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Téassa tutkielmassa rintasyovan ja ruoansulatuselinten syopien perheittaista
kertymista ja periméosuutta estimoitiin lapsena tai nuorena syovén sairastaneiden
suomalaisten perheaineistoissa. Perheet poimittiin siten, etté jokaisessa perheessa
on vahintdan yksi alle 40-vuotiaana diagnosoitu syopatapaus vuosina 1970-2012.
Rintasyopéaineisto koostui 4921 perheestd, joissa oli kaikkiaan 26 259 henki-
16a4. Ruoansulatuselinten aineisto puolestaan koostui 3328 perheestd ja 22 441

henkilosta.

Syovén periméosuuden suhteellista ilmaantuvuutta mallinnettiin hierarkkisella baye-
silaisella Poisson-regressio sekamallilla, jossa sairastumisalttiuden vaihtelu jaettiin
ympériston, periméan ja ylihajonnan komponentteihin. Parametrien yhteisposterio-
rijakaumaa arvioitiin MCMC-otannan avulla JAGS-ohjelmalla. Lisdksi syopien ker-
tymista tarkasteltiin estimoimalla sukulaisuussuhteiden mukaan ositettuja suhteelli-
sia syopailmaantuvuuksia. Simulaatiotutkimuksella arvioitiin tilastollisen mallin sa-
tunnaiskomponenttien estimoituminen ja tarkasteltiin harhan korjauksen vaikutusta

tutkimusasetelmaan.

RintasyOpéaineistossa nuorten syopapotilaiden perheenjéasenilla havaittiin 739 syo-
péda ja perheenjasenten keskimédrdinen syopariski oli 81% (95%:n todennékoisyys-
vili 68-94%) suurempi kuin vastaavalla viestolla. Rintasyovan periméosuus oli 26%
(0-57%). Ruoansulatuselinten syopid havaittiin perheenjésenilld 574 ja perheenjé-
senten syopariski oli 60% (48-73%) suurempi kuin viestolld ja sen periméosuudeksi

estimoitiin 63% (37-88%).

Tutkielman tulosten mukaan ympéristotekijoiden merkitys rintasyopéaineistossa on
suuri. Vastaavasti ruoansulatuselinten syovissa ymparistotekijoiden merkitys on pie-

nempi ja perimén osuus selvésti suurempi.

Asiasanat: perimdosuus, syopailmaantuvuus, hierarkkinen Bayes-malli, satunnais-

komponentti, esiinkaivuharha, pro-gradu
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Tutkielmassa kiaytetyt merkinnat

Merkinté | Selitys
1=1,...,1 | perheen indeksi
7 =1,...,J; | henkilon indeksi
n | havaintojen lukumé&ara
k | ikdryhmén indeksi
Y = (V4,...,Y,) | satunnaismuuttujavektori (vaste)
y=(y1,...,yn) | satunnaismuuttujavektorin havaittu arvo
e=(ey,...,e,) | odotettujen tapausten lukuméérévektori
pYy = (py1,---,pys) | henkilovuosivektori
ilmaantuvuus
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u=(Up,. .., Uy)
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R = diag(Ry,...,R))
n=Xpg
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tilastollisen mallin parametrivektori
todennékoisyysjakauma
linkkifunktio
regressiokertoimien vektori
selittévien tekijoiden vektori
mallimatriisi (selittavét tekijit)
satunnaistekijavektori
mallimatriisi (satunnaistekijét)
sukulaisuusmatriisi

lineaarinen prediktori
kovarianssimatriisi
identiteettimatriisi
yksikkématriisi

keskihajonta




1 Johdanto

Téamén tutkielman tavoitteena on arvioida rintasyovéan ja ruoansulatuselinten
syopien perheittiistd kertymisté ja periméosuutta perheissé, joissa ainakin
yhdelld perheenjésenelld on havaittu nuoruusian syopé. Aineisto perustuu
kaikkiin Suomessa aikavalilld 1970-2012 havaittuihin nuoriin syépapotilaisiin
ja heidén ldhisukulaisiinsa. Nuorella syopéapotilaalla tarkoitetaan téssa tut-

kielmassa alle 40-vuotiaana syopéin sairastunutta henkiloa.

Rintasy6pé on suomalaisten naisten yleisin syopé. Tamaéan tutkielman rin-
tasyopéaineistossa nuoruusian syopia havaittiin 4921 perheessé, joissa on yh-
teensd 26 259 henkilod. Ruoansulatuselinten syovit puolestaan ovat Suomen
yleisimpia syopid sekéd naisilla ettd miehilld, ja niitd todetaan ldhes yhté
paljon molemmilla sukupuolilla. Ruoansulatuselinten syopien aineistossa on
3328 perhetté, joissa on yhteensa 22 441 henkiloa.

Tutkielmassa kaytetty perheaineisto on laajuudeltaan ainutlaatuinen ja
kuvaa kattavasti syopien perheittiista kasautumista. TAmé on ensimméinen
tutkimus Suomessa, jossa estimoidaan syGvan periméosuutta nuorten syo-
papotilaiden laajennetuissa perheissa. Laajennetulla perheelld tarkoitetaan
tassa tutkielmssa perhetté, johon on sisdllytetty nuoren syopapotilaan lisak-

si tdmén puoliso, lapset, vanhemmat ja sisarukset.

Tutkielman tavoitteena on arvioida sité, miten perimé ja ymparisto vai-
kuttavat riskiin sairastua syopédén. Aineistoon sovelletaan suhteelliseen il-
maantuvuuteen perustuvaa yleistettya lineaarista sekamallia, jonka paramet-

reja estimoidaan MCMC-otannan keinoin.

SyOpéatapaukseen perustuvan poiminnan aiheuttamaa harhaa (ascertain-
ment bias) ja harhan korjauksen vaikutusta arvioidaan simulaatiotutkimuk-
sella. Lisdksi simulaatiokokeella selvitetdan periméosuuden estimoinnin luo-
tettavuutta tutkimusaineistossa. Tilastollisen mallin parametrien estimoin-
nin laskennalliset ongelmat ratkaistaan parametrilaajennuksella sekd moni-

ulotteisen normaalijakauman matriisihajotelmaa hyodyntamalla.



2 Bayes-paattely ja yleistetty lineaarinen seka-

malli

2.1 Bayes-paattely

Olkoon Y = (VY3,...,Y,)" satunnaismuuttuja ja vektori y = (yi,...,9n)
sen havaittu arvo, missé n on havaintojen lukumaara. Satunnaismuuttujalle
Y voidaan antaa parametrinen todennikoéisyysjakauma, jonka méaarittelee
tuntematon parametri tai parametrivektori 8. Kun satunnaismuuttujan Y

arvot havaitaan, saadaan parametrille @ uskottavuusfunktio
p(Y =y|6) = Hp vil6). (1)

Uskottavuusfunktio on havaitulle aineistolle y maéritelty yhteistodennakdi-
syysjakauma, jossa havainnot oletetaan ehdollisesti riippumattomiksi ja sa-
moin jakautuneiksi.

Bayesilaisessa tilastotieteessa sekd satunnaismuuttuja Y ettd paramet-
rit @ ovat satunnaismuuttujia, ja niille méaaritelladn omat todennakoisyysja-
kaumat. Uskottavuusfunktiolla kuvataan p(y|@) aineiston generoitumista ja
priorijakaumalla p(@) parametrien 6 todennékéisyysjakaumaa. Priorijakau-
ma kuvaa parametreihin 0 liittyvad epavarmuutta ennen aineiston y havait-
semista.

Tilastollinen péaéttely kohdistuu posteriorijakaumaan p(@|y), joka on tun-
temattomien parametrien @ todennéakoisyysjakauma ehdolla havaittu aineis-
to y. Parametrien 0 posteriorijakauma voidaan johtaa ehdollisen todennéa-

koisyyden kaavalla eli Bayesin kaavalla

p(0)p(y|6)
p(Oly — N
(Oly) = p(y)
jossa p(y) = [ p(0)p(y|0)dO on havaintojen y marginaalijakauma. Posterio-

rijakauma v01daan esittdd ilman nimittdjaa p(y), koska se ei riipu kiinnos-
tavista parametreista 6. Talloin p(y) voidaan ajatella vakiona ja posteriori-

jakauma on verrannollinen uskottavuusfunktion ja priorijakauman yhteisto-
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dennékoisyysjakaumaan

p(Bly) o< p(8)p(y|0) = p(y,0).

(Gelman et al., 2005; Koistinen, 2013)

2.2 Yleistetty lineaarinen malli ja sekamalli

Tilastotieteessd regressiomalli vastaa kysymykseen siitd, miten satunnais-
muuttujan Y arvot vaihtelevat keskiméérin yhden tai useamman satunnais-
muuttujan X eri tasoilla. Mielenkiinnon kohteena olevaa satunnaismuuttu-
jaa Y kutsutaan wvasteeksi ja sen vaihtelua selittdvid satunnaismuuttujia
X = (x1,...,x,) kovariaateiksi tai selittiviksi muuttujiksi. Talloin ollaan
kiinnostuneita satunnaismuuttujan Y ehdollisesta jakaumasta p(Y |6, X).
Mallin kovariaatit X yhdesséa regressiokertoimien 8 = 3 kanssa muodostavat
lineaarisen prediktorin n = X 3. Talloin lineaarinen regressiomalli voidaan

esittad tilastollisena mallina satunnaismuuttujan Y odotusarvolle
EY =y|X,3)=n=Xp3.

Yleistetyssa lineaarisessa mallissa satunnaismuuttujan Y jakauma kuu-

luu ns. eksponenttiperheen jakaumiin (McCullagh ja Nelder, 1989). Ekspo-

yhteneviaisesti

p(4il0) = f(yi)g(6) exp {$(8)'t(y:)} (2)

Eksponettiperheen tekijoistd ndhdadn todennéakoisyysmallin luonnollinen pa-
rametri ¢(@), jossa ¢ on ns. skaalaparametri. Téstd voidaan paatelld mono-
tonisesti kasvava, derivoituva ja kaikkialla méaritelty linkkifunktio g(), joka
kuvaa odotusarvon parametrille . Nyt yleistetty lineaarinen malli voidaan

esittda odotusarvon funktiona

9(E(y|X,B)) = XB, (3)
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jossa linkkifunktio g() méérittelee vasteen ja kovariaattien vélille lineaarisen

yhteyden.

Reaalimaailmassa vasteen Y arvot eivit useinkaan ole toisistaan riippu-
mattomia ja yksinkertaiseen ehdolliseen riippumattomuusoletukseen perus-
tuvat tilastolliset mallit (kaava 3) eiviit kuvaa aineistoa riittdvén hyvin. Silloin
on luonnollista kuvata vasteen generoitumista monimutkaisemmalla hierark-
kisella tilastollisella mallilla, joka kuvaa aineistoa paremmin. Esimerkkiné
havaintojen hierarkkisesta generoitumisesta ovat aineistot, joissa havainnot
syntyvét useista eri vaihtelun ldhteista tai pitkittdisaineistot, joissa mittauk-

set ovat toistoja samasta yksilosta eri aikapisteissa.

Yleistetyssa lineaarisessa sekamallissa tavanomaista yleistettyéa lineaarista

mallia on laajennettu yhdelld tai useammalla satunnaistekijalla:
9(E(y)) = XB + Zu. (4)

Z on n X m matriisi, joka maarittelee havaintojen vélisen riippuvuusraken-
teen, missd m on ryhmien lukumédra. Tassd ryhmaélla tarkoitetaan esimer-
kiksi samasta perheesté poimittuja havaintoja tai saman yksilon mittauksia
eri aikapisteissd. Satunnaistekija w = (uq,...,u,,) oletetaan normaalijakau-
tuneeksi odotusarvolla 0 ja hajonnalla o,. Jakauman odotusarvosta ei tehdé
paattelyéd, mutta sen selittdmén vaihtelun o, suuruus on mielenkiinnon koh-
teena. (Demidenko, 2005)

2.3 Poisson-malli

Tassa tutkielmassa sovelletaan lukumaéria sisaltavin aineiston tilastollista
mallia eli Poisson-mallia. Oletetaan, ettd satunnaismuuttuja Y on diskreet-
ti lukumaééraé kuvaava satunnaismuuttuja, joka saa arvojay = 0,1,2,.... Sa-
tunnaismuuttuja Y on Poisson-jakautunut parametrilla A; eli Y; ~ Poisson(\;).

Talloin havainnon y; todennéakoisyysjakauma on

Yi

Pl = ; exp {~\i}, (5)

|
i
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jossa mallin parametri A\; > 0 on keskimé&drdinen tapauksien lukumé&ara.
Poisson-mallin erityspiirteené on, ettd sen odotusarvo ja varianssi ovat yhté-
suuret, E(Y;) = V(Y;) = \,.

Havainnon y; todennékéisyysjakauma voidaan esittaé eksponenttiperheen

muodossa

p(wilAi) oc exp {yilog(A\i)} exp {—A\i},

josta on jatetty pois A:sta riippumattomat tekijéat. Eksponenttiperheen muo-
dosta voidaan padtellda mallin linkkifunktioksi log-linkki, jolloin tilastollinen

malli voidaan kirjoittaa

E(Y;) = A = exp {z;8} .

Poisson-mallin tiheys A; voidaan suhteuttaa tunnettuun yksilokohtaiseen
altisteaikaan e;. Sitd késitellddn tunnettuna vakiona ja sitd voidaan kiyt-
taa esimerkiksi henkilovuosien maéarittelyyn hasardimalleissa tai odotettujen
tapausten madrittelyyn suhteellisen ilmaantuvuuden malleissa. Jatkossa e;
tarkoittaa henkilon ¢ odotettujen tapausten lukumaéaéaraa. Nyt Poisson-malli

madritelladn seuraavasti:
Y; ~ Poisson(\e;), (6)
jossa E(Y;) = e; exp{x3}. Uskottavuusfunktio riippumattomille havaintopa-

reille {(y;,e;); ¢ =1,...,n} on tulo

n

p(ylhi; e) = H

=1

exp{ i€} (7)

(Dobson ja Barnett, 2008; Gelman et al., 2005)
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2.4 Bayes-paattely yleistetyssa lineaarisessa sekamallis-

sa

Vakioitu ilmaantuvuussuhde (SIR — Standardised Incidence Ratio) on erityi-
sesti syopaepidemiologisissa tutkimuksissa usein kdytetty tunnusluku, jossa
tutkimuskohortin ilmaantuvuutta verrataan taustavieston ilmaantuvuuteen.
SIR:n estimaatti on havaittujen Y ., y; ja odotettujen > . | e; tapauksien
lukuméérien suhde. Odotetut tapaukset lasketaan taulukoimalla aineiston
henkilévuodet sukupuolen, ikdryhmaéan ja kalenteriperiodin mukaisiin osittei-
siin, jotka kerrotaan taustavieston vastaavien ositteiden ilmaantuvuudella
(ks. kappale 5.3). (Breslow et al., 1987)

Suhteellisen ilmaantuvuuden tilastollinen malli havainnoille y voidaan

esittda Poisson-regressiona seuraavasti:

log(E(y:|f, i) = log(e:) + 6, (8)

jossa lineaarinen prediktori on vakio f = .3 ja Y; ~ Poisson(e; exp{S}).
Estimaatti suhteelliselle ilmaantuvuudelle on nyt SIR = exp{f}. Kun SIR
on suurempi kuin 1, on ilmaantuvuus korkeampaa kuin vastaavalla vaestolla,
joka on samaa sukupuolta, samanikiistd ja vastaavassa kalenteriperiodissa
kuin tutkimuskohortti. (Breslow et al., 1987)

Bayes-padttelyssé jokaiselle eksponenttiperheen jakaumalle (kaava 2) voi-
daan johtaa sellainen priorijakauma, joka on samaa muotoa kuin mallin pos-
teriorijakauma. Téllaista jakaumaa kutsutaan konjugaattijakaumaksi. Pois-
son-jakautuneen satunnaismuuttujan konjugaattijakauma on Gamma-jakau-
ma. Konjugaattijakauman kaytto yksinkertaistaa tilastollista laskentaa ja

padttelyd, jos sen kdytto on mielekéstd. (Gelman et al., 2005)

Mallin 8 suhteellinen ilmaantuvuus voidaan estimoida posteriorijakau-
masta p(5|y;e). Kun suhteelliselle ilmaantuvuudelle § mééritelldén priori-

jakaumaksi Gamma-jakauma, voidaan posteriorijakauma ratkaista suoravii-



vailsesti:

p(Bly; e) < p(y|B; e)p(B) (9)
=TT (B exp ey ) o exp {05
['(a)
X exp {—ﬁ (i €; + b) } 5<i§1yi+a>17

joka on vakiota vaille Gamma-jakauman tiheys. Téstd seuraa, ettd [:n ja-

kaumaksi saadaan

Bly; e ~ Gamma (a—i—Zyi, b—i—Zei) . (10)
i=1 i=1

Priorijakauman hyperparametrien a ja b avulla kuvataan parametriin (3 liit-
tyva ennakkokasitys. Posteriorijakauma f:lle saadaan sijoittamalla havaitut
arvot y ja e kaavaan 10, jolloin sen odotusarvo voidaan ratkaista joko ana-
lyyttisesti tai siitd voidaan poimia otoksia tilasto-ohjelmien todennakoisyys-

jakaumafunktioilla.

Poisson-regressiomallin oletus varianssin ja odotusarvon yhtasuuruudes-
ta péatee harvoin reaalimaailman hierarkkisessa aineistossa, jossa varianssi on
ldhes poikkeuksetta odotusarvoa suurempi. Tatd ilmiota kutsutaan Poisson-
ylihajonnaksi. Yksinkertaisin tapa késitelld aineiston ylihajontaa tilastolli-
sessa mallissa on lisdté jokaiselle havainnolle yksilotason satunnaistekija eli
ylihajontatermi OD;, jolla sallitaan poikkeama keskiméaéraisestd odotusar-

vosta. (Dobson ja Barnett, 2008; Gelman ja Hill, 2006)

Yksilotason ylihajontatermi OD voidaan lisdtd mallin 6 lineaariseen pre-
diktoriin

y; ~ Poisson(e; exp{z;3 + OD;}) (11)
OD; ~ Normal(0, 0,4).



Mallin posteriorijakauma voidaan esittdd muodossa
P8, gualys ) o [T (p(wi15, ODis e)p(ODi|oa) ) ploaa)p(9)
i=1

Monimutkaisemmissa malleissa otosjakauman ja priorijakauman muodos-
tama posteriorijakauma p(@|y) on harvoin suljetussa muodossa tunnettu to-
dennékoisyysjakauma. Téalloin posteriorijakaumaa voidaan arvioida poimi-
malla siitd riittdva maéra otoksia laskennallisilla menetelmilld. Tamé& mah-
dollistaa tilastollisen paattelyn tekemisen monimutkaisistakin posteriorija-
kaumista (Gelman et al., 2005). Jatkossa téssa tutkielmassa termilld poste-

riorijakauma tarkoitetaan otoksista muodostettua jakaumaa.

3 Perheaineistojen tilastollinen malli

3.1 Perinnollisyyden kisitteet ja kovarianssirakenteet

Ihmisen DNA sijaitsee 22:ssa autosomikromosomissa seké kahdessa sukupuo-
likromosomissa X ja Y. Jokaista autosomia on kaksi kappaletta, yksi kummal-
takin vanhemmalta. Kromosomit sisaltavit geeneja, jotka sisaltavit periman
informaation. Alleelit ovat kromosomissa tietyn geenin vaihtoehtoisia muo-
toja, ja ne muodostavat autosomissa alleeliparin. Alleeli on periytyvyyden
perusyksikko, jonka lahtokohtana on, ettd erilaiset ominaisuudet periytyvat
jalkelaisille niiden kautta vaikuttaen siten henkilon syopariskiin.

Gregor Mendel kehitti vuonna 1865 periytyvyyden késitteen, joka tun-
netaan mendeliaanisena periytyvyytend. Hén ehdotti, etta jokin havaitsema-
ton tekija (alleeli) aiheuttaa sen, ettd ominaisuus periytyy muuttumatto-
mana vanhemmalta jélkeldiselle. Mendeliaanista periytyvyyttd on sovellettu
onnistuneesti sairauksien periytyvyyden kuvaamisessa perheaineistoissa. Ku-
ten usein laajaan viestodataan perustuvissa tutkimuksissa, ei tassa tutkiel-
massa ole kiytossa genomidataa, joten periytyvyyttéa estimoidaan Mendelin
periaatteiden mukaisesti. (Khoury et al., 1993)

Perheaineistoissa syovian geneettisté alttiutta tarkasteltaessa on syytéa en-

sin tutkia, havaitaanko perheissd enemmén syopéd kuin olisi odotettavissa,
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mikali perheen yksilot olisivat taysin riippumattomia. Erdédn perheen riippu-
vuusrakennetta on havainnollistettu kuvassa 1. Jos perheittéista kertymisté
havaitaan, on mielekésta ajatella kertymisen johtuvan periméstéd tai ympé-
ristotekijoistd. Syovan perheittiistd kertymisté aineistossa voidaan arvioida
vertaamalla perheenjasenten syopailmaantuvuutta viaestoon esimerkiksi edel-
14 kuvatulla vakioidulla ilmaantuvuussuhteella (SIR).

Perheaineistoissa perimén ja ympériston osuutta syopailmaantuvuuden
vaihtelussa voidaan eritellda tarkemman tilastollisten mallin avulla, vaikka
varsinaista genomitietoa ei olisi saatavilla. Tilastollisessa mallissa perimé
madrdaytyy havaitun sukulaisuussuhteen perusteella ja kaikkien perheenja-
senten oletetaan jakavan yhteiset ympéristotekijat. Perimén ja ymparisto-
tekijoiden lisdksi malliin voidaan lisatd yksilokohtainen Poisson-ylihajonta
(kaava 11), joka selittédéd aineistossa esiintyvad heterogeenisyyttd. (Thomas
et al., 2004; Khoury et al., 1993)

ONE

]

ONE ()

Kuva 1: Simuloidun aineiston perherakenne. Ympyra tarkoittaa naista ja ne-
1i6 miesta. Perheen perustajajésenet 1 ja 2 ovat sukupuun ylimpéana. Heidéan
jalkeldisdén ovat 3, 5 ja 7 ja lasten lapsiaan numerot 8-11. Jélkeldisten (3 ja
7) puolisot 4 ja 6 ovat my06s perheen perustajia, koska heille ei ole méaéaritelty
vanhempia.

Sukulaisuusmatriisi R

Sukulaisuussuhteiden méérittely on tarkeéé toimivan tilastollisen mallin muo-

dostamiseksi. Kuvassa 1 on esitetty sukupuuna esimerkki havaitusta perhe-
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rakenteesta. Mendeliaaninen periytyvyys maéaritelldadn todennakdisyydeksi,
jossa kaksi satunnaista yksiloa jakavat saman alleelin. Todennékdéisyys on si-
td suurempi mité laheisempééd sukua kaksi yksiloa ovat, kun taas puolisoiden
valilld todennékoisyys on nolla. Kun perheen sukulaisuussuhteet on havaittu,
perheen ¢ periman jakamisen todennakoisyytta voidaan kuvata sukulaisuus-
matriisilla R;. Se on symmetrinen kovarianssimatriisi ja voidaan esittda koko

aineistolle lohkodiagonaalimatriisina

R,

jossa perheet oletetaan toisistaan riippumattomiksi. Perheenjisenten hierark-
kia méaritellddn vanhempien perusteella. Jokaisella henkil6lla pitaé olla maé-
riteltynd joko molemmat tai ei kumpikaan vanhemmista. Henkil6ité, joiden
vanhempia ei ole maéritelty, kutsutaan perustajajiseniksi.

Matriisin R; alkio r,, on henkiléiden s =1,...,J; jad=1,...,J; vali-
nen geneettinen etaisyys eli todennékoisyys, ettd he jakavat saman alleelin.
Oletetaan myds, ettd perhe on jarjestetty vanhemmista jilkeldisiin. Yhden

perheen sukulaisuusmatriisi R; voidaan muodostaa seuraavalla rekursiivisella
algoritmilla (Lange, 2003):

0 s ja d ovat perustajajdsenia
1/ s = d, s on perustajajisen
12 X (Taiti(s)d + Tisa(s)a) S 7 d

Lo x (14 Taiisyisas)) S = d.

Tsd = Tds =

Lopuksi matriisi skaalataan kertomalla alkiot r,; kahdella, jotta matriisin

diagonaalille saadaan luku 1.

Matriisi R; voidaan ratkaista jokaiselle perheelle erikseen tilastollisella
ohjelmistolla R kidyttamalld perheaineostojen kisittelyyn tarkoitettua paket-

tia kinship2 (Therneau et al., 2012). Kuvan 1 perheen sukulaisuusmatriisiksi

12



R; saadaan

1

0 1

lfp 1 1

lfp 1y 1/ 1

o 1fp 1/ 1/ ]

Ri=| 0 0 0 0 0 1

o 0 0 0 0 0 1

Vy Yg L 1y 1y 1 0 1

Yy Yy 1 g 1y 1 0 1o 1
Yy Yy g Ly 1 0 Lo 1k 1k 1
Vg Yo Vs Vg T 0 1 1k 1 1/ 1 |

3.2 Perheaineiston hierarkkinen Bayes-malli

Perheaineisto voidaan nyt esittdéd havaittujen syopéatapausten ja odotettujen
tapausten havaintopareina {(yj,e;;); ¢« = 1,...,1; j = 1,...,J;}, jossa j
on henkilon indeksi perheesséd ¢. Mallin estimointiin sovelletaan yleistettya
lineaarista sekamallia (kaava 4), jossa kokonaisvaihtelu on jaettu kolmeen
additiiviseen satunnaiseen komponenttiin: perimaén G;;, ymparistoon F;, ja
Poisson-ylihajontaan OD;;. Nyt tilastollinen malli perheaineistolle voidaan

kirjoittaa seuraavasti:

y;; ~ Poisson(\;;e;;)
log(Xij) = m;; = log(eij) + B+ Gy + Fi + ODj; (12)
Gij ~ MVNormal(0, 0,R)
F; ~ Normal(0, o)
OD;; ~ Normal(0, 0yq).

Lineaarisessa prediktorissa on vain yksi kiinted tekijé (3, jonka eksponentti
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exp{} kuvaa jiljelle jaavdaa suhteellista ilmaantuvuutta (SIR), kun aineis-
tosta on selitetty ympéristotekijoiden ja perimén aiheuttama kasautuminen.
Koska satunnaistekijat oletetaan additiivisiksi ja toisistaan riippumattomik-

si, vasteen kokonaisvaihteluksi saadaan
log(V(yi;)) = 03 + U]2c + 02,

Mallin 12 parametreille méaéritelladan hierarkkisessa Bayes-mallissa epéin-

formatiiviset priorijakaumat p(5), p(oy), p(oy) ja p(oea)

B ~ Normal(0, 1000) (13)
Og, Of, Ooq ~ Gamma(0.001, 0.001).

Perheen 7 havaintojen y, kovarianssirakenne voidaan kirjoittaa muotoon
COV(y;,y;) = ogRi + 04d 5, + 00al 5,

jossa Jj on J; x J; kokoinen matriisi, jonka kaikki alkiot ovat ykkosid, ja
matriisi I, on J; kokoinen identiteettimatriisi. Perimén o, kovarinassiraken-
ne kiinnitetaan geneettiselld etaisyydella R;. Ymparistolla o; on tasakor-
relaatiorakenne, jossa jokainen perheenjiasen jakaa yhtd suuren ympéariston
vaikutuksen. Lopuksi 0,4 selittda yksilokohtaista Poisson-ylihajontaa.

Perimén ja ympariston satunnaiskomponentit eivét identifioidu, jos per-
heenjasenten geneettiset etdisyydet ovat yhtd suuria eli sukulaisuusmatriisi
R, on vakiomatriisi J j,. Néin tapahtuu esimerkiksi silloin, kun perhe koostuu
vain yhdestd sukupolvesta. Usein satunnaiskomponenttien identifioituminen
vaatiikin aineiston, jossa on vahintdan kaksi sukupolvea. Poikkeuksena ovat
kaksostutkimukset ja adoptiotutkimukset.

Perimiosuus h? syovin suhteellisen ilmaantuvuuden kokonaisvaihtelusta

saadaan kaavalla

0.2

W= —5——3——Fr. (14)
o+ o+ o2y,
Periméosuus on suhde, jonka arvoalue sijoittuu vélille [0, 1]. Léhelle lukua 0

estimoitu arvo tarkoittaa, ettd perimén selittdméa osuus syovan suhteellisen
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ilmaantuvuuden vaihtelusta on pieni. Jos arvo estimoidaan lahelle lukua 1,
on vaihtelu ldhes kokonaan geneettisté.
Nyt estimaatit mallin 12 kiinnostaville parametreille 3, o¢, 0, ja 0,q saa-

daan poimimalla otoksia niiden yhteisposteriorijakaumasta

n J;
p(B,0of,04,004ly; €) OCHH (p(yz‘jwa Gij, Fi, OD;j; €i5) x
i=1 j=1

P(Gijlog)p(Filop)p(ODi;l00a)) X (15)
p(B)p(ag)p(cs)p(Toq)-

4 Hierarkkisen Bayes-mallin estimointi

Hierarkkisten sekamallien haasteena on regressio- ja satunnaiskomponenttien
parametrien estimointi. Tama voidaan kuitenkin toteuttaa Bayes-estimoinnil-
la, jossa hyodynnetaan prioritietoa kaikkien parametrien estimoinnissa. Tassé
tutkielmassa kaytetdan simulointiin perustuvaa MCMC-otantaa, silla mallin
posteriorijakaumaa ei voida ratkaista suljetussa muodossa. Estimointi teh-
dddn JAGS-ohjelmalla (Plummer et al., 2003). Simulointiin perustuvassa
lahestymistavassa mielekéastd on, ettd jokaista parametrin simulointiketjua
voidaan tarkastella yksitellen. Tamén seurauksena myos hajontaparametrien

luotettavuutta voidaan mitata. (Gelman ja Hill, 2006)

4.1 Markov Chain Monte Carlo -otanta

Bayesilaisen tilastotieteen estimointimenetelmista suurin osa perustuu otos-
ten poimintaan posteriorijakaumasta. Markov Chain Monte Carlo -otannassa
eli MCMC-otannassa poimitaan kiinnostavien parametrien 8:n likiméaraises-
ta jakaumasta arvoja, joita tarkennetaan erilaisin menetelmin. Markovin ket-
ju on satunnaislukujen jirjestetty sarja 0, 02, 03, ..., jossa jokaiselle sarjan
alkion indeksille t = 1,2, 3, ... pitee, ettd satunnaisluku ° riippuu vain ja
ainoastaan sité edeltiviisti arvosta 0'~!. Jatkossa tillaista Markovin ketjua
kutsutaan yksikertaisesti téssé tutkielmassa ketjuksi. (Gelman et al., 2005)

Vaikka yhteisposteriorijakauma ei olisi tunnettu todennékoisyysjakauma,
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voidaan sitd arvioida tietyilld parametrien arvoilla. MCMC-simuloinnissa
yhteisposteriorijakauman parametriavaruutta ei kiyda lapi systemaattises-
ti vaan ketju poimii arvoja satunnaisesti.

Sovelluksesta riippuen ketjut konvergoituvat eli tarkentuvat posteriorija-
kaumaan vasta useiden iteraatioiden jélkeen. Ketjun konvergenssilla tarkoi-
tetaan sitd, kun ketju saavuttaa parametrin odotusarvon ja otokset muodos-
tavat stationddrisen sarjan. Stationdarinen ketju on edellytys estimoitavista
parametreista tehtavélle tilastolliselle paéttelylle. Posteriorijakaumasta poi-
mitaan riittdva lukumaéré otoksia, jotta ketju kattaa sen koko todennékoi-
syysalueen. Ketjun alun iteraatiot jatetddn pois, jolloin varsinaiseen para-
metrien estimointiin siséllytetdén vain konvergoitunut osa.

Konvergenssia voidaan arvioida usean riippumattoman ja eri alkuarvoilla
aloitetun ketjun aikasarjakuvaajasta. Jos ketjut tarkentuvat samaan jakau-
maan, voidaan vakuuttua, ettd yksihuippuinen posteriorijakauma on 16yty-
nyt. Tasséd tutkielmassa hyodynnetaén ketjujen vélisen ja sisdisen vaihtelun
suhteeseen perustuvaa Gelman-Rubin -tunnuslukua R, joka saa arvoja luvus-
ta 1 ylospdin. Arvo 1 indikoi erinomaista konvergessia ja ohjesdantona on,
ettd R tulee olla korkeintaan 1.1 kaikille parametreille. (Gelman ja Rubin,
1992)

Usein ketjun perédkkéiset arvot riippuvat toisistaan. Télloin ketjut sekoit-
tuvat hitaasti ja autokorrelaatio MCMC-otannassa on suuri. Autokorrelaa-
tion arvo on ihanteellisissa tapauksissa alle 0.1, jolloin ketjun perikkaiset
otokset ovat ldhes riippumattomia. Ketjusta voidaan tehdé tilastollista paat-
telya vaikka autokorrelaatio olisi suurta. Sitd voidaan pienentdd joko mallin
uudelleen parametroinnilla tai ketjua harventamalla, jossa siihen siséllyte-
tdan vain ketjun joka [:s arvo. Kaytdnnossa ketjen harventaminen tehdain
talletustilan sadastamiseksi. Kaytantona on valita sellainen kokonaisluku [, et-
ta ketjussa olisi vahintdan 100 riippumatonta otosta, jolloin voidaan tehda
mielekéstd paadttelyd posteriorijakauman sijainnista ja vaihtelusta. Riippu-
mattomien otoksien méérad arvioidaan efektiiviselld otoskokoolla neg. (Gel-
man et al., 2005)

Parametrin posteriorijakaumaa voidaan approksimoida normaalijakaumal-

la. Sen odotusarvoa arvioidaan keskiarvolla ja sen vaihtelua otoskeskiha-
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jonnalla. Poikkeuksellisesti satunnaiskomponenttien hajontaparametrin es-
timaattorina kéiytetdan mediaania, koska sen posteriorijakauma voi olla vi-
no. Posteriorijakaumien hajonnan tunnuslukuna on 95%:n posterioritoden-
nékoisyysvali. Todennédkoisyysvililla tarkoitetaan jakauman korkeinta poste-
rioritiheytté (Highest Posterior Density) eli jakauman aluetta, joka sisaltaa
100(1 — )% posterioritodennékoisyydestéd. Todennékoisyysvilit tarkoittavat
nimensd mukaisesti 95% todennékoisyytta sille, ettd parametrin arvo on ky-

seisen vélin sisdlld. (Gelman et al., 2005)

Otanta-algoritmit

Téssé tutkielmassa estimointi tehdddn JAGS-ohjelmalla (Just Another Gibbs
Sampler, Plummer et al., 2003), joka on MCMC-otantaan tarkoitettu avoi-
men ldhdekoodin tilastollinen ohjelma. Sen otanta-algoritmit on kirjoitet-
tu C-kielella tehokkuuden ja yhteensopivuuden saavuttamiseksi eri alustoil-
la. Ohjelma vastaa syntaksiltaan tunnettua BUGS-ohjelmaa (Spiegelhalter
et al., 1996), mutta téssd tutkielmassa JAGS-ohjelma osoittautui hieman te-
hokkaammaksi vaihtoehdoksi. JAGS-ohjelma kiyttda yhteisposteriorijakau-
man estimointiin Metropolis-Hastings- ja Gibbs-otantaa. Mallin 12 estimoin-
tiin tehty JAGS-ohjelmakoodi on esitetty kappaleessa 9.
Metropolis-Hastings -otannassa ketjulle poimitaan ehdokasarvot paramet-
riavaruudesta kayttamaélla sopivaa ehdotusjakaumaa. Ne hyviksytadn uusik-
si arvoksi, jos ns. Metropolis-suhde on suurempi kuin tasajakaumasta (0,1)
poimittu satunnaisluku. Jos uusi arvo hyldtdaan, poimitaan ketjun indeksil-
le uudet parametriarvot. Hyviksymistodennakoisyytta arvioidaan laskemal-
la hyvéiksyttyjen arvojen osuus. Se pyritdén optimoimaan lahelle 44% ketjun
adaptaatiovaiheessa, jotta ketjun arvot eivét olisi lilan korreloituneita. Tu-
loksena on hyvéiksyttyjen arvojen sarja, joka konvergoi posteriorijakaumaan.
Gibbs-otanta on Metropolis-Hastings -otannan erikoistapaus, jota hyo-
dynnetéén erityisesti satunnaiskomponenttien estimoinnissa. Gibbs-otannas-
sa jokaiselle parametrille 8, poimitaan uusi arvo parametrin taysin ehdol-
listetusta jakaumasta (full conditional distribution). Gibbs-otanta on yleensa

huomattavasti tehokkaampi kuin Metropolis-Hastings -otanta, mikéli moniu-
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lotteiset tdysin ehdollistetut jakaumat ovat tunnettuja. (Koistinen, 2013)
Havainnollistetaan seuraavaksi tdysin ehdollistettujen jakaumien muo-
dostamista Poisson-uskottavuuden ja Gamma-priorin posteriorijakaumasta
(kaava 9). Lisdksi Gamma-jakauman parametrille b mééritelladn priorija-
kauma b ~ Gamma(r,v). Muodostetaan seuraavaksi mallin parametrille

(A1, ..., An, b) yhteisposteriorijakauma:

p(X, bly; e) o< p(y|A; e)p(A[b)p(b)

_ ﬁ <(A;-)yi b

1 - Z' exp {—\ie;} x ) Pra exp{—bAi})

v” v—1 .

X 1ﬂ(y)b exp{—uvb}

o (H exp{—\i(e; + b)})\gyi+a)1> x b ! exp{—uvb}.
i=1

Téastéd voidaan padtelld taysin ehdollistetut jakaumat

PO b i 1) o AT exp{=Ai(er + D)} ja
p(b|\i, v,v) oc XV exp{—vA;},

jotka ovat tunnettuja tilastollisia jakaumia

Xi|A_i, b, yi; €5 ~ Gamma(y; + a, e; + b)

b|\i, v, v ~ Gamma(v, v).

Parametrilaajennus

Kun mallin satunnaisvaihtelu on jaettu useaan osaan, voivat satunnaiskom-
ponentin hajontaparametrin arvot olla hyvin pienia. Silloin satunnaiskompo-
nenttien kertoimet painottuvat lahelle ryhmén keskiarvoa ja hajontaparamet-
rin ketju puolestaan jumiutuu ldhelle nollaa. Téall6in Gibbs-otanta konvergoi
hitaasti. Satunnaiskertoimien ja hajontaparametrin vélista riippuvuutta voi-
daan vihentaa parametrilaajennuksella.

Parametrilaajennus on laskennallinen keino, jolla parannetaan satunnais-
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komponetin hajonnanparametrin konvergenssia. Satunnaiskomponentin u ~
Normal(0, o,,) ja sen hajontaparametrin o, vélista riippuvuutta pienennetdén
kertomalla satunnaiskomponentin u arvot vakiolla . Nyt satunnaiskompo-
nentti mééritelladan uudelleen u* = &u, jossa & ~ Normal(0, 100000). Hajonta
o, skaalataan takaisin sen alkuperéiselle asteikolle kertomalla se &:n itseisar-
volla, o} = |€|o,. (Gelman et al., 2005; Gelman ja Hill, 2006)

4.2 Kovarianssimatriisin matriisihajotelma ja sen esti-

mointi

Riippuvien satunnaislukujen poiminta moniulotteisesta normaalijakaumasta
voidaan tehda tehokkaasti kertomalla normaalijakautunut satunnaisvekto-
ri kovarianssimatriisin matriisihajotelmalla (Gelman et al., 2005). Menetel-
méa on sovellettu perheaineistoissa sukulaisuussuhteiden kovarianssiraken-
teen mallinnuksessa (Bae et al., 2014; Jamsen et al., 2012). Sen etuna on,
ettd matriisihajotelma ratkaistaan vain kerran kunkin perheen sukulaisuus-
matriisille R; ja se voidaan antaa malliin tunnettuna tietona. Aineiston koon
kasvaessa kovarianssimatriisi kasvaa toisen potenssin funktiona, minka seu-
rauksena sen késittely hidastuu. Kuten Jamsen et al. (2012), myos téssa
tutkielmassa matriisin koko minimoitiin pinoamalla perheiden sukulaisuus-
matriisien hajotelmat paallekkédin lohkodiagonaalimuodon sijaan.
Seuraavaksi johdetaan matriisihajotelman hyddyntdminen perheaineis-
tossa. Kahden riippumattoman standardinormaalijakautuneen muuttujan a

ja y kovarianssi voidaan kirjoittaa
COV(z,y) = E((z — E(z))(y — E(y)))) = E(zy’) = Z.

Kovarianssimatriisi 3 on siis 2 X 2 matriisi, jonka diagonaalit ovat >, =
V(x) ja 39y = V(y). Koska satunnaismuuttujat x ja y ovat riippumattomia,
diagonaalin ulkopuoliset alkiot ovat Y15 = Y9 = 0, ja talloin X = I.
Oletetaan, etté riippuvien standardinormaalien satunnaisvektoreiden muo-
dostama matriisi on Z. Matriisi Z voidaan lausua matriisien tulona GX,

jossa X:lle patee E(XX') = I ja G on kerroinmatriisi, joka méérittelee
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havaintojen vilisen riippuvuuden. Esitetddn Z:n kovarianssi
E(ZZ') =E(GX(GX)) =GE(XX"G' = GG =%,

jossa ¥ on kovarianssimatriisi ja GG’ sen eris matriisihajotelma. Koska
kovarianssimatriisi 3 on symmetrinen ja sille on maaritelty kaanteismatrii-
si, voidaan se esittdéd spektraalihajotelmana eli ominaisarvo-ominaisvektori

-hajotelmana
Y =TAT'

Matriisi T' on ortogonaalinen ominaisvektorimatriisi, jolle pitee TT" = 1I.
Diagonaalimatriisi A = diag(Ay,...,A,), Ay > --- > A, on jirjestetty omi-
naisarvomatriisi, jolle pitee VA = \/K/.

Matriisihajotelman avulla ratkaistaan kerroinmatriisi G
TAT = TVAVAT = (TVA)TVA) = GG'.

Nyt standardinormaalien satunnaismuuttujien Z havaintojen vélinen riippu-
vuus on méaaritelty kerroinmatriisin ja riippumattomien standardinormaalien
satunnaisvektoreiden tulona GX, jossa G = TVA.

Sovellus perheaineistossa

Edelld kuvattua menetelméa voidaan soveltaa perherakenteiden mallinnuk-
sessa (Bae et al., 2014). Perheenjésenten vélinen riippuvuusrakenne voidaan
kuvata tunnettuna matriisina R; (ks. kappale 3), jonka matriisihajotelma on
G;G; = R;. Nyt perimén satunnaistekiji F; noudattaa normaalijakaumaa
odotusarvolla 0 ja hajonnalla oy, johon voidaan lisata riippuvuusrakenne
matriisitulolla G; F;.

Samaa menetelmad voidaan kiyttédd perheaineiston simuloinnissa, jossa
syopariskin halutaan korreloivan sukulaisuussuhteen mukaan. Perheenjasen-
ten 1,...,J; syopariskin riippuvuus saadaan simuloimalla J; pituinen riip-
pumaton normaalijakautunut satunnaisvektori F; hajonnalla o¢. Perheenja-

senten riippuvuusrakenne satunnaisvektoriin saadaan matriisitulosta F* =

G, F,.
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5 Nuoruusian syovan vaestopohjainen perheai-

neisto

5.1 Nuoruusian syopaaineisto

Lahtoaineistona on Suomen Syopéarekisterin 1.1.1970 ja 31.12.2012 valilla se-
ki alle 40-vuotiaana diagnosoidut nuoret syopépotilaat. Aineistoa on laa-
jennettu hakemalla Suomen Véaestorekisterikeskuksesta syopéapotilaille van-
hemmat, sisarukset, jilkeldiset seké jélkeldisten toinen vanhempi. Tutkimus-
kohortista on poistettu adoptoidut ja adoptioon annetut henkil6t. Aineisto
sisaltad sukulaisuussuhteen lisdksi tiedon sukupuolesta seké seuranta-ajan
madrittelyyn tarvittavat paivamaarat. Perheenjdsenille on haettu syopatie-
dot Suomen Syopéarekisteristd 1.1.1953 alkaen. Paivaméaara on sama kuin se,
josta perheenjisenten seuranta on aloitettu.

Perheen poimintaikkunan sisélla todettu ensimmaéinen syGpétapaus méaa-
ritellddn perheen indeksihenkiltksi. Jokaisessa perheesséa on vain yksi indek-
sihenkild, jonka ympaérille perhettéd laajennetaan.

Poiminta-asetelma ja seuranta on havainnollistettu Lexis-kuvaajalla ku-
vassa 2 (Keiding, 1990). Jokaiselle perheelle mééritellidn kuvassa esitetty
satrastumattomuusjakso, joka alkaa vuodesta 1970, paattyy perheen indeksi-
henkilén sydpéadiagnoosiin ja koskee seurantaa vain alle 40 vuoden idssa. Per-
heenjisen on syopariskissé ainoastaan sairastumattomuusjakson ulkopuolella
lukuunottamatta indeksihenkilon jélkelaisen toista vanhempaa, jolle seuran-
ta maaritellidn syntymasta alkaen. Té&lla tavoin poistetaan indeksihenkilon
valinnasta syntyvd harha (ks. kappale 5.2). Seuranta lopetataan joko kuole-

maan, maastamuuttoon tai tutkimuksen paattymiseen 31.12.2012.

5.2 Harhan lahteet

Esiinkaivuharha on valikoituneisuutta ja silla tarkoitetaan havaintojen poimi-
mista siten, ettd poiminnan todennakdisyys riippuu kiinnostuksen kohteena
olevasta tapahtumasta. Valikoituneisuutta voidaan korjata poistamalla per-

heen indeksihenkilo, jonka perusteella perhe on alunperin tullut poimituk-
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Ika . .

1 2, 3. 7
Poiminta-ikkuna
40+
.z;irastumattomuus—f
20 jakso
J D.
0 : .
1970 2012 Vuosi

Kuva 2: Lexis-kuvaaja esimerkkiperheesté, jossa indeksihenkil6 (4.) on per-
heen kalenteriajassa mitattuna ensimmainen syopadiagnoosi poimintaikku-
nan sisilld. Vanhemmat (1. ja 2.) ovat riskissd poimintaikkunan ulkopuolel-
la, sisarus (4.) ja lapsi (5.) vasta indeksihenkilon sy6vén jalkeen. Poiminnasta
johtuva sairastumattomuusjakso on merkitty harmaalla alueella ja henkilon
todellinen seuranta-aika yhtenéisella viivalla.

si tutkimukseen (Fisher, 1934). Téllaisen korjauksen toimivuutta arvoidaan
kappaleessa 6.2.

Sairastumattomuusharha syntyy véédrin maaritellysté seuranta-ajasta, jol-
loin henkilo ei ole esimerkiksi poimintatavasta johtuen voinut saada sycpa-
diagnoosia. Harha voidaan eliminoida méaarittelemélla riskissédoloaika asetel-

man vaatimalla tavalla. (Lévesque et al., 2010)

5.3 Odotettujen tapausten laskenta

Perheenjasenten riskissédoloaika muutetaan odotettujen tapausten lukumaé-
raksi e;; suhteuttamalla havaittu riskisséoloaika Suomen vieston syopariskiin.

Odotettujen tapausten laskentaa varten i:n perheen henkilén j henkilévuo-
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det py;; pilkotaan 5-vuotisikdryhmén, kalenterivuoden ja sukupuolen mukai-
siin ositteisiin k. Nyt yksilon henkilovuodet py;;, kerrotaan Suomen véeston
vastaavan ositteen k syopariskilld ;. Néin perheen ¢ henkilolle j saadaan

odotettujen syopatapauksien lukumaara summaamalla yli k:n

K
€ij = Z pyijk)\k~
k=1

Odotettujen tapausten lukuméaran méarittely yksilotasolla mahdollistaa mal-

lin 12 mukaisen yksilétason kovarianssirakenteiden hycdyntamisen.

6 Simulaatiotutkimus

Simuloimalla arvioidaan paitsi esiinkaivuharhan korjauksen vaikutusta mal-
lin 12 parametrien estimaatteihin myos sitd, miten suurta ympéariston ja pe-
riman vaihtelun pitéé olla, jotta satunnaiskomponenttien hajontaparametrit
estimoituvat luotettavasti. Edelldmainittuja arvioidaan estimoimalla simuloi-
duista aineistoista seké parametrien estimaattien harhaa ettd niiden MCMC-
ketjujen konvergenssia.

Keskiméaaridinen harha saadaan, kun lasketaan paljonko estimoitu arvo 0

poikkeaa sen todellisesta lahtoarvosta 6. Se voidaan esittdéd erotuksien kes-

kiarvona
J— 1
harha(f) = — 0, —0),
walt) = 5 30— 0
jossat =1,..., N on simulaatiokierroksen indeksi ja 6; on i:nnen simulaatio-

kierroksen estimaatti sen todellisesta arvosta 6. Vastaavasti lasketaan simu-
laatiokierrosten varianssi V() estimaatille. Peitto on todennékoisyys sille,
ettd todellinen arvo 6 sisdltyy estimoidun parametrin 0 95%:m todennikoi-
syysvilin sisélle (0,,0;) eli P(6 € (01,00)).

Lisdksi simulaatiotutkimuksessa arvioidaan posteriorijakaumasta simuloi-
tujen Markovin ketjujen konvergenssia. Tamaé tapahtuu laskemalla todenné-
koisyys sille, ettd Gelman-Rubinin -tunnusluku R on alle 1.1 eli P(Z% < 1.1).

Ketjujen autokorrelaatiota ja sekoittumista arvioidaan puolestaan efektiivi-
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sen otoskoon keskiarvolla nes (ks. kappale 4).

6.1 Perheaineiston generointi

Sairastumisikd on syovéin oleellisin etiologinen tekija, jonka vuoksi syopéata-
paukset generoidaan paloittain ikdryhmékohtaisista eksponenttijakaumista
kiyttden ikdryhmaékohtaista riskia \,, £ = 1,...,18. Syopatapauksien gene-
rointi yhdelle perheelle on kuvattu algoritmissa 1.

Perheenjasenten ikdryhmékohtaiseen riskiin A, lisdtdan ympéariston f, pe-
rimén ¢ ja ylihajonnan od lisdriski (algoritmi 1, rivit 13). Lisériskit simuloi-
daan annetuilla parametreilla of o, ja 0oq (algoritmi 1, rivit 6-8). Oletetaan
liséksi, ettd perheen sukulaisuusmatriisi R; ja sen hajotelma G; on ratkaistu

valmiiksi.

Algoritmi 1 Riippuvien syopatapauksien generointi

1: Proseduuri GENEROINTI

2: Tunneutut parametrit:

3: A < Ikdryhmaékohtainen riski, £k =1,...,18

4: pyji < Perheenjésenen j henkilévuodet ikdryhméssa k

5: Sitmuloidut parametrit:

6: f ~ Normal(0, o) > perheen lisariski
7 u ~ Normal(0,,, 0,1 y) > geneettinen riippuvuus
8: od ~ Normal(0;,, 0,41 n) > Poisson ylihajonta
9: g <+ Gu > G on tunnettu matriisi
10: Syopien generointi ikaryhmittdin:

11: for j < 1:J;do > perheenjasenten lukuméaaré
12: for £+ 1:18 do

13: Ay, exp{log (A\y) + f + g; + od;} > malli 12
14: ty ~ EXp()\;;)

15: if ¢, < PYk then

16: Py < Tk

17: py; < 0, jossa l > k © seuranta paittyy syopahavaintoon
18: yp < 1

19: Break
20: else
21: yp < 0
22: e < PYE X Ak > odotettujen tapausten méaarittely
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Nyt eksponenttijakaumasta simuloidaan ikdryhmén k ilmaantuvuuteen
.. perustuva tapahtumahetki ¢, jota verrataan henkilon seuranta-ajan pi-
tuuteen pyi. Jos tapahtuma-aika ¢, on seuranta-ajan py sisélld, merkitaan
henkilolle syopahavainto ikdryhméssa k ja henkilon seuranta lopetetaan het-
keen ty, (rivit 14-18). Jos tapahtuma-aika ¢, on kyseisen ikdryhmén seuranta-
ajan py jalkeen, niin syopéaé ei havaita ja siirrytdan seuraavaan ikdryhmaéaan.
Lisédksi kullekin henkil6lle méaaritelladn henkilévuosien py; ja riskin A; tulosta
ikdryhmékohtainen odotettujen tapausten lukuméara ey = pyrAg.
Tapauksien generointi eksponenttijakaumasta perustuu sen ja Poisson-
jakaumaan véliseen yhteyteen, jossa Poisson-prosessin insidenssien aikapis-

teiden vili on eksponenttijakautunut. (Holford, 1980)

6.2 Estimaattorin ominaisuudet

Ensimmaisessé simulaatiotutkimuksessa arvioidaan esiinkaivuharhan vaiku-
tusta ja sen korjausta. Sen tavoitteena on jaljitelld kappaleessa 5.1 kuvattua
perheiden poimintaa perusjoukosta, jossa poimintakriteerit tayttava indeksi-
henkil¢ siséllyttad perheensé aineistoon.

Simuloidussa aineistossa on 10 000 sukulaisuussuhteiltaan ja seuranta-
ajoiltaan samanlaista 11 henkilon perhetta. Perherakenne on esitetty kuvas-
sa 1. Perhe koostuu perustajajésenista (1 ja 2), heiddn kolmesta lapsestaan
ja lasten puolisoista (3, 4, 5, 6 ja 7), joista kahdella parilla on yhteensi nelja
lasta (8, 9, 10 ja 11). Ikdryhmékohtaisen syopériskin profiili valittiin simulaa-
tiotutkimuksessa vastaamaan suunnilleen ruoansulatuselinten keskimaaraista
ikdryhmékohtaista syopéariskia suomalaisessa viestossé.

Mallin 12 yhteisposteriorista (kaava 15) simuloitiin kaksi 25 000 otoksen
ketjua, joista molemmista poistettiin ensimmaiset 5000 iteraatiota. Talletus-
tilan sadstdmiseksi tilastolliseen paéttelyyn sisillytettiin lopuista 20 000:sta
iteraatiosta joka 20:s. Simulaatio toistettiin jokaisessa asetelmassa 50 kertaa.
Yksi simulaatiokokeen kierros kesti noin 10 tuntia.

Lukuunottamatta perusjoukkoa aineistoon luotiin poimintaharha poista-
malla perheet, joihin ei generoitunut yhtadn syopéapotilasta. Harhaa korjat-

tiin asetelmissa poistamalla indeksihenkilé (korjaukset 1 ja 2) ja lisdksi kiin-
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o Perheita 10
5; 000
= perhekoko 11
Z. N = 110 000
S 1.25
B O'g = .
= oy = 1.25
:E 004 = 0.50
I

1
é Poistetaan
ﬁ terveet per-
= heet
P | 1
Eﬂ Poistetaan
E indeksihenki-
S 16
2 ' !
g Kiinnitetdan
o,
- l
E . o
= Perus- \(allkoltu Korjaus 1 Korjaus 2
E joukko aineisto
w0
<

Kuva 3: Asetelmaharhan suuruutta arvioidaan valikoidulla aineistolla, jossa
perusjoukosta on valittu sairaat perheet. Valikointia korjataan poistamalla
yksi syopétapaus (korjaus 1) seka lisdksi kiinnittamalla SIR (korjaus 2.)

nittamalld mallin vakiotermi 5 lukuun nolla (korjaus 2). Perheen indeksihen-
kiloksi valittiin syopéatapauksista satunnaisesti yksi henkilo. Indeksihenkilon
syopahavainnot ja odotettujen tapausten lukumaééra asetettiin nollaksi, jotta
perheen geneettiset etédisyydet pysyisivat méariteltyind. Aineiston generointi

ja harhan korjaukset eri asetelmissa on esitetty kuvassa 3.

Simulaatiokokeen tulokset on raportoitu taulukkoon 1. Perusjoukko on
kokonaisotos ja estimaatit ovat odotetusti lahes harhattomia. Mallin vakio-

termi (exp{f8} = SIR) on yksi, koska kaikki ilmaantuvuuden vaihtelu selit-
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Taulukko 1: Parametrien estimaatit (95%:n todennékoisyysvilit), estimaat-
toreiden harha (suhteellinen harha), peitto 50 simulaatiokierroksen perus-

teella.
Todel- Perusjoukko® Valikoitu Korjaus 1¢ Korjaus 24
linen aineistoP
Malli 8
SIR 5.06 (4.94-5.16)  13.8 (13.5-14.1)  7.16 (6.93-7.38)  7.16 (6.93-7.38)
Malli 12
E(SIR) 1 1.01 (0.88-1.15)  7.29 (6.86-7.73)  1.37 (1.18-1.55)  1.01 (0.99-1.03)
E(o;) 15 151 (1.42-1.59)  0.05 (0.00-0.13)  1.53 (1.44-1.63)  1.65 (1.56-1.74)
E(o,) 15 148 (137-1.60) 1.38 (1.32-1.44) 158 (145-1.71)  1.67 (1.54-1.80)
E(os) 0.5 047 (0.16:0.72)  0.62 (0.45:0.76)  0.72 (0.460.94)  0.91 (0.71-1.09)
E(h?) 043 047 (0.40-0.53)  0.83 (0.76-0.90)  0.46 (0.39-0.54)  0.44 (0.37-0.51)
V(SIR) 0.0050 0.0509 0.0093 0.0001
V(oy) 0.0020 0.0016 0.0025 0.0021
V(ay) 0.0036 0.0010 0.0048 0.0047
V(0od) 0.0235 0.0066 0.0169 0.0101
harha(SIR) 0.01 (1%) 6.20 (629%) 0.37 (37%) 0.01 (1%)
harha(oy) 0.01 (1%) -1.45(-116%) 0.03 (2%) 0.15 (12%)
harha(o,) -0.02 (-2%) -0.12 (-10%) 0.08 (6%) 0.17 (14%)
harha(o,q) -0.03 (-6%) 0.12 (24%) 0.22 (44%) 0.41 (82%)
harha(h?) 0 (0%) 0.24 (56%) -0.02 (-5%) -0.04 (-9%)
peitto(SIR) 98 0 0 100
peitto(oy) 86 0 86 5
peitto(oy,) 94 2 80 35
peitto(oq) 90 66 56 5
peitto(h?) 76 0 84 90

o

a o

Perusjoukko on koko ldahtoaineisto.

Valikoitu aineisto on ne perusjoukon perheet, joissa on vihintdéan yksi syopétapaus.
Korjaus 1 on valikoitu aineisto, joista on poistettu yksi syopatapaus.

Korjaus 2 on my6s valikoitu aineisto, jossa poistetun syopatapauksen lisdksi suhteelli-

sen ilmaantuvuuden estimaatti on kiinnietty lukuun 1.

tyy satunnaiskomponenteilla. Vakiomallin (malli 8) perusteella suhteellisen

ilmaantuvuuden estimaatti on viisinkertainen (5.06) satunnaiskomponentti-

malliin (malli 12) verrattuna (1.01).

Valikoitu aineisto sisdltda vain sellaiset perheet, joissa on vahintdan yk-

si syopatapaus ilman mitaén harhan korjausta. Suhteellisen ilmaantuvuuden
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estimaatit mallien 8 ja 12 perusteella ovat erittdin harhaisia. Ympéariston sa-
tunnaiskomponentin harha on erittain suuri. Peitto on kaikissa parametreissa
valttava tai olematon.

Korjaus 1 arvioi miten harhan korjaus toimii, kun perheistd poistetaan
indeksihenkild. Nyt suhteellinen ilmaantuvuus on yliestimoitunut ja sen peit-
to on nolla. My6s satunnaistermien hajonnat ovat jarjestden hieman yliesti-
moituneita, mutta perimaosuuden estimaatti h? on tistd huolimatta lihelld
todellista arvoaan. My0s satunnaistermien ja periméosuuden peittotodenna-
koisyydet ovat kohtalaisen hyvét.

Korjaus 2 vastaa korjausta 1 silla lisdykselld, ettd suhteellisen ilmaan-
tuvuuden estimaatti on kiinnitetty lukuun 1. Parametrin kiinnitys mallissa
olettaa, ettd kaikki lisdriski johtuu periméstéa, ympéaristosta tai ylihajonnas-
ta, mikd téssd aineistossa on totta. Satunnaiskomponenttien hajonnat ovat
yliestimoituneita, mutta perimaosuuden peitto on hyva. Vaikka olisikin rea-
listista olettaa, ettd mallin satunnaiskomponentit selittavéit kaiken vaihtelun,
aiheuttaa poiminta harhaa satunnaiskomponentteihin. Molempien korjauk-
sien 2 ja 3 jalkeen myos ilman satunnaiskomponetteja mallinnettu SIR (malli
8) on kdyttokelpoinen, silld se kuvaa indeksihenkilon perheenjésenten keski-
madrdistd SIR:14 ja sitd voidaan soveltaa aineistoanalyysissa.

Jatkossa tésséd tutkielmassa sovelletaan korjausta 1, koska se antaa par-

haat peittotodennékoisyydet satunnaiskomponenttien hajontaparametreille.

6.3 Informaation riittivyyden arviointi syopaaineistos-

sa

Toisessa simulaatiokokeessa arvioidaan sitd, paljonko perheisiin tarvitaan
syOpétapauksia, jotta estimointia voidaan pitda luotettavana. Aineistona on
nuoruusialld ruoansulatuselinten syopéaan sairastuneiden perheet, joihin ge-
neroidaan havaintoja todellisilla ikdryhmaékohtaisilla ilmaantuvuuksilla \.
Ikdryhmékohtaisten ilmaantuvuuksien laskennassa on hyodynnetty vieston
sukupuolen ja kalenteriperiodin mukaan laskettua syopéilmaantuvuutta.
Ympériston ja perimén satunnaiskomponenttien suuruusluokka haaru-

koitiin taulukoimalla generoitujen syopétapauksien kasautumista eri o,:m ja
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Taulukko 2: Havaintojen kasautumista perheisiin arvioitiin perheen syopé-
frekvenssilld (Syopien lkm) ruoansulatuselinten syopéaineistossa. Todelliset
syopatapaukset (Todellinen) on korjattu poistamalla perheen indeksihenkilo.
Kasautumista eri hajontaparametrien arvoilla (Generointi) arvioitiin gene-
roimalla tapaukset algoritmilla 1, jossa 0 = 0, = 0 ja 0,q = 0.5.

Generoitu
Syopien lkm  Todellinen o =125 o¢=0.75 o =0.50
0 2802 2609 2844 2896
1 444 543 424 388
2 62 139 51 40
3 12 24 5) 4
4 3 9 4 0
5 2 2 0 0
6 1 2 0 0

osm arvoilla, ja vertailemalla niitd todellisiin syopétapauksiin (taulukko 2).

Todelliset syopatapaukset on korjattu poistamalla perheen indeksihen-
kilo, kuten kappaleessa 6.2 on esitetty. Kun hajontaparametrien arvot ovat
valilla 0.5 < of, 0, < 1.25, onnistutaan generoimaan todellista aineistoa vas-
taava syOpien perheittdinen kasautuminen. Simulaatiokoe toteutettiin kai-
killa hajontaparametrien kombinaatioilla oy = {1.25,0.75,0.50} ja o, =
{1.25,0.75,0.50}. Ylihajonta on sama jokaisessa asetelmassa 0,4 = 0.5. Eli
yhteensd yhdeksén eri asetelman ldhtoparametrit, parametrien estimaatit se-
k& konvergenssin arviointi on esitetty taulukossa 3.

Kaikissa yhdekséssé eri asetelmassa simulaatiokoe toistettiin 50 kertaa,
jossa yhden iteraation laskenta-aika kesti noin 10 tuntia. Parametrit estimoi-
tiin simuloimalla kaksi ketjua eri alkuarvoilla. Posteriorijakaumasta poimit-
tiin 25 000 otosta, joista ensimmaiset 5000 jatettiin kayttamétta. Ketjuja
ohennettiin valitsemalla vain joka 20:s, jolloin ketjun pituus oli kokonaisuu-
dessaan 1000.

Parametrit estimoituivat padosin ldhelle todellisia lahtoarvojaan ja niiden
peitto oli 80-100% valilla. Suurimmilla lahtéarvoilla harha oli pienempéa ja

todennakoisyysvalit kapeampia.
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Ketjut konvergoituivat hyvin ja R pysyi alle viitearvon 1.1 vaihdellen vé-
lilla, 68-100% kaikissa eri asetelmissa. Ketjujen sekoittumista kuvaava efek-
tiivisen otoskoon keskiarvo n.g oli yli 100 kaikissa asetelmissa. SIR:n ketjut
sekoittuvat erityisen hyvin, mutta keskimé#rainen efektiivinen otoskoko ma-
daltui, kun hajontaparametrien ldhtoarvot pienenivét. Tuloksista nahd&an,
ettd malli identifioi hyvin jopa kolme vaihtelun ldhdetta. On siis varsin uskot-
tavaa, ettd ruoansulatuselinten sydpien periméosuus estimoituu oikein myos

todellisessa aineistossa.
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7 Nuoruusian syovan perheaineiston analyysi

Tutkielmassa estimoitiin rintasyovéan ja ruoansulatuselinten syopien perheit-
taiset SIR:t (malli 8) seké syopien periméosuudet (malli 12). Liséksi aineis-
toihin tehtiin asetelmakorjaus poistamalla indeksihenkilt (kappaleen 6.2 kor-
jaus 1). Yhteisposteriorijakaumasta simuloitiin kaksi 200 000 otosta, joista
poistettiin ensimmaiset 100 000.

Syovan kasautumista perheisiin arvioitiin indeksihenkiléiden perheenja-
senten SIR:114 (taulukko 4). SIR estimoitiin sovittamalla malli 8 seké kaikille
perheenjésenille yhdessa etté ositettuna sukulaisuussuhteen mukaan. Lisak-
si indeksihenkilon sisaruksen SIR estimoitiin erikseen riippuen onko ainakin

toisella vanhemmista syopé (sairas) vai ei (terve).

Taulukko 4: Mallin 8 mukaiset vakioidun ilmaantuvuussuhteen (SIR) pos-
teriorikeskiarvot ja 95% todennékoisyysvélit ruoansulatuselinten syopien ja
rintasyovan indeksihenkiloiden perheille sukulaissuusuhteen mukaan.

Syopa Sukulai- N Henkils- Havaitut Odotetut SIR
suussuhde vuodet  tapaukset  tapaukset

Ruoansulatus  Aiti 2697 120016 184 123 1.50 (1.27-1.71)
Isé 2544 104411 223 146 1.52 (1.33-1.74)
Sisarus 6298 170312 95 47 2.03 (1.65-2.44)
— sairas® 907 27466 33 8 4.36 (3.07-5.95)
— terve® 5391 142846 62 39 1.57 (1.17-1.97)
Lapsi 5023 108825 29 5 5.95 (3.96-8.16)
Puoliso 2551 80518 43 38 1.15 (0.84-1.50)
Yhteensa 19113 584082 574 359 1.60 (1.48-1.73)

Rinta Aiti 3913 184946 449 272 1.65 (1.50-1.81)
Sisarus 8968 245186 247 123 2.02 (1.78-2.27)
— sairas® 855 22514 36 11 3.20 (2.25-4.32)
— terve® 8113 222672 211 112 1.89 (1.65-2.16)
Lapsi 8257 171115 43 14 3.20 (2.23-4.16)
Yhteensd 21138 601247 739 408 1.81 (1.68-1.94)

& Indeksihenkilon sisarus, jonka vahintaén toiselle vanhemmista todettu syopé
b Indeksihenkilén sisarus, jonka molemmat vanhemmista terveiti

Ruoansulatuselinten syopien keskiméarainen SIR indeksihenkildiden per-
heenjésenille on 1.60 (95%:n todenndkdisyysvilit 1.48-1.73) (taulukko 4) eli
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perheenjésenten syopéadn sairastumisen riski on 60% suurempi normaalivéies-
toon verrattuna. Suhteellinen ilmaantuvuus on tilastollisesti merkitsevéasti
koholla kaikilla muilla sukulaisilla lukuunottamatta puolisoita, joilla suhteel-
linen ilmaantuvuus on 1.15 (0.84-1.50). Taulukosta havaitaan myos, ettéd in-
deksihenkilon vanhempien SIR:t 1.50 (1.27-1.71) ja 1.52 (1.33-1.74) ovat pie-
nemmét kuin sisaruksien 2.03 (1.65-2.44). Vastaavasti sisaruksen SIR on pie-
nempi kuin indeksihenkilon lapsen 5.95 (3.96-8.16). Jos molemmat vanhem-
mista ovat terveitd, on sisaruksen suhteellinen syépédilmaantuvuus huomat-
tavasti pienempi 1.57 (1.17-1.97) kuin niissé perheissé, joissa ainakin toinen
vanhemmista on sairas 4.36 (3.07-5.95). Mallin 12 perusteella estimoitu ruo-
ansulatuselinten sy6pien SIR on 0.74 (0.55-0.92) ja periméosuuden estimaa-
tiksi saadaan 63% (37-88%).

Rintasyopéaaineiston perheenjiasenten keskimédrainen SIR on 1.81 (1.68-
1.94), joka tarkoittaa 81% kohonnutta riskiéd vastaavanlaiseen véestoon ver-
rattuna (taulukko 4). Kaikilla perheenjésenilla riski sairastua syopadn on
tilastollisesti merkitsevi. Indeksihenkildiden &itien estimoitu SIR 1.65 (1.50-
1.81) on pienempi kuin sisaruksien 2.02 (1.78-2.27). Korkein riski on indek-
sihenkilon lapsilla, joilla se on yli 300% suurempi kuin normaaliviestossa.
Sisaruksien SIR oli suurempi, jos vanhemmalla on diagnosoitu sydpa 3.20
(2.25-4.32) verrattuna siihen, ettd vanhemmat ovat terveet 1.89 (1.65-2.16).
Mallin 12 mukaan estimoitu SIR (taulukko 5) on 1.36 (1.17-1.57) ja perimé-
osuus on puolestaan 26% (0-57%).

Taulukko 5: Mallin 12 mukaan estimoidut posteriorikeskiarvot ja 95%:n to-
dennékoisyysvélit suhteelliselle ilmaantuvuudelle (SIR) sekd satunnaiskom-
ponenttien hajontaparametreille rintasyopéa- ja ruoansulatuselinten syGpien
aineistossa asetelmakorjauksen (korjaus 1) jalkeen.

Estimaatti Ruoansulatuselimet Rinta

SIR 0.74 (0.55-0.92) 1.36 (1.17-1.57)
Ympiristé 65 0.39 (0.00-0.73) 0.62 (0.31-0.88)
Perimi 6, 1.21 (0.85-1.54) 0.30 (0.00-0.69)
Ylihajonta 6,4 0.36 (0.00-0.80) 0.19 (0.00-0.45)
Periméosuus A2 0.63 (0.37-0.88) 0.26 (0.00-0.57)
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8 Paatelmat

Taman tutkielman tavoitteena oli tarkastella perimén ja ympéaristotekijoi-
den vaikutusta nuoruusian syopéasairauksien suhteelliseen ilmaantuvuuteen
laajennetuissa perheaineistoissa. Periméosuudeksi estimoitiin suhteellisen il-
maantuvuuden tilastollisella mallilla ruoansulatuselinten syoville 63% (95%:n
todennakoisyysvilit 37-88%) ja rintasyovélle 26% (0-57%).

Tutkielma on ajankohtainen ja kiinnostava, silld ihmisten genomien mit-
taaminen on viime aikoina jatkuvasti yleistynyt ja heréttda runsaasti keskus-
telua paitsi tutkijayhteisoissd myos valtakunnan medioissa. Laajojen vaesto-
ryhmien genomimittaus on kuitenkin kallista ja vie paljon rerusseja, joten
vaihtoehtoisten tutkimusmenetelmien soveltaminen riskiryhmien identifioi-
miseen isoista populaatioista on tarpeellista, jotta genomimittausta voidaan
kohdentaa tehokkaammin. Téllainen ldhestymistapa néin laajamittaisen per-

heaineiston analyysiin on suomalaisessa mittakaavassa uutta.

Tutkielmasssa sovellettiin perherakenteen riippuvuuden kuvaamisessa mat-
riisihajotelmaa, joka mahdollisti perimén vaikutuksen arvioinnin laajenne-
tussa perheaineistossa ilman genomidataa. Téllaiset mallit olettavat, etté
ymparisto ja perinnollisyys ovat riippumattomia ja etta ne vaikuttavat syo-
paan samalla tavalla sukupuolesta riippumatta. Lisdksi malleissa oletetaan,

ettd puolisoiden pariutuminen on satunnaista. (Burton et al., 1999)

Aikaisemmin perheaineistoja on mallinnettu parametroimalla sukulaisuus-
suhteet satunnaiskomponenttien eri kombinaatiolla (ks. mm. Burton et al.,
1999; Scurrah et al., 2000). T&lloin mallin méé&rittely hankaloituu laajen-
netuissa perheaineistoissa, jossa on mukana myos erikoisempia perheraken-
teita. Téssa tutkielmassa sovellettu matriisihajotelman hy6édyntdminen per-
heen riippuvuusrakenteen kuvaamisessa on uusi ja tehokas ldhestymistapa
(Bae et al., 2014), ja osoittautui varsin toimivaksi seké simuloiduilla aineis-

toilla ettd nuoruusian syovan perheaineistoissa.
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MCMC-estimointi mahdollisti sen, ettd posteriorijakauman avulla saa-
daan enemmén informaatiota tilastollisen padttelyn tueksi pelkkdan uskot-
tavuuspaattelyyn perustuvaan REML-estimoituihin varinssikomponentteihin
verrattuna. Téssd tutkielmassa erityisesti satunnaiskomponenttien hajonta-
parametrien todennakoisyysvalit ovat valttamattomét niiden luotettavuuden
arvioinnissa. Perheaineistojen analysointi MCMC-otannalla onkin osoittau-
tunut nopeammaksi kuin REML-estimoiti (Jamsen et al., 2012). Toteutettu
parametrilaajennus paransi satunnaiskomponenttien hajontaparametrien es-

timoitumista merkittavasti.

Satunnaiskomponentin hajonnan estimaatti kuvaa ryhmien valista vaih-
telua, joka tarkentuu informaation kasvaessa. Téta vaihtelua voidaan tulkita
joko #érellisen populaation tai superpopulaation varianssina. Aérellisen po-
pulaation varianssi estimoidaan ryhmien havaituista keskiarvoista ja se kuvaa
vaihtelua havaitussa populaatiossa. Superpopulaation varianssi estimoidaan
satunnaiskomponentin hajontaparametrista. Silloin oletetaan, ettd havaitut
ryhmét on poimittu superpopulaatiosta. Usein ndmaé kaksi estimaattia ovat
lahelld toisiaan, mutta ne mittavat eri asioita. Tassd tutkielmssa ryhmien
oletettiin luonnollisesti olevan otos superpopulaatiosta eli Suomen véestosté,

jonka viestoparametrit olivat kiinnostuksen kohteena. (Gelman ja Hill, 2006)

Léahtoaineistona tutkielmassa kiytettiin Suomen Syopéarekisterin 1.1.1970
ja 31.12.2012 valilla seka alle 40-vuotiaana diagnosoitujen nuorten syopapoti-
laiden rekisterid. Aineistoa laajennettiin hakemalla Suomen Véestorekisteri-
keskuksesta syopépotilaille vanhemmat, sisarukset, jalkeldiset seké jalkelais-
ten toinen vanhempi. Aineistoon valittiin rintasyopéaé ja ruoansulatussyopié
sairastavien henkiloiden perheet, koska kyseiset syovit ovat Suomen yleisim-
pid syopid. Huomioon on syytéa ottaa, etta erityisesti ruoansulatuselinten syo-
piin lukeutuu useita eri syopéatyyppejé, kuten esimerkiksi maha, ohutsuoli,
paksusuoli ja perdsuoli. Téassa tutkielmassa oletuksena oli, ettd ymparistote-

kijoiden ja perimén riippuvuus on samanlaista kaikilla nailla syopéatyypeilla.

Kuvatulla tavalla poimittuun aineistoon muodostuu poimintaharhaa, kos-
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ka terveet perheet eivit ole edustettuina. Harhan méara riippuu siitd, mika
on koko populaation ja asetelmakorjatun aineiston terveiden ja sairaiden per-
heiden suhde. Asetelmakorjaus on mahdollista tehdd myos korjaamalla us-
kottavuusfunktiota (Burton, 2003; Burton et al., 2000), mutta téita ei sovel-
lettu téssé tutkielmassa, silld se olisi poissulkenut JAGS/BUGS-ohjelmien
kdyton. Asetelmakorjauksen harhaa arvioidessa tuli huomoida, ettd simu-
laatiokokeessa kiytetyn aineiston koko ei vastaa tdysin Suomen viestoa ja
syopatapauksia generoituu suhteessa eri maéra kuin vaestossa. Liian suuri
aineisto olisi hidastanut laskentaa ja toisaalta liian pieni syopériski hanka-

loittanut estimointia kohtuuttomasti.

Simulaatiokokeilla varmistettiin asetelmakorjauksen toimivuus ja se, et-
td malli antaa oikeat tulokset. Parametrit estimoituivat simulaatiokokeissa
erittdain hyvin, vaikka vaste on erittdin harvinainen ja sen vaihtelu oli jaettu

kolmeen eri satunnaiskomponenttiin.

Nuorten naisten rintasyovan on esitetty olevan periytyvaa tyyppié ja oli
odotettavissa, ettd siind havaittaisiin perheittéista kasautumista (Dong ja
Hemminki, 2001). My6s ruoansulatuselinten syopien kasautumisessa on to-
dettu olevan geneettinen komponetti (Koskenvuo et al., 2016). Pohjoismaiden
laajuisesta kaksostutkimuksesta on raportoitu rintasyovan perimaosuudeksi
31% (95% CIL: 11-51%) (Mucci et al., 2016), joka on hieman korkeampi kuin
tassa tutkielmassa. Sama tutkimus raportoi vatsan, paksusuolen ja perdsuo-
len periméosuudeksi 14%-22%, joka puolestaan on huomattavasti pienempi

verrattuna tamaéan tutkielman tuloksiin.

Perheittéisestd kasautumisesta voidaan tulkita my6s geneettisen vaiku-
tuksen luonnetta. Dominantti vaikutus ndhdééan syopésairaiden jélkeldisten
kohonneena ilmaantuvuutena. Resessiivinen vaikutus, joka usein siirtyy su-
kupolven yli, havaitaan sairaan henkilon sisaruksien kohonneena riskina, kun
vanhemmat ovat terveitd (Dong ja Hemminki, 2001). Tulosten analyysin pe-
rusteella molemmissa aineistoissa havaittiin selva ilmio, jossa jélkeldisen syo-

péariski oli vestoa suurempaa, kun ainakin toisella vanhemmista oli havaittu
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syopa. Tutkimushenkiloiden lasten syopariski on suuri, kuten myo6s indeksi-
henkil6iden sisaruksilla, joilla oli syopésairas vanhempi. Tama viittaa siihen,

ettd syopé periytyy jalkelaiselle dominantisti.

Tuloksien sensitiivisyytta arvioitiin kiinnittdmalla SIR joko lukuun 1 tai
aineiston mallintamattomaan SIR:n estimaattiin informatiivisella priorija-
kaumalla. Tarkoituksena oli pakottaa suhteellisen ilmaantuvuuden yliméaé-
riainen vaihtelua ympériston, periman ja ylihajonnan komponentteihin. Ruo-
ansulatuselinten syovissa havaittiin, ettd kiinnittdessd SIR:n estimaatti sen
vaihtelu siirtyi ldhes yksinomaan geneettiseen komponenttiin, jolloin perima-
osuus pieneni huomattavasti 22% (0-44%). Ruoansulatuselinten sytpien pe-
rimaosuuksien estimoinnissa havaittu pieni SIR:n estimaatti saattaa viitata
sithen, ettéd asetelmakorjauksen jélkeen aineistoon on jadnyt korkean syopé-
riskin perheité, jolloin periméan komponentti selittda vaihtelua hyvin. Puoles-
taan rintasyovassa satunnaismuuttujien hajonnat pienivat samassa suhteessa

ja periméosuuden estimaatti séilyi ennallaan.

Mallin 12 kaltaisissa sekamalleissa periméan komponentti yliestimointuu
helposti, silla kaikkea ympéariston vaikutusta ei usein tunneta tai huomioida
mallissa (Gjessing ja Lie, 2008). Téassa tutkielmassa ympériston vaikutus ole-
tettiin yhta suureksi koko perheelle, jolloin esimerkiksi vanhempien ja lasten

erilaiset lapsuusympéristot voivat identifioitua perimén komponenttin.

Tutkielmassa arvioitiin ensimmaisté kertaa Suomessa nuoruusién rinta- ja
ruoansulatuelinten sy6pien periméaosuutta syopérekisteriin perustuvassa per-
heaineistossa. Perimdosuuden estimointi toteutettiin suhteellisen ilmaantu-
vuuden tilastollisella mallilla valikoituneessa syopaperheaineistossa. Jatkossa
tatd menetelméd voidaan hydédyntad myos muiden syopien periméosuuksien

estimointiin.
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9 Ohjelmakoodi

JAGS ohjelmakoodi

model {

for( i in 1:n.fam ) {

for( j in offset[i]:(offset[i+1] - 1) ) {

y[j] =~ dpois(muljl)
ult] ~ dnorm( 0, tau.u)

od[t]” dnorm( 0, tau.od)

log(mul[j]) <- log(eljl)
axf[i] +

+ b0 +

bxinprod(G[j,1: (offset[i+1]-offset[i])],

c*xod[j]
+
f[i] ~ dnorm( O, tau.f)

b0 ~ dnorm(0, 0.001)

a ~ dnorm(0, 0.000001)

uloffset[i] : (offset[i+1]-1)]) +

tau.f ~ dgamma(0.001, 0.001)
sigma.f2 <- (1/tau.f)*pow(a,2)

b ~ dnorm(0, 0.000001)

tau.g ~ dgamma(0.001, 0.001)
sigma.g2 <- (1/tau.g)*pow(b,2)

¢ ~ dnorm(0, 0.000001)

tau.od ~ dgamma(0.001, 0.001)
sigma.od2 <- (1/tau.od)*pow(c,2)
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