Metody statystyczne w lokalizacji genéw

Matgorzata Bogdan

Instytut Matematyki
Uniwersytet Wroctawski

Zakopane, 06/09/2016

Matgorzata Bogdan SLOPE



o Lokalizacja genow

Matgorzata Bogdan SLOPE



o Lokalizacja genow
o Wielokrotne testowanie

Matgorzata Bogdan SLOPE



o Lokalizacja genow
o Wielokrotne testowanie

e Kryteria wyboru modelu

Matgorzata Bogdan SLOPE



o Lokalizacja genow
o Wielokrotne testowanie
e Kryteria wyboru modelu

o Zmodyfikowane wersje Bayesowskiego Kryterium
Informacyjnego

Matgorzata Bogdan SLOPE



Lokalizacja genéw
Wielokrotne testowanie

Kryteria wyboru modelu

Zmodyfikowane wersje Bayesowskiego Kryterium
Informacyjnego

SLOPE (Sorted L-one penalized estimation)

(]

Matgorzata Bogdan SLOPE



o Lokalizacja genow
o Wielokrotne testowanie
e Kryteria wyboru modelu

o Zmodyfikowane wersje Bayesowskiego Kryterium
Informacyjnego

o SLOPE (Sorted L-one penalized estimation)

@ Symulacje komputerowe
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Struktura DNA




Zmiennos¢ genetyczna w populacjach ludzkich

Okoto 99,9% informacji genetycznej jest doktadnie taka sama
u wszystkich ludzi.

(]

e Polimorfizm to réznica w strukturze DNA, ktéra wystepuje u
co najmniej 1% populacji.

(]

Polimorfizm Pojedynczego Nukelotydu (Single
Nucleotide Polymorphism, SNP) - polimorfizm w
pojedynczej bazie nukleotydowe;j:
o Typowy SNP: pozycja w ktérej
- 85% populacji ma Cytozyne (C)
- 15% ma Tymine (T).

Zwykle w danym lokusie wystepuje tylko dwie formy SNPa

trzy genotypy : AA, Aa, aa.
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Gtowny cel

GLOWNY CEL: identyfikacja mutacji ktére wptywaja na badana
ceche.
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Gtowny cel

GLOWNY CEL: identyfikacja mutacji ktére wptywaja na badana
ceche.

Przyktad - identyfikacja pacjentéw korzystnie reagujacych na terapie
Y - cecha ilosciowa

Przyktady: zmiana cisnienia krwi, poziomu cholesterolu
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Struktura danych

Y = (Y1,...,Y,)T - wektor wartosci cechy dla n pacjentéw
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Struktura danych

Y = (Y1,...,Y,)T - wektor wartosci cechy dla n pacjentéw
T =(Ty,...,T,)", T; € {0,1} - wskaznik terapii
Grxm - macierz genotypdw
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Matgorzata Bogdan SLOPE



Struktura danych

Y = (Y1,...,Y,)T - wektor wartosci cechy dla n pacjentéw
T =(Ty,...,T,)", T; € {0,1} - wskaznik terapii
Grxm - macierz genotypdw
Zwykle n ~ k x 100 lub k& x 1000, m ~ k x 100, 000
Typowe kodowanie oddziatywan addytywnych

0 gdy G;j=AA

Zij = 1 gdy G,;j = Aa
2 gdy Gi]’ = aa
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Fikcyjny przyktad - obnizenie c$nienia krwi
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Grupa kontrolna
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Grupa zabiegowa
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Wptyw leku
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Gene-Treatment Interaction
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Model statystyczny

m m
Y, =B+ BT+ viZi+ > viZiTi+ e, e~N(0,0?) .
j=1 j=1
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Model statystyczny

m m
Y, =B+ BT+ viZi+ > viZiTi+ e, e~N(0,0?) .
j=1 j=1

Y1 = anpﬁpxl + €nx1

p=m+2, X=[T|Z|ZT] ,B = [Bo,B1,v,7"
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Model statystyczny

m m
Y, =B+ BT+ viZi+ > viZiTi+ e, e~N(0,0?) .
j=1 j=1

Y1 = anpﬁpxl + €nx1

p=m+2, X=[T|Z|ZT] ,B = [Bo,B1,v,7"

a) ldentyfikacja istotnych genéw - wybér modelu statystycznego

b) Predykcja: przewidywanie indywidualnej odpowiedzi na terape
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Indywidualne testy

Prosta regresja liniowa

Y; = Bo + B Xij + €, €~ N(0,02) .
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Indywidualne testy

Prosta regresja liniowa

Y; = Bo + B Xij + €, €~ N(0,02) .

Bj : estymator liczony metoda najmniejszych kwadratéw ;

Bj ~ N(Bj,02)
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Wielokrotne testowanie (1)

Hoji,BjZO VS 5]750
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Wielokrotne testowanie (1)

Hoji,BjZO VS 5]750

Odrzucamy Hy; gdy z; = % >c
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Wielokrotne testowanie (1)

Hoji,BjZO VS 5]750
Odrzucamy Hy; gdy z; = % >c

Poziom istotnosci: a = Py, (|25 > c)
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Wielokrotne testowanie (1)

Hoji,BjZO Vs 5]750

Odrzucamy Hy; gdy z; = Bil 5 ¢

93

Poziom istotnosci: a = Py, (|25 > c)

o 1-3)
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Wielokrotne testowanie (1)

Hoji,BjZO Vs 5]750

Odrzucamy Hy; gdy z; = Bil 5 ¢

93

Poziom istotnosci: o = Ppy, (|25 > ¢)

ey
¢ 2

Hy przyjeta | Hy odrzucona
Hj prawdziwa U V Do
Hy fatszywa T S 1
W R p
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Wielokrotne testowanie (1)

Hoji,BjZO VS 5]750
Odrzucamy Hy; gdy z; = % >c

Poziom istotnosci: o = Ppy, (|25 > ¢)

ey
¢ 2

Hy przyjeta | Hy odrzucona
Hj prawdziwa U V Do
Hy fatszywa T S 1
W R p

FWER=P(V >0), FDR=E(35)
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Wielokrotne testowanie (1)

Hoji,BjZO VS 5]750
Odrzucamy Hy; gdy z; = % >c

Poziom istotnosci: o = Ppy, (|25 > ¢)

ey
¢ 2

Hy przyjeta | Hy odrzucona
Hj prawdziwa U V Do
Hy fatszywa T S 1
W R p
FWER=P(V >0), FDR=E(35)
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Wielokrotne testowanie (1)

Hoji,BjZO VS 5]750

Odrzucamy Hy; gdy z; = Bil 5 ¢

93

Poziom istotnosci: o = Ppy, (|25 > ¢)

=
¢ 2

Hy przyjeta | Hy odrzucona
Hy prawdziwa u vV Do
H fatszywa T S D1
W R p
FWER=P(V >0), FDR=E/(35)
E(V) = apo

o = 0.05, py = 2000 — E(V) = 100
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Procedury wielokrotnego testowania

Korekta Bonferroniego: Stosujemy poziom istotnosci %.
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Procedury wielokrotnego testowania

Korekta Bonferroniego: Stosujemy poziom istotnosci %.
Po Po

FWER=P [ J{lz] > ¢} | <) P({lz] > ¢} =po/p < a
j=1 j=1
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Procedury wielokrotnego testowania

Korekta Bonferroniego: Stosujemy poziom istotnosci <.

Po Po
FWER=P [ J{lz] > ¢} | <) P({lz] > ¢} =po/p < a
j=1 i=1

Odrzucamy Hy; gdy |zj| > &1 (1 - 2%) = +/2logp(1+ 0p)
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Procedury wielokrotnego testowania

Korekta Bonferroniego: Stosujemy poziom istotnosci %.

Po Po
FWER=P [ J{lz] > ¢} | <) P({lz] > ¢} =po/p < a
j=1 j=1
Odrzucamy Hy; gdy |zj| > &1 (1 - 2%) = +/2logp(1+ 0p)

Procedura Benjaminiego-Hochberga

(1) [zlqy = [2l@) = - - = |2l)
(2) Ustal najwieksze j takie, ze

_ J
2]y > N1 — ), aj = ag, (1)

Nazwij ten indeks jsy.
(3) Odrzu¢ H ;) wtedy i tylko wtedu gdy j < jsu
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Korekta Bonferroniego
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Korekta Benjaminiego-Hochberga
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Kontrola FDR

(Benjamini,Hochberg, JRSSB 1995) Jezeli z1, ..., 2, sa niezalezne
to BH kontroluje FDR na poziomie
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Kontrola FDR

(Benjamini,Hochberg, JRSSB 1995) Jezeli z1, ..., 2, sa niezalezne
to BH kontroluje FDR na poziomie

BVl oa—. (2)

FDR = E[
p

V] Do
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Kontrola FDR

(Benjamini,Hochberg, JRSSB 1995) Jezeli z1, ..., 2, sa niezalezne
to BH kontroluje FDR na poziomie

FDR = E[V] Po

—. 2
RV1 “ P (2)
(Benjamini, Yekutieli, Ann. Statist. 2001) Jezeli statystyki testowe
sa "dodatnio skorelowane'"to BH kontroluje FDR na poziomie a%o.
Niezaleznie od stopnia i rodzaju zaleznosci miedzy statystykami
testowymi FDR jest kontrolowane jezeli |2|(;) poréwnujemy z

¢ (1_2p21 “)
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Asymptotyczna optymalnos¢ gdy testy sa niezalezne

7 = E=P% - procent hipotez alternatywnych (rzadkos¢)
T—0gdyp— o0
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Asymptotyczna optymalnos¢ gdy testy sa niezalezne

T= % - procent hipotez alternatywnych (rzadkos¢)
T—0gdyp—

Abramovich, Benjamini, Donoho and Johnstone, Ann.Statist. 2006
- estymacja 8 z wykorzystaniem BH jest asymptotycznie optymalna
(minimalizacja ||8 — f]|)
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Asymptotyczna optymalnos¢ gdy testy sa niezalezne

T = p—;po - procent hipotez alternatywnych (rzadkos¢)

T—0gdyp—

Abramovich, Benjamini, Donoho and Johnstone, Ann.Statist. 2006
- estymacja 8 z wykorzystaniem BH jest asymptotycznie optymalna
(minimalizacja ||8 — f]|)

Bogdan, Chakrabarti, Frommlet, Ghosh, Ann.Statist. 2011 -
minimalizacja $redniego kosztu, vy - koszt btedu | rodzaju

(fatszywego odkrycia), v4 - koszt btedu Il rodzaju (pominiecie
istotnego sktadnika)
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Asymptotyczna optymalnos¢ gdy testy sa niezalezne

T = p—;po - procent hipotez alternatywnych (rzadkos¢)

T—0gdyp—

Abramovich, Benjamini, Donoho and Johnstone, Ann.Statist. 2006
- estymacja (8 z wykorzystaniem BH jest asymptotycznie optymalna
(minimalizacja ||3 — 3||)

Bogdan, Chakrabarti, Frommlet, Ghosh, Ann.Statist. 2011 -
minimalizacja $redniego kosztu, vy - koszt btedu | rodzaju
(fatszywego odkrycia), v4 - koszt btedu Il rodzaju (pominiecie
istotnego sktadnika)

Korekta Bonferroniego jest asymptotycznie optymalna gdy 7 oc 1

P
(p — po = const,ekstremalna rzadkos¢)
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Asymptotyczna optymalnos¢ gdy testy sa niezalezne

T = p—;po - procent hipotez alternatywnych (rzadkos¢)

T—0gdyp—

Abramovich, Benjamini, Donoho and Johnstone, Ann.Statist. 2006
- estymacja (8 z wykorzystaniem BH jest asymptotycznie optymalna
(minimalizacja ||3 — 3||)

Bogdan, Chakrabarti, Frommlet, Ghosh, Ann.Statist. 2011 -
minimalizacja $redniego kosztu, vy - koszt btedu | rodzaju
(fatszywego odkrycia), v4 - koszt btedu Il rodzaju (pominiecie
istotnego sktadnika)

Korekta Bonferroniego jest asymptotycznie optymalna gdy 7 oc 1

P
(p — po = const,ekstremalna rzadkos¢)

BH jest asymptotycznie optymalna gdy 7 — 0 i 7p — C € (0, o]
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Badania symulacyjne (Frommlet, Ruhaltinger, Twarog and

Bogdan, 2011, CSDA)

Préba POPRES rzeczywistych genoméw z dbGaP

@ 309790 SNP6w dla 649 osobnikéw pochodzenia europejskiego
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@ 309790 SNP6w dla 649 osobnikéw pochodzenia europejskiego
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Badania symulacyjne (Frommlet, Ruhaltinger, Twarog and

Bogdan, 2011, CSDA)

Préba POPRES rzeczywistych genoméw z dbGaP

@ 309790 SNP6w dla 649 osobnikéw pochodzenia europejskiego
@ k = 40 przyczynowych niezaleznych SNP6w

@ 1000 replikacji z modelu addytywnego M
Y =XuBum +e, &~ (0,1)
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Badania symulacyjne (Frommlet, Ruhaltinger, Twarog and

Bogdan, 2011, CSDA)

Préba POPRES rzeczywistych genoméw z dbGaP

@ 309790 SNP6w dla 649 osobnikéw pochodzenia europejskiego
@ k = 40 przyczynowych niezaleznych SNP6w

@ 1000 replikacji z modelu addytywnego M
Y =XuBum +e, &~ (0,1)

@ J3; réwnomiernie roztozone na odcinku [0.27, 0.66]
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Power
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Problem z testami pojedynczymi

ﬁA _ Cou(Y,X)
X VarX
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Problem z testami pojedynczymi

ﬁA _ Cou(Y,X)
X VarX

Y =y + Zle BiXi+ e
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Problem z testami pojedynczymi

ﬁA _ Cou(Y,X)
X VarX

Y =y + Zle BiXi+ e

C’ov(Y, X1) = ﬁ1VarX1 + 2?22 BiC’ov(Xl,Xi) + C’ov(Xl, €)
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Problem z testami pojedynczymi

ﬁA _ Cou(Y,X)
X VarX

Y =050+ Zle BiXi+e
C’ov(Y, X1) = ﬁ1VarX1 + 2?22 BiC’ov(Xl,Xi) + C’ov(Xl, €)

Zatézmy, ze dla i > 1, Cov(X1, X;) ~ N(0,02)
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Problem z testami pojedynczymi

ﬁA _ Cou(Y,X)
X VarX

Y =050+ Zle BiXi+e
C’ov(Y, X1) = ﬁ1VarX1 + 2?22 BiC’ov(Xl, Xi) + C’ov(Xl, €)
Zatézmy, ze dla i > 1, Cov(X1, X;) ~ N(0,02)

EYY , BiCov(X1,X;) =0
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Problem z testami pojedynczymi

ﬁ _ Cou(Y,X)
X VarX

Y =050+ Zle BiXi+e

Cov(Y, X1) = BiVarX, + 3.5, BiCov(X1, X;) + Cov(X1, €)
Zatézmy, ze dla i > 1, Cov(X1, X;) ~ N(0,02)

EXY ", BiCov(X1, X;) = 0

Var(YF, BiCov(X1, X)) ~ S8, f2o?
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Informacyjne kryteria wyboru modelu (1)

Cel: Estymacja 8 w modelu

Y = XoxpB+6, €~ N(0,0%xn), p>>n
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Informacyjne kryteria wyboru modelu (1)

Cel: Estymacja 8 w modelu

Y = XoxpB+6, €~ N(0,0%xn), p>>n

Zadanie wykonalne przy zatozeniu,ze liczba niezerowych elementéw
[|Bllo = k << n (zatozenie rzadkosci)
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Informacyjne kryteria wyboru modelu (1)

Cel: Estymacja 8 w modelu

Y = XoxpB+6, €~ N(0,0%xn), p>>n

Zadanie wykonalne przy zatozeniu,ze liczba niezerowych elementéw
[|Bllo = k << n (zatozenie rzadkosci)

Kryteria wyboru modelu: minimalizujemy ||Y — X 3||? + pen(k)

Matgorzata Bogdan SLOPE



Informacyjne kryteria wyboru modelu (2)

Bayesowskie Kryterium Informacyjne, BIC : pen(k) = o%klogn
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Informacyjne kryteria wyboru modelu (2)

Bayesowskie Kryterium Informacyjne, BIC : pen(k) = o%klogn

BIC nie jest zgodne gdy % — o0 (Bogdan et al. (2008, QREI)).
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Informacyjne kryteria wyboru modelu (2)

Bayesowskie Kryterium Informacyjne, BIC : pen(k) = o%klogn
BIC nie jest zgodne gdy % — o0 (Bogdan et al. (2008, QREI)).

Risk Inflation Criterion [RIC, Foster and George (1994)]
pen(k) = 20%klog p - "korekta Bonferroniego"
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Informacyjne kryteria wyboru modelu (2)

Bayesowskie Kryterium Informacyjne, BIC : pen(k) = o%klogn
BIC nie jest zgodne gdy % — o0 (Bogdan et al. (2008, QREI)).

Risk Inflation Criterion [RIC, Foster and George (1994)]

pen(k) = 20%klog p - "korekta Bonferroniego"
BHRIC (Abramovich et al. (2006), Foster and Stine (1999), Birge
and Massart (2001))

pen(k) = 202 Zle log(p/i) - "korekta BH"
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Informacyjne kryteria wyboru modelu (2)

Bayesowskie Kryterium Informacyjne, BIC : pen(k) = o%klogn
BIC nie jest zgodne gdy % — o0 (Bogdan et al. (2008, QREI)).

Risk Inflation Criterion [RIC, Foster and George (1994)]

pen(k) = 20%klog p - "korekta Bonferroniego"

BHRIC (Abramovich et al. (2006), Foster and Stine (1999), Birge
and Massart (2001))

pen(k) = 202 Zle log(p/i) - "korekta BH"

Bogdan et al. (Genetics, 2004), Zak-Szatkowska and Bogdan
(CSDA,2011)

mBIC1, mBIC2 - RIC i mRIC + kara 0%k logn
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Wypukta relaksacja - LASSO, (Tibshirani, JRSSB 1995)

@ LASSO to rozwiazanie problemu optymalizacji wypuktej
) 1
argminy, {2Hy—XbH§+)\L||bH1}, (LASSO)

gdzie Ay, > 0 jest parametrem wygtadzajacym
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Wypukta relaksacja - LASSO, (Tibshirani, JRSSB 1995)

@ LASSO to rozwiazanie problemu optymalizacji wypuktej
) 1
argminy, {2Hy—XbH§+)\L||bH1}, (LASSO)

gdzie Ay, > 0 jest parametrem wygtadzajacym
@ Trudnos¢ - wybér A,

Matgorzata Bogdan SLOPE



Wypukta relaksacja - LASSO, (Tibshirani, JRSSB 1995)

@ LASSO to rozwiazanie problemu optymalizacji wypuktej
) 1
argminy, {2Hy—XbH§+)\L||bH1}, (LASSO)
gdzie Ay, > 0 jest parametrem wygtadzajacym

@ Trudnos¢ - wybér A,
° N\ = 7v217;)gp - korekta Bonferroniego
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Wypukta relaksacja - LASSO, (Tibshirani, JRSSB 1995)

@ LASSO to rozwiazanie problemu optymalizacji wypuktej
) 1
argminy, {2Hy—XbH§+)\L||bH1}, (LASSO)

gdzie Ay, > 0 jest parametrem wygtadzajacym
@ Trudnos¢ - wybér A,

° N\ = 7v217;)gp - korekta Bonferroniego
o walidacja krzyzowa - optymalizacja wtasnosci predykcyjnych
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SLOPE (Sorted L-One Penalized Estimation, Bogdan, van

den Berg, Sabatti, Su and Candés (AOAS, 2015))

@ SLOPE to rozwiazanie problemu wypuktego
1 2 L
argmaing §Hy—XbH2 +O’;)\i|b|(i), (SLOPE)

gdzie \b|(1)2...2|b\(p)i/\lz...z/\pzo
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Kontrola FDR

o Gdy X,"X; =0dlai+# j, to ciag

A ::@1(1—1'.2%)

pozwala na kontrole FDR na poziomie gpg/p.
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Kontrola FDR

o Gdy X,"X; =0dlai+# j, to ciag

A ::@1(1—1'.2%)

pozwala na kontrole FDR na poziomie gpy/p.

o Heurystyczne procedury wyboru ciagu A kontrolujacego
FDR gdy regresory sa niezaleznymi zmiennymi losowymi.

o Interesujace wtasnosci predykcyjne
e Ogélnodostepne pakiety na CRAN
i) SLOPE - Bogdan et al. 2015, autor E. Patterson
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Kontrola FDR

o Gdy X,"X; =0dlai+# j, to ciag

A ::@1(1—1'.2%)

pozwala na kontrole FDR na poziomie gpy/p.

o Heurystyczne procedury wyboru ciagu A kontrolujacego
FDR gdy regresory sa niezaleznymi zmiennymi losowymi.

o Interesujace wtasnosci predykcyjne

e Ogélnodostepne pakiety na CRAN

i) SLOPE - Bogdan et al. 2015, autor E. Patterson
i) grpSLOPE - grupowe SLOPE (wybdr grup predykatoréw),
[Brzyski et al. (arXiv, 2015)], autor - A. Gossman
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Kontrola FDR

o Gdy X,"X; =0dlai+# j, to ciag

A ::@1(1—1'.2%)

pozwala na kontrole FDR na poziomie gpy/p.
o Heurystyczne procedury wyboru ciagu A kontrolujacego
FDR gdy regresory sa niezaleznymi zmiennymi losowymi.
o Interesujace wtasnosci predykcyjne
e Ogélnodostepne pakiety na CRAN

i) SLOPE - Bogdan et al. 2015, autor E. Patterson
i) grpSLOPE - grupowe SLOPE (wybdr grup predykatoréw),
[Brzyski et al. (arXiv, 2015)], autor - A. Gossman
iil) geneSLOPE - aplikacja do badan asocjacyjnych, [Brzyski et al.
(przyjete do druku w Genetics)], autor - P. Sobczyk
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Symulacje w kontekscie genetycznym

n = p = 5000, niezalezne SNPy
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Symulacje w kontekscie genetycznym

n = p = 5000, niezalezne SNPy
Scenariusz 1: Y = X3 + z - idealny model
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Symulacje w kontekscie genetycznym

n = p = 5000, niezalezne SNPy
Scenariusz 1: Y = X3 + z - idealny model
Scenariusz 2: Nieliniowos¢ - efekty dominancji:

- —1 for aa,AA
Zij_{ 1 for aA (3)

y =X, Z][Bx, Bz + e
Szukamy tylko efektéw addytywnych.
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Symulacje w kontekscie genetycznym

n = p = 5000, niezalezne SNPy
Scenariusz 1: Y = X3 + z - idealny model
Scenariusz 2: Nieliniowos¢ - efekty dominancji:

- —1 for aa,AA
Zij_{ 1 for aA (3)

y =X, Z][Bx, Bz + e
Szukamy tylko efektéw addytywnych.

Scenariusze 3 i 4: Btedy z rozktadu Laplace’a lub z pewnym
odsetkiem obserwacji odstajacych
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Model idealny

(a) ° (b) ©
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Odstepstwa
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Wtasnosci predykcyjne SLOPE

1. Su and Candes (Ann. Statist., 2016) - asymptotyczna
optymalnos¢ gdy zmienne sa ortogonalne lub niezalezne
gausowskie

2. Nowak and Figuereido (AISTATS, 2016) - skupianie
skorelowanych predykatoréw i optymalna predykcja dla
skorelowanych gaussowskich planéw eksperymentu
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Predykcja - ukryte zmienne

Xnxp = Fnx20C20xp + €1

Y=Ff3+e¢

Tablica : Procentowy btad predykcji
p ‘ n ‘ adaptive lasso ‘ SLOPE ¢ =0.1

1000 | 1000 0.209 0.257
2000 | 2000 0.251 0.242
2000 | 2000 0.346 0.240
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Analiza danych rzeczywistych

‘ FullBH ‘ ‘UnivBH‘ BICf ‘ BICb ‘ ‘SLOPEg‘ S‘LOPEm‘C L/‘\SSObO‘r‘If tASSOC\‘/
152303790 . ° ° . ° oo .
155883 | BE | | | | | | | | | | | | |
17946766 | Il ] | | | | | |
152575875 | M | | | | | | | | | | | |
152066715 | ® ° ° . . . . .
v_c9_107555001 | @ . . . . . . ]
rs611229 | [l | | | | | | |
rss01 | [l | | | | | BR | |
rs12314302 | [l | || || | BR | u u
rs11983 | Ml | BN | | | | BR | |
1562136410 | [l | ] | ] | 3§ | | | | |
v_c16_57095439 | @ o e . o e . ]
rs509360 | [l | | [ BR | | | |
1s149470424 | @ L ] L ] L ] L ] L ] L] L]
v_c2_a4223117 | [l [ ] [ ] | BR | | | [ |
v_c1 109817524 | [l ] ] | B | ] | |

rs5802 | Ml HE | | L L L u
No  Ws No  Ys No Y No  Yes No Y No  Yes No s No ves

Selection
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