Biometrija 1

Poglavje 1l

OPIS MODELA V MATRI CNI OBLIKI

Modele v matrEni obliki bomo sréali v literaturi, ki opisuje obdelavo podatkov pri selgkaivali in
uravnavanju reje. Kot bomo kasneje videli, so zeli splo8rpavedo sami zase brez dobrega dodatnega
opisa zelo malo o strukturi podatkov. Lahko so dodatno ofjesirz modelom v skalarni obliki. Ker pa

so splosni, so zelo primerni za prikaz metod, uporabljenireZevanje sistemov dita Model v matini
obliki si oglejmo najprej kar na primeru.

1.1 Skalarna oblika en&be modela
Vzemimo podatke iz preglednice 1.1 in uporabimo nasledmjdeata v skalarni obliki in sicer za dnevni
prirast (1.1) in debelino hrbtne slanine (1.2). V modelinmmoozn&ili tudi lastnost in sicer bo prvo

lastnostys;ju predstavljal dnevni prirast, drugg;jum pa debelina hrbtne slanine. Lastnost smo oina
s Stevilkami.

Yiij = p1 + P + M1j + Frc + asjju + €1iju [1.1]
Yaijim = M2 + Pai + Maj + Fac+ ba (Xiju — X) + @2ij + €2ijkim [1.2]

V modelu pomeni:

Yijk, Ytijim - Opazovanja za dnevni priragt<£ 1) in debelino hrbtne slanin¢ £ 2)
i - srednji vrednosti

Psi - sistematski vpliv pasme € 1, 2, 3)

My - sistematski vpliv mesecg € 1, 2)

Fik - sistematski vpliv farmek(= 1, 2, 3)

by - regresijski koeficient za linearglen, ugnezden znotraj pasme

Xijid - telesna masa pred zakolom

X - povpré&na telesna masa pred zakolom

ai jki - nakljucni vpliv Zivali oz. direktni (individualni) aditivni gertski vpliv
&ijk» &jm - hakljucni ostanek

Modela ne vkljiEujeta trivialnih naklj@nih vplivov. To je vplivov, pri katerih nivoji vpliva niso dreli-
rani. Trivialne naklj@ne vplive bomo prikazali z vklgitvijo skupnega okolja v gnezdu. V teh primerih
bomo modela razsirili, kot je prikazano v @t 1.3 za dnevni prirast in edlbi 1.4 za debelino hrbtno
slanino. Pri debelini hrbtne slanine smo model razsiridli tma kvadratni€len in uporabili kvadratno
regresijo. Tokrat bomo kot oznako za lastnost uporaokdovno oznako.

Ypijkim = 4D + Ppi + Mpj + Fpk + Opijki + @pijkim + €Dijkim [1.3]

2
Ysijim = us + Psi + Msj + Fsic+ bsii (Xijm — X) + bsiii (Xijam — X)“ + Gsijii + asijkim + €sijim[1.4]

V modelu pomeni:

Yijkim Yiijkrmn - Opazovanja za dnevni priragt< D) in debelino hrbtne slaning € S)
Ut - srednji vrednosti
Py - sistematski vpliv pasme € 1, 2, 3)
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Tabela 1.1: Preizkus mladic
Zival Pasma Mesec Farma Masa(kg) DRIam) DHS(mm)

1 SL JAN A 102 540 13 13
2 SL JAN B 98 550 16 14
3 SL FEB C 105 550 16 16
4 SL FEB A 102 580 15 12
5 LW JAN B 95 520 20 17
6 LW FEB C 101 500 24 24
7 LW FEB A 101 490 27 25
8 NL JAN B 97 560 26 27
9 NL JAN C 100 550 22 19
10 NL FEB A 97 600 23 25
11 NL FEB B 102 610 24 22

Tabela 1.2: Porekla za mladice iz preizkusa

Poreklo 0 Poreklo A Poreklo B Poreklo C
Zival Mati Ote | Zival Mati OCe | Zival Mati OCe | Zival Mati Oce
1 - - 1 12 - 1 12 - 1 15 —
2 - - 2 12 - 2 12 - 2 15 10
3 - - 3 - - 3 - - 3 15 —
4 - - 4 - - 4 - - 4 15 10
5 - - 5 13 14 5 13 14 5 14 10
6 - - 6 13 14 6 13 14 6 14 12
7 - - 7 - 14 7 - 14 7 14 10
8 - - 8 - - 8 - - 8 13 12
9 - - 9 - - 9 - - 9 — 10
10 - - 10 - - 10 - - 10 15 12
11 - - 11 - - 11 - - 11 — —
12 - - 12 - - 12 — —
13 - - 13 15 - 13 14 —
14 - - 14 15 - 14 16 —
15 - - 15 16 —
16 — —
M - sistematski vpliv mesecg E 1, 2)
Fi - sistematski vpliv farmel(= 1, 2, 3)
by - regresijski koeficient za lineargien, ugnezden znotraj pasme
b - regresijski koeficient za kvadratbien, ugnezden znotraj pasme
Xi jkdm - telesna masa pred zakolom
X - povpré&na telesna masa pred zakolom
Oki j - nakljueni vpliv gnezda oz. skupnega okolja v gnezdu
aijkim - nakljucni vpliv zivali oz. direktni (individualni) aditivni gertski vpliv
&ijkm, &jkmn - Nakljucni ostanek

Prav lahko pa bi za prva dva modela uporabike kot oznako za lastnosti, prav tako pa bi druga dva
ozn&ili s Stevilkami. Za vajo to lahko storite sami.

1.2 Matri¢na oblika ena&be modela

Model za dnevni prirast smo predstavili v &bah1.5 in 1.6.Ce bi obravnavali le eno lastnost, potem
je lahko enaéba povsem brez indeksov. Ker pa sta si modela za dnevnispiiralebelino tako zelo

2



Biometrija 3

podobna, pa jih moramo &iti z dodatnimi indeksi. Za indeks lahko uporabimo Stewiii ¢rko.

y1= X181 +Zqu1 + € [1.5]
Yo = XpPp + ZpUp + €p [1.6]
kjer pomeni:

V1, Yo - Vektor opazovanj ali meritev (ang. observations) za dngsirast

X1, Xp - matrike dogodkov (ang. incidence matrix) za sistematgiiver (ang. fixed fects)
Z1,Zp - matrika dogodkov za naklfne vplive (ang. randomfiects)

B1. Bo - Vvektor parametrov za sistematske vplive (ang. vector cdipaters)

u;,up - vektor parametrov za nakfme vplive

e, ep - Vvektor ostankov (residual).

Sedaj ne bo tezko napisati model Se za debelino hrbtne slahiren&bi 1.7 smo za indeks uporabili
Stevilko 2, ki bo opozoril, da gre za drugo lastnost. Da bigenmili, da delamo s slanino, pa smo v
end&bi 1.8 raje uporabilérko S.

Y2 = Xof3p + Zouz + € [1.7]
Ys = XsPs + ZsUs + €3 (1.8]
Kjer pomeni:

V2, ¥s - vektor opazovanj ali meritev za dnevni prirast

X2, Xs - matrike dogodkov za sistematske vplive

Zy,Zs - matrika dogodkov za naklfune vplive

Bo. Bs - vektor parametrov za sistematske vplive

Up,Us - Vvektor parametrov za nakfjune vplive

€, g - vektor ostankov.

Do sedaj smo obdelali posebej dnevni prirast in nato Se mhebhltbtne slanine. Uporabili smo eno-
lastnostno analizo. Kot vir informacij smo uporabili sameritve za lastnost in poreklo. Nismo pa
upostevali, da sta lastnosti sicer povezani.

Z vectlastnostnimi analizami se ne bomo préwkvarjali. Omenili jih bomo le toliko, da bomo vedeli,
da obstajajo in se predstavljali, kaj se pri njih dogaja. cBsopri reSevanju sistemov étlje povsem
enak procesu, ko delamo z eno lastnostjo.

Oba modela lahko sestavimo na&maprikazano v enzbi 1.9 in zapiSemo poenostavljeno kar v obliki iz
1.12. Slednja oblika je prakina za izpeljavo metode, ne pove pa dosti o poizkusu. Tudiekad|@&imo
za matréno obliko zapisa modela, moramo navajati skalarno oblildtle ali pa moramo navesti vektor
parametrov. P@akovane vrednosti, strukturo varianc in kovarianc terebitne predpostavke pa prika-
Zemo kar z matrikami. Matrike predstavijo strukturo vadamkovarianc zelo podrobno in pregledno.

iy | Xlﬂl + 0 Ziup + 0 €1
y= [yz } = [ 0 + XoBo | 7] 0 + Zow | | e [1.9]
NiCelne nediagonalne delne matrike kazejo na to, da meritedagtnosti ne uporabljamo neposredno

pri vrednotenju druge lastnosti niti pri sistematskih pitinakljucnih vplivih. Enabi lahko preusedimo
tako, da izpostavimo vektorje nheznanih parametraslénov za sistematski in nakfai del modela.

AEPRINETRIREN
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4 Biometrija

Preprtajmo se, da smo e@bo preuredili pravilno. Skupaj preverimo preureditevotatta pomnozimo
sestavljeno matriko dogodkov in izpostavljeni vektor pae&rov zaclen s sistematskimi vplivi. Kot
vidimo spodaj, je preizkus (prikaz 1.11) uspeSen.

B
X1 0 XBy + 08, 1 _[XBy + O
[O Xz] [Oﬂl +X2B2} _[ 0 + X285

[1.11]

Sestavljeno matriko dogodkov lahko oZirao z X za sistematski del in Z za naklji€ni del, sestavljena
vektorja parametrov pagin u. Tako lahko zapiSemo éastnostni meSani model (att@ 1.12).

y=XB+Zu+e [1.12]

kjer pomeni:

- vektor opazovanj ali meritev za obe lastnosti
- matrike dogodkov za sistematske vplive
matrika dogodkov za nakl@ne vplive

- vektor parametrov za sistematske vplive

- vektor parametrov za nakme vplive

- vektor ostankov.

Prikazani model imenujemo tudi meSani model, ker vsebikje sistematske kot nakifume vplive. Me-
Sane modele uporabljamo pri napovedovanju genetskih gstidipa tudi pri obdelavi podatkov iz pogo-
jev reje, primerni pa so tudi za primere, kjer seCsjiemo s ponovljivostjo itd.

D C™®™N XK

Statisttni model lahko vsebuje samo sistematske vplive §paal.13). Takrat gane bomo napisali
ClenaZu za nakljiEne vplive. Modeli s samo sistematskimi vplivi so dokaj pstijoVetino na&rtovanih
poskusov lahko obdelamo samo s sistematskimi modeli. Erimmgoskusov pazimo, da se izognemo
morebitnih genetskim vplivom, vplivom skupnega okolja@rmanentnega okolja. Kadar se temu ne
moremo izogniti, pa pazimo, da sorodne Zivali ali Zivali kepnega okolja porazdelim@mbolj enako-
merno po skupinabh.

y=XB+ie [1.13]

Zelo redko pa imamo v modelu samo naklpe vplive. Takrat model vsebuje vsaj srednjo vrednost.
Nakljucni model pa zapiSemo lahko na dvaima, kot prikazujeta egdi 1.14 .

y=pu+2Zu+e [1.14]

V enabi 1.14 vekto predstavlja vektor srednjih vrednosti (éba 1.15).

7 1
u 1

p=t=1| . | =|. |k=1u [1.15]
7 1

Tako lahko model 1.14 zapiSemo tudi tako, kot je prikazannaglei 1.16. Vektorl je vektor samih enic
(en&ba 1.15). \asih so nakljaine modele uporabili pri analizi varianci. Pred tem so opagja cistili
sistematskih vplivov.

y=1lu+Zu+e [1.16]

Seznanimo se najprej z vsebino matrik in vektorjev v modelimadaljevanju bomo obdelali meSani
model, ker vsebuje vse elemente, ki so prenosljivi tudi sesiatske in nakljgne modele.
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Biometrija 5

1.3 \Vektorji opazovanj

Vektor opazovany je stolptni vektor, ki ima toliko vrstic, kot smo opravili meritev zsazovano la-
stnost.

Kot primer bomo obdelali podatke o preizkusu mladic v pdgogije iz pregl. 1.1. V naSem primeru smo
za dnevni prirast opravili 11 meritev in jih uvrstili v vekty, (ali yp), pri debelini hrbtne slanine pa 22.
Vrstni red navajanja podatkov je poljuben, vendar pa, korgaat izberemo, je sistem definiran in ga
ne smemo v naslednjih postopkih menjati. Vektorja opazoyain y;(oziromays in ys) za debelino
hrbtne slanine vsebujeta iste meritve, vendar razporegzig&no. Kljub temu, da vektorja nista enaka,
priCakujemo iste reSitve. Razporeditev reSitev pa bo odvishasinega reda parametrov.

540 [ 540 ]
550 13
550 13
580 550
520 16
- - 500 14
13 13 490 550
16 13
560 16
16 16
15 14 550 16
600 580
20 16
o o4 16 610 15
540 57 15 13 12
550 26 12 16 520
550 59 0 16 20
580 23 17 15 17
520 o4 24 20 400
y1=| 500 | y, = Y5 = y=| 24 | y'=| 24 [1.17]
13 24
490 14 57 27 24
560 16 5 26 490
550 12 26 22 27
600 17 57 23 25
610 24 560
L . 24 22
13 26
25 19
14 27
27 23
16 550
19 25
12 22
25 24
22 22 17 19
- - 24 600
25 23
27 25
19 610
25 24
| 22 | | 22 |

Zadnja dva vektorjy in y*vkljuCujeta vse meritve za obe lastnosti in prikazujeta uregmdatkov v
veClastnostnih modelih. Oba vektorja imata natanko 33 opazovazlikujeta pa se le v vrstnem redu
opazovan;j. V vektorjly so najprej nanizane prve meritve in nato sledijo druge. \gen vektorjuy* pa
smo prikazali najprej vse (v danem primeru tri) meritve na pivali, nato meritve na drugi itd. Sledniji
naCin imamo Zivinorejci raje, saj so v naSih datotekah pogpstiatki iste Zivali 0z. enote v istem zapisu,
tudi pri programerjem programske opreme je tak pristogibpzvi nacin pa je blize teoretini statistiki.
Lahko pa v vektor opazovanjprihajajo podatki tudi v drugem vrstnem redu, npr. tako kothjerimo.
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6 Biometrija

1.4 Vektor parametrov za sistematske vplive

Vektorji 81, B2, Bp, Bs in B VkljuCujejo vse parametre za sistematske vplive. Ker sta modetlevni
prirast (model 1.1) in debelino hrbtne slanine (model 1ddqbna, je seznam parametrov podoben, le pri
slanini je dodana neodvisna spremenljivka masa in odgajearjregresijski koeficienb; kot parameter.

Vektor parametrov za sistematske vplive pri dnevnem priréghko predstavljata bodisi etlza 1.18
bodisi 1.19.

'3,1:[#1 : Piy Pz Pz @0 Mu M @ Fu Fp Fl3] [1.18]

'B',DZ[MD : Pp1 Pp2 Ppz @ Mp:1 Mpz : Fpr Fpo FD3] [1.19]

Sedaj pa sestavimo Se vektor parametrov za debelino hilaimieae. Tudi tu lahko izberemo varianto, ko
lastnost oznéimo s Stevilko (enéba 1.20) alicrko (en&ba 1.21). Praviloma se odiiono samo za eno
varianto in se je vseskozi tudi drzimo.

'3’2:[/12 © Par P Paz i Mz Mg @ Fai Fao Faz @ by by bzs} [1.20]

'B’S:[ﬂs i Psi Psp Ps3 @ Msi Msz @ Fsi Fsz Fs3 @ bsi bsp bs3} [1.21]

V veclastnostnih modelih lahko vektor parametrov sestavirko,tda nanizamo vektorje za posamezne
lastnosti drugega za drugim (€ 1.22).

B =B B] [1.22]

Tudi parametre v vektorj lahko razvrstimo poljubno. V ehi 1.23 smo jih zbrali parametre po
nivojih.

Parametri niso isti pri raztnih lastnostih, saj ptakujemo pri vsaki lastnosti drugae reSitve (ocene
0z. napovedi). Ne glede na to, ali sta modela enaka aliCreelipotrebujemo za vsako lastnost druge
parametre. Vzemimo za primer samo srednjo vrednostraCunati moramo dve sredniji vrednosti: eno
za srednjo vrednost za dnevni prirastin eno za debelino hrbtne slanipg. Skupen rezultat ne biimel
nobenega pomena, sicer pa tako in tako ne moramo seStesdtioati za dnevni prirast (g/dan) in
vrednosti za debelino hrbtne slaninenn).

Ponovitve pri debelini slanine smo opravljali le z namenala,izboljSamo zanesljivost meritev, saj
meritev slanine z ultrazvokom ni dovolj zanesljiva. Pomeitako ne vplivajo na Stevilo parametrov, ki
jih Zelimo oceniti. Seveda pa to velja le za ponovitve, kilghko razglasimo kot paralelke. Meritve
slanine na drugem mestu, kjer bigakovali povsem drugae vrednosti, bi lahko obravnavali kot drugo
lastnost.

Predvsem zaradi prikaza naldjuega dela modela smo modela za dnevni prirast (model 1d8alino
hrbtne slanine (model 1.4) tudi razsirili. V model smo dodakljucni vpliv za skupno okolje v gnezdu,
kar ne spreminja sistematski del modela. Pri debelini ssimo povezavo med odvisno in neodvisno
spremenljivko opisali s polinomom druge stopnje, kar poimnggnmoramo listo parametrov v vektrgpu
dopolniti (en&ba 1.24).

B> = [#2 : Par Py Paz @ My Mz @ Far Fop Fog
Poa P22 bz bz bz bas ]
[1.24]
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1.5 Vektor parametrov za nakljucne vplive

Vektorji parametrov za naklitne vplive so prisotni samo v meSanih (éba 1.12) ali nakljanih (en&ba
1.14) modelih. Parametre za nakine vplive lahko nanizamo v en sam vekiokot smo to nakazali npr.
v enabi 1.5.Ce imamo vé nakljutnih vplivov, kot smo prikazali v modelih 1.3 za dnevni psitén 1.4
za debelino hrbtne slanine, pa lahko model v nakigm delu tudi ra@denimo. Tako lahko prikazemo
posebnost posameznega nakfjaga vpliva. Navedena modela imata tako dva nékluwvpliva: skupno
okolje v gnezdud, ug, uz) in aditivni genetski vpliv ali vpliv zivali &, u,, uz). Pri ozn&evanju vektorjev
je sicer kar nekaj svobode, vendar pa morajo biti oznake apbjasnjene. Zlasti v \@astnostnih
modelih moramo natanko vedeti, kateri indeksi se nana&ajasinost in kateri na vpliv. Model lahko
tudi zapiSemo tako, da nakfna vpliva I&eno prikazemo (egha 1.25).

Vi = XiBt + ZigOt + Ztad + & [1.25]

Tako vektor parametrov (etba 1.26) kot matriko dogodkov (ettza 1.27) za vse nakigme vplive lahko
sestavimo.

utz[gt : at} [1.26]
Zy= [ Zyy : Zia } [1.27]

1.5.1 Model Zivali brez in s sorodstvom

Vzemimo modela 1.1 za dnevni prirast in 1.2 za debelino lerbtanine. V vektorjih nakljenih vplivov
u1(1.28), up(1.29), u»(1.30), us(1.31) inu(1.32) so nanizani parametri za nakipe vplive, kot npr.
aditivni genetski vpliv, pogosto imenovan kar preprostwdl. Lahko pa tudi vektor ozrndmo scrko a.
Tako smo posamene elemente vektorjev 6#nkar s Crkamia, ki nas spominjajo na aditivni genetski
vpliv za posamezno Zival. Pravilno pa bi tudi bi® bi se odl6ili, da so elementi vektorja ozbani s
¢rko u, kadar je bolj sploSna oznaka za nakhiivpliv.

Meritve smo opravili na enajstih Zivalih, sorodstva pa pith mismo poznali. Kadar nimamo porekla,
lahko aditivni genetski vpliv (plemensko vrednost) izvietimo samo za merjene Zivali, pri ostalih je
plemenska vrednost "@akovana" in ima vrednost 0. Lasntnost je nakayana s prwiekisom, Zival po
vrsti pa z drugim.

uy = [ 1 a2 &3 14 A5 A QA7 Ag A9 A10 A1 ] [1.28]
Up = [ dp1 dp2 Ap3 dps4 Aps Aps aApy aps apg Apio Api1 ] [1.29]
uj = [ A1 2 A3 a4 A aAp A7 g A9 10 D11 } [1.30]
Us=|as1 as; as3 ass ass ass as7 asg asy asio Aasii | [1.31]

Pri vetlastnostnih analizah lahko vektorje parametrov nanizawektor drug za drugim (efida 1.32).
U, — [ ugL U’2 ] [132]
V primeru, da imamo Se dodatne Zivali iz porekla, za katetediiradi napovedali plemensko vrednost
(aditivni genetski vpliv), zivali iz porekla dodamo tudi ektor parametrov za nakfui vpliv Zivali.
V primeru porekla B (pregl. 1.2) bomo 4 prednike za Zivali askusa dodali na konec vektorja 1.28.

Prikazali bomo le vektoun’(1.33), ostali (enébe 1.29, 1.30 in 1.31) se prav tako ustrezno podaljSajo za

7



8 Biometrija

dodane S§tiri Zivali. Sestavljeni vektor parametrov zawjplvali se podaljSa za Stiri parametre pri vsaki
lastnosti. Tako ima skupaj osem elementot.ve

Up=| a1 ap a3 aw as aie a7 g a9 Ao 11 A1z a3 & aus | [1.33]

V poreklu A in B (pregl. 1.2) smo zaradi enostavnosti prikbpareklo samo za eno generacijo. Pra-
viloma dodajamo v&generacij, saj metoda predpostavlja, da \ditjuo poreklo do izhodi&ne, oshovne
populacije. V praksi se pogosto izkaZze, da zadostujejodmniegacije prednikov. Lahko pa v porekiu
nastopajo tudi potomci, ki jim Zelimo izvrednotiti pleméposvrednost. V poreklu C je dodana Se Zival
16, ki predstavja stare starSe. Torej se vektor parameérsistematske vplive Se podaljSa (€oa 1.34).
Plemenske vrednosti dodanih sorodnih Zivali napovemo sopjanbliznih in daljnih sorodnikov.

A
up = ajl 12 a1z A4 a5 A1 17 Ai1g 19 aAi1o0 A111

aii1 a112 a113 114 115 116

[1.34]

1.5.2 Modeli s skupnim okoljem

Najprej si izpiSimo vektor parametrov za nakiju del za modela, ki vkljtujeta skupno okolje v gnezdu
za dnevni prirast (eria 1.3) in debelino hrbtne slanine (€ba 1.4). V modelih imamo dva nak§na
vpliva, zato lahko nastavimo najprejdeno vektor parametrov za skupno okolje v gnezdu in vektor
parametrov za vpliv Zivali. Slednjega smo nastavili v poglal.5.1 in bomo ga bomo izbrali glede na
poreklo. Kadar imamo \&nakljuenih vplivov, lahko delne vektorje parametrov ozimao scrko, ki nas
spomni na ime vpliva. Tako vektor parametrov lahko @ma z a ali u,, za skupno okolje v gnezdu
pa uporabimo lahka, | (angl. litter) ali ug. Za ta namen smo podatkom iz preglednice 1.1 dodali
podatke o gnezdu (pregl. 1.3). Skupno okolje v gnezdudiinsamica, ki mladice odgoji, in datum
poroda samice (ali porod po vrsti). Tako mora biti usklajgpodatki o materi in rojstvu, zato bi morali
gnezda dolditi za vsako poreklo posebej. Da ohranimo samo nekaj poddtk pokazemo, da je za
ovrednotenje skupnega okolja v gnezdu potrebno imetiziali po gnezdu, smo si podatke o gnezdu
izmislili. Tako ima skupno okolje v gnezdu za katerokdli= 1 za dnevni prirast in = 2 za debelino
hrbtne slanine) lastnost v naSem primeru sedem nivojeverseghezd (eriéba 1.35), za katere Zelimo
napoved.ée imamo samo eno lastnost, ind¢ls lastnost izpustimo.

’

G=[% % O 94 U5 Oe O | [1.35]

Ce bi radi, da imamo vse nakfine vplive oznéene z ist&rko, potem z dodatndrko (en@ba 1.36) ali
Stevilko (1.37) v indeksu nedvoumno in er@wio ozn&imo vplive. V slednjih enébah postane indeksi-
ranje Ze kar prevesestavljeno in postane stvar lahko nejasna, zato imébarta35 kar nekaj prednosti.
Kadar so v modelu Se drugi nakijoi vplivi, pazimo, da je ozrigevanje konsistentno.

“;g = [ gt Uge Ugs Uga Ugs Ugs g7 | [1.36]
U;1= [ Uarz U2 U3 Uag Uas  Uile Ut17] [1.37]

Kadar imamo vélastnostno analizo, vektorje parametrov za posamezi@okiszdruzimo. Uporabili
bomo samo vektorje iz edbe 1.35. Skupni vektor ima tako 2 x 7 parametrov.

g=[9 o] [1.38]
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Tabela 1.3: Preizkus mladic z skupnim okoljem v gnezdu
Zival Gnezdo Pasma Mesec Farma Masa(kg) DRIém) DHS(mm)

1 1 SL JAN A 102 540 13 13
2 1 SL JAN B 98 550 16 14
3 2 SL FEB C 105 550 16 16
4 2 SL FEB A 102 580 15 12
5 3 LW JAN B 95 520 20 17
6 3 LW FEB C 101 500 24 24
7 4 LW FEB A 101 490 27 25
8 5 NL JAN B 97 560 26 27
9 6 NL JAN C 100 550 22 19
10 7 NL FEB A 97 600 23 25
11 7 NL FEB B 102 610 24 22

Razvrstitev v vektorjuy’ je lahko tudi drugéna, npr. pogosto radi prikazujemo parametre zdruzene po
nivojih (ena&ba 1.53) znotraj vpliva.

9=|0g1 On ° G2 O © Gz Gz - Gu7 927] [1.39]

Pri skupnem okolju predpostavljamo, da niso nivoji koegdir(ali v "sorodu™). Tako ne dodajamo do-
datnih nivojev. Za nivoje, Kjer ni podatkov, lahko napoverrednosti kar na pamet, saj je tudi tu
priCakovana vrednost O.

Pri speciesih z viemladiti v gnezdu (drobnica, pradj kunci...) predstavlja skupno okolje za velikost
gnezda pri samici okolje, ki ga samica nudi vsem svojim patem in ga soustvarja "mikro" okolje v
kotcu (npr. ogrevanje kotca, prepih, higiena, dostoprejstr...). Lastnosti, ki bi podrobno opisovale to
okolje, praviloma ne moremo izmeriti. Predstavljajo paaetimenovane maternalne lastnosti, kot npr.
mleCnost pri samicah, obnaSanje matere (agresivnost, neshdrzrtvovalnost....), pa tudi nekatere ze-
lezne navade rejca, ki povarajo razlike med samicami. V stat&tih modelih to okolje vkljgujemo na
veC n&inov. Pogosto ga obravnavamo kar kot skupno okolje v gnezgt tem predpostavimo, da med
gnezdi ni genetskih povezage h@emo biti bolj natadni in na $e posebej zanima genetska maternalna
komponenta, bomo v model vkEii maternalni genetski vpliv, kjer bomo upoStevali tudrsdstvo in
korelacijo z direktnim (individualnim) genetskim vplivarwpliv skupnega okolja v gnezdu bomo lahko
v modelu zadriali.éeprav je ime isto, pa je pomen skupnega okolja v gnezdu zeti imaternalnega
genetskega vpliva v modelu druggsar se moramo pri interpretaciji in primerjavi rezul@itoliterature
zavedati.

Skupno okolje lahko predstavlja tudieda, trop oz. jata ali njihova interakcija z letom ali dragta-
sovnim obdobjemdreda x letogreda x dan kontrole), lahko skupina Zivali, ki so naseljeisi kotec.
Zivali znotraj skupine so si zaradi skupnega okolja bolj@me kot Zivali, ki niso bile drzane v skupnem
okolju.

Nekoliko drug&e je v primeru, ko so meritve na isti zivali (ali drugi opaaavenoti) opravljene v radii

nih Casovnih razmikih, &asih tudi v raztnem okolju. Meritvam v zaporedjud@emo tudi longitudinalni
podatki. Kot primer naj navedemo analizo vzorcev mleka pggmeznih kontrolah, v razhih lakta-
cijah, velikost gnezda pri posameznih kotitvah, tehtargeaslih Zivali v razlénih Casovnih razmikih,
lahko pa so to tudi rezultati kegnih analiz, ko protujemo zanesljivost metode. Tudi meritve debeline
hrbtne slanine, ki bi jih merili pri raziinih masah, bi sodile v ta sklop. Meritve niso paralelke.t&kih
meritvah nas zanima ponovljivost, zato v model v&ljuo dodatni vpliv, ki ocenjuje "skupno okolje", ki
je skupno meritvam na eni zivali oz. kaki drugi opazovanitenbakemu vplivu réemopermanentno
okolje. Stevilo nivojev pri takem vplivu je oBajno veliko, za vsako Zival vsaj eno. V primeru meritev
lastnosti mleka pa [@mo dve skupni okolji.
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¢ Najprej je eno okolje, ki je skupno vsem meritvam pri sanlicayi, ovci, kozi...), in gaimenujemo
kar permanentno okolje, saj traja vse zivljenje. Tako a&iagnskega podmladka in priprava na
obdobje razmnoZevanja vpliva na plodnost in prirejo mldaziscelotno Zivljenjsko obdobje.

e Drugi del skupnega okolja pa je vezan na eno laktacijo: mernotraj laktacije so bolj pri-
merljive, podobne, kot meritve med laktacijami. Imenujegaokar permanentno okolje znotraj
laktacije. Nivojev pri tem vplivu pa je celo e pri vsaki zivali za vsako laktacijo eden. Torej
jih je za eno zival toliko, kot ima Zival laktacij. Vpliv pa jasnjuje pripravo Zivali na opazovani
reprodukcijski ciklus iyali laktacijo.

1.6 Matrike dogodkov

Z matrikami dogodkov poskus natanko opiSemo. Pri kvalitelti vplivih z vrednostjo 1£da) potrdimo,

da je meritev pod vplivom izbranega nivoja, z vrednostjc=0€) pa pokazemo, da meritev ne prinese
ni¢ informacij za izbrani nivo. Zelo poredko pri kvalitatilnizplivih uporabimo druge vrednosti, a se s
temi izjemami ne bomo ukvarjali.

Pri kvantitativnih vplivih ocenjujemo regresijske koeéinte. V matriko dogodkov pa vnesemo vrednosti
izraza desno od regresijskega koeficienta. Po izvedbi gasjeupoznana tako neodvisna spremenljivka
kot konstanta za korekcijo.

1.6.1 Matrike dogodkov za sistematske vplive

Matriko dogodkov za sistematske vpliXgza dnevni prirast nastavimo tako, da pred matriko nastavimo
vektor opazovany,, da si s tem pomagamo pri nastavljanju vrstic. Nad stolpcsi fehko napiSemo
vektor parametroys;. Ce parameter, ki oziaje stolpec, prisostvuje pri oblikovanju meritve, ki jo v
dani vrstici opisujemo, napiSemo vrednost 1, v obratnememii pa 0.

By - [ﬂl i Pu P2 P
1 0

<
2

Mz @ Fu Fip FlS]
: 0O O

540
550
550
580
520
500
490
560
550
600
610

y1 — — X1 [1.40]

N = = T = T = = T = T = S S N
O O O O O © O R Kk B
O O O O Fr LB LB O O O
P P P P O O O O O O o
©O O P P O O kP O O R R
P P O O R P O LR B O O
O O O B O O O kP O O R
B O O O O B kB O O B
O B P O FRPr O O O KL O

Enica v prvem stolpcu pomeni, da je p@&diz dnevnim prirastom 54Qdgn pripadal opazovani popu-
laciji, zato ga bomo upoStevali pri izZtanu

Tudi pri debelini hrbtne slanine ravnamo podobno. Vektazmyanj napiSemo ob strani, parametre za
sistematske vplive pa hanizamo v vrstico nad prostorom zaiknadogodkov. Z vrednostjo 1 poka-
Zemo pod katerimi kvalitativnimi vplivi se je izbrana mesitoblikovala. Pri posameznem vplivu lahko
izberemo le en razred, pri drugih pa meritev ne sodelujep&kazemo z vrednostjo O.

10
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Le pri regresijskih koeficientih vpiSemo vrednost neodgispremenljivkex, pravzaprav celotnega izraza
desno od regresijskega koeficient@e model tako zahteva, jo korigiramo na konstantno vredalst
povpre&je, potenciramo, uporabimo katero drugo transformat®fjopasem modelu 1.2 za debelino hrbtne
slanine moramo izvrednotiti izrafxjq — 100). Prva Zival je tehtala 102 kg=(Xiju), zato je vrednost
izraza+2 kg, kar vnesemo v prvo vrstico pod prvi regresijski koefitisaj meritev pripada prvi pasmi.

/

27 g2 ¢ P2 P2y Pz i Mz Mz @ Fap Foo Faz @ by b bps
1 ] ] D42 ]
1 1 1 1 -2
1 1 1 1 +5
[ 13 ] 1 1 1 1 +2
ig 1 1 1 1 -5
15 1 1 1 1 +1
52 1 1 1 1 +1
57 1 1 1 1 -3
26 1 1 1 1 0
22
23 1 1 1 1 -3
24 1 1 1 1 +2
Yoo | - P £ 1
ii 1 1 1 1 +2
16 1 1 1 1 -2
12 1 1 1 1 +5
17
o4 1 1 1 1 +2
25 1 1 1 1 -5
i; 1 1 1 1 +1
25 1 1 1 1 +1
L 22 ] 1 1 1 1 -3
1 1 1 1 0
1 1 1 1 -3
1 1 1 1 +2

11

(—X2

[1.2



12

Biometrija

Uporabimo lahko tudi drugo razvrstitev opazovan,.

B —

13
16
14
16
16
15
12
20
17
) 24
Y27 | 24
27
25
26
27
22
19
23
25
24

22

Y1

Y2 ] 33x1

[/_12 © Par Py Paz i My Mz @ Faor Fop Fos

1 1 1

1 1 1 1

1 1 1 1

1 1 1 1

1 1 1 1

1 1 1 1

1 1 1 1

1 1 1 1

1 1 1 1

1 1 1 1

1 1 1 1

1 1 1 1

1 1 1 1

1 1 1 1

1 1 1 1

1 1 1 1

1 1 1 1

1 1 1 1

1 1 1 1

1 1 1 1

1 1 1 1
1 1 1 1
B—- [B B ]

X, 0
{o xz} X

12

+2
+2
-2
-2
+5
+5
+2
+2

b1 b2z bzs]

(—X2

[1.43]

[1.42]
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1.6.2 Matrika dogodkov za naklju¢ne vplive

Nastavimo matriko dogodkov za nakdjui vpliv Zivali. V najpreprostejSem primeru (poreklo 0 iregl.

1.2)

[1.44]

— 71
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0
0
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1
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0
0
1
0
0
0
0

0
0

0O 0 0 0 O

0O 0 0 0 0 O

0
0
0

0O 0 0 0 0 O

0O 0 0 0 0 O

0O 0 0 0 0 O

[6111 A1z 13 A4 A5 Qe A7 A8 A9 A110 61111]
0

u; —
540
550
550
580
520
500
490

560
550
600
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Y1 —

[1.45]
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0
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0

0

0

1
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u; — [a21 dop A3z A4 A5 A A7 A2 A9 A0 61211}

0
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16
14
16
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15
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17
Y2 — 24
24
27
25
26
27
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24
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1.7 Matrike varianc in kovarianc

0

eNeoNeoNeNeoNoNolNol NellolololololNolNoNolNoll Jlele!
eNeoNeoNeoNoNoNeoh NeoloNoNoNoNoNoNoNoNol o lelNe)
ecNeoNeoNeoNoNol NeoloNeoNoNoNoNoNoNoNol JloelNoelNe]

0

ecNeoNeoloNaol ool llolololNolNolNolNoll JlelNo ool

0

[cNeoNeoNeh NeololololNeoNeoololNolNaol JleloelolNolNe]

0

OO O0OFrRPOO0OO0O00DO0DO0D0DO0O0OPFrOO0OO0ODOO0OOo

0 0 0]

[cNeoN NeNeolNeoNeolNoNoNeoNoNoNol NeoelolNolNolNolNolNo]
OPrRPO0O0O0O00C00D0D0DO0OPFrRO0OO0ODO0ODOOOOOo
P OOOQOO0O000DO0OO0OFrRPROOOOO0OO0OO0OOoOOo

[1.47]

Izpeljimo strukturo varianc in kovarianc za dnevni prirgs{fenotipske variance in kovariance).

V= var (y1) = var (X181 + Z1Us + €1) =
= cov (X181, B1X1)  +cov(Ziug, BiX]) +
0 0
+cov (Z1us, UjZY) +cov (epujZh) +
0

+cov (ey, €)

=Zqvar (u1) 2+

14

cov (e, B1X1) + cov(XiBy, UiZ7) +

0

cov (X181, €) +
0

var (ey)

0

cov (Z1u1, €))
0

= Z]_G]_Z;_ + Rl

[1.48]
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Matrika varianc in kovarianc za ostaneR)(je pogosto enostavna (1.49) na diagonali so variance za
ostanek, nediagonalni elementi, ki predstavljajo kovemamed dvema meritvama, pa so enake ni

1 € €3 €4 €5 €5 €7 €g €9 € €1 |

g—-_ e
en|] [¢32 0 0o 0o 0 0 O O O O O]
er O ¢4 0 0 0 0 0 O 0 0 0
ers 0O 0 ¢4 0 0 0 O O O 0 O
el 0 0 0 o 0 0 0 0 0 0 0
ers 0O 0 0 0o, 0 0O 0 O 0 O 2
R - 0 0 0 0 062 0 0 0 0 o] < Ri=logllad
er7 O 0 0 O 0O 0o 0 0O 0 O
ers O 0 0 0O 0O O 003 0 0 O
e O 0 0 0O 0 O 0 03 0O O
ero o 0 0 0O 0O O 0 0O 03 O
e o 0 0 0 0O O 0O 0O 0 0o}

V izjemnem primeru, ko merimo na isti Zivali samo eno merite¥ivali med seboj niso sorodne, je tudi
matrika varianc in kovarianc za nakijone vplive 1) enostavna (1.50). Vedeti pa moramo, da je to prej

izjema kot pravilo!

up — [ Al 12 A3 4 A5 e A7 g A9 10 A1l ]

[au | [¢3 0 0 0 0 0 O O O 0 O]
a1 0 agl o o0 o o o o o o0 o
a3 0 0 agl o o o o o o o0 o
a4 0 0O O agl o o0 o o o o0 o
a 0 0O 0 0 ¢2 0O O O O 0 O

= 0O 0 0 0 0¢2 0 0 0 0 of &7 |75, [1.50]

a7 0 O 0O O o0 O agl O 0O O O
g 0 o o0 o o o0 o agl 0O 0 ©O
a9 0 o 0 O o O o0 o agl 0O O
ai10 0 o 0o o o o o o0 o agl 0
ai1l 0 o 0 o o o o o o0 o agl

V tem izjemnem primeru je tudi matrika fenotipskih varianckovariancV diagonalna matrika, posa-
mezni diagonalni elementi pa so vsota okoliélatéll in genetskea(-gl) komponente variance.

Vi=21G1Z; +Ry =1 (02 +03) =diag{c3 + 02} [1.51]

Za debelino hrbtne slanine imamo dvakrat toliko opazovaaj:vsaki Zivali po dve. Ker smo merili

Z istim aparatom, delo je opravljal isti delavec..., so meridenttno porazdeljene (imamo samo eno
varianco za ostanek). Vendar pa meritvi na isti Zivali daada nista neodvisni - Zival smo pitali pod
istimi pogoji, zato je tudi okolje v enaki meri ponagajafde se je Zival zaradi tega bolj zredila, kot bi se
pod strogimi pogoji testa, bomo namerili tudi debelejSmisla pri obeh ponovitvah. Med ponovitvama
na isti Zivali torej obstaja podobnost - kovarianca. Obilikatrike varianc in kovarianc za ostanek je
odvisna od razporedive meritev v vekonu Ce razvrstimo meritve tako, da najprej nanizamo prve
meritve na vseh Zivalih in nato dodamo Se druge meritve @kior za debelino hrbtne slanine v ébah
(1.7), dobimo matriko iz erée (1.30). Ko pa razvrstimo ponovitvi po parih - znotragkiydrugi vektor

za debelino hrbtne slanine v @h (1.7)), pa dobimo matriko iz eftze (1.31) in (1.32).

2 2
|O'e2 |O'e22 _ |: O¢, 0'6222:| ® Ill:RO®|ll [152]
2x2

Tey, O'e2

Oep 10g Jopoo
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Oep
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o
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€12 €02 €32
Oey
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2
e
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g
2
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[1.53]
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2
Ry=111® |: Te O—ezzz :| =111®Rg [155]
&2 Je loo

Ker so Zivali nesorodne, za debelino hrbtne slanine pa betiamo eno plemensko vrednost, je matrika
varianc in kovarianc za direktni aditivni vpliv enostavikat jo prikazujemo v (1.56).

Gz = 102, [1.56]

Sedaj pa izréunajmo Se matriko fenotipskih varianc in kovariang Vzemimo primer, ko so nanizane
najprej prve meritve in nato Se ponovitve. Rezultat (1.842jemoma, zaradi Ze omenjenih predpostavk,
blokdiagonalna matrika.

l11 l11 l11
Vo =2Z5GpZ5 + Ry = l1303, [ 111 111 | +Ro®l11 =
l11 l11 T2
2 2 2 2 2 2
O'a O'a g 0-922 O'a + o O'a +0'e22
:{ z 22]®|11+[ 2 g2 | ®lu=| 5t 57 2 |®lin=Voe®ln
O—az a 0—922 O'ez O'a2+0'e22 O'a2+0'e2

:| O'gz +Ro®I11 =
[1.57]

Sedaj pa za vajo ponovimo Se izwa kovariance med meritvami za dnevni prirgstin ostankie; ter
med meritvamiy; in slucajnim vplivomus.

cov (y1, €) = cov (X1By + Z1U1 + €1, €) = Z;cov (U1, €) + var (er) = Ry [1.58]

cov (y1,U}) = cov (XyBy + Z1U1 + €1, Uj) = cov (X1By, Up) + cov (Zyug, uf) + cov (er, uy) (1.59]
= Zacov (ug, Uj) = Zyvar (ug) = Z1G1 = C4 :
Pricakovane vrednosti ter variance in kovariance zaaghe vplive so pogosto predstavljene v zdruzeni
obliki. V nasednjih enébah smo prikazali model (1.12) z obema lastnostima.

uiq 0
Ele |=| O [1.60]
Y1 X1B1
uq Gl 0 G]_
var [S31 = 0 R, R1 [1.61]
Y1 G]_Zfl_ R1 Z]_G]_Zfl_ + Ry

Vajo ponovite Se za debelino hrbtne slanine in za model z adastnostima skupaj! Potrebovali bomo Se
rezultate iz naslednje razpredelnice. PripiSite rezeyltdd jih ne bomo kasneje iskali! Nato pa sestavite
ena&bo za prtakovane vrednosti po zgledu (1.58) in prikaZzite strukteananc in kovarianc po zgledu
(1.59).

cov (y2, &)=
cov (y, Uj)=
cov(y, €)=
cov(y, u)=
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Pri dvolastnostnem modelu sploSno obliko @née razlenite, da bodo vidne povezave med lastnostima.
Izpopolnite naslednji dve endhi!

Fup T
u; RS
el ...............
ez ...............
Y1

var

1.8

Y2

Uz
uz

= Q@
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