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Mikrobiomiaineistot muodostuvat mikrobiominaytteisséd havaittujen eri mikrobien
lukumadristd. Aineistojen tyyppillisid piirteitd ovat suuri dimensio, nollasolut se-
ki mikrobien lukuméérien jakaumien vinous. Lisdksi aineistojen voidaan ajatella
olevan kompositionaalisia. Tamén tutkielman tavoitteena on esitelld vastikaédn jul-
kaistu uusi menetelmé mikrobiomiaineistojen analysointiin, CoDaCoRe. CoDaCoRe-
menetelmén tarkoituksena on tunnistaa mahdollisimman viahélukuiset (eli "harvat")
kaksi mikrobien osajoukkoa, jotka ennustavat valittua vastemuuttujaa parhaiten.
Optimaaliset osajoukot mééritetdan aineiston perusteella joko ns. balanssien tai yh-
delmien avulla. Balanssit ja yhdelmét maaritellddn kahteen osajoukkoon kuuluvien
mikrobien havaittujen lukuméérien suhteina.

Tutkielman alussa kuvataan, kuinka mikrobiomiaineistot muodostuvat seké niiden
erityispiirteitd ja haasteita. Liséksi esitelladn mikrobikoostumuksen monimuotoi-
suutta kuvaavia indekseja seka sité, miten biomarkkereita eli biologista ilmiota en-
nustavia mikrobeja voidaan tunnistaa. CoDaCoRe-menetelmén vaiheet esitelldan
ensin teoreettisesti. Témaéan jidlkeen menetelméad sovelletaan mikrobiomiaineistoon,
joka on kerédtty FinnBrain-syntymékohorttitutkimuksessa 2.5 kuukauden ikéaisilta
vauvoilta. CoDaCoRe-menetelmén avulla voidaan tutkia sekd bindarista etta jatku-
vaa vastemuuttujaa. Binaérisena eli kaksiarvoisena vasteena kiytetdan synnytysta-
paa (alatiesynnytys vs. sektio). Jatkuvana vastemuuttujana kiytetddn 30 kuukautis-
ten lasten silménliikkeemittauksista johdettua muuttujaa, joka mittaa, kuinka usein
lapsi kadnsi katseensa pois pelokkaista kasvokuvista.

Tutkielman tulosten perusteella alatiesynnyttianeet ja sektiolla synnytténeet erosivat
toisistaan selkeésti 16ydettyjen osajoukkojen suhteen. Myos silméanliikemmuuttujan
tapauksessa tunnistettiin osajoukkoja, jotka pystyivit ennustamaan vastemuuttu-
jaa. Seké binddrisen ettd jatkuvan vastemuuttujan kohdalla tutkittiin, miten hyvin
tunnistetut osajoukot ennustivat uusia havaintoja. Yhdelmien ennustuskyky oli vain
hieman parempi verrattuna balansseihin. Sensitiivisyysanalyysina tarkasteltiin op-
timointialgoritmin tarvitseman siemenluvun vaikutusta 16ydettyihin osajoukkoihin.
Valitulla siemenluvulla oli vaikusta loydettyjen osajoukkojen sisdltamiin mikrobei-
hin.

Asiasanat: mikrobiomiaineisto, CoDaCoRe-menetelmé, balanssit, monimuotoisuus,
DA-analyysi, DR-analyysi, FinnBrain-kohortti.
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1 Johdanto

Mikrobeja (microorganisms) eli pieneliditd ovat muun muassa bakteerit ja arkit.
Mikrobeja on joka puolella maailmaa erilaisissa elinymparistoissa. Osa selviaa erit-
tain kuumissa lampotiloissa, osa erittédin suolaisissa ympéaristoissa ja osa pH-arvon
aaripaissa. Mikrobeita 16ytyy runsaasti myos ihmisista esimerkiksi iholta, genitaalia-
lueilta seké ruuansulatuskanavasta. [hmisessé elédvat mikrobit muodostavat yhdessa
ihmisen mikrobiston (microbiota). Thmisen suurin mikrobisto sijaitsee suolistossa.
Mikrobien analysointi on erittéin tarkedd, koska niiden tiedetédén olevan yhteydessa
erilaisiin sairauksiin, esimerkiksi suolistosairauksiin. My6s mikrobien yhteytta aller-
gioihin, syopiin ja neurologisiin sairauksiin on tutkittu. |1, 2]

Késitteitd mikrobiomi (microbiome) ja mikrobisto kdytetddn usein sekaisin, vaik-
ka molemmilla on oma merkityksensa. Mikrobisto viittaa varsinaisiin mikrobeihin.
Mikrobiomi taas tarkoittaa mikrobeita ja niiden geneettistd materiaalia. Pelkista
geneettisestd materiaalista kilytetaan sanaa metagenomi (metagenome). 2]

Mikrobiomiaineistot muodostuvat mikrobiominaytteissa havaittujen eri mikro-
bien lukuméaérista, eli mikrobiomiaineistot ovat ldhtokohtaisesti lukumaéraaineis-
toja. Aineistojen tyyppillisid piirteitd ovat suuri dimensio, nollasolut, havaittujen
lajirunsauksien jakaumien vinous ja aineistojen kompositionaalisuus. Mikrobiomien
analysointiin tarkoitetut tyokalut kehittyvit nopeasti. Tamén takia parhaan mene-
telmén valitseminen tilastollisiin analyyseihin on haastavaa.

Téamén tutkielman tavoitteena on esitelld vastikddn julkaistu uusi menetelmé
mikrobiomiaineistojen analysointiin, CoDaCoRe [3|. Menetelmé on kehitetty vas-
taamaan tehokkaasti mikrobiomiaineistojen haasteisiin. CoDaCoRe-menetelma viit-
taa CoDa-menetelmiin eli menetelmiin, jotka ottavat huomioon aineiston komposi-
tionaalisen luonteen (Compositional Data Analysis). CoDaCoRe-menetelmé tarjoaa
helposti tulkittavia biomarkkereita, koska sen tavoitteena on l6ytda suuresta maa-
ristd lajeja sellaiset kaksi harvaa (sparse) osajoukkoa, jotka ennustavat valittua
vastemuuttujaa parhaiten. Harvat osajoukot tarkoittavat, ettd vasteen ennustami-
seen ei kiytetd aineiston kaikkia dimensioita eli lajeja. Menetelmé siis pienentéé
mikrobiomiaineistojen dimensioita ja on kuitenkin laskennallisesti erittédin tehokas.
Menetelméassa kaytetty vastemuuttuja voi olla binddrinen tai jatkuva. Bindérisena
eli kaksiarvoisena vasteena voi olla esimerkiksi sairaus vs. ei sairautta, tai, kuten tés-
sé tutkimuksessa, synnytystapa (alatiesynnytys vs. sektio). Mielenkiinnon kohteena
voivat olla my0s jatkuvana késiteltaviat muuttujat, esimerkiksi erilaiset tulehduksista
kertovat merkkiaineet.

Tutkielman luvussa 2 esitellddn mikrobiomiaineistojen tyyypillinen rakenne ja
aineistojen erityispiirteitd. Luvussa 2 kasitellddn myos mikrobiomiaineistojen moni-
muotoisuuden tutkimista sekd biomarkkereiden etsimistd. CoDaCoRe-menetelmén
eri vaiheita selvitetddn kolmannessa luvussa. Luvussa 4 sovelletaan CoDaCoRe-
menetelmad oikeaan aineistoon ja tutkimuskysymykseen. Tutkielman luvussa 5 on
yhteenveto seké pohdintaa CoDaCoRe-menetelmén hyvistd ja huonoista puolista.
Koodit esitetdén tutkielman liitteessa C.



2 Mikrobiomiaineistojen erityispiirteita

Mikrobiomeita voidaan tutkia erilaisista biologisista néaytteista, esimerkiksi ulos-
teesta tai kudosnéytteestd. Kun néyte on kerétty, siitd erotetaan geneettinen ma-
teriaali ja suoritetaan sekvensointi. Naytteen sekvensoinnin tarkoituksena on sel-
vittdd geneettisen materiaalin molekyylirakenne ja digitoida se. Sekvensointitapoja
on erilaisia, mutta padsiddntoisesti kiytetain joko amplikonisekvensointia (amplicon
sequencing) tai shotgun-sekvensointia. Amplikonisekvensoinnissa tarkastellaan vain
yhté tiettyd geeniéd. Usein geeni, jota sekvensoidaan, on 16S rRNA-geeni. Shotgun-
sekvensoinnin idea on hajottaa geenimateriaali satunnaisesti DNA-fragmenteiksi.
Fragmentit sekvensoidaan yksitellen. Taman jalkeen tietokoneohjelma etsii paallek-
kiisyyksid DNA-sekvensseistéd ja kokoaa niiden avulla fragmentit oikeaan jarjestyk-
seen. [2]

Hyvin yleinen sekvensointitapa on 16S rRNA-sekvensointi. Menetelmé on suosit-
tu, koska kyseinen geeni 16ytyy kaikista bakteereista. Menetelmé on myo6s halvempi
ja yksinkertaisempi kuin shotgun-sekvensointi. Liséksi 16S rRNA-sekvensointiin on
tarjolla laajoja tietokantoja. Esimerkiksi SILVA-tietokannassa on laatukontrolloitu-
ja geenisekvenssitietoja, joiden avulla havaittu sekvenssi voidaan yhdistda oikeaan
bakteeriin [4]. Suurimpana erona kahden sekvensointimenetelmén valilld on niiden
mahdollistamat tulkinnat. Shotgun-sekvensointi tarjoaa laajemman késityksen mik-
robiston koostumuksesta sekéd mikrobiomien toiminnasta. Shotgun-sekvensointi voi
siis antaa vastauksen siihen, mitéa lajeja néytteessa on, seka sithen, mikd on lajien
toiminta eli funktionaalisuus. Sen sijaan 16S rRNA-sekvensointia voidaan kéyttaid
vain néytteen taksonomiseen profilointiin. Liitteen A taulukkoon A1 on koottu seki
16S rRNA- ettd shotgun-sekvensoinnin keskeisimmét hyvét ja huonot puolet. [2]

Mikrobiomianalyyseissa tulee valita, milld taksonomisen asteikon tasolla eli tak-
sonilla mikrobeja tutkitaan. Taksonominen asteikko on biologinen jérjestelma, jonka
perusteella mikrobeja voidaan luokitella hierarkkisesti. Taksonomian ylin taso on do-
meeni ja alin laji (kuva 1). Esimerkiksi nykyihmisen domeeni on aitotumaiset, suku
Homo ja laji sapiens. [2]

Mikrobiomianeistot ovat lukumaéérdaineistoja, joiden rakenne on niin sanottu
nédyte-ominaisuus-ristiintaulukko (Sample-by-Feature Contingency Table). Ominai-
suudella tarkoitetaan taksonomisen asteikon valitun tason mukaista luokitusta (kuva
1). Taméan tutkielman teoriaosuudessa kiytetddn selvyyden vuoksi sanaa laji, vaik-
ka ei tarkoitettaisikaan taksonomisen asteikon tasoa laji. Lukumaééréaineisto kertoo,
kuinka monta kertaa jotain lajia on havaittu niytteessa eli miké sen havaittu lajirun-
saus (abundance) on. Tavallisesti lajit ovat sarakkeilla ja ndytteet riveilld. Aineisto
on siis n X p -matriisi, jossa n on naytteiden lukuméara ja p on lajien lukuméaara.
Datamatriisin rakenne voi myd6s olla toisin péin riippuen siitd, milla tilastollisella
menetelmélld aineistoa analysoidaan. |2]



domeeni eli ylakunta (Domain)
kunta (Kingdom)
pédjakso eli kaari (Phylum)
luckka (Class)
lahko (Order)
heimo (Family)
suku (Genus)

laji (Species)

Kuva 1: Mikrobiomianalyyseissa tulee valita taksonomisen asteikon taso, jolla mik-
robeja tutkitaan.

Tyypillisi& mikrobiomiaineiston ominaisuuksia ja haasteita ovat suuri dimen-
sio, nollasolut sekd havaittujen lajirunsauksien vino jakauma. Lajien lukumééré on
yleensd suurempi kuin naytteiden lukumaéara eli p > n. Mikrobiomiaineistoissa jopa
suurin osa soluista voi olla nollia. Nollasolut voivat aiheuttaa hankaluuksia esimerk-
si silloin, jos valittu tilastollinen menetelmé kayttaa hyviakseen havaittujen lajirun-
sauksien log-muunnoksia. Nollasoluja voidaan poistaa lisddmalla jokaiseen soluun jo-
kin pieni luku, esimerkiksi 0.5 tai 1. Lisdttya lukua kutsutaan pseudolukumaééréksi
(pseudo count). Lisatyilla luvuilla voi olla suuri painoarvo tilastollisissa analyyseissa.
2]

Mikrobiomiaineistojen rakennetta on havainnollistettu taulukossa 1, jossa on esi-
tetty pieni osa Crohnin sairautta kuvaasta aineistosta [3]. Aineistossa on 975 néytet-
ta ja 48 eri lajia. Lisaksi siind on kategorinen muuttuja, joka kertoo, onko naytteen
yksilolld Crohnin sairaus (tapaus) vai ei (verrokki). Tapauksia on 662 ja verrokke-
ja on 313. Eri niytteissd havaitut lajien kokonaislukumaéarit vaihtelevat aineistossa
suuresti (kuva 2). Liitteen kuvassa A1l on koko aineistoa kuvaava pylviasdiagrammi.



Taulukko 1: Esimerkki mikrobiomiaineiston rakenteesta. Riveilla on esitetty kuusi en-
simmaisté naytetté ja sarakkeilla neljé ensimmaéista lajia Crohnin sairautta kuvaavasta ai-
neistosta. Yksinkertaistamisen vuoksi aineiston oikeat néytekoodit on korvattu numeroilla
vhdesta eteenpéin ja lajien niemet on korvattu sanalla laji. Lajien lukuméériat kuvaavat
biologisen naytteen havaittuja lajirunsauksia. Lisdksi rivisummasarakkeelle on laskettu jo-
kaiselle ndytteelle lajien kokonaislukumééra eli naytteen kirjastokoko. [3]

laji 1 laji 2 laji 3 laji 4 ... | rivisumma
néyte 1 0 1190 2257 31711 380827
néyte 2 0 16 1912 22 34186
néyte 3 2 151 867 141 64875
néyte 4 0 47 369 845 4669
néyte 5 0 17 2829 37 47059
néyte 6 0 6607 278 1919 25336
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Kuva 2: Pylvisdiagrammi Crohnin sairautta kuvaavasta aineistosta. Viisikymmenta
ensimmaéistd naytetta on x-akselilla ja y-akselilla on lajien havaitut lukumé&arat. Ensimmai-
sessd néytteessd havaittujen lajien yhteenlaskettu lajirunsaus on suurempi kuin 250 000.
Eri lajit ovat eri vérein pylvédissd. Téméan esimerkin yhteydessd lajit ovat todellisuudessa
sukuja. Esityksen yhtendisyyden vuoksi tdssd kiytetddn kuitenkin termié laji. 3]

Luvuissa 2.1 ja 2.2 esitelldadn mikrobiomiaineistojen vaaristymia ja tapoja, joilla
niitd voidaan ottaa huomioon tilastollisia analyyseja tehdessa. Luvussa 2.3 tutustu-
taan hyvin yleisiin tapoihin, joilla mikrobiomiaineistoja voidaan kuvailla. Lopuksi
luvussa 2.4 vertaillaan, miten biomarkkereita voidaan tunnistaa aineistoista ns. DA-
ja DR-analyysien avulla.



2.1 Aineistojen harhaisuus ja kompositionaalisuus

Mikrobiomiaineistoihin voi kehittya erilaisia védaristymia eli harhoja. Harhoja voi
syntyd esimerkiksi naytteiden kerdamisen, siilyttdmisen ja sekvensoinnin aikana.
Keratyn biologisen néytteen tulisi vastata mikrobien elinympéristoéd eli ekosystee-
mia. Biologinen néyte voidaan joissain tapauksissa kerdtd useilla tavoilla mikrobien
elinympaéristosta, esimerkiksi suunéytteita voidaan kerata vaikka syljen tai suuve-
den avulla. Néytteiden sailyttdminen vaikuttaa siihen, miten hyvin néytteiden mik-
robikoostumus séilyy sekvensointiin saakka. Naytteet tulisi jaddyttad heti naytteen
ottamisen jalkeen -80°C:seen [5]. TAmé on kiytannossa hyvin haastavaa, joten taval-
lisesti ndytteisiin lisdtdan sailontdaine. Sdilontdaine estdd mikrobien lisdantymisen
huoneenlammossé ja siilyttda mikrobien geneettisen materiaalin. Séailontédaineita on
erilaisia ja ne saattavat vaikuttaa eri tavoin eri mikrobeihin. Niiden vaikutusta ha-
vaittuihin lajirunsauksiin on tutkittu esimerkiksi vuonna 2015 julkaistussa artikke-
lissa [6].

Myo6s sekvensoinnin takia aineistoihin syntyy vééristymia. Sekvensointi l0ytaa
eri lajeja (eli mikrobeja) eri tarkkuuksilla, esimerkiksi jokin laji voidaan havaita
helpommin verrattuna johonkin toiseen. Téatd kutsutaan taksonimiseksi harhaksi
(tazonomic bias). Seuraavaksi tarkastellaan taksonomista harhaa McLarenin ym.
julkaiseman artikkelin mukaisesti [7]. Tehdddn muutamia oletuksia, joiden ansiosta
laskukaavat yksinkertaistuvat. Oletetaan, ettd tarkastellaan lajitasoa. Jos havait-
tua lajirunsautta ei voida yksiselitteisesti maarata lajille j, se hyldatdan. Oletetaan,
ettd havaitut lajirunsaudet yhdistetdan oikeaan lajiin sekvensoinnissa ja taksonomi-
nen harha vaikuttaa johdonmukaisesti néytteisiin lajitasolla. Lisédksi oletetaan, etta
sekvensointimittaukset ovat deterministisia eli sivuutetaan satunnainen harha.

Maaritelladn vield muutamia merkintoja, joita tarvitaan taksonomisen harhan
tarkastelussa. Absoluuttinen eli todellinen lajirunsaus tarkoittaa tietyn lajin solujen
lukumaaraé yksikkotilavuutta kohti biologisessa néytteessa. Merkitdan lajin 5 abso-
luuttista lajirunsautta naytteessa ¢ notaatiolla a,;. Olkoon Tj lajikohtainen mittaus-
tehokkuus (measurement efficiency). Mittaustehokkuudella tarkoitetaan sita osuut-
ta, joka lajin todellisesta solujen lukumaéarésta havaitaan nédytteesséd. Taksonominen
harha seuraa siitd, ettd mittaustehokkuus vaihtelee eri lajien vélilld. Kullekin lajille
harha kuitenkin oletetaan yhtd suureksi kaikissa néytteissd. Olkoon F; néytekoh-
tainen tekija (sequencing effort). Niytekohtainen tekija on havaittujen runsauksien
méaara todellista runsautta kohti, joka saataisiin lajille, jonka mittaustehokkuus on
yksi. Havaittu lajirunsaus (read count) x;; lajille j néytteessé ¢ voidaan kirjoittaa to-
dellisen lajirunsauden, mittaustehokkuuden sekéd néytekohtaisen tekijan avulla seu-
raavasti:

Tij = aig - Tj - F. (1)



Naytteen ¢ keskimaérdinen mittaustehokkuus T; on

F. - Z?zlp(ai]' - T3) | )

aij

Jj=1

jossa 25:1 a;; on naytteen ¢ kaikkien lajien j todellinen yhteenlaskettu lajirunsaus.
Lajin j todellinen osuus (proportion) néytteessi ¢ saadaan jakamalla sen todel-
linen lajirunsaus kaikkien lajien yhteenlasketuilla runsauksilla:

aij
P
Jj=1

Py = (3)

aij

Vastaavasti lajin j havaittu osuus nédytteessa ¢ saadaan jakamalla sen havaittu laji-
runsaus kaikkien lajien yhteenlasketulla havaituilla runsauksilla:

. T
Pij =, (4)
?:1 Lij
jossa Z;’:l x;; on lajien yhteenlaskettu havaittu lajirunsaus néytteessa ¢. Kaavoista
(1)—(4) seuraa havaittujen ja todellisten osuuksien vélinen yhteys:

Pij = Py = (5)

Taksonominen harha luo siis taittovirheen F'E (a fold-error) lajin j havaittuun
osuuteen. Koska keskiméaariinen mittaustehokkuus vaihtelee néaytteiden valilla, myos
lajin j osuuteen vaikuttava taittovirhe vaihtelee ndytteiden valilla. Mikéli kaavan (5)
kerroin 77/ T'; on pienempi kuin 1, taittovirhe on negatiivinen eli lajin j runsaus on
aliarvioitu. Vastaavasti jos kerroin on suurempi kuin 1, taittovirhe on positiivinen
eli lajin j runsaus on yliarvioitu.

Merkitéén kahden lajin [ ja k vélista suhdetta (ratio) néytteessd ¢ niiden todel-
listen lajirunsauksien suhteena:

(053]
Ry Jik = -
Ak

Vastaavasti kahden lajin [ ja k havaittu suhde néytteessa ¢ on

7 il
ik = (6)
Kaavoista (1) ja (6) seuraa:
~ 1
Rijie = Rayir - T/i’ (7)



jossa T; on lajin [ mittaustehokkuus ja T} on lajin k& mittaustehokkuus. Kaavan (7)
mukaan siis havaittujen runsauksien suhde on oikeiden runsauksien suhde kerrottuna
néytteestd ¢ riippumattomalla kertoimella 7;/T}. Kerroin kuitenkin riippuu lajeista
[ ja k. Lajien vélinen suhteellinen runsaus on siis kaikissa naytteissd saman verran
yli- tai aliarvioitu oikeasta runsaudesta. Taittovirhettd on havainnollistettu kuvassa

3.

Nayte 1 Nayte 2
1 A:4%
A 8.33 o
; S 26 %
33 % 3.15
A:
[ B:
B: 18 B: U 2%
: 8.33 72 %
33 %
18
3.15
C
C B:4% 42 %
33% _6 c: = e
8.33 24.% 20'% 3.15
todelliset havaitut todelliset havaitut
lajirunsaudet lajirunsaudet lajirunsaudet lajirunsaudet

Kuva 3: Esimerkki taksonomisesta harhasta mikrobiomiaineistoissa kaavan (4) pe-
rusteella. Néytteen 1 keskimédriinen mittaustehokkuus 71 on 8.33 ja néytteessé 2 mittaus-
tehokkuus T’y on 3.15. Yksittéisen lajin mittaustehokkuus on sama kummassakin néyttees-
sé, esimerkiksi lajin C mittaustehokkuus on 6. Lajin C lajirunsaus on aliarvioitu néytteessa
1 (FE < 1). Néytteessd 2 lajin C havaittu lajirunsaus taas on yliarvioitu (FE > 1). Tadmi
johtuu siita, ettd kun naytteen 1 todelliset lajirunsaudet ovat tasapainossa, eli kaikkia on
33 prosenttia, keskiméérdinen mittaustehokkuus on korkeampi verrattuna naytteeseen 2,
joka on epéatasapainoinen. Lajien vélinen suhteellinen runsaus on kaikissa néytteissa sa-
man verran yli- tai aliarvioitu oikeasta runsaudesta. Esimerkiksi lajin C suhde lajiin A on
yliarvoitu kuusinkertaisesti molemmissa néytteissé, vaikka ndytteiden koostumukset ovat
erilaiset. [7]

Mikrobiomiaineistoissa kunkin néytteen kirjastokoko (library size) ei vastaa suo-
ranaisesti ndytteessa olevien lajien runsauksia. Lisdksi kirjastokoko vaihtelee paljon
eri ndytteiden vélilla. Naiden syiden vuoksi mikrobiomiaineistojen voidaan ajatella
olevan kompositionaalisia. Maaritelladn kompositionaalisuus ensin yleisesti. Kom-
positionaalinen aineisto koostuu vektoreista x;, joiden komponentit ovat positiivisia
lukuja, ¢« = 1,...,n. Lisdksi komponenttien summa vektorissa x; on jokin vakio o;
jokaisella ¢ eli 2?21 x;; = 0;. Kompositiossa yksi komponentti ei ole merkitykselli-
nen yksinadn vaan kaikkien komponenttien suhteet toisiinsa. Kompositio kuvaa siis
kvantitatiivisesti jonkin kokonaisuuden osia. [8]
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Taulukossa 2 on esimerkki kompositionaalisesta aineistosta, jossa on kuvattu-
na kolmen yksilon vuorokausirytmi. Jokaisen yksilon vuorokaudessa on yhteensé 24
tuntia, mutta heiddn vuorokautensa koostuvat eri osuuksista tyotéd, harrastuksia,
vapaa-aikaa ja nukkumista. Vuorokausiesimerkissa jokaisen vektorin x; komponent-
tien summa on sama (24h).

Taulukko 2: Esimerkki kompositionaalisesta aineistosta, jossa kuvataan kolmen hen-
kilon vuorokausirytmid.

henkilo tyot | harrastukset| vapaa-aika | nukkuminen| rivisumma
1 6h 3h 9h 6h 24h
2 10h 1h 8h 5h 24h
3 Oh 10h 7h 7h 24h

Mikrobomiaineistot voidaan ajatella kompositionaalisina sekvensoinnin tuotta-
man mielivaltaisen kirjastokoon vuoksi. Mikrobiomiaineistojen kompositionaalinen
tarkastelu on perusteltua, koska kaavan (7) mukaan lajien vélinen suhteellinen run-
saus on kaikissa néytteissd saman verran yli- tai aliarvioitu oikeasta runsaudesta
(kuva 3). Taulukossa 3 on esimerkki tilanteesta, jossa kerroin T;/T; = 1 eli lajien
suhteelliset osuudet lukuméadridaineistossa vastaavat taydellisesti kerdtyn néaytteen
suhteellisia osuuksia. Mikrobiomien koostumus ei siis ole ilmiona kompositionaali-
nen, kuten taulukon 2 esimerkissé, vaan kompositionaalisuus johtuu sekvensoinnin
aiheuttamasta kirjastokoon vaihtelusta. [9]

Taulukko 3: Mikrobomiaineistot voidaan ajatella kompositionaalisina sekvensoinnin
tuottaman mielivaltaisen kirjastokoon vuoksi. Havaitut lajirunsaudet eivit vastaa todel-
lisia lajirunsauksia. Néytteessad 1 todellisten lajirunsauksien yhteenlaskettu lukumé&éara on
900, mutta kirjastokoko on 56. Tdmén taulukon esimerkissi kaavan (7) kerroin 7; /Ty = 1,
jolloin lukumé&daraineiston lajien suhteelliset osuudet vastaavat téydellisesti keratyn nayt-
teen suhteellisia osuuksia. Kerétysséd nédytteessd 1 lajin 1 todellisen lajirunsauden osuus on
500/900 ~ 0.56. Vastaavasti havaitun lajirunsauden mukaaan naytteessi 1 lajin 1 osuus
on 56/100 = 0.56.

Lajien todelliset lajirunsaudet kerdtyissa néytteissa

laji 1 laji 2 yhteensa

nayte 1 500 400 900

néyte 2 450 650 1100
Lajien havaitut lajirunsaudet keratyissé naytteissa

laji 1 laji 2 kirjastokoko

nayte 1 56 44 100

néyte 2 82 118 200

Sanotaan, ettéd kaksi vektoria ovat kompositionaalisesti ekvivalentit, jos ne ovat
suhteellisia toisiinsa ndhden. Seké lajirunsaudet ettd niiden muunnokset suhteel-
lisiksi lajirunsauksiksi kuuluvat samaan ekvivalenssiluokkaan ja sisaltavit saman



suhteellisen tiedon. Kompositiota voidaan kertoa positiivisella vakiolla ja lukujen
merkityksen tulee pysyd samana. |8, 10]

2.2 Normalisointi ja log-muunnokset

Normalisoinnin tarkoituksena on mahdollistaa mielekés vertailu eri aineistojen ja
nédytteiden vélilla, vaikka néytteiden kirjastokoot eroavat. Normalisointitapoja on
monia, esimerkiksi skaalaaminen ja harvinaistaminen. [11, 12, 13]

Skaalaamisessa (scaling) lajirunsaus jaetaan skaalaus- eli normalisointikertoi-
mella. Yksinkertaisin skaalaustapa on muuntaa lukuméardaineisto suhteellista la-
jirunsautta kuvaavaan muotoon kaavan (4) mukaisesti. Muunnoksen jilkeen jokai-
sen néytteen rivisumma on yksi. Taulukossa 4 on esitetty sama Crohnin sairautta
kuvaavan aineiston alkuosa kuin taulukossa 1. Lajirunsaudet on nyt kuitenkin muu-
tettu suhteellisiksi lajirunsauksiksi kaavan (4) mukaisesti. [12]

Taulukko 4: Esimerkki Crohnin sairautta kuvaavan mikrobiomiaineiston rakenteesta,
jossa havaitut lajirunsaudet on muunnettu suhteellisiksi lajirunsauksiksi niin, ettd
kunkin ndytteen rivisumma on yksi. [3]

laji 1 laji 2 laji 3 laji 4 ... | rivisumma
néyte 1 0.000 0.003 0.006 0.083 1
nayte 2 0.000 0.000 0.056 0.001 1
nayte 3 0.000 0.002 0.013 0.002 1
nayte 4 0.000 0.010 0.079 0.181 1
nayte 5 0.000 0.000 0.060 0.001 1
nayte 6 0.000 0.261 0.011 0.076 1

Kuva 4 esittdd Crohnin aineiston viisikymmenta ensimmaéistd naytettd ja nii-
den lajien suhteelliset osuudet pylviasdiagrammina. Kuten kuvassa 2 myos kuvassa
4 vaaka-akselilla on viisikymmentd ensimmaistd naytettda. Pystyakselilla esitetdaan
nyt suhteelliset lajirunsaudet eli havaittujen lajien lukumaéaéréit suhteutettuna toi-
siinsa. Pylvisdiagrammien avulla on helppoa esittaa kuvallisesti eri lajien osuuksia
néytteissd ja néin saada yleiskuva tutkittavasta mikrobiomiaineistosta.



Havaittujen mikrobien lukum&ara suhteutettuna toisiina

1.00 -
0.75
0.50 1
0.25
i
0.00 - . | | | - | |

0 10 20 30 40 50
Nayte

W f_ Clostridiaceae_g__ B g_ Actinomyces B g_ Collinsella B g_ Holdemania B g__ Ruminococcus
N f_Enterobacteriaceae_g__ B g__Adlercreutzia B g__Conchiformibius B g_ Klebsiella I g__Staphylococcus
B f_Erysipelotrichaceae_g__ | | giAEEregatibacter B g Coprococcus B g_ Lachnospira I g_ Streptococcus
B f_Gemellaceae_g__ B g__Akkermansia B g_ Dialister B g_ Neisseria B g__Sutterella

| ++ B f_Lachnospiraceae_g__ B g__Anaerostipes B g_Dorea U g_ Odoribacter B g__Turicibacter

ajl B f_Peptostreptococcaceae_g_ M g_ Bacteroides B g_ Eggerthella §  g__Oscillospira B g_ Veillonella
N f_Rikenellaceae_g__ B g_ Bifidobacterium M g__F i ium B g_ Par i B o__Clostridiales_g__
B f_Ruminococcaceae_g__ B g_ Bilophila B g Fusobacterium U g Phascolarctobacterium B o__Lactobacillales_g_
B g__ .Eubacterium. B g_ Blautia B g_ Granulicatella U g__Prevotella
B g__.Ruminococcus. B g_ Clostridium B g__Haemophilus U g__Roseburia

Kuva 4: Pylvisdiagrammi Crohnin sairautta kuvaavasta aineistosta. Viisikymmenta
ensimmaistd ndytettd on x-akselilla ja y-akselilla on lajien suhteelliset osuudet (vrt. kuva
2). Taman esimerkin yhteydessa lajit ovat todellisuudessa sukuja. Esityksen yhtenéisyyden
vuoksi téssd kdytetddn kuitenkin termid laji. [3]

Normalisointi voidaan tehdd my6s néytteiden harvinaistamisella (rarefying) yh-
teiseen kirjastokokoon L*. Harvinaistamista kiytetddn tavallisesti silloin, kun ai-
neiston naytteiden kirjastokoot ovat hyvin erilaisia. Harvinaistamisen tarkoituksena
on taata, ettd harvinaisimmat lajit eivét esiinny havainnoissa todennédkoisemmin
ainoastaan ison kirjastokoon takia. [12].

Ensin valitaan jokin kirjastokoko L* niin, ettd L* < max;(L;), jossa L; on néiyt-
teen ¢ kirjastokoko. Seuraavaksi poistetaan kaikki néytteet, joille patee L; < L*.
Jéljelle jadneiden naytteiden kirjastokoot asetetaan saman kokoisiksi osa-otosten
avulla. Yhteiseksi kirjastokooksi voidaan asettaa esimerkiksi pienin kirjastokoko L*.
Kirjastokoon L* paittdmisessi voidaan kdyttdd apuna harvinaistamiskiyrad (rare-
faction curves). Siind esitetddn monimuotoisuus kirjastokoon funktiona. Harvinais-
tamista on kritisoitu muun muassa siksi, ettd siind poistetaan dataa, kirjastokoko
L* valitaan mielivaltaisesti ja varianssin stabilisointi vaikeutuu. [14, 12, 11]

Edelld mainittujen normalisointitapojen sijaan voidaan kiyttad log-muunnoksia.
Ne ottavat paremmin huomioon aineistojen kompositionaaliseen rakenteen, koska ne
riippuvat vain néytteessa olevien havaittujen runsauksien suhteista. Kuten luvussa
2.1 todettiin, lajien vélinen suhteellinen runsaus on kaikissa néytteissa saman verran
yli- ja aliarvioitu oikeasta runsaudesta. Log-muunnokset muuntavat havaitut lajirun-
saudet néaytekohtaisiksi log-suhteiksi. Log-suhteet voidaan méarittdd muun muassa
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additiivisella logaritmimuunnoksella (additive log transfomation, alr) tai keskitetylla
logaritmimuunnoksella (centered log-ratio transformation, clr). [12]
Additiivinen log-muunnos maéritellaédn naytteelle ¢ seuraavasti:

alr(x;) = {log (xxl;) ..., log (ji)} ,

jossa néytteen 7 jokainen lajirunsaus jaetaan jollain referenssilajirunsaudella z;g.
Keskitetty log-muunnos néytteelle 7 on taas:

ey = [l (7)ot (5|

1
jossa g(x;) = (H?Zl xij>p on vektorin x; alkioiden geometrinen keskiarvo. Addi-

tiivisen log-muunnoksen haasteena on maarittaa lajirunsauksien referenssitaso x;g.
Keskitetty log-muunnos kiertdd tdmén haasteen jakamalla jokaisen lajirunsauden
kaikkien lajien geometrisella keskiarvolla. [12]

2.3 Monimuotoisuuden tutkiminen

Néytteiden monimuotoisuutta voidaan tutkia alfa- ja beeta-monimuotoisuuden in-
dekseilld. Alfa-monimuotoisuuden avulla tutkitaan yhden nédytteen monimuotoisuut-
ta. Kahden néytteen monimuotoisuuden eroja kuvataan beeta-monimuotoisuudella.
Monimuotoisuuksien kuvaaminen on hyvin tyypillistd, kun tutkitaan mikrobiomiai-
neistoja. (8, 15]

2.3.1 Alfa-monimuotoisuus

Alfa-monimuotoisuus (alpha diversity) kuvaa, kuinka monipuolinen ja lajirikas yksi
nayte on. Se tiivistda nadytteen koko mikrobiomikoostumuksen yhdeksi arvoksi. Alfa-
monimuotoisuutta voidaan kuvata erilaisten indeksien avulla, esimerkiksi Shannonin
tai Simpsonin indeksilla, seké lajirikkaudella ja lajien tasaisuudelle.

Lajirikkaus voidaan maéritella useilla indekseilld, esimerkiksi havaitulla lajirik-
kaudella. Havaittu lajirikkaus, R, maaritellidn yksinkertaisesti niiden naytteessa
havaittujen lajien lukuméaérana, joiden havaittu lajirunsaus on suurempi kuin nol-
la. Havaittu lajirikkaus yleensé aliarvioi ympaéariston todellista lajirikkautta, koska
harvinaisimmat lajit jadvét todennékoisesti havaitsematta. |8, 12]
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Shanonnin indeksi ottaa huomioon erot lajien suhteissa yhden naytteen sisilla.
Shannonin indeksin méaéritelmé on

p
R.S'hannon = - Z Pijln(Pij)7
j=1

jossa IBij on suhteellinen lajirunsaus kaavan (4) mukaisesti. Shannonin indeksi kas-
vaa, kun lajien méara naytteessi kasvaa. Indeksilla ei ole ylarajaa, mutta tavalli-
sesti indeksin arvot ovat alle viiden. Lahelld nollaa olevat arvot viittaavat alhaiseen
monimuotoisuuteen. [2]

Simposonin indeksi mééritellddn seuraavasti:

2

p
RSimpson =1- § Pij?
Jj=1

jossa Pij on mééritelty kaavan (4) mukaisesti. Simpsonin indeksi voi saada arvoja
nollasta ldhes yhteen. Lahelld nollaa olevat arvot tarkoittavat sitéd, ettd naytteen
monimuotoisuus on alhainen. Simposonin indeksi antaa enemmén painoarvoa niille
lajeille, joita esiintyy néytteessd enemmén. Shannonin indeksi taas antaa enemmén
painoarvoa naytteen harvinaisimmille lajeille. [2]

Néytteen tasaisuudella tarkoitetaan sitd, kuinka lukumééaraaineistossa eri nayt-
teiden eli rivien havaitut lajirunsaudet jakautuvat. Néyte, jossa yksi tai muutama
laji hallitsee lukumaaraltaén, ei ole tasaisesti jakautunut. Myos nédytteen tasaisuutta
voidaan tutkia useilla eri indekseilld, esimerkiksi kd#nteiselld Simpsonin indeksilla.
Kadnteinen Simpsonin indeksi maaritellddn seuraavasti:

1
p P2
ij:1Pz‘j

Rtasaisuus =
Kééanteinen Simpsonin indeksi saa arvoja nollasta yhteen. Naytteen harvinaiset lajit
eivit vaikuta suuresti indeksin arvoon. [2]

Kuvassa 5 on piirretty Crohnin aineiston perusteella kolme alfa-monimuotoisuu-
den indeksié eli Shannonin indeksi, Simpsonin indeksi ja lajirikkaus. Shannonin ja
Simpsonin indeksit ovat laskettu vegan-kirjaston avulla [16]. Shannonin ja Simpsonin
indeksin mukaan alfa-monimuotoisuudessa ei ole suuria eroja tapauksien ja verrok-
kien valilla. Verrokeilla on vain hieman korkeampi lajirikkaus verrattuna tapauksiin

(kuva 5).
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Kuva 5: Crohnin sairautta kuvaavan aineiston perusteella on laskettu kolme alfa-
monimuoitoisuuden indeksid; Shannonin indeksi, Simpsonin indeksi ja lagirikkaus.
Indeksien jakaumat on piirretty laatikko-janakuvioina erikseen aineiston tapauksille ja ver-
rokeille. Seké tapauksilla ettéd verrokeilla on poikkeavan pienid arvoja. Mediaanit ovat l&-
hes samat kaikilla kolmella indeksilla, kun verrataan tapauksia ja verrokkeja. Lajirikkauden
mediaani on kuitenkin verrokeilla hieman korkeammalla kuin tapauksilla eli verrokeilla on
enemmén havaittuja lajeja aineistossa verrattuna tapauksiin. [3]

Kuvassa 6 on havainnollistettu kuvan 5 indeksien suhdetta toisiinsa. Jokaisen
indeksin jakauma on hieman vino. Erityisesti Shannonin ja Simposonin indeksit ovat
vahvasti korreloituneet. Niiden korrelaatiokerroin on 0.96 Spearmanin korrelaatiolla
laskettuna.

Shannon l Simpson | | Lajirikkaus
0.754
2
0.50 1 [
0.96 036 |3
0.25 1 >

]
3
027 |3
o
b=}
_
2
%
Q
c
w
104 g
0 1 2 0.00 0.25 0.50 0.75 10 20 30 40

Kuva 6: Alfa-monimuotoisuuden indeksien vdilinen yhteys. Crohnin sairautta kuvaa-
van aineiston perusteella laskettujen indeksien vilinen yhteys on esitetty hajontakuvioiden
avulla alakolmiolla. Yldkolmiolla on indeksien véliset korrelaatiokertoimet Spearmanin kor-
relaatiolla laskettuna. Indeksien jakaumat on esitetty kuvan diagonaalilla. [3]
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2.3.2 Beeta-monimuotoisuus

Néytteiden monimuotoisuutta voidaan tutkia myos beeta-monimuotoisuudella. Sen
avulla kuvataan, miten néytteiden vélinen etéisyys eroaa ryhmien vélilld (esim. sai-
raat vs. terveet). Beeta-monimuotoisuus ei tiivistd mikrobiomiaineistoja yhteen lu-
kuarvoon kuten alfa-monimuotoisuus, vaan tarkoituksena on kuvata ryhmien vali-
sid eroja koko mikrobiston suhteen etéisyyksien avulla. Beeta-monimuotoisuutta on
havainnollistettu lampokartalla (heatmap) kuvassa 7.

— [ [ [ | Sairaus Sairaus
0.8 ei

nayte_1 kylla
0.6

nayte_2 0.4

nayte_3 0.2

0
nayte_4

nayte_5

nayte_6

nayte_7

nayte_8

nayte_9

nayte_10

nayte_1
nayte_2
nayte_3
nayte_4
nayte_5
nayte_6
nayte_7
nayte_8
nayte_9
nayte_10

Kuva 7: Beeta-monimuotoisuuden havainnollistaminen ldmpokartan ja kymmenen
kuvitteellisen esimerkkindytteen avulla. Kuvaajassa on kymmenen keksittyd naytetta,
joista ensimméiset 6 on kerétty terveiltd yksiloilta (ndytteet 1-6, merkitty siniselld) ja lo-
put sairailta (naytteet 7-10, merkitty keltaisella). Lampokartassa on esitetty kahden néyt-
teen vélinen etdisyys varin avulla. Vari on tumman liila, jos etdisyys on ldhella arvoa nolla.
Viri vaalenee, kun etéisyys kasvaa. Kuvaajassa on ndhtéavissa selkedt alueet, joissa véri
on aina tumman tai vaalean liila. Yhden ryhmaén sisdlld naytteiden véliset etédisyydet ovat
siis samanlaisia (tumman liila). Ryhmien véliset etéisyydet taas eroavat toisistaan (vaa-
lean liila). TaAma& viittaa siihen, ettd mikrobistolla on yhteys sairauteen. TaAmén esimerkin
néytteiden etaisyydet keksittiin niin, etta ero terveiden ja sairaiden vélille saatiin selkeasti
nékyviin beeta-monimuotoisuuden havainnolistamiseksi. Lampokartta on tehty pheatmap-
kirjaston avulla R-ohjelmistossa [17].
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Etdisyys voidaan maarittaa useiden indeksien avulla, esimerkiksi Bray-Curtisin
etaisyydella tai Jaccardin erilaisuuskertoimella. Jaccardin erilaisuuskerroin méaéri-
tellddn naytteiden A ja B valilld seuraavasti:

C

Daccar :1_—7
Jaceard c+b+a

jossa ¢ on niiden lajien yhteenlaskettu lukuméaéra, jotka 16ytyvét sekd naytteestd A
ja B, b on niiden lajien yhteenlaskettu lukumaéara, jotka 10ytyvét vain niytteestd B,
ja a on niiden lajien yhteenlaskettu lukumééré, jotka loytyvét vain néytteestd A.
Jaccardin erilaisuuskerroin voi saada arvoja valiltd nollasta yhteen. Mita pienempi
kerroin on, sen samanlaisemmat kaksi ndytetta ovat. [12]

Bray-Curtisin etdisyyden avulla voidaan laskea kahden néytteen kompositionaa-
linen ero. Méaaritelladn Bray-Curtisin etdisyys kahden néytteen, A ja B, vililla seu-
raavasti:

> i1 |Taj — Byl
> i1(@aj +x55)

Dpc(A, B) =

jossa x4; ja xp; ovat lajien j lukumédrdt ndytteissi A ja B. Lukuméérit z,4; ja
rp; tulee normalisoida (luku 2.1), jotta kirjastoko ei vaikuta laskettuun etéisyyteen.
Bray-Curtisin etéisyys lasketaan siis summaamalla naytteiden véliset lukuméérien
erot ja jakamalla se kahden néytteen lajien kokonaisméaralla. Nolla tarkoittaa sita,
ettd ndytteet ovat tdysin samanlaiset. [12, 15].

Mikali nédytteitd on enemmén kuin kaksi, Bray-Curtisin etiisyys voidaan esittda
matriisina, jonka yhdesséd solussa on ilmoitettu aina kahden néytteen vélinen ero.
Taulukossa 5 on havainnollistettu tatd Crohnin sairautta kuvaavassa aineistossa nel-
jan ensimméisen naytteen avulla.

Taulukko 5: Esimerkki Bray-Curtisin etdisyysmatriisista. Crohnin sairautta kuvaavas-
ta aineistosta on laskettu Bray-Curtisin etéisyys neljin ensimmaéisen néytteen avulla [3].
Etéisyysmatriisi laskettiin vegan-kirjaston avulla R-ohjelmistossa [16].

nayte 1 nayte 2 nayte 3 nayte 4
nayte 1 0.49 0.54 0.45
nayte 2 0.49 0.47 0.49
nayte 3 0.54 0.47 0.54
nayte 4 0.45 0.49 0.54

Alfa- ja beeta-monimuotoisuuden avulla on tutkittu erilaisia mikrobiomien ja
terveysvasteiden vilisid yhteyksid. Esimerkiksi vuonna 2019 julkaistussa artikke-
lissa tutkittiin alfa-monimuotoisuuden indeksien yhteyttéd imettdmiseen ja sylilap-
sen tempperamenttipiirteisiin [18]. Erdéissa toisessa artikkelissa puolestaan tutkittiin
suolistomikrobien ja persoonallisuuspiirteiden yhteyttéa [19].

15



2.4 DA- ja DR-analyysit

Mikrobien tiedetéddn olevan yhteydessa erilaisiin sairauksiin, esimerkiksi suolistosai-
rauksiin [1]. Usein tilastollisten analyysien tavoitteena onkin tunnistaa lajeja, jot-
ka toimivat biomarkkereina. Biomarkkereita kiytetdin indikaattorina jonkin tietyn
biologisen ilmion lasnéolosta. Niitd voidaan kiyttaéd esimerkiksi sairauksien diagno-
sointiin, seurantaan ja ennustamiseen. Muutokset mikrobistossa voivat olla sairau-
den syyné tai seurauksena.

Hyvin usein biomarkkereita etsitdan ns. DA-analyysien (differential abundance
analysis) avulla. Niiden tarkoituksena on tutkia, eroaako jonkin yksittdisen lajin
runsaus eri ryhmien vélilla. Esimerkiksi jos mikrobiominéytteita on kerétty seka sai-
railta ettéd terveiltd kontrolleilta, voidaan olla kiinnostuneita, onko lajia 7 havaittu
enemmaén sairailla verrattuna kontrolleihin. Osa DA-menetelmistd pyrkii estimoi-
maan todellisten eli absoluuttisten runsauksien eroja. Osa taas estimoi suhteellisten
lajirunsauksien eroja (kuva 8). DA-menetelmid ovat esimerkiksi ALDEx [20], DE-
Seq2 [13] ja ANCOM-BC [21].

DA-menetelmien vertailu on haastavaa ja parhaimman menetelmén nimedminen
on mahdotonta. Suositeltavaa onkin kiyttda useampaa DA-menetelméé samaan tut-
kimuskysymykseen ja katsoa, miten hyvin eri menetelmien tulokset vastaavat toi-
siaan. Vuonna 2022 julkaistussa artikkelissa sovellettiin eri DA-menetelmié useisiin
eri mikrobiomiaineistoihin ja pyrittiin vertailemaan menetelmien tuloksia [22]|. Ar-
tikkelin tulosten perusteella menetelmien 16ytamét biomarkkerit erosivat keskenédan
ja liséksi aineistojen esikisittelylla (esim. normalisoinnilla) oli vaikutusta tuloksiin
[22].

aineiston rakenne sairaat kontrollit tulkinta
absoluuttinen a b c a b c kontrolleilla on
lajirunsaus 0 0 53 15 0 93 enemman lajia @
5 2 28 27 0 107 verrattuna sairaisiin
14 0 47 14 7 65 absoluuttisten
lajirunsauksien
13 0 33 0 5 88 mukaan
suhteellinen a b c a b c sairailla on enemmén
lajirunsaus 0 0 1 014 O 0.86 | lajia averrattuna
0.14 006 080 | 020 0 0.0 | kentrolleihin
023 0 077 | 016 008 076 |°unteelisten
lajirunsauksien
028 0 0.72 0 0.05 095 | ukaan

Kuva 8: Mikrobiomiaineistoja voidaan tutkia absoluuttisina tai suhteellisina lajirun-
sauksina. Riippuen valitusta analysointitavasta tulkinnat saattavat erota. Absoluuttinen
lajirunsaus tarkoittaa néytteissa olevien lajien todellisia lukumaéaaria. Lukumaéaédraaineiston
perusteella havaitut lajirunsauden voidaan muuttaa suhteellisiksi osuuksiksi (kaava (4)).
Absoluuttisen lajirunsauden mukaan kontrolleilla on enemmén lajia a verrattuna sairaisiin.
Kun tutkitaan suhteellisia lajirunsauksia, tilanne onkin péinvastainen. |23]
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DA-menetelmia on kritisoitu erilaisten teoreettisten syiden takia. Jos tutkitaan
absoluuttisten lajirunsauksien eroja ryhmien vélilld, havaitut lajirunsaudet tulee
normalisoida, jotta eri néytteitd on mielekdstd vertailla (luku 2.2). Esimerkiksi
DESeq2-menetelméssa kaytettavd normalisointitapa olettaa, ettd suurin osa lajien
lukumaéristd on suurin piirtein samoja molemmissa ryhmissé. Oletuksen kdyttami-
nen vaatii, ettd ongelman biologinen tausta ymmérretaén hyvin. |23]

Myo6s suhteellisten lajirunsauksien tutkimisessa on ongelmia. Olkoot kolme lajia
[a, b, c]. Lajin a suhteellinen osuus riippuu lajeista b ja c¢. Lajin a suhteellinen ero
ryhmien vélilla voi siis olla vaaristynyt, koska néytteen kirjastoko vaikuttaa lajien
suhteellisiin osuuksiin. Suhteellisten lajirunsauksien mukaan voi vaikuttaa silta, etta
ryhmien vélilla on eroja lajin a suhteen, vaikka absoluuttisten eli naytteessé olevien
todellisten lukuméérien mukaan eroa ei ole (kuva 8).

Lisaksi yksittédisen lajin tutkiminen ei ota huomioon lajien biologisia yhteyksia.
Jos lajeja tutkitaan yksitellen, ei valttamatta huomata, miten useat eri lajit vaikut-
tavat yhdessid. Naiden syiden takia on ehdotettu vaihtoehtoisia analysointitapoja,
joissa kéytetddn hyvéksi lajien runsauksien (logaritmisia) suhteita seké tutkitaan
useita lajeja samanaikaisesti. N&itd tapoja kutsutaan ns. DR-analyyseiksi (differen-
tial ratio analysis). |23]

DR-analyyseissa ei tutkita yhta lajia kerrallaan vaan tarkoituksena on loytaa
useiden lajien suhde, joka voidaan tulkita biomarkkerina. Koska tutkitaan lajien
suhdetta, aineistojen kompositionaalinen luonne ei ole ongelma (luku 2.1). Kompo-
sitiossa [a, b, ¢], lajin ¢ lajirikkaus ei vaikuta lajien a ja b suhteeseen a/b (taulukko 3).
Suhteita kiytettiessi ei myoskadn tarvitse tehdé oletusta siité, miten lajien runsau-
det ovat jakautuneet eri ryhmissa. Yksinkertaisin suhde muodostuu kahdesta lajista
eli se on ns. parittainen suhde. My6s monimutkaisemmat suhteet ovat mahdollisia.
[23]

DR-analyyseissé suhde voidaan muodostaa balanssien (balances) tai yhdelmien
(amalgamations) avulla. Balanssi mééritelladn geometrisen keskiarvon avulla seu-
raavasti:

HjeJ* Tij) (8)

jossa Jt ja J~ tarkoittavat toisensa poissulkevia osajoukkoja lajeista j ja p* ja
p~ ovat osajoukkojen koot. Osajoukot eivit sisdlld aineiston kaikkia lajeja, joten
puhutaan harvoista osajoukoista. Balanssi on siis kahden geometrisen keskiarvon
log-suhde. Jos p* = p~ = 1, kummassakin osajoukossa J* ja J~ on vain yksi laji.
Télloin balanssi sieventyy parittaiseksi log-suhteeksi. [23, 3|

Yhdelméa méaaritellddn lajirunsauksien summien avulla seuraavasti:

D jest Tij
Axp; JJH T ) =log | =5 ). 9)
( ) (Z]EJ_ l‘ij
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Seké balanssit ettd yhdelmét ovat joustavia siind mielesssé, ettd niissé voi olla useam-
pi laji sekd osoittajassa ettd nimittédjassia. Koska osajoukot muodostuvat vain pie-
nesta osasta lajeja, balanssit ja yhdelméat tarjoavat helposti tulkittavia biomarkke-
reita. Lisdksi harvojen osajoukkojen ansiosta ylisovittamisen riski pienentyy, koska
ei kiytetd aineiston kaikkia lajeja eli dimensioita. Sekd balanssit ettd yhdelmét sai-
lyttavat lajien valiset suhteet oikeina. Luvussa 2.1 esitelty taksonominen harha ei
siis ole ongelma, koska tutkitaan lajien vélisid suhteita. [23, 3]

Balansseilla ja yhdelmilld on my6s huonoja puolia. Greenacre ym. kuvaavat ar-
tikkelissaan geometrisen keskiarvon heikkoutta [24]|. Heidén mukaansa geometriseen
keskiarvoon saattaisivat vaikuttaa liian paljon aineiston harvinaisemmat lajit. Ba-
lanssien osajoukot voivat olla siis isoja, jolloin biologisten tulkintojen tekeminen vai-
keutuu. Néin ollen summaus saattaisi tuottaa helpommin tulkittavia tuloksia, koska
harvinaisemmat lajit eivit valttdmatta esiinny yhdelmissa. Toisaalta harvinaisem-
milla lajeilla voi olla tarkea rooli tutkittavan biologisen ilmion kannalta. Tamé tieto
voidaan menettid, jos kiytetddn yhdelmia. |25, 26, 3|

DR-analyysien haaste on madrittaéd, mista lajeista osajoukot muodostuvat. Ba-
lanssit ja yhdelméat voidaan muodostaa joko aineiston avulla optimaalisiksi tai kirjal-
lisuuden perusteella. CoDaCoRe-menetelméssé log-suhde méaritellaan vastemuuttu-
jan kannalta parhaimmaksi aineiston avulla. My6s Rivera Pinto J. ym. kehittdma
Selbal-menetelmé etsii optimaalisen balanssin aineiston avulla [27]|. Koska mikrobio-
miaineistojen dimensiot ovat suuria, optimaalisten osajoukkojen etsiminen aineisto-
jen perusteella on usein laskennallisesti hidasta. CoDaCoRe-menetelméssa hyodyn-
netddn ns. nopeaimman laskeutumisen menetelméé (luku 3.1), jonka ansiosta se on
laskennallisesti erittdin tehokas. Jos log-suhde méaaritellaan kirjallisuuden perusteel-
la, tutkittava ilmi6 tulee tuntea hyvin. |3, 23|
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3 CoDaCoRe-menetelma

CoDaCoRe-menetelmé kuuluu luvussa 2.4 esitellyihin DR-menetelmiin. Se ratkaisee
hyvin mikrobiomiaineistojen tyypillisid haasteita. CoDaCoRe-menetelma ottaa huo-
mioon aineistojen kompositionaalisen muodon (luku 2.1). Sekvensoinnissa syntyvé
satunnainen kirjastokoko ei siis ole ongelma, koska menetelméssa tutkitaan lajien
havaittujen lukuméarien log-suhteita balanssien tai yhdelmien avulla. Seké balanssit
ettd yhdelmét séilyttévit lajien véliset log-suhteet oikeina. CoDaCoRe-menetelmé
pyrkii tehokkaasti pienentdmaéadn tutkittavien aineistojen dimensioita, koska tavoit-
teena on etsid kaksi harvaa osajoukkoa, jotka ennustavat tutkittavaa vastemuuttu-
jaa (esim. sairaat vs. terveet kontrollit) parhaiten. Harvojen osajoukkojen ansiosta
CoDaCoRe-menetelmé tarjoaa helposti tulkittavia biomarkkereita. Menetelméan tér-
keimpid ominaisuuksia ovatkin sen laskennallinen tehokkuus, hyvéa ennustustarkkuus
ja helposti tulkittavat biomarkkerit. |3]

Luvussa 3.1 esitetddn ensin muutamia méaaritelmia ja aputuloksia, joita kayte-
tdan CoDaCoRe-menetelméan méarittelyssa. Tamén jéilkeen selvitetdin menetelmén
eri vaiheita, kun vastemuuttuja on bindarinen tai jatkuva. Lukujen 3.2 ja 3.2.1 lah-
teind on kiytetty CoDaCoRe-menetelmén kehittdjien, Gordon-Rodriguez ym. kir-
joittamaa artikkelia [3] seké sen lisimateriaalia [28].

3.1 Maaritelmia

Maéritelladn sigmoid- ja ReLU-funktiot, nopeimman laskeutumisen menetelma seké
ristiinvalidointi, joita hyodynnetdin CoDaCoRe-menetelmassa.

Maéritelméa 3.1. Sigmoidifunktio médritellddn seuraavasti [29]:

1 a
=1qee ea€+ 1= 1 — sigmoid(—a).

sigmoid(a)

Maaritelma 3.2. ReLU-funktio (Rectified Linear Unit) méadritellddn seuraavasti
[29]:

ReLU(a) = max(a, 0).

Monissa laskennallisissa menetelmissd kdytetdan aktivointifunktioina sigmoidi- ja
ReLU-funktioita (kuva 9). Sigmoidifunktiolla on monia hyvid puolia. Se saa arvo-
ja nollan ja yhden vililld, jolloin se sopii hyvin todennékéisyyksien kuvaamiseen.
Funktio on lisdksi differentioituva, miké on laskennallisesti hyva ominaisuus. RelLU-
funktion avulla voidaan erotella jonkin joukon positiiviset ja negatiiviset alkiot omik-
si joukoikseen. [29]
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Kuva 9: Kuvassa A on esitetty sigmoidifunktio ja kuvassa B on ReLU-funktio.
Molempia funktioita kiytetddn aktivointifunktioina erilaisissa menetelmissé, esimerkiksi
CoDaCoRe-menetelméssa.

Nopeimman laskeutumisen menetelmé (gradient descent) kiyttaa hyvikseen de-
rivaattaa ja on luonteeltaan ns. ahne algoritmi. Ahne algoritmi tarkoittaa nopeim-
man laskeutumisen menetelmén tapauksessa sité, etté jokaisella iteraatiokierroksella
edetdan mahdollisimman paljon siithen suuntaan, jossa funktion arvo pienenee eniten
[30]. Menetelmén kyky 16ytaa optimiarvo on sidonnainen lahtopisteeseen, mita on
havainnollistettu esimerkissé 3.3. Lisdksi menetelma ei takaa, ettd loydetdaan funk-
tion globaalia optimipistettd vaan voidaan paétyd esimerkiksi lokaaliin optimiin.
Nopeimman laskeutumisen menetelméa voidaan kirjoittaa seuraavasti:

Tiv1 =Ty — V- Vf(fz%

jossa uusi piste x;;,; maaritellddn edellisen iteraatiokierroksen ¢ pisteen x; seka deri-
vaatan V f(x;) arvon avulla. Parametria v sanotaan askelpituudeksi (learning rate).
Askelpituuden avulla hallitaan menetelmén etenemistd. Menetelméssa madritetadn
lopetuskriteeri ||V f(z;)|| < €, jollain € > 0. [29, 30]

Esimerkki 3.3. Olkoon optimoitava funktio f(z) = 0.52% — 0.52% — 32% + 22 + 4.
Kuvan 10 perusteella funktion globaali minimi on kohdassa x ~ —1.57. Etsitdan
minimiarvo nopeimman laskeutumisen menetelmaélla. Tutkitaan kahta eri alkuarvoa:
o1 = —3 ja xge = 0. Olkoon askelpituus v = 0.1. Lahdettaessé alkuarvosta zg; = —3
16ydetéaén lokaali optimiarvo, mutta ei globaalia. Lahdettéessa alkuarvosta zgs = 0
algoritmi 16ytaé globaalin optimin (kuva 10).
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Kuva 10:  Funktion f(x) = 0.52* — 0.52% — 322 + 22 + 4 minimiarvon etsiminen
nopeimman laskeutumisen menetelmdn avulla. Kuvassa A lahtoarvona on zg; = —3
ja kuvassa B ldhtoarvona on xgy = 0. Molemmissa tapauksissa askelpituus on v = 0.1.
Lahdettaessa alkuarvosta xg; algortimi 16ytéa lokaalin optimiarvon. Kun taas ldhdetdan
alkuarvosta g2, algoritmi 16ytda globaalin optimin.

Maaritelméa 3.4. Ristiinvalidoinnin (cross validation) avulla voidaan tutkia muo-
dostettujen mallien suorituskykyéa. Menetelméssa aineisto jaetaan opetus- ja testiai-
neistoon. Opetusaineisolla muodostetaan mallit ja testiaineistolla arvoidaan, kuin-
ka hyvin mallit ennustavat uusia havaintoja. Ristiinvalidoinnissa mallit koulutetaan
useita kertoja kayttden eri osia aineistosta opetus- ja testiaineistona. Kun kaikki
mahdolliset opetus- ja testiaineiston jaot on kiyty lapi, malleille lasketaan keskiarvo
ennustevirheistd. Nain voidaan valita paras malli eli malli, jonka ennustevirhe on
pienin tarkasteltujen mallien virheisté. [29]

3.2 Binaarinen vastemuuttuja

DR-menetelmien haasteena on loytda kaksi lajien vahélukuista eli harvaa osajouk-
koa. CoDaCoRe-menetelmé ratkaisee tdmén ongelman optimoimalla jokaiselle lajil-
le oman painonsa. Painojen avulla lajit voidaan jakaa negatiiviseen ja positiiviseen
joukkoon. Loppujen lopuksi balanssiin tai yhdelmé#n valitaan vain ne lajit, joiden
painot ovat riittdvan suuria. CoDaCoRe-menetelmén algoritmissa on kaksi vaihetta
osajoukkojen maéarittdmiseen, jatkuva relaksointi ja diskretointi.

Olkoon lukumééraaineisto seuraavanlainen:

11 T12 ... Tip
X1 T2 ... T2p

X= . . ‘. . ’ (1O>
Tpn1 Tp2 ... Tpp
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jossa ei saa esiintyad nollasoluja, koska balanssit ja yhdelmét muodostetaan logarit-
min avulla. Merkitdan datamatriisin X rivia ¢ notaatiolla x; ja vastemuuttujaa

!

y=0 v - Un),

joka voi olla bindérinen tai jatkuva. Oletetaan ensin, ettd havainnot y;, i = 1, ..., n,
ovat bindarisia eli voivat saada arvoja 0 tai 1. Luvussa 3.2.1 yleistetddn tulokset
myos jatkuvalle vastemuuttujalle.

CoDaCoRe-menetelméssé tapahtuman y; = 1 todennékoisyys p; kirjoitetaan seu-
raavasti:

log( Pi ) =a+8-B(x;J",J7)
1 —p;
1

P = I @B BT )

(11)

jossa B(x;; Jt,J7)) tarkoittaa lausekkeen (8) mukaisesti mééritettyd balanssia seki
parametrit « ja [ ovat skalaareja. Balanssin tilalla voidaan kiyttdd myos kaavan (9)
mukaista yhdelmaé.

Uskottavuusfunktion avulla voidaan mitata ennustettujen todennakoisyyksien ja
todellisten havaintojen vilistd eroa. Uskottavuusfunktio L (binary cross-entropy) on
binddrisen vastemuuttujan tapauksessa muotoa:

n

L((c, B, 75,07 )i9) = ) [yi - log(pi) + (1 — w3) - log(1 — py)]

=1

. 1
- E . - - 12
[% log (1 + e(a+5‘Bi)) (12)

i=1
6_(Q+B’Bi)
+(1—yi)‘10g(m)};

jossa y; on havaittu arvo 0 tai 1, p on tapahtuman y; = 1 todennékéisyys ja merkinté
B; tarkoittaa kaavan (8) mukaisesti méériteltyd balanssia, B; = B(x;; J*,J7).

CoDaCoRe-menetelmén esittelevissa artikkelissa on kéytetty koneoppimisen ter-
meja. Tyypillisesti koneoppimisen alalla minimoidaan virhefunktiota, joten CoDaCo-
Re-menetelmén tavoitteena on minimoida kaavan (12) mukaista negatiivista uskot-
tavuusfunktiota:

. _7 + 7)), 1
(J+I,IJlll:la,ﬂ) ((Oé,ﬁ’J ,J )7y) (3>

Yhtalon (13) ratkaisua vaikeuttaa osajoukkojen J* ja J~ yhteinen optimointi. Osa-
joukot J* ja J~ madirittelevat ne lajit, jotka muodostavat balanssin. Lajien luku-
madra on p, joten mahdollisten osajoukkojen lukumééra on 2P. Mahdollisten balans-
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sien méara on siis vield paljon suurempi kuin 2P. Eksaktien optimiarvojen 16ytdminen
on laskennallisesti raskasta. Kaavan (13) mukaista optimointiongelmaa helpotetaan
jatkuvan relaksoinnin (continuous relazation) avulla. Jatkuvan relaksoinnin tavoit-
teena on saattaa kaavan (12) mukainen uskottavuusfunktio sellaiseen muotoon, etté
se on derivoituva ja voidaan optimoida nopeimman laskeutumisen menetelméan avul-
la.

Jatkuva relaksointi. Olkoon w € RP painovektori. Vektorissa w jokaisella lajilla
on oma reaaliarvoinen painonsa eli —oo < w; < oo, j = 1,...,p. Painojen avul-
la méaaritetddn pehmeiden rajoitteiden (soft assignment) vektori w. Méaaritellaan
vektorin w alkiot sigmoidifunktion (3.1) avulla:

2

=TT ) - 1. (14)

w; = 2 - sigmoid(w;) — 1

Kun painolla w; on suuri positiivinen arvo, alkion @w; arvo on lahella arvoa 1. Kun
taas painolla w; on pieni negatiivinen arvo, alkion w; arvo on lahelld arvoa —1.
Vektorin w perusteella lajit voidaan jakaa positiiviseen ja negatiiviseen osajoukkoon
ReLU-funktion (3.2) avulla:

= ReLU(w;) ja

Kaavan (8) mukaisesti méaéariteltyd balanssia voidaan siis approksimoida seuraavasti:

. yswf log(xy) Y0 w) log(zy)
B(XZ,W): J ) _ - J ) .
wt . log(x;) w -log(x;)

1l ol

jossa merkinté ||-||; tarkoittaa Li-normia. Lausekkeessa (15) lasketaan osajoukkojen
havaittujen lajirunsauksien geometrinen keskiarvo painottaen sitd vektoreilla w
ja w. Yhtdlon (15) mukaista approksimointia kutsutaan jatkuvaksi relaksoinniksi.
Vastaavanlainen relaksointi voidaan muodostaa myos yhdelmille:

A(xi; W) = log <@> .

22, Wy T

Jatkuvan relaksoinnin ansiosta kaavan (13) optimointiongelmassa esiintyvé us-
kottavuusfunktio saadaan muutettua helpommin optimoitavaan muotoon:

L ; SIP ! 1 -
(e, B,W)y) = 3 |vi - log <m) F =)l | emEs ) |

=1
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jossa balanssi B; on kaavan (15) mukainen. Uudelleen kirjoitetussa optimointiongel-
massa riittad siis optimoida painovektori w ja skalaarit o ja [:

(gi%)—L((aaﬁ,W);y)- (16)

Optimiarvot etsitdan nopeimman laskeutumisen menetelmalld, joka hyddyntaa deri-
vaattaa ja on siten laskennallisesti tehokas. Tamén ansiosta CoDaCoRe-menetelméan
laskennallinen tehokkuus skaalautuu lineaarisesti eli menetelmén suoritusaika kasvaa
lahes lineaarisesti, kun lajien lukuméara kasvaa aineistossa X. Jatkuvan relaksoinnin
vaiheet on tiivistetty kuvassa 11.

2) b) <) d)
AR ORROM
. B
" ©° ®
B, L

o]

w, W,
Xip P @ P

Kuva 11: Jatkuvan relaksoinnin vaiheet tiivistettynd. Kohta a: jokaiselle lajille j ase-
tetaan paino w;. Kohta b: sigmoidi- ja ReLU-funktioiden avulla painot saadaan jaoteltua
negatiivisiin (@} ) ja positiivisiin (ﬁ)j‘) osiin. Kohta c¢: approksimoidaan balanssit. Kohta
d: uskottavuusfunktio L optimoidaan nopeimman laskeutumisen menetelmén avulla.

Diskretointi. Lausekkeen 15 mukaiset ratkaisut ovat haastavia tulkita, koska suu-
rin osa vektorin w alkioista on ldhelld nollaa. Pieni osa taas konvergoi kohti arvoja
+1 tai —1. Tamén takia CoDaCoRe-menetelméssa suoritetaan diskretointi. Diskre-
toinnin tarkoitus on karsia pois ne lajit, joiden paino w; on ldhelld nollaa. Néin
voidaan tunnistaa harvoja osajoukkoja ja saavuttaa yksinkertaisempia biomarkke-
reita.

Diskretointi suoritetaan kynnysarvon ¢ € (0,1) avulla. Merkitaan

j+:{jiﬁ)j>t},

j_:{j:ﬁ)j< —t}. 1"

Korkealla kynnysarvon ¢ arvolla, osajoukkoihin .J " ja J miérdytyy vihemmén la-
jeja eli tuloksena on harvempi malli. CoDaCoRe-menetelméssa kiydaan 1api kaksi-
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kymmenté ehdokasarvoa optimaaliselle kynnysarvolle ¢. Lopulta kynnysarvo ¢ méé-
ritetdén ristiinvalidoinnin avulla (mééritelmé 3.4). Tarkastellaan ensin kuitenkin
esimerkin 3.5 avulla, miten ehdokaskynnysarvot maaritetdén ja tdméan jilkeen tar-
kennetaan ristiinvalidoinnin vaiheita.

Esimerkki 3.5. Tarkastellaan ehdokaskynnyarvojen muodostumista esimerkin avul-
la. Olkoot painot

ot ={0.2,04,0.6,0.8} ja
w7 = {0.3,0.5,0.75}.

+

Skaalataan arvot niin, ettd max w™ = max w . Painoiksi saadaan talloin

0.2,04, 0.6, 0.8 ja 0.32, 0.5333, 0.8.

Jarjestetddn arvot suuruusjarjestykseen:
{t(l), t2), - t(ﬁ)} ={0.8,0.6,0.533,0.4,0.32,0.2},

jossa t(1) on ehdokaskynnysarvojen isoin arvo. Téssé esimerkissa ehdokaskynnysarvo-
ja on siis vain 7 kappaletta. Skaalauksen ansiosta joukkoihin J* ja J~ tulee yhteensi
kaksi lajia, kun kynnysarvona on Z(; eli suurin ehdokaskynnysarvo. Kun kynnysar-
vona on (g, joukot muodostuvat kolmesta lajista ja niin edelleen.

Kun ehdokaskynnysarvot {(1y,%),...,t@0)} on mééritetty, aineisto jactaan viiteen
osaan ristiinvalidointia varten. Rlstunvalidoinnissa jokaista osaa kiytetdan vuorotel-
len testiaineistona ja jiljelle jadvia neljdd osa-aineistoa kéiytetéiéin opetusaineistona.
Ristiinvalidoinnin aikana jokaiselle ehdokaskynnysarvolle {¢(1),%(2), ..., t(20) } muodos-
tetaan seuraava optimointiongelma:

jossa uskottavuusfunktiossa esiintyvén approksimoidun balanssin (kaava (15)) pai-
not w on jo optimoitu jatkuvan relaksoinnin vaiheessa (kuva 11:kohta d) ja osajou-

kot J ja J on muodostettu tutkittavan kynnysarvon {ta), te), - t20) } mukaisesti
(kaava (17)). Kaytannossa tdmé tarkoittaa logistisen regression sovittamista. Lo-
gistisen regression sovittaminen on laskennallisesti tehokkaampaa kuin optimoida
kaavan (16) mukaista mallia.

Kynnysarvoille {¢(1),%(2), ..., t(20) } voidaan laskea ristiinvalidointiin perustuva kes-
kimé&arainen ennustev1rhe Joka lasketaan viidestd ennustevirheesta. Optimaaliseksi
kynnysarvoksi ¢ valitaan suurin kynnysarvo siten, ettd sen mukaisesti muodostettu
ennustevirhe on yhden standardipoikkeaman sisélla parhaimmasta ennustevirheesta
(1-standard-error rule). Standardipoikkeama mééritelldén tarkasteltavalle kynny-
sarvolle jakamalla sen mukaiset ennustevirheiden keskihajonnat neliGjuuri viidella.
Yhden standardipoikkeaman ehtoa voidaan séédelld parametrin A avulla, A € [0, 1].
Esimerkiksi jos asetetaan parametrin A arvoksi 0.8, ennustevirheen tulee olla arvon
0.8 standardipoikkeaman sisélla parhaimmasta ennustevirheesté. Suurin kynnysarvo

25



valitaan sen takia, ettd balanssi muodostuisi mahdollisimman harvoista osajoukois-
ta. Parametrin A\ valintaa voidaan pitda ristiinvalidoinnin regularisoimisena, koska
sen avulla otetaan huomioon ristiinvalidointiin liittyva epévarmuus ja valitaan se
vaihtoehto, jossa keskimadrdinen ennustevirhe voisi olla pienin. Mikali valitaan al-
hainen parametrin A arvo eli ldhella nollaa oleva arvo, tuloksena ei ole niin harvat
osajoukot kuin parametrin A korkeilla arvoilla (1dhelld arvoa yksi). Toisaalta jos pa-
rametrin arvo on alhainen, malli sopii paremmin tutkittavaan mikrobiomiaineistoon,
koska osajoukkojen tulisi muodostua suuremmasta maarasta lajeja.

Kun optimaalinen kynnysarvo ¢ on mééritetty, koko aineistoon sovitetaan kaavan
11 mukainen malli:

log( Pi ) = éz—l—B-B(xi;JA*,JA’)
p<
1
] 4 e atBBxi )

jossa kaavan (8) balanssin osajoukot T ja J on muodostettu optimaalisen kynny-
sarvon ¢ avulla.

CoDaCoRe-menetelmé tunnistaa sarjan balansseja téarkeysjarjestykssia. Menetel-
man tuloksena voi siis olla esimerkiksi kolme balanssia, joista ensimmaéinen on tér-
kein ja kolmas vahiten téarked. Kun ensimmaéinen balanssi on mééaritetty, uusi ehdo-
kasbalanssi sovitetaan ensimmaéisen balanssin jaannoksiin. Ehdokasbalansseja sovi-
tetaan perakkiin, kunnes uusi balanssi ei paranna ristiinvalidoinnin tulosta. Mikali
menetelma tunnistaa esimerkiksi kolme balanssia, kaikki balanssit yhdessd paran-
tavat vastemuuttujan ennustamista. Ensimmaéistd tunnistettua balanssia voidaan
kiyttad yksinddn vasteen ennustamiseen, mutta muita ei. Téméa johtuu siitd, et-
ta jalkimmaiset balanssit on muodostettu edellisten jadnnoksista. CoDaCoRe-malli
palauttaa estimaatit parametreille a ja 8 seka lajit, joista loydetyt osajoukot muo-
dostuvat. Diskretoinnin vaiheet on esitetty kuvassa 12.
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Kuva 12: Diskretoinnin vaiheet tiwvistettynd. Kohta a: valitaan ehdokaskynnysarvot
{ti,ta, ..., t20}. Kohta b: Optimaalinen kynnysarvo ¢ etsitéiin ristiinvalidoinnin avulla, jossa
aineisto jaetaan viiteen osaan. Jokaiselle kynnysarvolle muodostetaan siis kaavaa (18) vas-
taava optimointiongelma viisi kertaa. Kohta c: Ristiinvalidoinnin tuloksena valitaan kyn-
nysarvo ¢ niin, etti se tuottaa mahdollisimman harvat osajoukot. Kohta d: muodostetaan
optimaalisen kynnysarvon ¢ avulla kaavan (3.2) mukainen regressiomalli koko aineistolle.

3.2.1 Jatkuva vastemuuttuja

CoDaCoRe-menetelméssd voidaan mallintaa myos jatkuvaa vastetta. Menetelmén
vaiheet pysyvit samana, mutta optimoitava uskottavuusfunktio muuttuu keskine-
livirheen (mean-squared-error) mukaiseksi.

Olkoon y jatkuva vastemuuttuja. Lineaarinen regressiofunktio on muotoa:

yi:a+B'B(Xi7J+7J_)

Log-uskottavuusfunktioksi saadaan:

n

L= == (a+ 8- B> (19)

jossa balanssi B; on kaavan (8) mukainen. Balanssien jatkuva relaksointi ja osajouk-
kojen diskretointi tapahtuu luvun 3.2 mukaisesti.
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4 Aineisto ja tutkimusmenetelmat

Taman tutkielman soveltavassa osiossa kiytetty mikrobiomiaineisto on keratty Finn-
Brain-syntymékohorttitutkimuksesta. FinnBrain on Turun yliopistossa vuonna 2010
aloitettu tutkimus, jonka tarkoituksena on selvittad ympéariston ja perimén vaikutus-
ta lapsen kehitykseen. Tutkimuksessa ollaan erityisen kiinnostuneita lasten aivojen
ja stressinsaételyjarjestelmén kehittymisestd. FinnBrainiin on lahtenyt mukaan yli
4 000 perhettd Turusta sekd ympéaristokunnista ja Ahvenanmaalta. Perheet on kut-
suttu tutkimukseen ensimméisen ultradéanitutkimuksen yhteydessa. Tarkoituksena
on seurata tutkimuksessa mukana olevia lapsia aina aikuisikdén saakka. FinnBrain-
tutkimus tuottaa taysin uutta tietoa lapsen aivojen kehityksesta ja kehitykseen vai-
kuttavista tekijoista. Tietoa sovelletaan mm. lasten ja nuorten terveyden hyvéksi ja
tehokkaiden tukitoimien kehittdmiseen. [31]

Tutkittavilta perheiltd on keratty erilaisia tietoja mm. kyselylomakkeiden, psy-
kologisten tutkimusten ja biologisten néytteiden avulla. Ulostendytteitd on keratty
lapsilta eri ikédpisteissd. Téasséd tutkielmassa kdytetddn 2.5 kuukauden ikéisten vau-
vojen néytteitd (n = 444). Néytteet on sekvensoitu 16S rRNA-sekvensoinnilla. Tar-
kempi kuvaus naytteiden keradmisesté, sdilyttamisesté ja analysoimisesta on esitetty
Aatsinki ym. artikkelissa [18].

Tésséd tutkielmassa mikrobiomiaineistoa tutkittiin sukutasolla (kuva 1). Aineis-
tossa oli yhteensé 97 sukua, joiden kaikkien kunta oli bakteeri. Kaikkia sukuja ei oltu
tunnistettu sekvensoinnissa, joten lukumaéraaineistoon niiden nimeksi oli asetettu
Unidentified Genus. Analyyseissd pidettiin myos ndmé 11 tunnistamatonta sukua
mukana (taulukko 6). Liséksi suvut Eubacterium, Clostridium ja Ruminococcus
esiintyivit aineistossa useammin kuin kerrran, silla niilla oli eri lahko- ja heimo-
luokittelu (taulukko 6). Niiden sukujen muuttujien nimet méériteltiin heimotason
avulla. Esimerkiksi taulukon 6 ensimmaisen rivin tunnistamattoman suvun nimek-
si asetettiin Enterobacteriaceae:Unidentified Genus. Rivin 12 suvun muuttujan ni-
meksi asetettiin Erysipelotrichaceae:Eubacterium. Jos heimoa ei oltu tunnistettu,
kiytettiin lahkoa nimeémisen apuna ja niin edelleen.
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Taulukko 6:

Taulukossa on esitetty sekd tunnistamattomien sukujen ettd
Fubacterium-, Clostridium- ja Ruminococcus-sukujen taksonominen asteikko. Tun-
nistamaton taksoni on merkitty viivalla (-).

luokka lahko heimo suku

1 Gammaproteobacteria Enterobacterales Enterobacteriaceae -

2 Bacilli Lactobacillales Enterococcaceae -

3 Actinobacteria Actinomycetales Actinomycetaceae -

4 Desulfovibrionia Desulfovibrionales Desulfovibrionaceae -

5 Negativicutes Veillonellales - -

6 - - - -

7  Clostridia Lachnospirales Lachnospiraceae -

8 Clostridia Oscillospirales Ruminococcaceae -

9 Bacteroidia Bacteroidales - -
10 Clostridia Oscillospirales - -
11  Clostridia - - -
12 Bacilli Erysipelotrichales Erysipelotrichaceae Eubacterium
13 Clostridia Lachnospirales Lachnospiraceae Eubacterium
14  Clostridia Clostridiales Clostridiaceae Clostridium
15 Clostridia Lachnospirales Lachnospiraceae Clostridium
16  Clostridia Oscillospirales DTU089 Clostridium
17  Clostridia Lachnospirales Lachnospiraceae Ruminococcus
18 Clostridia Oscillospirales DTU089 Ruminococcus

Liitteessd A2 on esitetty aineiston kaikki lajit pylvasdiagrammin avulla. Aineis-
ton viisi yleisintd sukua (top taza) olivat Bifidobacterium, Escherichia, Veillonel-
la, Bacteroides ja Clostridiaceae:Clostridium. Analyyseissa pidettiin kaikki ndytteet

mukana eli ei tehty harventamista kirjastokoon perusteella (kuva 13).

Frekvenssi
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.
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0 50000

150000

I |
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Kirjastokoko

Kuva 13: Aineiston eri naytteiden kirjastokoot on esitetty histogrammin avulla. Kir-
jastokoot ovat x-akselilla ja frekvenssit y-akselilla. Aineiston pienin kirjastokoko oli 12 252
ja suurin 260 227. Kirjastokokojen mediaani oli 63672. Valtaosa néytteiden kirjastokoista

oli vililla 40 000 — 90 000.
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4.1 Soveltavan osion vastemuuttujat

Soveltavan osion vastemuuttujiksi valittiin vaihtoehtoisesti joko binddrinen muut-
tuja (synnytystapa) tai jatkuva muuttuja (katseen irtautumisen todennékoisyys).
Aineistossa valtaosa oli synnyttanyt alateitse, 363 (83 %), ja sektion avulla synnyt-
téneitd oli 74 (17 %). Puuttuvia havaintoja oli seitsemén. Jatkuvana vastemuuttu-
jana kiytetty todennakoisyysmuuttuja on mitattu lapsen silménliikkeen perusteella.
Silméanliikemittauksissa lapsi katsoo tietokoneen ruutua, jossa on kuvia ihmisen kas-
voista. Kasvoilla on erilaisia ilmeitd, esimerkiksi pelokkuus ja iloisuus. Kun lapsi
katsoo ilmeikéstd kasvokuvaa, ruudulle ilmestyy hairionéd jokin geometrinen muo-
to. Lapsen silmaénliikkeestd lasketaan todennédkoisyys sen perusteella, siirsiko lapsi
katseensa pois kasvoista yhden sekunnin kuluessa. Maksimissaan lapselle naytetaan
yvhta ilmettd kuusi kertaa. Osa kerroista saattoi olla epékelpoisia, jolloin niitad ei
otettu huomioon todennakdisyysmuuttujassa. Todennékoisyys yksi tarkoittaa sita,
ettd lapsen katse siirtyi aina pois kasvoista. [32]

Silménliike on mitattu, kun lapsi on ollut 30 kuukauden ikdinen. Tésséa tutkiel-
massa tarkasteltiin irtautumisen todennakoisyytta pelokkaasta ilmeesta. Niité, joilta
oli 30 kuukauden idssd mitattu silménliike ja 2.5 kuukauden ikdisend annettu ulos-
tendyte, oli 55. Todennakdisyysmuuttujan mediaani oli 0.67 seké 1. kvartaali oli 0.5

ja 3. kvartaali oli 0.83. Aikajana eri muuttujien mittausajoista on esitetty kuvassa
14.

synnytystapa, silmanliike,
n=437 n=55
lapsen syntyma 2,5 kk 30 kk

A

ulostenayte

Kuva 14: Aikana, jossa on kuvattu tamdn tutkielman kannalta tarkeimmdt muuttu-
jat FinnBrain-syntymdkohortista. Lapsia, joilta on tiedossa synnytystapa ja ulostenéyte
on keratty 2.5 kuukauden ikiisené, oli 437. Lapsia, joilta on mitattu silménliike 30 kuukau-
den ifssé ja ulostendyte on keratty 2.5 kuukauden ikdisend, oli 55. Silménliikemittauksien
perusteella on johdettu jatkuvana vastemuuttujana kiytetty todennékoisyysmuuttuja, joka
kuvaa irtautumisen todennékoisyytta pelokkaista kasvoista.
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4.2 Tutkimuskysymykset ja -menetelméit

Tamén tutkielman tarkeimmaét tutkimuskysymykset CoDaCoRe-menetelmén sovel-
tamisessa olivat: (1) miten balanssien ja yhdelmien 16ytamét osajoukot eroavat toi-
sistaan, (2) miten parametri A vaikuttaa 16ydettyihin osajoukkoihin seké (3) miten
hyvin mallit ennustavat uusia havaintoja.

Tutkimuskysymyksia ldhestyttiin eri tavoin riippuen tarkastellusta vastemuuttu-
jasta. Bindaristd vastemuuttujaa tarkasteltaessa aineisto jaettiin aluksi opetus- ja
testiaineistoon. Satunnainen jako tehtiin niin, ettd opetus- ja testiaineiston osuudet
koko aineistosta olivat 70 % ja 30 %. Opetusaineistossa oli 305 havaintoa ja testiai-
neistossa oli 132. Opetusaineistosssa 256 (84 %) oli synnyttényt alateitse ja 49 (16
%) sektiolla. Vastaavat osuudet testiaineistossa oli 107 (81 %) ja 25 (19 %). Testi-
ja opetusaineisto muodostettiin, jotta voitiin arvioida opetusaineiston avulla muo-
dostettujen osajoukkojen ennustuskykyé testiaineiston uusilla havainnoilla eli tar-
kastella tutkimuskysymysta (3). Samojen osajoukkojen avulla, jotka muodostettiin
opetusaineiston avulla, tutkittiin myos kysymyksia (1) ja (2).

Mallien hyvyytta opetusaineistossa arvioitiin AUC-arvon avulla (Area Under the
ROC Curve). AUC-arvo mittaa ns. ROC-kdyrén alapuolisen alueen kokoa. ROC-
kiiyrd on graafinen esitys bindérisen luokittelijan suorituskyvystéa eri kynnysarvoilla.
Téassé yhteydessda kynnysarvolla tarkoitetaan todennakoisyyskynnysté, jonka avul-
la binaariluokittelija luokittelee havainnot positiiviseen ja negatiiviseen luokkaan.
Esimerkiksi jos asetettu todennédkoisyyskynnys on 0.5 ja luokittelijan ennustama
todennékéisyys, ettd havainto kuuluu positiiviseen luokkaan, on 0.6, havainto luo-
kitellaan positiiviseen luokkaan (0.6 > 0.5). Jos todenndkdisyyskynnykseksi olisikin
asetettu 0.7, havainto luokiteltaisiin negatiiviseen luokkaan (0.6 < 0.7). AUC-arvo
on suljetulla vililla 0.5 — 1, jossa pienin arvo edustaa satunnaisen luokittelijan suori-
tuskykyé ja suurin arvo vastaa téaydellista luokittelijaa eli luokittelijaa, joka ennustaa
binddrisen vastemuuttujan arvon aina oikein. [33]

Tutkimuskysymyksen (3) kohdalla osajoukkojen ennustekykyé arvioitiin luokit-
telun tarkkuuden avulla, joka méaaritellddn seuraavasti:

TP + TN
TP + FP + FN 4+ TN’

(20)

jossa TP tarkoittaa oikein ennustettua sektiota, TN tarkoittaa oikein ennustettua
alatiesynnytysta, FP tarkoitaa tyypin 1 virhettd ja FN tarkoittaa tyypin 2 virhetta.
Tyypin 1 virhe tarkoittaa sitd, ettd ennusteen mukaan luokka oli sektio, vaikka
todellisuudessa se oli alatiesynnytys. Tyypin 2 virhe tarkoittaa sité, ettd ennusteen
mukaan luokka oli alatiesynnytys, vaikka todellisuudessa se oli sektio. Kuvassa 15
on kuvattu tyypin 1 ja 2 virheitd ristiintaulukon avulla.
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Todelliset luokat

sektio alatiesynnytys

Tyypin 1 virhe:

oikein ennustettu . -
oikea luokka olisi

sektio

sektio

ollut
alatiesynnytys

Tyypin 2 virhe:

oikein ennustettu
oikea luokka olisi

Ennustetut luokat

alatiesynnytys
ollut sektio LA

alatie-
synnytys

Kuva 15: Bindgdrisen vasteen ennustamisen tarkkuuden tutkiminen ristiintaulukoin-
nin avulla. Tyypin 1 virhe on méaritelty niin, ettd ennusteen mukaan luokka oli sektio,
vaikka todellisuudessa se olisi ollut alatiesynnytys. Tyypin 2 virhe on maéaritelty niin, etta
todellinen arvo olisi ollut sektio, vaikka ennuste luokitteli havainnon alatiesynnytténeeksi.

Jatkuvan vastemuuttujan kohdalla tutkimuskysymyksid (1) ja (2) tarkasteltiin
koko aineiston avulla (n = 55). Mallien sopivuutta aineistoon tutkittiin selitysas-
teen (R?) avulla. Mité lihempini selitysaste on arvoa yksi sen paremmin malli sopii
aineistoon. Tutkimuskysymysta (3) tarkasteltaessa mallien ennustekykyé arvioitiin
ristiinvalidoinnin avulla. Ristiinvalidoinnissa aineisto jaettiin viiteen yhta suureen
osaan k, jolloin yhdessé osassa oli 11 havaintoa. Jokaisella mahdollisella testi- ja
opetusaineiston jaolla ennustettujen ja todellisten arvojen eroja mitattiin keskine-
liGvirheen (RMSE) ja keskimé&érdisen absoluuttisen virheen (MAE) avulla. Liséksi
laskettiin Spearmanin korrelaatio, jonka avulla tutkittiin, miten vahvasti ennustetut
ja todelliset arvot riippuivat toisistaan. Keskineliovirhe mééaritellddn seuraavasti:

11
1

— - . .)2

RMSE 11 E (yi — 1,)%,

=1

jossa y; on havainnon todellinen arvo ja ¢; on ennustettu arvo. Vastaavilla merkin-
noilla keskimaarainen absoluuttinen virhe on

11

1
MAFE = — —

Mikali opetusaineisto ei 16ytanyt osajoukkoja, ennusteita ei voitu muodostaa, jolloin
virheiden ja korrelaation suuruudeksi asetettiin puuttuva arvo N A.

Ennen osajoukkojen tunnistamista tehtiin muutamia valintoja. Ensinnédkin lu-
kumaéaraaineistossa eli havaittujen mikrobien lukumaéérissa esiintyi nollasoluja, joi-
ta CoDaCoRe-menetelmé ei salli. Taméan takia jokaiseen lukumééraaineiston so-
luun summattiin lukuarvo yksi (pseudoluku=1). Lisdksi siemenluvun arvoksi ase-
tettiin nolla jokaiselle muodostetulle mallille. Siemenluvun avulla satunnaisuutta
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hyédyntéivien funktioiden tulokset voidaan toistaa. CoDaCoRe-menetelméssé kaiy-
tetddn nopeimman laskeutumisen menetelmaé, jonka 16ytdma ratkaisu on riippuvai-
nen alkuarvosta (esimerkki 3.3). Siemenluvun valinnalla voi olla vaikutusta siihen,
mistd alkuarvosta nopeimman laskeutumisen menetelméa ldhtee liikkeelle. Liséksi
optimaalinen kynnysarvo ¢ valitaan ristiinvalidoinnin avulla, jossa aineisto jaetaan
osa-aineistoihin. Mikéili CoDaCoRe-menetelma muodostaa osa-aineistot satunnaises-
ti, voisi olla mahdollista, etta ristiinvalidoinnin mukaiset ennustevirheet vaihtelisivat
siemenluvun mukaan.

Kéaytetty ohjelmisto. Analyysit tehtiin R-ohjelmistolla (versio 4.0.5) [34]. Ai-
neistojen muokkaamiseen kiytettiin hyodyksi kirjastoja dplyr (35|, tidyr [36] ja
mia [37]. Luvussa 2 hyddynnettiin kirjastoa vegan [16] alfa-monimuotoisuuden in-
deksien laskemiseen seké kirjastoa pheatmap [17] lampokartan tekoon. Soveltavassa
osiossa kéytettiin lisiksi kirjastoa codacore [38] CoDaCoRe-mallien sovittamiseen.

Tulosten visualisointiin kiytettiin kirjastoja ggplot2 [39], GGally [40| ja patchwork
[41].
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5 CoDaCoRe-menetelman soveltaminen aineistoon

Tamén tutkielman empiirisessé osiossa sovellettiin CoDaCoRe-menetelméé luvussa
4 esiteltyyn oikeaan mikrobiomiaineistoon. Menetelméad kiytettiin sekd bindéariselle
ettd jatkuvalle vastemuuttujalle. Binddrisenéd vasteena oli synnytystapa (alatie vs.
sektio). Jatkuvana vasteena oli muuttuja, joka kuvaa todennékoisyytté, jolla lapsi
irrottaa katseensa pelokkaasta kasvokuvasta.

Kuvaillaan aluksi mikrobiomiaineiston ja vasteiden vilistd yhteyttd luvussa 2.3
esiteltyjen alfa-monimuotoisuuden indeksien avulla. Shannonin indeksin mukaan ala-
tiesynnyttéaneilld oli hieman korkeampi alfa-monimuotoisuus verrattuna sektiollla
synnytténeisiin (kuva 16). Lajirikkaudessa R, vastaava eroa ei ollut.

25

2.0

20

(&

Lajirikkaus

Shannonin indeksi

o

0.5

0.0
sektio alatie sektio alatie

Kuva 16:  Alfa-monimuotoisuus on esitetty laatikkojanakuvaajana sekd sektio- ettd
alatiesynnyttineille. Kuvassa A on Shannonin indeksi ja kuvassa B lajirikkaus R,ps. Shan-
nonin indeksin mediaani oli korkeammalla alatiesynnytténeilld (1.18) verrattuna sektiolla
synnyttaneisiin (1.06). Lajirikkauden R,,s mukaan mediaanit olivat samat molemmilla syn-
nytystavoilla; alatie (13) ja sektio (13). Alatiesynnytténeilld oli muutamia poikkeuksellisen
matalia ja korkeita arvoja sekéd Shannonin indeksissa etté lajirikkaudessa.

Shannonin indeksin mukaan alfa-monimuotoisuus oli alhainen, kun katseen ir-
tautumisen todennédkdisyys oli suuri (kuva 17:A). Toisaalta lajirikkaus R,;s kasvoi,
kun irtautumisen todennikdisyys kasvoi (17:B).
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Kuva 17: Lapsen katseen irtautumisen todenndkoisyyden ja alfa-monimuotoisuuden
vdalinen yhteys hajontakuvioiden avulla. Kuvassa A on esitetty Shannonin indeksi ja
kuvassa B lajirikkaus Rps. Seké A- ettd B-kuvaan on sovitettu lineaarinen suora seké sen
pisteittdinen 95 %:n luottamusvéli. Kuvassa A lineaarinen suora on laskeva ja kuvassa B
nouseva.

5.1 Bindarinen vastemuuttuja

Tarkastellaan ensin synnytystapa-muuttujaa ja luvussa 4.2 esitettyja tutkimusky-
symyksid (1) ja (2) eli miten balanssien ja yhdelmien mukaiset osajoukot erosivat
ja miten parametri A vaikutti 16ydettyihin osajoukkoihin. Taulukossa 7 on esitetty
neljan eri CoDaCoRe-mallin 16ytdméat balanssit. Kuhunkin malliin asetettiin oma
parametrin A arvo. Riippuen parametrin A arvosta, mallit 10ysivit eri madran ba-
lansseja (ks. sivu 26). Mallin 3 ja 4 ero on se, ettd mallissa 4 oli asetettu komento
overlap = false (F'). Jos malli 16ytd4 useamman balanssin, tdmé komento estaa yhtéa
sukua esiintymaésté useissa balansseissa. Eli esimerkiksi ne suvut, jotka ovat ensim-
maisessd balanssissa, eivit voi olla jalkimmaisissd. Taulukossa 8 on esitetty yhdel-
mien mukaiset mallit (5 — 8), joissa parametrin A arvoa muutettiin vastaavasti kuin
taulukossa 7. Parametrin A suurilla arvoilla mallit 10ysivéat vain yhden yhdelmén.

Balanssit ja yhdelméat muodostuivat erilaisista osajoukoista verrattuna toisiinsa.
Balansseihin perustuvissa osajoukoissa oli enemmaén sukuja kuin yhdelmiin perus-
tuvissa (taulukot 7, 8). Tamén tutkielman analyysit tukevat luvussa 2.4 esiteltya
vaitetta, ettd balanssit saattaisivat 10ytda enemmaén harvinaisia sukuja verrattuna
yhdelmiin. Yhdelmien mukaisissa osajoukoissa esiintyi hyvin yleisia sukuja, esimer-
kiksi Bacteroides- ja Veillonella-suvut. Balanssien mukaisissa osajoukoissa oli liséksi
harvinaisempia sukuja, esimerkiksi Sutterella-suku.

Parametrin A arvo vaikutti seké balanssien etté yhdelmien mukaisiin osajoukkoi-
hin. Parametrin A alhaisella arvolla (0.1) osajoukoissa oli enemmén sukuja mukana
verratuna parametrin arvoon 1. Sekd balanssien ettd yhdelmien korkein AUC-arvo
oli parametrin A arvolla 0.1 (balanssi: 0.81, yhdelm&: 0.74). Balanssit sopivat ope-
tusaineistoon hieman paremmin verrattuna yhdelmiin.
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Taulukko 7: CoDaCoRe-menetelmdn mukaiset parhaimmat osajoukot Jt ja J~ ba-
lanssien mukaan binddriselle vasteelle (synnytystapa) parametrin X eri arvoilla. Jo-
kaisen mallin balanssit on esitetty hierarkkisesti siten, ettd parhain balanssi on ensimmai-
send. Overlap-komennon avulla voidaan sallia saman suvun esiintyminen useissa 16yde-
tyissd balansseissa (overlap=T) tai estdd tdméa (overlap=F). Tunnistamattomat suvut on
lyhennetty kirjaimilla UG.

Malli 1 1. balanssi
A=1 Jt = {Bacteroides, Bittarella, Barnesiella, Parabacteroides, Sutterella}
overlap =T | J~ = {Clostridiaceae:Clostridium, Veillonella, Enterobacteriaceae:UG,

Lachnospiraceae:Ruminococcus, Citrobacter, Lachnospiraceae:
Clostridium, Hungatella, Haemophilus, Clostridioides}

Malli 2 1. balanssi

A=0.6 Jt = {Bacteroides, Bittarella, Barnesiella, Parabacteroides, Sutterella,
overlap = T | Intestinibacter}

J~ = {Clostridiaceae:Clostridium, Veillonella, Enterobacteriaceae:UG,
Lachnospiraceae:Ruminococcus,  Citrobacter, Enterococcaceae:UG,
Lachnospiraceae: Clostridium, Hungatella, Haemophilus, Clostridioides,

Cellulosilyticum}
Malli 3 1. balanssi
A=0.1 JT = {Bacteroides, Bittarella, Barnesiella, Parabacteroides, Sutterella,

overlap = T | Acidaminococcus, Intestinibacter}

J~ = {Clostridiaceae:Clostridium, Veillonella, Enterobacteriaceae:UG,
Lachnospiraceae:Ruminococcus,  Citrobacter, Enterococcaceae:UG,
Lachnospiraceae:Clostridium, Hungatella, Haemophilus, Clostridioides,
Cellulosilyticum}

2. balanssi
Jt = {Bacteroides}
J~ = {Clostridioides}

3. balanssi

Jt = {Bacteroides, Bittarella, Barnesiella, Sutterella}

J- = {Clostridiaceae:Clostridium, Veillonella, Enterobacteriaceae: UG,
Lachnospiraceae:Ruminococcus, Citrobacter, Lachnospiraceae:
Clostridium, Haemophilus, Clostridioides}

Malli 4 1. balanssi

A=0.1 Jt = {Bacteroides, Bittarella, Barnesiella, Parabacteroides, Sutterella,
overlap = F | Acidaminococcus, Intestinibacter}

J~ = {Clostridiaceae:Clostridium, Veillonella, Enterobacteriaceae:UG,
Lachnospiraceae:Ruminococcus,  Citrobacter,  Enterococcaceae:UG,
Lachnospiraceae:Clostridium, Hungatella, Haemophilus, Clostridioides,
Cellulosilyticum}

2. balanssi
Jt = {Escherichia, Collinsella}
J~ = {Flavonifractor}
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Taulukko 8: CoDaCoRe-menetelmdin mukaiset parhaimmat osajoukot J*= ja J= yh-
delmien mukaan binddriselle vasteelle (synnytystapa) parametrin \ eri arvoilla. Jo-
kaisen mallin yhdelmét on esitetty hierarkkisesti siten, etté parhain yhdelmé on ensimmai-
send. Overlap-komennon avulla voidaan sallia saman suvun esiintyminen useissa 16ydetyis-
sé yhdelmissé (overlap=T) tai estdé tdmé (overlap=F). Tunnistamaton suku on lyhennetty
kirjaimilla UG.

Malli 5 1. yhdelma

A=1 Jt = {Bacteroides}
overlap =T J- = {Veillonella}
Malli 6 1. yhdelma
A=0.6 Jt = {Bacteroides}
overlap =T | J~ = {Veillonella}
Malli 7 1. yhdelma
A=0.1 J*+ — {Bacteroides}

overlap =T J- = {Clostridiaceae:Clostridium, Veillonella}

2. yhdelma
JT = {Bacteroides}
J~ = {Clostridiaceae:Clostridium, Veillonella}

3. yhdelma
Jt = {Bacteroides}
J~ = {Clostridiaceae:Clostridium, Veillonella}

4. yhdelma
Jt = {Escherichia, Bacteroides, Bittarella}

J~ = {Clostridiaceae:Clostridium, Veillonella, Lachnospiraceae:
Ruminococcus}
Malli 8 1. yhdelma

A=0.1 JT = {Bacteroides}
overlap = F | J~ = {Clostridiaceae:Clostridium, Veillonella}

2. yhdelma
Jt = {Escherichia, Bittarella}

J~ = {Lachnospiraceae:Ruminococcus}

3. yhdelma

Jt — {Collinsella, Barnesiella, Parabacteroides, Sutterella, Prevotella
Acidaminococcus}

J- = {Bifidobacterium, Enterobacteriaceae:UG, Citrobacter,
Enterococcaceae: UG, Lachnospiraceae:Clostridium, Hungatella,

Lactobacillus, Haemophilus, Flavonifractor, Cellulosilyticum,
Clostridioides}

4. yhdelma

JT = {Staphylococcus, Blautia, Enterococcus, Actinomyces, Alistipes,
Intestinibacter}

J~ = {Erysipelatoclostridium, Erysipelotrichaceae:Eubacterium}




R-ohjelmistossa CoDaCoRe-funktion parametrien oletusarvoina on A = 1 seké
overlap = true. Naiilla arvoilla 16ydettyjen osajoukkojen log-suhteet on esitetty ku-
vassa 18. Log-suhde on korkeammalla alatiesynnytténeilla kuin sektiolla synnytta-
neilld sekd balanssien ettd yhdelmien mukaan. Sama ilmi6 toistuu testiaineistossa
(kuva 19). Balanssien jakaumat ovat kapeampia verrattuna yhdelmien jakaumiin

(kuvat 18, 19).
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Kuva 18: Opetusaineiston avulla piirretyt viivajanakuvaajat synnytystavoille. Kuvas-
sa A on esitetty y-akselilla balanssin mukainen log-suhde, kun on kiytetty mallia 1 (A =1,
taulukko 7). Kuvassa B taas on esitetty y-akselilla yhdelmén mukainen log-suhde, kun on
kiytetty mallia 5 (A = 1, taulukko 8). Log-suhteet on piirretty viivajanakuvaajan avulla
molemmille synnytystavoille. Kuvaajiin on piirretty havaintopisteet nékyviin. Kuvasssa A
sektio-luokan mediaani on -2.4 ja alatiesynnyttdneiden mediaani on 0.1. Vastaavat arvot B-
kuvassa on -5.9 ja 0.2. Balanssin jakauma on vililld [-5.9,6.7] kun taas yhdelmén jakauma
on valilld [—11.5,10.8]. Poikkeavien havaintojen viereen on piirretty sininen kolmio.
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Kuva 19: Testiaineiston avulla piirretyt vitvajanakuvaajat synnytystavoille. Kuvassa
A on esitetty y-akselilla balanssin mukainen log-suhde, kun on kéytetty mallia 1 (A = 1,
taulukko 7). Kuvassa B on esitetty yhdelmén mukainen log-suhde, kun on kdytetty mallia
5 (A = 1, taulukko 8). Alatiesynnyttédneiden mediaani on korkeammalla sekd balanssin etté
yvhdelméan mukaan verrattuna sektion avulla synnyttéineisiin.
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Seuraavaksi vastemuuttujalle (synnytystapa) sovitettiin logistinen regressiomal-
li, jossa selittdvdnd muuttujana oli mallin 1 (taulukko 7) mukainen balanssi tai
vaihtoehtoisesti mallin 5 (taulukko 8) mukainen yhdelmé. Tarkastelu tehtiin seké
opetus- ja testiaineistolle. Opetusaineiston mukaan balanssin log-suhteen yhden yk-
sikén nousu pienensi sektiosynnytyksen log-vastasuhdetta 43 prosenttia (5 = —0.57,
CI=-0.77- —0.39). Vastaava ilmi6 oli nahtévissd myos testiaineistossa (taulukko 9).
Yhdelmien mukaan tulos oli vastaava, mutta log-vetosuhteen kerroin 3 oli matalam-

pi.

Taulukko 9: Logistisen regression mukaiset estimaatit. Sekd mallin 1 (taulukko 7) mu-
kaiselle balanssilla ettd mallin 5 (taulukko 8) mukaiselle yhdelmélla sovitettiin logistinen
regressio vastemuuttujalle synnytystapa (referenssiluokkana alatiesynnytténeet). Regres-
siomalleista on esitetty estimaatit log-vetosuhteille 5 ja niiden 95 %:n luottamusvalit (CI)
sekd opetus- ettd testiaineistolla laskettuna. Log-vetosuhteen avulla voidaan kuvata ba-
lanssin tai yhdelmén log-suhteen kasvun vaikutusta synnytystapaan (sektio vs. alatiesyn-
nytténeet).

opetusaineisto testiaineisto
malli  muuttuja 6] 95 % CI B 95 % CI
1 vakio —-233 —-2.86--188 -—-1.97 —-2.67--1.39
balanssi  —0.57 —-0.77 - —-0.39 —-0.53 —0.83 - —0.28
5 vakio —2.05 —-2.50--1.67 —-198 —-2.70- —1.41

yhdelm&d —-0.16 -0.23--0.10 -0.21 —-0.33 - —0.11

Uusien havaintojen ennustaminen. Opetusaineiston avulla muodostettujen
osajoukkojen kykyéa ennustaa uusia havaintoja arvioitiin testiaineiston avulla. CoDa-
CoRe-funktiossa voi valita, kuinka monella 16ydetylla balanssilla tai yhdelmalld en-
nustetaan opetusaineistoa. Téssa tutkielmassa valittiin niin, ettd ennustettiin aina
vain parhaimmalla balanssilla tai yhdelmailld. Ennustekyvyn hyvyys méaritettiin
tyypin 1 ja 2 virheiden seka luokittelun tarkkuuden avulla, jotka maéariteltiin tar-
kemmin luvussa 4.2.

Taulukossa 10 on esitetty luokittelun tarkkuus seké tyypin 1 ja 2 virheet malleilla
1 — 8 (taulukot 7, 8). Lisiksi taulukossa on esitetty opetuaineiston AUC-arvo. Ba-
lansseilla on hieman korkeammat opetusaineiston AUC-arvot verrattuna yhdelmiin.
Balanssit sopivat siis opetusaineistoon hieman paremmin. Yhdelmét taas ennustivat
vastemuuttujaa hieman paremmin verrattuna balansseihin testiaineiston perusteel-
la. Parametrin A matalalla arvolla ei saavutettu parempia luokittelun tarkkuuksia,
mutta opetusaineiston AUC-arvot olivat korkeammat. Tulos on oletettava, koska
mitd enemmaén osajoukoissa on lajeja, sitd paremmin ne sopivat aineistoon, mutta
uusien havaintojen ennustaminen kérsii jossain vaiheessa ylisovittamisesta.
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Taulukko 10: Mallien sopivuus opetusaineistoon sekd ennustamisen tarkkuus testiai-
neistolla. Taulukkoon on kerdtty mallien 1 — 8 parametrit, mallissa kiytetty log-suhde
(B=balanssi, Y=yhdelm4), opetusaineiston AUC-arvo seké testiaineiston avulla lasketut
tyypin 1 ja 2 virheet (kuva 15) ja luokittelun tarkkuus (kaava (20)). Tyypin 1 virhe m&é-
riteltiin niin, ettd ennusteen mukaan synnytystapa oli sektio, vaikka todellisuudessa se oli
alatiesynnytys. Tyypin 2 virhe maériteltiin niin, ettd havainnon todellinen arvo olisi ollut
sektiosynnytys. Tyypin 1 ja 2 virheet on ilmoitettu lukumaérinéd. Yhteensa testiaineistos-
sa oli 132 havaintoa, joista 25 oli sektion avulla synnyttaneitd. Ennusteet on muodostettu
kdyttden mallikohtaisesti parasta balanssia tai yhdelmaa.

malli log-suhde A  overlap opetusaineiston tyypin 1 tyypin 2 luokittelun
AUC virhe virhe tarkkuus
1 B 1 T 0.802 22 5 0.796
2 B 0.6 T 0.810 22 8 0.773
3 B 0.1 T 0.812 21 7 0.788
4 B 0.1 F 0.812 21 7 0.788
5 Y 1 T 0.724 23 1 0.818
6 Y 0.6 T 0.724 23 1 0.818
7 Y 0.1 T 0.740 23 4 0.796
8 Y 0.1 F 0.740 23 4 0.796

5.1.1 Sensitiivisyysanalyysi

Sensitiivisyysanalyysinéd tutkittiin, muuttuvatko 16ydetyt osajoukot, kun vaihdet-
taan asetettua siemenlukua. Tarkastelut tehtiin sekd balansseille ettd yhdelmille
opetusaineiston avulla, kun parametrin A arvo oli 1.

Yhdelmien mukaiset osajoukot olivat aina samat kaikilla testatuilla siemenluvuil-
la (taulukko 11). Balanssien mukaiset osajoukot taas vaihtelivat siemenluvun mu-
kaan. Suurin joukko, josta balanssit muodostuivat, sisélsi 14 sukua ja pienin joukko
muodostui vain neljisté suvusta. Mallien 1 ja 122 osajoukoissa ei ollut suurta eroa.
Mallissa 1912) ei esiintynyt Sutterella-sukua, joka oli mallissa 1. Sutterella-suvun
pois jddminen ei juurikaan vaikuttanut viivajanakuvaajan muotoon (vrt. kuvat 18:A
ja B1:A). Siemenluvun 140 mukaisissa kuvaajissa balanssien jakauma oli levedm-
maélla vililld verrattuna siemenluvun 2912 kuvaajiin (kuva B1). Kuitenkin kaikkien
tutkittujen mallien mukaan alatiesynnyttdneiden mediaani oli korkeammalla kuin
sektion avulla synnytténeilld (kuvat 18, B1).

Sensitiivisyysanalyysien mukaisilla osajoukoilla arvioitiin my6s ennustekyvyn hy-
vyytté testiaineiston avulla. Tulokset on taulukoitu liitteen B taulukossa B1. Luo-
kittelun tarkkuudet olivat ldhes samat kaikilla kokeilluilla siemenluvuilla. Balanssien
huonoin ennustuskyky oli mallilla 1% jolloin luokittelun tarkkuus oli 0.78.
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Taulukko 11: Sensitiivisyysanalyysin tulokset. Taulukossa on vertailtu, mitkd suvut
esiintyivit malleissa 1, 1(2912) 1(140) "5 5(2912) 354 5(140) Mallit 1, 1(2912) ja 140 on muo-
dostettu balanssien avulla ja malleissa 5, 52912) ja 5(140) on kiiytetty yhdelmié. Jokaisessa
mallissa parametrin A arvo oli yksi. Siemenluku on esitetty mallin yldindeksisséd. Malli
1(19) 15ysi kaksi suhdetta, joista paras on esitetty tassa. Bacteroides-suku esiintyi jokaisen
mallin osajoukossa JT. Yhdelmien mukaiset mallit 15ysivit aina samat osajoukot.

malli:

J+
Bacteroides

1(2012)  {(140) 5 5(2912) 5(140)

X X X X

Barnesiella
Bittarella
Parabacteroides
Sutterella

SRR R
MoKk X

JA_

Citrobacter

Clostridiaceae: Clostridium
Clostridioides
Enterobacteriaceae: UG
Haemophilus

Hungatella
Lachnospiraceae:Clostridium

1(2912)  1(140) 5 5(2912) 5(140)

Lachnospiraceae:Ruminococcus
Veillonella

MO KK K K W K
MoK KK KK K

5.2 Jatkuva vastemuuttuja

Sovelletaan seuraavaksi CoDaCoRe-menetelmédd jatkuvaan vastemuuttujaan. Tar-
kastellaan ensin tutkimuskysymyksia (1) ja (2) eli miten balanssien ja yhdelmien
mukaiset osajoukot erosivat ja miten parametri A vaikuttu niihin. Liitteen B tau-
lukossa B2 on esitetty mallit A — D, joissa kaikissa kéytettiin balansseja. Jokaiselle
mallille asetettiin oma parametrin A arvo (1, 0.6 tai 0.1). Kaikki mallit 16ysivéit ai-
noastaan yhden balanssin. Mallien mukaiset osajoukot muodostuivat ldhes samois-
ta suvuista parametrin A vaihtelusta huolimatta. Parametrin A arvolla 1 (malli A)
osajoukkojen suvut olivat

Jt = {Bifidobacterium, Lachnospiraceae:Clostridium, Haemophilus, Eggerthella}
ja J— = {Clostridiaceae:Clostridium, Bittarella, Sutterella}.

Mallien sopivuutta aineistoon arvioitiin selitysasteen (R?) avulla. Suurin selitysaste
oli parametrin \ ollessa 0.1 (R* = 0.39) ja pienin parametrin A ollessa 1 (R? = 0.32).
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Liitteen B taulukossa B3 on esitetty mallit E — H, joissa kaikissa kéiytettiin
yhdelmié. Riippuen parametrin A arvosta mallit 16ysivét nollasta kolmeen yhdelmaa.
Malli E (A = 1) ei 16ytanyt yhtédkian yhdelméé. Parametrin A arvolla 0.6 (malli F)
osajoukkojen suvut olivat

Jt = {Bifidobacterium, Bacteroides} ja J- = {Clostridiaceae:Clostridium}.

My®6s yhdelmien mukaan parhain selitysaste oli parametrin A arvolla 0.1 (R?* = 0.16).
Balanssien paras selitysaste oli kuitenkin korkeampi verrattuna yhdelmiin

Sekéd mallin A (taulukko B2) ettd mallin F (taulukko B3) mukaisille log-suhteille
muodostettiin lineaarinen malli, jonka vasteena oli todennékoisyysmuuttuja (tauluk-
ko 12). Balanssin yhden yksikén kasvu nosti todennikéisyysmuuttujan arvoa keski-
médrin 0.06. Yhdelmien mukaan kasvu oli 0.01, mutta estimaatin luottamusvéliin
siséltyi nolla. Sekéd balanssin ettd yhdelmédn mukaan siis osajoukkojen lajien luku-
médrien suhteen kasvu nosti katseen irtautumisen todennékoisyyttéd (kuva 20)

Taulukko 12: Lineaarisen regression mukaiset estimaatit. Sekd mallin A (taulukko
B2) mukaiselle balanssilla ettd mallin F (taulukko B3) mukaiselle yhdelmalld sovitettiin
lineaarinen regressio todennakdisyysmuuttujan ollessa vasteena. Regressiomalleista on esi-
tetty estimaatit 8 ja niiden 95%:n luottamusvilit (CI). Estimaatti 5 kertoo, kuinka paljon
balanssin tai yhdelmén yhden yksikon muutos vaikuttaa todennékéisyysmuuttujan arvoon.

malli muuttuja B 95 % CI
A vakio 0.70 0.64 - 0.75
balanssi 0.06 0.04 - 0.09
F vakio 0.65 0.58 - 0.72
yhdelma 0.01 0.00 — 0.02
A: Balanssi B: Yhdelma
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Kuva 20: Loydettyjen osajoukkojen mukaiset hajontakuviot. Kuvassa A on piirretty
mallia A (A = 1) vastaava hajontakuvio. Kuvassa B on piirretty mallia F (A = 0.6)
vastaava hajontakuvio. Kuvien y-akselilla on vasteena kiytetty todennékoisyysmuuttuja ja
x-askelilla balanssi tai yhdelma. Kuviin on sovitettu lineaarinen suora seka sen pisteittéinen
95 %:m luottamusvali. Kun irtautumisen todenndkoisyys kasvaa, myos log-suhde kasvaa.
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Uusien havaintojen ennustaminen. Mallien ennustekykyé tutkittiin sekéd ba-
lansseilla ettd yhdelmilla ristiinvalidoinnin avulla. Mallien ennustekyvyn hyvyytta
arvioitiin keskineliovirheen (RMSE), keskimédriisen absoluuttisen virheen (MAE)
ja Spearmanin korrelaation avulla. Korrelaatiokertoimen avulla tutkittiin sitd, miten
vahvasti ennustetut ja todelliset arvot riippuivat toisistaan.

Taulukoon 13 on koottu ristiinvalidoinnin tulokset kolmella eri parametrin A ar-
voilla (1, 0.6, 0.1). Kun parametrin A arvo oli 1, yhdelmét eivét 16yténeet osajouk-
koja. Balanssien parhain ennustuskyky oli parametrin A arvolla 1. Yhdelmien paras
ennustekyky oli silloin, kun parametrin A arvo oli 0.6.

Taulukko 13: Ristitnvalidoinnin tulokset balanssien ja yhdelmien mukaan. Tauluk-
koon on listattu aineiston osa, k, joka on toiminut testiaineistona kullakin ristiinvalidoinnin
kierroksella ja CoDaCoRe-mallissa kdytetty parametrin A arvo. Ristiinvalidoinnin tulosta
arvioitiin keskineliévirheen (RMSE), keskiméériisen absoluuttisen virheen (MAE) ja kor-
relaation avulla. Sekd molemmista virheistd etté korrelaatiosta on laskettu keskiarvo mal-
likohtaisesti. Jos testiaineisto ei 10ytanyt osajoukkoja, ennustettuja arvoja ei voitu laskea.
Néamai tapaukset on merkitty taulukkoon kirjaimin NA.

balanssi yhdelma
k X | RMSE MAE korrelaatio | RMSE MAE korrelaatio
1. malli 1 1 0.292 0.261 0.014 NA NA NA
2 1 NA NA NA NA NA NA
3 1 0.223  0.196 0.232 NA NA NA
4 1 0.216  0.176 0.382 NA NA NA
5 1 0.238 0.176 0.192 NA NA NA
keskiarvo 0.242 0.202 0.205 NA NA NA
2. malli 1 06| 0291 0.254 0.014 0.263  0.235 0.148
2 0.6 0341 0.283 0.123 0.329  0.260 0.260
3 0.6 0239 0.211 -0.009 NA NA NA
4 06| 0.216 0.176 0.382 0.177  0.147 0.520
5 06| 0222 0.163 0.164 0.182  0.138 0.075
keskiarvo 0.262 0.218 0.135 0.238 0.195 0.251
3. malli 1 0.1] 0295 0.254 -0.042 0.254  0.231 0.231
2 0.1 0342 0.276 -0.151 0.350  0.276 -0.137
3 0.1] 0239 0211 -0.009 NA NA NA
4 0.1] 0.203 0.162 0.262 0.184 0.152 0.460
5 0.1 0243 0.195 0.005 0.181  0.140 0.187
keskiarvo 0.265 0.220 0.013 0.242 0.200 0.185
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5.2.1 Sensitiivisyysanalyysi

Myés jatkuvan vastemuuttujan tapauksessa sensitiivisyysanalyysina katsottiin, mi-
ten loydetyt osajoukot muuttuivat, kun siemenlukua muutettiin. Koska yhdelméat
eivit 16yténeet osajoukkoja, kun parametrin A arvo oli 1, sensitiivisyysanalyyseissa
tutkittiin parametrin A arvoa 0.6. Kaikilla kolmella siemenluvulla (0, 2912, 1414) ba-
lanssien 16ytdmét osajoukot olivat samoja (taulukko 14). Osajoukoissa oli yhteensé
kahdeksan eri sukua. Yhdelmien kohdalla osajoukoissa oli hieman vaihtelua. Pienin
méara sukuja, joista yhdelmét muodostuivat, oli kaksi ja suurimmillaan seitsemén.

Taulukko 14: Sensitiivisyysanalyysin tulokset. Taulukossa on vertailtu, mitkd suvut
esiintyivit malleissa B, B(2912) B(1414) p R(2912) 35 FO414) \allit B, B(2912) ja B(140)
on muodostettu balanssien kanssa. Malleissa F, F(2912) ja FO414) on kiytetty yhdel-
mid. Mallien yldindeksi kertoo siemenluvun. Jokaisessa mallissa parametrin A arvo on
0.6. Jokainen malli 16ysi vain yhden logaritmisen suhteen. Sekéd Bifidobacterium- etté
Clostridiaccae:Clostridium-suvut esiintyivat jokaisessa mallissa. Balanssien mukaiset mallit
muodostuivat aina samoista osajoukoista.

malli:

j+ B B(2912) R(1414) | R(2912)  p(1414)
Bacteroides X X
Bifidobacterium X X X b'e X X
Eggerthella X X X

Haemophilus X X X
Lachnospiraceae:Clostridium X X X
Lachnospiraceae:Ruminococcus X
j— B B2912) pU414) p  p(2912)  p(1414)
Barnesiella X
Bittarella X X X
Clostridiaceae:Clostridium X X X b'e X X
Enterococcaceae:UG X
Erysipelatoclostridium X X X

Sutterella X X X

Veillonella X

Taulukkoon 15 on koottu ne suvut, jotka esiintyivéit binédarisen tai jatkuvan vas-
temuuttujan sensitiivisyysanalyyseissd (taulukot 11, 14). Loydetyissd osajoukoissa
esiintyi seké aineiston yleisimpid sukuja ettd harvinaisempia. Kuvassa 21 on esi-
tetty esimerkki yleisen suvun (Bifidobacterium) runsauden jakaumasta seké harvai-
semman suvun (Barnesiella) runsauden jakaumasta. Molempien lajien havaittujen
lajirunsauksien jakauma oli vino, mika on tyypillista.
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Taulukko 15:  Binddrisen ja jatkuvan vastemuuttujan sensitiivisyysanalyyseissa
esuintyvat suvut. Niiden sukujen nimet on tummennettu, jotka kuuluvat aineiston kym-
menen yleisimmén suvun joukkoon. Taulukossa on ilmoitettu niiden solujen lukumaéara,
joissa havaittu lajirunsautena on 1 (lisétty pseudoluku oli 1). Havaittujen lajirunsauk-
sien mediaani ja kvartaalivili (Q1, Q3) on ilmoitettu. Arvot on laskettu koko aineistosta
(n = 437).

suku solujen lkm, mediaani (Q1, Q3)
joissa arvo on 1
Bacteroides 54 328 (10, 19014)
Barnesiella 278 1 (1, 41)
Bittarella 264 1 (1, 43)
Bifidobacterium 16 6080 (40, 17319)
Citrobacter 376 1 (1, 1)
Clostridiaceae:Clostridium 64 302 (13, 8628 )
Clostridioides 394 1 (1, 1)
Eggerthella 302 1 (1, 15)
Enterobacteriaceae:UG 190 70 (1, 2574)
Erysipelatoclostridium 374 1 (1, 1)
Enterococcaceae:UG 194 12 (1, 269)
Haemophilus 240 1 (1, 48)
Hungatella 391 1 (1, 1)
Lachnospiraceae:Clostridium 366 1 (1, 1)
Lachnospiraceae:Ruminococcus 271 1 (1, 16)
Parabacteroides 385 1 (1, 1)
Sutterella 369 1 (1, 1)
Veillonella 19 1459 (68, 10911)
A B
150 300
g 100 % 200
& £
50 100
0 -_—— - = 0 — —-=-
0 50000 100000 150000 0 10000 20000
Bifidobacterium Barnesiella

Kuva 21: Kahden suvun havaittujen runsauksien jokauma on esitetty histogrammien
avulla. Kuvasssa A on esitetty Bifidobacterium-suvun havaitun lajirunsauden jakauma.
Bifidobacterium-suku oli eniten edustettuna aineistossa. Kuvassa B on esitetty Barnesiella-
suvun havaitun lajirunsauden jakauma. Barnesiella-suku oli harvinaisempi, mutta kuiten-
kin kahdenkymmenen yleisimmaén suvun joukossa.

45



6 Yhteenveto ja pohdinta

Tamén tutkielman tavoitteena oli tutustua CoDaCoRe-menetelméén sekd teoreet-
tisesti ettd empiirisen esimerkin avulla. CoDaCoRe-menetelmé on uusi ja tehokas
menetelmé, jolla voidaan analysoida mikrobiomiaineistoja [3]. Aineistot ovat luku-
méaraaineistoja, joissa on ilmoitettu naytteissa havaittujen lajien runsaus. Mikro-
biaineistojen tyypillisid haasteita ovat suuri dimensio, nollasolut seka lajien luku-
médrien jakaumien vinous. Lisdksi aineistot voidaan tulkita kompositionaalisiksi.
Aineistojen analysointiin tarkoitetut menetelmét kehittyvét erittdin nopeasti, miké
vaikeuttaa parhaimman menetelmén valitsemista.

Tutkielman alussa esiteltiin hyvin tyypillisid analysointitapoja mikrobiomiaineis-
toille, alfa- ja beeta-monimuotoisuusindeksejé sekd DA-menetelmien ajatusta. Mo-
nimuotoisuusindeksien avulla voidaan kuvata mikrobiomiaineistojen koostumusta.
Alfa-monimuotoisuus kuvaa yhden naytteen monimuotoisuutta kun taas beeta-moni-
muotoisuus kuvaa kahden néytteen vélistd eroa. DA-analyysien avulla taas voidaan
tutkia, eroaako jonkin yksittédisen lajin runsaus eri ryhmien valilld (esim. sairaat vs.
terveet). Beeta-monimuotoisuus hy6dyntéd ndytteen kaikkia lajeja, kun taas DA-
menetelmét tarkastelevat lajeja yksittdin. CoDaCoRe-menetelmé taas tutkii pienté
lajien osajoukkoa.

CoDaCoRe-menetelmé viittaa CoDa-menetelmiin eli menetelmiin, jotka ottavat huo-
mioon aineiston kompositionaalisen luonteen. Mikrobiomiaineistot voidaan tulkita
kompositionaaliksi naytteiden sekvensoinnin takia, koska sekvensoinnissa syntyva
satunnainen kirjastokoko eli yhden néytteen havaittujen lajien yhteenlaskettu lu-
kuméara ei vastaa biologisessa néytteessd olevien lajien yhteenlaskettua lukumé&é-
raa. CoDa-menetelmisséd satunnainen kirjastokoko ei ole ongelma, koska menetelmé
perustuu kussakin néytteessé havaittujen lajien runsauksien (mikrobilukuméérien)
suhteisiin.

Mikrobiomiaineistoissa tyypillisesti lajeja on enemmén kuin naytteitd. CoDaCoRe-
menetelma pyrkii tehokkaasti pienentdméadn tutkittavien aineistojen dimensioita
etsimalld vastemuuttujan kannalta tarkeimmét kaksi osajoukkoa, jotka siséltavat
mahdollisimman véhén lajeja. Osajoukkojen runsauksien suhde voidaan maarittasa
joko balanssien tai yhdelmien avulla. Balanssien mukaisissa osajoukoissa saattaa
olla enemmaén harvinaisempia sukuja mukana verrattuna yhdelmiin. CoDaCoRe-
menetelman tuloksena on siis kaksi lajien osajoukkoa, jotka ennustavat valittua vas-
temuuttujaa (esim. sairaat vs. terveet kontrollit) parhaiten. Menetelmé hyodyntaa
nopeimman laskeutumisen menetelméd, jonka takia CoDaCoRe-menetelmé on las-
kennallisesti erittdin tehokas. Ennen kuin CoDaCoRe-menetelmééd voidaan soveltaa
mikrobiomiaineistoon, nollasolut tulee kuitenkin ottaa huomioon esimerkiksi lisaa-
mélld jokaiseen soluun lukuméara yksi.

CoDaCoRe-menetelméssa kaytettavaa ristiinvalidointia voidaan regularisoida para-
metrin A avulla. Ristiinvalidoinnin avulla maaritellddn optimaalinen kynnysarvo t,
jonka perusteella lajit valitaan osajoukkoihin. Parametrin A avulla kontrolloidaan
sitd, miten kaukana kynnysarvon mukainen ennustevirhe on parhaimmasta ennuste-
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virheesta. Mikéli parametrin A arvo on yksi, kynnysarvon mukaisen ennustevirheen
tulee olla yhden standardipoikkeman péa#ssd parhaimmasta ennustevirheesta. Kun
parametri on lahelld arvoa 1, menetelma etsii mahdollisimman harvat osajoukot. Pa-
rametrin ollessa lahelld arvoa nolla, 16ydetyt osajoukot sopivat paremmin aineistoon
eli osajoukoissa on enemmaén lajeja mukana.

Tassa tutkielmassa sovellettiin CoDaCoRe-menetelméé FinnBrain-syntymakohortti-
tutkimuksessa keréttyyn mikrobiomiaineistoon. Empiirisessa osiossa tarkeimmat tut-
kimuskysymykset seké bindériselle etté jatkuvalle vastemuuttujalle olivat: (1) miten
balanssien ja yhdelmien 16ytdmét osajoukot eroavat toisistaan, (2) miten parametri
A vaikuttaa 16ydettyihin osajoukkoihin seké (3) miten hyvin mallit ennustavat uusia
havaintoja. Sensitiivisyysanalyysina tutkittiin algoritmin tarvitseman siemenluvun
muutoksen vaikutusta 16ydettyihin osajoukkoihin.

Téassé tyossd mallien mukaiset osajoukot raportoitiin kertomalla, mitka lajit olivat
osajoukossa J* ja mitka J~. Balanssien ja yhdelmien mukaisissa kaavoissa osajouk-
ko J* on osoittajassa ja J- nimittéjéssd. Ei kuitenkaan ole merkitystd, miten péin
osajoukot kaavaan sijoitetaan. Tadma johtuu siité, ettd log(J*/J7) = -log(J~/JT)
eli jos osajoukkojen roolit ovat painvastoin, log-suhteen etumerkki vaihtuu, mutta
jako kahteen osajoukkoon on sama. Lisiksi CoDaCoRe-malli voi 16ytédd useita ba-
lansseja (tai yhdelmid), jotka yhdessd ennustavat vastemuuttujaa parhaiten. Téassé
tutkielmassa toimittiin yksinkertaistamisen vuoksi niin, ettd mikali malli 16ysi useita
balansseja (tai yhdelmid), vain ensimmaéisté tutkittiin tarkemmin.

Binddrisené vasteena tutkittiin synnytystapaa (alatie vs. sektio) ja jatkuvana muut-
tujana oli todennékoisyysmuuttuja, joka oli johdettu silménliikemittauksista lapsen
ollessa 30 kuukauden ikidinen. Todennékoéisyys kuvasi katseen irtautumista pelok-
kaista kasvokuvista. Synnytystapaa tutkittaessa aineiston koko oli 437 ja todennéa-
koisyysmuuttujan tapauksessa 55. Mikrobiomiaineistossa biologinen néyte oli uloste-
nayte, joka oli keratty lapsen ollessa 2.5 kuukauden ikdinen. CoDaCoRe-menetelmén
tarkoituksena on ennustaa vastemuuttujaa. Ajallisesti synntystapa on mitattu en-
nen ulostendytetta eli analyysien suunta oli ns. vaarinpain, koska ulostenaytteella
ennustettiin jo tapahtunutta tapahtumaa. Todennakoisyysmuuttuja oli mitattu ulos-
tendytteen jélkeen eli analyysien suunta oli ns. oikeinpéin. Analyysien yksi vahvuus
oli soveltaa CoDaCoRe-menetelméaa kahteen hyvin eri kokoiseen aineistoon.

Seké jatkuvalle ettéd binddriselle vastemuuttujalle sovitettiin useita CoDaCoRe-mal-
leja parametrin A eri arvoilla (1, 0.6, 0.1). Huomattiin, ettd mallit sopivat aineis-
toon hieman paremmin parametrin A matalalla arvolla (A = 0.1). Tulos péti seki
balansseille ettd yhdelmille. Jatkuvan vastemuuttujan kohdalla mallien sopivuutta
koko aineistoon kuvattiin selitysasteen avulla. My6s néissé tarkasteluissa huomat-
tiin, ettd sekd balanssien ettd yhdelmien paras selitysaste oli parametrin A arvolla
0.1. Jatkuvan vastemuuttujan tapauksessa yhdelmien selitysasteet olivat kuitenkin
huomattavasti huonommat verrattuna balansseihin. Yhdelmien paras selitysaste oli
0.16 ja balanssien paras selitysaste oli 0.39. Erityisesti bindarisen vastemuuttujan
tapauksessa parametrin A matalalla arvolla balanssien mukaiset osajoukot sisélsivét
my0s aineiston harvinaisempia sukuja. Molempien vasteiden tapauksessa loydettiin
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siis osajoukot, jotka olivat vastemuuttujan kannalta tarkeimmaét. Tutkittujen mallien
mukaan alatiesynnyttaneilld osajoukkojen lajien runsauksien log-suhde oli korkeam-
malla verrattuna sektiolla synnyttéaneisiin sekéd balanssien ettd yhdelmien mukaan.
Jatkuvaa vastetta tutkittaessa todennikdisyysmuuttuja kasvoi, kun osajoukkojen
lajien runsauksien log-suhde kasvoi.

Mallien kykyéd ennustaa uusia havaintoja arvioitiin kahdella eri lahestymistavalla.
Binaarisen vasteen tapauksessa aineiston koko oli riittdvan suuri opetus- ja testiai-
neiston muodostamiseen. Opetusaineistolla muodostettujen mallien ennustekykyé
arvioitiin testiaineistolla luokittelun tarkkuuden avulla. Balansseja tutkittaessa luo-
kittelun tarkkuus oli parhain (0.80), kun parametrin A arvo oli 1. Kun A = 0.1,
luokittelun tarkkuus oli vain hieman matalampi (0.79). Yhdelmien mukainen tulos
oli vastaava.

Jatkuvan vastemuuttujan tapauksessa balanssien ja yhdelmien ennustuskykyéa tut-
kitiin ristiinvalidoinnin avulla. Ennustusteen hyvyytta tutkittiin keskineliGvirheen
(RMSE), keskiméérdisen absoluuttisen virheen (MAE) sekd Spearmanin korrelaa-
tion avulla. Parametrin A = 1 arvolla yhtakaan yhdelmaé ei 10ytynyt, joten ennustei-
ta ei muodostettu. Balanssit kuitenkin 16ysivéit osajoukot myos parametrin A arvolla
1, jolloin ennustuskyky olikin parhain. Yhdelmien paras ennustekyky oli parametrin
A arvolla 0.6, joilloin balanssit suorituivat taas hieman huonommin.

Sensitiivisyysanalyysien mukaan 16ydetyt osajoukot olivat riippuvaisia asetetusta
siemenluvusta. [lmio oli ndhtévissa sekd binaérisella etta jatkuvalla vasteella. Binda-
risté vastemuuttujaa tarkasteltaessa yhdelmét 10ysivéit aina samat osajoukot, mutta
balanssien mukaiset osajoukot vaihtelivat. Suurin joukko, josta balanssit muodostui-
vat, sisdlsi 14 sukua ja pienin joukko vain 4 sukua. Kaikkien mallien ennustekyvyt
olivat kuitenkin ldhes samat. Jatkuvalla vasteella tehdyissé sensitiivisyysanalyyseis-
sa yhdelmien tulos muuttui siemenluvun mukaan. Suurin joukko, josta yhdelmét
muodostuivat, oli seitsemén sukua, ja pienin taas sisélsi vain kaksi sukua. Balanssit
muodostuivat aina samoista osajoukoista, joissa oli yhteensa kahdeksan sukua. Hy-
vin todennékoista on, ettd CoDaCoRe-menetelmén kiyttdma nopeimman laskeutu-
misen menetelmén alkuarvo on riippuvainen asetetusta siemenluvusta. Nopeimman
laskeutumisen menetelmén 16ytamét optimiarvot ovat hyvin riippuvaisia lahtoarvos-
ta eikd menetelméssé voida taata globaalia optimia.

Ennen analyyseja kaikkiin havaittuihin lajirunsauksiin lisdttiin pseudolukuna ar-
vo yksi. Toinen mielenkiintoinen sensitiivisyysanalyysi olisikin ollut tutkia, miten
pseudoluvun vaikutus nakyy osajoukoissa. Téssé tutkielmassa tehdyisséa analyyseis-
sa huomattiin, ettd sekd balanssien ettd yhdelmien osajoukossa esiintyi harvinai-
sia sukuja. Pseudoluku nakyy siis jollain tavalla mallien 16ytdmissa osajoukoissa.
Esimerkiksi bindérisen vasteen osajoukoissa esiintyi Clostridioides-suku, jonka ta-
pauksessa yhteensd 437 niytteestd oli 394 solua, joissa runsaus oli yksi (asetettu
pseudoluku oli 1).

CoDaCoRe-menetelmén tarjoamia selvid biomarkkereita pidetdédn erittdin hyvané
asiana menetelmén esittelevissé artikkelissa [3]. Erityisesti bindériselld vastemuut-
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tujalla sensitiivisyysanalyysissd muodostetut mallit ennustivat vastetta hyvin eli téas-
sd mielessa 16ydetyt biomarkkerit toimivat. Jos kuitenkin biomarkkereiden sisélta-
mistd lajeista halutaan tehd& biologisia tulkintoja, CoDaCoRe-menetelmé ei ole
paras menetelmé kaytettéviksi, koska osajoukoissa esiintyvat riippuvat siemenlu-
vusta. Siemenluvun vaikutusta oli pohdittu myds CoDaCoRe-menetelméan github-
sivustolla [42]|. Erdén kiyttajin kommentissa oli pohdittu, ettd CoDaCoRe-mallin
voisi tehdéa esimerkiksi sata kertaa ilman siemenluvun asettamista ja katsoa, mita
lajeja osajoukoissa keskimédrin olisi. CoDaCoRe-menetelmén laskennallista tehok-
kuutta kuitenkin korostetaan ja mallin muodostaminen sata kertaa huonontaa té-
td ominaisuutta. Mikrobiomiaineistoissa lajien lukumaéaérd on tavallisesti suurempi
kuin néytteiden lukumaééré eli laskennallinen tehokkuus on téarkedd. Laskennallisen
tehokkuuden parantuessa tulosten stabiilius ja oikeellisuus ei kuitenkaan saisi vaa-
rantua. Jos halutaan tehda biologisia tulkintojen loydetyistd osajoukoista, tulosten
stabiilius on tarkeimpad verrattuna laskennalliseen tehokkuuteen.

Téssé tutkielmassa tutkittiin vain yhdessé aikapisteessé kerdttya biologista néytet-
ta. FinnBrain-tutkimuksessa on keratty ulostenédytteitd monista aikapisteista. Téa-
mén takia yksi mielenkiintoinen jatkotutkimus olisi pyrkid hyodyntdmaéaan useita
mittauspisteitd. Lisdksi tassd tutkielmassa ei tutkittu kovariaattien lisdédmista mal-
leihin. Téman pitaisi kuitenkin olla mahdollista CoDaCoRe-menetelmassa.

CoDaCoRe-menetelmé ei ole ainut menetelmaé, jolla voidaan méarittda optimaalisia
balansseja. Jatkotarkasteluna olisikin mielenkiintoista verrata CoDaCoRe-menetel-
méaé esimerkiksi Selbal-menetelméén. Selbal-menetelméssé optimaalisen balanssin
etsiminen aloitetaan kahdesta lajista eli parittaisesta logaritmisesta suhteesta. Téa-
mén jéalkeen menetelmé lisda tarkasteluun yhden lajin ja laskee, onko useamman
lajin balanssi parempi verrattuna aikaisempaan. Optimaalisen balanssin maaritta-
minen tapahtuu siis eri tavalla verrattuna CoDaCoRe-menetelméin, mutta se muo-
dostetaan aineiston perusteella optimaaliseksi kuten CoDaCoRe-menetelmésséakin.
Taman tutkielman pohjalta olisi mielenkiintoista tutkia esimerkiksi, ovatko Selbal-
menetelmin mukaiset tulokset stabiilimpia tai onko se laskennallisesti hitaampi ver-
rattuna CoDaCoRe-menetelméén. Biologisesta nakokulmasta olisi mielenkiintoista
nahda, 16ytavatko CoDaCoRe- ja Selbal-menetelmét samanlaisia bakteerilajien osa-
joukkoja.
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Liitteet

A Kuvia

Taulukko Al: 16S rRNA- ja shotgun-sekvensoinnin hyvdt ja huonot puolet. Hyvit
puolet on ilmoitettu plusmerkilld ja huonot puolet miinusmerkilld. [2, 43]

16S rRNA-sekvensointi

shotgun-sekvensointi

+ Voidaan tutkia bakteereja ja arkkeja
+ 16S rRNA-geeni 16ytyy

kaikista bakteereista ja arkeista

+ On saatavilla laajoja tietokantoja

+ Halvempi

+ Voidaan tutkia my6s viruksia,
aitotumallisia ja sienid

+ Taksonomisen
kompositionaalisuuden lisdksi
kertoo myos funktionaalisuudesta
+ Havaitsee helpommin uusia ja
harvinaisia viruksia

— Yliestimoi lajien runsautta

— Havaitsee vain taksonomisen
komposition

— Vaikea kayttad uusien tai hyvin
poikkeavien mikrobien (esim. virukset
ja sienet) analysoimisessa

— Ei standardoituja tilastollisia
analysointitapoja

— Teknisesti vaikeampi ja kalliimpi
— Lopputuloksena aineisto on iso ja
monimutkainen, mink& seurauksena
mm. tilastolliset analyysit ja laskenta
vaikeutuvat
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Kuva Al: Pylvisdiagrammi Crohnin sairautta kuvaavasta aineistosta. Néytteet on x-
akselilla ja y-akselilla on lajien havaitut lukumé&arat vélilla [0, 25000]. Tamén esimerkin
yvhteydessa lajit ovat todellisuudessa sukuja. Luvun selvyyden vuoksi kiytetdén sanaa laji.
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Suhteellinen lajirunsaus
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Kuva A2: Pinotussa pylvisdiagrammissa x-askelilla on eri niytteet ja y-akselilla suhteel-

liset lajirunsaudet. Kuvaan on merkitty eri vareilla eri suvut. Tunnistamattomat suvut on

laskettu yhteen.
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B CoDaCoRe-menetelman tuloksia

Binairinen vaste

A: Siemenluku 2912 B: Siemenluku 140
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Kuva Bl: Binddrisen vasteen (synnytystapa) sensitiwisyysanalyysien mukaiset ku-
vaajat (taulukko 11). Kuvissa A ja C siemenluku on 2912. Kuva A on piirretty opetusai-
neiston avulla ja C testiaineiston avulla. Kuvissa B ja D siemenlukuna on 140. Kuva B
on piirretty opetusaineiston avullla ja D testiaineiston avulla. Kaikkien kuvaajien mukaan
alatiesynnytténeiden mediaani oli korkeammalla verrattuna sektiolla synnytténeisiin. Sie-
menlukujen 2912 ja 140 mukaiset mallit eroavat toisistaan. Siemenluvun 140 mukaisissa
kuvaajissa balanssien jakauma on levedmmalla vililla verrattuna siemenluvun 2912 kuvaa-
jiin.
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Taulukko B1: Mallien sopivuus opetusaineistoon sekd ennustamisen tarkkuus tes-
tiaineistolla sensitivvisyysanalyysin perusteella. Taulukkoon on kerétty sensitiivisyysa-
nalyysien mukaisten mallien opetusaineistoon perustuva AUC-arvo ja testiaineistoon pe-
rustuva luokittelun tarkkuus. Mallien 5(2912) ja 5(140)
suvuista, joten niiden mukaiset arvot olivat samat.

osajoukot muodostuivat samoista

malli log-suhde opetusaineiston luokittelun

AUC tarkkuus
1(2912) B 0.80 0.80
1(140) B 0.78 0.78
5(2912) 5 5(140) Y 0.72 0.82

Jatkuva vaste

Taulukko B2: CoDaCoRe-menetelmdn mukaiset parhaimmat osajoukot J* ja J~ ba-
lanssien mukaan jatkuvalle vasteelle, katseen irtautumisen todenndkdisyys, paramet-
rin A eri arvoilla. Jokainen malli 16ysi vain yhden balanssin. Jokaisen mallin selitysaste
on ilmoitettu (R?).

Malli A 1. balanssi

A=1 Jt = {Bifidobacterium, Lachnospiraceae:Clostridium, Haemophilus,
overlap = T | Eggerthella}

R2=0315 | J~ — {Clostridiaceae:Clostridium, Bittarella, Sutterella}

Malli B 1. balanssi

A=0.6 Jt = {Bifidobacterium, Lachnospiraceae:Clostridium, Haemophilus,
overlap = T | Eggerthella}

R2—0368 | J- = {Clostridiaceae:Clostridium, Bittarella, Sutterella,
Erysipelatoclostridium}

Malli C 1. balanssi

A=0.1 Jt = {Bifidobacterium, Lachnospiraceae:Clostridium, Haemophilus,
overlap = T | Blautia, Eggerthella}

R2—0393 | J- = {Clostridiaceae:Clostridium, Bittarella, Sutterella,
Erysipelatoclostridium}

Malli D 1. balanssi

A=0.1 Jt = {Bifidobacterium, Lachnospiraceae:Clostridium, Haemophilus,
overlap = F | Blautia, Eggerthella}

R2—0393 | J- = {Clostridiaceae:Clostridium, Bittarella, Sutterella,
Erysipelatoclostridium}
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Taulukko B3: CoDaCoRe-menetelmdin mukaiset parhaimmat osajoukot J* ja J~
yhdelmien mukaan jatkuvalle vasteelle, katseen irtautumisen todenndkdisyys, para-
metrin A ert arvoilla. Jokaisen mallin yhdelmat on esitetty hierarkkisesti. Parhain yhdel-
mé on ensimmaisend. Tunnistamaton suku on lyhennetty kirjaimilla UG. Mallien selity-
saste on ilmoitettu (R?). Mikili malli 16ysi useamman yhdelmén, selitysasteen laskemiseen

on kiytetty vain ensimmaistéd yhdelméaa.

Malli E Ei 16ydettyja yhdelmié
A=1
overlap =T
R? = NA
Malli F 1. yhdelma
A=0.6 Jt = {Bifidobacterium, Bacteroides}
overlap =T J- = {Clostridiaceae:Clostridium }
R? = 0.082
Malli G 1. yhdelma
A=0.1 Jt = {Bifidobacterium, Bacteroides, Lachnospiraceae:Ruminococcus,
overlap = T | Lachnospiraceae:Clostridium}
R?=0.156 | J- = {Clostridiaceae:Clostridium, Veillonella, Enterococcaceae:UG,
Barnesiella}
2. yhdelma
Jt = {Bifidobacterium}
J- = {Clostridiaceae:Clostridium, Veillonella}
Malli H 1. yhdelma
A=0.1 Jt = {Bifidobacterium, Bacteroides, Lachnospiraceae:Ruminococcus,
overlap = F | Lachnospiraceae:Clostridium}
R? = 0156 | J- = {Clostridiaceae:Clostridium, Veillonella, Enterococcaceae:UG,
Barnesiella}
2. yhdelma
Jt = {Escherichia, Enterobacteriaceae:UG, Hungatella}
J- = {Bittarella, Sutterella, Erysipelatoclostridium}
3. yhdelma
Jt = {Collinsella, Parabacteroides, Prevotella}
J- = {Flavonifractor}
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C R-koodi

# kirjastot
library(ggplot2)
library (patchwork)
library(codacore)
library(ggplot2)
library(dplyr)
library(tidyr)
library(vegan)
library(GGally)
library(gmodels)
library(pheatmap)
library(data.table)

theme_set (theme_light (base_size = 15))

# Luku 2 -~ - - - - -~
data("Crohn")

head(Crohn) [1:6, 1:4]

x <- Crohn[, -ncol(Crohn)]

y <- Crohn[, ncol(Crohn)]

Crohn$summa <- rowSums (x)
summary (Crohn$summa)

#pitkaan muotoon
x$id = c(1:975)
long <- x %%
pivot_longer(cols = everything(1:48),
names_to="laji", values_to="value")

plot <- long %>% #filter(id <= 50) %>%

ggplot (aes(x=id, y=value, fill=laji)) +

geom_bar(stat="identity", position="stack") +

coord_cartesian( ylim = c(0, 260000)) +

labs(x=’Nyte’, y=’Havaittujen mikrobien lukumaara’)+

theme (legend.position="bottom", legend.text=element_text(size=8),
legend.key.height= unit(2, ’mm’),
legend.key.width= unit(2, ’mm’))

#tsuhteellinen osuus

x <- Crohn[, -c(49:50)]

rel_ab <- t(apply(x, 1, function(i) i/sum(i)))
rel_ab <- data.frame(rel_ab)

rel_ab$id = c(1:975)

#pitkaan muotoon
long_rel <- rel_ab %>%
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pivot_longer(cols = everything(1:48),
names_to="1laji", values_to="value")

plot <- long_rel %>% #filter(id <= 50) %>%

ggplot (aes(x=id, y=value, fill=laji)) +

geom_bar(stat="identity", position="stack") +

#coord_cartesian( ylim = c(0, 240000)) +

labs(x=’Nyte’, y=’Havaittujen mikrobien lukumr suhteutettuna

toisiina’)+

theme (legend.position="bottom", legend.text=element_text(size=8),
legend.key.height= unit(2, ’mm’),
legend.key.width= unit(2, ’mm’))

#alfa-monimuotoisuus

Shannon <- vegan::diversity(x, "shannon")
Simpson <- vegan::diversity(x, "simpson")
Lajirikkaus <- specnumber (x)

alpha <- data.frame(cbind(Shannon, Simpson, Lajirikkaus))
alpha <- cbind(alpha, Crohn)

lab <- c("tapaus", "verrokki')
names(lab) <- c(’°CD’, ’no’)

pl <- ggplot(alpha, aes(x = y, y = Shannon, fill=y)) +
geom_boxplot (alpha = 0.80) +
#geom_jitter (shape=16, position=position_jitter(0.2))+
labs(title=’Shannonin indeksi’, y =77, x=7’)+
scale_x_discrete(labels=1lab)+
theme (legend.position = "none",
axis.text.x = element_text(size=17))

p2 <- ggplot(alpha, aes(x = y, y = Simpson, fill=y)) +
geom_boxplot(alpha = 0.80) +
#geom_jitter (shape=16, position=position_jitter(0.2))+
labs(title=’Simpsonin indeksi’, x=’’, y=’’)+
scale_x_discrete(labels=lab)+
theme (legend.position = "none",
axis.text.x = element_text(size=17))

p3 <- ggplot(alpha, aes(x =y, y = Lajirikkaus, fill=y)) +
geom_boxplot(alpha = 0.80) +
#geom_jitter (shape=16, position=position_jitter(0.2))+
labs(title=’Lajirikkaus’, x=’’, y=’’)+
scale_x_discrete(labels=lab)+
theme (legend.position = "none",
axis.text.x = element_text(size=17))

kuva <- pl + p2 + p3 + plot_layout(ncol = 3)
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#jakauma
scatter <- ggpairs(alphal, 1:3],
upper = "blank")+
theme_bw(base_size = 25)+
theme (plot.background = element_rect(fill = "white"),
panel.background = element_rect(fill = "white"))

# beeta-monimuotoisuus
# Heatmap
d <- data.table(
nayte_1 = ¢(0, 0.2, 0.1, 0.23, 0.31, 0.14, 0.65, 0.7, 0.72, 0.55),
nayte_2 = c(0.2, 0, 0.32, 0.11, 0.23, 0.05, 0.81, 0.89, 0.74,
0.83),
nayte_3 = ¢(0.1, 0.32, 0, 0.11, 0.21, 0.09, 0.61, 0.71, 0.8, 0.9),
nayte_4 = c(0.23, 0.11, 0.11, 0, 0.3, 0.25, 0.6, 0.55, 0.78, 0.9),
nayte_5 = ¢(0.31, 0.23, 0.21, 0.3, 0, 0.15, 0.7, 0.9, 0.75, 0.79),
nayte_6 = c(0.14, 0.05, 0.09, 0.25, 0.15, 0, 0.58, 0.76, 0.89,
0.65),
nayte_7 = c(0.65, 0.81, 0.61, 0.6, 0.7, 0.58, 0, 0.21, 0.11,
0.13),
nayte_8 = ¢(0.7, 0.89, 0.71, 0.55, 0.9, 0.76, 0.21, 0, 0.04,
0.14),
nayte_9 = ¢(0.72, 0.74, 0.8, 0.78, 0.75, 0.89, 0.11, 0.04, O,
0.21),
nayte_10 = c(0.55, 0.83, 0.9, 0.9, 0.79, 0.65, 0.13, 0.14, 0.21,
0)
)

row.names(d) <- colnames(d)
sairaus <- data.frame( Sairaus= rep(c("ei", "kyll"), c(6,4)))
row.names (sairaus) <- colnames(d)

ann_colors = list(Sairaus = c(ei = "cornflowerblue", kyll = "yellowl"))

pheatmap(d, annotation_col = sairaus, cluster_cols=F, cluster_rows=F,
color = hcl.colors(50, "Magenta'"),
annotation_colors = ann_colors, angle_col=90, filename =
"heat.png")

# Crohn aineiston etisyysmatriisi
BrayCurtis <- vegan::vegdist(rel_ab[1:4,1:48], method = "bray", upper=T)

# Luku 3 --------- e
#sigmoidifunktio
sigmoid <- function(x) {
1/ (1 + exp(-x))
}
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x <- seq(-20, 20, 0.1)
y <- sigmoid(x)
data <- as.data.frame(cbind(x,y))

p <- ggplot(data, aes(x = x, y = y))+
geom_point )+
labs(y=’sigmoid(a)’, x=’a’, title=’A’)

#relu-funktio
relu <- function(x){
y <- NULL
for(i in 1:length(x)){
y[i] = max(x[i], 0)
}
return(y)

¥

x <- seq(-20, 20, 0.1)
y <- relu(x)
data <- as.data.frame(cbind(x,y))

pl <- ggplot(data, aes(x = x, y = y))+
geom_point () +
labs(y=’RelLU(a)’, x=’a’, title= ’B’)

#Nopeimman laskeutumisen esimerkki: molemmille alkuarvoille
f <- function(x){0.5*%x~4-0.5%x~3-3*x"2+2*x+4}

x <- seq(-3, 3, 0.001)

y <- f (%)

data <- data.frame(x=x, y=y)

df <- function(x){2*x~3-1.5%x"2-6*x+2}

a <- -3
x1 <- NULL
y1 <- NULL

for(i in 1:5){
print (7 **x’)
x1[i] = a
yili]l = £(a)
print(cbind(a, f(a)))
a =a -0.1xdf (a)

}

s <- data.frame(xl, y1)
pl <- ggplot(data, aes(x = x, y = y))+

geom_point ()+
labs(title=’A", y="f(x)’)+
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geom_point(data=s, aes(x=xl, y=yl), colour="red", size=5)+
theme (text=element_text (size=30))

# Luku 4 -----— e

#aineiston kuvailu: Leo Lahti ym. https://microbiome.github.io/0MA/
# binaarinen vaste

dm <- data_2.5kk[ , !is.na(data_2.5kk$delivery_mode)]

tsel <- agglomerateByRank(dm, rank = "Genus")

# nimet paremmiksi
nimet <- tibble(g = rowData(tsel)[,6],
f = rowData(tsel) [,5],
name = rownames(tsel)) %>%
rowwise() %>%

mutate (rowname = case_when(str_detect(name, "Unidentified_Genus") == T ~
paste(f, name, sep = ":"),
str_detect (name, "Unidentified_Genus") == F ~
name)) %>%
mutate(rowname = case_when(str_detect(rowname, "Eubacterium") == T ~
paste(f, name, sep = ":"),
str_detect(name, "Eubacterium") == F ~ rowname))
5>
mutate(rowname = case_when(str_detect(rowname, "Clostridium") == T ~
paste(f, name, sep = ":"),
str_detect(name, "Clostridium") == F ~ rowname))
5>%
mutate(rowname = case_when(str_detect(rowname, "Ruminococcus") == T ~
paste(f, name, sep = ":"),
str_detect(name, "Ruminococcus") == F ~ rowname))

getTopTaxa(tsel, method="median", top=5)
rownames (tsel) <- nimet$rowname
d <- t(assay(tsel))

d<-d+1
y <- as.factor(colData(tsel)$delivery_mode)
y

set.seed(124)

trainIndex <- sample(l:nrow(d), 0.7 * nrow(d))
dTrain <- d[trainIndex, ] #305

yTrain <- y[trainIndex]

dTest <- d[-trainIndex, ]
yTest <- y[-trainIndex]

# balanssit

lambda <- c(1, 0.6, 0.1, 0.1)
overlap <- c(T, T, T, F)
model <- NULL
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log_suhteet <- NULL

for(i in 1:4){
tf$random$set_seed(0) #siemenluvun asettaminen
set.seed(0)

print (’Uusi malli’)
model = codacore(
dTrain,
yTrain,
logRatioType = ’balances’,
lambda = lambdali],
overlap = overlap[il

)
print (model)

# ennustaminen
yHat = predict(model, dTest, logits = F, numLogRatios = 1)
cat("Test set AUC =",

PROC: :auc(pROC: :roc(yTest, yHat, quiet = T)))

# Todennakisyyksien muuttaminen luokiksi

failure = yHat < 0.5

success = yHat >= 0.5

yHat [failure] = levels(y) [1]

yHat [success] = levels(y) [2]

print (confusionMatrix(as.factor(yTest), as.factor(yHat)))

cat("Classification accuracy on test set =",
round (mean(yHat == yTest), 2))

if (i==1){

log_suhteet = getLogRatios(model)
}
}

#kuvat tehty ggplot2-kirjastolla

#jatkuva vaste

d <- merge(md, data, by=’ID_C’, all=F)%>%
column_to_rownames(., var=’ID_C’)

lajit <- d[,8:104]

lajit <- lajit + 1

pelko <- d[,4]

rmse_1 <- NULL
mae_1 <- NULL

rmse_06 <- NULL
mae_06 <- NULL
rmse_01 <- NULL
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mae_01 <- NULL
cor_1 <- NULL

cor_06 <- NULL
cor_01 <- NULL

# cv folds=b

for(i in 1:5){

alku = 55/5%i-10

loppu = 55/5*i

testIndex <- c(alku:loppu)
print (testIndex)

dTrain <- lajit[-testIndex, ]
yTrain <- pelko[-testIndex]

dTest <- lajit[testIndex, ]
yTest <- pelko[testIndex]

# train the model
tf$random$set_seed(0)
set.seed(0)
model_1 = codacore(
dTrain,
yTrain,
logRatioType = ’balances’,
lambda = 1,
overlap = T

tf$random$set_seed(0)
set.seed(0)
model_06 = codacore(
dTrain,
yTrain,
logRatioType = ’balances’,
lambda = 0.6,
overlap = T

tf$random$set_seed(0)
set.seed(0)
model_01 = codacore(
dTrain,
yTrain,
logRatioType = ’balances’,
lambda = 0.1,
overlap = T

# ennustaminen
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if (getNumLogRatios(model_1) == 0){
rmse_1[i] <- NA
mae_1[i] <- NA
cor_1[i] <- NA
}
else{
#asLogits = TRUE kun jatkuva!
yHat_1 = predict(model_1, dTest, asLogits = TRUE, numLogRatios = 1)

rmse_1[i] = sqrt(mean((yTest - yHat_1)"2))
# print(rmse_1[i])
mae_1[i] = sum(abs(yTest - yHat_1))/length(yTest)
# print(mae_1[i])
cor_1[i] = cor(yTest, yHat_1, method = "spearman")
# print(cor_1)
}
if (getNumLogRatios (model_06) == 0){
rmse_06[1i] <- NA
mae_06[i] <- NA
cor_06[i] <- NA
}
elseq
yHat_06 = predict(model_06, dTest, asLogits = TRUE, numLogRatios = 1)

rmse_06[1] = sqrt(mean((yTest - yHat_06)"2))
# print(rmse_06[i])
mae_06[i] = sum(abs(yTest - yHat_06))/length(yTest)
# print(mae_06[i])
cor_06[i] = cor(yTest, yHat_06, method = "spearman")
# print(cor_06)
}
if (getNumLogRatios (model_01) == 0){
rmse_01[i] <- NA
mae_01[i] <- NA
cor_01[i] <- NA
}
elseq
yHat_01 = predict(model_01, dTest, asLogits = TRUE, numLogRatios = 1)

rmse_01[i] = sqrt(mean((yTest - yHat_01)"2))
# print(rmse_01[i])

mae_01[i] = sum(abs(yTest - yHat_01))/length(yTest)
# print(mae_01[i])

cor_01[i] = cor(yTest, yHat_0O1, method = "spearman")
# print(cor_01)
}
}

mean(rmse_1, na.rm=T)
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mean(mae_1, na.rm=T)
mean(rmse_06, na.rm=T)
mean(mae_06, na.rm=T)
mean(rmse_01, na.rm=T)
mean(mae_01, na.rm=T)
mean(cor_1, na.rm=T)
mean(cor_06, na.rm=T)
mean(cor_01, na.rm=T)

# yhdelmat vastaavasti kuin balanssit

# mallien muodostaminen koko aineistolla vastaavasti kuten binaarisella
vasteella

# lineaarinen ja logistinen regressio muodostetuilla log-suhteilla.
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