Biometrija 1

Poglavje 1

PORAZDELITVE NAKLJUCNIH SPREMENLJIVK

Porazdelitve nam predstavljajo pogostnost posameznih vrednosti. Predstavimo jih lahko s Stevilom posa-
meznih vrednosti (dogodkov) ali z delezi (pogostnostjo). Porazdelitve lahko prikazujemo v preglednicah
ali grafih. Pri opisu opazujemo:

1. Stevilo ekstremov: unimodalna (z enim vrhom), bimodalna (z dvema vrhovoma), ve&¢ modalna...
2. Zalogo vrednosti: najmanjSa in najvecja vrednost, zveznost ali diskretnost

3. Sploscenost: splo$€ena, konicasta

4. AsimetriCnost: simetri¢na, levo asimetri¢na, desno asimetri¢na

5. Oblika: je to ena od znanih porazdelitev?

Porazdelitve z vec vrhovi: doba od pripusta do pregonitve, interim obdobje (doba od odstavitve do prvega
pripusta pri pra$i¢ih), servis perioda (doba od poroda do uspes$nega pripusta).

1.1 Opis porazdelitve

a) s sliko

Predstavitev porazdelitve s sliko je zelo nazorna. Tega se pogosto posluZimo, ko predstavljamo rezultate
ali ko porazdelitve neke lastnosti ne poznamo. Pri diskretnih spremenljivkah prestejemo dogodke pri po-
sameznih vrednostih. Pri porazdelitvi velikosti gnezda pri prasicih enostavno prestejemo Stevil prasitev
20,1, 2,3, .., 20 in ve¢ zivorojenimi pujski v gnezdu in nariSemo graf. Pri zveznih spremenljivkah ne
moremo ubrati iste poti. Vrednosti, ki jih meritev lahko zasede je neskn¢no mnogo, natan¢no ena vre-
dnost se zgodi zelo redko. Kljub temu pa so na doloCenem intervalu vrednosti bolj pogoste, zgoscene.
Grafi¢no zadevo naredimo tako, da spremenljivko razdelimo v "primerne" razrede in potem nariSemo.

b) s parametri porazdelitve

Parametre posameznih porazdelitev in njihove znacilnosti bomo obravnavali pri posameznih porazdeli-
tvah. Pri navajanju parametrov smemo izbrati le tiste, ki dobro opisujejo porazdelitev.

1.2 Porazdelitev diskretnih naklju¢nih spremenljivk

Diskretna naklju¢na spremenljivka je tista, ki ima konc¢no zalogo vrednosti ali neskon¢no zalogo vredno-
sti iz mnoZice celih Stevil. Primer s kon¢no zalogo vrednosti predstavlja Stevilo potomcev pri sesalcih, z
neskoncno zalogo vrednosti pa Stevilo odloZenih jajcec pri Cebelah.

Dogodek iz zaloge vrednosti ima pripadajoco verjetnost. Vzemimo primer za velikost gnezda pri prasicih
(1.2). V gnezdu pri modernih, mesnatih pasmah je lahko od 0 do 22 Zivorojenih pujskov. Tako je
verjetnost, da so v gnezdu samo mrtvorojeni pujski (1.1), enaka 0.0126 ali 1.26 %. Najpogostejsa so
gnezda z 11 (1.2) in 12 (1.3) Zivorojenimi pujski. Gnezda z 19 Zivorojenimi pujski so izredno redka
(1.4).

P(X = 0) = 0.0126 [1.1]
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Zvezne
porazdelitve

Dnevni prirast Debelina hrbtne slanine

Nezvezne
porazdelitve

Slika 13teRitalismiroragdpditve Stevilo Zivorojenih pujskov

Tabela 1.1: Porazdelitev gnezd pri prasicih z ozirom na Stevilo Zivorojenih pujskov v gnezdu

St. Ziv. puj./gn. Delez (%) | St. Ziv. puj./gn. Delez (%) | St. Ziv. puj./gn. Dele? (%)
0 1.264 8 9.4310 16 1.0140
1 0.3610 9 12.195 17 0.3570
2 0.7400 10 14.146 18 0.1190
3 1.3790 11 14.098 19 0.0340
4 2.2730 12 11.847 20 0.0110
5 3.3870 13 8.2300 21 0.0010
6 4.8440 14 4.9720 22 0.0010
7 6.8470 15 2.4490 23 0.0000
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Slika 1.2: Distribucija gnezd pri prasi¢ih z ozirom na Stevilo Zivorojenih pujskov pri prasi¢ih

P(X =11) =0.1415 [1.2]
P(X =12) =0.1410 [1.3]
P(X =19) = 0.00034 [1.4]

Oznaka P (X = x;) ali samo P (x;) predstavlja verjetnost, da naklju¢na spremenljivka X zavzame natanko
vrednost x;. Vsekakor pa lahko izraz posplo§imo. Tako oznaka P (X < x;) predstavlja verjetnost, da
naklju¢na spremenljivka X zavzame katerokoli vrednost manj$o od x;. Za ponazoritev ponovno vzemimo
primer za velikost gnezda pri prasi¢ih. IzraCunajmo verjetnost, da so v gnezdu manj kot trije Zivorojeni
pujski (1.5). Zanima nas torej verjetnost, da je v gnezdu nic, eden ali dva Zivorojena pujska. Ker se
dve moZnosti ne moreta zgoditi hkrati, je verjetnost P (X < 3) enaka kar vsoti verjetnosti za tri moZne
dogodke.

P(X<3)=P(X=0)+PX=1)+PX =2) = 0.01264 + 0.00361 + 0.00740 = 0.02365 [1.5]

Sedaj pa izraCunajmo verjetnost Se za nekaj primerov. Pri tem imamo ve¢ moZnosti, prikazali pa bomo
le po eno za vsak primer.

PX <5 =PX<3)+PX =3)+P(X =4) =0.02365+0.01379+0.02273 + 0.03387 = 0.09404[1.6]

PX<10)=PX <5)+P(X =6)+...+ P(X = 10) = 0.09404 +0.04844 + ... +0.14146 = 0.56867[1.7]

PX>10)=PX=10) + PX =11) + ... =0.14146 + 0.14098 + ... + 0.001 = 0.57279 [1.8]
V vseh predhodnih primerih se dogodki ne prekrivajo. V gnezdu je lahko samo 0, 1, 2 3, ... Zivorojenih
pujskov. Nikakor ne more biti v istem gnezdu hkrati npr. 5 ali 8 Zivorojenih pujskov. Dogodki so
neodvisni. Verjetnosti neodvisnih dogodkov lahko kar seStejemo.

PX<5vX=>10)=PX <5)+ P(X = 10) = 0.09404 + 0.57279 = 0.66683 [1.9]
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Prav tako sta neodvisna dogodka v zadnjem primeru (1.9). IS€emo verjetnost, da je v gnezdu manj kot 5
Zivorojenih pujskov ali 10 oziroma vec Zivorojenih pujskov. Ce jih je manj kot 5, jih ne more biti hkrati
(v istem gnezdu) vec ali enako 10. Dogodka sta torej tudi neodvisna.

Sedaj pa poglejmo $e naslednji primer (enacba 1.10): poiskati Zelimo verjetnost, da je v gnezdu manj kot
5 (prvi dogodek) ali 10 oziroma manj pujskov (drugi dogodek). Ce je v gnezdu 5, 6, 7, 8, 9 ali 10 pujskov
se je gotovo zgodil drugi dogodek. Ko pa imamo v gnezdu 0, 1, 2, 3 ali 4 pujske, pa sta se zgodila tako
prvi kot drugi dogodek hkrati. Prvi dogodek je torej podmnoZica drugega dogodka, zato je verjetnost, da
se zgodita oba dogodka enaka verjetnosti, da se je zgodil drugi dogodek. Prvi in drugi dogodek nista vec
neodvisna, saj kadarkoli se zgodi prvi dogodek, se zgodi hkrati tudi drugi.

PX <5VvX<10)=PX <£10) =0.56867 [1.10]

V enacbi 1.11 Zelimo ugotoviti, kolik$na je verjetnost, da je v gnezdu manj kot 5 Zivorojenih pujskov ali
pa je v gnezdo od vklju¢no 3 do vkljucéno 11 pujskov.

PX<5V3B<X<I1l) [1.11]

Problem v enacbi 1.11 je, da se pri prvem (X < 5) in drugem (3 < X < 11) dogodku prekrivajo mozZnosti,
da bi imela svinja v gnezdu 3 ali 4 pujske. To lahko re§imo vsaj na dva nadina. Ce bi verjetnosti, da
se zgodi prvi ali drugi dogodek samo sesteli, bi bila vsota prevelika. Dogodka, da so v gnezdu 3 ali 4
pujski, bi upostevali dvakrat. Tako moramo verjetnost, da se ta dva dogodka zgodita, Se odsteti. Enacba
1.12 nazorno pokaze, da dogodka iz enacbe 1.11 nista neodvisna.

=P(X<5 + PB<X<1l) - PB<X<5) [1.12]

V drugem nacinu (1.13) smo iz enega dogodka izbrisali tiste dogodke, ki so v prvem Ze upoStevani.
Spodnji primer tudi da pravilen rezultat, je pa nekoliko skrito, da sta dogodka odvisna.

=PX <5 +PO<X<I1) [1.13]
Izvrednotimo Se enacbo 1.14, ki zahteva, da se zgodita oba dogodka hkrati.
PX<5A@B<X<1)=PX=3)+PX=4 [1.14]

1.3 Porazdelitev zveznih nakljucnih spremenljivk

1.3.1 Gostota verjetnosti ali verjetnostna funkcija (probability density function)

Porazdelitvena funkcija (distribution function)
1.3.2 Porazdelitvena funkcija za slu¢ajno spremenljivko

S i)

fOuya sy =] F o0

i=1
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1.4 Bernullijeva porazdelitev

Nakljuéna spremenljivka X ima Bernullijevo porazdelitev, ¢e lahko zavzema vrednosti O in 1 z verjetno-
stjo pin g = 1 — p. Vrednosti se izkljucujeta. Verjetnostna funkcija je prikazana v enacbi (1.15).

. _ [ Brdp)=p*a-p'* ax=1,2
PX=2x= { 0 ’ za ostale vrednosti x [1.15]

Verjetnost p naj bi bila poznana, v modelih pa je pogosto nepoznana in jo ocenjujemo.

Pri¢akovana vrednost je enaka verjetnosti za uspesni (p) dogodek.

1
p=EX) = xp*(1-p) =) -p)+()(p)=p [1.16]
x=0

Varianca (1.17) je produkt verjetnosti za uspesni (p) in neuspesni (1 — p) dogodek.

1

P =var(X) =Y (x=p’p (1-p)' 7 =p*A=p)+(1-p’p=p(-p) [1.17]
x=0

Z Bernullijevo porazdelitvijo lahko opiSemo tiste meritve, ki imajo samo dve vrednosti. Sem S$tejemo
tezavnost telitve, ¢e imamo samo dve moznosti. Tudi podatki o oplojenosti jajca, uspe$nost oziroma
neuspesnost pripusta. Pri tem imamo samo za en dogodek, en poskus. Ce je nanizanih ve¢ Bernullijevih
poskusov, dobimo binomsko porazdelitev.

1.5 Binomska porazdelitev

Binomska porazdelitev ima samo dve vrednosti, ki pa se n-krat ponovi. OpiSemo jo z dvema parame-
troma in sicer Stevilom poskusov () in verjetnostjo (p), da se je zgodil prvi mozni dogodek. Vrednost p
variira lahko med O in 1. Drugi moZni dogodek se je zgodil natanko z verjetnostjo ¢ = 1— p. Verjetnostno
funkcijo prikazujemo v enacbi (1.18). Funkcijo grafi¢no ponazorimo s histogramom.

. n 3
P(X:x): Bl(x|p,n):<x>px(1_p)lx zax:1,2, ...n [1 18]
0 vostale vrednosti x :

PRIMER: Poiscite verjetnostno funkcijo za naklju¢no spremenljivko X, ki predstavlja Stevilo Zenskih
Zivali pri treh zaporednih rojstvih pri govedu. Predpostavimo, da je p znan in ima vrednost 0.49.

P(X = 0) = Bi(0[0.49, 3) = 0.1327 [1.19]
P(X = 1) = Bi(1/0.49, 3) = 0.3823 [1.20]
P(X = 2) = Bi(2/0.49, 3) = 0.3674 [1.21]
P(X = 3) = Bi(3[0.49,3) = 0.1176 [1.22]

Binomsko porazdelitev imajo torej vse naklju¢ne spremenljivke, ki opisujejo dogodke s samo dvema mo-
Znostima, ki se ponovijo veckrat. Torej: posamezni dogodek ima Bernullijevo porazdelitev, opazujemo
pa ve¢ dogodkov hkrati.
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PRIMERI:

1. Poiscite verjetnostno funkcijo za naklju¢no spremenljivko X, ki predstavlja Stevilo uspeSnih
osemenitev pri 500 pripustih. Predpostavimo, da je p znan in ima vrednost 0.80.

P(X = y) = Bi(y/0.80, 500) == ( 520 ) 0.80" (1 — 0.80) = g () [1.23]

2. Prelux-G piScance vzrejajo kot nesnice za kmecko rejo. V valilnici vloZijo po 1000 jajc naen-
krat. Verjetnost, da se izvali pi§c€anec, je 0.70. KolikSna je verjetnost, da se izvali natanko 450
piscancev?

3. Med izvaljenimi piscanci je 0.50 Zenskih Zivali. Kolik$na je verjetnost, da se bo iz 1000 vloZenih
jajc izvalilo 500 Zenskih Zivali? Izracunajte srednjo vrednost, varianco in standardni odklon!

4. NariSite gostoto verjetnosti za Stevilo prezivelih (odstavljenih) pujskov! Verjetnost, da pujsek do
odstavitve pogine je 0.12. Za izhodi$¢e vzemite tri moZne velikosti gnezda ob prasitvi: 5, 10 in
15.

5. Narisite Bi (16, 0.2), Bi (16, 0.5), Bi (16, 0.7) in Bi (16, 0.90)!

6. V jati je patentno okuZenih 15 % rac. Privzemimo, da so dogodki neodvisni. Naklju¢na spremen-
ljivka X predstavlja Stevilo okuzenih rac med 20 naklju¢no izbranimi racami. NapiSite gostoto
verjetnosti in jo upodobite na grafu!

1.6 Poissonova porazdelitev

Pri nekaterih poskusih Stejemo frekvenco posameznih dogodkov v danem casovnem intervalu ali na
danem fizicnem objektu. Lahko Stejemo Stevilo telefonskih klicev med 7. in 11. uro, Stevilo kupcev
kart na blagajni zadnjo uro pred predstavo. Lahko prestejemo Stevilo obolelih Zivali v Credi, Stevilo
Zivorojenih pujskov v gnezdu, Stevilo izmerjenih klavnih trupov na liniji klanja v eni uri, Stevilo Zretij
med 7. in 9. uro zjutraj, Stevilo agresij med 7. uro zjutraj in zvecer.

Vzemimo, da Stejemo dogodke (spremembe), ki se zgodijo na danem zveznem intervalu. Pri tem dobimo
priblizno Poissonov proces s parametrom A > 0, ¢e je izpolnjeno naslednje:

(1) Stevilo sprememb, ki se zgodijo na neprekrivajoéih se intervalih, je neodvisno.
(i1) Verjetnost natanko ene spremembe na zadosti kratkem intervalu dolZihe 4 je priblizno Ah.
(iii) Verjetnost dveh ali ve¢ sprememb na zadosti kratkem intervalu je prakticno nic.

Da bi nasli zadostno majhen interval, celotni interval razdelimo na n podintervalov. Stevilo podintervalov
naj bo zadostno vecji od Stevila prestetih sprememb oziroma dogodkov. Verjetnost enega dogodka na tem
intervalu je priblizno A/n. Verjetnost, da se je dogodek zgodil ali pa ne, je pravzaprav Bernullijev proces.
Z binomsko porazdelitvijo lahko predstavimo priblizek za

n! ANy
PX=2= 10— (E) <I_Z>

Ce s priblizkom nismo zadovoljni, povecajmo # in poiS¢emo limito naslednjega izraza.

! AN A\
lim (——— (%) (1-2 . x=0,1,2,..
n—oo \ x!(n—x)! \ n n

6
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Brez dokaza bomo navedli gostoto verjetnosti za Poissonovo porazdelitev, pri¢akovano vrednost in vari-
anco.

e

x!

f)=

pu=EX) =2

o’ = var(X) = A

Tako pri opazovanju Zivali naredimo raster, ki je dovolj kratek, da se ne moreta zgoditi dva dogodka
hkrati. Potem preStevamo S$tevilo posameznih oblik obnaSanja.

1. Naklju¢na spremenljivka X ima Poissonovo porazdelitev z A = 5. Navedite pricakovano vrednost
in varianco. NariSite histogram gostote verjetnosti.

2. NariSite histograme za porazdelitveno funkcijo za Poissonove naslednje porazdelitve 4 = 0.7,
A=13,4=651in 1 =10.5.

3. Naklju¢na spremenljivka X predstavlja frekvenco pitja. Opazovanja smo opravili na 100 Zivalih.
Preverimo, ali lahko privzamemo Poissonovo porazdelitev!

Izid (x) Pogostnost (f) fx fxx

1 11 1
2 4 8 16

3 13 39 117

4 19 76 304

5 16 80 400

6 15 90 540

7 9 63 441

8 12 96 768

9 7 63 567

10 220 200

11 111 121

12 1 12 144
Skupaj 100 559 3619

Povprecje v tem primeru je 5.59, varianca pa znaSa 4.942. Vrednosti so dovolj blizu, zato bi smeli
distribucijo opisati s Poissonovo porazdelitvijo.

Poissonova porazdelitev ni pomembna samo zaradi nje same. Zelo uporabna je tudi kot priblizek za
binomsko porazdelitev, ko je n zadosti velik in p sorazmerno majhen.

e n _
~ < )px(l -p)'"

x! X

A=np

Priblizek je zadostno natancen, ¢e je n > 100 in p < 0.05.

7
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1.7 Enakomerna (uniformna) porazdelitev

Gostota verjetnosti
1
f(x):m, a<x<b [1.24]

Porazdelitvena funkcija

, x<a
F(x)=q 3=, as<x<b [1.25]
1, b<x

Srednja vrednost

_a+b

1.2
H > [1.26]
Varianca
2
, ((b-a)
= 1.27
o B [1.27]

1.8 Normalna porazdelitev

Normalna porazdelitev je morda najpomembnejSa porazdelitev v statistiki. Tudi v Zivinoreji je veliko
lastnosti, ki jih proucujemo, vsaj pribliZzno normalno porazdeljenih. Pomembna pa je tudi vloga normalne
porazdelitve v izreku centralne limite (ang. Central Limit Theorem).

Nakljucna (slucajna) spremenljivka y ima normalno porazdelitev, Ce je gostota verjetnosti (p. d. f)
definirana z enacbo 1.28.

I - n)’
exp | ———=—
o V2 P [ 202

o) = } —0 <y <00 [1.28]

Parametra uin opredstavljata srednjo vrednost in standardni odklon. Srednja vrednost se nahaja na in-
tervalu od negativne neskonc¢nosti do pozitivne neskoncnosti 1.29, standardni odklon pa ima pozitivno
vrednost (1.30).

—00 < < 0 [1.29]
0<o < [1.30]
Na kratko predstavimo normalno porazdelitev naklju¢ne spremenljivke tudi v naslednji obliki (1.31).

yi ~N (i, o) [1.31]

Normalno porazdelitev prepoznamo po zvoncasti obliki Gaussove porazdelitvene funkcije. Povsem za-
dostno jo opiSemo z dvema parametroma: s srednjo vrednostjo u, tudi pricakovana vrednost) in z
varianco (0?) oz. s standardnim odklonom (o, standardna deviacija). Povpreéje predstavlja lokacijski
parameter, varianca pa opiSe razprSenost. Vemo namre¢, da bomo pri normalno porazdeljeni spremen-
ljivki na intervalu med g — o in y + o nasli kar 68 % meritev, na intervalu med u — 20 in u + 20 kar

8
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W

Slika 1.3: Normalna porazdelitev

95 %, na intervalu med u — 2.560 in u + 2.560 pa kar 99 %. Izven intervala u — 30 in u + 30 pa skoraj
ni opazovanj, ¢eprav je Gaussova porazdelitvena funkcija navzdol in navzgor neomejena.

Posebno vlogo ima standardna normalna porazdelitev. Za nakljucno spremenljivko z recemo, da ima
standardno normalno porazdelitev, Ce je srednja vrednost enaka O in standardni odklon 1 (1.32).

z~N(, 1) [1.32]

Verjetnostna funkcija

PRIMER: Napisite gostoto verjetnosti za naklju¢no spremenljivko y, ki ima porazdelitev prikazano v
enacbi 1.33.

y~N(-7, 16) [1.33]

Gostota verjetnosti je prikazana v enacbi 1.34. Srednjaa vrednost porazdelitve je —7, standardni odklon
pa znasa 4.

G+’

1
f(y)=ﬁexp[ 5 ], —00 <y < 00 [1.34]

Veliko gospodarsko pomembnih lastnosti je porazdeljeno normalno. To velja za maso pri doloCeni sta-
rosti, starost pri doloCeni masi, dnevni prirasti in konverzija krme na izbranem intervalu rasti, debelina
hrbtne slanine, telesne mere, mase klavnih kosov, odstotek mesnatosti, klavnost, povrSina hrbtne miSice
in pripadajoce slanine, razmerje meso:slanina, itd...

V izjemnih primerih te lastnosti niso ve¢ normalno porazdeljene. Tako npr. po uspesni selekciji na me-
snatost lahko postane slanina nagnjena s strmino proti 0 mm in "tolstim repom" proti vi§jim vrednostim.
Srednja vrednost in standardni odklon ne opisujeta porazdelitve ve¢ zadovoljivo. Primerneje je poiskati
vrh oziroma modus porazdelitve, za razpr§enost pa nimamo primernej$ega parametra kot je standardni
odklon. Ce Zelimo biti natan¢ni, uporabimo pri teh porazdelitvah merilo za nagnjenost - skewness in
sploscenost - kutosis. Da pa bi bili razumljivi, porazdelitev raje nariSemo.

1.9 Ostale porazdelitve

Nekatere lastnosti pa ne moremo uvrstiti v nobeno od omenjenih porazdelitev. Lahko so zelo nenava-
dnih oblik: nikakor pa jih ne moremo predstaviti z nekaj parametri, kot smo to storili v prej omenjenih
porazdelitvah. So pa v zivinoreji vredne, da jih podrobneje spoznamo. Redkeje te lastnosti opisujejo
proizvodne lastnosti, veckrat pa so v povezavi z lastnostmi obnasanja, pocutja, senzori¢nimi lastnostmi

9
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Slika 1.4: Bimodalna poraZlelitev

Tabela 1.2: Podatki o testiranju mladic na rast in zamascenost

Zival Pasma Mesec Masa (kg) Debelina slanine (mm) Dnevni prirast (g/dan)
1 SL JAN 102 13 13 540
2 SL JAN 98 16 14 550
3 SL FEB 105 16 16 550
4 SL FEB 102 15 12 580
5 LW JAN 95 20 17 520
6 LW FEB 101 24 24 500
7 LW FEB 101 27 25 490
8 NL JAN 97 26 27 560
9 NL JAN 100 22 19 550
10 NL FEB 97 23 25 600
11 NL FEB 102 24 22 610

proizvodov. Tudi subjektivne ocene, kjer niso dobro postavljene skale, se lahko sprevrzejo v "neurejene”
porazdelitve. Take porazdelitve nikakor ne opisujemo s parametri, omenjenimi pri porazdelitvah znanih
oblik. Pri naslednji porazdelitvi se srednja vrednost nahaja na mestu, kjer meritev najman;j pric¢akujemo,
med obema vrhovoma.

1.10 EnorazseZne in veCrazseZzna porazdelitev

Vzemimo, da imamo dve spremenljivki y; in y», ki so porazdeljene N (X, R)

p (y1. y2 1 B1. B, R)

-1 11, S s _
= < (2 |R|) exp {—— {Y1 -BiXiy, —ﬂzxz} R [ Y _?'Bl }}
y2 28,

2

integraci jska konstanta Jjedro

1.11 Vaje

Datoteka s podatki o testiranju mladic na rast in mesnatost vsebuje 11 zapisov (1.2). Izmerjenih je bilo
11 mladic (Zivali), treh pasem v mesecih januar in februar. Mase pri merjenju so bile med 96 in 105 kg.
Slanino so merili z dvema ponovitvama, dnevni prirast pa je izracunan iz podatkov o starosti in masi pri
merjenju.

Pri obdelavah bomo uporabljali tri razli¢na porekla (1.3). V prvem poreklu (poreklo 0) bomo imeli pri-
mer, ko poreklo pri Zivalih ni znano. Obicajno v takih primerih predpostavimo, da so predniki nesorodni
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Biometrija 11

Tabela 1.3: Poreklo za mladice

Poreklo 0 Poreklo A Poreklo B
Zival Mati OCe | Zival Mati Oc¢e | Zival | Mati | Oce
1 - - 1 12 - 1 12 -
2 - - 2 12 - 2 12 -
3 - - 3 - - 3 - -
4 - - 4 - - 4 - -
5 - - 5 13 14 5 13 | 14
6 - - 6 13 14 6 13 | 14
7 - - 7 - 14 7 - 14
8 - - 8 - - 8 - -
9 - - 9 - - 9 - -
10 - - 10 - - 10 - -
11 - - 11 - - 11 - -

12 - - 12 - -
13 - - 13 15 -
14 - - 14 15 -

15 - -

Tabela 1.4: Podatki o preizkusu mladic na rast in zamasc¢enost z manjkajoc¢imi podatki

Zival Rejec Mesec Masa (kg) Debelina slanine (mm) Dnevni prirast (g/dan)

1 1 JAN 102 13 13

2 1 JAN 98 16

3 1 FEB 105 16 16

4 1 FEB 102 15 580
5 2 JAN 95 20 17 520
6 2 FEB 101 24 500
7 2 FEB 101 27 25 490
8 3 JAN 97 26 560
9 3 JAN 100 22 19 550
10 3 FEB 97 23 600
11 3 FEB 102 24 22 610

in razli¢ni. Lahko bi imeli tudi druga¢ne primere. Morda vemo, da se v enem letu ali paritveni sezoni
uporablja na kmetiji samo en samec. Ceprav $tevilke nimamo, se pac za to Zival izmislimo novo oznako
in jo uporabljamo. V takem primeru bomo potem lahko dolocili, da imajo vsi mladici rojeni po teh
pripustih istega oceta, porekla oCeta pa ne bomo vec vedeli.

V drugem primeru (poreklo A) bomo imeli nekaj prednikov znanih, nekaj neznanih. Znane prednike
moramo dopisati na koncu seznama in jim poiS¢emo prednike. Postopke ponavljamo, dokler nimamo
ve¢ novih, dodanih starSev. V nasem primeru smo dodali samo tri starSe: dve materi in enega oceta.
Vsaka Zival ima samo eno vrstico. V drugem poreklu so bila izvedena vsa parjenja tako, da sorodnih
Zivali nismo parili.

V tretje poreklo (poreklo B) smo dodali Se eno Zival, ki je skupen prednik (mati) svinji 13 in merjascu 14.
Parjenje med svinjo 13 in merjascem 14, ki sta sestra in brat, je parjenje sorodnikov. Potomci so inbri-
dirani. Takih parjenj v Zivinoreji praviloma ne izvajamo in so celo zakonsko prepovedana. Tule pa smo
jih uporabili samo zato, da bomo lahko prikazali vpliv pri obdelavi podatkov. Ce bi imeli bolj oddaljene
skupne prednike, bi morali dodati prevec zivali iz porekla. Mi pa Zelimo, da so primeri obvladljivi.

IzraCunajte:
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12 Biometrija

‘ Masa Dnevni prirast | Debelina slanine

Stevilo meritev
Povprecje
Varianca
Standardni odklon
Modus
Mediana
Minimum
Maksimum

Ali lahko opiSete porazdelitve za naslednje lastnosti:

e "ucni uspeh pri etologiji (skala 1 do 10)" samo za opravljene izpite,

e "ucni uspeh pri etologiji (skala 1 do 10)" za vse poskuse,

e "telesna viSina (cm)",

e "prisotnost na vajah (%)",

e "izostanek na vajah (%)",

e '"prisotnost na predavanjih (%)" pri Studentih drugega letnika univerzitetnega Studija zootehnike?
Ali lahko opiSete porazdelitve za proizvodne lastnosti domacih Zivali? Kjer lahko, pripiSite srednjo
vrednost, standardni odklon, minimalno in maksimalno vrednost? Pri tem si pomagajte z viri informacij,
ki ste jih spoznali pri predmetu Informatika!

e dnevna koli¢ina mleka (kg),

e koli¢ina mleka v standardni laktaciji (kg),

e dnevni prirast pri rastocih Zivalih (g/dan)

e doba od pripusta do pregonitve (dni)

o velikost gnezda

e dolZina brejosti (dni)

e uspesnost pripustov (uspesni, neuspesni)

o deleZ uspesnih pripustov (%)

o valilnost jajc (%)

e dnevna poraba krme (kg/dan)

e konverzija krme

e kolicina proizvedenega medu po panju (kg)

Vajo ponovite pri razli¢nih vrstah domacih Zivalih, kjer se to da! Dopolnjujte seznam lastnosti! Preverite

definicije lastnosti! Katera porazdelitvena funkcija je primerna? Katere parametre je najbolje navesti pri
opisovanju te lastnosti? Poisc¢ite ocene parametrov, ki veljajo za slovenske populacije!
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