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Forord

Vi vill bérja med att tacka var handledare Petter Mostad for hans engagemang och fantastiska
stod under hela processen med vart kandidatarbete. Vi vill dven tacka Réattsgenetik vid nationellt
forensiskt centrum i Link&ping och Andreas Tillmar for den data som anvéindes i arbetet.

Under projektet har loggbok forts 6ver de enskilda gruppmedlemmarnas prestationer. Denna logg-
bok bestod av en veckovis “dagbok” som inkluderade tidsloggar for varje gruppmedlem, déar det
noterades vad varje medlem jobbat med under veckan som gatt. Nedan presenteras en tabell 6ver de
huvudsakliga forfattarna for varje avsnitt i kandidatrapporten. Alla gruppmedlemmar bidrog sedan
till korrekturldsning och renskrivning av den fardiga rapporten. Under utvecklingsfasen av model-
lerna bidrog alla gruppmedlemmar med att skriva kod. Den prediktionsmodell som i slutdndan
anvindes skrevs av David, som vidareutvecklade modellen och producerade resultatet. Gruppen
anser att alla medlemmar har bidragit likvardigt till arbetet.
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Popularvetenskaplig presentation

Skulle det vara mdjligt att endast utifrain DNA-spar pa en brottsplats kunna skapa en perfekt
fantombild av en gdrningsman? For manga utredare inom rattsvisendet later detta som en utopi,
en mojlighet att sétta ett ansikte pé en giarningsman dven da vittnen saknas. [ nulidget ar detta en ny
teknik som ar under utveckling, och det finns redan amerikanska foretag som pastar sig beharska att
producera sddana fantombilder. For att skapa en fantombild utan vittnen maste det finnas teknik
som kan forutsiga visuella egenskaper hos en individ utifran specifika DNA-sekvenser. Det ar hér
matematiken kommer in, eftersom statistiska modeller kan byggas upp for att gora precis sddana
forutsdgelser. I det hér arbetet har statistiska modeller anvints for att, utifran DNA-sekvenser,
forutsiga vilken 6gonfirg eller harfirg en individ har. Dessutom har sannolikheten for att modellen
férutspar ratt resultat berdknats, sa att det &r mdéjligt att avgéra huruvida resultaten ar tillforlitliga
att anvianda i praktiken.

DNA é&r den kod som bestdmmer allt kring en ménniskas uppbyggnad. I DNA-spiralen finns sma
sekvenser som kan vara olika uppbyggda mellan olika individer, och det &dr dessa som bidrar till
att vi ménniskor har unika egenskaper. Dessa sekvenser kan kallas for genetiska markorer. Det
finns vissa specifika genetiska markorer som styr till exempel vilken 6gonfirg en person har, och
andra genetiska markorer som styr harfargen. Genom att anvinda sig av befintlig data 6ver vilka
genetiska markorer som bidrar till en viss egenskap kan en statistisk modell byggas upp, som sedan
kan anviandas for att gora forutsigelser av exempelvis vilken 6gonférg en viss sekvens av genetiska
markorer kan ge.

Modellen som har tagits fram bygger pa logistisk regression, vilket &r en statistisk modell som
anvands for att modellera sannolikheter. Den enklaste logistiska regressionsmodellen har tva maoj-
liga utfall, till exempel d& Ogonfirg studeras kan den forutsidga att en individ antingen har bla
ogon eller inte. Detta kallas for binar logistisk regression. Dessutom ger modellen sannolikheten
for hur séker den dr pa att forutsdgelsen stimmer. Modellen byggs upp fran data 6ver en méngd
testpersoner, dér det dr givet vilken 6gonfirg personen har och vilka genetiska markdrer dessa kan
vara kopplade till. Den logistiska modellen anvinder sedan informationen i dataméangden for att
hitta ett samband mellan bla 6gonfiarg och de genetiska markorerna. Déarefter kan modellen ta
emot genetisk information fran en individ med okind 6gonfirg och berdkna sannolikheten for att
denna individ har bla 6gonfirg, eller inte bla 6gonférg.

Den logistiska modellen kan dessutom utvecklas for att hantera fler mdéjliga utfall &n tva, som till
exempel da modellen ska férutspa de tre 6gonfargerna bla, brun och gron. En sddan modell kallas
fér multinomial logistisk regressionsmodell. Precis som tidigare lar modellen sig samband mellan
genetiska markorer och dgonfarg, for att sedan gora en forutsdgelse av vilken 6gonfirg som en
okénd individ har. Skillnaden &r att modellen bestdmmer vilken 6gonférg som férutsdgs genom att
berdkna sannolikheterna for att de genetiska markorerna ska ge blé, brun eller grona 6gon som utfall
och anviander sedan det mest sannolika utfallet som resultat. P4 det tekniska planet fungerar det
dven lite annorlunda, eftersom en multinomial logistisk regressionsmodell jamfor varje kategori (till
exempel brun och gron) med en referenskategori (bla). Sedan utfér modellen en logistisk regression
for varje jamforelse for att sedan sla ihop resultatet av dessa.

I arbetet har data anvénts som insamlades av Réattsgenetik vid nationellt forensiskt centrum i
Link6ping. Dataméngden bestod av information 6ver 85 testpersoners 6gon- och harfarg, samt
data 6ver individernas genetiska markorer. Genom denna data har logistiska modeller tagits fram
for att gora forutsdgelser av vilken 6gon- och harfarg en okénd person har utifran dennes genetiska
markorer. Modellen testades genom att jamfora resultatet av forutsdgelsen med de faktiska 6gon-
och harfargerna fér personen.

Forhoppningen med modellen &r att den ska ge sa pass tillforlitliga resultat att den i praktiken skulle
vara mojlig att anvinda for att avgora visuella aspekter som 6gon- och harfarg utifran DNA. Det
innebér att sannolikheten for att den gor ratt forutsiagelser behover vara valdigt hog, eller att det ar
tydligt till vilken grad modellen gar att lita pa genom att sannolikheterna tydligt presenteras. Detta
ar en teknik som &r under utveckling i Sverige, med stor potential for anvindning i rattsviasendet.
I framtiden kan darfor liknande tekniker bli ett viktigt verktyg for brottsutredningar, och ett sétt
att bidra till att bringa klarhet i fler ouppklarade fall.



Sammandrag

Ett utvecklingsomrade inom forensiska verksamheter ir DN A-fenotyping, vilket &r en tek-
nik for att utifran DNA kunna predicera visuella egenskaper for en individ. I detta arbete
undersoktes hur vil statistiska modeller kan utféra prediktion av 6gon- och harfirg utifran
genetiska markorer i DNA. De modeller som framtogs var logistiska regressionsmodeller som
anvande en MCMC-metod med en Metropolis-Hastings-algoritm for att uppskatta posteriori-
fordelningen. Tva binéra logistiska regressionsmodeller med tva olika prioriférdelningar jamfor-
des, en icke-proper likformig priorifunktion och en multinormal priorifunktion. P4 samma sétt
jamfordes tva multinomiala logistiska regressionsmodeller med samma tvé prioriférdelningar.

Den dataméngd som anvéndes i arbetet omfattade 6gon- och harfarg for 85 individer och
bestod av observerade firger samt genetiska markorer kopplade till fargerna. De 6gonfarger
som undersoktes var brun, bla och intermediéir, medan de harfarger som underséktes var brun,
blond, réd och svart.

Modellernas prestanda utviarderades genom ROC-grafer (eng: Receiver Operating Charac-
teristic) och tillhérande AUC-véirden (eng: Area Under the Curve). Resultatet uppvisade att
modellerna 6verlag hade laga AUC-varden och darmed presterade déligt. Ingen av modellerna
lyckades uppna ett totalt AUC-virde pa éver 0,75. Déremot presterade modellerna for pre-
diktion av 6gonfarg generellt battre &n modellerna for harfarg. Det upptéacktes emellertid att
modellen f6r multinomial harfarg gav bra resultat nar det géllde att predicera rod harfarg med
ett AUC-véarde pa 0,94. En stor begriansning for modellerna som kan ha paverkat resultatet ar
den begriansade datamingden. Finns det inte tillrdckliga skillnader i den givna dataméngden
over genetiska markorer mellan de olika klasserna av farger far modellen svart att kunna gora
sidkra prediktioner. Eftersom alla modeller har stora begrinsningar dr de i nulédget inte an-
vandbara for anvéndning i praktiken, men genom fortsatt forskning skulle liknande statistiska
modeller i framtiden kunna anvindas for mer tillforlitliga prediktioner.

Abstract

An emerging area within forensic sciences is DNA phenotyping, which is a technique used
to predict an individual’s attributes from their DNA. This thesis investigated how well sta-
tistical models could predict eye and hair color from genetic markers. The models developed
were logistic regression models that utilized an MCMC method using the Metropolis-Hastings
algorithm to estimate the posterior distribution. Two binary logistic regression models with
different prior distributions were compared: one with an improper uniform prior and another
with a multinormal prior. Similarly, two multinomial logistic regression models with the same
two prior distributions were also evaluated.

The dataset used in this study included eye and hair color information from 85 individuals,
consisting of observed phenotypes as well as their associated genetic markers. The eye colors
investigated were blue, brown and intermediate, while the hair colors included brown, blonde,
red and black.

The models’ performance was evaluated using ROC curves (Reciever Operating Charac-
teristic) and the corresponding AUC values (Area Under the Curve). The results showed that
the models generally had low AUC values, and therefore performed unsatisfactorily. None of
the models achieved a total AUC value over 0.75. However, the models that predicted eye
color generally performed better than those predicting hair color. Interestingly, the multi-
nomial hair color model was able to predict red hair with high accuracy, achieving an AUC
value of 0.94. A key limitation of the models was the small dataset. If there are insufficient
differences in the genetic marker data between the different color classes, the model struggles
to make reliable predictions. Given these limitations, the models are currently not suitable
for practical use. Nonetheless, with continued research, future statistical models of this kind
could potentially provide more reliable predictions.
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1 Inledning

Sedan 1989 har DNA-analys anviints som ett verktyg inom forensiska verksamheter i Sverige. Ett
omrade inom detta falt som fortfarande &r under utveckling &r Forensisk DNA fenotypning. Feno-
typing innebér att delar av DNA anvinds for att gora fenotypiska prediktioner, alltsa férutsiagelser
av visuella egenskaper hos en individ. Detta kan vara exempelvis harfarg och 6gonféarg och kan vara
vardefull information da 6gonvittnen eller 6vervakningskameror saknas under en brottsutredning
[1].

Denna typ av prediktion kan baseras pa regressionsmodeller fran bayesiansk statistik for att ana-
lysera sambandet mellan genetiska markérer i DNA och fenotypiska egenskaper. Genom statistiska
metoder kan &ven osdkerheter i modellens prediktioner kvantifieras. En perfekt modell skulle kunna
ta fram en fardig fantombild av en brottsmisstéankt mer effektivt och med mindre resurser an vad
som krévs i nuldget. Genom DNA-fenotyping skulle alltsa brottsutredningar kunna effektiviseras
och ddrmed Oka sannolikheten for att brottsmal uppklaras, vilket &r av intresse for rattsvésendet.
Samtidigt maste prediktionerna fran modellen alltid vdgas mot annan typ av bevisning for att
undvika felaktiga slutsatser.

1.1 Syfte

Syftet med arbetet ar att utveckla en prediktionsmodell som utifran genetiska markorer kan forut-
spa karakteristiska egenskaper hos individer. I projektet utvecklas modellen med malet att forutspa
genetiska O6gon- och harfarger. Modellen kommer att utvecklas med hjalp av bayesiansk statistik,
och dess effektivitet och tréaffsdkerhet kommer att utvirderas for att bedéoma om modellen kan
tillampas i praktiska sammanhang. Arbetet fokuserar pa tre centrala aspekter: datamaterialets
tillforlitlighet, modellens konstruktion samt utvérdering av dess prestanda.

2 Teori

I detta kapitel presenteras den teoretiska bakgrunden som ligger till grund f6r prediktionsmodellen.
Till en boérjan introduceras viktiga begrepp inom genetisk analys och vidare ges en introduktion
till de metoder inom bayesiansk statistik och de regressionsmodeller som &r relevanta for arbetet.

2.1 Genetik

Nedan introduceras centrala begrepp som anviands inom genetisk analys, sdsom genotyp och feno-
typ. Vidare presenteras hur DNA anvdnds inom forensiska undersékningar och den nya tekniken
DNA-fenotyping.

2.1.1 Genotyp och fenotyp

Tva begrepp som ofta anvinds inom genetiken &r genotyp och fenotyp. Genotyp beskriver en
individs totala uppséttning gener, den arvsmassa (DNA) som individen &rvt fran sina foréldrar.
Fenotyp beskriver de fysiologiska egenskaper en individ har, sdsom utseende och andra fysiska
beteenden. Fenotypen for en individ formas utifran genotypen men kan &ven till viss del paverkas
av miljo [2]. P& kemisk niva &r DNA uppbyggt av fyra sorters kvéivebaser; adenin, guanin, cytosin
och tymin. Dessa forkortas med A, G, C och T [3, s.54]. DNA har strukturen av en dubbel-helix, dar
de tva stridngarna med kvévebaser kopplas samman med vatebindningar. Dessa kopplingar bildar
baspar av kviavebaser dir A i den ena strangen alltid &r kopplad samman med T i den andra, och
pa samma sitt dr G alltid sammankopplad med C [3, s.57-59].

Ett sdtt att beskriva skillnader i fenotyp for olika individer 4r genom analys av genomet. Polymorfi
ar en variation i DN A-sekvensen mellan tva individer som kan forklara varfor individerna har olika
egenskaper. Den vanligaste formen av polymorfi &r SNP, enbaspolymorfi (eng: Single Nucleotide
Polymorphism), vilket &r enskilda positioner i DNA-sekvensen som kan variera mellan olika indi-
vider. Detta sker genom att en enda kvivebas i sekvensen dr utbytt mot en annan kvévebas [3, s.
686]. Det uppskattas att det i ménskligt genom finns ett SNP per tusen baspar, och mer &n tre



miljoner enbaspolymorfier har hittills kartlagts. Omkring hélften av dessa kan vara direkt kopplade
till fenotypiska egenskaper for en individ [4, s.16-17].

2.1.2 Genetisk analys inom forensik

DNA finns i flera typer av biologiska material, sdsom blod, kroppsvétskor eller hudceller fran
fingeravtryck och svett [5, s.45]. Malet med analys av sddan typ av bevisning ar bestdmning av
identitet for den person som ldmnat DNA péa en brottsplats. Historiskt har det varit mojligt att
utféra analys av blodgrupp eller andra genetiska markorer sdsom proteiner, men dessa kan skapa en
profil som stdmmer for ett flertal personer. Genom DNA-analys av biologisk bevisning kan istéllet
en enskild person identifieras, eftersom alla individer (bortsett fran enfggstvillingar) har en unik
uppsittning gener [6, s.63]. Den kemiska stabiliteten i DNA &r anvindbar for forensiker eftersom
det dr mojligt att analysera biologisk bevisning lang tid efter att brottet begatts [5, s.45]. Sedan
1985 har det varit mojligt att géra DNA-analys pa en liten méngd insamlat material genom PCR-
tekniken (eng: Polymerase Chain Reaction). Tack vare PCR kan DNA fran en enda cell kopieras
till flera miljoner DNA-segment som sedan kan analyseras. PCR kan &ven genomftras under kort
tid, och oftast uppnas en stor méangd DNA efter mindre &n 24 timmar [6, s.64-67].

Ett relativt nytt omrade inom forensik ar Forensisk DN A-fenotyping (eng: Forensic DNA Phenoty-
ping, FDP). Detta kan anvindas néar klassisk DNA-profilering inte kan hjélpa en brottsutredning da
det inte finns nagon missténkt att matcha profilen mot, eller det inte gar att hitta ndgon matchning
med existerande DNA-databaser. Genom FDP kan prediktioner goras av synliga fenotypiska egen-
skaper fran insamlat DNA, vilket kan smalna av potentiella misstinkta i ett brottsméal. FDP kan

dven anvéandas for identifikation av till exempel forsvunna personer, genom att skapa fantombilder
utifran DNA-spar [7].

2.1.3 Anvindning av DNA-teknik for att forutsiga 6gon- och harfiarg

Forensisk DNA-fenotyping &r en komplicerad teknik eftersom manga gener har inverkan pa de
flesta synliga karaktérsdragen for en méanniska. I nuldget ar de genetiska markorerna som styr kon,
harfarg och 6gonfiarg de mest tillforlitliga. Det pagar &ven forskning kring kartlaggning av geners
inblandning i bland annat ansiktsform, léngd och alder, men mer kunskap behovs kring bade geners
paverkan och miljé. An si linge gar det endast att forutsiga fenotypiska drag utifran DNA med
en viss sannolikhet, men trots detta kan FDP bidra till att leda brottsutredningar framat [8].

Det finns déremot flera begrinsande faktorer till prediktion av bland annat 6gon- och harfarg in-
om forensiskt arbete. UV-ljus, sjukdomar, droger och aldrande kan ha en paverkan pa melaninets
syntes. Till exempel kan barn med blont har bli allt mer brunhariga nér de blir dldre. Ett ytter-
ligare problem &r att gron ogonfarg ar svar att forutsdga, da det i dagsliget saknas val kartlagda
genetiska markorer for denna egenskap. Aven yttre faktorer, sasom firgning av har, kan paverka
hur anvindbara fenotypiska prediktioner &r i praktiken [8].

Hur tillférlitliga existerande metoder f6r fenotypiska prediktioner &r har tidigare studerats i Sverige.
I denna analyserades sidkerheten for prediktion av 111 svenska individer genom anvidndning av
systemet ForenSeq och instrumentet MiSeq FGx (Verogen). De forutspadda 6gon- och hérfirgerna
som genom systemen gav storst sannolikhet jamfordes med de observerade fargerna. Resultatet av
studien uppvisade att 80% av ogonfirgerna forutspaddes korrekt, men att systemet misslyckades
med att forutsiga gron ogonfiarg. For harfarg lyckades systemet gora 58% korrekta prediktioner.
Nér sedan en sannolikhetstroskel pa 0,7 infordes okade korrekt predicerade ogonfiarger till 85%,
medan andelen korrekta harfirger inte paverkades ndmnvért [9].

2.2 Statistisk modellering

For att gora prediktioner av fenotypiska egenskaper utifran ett givet DNA kan statistiska modeller
anviandas. En specifik modell som bygger pa bayesiansk statistik dr den logistiska regressions-
modellen. Den teoretiska bakgrunden till den logistiska regressionsmodellen fér bade binédra och
multipla utfall presenteras i detta kapitel. Dessutom presenteras MCMC-metoden (eng: Markov



Chain Monte Carlo) som anvinder Metropolis-Hastings-algoritmen vilket &r en central komponent
i metoden.

2.2.1 Bayesiansk statistik

Bayes sats ar kidrnan inom bayesiansk statistik och beskriver ett sdtt att berdkna betingade san-
nolikheter. Fér en modell dar observerad data beskrivs av den stokastiska variabeln y och déar 6 ar
en vektor av modellparametrar ger Bayes sats ett samband for posterioriférdelningen 7 (6|y), vilket
ar den betingade sannolikheten for 6 givet y, enligt

m(y|0)m(0)
m(y)

Sannolikheten for observerad data givet parametrarna 7(y|6) kallas trolighetsfunktionen (eng: like-
lihood function) och 7(6) &r prioriférdelningen som beskriver tidigare kunskap kring 6. Ndmnaren
kan ses som en normaliseringskonstant, vilket innebér att ekvationen (1) kan skrivas 7(6|y) o
7(y|0)7(0) 10, s.9].

Den betingade sannolikheten dr definierad som

m(0ly) = oc 7 (y|0)(6). (1)

_ 7(z,9)
W(ylm)_ 7T(SC) ) (2)

dér w(x,y) dr den gemensamma sannolikhetsfordelningen for de stokastiska variablerna z och y.
Marginalférdelningen 7(z) definieras som [10, s.20]

n(z) = / — (3)

/ﬂ'({E)diL' =1

Fran ekvation (2) och (3) kan sedan sannolikheten 7 (ynew|y) beskrivas, dir ynew r nya observa-
tioner som ska forutsdgas och y &r tidigare observerad data. Detta beskrivs av

dar

(Yo ) = / 7 (Ynenss Oly) 0 = / 7 (Ynen|0) (018, (4)

vilket &r en integral som i praktiken &r svar att berdkna exakt, och istéllet anvinds ofta numeriska
metoder sasom MCMC for att gora en uppskattning av denna.

Ett vanligt anvindningsomrade for att modellera sannolikheter inom bayesiansk inferens ar lo-
gistisk regression, vilken mojliggér direkt modellering av sannolikheten for ett givet utfall som
en funktion av en uppséattning oberoende variabler. I foljande avsnitt introduceras den logistis-
ka regressionsmodellen for binédrt utfall, som sedan generaliseras till en modell for multinomial
logistisk regression dér fler &n tva utfall kan hanteras.

2.2.2 Logistisk regression

Den logistiska funktionen
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1) =

lampar sig vl for modellering av sannolikheter eftersom dess definitionsméngd &dr (—oo,00) och
dess virdeméngd ligger i intervallet (0,1). Den &r utformad for att representera sannolikheter, vilka
ar ett tal mellan 0 och 1. Definitionsméngden innebér att funktionen kan ha alla reella virden
som argument och samtidigt sékerstélla att den ger ett definierat virde som utfall. Den logistiska
funktionen kan darfor generaliseras till att modellera sannolikheten for ett utfall baserat pa en
linjairkombination av flera oberoende variabler. Detta gors genom att definiera en vektor av data

X = [wl Tog - mk}T dér x; ar data som ska analyseras. Lat sedan 6 = [oz b1 B2 - ﬁk]



vara en vektor av okéinda parametrar som ska uppskattas, dir « &r en konstantterm och 3; ar
regressionskoefficienter for ¢ € {1,2,--- ,k}. Definiera sedan z(X|6) = a+ S1x1 + Baza + - - - + Brak.
Fran detta kan den generaliserade logistiska funktionen sammanfattas som

e2(X10)

1+ e=(X10)’

f(X,0) =

vilken anvinds for att modellera sannolikheten for ett binart utfall [11, kap. 1]. De okéinda para-
metrarna behover uppskattas utifran observerad data, vilket kan goras genom konstruktion av en
trolighetsfunktion.

2.2.3 Trolighetsfunktion med logistisk regression

Den logistiska regressionsmodellen bygger pa att uppskatta de okdnda parametrarna i modellen,
genom att observera den givna uppséattningen data. Den logistiska funktionen som introducerades
i tidigare avsnitt har tva mojliga utfall D som definieras D = 0 samt D = 1. Sannolikheterna for
dessa utfall ges av den logistiska funktionen genom

o=(X10)

och - -
(D =0/6,X)=1-n(D =1/6, X).

Summan av sannolikheterna for de tva utfallen ar 1, vilket sdkerstéller att hela utfallsrummet
tacks. Utifran detta kan nu sannolikheten for att observera en given uppsattning data berdknas
genom trolighetsfunktionen

L(0|X) = H?T =110, 2;)*7(D = 00, 2;)* ~*, (5)

dér n dr antalet datapunkter och varje observation z; har ett tillhérande utfall z; € {0,1}, dar
z; = 0 om datapunkt i har utfallet D = 0 och z; = 1 om datapunkt ¢ har utfallet D = 1.
Trolighetsfunktionen &r alltsd en produkt av de individuella sannolikheterna fér varje observation
[12, kap. 1] och representerar siledes sannolikheten att observera den givna dataméngden givet de
valda parametrarna.

R anvénder sig av IEEE 754 binér flyttalsaritmetik. Denna begransar den numeriska noggrannheten
till ungefér 16 decimaler [13, s.753|. Vid berékning av trolighetsfunktionen kan sannolikheterna bli
valdigt sma, sdrskilt ndr ménga observationer multipliceras. Foér att undvika numeriska fel &r det
ddrmed mer lampligt att istéllet berikna logaritmen av trolighetsfunktionen [14, s.30] genom

LOIX)) = [ziln(x(D =1]0,2,)) + (1 — z) In (x(D = 06, z;))] . (6)

i=1

For att faktiskt gora en uppskattning av de okdnda parametrarna i den logistiska regressionsmodel-
len anvénds en bayesiansk skattning med utgingspunkt i ML-metoden (eng: Maximum-Likelihood
Estimation), vilket ger en skattning av parametrarna. En ML-skattning &r de virdena pa paramet-
rarna som maximerar virdet pa trolighetsfunktionen i ekvation (5). Med andra ord s& maximerar
ML-skattningen sannolikheten att observera dataméngden. I praktiken ar det ldttare genom att
hitta vérdet som maximerar ekvation (6) [13, s.161].

2.2.4 Multinomial logistisk regression

I tidigare avsnitt har den logistiska regressionsmodellen fér binédra utfall presenterats. Denna modell
kan generaliseras till att hantera fler &n tva diskreta utfall, vilket kallas for multinomial logistisk
regression [12, s.35]. For att utféra multinomial regression utses en av utfallsvariablerna som en



referenskategori, vilken de andra variablerna jamfors med. Valet av referenskategori har inte na-
gon péverkan pa resultatet och kan darmed véljas godtyckligt [11, s.435]. T detta avsnitt kommer
referenskategorin betecknas kategori 0.

Modellen f6r multinomial logistisk regression fungerar i princip pa samma sétt som logistisk regres-
sion for det binéra fallet, med skillnaden att det dr en vektor av sannolikheter som berdknas. For en
uppséattning av k oberoende variabler och s utfall inklusive en referenskategori, kan vektorn av data

X = [.Tl To - ] definieras. Vektorn av konstanttermer ges av a = [al g - ak]T,
och regressionskoeﬁimenterna 3 beskrivs av en matris med dimension (s — 1) x k enligt
B11 P12 Bk
B = 5.21 | 5.21@
Bis—11 Bis—n2 - B—1)k
Parametrarna 6 = [a, 3] ,...,37 ;] & pa samma sitt som tidigare okiinda parametrar som ska
uppskattas, nu for ¢ € {1,2,---,s — 1},j € {1,2,--- k}. For att forenkla notationen framover
definieras sedan h = X + & = [ (X) ho(X) --- hs,l()_()]T.

Dérefter definieras sannolikhetsférdelningarna for det stokastiska utfallet D givet data och modell-
parametrarna enligt

(D =0|X,a, B) 1
P(DIX) = m(D =1|X,a,p) _ 1 exp(hy (X))
: 143224 exp (hi(X) :
(D =s—1|X,a, /) exp(hs_1(X))

Hér ges sannolikheten for att observationen tillhor respektive kategori ¢ = 0,1,...,s — 1, dér alla
sannolikheter &r positiva och summeras till 1. Givet n oberoende observationer kan den fullsténdiga
trolighetsfunktionen fér modellen uttryckas som

s—1

a.61%) = J] L w0 = il%mady. (7)
m=11=0

dir X,, #r de observerade variablerna for datapunkt m och indikatorvariabeln z;,, definieras

{ , om m tillhor kategori ¢
Zim =
0, annars.

De okiinda parametrarna & och 3 uppskattas dérefter genom att maximera £(a, 3|X) [11, kap.12].
P& samma sétt som tidigare gar det dven att maximera In(L(a, §|X)) [14, s.30].

2.2.5 Markov Chain Monte Carlo

I de fall dér posterioriférdelningen inte kan berdknas analytiskt kan MCMC-metoder anvindas for
att uppskatta denna, genom att anvinda markovkedjor for att ta fram stickprov fran férdelningen.
Givet en sannolikhetsférdelning = &r malet med MCMC att simulera en slumpvariabel § som har
just denna fordelning. Markovkedjan som ska skapas dr en sekvens slumpvariabler 6, 01,...,0,, dar
varje parameter ar beroende av endast den tidigare parametern i kedjan. Kedjan genereras tills
dess att den konvergerar till en stationér férdelning, vilken ar en god uppskattning av 7. Nar kedjan
har konvergerat anvénds de genererade vérdena som stickprov for sannolikhetsférdelningen 7 [15].

En vanlig metod for att konstruera markovkedjan ar Metropolis-Hastings-algoritmen. Algoritmen
konstruerar en reversibel markovkedja 6y,..., 6,, som har stationér fordelning (méalférdelning) 7 (6),
dér 7 &r en diskret sannolikhetsfordelning [15]. Algoritmen fortgar enligt foljande:



1. Simulera en startpunkt 6; for algoritmen. Lat sedan ; vara det nuvarande véirdet i kedjan
vid en viss tid ¢.

2. Generera ett forslagsviarde 0* till kedjan fran forslagsfordelningen ¢(6*|0;), som beskriver
sannolikheten for att 6* foreslagits givet att det nuvarande virdet ar 6.

3. Berdkna sedan acceptanssannolikheten

— nin 4 T(0)a(6:167)
‘T { ©(0:)q(0%6:)” 1} (8)

dér w(6*) dr malférdelningen vid 6*, vilket méter hur sannolikt det nya vérdet ar enligt den
sokta fordelningen. Hela kvoten beskriver ddrmed hur vil det foreslagna vardet stammer
overens med malfordelningen, jamfort med det tidigare vardet i markovkedjan.

4. Generera ett slumpmaéssigt tal U ~ U(0,1) som &r likformigt fordelat mellan (0,1). Om U < «
accepteras det foreslagna steget och da sétts 0,11 = 6%, alltsa det foreslagna virdet laggs till
i kedjan. Annars avslas det foreslagna steget, och da sétts istéallet 0,11 = 6;.

Steg 2-5 i algoritmen upprepas sedan fram till att kedjan som skapats konvergerat till den 6ns-
kade sannolikhetsfordelningen [10, kap. 9]. Forslagsfordelningen ¢ som anvéinds for att utforska
potentiella nya steg i markovkedjan kan i stort sett vara godtycklig, sa lidnge det &r mojligt att
enkelt dra ett stickprov fran denna. Ar forslagsfordelningen symmetrisk, sa att q(6;|0*) = q(6*|6;),
kan kvoten i uttrycket for acceptanssannolikheten « férenklas till att endast vara en kvot mellan
maélférdelningarna. Detta géller bland annat da forslagsfordelningen &r normalférdelad [10].

Med en sekvens av stickprov 61,05, ..., 0y for posteriorifordelningen som genererats genom MCMC
kan dérefter ekvation (4) uppskattas numeriskt enligt

N

W(thenl8) = [ e |0)7(01) ~ Z (a6, ©)

dér 7(Ynew|@) &r den prediktiva fordelningen for nya observationer yneyw [16, $.262].

2.2.6 Den multivariata normalférdelningen

Normalférdelningen kan generaliseras till flerdimensionella vektorer, denna kallas fér den multiva-
riata normalférdelningen, multinormala férdelningen eller multinormalférdelningen. En multinor-

malférdelad n—dimensionell vektor X = [X 1 X9 ... X, ] kan beskrivas med g = E(X' ) och en
kovariansmatris
All Alg e )\ln
Ao P e e
)\nl /\n2 v )\nn

dir i,j € {1,2,--- ;n} och \j; = \j; = Cov(X;, X;) om i # j och \j; = Var(X;) annars. Detta kan

betecknas som X ~ N (i, A). En konsekvens av denna generalisering dr att alla komponenter X;
av X ar normalfordelade [17].

2.2.7 Centrala grinsvirdessatsen

Centrala griasviardessatsen sdger att summan av oberoende och likaférdelade slumpvariabler approx-
imerar en normalfordelning. Mer precist, 1at 61,05, ... ,0, vara oberoende och likférdelade slump-
variabler med viinteviirde p och varians o2. Fér stora n giller da [18],

01 + -+ 0, =~ N(nu,nc?).

Satsen kan dven generaliseras till det flerdimensionella fallet, ddr summan istéllet approximeras av
en multinormalfordelning [19].



2.2.8 Maitning av modellprestanda med AUC-virden

En vanlig teknik for att utvirdera en prediktionsmodells prestanda &r korsvalidering. Vid korsvali-
dering delas dataméngden upp i tva delar: den tréningsdata som anvénds for att bygga modellen,
och den testdata som anvédnds for att bedéma modellens férutsigelseforméga. Det &r viktigt att
testdata inte anvinds under tréningen av modellen, da detta kan leda till att modellens forut-
sigelseférméaga Overanpassas. En sérskild typ av korsvalidering &r LOOCV (eng: leave one out
cross validation), dir varje enskild datapunkt anvinds som testdata, medan resterande datapunk-
ter anvinds som tréningsdata. I varje iteration trdnas modellen pa trédningsdata och utvérderas
pé den aktuella testdata. Proceduren upprepas tills varje datapunkt har anvéants som testdata en
gang. LOOCV mojliggor berdkning av teststatistik som aterspeglar modellens forutsigelseforma-
ga, diar medelvardet av dessa utvéirderingar anvands som en uppskattning av modellens generella
prestanda. LOOCV ér sdrskilt 1amplig for fall med smé dataméngder [20].

For att kvantifiera modellens prestanda kan en konfusionsmatris (eng: confusion matrix) anvéndas.
Varje rad i denna matris representerar antalet ganger modellen férutspadde en viss klassifikation,
medan varje kolumn visar det faktiska antalet individer i respektive klass. En klassifikation kan
delas upp i en positiv klass och en negativ klass. Exempelvis kan en positiv klass vara bladgdhet
och en negativ klass icke-bladgdhet. Detta ger upphov till begreppen sanna positiva forutsigelser,
falska positiva forutsigelser, falska negativa férutsidgelser och sanna negativa forutsigelser. Dessa
kommer hadanefter bendmnas TP, FP, FN respektive TN, efter engelskans true och false, positive
och negative. I tabell 1 presenteras en generaliserad konfunsionsmatris som anvénder sig av dessa
bendmningar.

Tabell 1: Tabellen visar ett exempel pa en konfusionsmatris, dar TP star for true positive, FP for
false positive, FN for false negative och TN for true negative.

Forutspadda klasser
Positiv forutsigelse | Negativ forutsagelse
Positiva klasser TP FN
Negativa klasser FP TN

Observerade klasser

Med detta kan matten sensitivitet, specificitet och noggrannhet definieras. Sensitiviteten, som

dr ett matt pa andelen korrekta forutsidgelser pa den positiva klassen, definieras som TPZ%.
% och maéter istéllet andelen korrekta forutségelser pa den negativa
klassen. Slutligen beridknas noggrannheten till % och tolkas som ett matt pa andelen

korrekta gissningar pa den totala dataméngden.

Specificiteten ges av

Modellens prestanda kan sedan visualiseras med hjilp av ROC-kurvor (eng: Receiver Operating
Characteristic) och arean under dessa [21]. Denna area kallas for AUC (eng: Area Under Curve).
En ROC-kurva plottas pa omradet [0,1] x [0,1], dér y-axeln representerar modellens sensitivitet och
x-axeln visar 1 — specitiviteten = FPIZ,-W' Kurvan plottas genom att betrakta sannolikheterna for
den positiva klassen for respektive individ. En gréns varieras sedan stegvis, dar individerna vars
sannolikhet Gverskrider griansen klassificeras som positiva och évriga negativa. Till exempel innebér
en grans pa 0% att modellen tilldelar den positiva klassen till alla individer oavsett sannolikheterna
den tilldelat dem, och en grans pad 100% innebér att modellen endast klassificerar en individ som
medlem av den positiva klassen om den ar 100% saker pa att individen tillhor den klassen. Kurvan
skapas sedan genom att 6ka gransen fran 0% till 100% och plotta sensitiviteten och 1—specitiviteten
vid varje varde.

AUC-vardet ar ett lampligt matt pa en modells prestanda da det &r invariant mot férdelningen av
klasserna i dataméngden [21]. En annan fordel med AUC ar att den kan tolkas som sannolikheten
att modellen tilldelar en hégre sannolikhet for en positiv forutségelse till en slumpvald individ fran
den positiva klassen, jamfért med en slumpvald individ fran den negativa klassen. Detta innebér
att AUC far ett varde mellan 0,5 och 1, eftersom modellens prediktioner kan inverteras och byta
plats pa positiva och negativa utfall om virdet &r mindre &n 0,5.



Virt att notera dr att metoden endast fungerar for bindra utfallsrum. Det finns flera generali-
seringar av ROC-grafer och AUC [21]. En av dessa generaliseringar ar att producera s stycken
ROC-grafer, dar s ar antalet klasser. For varje klass lats den valda klassen vara den positiva klas-
sen och resterande klasser vara den negativa klassen. AUC-viardet kan sedan berdknas for varje
klass. Notera att detta kan bli lagre &n 0,5 eftersom det nu inte gar att vinda om modellen pa
samma sétt som for tva kategorier. Det totala AUC-vérdet for modellen véljs sedan som ett viktat
medelvirde av alla AUC-virden enligt

AUC e = > 4 avc, (10)

i=1

dér ¢(i) ar antalet individer av klass i i dataméngden, N antalet individer i hela dataméngden och
AUC,; ér virdet med klass i som det positiva utfallet [22]. Fordelen med denna generalisering ir att
den dr enkel att berdkna och visualisera. Dock sker den pa bekostnad av AUC-virdenas invarians
av klassférdelningar [21].

Generellt géller det att det hogsta AUC-vardet &r det bésta. Det tolkas som att modeller med
AUC-viirde > 0,8 har god prestanda, och AUC > 0,9 har utmérkt prestanda. Aven AUC > 0,7 kan
tolkas som en acceptabel prestanda for modellen, medan AUC < 0,7 kan tolkas som att modellens
prestanda &r lag eller otillricklig [23].

3 Metod

Eftersom en prediktionsmodell kan utvecklas pa flera olika sétt beh6vde metoden avgrinsas genom
flera val. I féljande delkapitel beskrivs hur de centrala komponenterna i modellen &r sammanfogade
samt de metodval som har gjorts.

3.1 Avgransningar

Utforandet av projektet begrinsades frémst av tidsramen, men &ven av tillgangen till data for de
fenotypiska egenskaper som modellen predicerade. Av denna anledning valdes det att endast ut-
veckla modeller for att predicera hér- och 6gonfirg, medan andra fenotypiska egenskaper uteslots.
Tidsbegransningen paverkade dven de metodval som undersoktes, vilket blev valet av regressions-
modell samt priorifunktionen. Den typ av modell som arbetet fokuserade pa var logistisk regression,
dér bade en bindr och en multinomial variant utvecklades och analyserades. Priorifunktionen gar
att viljas pa flera sédtt, men denna rapport begransade sig till att undersoka tva alternativ: en icke-
proper likformig fordelning och en multinormalférdelning. Den icke-propra likformiga priorifunk-
tionen dr vanligt forekommande nér det saknas tidigare information om parametrarnas férdelning
[24, s.24]. Anvindningen av en multinormalférdelning motiverades av centrala gransvirdessatsen,
da modellparametrarna antogs g mot en multinormalférdelning.

3.2 Datainsamling och databehandling

Datamaterialet var uppsamlat och givet av Réttsgenetik vid nationellt forensiskt centrum i Linko-
ping. Den var uppdelad i tva delar, en for 6gonférg och en f6r harfarg. Varje del inneholl information
kopplad till 85 individers 6gon- respektive harfarg och deras tillhérande genotyp. Férdelningarna
av de observerade har- och égonfirgerna presenteras i figur 1. Ogonfirgerna delades upp i katego-
rierna bla, intermedidr och brun. De intermedidra 6gonfargerna avsag de som inte tydligt kunde
klassificeras som bla eller brun. Harfargerna klassificerades som brun, svart, blond och réd. Dessa
uppdelningar hade med storst sannolikhet gjorts genom visuell bedémning av en ménniska, vilket
kan introducera viss variation i dataméngden genom subjektiv bedéomning.
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Figur 1: Frekvensfordelningen av observerad dgonfirg (a) och harfiarg (b), angivet i bade antal och
andel i procent. Det totala antalet observerade individer &ar 85 for respektive dataméangd.

I den givna dataméngden fanns ett antal SNP:er for égonfargerna och harfirgerna. Namnen pa
dessa presenteras i tabell 2.

Tabell 2: Givna SNP:er i dataméngden som anvéindes i denna studie.

SNP:er for 6gonfirg ‘ SNP:er for harfarg

1512203592  rs1393350 | rs28777 rs12203592 1s4959270  1s1805005  rs1805006

rs12896399 rs1800407 | rs683 rs1042602  rs12821256 1s11547464 rs1805007

rs16891982 rs12913832 | rs312262906 N29insA rs1800407  rs2402130  1rs1110400  rs1805008
rs1805009 1s2378249  1s2228479  1rs12913832 rs885479

15201326893 _Y1520CH  1rs16891982

For att visualisera dataméngden och fa en béttre forstaelse for hur varje SNP paverkade fore-
komsten av de olika fenotyperna visualiserades de i ett histogram Over frekvensen av alla alleler
for alla SNP:er. For data 6ver 6gonfirg observerades det att i SNP rs12913832 hade alla med bla
ogonfirg allelen GG, medan endast personerna med allelen AA hade brun 6gonfirg enligt figur 2a.
Detta innebar att om en individ hade AA i den specifika SNP:n hade den bruna égon enligt den
klassificering av 6gonfirg som anvéndes. Liknande slutsatser kunde dven dras for flera genetiska
markorer for harfargsdatasetet. Exempelvis var den svarta harfargen den enda som innehéll allelen
CC i SNP rs28777 enligt figur 2b. Resterande genetiska markorer som uppvisade liknande beteende
presenteras i bilaga A.
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Figur 2: Andelen, i procent, av de olika allelerna i rs12913832 (a) och rs28777 (b) for dgonfirg
respektive harfarg.
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For harfargsdataméngden kunde det dven observeras att vissa SNP:er endast innehdll samma allel
for alla individer. Dessa presenteras i tabell 3. Da dessa inte kan anviandas for att sérskilja individer
paverkar de inte prediktionsférmagan hos modellen, och darfor togs de bort.

Tabell 3: SNP:er med endast en allel for alla observationer i harfargsdatasetet.

SNP Observerad allel
rs312262906 N29insA CcC
rs1805006 CcC
rs201326893  Y1520CH CC
rs11547464 GG
rs1110400 TT

For att mojliggora analysen behévde dataméngden tilldelas numeriska virden. Darfor tilldelades
klassifikationerna och varje allel inom varje SNP ett numeriskt heltal. Till exempel valdes bla till
0, intermediér till 1, brun till 2 for den multinomiala dgonfirgsmodellen och f6r SNP rs12203592
tilldelades allelerna CC och CT vérdena 1 respektive 2. Pa detta sétt tilldelades en modellparameter
B; for varje SNP.

3.3 Modellutveckling

For denna undersckning anvidndes programmeringsspraket R. Utvecklingen av de bin&dra och de
multinomiala logistiska regressionsmodellerna var néstan identisk. De skiljde sig endast at i hur
trolighetsfunktionerna definierades: for den bindra modellen beskrevs trolighetsfunktionen av ek-
vation (5), medan den beskrevs av ekvation (7) for den multinomiala modellen.

De utvecklade modellerna grundades i en bayesiansk statistikram, som introducerades i teoride-
len av rapporten. Syftet med modellerna var att, givet observerad data y, berdkna sannolikheten
T (Ynew|y) for nya prediktioner ypew. Denna sannolikhet approximerades numeriskt med hjilp av
MCMC-metoder enligt ekvation (9). For att mojliggora detta introducerades stokastiska paramet-
rar 6.

ML-skattningen for 6 valdes som starten av markovkedjan. Denna extrempunkt beriknades nume-
riskt genom R-funktionen nlm, dér samtliga parametrar initialiserades med startviirde 1. Dérefter
simulerades en markovkedja med 10000 iterationer, férutom for de bindra harfargsmodellerna déar
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markovkedjan simulerades med 50000 iterationer. Varje nytt forslag pa parametervektorn 8* gene-
rerades enligt 0* = 0; + €, dir 6; var det senaste elementet i markovkedjan och € var en slumpmaés-
sig vandring med multinormalférdelningen N(0,021), dér I var identitetsmatrisen. Virdet pa o
anpassades individuellt for varje modell: for 6gonfiargerna sattes o = 0,7 for binéra regressionsmo-
deller och ¢ = 1 fér multinomiala modeller. For harfargerna valdes ¢ = 0,01 fér den multinomiala
modellen med likformig priorifunktion, medan ¢ = 0,1 anvindes i 6vriga modeller. Valet av stan-
dardavvikelserna baserades pa behovet av en balans mellan spridning och acceptans i kedjan. Om
o var for stor blev hoppet mellan gamla och nya parametrar for stort, vilket ledde till 14g acceptans
i markovkedjan, medan fér sma o skulle det innebéra att kedjan konvergerade mycket langsamt.

For att avgora om det foreslagna steget 6* skulle accepteras och lidggas till i markovkedjan berak-
nades acceptanssannolikheten enligt ekvation (8). Eftersom forslagsfunktionen ¢(6*|0;) = N (6;, 0%)
hade en symmetrisk densitet kring vintevirdet 6; innebar det att q(6*|6;) = ¢(0:]60*), vilket for-
enklade uttrycket fér acceptanssannolikheten enligt teoriavsnitt 2.2.5. Posterioriférdelningarna for
bade 6; och 8* berdknades med hjilp av ekvation (1), dér trolighetsfunktionen i sin tur berdknades
via ekvation (5) for de bindra modellerna respektive ekvation (7) for de multinomiala modellerna.

Det fanns manga olika priorifunktioner att vélja bland. I detta arbete valdes det att utveckla mo-
deller bade med en icke-proper likformig priorifunktion och med en multinormal priorifunktion.
Vid icke-proper likformig priori géllde det att w(0;) = 7(6*), vilket forenklade acceptanssannolikhe-
ten ytterligare. F6r den multinormalférdelade priorifunktionerna anvéindes R-funktionen dmnormt
fran biblioteket mnormt, som berdknade sannolikheten fér en multinormalférdelning med véinte-
virde p och en kovariansmatris A. Hir valdes ML-viirdet Og,,¢ som vintevirde och en diagonal
kovariansmatris med varde d; langs diagonalen. Detta val baserades pa det naiva antagandet att
generna for olika SNP:er var oberoende, vilket innebar att kovarians mellan dem var 0. Vardet
fér diagonalelementen d; valdes utifran observationer av konvergensen av parametrarna for mo-
dellerna med de icke-propra likformiga priorifunktionerna, se bilaga B.5. Fér modellerna baserade
pa harfargsdatamingden sattes samtliga diagonalelement till 1, och for den bindra modellen for
ogonfirgsdatamingden valdes d; = 10 for SNP rs12913832 och konstanttermen medan resteran-
de diagonalelement valdes till d; = 1. Fér den multinomiala 6gonfirgsmodellen sattes samtliga
diagonalelement till d; = 10.

Av numeriska stabilitetsskil beriknades logaritmen av acceptanssannolikheten. Detta péaverkade
inte beslutet sa lange som logaritmen dven togs av det slumpmaéssiga talet U i steg 4 av Metropolis-
Hastings-algoritmen. Da accepterades 6* om log(U) < log(«), vilket var korrekt eftersom logarit-
men &r kontinuerlig och strikt monoton d& U,a > 0. Iterationen avslutades med att antingen lagga
till 8* pa slutet av kedjan om den accepterades, eller att lagga till det gamla 6; pa kedjan. Dérefter
paborjades en ny iteration av MCMC-algoritmen.

Med den senare halvan av markovkedjan kunde uppskattningen av sannolikheten 7 (ynew|y) be-
riknas enligt ekvation (9). Anledningen till att den forsta halvan av kedjan inte anvéndes var for
att ta bort den delen av kedjan d& parametrarna inte hade konvergerat till den stationéra fordel-
ningen. Dérefter valdes den klassificering som maximerade sannolikheten 7 (ynew|y) som modellens
prediktion.

3.4 Modellvalidering

Korsvalidering av typen LOOCYV, som beskrivs i teoriavsnitt 2.2.8, anvindes for samtliga mo-
deller for att berdkna teststatistik for varje enskild datapunkt. Dessa teststatistiker anvéndes for
att konstruera konfusionsmatriser som tabulerade modellernas prestanda. Teststatistiken anvén-
des dven for att skapa ROC-kurvor samt berdkna AUC-virden, vilket genomférdes med hjalp
av R-funktionen roc och auc fran biblioteket pROC. LOOCV var lampligt att anvéinda eftersom
dataméngderna var forhallandevis smé.

4 Resultat

Avsnittet nedan borjar med att presentera en sammanstallning av de viktigaste resultaten i tre
tabeller: modellernas AUC-vérden, sensitivitet och specificitet. Darefter uppvisas resultatet mer
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utforligt for tva modeller: den bindra 6gonfargsmodellen med en icke-proper likformig priorifunk-
tion och den multinomiala harfargsmodellen med en multinormal priorifunktion. Detta da dessa
modeller &r de som uppvisar bést respektive sdmst prestanda. Resultaten som presenteras for
de tva modellerna &r deras ROC-kurvor, konfusionsmatriser och sannolikhetsférdelningarna 6ver
prediktionerna. Resultaten for de 6vriga modellernas ROC-kurvor, konfusionsmatriser och sanno-
likhetsfordelningar presenteras i bilaga B.1, B.2 respektive B.4. Paverkan av en sannolikhetstroskel
pa 70% for samtliga modeller visualiseras i bilaga B.3. Konvergensen for parametrarna for de olika
modellerna illustreras i bilaga B.5. Det kan observeras att alla parametrar konvergerade. Undantag
gors for den multinomiala modellen baserad pa harfargsdata eftersom den modellen anvénder 54
modellparametrar vilket &r opraktiskt att analysera.

4.1 AUC-varden for alla modeller

Modellernas AUC-virden sammanstélls i tabell 4 dér varje kolumn representerar de fall da den
givna fiargen valdes till det positiva utfallet. Det totala AUC-virdet beriknades med ekvation (10).

Tabell 4: Sammanstéillning av AUC-véirden for de olika modellerna med olika priorifunktioner.

Modell Priorifunktion Bla Intermedidar Brun  Blond Rod Svart Total
B gonteg Pl p1n e
Mlinomia st Lo e 170 ome - o
Binr hfirg S T R .
Moo vty Lo e om0 ok asos

4.2 Sensitivitets- och specificitetstabeller

Tabell 5 visar modellernas sensitivitet och noggrannhet. Tabell 6 visar modellernas specificitet.
Vid berékning av specificiteterna ansags samtliga negativa klasser som samma klass. Exempelvis
sags en gissning pa brun dgonfiarg pa en individ med intermedidr égonfirg som en sann negativ
férutsdgelse eftersom bade fargerna var negativa klasser nér bla 6gonfarg valdes som positiv klass.

Tabell 5: Sammanstéllning av sensitiviteter for olika modeller med olika priorifunktioner. Vid
anvindande av en sannolikhetstroskel togs de individerna dér prediktionsmodellen gav en ldgre
sannolikhet &n 70% ut ur totalen. Noggrannheten visas i kolumnen langst till hoger.

Modell Priorifunktion Bla Intermediir ~ Brun  Blond Rod Svart  Icke-bla Icke-brun Noggrannhet
. e . Icke-proper likformig 94% 28% 70% - - - - - 71,76%
Multinomial égonféirg Multinormal 94% 28% 70% - - - - - 71,76%
. e . " Icke-proper likformig  97,56% 27,78% 66,67% - - - - - 75%
07 g )
Multinomial &gonféirg (70% trdskel) Multinormal 97,30% 31,58% 0% - - - - - 74,24%
Bindir Seonfir Icke-proper likformig ~ 96% - - - - - 54,29% - 78,82%
8 g Multinormal 98% - - - - - 54,29% - 80%
P, ) 0 o Icke-proper likformig  97,30% - - - - - 58,62% - 80,30%
o < 3 s
Binér dgonfirg (70% tréskel) Multinormal 97,50% - - - - - 58,62% - 81,16%
. . Ao Icke-proper likformig - - 85,19% 0%  57,14% 35,71% - - 64,71%
Multinomial hérférg Multinormal - - 85,19% 0%  57,14% 35,71% - - 64,71%
. . - " Icke-proper likformig - - 76,47% 0% 60% 37,50% - - 59,26%
0 ) s
Multinomial harfirg (70% troskel)  \p o) - B 4% 0% 60%  285T% - - 59,26%
Bindir harfir Icke-proper likformig - - 75,93% - - - - 22,58% 56,47%
g Multinormal - - 77,78% - - - - 19,35% 56,47%
- ) " Icke-proper likformig - - 78,57% - - - - 14,29% 51,02%
9 3 ; s
Binir harfirg (70% tréskel) Multinormal : B 83.87% - B - B 10,00% 54,90%
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Tabell 6: Sammanstéllning av specificiteter for olika modeller med olika priorifunktioner. Vid an-
vandande av en sannolikhetstroskel togs de individerna dar prediktionsmodellen gav en lagre san-
nolikhet &n 70% ut ur totalen.

Modell Priorifunktion Bla Intermedidr ~ Brun Blond Rod Svart  Icke-bla Icke-brun

- H H 4 A 07 0; - _ _ - _
Multinomial dgonfirg Icke-proper likformig  54,29% 90,00% 97,33%

Multinormal 51,43% 90,00% 98,67% - - - - -

. R . " Icke-proper likformig  59,26% 92,00% 96,61% - - - - -
Multinomial 8gonférg (70% trdskel) p oo o) 58,62%  91,49%  98.21% - - - - -
Biniir Seonfir Icke-proper likformig  54,29% - - - - - 96,00% -

8 g Multinormal 54,29% - - - - - 98,00% -

e . . Icke-proper likformig  58,62% - - - - - 97,30% -
o ) )

Bindr dgonfirg (70% troskel) Multinormal 58,62% - - - - - 97.30% -

Multi ial harfi Icke-proper likformig - - 32,26% 97,33% 97,44%  92,96% - -

witinomial hartarg Multinormal - - 32,26% 97,33% 97,44%  92,96% - -

. . . T Icke-proper likformig - - 30,00% 97.87%  95,92%  89,13% - -

o )
Multinomial harférg (70% traskel)  ypiinormal - - 28,32% 97.87% 95.92% 89,36% - -
P, Icke-proper likformig - - 22,58% - - - - 75,93%
Binér harfirg Multinormal - - 19,35% - - - - 77,78%
e e 1 e e " Icke-proper likformig - - 14,29% - - - - 78,57%
0; y
Bindr harfirg (70% trskel) Multinormal - - 10,00% - - - - 83.87%

4.3 ROC-kurvor for de utvalda modellerna

Figur 3 visar ROC-kurvan for den binéra dgonfargsmodellen med en icke-proper likformig prior,
tillsammans med det tillhérande AUC-vérdet pa 0,732.

ROC Kurva (AUC =0,732)

1,00-
0,75-
3]
3
3 0,50-
3
0,25-
0,00~ - | | , .
1,00 0,75 0,50 0,25 0,00
Specificitet

Figur 3: ROC-kurva och tillhérande AUC for bindr 6gonfiarg vid anvéndning av en icke-proper
likférdelad priorifunktion. Den streckade diagonalen representerar en slumpméssig klassificering
och anvinds i detta fall som referens.

Det totala AUC-véardet for multinomiala harfargsmodellen med multinormal priorifunktion berak-
nades till 0,5781 enligt ekvation (10). ROC-kurvor och AUC-vérden for respektive harfarg presen-
teras i figur 4, dar AUC uppgick till 0,5800 fér blond, 0,5119 fér brun, 0,9469 for réd och 0,6479
for svart harfarg.
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ROC Kurva (AUC = 0,58) ROC Kurva (AUC = 0,5119)
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] -7 8
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0,25- §Ptae 0,25-

0,00-.-7 ! ! ! ] 0,00- . ! ! ! !

1,00 0,75 0,50 0,25 0,00 1,00 0,75 0,50 0,25 0,00
Specificitet Specificitet
(a) (b)
ROC Kurva (AUC = 0,9469) ROC Kurva (AUC = 0,6479)

1,00- — ~ 1,00-

0,75- — 0,75-
g P g
2 - 3
% 0,50- = % 0,50

0,25- L7 0,25-

0,00-. ; ; ; ; 0,00- . ; ; ; ;

0,75 0,50 0,25 0,00 1,00 0,75 0,50 0,25 0,00
Specificitet Specificitet
(c) (d)

Figur 4: ROC-kurvor fér den multinomiala modellen fér harfirg vid anvindande av multinormal
prior. Kurvan (a) tillhor blond harfarg, (b) brun, (c¢) réd och (d) svart som positivt utfall. Den

streckade diagonalen representerar en slumpméssig klassificering och anvénds i detta fall som refe-
rens.

4.4 Konfusionsmatriser for de utvalda modellerna

Konfusionsmatrisen for den bindra égonfargsmodellen med en icke-proper likformig priorifunktion
visas i figur 5. Denna predicerar férekomsten eller avsaknaden av bla égonfirg hos individerna.

Figur 6 presenterar konfusionsmatrisen fér den multinomiala harfargsmodellen med en multinormal
priorifunktion.
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Konfusionsmatris for binar 6gonfarg med icke-proper likformig priorifunktion

Observerad

16

o®
2
&
~
L

BI3 Icke-bl3
Forutspadd farg

Figur 5: Konfusionsmatrisen f6r den binéra dgonfargsmodellen med en icke-proper likformig prio-

rifunktion. Matrisen visar antal korrekta och felaktiga klassificeringar, dar diagonalen visar tréaffar
och Ovriga rutor felklassificeringar.

Konfusionsmatris for multinomiell harfarg med mutinormal priorifunktion

£ 0 10 0 0

-5 1 46 2 5

Em

(O]

c

g

83 0 3 4 0

E 1 8 0 5
Blond Brun Rod Svart

Forutspadd farg

Figur 6: Konfusionsmatrisen fér den multinomiala harfargsmodellen med en multinormal priori-
funktion. Matrisen visar antal korrekta och felaktiga klassificeringar, dar diagonalen visar traffar
och &vriga rutor felklassificeringar.

4.5 Sannolikhetsfordelningar fér de utvalda modellerna

Figur 7a visar resultatet 6ver de predicerade sannolikheterna fér den bindra Ggonfargsmodellen
med en icke-proper likformig prioriférdelning. Varje stapel innehaller information om procentsat-
serna for samtliga klassificeringar for varje prediktion i LOOCYV. Figuren &r uppdelad i korrekta
och felaktiga prediktioner dér staplarna ar sorterade utefter klassificeringen av prediktionen. San-
nolikhetsfordelningen fér den multinomiala harfargsmodellen med en multinormal priorifunktion
uppvisas i figur 7b.
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Bl& Predicerade 6gonfargssannolikheter vid korrekt och felaktig klassificering med icke-proper likformig priorifunktion
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Figur 7: Sannolikhetsférdelningarna for bindr 6gonfiargsmodellen och multinomial harfargsmodell.
Figur (a) visar sannolikheterna for prediktionsmodellen fér binér 6gonfirg med icke-proper likfor-
mig priorifunktion. Figur (b) visar sannolikheterna for prediktionsmodellen {6r multinomial harfarg
med en multinormal priorifunktion. De vénstra figurerna illustrerar de korrekta prediktionerna me-
dan de hogra figurerna illustrerar de felaktiga prediktionerna.

5 Diskussion

I detta arbete har det studerats hur 6gon- och harfarg kan forutspas fran genetiska markdrer
i DNA utifran de tre centrala aspekterna: datamaterialets tillforlitlighet, modellernas konstruk-
tion samt dess prestanda. Tva huvudsakliga prediktionsmodeller baserade pa logistisk regression
har framtagits, en bindr och en multinomial. Modellerna utvecklades ytterligare genom att tva
olika priorifunktioner testades. Dessa var en icke-proper likformig priorifunktion samt en multi-
normal priorifunktion. Sammanlagt utvecklades ddrmed fyra olika prediktionsmodeller for varje
dataméngd.

I f6ljande avsnitt tolkas och jamfors resultatet fran prediktionsmodellerna med hénsyn till hur vél
de presterar, samt mot bakgrund av tidigare forskning inom &mnet. Dartill diskuteras begransande
faktorer som kan ha haft inverkan pa resultatet, likasa forslag pa mojliga forbéttringar for framtida
studier.
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5.1 Tolkning av resultat

Resultaten visar 6verlag att modellen uppnar laga AUC-vérden, vilket tyder pa en otillfredsstéllan-
de prediktiv férméga. Dessutom kan det observeras i tabell 4 att ett anvindande av en multinormal
priorifunktion gav lagre AUC-véarden jamfort med de modeller som anvénde en icke-proper likfor-
mig priorifunktion. De totala AUC-virdena varierar mellan 0,5781 och 0,732, vilket motsvarar en
prestanda som stracker sig fran lag till, i basta fall, acceptabel. Modellen fér bindr 6gonfiarg, med
ett totalt AUC-viarde pa 0,7154 och 0,732 fér en multinormal respektive likformig prior, dr den
enda modellen som uppnéar en acceptabel prestanda enligt intervallen i kapitel 2.2.8. Det tyder pa
att det finns egenskaper bland den givna DNA-data som modellen kan anvinda for att forutspa
ogonfiarger, men att dessa inte &r tillrackliga for att fa sikra svar fran modellerna. Daremot lycka-
des modellen for multinomial harfarg fa ett AUC-véirde pa 0,9469 for rod harfarg, vilket kan tyda
pé att modellerna har en forméga att sirskilja rodhariga fran 6vriga individer. Emellertid kan det
innebéra att de rodhériga individerna i dataméngden har varit lattare att sarskilja fran resterande
individer, men att detta nédvindigtvis inte ar representativt for alla rédhéariga.

Genom att anvinda LOOCV for att utvirdera modellernas prestanda framgar det att samtliga
modeller tenderar att predicera den klassifikation med flest datapunkter. Fér 6gonfiargsdataméng-
den dr det den blaa fargen med en andel pa 58,8% och for harfargsdataméngden ar det den bruna
fargen med en andel pa 63,5%, vilket visas i figur 1. Att klassifikationerna med flest datapunk-
ter Overrepresenteras i prediktionerna aterspeglas i konfusionmatriserna i bilaga B.2. De binéra
ogonfirgsmodellerna predicerar i genomsnitt bla i 75,9% av fallen, medan de multinomiala 6gon-
fargsmodellerna gor detta i 74,7%. De bindra och multinomiala harfargsmodellerna férutspar brun
harfarg i 77,6% respektive 78,8% av fallen i genomsnitt. Detta kan vara en indikation pa att model-
lerna har en bias for majoritetsklassen, vilket sannolikt beror pa den obalanserade klassférdelningen
i dataméngderna. Det kan vara ett tecken pa att minoritetsklasserna innehaller for fa observationer
for att modellen ska kunna identifiera tillrdckliga moénster och darmed gora tillforlitliga prediktio-
ner. Unders6kning med en storre dataméngd skulle darfor behova goras.

Tabell 5 och 6 illustrerar modellernas sensitivitet och specificitet. Eftersom sensitivitet och specifi-
citet &r matt pa andelen korrekta forutsigelser av positiva respektive negativa klasser, kan modeller
med laga AUC-virden fortfarande anvindas beroende pa anvindarens mal. En modell med hog
sensitivitet och lag specificitet tenderar att ofta klassificera observationer tillh6rande den positiva
klassen, samtidigt som den sédllan korrekt identifierar de negativa klasserna. Denna egenskap skulle
kunna anvindas for att minska misstankarna kring forekomsten av den givna positiva fargen nér
modellen férutspar att individen tillhér den negativa klassen. Med liknande resonemang kan en
hog specificitet och lag sensitivitet anvindas for att styrka befintliga misstankar om forekomsten av
den givna férgen. Exempelvis klassificerar den multinomiala harfargsmodellen brun harfirg med
hog sensitivitet och lag specificitet, vilket innebér att individer som forutspas som icke-brunhariga
troligen &ar det. Den multinomiala harfargsmodellen klassificerar &ven rod héarfirg med hog spe-
cificitet och lag sensitivitet, vilket innebér att individer som forutspas som rodhariga troligen ar
rodhariga. Det omvéinda géller ddremot inte, vilket innebér att en prediktion som utesluter rod
harfiarg inte bor paverka misstanken om att en individ &r rodharig.

Genom att sannolikhetstroskeln pa 70% laggs till kan flera prediktioner med 1ag sikerhet séllas
bort, vilket illustreras i figurerna i bilaga B.3. Det visar sig dock i figur 22 och 23 att modellerna
for harfarg ger sa pass osdkra prediktioner att en véldigt stor del av dessa inte Gverstiger sannolik-
hetstroskeln. Nér det géller andelen korrekta prediktioner visar tabell 5 att sannolikhetstroskeln
ger en liten forbéattring av exaktheten for 6gonfirgsmodellerna. Déremot visar tabellen att andelen
korrekta prediktioner for harfargsmodellerna minskar med sannolikhetstroskeln. Detta tyder pa
att fler korrekta prediktioner har lag sannolikhet, medan de felaktiga prediktionerna i storre grad
har hégre sannolikhet. I kombination med de laga AUC-vérdena for harfargsmodellerna uppvisar
detta modellernas laga prestanda. Observera &ven att sannolikhetsférdelningarna i figur 7 fér bade
korrekta och felaktiga prediktioner har en liknande férdelning av sannolikheter, vilket dven géller
for de resterande modellerna som presenteras i bilaga B.4. En sannolikhetstroskel bidrar alltsa inte
till en forbéttring av prediktionsférméagan for modellerna, eftersom troskeln tar bort samma andel
korrekta och inkorrekta forutsigelser.
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Tidigare forskning fran Nationellt forensiskt centrum av noggrannheten for prediktionsmodeller
av har- och 6gonfirg resulterade i att 80% av 6gonfirgerna forutspaddes korrekt, medan 58% av
harfargerna forutspaddes korrekt enligt teoriavsnitt 2.1.3. Denna studie visade &ven att sannolik-
hetstroskeln pa 0,7 okade noggrannheten for dgonfargerna till 85% men inte paverkade andelen
korrekt forutspddda harfarger [9]. Studien anvinde en dataméngd av liknande storlek, vilket gor
den relevant for jamforelse med detta arbete. I tabell 5 presenteras de berdknade noggrannheterna
for respektive modell, med och utan sannolikhetstroskel. Det uppvisas att noggrannheten for de
multinomiala 6gonfirgsmodellerna ger liknande resultat som i den tidigare studien, med 71,76%
noggrannhet for bade icke-proper likformig och multinormal priorifunktion. Dessutom orsakar san-
nolikhetstroskeln en liknande forbattring av noggrannheten som i den tidigare studien, med 75%
respektive 74,24% noggrannhet. Modellerna f6r multinomial harfarg uppvisade hogre noggrannhet
jamfort med den tidigare studien, med 64,71% for bada priorifunktionerna. Sannolikhetstroskeln
medfor ddremot ldgre noggrannhet for alla harfargsmodeller. En slutsats som kan dras fran detta
ar att de framtagna modellerna &nda uppvisar forhallandevis hoga noggrannheter i jamforelse med
tidigare modeller som redan anvdnds inom prediktion av fenotypiska egenskaper, atminstone nér
det géller en liknande dataméngd.

5.2 Begransande faktorer och forbattringsmojligheter

En problematik med modellerna &r hur fargerna klassificeras. Mojligtvis klassificerades de observe-
rade fargerna genom en subjektiv bedomning. Déarfor kan en 6gonféarg som genetiskt forvintas vara
bla ha klassificerats som en intermediér farg, om den subjektiva bedémningen av firgen har varit
otydlig. Sedan tidigare &r det kint att gron ogonfirg dr en svar dgonfirg att forutspa [9]. Detta
uppenbaras dven i detta projekt da sensitiviteten for intermedidr ogonfirg var lag enligt tabell
5. En intressant observation &dr att de multinomiala 6gonfirgsmodellerna aldrig predicerar brun
ogonfarg pa bladgda individer eller bla 6gonfirg pa brundgda individer, vilket illustreras i figur 21
i bilaga B.3. Detta ar ett tecken pa att modellerna lyckas differentiera de olika 6gonfirgerna men
att subjektiviteten av den intermediéra kategorin och de observerade 6gonfirgerna introducerar
en felkélla.

Det &r sedan tidigare ként att harfarger kan bli morkare med alder [8], vilket kan vara ett problem
for klassificeringen av harfirger. Subjektiviteten i kategorisering av data kan ddrmed innebéra
att en observerad brunhérig individ bar blonda gener. For att undvika sddana felkéllor skulle
en storre studie behdvas kring hur 6gon- och harfarger uppfattas i samband med de genetiska
forutsdttningarna. Det finns &ven risk for att moérkandet av harfarg inte dr inkodat i DNA. Mer
forskning om gener fér harmorkande och modeller som &ven tar hénsyn till individers alder kan
mojligtvis ge béttre resultat.

Ett ytterligare problem med modellerna &r valet av att representera forekomsten av olika alleler
med heltal. Den numeriska representationen introducerar en artificiell ordning pa allelerna som
inte 6verensstdmmer med dess verkliga karaktér, eftersom det finns en inb6rdes ordning hos de
reella talen. Detta kan paverka modellernas férmaga att anpassa parametrarna till dataméngden.
Framtida modeller kan kréva en béttre forbehandling av data for att motverka problemet, exem-
pelvis genom att representera varje mojlig allel for varje SNP med en separat parameter. Dessutom
skulle detta potentiellt forbéttra modellens férmaga att identifiera moénster i allelférdelningen for
varje SNP. Modellen skulle, i enlighet med figur 2a, exempelvis fa mojlighet att léra sig att endast
individer som har allelparet AA for SNP rs12913832 &r brundgda. Da den foreslagna modellen
skulle anvinda en separat parameter for varje allel skulle den potentiellt ha béttre kapacitet att
lara sig denna information.

I arbetet baserades modellerna i en bayesiansk statistisk ram. En understkning av andra forslags-
funktioner och deras paverkan pa prediktionsférmagan skulle &ven kunna utféras genom andra val
pa standardavvikelsen eller forslagsfunktionen. Alternativa modeller kan &ven utvecklas inom en
frekventistisk ram med konfidensintervall och signifikansnivé. I teorin &r det d&ven mojligt att an-
vanda neutrala ndtverk som en prediktionsmodell, men i praktiken skulle detta krava en betydligt
storre dataméngd.

Prioriférdelningarnas paverkan pa modellernas prestanda kan dven undersékas genom att variera

18



valet av prioriférdelningar. Dessutom kan hyperparametrar, sdsom kovariansmatrisen for multi-
normalférdelningarna, justeras och ddrmed kan hégre AUC-viirden astadkommas. For storre data-
méngder skulle en adaptiv multinormal priorifunktion kunna anvéndas. Denna skulle implemen-
teras genom att forst skapa en markovkedja for parametrarna genom att anvinda MCMC med en
icke-proper likformig priorifunktion, for att sedan numeriskt berdkna kovariansmatrisen for para-
meterkedjan. Kovariansmatrisen skulle sedan anvéindas for att skapa en multinormal priorifunktion.

6 Sambhalleliga och etiska aspekter

Den utvecklade prediktionsmodellen har en inverkan pa flera samhélleliga och etiska aspekter. Pre-
diktionsmodellen &r utvecklad for att huvudsakligen anvindas av rattsviasendet for att identifiera
garningsméan utifrain DNA-spar pa brottsplatser. Detta kan bidra till effektivare och tréaffsdkrare
brottsutredningar, vilket kan stérka rattssikerheten och oka fortroendet for réattsviasendet. Trots
denna samhéllsnytta sa finns det samtidigt en risk for feltréaffar, vilket kan negativt paverka enskilda
individer genom att oskyldiga felaktigt pekas ut.

Det &r av denna anledning viktigt, fran ett samhaélleligt perspektiv, att avgora i vilket samman-
hang som prediktionsmodellerna ska anvéndas och vara medveten om modellens begransningar.
Eftersom prediktionsmodellen endast tar fram sannolikheter for fenotypiska egenskaper utifran de
genetiska markorerna, s& finns det alltid en viss osdkerhet i prediktionen. Darmed &r det viktigt
att prediktionen inte ensamt kan anvindas som bevisning i en réttegang, utan att 6vrig bevisning
alltid méaste véigas in for att faktiskt kunna félla en misstankt for ett brott.

For att prediktionsmodellen i praktiken ska vara anvindbar for rattsvisendet behdver modellen
ha hog tréffsdkerhet for korrekta prediktioner. Triffsdkerheten kriaver att den data som model-
len bygger pa &r tillforlitlig nar det géller korrekthet, storlek av dataméngd och bias. Bias i den
ursprungliga dataméingden kan leda till att individer i redan utsatta grupper i storre grad blir ut-
pekade av modellen, d& modellen kan bli partisk for att gora vissa prediktioner. Detta kan ddrmed
Oka diskriminering och krankningar fér redan utsatta grupper i samhéllet. P4 lang sikt kan felak-
tiga utpekningar fran undermaéliga prediktionsmodeller paverka samhéllets syn pa rattssystemets
trovardighet.

Ett annat etiskt dilemma &r integritetsfragan. Anvindning av prediktionsmodellen kan mdjligtvis
innebéra en inskrankning av individers skydd av deras genetiska information. Detta kan skapa en
kénsla av 6vervakning, vilket riskerar att minska tilliten for myndigheter och andra institutioner
som anvinder modellen. Daremot kan det diskuteras om visuella egenskaper som utseende egentli-
gen kan ses som privat data. Utseende &r inte endast ként for individen i fraga, utan &ven for alla
som sett personen.

En ytterligare central fraga &r vem som far tillgang till prediktionsmodellen. Aven om anvindan-
det av modellen begransas till auktoriserade aktorer, s kommer med stor sannolikhet ytterligare
aktorer kunna fa tillgang till dessa eller liknande modeller. Detta innebér att det finns en risk for
att privatpersoner, foretag eller utlindska myndigheter missbrukar anvindandet av modellen for
att frimja deras intressen. Om prediktionsmodellen vidare utvecklas till en perfekt modell som kan
konstruera fantombilder fran genetiska markorer, sa kan missbruket exempelvis vara att féretag
samlar och séljer mer personlig data om privatpersoner, vilket ¢kar inskriankningarna i individers
ratt till integritet och autonomi. Om modellerna skulle missbrukas av lander som inte foljer Sveri-
ges lagar och varderingar finns det &ven en risk for att den skulle kunna anvéindas som ett verktyg
for att diskriminera och forfélja redan utsatta minoritetsgrupper i samhéllet.

7 Slutsatser

I detta projekt utvecklades en statistisk modell for att predicera har- och 6gonfirg pa individer
baserat pa en dataméngd med uppséttning genetiska markorer, bestaende av 85 individers geno-
typ och observerade fenotyper. Modellen byggdes med hjalp av bayesiansk statistik och logistisk
regression, bade i binér och multinomial form. For dessa anvéndes tva typer av priorifunktioner: en
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icke-proper likformig priorifunktion och en multinormal priorifunktion. Dessa modellers prestanda
jamférdes med hjdlp av ROC-kurvor samt AUC-vérden.

Samtliga modeller fick laga totala AUC-virden. Detta forklaras av flera faktorer, déribland hur
parametrarna tilldelades, storleken av dataméngden samt hur den klassificerades. Att tilldela en
separat parameter for varje SNP medfoér att modellen introducerar ett artificiellt numeriskt sam-
band, vilket i sin tur férsvarar upptéickten av monster i hur allelerna &r férdelade inom varje SNP.
Den begransade storleken pa dataméngden innebér att modellen inte lar sig relevanta monster som
skiljer klasserna at. Den ospecifika klassificeringen av dataméngden, speciellt fargen intermediar,
kan dven ha haft inverkan i det slutgiltiga resultatet. Detta d& variationen i allelerna kan ha varit
for stor for modellen att upptécka. Trots resultaten antyds det att ett samband mellan fenotypen
och den genetiska uppséattningen existerar, &ven om modellerna i sin helhet inte ar lampliga for
anviandning inom forensisk verksamhet.
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8 Al-anvandning

Al-anvéndning har begransats i arbetet. Al anvindes for att ge forslag pa hur tabellerna i forordet
kan utformas, men anvindes inte for att generera hela tabellerna. P4 detaljniva har AT i vissa fall
anvints for att ge forslag pa omformuleringar av redan firdigskrivna meningar samt grammatik-
och stavningskontroll, men detta har gjorts véldigt sparsamt. Al har inte anvéints for att generera
hela text- eller kodstycken. Al anvéindes inte under arbetet med att utforma prediktionsmodellen.
For att generera plottar har Al anvints som en “sokmotor”, for att till exempel soka upp hur
specifika paket fungerar. Den Al som har anvints har varit GPT-40 mini och den inbyggda GPT
modellen f6r overleaf (OpenAlI).
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A Datavisualisering

Figur 8 och 9 dr de SNP:er som uppvisar samma beteende som de i figur 2, dér en allel ar unik for
en observation.
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Figur 8: Alla SNP:er dér en allel &r unik for en harfargsobservation. Figurerna visar andelen alleler,
i procent, for varje observation. I (a) ses AA endast hos individer med svart har, (b) visar att TT
ar unikt for rott har, (c) och (d) visar att GG respektive CC forekommer enbart vid brun harfirg,
medan CC i bade (e) och (f) ar specifik for svart har.
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Figur 9: Alla SNP:er dér en allel &r unik for en 6gonobservation. Figurerna visar andelen alleler,
i procent, for varje observation. I (a) och (b) forkommer endast allelen AA respektive CC endast
fér brun 6gonfirg.

B Figurer och tabeller

Figurerna nedan illustrerar resultaten som modellerna skapade.



B.1 ROC-kurvor

ROC-kurvan fér bindr égonfirg med multinormal priorifunktion med tillhérande AUC-vérde pre-
senteras i figur 10, dar AUC berdknades till 0,7154.

ROC Kurva (AUC = 0,7154)
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Figur 10: ROC-kurva och tillhérande AUC for bindr 6gonférg, vid anvdndning av en multinormal
priorifunktion. Den streckade diagonalen representerar en slumpmaéssig klassificering och anvinds
i detta fall som referens.

ROC-kurvorna f6r modellen for multinomial 6gonfirg med likformig priorifunktion aterges i figur
11, ddr AUC-véirdena for bla, intermedidr och brun 6gonfiarg var 0,7469, 0,5847 respektive 0,5747.
Det sammanvigda AUC-virdet beridknades enligt ekvation (10) och uppgick till 0,6789.

ROC Kurva (AUC = 0,7469) ROC Kurva (AUC = 0,5847) ROC Kurva (AUC = 0,5747)

Figur 11: ROC-kurvor fér den multinomiala modellen for 6gonfiarg vid anvindande av icke-proper
likformig prior. Kurvan (a) tillhoér bla 6gonfirg, (b) intermediér och (c¢) brun som positivt utfall.
Den streckade diagonalen representerar en slumpmaéssig klassificering och anvénds i detta fall som
referens.

ROC-kurvorna fér multinomial 6gonférg med multinormal priorifunktion illustreras i figur 12. Figur
12a, 12b och 12¢ representerar ROC-kurvorna for respektive 6gonfarg. AUC for bla, intermediér och
brun 6gonfiarg som positivt utfall var 0,7194, 0,5713 och 0,5573, vilket ger det totala AUC-virdet
pa 0,6568 enligt ekvation (10).
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ROC Kurva (AUC = 0,7194) ROC Kurva (AUC = 0,5713) ROC Kurva (AUC = 0,5573)
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Figur 12: ROC-kurvor fér den multinomiala modellen fér 6gonfirg vid anvindande av multinormal
likformig prior. Kurvan (a) tillhoér bla 6gonfarg, (b) intermediér och (¢) brun som positivt utfall.
Den streckade diagonalen representerar en slumpmaéssig klassificering och anvénds i detta fall som
referens.

AUC-vérdet for modellen for bindr harfarg med likformig priorifunktion berdknades till 0,5812
enligt figur 33.

ROC Kurva (AUC = 0,5812)
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Figur 13: ROC-kurva och tillhérande AUC for binédr héarfarg, vid anvdndning av en icke-proper

likformig priorifunktion. Den streckade diagonalen representerar en slumpméssig klassificering och
anvands i detta fall som referens.

For modellen for bindr héarfirg med en multinormal priorifunktion berdknades AUC-vardet till
0,5795, vilket redovisas i figur 14.
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ROC Kurva (AUC = 0,5795)
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Figur 14: ROC-kurva och tillhérande AUC for bindr harfarg, vid anvéndning av en multinomial

priorifunktion. Den streckade diagonalen representerar en slumpmaéssig klassificering och anvinds
i detta fall som referens.

For modellen for multinomial harfarg med icke-proper likformig priorifunktion berdknades det
totala AUC-virdet till 0,5798 med hjélp av ekvation (10). Varje fenotyp hade AUC-virdena 0,5840,
0,5125, 0,9469 och 0,6529 f6r blond, brun, réd respektive svart. Detta redovisas i figur 15.
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ROC Kurva (AUC = 0,9469) ROC Kurva (AUC = 0,6529)
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0,75 0,50 0,25 0,00 1,00 0,75 0,50 0,25 0,00
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Figur 15: ROC-kurvor for den multinomiala modellen f6r harfarg vid anvindande av icke-proper
likformig prior. Kurvan (a) tillhor blond harfarg, (b) brun, (c) rod och (d) svart som positivt utfall.

Den streckade diagonalen representerar en slumpmaéssig klassificering och anvénds i detta fall som
referens.

B.2 Konfusionsmatriser

Nedan presenteras konfusionsmatriserna for alla modeller med bada priorifunktionerna. Figur 16
visar konfusionsmatriserna for bindr ogonfirg och figur 17 fér den multinomiala modellen som
forutspadde forekomsten av bla, intermediér eller brun 6gonfirg. I figurer 18 och 19 visas konfu-
sionsmatriserna for de bindra respektive multinomiala harfargsmodellerna.
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Konfusionsmatriser vid prediktion av 6gonfarg for tva olika priorifunktioner

Med icke-proper likformig priorifunktion Med mutinormal priorifunktion
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. |
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Figur 16: Konfusionsmatris for binér prediktion av 6gonfiarg. Prediktionen har gjorts med tva olika
priorifunktioner.
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Figur 17: Konfusionsmatris for multinomial prediktion av 6gonfirg. Prediktionen har gjorts med
tva olika priorifunktioner.



Konfusionsmatriser vid prediktion av harfarg for tva olika priorifunktioner
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Figur 18: Konfusionsmatris for binédr prediktion av harfarg. Prediktionen har gjorts med tva olika
priorifunktioner.

Konfusionsmatriser vid prediktion av harfarg for tva olika priorifunktioner
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Figur 19: Konfusionsmatris for multinomial prediktion av harfarg. Prediktionen har gjorts med tva
olika priorifunktioner.

B.3 Figurer for modellernas prediktioner

I avsnittet nedan illustreras resultaten for de olika prediktionsmodellerna i figurerna 20, 21, 22 och
23. Samtliga figurer visar de observerade fenotyperna i den inre cirkelskivan samt de férger som
modellerna har predicerat i den yttre cirkelskivan.
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e Bl Observerad och férutspaddd égonfarg med multinormal priorifunktion
e |Cke-bI8
~ Sannolikhet < 0,7
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(b)

Figur 20: Resultat av den forutspadda égonfiargen jamfort med den observerade Ggonfirgen for
en bindr prediktionsmodell. For prediktionen anvindes i (a) en multinormal priorifunktion medan
ingen anvéndes i (b). Det hogra cirkeldiagrammet i bade (a) och (b) har en sannolikhetstroskel pa
70%.
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e Bl Observerad och férutspaddd égonfarg med multinormal priorifunktion
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Figur 21: Resultat av den férutspadda 6gonfirgen jamfort med den observerade dgonfirgen. For

prediktionen anvéndes i (a) en multinormal priorifunktion medan ingen anvindes i (b). Det hogra
cirkeldiagrammet i bade (a) och (b) har en sannolikhetstroskel pa 70%.

viii



m— Brun Observerad och férutspddd harfarg med multinormal priorifunktion
e |cke-brun
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Figur 22: Resultat av den forutspadda harfargen jamfort med den observerade harfargen for en
binér prediktionsmodell. For prediktionen anvéindes i (a) en multinormal priorifunktion medan

ingen anvéndes i (b). Det hogra cirkeldiagrammet i bade (a) och (b) har en sannolikhetstroskel pa
70%.
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Figur 23: Resultat av den forutspadda harfirgen jamfort med den observerade harfargen. For
prediktionen anvéndes i (a) en multinormal priorifunktion medan ingen anvindes i (b). Det hogra
cirkeldiagrammet i bade (a) och (b) har en sannolikhetstroskel pa 70%.

B.4 Figurer 6ver prediktionsmodellernas sannolikhetsfordelning

Figurerna 24, 25, 26 och 27 i nedanstaende avsnitt visar resultatet 6ver de predicerade sannolik-

heterna. Procentsatserna for respektive gissning ar staplade pa varandra i figurerna. Figurerna ar
uppdelade i korrekta gissningar och felaktiga gissningar.



e oBla Predicerade dgonfargssannolikheter vid korrekt och felaktig klassificering med multinormal priorifunktion
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Figur 24: Resultat 6ver sannolikheterna for respektive dgonfirg efter prediktion. Figur (a) visar

sannolikheterna for prediktionsmodellen med en multinormal priorifunktion och (b) med en icke-
proper likformig priorifunktion.
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E: Predicerade dgonfargssannolikheter vid korrekt och felaktig klassificering med multinormal priorifunktion
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Figur 25: Resultat 6ver sannolikheterna for respektive 6gonfirg efter prediktion. Figur (a) visar
sannolikheterna for prediktionsmodellen med en multinormal priorifunktion och (b) med en icke-
proper likformig priorifunktion.
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. Brun Predicerade harfargssannolikheter vid korrekt och felaktig klassificering med multinormal priorifunktion
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Figur 26: Resultat 6ver sannolikheterna for respektive harfirg efter prediktion. Figur (a) visar
sannolikheterna for prediktionsmodellen med en multinormal priorifunktion och (b) med en icke-
proper likformig priorifunktion.
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Figur 27: Resultat 6ver sannolikheterna for respektive harfarg efter prediktion. Figur (a) visar
sannolikheterna f6r prediktionsmodellen med en multinormal priorifunktion och (b) med en icke-
proper likformig priorifunktion.

B.5 Figurer for parametrarnas konvergens

Figurerna 28, 29, 30, 31, 32, 33 och 34 visar markovkedjorna for parametrarna som producerades
av de olika modellerna.
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Figur 28: Markovkedjor producerade av den binéra modellen fér 6gonfirg vid anvindande av en
prior som &r proportionell mot den likformiga sannolikhetsférdelningen.
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Figur 29: Markovkedjor producerade av den binira modellen for 6gonfirg vid anvindande av en
multinormal prior.
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Figur 30: Markovkedjor for modellens parametrar producerade av den multinomiala modellen for

ogonfarg vid anvindande av en prior proportionell
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Figur 31: Markovkedjor producerade av den multinomiala modellen vid anvindande av en multi-
normal prior, parametrarna ér associerade med intermediér 6gonfarg.
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Figur 33: Markovkedjor producerade av modellen fér binédr harfarg vid anvdndande av en icke-
proper likférdelad prior.
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Figur 34: Markovkedjor producerade av modellen som predicerar binér harfiarg vid anvindning av

en multinormal prior.

C Kallkod

Koden for de bindra modellerna visas nedan. Koden fér de multinomiala modellerna &r néstan
identisk. Det enda som skiljer dem at &r hur klassificeringarna av datamingden hanteras och att
trolighetsfunktionen ar en vektor. For att fa de olika modellerna behéver vardena pé parametrarna
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justeras, vilket beskrivs i metoden.

# Choose the most numerous classification as the target variable,
and convert the target variables in the prediction column to 1
and assign the value O to the rest of the classifications.

df = data.frame(matrix(nrow = nrow(table), ncol = 0))

df$color = tablel[,2]

target _variable = unique(df$color) [which.max(tabulate (match(df$
color, unique(df$color))))]

df$color = ifelse(df$color == target_variable, 1, 0)

# Transform the unique alleles in each SNP column to consecutive
integers. Also remove redundant columns with exactly one unique
value.

snp_cols = colnames (table) [-c(1, 2)]

for (col in snp_cols) {

unique_vals = unique(table[[col]])
if (length(unique_vals) == 1){
next
}
val_map = setNames (seq_along(unique_vals), unique_vals)
df [[col]l]] = val_mapl[as.character(table[[col]])]

# Log probability functions for numerical stability used in the
likelihood.
log_prob_1 = function(h) {
if (h >= 0) {
return(-loglp(exp(-h)))
} else {
return(h - loglp(exp(h)))
}
}
log_prob_2 = function(h) {
if (h >= 0) {
return(-h - loglp(exp(-h)))
} else {
return(-loglp (exp(h)))
}
}

# Compute the log likelihood (used in the MCMC).
log_like = function(data, theta){
# The data is a dataframe where the first column is the
prediction column and the rest of the columns are observed
data that will be used to make predictions.

# theta is a vector of values for the parameters where the first
element is the intercept, and the rest of the parameters are
the coefficients that corresponds to exactly one unique column

in the observed data.

# Spits the data into two matrices, one for the prediction column
and the other for the observed data. Also ensures that all
values are numeric.
data_matrix = as.matrix(datal,-1])
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data_labels = as.matrix(datal,1])
class(data_matrix) = "numeric"
class(data_labels) = "numeric"

# Spits the theta vector into two matrices, one for the intercept
and the other for the coefficients.

m = matrix(theta, nrow = 1, ncol = ncol(data))

beta_matrix = m[,-1]

alpha_vec = m[,1]

# Computes the cumulative value for the log likelihood for all
rows of observed data.
log_likelihood = 0
n = length(data_labels)
for(i in 1:mn){
h_vec = alpha_vec + beta_matrix %x*% as.matrix(data_matrix[i,])
log_probl = log_prob_1(h_vec[1])
log_prob2 = log_prob_2(h_vec[1])
log_likelihood = log_likelihood + data_labels[i]l*log_probl +
(1-data_labels[i])*log_prob2
}
log_likelihood

# Define the negative log likelihood.
negloglike = function(data, theta) - log_like(data,theta)

# MCMC with Metropolis Hastings algorithm.
mcmc = function(data, n, start){
# The data is a dataframe where the first column is the
prediction column and the rest of the columns are observed
data that will be used to make predictions.

# n is the amount iterations in the MCMC algorithm.

# start is the initial of the vector of parameters for the MCMC
algorithm.
theta_vec = as.vector(start)

# Simulate the chain of values for the parameters, and use
Metropolis Hastings algorithm to determine whether to update
the chain with the simulated values or to keep the same values

for the next simulation.

out = matrix(rep(theta_vec, n), nrow=n, byrow = TRUE)

for(i in 2:n){

# Simulate new values for the parameter that are normal
distributed with mean being the value in the previous
iteration and standard deviation being choosen.

newtheta = theta_vec + rnorm(length(theta_vec), mean = 0, sd =
0.7)

# Compute the log likelihood for the current and previous
iteration.

like_new = log_like(data, newtheta)

like_old = log_like(data, theta_vec)

loga = like_mnew - like_old
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# Compute the log prior if it is mnormal.

covariance_matrix = diag(l, nrow=length(theta_vec))

covariance_matrix[1,1] = 10

covariance_matrix[7,7] = 10

log_prior_new = log(dmnorm(newtheta, mean = as.vector(start),
covariance_matrix))

log_prior_old = log(dmnorm(theta_vec, mean = as.vector(start),

covariance_matrix))

# Add the prior to the log likelihood.
loga = loga + log_prior_mnew - log_prior_old

# Compute acceptance by using Metropolis Hastings.
if (log(runif (1)) < loga){
theta_vec = newtheta
}
# Store the current values for the parameters.
out[i,] = theta_vec
b

out

# Probability calculation of the prediction.
calc_probs = function(ynew_data, theta, iters){

# ynew_data is the test data that will be predicted.
# theta is the Markov chain for the parameters.
# iters is the length of the chain.

# Create a loop for each step in the chain where each iteration
compute the probabilities for each classification. This
essentially computes the MCMC sum that approximates the
probabilities prediction.

result_vec = as.vector(c(0,0))

y_data = ynew_datal[-1]

class(y_data) = "numeric"

for(i in ((iters+2)/2):iters){

theta_m = matrix(thetal[i,], nrow = 1, ncol = ncol(ynew_data))
beta_matrix = theta_m[,-1]
alpha_vec = theta_m[,1]

h_vec = alpha_vec + beta_matrix %*’% as.matrix(y_data)
denominator = 1 + sum(sapply(h_vec, exp))
numerator = sapply(h_vec,exp)

result_vec[1] result_vec[1] + numerator/denominator
result_vec[2] = result_vec[2] + (1 - numerator/denominator)

# Normalize the probabilities.
result_vec = result_vec/(iters/2)
result_vec
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set.seed (1)

# Number of iterations in the MCMC.
iters = 10000

# Prepare the confusion matrix.

conf _matr = data.frame(
Vi = c(0, 0),
V2 = c(0, 0)

)

colnames (conf_matr) = c(

paste (’Predicted’, target_variable),

paste(’Predictedunot’, target_variable)
)
rownames (conf_matr) = c(

paste (’Actual’, target_variable),

paste (’Actual not’, target_variable)

# Initialize an empty data frame to store the probabilities, the
prediction and the correct answer.

probability_infos = data.frame(matrix(ncol = 4, nrow = 0))
colnames (probability_infos) = c(paste(target_variable, ’probabili
))’

paste (’not’, target_variable, ’probability’), "correcty
answer", "Predicted")

# Loop over the dataset to apply LOOCV to measure the models
predictive ability.
for(n in 1:dim(df) [1]1){
cat("Testing on ", n,"\n")
# Choose the new test and train data
test_table = df[n,]
train_table = df[-n,]

# Compute the maximum likelihood by choosing the initial vector
as ones.

theta_start = matrix(1l, 1, ncol(df))

maxlikelihood = nlm(negloglike, p=as.vector (theta_start), data
train_table)$estimate

ml_param = matrix(maxlikelihood, nrow = 1, ncol = ncol(df))

# Apply MCMC to obtain a chain for the parameters.
mcmcl10000 = mcmc(train_table, iters, ml_param)

# Find the prediction by finding the maximum of the predictive
probabilities.

label = test_table[1]

probabilities = calc_probs(test_table, mcmcl0000, iters)

prediction = which.max(probabilities)

max_probability = probabilities[prediction]

# Tabulate the result.

if (label == 1){
if (prediction == 1){

Xxii
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conf _matr[1,1] + 1

conf_matr[1,1]

} elsed{
conf_matr[1,2] = conf_matr([1,2] + 1
}
}else{
if (prediction == 1){
conf_matr[2,1] = conf_matr([2,1] + 1
} elsed
conf_matr[2,2] = conf_matr[2,2] + 1
}
}
# Store the data for each iteration.
probability_infos [nrow(probability_infos) + 1,] = c(probabilities

, test_table[1], predictionx-1 + 2)

# Compute the ROC-curves and AUC-values.

rocobj = roc(probability_infos[, 3], probability_infos[, 1], levels
= ¢c(0,1))

auc = round(auc(probability_infos[, 3], probability_infos[, 1],
levels = c(0,1)),4)
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