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Sissejuhatus

Regressioon- ja dispersioonanaliilisi mudelid ja neid hdlmavad iildised lineaarsed mudelid
on tinapdeval enim rakendatavad matemaatilise statistika meetodid. Seoses arvutustehnika
kiire arenguga on saanud vodimalikuks toomahukate hindamisalgoritmide kasutamine,
mistottu analiiiisitava mudeli valikul saab enam tdhelepanu poorata reaalsuse tdpsemale
peegeldamisele. Kuna jérjest lihtsamaks on muutunud ka andmete kogumine ja sageli
kasutatakse ajas korduvaid vaatlusi, tuleb uuritavat tunnust kirjeldavais mudeleis sageli
arvestada korduvate modtmistega. Viimase tarvis lisatakse lihtsamal juhul mudelisse
korduvatele mootmistele vastavate jadkliikmete korreleeritust vidljendavad komponendid,
keerulisemal juhul piiiitakse aga vdimalikult tapselt modelleerida igal objektil sooritatud
korduvate modtmiste kulgu. Mudelid, mis taolist uuritava tunnuse korduvalt mdddetud
vadrtuste muutust piiiavad kajastada, on kasutusel kiillaltki laialdaselt, kuid on eri
valdkondades voi koolkondades esitatud enamasti teatud spetsiifilisel kujul. Naiteks on
taimede ja loomade kasvu uurimisel kasutusel {iht tiitipi mudelid, mingi keemilise nditaja
muutumist soltuvalt temperatuurist vOi geograafilisest asukohast kirjeldavad teist tiiiipi
mudelid, elukestuse uurimisel rakendatakse kolmandat tiitipi mudeleid jne.
Loomakasvatusteadus ja geneetika on uuritavate tunnuste ja andmete struktuuri poolest
sedavord mitmekesised, et neis valdkondades pdimuvad omavahel enamus muudes
valdkondades rakendatavaist mudeleist.

Vajadus uute mudelite jirele tekkis loomakasvatusteadustes ja geneetikas, kust on alguse
saanud paljud uued suunad iildiste lineaarsete mudelite teoorias, nagu ikka majanduslikest
kaalutlustest ldhtuvalt. On ju loomulik, et indiviidi geneetilist potentsiaali saab tédpsemalt
hinnata juhul, kui selle indiviidi joudlusnditajate kohta on teada enam kui vaid iks
summaarne number. Ajas korduvalt mdddetud nditajate kasutamine teeb voimalikuks vélja
selekteerida need indiviidid, kelle joudlusomadused muutuvad kdige optimaalsemalt. Samuti
saab ajas muutuvana hinnata populatsiooni geneetilisi parameetreid, nagu nditeks péritavust.
See omakorda voimaldab selekteerida geneetiliselt paremad indiviidid kdrgema péritavusega
vaatlustele tuginedes. Levinud termin taoliste mudelite kohta loomakasvatusteadustes on
juhuslike regressioonikordajatega mudel (random regression models) vOi sisule
lahedasemalt — juhuslike kordajatega iildine lineaarne segamudel.

Veel iiks juhuslike regressioonikordajatega mudelite rakendus on puuduvate véairtuste

prognoosimine. Situatsioonis, kus osadel indiviididel on mdned korduvate modtmiste



vairtused puudu, saab need prognoosida, arvestades andmestikust ndhtuvat {ildist trendi ja
lisades sinna konkreetse indiviidi eripéra.

Kéesoleva magistritod esimeses osas anname iilevaate juhuslike kordajatega iildise lineaarse
segamudeli olemusest. T60 teises osas kirjeldame selle mudeli rakendusi loomade aretuses.
Mitmed rakendusvaldkonnad sel alal on praegusel hetkel alles esmaste uuringute tasandil ja
juhuslike kordajatega {ildine lineaarne segamudel on jérjest populaarsust kogumas.
Magistritoo kolmas osa rddgib ldhemalt peamiselt piimakarja joudlusnéitajate geneetilises
hindamises levinud kontrollpdeva mudelist, mida antud hetkel kasutatakse ka Eesti
Joudluskontrolli Keskuses, jéirjestamaks touloomi ja valimaks geneetiliselt paremaid
isendeid jirglaspdlvkonna vanemaiks. Anname iilevaate nimetatud mudeli erinevatest
tiitipidest, millest iiks on juhuslike regressioonikordajatega kontrollpdeva mudel. Tutvustame
ka funktsioone, mida kontrollpdeva mudelites kasutatakse, kirjeldamaks uuritava tunnuse
ajas kulgemise trajektoori. T60 neljandas osas rakendame erinevaid juhuslike kordajatega
{ildisi lineaarseid segamudeleid EPMU veterinaarmeditsiini ja loomakasvatuse instituudi
rakendusuuringu “Eesti veisetdugude maksimaalse piimajoudluse viljaselgitamine” andmete
analiiiisil. Kasutades varasemates uuringutes esitatud juhuslike kordajatega funktsiooni
kujusid, valime vidlja sobivaima mudeli energia jirgi korrigeeritud piimatoodangu
kirjeldamiseks laktatsiooni esimesel poolel, prognoosime igapédevased toodangunditajad
koigile andmestikku kuuluvatele lehmadele ning hindame pullide aretusvaéartuste trajektoore
tuginedes nende tiitarde toodangunéitajate erinevusele karja keskmisest.

Antud magistritods esinevad loomakasvatusalased moisted on lahti seletatud to06 lisas 1.



1. Juhuslike kordajatega uldise lineaarse segamudeli

olemus

1.1. Uldine lineaarne segamudel

Peatiikis esitatu pdhineb raamatul [1] ning loengumaterjalidel [2] ja [3]. Uldine lineaarne
mudel on seos uuritavate tunnuste ja sdltumatute tunnuste ehk faktorite vahel.

Olenevalt uurija eesmairkidest ja analiilisitavatest andmetest omistatakse igale faktorile
kindel tiitip — fikseeritud voi juhuslik.

Fikseeritud faktoril on véhe tasemeid, iga tase pakub iseseisvat huvi ja on valitud
mittejuhuslikult. Andmetes on esindatud koik huvipakkuvad tasemed. Seetottu kisitletakse
fikseeritud faktorite tasemetele vastavaid efekte kui konstante.

Juhuslikul faktoril on potentsiaalselt vdga palju (I6pmatu hulk) tasemeid ja andmetes on
neist esindatud valim. Huvi pakub see, kui suur osa uuritava tunnuse koguvarieeruvusest on
kirjeldatud antud faktori poolt ehk faktori koigi vdimalike tasemete keskmine moju.
Juhuslike faktorite tasemetele vastavaid efekte kisitletakse kui mingi teoreetilise jaotusega
juhuslike suuruste realiseerunud véirtusi. Uldjuhul on selleks teoreetiliseks jaotuseks
normaaljaotus.

Fikseeritud efektidega iildine lineaarne mudel on tavalise kordusteta kahefaktorilise

dispersioonanaliiiisi mudeli niitel esitatav kujul

Yy, =H+a+b +¢,, (1.1)

kus a,, i=1,...,r, on esimese faktori i-nda taseme mdju, bj , j=L...,5, on teise faktori j-nda
taseme mdju, y, on esimese ja teise faktori i-nda ja j-nda taseme kombinatsioonile vastav
vaatlus, 4 on tldkeskmine ning &, ~ N(0, o) on juhuslik viga. Ainuke mittekonstantne
liige mudeli (1.1) paremal poolel on ¢, .

Uldine lineaarne mudel on maatrikskujul esitatav jirgmiselt:

y=Xp+e, (1.2)



kus juhuslike vigade vektor on normaaljaotusega €~ N(0,0-1). Vaatluste vektor on y,
maatriks X on plaanimaatriks ning vektor B sisaldab mudeli (1.1) puhul iildkeskmisele y ja
fikseeritud efektidele a,, b, vastavaid parameetreid.

Uldine lineaarne segamudel sisaldab nii fikseeritud kui ka juhuslikele faktoritele vastavaid
efekte. Lugedes mudelis (1.1) teise faktori juhuslikuks, saame i-ndale fikseeritud ja j-ndale

Juhuslikule efektile vastava vaatluse y, avaldada kujul

v, =u+a+b +¢,, (1.3)

kus a;, i=1,...,r, on fikseeritud faktori i-nda taseme mdju, b, ~N(0,0b2), j=1..s, on
Juhusliku faktori j-nda taseme mdju, x4 on tldkeskmine ning &, ~ N(0, o) juhuslik viga.

Seega on fikseeritud efektidega mudeli ja juhuslikke efekte sisaldava mudeli vaatlusteviisi

esitused (1.1) ja (1.3) identsed, erinevus ilmneb efektide jaotustes. Juhuslike efektide

b, ~ N(0, c,) ja g;~N (0,07) kohta eeldatakse traditsiooniliselt, et nad on sdltumatud:
cov(b,,&,)=0, Viijaj .
Tavaliselt eeldatakse ka, et b, erinevate paaride vaheline kovariatsioon on null
cov(b;,b,)=0 Vj=j (1.4)
ning analoogiliselt ka juhuslike vigade puhul
cov(e;,&,)=0 Vizi'jaj=j'. (1.5)

Juhtudel i =i" ja j= ;" avaldistes (1.4)ja (1.5) on dispersioonid

var(b,)=0, Vj ning var(e,)=o, Vijaj. (1.6)



Dispersioone o, ja o. nimetatakse dispersioonikomponentideks, kuna nad on vaatluse

dispersiooni komponendid:

o) =var(y,) =var(u+b,+¢,) =0, +0,.

Niide 1.1

Olgu meil iihe fikseeritud faktoriga (3 taset, » =3) ja iihe juhusliku faktoriga (kaks taset,
s = 2) iildine lineaarne segamudel (1.3). Siin i =1,2,3 ja j=1,2. Vaatleme lihtsamat juhtu,
kus tegu vaid 6-vaatluselise valimiga (igal faktorite tasemete kombinatisoonil on iiks

vaatlus). Esitame vastava mudeli maatrikskujul:

Y I 1.0 0 1 0 o
Vol 1 01 Offu 1 0 &y
y31:1001a1+10b1+831’
Vi 1 1 0 0fa 0 1|\b, &
——
Vo 1 01 0f{a 0 1| v &
——
Vi 1 0 0 1) 8 0 1 &,
kus u ~ N(0,G) ning € ~ N(0,R).
Uldine lineaarne segamudel on maatrikskujul jirgmine:
y=Xp+Zu+eg, (1.7)

kus u ~ N(0,G) ning €~ N(0,R).

Uks peamisi erinevusi fikseeritud efektidega iildise lineaarse (1.2) ja iildise lineaarse
segamudeli (1.7) maatriksesituses on see, et iildist lineaarset segamudelit esitatakse tavaliselt
kahe plaanimaatriksi X ja Z abil, kus X vastab fikseeritud efektidele ning Z juhuslikele

efektidele. Vektor B koosneb fikseeritud efektidele vastavatest parameetritest ning vektor u

juhuslikele efektidele vastavatest parameetritest.



Juhuslike efektide kovariatsioonimaatriks avaldub (1.4) ja (1.6) pdhjal kujul

o, 0 0
0 o, 0

G=0,1,= 0 0 o ) (1.8)

S O o O

kus s on juhusliku faktori tasemete arv. Kui juhuslikke faktoreid on rohkem kui iiks, on
maatriks G blokkdiagonaalne — igale faktorile vastab tema tasemete arvule vastava
dimensiooniga diagonaalmaatriks.

Juhuslike vigade kovariatsioonimaatriks on (1.5) ja (1.6) pohjal

R=01,, (1.9)

kus n on valimi maht.

Eeldatakse, et maatriksid G ja R on mittesingulaarsed ja positiivselt méédratud
ruutmaatriksid.

Vaatluste vektori y kovariatsioonimaatriksi V saab mudelile (1.7) ja selle parameetrite

kovariatsioonistruktuurile tuginedes avaldada jargmiselt:

V =var(y) =var(Xp+Zu+¢) {mudelist}
= var(Xp) + var(Zu) + var(g) {liidetavate sdltumatus}

=var(Zu) + var(g) {fikseeritud efektide dispersioon on null}  (1.10)
=Zvar(u)Z' + var(g) {Z on konstant}
=7GZ' +R {mudelist}

Vaatluste vektori y keskvéértus avaldub kujul:

E(y) =E(XBp+Zu+eg) {mudelist}
=E(XB)+ E(Zu)+ E(g) {keskvéirtuse aditiivsus} (1.11)
=E(XB) {eeldus E(u) = E(g) =0}
= Xp {XP on konstant}



Mudeli (1.7) juhuslike efektide normaaljaotusest tulenevalt ning vaatluste avaldatud

keskvadrtuse (1.11) ja dispersiooni (1.10) pdhjal on vaatluste vektor normaaljaotusega
y ~ N(XB,ZGZ +R) (1.12)

Niites 1.1 avalduvad kovariatsioonimaatriksid G, R ja V vastavalt valemitele (1.8), (1.9) ja

(1.10) jargmiselt:

c 0 0 0 0 O
0 o0 0 0 0 0
R_| 0 O ol 0 0 0 ,
0 0 0 o 0 O
0 0 0 0 o O
0 0 0 0 0 o
o, +0 o, o, 0 0 0
o, o, +0’ o 0 0 0
Vo o, o, o, +0’ 0 0 0
0 0 o, +0’ o, o
0 0 o o, +0° o,
0 0 o o o, +0

1.2. Juhuslike kordajatega uldine lineaarne segamudel

Juhuslike regressioonikordajatega mudel tekib lihtsa regressioonimudeli laiendamisel
sarnaselt eelmises punktis kirjeldatud fikseeritud efektidega dispersioonanaliiiisi mudeli

laiendamisele juhuslike efektidega dispersioonanaliitisi mudeliks.
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Olgu meil valim tihe subjekti vaatluspaaridest (x,,y,), ... (x,,»,), kusjuures huvi pakub

tunnuste x ja y vaheline seos. Lihtne regressioonimudel kirjeldamaks argumenttunnuse x

moju uuritavale tunnusele y avaldub kujul:

yy=atbx;+e;,

kus a ja b on konstantsed hinnatavad regressiooniparameetrid ning ¢; ~N(0,62) on

uuritava tunnuse j-nda vadrtuse juhuslik erinevus mudeli poolt prognoositud vaartusest.
Eeldades niiiid, et meil on sellised andmed N subjekti kohta ja korduvate mdotmiste arv i-

ndal subjektil on #n,, siis lisades viimasele mudelile subjektispetsiifilised litkmed, saame

regressioonisirged igale subjektile eraldi:

yy=a+bx,+c+dx; +e; (1.13)
:(a+ci)+(b+di)xij+€i/’ |

i=L..,N, j=1,..,n.
Siin ¢, ~ N(0,5”) iseloomustab subjekti keskmist mdju temal mdddetud vaatlustulemustele,
d,~ N(0,07) on subjektispetsiifiline trend ja &; ~ N(O, 052) viljendab i-ndal subjektil

sooritatud j-nda mootmise korvalekallet mudeliga prognoositust.

Téhistades a, =a+c; ja b, =b+d,, saame mudelile (1.13) kuju

vy =a;+bx; +¢&,, (1.14)

kus a, ~ N(a,0’) ja b~ N(b,03).
Uldisemalt vdib mudeleid (1.13) ja (1.14) nimetada ka juhuslike kordajatega iildisteks
lineaarseteks segamudeliteks. Taoliste mudelite maatriksesitus subjekti i jaoks on esitatav

kujul

y,=XB+Zu, +¢g, (1.15)
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kus y, on subjektile i vastavate uuritava tunnuse véirtuste n,x1 vektor, B on fikseeritud
efektide px1 vektor (p on diskreetsete fikseeritud faktorite tasemete mdjude ja pidevatele
fikseeritud faktoritele vastavate regressiooniparameetrite summaarne arv), X, on fikseeritud
efektidele vastav n x p plaanimaatriks, u, on juhuslike efektide ¢gx1 vektor (¢ on

diskreetsete juhuslike faktorite tasemete mojude ja pidevatele juhuslikele faktoritele

vastavate regressiooniparameetrite summaarne arv), Z, on juhuslikele efektidele vastav
n,x q plaanimaatriks ja €, on juhuslike vigade n, x1 vektor.

Eeldused mudeli (1.15) juhuslikele efektidele on u, ~ N(0,G) ja € ~ N(0,R;) ning sellest

tulenevalt saame analoogiliselt jaotusele (1.12), et y, ~ N(XB,Z.GZ, +R,).

Kdigi vaatluste

y:(yll y2’ cee ees yN’)
kovariatsioonimaatriks on
var(y,) 0 0 0
0 var(y,) 0 e 0
V =var(y) = 0 0 var(y,) 0
: : : 0
0 0 0 0 wvar(y,)
7.GZ/ +R, 0 0 0
0 7Z,GZ, +R, 0 . 0
= 0 0 Z,GZ, +R, 0 (1.16)
: 0
0 0 0 0 Z,GZ, +R,

Praktikas on kasutusel ka tldiste lineaarsete segamudelite erijuhud, kus ei eeldata juhuslike
vigade sOltumatust ning on vdimalik sobitada erinevaid kovariatsioonistruktuure, et
saavutada parem kooskdla reaalsete andmetega. Sellest tuleb lihemalt juttu ka jargmises
punktis 1.3.

Mudelite (1.13) ja (1.14) maatriksesituses kujul (1.15) on uuritava tunnuse viirtuste vektor

y, ja plaanimaatriksid X, ja Z, lahti kirjutatavad jérgmiselt:
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it 1 x,

Yio 1 x,
yi: ja Xi:Zi:

yln 1 xln

Parameetrite vektorid B ja u, on kujul

Kovariatsioonimaatriksid G ja R, on sarnaselt esitustele (1.8) ja (1.9) diagonaalmaatriksid:

o’ 0
G=| ° |jaR,=0]1,.
0 o ’

Seega on eeldatud, et omavahel soltumatud on nii juhuslikud efektid ¢, ja d; kui ka mudeli

juhuslikud vead.

1.3. Juhuslike kordajatega uldine lineaarne segamudel ja

korduvmootmiste mudel

Korduvmdotmiste mudel on iildine lineaarne mudel, vt (1.1) ja (1.2), kus juhuslike vigade
kovariatsioonimaatriks pole diagonaalne. See tdhendab, et loobume vaatlustevahelise
sOltumatuse eeldusest ning loeme subjektil i sooritatud mdodtmised omavahel korreleerituks.
Praktikas kisitletakse subjektina enamasti konkreetset indiviidi — inimest, looma vms.

Nagu kirjeldatud punktis 1.2, on ka juhuslike kordajatega tildise lineaarse segamudeli puhul

tegu korduvate mdotmistega. Lisaks juhuslikule veale on ka juhuslikele faktoritele vastavatel
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efektidel kovariatsioonistruktuur G. Seetdttu pole uuritava tunnuse y kovariatsioonimaatriks
vordne juhuslike vigade kovariatsioonimaatriksiga nagu korduvmddtmiste mudeli puhul.

Esineb ka olukord, kus juhuslike kordajatega iildise lineaarse segamudeli ja
korduvmodtmiste mudeli abil kirjeldatud vaatluste kovariatsioonistruktuur on sama. Seda

kirjeldab jérgnev néide.

Niide 1.2
Korduvmdotmiste mudelis avaldub subjekti i vaatlustevaheline kovariatsioonimaatriks
avaldub kujul
o’ +o o’ o’ o’
o’ c’+o’ o’ o’
V.=| o’ o’ o’ +o’ o’ |,
o’ o’ o’ o’ +o

n;Xn;

kus o on vaatlustevaheline kovariatsioon ja 7, on vaatluste arv subjektil .

Niilid vaatame juhuslike kordajatega iildist lineaarset segamudelit, kus loeme juhuslikuks
vabalitkme ning eeldame, et juhuslikud vead on sdltumatud. Sel juhul on mudelis (1.15)

juhuslikele efektidele vastav plaanimaatriks n, x1 iihtede vektor:

Kovariatsioonimaatriksi (1.16) pdhjal avaldub antud juhul subjekti i vaatlustevaheline

kovariatsioonimaatriks kujul
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1 ol 0 0
1 0 o 0
V,=ZGZ +R,=|1|c’(1 1 1 - 1+ 0 0 o’
: Ixn; : :
1 0 0 O o
——
n;x1 nxn;
o’ o o o’} (o 0 0 0
o’ o o’ o’ 0 o 0
=’ o’ o’ o+l 0 0 o} 0
o’ o o’ o’ 0O 0 O o’
n;xn; n;xn,
c’+o o’ o’ o’
o’ c’+o’ o’ 3 o’
=| o’ o’ c’+o’ o’
o’ o’ o’ oc'+o

Seega on antud juhul juhuslike kordajatega {ildise lineaarse segamudeli

korduvmodtmiste mudeli abil kirjeldatud vaatluste kovariatsioonistruktuurid identsed.

ning
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2. Juhuslike kordajatega uldise lineaarse segamudeli

rakendused loomade aretuses

2.1. Uldine lineaarne segamudel loomade aretuses

2.1.1. Isamudel

Loomade aretuses on eesmdrk geneetiliselt parimate loomade vélja valimine
jarglaspolvkonna vanemaiks. Tiilipiliseim ndide on isamudel (sire model), mille abil
piititakse hinnata iga isa geneetilist moju jérglaste toodangunéitajate headusele ja panna
isasloomad selle alusel pingeritta. Uldise lineaarse segamudeli mdistes tihendab see, et
juhusliku faktori rollis on isa, kelle mdju piiiitakse hinnata tema jirglaste alusel. Enamasti
eeldatakse, et isad ei ole omavahel sugulased ning et kdigilt jarglastelt on andmestikus vaid
tiks vaatlus. Seega on mudelile vastavad kovariatsioonimaatriksid diagonaalsel kujul. Mudeli

(1.7) tahistustes on juhuslike isamdjude u kovariatsioonimaatriks

2
u, o, 0 0
2

u 0 o -

2

var(w)=G =var| | |=o, 0, =| . " . E

u 0 0 o

s b

juhuslike vigade kovariatsioonimaatriks

var(g) =R =01,

ning uuritava tunnuse kovariatsioonimaatriks avaldub kujul

o, +0. 0 0
0 Jrol e 0
var(y)=V =2GZ +R=02Z +o1 =| . 77
0 0 RO e

nxn
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2.1.2. Loomamudel

Ténapdeval enim kasutatava mudeli puhul piiitakse hinnata kdigi loomade geneetilist
potentsiaali. Sellises mudelis, mida nimetatakse loomamudeliks (animal model), on
juhuslikuks efektiks looma enese moju ja loomaefektidele vastavas dispersioonimaatriksis
puiitakse arvesse votta koiki loomadevahelisi sugulussidemeid. Viimase tarvis
konstrueeritakse eriline aditiivse geneetilise suguluse maatriks A, mille dimensioon on
vordne kdigi andmestikus esindatud loomade ja nende analiiiisil kasutatavate eellaste arvuga.

Maatriksi A elementideks a,; on tdenéosused, et indiviidide 7 ja j genotiiiibis esinevad geenid

on sama péritolu. Peadiagonaalil, kus vorreldakse indiviidi i genotiilipi tema enda omaga, on
seega iihed — indiviidi sugulus iseendaga on iiks. Erandiks on olukord, kus indiviidi vanemad
on omavahel suguluses. Siis lisandub peadiagonaali elemendile a, vanematevahelist
sugulust iseloomustav konstant (suguluskoefitsient). Sel erijuhul saab a, olla ka suurem kui

iiks. Seega mudeli (1.7) téhistes pole antud juhul looma mdjule vastavate juhuslike efektide

u kovariatsioonimaatriks enam diagonaalmaatriks:

var(u) =G =c’A,

kus o’ on aditiivgeneetiline dispersioon. Samas eeldatakse siingi, et {ihelt loomalt on

mudelis liks vaatlus ning juhuslike vigade kovariatsioonimaatriks on sama kujuga nagu
isamudelil. Kuna maatriks G pole diagonaalne, siis on uuritava tunnuse

kovariatsioonimaatriks loomamudeli korral

2 2 2 2 2 2

allo-a + O-g alZO-a + O-g alno-a + O-a
2 2 2 2 2 2

a,o +O0 a,,o +0 e a4, 0 +0

2 2 12 3 22 3 2

var(y) =V =0 ZAZ + o1 =| 27 a TP n7a T O
2 2 2 2 2 2

alno-a + O-g a2no-a + O-g '“ anno-a + O-g

Niide 2.1
Isa- ja loomamudelit on kasutatud veiste aretusvdirtuse hindamiseks Joudluskontrolli
Keskuses (JKK). Aastatel 1992 - 1996 hinnati mainitud aretusvairtusi isamudeli abil,

edaspidi voeti kasutusele loomamudel.
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Joudlustunnustest hinnatakse eraldi piima, piimarasva ja piimavalgu kogus kilogrammides.
Hinnatavaid vélimikutunnuseid on {ile kiimne, nende hulgas tou tiilip, udar, jalad, tildhinne.

Mudelid hinnatakse eraldi eesti punast tougu (EPK) ja eesti holsteini tdugu (EHF) lehmadele
[4].

JKK rakendatavad mudelid:
e [samudel

Vi = MK+ g5, +&y,,

kus 4 on ildkeskmine, g, on pullide geneetilise grupi j efekt, s, pulli k efekt vastavas
geneetilises grupis j, ¢, on jadkefekt. Ulejéinud lehma [ toodangut mdjutavad efektid
(karja pidamise ja sOO0tmise, poegimisaasta moju jne) sisalduvad nn karjaefektis K. .

Juhuslikena on antud mudelis késitletud isa efekti ning jadkefekti [5].

e Loomamudel joudlustunnustele varasematel aastatel:

Viu =,u+vl.+pj+Hk +a,+ &

Fikseeritud mojudena on mudelis poegimise vanusklass v,, poegimisvahemiku pikkusklass
p; Jja kari-aasta-sesoon koosmdju H,, kus aasta on poegimisaasta, mis on jagatud

perioodideks jaanuar — mai ning juuni — detsember. Lisaks on mudelis ka hinnatava looma /

Juhuslik aditiivgeneetiline efekt a, ehk aretusvdartus, juhuslik jédkliige ¢, ja tildkeskmine

u [6].

e Loomamudel vilimikutunnuste hindamiseks:

yijklm = IU+E +Hj +vk +p1 +am +8ijklm'
Mudelis sisalduvad lisaks tildkeskmisele g ning juhuslikele looma m aditiivgeneetilisele

efektile a,, ja jadkefektile ¢, jargmised fikseeritud keskkonnaefektid: klassifitseerija-aasta
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F,, Xkari(karjaklass)-aasta H,, vanus esimesel poegimisel v, laktatsioonipdevad

klassifitseerimisel p,.

Alates 1999. aastast kasutatakse loomamudelit ka sigade aretusvaartuste hindamiseks [4].

2.2. Juhuslike kordajatega iildine lineaarne segamudel loomade aretuses

Saamaks iilevaadet kasvatatavate loomade joudlusnditajate muutumisest, sooritatakse
mitmesuguseid kontrollmodtmisi pidevalt. Geneetiliselt potentsiaalilt paremate loomade
tdpsema selekteerimise huvides on mottekas piitida arvestada andmete olemasoleva
struktuuriga ja mitte hakata olemasolevate mudelite rakendamise tarvis andmeist eelnevalt
kokkuvotteid tegema. Mudeleiks, mis voOimaldaksid arvestada ajas korduvalt moddetud
joudlusnéitajatega, osutusid juhuslike kordajatega iildised lineaarsed segamudelid. Antud
kontekstis voib neid mudeleid nimetada ka juhuslike regressioonikordajatega mudeliteks.
Vottes juhuslike kordajatega {ildises lineaarses segamudelis argumenttunnusteks sobiva
lineaarse ajafunktsiooni f(¢), st aeg on mudelis pideva argumendina, ei pea mddtmised
subjektidel olema tehtud samadel ajahetkedel ja sama palju arv kordi. Viimane tingimus
lubab analiiiisi kaasata ka tavapdrase korduvate mddtmiste analiilisi mdistes puuduvate
védrtustega subjektid. See tOstab analiiliside statistilist voimsust ning vdhendab saadavate
hinnangute nihet, kuna populatsiooni kohta olevaid andmeid on rohkem kui puuduvate
vadrtusteta analiilisi rakendamisel [3].

Mudeli (1.13) esituses iseloomustavad fikseeritud efektid a ja b vastavalt uuritava tunnuse y
populatsiooni lildkeskmist ja faktori keskmist mdju erinevatel ajahetkedel ning juhuslikud
efektid ¢, ja d, vastavalt subjekti individuaalset erinevust populatsiooni iildkeskmisest ja
faktori keskmisest mojust vastava tunnuse osas. Tanu subjektispetsiifilistele komponentidele
¢, ja d, saab juhuslike kordajatega iildise lineaarse segamudeli abil hinnata uuritava tunnuse
v kulgemise trajektoori igale subjektile eraldi. Vaadeldud mudelist keerukamad
mitmefaktorilised mudelid vdivad sisaldada ka fikseeritud faktoreid. Fikseeritud faktorite

kaasamine lubab praktikas arvesse votta niiteks keskkonna mojusid  (kari,

pidamistingimused jms).
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Nimetatud eeliste tottu varem kasutusel olnud traditsiooniliste mudelite ees on vaadeldava
mudeli iiks tuntumaid rakendusi loomade aretuses just piimakarja geneetiline hindamine
kontrollpdeva toodangu abil. Kontrollpdeva mudelist 1dhemalt kolmandas peatiikis. Antud
valdkonnas on aga vdimalik leida ka teisi rakendusi, millest annab hea iilevaate Schaeffer
[7].

Juhuslike regressioonikordajatega mudeli v3ib kirja panna kujul
Vit = F+ g(t)j + Zaklxijkl + zpklxijkl + &t >
=0 1=0

kus y,, onlooma k vaatlus n ajahetkel 7, mis kuulub fikseeritud faktori tasemele i ja gruppi
J; F, on ajaskaalast soltumatu fikseeritud efekt (nt asukoha efekt voi kari-kontrollpdeva

efekt); g(#); on funktsioon(id), mis kirjeldab/kirjeldavad grupi j kdigi loomade keskmist

vaatlust; Zak,xy.k, ja Z PuX;, on juhuslike kordajatega regressioonifunktsioonid ajast
=0 =0

sOltuvate kovariantidega x;,, looma k aditiivgeneetilisele efektile ja piisivale

keskkonnaefektile vastavate regressioonikordajatega a,, ja p,; &, on juhuslik viga

ijknt
keskvéértusega null ning erinevate dispersioonidega iga ajahetke ¢ voi ¢ funktsiooni jaoks.

Funktsioon g(#); voib olla nii lineaarne kui ka mittelineaarne ja iseloomustab uuritava

tunnuse kulgu ajas. Kui sellise muutuse trajektoori kuju pole teada voi on see mittelineaarne,

siis vOib g(#); olla klassifitseerivate tunnuste kogum. Klassifitseerivad tunnused vajavad

kiill rohkem vabadusastmeid ning nduavad suurt vaatluste arvu igale tasemele, kuid samas ei
sunni nad defineerima konkreetset trajektoori kuju.

Juhuslike regressioonikordajatega funktsioonid on moeldud hélbe modelleerimiseks tunnuse
keskmise trajektoori iimber nagu eelnevalt kirjeldatud mudeli (1.13) jaoks. Argumentideks
on neis mudelites soovitatud standardiseeritud ajaga ortogonaalseid poliinoome, millest on
lahemalt kirjutatud punktis 3.2. Nimetatud punktis on ka néiteid praktikas kasutatud

juhuslike kordajatega funktsioonidest.
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2.2.1. Kasvukoverad

Loomade kasvu muutust ajas saab modelleerida juhuslike regressioonikordajatega mudeli
abil. Uldiselt on kasv kariloomade puhul majanduslikult oluline tunnus. Kasvuga on seotud
s0omus, sé0davadrindus, rasva ladestumine, lihasmassi areng, luude pikkus ja kehaline
konditsioon. Kontrollpdeva piimakoguste ja kasvu analiiiis on veidi erinev, kuna kasv on ajas
kumulatiivne. See oleks analoogiline juhuga, kui individuaalsete kontrollpdeva toodangute
asemel vaadata summeeritud igapdevaseid piimakoguseid.

Geneetilistest efektidest peetakse kasvutunnuste puhul oluliseks eelkdige emapoolseid
geneetilisi efekte ja seda eelkdige lihakarjades.

Juhuslike  regressioonikordajatega ~ mudeli ~ rakendamisel  kasvutunnustele  on
votmekiisimusteks vajalik indiviidi mddtmiste arv, millises vanuses need on sooritatud ning
milline on vanuse iilempiir, millest edasi loomad tavaliselt kas tapetakse voi ei paku edasine
viheintensiivne kasv lihtsalt enam huvi. Nende mdodtmiste teostamise maksumus mdjutab
samuti seda, kui sageli ja millal kasvu modta. Juhuslike kordajatega regressioonimudel
voimaldab selles suhtes rohkem vabadust ja iildiselt kaalutakse loomi kdigis vanustes siinnist
tdisealiseks saamiseni. Osadel loomadel voib olla palju mdotmisi, samas kui teistel on neid
vaid moned. Fikseeritud kasvukdverad tuleks hinnata sugude kaupa, siinniaastate siseselt,
tougude voi tduristandite piires ning emasloomade erinevate laktatsioonide siseselt. Selles
rakendusvaldkonnas on veel palju t66d éra teha.

Peale loomade saab juhuslike regressioonikordajatega mudelit rakendada erinevatele
taimedele, nditeks pdllusaagile (mis kasvab kiiresti) voi puudele (mis kasvavad aeglaselt).
Samuti vdib seda mudelit kasutada teatavates tingimustes kasvanud bakterite populatsiooni
modelleerimiseks. Juhuslike regressioonikordajatega mudeli rakendamine kasvu andmetele

on ks kiirelt arenev uurimisvaldkond.

2.2.2. Juhuslike regressioonikordajatega mudel loomade elukestusanalilisis

Elukestustunnus on selline tunnus, mida on vdimalik mddta iga pdev looma eluaja jooksul,
kuid andmetes on tavaliselt kirjas vaatlus vaid ajahetkest, mil loom sureb vdi vélja
praagitakse. Juhuslike regressioonikordajatega mudeli rakendamist elukestusanaliiiisis

soovitasid 1999. aastal Veerkamp, Brotherstone ja Meuwissen. Looma individuaalne
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“elukestuskdver” on sirgjoon védrtusel 1 looma siinnist kuni karjast eemaldamiseni mingil
pohjusel (nt surm, Onnetus). Sellest hetkest alates kuni vaatlusperioodi 16puni on pideva
sirgjoone véirtuseks 0. Paljude loomade ‘“elukestuskoverate” keskmine annab meile
populatsiooni keskmise elukestuskdvera oodatavast véljamineku méiédrast erinevatel
ajahetkedel. Vaatlusperioodi alguses (tavaliselt siind vdi esimene poegimine) on peaaegu
koik loomad veel elus, mistottu tunnuse varieeruvus on nullildhedane. Uuritava tunnuse
dispersioon kasvab aja jooksul, kuni populatsioonis on alles jiddnud 50% loomadest.
Vaatlusperioodi 10pus ldheneb dispersioon taas nullile, sest selleks ajaks on peaaegu koik
loomad karjast vélja langenud.

Juhuslike regressioonikordajatega mudel elukestuses on esitatav jargmisel kujul:

s 5y
yljkmnt = S(t)y + C(t)tkm + zanlxijnl + zpnlxijnl + gijkmnt H

=0 =0

kus §(z), on samal aastal-sesoonil i esmakordselt poeginud ja niitid ajaperioodil ¢ karjas j

olevate lehmade grupi efekt, C(¢),, on fikseeritud elukestuskdver esmaspoegimisvanusele &

ja toodangutasemele m. Liidetavad Zan,xﬁn, ja z D%,y on vastavalt looma n

=0 1=0 o

adititvgeneetilist efekti ja piisivat keskkonnaefekti modelleerivad juhuslike kordajatega
funktsioonid.

See mudel lubab kaasata veel endiselt karja kuuluvaid loomi (puuduvad vaatlused) ja
voimaldab lehmade elukestuse geneetilist hindamist. Tulemusena voib geenide summaarsest
toimest médratud potentsiaalse elukestuse (ehk elukestuse aretusviirtuse) esitada teatud arvu
kuude iileelanute protsendina peale esmapoegimist. Alternatiivselt voiks esitada kuude arvu
peale esimest poegimist, mille jooksul pulli jarglastest on karjast eemaldatud 50%.

Juhuslike regressioonikordajatega mudelite alased uuringud elukestuses on alles algusjérgus.

2.2.3. Genotuubi ja keskkonna koosmoju uuringud

Genotiilibi ja keskkonna koosmdju tdhendab, et loomade jérjestus geneetilise potentsiaali
poolest pole erinevates keskkonnatingimustes iithesugune. Kui neid keskkonnatingimusi saab

jarjestada (nt temperatuuri-niiskuse indeksi voi karja keskmise toodangu jirgi), saab
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rakendada juhuslike regressioonikordajatega mudelit, kus ajatunnuse asemel on mainitud
jérjestavad tunnused. Sellisest mudelist on antud juhul kasu, kui erinevaid tingimusi on
rohkem kui moned kategooriad.

Standberg jt kasutasid juhuslike regressioonikordajatega mudelit genotiiiibi ja keskkonna
koosmdjude uurimiseks pdhjamaade punasekirjude veisetoul. Soltumatu muutuja on kari-
aasta keskmine kui hélve kolme riigi (Soome, Norra, Rootsi) kdigi aastate keskmisest.

Mudel on kujul

1
Vi = f(Xzy‘)"’zSﬂXW +&;,
=0

)

kus y, on isa i jérglase j uuritava tunnuse vaértus, X, on isa i jérglase j kari-aasta keskmise

hélve kolme riigi koigi aastate keskmisest, f(X;) on fikseeritud regressioonikordajatega

1
lineaarfunktsioon  kari-aasta  keskmisest hilbest X, ZSZ.[X s on  juhuslike
=0

regressioonikordajatega lineaarfunktsioon isa i mdjule argumendiga X, ja &; on juhuslik

viga, millele eeldatakse iihist dispersiooni iile vaadeldavate riikide. Uuritavaks tunnuseks y

oli 305 laktatsioonipdeva valgu toodang, uusliipsiperioodi pikkus voi ajaintervall
poegimisest viimase seemenduseni.

Genotiiiibi ja keskkonna koosmdju uuringutes kasutatud juhuslike regressioonikordajatega
mudelid vajavad veel tdiendamist. Kaasama peaks ka fikseeritud kdverad (fenotiiiibilise
seose arvestamiseks) ja uurima kdrgemat jirku ortogonaalsete poliinoomide sobivust. Kuna
igalt loomalt on neis uuringutes kaasatud vaid iiks vaatlus (iihes kindlas intervallis voi
keskkonnas), siis voiks loota, et juhuslike regressioonikordajatega mudel voimaldab esile

tuua korrelatsiooni voi trendi isade geneetilise moju ja keskkonna vahel.

Juhuslike regressioonikordajatega mudel on potentsiaalselt rakendatav iga kord, kui on tegu
uuritavate tunnuste ja aja vOi vanuse vahelise seosega. Hea mudel loomakasvatuses peaks
sisaldama fikseeritud kordajatega kdveraid erinevatele indiviidide gruppidele, juhuslike
kordajatega koveraid looma aditiivgeneetilisele ja piisivale keskkonnaefektile. Kdige
sobivam on mudeli argumentidena kasutada ortogonaalseid poliinoome. Parima jéirgu

madramiseks neile poliinoomidele on vaja l4bi viia veel tdiendavaid uuringuid.
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Lisaks  kirjeldatud  rakendustele  loomade  aretuses  vdib  leida  juhuslike
regressioonikordajatega mudelite kasutust ka piimakarja sigimisuuringutes ja teiste
koduloomade toodanguniitajates (nt kanade munatoodang, lammaste iga-aastane

villatoodang jne).
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3. Kontrollpaeva mudel

Jargnevalt kirjeldame ldhemalt piimakarja toodangunditajate ning geneetiliste parameetrite
hindamises levinud kontrollpdeva mudelit (test-day model, KPM). Selle mudeli
rakendamiseks vajalik andmestik sisaldab uuritavaid niitajaid mdoddetuna lehmadel
liipsiperioodi ehk laktatsiooni (umbes 305 pdeva) viltel korduvalt, tavaliselt igakuiselt voi
kvartaalselt. Enamasti kasutatakse andmeid kolme esimese laktatsiooni kohta. Enne
kontrollpdeva mudelit kasutati samade nditajate analiiisiks punktis 2.1 kirjeldatud
loomamudelit, mille rakendamiseks summeeriti igalt lehmalt saadud vaatlused {tiheks
laktatsiooni kogutoodanguks.

Vorreldes varem kasutatud loomamudeliga on kontrollpdeva mudelil mitmeid eeliseid. KPM
vOimaldab laktatsiooni jooksul muutuva keskkonnaefekti arvesse vOtmist konkreetsel
kontrollpdeval, lehmasisese varieeruvuse ning ka lehmade toodangunditajate erineva
muutumise kirjeldamist laktatsiooni 1dikes. Samas on tdnu juhuslike kordajatega
kontrollpdeva mudelist hinnatud parameetritele vdimalik arvutada geneetilised néitajad,
mille abil hinnata piimatoodangu piisivust peale toodangu korgpunkti, mis saabub tavaliselt
teisel laktatsioonikuul [8, 9]

Juhuslike regressioonikordajatega mudelit tutvustas 1982. aastal C. R. Jr Henderson. Aastal
1994 soovitasid L. R. Schaeffer ja J. C. M. Dekkers seda mudelit kontrollpdeva
toodanguandmete analiilisiks piimakarja aretuses. K. Meyer ja W. G. Hill néditasid 1997.
aastal  kovariatsioonifunktsioonide ja  juhuslike regressioonikordajatega  mudeli
samavairsuse. Varaseimates juhuslike regressioonikordajatega kontrollpdeva mudelites
modelleeriti juhuslike kordajatega iildise lineaarse segamudeli abil iiksnes looma
aditiivgeneetiline efekt. Alaline keskkonnaefekt modelleeriti korduvate mdotmiste mudeli
abil. Selline mudel andis aga ebareaalseid aditiivgeneetilise dispersiooni hinnanguid.
Viimase seitsme aasta jooksul on leidnud juhuslike kordajatega iildine lineaarne segamudel
laialdast rakendust paljudes uuringutes ja véilja on tootatud mérksa sobivamaid mudeleid [8].
Kontrollpdeva andmete puhul on seega iilesandeks lehmasisese ning lehmade vahelise
varieeruvuse korrektne arvestamine ja samas vOimalikult vdheste parameetritega mudeli

defineerimine [10]. Kontrollpdeva mudeli parameetrite hindamisel pole eesmérk saada
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“digeid* hinnanguid, vaid jouda rahuldava kompromissini mudeli keerukuse ja hinnangute

korrektsuse vahel [11].

3.1. Kontrollpaeva mudelite tiitibid

Loomade aretuses on viimaste aastate jooksul huvi kontrollpdeva andmete analiilisi vastu
jarjest kasvanud. Jargnevalt on artiklite [9, 12 , 13] poOhjal esitatud iilevaate erinevatest
levinumatest kontrollpdeva mudelitest, mis on rakendatavad ka muudes valdkondades, kus
esinevad sama struktuuriga andmed. Mudeleid on piiiitud esitada vdimalikult iihtset tdhistust

kasutades, et neid saaks vorrelda.

3.1.1. Kahesammuline kontrollpaeva mudel

Kahesammuline KPM (two-step test-day model) on mudel, kus kontrollpdeva andmed
korrigeeritakse esimesel sammul kdigepealt kontrollpdeva keskkonnaefektidele, tavaliselt
fikseeritud efektidega regressioonimudelit kasutades. Jargnevalt kombineeritakse esimesel
sammul saadud mudeli jaagid kogu laktatsiooni iseloomustavaks suurusteks (nditeks
laktatsiooni piima kogutoodang), millele seejirel teisel sammul rakendatakse mdnda

traditsioonilist mudelit (néiteks isa- voi loomamudel).
Niide 3.1
Vaatame kahesammulise mudeli rakendamist lihatdougu pullide (edaspidi pullide) kaalu

juurdekasvu hindamiseks [14]. Esimesel sammul rakendati iga pulli kontrollpdeva kaaludele

lineaarset regressioonimudelit

y=at+eg,

kus y on pulli kaal kontrollpdeval 7, & on juhuslik viga. Regressioonikordaja a

iseloomustab pulli kaalu pdevast juurdekasvu. Seda kordajat kontrollperioodi pikkusega (140
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pdeva) korrutades saadi pulli kontrollperioodi juurdekasv. Seejérel kasutati kontrollperioodi

juurdekasvu vaatlusena geneetiliseks hindamiseks loomamudelis

Yijkim = b, +v,+ g +tH +a,+&,,

kus y on juurdekasv toust i algvanuses j kontrollgrupist £ périt pullil karja ja aasta

ijklm

koosmdjuga /. Juhuslike efektidena on mudelis késitletud pulli aditiivgeneetilist efekti a,

ning juhuslikku viga ¢, .

3.1.2. Fikseeritud regressioonikordajatega kontrollpaeva mudel

Fikseeritud regressioonikordajatega KPM (test-day model with fixed regressions) on mudel,
kus laktatsioonikdver on modelleeritud fikseeritud efektide abil ja sama lehma kontroll-
liipside vaheline seos on esitatud nagu traditsioonilises korduvate mdotmiste mudelis. Seda
mudelit on iildistatud ka mitme uuritava tunnusega juhule (multiple lactation test day
model), kus kontrollpdeva vaatlusi késitletakse korduvate mddtmistena laktatsioonisiseselt
ning erinevate tunnustena laktatsioonide Idikes [15]. Selline iildine mudel oli varem
kasutusel Saksamaal ja andis eeskuju sarnase mudeli juurutamisel Eestis Joudluskontrolli
Keskuses, kus alates 1999. aasta novembrist hakati joudlustunnuste aretusvéértusi hindama
analoogilise kontrollpdeva loomamudeliga (vt ndide 3.2). Mitme laktatsiooniga fikseeritud

regressioonikordajatega KPM avaldub kujul

1y

Yijkim = Hﬂ+2ﬂﬂnxk1mn tayt+ Pyt Ejm» (3.1)

n=l1
kus y,, on lehma k laktatsiooni / kontrollpdeva m toodang, H, on ajast sdltumatu
fikseeritud karja ja kontrollpdeva koosmdju i laktatsioonil /, a,, on lehma k& juhuslik
adititvgeneetiline efekt laktatsioonil /, p, on lehmaga k seotud piisiv keskkonnaefekt

laktatsioonil / ning &, on juhuslik viga. Laktatsioonikdver modelleeritakse n, fikseeritud
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1y,

parameetriga regressioonifunktsiooni z BiXum, kasutades, kus f

i ON laktatsiooni /

n=1
laktatsioonikovera j regressioonikordaja n ja x, =~ on sellele kordajale n vastav

laktatsioonikoverat kirjeldava laktatsioonipdeva funktsiooni element.

Erinevad keskmised laktatsioonikoverad hinnatakse fikseeritud efektide klassidele nagu
nditeks vanus, sesoon ja regioon. Edasise iildistusena voib leida eraldi regressioonikdverad
ka igale kari-aasta koosmdjule, et votta arvesse karjade vaheline varieeruvus
laktatsioonikdvera kujus. Erinevad soOdtmisstrateegiad vdivad tunduvalt mojutada
laktatsioonikdvera kuju. Lisades mainitud fikseeritud efektidele ka juhuslikud efektid, on
tegu lihtsa korduvmootmiste mudeliga, mis eeldab kogu laktatsiooni viltel konstantseid
dispersioone aditiivgeneetilisele ja piisivale keskkonnaefektile. See tdhendab vdordseid
korrelatsioone mistahes kahe erineva kontrollpdeva vaatluse vahel, sdltumata sellest, kui
kaugel tiksteisest need vaatlused ajas paiknevad.

Lehma [ laktatsiooni siimmeetriline kontrollpdevade vaheline kovariatsioonimaatriks

avaldub fikseeritud regressioonikordajatega KPM korral jargmiselt:

2 2 2 2
o ro- ro° - ro
2 2 2 2
ro° o° ro- - ro
2 2 2 2
V,=\ro° ro° o ro’ |,
2 2 2 2
ro°- ro- ro o

kus o’ =0, +0,+0, on uuritava tunnuse y dispersioon, mis koosneb aditiivgeneetilisest
(O'j ), piisivale keskkonnaefektile vastavast (a; ) ja juhusliku vea dispersioonikomponendist

(o). Korduvaid mddtmisi arvestav komponent 7 avaldub kujul

ning on antud mudeli korral vordne uuritava tunnuse kahe kontrollpdeva vahelise

korrelatsiooniga.
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Niide 3.2
Praegusel ajal kasutab JKK mitme uuritava tunnusega fikseeritud regressioonikordajatega
kontrollpdeva mudelit joudlus- ja udara tervise tunnuste geneetilisel hindamisel [4].

e Mitme tunnusega kontrollpdeva loomamudel joudlustunnuste hindamiseks

Igale hindamises osalevale loomale hinnatakse konkreetse tunnuse (piim, piimarasv,
piimavalk) puhul esimese, teise ja kolmanda laktatsiooni toodangu aretusvairtused. Selleks
vaadeldakse analiiiisiks kasutatud kontrollpdevade vaatlusi kolmel erineval laktatsioonil kui
erinevaid tunnuseid.

Vium = M+ Hy + 8+, *C+ay, *C + oy *In(1/ C)+ oy *[In(1/ OV + py +a, + €5, (3.2)

ijklm >

kus C=LP/381.

kus y.., —on lehma j kontrollpdeva m toodang laktatsioonil /, x# on lildkeskmine. Fikseeritud

ijklm
efektidena on mudelis laktatsiooni kontrollpdeva ja karja-farmi koosmdéju H, ning §,, on
faktorite poegimisvanus, poegimissesoon, poegimisvahemik, poegimisaasta, isa staatus
grupis, laktatsioon tasemete kombinatsioonil k. Juhuslikud on looma j aditiivgeneetiline

efekt a,, plsiv keskkonnaefekt p, laktatsioonil / ja mitteseletatav jadkefekt &, .

3.1.3. Juhuslike regressioonikordajatega kontrollpaeva mudel

Juhuslike regressioonikordajatega KPM (random regression test-day model) on fikseeritud

regressioonikordajatega KPM edasiarendus, mille korral mudel avaldub kujul

Ny, n,

n
»
Vi = H +Z B Xk z C i ktmn +z Y kinkimn TE ijkim » (3.3)
n=l1

n=l1 n=1

kus lisaks fikseeritud regressioonikordajatega kontrollpdeva mudelis (3.1) esinevatele
litkkmetele on juhuslike regressioonikordajatega laktatsioonipdeva funktsioonid lehma
aditiivgeneetilise ning piisiva keskkonnaefekti kirjeldamiseks. Laktatsioonil / lehmale &
vastav juhuslik aditiivgeneetiline ja piisiva keskkonnaefekti regressioonikordaja n on

vastavalt o, ja 7, .
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Juhuslike regressioonikordajatega funktsioon on lisatud selleks, et arvesse votta looma

aditiivgeneetilise ja pilisiva keskkonnaefekti individuaalset varieeruvust. Fikseeritud

1y
regressioonikordajatega funktsioon Z By Xum, ON antud mudeli puhul kasutatud selleks, et

n=l
jagada loomad laktatsioonikdvera sarnasuse alusel eraldi gruppidesse (nditeks vanuse,

sesooni jargi). Erinevad regressioonifunktsiooni parameetrite arvud n,, n, ja n, nditavad, et

erinevates mudeli osades olevad laktatsioonipdeva funktsioonid pole tingimata samad.
Enamasti on tegu suhteliselt lihtsate laktatsioonipdeva funktsioonidega, nagu nditeks
poliinoomid, ortogonaalsed poliinoomid (nt Legendre poliinoomid) vdi1 Wilminki funktsioon.
Kasutatakse ka teisi kasutatavaid funktsioone, sellest ldhemalt punktis 3.2.

Vorrelduna mudeliga (3.1) on antud juhul tegu erinevate regressioonisirgetega ka
aditiivgeneetilise ja piisiva keskkonnaefekti ehk iga individuaalse looma tasandil. Juhuslike
regressioonikordajatega KPM lubab aditiivgeneetlise ja piisiva keskkonnaefekti
dispersioonidel laktatsiooni viltel muutuda. Kui suur see varieeruvus on, sdltub laktatsiooni
trajektoori kirjeldamiseks valitud funktsioonist. Antud mudel vdimaldab eristada loomade

vahelist ja ajas muutuvat loomade sisest varieeruvust. Aditiivgeneetiline ja piisiva
keskkonnaefekti dispersioon laktatsioonipdeval i on O'i =x,>, X ja 0]2]‘_ =x,2, x,,
aditiivgeneetiline ja piisiva keskkonnaefekti kovariatsioonid laktatsioonipdevade i ja j vahel
on O'i/_ =x,X,x, ja 012]‘_/_ =x,X,x; , kus X, ja X, on vastavalt aditiivgeneetilise efekti a ja

piisiva keskkonnaefekti p kovariatsioonimaatriksid.
Lehma j kontrollpdeva siimmeetriline vaatluste vaheline kovariatsioonistruktuur nédeb

juhuslike regressioonikordajatega KPM korral vélja jargmine:

2
O, 1,00, K300, - 1,00,
2
15,0,0, 0, 150,05 =+ 15,,0,0,
_ 2

V,=| no0;, 10,0, O, 1,050,
2

rnlo-lo-n rnZO-Zo-n 1:130-30-;1 o O-n

.: 2 2 2 2 . . . " . .
Siin o] =0, +0, +0, on uuritava tunnuse y dispersioon kontrollpdeval i, mis koosneb

aditiivgeneetilisest (o), piisivale keskkonnaefektile vastavast (0',2,_) ja juhusliku vea
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dispersioonikomponendist (ai) kontrollpdeval i. Uuritava tunnuse korrelatsioon

kontrollpdevade i ja j vahel avaldub kujul

r=—fF—, (3.4)

kus o, ja o, on vastavalt geneetiline ja piisiv keskkonna kovariatsioon kontrollpdevade i

jaj vahel.

Niide 3.3 (néite 3.1 jitk)
Lisaks ndites 3.1 kirjeldatud kahesammulisele mudelile rakendati samadele andmetele
lihatdugu pullide juurdekasvu analiiiisiks ka juhuslike regressioonikordajatega kontrollpideva

mudelit
3 3 3 3 3
Yikimn = bi + zvjxj +z &Xi T zHlxl + zpmxm + Zanxn + Eijkimn >
j=0 k=0 1=0 m=0 n=0

3
kus b, on tou fikseeritud efekt, ZV x; on algvanuse fikseeritud regressioonikordajatega
j=0

3
funktsiooon, Z g.x, on kontrollgrupi fikseeritud regressioonikordajatega funktsiooon,
k=0

3
ZHlx, on vodrutusaegse karja ja aasta koosmoju fikseeritud regressioonikordajatega
1=0

3
funktsiooon, z p,x, on pideva keskkonnaefekti fikseeritud regressioonikordajatega

m=0

3
funktsiooon, Za

n=0

x,on pulli aditiivgeneetilise efekti fikseeritud regressioonikordajatega

n-n

funktsiooon ning & on juhuslik viga. Kdik regressiooni abil hinnatud mdjud on esitatud

ijklmn

kuuppoliinoomi kaudu.

31



3.1.4. Mitmemoo6tmeline kontrollpaeva mudel

Mitmemaootmeline KPM (multiple-trait test-day model) on mudel, kus iga laktatsioonipdeva
voi laktatsiooni 1dikes intervallidena defineeritud laktatsioonipdeva klassidesse kuuluvad
vaatlused loetakse eraldi tunnusteks. Lihtsustatult voib mudeli kirja panna eelnevate

mudelite tdhistusi jargides:

Ny,

Vijpam =Hy + Zﬂ iinXkimn T Vam T € jim -

n=l

Siin alaindeks m viitab tunnusele, milleks on lehma £ laktatsiooni / kontrollpdeva toodang.
Neid tunnuseid analiiiisitakse mitmemdodtmelise analiilisi meetoditega. Selle mudeli eelis on,
et el eeldata  kontrollpdevadele  eelnevalt  kindlaksméédratud  dispersiooni-
kovariatsioonistruktuuri. Peamine kasu selle 1dhenemise puhul on, et see ei ndua juhuslike
efektide jaoks tipse laktatsioonikdvera kuju médramist.

Puuduseks on aga see, et tuleb defineerida palju tunnuseid, mistdttu on raskendatud
fikseeritud efektide ning aditiivgeneetilisele ja piisivale keskkonnaefektile vastavate
dispersioonikomponentide hindamine. Kuna ajas muutuvatele kovariatsioonidele-
dispersioonidele pole mingit struktuuri méératud, vdivad parameetrid olla ettearvamatud.
Seda ehk parameetrite hindamiseks kasutatavate suhteliselt vidikeste andmestike tottu.
Selline kditumine on vastupidine ootustele silutud koverast laktatsiooni viltel. Wiggans ja
Goddard (1997) kasutasid kanoonilist teisendust, et saada suurest hulgast tunnustest no
“pseudo tunnused, mis vastavad kdigi mudelis olevate tunnuste kovariatsioonimaatriksi
suurimatele omaviirtustele. Sageli on vaja suhteliselt vihe selliseid “pseudo tunnuseid®, et
kirjeldada dra peaaegu kogu andmete varieeruvus.

Kui tihe kuu jooksul on tehtud mitu modtmist, tuleb antud mudeli puhul kasutada nende
mootmiste keskmist. Selliste keskmiste dispersioon on aga viiksem kui algsetel
kontrollpdeva vaatlustel.

Avaldame lehma / siimmeetrilise kontrollpdeva vaatluste vahelise kovariatsioonistruktuuri
mitmemodtmelise KPM jaoks {ihel laktatsioonil. Selleks olgu n kontrollpideva laktatsiooni

viltel kodeeritud tunnustena 1, 2, ..., n:
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2
O, 1,00, K300, - 1,00,
2
15,00, 0, 150,053 *+ 15,0,0,
_ 2
V,=| no0;, 10,0, O, 1,050,
2
rnlo-lo-n rnZO-Zo-n 1:130-30-;1 o O-n

Siin o/ =0’ +af}_ +0. on uuritava tunnuse dispersioon kontrollpdeval i, mille

komponendid on samad nagu kirjeldatud juhuslike regressioonikordajatega KPM puhul.

Uuritava tunnuse korrelatsioon kontrollpdevade i ja j vahel avaldub kujul

kus lisaks avaldisega (3.4) sarnastele komponentidele on kontrollpdevade i ja j vaatluste

vaheline jadkkovariatsioon o, .
ij

Mitmemoodtmelise KPM kovariatsioonistruktuur nédeb vélja samasugune nagu juhuslike
regressioonikordajatega KPM korral. Samas nduab mitmemodtmelise KPM puhul kasutatav
meetod kdigi  dispersiooni-kovariatsioonikomponentide otsest hindamist, juhuslike
regressioonikordajatega KPM korral on need komponendid aga laktatsioonipdeva
funktsioonid ning laktatsioonikdverat kirjeldava funktsiooni parameetrite dispersioonide-
kovariatsioonide funktsioonid. Kui vaadata mitmemodtmelises kontrollpdeva mudelis

tunnustena erinevaid laktatsioonikuid (analiilisitav periood 5 — 305 laktatsioonipédeva), on

dispersioonidel ja kovariatsioonidel o, o, , 0., o, , 0. ja o, 10 erinevat viirtust,

a; 2 p’ py? Eij
samas kui juhuslike regressioonikordajatega kontrollpdeva mudelis on neil komponentidel
300 voimalikku véirtust vastavalt vaatlusaluse perioodi erinevate laktatsioonipdevade

arvule.

3.1.5. Kovariatsioonifunktsiooni mudelid

Kovariatsioonifunktsioon (covariance function) on funktsioon, mis kirjeldab erinevatel

laktatsioonipdevadel moddetud vaatluste/tunnuste vahelisi dispersioone ja kovariatsioone.
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See funktsioon annab meile kovariatsiooni mistahes kahe teatud ajahetkedel mdddetud
vaatluse vahel ajafunktsioonide  ja kovariatsiooniparameetrite avaldisena.
Kovariatsioonifunktsioonide kirjeldamiseks sobiv funktsioonide pere on ortogonaalsed
poliinoomid, millest laialdast kasutust on leidnud Legendre poliinoomid. Ortogonaalsed
poliinoomid on sobivad modelleerimaks nii geneetilistele efektidele kui ka keskkonna

efektidele ning fenotiilibivadrtustele vastavate kovariatsiooniparameetrite muutumist ajas.
Olgu ¢j(al.) ortogonaalne j-jirku  poliinoomi ajahetkele i vastav  viirtus.
Kovariatsioonifunktsiooni F(a,,a,), mis niitab ajahetkedele / ja m vastavate vaatluste

vahelist kovariatsiooni, saame avaldada kujul

k=1 k-1

F(a,a,)=Y> ¢(a)¢,a,)c,, (3.5)

i=0 j=0

kus k on poliinoomi jérk, ¢; on kovariatsioonifunktsiooni kordaja (enamasti mingi mudelile

vastava kovariatsioonimaatriksi parameeter) ja a, on poliinoomide médramispiirkonda

standardiseeritud ajahetk m.

Juhul, kui kovariatsiooniparameetrite ajas kulgemist modelleeritakse sama funktsiooni abil
nagu ka uuritava tunnuse kulgu, on kovariatsioonifunktsiooni mudel identne tavalise
juhuslike regressioonikordajatega mudeliga.

Olgu meil lihtne regressioonimudel

= Bx,+¢, (3.6)

1

kus y, tahistab vaatlust indiviidil /, S on regressioonikordaja, x, on argumenttunnus ja &,
jadkliige. Eeldame, et y, on moddetud vanuses q,, mis on standardiseeritud intervalli [-1;1].

Olgu regressioonimudeli (3.6) argument i vordne Legendre poliinoomiga jarku i, st

x,=¢(a), kus i=0,....,k—1. Siis saame
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ning juhuslike regressioonikordajate jaoks

>¢-

k-1

Cov(y,,y,) = ¢1 COV(ﬂ; :ﬁ )+Cov(e,ée,). (3.7

i=0 j=0

I§
(=]
~.

Vaadates vorduse (3.7) paremat poolt ilma jidkide kovariatsioonita, kirjeldab see avaldis

kovariatsioonifunktsiooni (3.5), kus Cov(f, ;) on samavéérne kordajaga c¢; [16].

Kovariatsioonifunktsioone saab kasutada ka erinevate tunnuste (nditeks piim, piimarasv,
piimavalk) vaheliste kovariatsioonide kirjeldamiseks. Eriti mitmemddtmelisel juhul on see
eeliseks, sest seoste modelleerimiseks piisab mérksa vdhemate parameetrite hindamisest.
Sellist taandatud dimensiooniga mudelit kasutatakse nditeks Soomes piimakarja riiklikus

hindamissiisteemis.

3.1.6. Erinevat tulipi kontrollpaeva mudelite eelised ja puudused

Nagu néha, saab kontrollpdeva andmetele rakendada erinevaid mudeleid ning kdesolevaks
hetkeks pole iihte parimat vélja selgitatud. Parima mudeli olemasolu on ka {isna
ebatdendoline, kuna konkreetsed tingimused vdivad méérata mudelis vajalikud efektid.

Fikseeritud regressioonikordajatega KPM (FKPM) eeldab indiviididele kogu laktatsiooni
véltel konstantset aditiivgeneetilist efekti ega luba laktatsioonikdverate kujus erinevusi
loomade tasandil, vaid ainult sarnaste loomade gruppide vahel. Uhelt poolt on selle eelduse
tulemuseks Okonoomne parametrisatsioon, teisalt ei ndi FKPM kontrollpdevade
informatsiooni hdsti kasutavana ning ei peegelda hdsti mdddetud véartusi. Nii
mitmemddtmeline KPM (MKPM) kui ka juhuslike regressioonikordajatega KPM (JKPM)
hindavad laktatsioonikdverad igale indiviidile eraldi. MKPM mitmemddtmeline ldhenemine
nouab suurt hulka erinevaid parameetreid, mille hindamine on arvutuslikult viga mahukas
(suurte andmestike puhul lausa voimatu). Sellega vdivad kaasneda suured standardvead.
Lisaks sellele pole mudelil voimalik osa informatsiooni (iihe kuu jooksul tehtud mitmetest
modtmistest) dra kasutada. Ténu kovariatsioonifunktsioonide rakendamisele juhuslike
regressioonikordajatega kontrollpdeva mudelites saab leida dispersiooni ja kovariatsiooni
kirjelduse 1igale laktatsioonipdevale ning seega lubab fenotiiiibilise informatsiooni

optimaalset kasutamist ja jarelikult ka korrektsemat parameetrite hindamist.
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3.2. Juhuslike kordajatega funktsiooni valimine

Sobivat kuju piimakarja joudlusnéitajaid iseloomustavatele laktatsioonikdveratele on otsitud
juba pikemat aega enne juhuslike kordajatega funktsioonide kasutusele votmist [17].
Esialgsete, lehmadele vihemalt teatava alagrupi piires thiste, laktatsioonikdverate asemel
hakati 1990ndate aastate esimesel poolel hindama neid kdveraid ka igale lehmale eraldi.

Schaeffer ja Dekkers [18] pakkusid vélja mudeli, mis erinevalt varasematest sisaldas
juhuslikke regressioonikordajaid kontrollpdeva funktsioonile laktatsioonikdvera kuju
kirjeldamiseks ning voimaldas seega igale lehmale leida individuaalse laktatsioonikdvera.

Mudelis kasutasid artikli autorid juhuslike kordajatega ¢, ja ¢, funktsiooni

F(LP)=a, * LP+a, *In(305/ LP),

kus LP on laktatsioonipéev.
Juhuslike regressioonikordajatega mudelit, milles erinevalt mudelist (3.3) ei rakendatud
regressioonifunktsiooni juhuslikule keskkonnaefektile, kasutasid 1997. aastal Jamrozik ja

Schaeffer [19]. Looma aditiivgeneetilist efekti antud mudelis kirjeldas jairgmine funktsioon:

f(LP)=ay+o, *C+a,*C* +a,*In(1/ C) +a, *[In(1/ C)T*, (3.9)

kus C=LP/305.
Antud funktsiooni on kasutatud artiklites korduvalt ka vordluses erinevate funktsioonidega
fikseeritud vo1 juhuslike regressioonikordajatega mudeli osa valikuks [20, 21]. Sarnaselt

funktsiooniga (3.8) on palju rakendust leidnud ka Wilminki funktsioon

f(LP)=a,+a,* LP+a, *exp(—0.05* LP). (3.9)

Seda funktsiooni kasutati kuni 2003. aasta maikuuni Kanadas, kus iihena esimestest
rakendati kontrollpdeva mudelit pullide geneetilisel hindamisel [22].

Viimastel aastatel on paljud wuurijjad (kaasaarvatud Kanadas [23]) loobunud
laktatsioonikovera  kuju  kirjeldamisest iilaltoodud  ajafunktsiooni  abil, kuna

aditiivgeneetilisele ja piisivale keskkonnaefektile hinnatavate kovariatsioonimaatriksite
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komponendid on sel juhul omavahel tugevasti korreleeritud ning see voib raskendada
hindamisprotsessi. Aja muutujaga ortogonaalsetel poliinoomidel on komponentide vaheline
korrelatsioon palju védiksem ning nende abil saadud kovariatsioonimaatriksite hinnangud
kalduvad olema palju robustsemad iile erinevate andmestike. Erinevat tiilipi ortogonaalsete
poliinoomide (nditeks Legendre versus TSebdsovi poliinoomid) arvutusomadustes voib olla
erinevusi. Legendre poliinoomid on {ihed lihtsamad, mida kasutada [3, 7]. Viimastel aastatel
ongi need poliinoomid leidnud laialdast kasutust laktatsioonikdvera modelleerimisel

[24, 25].

Normeeritud Legendre poliinoomid on antud valemiga

2]

T
2,(-1 Ty

2j—2m)!
—m)(j—2m)!

Jj—2m
)

qo 121
P1) =575

kus [j/2] on suurim tdisarv, nii et [ /2] < j/2.

Esimesed kolm poliinoomi avalduvad valemitega:

P/(t)=1/42,
B (t)=~3/2%t,
P/ (1) =45/8%1* —/5/8.

Legendre poliinoomid on defineeritud 16igul [-1;1]. Seetdttu tuleb nende rakendamiseks aeg

standardiseerida:
t= 2*(LP_LPmin) _
(LPmax - LPmin) ’
kus LP, on varaseim ajahetk ning LP__ on hiliseim andmetes esinev ajahetk.

Lidauer ja Méntysaari [26] kasutasid aga Legendre poliinoome normeerimata kujul:

)= S e
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Nad leidsid laktatsioonikdvera kuju kirjeldamiseks kompromissi Legendre poliinoomide

ning Wilminki funktsiooni vahel:

O =a,*F(t)+a,*F(t)+a,*P(t)+a, *exp(—0.05*¢) . (3.10)

Antud mudelit on kasutanud samuti mitmed uurijad sobivate loomaspetsiifiliste
laktatsioonikOverate véljaselgitamiseks vordluses Wilminki ja erinevat jarku Legendre

poliinoomidega [8, 27].
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4. Rakendusuuring “Eesti veisetougude maksimaalse
piimajoudluse valjaselgitamine” ja juhuslike kordajatega

uldise lineaarse segamudeli rakendamine selle raames

4.1. Rakendusuuring “Eesti veisetougude maksimaalse piimajoudluse
valjaselgitamine” ja juhuslike kordajatega uldise lineaarse segamudeli

vajadus selle raames

EPMU Loomakasvatusinstituudi poolt 2001. aastal Polula katselaudas alustatud
rakendusuuring “Eesti veisetdugude maksimaalse piimajoudluse viljaselgitamine” on
maailmas suhteliselt ainulaadne kompleksuuring, kus erinevate erialade spetsialistid viivad
itheaegselt samadel loomadel 1dbi paljude erinevate elutalitlusega seotud nditajate uuringuid.
Veterinaarid ja sigimist uurivad teadlased fikseerivad kdik seemenduste ja poegimistega
seonduva ning midravad regulaarselt erinevate hormoonide taset veres. S60tmise ja
ainevahetuse uurijad fikseerivad lehmade poolt s66dud s66dakogused ning méédravad séoda
koostise alusel sellest saadava energia (sdltuvalt s6dda koostisest jaguneb sdddast saadav
energia veel paljudeks alaliikideks, mis ka iikshaaval kirja pannakse), samuti médratakse
vereproovidest erinevate metaboliitide sisaldus, mille abil piiiitakse samuti iseloomustada
looma organismi energiaga varustatust. Piimajoudluse uurijad koguvad kokku andmed
lehmade piimatoodangu ja selle konsistentsi kohta, piimakvaliteedi uurimise labor aga
médrab piimaproovidest piima laapumisomadused (viimastest sdltub nditeks piimast saadava
juustu kvaliteet). Lisaks kaalutakse lehmi regulaarselt ning hinnatakse nende toitumust
visuaalselt. Kokkuvottes on nditeks soddast saadud energia ning piimatootmiseks ja muuks
elutegevuseks kulutatud energia vahena leitav energiabilanss (soltub lehma kaalust), mis on
peamine lehmade optimaalse s6dtmise uurimisel kasutatav nditaja. Viimast on omakorda
voimalik korvutada nii piimakvaliteedinditajatega kui ka sigimist vOi ainevahetust
iseloomustavate nditajatega. Vottes koigele eelnevale juurde veel ka lehmade pdlvnemise ja
geneetilised uuringud, on véimalik uurida sigimise, ainevahetuse ja joudluse geneetilist seost
ning determineeritust. Peale selle on tdnapdevases majandusruumis haruldasena fikseeritud

ja tehtud uurijaile kéttesaadavaks koiksugu kulude ja tuludega seotud numbrid, mis
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voimaldab teha kokkuvdtteid ning teostada uuringuid piimakarja pidamise tasuvusest Eesti
Vabariigis.

Komplektsete, erinevaid valdkondi holmavate uuringute ldbiviimine on seni olnud siiski
raskendatud. Pohjus peitub selles, et inim- ja finantsressursside piiratuse tottu ei ole olnud
mdeldav uuritavate nditajate mootmine ja fikseerimine igapdevaselt. Kdikvdimalikud
nditajad on maddratud vaid kord vdi paar kuu jooksul. Andmete struktuuri teeb veel
keerulisemaks see, et teatud spetsiifilised proovid voetakse kdigilt lehmadelt teatud kindlal
kuupieval (millal vastava eriala spetsialist lauta kiilastab). Edasise uuringu ajaline telg aga ei
jérgi mitte kalendrikuupdevi, vaid lehmade sigimistsiiklit, kus kokkuleppeliselt on esimeseks
pdevaks lehma poegimispédev, mis on aga erinevatel lehmadel kuupdeva osas erinev. Peale
kdoige muu on Polula katselaudas ka lehmade karjast viljalangevus ja prakeerimine
suhteliselt suur. Lisaks tuleb aegajalt ette piima- vdi vereproovi riknemisi voi modtevigu.
See kdik toob aga kaasa suure hulga puuduvate vaatlustega andmestiku.

Selleks, et teostada komplektseid analiilise erinevatel ajahetkedel fikseeritud tunnustega
(nditeks piima laapumisomaduste ja verenditajate vOi energiabilansi vahelise voimaliku
seose uurimine), on vajalik nende tunnuste vaartuste prognoosimine samadeks ajahetkedeks.
Arvestades nii konkreetse tunnuse {ildist ajalist diinaamikat uvuritavas karjas, teatud
tdiendavate faktorite (poegimissesoon, vanus, pdlvnemine) moju kui ka looma enda omapira
(véljendatuna temal moddetud tunnuse véértustena), on selliseks indiviididele puuduvate
vddrtuste prognoosimiseks sobiv  kasutada punktis 1.2. kirjeldatud juhuslike
regressioonikordajatega dispersioonanaliiiisi segamudelit.

Tulemusena kirjeldab iga looma iga tunnust ajas kulgev kdver. Erinevate tunnuste vaheliste
potentsiaalsete seoste uurimiseks ei vorrelda omavahel enamasti mitte koveraid (neid on hea
kasutada tulemuste illustreerimiseks), vaid loetakse iga looma igale tunnusele vastavalt
koveralt viélja teatud iseloomustavad nditajad (nditeks maksimum vO0i1 miinimum, selle
saavutamise hetk, langusperioodi pikkus jne). Selliste konkreetse tunnuse kaitumist
iseloomustavate loomaspetsiifiliste tunnuste alusel on viimaks vdimalik 1dbi viia analiiiisid,

et kontrollida hiipoteese erinevate néitajate omavahelise korreleerituse kohta.
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4.2. Juhuslike kordajatega lildise lineaarse segamudeli rakendamine

piimatoodangu uurimiseks

Eesmiérk on antud juhul leida juhuslike kordajatega {ildine lineaarne segamudel, mille abil
voimalikult tdpselt hinnata lehmadele individuaalsed energia jirgi korrigeeritud
piimatoodangu (ECM) laktatsioonikdverad. ECM on iiks peamisi lehmade s6omust ja
piimatoodangut komplektselt kajastavaid nditajaid. Et piimas peituva energia kogus soltub
eelkdige piima rasva- ja valgusialdusest, arvutatakse ka ECM baseeruvana piima
kogutoodangul ning rasva ja valgu osal sellest. Jargnevais uuringuis on ECM arvutatud

Soomes kasutusel oleva valemi jargi:

(383 *rasv+242*valk +783.2)

ECM KG = piim*
- 3140

kus piim on kilogrammides pdeva kohta ning rasv ja valk on protsendilise sisaldusena
piimas.

Lehmaspetsiifiliste laktatsioonikdverate abil prognoosime ECM-toodangu 7. — 150. laktat-
sioonipdevale. Huvipakkuva perioodi piiramine 150. laktatsioonipdevaga baseerub
varasemate aastate piimatoodangualastel uuringutel. Nende teadmiste pdhjal on alust arvata,
et lehma fiisioloogiast tingitult on muutused energiabilansis suuremad just nimetatud
perioodi viltel. Teadmised energiabilansi kohta laktatsiooni esimesel poolel vdimaldavad

lehmade s66tmist optimaalsemaks muuta.

4.2.1. Andmestiku kirjeldus

Andmed on kogutud ajavahemikul 23.10.2000 — 23.01.2005 kaks korda kuus Pdlula
katselaudas. Andmestik sisaldab 167 lehma andmeid esimese laktatsiooni 7. — 150.
laktatsioonipdeva kohta. Esimestel pédeval peale poegimist on lehma piima koostis
tavapdrasest erinev ning seetdttu pole esimesel niddalal peale poegimist sooritatud kontroll-
liipside tulemused analiilisi kaasatud. Vaatlusi on kokku 1495. Igal lehmal on vaadeldaval
perioodil sooritatud 5 — 10 mddtmist. Jooniselt 4.1 on nédha, kui mitmel lehmal konkreetne

mootmiste arv esines.
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Joonis 4.1. Erinevate vaatlussagedustega lehmade arv

Peaaegu pooltel lehmadel on uuritava perioodi jooksul iiheksa mddtmist. Teistest rohkem on

ka kiimne vaatlusega lehmi.

Andmestikus olevad lehmad on jagatud kolme riihma: eesti holstein (EHF), eesti punane kari

(EPK), punasekirju holstein (RHF). Lehmade rithmadesse jagunemine on graafiliselt esitatud

joonisel 4.2.
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Joonis 4.2. Lehmade arv erinevates tourithmades
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Analiitisitav andmestik sisaldab jargmisi tunnuseid:

REG_NR - lehma registreerimisnumber;

BREED - lehma rithm;

FATHER - lehma isa nimi;

DIM - laktatsioonipéev;

ECM_KG - energia jérgi korrigeeritud piim (ECM) kilogrammides.

Uuritavat tunnust kirjeldavad arvkarakteristikud on toodud alljargnevas tabelis 4.1.

Tabel 4.1. ECM kirjeldavad arvkarakteristikud

Keskm [Standardh| Mediaan Min Max
29.092 5.051 29.030 7.813 47.011

4.2.2. Mudelid ja kovariatsioonistruktuuri sobitamine

Mudelite analiitisiks kasutame SAS protseduuri MIXED ja ldhtume korduvate mddtmiste
analiiiisi skeemist nimetatud protseduuriga [28]. Selle kohaselt on esialgse mudeli
kirjapaneku jdrel vaja leida andmetega kooskdlas olev kovariatsioonistruktuur. Seejuures
peaks arvestama heterogeensete dispersioonidega erinevate tdugude vahel ning ka sellega, et
lehma ajas lahestikku asuvad vaatlused on omavahel rohkem korreleeritud kui iiksteisest
pikema ajaperioodi kaugusel olevad vaatlused. Seetdttu voiks oletada, et sobivamad on

Toeplitzi TOEP ja esimest jarku autoregressiivne AR(1) kovariatsioonistruktuurid kujul

2 2 2 2 2 2
c° o, o, - O, o cp o p - op
2 2 2 2 2 -1
o, o o, - 0O, op o ocp - op
— 2 _ 2 2 2 2 2 n-2
TOEP=|0, o o - o, ARQ)=|cp° o'p o ceootp
2 2 2 -1 2 -2 2
O-n O-n—l O-n—Z o O-pn O-pn O-pn o

2 ~ . . . ..
kus o° on mddtmistele vastav dispersioon, p on autoregressiivsuse parameeter vaatluste

omavahelise seose tugevuse midramiseks. Toeplitzi kovariatsioonistruktuur on tiildisem,
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kuna erinevate ajavahemike jaoks leitakse nendevaheline seos sdltumatult, mitte {ihise
parameetri abil.

Lisaks vaatame ka kovariatsioonistruktuure CS (ndites 1.2 toodud V, struktuur) ja VC kujul

1

2 2 2 2 2 2
o’ +o, o, o, o, oo 0 0 - 0
2 2 2 2 2 2
o, o’ +o o, o, 0O o 0 -~ 0
CS=| o} o} ol +ol - o} javC={ 0 0 o -+ 0
2 2 2 2 2 2
o, o, o, 0 +0; 0o 0 0 - o

Kovariatsioonimaatriksi struktuurid CS ja VC on omakorda lihtsustatud erijuhud eelnevalt
kirjeldatud struktuuridest, eeldades konstantset vaatlustevahelist kovariatsioonistruktuuri CS
puhul ning vaatluste vahelist sdltumatust struktuuri VC korral.

Vaadeldavate kovariatsioonistruktuuride vordluseks antud mudeli puhul kasutame mudeli
headust hindavaid statistikuid AIC (Akaike’s Information Criterion), BIC (Schwarz’s
Bayesian Criterion) ja -2RLL (REML Log Likelihood). Nende podhjal tuleks otsustada
struktuuri kasuks, mille puhul mudeli headuse statistikute vdirtused on minimaalsed. Kahe

erineva kovariatsioonistruktuuriga mudeli olulist erinevust kontrollime  statistiku
[(-2LL,)—(-2LL,)]abil, kdrvutades seda y’ jaotusega. Vabadusastmete arv on mudelite

kovariatsiooniparameetrite arvu vahe. Kui erinevus pole statistiliselt oluline, tuleb eelistada
lihtsama kovariatsioonistruktuuriga mudelit.

Proovime piimatoodangu ECM laktatsioonikdvera kuju sobitamisel erinevaid juhuslike
kordajatega funktsioone, mida on kasutatud varasemates uuringutes mujal maailmas.

Kuna koik lehmad on périt samast katselaudast, siis tavapéraselt mudelis arvestatavat karja
efekti antud juhul pole. Kiill aga tuleks arvestada lehmade geneetiliste riihmade vahelist
erinevust piimatoodangus. Seetdttu lisame mudelisse fikseeritud efektina rithma tunnuse

BREED.
Mudel 1

Sobivaima mudeli otsinguid alustame lihtsaimast mudeli kujust, mis vdiks piimatoodangu

muutumist kirjeldada — laktatsioonipdeva kuupmudel:
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ECM KG=pu+a,*BREED +a,*DIM +a,* DIM’ +a,* DIM" + ¢ .

Selgub, et antud mudelit pole vdimalik hinnata mitte iihegi  valitud
kovariatsioonistruktuuriga, sest arvutusprotsess ei koondu. Seetdttu asume otsima sobivamat
mudelit.
Mudel 2

Kasutame ECM-toodangu hindamiseks punktis 3.2 toodud funktsiooni (3.8) ning lisame tou

fikseeritud efekti. Saame mudeli kujul
ECM _KG = u+a,*BREED +a,%C+a,*C* +a,*In(1/C)+a,*[In(1/O)] +¢,

kus C = DIM /150.

Tabel 4.2. Kovariatsioonistruktuuride sobivus mudelile 2

Kov
struktuur | -2RLL | AIC BIC
vVC . . .
CS 7971.5 | 7985.5 | 8007.3
AR(1) 7964.5 | 7978.5 | 8000.4
TOEP

Tabelis 4.2 on toodud statistikud vaid kahele kovariatsioonistruktuurile, kuna VC ja TOEP
struktuuri ei dnnestunud vaadeldava mudeliga analiiilisitavatele andmetele sobitada.

Parimaks osutub esimest jarku autoregressiivne kovariatsioonistruktuur.

Mudel 3
Uurime artiklis [8] esitatud laktatsioonikOverat modelleerivat kolmanda astme normeeritud

Legendre poliinoomi

ECM KG=pu+a,*BREED +a,* P,/ (t)+a,*P ({)+a,* P,/ (t)+a,* P () +¢&,

kus P'(f) on vastavalt jirku i Legendre poliinoom ja aeg ¢ tihistab standardiseeritud

laktatsioonipéeva:
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. _2*(DIM —DIM

wn) | _2*DIM —14  _ 2+DIM —157
DIMmax _DIMmin 150_7 143 '

Lihemalt Legendre poliinoomidest punktis 3.2. Ulevaate erinevate struktuuride sobivusest

annab jérgnev tabel 4.3.

Tabel 4.3. Kovariatsioonistruktuuride sobivus mudelile 3

Kov
struktuur -2RLL AIC BIC
vC . . .
CS 7945.0 7959.0 7980.8

AR(1) 7937.6 | 7951.6 | 79734

TOEP 7929.7 | 7961.7 | 8011.6

Sarnaselt mudelile 2 ei onnestu ka mudeli 3 puhul hinnata kovariatsioonistruktuuri VC.
Mudeli headuse karakteristikute AIC ja BIC pohjal on parim esimest jirku autoregressiivne
kovariatsioonistruktuur. Samas on statistiku -2LL pdhjal parem TOEP struktuur. Kuna

AR(1) ja TOEP struktuurid pole statistiku [(-2LL,g,)—(-2LLg,)] védrtuse pdhjal

oluliselt erinevad (statistiku véértus 7.9; vabadusastmeid 16-7=9), siis eelistame AR(1)
kovariatsioonistruktuuriga mudelit, kui lihtsamat. Kovariatsioonistruktuuridel CS ja AR(1)
on parameetreid iihepalju (7), seega paremaks voib ka selles vordluses pidada vdiksema

statistku -2LL vdartusega AR(1) struktuuri.

Mudel 4
Kasutame antud mudelis funktsiooni (3.9), mis on kompromiss toodud mudeli 3 ja Wilminki

kovera vahel:

ECM KG=pu+a,*BREED +a,*F(t)+a,* B(t)+a,* P(t)+a,*exp(-0.05*1) + ¢,

kus P(¢) on i-ndat jirku Legendre poliinoom.

Sarnaselt mudelile 2, pole antud mudeli puhul vdimalik sobitada andmetele
kovariatsioonistruktuure VC ja TOEP (tabel 4.4). Mudeli headuse statistikute pohjal

eelistame esimest jarku autoregressiivset kovariatsioonistruktuuri.
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Tabel 4.4. Kovariatsioonistruktuuride sobivus mudelile 4

Kov
struktuur 2RLL AIC BIC
vC . . .
CS 7769.0 7783.0 7804.8
AR(1) 7763.6 7767.6 7789.4
TOEP

Seega osutus kdigi mudelite puhul parimaks autoregressiivne kovariatsioonistruktuur AR(1),

mis sobib ka interpretatsiooni poolest.

4.2.3. Prognoosid ja parima mudeli valik

Olles méidranud vaadeldavatele mudelitele kovariatsioonistruktuuri, tuleb teha 10plik valik
mudelite 2, 3 ja 4 vahel. Parim mudel peaks voimalikult tdpselt prognoosima individuaalseid
laktatsioonikdveraid, st olema kooskdlas reaalsete andmetega. Samas ei tohi ta minna
vastuollu tildtunnustatud ja fiisioloogiliselt pdhjendatud joudlusniitajate muutumistele ajas.
Et seda hinnata, prognoosime vorreldavate mudelitega laktatsioonikdverad.

Prognoosimiseks kasutame SAS protseduuri MIXED poolt viljastatud andmestikke
fikseeritud ning juhuslikele efektidele (SAS véljundid on toodud lisas 2). Nii saab iga
konkreetse lehma jaoks leida fikseeritud ja individuaalse efekti summeerimisel ning vastava
laktatsioonipdeva vairtuse abil igapdevased ECM-toodangud.

Igapdevased lehmaspetsiifilised ECM prognoosid leiame SAS protseduuri IML abil,
fikseeritud ja juhuslike efektide ning laktatsioonipdeva ja rithma mééravaid maatrikseid
kasutades. Illustreerimaks saadut, on jdrgnevail joonistel kujutatud valitud lehmade

laktatsioonikoveraid, mis on hinnatud kolme erineva mudeli abil.
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Joonis 4.3. Mudeli 2 abil prognoositud ECM laktatsioonikdverad erinevatele lehmadele
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Joonis 4.4. Mudeli 3 ECM laktatsioonikdvera prognoosid erinevatele lehmadele
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Laktatsioonipiev

Joonis 4.5. Mudeli 4 abil leitud ECM prognoosikdverad erinevatele lehmadele

Kolmanda ja neljanda mudeli prognoosid on iisna sarnased, kuna mudelites kasutatavad
funktsioonid sisaldavad suuremas osas sarnaseid komponente. Mainitud mudelite erinevus
vorreldes mudeliga 2 on suurim just laktatsiooni alguspédevadel, kus mudeli 2 abil saadud
prognoosid on teistega vorreldes suurema hajuvusega. Hiljem on mudel 2 aga stabiilne.
Jooniste jargi otsustades tunduvad paremad prognoosid olema mudelitel 3 ja 4. Nende kahe

mudeli vahel pole aga visuaalselt voimalik iihe voi teise kasuks otsustada.

Uurime kodigepealt mudelite kirjeldavust juhuslikule veale vastava dispersioonikomponendi
abil — mida védiksem on komponendi viirtus, seda suurem osa energia jargi korrigeeritud
piimatoodangu varieeruvusest onnestub meil vastava mudeliga kirjeldada. Kdige suurem on
juhusliku vea dispersioonikomponent mudelil 2 (6.1276), mudelid 3 ja 4 on selles osas iisna

sarnased (vastavalt 5.2804 ja 5.6891). Seega vdib teistest paremaks pidada mudelit 3.

Edasi vordleme prognooside kooskodla tegelikult mooddetud vairtustega. Selleks leiame

Pearsoni korrelatsioonikordaja ja keskmise ruutvea (MSE):

49



I -
MSE:_Z(yi_yi)z >

n o

kus P, on prognoositud ja y, tegelik ECM véidrtus laktatsioonipdeval i ning n tdhistab

vaatluste arvu.

Tulemused on toodud jirgnevas tabelis 4.5.

Tabel 4.5. Erinevate mudelite sobivusnéitajad

Mudel Korrelatsioon MSE
M2 0.9056 4.6967
M3 0.9348 3.4035
M4 0.9158 4.2242

Nagu niha, on kodikide mudelite puhul vaadeldavad néitajad iisna iihesugused. Teistest veidi

suurema korrelatsioonikordaja ja veidi viaiksema keskmise ruutveaga on mudel 3.

Uurime ka seda, kui hésti on vaadeldavad mudelid prognoosinud ECM viirtusi igale
lehmale eraldi. Selleks leiame korrelatsioonid lehma vaatluste ja vastavatele liipsipdevadele
arvutatud prognooside vahel ning vaatame saadud seoste tugevust (st korrelatsioonikordaja

absoluutvairtust). Sellest annab iilevaate tabel 4.6.

Tabel 4.6. Lehmadele leitud korrelatsioonide tugevust kirjeldavad néditajad

Mudel |Mediaan| Min Max | Al kvartiil | Ul kvartiil
M2 0.6431 0.0043 0.9748 0.4045 0.8341
M3 0.7809 | 0.0748 | 0.9891 0.6411 0.8867
M4 0.7073 0.0432 | 0.9852 0.4964 0.8461

Taas on sobivuse poolest teistest veidi parem mudel 3 — minimaalne ja maksimaalne
korrelatsioon lehma tegelike ja prognoositud ECM viirtuste vahel on teistest suuremad.
Kodige suurem erinevus vaadeldavate mudelite hulgas paistab silma alumise kvartiili
véddrtuses, mis on mudeli 3 puhul teistest mérgatavalt suurem ning viitab sellele, et
tugevamaid korrelatsioone esineb selle mudeli puhul teistest rohkem.

Artiklis [8] vdrreldakse erinevaid mudeleid piimatoodangu laktatsioonikdvera
kirjeldamiseks. Mudelite 3 ja 4 sobitamisel juhuslikule osale isa- ja loomamudelis leidsid
artikli autorid, et parem on mudel 3. Sobivuskriteeriumina kasutati -2RLL minimaalset

vaartust. Uksnes sellest kriteeriumist 1dhtudes on meil eelistatum mudel 4.
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Eelnev vordlus pdohineb mudelite matemaatilisel headusel. Tulemuste pohjal voiks parimaks
pidada mudelit 3, millest veidi halvemad néitajad on mudelil 4. Lisaks konkreetsete reaalsete
vadrtustega kooskdla saavutamisele on aga tdhtis ka mudeli interpreteeritavus — kui hésti
vastavad prognoositud koverad praktikas kinnitust leidnud laktatsioonikdverale. Oodatava
piimatoodangu laktatsioonikdvera kohaselt peaks perioodi algul toodang kasvama ning
saavutama maksimumi teiseks laktatsioonikuuks, hakates seejérel vihehaaval langema [29].
Tuleb silmas pidada aga seda, et Polula katselauda lehmad ei esinda Eesti keskmist lehmade
populatsiooni. Paljud sealsed lehmad on kdrge toodanguga ja neil esineb suuri vdirtusi kogu
vaadeldava perioodi véltel. Muutlikke vaatlusi lehma kohta esineb samuti iisna palju.
Viimaseid polegi vdimalik tuvastada erindite otsimisel andmestikust, sest liksikvaatlusena on
nad normaalsed. Kiill aga ilmneb erandlik trend konkreetse looma jérjestikuseid modtmisi
korvutades. Nagu ndha joonistelt 4.4 ja 4.5, on juhuslike regressioonikordajatega mudelid
kiillalt paindlikud modelleerimaks ka erandliku laktatsiooni kulgemisega lehmade
toodanguid ning tulemuseks vdivad olla oodatule vastupidise kujuga kdverad. Seega voib
siinkohal andmestiku uuesti lile vaadata, erandlikud lehmad vélja jitta ning sobitada mudelit
uuesti. Polula katse puhul on tegu niigi véikese valimiga ning seetottu pliliame pigem leida
mudelit, mis ka erandlike lehmade toodangutele enam loogilised trajektoorid prognoosiks.
Toodud kaalutlustest ldhtuvalt vdiks antud juhul paremaks tunnistada mudeli 4, mille puhul
pole prognoositud laktatsioonikdveratel uuritava perioodi 16pus nii jarsku tousu.

Vottes kokku statistilise sobivuse ja kooskola reaalsusega voib ECM-toodangu
prognoosimisel teistest paremaks pidada mudelit 4.

Leitud prognoosidest saame igale lehmale vilja lugeda maksimaalse ECM-toodangu ja
sellele vastava laktatsioonipdeva. Tulevikus on kavas leida lisaks ECM-toodangu
prognoosidele individuaalsed kdverad ka lehmade kehakaalule ja s66musele. Nimetatud
kolme niitaja alusel saab seejdrel arvutada igapédevaselt energiabilansi trajektoorid igale

lehmale eraldi.
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4.2.4. Pullide ECM-toodangu aretusvaartuste hindamine leitud

prognooside abil

Saadud parima mudeli prognoose on meil voimalik kasutada ka geneetiliseks hindamiseks,
et viélja selgitada, kui hea ECM toodangu pirandavad pullid andmestikus olevatele
lehmadele kui oma jérglastele.

Laktatsioonikdverate abil leitud ECM prognoose saame kasutada isade ECM toodangu
aretusvédirtuse arvutamiseks igale laktatsioonipdevale i eraldi. Selleks leiame iga pulli

jarglaste keskmise toodangu erinevuse populatsiooni tildkeskmisest:

4, =2(P,~P) (@.1)

kus Izlsv on pulli s aretusviirtus laktatsioonipieval i, P on isa s jirglaste keskmine uuritava

N

tunnuse vairtus laktatsioonipdeval i ja P populatsiooni iildkeskmine [30]. Aretusvédrtus
nditab seega, kui palju iile voi alla populatsiooni keskmise taseme jddb uuritava tunnuse

vaartus konkreetsel indiviidil ning oleneb seega indiviidist ja populatsioonist.

Tabel 4.6. Erineva arvu tiitardega pullide arv

Pulli tiitarde arv, 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
Pullide arv 37 12 8 4 2 3 1 1 1 1

Nagu nidha tabelist 4.6, on enamikul pullidest vaadeldavas andmestikus vaid iiks jdrglane.
Neile pullidele pole otstarbekas aretusvdirtusi leida. Mida rohkem jarglasi aretusviirtuse
arvutamiseks kasutada on, seda usaldusvdirsemad on tulemused. Joonisel 4.6 on kujutatud

vdhemalt viit jarglast omanud pullide valemi (4.1) alusel hinnatud aretusvéartused.
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Joonis 4.6. Erinevate pullide hinnatud aretusvaartused laktatsiooni esimesel poolel

Usna sarnase kujuga kdverad on pullidel Nils ja Profil ET. Nende tiitarde toodang niitab
laktatsiooni algul langustrendi vorreldes andmestiku keskmisega. Vastupidist trendi néitavad
omavahel sarnased kdverad pullidele Egbert ja Adam ET. Teistest veidi suurema
aretusvéartuse poolest paistab silma Adam ET ning iisna stabiilselt madala aretusviirtusega
on Holger. Vest Topi jarglaste laktatsiooni alguse madal toodang niitab tousutrendi.

Jargnevalt uurime, kui tdpne on sobivaimaks tunnistatud juhuslike regressioonikordajatega
mudel 4 antud pullide puhul. Kas mone pulli jirglastele sobib see mudel paremini? Selleks

leiame iga pulli jarglaste keskmise ruutvea, mis on toodud joonisel 4.7.
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Joonis 4.7. Erinevate pullide tiitarde ECM toodangu ruutkeskmised vead

Enamikel pullidel on tiitarde keskmiste ruutvigade hajuvus sarnane. Teistest suuremaid
vadrtusi esineb pullidel Holger ja Adam ET. Viiksemad keskmised ruutvead on pullil Vest
Top. Siiski pole erinevused pullide vahel kuigi suured ning andmete vihesuse tdttu pole
alust viita, et mudel 4 sobib teatud pullide jirglaste ECM-toodangu prognoosimiseks
paremini ja teatud pullide jarglaste ECM-toodangu prognoosimiseks halvemini.

Leiame antud pullidele ka vaadeldava perioodi aretusvéirtuse, mis on igapédevaselt leitud

aretusvaartuste summa:

. 150
A= 4 .
i=7

Saadud summaarsete aretusvéirtuste alusel saame pullid reastada paremuse jéargi (tabel 4.7).
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Tabel 4.7. Pullide paremusjdrjestus aretusvéartuse jargi

Pull Aretusvairtus
Adam ET 983,1

INils 446,9
Egbert 393,2
Hansmoen 157,7
Jubhancer RED 41,6
Alstan RED -51,7
Profil ET -622,2
Holger -758,3
\Vest Top -983,1

Seega voime Oelda, et laktatsiooni esimese poole energia jirgi korrigeeritud piima toodang
on koige suurem pulli Adam ET jirglastel. Paremuselt teine on pull Nils. Jooniselt 4.6 on
ndha, et nimetatud pullidel on aretusvdirtus positiivne kogu vaadeldava perioodi jooksul.
Suuruselt kolmanda aretusvddrtusega pullil Egbert on aretusvdirtus esimesel

laktatsioonikuul negatiivne.
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Kokkuvote

Kiesolevas magistritdds anname lilevaate juhuslike kordajatega iildise lineaarse segamudeli
olemusest ning rakendustest loomade aretuses, kus nimetatud mudelit kasutatakse jarjest
enam nii majanduslikult olulisi tunnuseid mojutavate faktorite vilja selgitamisel kui ka
loomade geneetilisel hindamisel. Eelkdige viimase eesmdrgi tarvis véljatdéotatud
kontrollpdeva mudeli fikseeritud regressioonikordajatega varianti rakendatakse ka Eestis
Joudluskontrolli Keskuses veiste joudlustunnuste aretusvdirtuste hindamiseks. Lisaks
kontrollpdeva mudelile leiab juhuslike kordajatega {iildine lineaarne segamudel kasutust
loomade aretuses ka nditeks kasvukoOverate, elukestuse ning genotiiiibi ja keskkonna
koosmdju alastes uuringutes. Enamikes neist valdkondadest on antud tiiiipi mudelite
rakendamine alles algusjdrgus ning sobiva mudeli vdljakujunemine nduab veel tdiendavaid
uuringuid.

To6s rakendame juhuslike kordajatega {ildist lineaarset segamudelit rakendusuuringu “Eesti
veisetdugude maksimaalse piimajoudluse viljaselgitamine” andmetele. Selle uuringu
mitmekesiste nditajate hulgast pakub antud juhul huvi 7. — 150. laktatsioonipdeva energia
jargi korrigeeritud piimatoodang. Eesmérk on leida andmeid hédsti kirjeldav ning ka
reaalsusega kooskoOlas olev mudel Iehmadele individuaalsete laktatsioonikdverate
hindamiseks. Selleks sobitame antud andmetele varasemates aretusalastes uuringutes
kirjeldatud laktatsioonikovera funktsioone. Andmete analiilisimiseks kasutame SAS
protseduuri MIXED.

Parima mudeli viljaselgitamist alustame mudelitele sobiva kovariatsioonistruktuuri
médramisest ning seejdrel vordleme mudelite headust jadkvarieeruvuse, keskmise ruutvea
ning prognooside ja tegelike védrtuste vaheliste korrelatsioonide abil. Kuna mudelite
headuse nditajates vdga suuri erinevusi ei esine, teeme 10pliku otsuse oodatava kovera

kujuga paremini sobiva mudeli kasuks. Vastav mudel on kujul

ECM KG=pu+a,*BREED +a,*F(t)+a,* B(t)+a,* P(t)+a,*exp(-0.05*1) + ¢,

kus P(¢) on i-jarku Legendre poliinoom, BREED on lehma rithma fikseeritud moju, ¢ on

juhuslik viga ning ¢ on 16igule [—1;1] standardiseeritud ajahetk:
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f= 2*(LP_LPmin) _
(LPmax _LPmin) ’

kus LP

> . on varaseim ajahetk ning LP_  on hiliseim andmetes esinev ajahetk.

Toodud mudeli pohjal leitud individuaalsete laktatsioonikOverate abil leiame andmestikus
olevate lehmade isadele (kellel andmestikus on vdhemalt viis jdrglast) aretusvédrtused nii
igapdevaselt kui ka vaadeldava perioodi summaarse véértusena. Vastavatelt kdveratelt on
ndha, et enamike pullide puhul muutub aretusvéirtus erinevalt. Siiski ei saa jdrglaste
keskmiste ruutvigade pohjal véita, et valitud mudel prognoosiks mdne pulli tiitarde energia
jargi korrigeeritud piimatoodangut paremini. Huvi pakkunud perioodi summaarse
aretusvadrtuse pohjal saame vaatlusalused pullid jarjestada geneetilise paremuse alusel.
Suurima aretusviértusega on pull Adam ET, talle jargnevad pullid Nils ja Egbert.
Kokkuvdttes saime juhuslike kordajatega iildise lineaarse segamudeli abil individuaalsed
laktatsioonikdverad lehmade ECM-toodangule ning hindasime saadud tulemuste alusel ka
pulle nende poolt oma tiitardele parandatava ECM-toodangu geneetilise potentsiaali alusel.
Tulevikus on kavas leida lisaks ECM-toodangu prognoosidele individuaalsed koverad ka
lehmade kehakaalule ja s6omusele, misjdrel saab nimetatud kolme niitaja alusel 14bi viia

energiabilansi alaseid uuringuid.
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Random regression model in animal breeding

Master Thesis
Mirjam Vallas

Summary

The present paper provides an overview of the applications of general linear mixed model in
animal breeding. In the present context general linear mixed models are also called random
regression models. The methodological overview is illustrated with an example on
modelling the data of a study on “The maximal milk yield of Estonian cattle breed”. Among
various variables measured in the study energy-corrected milk yield is of special interest.

The aim of the data modelling part is to find a good reality-reflecting fit for assessing
individual lactation curves of cattle within 7 to 150 days of lactation. For this purpose
functions for lactation curves proposed in the literature were used. Data analysis was
implemented in software package SAS/STAT (version 8.2) using procedure MIXED. The
final fit, not statistically the best, but the best considering the accordance with reality, is the

following:

ECM KG=pu+a,*BREED +a,*F(t)+a,* B(t)+a;* P(t)+a,*exp(-0.05*1) + ¢,

where P(t) is the i-th order Legendre’s polynomial, BREED the fixed effect of cattle

group, & random error and ¢ standardized time in the following form:

min

(LP,, —LP

max min )

_2*(LP=LR,)

3

where LP

> 1s the earliest time point and LP___ the latest time point present in the data.

max

Based on the individual lactation curves obtained from the fitted model the breeding value,
both daily and considering it as a total measure over the observed period, for sires having at
least five offspring were estimated. The total breeding value enables to order the considered

sires from the best to the worst.
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To conclude, applying general linear mixed models the individual lactation curves for each
cow’s ECM-milk yield were obtained. The results were used to assess the sires comparing
the genetic potential for good ECM-milk yield inherited by their offspring.

In addition to the ECM-milk yield considered here, the individual curves for feed intake and
cow’s weight will be assessed as an extension of the present work. Then, based on the three

aforementioned measures the studies about energy balance may be performed.
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LISA1

Loomakasvatusalaste moistete seletus

Aditiivgeneetiline efekt — indiviidi {ijksikute geenide summaarsest mojust tingitud erinevus
populatsiooni keskmisest.

Aretusvadrtus — kahekordne indiviidi jirglaste keskmine hdlve populatsiooni keskmisest
vastava tunnuse osas.

Energiabilanss — sdddast saadava ja piimatootmiseks ning enese elatamiseks kuluva
energiakoguse vahe.

Genotiilip — konkreetse organismi geenide kogum.

Kehaline konditsioon — ainete saamise ja draandmise suhe looma ainevahetuses.
Laapumisomadused — juustu moodustumisprotsessi omadused.

Laktatsioon, laktatsiooniperiood — liipsiperiood.

Metaboliit — ainevahetuse kiigus tekkiv teatav ithend.

Péritavus - kvantitatiivse tunnuse populatsioonisisese muutlikkuse see osa, mis on tingitud
genotiiiibilistest erinevustest indiviidide vahel.

Soodavairindus — soddakulu toodanguiihiku kohta.

S66mus — looma poolt tarbitud s66tade, neis sisalduva kuivaine voi orgaanilise aine kogus.

Uusliipsiperiood — liipsiperiood poegimisest tiinestumiseni.
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LISA2

Peatiikis 4 analiiiisitud mudelite SAS viljatriikk

Mudel2

Breed2

Iteration
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—_ 4
O s WOWN = O ©

The Mixed Procedure

3860205

3 EHF EPK RHF

Dimensions

Covariance Parameters
Columns in X

Columns in Z Per Subject
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Max Obs Per Subject
Observations Used
Observations Not Used
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.60570080
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.00893295
.00140086
.00016164
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Cov Parm

Variance
AR(1)
Variance
AR(1)
Variance
AR(1)
Residual

Covariance Parameter Estimates

Subject

Reg_nr
Reg_nr
Reg_nr
Reg_nr
Reg_nr
Reg_nr

Group

Breed2
Breed2
Breed2
Breed2
Breed2
Breed2

Fit Statistics

-2 Res Log Likelihood

AIC (smaller is better)
AICC (smaller is better)
BIC (smaller is better)

EHF
EHF
EPK
EPK
RHF
RHF

Estimate

.2475
.1490
.3846
.1485
.6788
.1933
.5736

g O oo s~»O O

7841.3
7855.3
7855.4
7877 .1

Null Model Likelihood Ratio Test

Effect

Breed2
P1
P2
EP

DF Chi-Square

6 1180.04

Pr >

<

ChiSq

.0001

Type 3 Tests of Fixed Effects

Num
DF

- A aN

Den
DF F

133
1350
1073
1174

Value

7.16
41.13
2.00
29.58

Pr > F

.0011
.0001
.1575
.0001

AN O A O
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Mudel3

Breed2

Iteration

0N Ok WON—=2O

N MDD N - = 2 4
N - O O o0o~NOOD~WNM—=OO

The Mixed Procedure

3860205

3 EHF EPK RHF

Dimensions

Covariance Parameters
Columns in X

Columns in Z Per Subject

Subjects

Max Obs Per Subject
Observations Used
Observations Not Used
Total Observations

Iteration History

Evaluations -2 Res

8401

8301

7991

il \ I \C TR \C I\ R \C T\ I \O I\ T \C T \O I\ I \C T \O I\ I \C T\ I \© I \G T @ B

9028.
8503.
8433.
.80803251
8363.
8335.
8314.
8308.
.86058525
8286.
8268.
8263.
8194.
8156.
8135.
8098.
8059.
.19028358
7967.
7939.
7937.
7937.
7937.

Log Like

59198872
16386199
87173588

76150623
91695262
14492986
40963531

85905712
83313871
19884585
31248399
69937386
97219300
35378474
17343238

11393249
16451459
62628396
59103367
59098142

Convergence criteria met.

15
167
11
1495
64
1559

_ -
OO0 00000000 - W= =0-=-NMN0owoNo

Criterion

.08436348
.98380057
.93535596
.27005058
.60577828
.22189346
.27154245
.45715045
.05102899
.28002455
.40080944
.63043867
.66599684
.04310452
.01852811
.02239838
.02685758
.01025738
.00054399
.00001325
.00000002
.00000000
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Cov Parm

Variance
AR(1)
Variance
AR(1)
Variance
AR(1)
Residual

The Mixed Procedure

Covariance Parameter Estimates

Subject

Reg_nr
Reg_nr
Reg_nr
Reg_nr
Reg_nr
Reg_nr

Group

Breed2
Breed2
Breed2
Breed2
Breed2
Breed2

Fit Statistics

-2 Res Log Likelihood

AIC (smaller is better)
AICC (smaller is better)
BIC (smaller is better)

EHF
EHF
EPK
EPK
RHF
RHF

Estimate

.3547
. 1461
.4644
.2446
.2348
. 2597
.2804

OO 01O Wwou

7937.6
7951.6
7951.7
7973.4

Null Model Likelihood Ratio Test

Effect

Breed2
P1
P2
P3

DF Chi-Square

6 1091.00

Pr >

<

ChiSq

.0001

Type 3 Tests of Fixed Effects

Num
DF

- a a N

Den

DF F Value

172
706
714
721

8.97
13.62
6.93
4.64

Pr > F

0.0002
0.0002
0.0086
0.0315
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Mudel4

The Mixed Procedure

3860205
Breed2 3 EHF EPK RHF
Dimensions
Covariance Parameters 7
Columns in X 7
Columns in Z Per Subject 15
Subjects 167
Max Obs Per Subject 11
Observations Used 1495
Observations Not Used 64
Total Observations 1559
Iteration History
Iteration Evaluations -2 Res Log Like
0 1 9002.58465433
1 3 7757.17954478
2 2 7753.81794496
3 1 7753.57913905
4 1 7753.57720711
Convergence criteria met.
Covariance Parameter Estimates
Cov Parm Subject Group Esti
Variance Reg_nr Breed2 EHF 7
AR(1) Reg_nr Breed2 EHF -0
Variance Reg_nr Breed2 EPK 4
AR(1) Reg_nr Breed2 EPK -0
Variance Reg_nr Breed2 RHF 7
AR(1) Reg_nr Breed2 RHF -0
Residual 5
Fit Statistics
-2 Res Log Likelihood 7753.6
AIC (smaller is better) 7767 .6
AICC (smaller is better) 7767.7
BIC (smaller is better) 7789.4

Criterion

0.00118159
0.00008994
0.00000082
0.00000000

mate

.8549
L4872
.8834
.3395
.5729
.1388
.6891
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Null Model Likelihood Ratio Test
DF Chi-Square Pr > ChiSq

6 1249.01 <.0001

Type 3 Tests of Fixed Effects

Num Den
Effect DF DF F Value Pr > F
Breed2 2 92.4 3.94 0.0229
t 1 1124 22.25 <.0001
P22 1 1124 21.77 <.0001
EP1 1 1124 22.24 <.0001



