp{_%ckc <Oézc _ 2Oékcc,i) }
ke
{ 1y ( 9 ch+rkc T,%C)} 1o < ch)2+ "2
=€xXpPy —50ke | O e _ _RrC = expl —LChe [ ape — ==
2 k Cr. C3  C% 2 . 50,

2
Tke
O(exp{_%ckc (akc - Cff ) }7
kc

mikd on muuttujasta ag. riippuva osa normaalijakaumasta, jonka odotusarvo on
ke/Cre ja varianssi on 1/Cl., kuten Zhengin ja kumppanien artikkelissa on esitetty.

3.3.5 Annotaatiomallin hajontaparametrien o2 . tdysehdollinen jakauma

Zheng ja kumppanit ovat artikkelissaan antaneet hajontaparametrien aik

dolliseksi jakaumaksi skaalatun kiinteisen y2-jakauman

tayseh-

X (Va0 7L), Va=CH+uv,, 7o= (0o +Vatl) [Va,

Seuraavaksi kiyddan ldpi kuinka tdhén paadytdaan. Koska parametrit aik riippuvat
Bayes-mallin hierarkiassa alemmalla tasolla olevista parametreista vain paramet-
rien a kautta, on parametrien o2 o, tdysehdollinen jakauma f (2 o), ja Bayesin
lauseella saadaan f(02 |ay) o< f(oglol ) f(o?,). Ensimméinen termi vastaa nor-
maalijakaumaa jokaiselle annotaatiovaikutukselle ay, jolloin tiheysfunktio on




Jalkimmaéinen termi aiemmassa posteriorijakaumassa eli hajontaparametrin priori
on skaalattu kilinteinen y?-jakauma, jonka tiheysfunktio ilman parametreista riip-
pumatonta vakiota on

(02) " exp ( VQT‘%) :

T 9.2
207,

Hajontaparametrien tdysehdollinen jakauma on siis

Ak c=1

¢ 2
—-C/2 1 _24va UaTs
(o2 Jow) o Flowlo ) (02,) = (o2,) /exp{‘zaz Zaic}("ik) Fow (-5

Skaalatun kifnteisen y2-jakauman tiheysfunktion parametreista  ja 72 riippuva osa

on
240 U7

T2 expl —— ¢ .
2

Téasta nahdaan, ettd hajontaparametrien aik taysehdollinen jakauma on skaalattu
kidinteinen y?-jakauma parametreilla

245, 24C+u,
i 2 _ — 2 :>VQZO+VQ7

c c 9 2 / 2
~ ~ ~ _1 Q. T VT, OO + UaT,
VaTi 2 azc Voﬂﬁ s Ti Zc_l icc a k _ «

Ve Ve

Y

c=1

kuten Zhengin ja kumppanien artikkelissa esitettiin.

3.3.6 Matala-asteisen mallin residuaalien hajontaparametrin o2 tdyseh-
dollinen jakauma

Zhengin ja kumppanien artikkelissa parametrin o2 tidysehdolliseksi jakaumaksi on
annettu skaalattu kiifinteinen y2-jakauma parametreilla 7, = ¢ + v. ja 72 = (e'e +
v.72) /0., seuraavaksi kiiydian lipi kuinka téhin paadytiadan. Koska hajontaparametri
o2 prioriparametreja v, ja 72 lukuun ottamatta riippuu muista parametreista vain
parametrien w ja (3 kautta, on sen tiysehdollinen jakauma f(o?|w,3), ja Bayesin
lauseella saadaan

f(ozlw,B) o f(w, Blo2) f(07) = f(w|B,02) f(Blo?) f(07)-

Koska SNP-vaikutusten 3 priori ei Bayes-mallissa riipu parametrista o2 pitee f(8|c?) =
f(8), jolloin tdysehdollinen jakauma on

f(oZlw, B) o< f(wl|B,02) f(B)f(02) o f(WIB, o2) f(07).
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Ensimmaéinen termi on matala-asteisen mallin uskottavuusfunktio ja jalkimmé&inen
on hajontaparametrin priori (skaalattu kiiéinteinen y?-jakauma), niiden tulo on

(0?) fexp {_ (w — QB)(w -~ Q) } o) e (_ vr? )

992
n

/ 2
O((gg)_wr o {_n (e e2) 42— VT } |
0-5

Samalla tavalla kuin edellisessd luvussa myos nyt nahdéan, ettd kyseessa on skaala-
tun kiidinteisen y?-jakauman tiheysfunktion parametreista 7. ja 72 riippuva osa, ja
nama parametrit ovat

Ve = Ve + g,
n(e'e) + v.72

Ve

2

vt =n(ee) +uv.rl= 7=

Tama poikkeaa Zhengin ja kumppanien esityksestd siind, ettd heiddn mukaansa

72 = (ee + v.72)/v.. Kuten aiemmin luvussa 3.3.2, Zhengin ja kumppanien an-

€
tamaan jakaumaan péaadytddn pudottamalla matala-asteisen mallin uskottavuus-
funktiosta hajontaparametrin o2 kerroin 1/n. On episelvid, kuinka kertoimen 1/n

poisjattaminen on perusteltua.

3.3.7 Apumuuttujan [;, tdysehdollinen jakauma

Aikaisemmin esitettiin, ettd apumuuttujalle /;; voidaan muodostaa lineaarinen regres-
siomalli

c
Lk = i+ Y Ajetke + €jt, - 56 ~ N(0,1).
c=1
Jos muuttujalla [;, ei olisi rajoituksia, sen tdysehdollinen jakauma olisi normaali-

jakauma odotusarvolla p; + ZCCZI Ajcoy, ja varianssilla 1. Muuttuja [;;, maaraytyy
kuitenkin relaatiosta

. 0, jos ljk >0
F 1, josl, <O0.

Télloin muuttujan [j; taysehdollinen jakauma — jossa z;, oletetaan tunnetuksi kiin-
tedksi arvoksi — on katkaistu normaalijakauma

TN(pe + Aoy, 1, 0, 00), kun z;, =0,

l_]k ’ Zjky Mk, Ok =
TN(pue + Ajoy, 1, —00, 0), kun zj, = 1.

Merkinnélld TN(a, b, ¢, d) tarkoitetaan normaalijakaumaa, jonka odotusarvo on a ja
keskihajonta b, katkaistuna vélille [¢,d]. Tama jakauma vastaa muuten sité, jonka
Zheng ja kumppanit esittdavat artikkelissaan, paitsi etta heilla tapaukset z;, = 0
ja zj; = 1 ovat toisin pain. Tdma on luultavasti kirjoitusvirhe, koska artikkelissa
aikaisemmin maariteltiin, ettd z;, = 0 kun [;; on positiivinen.
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3.4 Gibbsin otanta-algoritmi

Tassé luvussa kiydadn 1api eri vaiheet Gibbsin otanta-algoritmista, jolla hierarkki-
sen Bayes-mallin parametrit estimoidaan. Otanta-algoritmi on esitetty Zhengin ja
kumppanien artikkelin menetelmaliitteessd kidyttaen pseudokoodia, ja tdméan luvun
esitys perustuu siihen. Taulukossa 1 on suomenkielinen mukaelma pseudokoodista.

3.4.1 Alustusvaihe

Otanta-algoritmi alkaa snippien marginaalivaikutusten b; skaalaamisella. Tiivistel-
médataan perustuva malli (2) pohjautuu marginaaliefekteihin b, jotka ovat yksikos-
sé per standardisoitu genotyyppi. Namé marginaaliefektit b estimoidaan GWAS-
tunnusluvuista, jonka marginaaliefektit b* ovat yksikoissd per genotyyppi skaalalla
0/1/2. Algoritmin alussa suoritetaan skaalaus

=505, S =0
2

Téssd o, on fenotyypin varianssi, IN; on snipin j otoskoko (per-SNP sample size,
kuinka monelta tilastoyksikoltd on mitattu kyseisen snipin arvo) ja ¢; on snipin
j keskivirhe. Fenotyypin varianssi 05 estimoidaan suoraan GWAS-tunnusluvuista.
Yksinkertaisuuden vuoksi snippikohtaisia otoskokoja N; voidaan approksimoida ko-
konaisotoskoolla V.

Téamén jalkeen muodostetaan LD-lohkojen ominaisarvohajotelmat ja matala-
asteinen malli (5). Viimeiseksi kaikki Bayes-mallin parametrit alustetaan aloitusar-
voilla. Tdmén jélkeen alkavat varsinaiset Gibbsin otannan iteraatiot, seuraavissa

luvuissa esitettéivit askeleet suoritetaan uudestaan jokaisella iteraatiolla.

3.4.2 Snippeihin j € {1,...,m} liittyvit askeleet

Gibbsin otannassa suoritetaan seuraavat askeleet jokaiselle snipille j € {1,...,m}.
Ensin lasketaan snippien yhteisvaikutuksiin liittyvéit suureet

2
. g . .
rj = Q;‘Wcorr +6; ja Cj=1+ %;2 jokaiselle .
g

Suure W, vaatii selittdmistd. Kuten aikaisemmin esitettiin, tarvitaan Gibbsin
otannassa residuaalivektoria, josta on poistettu muiden kuin tarkastelun alla ole-
van snipin j vaikutus:

e =W-~— Z Q.5
t#]

Téamén laskeminen uudelleen jokaisen snipin tapauksessa olisi kuitenkin laskennal-
lisesti hyvin tyoldstd. Sen sijaan SBayesRC-menetelméssa kiytetddn juoksevaa re-
siduaalivektoria w,,.., jota paivitetddn laskennallisesti tehokkaasti aina kun jokin
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Pseudokoodi

© 00 ~J O U = W N+~

—
]

11

12

13
14
15
16

17
18
19

20
21

22
23
24
25

26
27

Input: GWAS-tunnusluvut, LD-referenssimatriisi ja annotaatiotiedosto.
Snippien marginaaliefektien skaalaus: b; = s;b;
Muodosta LD-lohkojen ominaisarvohajotelmat ja matala-asteinen malli.
Alusta malliparametrit.
Jokaiselle iteraatiolle ¢ tee
Jokaiselle snipille j tee
Laske r; = Q;-WCOM + ;.
Laske C; =1+ Vgg jokaiselle 7.

2
kOg

Laske posterioritodennakoisyydet snipin yhteisvaikutuksen sekoitejakau-

man ryhmékuuluvuuksille ja poimi 6;.

Poimi snipin yhteisvaikutus f; sen tédysehdollisesta jakaumasta

Ci’ Gy
Edellisessé vaiheessa poimitun 57 perusteella pdivitd w

Q (35"~ 7).

ri o2

Aseta indikaattorimuuttujien z; arvot indikaattorimuuttujan ¢; perus-

teella.
Indeksin j silmukka paattyy.
Jokaiselle k € {2,3,...,ryhmien maéra} tee

Jokaiselle snipille j, joka ldpdisi rajan kyseiseen komponenttiin tee
Poimi apumuuttujan /;;, arvo sen téysehdollisesta jakaumasta (kat-

kaistu normaalijakauma) ehdolla zj.
Indeksin j silmukka paattyy.
Jokaiselle annotaatiomuuttujalle ¢ tee

Poimi annotaatiovaikutus ay. sen taysehdollisesta jakaumasta eh-

dolla ljk:~
Indeksin ¢ silmukka paattyy.

Poimi annotaatiovaikutuksen hajontaparametri Jik sen taysehdollisesta

jakaumasta ehdolla .
Indeksin £ silmukka paattyy.
Laske W = Qg ja geneettinen varianssi o = ww.

Estimoi per-SNP-heritabiliteettirikasteparametri jokaiselle annotaatiomuuttu-

jalle.

Poimi residuaalin hajontaparametri o2 sen téysehdollisesta jakaumasta jokai-

selle lohkolle.
Indeksin ¢ silmukka paattyy.

Skaalaa SNP-yhteisvaikutusten posteriorikeskiarvot takaisin per-alleeli-skaalalle kaa-

valla 37 = sij.

Taulukko 1: Gibbsin otanta-algoritmi, mukaelma Zhengin ja kumppaninen esitté-

masta pseudokoodista.
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yhteisvaikutus 8; muuttuu. Koska kaikkien snippien yhteisvaikutukset 3; alustetaan
arvolla 0, on Gibbsin otannan alussa

Weorr =W—QB8=w—-0=w.

Juoksevan residuaalivektorin w,,, avulla saadaan laskettua suure r; kuten ylla kaa-
valla r; = Q;wcorr + ;. Mychemmin nahdéén, kuinka vektoria w,,, péivitetaén
snippien yhteisvaikutusten muuttuessa.

Seuraavaksi suoritetaan otanta snipin j sekoitejakaumaryhmaéén kuuluvuudesta,
eli poimitaan otos parametrin ¢; tdysehdollisesta jakaumasta. Sen jalkeen suorite-
taan otanta snipin j yhteisvaikutuksesta, eli poimitaan otos parametrin ; téyseh-
dollisesta jakaumasta, joka on normaalijakauma N (r;/C;, 02/C;). Témén jilkeen
suoritetaan juoksevan residuaalivektorin w,., péivitys. Olkoon snipin j juuri poi-
mittu yhteisvaikutus ﬁ;-“m ja vanha yhteisvaikutus ﬁ;“”’w. Juoksevan residuaalivek-
torin paivitetty arvo on nyt

uust __ vanha vanha UuUSL
Weorr = Weopr + Qj (5] - 5]' ) :

Lopuksi indikaattorimuuttujien z;; eli vektorin z; arvot asetetaan suoraan poimitun
0;m perusteella.

§; =1=z; ={0,0,0,0},
§; =2=1z; ={1,0,0,0},
§; =3=1z; ={0,1,0,0},
§; =4 =1z, ={0,0,1,0},
§; =5=1z; ={0,0,0,1}.

3.4.3 Sekoitejakaumaluokkiin k € {2,3,4,5} liittyvit askeleet

Seuraavaksi Gibbsin otannassa suoritetaan poiminta annotaatiomallin muuttujil-
le, kaikki tassd luvussa esitetyt askeleet suoritetaan iteratiivisesti kaikille luokille
k € {2,3,4,5}. Aluksi kiydaan iteratiivisesti ldpi ne snipit, jotka lapéisivit rajan
kyseiseen komponenttiin (...SNP:s that passed the bar for current component), ja
naille suoritetaan parametrien [;;, otanta parametrien téysehdollisista jakaumista
ehdoilla z;;, (katkaistu normaalijakauma). Témé kuulostaa ongelmalliselta, silld se
tarkoittaisi, ettd snipilla j parametri [, péivitettaisiin vain siind ryhmassa &, johon
snippi silld hetkelld kuuluu, ja muissa ryhmissd vanha parametrin [, arvo pysyisi
voimassa. Jokaisen snipin j tapauksessa ryhmakuuluvuus z;;, maarittad mita arvoja
latentit muuttujat [, voivat saada kaikilla k, jolloin ei ole riittavéé, ettd parametri
l;; péivitetdan jokaisella j vain yhden ryhméan % tapauksessa. Siksi onkin mahdol-
lista, ettd pseudokoodia kirjoittaessa on tapahtunut virhe, ja oikeasti parametrit [
péivitetddn kaikissa indeksien j ja k£ kombinaatioissa.

Téman jalkeen kiydaén iteratiivisesti lapi kaikki annotaatiovaikutukset oy, c €
{1,...,C}, ja jokaiselle suoritetaan otanta parametrin tdysehdollisesta jakaumas-
ta, joka on aikaisemmin mééritelty normaalijakauma N (7x./Che, 1/Cke). Viimeisend
suoritetaan otanta hajontaparametrille aik sen taysehdollisesta jakaumasta, joka on
aikaisemmin mééritelty skaalattu kidnteinen y*-jakauma.

32



3.4.4 Muut parametrit

Ennen uuden iteraatiokierroksen alkua suoritetaan viela otanta muille parametreille.
Ensimmaéisena lasketaan vektori w = Q3 ja tdmén perusteella estimaatti geneet-
tiselle varianssille 02 = w'w. Tamén jélkeen lasketaan jokaiselle annotaatiomuut-
tujalle per-SNP-heritabiliteettirikaste. Heritabiliteettirikasteen laskenta on esitetty
tutkielman liitteesséd B. Viimeisené suoritetaan LD-lohkokohtainen otanta matala-
asteisen mallin residuaalien hajontaparametrille o2 sen tiysehdollisesta jakaumasta,
joka on aikaisemmin esitetty skaalattu kiddnteinen y2-jakauma.

3.4.5 Yhteisvaikutusten (3; skaalaus Gibbsin otannan jilkeen

Gibbsin otanta-algoritmin alussa snippien GWAS-tunnusluvuista saadut marginaa-
livaikutukset b7 skaalattiin kaavalla b; = s;b7. Gibbsin otannan padtyttyéd snippien

yhteisvaikutusten estimaatit (posteriorikeskiarvot) BJ taytyy vield skaalata takaisin
alkuperéiselle asteikolle. Taulukon 1 Zhengin ja kumppanien vastaavaa mukailevassa
pseudokoodissa rivilld 27 tdmé tehdddn kaavalla 57 = s;08;. Kun katsotaan Gibb-
sin otannan alussa tehtyéd skaalausta kaavalla b; = s;b7, otannan lopussa tehtavin

skaalauksen luulisi aritmeettisesti olevan BJ* = BJ /s;, ja on luultavaa, ettd skaalaus
tehdédan oikeasti talla kaavalla.

4 Polygeenisten riskisummien hyodyntaminen ve-
renvuototapahtumien ennustamisessa

Tutkielmassa on tdhédn mennessé késitelty teoreettisesti polygeenista prediktiota lu-
vussa 2 ja SBayesRC-menetelméd luvussa 3. Téssd luvussa polygeenista predik-
tiota ja SBayesRC-menetelméaéd hyodynnetéddn sovelluksessa, jossa kokeillaan poly-
geenisten riskisummien hyodyllisyytté ennustettaessa kallon- ja suolistonsiséisté ve-
renvuotoa verenohennusladkitysta kayttavilla FinnGen-tutkimusprojektin yksiloilla.
Aluksi esitellaan tutkimuskysymys, jonka jilkeen selitetddn, kuinka tutkimusyksilot
valittiin ja kovariaatit muodostettiin. Sen jalkeen késitelladn sovelluksessa kiytetta-
vit GWAS-tunnusluvut, LD-referenssitiedosto ja annotaatiotiedosto. Taémén jalkeen
esitetdédn elinaika-aineistojen muodostus ja sovelluksen elinaika-analyysin yksityis-
kohdat. Viimeisené esitetdan analyysin tulokset ja johtopaatokset.

4.1 Tutkimuskysymys

Verenohennusladkkeitd eli antikoagulantteja kiytetddn yleisesti veritulppauman eh-
kisyssé ja hoidossa [28]. Ladkitykset ovat vaikutukseltaan tehokkaita, mutta ne ovat
my6s yhteydessa merkittavadan verenvuototapahtuman riskiin. Myos monia muita
kliinisia tekijoitd, kuten korkea ikd ja anemia, on yhdistetty verenvuodon lisdéan-
tyneeseen riskiin. Yksilon verenvuotoriskin maérittdmisen avuksi on tehty kliinisia
riskinarviotyokaluja, mutta néiden kyky ennustaa tehokkaasti verenohennuslazki-
tykseen liittyvid verenvuotoja on toistaiseksi ollut vaatimaton.

Tutkielman sovelluksen tutkimuskysymyksena oli, auttaako polygeenisen riski-
summan (PRS-muuttujan) kiytté ennustamaan kallon- tai suolistonsiséistd veren-
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vuototapahtumaa verenohennusladkitysta kayttavilla yksiloilla. Tutkimuskysymyk-
seen vastattiin estimoimalla SBayesRC-menetelmélla 7 315 258 snipille joko kallon-
tai suolistonsisdiseen verenvuotoon liittyvat yhteisvaikutukset, kummassakin tapauk-
sessa kiyttden GWAS-tunnuslukuja kahdesta vaihtoehtoisesta GWAS-tutkimuksesta.
Yhteisvaikutukset estimoitiin myts PRS-CS-menetelmélld, jotta SBayesRC-mene-
telmalld saatuja tuloksia voitaisiin vertailla vanhemmalla menetelmaélla saatuihin
tuloksiin. Estimoitujen yhteisvaikutusten avulla laskettiin suomalaisen FinnGen-
aineiston osa-aineistolle kyseisiin verenvuototapahtumiin liittyvat polygeeniset ris-
kisummat. Osa-aineisto muodostettiin verenohennuslaéketta kiyttaneisté yksiloistéa.
Riskisummien yhteyttd uhkaan kohdata kallon- tai suolistonsisédinen verenvuotota-
pahtuma tutkittiin elinaika-analyysissé, jossa vastemuuttujana oli aika kyseiseen
verenvuototapahtumaan péaivina alkaen verenohennusléikityksen ostotapahtumas-
ta. Analyyseissé kiytettiin Coxin regressiomallia, jossa selittdvind muuttujina olivat
polygeeninen riskisumma ja joukko muita kovariaatteja. Mikéli PRS-muuttujan ja
vastemuuttujan valiltd 16ytyi tilastollisesti merkitsevéa yhteys, PRS-muuttujan tuo-
maa lisdd mallin ennustetarkkuuteen jatkotarkasteltiin kdyttden konkordanssi- eli
C-indeksia.

4.2 FinnGen-aineisto

FinnGen on vuonna 2017 kdynnistynyt tutkimushanke, joka pyrkii lisidméaéan ym-
mérrysta tavallisten sairauksien geneettisestd taustasta hyodyntden suomalaisten
genomitietoa ja terveysrekistereistd kerdttyéd sairaustietoa [24|. Tutkimushanke on
esikilpailullinen ja tieteellinen, ja sen osapuolina ovat suomalaiset yliopistot, hyvin-
vointialueet, Veripalvelu, THL ja yhdeksén kansainvélistéd lddkeyritystd. FinnGenin
terveystiedot perustuvat suomalaisiin terveysrekistereihin, ja genomitiedot on analy-
soitu suomalaisten biopankkien DNA-néytteista. Tamaén tutkielman kirjoitushetkel-
14 FinnGen-hanke siséltaéa yli 500 000 suomalaisen genotyyppi- ja fenotyyppitiedot
[9].

Tutkielmassa kiytettava osa-aineisto muodostettiin valitsemalla mukaan yksilot,
jotka olivat Kelan ladkekorvausrekisterin mukaan ostaneet jotain seuraavista vereno-
hennusladkkeista: varfariini (BO1AA03), dabigatraanieteksilaatti (BO1AEQT), riva-
roksabaani (BO1AF01), apiksabaani (BO1AF02) tai edoksabaani (BO1AF03). Tallai-
sia yksiloita oli 90 726 kappaletta. Joukosta karsittiin yksilot, jotka olivat ostaneet
verenohennusladkettd ensimmaéistd kertaa vasta elinaika-analyysin seurannan lop-
pupaivamaédrand tai sen jalkeen. Nain poistettiin 4782 yksilod, jolloin jaljelle jai 85
944 yksilod. Seurannan lopetuspaivamaaraksi valittiin 31.12.2021, koska FinnGen-
aineiston kuolinrekisteri paattyi sithen. Seurannan aloitusajankohtana voidaan pitaa
paivamaaraa 17.12.1992, joka on Kelan ldadkeostorekisterin aikaisimman ostotapah-
tuman paivamaard. Osa-aineistosta jatettiin pois myds yksilot, joilta 16ytyi kallon-
tai suolistonsisdinen verenvuototapahtuma yksilon ensimmaisen ladkeostotapahtu-
man paivimadrana tai tatd aikaisemmin. Nain poistettiin 2749 yksiléa, jolloin jéljelle
jai 83 195 yksiloa. Tama tehtiin, koska kéytetty FinnGenin sairauspéaétepisterekisteri
[11] sisdltéd vain jokaisen yksilon ensimméisen vastetapahtuman. Témé tarkoittaa,
ettd jos kyseinen verenvuototapahtuma tapahtui ennen seuranta-ajan alkua (ensim-
méinen ladkeostotapahtuma), oli yksilolle mahdotonta 16ytdd verenvuototapahtu-
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maa seuranta-aikana, jolloin seurannassa olisi ollut yksiloité, joiden oli mahdotonta
kohdata vastetapahtuma. Aineistosta poistettiin vield 9 yksilo4, joilta 16ytyi FinnGe-
nin kovariaattirekisteristé sensurointiaika ennen ensimmaisté ladkeostotapahtumaa.
Aineiston karsinnan jilkeen jéljelle jai 83 186 verenohennuslidékettd ostanutta yk-
silod, jotka muodostivat analyysin tilastoyksikot. Samoja tilastoyksikoitd kaytettiin
seké analyysissé, jossa vastemuuttujana oli aika kallonsisédiseen verenvuototapahtu-
maan, ettd analyysissé, jossa vastemuuttujana oli aika suolistonsisdiseen verenvuo-
totapahtumaan. Tutkimusyksiloiden valikoitumisprosessi on esitetty kuvaajassa 4.

Kaikki FinnGen-yksilot
n = 520 210

[Poistettiin yksilt joilla ei verenohennusladkkeen ostotapahtumaa
n = 429 484

Yksilot joilla verenohennusladkkeen ostotapahtuma
n =90 726

[Poistettiin yksilot joilla ostotapahtuma seurannan loppupaivamaarana tai sen jalkeen
n = 4782

Yksilot joilla ostotapahtuma ennen paivamaaraa 31.12.2021.
n = 85 944

[Poistettiin yksil6t joilla aikaisempi verenvuototapahtuma
n = 2749

Yksilot joilla ei myoskaan aikaisempaa verenvuototapahtumaa
n = 83 195

[Poistettiin yksilot joilta [6ytyi sensurointiaika ennen ensimmaista ostotapahtumaa]
n=9

Lopulliset tutkimusyksilot
n = 83186

Kuva 4: Vuokaavio tutkimusjoukon muodostuksesta.

4.3 Vastetapahtuma- ja kovariaattitietojen haku

Analyysissa kiytetyt kovariaatit polygeenisten riskisummien lisdksi olivat iké, su-
kupuoli, aikaisempi psykiatrinen héirié, dementia, maksakirroosi tai maksan vajaa-
toiminta, munuaisen vajaatoiminta tai dialyysi, alkoholin vaarinkéytto, aivohalvaus,
diabetes, syddmen vajaatoiminta, rasva-aineenvaihdunnan hairié, korkea verenpai-
ne seké verisuonitauti. Verenohennuslaikkeen ostotapahtuman (haettiin Kelan 1a4-
keostorekisteristd) yhteydessi oli myos tieto yksilon idstd (vuosina) ostohetkelld,
josta saatiin yksilon iké jokaiselle lddkeostotapahtuman hetkelle. Ikd kategorisoitiin
kolmiarvoiseksi muuttujaksi: alle 65-vuotiaat, 65-75-vuotiaat sekd yli 75-vuotiaat.
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FinnGenin kovariaattirekisteri sisaltdd sukupuolimuuttujan, jonka arvo oli saatavil-
la kaikille paitsi 2129 yksilolle. Naille yksiloille sukupuolimuuttujan arvoksi annet-
tiin "tuntematon", koska R:n coxph-funktio, jolla Coxin regressiomalli sovitettiin,
pudottaa pois havaintorivit, joissa on puuttuvia arvoja selittdvissd muuttujissa, ja
yksilot haluttiin pitdd mukana analyysissa.

Muiden kovariaattien kohdalla yksildille etsittiin rekistereisté aikaisin ajankohta,
jossa kyseisen kovariaatin positiivinen arvo oli diagnosoitu tai muuten todennettu.
Néiden diagnoosi- ja todennusaikojen avulla myohemmin luvussa 4.8 Kkésiteltaviin
elinaika-ainestoihin muodostettiin binédariset kovariaattimuuttujat. Muuttujissa ar-
vo 1 merkitsee, ettd yksilolla oli todennettu kovariaatin positiivinen arvo kyseisen
ladkkeenkayttojakson aloituspéivéana tai aikaisemmin, ja arvo 0 merkitsee, ettd posi-
tiivinen arvo oli todennettu vasta myohemmin tai ei ollenkaan. Yksildiden diagnoo-
siaikoja etsittiin ensisijaisesti erikoissairaanhoidon hoitoilmoitusrekisteristd (HIL-
MO) sekd avohoitoilmoitusrekisteristéd (Avohilmo) kovariaatteja vastaavilla ICD-10-
koodeilla. Osalle kovariaateista diagnoosiaikoja etsittiin néista rekistereistd myos ko-
variaattia vastaavilla ICPC-2-koodeilla. Lisdksi osalle kovariaateista todennusaiko-
ja etsittiin myos Kelan ladkeostorekisteristé kovariaatteihin liittyvien ATC-koodien
avulla (jos yksilo osti kovariaattiin liittyvéa ladkitysta tietylla hetkelld, todensi té-
mé kovariaatin positiivisen arvon silld hetkelld). Osalle kovariaateista todennusai-
koja etsittiin vield Kelan korvausrekisteristé kovariaatteihin liittyvilla koodeilla (jos
yksilo sai tiettyyn kovariaattiin liittyvaa korvausta, todensi tdmaé kovariaatin positii-
visen arvon silld hetkelld). Kéytetyt kovariaattien hakukoodit 16ytyvét taulukosta 2.
Jos samalle yksilolle 16ytyi kovariaatista monta diagnoosi- tai todennusaikaa, néisté
valittiin kaikista aikaisin.

ICD-10 (International Statistical Classification of Diseases and Related Health
Problems, 10th Revision) on WHO:n kehittdmé kansainvélinen tautiluokitusjarjes-
telmé, ICPC-2 (International Classification of Primary Care, Second Edition) on
perusterveydenhuollossa kiytettava luokitusjarjestelmé ja ATC (Anatomical Thera-
peutic Chemical Classification System) on WHO:n kehittdma lddkeluokitusjérjestel-
mé. Taulukon 2 ICD-10- ja ATC-koodit ovat koodien alkuosia. Esimerkiksi rasva-
aineenvaihdunnan héirion tapauksessa diagnooseja etsittiin HILMO- ja Avohilmo-
rekistereistd hakemalla ICD-10-koodeja, joiden alku on E78, ja Kelan ldédkeostore-
kisteristd hakemalla ATC-koodeja, joiden alku on C10. ICD-10 ja ICPC-2 hakujen
kohdalla mukaan otettiin myos diagnoosit, joissa kyseistéa koodia vastaava diagnoosi
ei ollut ensisijainen diagnoosi.

Verenvuototapahtumat haettiin FinnGenin sairauspaétepisterekisteristé [11]. Re-
kisterin paatetapahtumat on muodostettu kansallisista terveysrekistereistd saadun
tiedon avulla. Kallonsisédiset verenvuototapahtumat haettiin rekisteristd koodilla
I9 INTRACRA ja suolistonsisiiset verenvuototapahtumat koodilla K11 GIBLEE-
DING. FinnGenin Risteys-verkkosivulla [10] on tarkemmin mééritelty, miten eri sai-
rauspaatetapahtumat on muodostettu, tutkielmassa kaytettiin risteyksen versiota
R12. Taulukossa 3 on kunkin kovariaatin kohdalla kuvattu, kuinka monella yksil6lla
oli kovariaatista positiivinen arvo yksilon ensimmaisen ldakejakson aloitushetkelld,
toisin sanoen, kuinka monella yksillolla oli kovariaatin diagnoosi- tai todennusaika,
joka oli ensimmaisen ladkejakson aloituspaiva tai sitéd aikaisempi paiva. Taulukossa 3
on myos néiden yksiloiden suhteellinen osuus kaikista yksiloista.
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Kovariaatti ICD-10 ICPC- Kelan ATC

2 kor-
vaus-
koodi
Verisuonitauti 120125, K74, 206 -
165-166, K75,
1672, K76,
I70 K91,
K92
Korkea verenpaine 110115 K85, 205 CO3A,
K86, C03B,
K87 CO03DB,
CO3EA,
COTA,
CO8CA,
CO08D,
C09
Rasva-aineenvaihdunnan hairio E78 T93 206 C10
Sydédmen vajaatoiminta 150, K77 201 -
1110,
1130,
1132
Diabetes E10-E14 TS89, 103, 215 A10
T90
Aivohalvaus 163, 164, K90 — -
1693-1698
Alkoholin véarinkéytto F10 - - -
Munuaisen vajaatoiminta tai dialyysi NI18, - - -
749
Maksan vajaatoiminta tai kirroosi K702-K704; - -
K717,
K718,
K72,
K74
Dementia FOO-F03, — - -
G30
Psykiatrinen hairio F04-F99 - - -

Taulukko 2: Kovariaatit ja kiaytetyt hakukoodit

4.4 Tutkielmassa kaytetyt GWAS-tunnusluvut

Luvussa 2.4 kisiteltiin GWAS-tutkimuksia ja sité, kuinka ndiden tulokset — mukaan-
lukien snippien marginaalivaikutukset — kootaan GWAS-tunnusluvuiksi. GWAS Ca-
talog -verkkosivulle [15] on kerétty eri vastemuuttujiin liittyvia GWAS-tutkimuksia
ja -tunnuslukuja. Tutkielmaa varten sivustolta etsittiin GWAS-tutkimuksia, joissa
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Kovariaatti Pos. arvojen lukuméira | Suhteellinen osuus (%)
Verisuonitauti 22665 27
Kohonnut verenpaine 66743 80
Dyslipidemia 41302 50
Sydédmen vajaatoiminta 9556 11
Diabetes 17293 21
Aivohalvaus 6894 8
Alkoholin véaarinkaytto 2549 3
Munuaisen vajaatoiminta tai dialyysi 1481 2
Maksan vajaatoiminta tai kirroosi 357 0.4
Dementia 1505 2
Psykiatrinen héairio 12706 15

Taulukko 3: Niiden tutkimusyksiléiden lukuméérat, joilla oli kovariaatin mukainen
diagnoosi ensimmaisen ladkejakson alussa. Suhteellinen osuus on laskettu kaikista

83 186 tutkimusyksilosté.

vastemuutujana on joko kallon- tai suolistonsiséinen verenvuoto, ja joiden GWAS-
tunnusluvut olivat vapaasti saatavissa. Kriteereind valinnoille olivat, kuinka uusi
GWAS-tutkimus oli seki GWAS-tutkimuksen otoskoko. Oli myos toivottavaa, etté
GWAS-tutkimuksen yksilot olisivat syntyperaltdan mahdollisimman ldhella yksiloi-
td, joille polygeeniset riskisummat lasketaan, toisin sanoen eurooppalaisia. Liséik-
si kriteeriné oli, ettei GWAS-tutkimuksessa oltu kiytetty FinnGen-aineistoa, koska
muuten polygeenisten riskisummien tehoa olisi testattu yksilihin, joita oli kiytet-
ty myos GWAS-tunnuslukujen kautta riskisummien muodostamiseen. Tamé olisi
verrattavissa tilanteeseen, jossa mallin toimivuutta testattaisiin samoihin yksiloi-
hin, joista malli on estimoitu. Lopulta tutkielmaan otettiin mukaan yhteensa neljat
GWAS-tunnusluvut kahdesta eri tutkimuksesta, jotka esitellidn seuraavaksi.

4.4.1 Zhou ja kumppanit (2018)

Vuonna 2018 julkaistussa tutkimuksessaan Zhou ja kumppanit tuottivat GWAS-
tunnusluvut 1403 phecode-johdetulle bindariselle fenotyypille kdyttden UK biopan-
kin dataa [39]. Aineisto sisélsi 408961 valkoihoista, eurooppalaista syntyperaé olevaa
yksiloa Britanniasta. Phe-koodit (phecode) ovat manuaalisesti muodostettuja samaa
konseptia (kuten fenotyyppi) kuvaavien ICD-koodien ryhmié [2]. Analyyseissé on
kiytetty SAIGE (Scalable and Accurate Implementation of GEneralized mized mo-
del) -menetelméé, jonka Zhou ja kumppanit esittelevit artikkelissaan. Artikkelin
mukaan toisin kuin kaksi usein kiytettyd menetelméé (lineaarinen sekamalli ja lo-
gistinen sekamalli), SAIGE antaa tarkkoja p-arvoja tilanteessa, jossa tapausryhmén
koko on huomattavasti pienempi kuin verrokkiryhmén, kuten tilanne usein on. Li-
siksi SAIGE ottaa artikkelin mukaan huomioon yksiléiden vilisen sukulaisuuden,
joka on huomattava sekoittava tekijé geneettisissd assosiaatiotutkimuksissa. Analyy-
seissé kdytettiin noin 28 miljoonaa osittain imputoitua snippié.

Zhoun ja kumppanien GWAS-tutkimuksessa [39] muodostettiin GWAS-tunnus-
luvut seké kallonsiséiselle- ettd suolistonsisiiselle verenvuodolle. Kallonsisdisen ve-
renvuodon GWAS-tunnusluvut 16ytyivit GWAS-katalogista [15] koodilla GCST-
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90436134, tunnuslukujen raportoiduksi piirteeksi oli merkitty intracranial hemorr-
hage (PheCode 430). Tapausryhmén koko oli 1796, verrokkiryhmén koko oli 399017
ja yksiloiden médra yhteensa oli 400813. GWAS-tunnusluvuista 16ytyi sekd harmo-
nisoitu ettd harmonisoimaton versio, tassa tutkielmassa kéytettiin harmonisoitua
versiota. Tunnuslukutiedoston nimi oli GCST90436134.h.tsv.gz.

Zhoun ja kumppanien suolistonsiséisen verenvuodon GWAS-tunnusluvut 16ytyi-
viat GWAS-katalogista koodilla GCST90436398. Tunnuslukujen raportoiduksi piir-
teeksi oli merkitty gastrointestinal hemorrhage (PheCode 578). Tapausryhmén koko
oli 21137, verrokkiryhméan koko oli 385157 ja yksiloiden méaéra yhteensé oli 406294.
My6s suolistonsiséisen verenvuodon tapauksessa valittiin harmonisoitu GWAS-tun-
nuslukutiedosto, jonka nimi oli GCST90436398.h.tsv.gz.

4.4.2 Jiang ja kumppanit (2021)

Toinen téssa tutkielmassa kédytetty GWAS-tutkimus oli Jiangin ja kumppanien vuon-
na 2021 julkaistu tutkimus [19]. Myos téssd tutkimuksessa kiytettiin UK biopankin
dataa, ja aineisto koostui 456348 eurooppalaista syntyperaa olevasta yksilosta. Tut-
kimuksessa tuotettiin GWAS-tunnusluvut 2989 binédériselle piirteelle, ja analyyseissé
kiytettiin 11 842 647:44 osittain imputoitua snippid. Artikkelissaan Jiang ja kump-
panit esittelevit analyyseissa kiytetyn yleistettyyn lineaariseen sekamalliin pohjau-
tuvan menetelmén nimeltdan fastGWA-GLMM. Kirjoittajien mukaan myds tamé
menetelmé on toimiva tilanteessa, jossa tapausryhmén koko on huomattavasti pie-
nempi kuin verrokkiryhman.

Jiangin ja kumppanien GWAS-tutkimuksessa [19] muodostettiin GWAS-tunnus-
luvut kallonsisiiselle verenvuodolle, jotka l6ytyivat GWAS-katalogista [15] koodil-
la GCST90043996. Raportoiduksi piirteeksi oli merkitty intracranial hemorrhage
(PheCode430). Tapausryhmén koko oli 158, verrokkiryhmén koko oli 456190 ja yk-
siloité oli yhteenséd 456348. Myos néistd GWAS-tunnusluvuista 16ytyi sekd harmo-
nisoitu ettd harmonisoimaton versio, tassa tutkielmassa kéytettiin harmonisoitua
versiota. Tiedoston nimi oli 34737426-GCST90043996-EFO _0000551.h.tsv.gz.

GWAS-katalogin mukaan Jiangin ja kumppanien tutkimuksessa ei valitettavasti
laskettu GWAS-tunnuslukuja piirteelle gastrointestinal hemorrhage (PheCode 578),
mutta sen sijaan tunnusluvut laskettiin verrattavissa olevalle piirteelle hemateme-
sis (PheCode 578.1) eli veren oksentamiselle. Ndmé tunnusluvut 16ytyivit GWAS-
katalogista koodilla GCST90044208, ja ne valittiin viimeisiksi kiytettédviksi GWAS-
tunnusluvuiksi. Tapausryhmén koko oli 1377, verrokkiryhmén koko oli 454971 ja
yksiloitd oli yhteensd 456348. Tassakin tapauksessa valittiin harmonisoitu versio
tunnusluvuista tiedostonimelld 34737426-GCST90044208-HP _0002248.h.tsv.gz.

4.5 Tutkielmassa kiaytetty LD-referenssitiedosto

SBayesRC-menetelmé tarvitsee toimiakseen GWAS-tunnuslukujen lisdksi LD-refe-
renssitiedoston. Zheng kumppaneineen on laskenut kahdelle eri snippikokoelmalle
(HapMap3 SNPs ja imputed SNPs) LD-referenssit kdyttéden kolmea eri UK biopan-
kin datasta l6ytyvaa syntyperaé (Eurooppa, [td-Aasia ja Afrikka). Namé referenssi-
tiedostot ovat ladattavissa SBayesRC-menetelmén GitHub-verkkosivulta [38]. Téssé
tutkielmassa kdytettiin néistd imputed SNPs -referenssitiedostoa, joka on laskettu
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eurooppalaista syntyperaé olevista UK biopankin yksiloista. Téméa LD-referenssi ké-
sittad 7 356 518 snippid, joita Zheng ja kumppanit kiyttivit suuressa osassa tutki-
muksensa analyysejé.

Usea tekija puolsi taméan LD-referenssitiedoston kiyttoa. Saavutettavan predik-
tiokyvyn kannalta LD-referenssin tulisi olla laskettu samaa syntyperaé olevilta yk-
siloiltd kuin GWAS-tutkimuksen yksilot [38]. Koska sekd molemmat tutkielmassa
kiytetyt GWAS-tunnusluvut ettd kdytetty LD-referenssi on laskettu UK biopan-
kin eurooppalaista syntyperad olevista yksiloistd, tdméa ehto tayttyi. Lisdksi LD-
referenssitiedostot eivét aina ole samassa formaatissa. Koska tdmé referenssitiedos-
to oli tuotettu Zhengin ja kumppanien SBayesRC-menetelméd kasittelevan tutki-
muksen [38] yhteydessé, oli se suoraan yhteensopiva menetelmén kanssa. Lisiksi
LD-referenssi sisélsi varsin suuren méadran snippeja (7 356 518). Yleisesti ottaen
suurempi madra snippeja on prediktiokyvyn kannalta suotavaa. Esimerkiksi Zhen-
gin ja kumppanien tutkimus sisélsi useita analyysejé, joissa verrataan SBayesRC-
menetelméan prediktiokykyé kiytettaessa joko noin miljoonaa tai noin seitseméa mil-
joonaa snippié, ja niistd ldhes kaikissa prediktiokyky oli parempi kiytettédessa suu-
rempaa maaraa snippeja.

4.6 Tutkielmassa kaytetty annotaatiotiedosto

Zheng ja kumppanit korostavat SBayesRC-menetelmad kisittelevassa artikkelissaan
funktionaalisten annotaatioiden merkitystd polygeenisen ennustetarkkuuden lisda-
misessé [38]. Myos téssé tutkielmassa haluttiin hyodyntdd SBayesRC-menetelmén
ominaisuutta kidyttda snippeihin liittyvaa funktionaalista annotaatiotietoa yhteis-
vaikutusten estimoinnissa.

Tassé tutkielmassa kiytettiin samoja funktionaalisia annotaatioita kuin Zheng ja
kumppanit kiyttivit tutkimuksessaan [38]. Tamé annotaatiokokonaisuus, Baseline-
LD-malli v2.2, siséltdd 96 annotaatiomuuttujaa noin kahdeksalle miljoonalle snipille.
Néamé funktionaaliset annotaatiot ovat peréisin Gazalin ja kumppanien vuonna 2017
julkaistusta tutkimuksesta [13]. Tutkimusartikkelin mukaan annotaatiomuuttujia pi-
taisi BaselineLD-mallissa olla 75, mutta selvastikin annotaatioita on lisatty artik-
kelin julkaisun jdlkeen. Tdhén viittaa myos annotaatiomallin nimeen (BaselineL.D-
malli v2.2) siséltyvéd versionumero. Gazalin ja kumppanien BaselineLD-malli sisél-
si Finucanen ja kumppanien vuonna 2015 julkaistun tutkimuksen "full baseline -
mallin" annotaatiot, joita oli 53 mukaanlukien annotaatio kaikista snipeista [12].

Full baseline -mallin (ja néin ollen myds BaselineLD-mallin) 53 annotaatiota si-
saltavit 24 padannotaatiota ja néista johdettuja annotaatioita [12]. Padannotaatioi-
hin kuuluu mm. annotaatioita, jotka kertovat kuuluuko snippi tietynlaiseen aluee-
seen periméssi. Téllaisia alueita ovat mm. koodaavat alueet (coding regions), UTR-
eli kddntamattomat alueet (UTRs, Untranslated regions), promoottorialueet (pro-
moter regions) ja intronialueet (intronic regions). Muita padannotaatioita ovat esi-
merkiksi histonimodifikaatioihin (histone marks) ja tehostaja-alueisiin (enhancers)
liittyvit annotaatiot. Full baseline -malli siséltdd myos jokaisesta péddannotaatios-
ta johdetun annotaation, joka kertoo onko snippi enintdaan 500:n emésparin paas-
sd paadannotaatioalueesta kuitenkaan kuulumatta siihen, toisin sanoen onko snip-
pi padannotaatioalueen ldheisyydessd. Gazalin ja kumppanien BaselineLD-mallissa
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full baseline -mallin annotaatioihin lisdttiin mm. LD:hen liittyvid annotaatioita, ku-
ten alleelin MAF-korjattu estimoitu iké [13|. MAF (minor allele frequency) on sni-
pin vihemmén yleisen alleelin omaavien ihmisten suhteellinen osuus populaatiossa.
BaselineLLD-malli siséltda myos 10 MAF-annotaatiota, jotka kertovat mihin luokka-
véliin snipin MAF kuuluu (0-0.1, 0.1-0.2, ... , 0.9-1).

4.7 FinnGen-yksiloiden polygeeniset riskisummat

SBayesRC-menetelméén perustuvien polygeenisten riskisummien laskeminen Finn-
Gen-datan yksiloille suoritettiin R-ohjelmalla kdyttden sbayesrc-paketin funktioita
[38] sekd PRS-CS -menetelmén tapauksessa FinnGenin virtuaaliympériston valmiita
tyokaluja. Téysi selostus riskisummien laskemisesta 16ytyy tutkielman liitteestd C.
Lopputuloksena oli 2 x 2 x 2 x 2 = 16 riskisummaa eli PRS-muuttujaa (kallon-
ja suolistonsiséiselle verenvuodolle, Jiangin ja kumppanien ja Zhengin ja kump-
panien GWAS-tunnuslukuihin perustuvat, SBayesRC- ja PRS-CS-menetelmillé las-
ketut seké jatkuva ja kategorisoitu versio PRS-muuttujasta). Kategorisoitu versio
PRS-muuttujasta oli viisitasoinen ja kertoi, kuuluuko PRS-arvo kvantiilivéiliin 0 —
0.025, 0.025 — 0.2, 0.2 — 0.8, 0.8 — 0.975 vai 0.975 — 1. Kategorisen PRS-version
avulla tutkittiin mahdollisuutta, ettd PRS-muuttujien dériarvot ovat erityisen mer-
kityksellisié riskiyksiloiden tunnistamisessa.

4.8 Elinaika-aineistot

Tutkielman sovelluksen tutkimuskysymyksena oli, auttaako PRS-muuttujan kéyt-
t6 ennustamaan kallon- ja suolistonsisiisid verenvuototapahtumia verenohennuslaa-
kitysta kayttavilla yksiloilla. Yksilot saattoivat kuitenkin lopettaa verenohennus-
ladkkeen kayton pitkdksikin aikaa ja aloittaa lddkkeen kdyton jéalleen myohempéana
ajankohtana. Yksilon ensimmainen ladkkeenkayttdjakso alkoi ensimméisestd vere-
nohennuslédkkeen ostopaivésta. Yksilon katsottiin olevan verenohennusladkityksen
vaikutuksen alaisena, jos yksilon viimeisestd lddkeostosta oli kulunut enintaén 120
vuorokautta. Verenohennusladkettd myydaan kerrallaan maksimissaan kolmen kuu-
kauden tarpeiksi eli noin 90 vuorokaudeksi. Kun tédhén lisattiin 30 vuorokauden lisa-
aika (on mahdollista etteivit yksilot kiyneet ostamassa uutta ladke-eraa valittomasti
vanhan loputtua tai ettd yksilot jattivéit joinain vuorokausina ladkkeen ottamatta,
jolloin ladkeméadra riitti pidemméksi aikaa), paadyttiin 120 vuorokauteen. Kun yk-
silon edellisestd 1adkkeenostotapahtumasta oli kulunut yli 120 vuorokautta, yksilon
katsottiin lopettaneen ladkkeen kéyton. Jos yksilo osti myohemmin uudestaan ve-
renohennuslagkitysta, alkoi tastd uusi ladkkeenkiyttojakso. Elinaika-analyysin seu-
rantajaksot koostuivat yksittéisista ladkkeenkéyttojaksoista, joita samalla yksilolla
saattoi olla monia ja jotka loppuivat joko vastetapahtumaan (kallon- tai suolistonsi-
sdinen verenvuoto) tai sensurointitapahtumaan (ladkkeen kiyton lopettaminen, kuo-
lema, seuranta-ajan loppuminen 31.12.2021 tai muu sensurointisyy). Vastetapahtu-
man kohdannut yksilé poistui seurannasta lopullisesti.

Kallonsisaiselle verenvuodolle ja suolistonsisaiselle verenvuodolle muodostettiin
erikseen omat datakehikot, joissa jokainen rivi vastasi yhta yksilon ladkejaksoa. Da-
takehikko sisdlsi yksilotunnuksen, yksilon lddkkeenkayttojakson jarjestysnumeron,
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H ID Ladkejakso TIME1 TIME2 EVENT PRS1 Kovariaatti 1 Kovariaatti 2

1 1 0 402 0 1.22 0 1
1 2 0 370 1 1.22 0 1
2 1 0 220 0 -1.55 0 0
2 2 0 780 0 -1.55 1 0
2 3 0 950 0 -1.55 1 0

Taulukko 4: Elinaika-aineiston rakenne

muuttujan TIME1 (lddkkeenkédyttojakson aloitusaika, arvo aina 0), muuttujan TI-
ME2 (lddkkeenkdyttojakson kesto péivind), muuttujan EVENT (bindérimuuttuja,
joka saa arvon 1, jos ladkkeenkiyttojakso péadttyi vastetapahtumaan ja 0, jos jak-
so padattyi sensurointiin) sekd kovariaattimuuttujia, jotka sisilsivét yksilolle lasketut
polygeeniset riskisummamuuttujat. Bindarisilla kovariaateilla arvo 1 tarkoittaa, ettéa
yksilolla oli diagnosoitu tai muuten todennettu positiivinen arvo kyseisesté kovari-
aatista ladkejakson aloituspéivana tai sitd aikaisemmin, ja arvo 0 tarkoittaa, etta
positiivinen arvo oli todennettu vasta lddkejakson aloituspéivén jalkeen tai ei ollen-
kaan. Elinaika-aineistojen rakenne on kuvattu taulukossa 4. Koska vastetapahtuman
valinta vaikuttaa siithen, milloin yksil6t poistuvat seurannasta (yksilé poistui lopul-
lisesti seurannasta kohdattuaan vastetapahtuman), oli kahdessa elinaika-aineistossa
eri méara havaintoriveja eli ladkejaksoja, ja tietysti myos eri méaara ladkejaksoja,
jotka paattyivat vastetapahtumaan.

4.8.1 Elinaika-aineisto, kallonsisiinen verenvuoto

Elinaika-aineistossa, jossa vastemuuttujana oli kallonsisdinen verenvuoto, oli 397 954
havaintorivia eli lddkejaksoa. Naista ladkejaksoista 970 paattyi vastetapahtumaan eli
kallonsisédiseen verenvuotoon. Elinaika-aineiston kokonaisseuranta-aika oli 128 154
984 paivaa eli noin 351 110 vuotta.

Yksilon ladkejaksojen lukuméérin jakauma oli huomattavasti oikealle vino (tau-
lukko 5). Suurimmalla osalla yksiloista oli aineistossa vain yksi tai kaksi lasikejaksoa,
mutta pienelld osalla yksiloistd ladkejaksojen maéaréd oli huomattava. Taulukossa 5
on esitetty my6s kvantiilit 1adkejaksojen kestoista paivind. My6s tdmé jakauma oli
huomattavasti oikealle vino, sillé ladkejakson kesto oli suurimmassa osassa tapauksia
enintadn 120 paivad, mutta pienessd osassa tapauksia lddkejakso kesti useita vuo-
sia, adrimmaéisessd tapauksessa noin 26 vuotta. Noin 52% ladkejaksoista kesto oli
120 paivda. On siis ollut hyvin yleisté, ettd aloitettuaan ladkejakson yksilo on os-
tanut ladkettd uudestaan vasta yli 120 paivin kuluttua, vaikka ladkettd myydaén
kerrallaan vain kolmeksi kuukaudeksi. Elinaika-aineistossa oli mukana 8 polygeenista
riskisummamuuttujaa: Zhoun ja kumppanien [39] seké Jiangin ja kumppanien [19]
GWAS-tunnusluvuista (vastetapahtumana kallonsisdinen verenvuoto) lasketut ris-
kisummat seké nédiden kategorisoidut versiot laskettuna sekd SBayesRC- ettd PRS-
CS-menetelmélla. Naiden lisdksi mukana olivat myos muut edelld méaritetyt kova-
riaattimuuttujat.
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Min | 10% | 25% | 50% | 75% | 90% | Max
Laskejaksojen méaara yksiloilla | 1 1 1 2 ) 14 59
Lédkejaksojen kesto (péiviné) 1 120 | 120 | 120 | 295 | 744 | 9501

Taulukko 5: Ladkejaksoihin liittyvid kvantiileja, kun vastetapahtumana on kallonsi-
sainen verenvuoto.

4.8.2 [Elinaika-aineisto, suolistonsisdinen verenvuoto

Elinaika-aineistossa, jossa vastemuuttujana oli suolistonsisdinen verenvuoto, oli 392
425 havaintorivia eli ladkejaksoa. Naista laakejaksoista 2074 paattyi vastetapahtu-
maan eli suolistonsisdiseen verenvuotoon. Elinaika-aineiston kokonaisseuranta-aika
oli 126 216 585 paivaa eli noin 345 799 vuotta.

Yksiloiden ladkejaksojen lukuméadran ja ladkejaksojen keston jakaumat olivat 14-
hes identtiset kallonsiséisen verenvuoden kanssa (taulukko 6). TAmé& on ymmérret-
tavaa, silla niilla yksiloilla, joilla viimeinen lddkejakso ei péadty verenvuototapahtu-
maan, on kummassakin aineistossa identtiset havaintorivit, ja yli 96% tilastoyksi-
koista oli téllaisia. Kuten kallonsisdisen verenvuodon tapauksessa, myos nyt elinaika-
aineistossa oli mukana 8 polygeenista riskisummamuuttujaa (Zhoun ja kumppanien
[39] sekéd Jiangin ja kumppanien [19] GWAS-tunnusluvuista lasketut riskisummat
vastetapahtumana suolistonsisidinen verenvuoto sekd néiden kategorisoidut versiot
laskettuna sekd SBayesRC- ettd PRS-CS-menetelmélld) sekd muut edelld méarite-
tyt kovariaattimuuttujat.

Min | 10% | 25% | 50% | 75% | 90% | Max
Ladkejaksojen maara yksiloilla | 1 1 1 2 5 14 59
Ladkejaksojen kesto (paivind) 1 | 120 | 120 | 120 | 295 | 743 | 9501

Taulukko 6: Laakejaksoihin liittyvia kvantiileja, kun vastetapahtumana on suolis-
tonsisédinen verenvuoto.

4.9 Elinaika-analyysin menetelmat

Jokaisen vaihtoehtoisen polygeenisten riskisumman kohdalla riskisumman yhteyt-
td uhkaan kohdata kallonsiséinen tai suolistonsisdinen verenvuoto estimoitiin Coxin
regressiomallilla, jossa polygeeninen riskisumma sekd muut aikaisemmin kuvatut
kovariaatit selittiviat aikaa kohdata kyseinen verenvuototapahtuma. Coxin regressio-
mallissa kiytettiin my6s frailty-parametria eli yksildille estimoitiin yksilokohtaiset
satunnaisvaikutukset. Jos polygeeniselle riskisummalle 10ytyi tilastollisesti merkitse-
vé, yhteys verenvuototapahtumaan (p < 0.1), selvitettiin seuraavaksi, nostaako po-
lygeenisen riskisumman kiytto mallin ennustetarkkuutta verrattuna malliin, jossa
polygeeninen riskisumma ei ollut mukana.

Polygeenisen riskisumman prediktiokyvyn arvioimiseksi kdytettiin concordance-
indeksié eli C-indeksid. C-indeksi on yleisesti kiytetty mitta ennustemallien arvioin-
nille elinaika-analyysissa [22]. Sen esitteli alunperin Harrell ja kumppanit vuonna
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1982 [16]. C-indeksi voidaan médritelld todennékoisyytend

C=PM;>M|T;, <T)), (16)

jossa M; ja M; ovat mallin satunnaisesti valituille yksildille j ja ¢ ennustamat riskit
kohdata vastetapahtuma ja T} ja T ovat ndiden yksildiden havaitut tapahtuma-ajat.
Kyseessé on siis todennékoisyys, ettd kahdesta satunnaisesti valitusta yksilostéa sil-
14, joka kohtaa vastetapahtuman nopeammin, on my6s suurempi mallin ennustama
riski kohdata vastetapahtuma. Jos malli on ennustekyvyltaan taydellinen, on mallin
ennustama riski aina suurempi silla yksilolld, joka kohtaa vastetapahtuman ensim-
maisend, ja C-indeksi saa arvon 1. C-indeksin arvo 0.5 taas vastaa tilannetta, jossa
mallin ennustama riski on téysin riippumaton siitd kumpi yksiloistéa kohtaa vasteta-
pahtuman ensimmaisend. Téalloin mallin ennustekyky on samalla tasolla kuin koli-
konheitto. Lahtokohtainen tapa estimoida C-indeksin arvo on Harrelin estimaattori,
joka voidaan kirjoittaa

SN [IG < D)+ (- AT = T)| 104> 35+ 1108 = )
O —

Y

Eﬁ&zﬁﬂhn<m+u—&mﬂ:m
(a7)

jossa N on aineiston koko, A; on indikaattorimuuttuja, joka kertoo paattyyko rivi i
vastetapahtumaan, T; on aika jossa vastetapahtuma tai sensurointi kohdattiin rivilla
¢ ja M; on mallin estimoima riski kohdata vastetapahtuma riville ¢. Kaytannossa ta-
mé tarkoittaa, ettd ensin elinaika-aineiston riveistd muodostetaan kaikki mahdolliset
parit, joista tiedetddn kummassa rivissa vastetapahtuma kohdattiin ensimmaéisené.
Néiden parien méérd vastaa lausekkeen (17) nimittdjad. Lausekkeen osoittajassa
taas on 1) nimittdjan pareista niiden parien maéré, joissa silla rivilla jolla vasteta-
pahtuma kohdataan aikaisemmin mallin estimoima riski on suurempi, toisin sanoen
niiden parien mééri, joissa mallin ennuste piti paikkansa summattuna 2) nimittajan
pareista niiden maéralla, joissa mallin ennustamat riskit olivat yhtéa suuret painotet-
tuna arvolla 0.5. Yksinkertaisessa tilanteessa, jossa ennustetut riskit eivit koskaan
ole yhté suuret, Harrellin estimaattori on yksinkertaisesti kaikista aineiston vertailu-
kelpoisista pareista niiden parien osuus, joissa mallin ennuste piti paikkansa (rivilla
jolla ennustettu riski oli suurempi vastetapahtuma kohdattiin aikaisemmin). Téassé
tutkielmassa kiytetty C-indeksin estimaattori on Harrelin estimaattori.

On tunnettu tosiasia, ettd mallin ennustekyvysta saadaan ylioptimistinen kuva,
jos sitd testataan samaan aineistoon kuin mistd malli on estimoitu. Realistisempi
kuva saadaan kayttdmalla jotain validointitekniikkaa, kuten ristiinvalidointia. Tés-
sé tutkielmassa C-indeksien eroa mallin, joka siséltdéd polygeenisen riskisumman, ja
mallin, joka ei tata sisélla vélilla testataan kayttdmalla seuraavanlaista bootstrap-
validointia. Elinaika-aineistosta poimitaan bootstrap-otos, joka on ositettu niin, et-
td bootstrap-otokseen tulee aina sama méara vastetapahtumia kuin alkuperaises-
sé elinaika-aineistossa. Keskiméarin noin 37% riveista ei tule valituksi bootstrap-
otokseen, tésté osasta aineistoa kiytetddn nimitystd OOB-otos (out-of-bag) [3]. Mo-
lemmat Coxin regressiomallit (malli joka sisaltdd polygeenisen riskisumman ja muu-
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ten sama malli mutta ilman riskisummaa) estimoitiin bootstrap-otoksesta, ja mal-
lien C-indeksit laskettiin OOB-otoksesta. Liséksi laskettiin C-indeksien erotus. Taté
toistettiin 5000 iteraatiota, ja mallien C-indeksien erotuksen lopullinen estimaat-
ti on ndin saatujen bootstrap-otoksiin perustuvien C-indeksien erotusten mediaani.
Lisaksi C-indeksien erotusten 5 %:n ja 95 %:n kvantiilit muodostavat 90 %:n uusio-
luottamusvalin (bootstrap confidence interval), joka kuvaa bootstrap-estimaattiin
liittyvééd epavarmuutta. Jos arvo 0 kuuluu C-indeksien erotuksen estimaatin uusio-
luottamusvaliin, viestii tama siitéd, ettd ennustetarkkuudet eivit eroa mallin, jossa
polygeeninen riskisumma on selittdvinad muuttujana, ja muuten saman mallin mutta
ilman riskisummaa valilla.

Analyysivaiheessa huomattiin, etté yksilokohtaisen satunnaisvaikutuksen kiytto
tehosti huomattavasti Coxin regressiomallin prediktiotarkkuutta, kun C-indeksi las-
kettiin samasta aineistoista kuin mistd malli estimoitiin. Esimerkiksi kun kallonsisai-
nen verenvuoto -aineistoon sovitettiin regressiomalli, jossa riskisummamuuttuja oli
Zhengin ja kumppanien GWAS-tunnuslukuihin perustuva SBayesRC-menetelmalla
laskettu jatkuva PRS-muuttuja ja malli sisélsi yksilokohtaisen satunnaisvaikutuk-
sen, oli samasta aineistosta laskettu C-indeksi 0.991. Kun mallista poistettiin yksi-
lokohtainen satunnaisvaikutus, oli samasta aineistosta laskettu C-indeksi 0.66. Koska
kliininen paamaéra on arvioida riskia kohdata verenvuototapahtuma uusilla yksil6il-
14, joihin liittyvit satunnaisvaikutukset eivét ole tiedossa, paadyttiin tutkielmassa
kiyttamasan kaikkia C-indekseja laskettaessa Coxin regressiomalleja ilman frailty-
parametria eli yksilokohtaista satunnaisvaikutusta. Jokaisen riskisummamuuttujan
kohdalla estimoitiin siis ensin riskisummamuuttujan ja muiden kovariaattien ja vas-
temuuttujan véliset yhteydet kiyttden mallia, joka sisélsi yksilokohtaiset satunnais-
vaikutukset, ja jos jatkettiin ennustetarkkuuden arviointiin C-indekseilla, siirryttiin
kiyttamaan regressiomallia ilman yksilokohtaista satunnaisvaikutusta.

5 Elinaika-analyysi

5.1 Kallonsisainen verenvuoto, Zhou ja kumppanit GWAS
5.1.1 SBayesRC, jatkuva PRS

Ensimmainen kaytetty PRS-muuttuja oli Zhoun ja kumppanien kallonsisdisen veren-
vuodon GWAS-tunnuslukuihin perustuva jatkuva PRS, jonka laskemiseen kaytettiin
SBayesRC-menetelméaé. Coxin regressiomallin tulokset on esitetty taulukossa 7.
Polygeenisen riskisumman uhkasuhteen estimoitu arvo oli 1.056, eli mallin mu-
kaan suurempi polygeeninen riskisumma on yhteydessa suurempaan uhkaan kohda-
ta kallonsisdinen verenvuoto. PRS-muuttujan uhkasuhteen 90% luottamusvali sisilsi
kuitenkin arvon 1, eli yhteys ei ollut tilastollisesti merkitsevé asetetulla kriteerilla p-
arvo < 0.1. Muista kovariaateista kaikista suurin yhteys kallonsiséiseen verenvuotoon
oli yli 75 vuoden iéll4, jolla uhkasuhde oli noin 3 (90% luottamusvali, LV, 2.5-3.5).
Tulkinta on, ettd verrattuna alle 65-vuotiaisiin, yli 75 vuotiailla on noin kolmin-
kertainen uhka kohdata kallonsisdinen verenvuoto. Muut tilastollisesti merkitsevat
kovariaatit olivat dementia (US 2.1, 90% LV 1.7-2.6), 65-75 vuoden ik (US 1.7, 90%
LV 1.5-2.1), aivohalvaus (US 1.7, 90% LV 1.5-2.0), alkoholiongelma (US 1.5, 90%
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Muuttuja Log-US US US 90% LV P-arvo

PRS (Zhou IC SBayesRC) 0.055  1.056 (0.999,1.117)  0.107
Ik 65-75 0.550  1.733 (1.459, 2.059) <0.001
Ika yli 75 1.094 2.986 (2.517, 3.543) <0.001
Mies 0.173 1.189 (1.054, 1.342)  0.019
Sukupuoli tuntematon 0.250  1.283 (0.908, 1.815)  0.236
Verisuonitauti 0.054 1.056 (0.929, 1.199) 0.484
Kohonnut verenpaine -0.036  0.965 (0.759, 1.228)  0.808
Dyslipidemia 0.037 1.037 (0.903, 1.192)  0.663
Sydédmen vajaatoiminta 0.138  1.148 (1.007, 1.308)  0.083
Diabetes 0.046 1.047 (0.924, 1.187)  0.543
Aivohalvaus 0.536 1.710 (1.485, 1.968) <0.001
Alkoholiongelma 0.433  1.542 (1.144,2.079)  0.017
Munuaisen vajaatoiminta tai dialyysi ~ 0.190  1.209 (0.917, 1.595)  0.259
Maksan vajaatoiminta tai kirroosi 0.336 1400 (0.721,2.718)  0.404
Dementia 0.752 2.121 (1.720, 2.616) <0.001
Psykiatrinen hairio 0.126 1.134 (0.965, 1.333)  0.199

Taulukko 7: Coxin regressiomallin tulokset, kallonsisdinen verenvuoto -aineisto, Zhou
ja kumppanit GWAS, SBayesRC-menetelmé, jatkuva PRS. US = uhkasuhde, LV =
luottamusvali.

LV 1.1-2.1), miessukupuoli (US 1.2, 90% LV 1.1-1.3) ja sydédmen vajaatoiminta (US
1.1, 90% LV 1.0-1.3). Niiden kovariaattien uhkasuhteet muuttuivat hyvin viahén
myohemmin késiteltdvissd malleissa, joissa PRS-muuttuja on korvattu toisella, eiké
niitd kommentoida endé tdmén jalkeen. Koska PRS-muuttuja ei ollut tilastollisesti
merkitsevé, ei ennustetarkkuuden jatkotarkastelua bootstrap-validoinnilla suoritet-

tu. Vastaavan mallin ilman yksilokohtaista satunnaisvaikutusta samasta aineistosta
laskettu C-indeksi oli 0.659.

5.1.2 SBayesRC, kategorinen PRS

Seuraavaksi PRS-muuttuja korvattiin saman muuttujan kategorisoidulla versiolla,
Coxin regressiomallin tulokset on esitetty taulukossa 8. Tuloksista huomattiin kaksi
asiaa, ensinnikin korkeimmalla PRS-luokalla uhkasuhteen luottamusvéli ei sisélté-
nyt arvoa 1, eli korkein PRS-luokka oli tilastollisesti merkitsevéssa yhteydessé kal-
lonsisdiseen verenvuotoon. Luokan estimoitu uhkasuhde oli 1.4, mallin mukaan siis
yksil6illd, joiden PRS kuuluu ylimpéaén 2.5 prosenttiin, on 1.4 kertainen uhka koh-
data kallonsisdinen verenvuoto kuin yksil6illd, joiden PRS on keskimé&éréista tasoa
(kvantiilivili 0.2 — 0.8). Toiseksi huomattiin, ettd kokonaisuutena kategorisen PRS-
muuttujan yhteys riskiin kohdata verenvuototapahtuma ei ollut taysin johdonmukai-
nen, silla referenssitasoon verrattuna PRS-muuttujan korkeammassa kvantiililuokas-
sa 0.8-0.975 oli pienempi uhka kohdata vastetapahtuma, ja luokassa 0.8-0.975 uhka
kohdata vastetapahtuma oli pienempi kuin kaikista matalimmassa PRS-luokassa. Li-
saksi kaikilla muilla kuin korkeimmalla PRS-tasolla uhkasuhteen 90% luottamusvali
sisdlsi arvon 1, eli yhteydet eivat olleet tilastollisesti merkitsevid. Kun C-indeksi las-
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kettiin samalla mallilla ilman frailty-parametria samalle elinaika-aineistolle saatiin
C-indeksin arvoksi 0.662.

Muuttuja Log-US US US 90% LV P-arvo
PRS (0 - 0.025) -0.027  0.973 (0.666, 1.421)  0.905
PRS (0.025 - 0.2) -0.044  0.957 (0.820, 1.116)  0.637
PRS (0.8 - 0.975) -0.104  0.901 (0.771, 1.053)  0.273
PRS (0.975 - 1) 0.366 1.442 (1.060, 1.960)  0.050
Ika 6575 0.551 1.735 (1.461, 2.061) <0.001
Ika yli 75 1.093 2.984 (2.514, 3.540) <0.001
Mies 0.173 1189 (1.053, 1.342)  0.019
Sukupuoli tuntematon 0.249  1.283 (0.907, 1.815)  0.238
Verisuonitauti 0.055 1.057 (0.930, 1.201) 0475
Kohonnut verenpaine -0.035  0.966 (0.759, 1.229)  0.812
Dyslipidemia 0.036  1.037 (0.902, 1.191)  0.668
Syddmen vajaatoiminta 0.138  1.148 (1.007, 1.308)  0.083
Diabetes 0.046  1.047 (0.924, 1.187)  0.544
Aivohalvaus 0.538 1.713 (1.488,1.972) <0.001
Alkoholiongelma 0.429  1.536 (1.139,2.071) 0.018
Munuaisen vajaatoiminta tai dialyysi ~ 0.192  1.212 (0.919, 1.599)  0.254
Maksan vajaatoiminta tai kirroosi 0.344  1.411 (0.726, 2.742)  0.394
Dementia 0.755  2.127 (1.724, 2.625) <0.001
Psykiatrinen h&irio 0.127  1.136 (0.966, 1.335)  0.195

Taulukko 8: Coxin regressiomallin tulokset, kallonsisdinen verenvuoto -aineisto, Zhou
ja kumppanit GWAS, SBayesRC-menetelmé, kategorinen PRS. US = uhkasuhde, LV
= luottamusvali.

Koska kategorisen PRS-muuttujan ylin luokka oli tilastollisesti merkitsevéissa
yhteydessa uhkaan kohdata kallonsisdinen verenvuoto, suoritettiin ennustetarkkuu-
den jatkotarkastelu bootstrap-validoinnilla. Bootstrap-validoinnilla C-indeksin esti-
maatti oli 0.651 ja 90 %:m uusioluottamusvéli oli [0.626, 0.675]. C-indeksien ero-
tuksen (malli jossa PRS-muuttuja oli mukana ja muuten sama malli mutta ilman
PRS-muuttujaa) bootstrap-estimaatti taas oli -0.001 ja 90 %:n uusioluottamusvéli
[-0.007, 0.003]. Koska arvo 0 kuuluu uusioluottamusvéliin, ei saatu ndyttoa sille, etta
ennustetarkkuus olisi parempi mallissa, jossa PRS-muuttuja on mukana.

5.1.3 PRS-CS, jatkuva PRS

Seuraavaksi kokeiltiin jatkuvaa PRS-muuttujaa, jonka laskemisessa kaytettiin PRS-
CS-menetelméd. Coxin regressiomallin tulokset on esitetty taulukossa 9. PRS-muut-
tujan uhkasuhde oli 1.03, eli mallin mukaan suurempi PRS on yhteydessd suurem-
paan uhkaan kohdata kallonsisdinen verenvuoto. Uhkasuhteen 90% luottamusvéli
sisélsi kuintenkin arvon 1, eli yhteys ei ollut tilastollisesti merkitseva asetetulla kri-
teerilld. Saman mallin mutta ilman yksilokohtaista satunnaisvaikutusta C-indeksi
laskettuna samasta aineistosta oli 0.659. Koska PRS-muuttuja ei ollut tilastollisesti
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merkitseva, ei ennustetarkkuuden jatkotarkastelua bootstrap-validoinnilla suoritet-
tu.

Muuttuja Log-US US US 90% LV p-value
PRS (Zhou IC PRS-CS) 0.031  1.031 (0.975,1.091)  0.37
Ika 65-75 0.55 1.734 (1.460, 2.059) <0.001
Ika yli 75 1.094 2.986 (2.517,3.543) <0.001
Mies 0.173 1.189 (1.053, 1.342)  0.019
Sukupuoli tuntematon 0.25 1.284 (0.907, 1.816)  0.236
Verisuonitauti 0.055  1.056 (0.929, 1.200)  0.482
Kohonnut verenpaine -0.036  0.965 (0.758, 1.228)  0.808
Dyslipidemia 0.036 1.037 (0.903, 1.191)  0.667
Syddmen vajaatoiminta 0.138  1.148 (1.007, 1.308)  0.082
Diabetes 0.046  1.047 (0.924, 1.187)  0.544
Aivohalvaus 0.538  1.712 (1.487,1.972) <0.001
Alkoholiongelma 0.434  1.543 (1.144, 2.080)  0.017
Munuaisen vajaatoiminta tai dialyysi ~ 0.191 1.210 (0.917, 1.597)  0.257
Maksan vajaatoiminta tai kirroosi 0.335  1.398 (0.719, 2.716)  0.407
Dementia 0.753 2.123 (1.721, 2.619) <0.001
Psykiatrinen hairi6 0.126  1.135 (0.965, 1.334)  0.198

Taulukko 9: Coxin regressiomallin tulokset, kallonsisdinen verenvuoto -aineisto, Zhou
ja kumppanit GWAS, PRS-CS-menetelma, jatkuva PRS. US = uhkasuhde, LV =
luottamusvali.

5.1.4 PRS-CS, kategorinen PRS

Viimeisené estimoinnissa kiytettiin PRS-CS-menetelmallé lasketun PRS-muuttujan
kategorista versiota, mallin tulokset on esitetty taulukossa 10. Kuten aikaisemmin
SBayesRC-menetelmaillé lasketun PRS-muuttujan tapauksessa, myos nyt korkeim-
malla PRS-luokalla oli suurin uhkasuhde (US = 1.3). T4ll4 kertaa uhkasuhteen luot-
tamusvali kuitenkin sisélsi arvon 1, eli yhteys ei ollut tilastollisesti merkitseva. Myos-
kddn tassd mallissa kategorinen PRS-muuttuja ei kiyttaydy tdysin johdonmukaises-
ti, alimmalla PRS-tasolla log-uhkasuhde on positiivinen, miké tarkoittaa sité, etta
mallin mukaan niilld, joilla on erittdin alhainen PRS on suurempi uhka kohdata
verenvuototapahtuma kuin niilla, joilla PRS on keskitasoa. Muuten samalla mal-
lilla mutta ilman yksilokohtaista satunnaisvaikutusta samasta aineistosta lasketun
C-indeksin arvo oli 0.661. Koska kategorisen PRS-muuttujan tasot eivat olleet tilas-
tollisesti merkitsevia, ei ennustetarkkuuden jatkotarkastelua bootstrap-validoinnilla
suoritettu.

5.2 Kallonsisainen verenvuoto, Jiang ja kumppanit GWAS

PRS-muuttujat, joiden laskemisessa kdytettiin Jiangin ja kumppanien GWAS-tun-
nuslukuja, eivit toimineet yhtd hyvin kuin PRS-muuttujat, joiden laskemisessa kéy-
tettiin Zhoun ja kumppanien GWAS-tunnuslukuja. Minkdén PRS-muuttujan ta-
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Muuttuja Log-US US US 90% LV P-arvo

PRS (0 - 0.025) 0.088 1.092 (0.763, 1.565)  0.686
PRS (0.025 - 0.2) -0.083  0.921 (0.787,1.077)  0.386
PRS (0.8 - 0.975) -0.004  0.996 (0.856, 1.160)  0.969
PRS (0.975 - 1) 0.264  1.302 (0.940,1.804)  0.182
Ik& 65-75 0.550 1.733  (1.459, 2.058) <0.001
Ika yli 75 1.093 2.983 (2.514, 3.539) <0.001
Mies 0.173 1188 (1.053, 1.341)  0.019
Sukupuoli tuntematon 0.249  1.283 (0.908, 1.814)  0.236
Verisuonitauti 0.0564  1.056 (0.929, 1.199)  0.483
Kohonnut verenpaine -0.035  0.965 (0.759, 1.228)  0.809
Dyslipidemia 0.036 1.037 (0.903, 1.191)  0.669
Syddmen vajaatoiminta 0.138  1.148 (1.007, 1.308)  0.082
Diabetes 0.046 1.047 (0.924, 1.186)  0.546
Aivohalvaus 0.538  1.712 (1.487,1.971) <0.001
Alkoholiongelma 0.432 1.540 (1.143,2.076) 0.017
Munuaisen vajaatoiminta tai dialyysi ~ 0.191 1.210 (0.918, 1.596)  0.257
Maksan vajaatoiminta tai kirroosi 0.339  1.403 (0.722,2.725)  0.401
Dementia 0.752 2.122  (1.720, 2.617) <0.001
Psykiatrinen hairio 0.126  1.134 (0.965, 1.333)  0.199

Taulukko 10: Coxin regressiomallin tulokset, kallonsisdinen verenvuoto -aineisto,
Zhou ja kumppanit GWAS, PRS-CS-menetelmé, kategorinen PRS. US = uhkasuhde,

LV = luottamusvali.

pauksessa ei 16ytynyt tilastollisesti merkitsevaé yhteytta vastemuuttujaan. Tuloksia
ei késitella tdssd enempéd, vaan elinaika-analyysin yksityiskohdat 16ytyvéit tutkiel-
man liitteestd A.
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5.3 Suolistonsisdinen verenvuoto, Zheng ja kumppanit GWAS
5.3.1 SBayesRC, jatkuva PRS

Taulukossa 11 on esitetty Coxin regressiomallin tulokset, kun jatkuva PRS-muuttuja
on laskettu kiyttden SBayesRC-menetelméa. Jatkuvan PRS-muuttujan uhkasuhteen
estimoitu arvo oli 1.04, eli mallin mukaan suurempi PRS on yhteydessad suurempaan
uhkaan kohdata suolistonsisdinen verenvuoto. Kuten aiemmin kallonsisdisen veren-
vuodon tapauksessa, myos nyt PRS-muuttujan uhkasuhteen luottamusvali sisélsi ar-
von 1 eli yhteys ei ollut tilastollisesti merkitsevd. Kun muuten saman mallin mutta
ilman yksilokohtaista satunnaisvaikutusta C-indeksi laskettiin samasta aineistosta,
saatiin C-indeksin arvoksi 0.658. Koska PRS-muuttuja ei ollut tilastollisesti merkit-
sevd, ei ennustetarkkuuden jatkotarkastelua bootstrap-validoinnilla suoritettu.

Muuttuja Log-US US US 90% LV P-arvo
PRS (Zhou GI SBayesRC) 0.040  1.040 (0.999, 1.084)  0.110
Ik& 65-75 0.244 1.276 (1.140, 1.429) <0.001
Ika yli 75 0.811 2.250 (2.010, 2.519) <0.001
Mies 0.231 1.260 (1.154, 1.375) <0.001
Sukupuoli tuntematon 0.066  1.068 (0.816, 1.399)  0.687
Verisuonitauti 0.237 1.267 (1.156, 1.388) <0.001
Kohonnut verenpaine 0.323  1.382 (1.138,1.678)  0.006
Dyslipidemia -0.061  0.940 (0.852, 1.038)  0.306
Sydamen vajaatoiminta 0.499  1.647 (1.508, 1.798) <0.001
Diabetes 0.231 1.260 (1.155, 1.375) <0.001
Aivohalvaus 0.134 1.143 (1.023, 1.278)  0.048
Alkoholiongelma 0.794  2.212 (1.814, 2.697) <0.001
Munuaisen vajaatoiminta tai dialyysi ~ 0.667  1.949 (1.647, 2.306) <0.001
Maksan vajaatoiminta tai kirroosi 0.638 1.892 (1.266, 2.828)  0.009
Dementia 0.196 1.216 (1.014, 1.459)  0.077
Psykiatrinen hiiri6 0.151  1.163 (1.036, 1.307)  0.032

Taulukko 11: Coxin regressiomallin tulokset, suolistonsisidinen verenvuoto -aineisto,
Zhou ja kumppanit GWAS, SBayesRC-menetelmé, jatkuva PRS. US = uhkasuhde,
LV = luottamusvili.

Tilastollisesti merkitsevid kovariaatteja oli suurempi méara kuin kallonsisdisen
verenvuodon tapauksessa, kaikki kovariaatit paitsi tuntematon sukupuoli ja dysli-
pidemia olivat tilastollisesti merkitsevid kriteerillda p-arvo < 0.1. Kaikista voimak-
kain yhteys suolistonsisdiseen verenvuotoon (suurin log-uhkasuhteen itseisarvo) oli
yli 75:n vuoden iall4, jolla estimoitu uhkasuhde oli 2.3 (90% LV 2.0-2.5). Lahes yhté
suuri uhkasuhde oli alkoholiongelmalla (US 2.2, 90% LV 1.8-2.7). Mallin mukaan siis
uhka kohdata suolistonsisdinen verenvuoto on yli kaksinkertainen yli 75:n vuoden
ikéisilla verrattuna alle 65-vuotiaisiin sekd yksiloilld, joilla oli aikaisempi todennet-
tu alkoholiongelma verrattuna heihin, joilla tédta ei ollut todennettu. Seuraavaksi
suurimmat yhteydet olivat munuaisen vajaatoiminnalla (US 1.9, 90% LV 1.6-2.3),
maksan vajaatoiminnalla (US 1.9, 90% LV 1.3-2.8) ja syddmen vajaatoiminnalla
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(US 1.6, 90% LV 1.5-1.8). Lopuilla tilastollisesti merkitsevilld kovariaateilla oli hie-
man pienemméit yhteydet (uhkasuhteet vaihtelivat vélilld 1.1-1.4). Kovariaattien
uhkasuhteet eivit muuttuneet suuresti malleissa, joissa PRS-muuttuja on korvattu
toisella, eikd niitd kommentoida enda tamén jalkeen.

5.3.2 SBayesRC, kategorinen PRS

Seuraavaksi jatkuva PRS-muuttuja korvattiin kategorisella versiolla, mallin tulokset
on esitetty taulukossa 12. Ainoa PRS-muuttujan luokka, jossa uhkasuhteen luotta-
musvali ei sisdltanyt arvoa 1, oli alin taso eli kvantiilivali 0-0.025, jonka uhkasuhde oli
0.7 (90% LV 0.5-0.9). Mallin mukaan siis yksil6ill4, joiden PRS kuuluu alimpaan 2.5
prosenttiin uhka kohdata verenvuototapahtuma on 0.7 kertainen verrattu yksiloihin,
joiden PRS on keskitasoa (kvantiilivili 0.2-0.8). Kuten kallonsisdisen verenvuodon
tapauksessa, ei nytkddn kategorinen PRS-muuttuja kiyttaytynyt tdysin johdonmu-
kaisesti. Kahdella korkeimmalla tasolla log-uhkasuhteen estimaatti oli negatiivinen,
eli mallin mukaan uhka kohdata suolistonsisdinen verenvuoto on pienempaé suuril-
la PRS:n arvoilla verrattuna keskitasoon. Kun muuten saman mallin mutta ilman
yksilokohtaista satunnaisvaikutusta C-indeksi laskettiin samasta aineistosta saatiin
sen arvoksi 0.658.

Muuttuja Log-US US US 90% LV P-arvo
PRS (0 - 0.025) L0405 0.667 (0.493,0.902)  0.027
PRS (0.025 - 0.2) -0.103  0.902 (0.807, 1.009)  0.130
PRS (0.8 - 0.975) -0.050  0.951 (0.853, 1.060)  0.446
PRS (0.975 - 1) -0.152  0.859 (0.659, 1.120)  0.346
Ikd 65-75 0.242 1.274 (1.138, 1.426) <0.001
Ik yli 75 0.807 2.241 (2.003, 2.508) <0.001
Mies 0.230  1.258 (1.153, 1.373) <0.001
Sukupuoli tuntematon 0.064  1.066 (0.815, 1.394)  0.696
Verisuonitauti 0.236  1.266 (1.156, 1.386) <0.001
Kohonnut verenpaine 0.323 1.381 (1.138, 1.676)  0.006
Dyslipidemia -0.060  0.942 (0.854, 1.039)  0.315
Sydémen vajaatoiminta 0.495  1.641 (1.503, 1.792) <0.001
Diabetes 0.229 1.258 (1.153, 1.371) <0.001
Aivohalvaus 0.134  1.143 (1.023, 1.277)  0.047
Alkoholiongelma 0.789  2.201 (1.807,2.681) <0.001
Munuaisen vajaatoiminta tai dialyysi 0.661 1.936  (1.638, 2.289) <0.001
Maksan vajaatoiminta tai kirroosi 0.639  1.895 (1.271,2.825)  0.008
Dementia 0.1901 1210 (1.010, 1.451) 0.083
Psykiatrinen hé&irio 0.151 1.163 (1.035, 1.305)  0.032

Taulukko 12: Coxin regressiomallin tulokset, suolistonsisédinen verenvuoto -aineisto,
Zhou ja kumppanit GWAS, SBayesRC-menetelmé, kategorinen PRS. US = uhka-
suhde, LV = luottamusvali.

Koska yksi kategorisen PRS-muuttujan tasoista oli tilastollisesti merkitsevé, mal-
lin ennustetarkkuutta testattiin bootstrap-validoinnilla. Mallin C-indeksin estimaa-
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tiksi saatiin 0.6522 ja 90 %:n uusioluottamusvéliksi [0.635, 0.669]. Bootstrap-vali-
doinnilla saatu estimaatti mallin, jossa PRS-muuttuja oli mukana, ja muuten sa-
man mallin mutta ilman PRS-muuttujaa C-indeksien erotukselle oli -0.001 ja 90
%:n uusioluottamusvéli [-0.005, 0.002]. Koska uusioluottamusvéli sisélsi arvon 0, ei
ollut néyttoa sille, ettd PRS-muuttuja lisdisi mallin ennustetarkkuutta.

5.3.3 PRS-CS, jatkuva PRS

Seuraavaksi kokeiltiin PRS-CS-menetelmilla laskettua jatkuvaa PRS-muuttujaa,
Coxin regressiomallin tulokset on esitetty taulukossa 13. PRS-muuttujan uhkasuhde
oli 1.046, eli mallin mukaan suurempi PRS-arvo on yhteydessa suurempaan uhkaan
kohdata suolistonsisidinen verenvuototapahtuma. Koska uhkasuhteen luottamusvéli
ei sisdltdnyt arvoa 1, oli PRS-muuttuja tilastollisesti merkitsevéi asetetulla kriteerilla.
Koska PRS-muuttuja on jatkuva, ei sen uhkasuhteen tulkinta ole yhté suoraviivaista
kuin kategorisen muuttujan tapauksessa. Uhkasuhteesta saadaan karkeasti vertailu-
kelpoinen kategorisen tapauksen kanssa seuraavalla operaatiolla. Kun oletetaan etta
PRS-muuttuja on normaalijakautunut, on standardoidun PRS-muuttujan vaihtelu-
vali noin 4. Kertomalla log-uhkausuhde 0.045 arvolla 4, saadaan 0.045 x 4 = 0.18,
joka on karkeasti tulkittavissa log-uhkasuhteiden erona yksilon, jolla on erittéin al-
hainen PRS ja yksilon, jolla on erittdin korkea PRS vililla. Talloin uhkasuhteiden
ero samojen yksiloiden valilld on exp(0.18) = 1.197, eli uhka kohdata suolistonsi-
sdinen verenvuoto on noin 1.2 kertaa korkeampi yksil6illd, joilla on erittdin korkea
PRS verrattuna yksil6ihin, joilla on erittdin matala PRS. Kun muuten sama mal-
li mutta ilman yksilokohtaista satunnaisvaikutusta sovitettiin elinaika-aineistoon ja
C-indeksi laskettiin samasta aineistosta, saatiin sen arvoksi 0.658.

Koska PRS-muuttuja oli tilastollisesti merkitsevé, suoritettiin mallin ennuste-
tarkkuuden jatkotarkastelu bootstrap-validoinnilla. Mallin bootstrap-validoiduksi
C-indeksin estimaatiksi saatiin 0.653 ja 90 %:n uusioluottamusvéliksi [0.637, 0.670].
Bootstrap-validoinnilla saatu C-indeksien erotuksen estimaatti mallille jossa PRS-
muuttuja oli mukana ja muuten samalle mallille mutta ilman PRS-muuttujaa oli
0.0002 ja 90 %:n uusioluottamusvili [-0.002, 0.001]. Koska uusioluottamusvéli sisilsi
arvon 0, ei ollut ndyttoa sille, ettd PRS-muuttuja lisdisi mallin ennustetarkkuutta.

5.3.4 PRS-CS, kategorinen PRS

Viimeiseksi PRS-CS-menetelmillé laskettu PRS-muuttuja korvattiin sen kategori-
sella versiolla, ja tdmén mallin tulokset on esitetty taulukossa 14. PRS-muuttujan
luokista tilastollisesti merkitseva kriteerillda p-arvo < 0.1 oli vain toiseksi alin ta-
so 0.025-0.2, jossa uhkasuhteen luottamusvali ei sisaltanyt arvoa 1. Tésséd luokassa
uhkasuhde oli 0.9, eli yksil6illd, joiden PRS kuului kvantiilivéiliin 0.025-0.2 uhka
kohdata suolistonsisdinen verenvuoto oli 0.9 kertainen verrattuna yksiloihin, joiden
PRS kuului kvantiilivéliin 0.2-0.8. PRS-muuttujan luokat eivét tassédkdan tapaukses-
sa kayttaydy tdysin johdonmukaisesti, korkeimmassa PRS-luokassa on negatiivinen
log-uhkasuhde eli mallin mukaan uhka kohdata verenvuototapahtuma niilla, joilla
on kaikista korkein PRS-taso, on pienempi kuin referenssitasolla. Kun muuten sama
malli mutta ilman yksilokohtaista satunnaisvaikutusta sovitettiin elinaika-aineistoon
ja télle laskettiin C-indeksi samasta aineistosta, saatiin C-indeksin arvoksi 0.658.
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Muuttuja Log-US US US 90% LV P-arvo

PRS (Zhou GI PRS-CS) 0.045 1.046 (1.005, 1.090)  0.066
Ika 65-75 0.243 1.276 (1.140, 1.428) <0.001
Ika yli 75 0.811 2.249 (2.010, 2.518) <0.001
Mies 0.230 1.259 (1.154, 1.374) <0.001
Sukupuoli tuntematon 0.065  1.067 (0.815, 1.397)  0.693
Verisuonitauti 0.236 1.266 (1.156, 1.387) <0.001
Kohonnut verenpaine 0.323  1.381 (1.137,1.677)  0.006
Dyslipidemia -0.061  0.941 (0.852, 1.038)  0.306
Sydédmen vajaatoiminta 0.498  1.645 (1.507,1.797) <0.001
Diabetes 0.231 1.260 (1.155, 1.374) <0.001
Aivohalvaus 0.133 1.143  (1.022, 1.277)  0.049
Alkoholiongelma 0.793  2.210 (1.812,2.694) <0.001
Munuaisen vajaatoiminta tai dialyysi ~ 0.667 1.947 (1.646, 2.304) <0.001
Maksan vajaatoiminta tai kirroosi 0.638  1.892 (1.266, 2.827)  0.009
Dementia 0.195 1.215 (1.013, 1.458)  0.078
Psykiatrinen hairio 0.151 1.163 (1.036, 1.306)  0.032

Taulukko 13: Coxin regressiomallin tulokset, suolistonsisidinen verenvuoto -aineisto,
Zhou ja kumppanit GWAS, PRS-CS-menetelmé, jatkuva PRS. US = uhkasuhde,
LV = luottamusvili.

Koska kategorinen PRS-muuttuja sisélsi tilastollisesti merkitsevan luokan, suori-
tettiin mallin ennustetarkkuuden jatkotarkastelu bootstrap-validoinnilla. Mallin C-
indeksin estimaatiksi saatiin 0.652 ja 90 %:n uusioluottamusvaliksi [0.636, 0.670].
Mallin jossa PRS-muuttuja oli mukana ja muuten saman mallin mutta ilman PRS-
muuttujaa C-indeksien erotuksen estimaatiksi saatiin -0.0004 ja 90 %:n uusioluotta-
musvéliksi [-0.004, 0.002]. Koska uusioluottamusvéli sisélsi arvon 0, ei ollut néyttoa
sille, ettad kategorinen PRS-muuttuja parantaisi mallin ennustetarkkuutta.

5.4 Suolistonsisainen verenvuoto, Jiang ja kumppanit GWAS

Myoskéadn suolistonsisdisen verenvuodon tapauksessa PRS-muuttujat, joiden laske-
misessa kiytettiin Jiangin ja kumppanien GWAS-tunnuslukuja, eivét toimineet yh-
td hyvin kuin PRS-muuttujat, joiden laskemisessa kiytettiin Zhoun ja kumppanien
GWAS-tunnuslukuja, eikd minkdéin PRS-muuttujan tapauksessa 16ytynyt tilastol-
lisesti merkitseviad yhteyttd vastemuuttujaan. Tuloksia ei kisitelld tdssd enempéd,
vaan elinaika-analyysin yksityiskohdat 16ytyvéat tutkielman liitteestd A.
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Muuttuja Log-US US US 90% LV P-arvo

PRS (0 - 0.025) -0.229  0.796 (0.598, 1.059)  0.189
PRS (0.025 - 0.2) -0.116  0.890 (0.795, 0.997)  0.092
PRS (0.8 - 0.975) 0.091  1.095 (0.985,1.217)  0.158
PRS (0.975 - 1) -0.113  0.893 (0.684, 1.167)  0.487
Ika 65-75 0.244 1.276 (1.140, 1.428) <0.001
Ik yli 75 0.810 2.248 (2.009, 2.516) <0.001
Mies 0.230  1.258 (1.153, 1.373) <0.001
Sukupuoli tuntematon 0.062  1.064 (0.813,1.393) 0.703
Verisuonitauti 0.236  1.266 (1.156, 1.387) <0.001
Kohonnut verenpaine 0.321  1.379 (1.136, 1.674)  0.006
Dyslipidemia -0.061  0.941 (0.853, 1.038)  0.308
Sydamen vajaatoiminta 0.497  1.643 (1.505, 1.794) <0.001
Diabetes 0.230  1.259 (1.154, 1.373) <0.001
Aivohalvaus 0.134  1.143 (1.023, 1.277)  0.048
Alkoholiongelma 0.794  2.212 (1.815,2.696) <0.001
Munuaisen vajaatoiminta tai dialyysi ~ 0.664  1.942 (1.642, 2.296) <0.001
Maksan vajaatoiminta tai kirroosi 0.639  1.894 (1.269, 2.828)  0.009
Dementia 0.193 1.213 (1.011, 1.454)  0.080
Psykiatrinen hairio 0.149  1.160 (1.033,1.303)  0.035

Taulukko 14: Coxin regressiomallin tulokset, suolistonsisidinen verenvuoto -aineisto,
Zhou ja kumppanit GWAS, PRS-CS-menetelmé, kategorinen PRS. US = uhkasuhde,
LV = luottamusvili.
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5.5 Johtopaatokset

Sovelluksessa kiytetetyt PRS-muuttujat pohjautuivat joko Zhoun ja kumppanien tai
Jiangin ja kumppanien GWAS-tunnuslukuihin. Seka kallonsiséisen etté suolistonsi-
sdisen verenvuodon tapauksessa ensimmaéisend mainitut toimivat paremmin, Jian-
gin ja kumppanien GWAS-tunnuslukuihin perustuvista jatkuvista PRS-muuttujista
yksikédédn ei ollut tilastollisesti merkitsevissa yhteydessa vastemuuttujaan asetetulla
kriteeritasolla, kuten ei myoskaan yksikddn nadiden kategoristen versioiden luokista.

Joidenkin Zhoun ja kumppanien GWAS-tunnuslukuihin perustuvien PRS-muut-
tujien ja vastemuuttujan valiltd 16ytyi vaatimaton mutta asetetulla kriteeritasolla
p < 0.1 merkitseva yhteys. Téllaisia olivat kallonsisédisen verenvuodon tapauksessa
SBayesRC-menetelmallé lasketun PRS-muuttujan kategorisen version korkein kvan-
tiililuokka 0.975 — 1 (US 1.4, 90% LV 1.1-2.0), ja suolistonsisdisen verenvuodon
tapauksessa SBayesRC-menetelmélld lasketun PRS-muuttujan kategorisen version
alin kvantiililuokka 0-0.025 (US 0.7, 90% LV 0.5-0.9), PRS-CS-menetelmalld las-
kettu jatkuva PRS-muuttuja (US 1.05, 90% LV 1.0-1.1) sekd tdmén kategorisen
version toiseksi alin kvantiililuokka 0.025-0.2 (US 0.9, 90% LV 0.8-1.0). Kuitenkin
jokaisessa tapauksessa kategoristen PRS-muuttujien kaikki luokat eivat kayttéyty-
neet johdonmukaisesti, vaan joissakin luokissa yhteys vastemuuttujaan oli toivot-
tuun verrattuna painvastainen.

Kaikissa tapauksissa, joissa jatkuva PRS-muuttuja tai jokin kategorisen PRS-
muuttujan luokista oli tilastollisesti merkitsevissa yhteydessa vastemuuttujaan, suo-
ritettiin ennustetarkkuuden jatkotarkastelu. Mallin, jossa PRS-muuttuja oli muka-
na, ennustetarkkuutta verrattiin muuten saman mallin, mutta ilman PRS-muuttujaa
ennustetarkkuuteen. Tarkastelu tehtiin vertaamalla mallien C-indeksejé bootstrap-
validaatiolla. Minkédn PRS-muuttujan tapauksessa ei ollut néyttoa sille, ettd PRS-
muuttujan kiaytto mallissa parantaisi mallin ennustekykya. Tutkielman sovellusosan
johtopédtds on siis, ettd polygeenisista riskisummista ei ole hyotyd verenohennus-
laakitysta kayttavien yksiloiden kallon- tai suolistonsisdisen verenvuodon ennusta-
misessa.

6 Pohdinta

6.1 SBayesRC-menetelma

SBayesRC on uusi polygeeniseen prediktioon tarkoitettu menetelmé, ja siind on kak-
si keskeistd ominaisuutta, joiden Zheng ja kumppanit [38] esittiavit artikkelissaan
parantavan sen suorituskykya verrattuna muihin vastaaviin menetelmiin. Ensim-
méinen ominaisuus on matala-asteinen malli, johon estimointi perustuu. Sen sijaan,
ettd snippien yhteisvaikutukset sovitettaisiin kaikkiin GWAS-tutkimuksesta saatui-
hin snippien marginaalivaikutuksiin, ne sovitetaan rajattuun joukkoon marginaali-
vaikutusten kaikista informatiivisimpia lineaarikombinaatioita. Matala-asteisen mal-
lin esitetddn lisddvan huomattavasti menetelmén laskentatehoa. Zhengin ja kump-
panien tutkimuksessa matala-asteisen mallin LD-lohkokohtainen lineaarikombinaa-
tioiden mééra ¢ oli keskiméaarin noin 20% alkuperiisestéa snippien lohkokohtaisesta
lukuméarasta my, kun alkuperaisestda LD-lohkon varianssista haluttiin séilyttaa vé-
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hintddn 99.5% eli p-parametrin arvo oli 0.995. Polygeenisen prediktion perusidea
on, ettd vastetapahtumaa selitetdan kayttamalla tietoa koko periméan laajuudelta,
tai ainakin kayttden huomattavaa osaa siitd. Taméa tarkoittaa sitéd, ettd yleisesti
ottaen mitd suurempi maérd informatiivisia perimémuuttujia eli snippeja on kay-
tOssa, sitd parempi. Menetelmien laskentateho asettaa kuitenkin kidytdnnon rajoit-
teita sille, kuinka monia miljoonia snippejéi estimointiin voidaan sisallyttdd. Siksi
SBayesRC-menetelmén — tai tarkemmin matala-asteisen mallin — tarjoama lisdys
laskentatehoon on huomattava ominaisuus. Lisdksi Zheng ja kumppanit esittavat
matala-asteisen mallin myos lisdavan menetelmén robustisuutta. Robustisuus johtuu
ensinnakin siitd, ettd dimensionpienennys poistaa LD-lohkoista pienid ominaisarvo-
ja/ominaisvektoreita, jotka ovat alttiita LD:n suurelle otoskohtaiselle variaatiolle.
Matala-asteisessa mallissa havaintojen residuaalit ovat myo0s toisistaan riippumat-
tomia, mikd mahdollistaa residuaalivarianssin estimoinnin Gibbsin otannassa lisdten
mallin robustisuutta.

SBayesRC-menetelmén toinen oleellinen ominaisuus on funktionaalisten anno-
taatioiden hyodyntdminen yhteisvaikutusten estimoinnissa. Tata ominaisuutta pai-
notetaan erityisesti Zhengin ja kumppanien menetelméa kasittelevéissa artikkelissa
[38]. Tiettyyn vastemuuttujaan on merkitykselliselld tavalla yhteydessé rajallinen
méara snippejd, ja jossain vaiheessa saavutetaan viadjaamatta tilanne, jossa esti-
moinnissa kiaytettdvien snippien méaran lisidminen ei endé tuo estimointiin huomio-
narvoista hyctyéa. Siksi on oleellista kysya, voiko polygeenista prediktiota tehostaa
snippien maaran lisddmisen sijaan kayttdmalld estimoinnissa muutakin informaa-
tiota snipeistd kuin marginaalivaikutukset ja korrelaatiot. Funktionaaliset annotaa-
tiot vastaavat tdhén kysymykseen. Funktionaaliset annotaatiomuuttujat voivat olla
luonteeltaan yleisluontoisia — kuten sijaitseeko snippi lahimmén geenin koodaaval-
la alueella — mutta on myos mahdollista luoda vahvasti tiettyyn vastemuuttujaan
liittyvid annotaatioita. SBayesRC kayttdd néitd annotaatiomuuttujia yhteisvaiku-
tusten estimoinnissa antamalla niiden vaikuttaa Bayes-mallissa yhteisvaikutusten
priorijakaumiin. Zheng ja kumppanit esittédvat tutkimuksessaan, ettd funktionaali-
set annotaatiot auttavat 16ytamaéin voimakkaasti korreloituneiden snippien joukosta
ne, jotka ovat oikeasti kausaalisessa yhteydessa vastemuuttujaan. Heiddn analyyseis-
saan funktionaalisten annotaatioiden kiytto lisési mallien ennustetarkkuutta, ja li-
says ennustetarkkuuteen oli erityisen suurta kiytettdessd suurta madraa snippeja
(noin 7 miljoonaa) verrattuna pienempéén méadradn (noin miljoona).

Tutkielmassa saavutettiin varsin kattava ymmérrys SBayesRC-menetelmésta ja
tilastollisesta mallista sen taustalla. Pddasiallisena ldhteend kéytettiin Zhengin ja
kumppanien menetelméé késittelevin tutkimusartikkelin menetelméliitetta [38]. Té-
ma menetelmaliite ei kuitenkaan ollut kaikilta osin kovinkaan yksityiskohtainen, ja
se sisélsi seké epéselvia kohtia ettd joitakin suoranaisia virheité. Siksi osa tutkielman
teoriaosasta pohjautuu olettamiin ja péaattelyihin, joita ei l16ydy lahdemateriaalista.
Joitakin téllaisia kohtia teoriaosassa jo mainittiin, esimerkiksi annotaatiomallin

c
Lix = pin + Z Ajetije + €,

c=1

k-kohtainen vakiotermiparametri p; on selvésti estimoitava parametri Bayes-mallissa,
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mutta lahdemateriaalissa parametrin priorijakaumaa ei 16ydy mallin yhteistiheysja-
kaumasta. Gibbsin otanta-algoritmista 1 ei myoskddan 16ydy kohtaa, jossa paramet-
rille poimittaisiin arvo taysehdollisesta jakaumasta. Luultavasti parametrin priori-
jakaumaa ei 16ydy yhteystiheysjakaumasta, koska parametrille on asetettu epéin-
formatiivinen priori, jonka tiheysfunktio on verrannollinen arvoon 1, jolloin prio-
rijakauma katoaa yhteistiheysjakaumasta. Samoin parametrille poimitaan Gibbsin
otannassa luultavasti arvo annotaatiomallin mukaisesta taysehdollisesta jakaumasta
jakaumaseosryhmiéa k kasittelevissa lohkossa, mutta koska vakiotermiparametrit ei-
vat sinanséa ole kiinnostavia annotaatiovaikutuksiin verrattuna, tdmé on jatetty pois
otanta-algoritmin pseudokoodiesityksesté.

6.2 Sisaisten verenvuotojen ennustaminen polygeenisen ris-
kisumman avulla

Tutkielman sovelluksessa hydodynnettiin kahden eri GWAS-tutkimuksen — Zhoun ja
kumppanien seké Jiangin ja kumppanien — GWAS-tunnuslukuja. Seké kallonsisédisen
ettd suolistonsisiisen verenvuodon tapauksessa Zhoun ja kumppanien GWAS-tun-
nuslukuihin perustuvat PRS-muuttujat toimivat paremmin kuin Jiangin ja kump-
panien GWAS-tunnuslukuihin perustuvat. Ero oli selvin vastetapahtuman ollessa
kallonsisdinen verenvuoto, jolloin SBayesRC-menetelmailla lasketun jatkuvan PRS-
muuttujan uhkasuhde Coxin mallissa oli Zhoun ja kumppanien tapauksessa 1.056
(90% LV 0.999-1.117) ja Jiangin ja kumppanien tapauksessa 0.998 (90% LV 0.943—
1.055). Tulos oli samansuuntainen myos muilla PRS-versioilla. Suolistonsisdisen ve-
renvuodon tapauksessa erot eivit olleet yhtd suuria, mutta myos talloin Zhoun ja
kumppanien GWAS-tunnuslukuihin perustuvat PRS-muuttujat toimivat paremmin.
SBayesRC-menetelmaillé lasketun jatkuvan PRS-muuttujan uhkasuhde Coxin mal-
lissa oli Zhoun ja kumppanien tapauksessa 1.040 (90% LV 0.999-1.084) ja Jiangin ja
kumppanien tapauksessa 1.038 (90% LV 0.996-1.080). PRS-CS-menetelmailla laske-
tuilla PRS-muuttujilla uhkasuhteet olivat Zhoun ja kumppanien tapauksessa 1.046
(90% LV 1.005-1.090) ja Jiangin ja kumppanien tapauksessa 1.021 (90% LV 0.980—
1.063).

GWAS-tunnuslukujen suorituskyvyn eroille voidaan esittdé ainakin nelja mah-
dollista syyta. Ensimmaéinen liittyy GWAS-tutkimusten otoskokoihin, ja varsinkin
tapausryhmaén kokoon. Jotta selittavien muuttujien yhteydet vastetapahtumaan saa-
taisiin estimoitua luotettavasti, tulee aineistossa olla tarpeeksi yksiloita, jotka ovat
kohdanneet vastetapahtuman. Kallonsisdisen verenvuodon tapauksessa Zhoun ja
kumppanien GWAS-tutkimuksessa oli GWAS-katalogin mukaan 400 813 yksil64,
joista 1796 (0.45%) kohtasi vastetapahtuman, kun taas Jiangin ja kumppanien tut-
kimuksessa oli GWAS-katalogin mukaan 456 348 yksilod, joista 158 (0.03%) yksiloa
kohtasi vastetapahtuman. Vaikka Jiangin ja kumppanien tutkimuksessa oli yli 50
000 tutkimusyksil6d enemmaén kuin Zhoun ja kumppanien tutkimuksessa, oli Zhoun
ja kumppanien tutkimuksessa tapausryhméan koko yli kymmenkertainen verrattuna
Jiangin ja kumppanien tutkimukseen. Suolistonsisdisen verenvuodon tapauksessa
Zhoun ja kumppanien tutkimuksessa oli GWAS-katalogin mukaan 406 294 yksiloa,
joista 21 137 (5.20%) kohtasi vastetapahtuman, kun taas Jiangin ja kumppanien
tutkimuksessa oli GWAS-katalogin mukaan 456 348 yksiloa, joista 1377 (0.30%)
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kohtasi vastetapahtuman. My6s téssa tapauksessa Zhoun ja kumppanien tutkimuk-
sessa tapausryhmén koko on yli kymmenkertainen Jiangin ja kumppanien tutki-
mukseen verrattuna, vaikka kokonaisotoskoko on Zhoun ja kumppanien tapauksessa
pienempi. Pienet tapausryhmén otoskoot voivat siis olla syyna sille, miksi Jiangin ja
kumppanien GWAS-tunnuslukuihin perustuvat PRS-muuttujat eivit sovelluksessa
suoriutuneet yhté hyvin kuin Zhoun ja kumppanien GWAS-tunnuslukuihin perus-
tuvat.

Toinen mahdollinen selitys liittyy imputoitavien snippien méaardan GWAS-tutki-
muksissa. Zhoun ja kumppanien GWAS-tunnuslukujen tapauksessa marginaalivai-
kutukset imputoitiin 12 053 snipille, eli noin 0.16% lopullisista kiytetyistd snipeis-
td. Jiangin ja kumppanien GWAS-tunnuslukujen tapauksessa marginaalivaikutukset
imputoitiin 240 743 snipille, eli noin 3.27% lopullisista snipeista. Vaikka 3.27% ei
ole suuri osuus kéytetyista snipeisté, se on silti huomattavasti suurempi osuus kuin
0.16% Zhoun ja kumppanien tapauksessa. Koska GWAS-tutkimuksessa estimoidut
marginaalivaikutukset ovat yleisesti ottaen parempia kuin korrelaatiorakenteen pe-
rusteella imputoidut marginaalivaikutukset, voi suurempi imputoitujen marginaali-
vaikutusten osuus osaltaan selittda eroa GWAS-tunnuslukujen toimivuudessa poly-
geenisessa prediktiossa.

Kolmas selvd ero Zhoun ja kumppanien sekd Jiangin ja kumppanien GWAS-
tunnusluken vélilla oli suolistonsisdisen verenvuodon tapauksessa ero vastetapahtu-
missa. Zhoun ja kumppanien GWAS-tunnusluvuissa vastetapahtuma oli suoliston-
sisdinen verenvuoto (gastrointestinal hemorrhage), PheCode 578. Jiangin ja kump-
panien GWAS-tutkimuksesta ei 16ytynyt GWAS-tunnuslukuja téysin samalle vaste-
tapahtumalle, vaan sen sijaan kiytettiin GWAS-tunnuslukuja verrattavissa olevalle
vastetapahtumalle veren oksentaminen (hematemesis), PheCode 578.1. Vaikka ve-
ren oksentaminen on yhteydessd suolistonsisdiseen verenvuotoon, voivat erot vas-
tetapahtumissa selittdd eroja GWAS-tunnuslukuihin perustuvien PRS-muuttujien
toimivuudessa suolistonsisiisen verenvuodon tapauksessa. Neljas ero liittyy kiytet-
tyihin estimointimenetelmiin. Zhoun ja kumppanien GWAS-tutkimuksissa kéytet-
tiin heidén kehittaméansa yleistettyyn lineaariseen sekamalliin pohjautuvaa SAIGE-
menetelmad, jonka he esittéavit antavan lineaarista ja logistista sekamallia tarkempia
p-arvoja tilanteessa, jossa tapausryhmén koko on huomattavasti pienempi kuin ver-
rokkiryhmén. Jiangin ja kumppanien GWAS-tutkimuksessa taas kiytettiin heidén
kehittdméansd myos yleistettyyn lineaariseen sekamalliin pohjautuvaa fastGWA-
GLMM-menetelméa. Myos he esittaviat menetelméan antavan tarkkoja tuloksia tilan-
teissa, joissa tapauksia on radikaalisti vihemmaéan kuin verrokkeja. Erot kiytetyissa
menetelmissé voivat osaltaan selittdéd eroja PRS-muuttujien toimivuudessa.

Sovelluksen analyysin lopputuloksena oli, ettd polygeeninen riskisumma (PRS)
el paranna kallon- tai suolistonsisdisen verenvuodon ennustusta. Suuressa osaa tes-
tattavia PRS-muuttujia yhteys vastemuuttujaan ei ollut tilastollisesti merkitsevéa
asetetulla kriteerilld. Niille PRS-muuttujille, joille 16ytyi tilastollisesti merkitsevé
yhteys vastemuuttujaan, ennustetarkkuuden jatkotarkastelu bootstrap-validoiduilla
C-indekseilla osoitti, ettd PRS-muuttujan lisidminen Coxin regressiomalliin ei pa-
ranna mallin ennustetarkkuutta huomattavalla tavalla.

C-indeksin kayttod mallinvalinnassa on myos kritisoitu. Cookin mukaan C-tunnus-
luku ( C-statistic) voi muuttua hyvin vaatimattomasti, vaikka malliin liséttéisiin klii-
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nisesti merkittava ja tilastollisesti merkitsevé selittdvd muuttuja, eikd hén suositte-
le pelkiistaan sen kiyttod selittdvien muuttujien ennustekyvyn arvioinnissa [8]. C-
tunnusluku vastaa kidytdnnossia C-indeksid, C-tunnusluku koskee binédérista aineis-
toa (onko yksilo kohdannut vastetapahtuman) ja C-indeksi on sen yleistys elinaika-
aineistolle (kauanko kestdd ettd yksilo kohtaa vastetapahtuman).

Vaikka oletettaisiin, ettd muutos C-indeksissé aliarvioi uuden selittéavin muut-
tujan tuomaa liséa mallin ennustekykyyn, puhuu tutkielman analyysi kuitenkin ko-
konaisuutena sen puolesta, ettd PRS ei paranna mallin ennustekykya kallon- tai
suolistonsisiisen verenvuodon tapauksessa. Ensinndkédn myoskdadn Coxin regressio-
mallit eivat osoittaneet voimakasta yhteyttd PRS-muuttujien ja vastemuuttujien
valilla. Jos tarkastellaan vain Zhoun ja kumppanien GWAS-tunnuslukuihin perus-
tuvia PRS-muuttujia, neljasta lasketusta jatkuvasta PRS-muuttujasta vain yksi oli
tilastollisesti merkitseva: PRS-CS-menetelmalld laskettu PRS suolistonsisdisen ve-
renvuodon tapauksessa (US 1.05, 90% LV 1.01-1.09). Téssdkddn tapauksessa yh-
teytté ei voi kutsua erityisen voimakkaaksi. Lisdksi kaikkien neljan kategorisen PRS-
muuttujan tapauksessa kvantiililuokat eivéit kayttaytyneet johdonmukaisesti, mika
puhuu voimakasta yhteyttd vastaan. Toiseksi ennustetarkkuuden jatkotarkasteluis-
sa C-indeksien bootstrap-validoitu erotus oli joko negatiivinen (PRS-muuttujan li-
saaminen laski ennustetarkkuutta) tai positiivinen mutta erittdin ldhella arvoa 0
(<0.0005); 90% uusioluottamusvéli sisélsi kaikissa tapauksissa arvon 0. Téllaisten
arvojen on vaikea ndhda kertovan muusta kuin, ettd PRS-muuttujat eivét tuo lisdar-
voa mallin ennustekykyyn, vaikka oletettaisiin, ettd C-indeksien muutos aliarvioisi
jonkin verran selittdvin muuttujan ennustekykyarvoa.

Vertailumielessé kokeiltiin, kuinka kategorisen ikimuuttujan poistaminen vaikut-
taa C-indeksin arvoon. Korkea ikd on sekd tutkielman analyysien ettd kliinisen tie-
don valossa erittdin merkittdva ennustaja kallon- ja suolistonsiséiselle verenvuodolle,
kuten my6s monille muille sairauksille. Bootstrap-validoitu C-indeksien erotus las-
kettiin kallonsisaisen verenvuodon tapauksessa mallille, jossa mukana olivat Zhoun
ja kumppanien GWAS-tunnuslukuihin perustuva, SBayesRC-menetelmalla laskettu
jatkuva PRS-muuttuja sekd muut kovariaatit, sekd muuten samalle mallille, mut-
ta ilman kategorista ikdimuuttujaa. Bootstrap-validoitu C-indeksien erotuksen esti-
maatti oli 0.037, ja 90% uusioluottamusvéli oli (0.015, 0.057). Kategorinen ikdmuut-
tuja toi siis melko huomattavan lisin (0.037 yksikkoa) C-indeksiin, ja koska uusio-
luottamusvili ei sisdltdnyt arvoa 0, on tdmé lisd ennustetarkkuuteen tilastollisesti
merkitsevd. Sama tarkastelu suoritettiin suolistonsiséiselle verenvuodolle. Kéytetty
PRS-muuttuja oli my6s nyt Zhoun ja kumppanien GWAS-tunnuslukuihin perustu-
va, SBayesRC-menetelmaélla laskettu jatkuva PRS. Bootstrap-validoitu C-indeksien
erotuksen estimaatti oli 0.016 ja 90% uusioluottamusvali (0.005, 0.026). Kategori-
sen ikdmuuttujan tuoma lisd C-indeksiin oli pienempi kuin kallonsisdisen verenvuo-
don tapauksessa, mutta uusioluottamusvélin perusteella tilastollisesti merkitseva.
Tilanteessa, jossa selittdvin muuttujan (kategorinen ikd) tiedetdén olevan vahvassa
yhteydessa vastetapahtumaan, kdytetty menetelma siis paljasti tilastollisesti mer-
kitsevan lisén ennustetarkkuuteen. Tamé antaa tukea sille, ettd PRS-muuttujien
hyvin vahéinen vaikutus C-indeksiin ei johdu menetelmén epadherkkyydestéd, vaan
PRS-muuttujien vihiisestd vaikutuksesta ennustetarkkuuteen.
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6.3 Aikaisempi tutkimus

Polygeenisen riskisumman hyédyntéamisesta kallon- tai suolistonsisdisen verenvuo-
don ennustamisessa on hyvin vihén aikaisempaa tutkimusta. Mayerhoferin ja kump-
panien tutkimuksessa polygeeniset riskisummat olivat tilastollisesti merkitsevéssa
yhteydessé aivoverenvuotoon (intracerebral hemorrhage), ja PRS-muuttujan hyo-
dyntdminen toi lisdarvoa mallin ennustetarkkuuteen verrattuna malliin, jossa kiy-
tettiin vain kliinistd riskisummamuuttujaa [23]. Tutkielman sovelluksen tulos on siis
ristiriidassa tdmaén aikaisemman tutkimustuloksen kanssa. Mayerhoferin ja kump-
panien tutkimuksen ja tutkielman sovelluksen vélilld on eroja, jotka voivat selit-
taa eroja tulosten valilla. Ensimméinen ero koskee vastemuuttujia, Mayerhoferin ja
kumppanien tutkimuksessa vastemuuttuja oli aivoverenvuoto, joka on kallonsisii-
sen verenvuodon alalaji. Toinen ero on kiytetyt GWAS-tunnusluvut. Mayerhofe-
rin ja kumppanien tutkimuksessa kiytettiin Woon ja kumppanien aivoverenvuodon
GWAS-tunnuslukuja, jotka muodostettiin kuuden aikaisemman tutkimuksen meta-
analyysissd [36]. Woon ja kumppanien GWAS-tutkimuksen lopulliset tutkimusyk-
sikot koostuivat 1545 (51.1%) tapausyksilostéd ja 1481 (48.9%) verrokista, yhteen-
sa 3026 yksilosta. Tutkimusyksilot olivat yhdysvaltalaisia ja eurooppalaisia. Tut-
kielmassa hyodynnetyn Zhoun ja kumppanien kallonsisdisen verenvuodon GWAS-
tutkimuksen kokonaisotoskoko 400813 oli huomattavasti suurempi kuin Woon ja
kumppanien tutkimuksessa, mutta tapausryhmén koko 1796 (0.4%) oli jotakuinkin
yhté suuri, miké tekee tapausryhmén suhteellisesta osuudesta hyvin pienen Zhoun
ja kumppanien tutkimuksessa. On my6s huomionarvoista, ettd Woon ja kumppa-
nien GWAS-tutkimus keskittyy aivoverenvuotoon, kun taas Zhoun ja kumppanien
GWAS-tutkimuksessa tuotettiin GWAS-tunnusluvut 1403 vastemuuttujalle. Herda
kysymys, onko spesifimméssia GWAS-tutkimuksessa mahdollisesti otettu huomioon
enemmaéan asiaan liittyvid aspekteja, mikd on voinut johtaa toimivampiin GWAS-
tunnuslukuihin.

Kolmas ero tutkimusten valilla liittyy tutkimusyksiloihin. Mayerhoferin ja kump-
panien tutkimuksessa kiytettiin UK biopankin yksil6ité ja lopullinen PRS-muuttujan
arviointi perustui 5530 antikoagulantteja kdyttavddn yksiloon, joista 940 (17.0%)
kohtasi vastetapahtuman seuranta-aikana. Kokonaisotoskoko oli siis tésséd tutkiel-
massa huomattavasti suurempi (83 186 FinnGen yksil6d), joskin tapausryhmé oli
jokseenkin yhté suuri kuin Mayerhoferin testityhmaéssa, silla 970 (1.2%) FinnGen yk-
silod kohtasi kallonsiséisen verenvuodon seuranta-aikana. Neljds ero on GWAS-tun-
nuslukujen ja tutkimusyksildiden vélinen yhteensopivuus. Mayerhoferin ja kumppa-
nien tutkimuksessa GWAS-tunnusluvut laskettiin yhdysvaltalaista ja eurooppalais-
ta (tutkimukset Espanjassa, Puolassa ja Ruotsissa) syntyperaa olevista yksiloista ja
tutkimusyksilét olivat UK biopankin yksil6itd, kun taas téssa tutkielmassa GWAS-
tunnusluvut laskettiin UK biopankin yksiloista ja tutkimusyksilét olivat suomalaisia
FinnGen-yksiloitd. Viides ero koskee kiytettyjd menetelmid. Mayehofer ja kumppa-
nit kiyttivit PRS-muuttujien muodostamisessa LDpred2-menetelméd [25], muodos-
tivat 153 eri PRS-muuttujaa kiyttden LDpred2-menetelmén eri muotoja ja paramet-
riasetuksia ja valitsivat PRS-muuttujista parhaan validointiaineiston avulla. PRS-
muuttujan yhteyden voimakkuutta uhkaan kohdata aivonsisdinen verenvuoto tes-
tattiin Coxin regressiomallilla, jossa PRS-muuttujan liséksi selittdvind muuttujina
olivat iké, sukupuoli, genotyyppien 10 ensimmaistd padkomponenttia seké kaytetty
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genotyyppisiru. PRS-muuttujan tuomaa lisda ennustetarkkuuteen testattiin vertaa-
malla Unon C-indeksia kahdessa Coxin regressiomallissa. Ensimmaisessa selittavané
muuttujana oli muokattu kliininen riskisummamuuttuja, jonka arvo madraytyi ve-
renvuototapahtuman riskitekijoista (yksi piste korkeasta verenpaineesta, yksi piste
yli 65 vuoden idstéd, yksi piste aikaisemmasta verenvuototapahtumasta jne.) Toises-
sa mallissa kiytettiin muuten samaa riskisummamuuttujaa, mutta johon oli lisdtty
yksi piste korkeasta PRS-muuttujan arvosta. Tarkastelussa kéytettiin siis karkeita,
mutta kiytdnnon kliinisessé tyossa relevantteja selittdjia.

Yhteenvetona mahdollisia selittdavia tekijoitd erossa tutkielman tuloksen ja ai-
kaisemman tutkimuksen kanssa ovat lievd ero vastemuuttujissa, erot kaytetyissé
GWAS-tunnusluvuissa, erot kiytettyjen GWAS-tunnuslukujen ja tutkimusyksil6i-
den yhteensopivuudessa, erot tutkimusyksiloissd ja otoskoossa seké erot kiytetyissa
menetelmissd. On my6s hieman kyseenalaista, osoitettiinko Mayerhoferin ja kump-
panien tutkimuksessa todella, ettd PRS-muuttujan kiytto lisda aivoverenvuodon en-
nustetarkkuutta. Coxin regressiomallissa PRS-muuttujan yhteys vastemuuttujaan
oli tilastollisesti merkitsevé, ja ennustetarkkuuden jatkotarkastelussa uhkasuhde se-
ki C-indeksi olivat suuremmat riskisummamuuttujassa, joka sisdlsi PRS-komponen-
tin. Kuitenkin kun katsotaan vertailtavien mallien uhkasuhteiden ja C-indeksien
luottamusvéleja, vaikuttavat ne selvasti sisdltdvan verrattavana olevan mallin esti-
maatin. Nédin ollen vaikka estimaatit ovat parempia mallissa, joka hyodyntaa PRS-
muuttujaa, on kyseenalaista, onko ero merkitseva kun tilastollinen epavarmuus ote-
taan huomioon.

6.4 Analyysin rajoitteet

Tutkielman sovellukseen liittyy erindisid rajoituksia. Ensimmaéainen rajoite koskee
sovelluksen tutkimusyksiloiden ja kiytettyjen GWAS-tutkimusten yksildiden vélistéa
yhteensopivuutta. Sovelluksen tutkimuskysymys koski verenohennuslaékitysta kéyt-
tévia yksiloitd, ja voidaan ajatella ettd ideaalitapauksessa GWAS-tutkimuksissa oli-
si my0s kéytetty verenohennuslaékitysta kayttéavia yksiloitd. Tamé ei luonnollisesti
ollut mahdollista kiytettiessa valmiita saatavilla olevia GWAS-tunnuslukuja, eiké
sovelluksessa hyodynnettyjen GWAS-tutkimusten yksildiden verenohennuslaakitys-
ten kdytosta ole tietoa. Liséksi ideaalitapauksessa myts GWAS-tutkimusten yksilot
olisivat olleet suomalaista syntyperaa, kun he nyt olivat UK biopankin yksiloita.
Toinen rajoite koskee sovelluksessa kaytettyja GWAS-tunnuslukuja. Tutkielman
sovelluksessa hyddynnettiin GWAS-tunnuslukuja kahdesta GWAS-tutkimuksesta,
mutta myos muita GWAS-tunnuslukuja sopivilla vastemuuttujilla on olemassa, ja
tulevaisuudessa niitd voidaan tehdd GWAS-tutkimuksissa vield lisda. Yksi esimerk-
ki on jo mainittu Woon ja kumppanien aivoverenvuodon GWAS-tunnusluvut [36],
jota Mayerhofer ja kumppanit [23] kdyttiviat tutkimuksessaan. Olisi mielenkiintoista
kokeilla ndiden GWAS-tunnuslukujen pohjalta laskettujen PRS-muuttujien suori-
tuskykya tdmén tutkielman sovelluksessa, mutta vaikka kyseinen tutkimus 16ytyy
GWAS-katalogista [15] tunnuksella GCST002389, eivit GWAS-tunnusluvut ole siella
vapaasti saatavilla, eiké kyseisen GWAS-tutkimuksen artikkelistakaan 16ytynyt suo-
raa linkkia GWAS-tunnuslukuihin. Liséksi elokuussa 2025 UK biopankki (tarkem-
min The UK Biobank Whole-Genome Sequencing Consortium) julkaisi uuden tut-
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kimuksen, joka sisdltdd GWAS-tunnusluvut aivoverenvuodolle [33]. Nama GWAS-
tunnusluvut 16ytyvit GWAS-katalogista tunnuksella GCST90473584. Vaikka tut-
kielman sovelluksessa ei siis osoitettu kiytetyilli GWAS-tunnusluvuilla polygeeni-
sen riskisumman hyodyllisyytta kallon- tai suolistonsisiisen verenvuodon ennustami-
sessa, ehké joidenkin toisten GWAS-tunnuslukujen avulla tuotetut PRS-muuttujat
toimivat paremmin.

Kolmas rajoite tutkielman sovelluksessa liittyy kiiytettavien menetelmien ja PRS-
tarkastelun laajuuteen. Aiemmin mainitussa Mayerhoferin ja kumppanien tutkimuk-
sessa [23| laskettiin 153 eri PRS-muuttujaa kiyttden LDpred2-menetelmén [25] eri
asetuksia, ja ndiden muuttujien toimintakykyéa testattiin validointiaineistolla. Té-
mén tutkielman sovelluksessa laskettiin 8 PRS-muuttujaa kallonsiséiselle ja 8 PRS-
muuttujaa suolistonsiséiiselle verenvuodolle, jos lasketaan mukaan PRS-muuttujista
johdetut kategoriset versiot. Sovelluksessa olisi ollut mahdollista ottaa huomioon
useampia tekijoitd PRS-muuttujien laskemisessa ja testata useampia eri tavalla
muodostettuja PRS-muuttujia. Vaihtoehtona sovelluksessa kiytetylle noin 7 miljoo-
nan snipin LD-referenssille olisi ollut Zhengin ja kumppanien [38| tutkimuksessaan
kiyttdma pienempi noin miljoonan snipin LD-referenssi, joka perustuu HapMap3-
paneelin snippeihin [18|. PRS-muuttujat olisi voitu laskea myos talla LD-referenssilla
ja verrata PRS-muuttujien toimivuutta. Sovelluksessa kiytettiin SBayesRC-mene-
telméaé funktionaalisia annotaatioita hyodyntéden, mutta olisi ollut mahdollista tes-
tata menetelmad myos ilman funktionaalisia annotaatioita. SBayesRC-menetelmaé
kiyttaessd valittiin p-parametrin (osuus LD-matriisin varianssista joka halutaan vé-
hintdén séilyttdd matala-asteista mallia muodostettaessa) arvoksi 0.995. Téssdkin
olisi ollut mahdollista kokeilla eri parametrin arvoja, esimerkiksi arvoja 0.99 tai
0.999. Tallaisten tekijoiden huomioonottaminen olisi kuitenkin nostanut tarkastel-
tavien PRS-muuttujien méarédn moninkertaiseksi, joten tutkielman tavoitelaajuus
huomioiden rajaus oli perusteltua. Suuremman LD-referenssin ja funktionaalisten
annotaatioiden hyodyntaminen oli perusteltua myos siksi, ettd Zhengin ja kumppa-
nien tutkimuksessa suuremman LD-referenssin ja funktionaalisten annotaatioiden
kiytto johti systemaattisesti parempiin ennustetarkkuuksiin. Lisdksi funktionaalis-
ten annotiaatioiden kaytto on yksi SBayesRC-menetelméan paépiirteisté, joten niiden
hyodyntamatta jattaminen olisi ollut kyseenalaista.

Neljés rajoite koskee sovelluksen tapausryhmien otoskokoja. Vastetapahtumina
suolistonsisdinen verenvuoto ja varsinkin kallonsisédinen verenvuoto ovat hyvin har-
vinaisia. Téasta syysté, vaikka sovelluksen tutkimusyksiloiden maara 83 186 oli var-
sin suuri, oli kallonsisédisen verenvuodon elinaika-aineistossa vain 970 ja suoliston-
sisdisessd verenvuotoaineistossa 2074 vastetapahtuman kohdannutta yksiloa. Pienet
tapausryhmien otoskoot kasvattavat tilastollista epadvarmuutta muuttujien vélisia
yhteyksiéd estimoitaessa.

Vield yksi rajoite koskee tutkimusyksiloiden verenohennusladkityksen kayttoa.
Sovelluksen analyyseissé haluttiin seurata verenohennuslaakitysta kayttavia yksiloi-
td, ja tdma toteutettiin tarkastelemalla yksiloiden verenohennusladkityksen ostota-
pahtumia. Ei ole kuitenkaan varmuutta siitd, ettd verenohennuslaakitysta ostanut
yksilo myos kdyttdaa sita tarkoitetulla aikataululla, ja siksi tutkimusyksildiden vere-
nohennuslédkityksen kiayttoon liittyy myos epavarmuutta. On kuitenkin luultavaa,
ettd yleisesti ottaen verenohennuslaakitysta ostanut yksiloé myos kiyttad sité.
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Liite A Analyysi PRS-muuttujille joissa kaytettiin
Jiangin ja kumppanien GWAS-tunnuslukuja

A.1 Kallonsisainen verenvuoto
A.1.1 SBayesRC, jatkuva PRS

Coxin regressiomallissa kiytettiin ensin PRS-muuttujana SBayesRC-menetelmaélla
laskettua jatkuvaa PRS-muuttujaa, mallin tulokset on esitetty taulukossa 15. PRS-
muuttujan uhkasuhde oli 0.998, siis hyvin lahella arvoa 1. Lisdksi 90% luottamusvéli
sisalsi arvon 1, mikd merkitsee, ettd PRS-muuttuja ei ollut tilastollisesti merkitseva
valitulla kriteerilld. Koska log-uhkasuhde oli negatiivinen — tai yhtapitavésti uhka-
suhde oli alle arvon 1 — oli PRS-muuttujan yhteys vastemuuttujaan lisdksi nega-
tiivinen: suurempi PRS oli yhteydessd pienempédn uhkaan kohdata kallonsisdinen
verenvuoto. Kun muuten saman mallin, mutta ilman yksilékohtaista satunnaisvai-
kutusta, C-indeksi laskettiin samasta aineistosta, sen arvoksi saatiin 0.660. Koska
PRS-muuttuja ei ollut tilastollisesti merkitseva, ei mallin ennustetarkkuuden jatko-
tarkastelua suoritettu bootstrap-validoiduilla C-indekseilla.

Muiden kovariaattien uhkasuhteet poikkesivat hyvin vihan malleista joissa PRS-
muuttujat perustuivat Zhoun ja kumppanien GWAS-tunnuslukuihin, tilastollisesti
merkitsevit kovariaatit olivat yha yli 75 vuoden ikd (US 3.0), dementia (US 2.1),
65-75 vuoden ikd (US 1.7), aivohalvaus (US 1.7), alkoholiongelma (US 1.5), mies-
sukupuoli (US 1.2) ja syddmen vajaatoiminta (US 1.1). Kovariaattien uhkasuhteet
muuttuvat hyvin vihan muissa tdméan luvun malleissa joissa vastemuuttuja oli aika
kallonsisédiseen verenvuotoon, eikd niitd endd kommentoida taman jalkeen.

A.1.2 SBayesRC, kategorinen PRS

Seuraavaksi testattiin SBayesRC-menetelmélld lasketun PRS-muuttujan kategori-
soitua versiota, mallin tulokset on esitetty taulukossa 16. Kaikissa PRS-muuttujan
luokissa uhkasuhteen 90% luottamusvali sisalsi arvon 1, mikadn luokista ei siis ollut
tilastollisesti merkitseva valitulla kriteerilla. Lisdksi alimmalla tasolla log-uhkasuhde
oli positiivinen ja ylimmaélla negatiivinen, kun toimivalla riskisummamuuttujalla
asian pitéisi olla toisin péin. Koska kategorisen PRS-muuttujan tasojen ja vaste-
muuttujan valilla ei ollut tilastollisesti merkitsevaéd yhteyttd, ei mallin ennustetark-
kuuden jatkotarkastelua bootstrap-validoinnilla suoritettu. Muuten saman mallin
mutta ilman satunnaisvaikutusta C-indeksi samalla aineistolla laskettuna oli 0.660.

A.1.3 PRS-CS, jatkuva PRS

Sama tarkastelu suoritettiin PRS-muuttujalla jonka laskemisessa kiytettiin PRS-CS
menetelméad. Coxin regressiomallin jossa kiytettiin jatkuvaa PRS-muuttujaa tulok-
set on esitetty taulukossa 17. Kuten SBayesRC-menetelmilld lasketussa versiossa,
PRS-muuttujan uhkasuhde oli 0.998 ja sen 90% luottamusvéli sisdlsi arvon 1. PRS-
muuttuja ei siis ollut tilastollisesti merkitsevéissa yhteydessa vastemuuttujaan vali-
tulla kriteeritasolla, ja estimoitu yhteys on va#rdn suuntainen (suurempi PRS oli
yhteydessé pienempééan uhkaan kohdata kallonsisdinen verenvuoto). Kun muuten
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Muuttuja Log-US US US 90% LV P-arvo

PRS (Jiang IC SBayesRC) 0.002 0998 (0.943, 1.055)  0.943
Ik& 65-75 0.551  1.734 (1.460, 2.060) <0.001
Ika yli 75 1.094 2.986 (2.516, 3.543) <0.001
Mies 0.173 1.189 (1.053, 1.342)  0.019
Sukupuoli tuntematon 0.249  1.283 (0.906, 1.816)  0.238
Verisuonitauti 0.055 1.057 (0.930, 1.201)  0.478
Kohonnut verenpaine -0.036  0.965 (0.758, 1.228)  0.807
Dyslipidemia 0.036  1.037 (0.902, 1.191)  0.668
Sydamen vajaatoiminta 0.138  1.148 (1.008, 1.309)  0.082
Diabetes 0.046 1.047 (0.924, 1.187)  0.545
Aivohalvaus 0.539 1.715 (1.489, 1.975) <0.001
Alkoholiongelma 0.434  1.544 (1.145,2.083) 0.017
Munuaisen vajaatoiminta tai dialyysi ~ 0.191 1.210 (0.917, 1.597)  0.258
Maksan vajaatoiminta tai kirroosi 0.334  1.397 (0.719, 2.715)  0.408
Dementia 0.753 2.124 (1.721, 2.621) <0.001
Psykiatrinen hairio 0.126 1.134 (0.965, 1.333)  0.200

Taulukko 15: Coxin regressiomallin tulokset, kallonsisdinen verenvuoto -aineisto,
Jiang ja kumppanit GWAS, SBayesRC-menetelmé, jatkuva PRS. US = uhkasuh-
de, LV = luottamusvali.

saman mallin, mutta ilman yksilékohtaista satunnaisvaikutusta, C-indeksi lasket-
tiin samasta aineistosta, sen arvoksi saatiin 0.660. Koska PRS-muuttuja ei ollut
tilastollisesti merkitsevé, ei mallin ennustetarkkuuden jatkotarkastelua suoritettu
bootstrap-validoiduilla C-indekseilla.

A.1.4 PRS-CS, kategorinen PRS

Seuraavaksi Coxin regressiomallissa kiaytettiin PRS-CS-menetelmalla lasketun PRS-
muuttujan kategorista versiota, mallin tulokset on esitetty taulukossa 18. Kaikissa
PRS-muuttujan luokissa uhkasuhteen 90% luottamusvéli sisélsi arvon 1, eli mikdén
luokista ei ollut tilastollisesti merkitseviassad yhteydessad vastemuuttujaan valitulla
kriteeritasolla. Log-uhkasuhteet olivat itseisarvoltaan pienid eivétkd kiayttaytyneet
toivotulla tavalla, kahdessa korkeimmassa PRS-luokassa log-uhkasuhteet olivat ne-
gatiivisia kun niiden olisi pitdnyt olla positiivisia ja luokassa 0.025-0.2 log-uhkasuhde
oli positiivinen kun sen olisi pitdnyt olla negatiivinen. Koska yhteys vastemuuttu-
jaan ei ollut tilastollisesti merkitseva missdan kategorisen PRS-muuttujan luokassa,
ei ennustetarkkuuden jatkotarkastelua C-indeksien bootstrap-validoinnilla suoritet-
tu. Muuten saman mallin mutta ilman yksilokohtaista satunnaisvaikutusta samasta
aineistosta laskettu C-indeksi oli 0.66.
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Muuttuja Log-US US US 90% LV P-arvo
PRS (0 - 0.025) 0.068 1.070 (0.761, 1.504)  0.744
PRS (0.025 - 0.2) -0.022  0.978 (0.838, 1.142)  0.815
PRS (0.8 - 0.975) 0.031 1.032 (0.888, 1.200)  0.732
PRS (0.975 - 1) -0.079  0.924 (0.638, 1.339)  0.726
Ika 65-75 0.550 1.733  (1.459, 2.059) <0.001
Ika yli 75 1.092 2.982 (2.513, 3.537) <0.001
Mies 0.173 1.188 (1.053, 1.341)  0.019
Sukupuoli tuntematon 0.249  1.283 (0.907,1.814)  0.237
Verisuonitauti 0.054 1.056 (0.930, 1.199)  0.482
Kohonnut verenpaine -0.037  0.964 (0.757,1.226)  0.800
Dyslipidemia 0.036 1.037 (0.903, 1.191)  0.669
Sydédmen vajaatoiminta 0.137  1.147 (1.006, 1.306)  0.085
Diabetes 0.046 1.047 (0.924, 1.186)  0.548
Aivohalvaus 0.537 1.711 (1.486, 1.969) <0.001
Alkoholiongelma 0.433  1.542 (1.145,2.079)  0.017
Munuaisen vajaatoiminta tai dialyysi ~ 0.191 1.210 (0.917, 1.596)  0.258
Maksan vajaatoiminta tai kirroosi 0.333  1.395 (0.719,2.707)  0.409
Dementia 0.749 2.115 (1.715, 2.608) <0.001
Psykiatrinen héirio 0.125 1.134 (0.965, 1.332)  0.201

Taulukko 16: Coxin regressiomallin tulokset, kallonsisdinen verenvuoto -aineisto,
Jiang ja kumppanit GWAS, SBayesRC-menetelmé, kategorinen PRS. US = uhka-

suhde, LV = luottamusvali.

Muuttuja Log-US US US 90% LV P-arvo
PRS (Jiang IC PRS-CS) -0.002  0.998 (0.944, 1.056)  0.954
Ika 65-75 0.551 1.734 (1.460, 2.060) <0.001
Ika yli 75 1.094 2.986 (2.516, 3.543) <0.001
Mies 0.173 1.189 (1.053, 1.342)  0.019
Sukupuoli tuntematon 0.249  1.283 (0.907, 1.816)  0.238
Verisuonitauti 0.055 1.057 (0.930, 1.201)  0.478
Kohonnut verenpaine -0.036  0.965 (0.758, 1.228)  0.806
Dyslipidemia 0.036  1.037 (0.902, 1.191)  0.669
Sydédmen vajaatoiminta 0.138  1.148 (1.008, 1.309)  0.082
Diabetes 0.046 1.047 (0.924, 1.187)  0.545
Aivohalvaus 0.539 1.715 (1.489, 1.975) <0.001
Alkoholiongelma 0.434 1.544 (1.145,2.083)  0.017
Munuaisen vajaatoiminta tai dialyysi ~ 0.191  1.210 (0.917, 1.597)  0.258
Maksan vajaatoiminta tai kirroosi 0.334  1.397 (0.718,2.715)  0.408
Dementia 0.753 2.124 (1.721, 2.621) <0.001
Psykiatrinen hairio 0.126 1.134 (0.965, 1.333)  0.200

Taulukko 17: Coxin regressiomallin tulokset, kallonsisdinen verenvuoto -aineisto,

Jiang ja kumppanit GWAS, PRS-CS-menetelmé, jatkuva PRS. US = uhkasuhde,

LV = luottamusvali.
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Muuttuja Log-US US US 90% LV P-arvo

PRS (0 - 0.025) -0.039  0.961 (0.668, 1.384)  0.859
PRS (0.025 - 0.2) 0.033  1.033 (0.887,1.204) 0.726
PRS (0.8 - 0.975) -0.005  0.995 (0.854, 1.160)  0.960
PRS (0.975 - 1) -0.022  0.978 (0.678, 1.410)  0.920
Ik& 65-75 0.551  1.735 (1.460, 2.061) <0.001
Iké yli 75 1.094 2987 (2.517, 3.545) <0.001
Mies 0.173  1.189 (1.053,1.342) 0.019
Sukupuoli tuntematon 0.248  1.282 (0.905, 1.815)  0.240
Verisuonitauti 0.055  1.057 (0.930, 1.201)  0.478
Kohonnut verenpaine -0.035  0.965 (0.758, 1.228)  0.809
Dyslipidemia 0.036  1.037 (0.902, 1.191)  0.669
Sydémen vajaatoiminta 0.139  1.149 (1.008, 1.309)  0.081
Diabetes 0.046  1.047 (0.924, 1.187)  0.544
Aivohalvaus 0.540  1.716 (1.490, 1.976) <0.001
Alkoholiongelma 0.435  1.546 (1.146, 2.085)  0.017
Munuaisen vajaatoiminta tai dialyysi ~ 0.191  1.210 (0.917, 1.598)  0.258
Maksan vajaatoiminta tai kirroosi 0.335  1.398 (0.719, 2.719)  0.407
Dementia 0.754 2.126  (1.723, 2.624) <0.001
Psykiatrinen hé&irio 0.126  1.135 (0.965, 1.334)  0.199

Taulukko 18: Coxin regressiomallin tulokset, kallonsisdinen verenvuoto -aineisto,
Jiang ja kumppanit GWAS, PRS-CS-menetelmé, kategorinen PRS. US = uhka-

suhde, LV = luottamusvali.
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A.2 Suolistonsisainen verenvuoto
A.2.1 SBayesRC, jatkuva PRS

Aikaa suolistonsisiiseen verenvuototapahtumaan ennustettiin ensin Coxin regressio-
mallilla, jossa jatkuva PRS-muuttuja oli laskettu SBayesRC-menetelmalld, mallin
tulokset on esitetty taulukossa 19. PRS-muuttujan uhkasuhde 1.04 on oikean suun-
tainen, suurempi PRS on yhteydessé lisddntyneeseen uhkaan kohdata suolistonsiséi-
nen verenvuoto. Uhkasuhteen 90% luottamusvali kuitenkin sisélsi arvon 1, eli yhteys
ei ollut tilastollisesti merkitsevi asetetulla kriteerilla p < 0.1. Kun muuten saman
mallin mutta ilman yksilokohtaista satunnaisvaikutusta C-indeksi laskettiin samasta
aineistosta, saatiin arvo 0.658. Koska PRS-muuttuja ei ollut tilastollisesti merkitse-
va, ei mallin ennustetarkkuuden jatkotarkastelua bootstrap-validoinnilla suoritettu.

Muiden kovariaattien uhkasuhteet eivit poikenneet suuresti siitd mité ne olivat
malleissa joissa PRS-muuttujat oli laskettu kiyttden Zhoun ja kumppanien GWAS-
tunnuslukuja, ainoat kovariaatit joiden yhteys ei ollut tilastollisesti merkitsevé olivat
tuntematon sukupuoli ja dyslipidemia. Korkeimmat uhkasuhteet olivat kovariaateil-
la yli 75 vuoden ikd (US 2.2), alkoholiongelma (US 2.2), munuaisen vajaatoiminta
(US 2.0), maksan vajaatoiminta (US 1.9) ja syddmen vajaatoiminta (US 1.6). Muilla
tilastollisesti merkitsevilla kovariaateilla uhkasuhteet vaihtelivat valilla 1.1-1.4. Nai-
den kovariaattien uhkasuhteet eivat muuttuneet suuresti vaihtaessa PRS-muuttujaa
toisiin Jiangin ja kumppanien GWAS-tunnuslukuihin perustuviin PRS-muuttujiin,
eikd niitd kommentoida endd tamén jalkeen.

Muuttuja Log-US US US 90% LV P-arvo
PRS (Jiang GI SBayesRC PRS) 0.037  1.038 (0.996, 1.080)  0.135
Ika 65-75 0.243 1.276 (1.139, 1.428) <0.001
Ika yli 75 0.811  2.249 (2.009, 2.518) <0.001
Mies 0.230  1.259 (1.153, 1.375) <0.001
Sukupuoli tuntematon 0.058  1.060 (0.809, 1.389)  0.724
Verisuonitauti 0.238  1.268 (1.158, 1.390) <0.001
Kohonnut verenpaine 0.323  1.381 (1.137,1.677)  0.006
Dyslipidemia -0.060  0.942 (0.853,1.039)  0.317
Sydamen vajaatoiminta 0.499  1.647 (1.508, 1.799) <0.001
Diabetes 0.231  1.260 (1.155, 1.375) <0.001
Aivohalvaus 0.135  1.144 (1.024, 1.279)  0.047
Alkoholiongelma 0.796 2216 (1.817,2.703) <0.001
Munuaisen vajaatoiminta tai dialyysi ~ 0.669 1.953 (1.650, 2.311) <0.001
Maksan vajaatoiminta tai kirroosi 0.638  1.893 (1.266, 2.832)  0.009
Dementia 0.195 1.216 (1.013,1.459) 0.078
Psykiatrinen hairio 0.153  1.165 (1.037, 1.309)  0.031

Taulukko 19: Coxin regressiomallin tulokset, suolistonsisidinen verenvuoto -aineisto,
Jiang ja kumppanit GWAS, SBayesRC-menetelmé, jatkuva PRS. US = uhkasuhde,
LV = luottamusvali.
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A.2.2 SBayesRC, kategorinen PRS

Seuraavaksi SBayesRC-menetelmalléd laskettu PRS-muuttuja korvattiin sen katego-
risella versiolla, mallin tulokset on esitetty taulukossa 20. Kaikissa kategorisen PRS-
muuttujan luokissa uhkasuhteen 90% luottamusvali sisélsi arvon 1, luokat eivét siis
olleet tilastollisesti merkitsevia. Téasta syystd mallin ennustetarkkuuden jatkotarkas-
telua bootstrap-validoinnilla ei suoritettu. Muuten saman mallin, mutta ilman yk-
silokohtaista satunnaisvaikutusta, C-indeksi laskettuna samalle aineistolle oli 0.658.

Muuttuja Log-US US US 90% LV P-arvo
PRS (0 - 0.025) -0.106  0.900 (0.689, 1.175)  0.515
PRS (0.025 - 0.2) 0.011 1.011 (0.905, 1.129)  0.872
PRS (0.8 - 0.975) 0.049 1.051 (0.942, 1.171)  0.455
PRS (0.975 - 1) 0.013 1.013 (0.779, 1.318)  0.934
Ika 65-75 0.243 1.275 (1.139, 1.427) <0.001
Ik yli 75 0.810 2.249 (2.008, 2.517) <0.001
Mies 0.230  1.259 (1.153, 1.375) <0.001
Sukupuoli tuntematon 0.060  1.062 (0.810, 1.391) 0.716
Verisuonitauti 0.238 1.269 (1.158, 1.391) <0.001
Kohonnut verenpaine 0.324  1.383 (1.139, 1.679)  0.006
Dyslipidemia 0.060 0942 (0.853, 1.040)  0.319
Sydédmen vajaatoiminta 0.500  1.649 (1.510, 1.801) <0.001
Diabetes 0.232 1.261 (1.155, 1.375) <0.001
Aivohalvaus 0.134 1.144 (1.023, 1.279)  0.048
Alkoholiongelma 0.797  2.219 (1.819, 2.708) <0.001
Munuaisen vajaatoiminta tai dialyysi ~ 0.671  1.956 (1.653, 2.315) <0.001
Maksan vajaatoiminta tai kirroosi 0.637  1.890 (1.263,2.828) 0.009
Dementia 0.195 1.215 (1.012, 1.458)  0.079
Psykiatrinen hairio 0.154 1.166 (1.038, 1.310)  0.030

Taulukko 20: Coxin regressiomallin tulokset, suolistonsisidinen verenvuoto -aineisto,
Jiang ja kumppanit GWAS, SBayesRC-menetelmé, kategorinen PRS. US = uhka-
suhde, LV = luottamusvali.

A.2.3 PRS-CS, jatkuva PRS

Seuraavaksi testattiin PRS-CS-menetelmalld laskettuja PRS-muuttujia. Jatkuvan
PRS-muuttujan sisaltdvin Coxin regressiomallin tulokset on esitetty taulukossa 21.
PRS-muuttujan uhkasuhde oli 1.02, eli mallin mukaan uhka kohdata suolistonsi-
sdinen verenvuototapahtuma on suurempi niilld yksil6illa, joilla on suurempi PRS-
arvo. Uhkasuhteen 90% luottamusvéli sisdlsi kuitenkin arvon 1, eli yhteys ei ollut
tilastollisesti merkitseva kriteerilla p < 0.1. Koska PRS-muuttuja ei ollut tilastolli-
sesti merkitseva, ei ennustetarkkuuden jatkotarkastelua bootstrap-validaatiolla suo-
ritettu. Muuten saman mallin, mutta ilman yksilokohtaista satunnaisvaikutusta, C-
indeksi laskettuna samalle aineistolle oli 0.658.
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Muuttuja Log-US US US 90% LV P-arvo

PRS (Jiang GI PRS-CS PRS) 0.020 1.021 (0.980, 1.063)  0.409
Ika 65-75 0.243 1.275 (1.139, 1.428) <0.001
Ika yli 75 0.810 2.248 (2.008, 2.516) <0.001
Mies 0.230 1.259 (1.153, 1.375) <0.001
Sukupuoli tuntematon 0.061  1.063 (0.811,1.392) 0.711
Verisuonitauti 0.237 1.268 (1.157, 1.389) <0.001
Kohonnut verenpaine 0.323  1.382 (1.138, 1.678)  0.006
Dyslipidemia -0.060  0.942 (0.853, 1.040)  0.318
Sydédmen vajaatoiminta 0.499  1.647 (1.508, 1.799) <0.001
Diabetes 0.231 1.260 (1.155, 1.374) <0.001
Aivohalvaus 0.134 1.143 (1.023, 1.278)  0.048
Alkoholiongelma 0.795  2.215 (1.816,2.701) <0.001
Munuaisen vajaatoiminta tai dialyysi ~ 0.669 1.951 (1.649, 2.309) <0.001
Maksan vajaatoiminta tai kirroosi 0.638  1.893 (1.266, 2.830)  0.009
Dementia 0.194 1.214 (1.012, 1.456)  0.080
Psykiatrinen hairio 0.153 1.166 (1.038, 1.309)  0.030

Taulukko 21: Coxin regressiomallin tulokset, suolistonsisidinen verenvuoto -aineisto,
Jiang ja kumppanit GWAS, PRS-CS-menetelmé, jatkuva PRS. US = uhkasuhde,
LV = luottamusvili.

A.2.4 PRS-CS, kategorinen PRS

Viimeisend PRS-muuttujana kiytettiin PRS-CS-menetelmalla lasketun PRS-muut-
tujan kategorista versiota, mallin tulokset on esitetty taulukossa 22. PRS-muuttujan
luokkien log-uhkasuhteet ovat oikean suuntaiset (mitd matalampi PRS-taso sité pie-
nempi log-uhkasuhde ja mitd korkeampi PRS-taso sitd suurempi log-uhkasuhde),
mutta kaikissa luokissa uhkasuhteen 90% luottamusvéli sisilsi arvon 1, eli luokat
eivat olleet tilastollisesti merkitsevia kriteerilla p < 0.1. Koska mikian kategori-
sen PRS-muuttujan luokista ei ollut tilastollisesti merkitseva, ei ennustetarkkuuden
jatkotarkastelua bootstrap-validoinnilla suoritettu. Muuten saman mallin, mutta il-
man yksilokohtaista satunnaisvaikutusta, C-indeksi laskettuna elinaika-aineistolle
oli 0.658.
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Muuttuja Log-US US US 90% LV P-arvo

PRS (0 - 0.025) -0.132  0.877 (0.665, 1.156)  0.434
PRS (0.025 - 0.2) -0.023  0.977 (0.875,1.091) 0.733
PRS (0.8 - 0.975) 0.043  1.044 (0.936, 1.164)  0.517
PRS (0.975 - 1) 0.064 1.066 (0.818, 1.388)  0.692
Ika 65-75 0.243 1.275 (1.139, 1.428) <0.001
Ik yli 75 0.810 2.247 (2.008, 2.516) <0.001
Mies 0.230  1.259 (1.153, 1.374) <0.001
Sukupuoli tuntematon 0.061  1.063 (0.811, 1.392)  0.711
Verisuonitauti 0.237  1.268 (1.157,1.389) <0.001
Kohonnut verenpaine 0.323  1.382 (1.138,1.678)  0.006
Dyslipidemia -0.060  0.942 (0.853, 1.039)  0.317
Sydamen vajaatoiminta 0.499  1.647 (1.508, 1.799) <0.001
Diabetes 0.231 1.259 (1.154, 1.374) <0.001
Aivohalvaus 0.134  1.143 (1.023, 1.278)  0.048
Alkoholiongelma 0.796  2.216 (1.817,2.702) <0.001
Munuaisen vajaatoiminta tai dialyysi 0.669 1.952 (1.650, 2.309) <0.001
Maksan vajaatoiminta tai kirroosi 0.637  1.890 (1.264, 2.825)  0.009
Dementia 0.193 1.213 (1.012, 1.456)  0.080
Psykiatrinen hairié 0.153  1.165 (1.037, 1.309)  0.030

Taulukko 22: Coxin regressiomallin tulokset, suolistonsisidinen verenvuoto -aineisto,
Jiang ja kumppanit GWAS, PRS-CS-menetelma, kategorinen PRS. US = uhkasuhde,
LV = luottamusvili.
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Liite B SNP-pohjaisen heritabiliteetin estimointi

Heritabiliteetti on maéritelmallisesti se osuus jonkin ominaisuuden kokonaisvarians-
sista populaatiossa, joka on selitettdvissd geneettiselld variaatiolla [35]. Heritabili-
teetilla voidaan tarkoittaa joko laajaa heritabiliteettia (broad-sense heritability) H?
tai kapeaa heritabiliteettia (narrow-sense heritability) h?. Laajassa heritabiliteetis-
sa késitellaan koko geneettistéd varianssia populaatiossa ja kapeassa heritabiliteetissa
vain additiivisten geneettisten arvojen varianssia populaatiossa. Kun puhutaan vain
heritabiliteetista tarkoitetaan yleensé kapeaa heritabiliteettia. Heritabiliteetin rikas-
te (heritability enrichment) taas maaritelldén yleensé snippien osajoukon selittdmén
heritabiliteetin ja snippien osajoukon suhteellisen osuuden osaméérénéa [6].

Koko geneettinen varianssi 03 on

o2 =Var(XB)=pVar(X) 8 = BRB =B UAU B
=BUA2AU'B=6QQB =W,

josta AU = Q ja w = QB + e madriteltiin aiemmin matala-asteista mallia ké-
sittelevéssd luvussa 3.1 [38]. Tdmé suure lasketaan otanta-algoritmissa 1 jokaisella
iteraatiolla snippien yhteisvaikutusten B sen hetkisten arvojen perusteella. Kun fe-
notyypin varianssin oletetaan olevan arvoltaan 1, on SNP-pohjainen heritabiliteetti
hinp = Jg. Tamé estimoidaan Gibbsin otannan posteriorikeskiarvona kun sisdan-
ajojakso on poistettu.

SBayesRC estimoi myo0s annotaatiokohtaisen suureen 6., eli per-SNP-heritabili-
teettirikasteen (per-SNP heritability enrichment) [38]. Kokonaisvarianssi

Uz
2 _ § : 2
O, = jc
=1

binédédriselle annotaatiolle ¢ on varianssi, jonka tdhédn annotaatioluokkaan kuuluvat
m. snippid selittavat. Talloin 6. on

2 2 2
6, — <_0c /0_) _ (&/&)
c — - 2 9
me/ m o5/ m
joka vastaa ailemmin esitettyd maaritelméa. Kvantitaavisessa annotaatiossa 6. laske-

taan sellaisen regressiomallin kulmakertoimena, jossa selitettdvand muuttujana on
]26 ja selittavind muuttujana on annotaatioarvo Aj.:

EBY =1, +Aw.
Nyt 0. = 1+ w.. Merkinnalla 63 tarkoitetaan alkiokohtaista nelidintia. Kuten SNP-
pohjaisen heritabiliteetin tapauksessa, 6. lasketaan jokaisella Gibbsin otannan ite-

raatiolla ja lopullinen estimaatti on otannan posteriorikeskiarvo kun sisdénajojakso
on poistettu.
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Liite C Polygeenisten riskisummien laskeminen tut-
kimusyksiloille

Tassa luvussa kiydaan tarkemmin lépi, kuinka polygeeniset riskisummat laskettiin
FinnGen-yksiloille. SBayesRC-menetelmén tapauksessa tahén kiytettiin R-ohjelmaa
ja sbayesrc-paketin funktioita [38], PRS-CS-menetelmén tapauksessa myos Finn-
Genin virtuaaliympériston sisdédnrakennettuja tyokaluja. Prosessi, jossa polygeeni-
set riskisummat yleisesti lasketaan SBayesRC-menetelmailld kayttden R-ohjelmaa
ja sbayesrc-pakettia [38] on esitetty taulukossa 23. Prosessin keskeiset vaiheet ovat
GWAS-tunnuslukujen muokkaus COJO-formaatin mukaiseksi, GWAS-tunnuslukujen
yhteenmukaistaminen LD-referenssin kanssa funktioilla tidy ja impute, snippien yh-
teisvaikutusten estimointi menetelméan péaafunktiolla sbayesrc ja lopulta polygeenis-
ten riskisummien laskeminen tutkimusyksildille funktiolla prs. Seuraavissa luvuissa
késitellaan yksityiskohtaisemmin, kuinka ndmé askeleet toteutettiin tutkielman so-
velluksen tapauksessa.

C.1 GWAS-tunnuslukujen muokkaus

SBayesRC-menetelmén paafunktio sbayesrc() — joka estimoi snippien yhteisvaiku-
tukset edelld esitetylla Gibbsin otannalla — ottaa syotteend GWAS-tunnusluvut
tekstitiedostona COJO-formaatissa joka siséltdd seuraavat muuttujat: SNP (snip-
pitunniste), Al (vaikutusalleeli), A2 (vaihtoehtoinen alleeli), freq (vaikutusallee-
lin suhteellinen osuus populaatiossa), b (marginaalivaikutus), se (keskivirhe), p (p-
arvo) ja N (per-SNP otoskoko). Zhoun ja kumppanien [39] sekd Jiangin ja kump-
panien [19] GWAS-tunnusluvuista valittiin vastaavat muuttujat, ja ndiden nimet
muutettiin COJO-formaattia vastaaviksi. Muuttujien nimet alkuperiisissdé GWAS-
tunnuslukutiedostoissa on esitetty taulukossa 24. Zhoun ja kumppanien GWAS-
tunnusluvuissa ei ollut per-SNP otoskokoa (kuinka monelta yksiloltd kyseisen snipin
arvo on mitattu eli snippikohtainen otoskoko), molempien GWAS-tunnuslukujen ta-
pauksessa jokaiselle snipille asetettiin tdmén muuttujan arvoksi GWAS-katalogissa
[15] ilmoitettu kokonaisotoskoko (400 813 yksiloé kallonsisdisen verenvuodon ja 406
294 yksiloé suolistonsiséisen verenvuoton GWAS-tunnusluvuille).

Seuraavaksi GWAS-tunnuslukuja muokattiin jotta niissd olisi samat snipit kuin
LD-referenssissi, tahdn kiytettiin kahta SBayesRC-paketin apufunktiota [38]. En-
sinndkin apufunktiota tidy, joka luo GWAS-tunnuslukutiedostosta siistityn version.
Se ensinnakin pitdd mukana vain validit snipit: muuttujissa N, b, se ja freq ei saa
olla puuttuvia arvoja ja arvojen taytyy olla aarellisid. Lisdksi muuttujan p arvojen
taytyy olla vélilla [0, 1]. Funktio pudottaa GWAS-tunnusluvuista ne snipit joita ei
16ydy LD-referenssitiedostosta. Se suorittaa liséksi seuraavia laadunvalvontaoperaa-
tioita snipeille:
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Menetelman askeleet

1 Tiedostot ja resurssit: GWAS-tunnusluvut tekstitiedostona GWAS.txt, LD-
referenssi-tiedostokokonaisuus kansiossa LD, annotaatiodata tekstitiedostona anno-
taatio.txt ja tutkimusyksildiden genotyyppidata tiedostokokonaisuutena kansiossa
genotype.

2 Valitse tiedostosta GWAS.txt tarvittavat muuttujat snippitunnus, vaikutusalleeli,
vaihtoehtoinen alleeli, vaikutusalleelin suhteellinen osuus, marginaalivaikutus, kes-
kivirhe, p-arvo ja per-SNP-otoskoko.

3 Jos tiedostosta GWAS.txt puuttuu per-SNP-otoskoko, lisdé tiedostoon tdmaéa muut-
tuja ja aseta sen jokaiseksi arvoksi GWAS-tutkimuksen kokonaisotoskoko.

4 Nimed tiedoston GWAS.txt sarakkeet uudelleen COJO-formaatin mukaisesti: SNP,
Al, A2, freq, b, se, p ja N.

5 Aja sbayesrc-paketin funktio tidy, tdma ottaa syotteend tiedoston GWAS.txt (pa-
rametrille mafile annetaan tiedostopolku tiedostoon GWAS.txt) ja LD-kansion
(parametrille LDdir annetaan tiedostopolku kansioon LD). Funktiolle anne-
taan my0s tiedostopolku parametrille output. Funktio tuottaa uuden GWAS-
tunnuslukutiedoston, johon on jatetty tiedostosta GWAS.txt vain snipit jotka 16yty-
vat LD-referenssisté ja jotka ovat lapéisseet tietyt laadunvalvontaoperaatiot. Olkoon
tdma uusi tiedosto GWAS _tidy.txt.

6 Téama askel suoritetaan jos tiedostossa GWAS tidy.txt ei ole kaikkia LD-
referenssin snippeja. Aja sbayesrc-paketin funktio impute, tdméa ottaa syGtteené
tiedoston GWAS _tidy.txt (parametrille mafile annetaan tiedostopolku tiedostoon
GWAS tidy.txt) ja LD-kansion (parametrille LDdir annetaan tiedostopolku kan-
sioon LD). Funktiolle annetaan myo6s tiedostopolku parametrille output. Funk-
tio tuottaa uuden GWAS-tunnuslukutiedoston, johon on imputoitu LD-referenssin
snipit jotka puuttuvat tiedostosta GWAS tidy.txt Olkoon tdmé& uusi tiedosto
GWAS tidyimputed.txt.

7 Aja sbayesrc-paketin padfunktio sbayesrc, tdméa ottaa syotteend tiedos-
ton GWAS tidy.txt (parametrille mafile annetaan tiedostopolku tiedostoon
GWAS tidy impute.txt), LD-kansion (parametrille LDdir annetaan tiedostopolku
kansioon LD) ja annotaatiotiedoston (parametrille annot annetaan tiedostopolku
tiedostoon annotaatio.txt). Funktiolle annetaan myos tiedostopolku outputille
parametrille outPrefix. Funktio estimoi snippien yhteisvaikutukset. Olkoon taméa
uusi tiedosto SNP _ weights.txt.

8 Jos tiedoston SNP _weights.txt snippitunnukset ovat eri formaatissa kuin snippi-
tunnukset tutkimusyksildiden genotyyppidatassa, tulee snippitunnukset tiedostossa
SNP _weights.txt muuntaa tédhén formaattiin.

9 Aja sbayesrc-paketin funktio prs, tdmé ottaa syotteend tiedoston SNP  weights.txt
(parametrille weights annetaan tiedostopolku tiedostoon SNP weights.txt) ja tilas-
toyksiloiden genotyyppidatan (parametrille genoPrefix annetaan tiedostopolku kan-
sioon genotype). Funktiolle annetaan myo6s output-tiedostopolku parametrille out.
Funktio laskee polygeeniset riskisummat genotyyppidatan yksildille ja antaa ne teks-
titiedostona, olkoon tdmaé tiedosto PRS.txt.

Taulukko 23: Polygeenisten riskisummien laskemisen askeleet SBayesRC-
menetelmalld R-ohjelmalla.
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CcOJO Zhou ym. GWAS Jiang ym. GWAS
SNP rsid hm rsid
Al effect allele hm effect allele
A2 other allele hm other allele
freq | effect allele frequency | hm effect allele frequency
b beta hm beta
se standard _error standard _error
p p_ value p_ value
N - n

Taulukko 24: Kaytettédvien muuttujien nimet COJO formaatissa seké Zhoun ja Jian-
gin GWAS-tunnusluvuissa.

e Tunnuslukujen alleelien tulee olla yhteensopivat LD-referenssin alleelien kans-
sa.

e Ero alleelien suhteellisissa osuuksissa tunnuslukujen ja LD-referenssin vélilla

saa olla enintdan annetun kynnysarvon verran, oletusarvona kynnysarvo on
0.2.

e Per-SNP otoskoko saa poiketa keskiarvosta enintdén x kertaa keskihajonnan
verran, oletusarvona x on 3.

e Kahdella eri tavalla tunnusluvuista estimoidun genotyyppivarianssin suhde saa
poiketa arvosta 1 enintdén annetun kynnysarvon verran, oletusarvona kynny-
sarvo on 0.5.

Kaikkien GWAS-tunnuslukujen kohdalla tidy-funktion ajamisen jalkeen tunnus-
luvuista puuttui jonkin verran LD-referenssisté 10ytyvia snippejd. Namé puuttuvat
snipit imputoitiin tunnuslukuihin apufunktiolla impute, jonka jélkeen tunnusluvuis-
sa oli samat snipit kuin LD-referenssissé. Funktio impute myos tarvittaessa kiddntéia
ympéri (flip) alleelit sellaisissa GWAS-tunnuslukujen snipeissé, missé LD-referenssin
vastaavassa snipisséd on muuten samat alleelit mutta vaikutus- ja vaihtoehtoinen al-
leeli ovat toisin péin, esimerkiksi

GWAS-tunnuslukujen snippi LD-referenssin snippi
vaikutusalleeli: A vaikutusalleeli: T
vaihtoehtoinen alleeli: T vaihtoehtoinen alleeli: A.

Téllaisessa tilanteessa impute vaihtaa GWAS-tunnuslukujen snipistd vaikutusallee-
lin vaihtoehtoiseksi alleeliksi ja vaihtoehtoisen alleelin vaikutusalleeliksi. Luonnolli-
sesti marginaalivaikutusta ja vaikutusalleelin suhteellista osuutta taytyy mycs muut-
taa, impute muuttaa marginaalivaikutuksen vastaluvukseen ja suhteellisen osuuden
p luvuksi 1 —p. Kaikki LD-referenssin snipit 16ytyvét BaselineLD v2.2 annotaatiotie-
dostosta, koska Zheng ja kumppanit valitsivat tutkimuksessaan kdyttamat (ja LD-
referenssissé olevat) 7356518 snippiéd yhteensovittamalla UK biopankin, Baseline.LD
v2.2 -mallin ja LifeLines-kohortin snipit keskenéén [38].
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Kun tidy-funktiota kiytettiin Zhoun ja kumppanien kallonsiséisen verenvuodon
GWAS-tunnusluvuille [39], oli tunnusluvuissa 27 982 788 validia snippié joista 7 344
489 16ytyi LD-referenssin snipeista. Naista snipeistd 7 344 465 lapéisi laadunvalvon-
taoperaatiot. Tamén jalkeen impute-funktiolla imputoitiin 12 053 snippié, eli noin
0.16% lopullisista snipeistd. Funktio myos kaéansi 12 416 snippia ympari. Zhoun ja
kumppanien suolistonsisdisen verenvuodon GWAS-tunnuslukujen tapauksessa tun-
nusluvuissa oli 28 030 926 validia snippid joista 7 344 489 16ytyi LD-referenssin
snipeistd ja 7 344 465 lapéisi laadunvalvontaoperaatiot, selvisti samat snipit kuin
kallonsisédisen verenvuodon tunnuslukujen tapauksessa. Imputointi tapahtui samoin
kuin kallonsiséisen verenvuodon tunnusluvuille, 12 053 snippié imputoitiin ja 12 416
snippid kddnnettiin ympari.

Kun tidy-funktiota kiytettiin Jiangin ja kumppanien kallonsisdisen verenvuodon
GWAS-tunnusluvuille, oli nédissa 11 796 992 validia snippié joista 7 288 423 16ytyi
LD-referenssin snipeistd. Naisté snipeistd 7 115 775 lapéisi laadunvalvontaoperaa-
tiot. Taman jalkeen impute-funktiolla imputoitiin 240 743 snippid, eli noin 3.27%
lopullisista snipeista. Funktio myos kdansi 11 791 snippid ympaéri. Jiangin ja kump-
panien hematemesis-piirteen GWAS-tunnuslukujen tapauksessa tunnusluvuissa oli
11 796 992 validia snippié joista 7 288 423 16ytyi LD-referenssin snipeista ja 7 115 775
lapaisi laadunvalvontaoperaatiot, myos téassé tapauksessa selvésti samat snipit kuin
kallonsisédisen verenvuodon tunnuslukujen tapauksessa. Imputointi tapahtui samoin
kuin kallonsiséisen verenvuodon tunnusluvuille, 240 743 snippid imputoitiin ja 11 791
snippid kéddnnettiin ympéri. Nédiden toimien jélkeen kaikissa GWAS-tunnusluvuissa
oli samat 7 356 518 snippid kuin LD-referenssissa.

C.2 Yhteisvaikutusten estimointi

Tamén jilkeen snipeille estimoitiin yhteisvaikutukset SBayesRC-paketin paafunk-
tiolla sbayesrc, kaikille GWAS-tunnusluvuille erikseen. Kuten aiemmin jo todettiin,
ennen SBayesRC-menetelméan kayttoa tulee maarittaa kuinka suuri osuus p jokaisen
LD-lohkon Ry alkuperdisestd varianssista halutaan siilyttdd dimensionvahennyk-
sessé. Oletusasetuksilla sbayesrc-funktio méaarittdd parametrin p arvon annettuihin
GWAS-tunnuslukuihin perustuvalla pseudovalidoinnilla [38]. Tdémé pseudovalidoin-
tiaskel on kuitenkin mahdollista poistaa kaytosté, jolloin parametri p annetaan funk-
tiolle suoraan syGteparametrina. Téssa tutkielmassa parametrille p annettiin kaikissa
tapauksissa suoraan arvo 0.995. Tahan padadyttiin ensinnakin siksi, ettad kiytettaes-
sd, pseudovalidointia oletusasetuksilla parametrin arvoksi valikoitui usein matalin
mahdollinen arvo 0.9, jolloin funktion ajo pysadhtyy virheilmoitukseen. Funktion ajo
on ohjelmoitu pysahtymaén siksi, ettd kun paadytdan testattavien arvojen reuna-
arvoon, on hyvin mahdollista ettd optimaallinen arvo l0ytyy testattavien arvojen
vaihteluvalin ulkopuolelta, jolloin voi olla viisasta laajentaa vaihteluvélid. Toisek-
si Zheng ja kumppanit suorittivat tutkimuksessaan kalibrointianalyysid mm. télle
parametrille kiyttden simuloitua dataa, analyysin tulosten visualisointi nakyy tut-
kimuksen lisdosan kuvaajassa 2 (Supplementary Figure 2) [38]. Kaikissa tilanteissa
ennustetarkkuus kasvaa parametrin p arvon kasvaessa arvoon 0.995 asti, jonka jal-
keen ennustetarkkuus ei endd juuri kasva parametria p kasvattamalla. Ndin ollen
valinta p = 0.995 oli perusteltu.
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Kuten aiemmin todettiin, SBayesRC-menetelmén tilastollinen malli on Bayes-
malli ja estimointi tapahtuu MCMC-otannalla. MCMC-otannan aloituspiste ei vélt-
tamatta ole ldhelld parametriavaruuden sitd osaa missd on suurin osa sen toden-
nakoisyysmassasta, ja vaatii jonkin verran iteraatioita ennen kuin MCMC-otanta
hakeutuu télle alueelle. Siksi MCMC-otoksen alusta poistetaan usein ns. sisdénajo-
jakso (burn-in period). Nédin on myos téssi tapauksessa, sbayesrc-funktio ajaa ole-
tusasetuksilla 3000 iteraatiota, joista ensimmaiset 1000 poistetaan sisddnajojaksona.
Tassé tutkielmassa sbayesrc-funktio ajettiin 10000:11a iteraatiolla, joista ensimmaéi-
set 4000 poistettiin sisdénajojaksona.

C.3 PRS-CS menetetelmi verrokkina SBayesRC-menetelmalle

SBayesRC on melko uusi polygeenisen prediktion menetelmé, ja tutkielmassa halut-
tiin vertailun vuoksi kiyttda myos toista menetelméd. PRS-CS on vanhempi mene-
telmé, joka kuten SBayesRC pohjautuu Bayes-malliin, mutta ei kiyta funktionaalisia
annotaatioita [14]. Menetelmé on laajalti kiytetty ja myos FinnGenin virtuaaliympé-
ristossé oli tyokalut snippien yhteisvaikutusten estimointiin sitd kiyttden. Naméa yh-
teisvaikutukset estimoitiin PRS-CS-menetelmaélla valituille GWAS-tunnusluvuille,
jotta kahdella eri menetelmalla laskettujen polygeenisten riskisummien toimivuutta
voitaisiin vertailla kesken&én.

Kaytetyt GWAS-tunnusluvut olivat samat kuin mité kéytettiin SBayesRC-mene-
telméssa. Menetelmaélle syotetettiin muuttujat snippitunnus, kromosomitunnus, emas-
parin fyysinen sijainti, vaikutusalleeli, vaihtoehtoinen alleeli, marginaalivaikutus se-
ki p-arvo. Muuttujien nimet GWAS-tunnusluvuissa on esitetty taulukossa 25. Muita
menetelmélle annettuja tietoja olivat tieto syntyperistd (eurooppalainen syntype-
rd), kiytetty genomireferenssi (hg38) sekd kokonaisotoskoko. Zhoun ja kumppanien
GWAS-tunnusluvuissa kokonaisotoskoko oli 400 813 kallonsiséisessé verenvuodossa
ja 406 294 suolistonsisdisessa verenvuodossa, Jiangin ja kumppanien molemmissa
GWAS-tunnusluvuissa kokonaisotoskoko oli 456 348. Kaikissa neljdssé tapaukses-
sa yhteisvaikutusten estimoinnissa kdytettiin FinnGenin eurooppalaisen syntyperén
LD-referenssié jossa oli 1 120 696 snippia.

Muuttuja Zhou ym. GWAS | Jiang ym. GWAS
Snippitunnus rsid hm _rsid
Kromosomitunnus chromosome chromosome

Fyysinen sijainti

base pair location

base pair location

Vaikutusalleeli effect allele hm effect allele
Vaihtoehtoinen alleeli other allele hm other allele
b beta hm beta
p p_ value p_value

Taulukko 25: PRS-CS-menetelmassa kaytettyjen muuttujien nimet Zhoun ja Jiangin
GWAS-tunnusluvuissa.
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C.4 Polygeenisten riskisummien laskeminen

Viimeiseksi kaikille FinnGen-yksiléille laskettiin GWAS-tunnuslukuja vastaavat po-
lygeeniset riskisummat kiyttamalld estimoituja yhteisvaikutuksia. Tahan kiytettiin
sbayesrc-paketin funktiota prs, jolle annetaan syGtteené snippipainot eli snippien yh-
teisvaikutukset seké yksilotason genotyyppidata [38|. Funktio ajettiin 8 kertaa, joka
kerralla syotteené olivat yhdet estimoidut SNP-yhteisvaiktutukset sekéd FinnGen-
yksiloiden genotyyppidata. Jokainen saatu polygeeninen riskisummamuuttuja skaa-
lattiin vihentamalla keskiarvo ja jakamalla keskihajonnalla. Témén jalkeen jokaiselle
FinnGen-yksildlle oli olemassa 8 eri polygeenista riskisummaa: kahdelle eri vasteta-
pahtumalle (kallon- ja suolistonsisdinen verenvuoto), kiyttden GWAS-tunnuslukuja
kahdesta vaihtoehtoisesta tutkimuksesta (Zhou ja kumppanit sekd Jiang ja kump-
panit) ja kdyttden kahta eri menetelméé (SBayesRC ja PRS-CS).

Taman lisdksi jokaisesta polygeenisesta riskisummasta muodostettiin vield viisi-
tasoinen kategorinen versio. Jokaiselle riskisummamuuttujalle méaritettiin seuraa-
vat kvantiilivalit: 0-0.025, 0.025-0.2, 0.2-0.8, 0.8-0.975 ja 0.975-1. Kategoriset ris-
kisummamuuttujat kertoivat mihin néista kvantiilivileistd FinnGen-yksilot kuului-
vat. Nama kategoriset muuttujat mukaan laskettuna lopulta kiytossa oli 16 erilaista
polygeenista riskisummamuuttujaa analyyseja varten.
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