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Forord

Den hér rapporten utforskar mojligheter och utmaningar med att predicera egenskaper kopplade till
utseendet hos méanniskor utifran deras DNA med hjélp av logistisk regression, bayesiansk statistik
och Monte Carlo metoder.

Vi vill tacka var handledare Petter Mostad for sin vigledning under arbetets gang och for forslag
av d&mne for rapporten. Vi vill dven tacka Andreas Tillmar och Réattsmedicinalverket som skapade
det hir projektet och tilldt oss att anviéinda deras data. Till sist vill tacka Maria Cervin-Ellqvist
och 6vrig personal pa facksprak som har gett oss bra vigledning och manga anvéndbara tips. Aven
en stor eloge ska lyftas till Café (v|p) med personal som forsett oss med koffein, socker och glatt
humor under hela processen.

I tabellen nedan visas den huvudsakliga uppdelningen 6ver hur rapporten har skrivits mellan grupp-
medlemmarna. Varje gruppmedlem har dven bidragit med aterkoppling till resten av gruppen och
mindre justeringar av texten. Utdver skrivandet av rapporten s har flertal modeller program-
merats. Robin har haft huvudansvaret fér modellerna som bara behandlar bla 6gon, Ludwig har
ansvarat for modellen som behandlar samtliga 6gonfarger och Filippa har ansvarat for modellerna
som predicerar harfarg.

Avsnitt | Rubrik Huvudfé6rfattare | Medforfattare
Forord Ludwig
Populédrvetenskaplig text Gustav Filippa
Sammandrag / abstract Gustav, Filippa
1 Inledning Gustav
1.1 Bakgrund Gustav
1.2 Syfte Gustav Ludwig
1.3 Avgriansningar Robin Resterade
2.1 Logistisk regression Robin Ludwig
2.2 Bayensiansk inferens Ludwig
2.2.1 Likelihood-funktionen Gustav Ludwig
2.3 Stokastiska processer Ludwig Gustav
2.3.1 Markovkedjor Ludwig, Robin Gustav
2.4 Monte Carlo-metoden Gustav
24.1 Monte Carlo Integration Gustav
2.5 Markov Chain Monte Carlo (McMC) Ludwig Robin, Gustav
2.6 Metropolis-Hastings algoritm Robin Ludwig
2.7 Laplace approximation Ludwig, Gustav
2.8 Korsvalidering Gustav Robin
2.9 Forvaxlingsmatriser Ludwig Gustav, Robin
3.1 Presentation och transformation av data Gustav, Robin
3.2.1 Harledning av modellgrund Ludwig, Robin
3.2.2 Grundlaggande modell Gustav, Ludwig Robin
3.2.3 Numerisk modell Ludwig
3.24 Modell for blaa 6gon Gustav, Robin Ludwig
3.2.5 Modell f6r samtliga 6gonfiarger Ludwig
3.3 Prediktionsmodeller f6r harfirg Filippa, Gustav
4.1 Grundliggande modell och numerisk berdkning | Ludwig, Gustav
4.2 Prediktionsmodell fér blaa 6gon Gustav Ludwig
4.3 Prediktionsmodell fér samtliga 6gonfarger Ludwig Gustav
4.4 Prediktionsmodell fér brunt har Filippa Ludwig
4.5 Prediktionsmodell for samtliga harfarger Filippa Ludwig
4.6 Prediktionsmodell fér blont, rétt och svart har | Filippa Ludwig




5.1 Grundlaggande modell och numerisk berdkning | Gustav

5.2 Modeller for 6gonférg Gustav, Ludwig Filippa

5.3 Modeller for harfarg Filippa Gustav, Ludwig
5.4 Osékerheter och utmaningar Gustav, Robin Ludwig, Filippa
5.5 Potentiella anvindningsomraden Gustav, Filippa Robin

5.6 Sambhélleliga och etiska aspekter Gustav Filippa

5.6.1 | Risk for diskriminering Gustav Filippa

5.6.2 | Anpassad lagstiftning Gustav

5.6.3 | Hantering av biometriska uppgifter Gustav

6 Slutsats Filippa, Gustav, Ludwig




Popularvetenskaplig presentation

Efter att ett brott har begatts startas en brottsutredning. Under en brottsutredning samlas det
in prover fran brottsplatsen for att underséka om det finns DNA-spar. Idag anvidnds nédstan all-
tid en metod dér DNA:t som hittats pa brottsplatsen jamférs direkt med DNA:t fran en miss-
tankt gdrningsperson. Detta sker antingen genom att gérningsper-

sonens DNA finns i en databas eller genom direkt jamforelse vid ~ [ Ji /
s& kallas topsning. N\ \» |

;

Men vad gor man nér det inte finns ndgot DNA att jamfora med?
Genom att kombinera biologi och matematik skulle det vara méj-

ligt att, utifran DNA-spar som hittats pa en brottsplats, fa fram &
information om hur en person ser ut. Detta kan i sin tur hjilpa { »/
brottsutredningen genom att smalna av sokféltet till vissa utseen- ‘*’

dedrag, sdsom 6gonfirg eller harfarg, hos den potentiellt misstank-
ta personen. v

DNA finns i alla vara celler och fungerar som en instruktion fo6r
hur kroppen ska utvecklas och fungera. Alla ménniskors DNA &r
néstintill identiska med varandra, vilket innebér att man behdver Figur 1: Tnsamling av forensiska
studera DNA:t noggrant for att hitta skillnader. Om man vill hitta 1, ;g [1], Anvinds med tillstand
en specifik genetisk markor som exempelvis avgor dgonférg, behd-  fran Britannica ImageQuest.
ver man jamfora specifika delar av DNA:t.

En genetisk markor dr en sddan plats i DNA:t dir det finns variation. DNA &r uppbyggt av
fyra olika kvévebaser: adenin (A), tymin (T), guanin (G) och cytosin (C). A parar sig alltid
med T, och G med C. Man skulle kunna se pad ménniskans DNA som en bok som har skri-
vits av vaildigt manga ganger. Nar man snabbt bldddrar igenom boéckerna ser de identiska ut.
Men om man tittar nirmare gir det att uppticka att det kan finnas smé stavfel och i DNA:t
skulle det vara si att det star A-T dér det brukar std G-C, det ar
\) en variation. Det &r variationerna i dessa baspar som gor att vi far

olika egenskaper.

Base Pairs s Adenine
— Thymine

Genom att samla in information fran manga ménniskor, till exem-
pel om deras 6gonfirg eller harfarg, och analysera deras DNA, &r
= cuanine det mojligt att identifiera monster. Detta innebér att det &ar fullt
S, Cee mojligt, utifran variationerna i DNA:t fran en okénd person, att go-
ra en kvalificerad gissning om vissa utseendedrag. Det &r lite som
att kunna skissa fram ett suddigt portrétt av en person, endast
| baserat pé vilka genvarianter som finns i dennes DNA.

Figur 2: DNA string med kvi- T Or att kunna gora den hér typen av forutségelser anvinder man
vebaser. 7 Anvinds med till- sig av statistiska modeller. Det dr ungefir som att skapa en ma-
stand fran Britannica Image- tematisk dversdttning mellan DNA och olika egenskaper. Modellen
Quest. tittar pa tidigare data, alltsd DNA fran personer dar vi redan vet

exempelvis deras 6gonfirg, och utifran detta lér sig modellen hur
vissa variationer i DNA ofta hidnger ihop med vissa utseendedrag.

Nér modellen sedan far in DNA fran en person vi inte vet nagot om, kan den anvinda denna
“matematiska Gversidttning” for att rdkna ut vilka utseendedrag som &r mest sannolika. Eftersom
metoden bygger pa sannolikhetsberdkningar innebér det att resultaten aldrig &r helt sdkra. Exem-
pelvis kan en person ha storst sannolikhet for bruna 6gon men dnda ha bla 6gon. Darfor ar det
viktigt att anvinda dessa berdkningar som ett hjdlpmedel och inte ett absolut bevis.

Genom att anviinda statistiska modeller &r det mojligt att, med bara nagra DNA-molekyler som
utgdngspunkt, borja ana konturerna av en ménniska. Detta ar i sig kanske inte tillrackligt for att
klara upp en utredning, men det kan vara det som krévs for att leda en brottsutredare at ratt hall,
och fa utredningen att ta ett avgérande steg framat.



Sammandrag

Just nu pagar studier om nya tekniker inom forensisk verksamhet som ska mdjliggéra anvand-
ning av DNA for att forutsidga fenotypiska egenskaper, sasom 6gon- och harfarg, fran biologiskt
material som hittats pa brottsplatser. Dessa prediktioner kan vara sarskilt vardefulla i utred-
ningar dér traditionell DNA-profilering inte ger tillriicklig information. I denna rapport har
data fran Réttsmedicinalverket anvénts, bestdende av sex single-nucleotide polymorphisms
(SNPs) associerade med Ogonfiarg och 22 SNPs associerade med harfirg, insamlade fran 85
individer. Syftet med rapporten ar att utveckla en statistisk prediktionsmodell som palitligt
kan klassificera 6gon- och harfarg baserat pa genetisk information med hjalp av Markov chain
Monte Carlo (McMC)-metoder. Det utvecklades flera modeller under projektets gdng men i
huvudsak anvindes tva modeller for 6gonfarger och tre modeller for harfarger. Prediktions-
modellerna for 6gonfiarg visade mycket god féorméaga att sarskilja personer med bla och bruna
o6gon. Déaremot uppstod svarigheter vid identifiering av individer med gréna 6gon eller 6gon-
farger som lag mellan blatt och brunt. Fér harfarg visade modellen en styrka i att identifiera
personer med brunt har, men hade begrinsad férméga att korrekt klassificera 6vriga harfar-
ger, exempelvis tenderade individer med blont, rétt eller svart har att felaktigt klassificeras
som brunhériga. Dessa resultat understryker behovet av vidare forskning med storre och mer
varierade dataméngder for att forbattra modellens inldrningsférmaga och precision. Tekni-
ken har stor potential att bidra till effektivare brottsutredningar genom att avgrénsa antalet
mojliga misstdnkta, men det dr ockséd viktigt att beakta de osikerheter som &r férknippade
med fenotypisk prediktion. I rapporten diskuteras faktorer som kan paverka prediktionernas
tillforlitlighet, sdsom tekniska begransningar, kosmetiska féréndringar, miljéfaktorer och trau-
man. Sammantaget indikerar resultaten att omradet ar lovande, men att fortsatt forskning ar
noédvandig for att stdrka metodens praktiska anvédndbarhet.

Abstract

There are ongoing studies in forensic fields with focus on using DNA to predict phenotyp-
ical characteristics, such as eye- and hair colour, from biological materials found at crime
scenes. Phenotypical prediction has the potential to guide police investigations when conven-
tional DNA profiling is not providing enough information for criminal investigators to con-
tinue the investigation. This study utilises data from the National Board of Forensic Medicine
(Réttsmedicinalverket), comprising the six most eye colour-informative and 22 hair colour-
informative single nucleotide polymorphisms (SNPs), collected from 85 individuals. The aim
is to develop a statistical prediction model capable of accurately classifying an individual’s
eye- and hair colour using Markov Chain Monte Carlo (McMC) probability estimation based
solely on DNA data. Several models were developed during the course of the project, but
primarily two models were used for eye color and three models for hair color. The prediction
models for eye color demonstrated a great ability to distinguish between individuals with blue
and brown eyes. However, the model had difficulties in identifying individuals with green eyes
or eye colors that fell between blue and brown. For hair color, the model showed considerable
strength in identifying individuals with brown hair but had limited ability to correctly classify
other hair colors, for example were individuals with blonde, red, or black hair often falsly clas-
sified as having brown hair. These results show the need for further research with larger and
more diverse datasets to improve the model’s learning capability and precision. The technol-
ogy holds great potential to contribute to more effective criminal investigations by narrowing
down the number of potential suspects, but it is also important to consider the uncertainties
associated with phenotypic prediction. The report discusses factors that can affect the reli-
ability of the predictions, such as technical limitations, cosmetic alterations, environmental
factors, and trauma. Overall, the results indicate that the field is promising, but continued
research is necessary to strengthen the practical usefulness of the method.
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1 Inledning

Ar 1988 uppklarades ett brott for forsta gangen med hjilp av DNA-bevis niir Colin Pitchfork
doémdes till livstids fAngelse for tva mord i Leicestershire, Storbritannien [3]. Detta fall markerade
en viktig punkt i kriminalteknikens historia. Pitchfork kunde avsldjas efter det allra férsta mass-
DNA-testet, diar 6ver 5 000 mén testades. Metoden byggde pa att jamfora DNA-profiler for att
sikerstalla en exakt matchning mellan biologiska spar fran brottsplatsen och misstdnkta indivi-
der. Introduktionen av DNA-bevis i rdttssalen har haft en stor effekt pa bade brottsutredningar
och rattsliga bedémningar [4]. Det méjliggjorde mer traffsikra identifieringar av gdrningspersoner
samtidigt som det ocksa kunde bidra till att fria oskyldiga fran brottsmisstankar.

Den 24 april 2018 arresterades en misstdnkt girningsperson i det omtalade fallet "Golden State Kil-
ler” i Kalifornien [5]. Den misstéankte Joseph James DeAngelo, en tidigare polis, var misstéankt for
12 mord och atminstone 45 valdtakter som skett mellan 1976 och 1986. Genom anviandningen av en
ny teknik, ndmligen genetisk slidktforskning, lyckades polisen med hjélp av DNA-bevis fran brotts-
platsutredningar identifiera familjemedlemmar till den misstdnkta genom en gratis DNA-databas.
Efter denna rapportering uppstod en debatt i Sverige om ett motsvarande tillvigagangssatt kunde
anvindas i svenska brottsutredningar [6].

En del av den hér diskussionen har fokuserat pa mojligheterna att utifrain DNA forutse utseen-
demissiga drag, vilket &r nagot som idag undersoks av Rattsmedicinalverket i Linképing [7]. I en
pilotstudie dér ungefdar 15 personer deltog gjordes just detta. Bilder skapades utifran de medver-
kandes DNA och sedan fick en separat utvarderingsgrupp i uppgift att férsoka matcha ihop de
genererade bilderna med personerna som var med i studien. I ett mejl fran Andreas Tillmar, som
jobbar pa Réttsmedicinalverket, menar han att det finns ett stort intresse inom réttsgenetiken att
kunna gora prediktioner av fenotyper utifran DNA-data [8]. Anvindningen for dessa prediktioner
skulle framst vara for att hitta okdnda gérningspersoner eller for att kunna identifiera kvarlevor
nér den avlidnes identitet dr helt okdnd. I dagsléget &r det vanligt att framst anvéinda logistiska
regressionsanalyser som tillvigagangssitt vid denna typ av prediktioner. Det finns dock ett vixan-
de intresse for att underséka om andra angreppssitt kan ge forbattrade resultat, vilket ligger till
grund for detta arbete.

1.1 Bakgrund

Vid utredning av brott dir DNA-spar har en avgorande roll anvinds idag mikrosatelliter, ocksa
kallat Short Tandem Repeats (STR) [6]. Vanligtvis & STR-analys en standardmetod inom krimi-
naltekniken. STR &r DNA-fragment i sekvenser av 1-6 baspar som upprepas i lang f6ljd. STR-analys
gor det mojligt att identifiera en individ genom att jamfora DNA-profiler fran brottsplatsen i form
av biologiska spar. Metoden &r effektiv ndr det redan finns en misstdnkt person som det gar att
jamfora mot eller ndr DNA-profilen matchas mot en befintlig profil i en kriminalteknisk databas.

Det finns dock fall ddr DNA-profilen som genererats fran bevismaterialet inte matchar nagon
kdnd individ. Nar detta sker kan utredningen stanna upp, ett sa kallat kallt fall. Pa grund av
dessa begransningar har det pa senare ar utvecklats metoder for att utvinna mer information ur
DNA, det ar mojligt att statistiskt kunna forutsédga vissa fysiska egenskaper baserat pa en individs
genetiska kod [9]. En saddan metod kallas for Forensisk DNA fenotypning (FDF) och innebér att
man analyserar vissa specifika markdrer som &r kopplade till nedérvda synliga drag sasom 6gonfirg
eller harfiarg. Till skillnad fran STR-analys, som endast kan skapa identifikationer genom direkt
jamforelse med befintliga DNA-profiler, gér FDF det mojligt att fa en fysisk beskrivning av en
okénd person endast genom att kolla pa deras genetiska kod. Detta kan ge utredare véardefull
information nér de saknar en matchande DNA-profil och ddrmed saknar en direkt misstéankt att
arbeta vidare mot [10]. FDF ger dock inte en exakt bild av en persons utseende, utan den ger
endast sannolikheter for olika drag [9].

En locus (plural, loci) &r en specifik, fysisk plats pa en kromosom dér en viss gen eller genetisk
markor dr lokaliserad [11]. En single-nucleotide polymorphism (SNP) &r en variation vid en enda
position i DNA-sekvensen, det vill siiga en basparsvariation i genomet [12|. En SNP kan férekomma
vid en specifik locus, vilket innebér att variationen befinner sig pa en exakt plats i DNA-sekvensen.



En SNP &r alltsad en variation som kan hittas vid en specifik locus pa en kromosom och detta
visualiseras i figur [3]
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Figur 3: Illustration 6ver baspars variationer i DNA:t. , CC-BY-SA 4.0.

Fenotyp ar det observerbara uttrycket av en individs genotyp, exempelvis genom utseende eller
symtom vid sjukdomar . Genotypen paverkar produktionen av proteiner, cellfunktioner och
biologiska processer. Genotypen bidrar pa sa sétt direkt till observerbara egenskaper och formar
dérmed fenotypen, tillsammans med utomstaende miljéfaktorer [15].

FDF bygger pa att man identifierar variationer i DN A-sekvensen, genom att analysera vissa utvalda
SNP:er som ofta aterfinns pa specifika loci i genomet . Genom att kombinera information
fran dessa markorer kan man statistiskt berdkna sannolikheten fér att en individ uppvisar vissa
observerbara egenskaper, vilket ger en indikation p& den okdnda personens fenotyp.

Att kunna forutséga en persons égon- och hérfarg utifrain DNA handlar inte bara om att hitta ratt
genetiska kopplingar, utan ocksé om att forsta hur sédkra dessa forutsigelser faktiskt &dr. Genom att
anvénda statistiska metoder gar det att uppskatta hur troligt det &r att en viss DN A-profil stimmer
Gverens med en viss egenskap, till exempel att en person har bla dgon [17]. Dessa sannolikheter
hjélper inte bara till att skapa en profil av en okdnd person, utan de kan ocksé kombineras med
annan information for att paverka bevisens styrka i en brottsutredning.

1.2 Syfte

Syftet med det héar arbetet ar att undersdka mojligheten att forutsiga vissa fenotypiska egenskaper,
specifikt 6gon- och harfirg, enbart utifran biologiska DNA-spéar. Detta kommer att goras genom
att bygga sannolikhetsmodeller som férutspar personers 6gon- och harfarg utifran olika delar av
deras DNA. I det héar arbetet kommer det &ven att ske en analys av osdkerheter kopplade till
sannolikhetsmodellerna och dess prediktioner. Rapporten hoppas dérmed kunna bidra till hur
denna sorts prediktioner kan anviandas i forensiska sammanhang men &ven andra omraden. Darifran
féljer &ven en analys Over samhillsetiska fragor kring huruvida dessa modeller kan och kommer
anvindas i praktiken.

1.3 Avgransningar

Den hir rapporten avgréansas av den tillgdngliga data som tillhandahalls av Rattsgenetik i Lin-
koping. Materialet bestar av tva tabeller med genetisk information fran 85 individer. Den forsta
tabellen bestar av personernas observerade dgonfirg och genetiska variationer (SNP) vid sex spe-
cifika loci. Den andra tabellen &r liknande, dér finns individernas observerade héarfarg och SNP
vid 22 olika loci. Darmed begrinsas modellerna for prediktioner i detta arbete till ett visst antal
individer och specifika delar av deras DNA. Ingen ytterligare data kommer att samlas in under



arbetets gang. Arbetet kommer enbart fokusera pa att predicera har- och 6gonfirg, det kommer
inte att inkludera andra fenotypiska eller genetiska egenskaper.

De matematiska modeller som anvinds i detta arbete &r framst logistiska regressionsmodeller for
att predicera fenotypen samt Bayesiansk statistik for att ta fram parametrarna for den logistis-
ka modellen. Andra prediktionsmetoder, sdsom maskininldrning med artificiella neurala nétverk,
kommer inte att anvindas.

Sjéalva prediktionerna i det hér arbetet begrénsas till diskreta kategoriseringar av 6gon- och harfarg.
For 6gonféirg anvinds kategoriernaﬂ bla, brun och intermed, medan harfirg klassificeras som blond,
brun, réd eller svart. Detaljerade variationer inom dessa firger sasom nyanser kommer inte att
beaktas.

2 Teori

Ett sétt att forutsdga 6gon- och harfirg fran DNA-spar &r genom sannolikhetsmodeller. I detta
avsnitt presenteras den matematiska teorin som utgor grunden fér dessa statistiska modeller, samt
de metoder som anvinds for att bestdmma deras parametrar.

2.1 Logistisk regression

Logistisk regression uppskattar sannolikheten att en héndelse sker genom att omvandla ett reellt
tal till en sannolikhet. En héndelse kan, i det har arbetet, tolkas som att en person exempelvis
har bla 6gon eller inte. Eftersom det vi far ut av en logistisk regression &r en sannolikhet kommer
svaret alltid att ligga mellan 0 och 1. Om denna typ av modell utvecklas f6r fler &n tva utfall
kommer resultatet fran regressionen istéllet vara en vektor av sannolikheter. Varje position i vektorn
motsvarar d& sannolikheten for varje utfall, och summan av elementen i vektorn ar darfor 1.

En logistisk regressionsmodel for datan D &r kopplad till en utfalls-slumpvariabel X . Kopplingen
ar att med all data D kan man konstruera statistiska modeller som berdknar sannolikheten for
att observation D; = (D1, ..., D; ) har utfallet X. Detta genom att ta fram parametrarna 6, till
polynomet 6y +61D; 1 +...+0,D; , = U som sedan anvénds i den logistiska ekvationen |18 s. 449].
Den logistiska ekvationen for bindra utfall ar

exp(U)
exp(U) + 1

och fran denna fas sannolikheten for X som, om X &r binért, ges enligt

P(U) = €(0,1) (1)

P(X = Sant|0) = ¢(0 - D;),
P(X = Falskt|f) =1 — ¢(0 - D;).

Vidare kan ekvation utvecklas till en multinomial logistisk ekvation nér det finns tre eller flera
utfall. Det gar nu att ta fram sannolikheten for s + 1 olika utfall med

1
1+ exp(U))
Sannolikheterna for s + 1 olika utfall for X fas nu enligt

o(U) (exp(Uy), ...,exp(Us)) |19} s. 721]. (2)

&(D; - 0);, 1<j<s

PX=IO =01 oS om0, j=st1
k=1

IForklaring av kategorierna finns i kapitel



2.2 Bayesiansk Inferens

Inom Bayesiansk Statistik behandlas bade parametrar och data som slumpvariabler [18, s. 3]. I
praktiken innebér detta att om vi har observerat data D = {D;, Ds,..., D, } fran nagon fordel-
ning med parameter 6 sa ser vi bade D och 6 som utfall av slumpvariabler. Den gemensamma
férdelningen fér D och 6 ar

m(D,0) =n(D|0)n(0).

Fordelningen 7(0) kallas for en a priori férdelning for 6 och kan tolkas som ett grundantagande om
#. Den kan alltsa ses som hur man tror parametrarna 6 ar férdelade och ska inte vara beroende eller
baserad pad D. Fordelningen m(D|#) ar den sannolikhetsmodell som beskriver hur data genereras
givet parametern 6. Med hjilp av Bayes sats erhaller vi att

n(DIO)(6)

w0ID) = "

3)
Den hér fordelningen kallas a posteriori fordelningen for 6 givet den observerade datan D och
innehaller var uppdaterade tro om 6 efter att D har observerats. Oftast récker det med att berdkna
tdljaren i ekvation eftersom ndmnaren inte beror pa 6. Detta ger en funktion f(#) som &r
proportionell mot a posteriori férdelningen, alltsa har vi att

f(0) =n(D|0)7(8) x¢ w(0|D). (4)

2.2.1 Likelihood-funktionen

Likelihood-funktionen anvénds for att hitta det mest sannolika virdet pa en parameter, baserat
pa observerad data |18, kap 1.2.1]. Likelihood-funktionen definieras som sannolikheten for att
observera data D, givet ett virde pa parametern . Om varje observation D; har ett binért utfall
z; € {0,1}, dér sannolikheten for varje utfall ges av logistisk regression, som definierades i kapitel
s kan Likelihood-funktionen skrivas som

n

w(D]0) = [ ¢(6- Di)*(1 = ¢(6 - Di))* =) (5)
i=1
For att forenkla berdkningar och undvika numeriska problem kan Likelihood-funktionen skrivas
om till en log Likelihood

n

log(m(D]0)) = > zilog(é(0 - D;)) + (1 — z)log(1 — ¢(6 - D;)). (6)

i=1

Genom att berdkna det § som maximerar likelihood-funktionen fér given data D fas 6, som
dr parametrarna som gor den observerade datan sa sannolik som mojligt. 0,7, kallas mazimum-
likelihood varden och anvands i rapporten.

2.3 Stokastiska Processer

En stokastisk process ar en samling av indexerade slumpvariabler X;,t € I som delar samma ut-
fallsrum S |20, s. 6]. Indexeringsméngden I representerar oftast tiden, har anvinds I = 1,2,3, ...
for en diskret tidsprocess. I denna rapport anvénds stokastiska processer for att ldra modellen om
parameterviarden. Slumpvariablerna i processen kan vara oberoende eller sa kan deras fordelningar
vara betingade pa foregaende vérden.

2.3.1 Markovkedjor

Markovkedjor &r en sérskild typ av stokastiska processer med egenskapen att deras vérde i varje
steg endast beror pa véirdet i det tidigare steget. Processens viarden &r helt oberoende av andra
tidigare véirden |20} s. 65]. En £6ljd av slumpvariabler (X,,)5°, 4r en Markovkedja i diskret tid, om
det for alla x1, 29, ..., 2y, Tnt1 € R och n € N giller att

P(Xpi1 = 2nt1|Xn = 2ny ..., X1 =a1) = P(Xpq1 = 2p1| X = ).



Det betyder att sannolikheten for vad som hénder hiarnést (P(X,,+1 = ©,+1)) endast beror pa det
nuvarande tillstdndet (X,,), och inte pa nagot tidigare steg.

2.4 Monte Carlo-metoden

Monte Carlo-metoden &r en numerisk metod som anvénds for att 16sa problem genom att anvénda
slumpmaissiga tal |20, s. 10]. Den grundliggande idén &r att upprepa ett slumpméssigt experiment
méanga ganger och anvinda resultatens frekvens for att uppskatta sannolikheten for en viss handelse.

Ség att vi vill uppskatta sannolikheten for en héndelse B genom att upprepa ett experiment flera
ganger. Da kan sekvensen X7, X5, ..., Xj, definieras som

X, — 1, om B sker pa det k:te forsoket,
b 0, om B inte sker pa det k:te férsoket,

for k£ > 1. D& vi har gjort n forsok ar (X7 + Xo + ... + X,,)/n andelen forsok da B intréffade. Varje
Xy, ar en identiskt fordelad slumpvariabel med vinteviarde E(Xk) = P(B).

Fran den starka versionen av de stora talens lag far vi,

Xt X,
lim ——— =

n— 00 n

P(B), med sannolikhet 1.

Detta innebér att om vi gor tillrackligt manga férsok, kommer andelen ganger som B intraffar att
nérma sig den verkliga sannolikheten P(B). For stora n, uppskattar Monte Carlo metoden P(B)

Som
Xt X,

P(B) -

2.4.1 Monte Carlo-Integration

Monte Carlo-integration dr en metod som anvénds for att approximera véntevirdet av en funktion
nér direkta berdkningar dr svara |18, s. 4]. Vantevéirdet av en funktion f(X) med avseende pa en
sannolikhetsférdelning m(X) ges av integralen

Evuﬂz/ﬂxwuwx

Eftersom denna integral ofta ar svar att berdkna exakt kan vi istéllet approximera den med hjélp
av n oberoende utfall {X;}?; av X. Genom att anvinda approximationen

n

BIF0] = = 3 f(X), @

t=1

som kallas Monte Carlo integration kan vi fa ett approximativt vintevirde. Populationsmedelvirdet
av f(X) uppskattas med stickprovsmedelvirdet. Eftersom utfallen X; &r oberoende, ser stora talens
lag till att uppskattningen blir mer exakt ju storre urvalet n ar.

2.5 Markov Chain Monte Carlo (McMC)

Markov chain Monte Carlo (McMC) &r ett samlingsbegrepp for metoder som tillater simulering
av komplexa och hogdimensionella sannolikhetsfordelningar |20, s. 181]. Méalet med McMC éar
att, givet en sannolikhetsfordelning 7, simulera en slumpvariabel X vars gransfordelning &ar .
Grénsfordelningen kan antingen vara diskret eller kontinuerlig.

2.6 Metropolis-Hastings algoritm

Den vanligaste McMC metoden ar Metropolis-Hastings algoritmen, i den simulerar man en slump-
variabel 6 = (0 0,0 1,...,0.,) genom att ta fram N olika iterationer av parametern §; dér
i = 2,..,N |18, kap. 1]. Varje steg 0; i kedjan viljs genom att dra en kandidatpunkt 6* fran



en forslagsfordelning ¢(6*|6;—1). Den forsta iterationen 6; &r en initial gissning men véljs ofta med
Maximum-Likelihood metoden fran ekvation @

Om kandidatpunkten blir nésta iteration i kedjan eller inte bestdms av ekvationen

9, — 0* om u < p(6*,0,_1),
v 0;_1 om u > p(é)*,@i_l),

dér ¢ = 2, ..., N, u dras fran Unif(0, 1) och accepteringssannolikheten p(6*,0;_1) ges av

J(0%)q(0;-1]0%)
f(9i—1)q(0*|9i_1)) € [0,1]

dar p ar acceptanssannolikheten om man accepterar kandidatpunkten eller inte. For att berdkna p
s& behover man funktionen f som viljs som samma f i ekvation , dar 7(0|D) &r densiteten for
0 givet var observerade data D och 7(6) ar densiteten for § utan nigon betingning. Kedjan blir
alltsd en Markovkedja eftersom varje iteration endast beror pa den tidigare iterationen. Med denna
kedja ar det mdojligt att anvdnda Monte Carlo integrering fran ekvation fér att approximera
0’s fordelning. Vart att notera ar fallet d& fordelningen fér 0* &r symmetrisk. Exempelvis om
0* = 0,1 + ¢, dir e ~ N(0,02). Da &r q(6;_1|0*) = q(6*|0;_1) vilket innebir att p reduceras till

pemin (100 0.1,

p(0*,6;_1) = min (1,

2.7 Laplace approximation

Laplace-approximationen &r en approximationsmetod som kan anvindas till att approximera en
fordelning 7(x) givet en funktion f(z) o< w(x) |21} kap 4.7]. Metoden bygger pa en andra ordningens
Taylorutveckling av g(z) = log f(x) kring en punkt z = xo.

Vi utvecklar g(z) kring z = z

9g(z)
ox

| (o w0)? Pg()

g(x) = g(wo) + (x — o) 3 922

=0 T=T0

Om vi villjer zp = «* dér 2* = argmax g(x), si forsvinner den forsta derivatan eftersom den &r
lika med noll i x*. Da blir approximationen

L @2 Pg()

2 0x? |,._ .-
Vi kan ddrmed uppskatta f(x) som
N o, (@—a")? 0%(2)
) mesp (o0 + LT TED )

Detta paminner om tédtheten i en normalférdelning. Genom att definiera variansen som

—1
)
r=x*

far vi slutligen att () approximeras av en normalférdelning centrerad i * med varians o2, alltsa

&g(x)
0% =~ < Ox?

m(z) = N(z*,0?).



Laplace-approximationen innebér allts& att vi approximerar 7(x) med en normalférdelning cen-
trerad vid dess maximum, och dér spridningen beror pa “kurvigheten” i logaritmen av tadtheten
vid detta maximum. I rapporten anvinds Laplace approximationen for att approximera posteriori
fordelningen 7 (0| D), approximationen anvinds sedan som forslagsfunktion i Metropolis-Hastings
algoritmen. Detta &r nddvindigt eftersom om olika virden i 6§ spelar olika mycket roll sa funge-
rar en forslagsfunktion som tar lika stora steg at alla hall daligt och darmed kommer kedjan att
konvergera langsamt till den 6nskade fordelningen.

2.8 Korsvalidering

Korsvalidering ar en av de enklaste och mest anvinda metoderna fér att understka prediktions-
férmagan hos statistiska modeller. Korsvalidering gar ut pa att man delar upp datan i k lika stora
bitar, ddr man sedan trénar k olika modeller |22} kap. 7.5.2]. Vid varje iteration trénas modellen pa
k — 1 delar av datan och valideras pa den aterstdende delen. Detta upprepas k ganger, sé att varje
del anvéinds exakt en gang som valideringsméngd. Resultatet blir medelviardet av prestandan efter
att de k modellerna har validerats. Det finns olika korsvalideringsmetoder men, i de fall dar man
har fa4 datapunkter brukar Leave-One-Out korsvalidering (LOOCYV) vara en bra metod. LOOCV
gar ut pa att man sétter k = n, alltsa lika med antalet observationer. Varje modell tranas pa n —1
datapunkter och valideras pa den datapunkt som utelamnats. LOOCV anvénds i rapporten for att
validera modellerna.

2.9 Forvixlingsmatriser

Forvéxlingsmatriser &r en sorts matris som anvinds for att presentera prediktionsresultat fran
klassificeringsmodeller. En forvixlingsmatris for en klassificeringsmodell for k olika klasser &r en
k x k matris C dér element C; ; anger antalet datapunkter dar den korrekta klassen &r ¢ och klassen
modellen predicerar dr j |22 kap 7.4.3]. I rapporten anviinds forvixlingsmatriser for att presentera
och utvirdera prestandan hos modellerna fér har och 6gonfarg.

Tabell 1: Exempel pa en 2x2 forvaxlingsmatris

Pred — Falsk | Sann
Sann |

Falsk Chi1 Cia
Sann 021 022

Resultaten fran forviixlingsmatriser gar att anvinda for att bedéma en modells prestanda, moti-
vering for detta presenteras i appendix [A]

3 Metod

I foljande avsnitt presenteras metoder som anvénts vid konstruktionen av de statistiska modeller
som predicerar égon- och harfarg hos personer utifran deras DNA. Samtliga modeller bygger pa
materialet som presenterats i teoriavsnittet.

3.1 Presentation och transformation av data

Dataméngderna som det hér arbetet har utgatt fran bestar av 6gon- och harfarger samt basparsva-
riationer pa specifika fysiska platser (loci) i DNA-sekvensen hos 85 personer. For att matematiskt
kunna arbeta med datan behdvde den transformeras fran baspar till numeriska viarden. De angivna
Ogonfargerna i datan &r bla, brun och "intermed”, dar intermed syftar pa intermedidra égonfarger.
Det dr alltsa 6gonfarger som inte kan klassas som varken bla eller bruna. De angivna harfargerna
i datan &r brun, blond, svart och réod. For att underlédtta vid programmering och samtal runt det-
ta doptes samtliga loci om till en siffra som representerade dess placering i dataméngden. De nya



namnen blev da exempelvis "locus 1”7 istéllet for locus rs12203592. De nya namnen visas i tabellerna
nedan.

Tabell 3: Har loci

.. . Har loci
Tabell 2: Ogon loci 528777 locus bl | rs12203592 locus h2
rs4959270 locus h3 rs683 locus h4

Ogon loci
rs12203592  locus 1
rs1393350 locus 2
rs12896399  locus 3
rs1800407 locus 4
rs16891982  locus 5

rs12913832 locus 6

rs1042602 locus hb rs12821256 locus h6
rs2402130 locus h7 rs1800407  locus h&
rs312262906 locus h9 rs1805005 locus h10
rs1805006 locus h1l | rs2228479 locus h12
rs11547464  locus h13 | rs1805007 locus hl4
rs201326893 locus h15 | rs1110400 locus hl6
rs1805008 locus h17 rs885479 locus h18
rs1805009 locus h19 | rs2378249  locus h20
rs16891982  locus h21 | rs12913832 locus h22

Omskrivningen av 0gon- och harfargerna gjordes genom att beteckna varje enskilt utfall med ett
tal. Vilket tal som viljs for vilken firg spelar i sig ingen roll men for enkelhetens skull valdes de
naturliga talen i stigande storleksordning, relationen eller i detta fallet storleksordningen pa talen
har i sig heller ingen paverkan av analysen. Exempelvis i en modell som ger sannolikheter for
harfargerna brunt, blont, rétt och svart anges harfargerna med respektive virden: 0, 1, 2 och 3.

For att transformera basparsvariationerna fran DNA-datan till numeriska virden beréknades fre-
kvensen av vissa specifika baspar vid varje locus. For att fortydliga, varje locus, exempelvis locus
2, innehaller en viss uppséattning baspar fran tva alleler. For just locus 2 kan den innehalla nagon
kombination av basparen (G,C) eller (A,T). Den numeriska omvandlingen gérs nu genom att rik-
na hur ofta basparet (i det hér fallet (G,C)) forekommer hos varje individ. Detta ger tre mojliga
resultat beroende pa antalet ganger ett visst baspar forekommer pa denna plats:

1. Vérde 0: Om en individ inte har nagra av det specifika basparet (G,C) pa négon av sina
alleler.

2. Virde 1: Om en individ har basparet (G,C) pé en av sina alleler, men inte pa den andra.
3. Virde 2: Om en individ har basparet (G,C) pa bada sina alleler.
Alltsa, for locus 2 kan foljande kombinationer vara mojliga:
e (A,T) och (A,T) — Vérde 0 (Inget G,C)
e (G,C) och (A,T) — Vérde 1 (En G,C och en A, T)
¢ (G,C) och (G,C) — Virde 2 (Tva G,C-par)

Detta ger en numerisk representation av varje locus, dér virdena 0, 1 eller 2 aterspeglar hur ofta
ett specifikt baspar forekommer pé den platsen.

All data normaliserades med hjilp av z-normalisering, detta gors for att se till att variablerna &r
jamfoérbara med varandra och att all data har samma skala |22, kap 11.5.4]. Varje datapunkt x
omvandlades enligt ekvationen

e==—F (8)

d&r 1 ar medelvirdet och o2 dr stickprovsvariansen for samtliga virden i samma kolumn. Resultatet
ar att varje variabel far ett medelvirde pa 0 och en standardavvikelse pé 1, vilket bidrar till
en stabilitet 1 modellen och ser till att variabler med en stérre numerisk skala inte dominerar
berdkningar.
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Figur 4: Visualisering 6ver data- Figur 5: Visualisering 6ver data-
viarden for individer med bla virden for individer med icke-
ogon. bla 6gon.

Figur [ och [B] visar hur ofta ett specifikt baspar férekommer for varje locus for personer med bla
respektive icke-bla dgon. Visualiseringen i figur [4] visar att det finns en tydlig koppling mellan att
ha virde noll pa locus 4, varde 2 pa locus 5 och vérde tva pa locus 6 och att ha bla 6gon. Men
om detta jamfors med figur [f] syns det tydligt att det dr samma kriterier for locus 4 och 5 som
ar viktiga for att en person ska ha icke-bla 6gon. Det locus som skiljer sig mest mellan bl& och
icke-bla 6gon och alltsa locus 6.

3.2 Prediktionsmodeller for 6gonfiarg

Arbetet borjade med att konstruera en prediktionsmodell for Sgonfirg eftersom den skulle bli
mindre komplex &n harfirgsmodellen. Detta eftersom dataméngden fér 6gonfiarg inneholl farre
datapunkter, endast sex stycken loci.

3.2.1 Haéarledning av modellgrund

Modeller byggs genom att bestdmma fordelningen m(D,,|D) dér D &r angiven data och Dy,
ar DNA-data for en ny person vars ogonfiarg ska forutsdgas. Genom att introducera parametern
0 € R™, som i det hér arbetet symboliserar vikten av den numeriska representationen for varje loci,
ges ekvationen

T(Dny|D) = / T(Dhny, 8| D)db = / 7(Dny|0)m(8]D)d6,
som med ekvation ger o0ss
e w(DI|0)m (0
7(DwlD) = [ a(Dule) "2,

Denna integral gar att berékna genom att applicera logistisk regression for att bestdmma 7(Dyy|6)
och 7(D|#).

T(Dnyl0) = ¢(Duy - 0).
Likelihoodfunktionen m(D|f) dr samma som i ekvation och w(D) ges av

(D) = /OO (D|6)do.

— 00

Det slutgiltiga uttrycket blir ddrmed

7m(Dyny|D) = /¢(Dny'9)oj(l)|ﬂd9. 9)
—0 [ w(D|o*)do*



Integralen i ekvation (ED kan approximeras med hjélp av Monte Carlo-integration fran avsnitt
Uttrycket blir da

1 n
7(Day|D) & = 3 7(Du60) (10)
i=1

dar 0; ar stickprov ur posterioriférdelningen 7(6|D).

3.2.2 Grundliggande modell

Som en utgangspunkt for arbetet, och for att fa en grundliggande forstaelse for datans struktur,
utvecklades en enkel prediktionsmodell. Ett av delmélen med den héar modellen var att identifiera
vilka av de sex givna loci som har storst inverkan pa fenotypen blaa 6gon.

Tidiga observationer i vart arbete, som illustreras i figur [ och [f] visade att det var locus 6 som
hade en tydlig paverkan 6ver modellens féormaga att forutséga ifall en person borde ha bla 6gon
eller inte. Detta fynd stottades dven av tidigare forskning som ocksa har visat att locus 6 har en
stark koppling till 6gonfarg [17], |23], |24]. Dérfor fattades beslutet att borja med en modell som
endast anvéander locus 6.

Modellen konstruerades genom att transformera datan enligt avsnitt [3.I]och fargerna klassificerades
endast 1 tva kategorier: blaa 6gon och icke-blaa 6gon. For att fa fram startpunkter anvindes meto-
den som presenteras i avsnitt genom att maximera log likelihood-funktionen fran ekvation @,
maximum-likelihood vérdena kallas 6, . = (61,0,61,1), dér 61 ¢ representerar skirningspunkten och
01,1 representerar koeflicienten fér locus 6. Dérefter tillimpades Metropolis-Hastings algoritmen,
vilken forklaras i avsnitt med 6; . som startpunkt for att f& nya iterationer ;. och darmed en
Markov kedja. Nya kandidatpunkter genererades genom att sitta 6* = 6,_1 + € dér € &r en vektor
med ldngd tva och vars element &r oberoende och normalférdelade runt 0. Resultatet for modellen
togs fram genom att berdkna sannolikheten for bla 6gon givet de mojliga vardena for locus 6, alltsa
0, 1 eller 2.

3.2.3 Numerisk modell

For att verifiera att det inte fanns nagra berdkningsfel i den grundldggande modellen skapades
dven en modell som kunde berdkna integralen i ekvation @ numeriskt. Men pa grund av den inre
integralen i ndmnaren, ar det endast mojligt att genomféra denna berdkningen numeriskt i ldgre
dimensioner da den blir alltfér berakningstung i hoga dimensioner. Berdkningen utgick darfor fran
det locus som har storst paverkan pa modellen, locus 6, och anvinde saledes tva dimensioner for
0, en for skiarningspunkten och en som koefficient for locuset.

3.2.4 Modell for blaa 6gon

Efter att den grundléggande modellen fungerade relativt bra utvecklades den for att kunna hante-
ra alla sex loci. Startpunkterna togs fram pa samma sétt som i den grundliggande modellen fast
denna gang i en sjudimensionell vektor 6;. = (61,0,...,01,6). Fran Metropolis-Hastings algoritm
togs kandidatpunkter fram genom att sitta 6* = ;1 4+ ¢ dér € har samma funktion som innan
men nu ar den istéllet en sjudimensionell vektor. For att begrénsa storleken pé modellparamet-
rarna och dédrmed minska risken fér 6veranpassning anvéindes en normalférdelad prior i modellen.
Komponenterna i priorférdelningen for parametern 6 ar fordelade enligt

Hi ~ N(0302)7

dér o ar standardavvikelsen. Vantevardet valdes till 0 eftersom parametrarna uppfattades som sma.
Standardavvikelsen o valdes till 5, vilket tillater variation i parametrarna utan att tillata alltfér
stora virden. Denna avvigning ger modellen flexibilitet att anpassa sig till data, men samtidigt
en viss begransning for att undvika att den Gveranpassar sig till brus och blir instabil. For den
slutgiltiga valideringen av modellen anviindes LOOCV, vilket forklaras i avsnitt 2.8

10



3.2.5 Modell for samtliga 6gonfiarger

For att utoka modellen till att omfatta alla 6gonfirger anvdndes den generaliserade logistiska
ekvationen i ekvation med s = 2. Parametern § &r nu en 2 X 7 matris dir varje rad motsvarar
en 6gonfirg och varje kolumn ett locus. Dessa tva rader av f-virden anvéinds for att ge sannolikheten
for att en viss person har 6gonfargen bla respektive intermed. For att fa sannolikheten for att en
person ska ha bruna 6gon anviandes det faktum att summan av sannolikheterna fér de olika utfallen
ar 1, vilket gor att sannolikheten for bruna 6gon kan beriknas med

P(BIA|G, D;) = ¢(D; - 0), =: P,
P(Intermed|0, D;) = ¢(D; - 0)2 =: Py
P(Brun|d,D;) =1—¢(D; - 0) — ¢(D; - 0)2 =: Ps.
Detta kan skrivas med en log likelihood fran avsnitt [2.2.3]

85
log((DI9)) = 3 log(P,)

dér z; ar 1, 2 eller 3 om person ¢ har bla, intermed eller bruna 6gon. Fran denna bestdmdes 6,
genom maximering med avseende pa 6. Som tidigare valdes nya kandidatpunkter genom att sétta
0* = 0;_;+¢, dér € &r en vektor med 14 punkter vars element &r normalférdelade enligt N (0, o). For
att hjilpa kedjan att konvergera snabbare valdes priorférdelningen N(0, 3) for 8.Modellen testades
med LOOCYV prediktioner.

Efter testning och understkning av modellen upptécktes dalig blandning inom Markovkedjorna
vilket innebér att kedjorna inte utforskar férdelningen fér parametern 6 pa ett bra satt. For att
atgidrda detta dndrades forslagsfunktionen for nya kandidatpunkter. Istdllet for att sdtta 6% =
0;—1 + €, € ~ N(0,0%) sa anviindes en multivariat normalférdelning centrerad i 6;_; vars kovari-
ansmatris kom fran en Laplace approximation av posterioriférdelningen for 6 vilket presenteras i
avsnitt En jamforelse av kedjornas forsta dimension med de olika férslagsfunktionerna visas i
Figur [6] Det syns tydligt att den nya forslagsfunktionen rér sig snabbare genom fordelningen.

0 2000 4000 6000 8000 10000

(a) Kedja utan Laplace-approximerad forslagsfunktion.

0 2000 4000 6000 8000 10000

(b) Kedja med Laplace-approximerad forslagsfunktion

Figur 6: Jamforelse av kedjorna for dimension 1 i @ med och utan Laplace approximationen som forslags-
funktion.

3.3 Prediktionsmodeller for harfirg

Efter att ha fatt en forstaelse for metodiken genom utvecklingen av modellerna for 6gonfarger
anpassades modellerna for att hantera harfarger. Samma modellgrund anvinds for att predicera
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harfarg. Den storsta skillnaden i att predicera harfarg jamfort med 6gonfirg ar att det nu finns
fyra olika utfall istéllet for tre och att den har fler parametrar da den anvénder sig av 22 istéllet
for sex stycken loci.

Istéllet for att skapa en grundliggande modell for att hitta vilken eller vilka loci som &r mest
viktiga, anvindes istillet en visualisering av datan. Genom visualiseringen, som visas i figur [I0]
i appendix upptéicktes det att vissa locus hade samma virde for alla personer i den givna
dataméngden oavsett harfiarg. Darfor exkluderades samtliga av dessa loci fran modellen da de inte
hade nagon paverkan pa modellens prestation. Dessa loci var locus h9, locus h11, locus h13, locus
h15 och locus h16. Dessutom upptéicktes det att alla personer utom en hade samma véirde i locus
h1 som i locus h21. Dérfor valdes dven att locus hl skulle exkluderas.
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Figur 7: Visualisering over vér- Figur 8: Visualisering Over var-
den f6r brunt har den for icke-brunt har

Aven modellen som predicerar samtliga harfirger utgick fran modellerna for 6gonfirger. Bada
modellerna anvinder sig av samma ovanndmnda loci, den enda skillnaden &r att antalet klasser
som ska prediceras nu ar tre, brunt, blont och rétt har dar sannolikheten fér svart har berdknas
pa samma sitt som i avsnitt [3.2.5]

Till skillnad fran modellerna fér 6gonféarger utvecklades dven en modell som analyserar samtliga
harfarger exklusive brunt har. Modellen fungerar likadant som modellen som predicerar samtliga
harfarger forutom att personer med brunt har exkluderades fran datan.

4 Resultat

I detta avsnitt presenteras modellernas prestanda genom tabeller och forvixlingsmatriser. Forst
presenteras den grundliggande modellen och resultatet fran numeriska berdkningar. Efter det pre-
senteras modeller som predicerar 6gonfiarg och slutligen presenteras modeller som predicerar har-
farg.

4.1 Grundliggande modell och numeriska beridkningar

Eftersom den grundliggande modellens resultat verifierades med numeriska berdkningar kommer
resultatet fran bada dessa modeller att presenteras samtidigt.

Tabell 4: Sannolikheter for blaa 6gon givet virde i locus 6.

Varde | Sannolikhet
0 0.00063
1 0.0031
2 0.897

12



Tabell 5: 2x2 Forvéaxlingsmatris for den grundldggande modellen.

Pred — o o
Sann | Icke-blada 6gon | Blaa 6gon

Icke-bla 6gon 17 18

Blaa 6gon 0 50

Resultatet fran de numeriska berdkningarna visar att samtliga som har virde 2 har en hog san-
nolikhet att klassificeras som bladgda personer, medan de som har vérde 1 eller 0 har en véldigt
lag sannolikhet att klassificeras som bladgda. I praktiken innebér detta att alla individer som har
varde 2 for locus 6 klassificeras som bladgda. Den grundldggande modellens resultat presenteras i
en forvaxlingsmatris som visas i tabell [5| Den visar att modellen &r bra pa att upptécka bla 6gon,
men har problem med att sérskilja bla och icke-bla 6gon och &verklassificerar icke-bladgda som
bladgda i viss méan.

4.2 Prediktionsmodell for blaa 6gon

Forvaxlingsmatrisen i tabell [6] visar resultatet fran tio upprepade analyser av LOOCV dér, varje
kedja har en ldngd pa 10 000. Alla medelvirden (u) och standardavvikelser (o) fran de upprepade
analyserna presenteras i forvaxlingsmatrisen pa foljande vis p + o. Resultatet visar att modellen
fortfarande &r bra pé att predicera om en person har bld 6gon, dock med nagot sdmre resultat
an den grundldggande modellen. De laga standardavvikelserna visar att modellen dr stabil i sina
prediktioner. McMC-kedjor och modellens prestanda presenteras i appendix

Tabell 6: Forviaxlingsmatris for modell for blaa 6gon.

Pred — 2 5
Sann | Icke-bla (0) Bla (1)
Tcke-bla (0) | 18.4+0.49 | 16.6+0.49
Bla (1) 2.0L048 | 48+ 0.48

4.3 Prediktionsmodell for samtliga 6gonfarger

Forvéxlingsmatrisen i tabell [7] visar hur ofta modellen férvixlar de olika 6gonférgerna.

Tabell 7: Forviaxlingsmatris for modell med samtliga 6gonfarger.

g:;d;lj Bla (0) Intermed (1) | Brun (2)
Bla (0) 47.7 £ 0.64 2.3+0.64 0.0£0.0
Intermed (1) | 16.0+0.0 5.9+ 1.22 3.1+1.22
Brun (2) 0.0£0.0 11+07 5.9+0.7

Tabell [7] visar resultatet fran tio upprepade analyser av LOOCV, dér varje kedja har en ldngd pa
10 000. Modellen visar en hog precision for att korrekt klassificera bla 6gon, med en lag forvix-
lingsgrad med intermed och ingen alls med brun. For intermed 6gon kan vi se att majoriteten
av individerna har klassificerats ha bla 6gon av modellen och att det &r samma 16 individer som
forvixlas varje gang eftersom standardavvikelsen &r 0. Modellen har &ven problem att skilja pa
bruna och intermed 6gon vilket syns i matrisens hogra nedre del. Standardavvikelserna visar att
modellen &r stabil i sina prediktioner och att det finns ganska sma variationer i forviaxlingsgraden.
De simulerade kedjorna visas, upp till dimension tre, i figur [9]i appendix
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4.4 Prediktionsmodell for brunt har

Prediktionsmodellen f6r brunt har resulterar i forvaxlingsmatrisen, som aterges i tabell |8} Matrisen
visar att modellen har svart att korrekt predicera icke-brunt har, vilket leder till bade manga falska
negativa och falska positiva prediktioner.

Tabell 8: Forviaxlingsmatris for modell for brun harfarg.

Pred — Icke-brunt har | Brunt har
Sann |

Icke-brunt har 5.5+ 1.28 25.5 +1.28

Brunt har 15.5+£1.03 38.5 £1.03

Tabell 9: Prestandaméatt for modell for brunt héar.

Accuracy | 52%
Precision | 60%

Recall 1%
Specificity | 18%

Tabell [15]1 appendix [B] visar prestandaméatten for modellen som predicerar brunt har. Har kan ses
en tydlig skillnad mellan precision och specificitet, vilket tyder pa att modellen ofta identifierar
personer med brunt hir men séllan korrekt identifierar dem utan brunt héar.

4.5 Prediktionsmodell for samtliga harfarger

Forvixlingsmatrisen for modellen som predicerar samtliga harfarger visas i tabell Aven hir
framgar att modellen ofta predicerar brunt har for personer som i sjédlva verket har en annan
harfarg. Samtliga personer med blont har prediceras ha brunt har, medan modellen predicerar
ratt vid fyra tillfdllen och fel vid tio for svart har. Personer med rott har prediceras ratt ungefar
hélften av gangerna och prediceras ha brunt har resterande ganger. Modellen uppnér en accuracy
pa 67.06%.

Tabell 10: 4x4 Forvaxlingsmatris for prediktionsmodell for samtliga harfarger.

Pred — Brunt har | Blont har | R6tt har | Svart har
Sann |
Brunt har | 434+156 | 44+066 | 1.8+£0.75 | 4.440.92
Blont har 8.0+ 0.0 0.0£0.0 0.0 +£0.0 2.0£0.0
Ro6tt har 3.3+0.9 0.0£0.0 3.7+0.9 0.0+0.0
Svart har 10.0 £ 0.0 0.0£0.0 0.0+0.0 4.04+0.0

Tabell [11] visar tydligt att modellen har betydligt battre férméga att predicera brunt har jamfort
med 6vriga harfarger. For brunt har uppnir modellen en precision pa 67% och en recall pa 80%,
vilket innebér att majoriteten av de som prediceras ha brunt har faktiskt har det, samt att néstan
alla personer med brunt har korrekt identifieras. For blont har ar dock bade precisionen och recall
0%, vilket indikerar att modellen helt misslyckas med att identifiera blonda personer, varken négra
riktiga positiva traffar hittas eller nagra korrekta prediktioner gors. Modellen lyckas i viss méan
identifiera réd- och svarthariga men inte med samma sékerhet som brunhariga. Resultatet visar
alltsa en tydlig snedférdelning dér modellen &r partisk mot att identifiera brunt har.

4.6 Prediktionsmodell for blont, r6tt och svart har

Nér brunt har exkluderas fran modellen forbéttras resultaten markant. Forvaxlingsmatrisen for
modellen som predicerar endast icke-bruna harfarger aterges i tabell En jamforelse mellan
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Tabell 11: Prestandamatt {6r samtliga harfarger.

Harfarg | Precision | Recall
Brunt har 67% 80%
Blont har 0% 0%
Rott har 67% 53%
Svart har 38% 29%

prestandamatten f6r modellen med brunt har i tabeller [[T]och[I3]visar att modellen som exkluderar
brunt har &r betydligt battre pa att sirskilja de icke-bruna harfirgerna. Precisionen &r hogre for
bade blont och svart har men nagot sdmre for rott har. Recallvirdena kunde dock vara béttre da
modellen endast identifierar 31% av alla med blont har, 77% av alla med roétt har och 59% av
alla med svart hart, men identifierar &nda fler jamfort med tidigare modeller. Sammanfattningsvis
visar denna jamforelse att modellen utan brunt har presterar betydligt battre for de icke-bruna
fargerna dn vad den ursprungliga modellen gjorde.

Tabell 12: 3x3 Forvaxlingsmatris for prediktionsmodell for blont, rétt och svart har.

Pred — Blont har | R6tt har | Svart har
Sann |
Blont har 3.1+0.3 2.7+0.46 42404
Rott har 1.6+0.66 | 5.440.66 0.0+ 0.0
Svart har 5.0+ 0.0 0.84+04 82404

Tabell 13: Prestandamatt fér samtliga harfiarger ndr brunt har dr exkluderat.

Harfarg | Precision | Recall
Blont har 32% 31%
Rott har 61% 7%
Svart har 66% 59%

5 Diskussion

5.1 Grundliaggande modell och numeriska beriakningar

Den grundldggande modellen visade ett bra resultat, men den var for paverkad av den data som
den tranades pa. Modellen larde sig i praktiken endast att om en individ har virde 2 pa locus
6 sa forutsdgs den personen ha bla 6gon. Detta stdmmer dock inte i verkligheten, det stdimmer
inte heller om man endast kollar pa den tillgéngliga data som finns. I dataméngden finns det 18
personer med viarde 2 men som klassificeras som intermed. Det &r dessa individer som kan ses i
figur [5| som klassas som icke-bla och har vérde 2. Trots att resultatet fran modellen framstar som
bra dr det inte ett onskvirt beteende i en prediktiv modell. Fran figurer [4 och [f] gar det att se att
alla som har virde 2 kommer klassificeras som bladgda.

5.2 Modeller for 6gonfarg

Resultatet fran modellen som predicerar bl 6gon och inkluderar alla loci &r nagot sdmre jamfort
med den grundliggande modellen. Detta beror férmodligen pa att modellen blir paverkad av de
ovriga fem loci som lades till. Dessa fem loci kan eventuellt vara mer informativa fér att forutséga
brun eller intermed men &r inte sa informativa fér blaa 6gon.

Modellen som predicerar samtliga 6gonfarger har vissa svarigheter med att skilja bla och brun fran
intermed. Detta innebér att modellen ibland felaktigt klassificerar en brun- eller bladgd individ
som intermed eller tvirtom, vilket syns i tabell [7l Daremot dr modellen betydligt béttre pa att
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skilja mellan bladgda och brundgda personer. Att modellen har problem med att skilja pa bla
och intermed samt brun och intermed &r inte forvanande da det dven &r vildigt svart att skilja
dessa at genom att bara undersoka datan. Det finns exempelvis tva individer med identisk DNA
uppséttning men den ena klassas som bla och den andra som intermed. Det hade darfor varit
vardefullt att ha tillgang till visuella representationer av de fall som klassas som intermed. Detta
for att lattare kunna validera ifall modellens klassificering faktiskt motsvarar verkligheten.

Vid nérmare studier av de 16 personer som har intermed 6gon men alltid klassificeras som bladgda
av modellen syns att de alla har en sak gemensamt. Alla har virde 2 pa locus 6. I resultatet for
de enkla 6gonfiargsmodellerna, kap noterades att locus 6 i sdrklass ar det viktigaste locuset for
att avgdra om en person har blaa 6gon eller inte och darfor &r det inte s& konstigt att modellen
gor detta felet. Med fler individer eller SNPs i datan skulle det kanske vara mojligt att klassificera
dessa individer béttre, men det skulle &ven kunna finnas yttre anledningar till att dessa personer
har intermed 6gon.

5.3 Modeller for harfarg

Modellen som predicerar brunt har har svart att sirskilja icke-brunt har fran brunt har. En méjlig
forklaring till detta skulle kunna vara att den tillgéngliga datan har en Gverrepresentation av
personer med brunt har, vilket innebér att modellen har trénats mer pa denna hérfarg &n pa de
Ovriga. Samma problem &terkommer i modellen som predicerar samtliga harfarger, &ven den har
stora svarigheter att skilja pa de Gvriga harfargerna med brunt har vilket &r tydligt i tabell
Modellen har mest problem med att hitta blont har. Detta skulle kunna bero pa att anlaget for
blont har &r en recessiv gen och bade mérkt och rétt har &r en dominant genetisk egenskap [25].

En person som har svart har kan bara pa anlaget for blont men anlaget fér svart har dominerar.
P& grund av detta finns det en risk att modellen férknippar de blonda anlagen med andra farger.
Tillsammans med faktumet att det endast &ar tio individer som har blont héar, leder detta till att
modellen inte far trina tillrickligt mycket pé att identifiera blonda (recessiva) anlag.

Modellen som bara hanterar blont, rétt och svart har far battre prediktioner &n de tidigare for
de relevanta fargerna. Detta beror antagligen pa att den 6verrepresenterade klassen brunt har har
tagits bort vilket tillater modellen att ldra sig mer om de specifika anlag som krévs for exempelvis
blont har. Dock presterar modellen fortfarande ganska daligt. En mojlig forklaring till detta &r att
dataméngden dr &nnu mindre, endast 31 datapunkter. Trots anvindning av LOOCYV fo6r utvirdering
ar detta vildigt lite data att utga fran. En annan mojlig forklaring &r att det finns andra genotyper
som paverkar harfargerna som inte &r med i dataméngden.

En annan, nagot mer spekulativ, anledning till att modellerna inte presterar tillfredsstéllande skulle
kunna vara att harfarger kan &ndras med alder. Vissa personer som i vuxen alder uppfattas ha
brunt har hade som barn blont, eller ibland vitt har. Detta &r &ven nagot som Andreas Tillmar, fran
Réttsmedicinalverket i Linkdping, némner i en intervju |7]. Han menar att detta, tillsammans med
andra miljofaktorer som exempelvis solexponering, dr en av svarigheterna med att predicera hud-
och harfiarg. Om detta &r fallet skulle det innebéra att nagra datapunkter for individer med brunt
och blont héar eventuellt har ett visst 6verlapp och att det &r en av anledningarna for modellens
svarigheter att skilja pa just brunt och blont héar.

En ytterligare spekulation till varfér modellen har svart att skilja harfirgerna at kan vara att det
dven ar svart att skilja dessa at i verkligheten. Pa en skala, ar det exempelvis inte helt tydligt var
blont har 6vergar till brunt har eller var brunt har 6vergar till svart har. Det &r mojligt att detta
reflekteras i genetiken och Gvergangen mellan de olika fargerna inte &r sarskilt tydliga.

5.4 Osikerheter och utmaningar

Nér det géller statistik och prediktioner kommer det alltid att finnas en viss osékerhet kring resulta-
ten. Aven om en modell uppnar hig precision dr det viktigt att se prediktionerna som sannolikheter
snarare an absolut sanning. Modeller ger en uppskattning av de mest troliga resultaten baserat pa
tillgénglig data, men de kan aldrig forutsiga ett resultat med fullstdndig sdkerhet. Detta innebér
att &ven om modellen indikerar en hoég sannolikhet for ett visst resultat, kommer det alltid att
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finnas en risk for felaktigheter eller avvikelser fran de forvintade resultaten. Ett exempel pa detta i
arbetet skulle kunna vara att 6gonfargen hos en viss person kan paverkas av andra SNP:er som inte
inkluderades i denna rapport. Ingen modell kan fanga alla variationer i den verkliga vérlden. Det
finns alltid okénda faktorer eller influenser som inte syns i DNA:t som kan paverka utseende sasom
skador, aldrande, kosmetiska ingrepp eller andra akommor, och darfér kommer det att finnas en
viss grad av osédkerhet i varje prediktion. Ett kidnt exempel pa yttre paverkan av hur en persons
ogonfarg uppfattas ar artisten David Bowies vénstra oga. Bowies vdnstra pupill var permanent
utvidgad efter en skada i ett slagsmal |26]. Hans vinstra 6ga uppfattas darfor ofta som helt svart
vilket skapar en stark kontrast mot hans blada hogra 6ga. Pa grund av osékerheterna med yttre
paverkan sa &r det viktigt i ett rattsligt sammanhang att denna typ av modeller inte anvinds som
bevismaterial i sig, utan som ett verktyg som utredare kan anvidnda sig av som stdd i den initiala
utredningsprocessen.

En av de storsta osdkerheterna i det héir arbetet &r datan i sig som bestar av angivna 6gon- och
harfarger samt loci och SNP. Ogon- och harfirgerna #r ocksa klassificerade av personerna sjilva
och det finns inte nagot sétt att verifiera hur de faktiskt ser ut. Det finns alltsé en osékerhet Gver
hur varje person tolkar sin egna 6gon- och harfarg. En studie fran ar 2000 visade att méanniskor
generellt uppfattar farger pa liknande sétt, men att det finns stor variation i hur nyanser tolkas [27].
Detta innebéar att subjektiva bedomningar kan paverka bade traningen av modellen och hur man
forstar dess resultat beroende pa vem det dr som tolkar det. Detta kommer att paverka modellerna
i det hér arbetet, som i sin tur kommer att paverka prediktionerna. Det ar allts& oklart fér oss hur
tydliga grénserna dr mellan de olika fargklasserna.

I datan som anger 6gonfirg finns det dven en osékerhet i klassificeringen, det finns en 6gonfiarg som
klassas intermed. Det &r alltsé en farg som inte &r brun eller bla, detta kan betyda att 6gonfargen
ar gron, bla-gron, brun-gron eller bla med bruna flickar. Allt som inte &r just bla eller brun. I
det hér arbetet blir en sadan firg problematisk da det inte dr mojligt att verifiera exakt hur de
specifika intermedfiirgerna ser ut. Aven modellen far svart att predicera intermed som en firg da
vissa eventuellt 4r ndrmare bl& &n brunt eller tviartom. Harfargerna hos personerna ar sjalvskattade
enligt Fischer-Saller skalan. Men det &r, precis som med 6gon-datan, osékert var grinsen mellan de
olika nyanserna gar. Att harfirgerna skattas enligt en skala dr rimligt, men eftersom datan redan
var klassificerad innan den Overlamnades till det har arbetet dr det svart att veta var grénserna
dragits.

En annan osékerhet giller DNA-spar dar endast en liten mdngd DNA finns tillgdngligt. Nar DNA-
méangden ar lag kommer analyserna att bli mer osdkra vilket i sin tur dkar risken for feltolkningar.
Det kan &ven uppsta problem vid insamlingen av DNA fran brottsplatsen. Med detta menas att
DNA vanligtvis 4r kontaminerat pa en brottsplats, oftast &r DN A-spar tagna fran blod, hud, har
eller liknande, vilket kan ha smuts i sig. Det kanske till och med kan vara sa att det &r ihopblandat
med andras DNA pé en brottsplats. For att motverka detta brukar polisen dven ta DNA fran
malsigande for att anvinda som “eliminerings-DNA” [6]. Ett annat problem &r &ven att DNA kan
bli kontaminerad vid hanteringen, antingen redan vid insamling eller vid analyser.

5.5 Potentiella anvindningsomraden

Det hér arbetet har fran borjan utgatt fran att tekniken ska kunna anvéndas inom forensisk
verksamhet och det finns flera omraden inom forensisk verksamhet som skulle kunna dra nytta av
en sadan teknik. Ett av de viktigaste uppgifterna tekniken kan hjélpa till med &ar att ge kalla fall en
chans till uppklarning. Genom att anvéinda tekniken i fall dir det saknas en kiind gérningsperson,
men dar biologiskt material har sékrats fran brottsplatsen, kan utredare fa nya spar att folja och
dérmed en ny riktning i en annars ouppklarad utredning.

En annan potentiell tillimpning inom forensisk verksamhet adr inom identifiering av offer i sam-
band med brottsutredningar, naturkatastrofer eller terrorattacker. Detta kan gélla exempelvis fall
dér kroppen ar svart skadad till f6ljd av dédsorsaken eller diar det saknas anhériga i landet som
kan hjalpa till vid identifiering. Om ingen anhoérig finns tillgédnglig for att identifiera kroppen, kan
en prediktion av personens fenotyp anvéndas for att skapa en sannolik bild eller beskrivning av
personen. Denna bild eller beskrivning kan sedan spridas via media eller polisens nétverk, vilket i
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sin tur kan leda till tips fran allminheten. Det kan ocksa vara s att brottsoffret saknar identifika-
tionsbevis och inte &r registrerad i svenska databaser, men &nd4 finns med i andra internationella
register. Har kan en fenotypbaserad profil spridas till utlindska myndigheter och darefter ge dem
ett bittre underlag for att gora kopplingar till vad som efterlyses.

Ytterligare en potentiell anvindning av tekniken &r att initialt smalna av utredningar som saknar
en direkt misstankt. Om brottsplatsen innehaller DNA fran gérningspersonen kan fenotypiska
prediktioner hjdlpa polisen att prioritera vilka individer som bor utredas forst, sarskilt i valdigt
breda eller resurskrivande utredningar. Aven hir méste man vara kritisk till modellen. D& den
aldrig kan vara helt séker dr det viktigt att inte blint lita pé resultatet av analysen. Det finns en risk
att viktiga spar missas, eller att utredningen leds bort fran den faktiska gérningspersonen péa grund
av felaktiga antaganden. Tekniken bor darfor ses som ett komplement till och inte en ersidttning
for vanliga utredningsmetoder. Vidare anvindningsomraden &r att skapa digitala fantombilder.
Hér krévs mer information &n bara 6gon- och hérfirg men det skulle vara mdojligt att, genom
att analysera DNA fran okdnda individer, rekonstruera deras utseende och darigenom underlitta
identifieringsprocessen. Dessa fantombilder skulle kunna anvéndas i de fall dér det inte finns nagot
ogonvittne.

Ett anvdndningsomrade som inte dr kopplat till forensisk verksamhet &r att fenotypiska predik-
tioner i framtiden kan anvindas vid insemination eller IVF (in vitro-fertilisering). Vid assisterad
befruktning kan fordldrar ibland vélja mellan olika donatorer och vid IVF sker befruktningen i ett
provror. Med hjdlp av fenotypisk prediktion kan man ténka sig att tekniken skulle kunna anvéndas
for att skapa en uppskattning av hur ett barn potentiellt kan se ut. Detta skulle exempelvis kunna
ske genom att jamfora barnets DNA och potentiella utseende for respektive donator. Detta skulle
kunna ge fordldrar en mer “visuell” forstéelse for genetiska utfall och kan vara av intresse for de
som Onskar att barnet liknar dem sjilva.

5.6 Sambhalleliga och etiska aspekter

Anviandningen av DNA-baserad fenotypisk prediktion for att bestimma egenskaper sdsom hér- och
ogonfiarg innebar bade potentiella fordelar och nackdelar. Dessa aspekter ar viktiga att noggrant
utvirdera for att sidkerstélla en rattssidker och etiskt forsvarbar implementering av tekniken.

5.6.1 Risk for diskriminering

Teknikens osdkerheter kan innebéra risker ndr det kommer till rattssédkerheten, framforallt om den
anvinds som ett huvudsakligt bevis i en brottsutredning. Det finns en risk att en prediktion av en
profil leder till att utredningar riktas felaktigt. Detta kan leda till att fel person utreds eller att
andra alternativ forbises och att fallet forblir ouppklarat.

Nagot att beakta i utvecklingen av en teknik som kan predicera 6gon- och harfiarg &r risken for
partiskhet, sérskilt nar det géller olika etniska grupper. En liknande studie, vilken anvénde sig av
samma loci som i det hér arbetet, visade att prediktionen av 6gonfarg var mer séker fér europé-
er och nérliggande populationer [9]. En trolig orsak till detta &r att den utvalda genotyp-datan
huvudsakligen kommer ifran personer med ett europeiskt ursprung.

Denna typ av partiskhet kan leda till diskriminering genom att individer fran vissa populationer inte
far anvindning av teknikens fulla nytta. Om en prediktionsmodell dr mindre traffséker for personer
med ett visst ursprung kan det leda till att deras fysiska egenskaper inte identifieras med samma
sidkerhet. Detta innebér att tekniken kan vara mindre anvindbar for att exempelvis identifiera
brottsoffer eller saknade personer i dessa grupper. En annan central aspekt ar integriteten och den
potentiella diskrimineringen som kan uppsta. Om den genetiska informationen inkluderar fler drag
sasom hudfarg eller geografiskt ursprung, kan det leda till att vissa genetiska grupper utsétts for
okad Gvervakning och ordttvist missténkliggtrande [16].

Ur ett juridiskt perspektiv skulle en sadan vinkling potentiellt strida mot dataskyddsférordningens
(GDPR) princip om korrekthet, som foreskriver att behandling av personuppgifter ska vara réttvis,
skilig och proportionerlig i forhallande till den registrerade individen [28]. Principen om réttvisa
innebér att personuppgifter ska behandlas pa ett sdtt som den registrerade rimligen kan férvénta
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sig och att hanteringen inte far vara diskriminerande, varken i metod eller i resultat. Om en
DNA-baserad prediktionsmodell systematiskt ger sémre resultat for vissa etniska grupper, kan
detta betraktas som en diskriminerande effekt av personuppgiftshanteringen, trots att syftet med
tekniken inte &r att diskriminera. For att motverka dessa problem &r det viktigt att framtida
studier forsoker att ge en mer representativ traningsdata som técker en bredare genetisk variation
genom att samla in DNA fran en storre del av vérldens befolkning. Det bor dven finnas en tydlig
kommunikation i metodik och felmarginal. Detta &ar framfor allt viktigt i réattsliga sammanhang
dar tekniken kan paverka beslut om misstankar och utredningar.

Men diskrimineringar kan &ven ske utanfor den forensiska verksamheten, tidigare ndmndes att en
potentiell anvindning av tekniken skulle kunna vara att predicera hur sitt framtida barn kommer att
se ut. Det ar viktigt att podngtera att en sddan tillampning vicker manga etiska fragor. Det finns en
risk att tekniken anvénds for att gora val baserade pa personliga ideal. Ett sddant beteende skulle
kunna forstdrka normer kring att det finns mer ”"6nskvérda’” utseenden. Om dessa tankar blir mer
utbredda skulle det kunna leda till en minskad mangfald i fenotyp och att vissa "mindre 6nskvarda”
utseenden diskrimineras. Géllande optimeringen av personers genitiska egenskaper finns det sa
kallade “designer babies” dar fordldrar genom genetiska ingrepp kan vilja onskvirda egenskaper
hos sina barn, nagot som &ven det stéller fragor kring etiken med dessa typer av metoder. En
annan aspekt ar fragan om det faktiskt &r moraliskt forsvarsbart att helt och héallet kontrollera
skapandet av liv och huruvida detta utsétter foster for fara.

5.6.2 Anpassad lagstiftning

I takt med att tekniker for att predicera fenotypiska egenskaper utvecklas uppstar ett behov av
att anpassa den befintliga lagstiftningen. Den nuvarande svenska lagstiftningen dr anpassad efter
anviandningen av DNA i identifieringssyfte, exempelvis genom STR-profiler i kriminaltekniska da-
tabaser. Att anvdnda tekniker for att forutsidga fysiska egenskaper utan att identifiera en specifik
individ regleras inte av dagens lagstiftning. Om en helt ny teknik implementeras kan det leda till en
juridisk grazon, dar det saknas tydliga riktlinjer for hur och nér dessa verktyg far anvindas. For att
sikerstéalla en rattssiaker och etiskt forsvarbar anvindning av dessa tekniker behovs tydliga ramverk
som reglerar hur information fran fenotypiska prediktioner ska tolkas och integreras i brottsutred-
ningar. Ett sddant ramverk vore exempelvis att tekniken regleras till att endast anvéindas som ett
utredningsstod och inte som bevis i domstol.

Svensk lagstiftning dr under stdndig utveckling. Den 1 Juli 2025 trader en ny lag i kraft som
mojligeér anvandning av DNA-baserade slaktforskningsdatabaser i brottsutredningar for att iden-
tifiera potentiella girningspersoner [29]. Denna lag kommer att regleras genom att den begriansas
till utredning av sérskilt grova brott, sdsom mord och grov valdtidkt. Lagéndringen innebér att
biometriska uppgifter kan samlas in, registreras och anvindas i betydligt storre utstrackning an
tidigare. Det &r Nationellt forensiskt centrum (NFC) som ansvarar for att ta fram en process for
DNA-baserad slaktforskning. Liknande juridiska ramar skulle kunna utvecklas och anvéndas for
fler typer av anvdndningsomraden som exmpelvis den typ av modell som tagits fram i det hér
arbetet.

5.6.3 Hantering av biometriska uppgifter

Eftersom teknikens syfte ar att forutsidga fenotypiska egenskaper utifran DNA i forensiskt syfte,
blir hanteringen av dessa uppgifter en central fraga. DNA &r en biometrisk uppgift vilka anses vara
kénsliga personuppgifter i GDPR och dessa kriver ett sdrskilt starkt skydd [30].

Artikel 9 i GDPR reglerar behandling av kénsliga personuppgifter [31]. Det finns dock en del
undantag som mojliggér hantering av dessa uppgifter, exempelvis nér det ar nédvindigt for syften
som ror rattsvisendet, sdsom brottsutredningar eller faststillande av réattsliga ansprak. For att
dessa undantag ska vara tillampliga kravs att behandlingen sker med tydliga réattsliga grunder, och
under strikt reglerade former.

Behandling av biometriska uppgifter stéller hoga krav pa datasédkerhet. For att skydda indivi-
dens integritet ska uppgifterna pseudonymiseras och krypteras. Organisationer maste &dven 16pande
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sikerstéilla att systemens konfidentialitet, integritet och tillgéinglighet uppratthalls. Regelbundna
sdkerhetsgranskningar dr nédvéandiga for att minimera risken for obehérig atkomst eller dataléckor.

En annan viktig aspekt dr individens rétt till radering. Enligt artikel 17 i GDPR har en per-
son ritt att fa sina personuppgifter raderade utan drdjsmal [32]. Detta géller bland annat nér
personuppgifterna inte ldngre behovs for de &ndamal for vilka personuppgifterna samlats in.

Polisen har ett sarskilt register som innehaller DNA fran alla personer démda fér brott med paféljd
som inte &r boter |33]. Enligt rattegingsbalken far polisen samla in DNA fran personer som &r skili-
gen misstankta for brott som kan ge fangelse som pafoljd. Dessa uppgifter far sparas i DNA-registret
s lange som personen finns kvar i belastningsregistret. Men var skulle Forensisk DNA fenotypings
profiler (FDF-profiler) falla in? Det finns ett specifikt register som kallas {6r fingeravtrycks- och
signalementsregistret, dar behandlas uppgifter om misstankta eller ddmda personer [33]. Sadana
uppgifter far dock behandlas i sjuttio ar efter registreringen om de avser utredningar om grova
brott.

6 Slutsats

Samtidigt som DNA-baserad fenotypisk prediktion har potential att forbattra brottsutredningar,
medfor den ocksé betydande vetenskapliga, etiska och juridiska utmaningar. Tekniken maste tilldm-
pas med forsiktighet och i kombination med andra utredningsmetoder for att sékerstéilla att dess
anviandning inte leder till felaktiga domar eller diskriminering. Fortsatt forskning och noggranna
etiska overviaganden dr nodvindiga for att balansera teknikens mojligheter med dess risker.

Ett forslag for att kunna motverka tolkningsosédkerheten som uppstéar av de sjilvskattade fargerna
ar att lata flera ménniskor annotera datan innan den skickas ut. Det hade &ven kunnat vara en
mojlighet att ha fler klasser, speciellt pa har da fargerna jamfors med en skala och dar gransen for
de olika férgerna inte dr helt tydlig. Det hade exempelvis kunnat vara en kategori fér moérkblont
och rodbrunt. For 6gon hade man kunnat skilja pa grona 6égon och bla 6gon med bruna flickar och
vice versa istéllet for samla ihop alla dessa till klassen intermed 6gon. Ett forslag for att undvika
problemen som uppkommer med recessiva anlag, som blont har, &r att utforska beslutstriadsmodel-
ler. Dessa skulle eventuellt fanga upp de hierarkiska férhallanden som finns bland anlagen béttre
&n vara statistiska modeller.

En annan viktig aspekt for framtida studier ar att anvinda en storre dataméngd och en jamnare
balans mellan de olika utseendedragen. For att modellen ska kunna gora béttre prediktioner krévs
en stor mangd data att trdna pa. Datan som anvénts i detta arbete har varit begrdnsad och
framforallt for kategorier som inte &r bla Ggon eller brunt har, vilket har lett till svarigheter nér
det kommer till att predicera dessa. For att kunna gora en ordentlig datainlédrning hade det kravts
betydligt storre méangd data.

Det finns &ven ett behov av mer forskning om andra loci pa DNA:t da vi upptéckte att for 6gon-
fargerna ser vi personer som har olika fiarger men samma kombination av baspar i datan. Bland
harfargerna upptéickte vi att vissa loci inte hade nagon variation alls mellan de olika individerna.
I en storre méngd data hade man eventuellt kunnat upptécka variationer hos dessa.

Fenotypisk prediktion ar baserad pa statistiska sannolikheter snarare &n absoluta deterministiska
samband. Detta innebér att &ven om en viss genetisk profil indikerar en hég sannolikhet fér en viss
O6gon- eller harfirg, finns det alltid en grad av osdkerhet. Miljéfaktorer som trauman, aldrande,
kosmetiska ingrepp och sjukdomar kan féréndra en individs utseende pa sétt som tekniken inte har
en mojlighet att forutse. Forensisk prediktion kan ge en sannolikhet for vissa genetiska drag, men
den &r begriansad i det faktum att den inte kan forutse kalkylerade fordndringar som exempelvis
harfargning eller anvéndning av kontaktlinser.

Tekniken har potential att nyttjas i forensiska sammanhang genom att smalna av antalet miss-
tankta, hjdlpa till med identifiering av avlidna och leda brottsundersokningar i ratt riktning. For
att sa rattssdkert som mojligt kunna implementera tekniken dr det déremot av stor vikt att ha
forstaelse for dess begransningar och risker.
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strukturera kod for att cka dess effektivitet och for att skapa visualiseringar snabbt. Al-verktyg
har &ven anvénts for att dubbelkolla meningsuppbyggnader och formuleringar i flera delar av rap-
porten, framst for avsnitt 1 och 3. Al-verktyg har inte anvénts for att samla information eller for
att skapa nytt material.



A Appendix — Teori

A.1 Prestandamatt av forviaxlingsmatriser

Med en forvixlingsmatris for en modell pa en viss dataméngd finns det olika prestandamétt man
kan berikna for att tolka och déma modellen [22]|. Prestandaméatten som vi anvénder i rapporten
ar foljande:

e Accuracy definieras som andelen korrekta prediktioner. Alltsé for en n x n forxédlingsmatris
blir det Citteetfnn,
Zi Zj cl]
e Precision for klass j méter hur ofta modellen hade rétt nér den predicerade klass j, defini-

tlonen ges av Cijt+...+Chnj "

e Recall dr andelen observationer av klass j som modellen gissade réatt pa och definieras som

C.]]
n o
i=1 CJT

e Specificity ar ett matt pa hur ofta man haft ratt ndr man gissat falsk och fér en n x n-matris
definieras det for klass j som % déar TN; = Zi# Ek# Ci och FP; = Z#j Cjs.



B Appendix — Figurer och tabeller

Kedjor och modellernas prestation

Prediktionsmodell bla 6gon

Accuracy | 78%
Precision | 75%

Recall 94%
Specificity | 54%

Tabell 14: Prestandaméatt for bla 6gon

Prediktionsmodell samtliga 6gonfiarger
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Figur 9: Markovkedjor for tre av 14 dimensioner

Prediktionsmodell brunt har

Tabell 15: Prestandaméatt for enkel modell for brunt har

Accuracy | 52%
Precision | 60%

Recall 1%
Specificity | 18%
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Figur 10: Visualisering av véirden i alla loci f6r brunt har och icke-brunt har
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C Appendix - Kod

Nedan visas kod for den grundldggande modellen. Forst presenteras de matematiska funktionerna
sedan visas hur kedjan simuleras.

import numpy as np
from scipy.optimize import minimize
from scipy.stats import norm

# Lds data
loci_data = np.read("loci data.upy")
eye data = np.read("eye data.npy")

# Sannolikhetsfunktion
def phi(x):
return np.exp(x) / (np.exp(x) + 1)

# Vily loci
selected loci = [0, 1, 2, 3, 4, 5, 6]

# Log likelihood funktion

def log likelihood (theta, loci data=loci data, eye data—eye data):
z = np.dot(loci data[:, selected loci]|, theta)
phi_ vals = phi(z)
return np.sum(
eye data x np.log(phi_ vals)
+ (1 — eye_data) % np.log(l — phi_ wvals))

# Normalférdelad prior
def log prior(theta):
return sum(norm.logpdf(theta, loc=np.zeros(len(theta)), scale=5))

# Berdikna marimum likelihood med minimize
n_locis = len(selected loci)
theta 1 = minimize (lambda t: —log likelihood (t), np.zeros(n_locis)).x

# Printa mazimum likelihood
print ( {"Maximum_likelihood _fér_intercept:_{theta 1[0]}")
for i in range(1l, len(theta 1)):

print ({ "Maximum_likelihood _for_  {i}:_{theta 1[i]}")

# Accepteringssannolikhet
# Logaritmerad fér att ge mumerisk stabilitet
def rho(theta new, theta old, loci data=loci data, eye data=eye data):
numerator = log likelihood (theta new, loci data, eye data)
+ log prior(theta new)
denominator = log likelihood (theta old, loci data, eye data)
+ log prior(theta old)

return np.exp(numerator — denominator)

il



# Antal steg i kedjan

N = 10000

# Varians

var = 0.2

# Matriz med nollor for att spara kedjan
theta vals = np.zeros ([N, n_locis])

# Berdakna slumpade vdrden som anvdinds ¢ iterationerna
norm_vals = np.random.normal (0, var, [N, n_locis])
unif vals = np.random.uniform (0, 1, N)

# Sdtt forsta virdet till mazimum likelihood wvirdena
theta vals[0, :] = theta 1

n_accepted = 0
for i in range(l, N):
# Foresld nytt theta
theta new = theta vals[i — 1, :] + norm vals[i, :]

# Berdkna acceptansnivd
accpetance prob = rho(theta new, theta vals[i — 1,
if unif vals[i] < accpetance prob:

# Acceptera nya theta

theta wvals[i, :] = theta new

n_accepted 4= 1

else:
# Sdtt nya theta till gamla theta
theta wvals[i, :] = theta vals[i — 1, :]
# Burn in for konvergens
burn _in =N // 2
burned theta vals = theta vals[burn in:, :]

# Ny persons DNA wvars dgonfirg vi vill predicera
# Plats noll dar alltid 1 fér intercept
new DNA = [1, 0, 2, 1, 0, 2, 2]

# Phi av theta gdnger nya DNA virden
phi_vals = phi(np.dot(burned theta vals, new DNA))
# Medelvirdet av alla phi—vdarden ger prediktionen

prediction = np.mean(phi_vals)

print ({"Prob_of_having_blue_eyes:_{prediction}")
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