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OZET

HAYVAN ISLAHINDA BOGA MODELININ GIBBS ORNEKLEMES]

KULLANILARAK BAYESIAN ANALIZI

ASKIN GALIC

Viiksek lisans tezi, Zootekni Anabilim Dak
Kasim 2002, 40 Sayfa

Populasyon veya populasyonu temsil eden oOmeklerin tammlanmasmda en ¢ok
vyararlanian degerlerin baginda varyans gelit. Varyans, standart sapma ve varyasyon
katsayis1 gibi bir populasyon igindeki degiskenligi tanmlamaya yarayan istatistiklerin
hesaplanmasinda gereklidir. Ayrica “gizlenen bu degiskenlifin ne kadari genetige mal
edilebilir?” sorusunun cevabi olan ve genetifin temel bir tas1 olan kalitim derecesi de,
hayvan slahinda bitylik Onem tasir. Genetik parametrelerin tahmininde genellikle
olabilitlik teorisine dayah ydntemler (ML ve REML) ve Bayesian yOntemleri
kullanUmaktadir. Islah ¢ahgmalarnnda kargilagilan  sorunlann  ¢dzimiinde en son
tekniklerin kullaniimas: fikrinden hareketle, bu caligmada Gibbs Smmeklemesi iizerinde
durulmustur. Gibbs &rneklemesi, miisterek veya marjinal yoguniuklar dogrudan
dogruya elde edilmeseler dahi, yorumlamalar yapimasmna izin veren saywsal bir integral
yontemidiz. Tam sarth yogunluk fonksiyonlarmm tamamndan sirayla degiskenlerin
iretilmesi esasma dayanmaktadre. Tam sarth yogunluk, modelde biitlin diger
parametreler verildiginde bir degiskenin yoguniugudur.

SR

Bu ¢aligmada, baba-bir Givey kardes aile yapisina sahip, farkh bitytiklitklerdeki aileler
ve kalitim dereceleri kullantlarak Monte Carlo ydntemiyle 500 veri seti simiile edilmis,
f herbir veri seti icin, varyans unsurlan ve fonksiyonlarmm tahminleri farkh istatistiksel
yontemierle elde edilmis ve yontemlerin sonuglar karsilagtidmastr.
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ABSTRACT

BAYESIAN ANALYSIS FOR SIRE MODEL USING GIBBS SAMPLING

IN ANIMAL BREEDING

ASKIN GALIC
M Sc. in Animal Science

Adviser: Assoc. Prof. Dr. M. Ziya FIRAT
November, 2002, 40 pages

Variance is most often used value in the description of a population or samples that are
taken from the population. It is necessary for the computation of the statistics such as
standard deviation and coefficient of variation, which are useful to describe variability
within a population Also, the heritability, that is the answer to the question “ what
percentage of the observed variability is attributable to genetics?” and a cornerstone of
quantitative genetics, plays an important role in animal breeding. Generally the methods
based on probability theory (ML and REML) and Bayesian are used in the estimation of
genetic parameters. From the point of view of using the latest techniques in solving
problems that are faced with in animal breeding experiments, Gibbs sampling approach
is considered in this study. Gibbs sampling is a method of numerical integzation that
allows inferences to be made about joint or marginal densities, even those densities
cannot be evaluated directly. It is based on generation, in sequence, of variables from all
of the full conditional densities. Full conditional density is the density of a variable
given all other parameters in the model.

In this study, 500 data sets using different number and sizes of families and heritabilities
for half-sib sire family structure are simulated using Monte Carlo method. For each data
set, the estimates of variance components and functions of them are obtained employing
different statistical methods and the results of these methods are then compared.

KEY WORDS: Gibbs sampling, heritability, parameter estimation, variance
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1. GIRIS

Hayvan slahi, gelecekte gergeklegmesi beklenen yetistirme ve pazar kosullarnda en
yitksek kazanct saglayacak genotipik degere sahip hayvanlari elde etme ve ¢ogaltma
konularmu kapsayan bir bilim dabdx (Kumlu 1999). En yiksek ekonomik kazanci
saglayacak genotipleri elde etmeyi ve yetistiricilere sunmay1 amag edinmis olan hayvan
slatn cahgmalari, tek tek hayvanlar (bireyler) yerine, populasyon veya populasyonu

temsil eden hayvan gruplarim kapsar.

Populasyon ya da populasyondan alman orneklerin  tammlanmasmda en ¢ok
yararlanilan degerlerin baginda varyans gelir. Gozlemlerin aritmetik ortalamadan
sapmalarmmn  karelerinin ortalamasi olarak ifade edilen varyams, standart sapma ve
varyasyon katsaywsi gibi bir populasyon icindeki degiskenligi tammlamaya yarayan
istatistiklerin hesaplanmasmda gereklidir (Hohenboken 1985). Fakat bilindigi gibi
pratikte, igi duyulan populasyondan abnan bi drnekle vetinme zorunlulugu vardir.
Populasyondan alman bir ek icin varyans hesaplanuken dikkat edilmesi geicken
nokta, populasyona ait varyansin kullammmnm yanhiliga yol agacagidu Clnki hi¢cbir
srnegin biiyikligi, populasyon bityukligl kadar olamaz.

Yukarida aciklandi1 iizere, bir populasyondan alnan Srnekte, ilgi duyulan &zellige
ait varyans hesaplanabilir. Fakat bu noktada baz sorular akla gelir:
e  Gozienen bu degiskenligin ne kadan genetige mal edilebilir?
o Bireyler arasindaki farkkliklar ne oranda kusaklara gecebilir?
¢ Bir bireyin fenotipi, o zellik agismdan genetik degerini tahmin etmede ne kadar
glivenilirdir?

Tiim bu sorulara cevap “kaltim derecesi’dir.

Kalitim derecesinin alacag en biiyiik deger bir, en ktiglik deger ise sifirdu. Birinei
hale kalitatif karakterlerde, ikinci bale ise akraba hatlarda veya uzun sire kapal tutulan,
baska stirilerden gen aktarmu yapilmayan stiriiler de yaklagilabilir (Diizgiines vd 1991).
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Kahtim derecesi dar anlamda, eklemeli genetlk varyansin fenotipik varyansa
oramdir  Ayrica, fenotipteki her bir birim degisime karsilik, damuzlik degerde olmasi

beklenen degisim; yani regresyon katsayst olarak da diigiiniilebilir (Hohenboken 1985).
Kahtun derecesi, biyolojik bir sabit degildir; karakteri etkileyen gen sayisi, gen

frekanslar1 ve karakterle ilgili cevresel faktorler tarafindan olusturulan varyasyon

miktarina baglt olarak deisir.

Bir 6zellige ait kahtim derecesinin bilinmesi, bireylerin damuzhk degerlerinin tahmin
edilmesinde, etkili yetigtirme planlarmn olugturulmasinda ve seleksivondan elde edilen
bagarmin tahmininde gereklidir. Kahtim derecesi kavrammi, kantitatif genetik teori ve

pratiginin bir temel tast olarak diistinmek, abart1 olmayacaktir.

Bir hayvanm genetik degeri, fenotipi ortaya gikaran eklemeli ve eklemeli olmayan
gen etkileri ile populasyon ortalamasmdan olusur. Hayvan islaht cahismalarmda asi ilgi
| ise, bireyin genotipik deferinden cok damizhk deBeridir Clinkii damizlikta
ilmektedir. Eklemeli

odag
kullanilan birey, valnizca eklemeli gen etkilerini dollerine aktarab

gen etkilerinin toplam ise bireyin damizhk degeri demektir (Kumlu 2002).

Boga modeli de, damuzhk olarak kullanilan bogalarm damuzhk degerlerini tahmin
etmek amaciyla gelistiriimis bir modeldir. Boga modeli, baba bir tivey kardes
benzerligine dayanan damuzbk deger tahminlerinde, ancak asagidaki varsayumarn
gergeklesmesi halinde kullamlabilir:

s Bogalar, populasyonu temsil eden bir grup inekle (anayla) tesaditfen

ciftfestirilmislerdir.

e Herbir ananm degerlendirilmeye alinan yalnizea bir yavrusu vardir.

e Analar birbirleriyle akraba degillerdir.

e Yaviuya ait yalmzca bir verim (Srnegin yalmzea bir laktasyon verimi)
kullamlmaktadiz.

Bir boga modeki uygulamast, dollerine ait  veriler kullamlarak bogalarm

degerlendirilmesine kilavugluk eder (Mzode 1996). Boga modelinin asil avantajt,

*
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hayvan modeliyle kargilagtmidiginda, sadece boalarin degerlendirilmeye ahnmasi
nedeniyle esitlik sayisinm azalmasidur.

Hayvan wslal calismalarinda biyometri ydntemlerinden yararlamhr  Saf yetistirme
ve melezleme ¢ahsgmalarnda populasyon parametrelerini, damzbk degetlerini ve
genetik ilerlemeyi tahmin etmek ve islah yontemleri hakkinda karar vermek i¢in,
bugtinkii bilimsel ve teknolojik kosullarda biyometri ydntemlerinden yararlanmak
zorunludur (Kumiu 1999).

Bu calismada, hayvan slahinda tek degiskenli bir boga modeli araciifiyla, Gibbs
smeklemesinin Monte Carlo simiilasyon teknigiyle elde edilen verilerle nasil
kullamldir incelenmistir, Degigik parametre degetleri ve baba bir iivey kardes aile
yapisindan alnan  veriler kullandarak Gibbs dmeklemesi yonteminden elde edilen
sonuclar ile varyans analizi (ANOVA), maksimum olabilitik (ML) ve ksitlanmus
maksimum olabilizlik (REML) metotlarmdan elde edilen sonuclar verilmis, genetk ve
fenotipik parametrelerle bunlarm fonksiyonlarmm posterior dagihslarmn tabminleri
kargtlagtuilmista. Model ve Monte Carlo simulasyonu, Materyal ve Metod kismmnda
agiklanms, analiz sonuglan da Bulgular ve Tartiyma kasminda, ¢izelge ve sekiller
yardimiyla sunulmustur. Sonug boliimiinde ise, ele gegen sonuglarn kullanim imkanlar?
ve alanlari tizerinde durulmugtur.

.




| ). KURAMSAL BILGILER VE KAYNAK TARAMALARI
3 21 Varyans Unsurlan ve Tarihgesi

o '. Varyans unsurlan, ¢iftlik hayvanlarinin genetik islahi teori ve uygulamalarinda,
: * szellikle genetik varyasyon kaynaklarim tayin etmede ve segilecek damuzlik adayr erkek
_.:"'ve disi ¢iftlik hayvanlarmn ekonomik degeri yiiksek Ozellikleri bakimndan damzlik

degerlerini belirlermede sikca kullamimaktadw (Fuat ve Bek 1997) Verilen bir
parametrik modelde hayvan slahinda uygulanacak islah metodunun saptanmasi igin
gerekli olan, incelenen karakterin kalitim derecesi ve damuzlikta kullandacak
hayvanlann genetik yapilarmin tahmininde yararlamlan damizhk degeri gibi genetik
parametreler, varyans unsurlart kullantlarak hesaplannlar (Bek vd 1998). Varyans
analizinde varyasyon kaynaklan, ozellikle bayvan islahgilan igin faydall olan, kendi
beklenen unsutlarma pargalanirlar. Henderson (1953), ortagonal olmayan veriler icin
varyans unsurlan tahmininin esaslanm ortaya koymustur Hayvan 1slahgilar1 varyans
unsurlarm tahmin etmek igin Henderson’un I, IT ve III nolu metotlarim kullanmuglardir.
Genetik ve cevresel etkilere ait varyans unsurlarmin tahminleri, 1slah planlarmn
formtile edilmesini, boga ve ineklerin degerlendirilmesi igin gerekli yOntemlerin

gelistirilmesini miimkiin kilmzstir

Deneme desenlerine gdre kurulmus seleksiyon denemelerinden veya alan
kayitlarmdan elde edilen verilerin istatistksel analizi, hayvan slalt ve genetik
arastrmalarda oldukca Snemlidir. Son yillarda bilgisayar teknolojisindeki ilerlemelere
paralel olarak istatistik yontemlerde de hizh gelismeler olmus, daha karmagik ve
gergekei modeller uydurmak ve yorumlamaya iliskin problemleri ¢éztimlemek olanakl:

hale gelmistir.

Scheffe’nin (1956) bildirdigine gére, Legendre ve Gauss sabit etkiler modeli
lizerinde cahsmakla beraber, model yazmanuslarder. Ik rasgele model ise Airy
tarafindan asagidaki gibi verilmigtir:

Yy SHTO e (1)




a; faltorin i’ inct duzeyinm etkisini ve
v, 1se gozlemleri temsil etmektedir.

erile hiddeL astronomi ile ilgili ¢aligmalar sonucu ortaya ¢ikmug olup, biyolojik
ﬂmﬂerdekl ' kullangm  kantitasif genetikle ugrasan istatistikcilere dayamwr. Varyans
m’lf{eﬁmini ise ilk defa Fisher (1935), toplam varyansa katkida bulunan hata

ary i1 tanniamak i¢in kullanrmgtir.

\ aryans unsurlarmn tahminleri, bayvan slahmda stkea kullamlmaktadir. Kullanm
amaglarinn bazilari asagidaki gibidir:

| Seleksiyon indekslerinin olusturulmasi,
Karistk model BLUP m (en iyi dogrusal yansiz tahmin edici) hesaplanmasi,
Kahtmm derecesi, genetik, gevresel ve fenotipik korelasyonlar gibi genetik
parametrelerin tahmini,
Islah programlarinm planianmast,
Kantitatif karakterlerin genetik mekanizmalarmn yorumu (Bek vd 1998)

it Genetik ve geviesel varyans modellerinin istatistiksel analiz yontemleri, teoti ve
S X " daha cok hesaplama tekniklerindeki ilerlemelere bagh olarak son yiizyll boyunca
e geligmistir. Son 40 yilda, varyans unsurlarnm  tahmini  igin cesitli  yontemler
geligtirilmistir. Bunlardan en Onemlileri Varyans Analizi  (ANOVA), ozellikle
Kisttlanmis Maksimum Olabilirlik (REML) olmak tzere olabilirlik teorisine dayalt

yontemler ve Bayesian yontermleridir.

Varyans analiz. metodunu (ANOVA) kullanarak varyans unsurlarm tahmin etmedeki
temel prensip, kareler ortalamalarmi beklenen degerlerine esitledikten soma elde edilen
dogrusal esitlik sistemini  ¢ézmekten ibarettit.  ANOVA’y1 kullanarak varyans
unsurlarn: tahmin etme problemi, birgok kisinin dikkatini ¢ekmistir. Henderson (1953),
varyans analiz yontemini dengesiz veriler igin genigletmis ve varyans unsurlanmin
tahminlerini elde etmek igin U¢ tane yontem tammlamusgtir. I ve U nolu yontemler
kullamldiginda varyans mfs}lx'lan negatif tahminlenebilmektedir. Sabit ve tesadiif
etkilerin her ikisine de Sahl\f} olan III nolu yOntem, negatif tahmin elde edilmesi




:':}.jroblemilli kismen gidermekiedir. Negatif varyanslarm elde edilmesinden, uygun
delin kullamlmas: daima sorumfu tutulmustur (Smith ve Murray 1984).

“olmayan bir mo
' gru olsa dahi negatif degerler meydana geldiginden bu iddia pek tatmin

:_ Fakat model do
“edici degildir.

* Daha sonta, ANOVA tahminlerinin bir takim zayflilan oldugs anlasilmis ve dogal
::'c:)larak alternatifler aranmaya baglanmustir. Bunun sonucunda da maksimum olabilirlik
(ML) metodu giindeme gelmigtir (Searle vd 1992) ML ie tahminleme, rasgele ve
- kangk modelde, verilerin bir dagihisa sahip olmasmi gerektirir. Ik olarak Crump (1947,
1951) dengeli ve dengesiz veriler igin tek yonli suuflandima izerinde durmustur
. Herbach (1959) dengeli veriler igin maksimum olabilirlik tahmin edicilérini ortaya
. koymugtur. ML yontemi ile ilgili bir baska énemli galisma da Hartley ve Rao’nun
© (1967) birgok degisik model (karsik ve rasgele modeller, kovaryeteli veya kovaryetesiz

- modellet, dengeli veya dengesiz verilere ait modeller) gelistirdigi caligmadir.

Harville ve Callanan (1990), varyans unsurlar tahminindeki olabilirlik temeline
dayanan metotlarm, kantitatif genetikciler arasmnda prestj kazandifim belirtmiglerdir
' Ogellikle “kisitlanmis maksimum olabilirtik” ya da kisaca REML olarak bilinen
| prosediir (Thompson 1962, Patterson ve Thompson 1971), hayvan yetistirmede sikga
kullanilan bir yontemdir. Bu yaklagim, olabilirlik fonksiyonunun sadece sabit etkilere
bagh olmayan kismu ile ilgilenilmesi esasma dayanir. Harville (1974), REML’de sabit
etkilerin istenmeyen parametreler olarak gortiidigini ve integralle disart atildigim,

boylece varyans unsurlari hakkindaki yorumlamalarm birlikte yerine getirildigini

bildirmistir.

Bayesian metotlar, (ko)varyans unsutlarmy tahminlemede  alternatif supmaktadir

(Lessa de Assis vd 2002). Varyans unsurlarmm Bayesian yontemi kullanilarak tahmin

edilmesi, tek yonli smiflandirmada dengeli verilerle ugragan Hille (1965, 1967)

hem de faktorivel dizende iki yonil
85).

dayanir. Birgok arastumaci da, hem igice,
smiflandzrmalarda konuyu devam ettirmisterdir (Khuri ve Sahai 19
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Kendall ve Buckland konuyla ilgili olarak Bayesian yorumlamamn ‘parametreleri,
.a;@wmacm bilgisini yansttan prior dagibslara sahip olan rasgele degiskenler olarak
Jikkate alan bir yorumlama tarz’ oldugunu belirtmislerdir (Gianola ve Fernando 1986).
" Birgok Bayesian probleminde, uygun yorumlamalar yapabilmek i¢in parametrelerin
Iﬁaxjinal dagihslarma ihtiyag duyulmaktadir Bununla birlikte, miisterek posterior
;_3.__ ﬁag ihglarm  karmagtkhigs nedeniyle, parametrelerin veya bunlarm  fonksiyonlarmin
_ marjinal dagilislanm analitik yontemlerle elde etmek zor veya imkansizdr. Bu durum
o bircok uygulamali problemler, Srnegin varyans unsurfan hakkindaki yorumlamalar igin

- gegerlidir.

L Bayesian yonteminin tek olumsuz tarafi bilgisayar yogunluklu olusu ve analitik
. integrale gereksinim gostermesidit. Bu durum gecmiste gegerli bir sorun olmakla

" beraber, giiclii bilgisayarlarm devreye girmesiyle giderek kolaylagmaktadur. Gibbs
| srneklemesi gibi Markov Chain Monte Catlo (MCMC) yontemlerinin kullamimasmda
. yakm zamanlarda elde edilen bagartlar kath integrallerin almmasim kolay hale
getirmistir. Bayesian temelli bir metot olan Gibbs Orneklemesi, belirli bir dagilistan
rasgele degerler Gireten iteratif bir esasa dayanmaktadr Gibbs Sineklemesi Geman ve
Geman (1984) tarafindan Bayesian gdrintd analizi lizerine yapilan bir ¢alisma ile
tamtiloustir. Daha sonralan, Gelfand ve Smith (1990) Gibbs oineklemesi ve diger
Monte Carlo metotlarmt kapsamh bir bigimde incelemislerdir. Gelfand vd (1990) de
yaptiklart ¢alismada Gibbs srneklemesini bir gok modele uygulamiglardu. Hayvan
islahn uygulamalarmda ise Gibbs Sinekleme yontemi ik kez Wang vd (1993,1994) ile
Frat vd (1997) tarafindan kullanilmus, tek degiskenli boga ve hayvan modellerinde
genetik ve fenotipik parametrelerin tahmini elde edilmistir (Firat ve Kumiu 2002, Unver
vd 2002) Benzer gekilde, Sorensen vd (1994)'min  yaptig1 gahsma, Gibbs

srneklemesinin taninrnasinda etkili olmustus.

Bu caliymada, simiilasyonla farkl aile piyiikliklerine ait veriler tiiretilmis ve
bunlardan farkhh yontemler vasitasiyla genetik parametre tahminleri elde edilmistir.
Daha somra da kullamlan farkh varyans unsurlan tahmin yontemleri birbirleriyle
karsilastirilrustun. Caligma sg:nucunda beklenen, Gibbs &rneklemesinin yarayslihgun,

problemin boyutuna bagh o-la‘rak artacagidr. Bunun nedeni, Gibbs srneklemesinin
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g yuksek boyutlarda, engelleyici zorlukta olan integralleri hesaplamaktan kacmilmasm:
v ': saglamasidir.

22 Bayesian Yorumlamaya Bir Ornek

Bayesian hesaplamanm ok basit bir geklini ortaya koymas: bakimindan agagidaki

- srnek verilmigtit Clinkil bu 5mmek biitiin populasyonu tammiayan bir parametrenin

tahmini ile degil, tek bir bireyin durumu (gen var veya yok) ile ilgilenir ve gok kiigiik
miktarda veri icerir. (Gelman vd 1995).

Ornegimizde hemofili hastalig fizerinde durulmustur. Hemofili, X kromozomuna
bagh resesif karakterli bu hastaliktr. Bilindigi gibi erkekler bir X ve bir de Y
kromozomuna sahipken, kadmlar iki tane X kromozomuna sahiptir. Yani, bir erkek
annesinden hastabiga yol acan geni tagiyan X kromozomu aldigmda hasta olurken, 1ki
kromozomundan birisinde hastahga yol agan gen bulunan bir kadmn bundan etkilenmez.
Hastalik, her iki kromozomunda da hastalik geni bulunan disiler igin genellikle dldiirtictt
olsa da, insan populasyonundaki frekansi distik oldugundan bu ¢ok seyrek goriiliir

Prior Dagihs

Hemofili geni tagtyicist bir anneden olan, hasta bir erkek kardese sahip bir kadm
diigiiniilsiin. Ayrica babamn da saghkh oldugu kabul edilirse, kadmnda gen bulunmast
olasthg: yar1 yariya olur. Bilinmeyen nicelik (kadmm durumu) iki hale sahiptir: kadm ya
gen tagyicist (F=1) ya da degi (6 =0). Yukanda verilen bilgilere dayanarak
bilinmeyen # parametresi igin prior dagths basit olarak sdyle yazilabilir:

b6 =1)=p(@=0)=>

Model ve Olabilirlik _
Verilen prior bilginin 151gmda, bu kadmm erkek cocuklarinn hastaliktan etkilenme

durumlarma bakilsm Bunun igin kadmn saglkli iki tave oglu oldugu varsayisin ¥, =1
hasta, y, =0 ise saglikh Q(Q_cugu temsil etsin. Cocuklarn ikiz olmadif kabul edildiginde,
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g pakimindan iki gocuga ait sonuglar birbirinden bagunsiz olacaktir. Bu iki bagimsiz
__ 'bilgi ile asagdaki olabilirlik fonksiyonu yazilabilit:

p(y, =0y, = OI 8=1)=(05)05)=025
p(y, =0,y = 01 6 =0)=(1}1)=1

Bu gosterimler sunu ifade eder:
Kadmn bir tasiyici ise, kadmna ait herbir erkek ¢ocugun genden etkilenme yani hasta

e olma olasiigr % S50, iki gocugun da hasta olma olasiif: ise % 25 olur. Kadm tagiyic1
degilse, ona ait erkek gocugun saglikh olma ihtimali 1’e ¢ok yakmn olur (aslinda anne
tastyict olmasa bile erkek gocugun hasta olma ihtimali sifir degildir, fakat bu risk
(mutasyon orant) ok kiigiiktiir ve bu drnek i¢in ihmal edilebilir).

Posterior Dagihis
Bayes kurah ile, simdi verilerdeki bilgi ile dn bilgi birlestirilebilir; dzellikle kadmm

gen tagiyicisi olduguna dair posterior olasiik tizerinde durulsun. Verilerin (y,,¥,)

tiimiini temsilen y kullanidigmda bu olasilik §8yle bulunur:
p(e=1)p@ =1
p(}0 =1)p(6 =1) +p(yjf = 0)p(6 = 0)

_ (0.25)(0.5) _0125 .,
(025)(0.5)+(1)(0.5) 0625

p@=1|»)=

Veri Ekleme
Kadmm {igiincii bir cocuga sahip oldugunu ve onun da saglikh oldugunu varsayism.

Bu durumda, tiim hesaplamay1 bagtan yapmak gereksizdir. Az onceki posterior dagihs,
yeni prior dagilis olarak kullanilabilir:

_ 502
PO =1y1.72:75) = (0.5)(0.2)+ (1)(0.8) 011

Aksine iiglincti gocugun hasta oldugu varsayilusa, kadiun tagtyicr olduguna iliskin
posterior olasihigm 1 oldugu kolayca g6ritlebilir (mutasyon olasthigi ithmal edildiginde).




2.3, Simiilasyon Nedir?

Simiilasyon en genis anlam ile bir olay veya faaliyetin taklididir Fakat bu i§ gergek
durumla karst kargtya gelinmeden yapiimaktadi Bu anlamda aktorlerin yaptiklan
provalar, askeri tatbikatlar ve cocuklann gesitli oyunlan birer simiilasyondur (Sezgin

1999)

Bilimde bir problemin, bir uygulamah matematik veya analitik modelle formiile
edilmesi de genis anlamda bir similasyondur Fakat similasyon terimi gunimizde daha
lasitl bir anlam kazanarak analitik goziimleri kapsam diginda buakmustir  Simdlasyon,
gercek bir sistem igin bir model kurma streci olup, amact ya sistemin davranisini
anlamak ya da sistemin isletilmesindeki farkl: stratejileri degerlendirmektir. Bir olaya
benzetme voluyla vyapian yaklagimlarda simtilasyon, oyun, model oOrneklemest ve
Monte Carlo metodlart gibi terimler bazen es anlamh olarak kullamimaktadir Fakat bu
kavramlar arasmda az da olsa bazi farklar vardir Bitiin simiilasyonlar iginde en ilgi
cekeni Monte Carlo metodlaridir Bu terim bir problemin bir sans sureci yardimuyia
¢ozillmesi anlammna gelmektedir Bu da gesitli ihtimal ¢aligmalarindan rasgele sayilar

tiretilmesine dayamr

Her bilim dah bu simiilasyon uygulamalarmin bol orneklerine sahiptir Tarm, besgeri
faaliyetlerin en karmagiklarindan biri olarak diger bilim dallartyla baglantlidir ve
onlardaki gelismeleri takip etmek zorundadir. Kullandig materyal ve etkilendigi
faktorler itibariyle ¢ok kangik modeller gerektiren tanm, simiilasyon metodlarmin

uygulanmas igin ideal bir alandir

Simiilasyon, degisik bilim dallarma ait bilgi ve becerileri bir araya toplayan bit
faaliyettir Bir yandan bahse konu olan bilim dalmn iyi bilinmesini gerektirirken, diger
yandan da matematik ve istatistik yamnda modelleme bilgisini gerektirin Hatta
optimum biyiiklik ve vapida bir similasyon programt yapmak, galigmanm
algoritmastm isabetli bir sekilde kurmak, estetik unsurlar tasiyan bir sanattir. Bu
bakimdan cogu zaman bul\tip arastumalar bir ekip ¢aliymasmn urunu olarak ortaya

:}"
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gﬂcar Banks ve Carson’a gore Bir simiilasyonun yapilmasi i¢in baghca adimlar soyle

< ralanabilir (Sezgin 1999):

. 1. Problemin formdle edilmesi

. f.: 2. Amaglarm ve genel proje planinin belirlenmesi

" 3. Modelin kurulmas:

8 _:. 4. Veri toplama

5. Bilgisayar i¢in program yazma ve bir similasyon paketine bilgileri girmek
suretiyle kodlamanmn yapimast

6. Programm dogru galistp calismadifmin incelenmesi

7. Modelin gercek sisteme uyup uymadigmm arastirdmast

8. Simitlasyon denemesinin planiun kurulmast

9, Programun cahstuilarak verilerin iiretilmesi, sonuglarm analiz edilmesi

10. Simitlasyon denemesinin daha fazla tekrarlamaya gerek olup olmadigma karar

verilmesi
11. Programn dokiimantasyonunun yapilmasi ve sonug raporlarmn hazirlanmasi

12, Varilan sonuclarin uygulamaya aktariimasi

Tarmmn biitiin - dallar;,  arz ettikleri karmagik  yapi dolayisiyla  simiilasyon
uygulamalar1 igin en cazip alanlardir. Temel bilimlerden mithendislik ve sosyal
bilimlere kadar her bilim dak ile yakm iliski ve etkilesim i¢inde olan tarimda uygun
modellerin kurulmasy ve simiilasyonlarm yapilmast derin ve genis bir bilgi birikimi

gerektirir

ingiliz Kolombiyast'ndaki som bahig ciftliklerini ele alan Loose (1978), buralardaki
ki tirtin Greme hizlan, digarrya kagma Ve disandan gb¢ etme oranlarm kuliantyp,
degisik avlama metotlarmi gozden gegirerek optimal avlama teknigini bulmusgtur.
Mevsim i¢i avianmalar igin avel tekneleri agisindan degisken yakalama katsayuarl
tullanan bir Gretim fonksiyonunu incelemis ve modele genel bir analitik ¢5zim
getirmistir, Sandess ve Cartwright (1979) ise hayvanlarin besi performanslarimi simiile
ederek sigr yetistiricileri 1‘g1n bir model gelistirmislerdir.
‘&
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" Cagmmzda, bilimdeki geligmeler {issel bir fonksiyona dayanmakta, bu fonksiyonun
katianma zaman ise yaklagtk on yil olarak tahmin edilmektedir. Yani birgok bilim
dalindaki bilgiler her on yilda iki katina ¢tkmaktadir. Buna paralel olarak simiilasyon ve
:.Ematematlk modeller ile ilgii birgok ¢absmalar ortaya ¢ikmaktadi. Dolayisiyla
;:'snnulasyomlns model gelistirme ve hipotezleri test etme srasmnda karsilasilan zorluklar:
-:_"yenmede arastiricl ve bilim adamlarinm etkin bir yardimeist oldugu sdylenebilir.




MATERYAL VE METOT
31 PDeneme Deseni ve Model

Boga modeli, genellikle sigr gibi uzun generasyon araligl bulunan uniporlar (bir

batmda bir yavru veren) i¢in kullamian bir modeldir. Her boga belli sayida disiye verilir
- v_e-_ Bletimler bunlardan elde dilen dollerde yapilu. Baslangic populasyonu, erkek ve

diéilerin elde edildigi gruptur (Soysal 1998).

. Bir grup boganm biiylik bir boga populasyonundan sansa bagh olarak secildigi,
. herbu boganm birden fazla inekle ¢iftlestirildigi ve her bir inekten sadece bir dél elde
'.‘:-edﬂdlgl varsayism Ebeveynlerin degil de dollerin fenotipik degerleri Slgtilmektedir.
Boylece farkli boganm dolleri arasinda akrabalik yokken aymi bogaya ait ddller Gvey
_kardestulet (baba-bir iivey kardes). Boga modelinde kalittm derecesi baba-bit ivey
kardesler aras: korelasyondan hesaplamr. Bu deneme deseni bir cok slah caligmasi igin
oldukg:a faydahdir. Genellikle, aym generasyona ait baba-bir iivey kardes gruplarmdan
:farkh generasyonlara ait ebeveyn ve dollere gore daha kolay bir bigimde

'kaxsﬂastuﬂabﬂu dlgiimler elde edilir.

‘Tek bir degisken igin bdylesi bir deneme desenine ait basit sansa bagh baba-bir ivey

- kardes bofa modeli asagidaki gibi verilebilir.
y,] :#+'SI +elj (i=19“’s; .j‘=}'""'5n) (2)

~ Bu, baba bir iivey kardes ailelerinin @iyelerinin bir szellige ait gozlemlerinin modeli
Olup, s boganmn oldugu ve buniarm her birinin farkl analardan » tane déle sahip oldugu

va:sayﬂnnstxr Bu modelde, y, #’inci boga ailesinin j’inci dokine ait fenotipik deger, x
"genel ortalama, s, i’inci bogaya ait rasgele etki ve e, baba bir iivey kardes familyalar,
: ici degiskenligi temsil eden hata terimidir. $ansa bagh etkiler s, ve ¢, kargihikh olarak

birbirlerinden  bagmsiz  dagilis gosteritler ve s, ~ N(0,07), ¢, ~ N(0,0}) ve
' !
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Cov(s;,e,)=0 Boylece y, ~N (4,02 +c2)’dir. Butada o? ve o] varyans unsurlari

e olup, sirasiyla boga ve hata varyanslarn temsil eder.

Model (2)’ye ait difer varsayunlar asagidadir. Hatalar arasmndaki biitiin kovaryanslar

sifirdir:
'. Cov(e,, e, )=0 i'zive j£ ]
Buna benzer sekilde, s, terimleri igin agagidaki kovaryans verilebilir.
Cov(s,,s,)=0 Vi
ve herbir s, ile biitlin e, ’lerin kovaryanst soyledir.
Cov(s,,e,)=0 Vo i,i've J

:f{ s,’ler ve e, ’lerin normalligi varsaymu altmda bu sifir kovaryanslar, bagmsizh@ ifade

etmektedir.
:"f:-. 3.2. Monte Carlo Simiilasyonu

. FORTRAN programiama dilinde yazihmig bir progiam ile, ba;sit sansa bagli boda
 mode (2) igin Monte Carlo simiilasyon yontersi kullamiarak farkls aile bitytkliikleri ve
.:_5.: kalitim derecelerinde tiretilen veri setleri, bu arastirmanm materyalini olugturmaktadur.
Bu simiilasyon bitkag asamada gergeklestirilmigtir. ik asamada, her bi boga igin
: - ortalamasi 0 ve varyanst 1 olan standart normal dagihistan S; (7=1,...,s) ve i’inci bogamn
© jinci dolleri igin yine standart normal dagibstan Ey (©=1,...s ; j=1,...,n} sansa bagh
standart normal degerleri simille edilir. Ikinci asamada, bu standart normal degetler
“boga ve hata etkilerine ait standart sapmalar (o, ve &) ile carpitmak suretiyle
ortalamalan 0 ve varyanslant swasiyla o? ve o, olan (2) nolu modeldeki s, ve ¢
:I_ ._ﬁ  tesadiif degiskenleri elde edilir. Simiilasyonun son asamasinda ise hayvanlarm fepotipik
i:_;'.‘degerleri v, =p+So,+Eo, (veya kisaca y; =u+s, +e,) seklinde elde edilir.
Buna gote, Smegin n adet ddle sahip 1 nolu boganm fenotipik degerleri asagidaki gibi
simniile edilir
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yll = ﬂ + Slo-s + E]lo-e
Yo = M + 8o, + E,o,
.y[n = # + Slgs + Elno-e

Bu durumda fenotipik degerlerin ortalamasi 4 ve varyansi o, =o. + o, olacaktir
Bu simulasyonda, u sabit degeri O ve fenotipik varyans (a§) 1 olarak ahnmustrr, fakat
' altim derccesi (4cl/o)) farkh biyikliklerde secilmistii Aynca, burada dikkat

o edilmesi gereken husus, tek bir boga i¢in »+l adet gansa bagh standart normal

degerlerin birbirlerinden bagmmsiz olarak simiile edildikleridiv Boylece s, ve e, ’lerin

farkli kombinasyontarmin garpimlarmin beklenen degerleri sifir olur.

Cahisma igin, farkh miktardaki istatistiksel bilgiyi temsil eden farkh aile
biiyiikliiklerine sahip 18 deneme deseni simiile edilmistir ve deneme desenleri Cizelge
4 1’de verilmistir Bu cizelgeden de goriilecegi gibi, boga basina diisen ddt sayst (#),
8’den 16’ye degisitken boga savist (s), 10 ile 80 arasmnda degismektedir. En kigtik
deneme deseni 8 dole sahip 10 boga olan deneme deseni; en biiyitk deneme deseni ise

1280 kayita sahip 80 boga ve boga bagma 16 dol bulunan deneme desenidir. Veriler,
Cizelge 4.2°de goriilen farkh kalitim derecesi (#*) degerleri (ve buna bagh olarak farkh

o2, o ve y degerleri) kullamlarak tesadiifi olarak simiile edilmilerdir. Analizin bu
kismu igin tiim simiilasyonlarda 500 defa tekrarlanan Srnekler kullanlmsti. Diger bit
ifade ile, herbir deneme deseni igin 500 veri seti simiile edilmis ve sonuclar ve diger

analizler bu 500 veri setinin ortalamas ile elde edilmigtir.

Cizelge 4.1 Farkh kahtim dereceleri (h*), boga sayilar1 (s) ve boga basina diisen dol sayist (#)
kullamlarak simible edilmis deneme desenleri

=01 =03 r=0.6
5 n K N S ]
10 185 10 1%5 10 .
23 186 VB 186 25 6
80 K W s 80 16
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Cizelge 4.2, Varyans unsurlan ve fonksiyonlar1 igin kullanilan degisik baslangig degerleri

_ Baslangi¢ Degerleri

- Parametreler 1 2 3
o 0.0250 00750 0.1500
ol 09750 0.9250 0.8500
4 0.0256 0.0811 0.1765
7 0.1000 0.3000 0.6000

'3.3. Varyans Unsurlarimn Tahmin Yontemleri

3.3.1. Varyans analiz yéntemi (ANOVA)

_ Dengeli verilerden varyans unsurlarmu  tahmin etmenin temel prensibi, kareler
_'ortaiamalanm beklenen degerlerine esitleyerek elde edilen dogrusal esitlikler sistemini
 varyans unsurlan igin ¢dzmektir. Ormegin, (2) nolu tek y&nli varyans unsurlar:

" modelinde gruplar arasi ve gruplar i¢i kareler ortalamalann M, ve M, kendi beklenen

':.'degeﬂerine esitlenmistir. Sonuglan Cizelge 3.17 de verilen varyans analiz (ablosu
seklinde Ozetlemek gelencksel hale gelmistir. Bu ¢izelgeden elde edilen ANOVA
 tahmin edicileri, bogalar arast varyans o ve hata varyans), o, asagidaki gibidir

G2 =(M,-M)in ve &=M, 3)

Henderson'un (1953) gelistirdigi 1. yontem, dengeli verilerdeki kareler toplaminin
 kargihfn olan, dengesiz verilerdeki kareler toplammt  kullanir; Yéntem II modelde
meveut olan tim sabit etkiler i¢in verilerde diizeltme yaptiktan sonra diizeltilmis bu
.+ verilere Yontem I'i uygular ve Yontem TT dogrusal bir model ve bunun alt modellerini
" fit ederek elde edilen kareler toplamma dayanmaktadiw (Bek vd 1998). Dengesiz
verilerde, 1 ve II nolu yontemler kullamilarak elde edilen interaksiyonlara ait karelet
toplarnm pozitif olmast gerekmediginden sonugta elde edilen varyans unsurlar1 negatif
. olabilir. Sabit ve sansa bagh etkilerin her ikisine de sahip karigtk bir model
' kuflaniimasina izin veren II nolu yontem, kareler toplamumn negatif olma probleminin
" istesinden gelse dahi varyans unsi.ulamnn negatif tahminleri hala ortaya gikabilir.

d
Ny
Y
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._ Ciiélge 3.1. Varyans Analiz Tablosu

" Var.Kay s.d. K. T K.0. B(K.0.)
Bogalaf arasi s -1 Sﬁ = ”i(ﬁ' . ? )2 Mb = Sb /(S —1) O‘j + no-;?‘

=l j=4

i Bogalar i(;i s (n"’l) Sw _ ii(yﬁ _-}-}-')Z Mw = SW / S(n — 1) O-el

¢ Varyans unsurlarmnm tahmininde kullanilan Henderson’un yontemleri ile ilgili diger
bu problem ise yontemlerin gok iyi bir sekilde tammlanmamg olmasidir Yani, hangi
ANOVA tablosundan hangi kareler ortalamasinm kullamlmas: gerektii her zaman agik
L degildir (Searle 1971). Bu yontemlerin varyans unsurlatmi tahmin eden genel bir
yonteme nasil genellestirilecegi ise tam acik degildit. Henderson ydntemlerinin bazi
| sorunlan olmasma ragmen, bu yontemlerden elde edilen parametre tahminleti, ABD de
i.:"sﬁt sigularmm genetik ilerlemesinde ve diger hayvan wslali programlarinda &nemli
"geliﬁmeler elde edilmesini saglamglardir.

- ANOVA yonteminde, birgok bilim adamunn dikkatini ¢eken esas sorun negatif
Evarjs,faans tahminleridiz. Varyans unsurlarmn nokta tahminleri pozitif olsa dahi, giiven
-:arallklan negatif degerler icerebilir. Varyamsin negatif tahmini sorunu (veya g¢oklu
+ depisken durumunda negatif tamml kovaryans matrisi elde edilmesi) dzellikle dikkat
¢ekicidir ve tahmin yontemlerinin tabiatinda tahmin edicilerin negatif olmasim
snleyecek hichir sey mevcut degildin. Diger bir ifade ile, &) daima pozitif olmasma

' karsm, diger tahmin ediciler negatif tahminler verebilir. Ornegin, tesadiif etkileri s, ve

e, kendi aralarinda bagmsiz oldugunu varsayan tek yonlil varyans unsuru modelinde

" (2) gruplar arasi varyans, ¢’ ’nin yansiz tabmin edicisi & negatif bir deger alabilir.

Bundan dolayy, M, <M, verecek gekilde tek yonlii varyans unsurlari modeli ile
analize tabi tutulan verilerde (3), &2 nin negatif tahmini elde edilir. Bek vd’nin (1998)
* bildirdigine g6re negatif tahmininin iki tane agiklamas: vardu:

i. varsayilan model ygnis olabilir ve

ii. istatistiksel hata esas:fiziksel durumu gizlemektedir.
N
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Bu &zellik, boga etkileri (s,) ve hata etkilerinin (e,) normal dagihs gosterdigi
:.‘.,;arsaylhIsa’ sagirticidir, Diger taraftan, eger bir tesadif etkiler modelinde negatif bir
;.::. tahmin elde edildizi zaman, varyansi sifira esitlemeyi tavsiye eden Scheffe (1961)nin
bu snerisine uyularak 5—3 'nin degeri pozitif yapmaya kalkiginsa, bu yansizhk
| .':'6zelligifﬁ ortadan kaldracak, aynca (3)’deki &7’ nin karmagik olan dagils teorisini

_daha da karmagik hale getirecektir.

S Coklu degisken analizinde de negatif tahminlerle kargilagilabilir. Hill ve Thompson
_'(1978)’1111 g6sterdigi gibi varyans analizinden elde edilen genetik parametre tahminleri,
i biyik olastiklarla genetik varyans matrisi tahmininm negatif tammh olmasma yol
e acabilirler Eger bu matris daha sonra seleksiyon indekslerinin olusturulmasinda

" “kullangirsa ¢ok anlamh olmayan sonuglar elde edilebilir

Geleneksel yontemde kargilasilan ikinci problem, yorumlamalarm varsaymnlardan
_'_:'-"sapmalara kars: duyarh olmasidr. Ornegin, Scheffe (1961), boga etkilerinde (s,)
normallik olmamasi ve hatalardaki (e;) bagmsizhgm noksanhfmm, tek yonli
- modeldeki parametreler hakkinda yorumlama yapmada kullamlan dagibs kriteri tizerine
Snemli etkilere sahip olacagim gostermisti. Tiao ve Ali (1971), varyans unsurlari
hakkindaki yorumlama fizerine normal dagiis olmaywin etkisini  aragtwmustm.
Incelemeleri sonucu, boga varyansma iliskin yorumlamalarin dagihisa ait varsayimlarm

yerine getirilmesine olduk¢a duyarh oldugunu ortaya koymuglardir.

Boga varyanst tahmininin (&7) negatif olma olasihd: asagidaki denklem ile

<+ hesaplanur (Searle vd 1992)

Pr{52(0} = PI{F(S ~1,5(n~ D)~ o —} |

2 2
nol +o;

Burada F(s-1, s(n-1)), serbestlik dereceleri (s-1) ve s(n-1) olan F-dagihsina sahip bir
. tesadiif degiskenidir.
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3.3.2. Maksimum olabilirlik yéntemi (ML)

Boga modeli (2)’e ait olabilirlik fonksiyonu asagidaki gibi tammlanabiliv (Frat ve
Bek 1997)

1
207

{ii()’g—#“sa)ﬂ} @

il ]

I
Ll {s,3,07,07 {7, = ——— eXp{_
(27)?" (02)? :

_ Bu fonksiyonun s, ’lere gore integrali ahnirsa asagidaki fonksiyon elde edilir,

{y, bas,...ds,

_l_s(n—l) _L 1 ;Zl(yg _..)7;,)2 I’Zz (?, __,_‘u)z
oo )7 (0} +nol) Texpi-—| FE————+—E . ()
o, o, +no,

{haf . [Luls)ol.ol

Ligol,0}

Bazi matematiksel diizenlemeler sonucu (5) nolu fonksiyon hata kareler ve bogalar

aras1 kareler toplami formunda asagidaki gibi de yazilabilir,

1
2y 550 o 237
{y,j})a'(oe) 2 (o) +no) ? expy—— 5 > 3
2| o o +no,

e

1 an 2
Lot o2 {__ 1 [HKT , BKT +sn(7 - ) }}

(6)

Buradaki HKT ve BKT Cizelge 3.1'de verilen hata kareler toplamu (S, ) ve bogalar
arast kareler toplamudu (S,). ML tahmin edicilerini elde edebilmek icin Snce (6) nolu
fonksiyonun logaritmast almarak log olabilirlik fonksiyonu elde edilir. Bu fonksiyonun
model parametrelerine gore kismi tiirevlerini almak ve bu kismi tiirevleri sifira
esitlemek suzetiyle her bir parametrenin ML tahmin edicisi bulunur. Buna gore (6) nolu
fonksiyonun logaritmasi agagida verilmistir,

1 o 1 HKT BKT +sn(7 —-u)°
N ==s(n-"D1 ~—slog(A) - - .
{v; D 25’@ Yog (a,) 2sog() 207 Y]

.

[ =logl(u,0?,A
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" Notasyonu Dbasitlestimek igin A=o0] +no! olarak almmustr. Logaritmik

fbnksiyonuno tizerinde durulan parametreler igin kismi tiirevleri $6yle almur,

dlog L, o, Afi3,3) sn(y - u) .
o 7 (8)
BlogL(jJ,O'f,lh{J’g}): _s(n-1) . HKT _ s(n-1) o — HKT | _ ©
do? 200 20) 20 |7° s(n-1) )

dlog Liu,o?, Al{y, v - u)?
g (u o’ l{y,,})z_"§_+BKT+sn(y__ ) (10)

0A 24 20

Bu kismi tirevier sifira esitlenerek swasiyla 4, o2, A igin ¢ozildiginde bu
parametrelerin ML tahmin edicileri elde edilmis olur,

HKT > _BKT_( 1

= l——)BKO.
T os(n-1) ) s

Burada HKO ve BKO, suasiyla bogalaz ici (hata) ve bogalar arasi kareler ortalamasidir.
.'_Bﬁylece o2 "nin ML tahmin edicisi asagidaki gibi hesaplanr

~2
O-M.s

Ay ~Gu. (n—1)BKT -HKT _(1-1/5)BKO-- HKO
n sn(n-1) n "

(11)

3 3.3. Kisitlanmis maksimum olabilirlik yontemi (REML)
REML tahmin edicilerinin bulunabilmesi igin o6nce, (6) nolu olabilirlik

i:fonksiyonunun sabit ve sansa bagh parametrelere gore faktSrize edilmesi
gerekmektedir. Faktorizasyon su sekilde ifade edilebilir

Lm0y, D =Luly )L(c;,0; | HKT,BKT),

%
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burada L(2|7 ), 7 verildiginde 4 "niin olabilirtik fonksiyonu

1 1 (7 —p)’
L{uly )= —jﬂ—TGXp[_E%fﬁl_} (12)
@m)2 (A1 sn)2

_.':.:ve L(c?,02 | HKT,BKT) HKO ve BKO verildiginde ol ve o2’'min olabilirlik

 fonksiyonu olup asagidaki gibidir,

e

L(¢?,07 | HKT,BKT) =—— L 1 exp{_l[fﬂgﬂ BKTH,
o (271‘)5(“_1)(0’3 )55("_]) (E.)i(s-l)(sn)i 2\ o A
(13)

‘REML tahmini, o> 20 ve o’ >0 parametre uzayl iginde (13) nolu esitligi maksimize

“eden o? ve o tahmin edicilerini elde etmekten ibarettir. Bunun logaritmasi s6yledir:

HKT BKT

_— 14
207 22 (14)

_ ..IR = 1ogL(af o2 |HKT,BKT):1 S—(%i)-log(af )~ g'g;—l)log(/“t)-—-

_ Bulog olabilirtik fonksiyonunun o2 ve A ’ya gbre kismi tiirevieri soyledir:

al, s(n-1) HKT al, (s-1) BKT
=— + ve — =t
dol 207 20! oA 24 2%

e €

o? ve A’nm (dolayst ile o?’nin) REML tahmin edicileri, yukaridaki kismi tiizevler

£

sifira egitlenip ¢oziilerek bulunur




Cizelge 3.2. ANOVA, ML ve REML tahmin edicileri

ML/REML ¢oziimleri
tarafindan s B
yerine 5eti:ilen sartlar Ydntem g, G
(1-1/5)BKO > HKO ML HKO (1-1/5)BKO ~ HKO
n
(1-1/5)BKO < HKO ML GKT .
SH
BKO > HKO REML HKO BKO - HKO
n
BKO<HKO REML GKT 0
sn—1
ANOVA HKO (BKO - HKQ)/ n

Bu bilgiler 1sigmda ANOVA, ML ve REML tahmin edicileri Cizelge 3.2°de
dzetlenmistir. Cizelgede de gérilldigit gibi, kareler ortalamalar arasimda negatiflie yol
acan bir durum olmadigmda, her @i¢ yontemden elde edilen tahminler &7 igin aym
olmakta, &7 igin ise ANOVA ve REML yine ayni sonucu verirken ML ¢ok az farklihik
gostermektedir. Dikkati ¢eken diger bir nokta da, negatif tahmin eldesi sz konusu
oldugunda, ML ve REML yontemlerinin &7 yi stfir olarak vermesidir

3.3.4. Boga modeli ve Gibbs 6rneklemesi

Boga modelinde, baba bir {ivey kardes ailelerinin iiyelerinin tek bir zelliginden elde
edilen gozlemlerin modeline ait parametreler hakkinda yapilacak yorumlamalar dikkate
abnu. Burada, populasyondan alinan s boganin oldugunu ve bunlarm herbirinin farkls

analardan » tane ddle sahip oldugunu varsayiu. y, #’inci ailenin ;’inci doline ait

'_fénotipik degeri gbstermesinin nedeni de budur (i=1,...,5 ; /=1,...,n).

Baz hayvan slatu uygulamalarinda, varyans unsutlari yerine bunlarnin oranlan veya
'.fonksiyonlan hakkmda vorumlamalarm yapilmasi gerekebili. Orneggin y boga ve hata

varyans unsurlarmm oranmi, /o, temsil etsin. Bu durumda karakterin kahtim
derecesi, 4%, y’'nin artan Hm fonksiyonu olup A* =4/(1+y~') seklinde verilir. y
;Yafyanslaxm bir oram olduguz;}an, pozitiftir Ayrica, (2)’deki boga modelinin kullanumi
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y tizerine bir dist smur konulmasmi zorunlu kilar, bunu u ile gosterelim. Baylece
0<y <u veya 0<o; Suc smulan elde edilir. Yukarida verilen baba bir Givey kardeg
aile yapist icin, kalitim derecesinin ¢ ile 1 arasmda olmasi w’'nun 1/3’e esit olmasim
gerektitit ve o7, 0 ve o /3 arasinda degerler alw. Bu kisitlamay: dikkate almayan bir

yorumlama yontemi kahtim derecesi tahminlermin kendi parametre sinnlari diginda

degerler almasma yol agabilir.

Bayesian analizinde ik adim modeldeki parametrelerin prior  dagihslarmn
belitlenmesidir. Model (2)'deki (u,{s,},o’,0.) parametrelerinin herbiri igin bir prior
dagibsin belitlenmesi gerekmektedir. Bu parametreler igin secilecek prior dafibslar
hesaplamalar agismdan uygun olmalidsiar.

4 parametresinin baglangig degeri bhakkmnda cok az bilgiye sahip olindugu
varsaylarak g 'nun prior dagihist uniform olarak abmmugtir.

f{(u) csabite, -©<pu<ow (16)

s. hakkindaki prior varsaymm, bunlarn bagimsiz olarak ortak bir dagiiga sahip

H

olduklaridir ve asagrdaki gibi verilmistir.
s;lol~N@©0,07), (=19 (17)
Varyans unsurlant o? ve oZ’nin birbirlerinden bagimswz olduklarn ve invers x*

dagilisma sahip olduklar varsayiir. Béylece o”~s2/x*(v,) ve o2 ~s}/x*(v,), prior
yoZunluk fonksiyonlar: agsagidaki gibidir

2(3,42) v s?
f@}vasyc(el) 2 el =25 | 0soy <003, (18)
O-S
ve
§
» T v s? )
ollv,,sHwlol) 2 exp———%| O<o; <o (19)
(CHPRSLICORNE: B :

23




..1.'8) ve (19) nolu esitliklerde s> ve s, swastyla o ve o7 ’nin prior beklenen degerleri
jarak ifade edilebilirler. Bunlar v, ve v, serbestlik derecesine benzeyen

___.I;arametrelerdix . Bu dért parametreye varyans unsurlarmin  prior  dagibslarinm

hiperparametreleri’ olarak atifta butunulacakty.

Bayesian formiilasyonundaki ikinci adim, gozlenen veriler {_yg} icin bilinmeyen

_-j'f)axametrelerin olabilitlik fonksiyonunu tayin etmektir. Bu fonksiyon, verilerin
bilinmeyen parametreler hakkindaki bilgiye katkasm - gergeklestirit.  Olabilirlik
- - fonksiyonu sOyledir,

Fy st ol o) <o) exp{-

(i,{s,},02,02) parametrelerinin musterek posterior fonksiyonu, yukanda verilen

- olabilirlik ve prior yogunhik fonksiyonlarmn ¢arpmm olup asagida verilmigtir,

1 1
. : —={sn+v,+2 -—{s+v,+2)
fds ot ol ) < (01) T ey T exp[-

S P }}

i=] j=1

(21

Yakmn zamanlmda, Gelfand ve Smith (1990) Gibbs Gmeklemesi ve difer Monte
" Carlo ydntemlerini kapsamh bir gekilde incelemiglerdir. Gibbs rnekleme ySnteminin
kullanmmy, swayla biitiin sarth dagibglardan Ornekleme yaparak modeldeki biitlin
parametrelerin miisterek posterior yoguntuk fonksiyonuna yaklagmmda bulunur. Sarth
f:_.' olasiik yogunluk fonksiyonu [.. ..] ile gosterilirse, (21) molu miigterek posterior
yogunluk fonksiyonundan her bir parametrenin sartl dagilis asagidaki gibi elde edilir:

[ats.3.07.02, )] = N7 -5.07 / (n9), @2)
§
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2= 2.2
no, (J, - H) 0,0, .
[sz‘[#:o-.sz so-js{yij}] = ,\{ 2 2 2 2 2)’ (I = 1:-‘“‘:5) (23)

no‘.s +o-8 no_s +O'€

EAPRI YR z'z(ﬁ V28l + 5] ] (24)
i=1

[e2iuts, 302003 = 2 [sanZ(y -s,-)2+ves§} (25)

i=] j=1

Daha oOnce agiklanan o}/c?>1/3 |kisitlamasimu  dikkate almayan Gibbs

- srmeklemesinin kullanim hayvan islalm uygulamalarmda dogru degildr. Bu soruna
o ¢oziim, Gibbs drmeklemesi algoritmasi igersine belli bir limitten kiigiik veya bilyiik olan
- varyanslar atacak bir rutin adapte etmektir. Algoritma asagidaki gibi verilebilir.

i) Swrastyla her bir parametieye rasgele bir baslangic degeri tayin edilir, x i¢in u,, o?
icin o2, o7 igin o, ve {5, } igin {s,};

i) [ H#{80}.0% ,afo,{yg }] *dan bir u, degeri gekilir ve u giincellestirilir;

i) [S,.I 1,05 ,afo,{,yy}]’dan 5, degerleri gekilir ve s, (i =1, ..,s) gtincellestirilir;

iv) [oflpl,{sil},ajo,{yg }] *dan o2 degeri gekilit ve o7 giincellegtirilir;

v) [of} 145110080 }] *dan o7, degerleri cekilir ve ¢ giincellestirilir;

vi) Bger 30?2 ¢’ ise iv) ve v) admlan 30} <o saglanana kadar tekiar edilir,

Boylece her parametre iasgele bir sua ile ziyaret edilmis olumum ve bu dongii

(Ho» {501,000 5) dan (g,{s,},05,05) ya bir gecisi tamamilar (Geman ve Geman

1984). Posterior dagihstan simiile edilen degerler agagidaki sekilde elde edilebilirler:
vii) Admn ii)-vi) giincellestirilmis degerler kullamlarak ve tiim degerler kaydedilerek

m defa tekrarlanm.

Eger u parametresi i¢in degerler dizisinin x4, u,,.., 4, oldugunu varsayarsak, bu
dwumda bunlar g’niin marjinal posterior dagihgindan simiile edilmig degerleri
olustrurlar. Bu sekildeki Gibbs Ornekleme algoritmasmm kullanmm m tane Gibbs

omegi (1,45, },05,0%), (IF1, 2,m) iuretir.
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Ozel bazs problemler icin Gibbs dmeklemesinin nasil kullamlacag: konusunda farkh
gorigler vardr. Bazi arastuiciar siirecin baslangicinda kaydedilen degerlerin atilmasim
tavsiye etmektedirler. Bunun nedeni ik degerlerin asil populasyon parametresine
yaklagmaktan gok uzak olmalaridir. Bazi aragtmicilar ise sadece her onuncu degerin
kaydedilmesini tavsiye etmektedirler, ¢linkil birbirini takip eden Omekler arasmda
yilksek korelasyon bulunmaktade. Bazilan da sitecin farkh baslangig degerleri ile
yeniden baglatiimasmdan yanalardr. Simiile edilmis verilerle olan deneymmler ile
Raftery ve Lewis (1992)nin bu konudaki teorik iddialan, posterior dagilsa yakin
baslangig degerleri kullanilmas: halinde bdyle olumsuzluklaria karsilagilmayacagi

inancina neden olmustur
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, BULGULAR ve TARTISMA

Verilerin analiziyle elde edilen sonuglar =01 igin Cizelge 4.3, h"=0,3 i¢in Cizelge
44 ve H=06 igin Cizelge 4.5°te verilmistir Ayrica, anlagibirhg arttrmak amacryla
'ahtlm derecesi, boga varyansi ve hata varyansma ait degerler kendi aralarinda bir araya

planmug ve grafiksel gosterim halinde sunulmugtur.

"C'izelge 43, B> =01 ve farkls aile biryiiklitkleri i¢in dort yontemden cide edilen degerlerin
ortalama (ORT) ve standart sapmalart (SS)

a; a; y %
Yontem Ort SS Ort SS Ort SS Ort SS

s=10 n=28
ANOVA 00224 0.0709 09770 01606 0.0269 00779 00839 02782
‘ML 0.0285 0.0454 09563 0.1540 00317 003532 0.1138 0.1795
REML 00395 0.0540 0.9615 0.1551 0.0435 0.0627 0.1544 0.2069
GIBBS 0.0487 00237 09943 01512 0.0515 00258 0.1850 0.0846

s =10 n=16
ANOVA 0.0261 00402 09798 0.1113 00278 00431 0.1018 01573
: ML 00234 00301 09737 0.1098 0.0249 0.0329 0.0932 (01190
REML 0.0308 0.0350 09733 0.1101 00326 0.0382 0.1211 01359
" (JIBBS 00401 00208 0.9767 01061 00424 0.0228 0.1554 00772

s=25 n=_8
" ANOVA 00228 0.0452 09791 01072 0.0255 0.0486 0.0908 01798
- ML 00265 0.0333 09695 0.1026 0.0286 00373 0.1065 01339
- REML 00309 00360 09713 01032 0.0333 00403 0.1232 01435
: GIBBS 00376 0.0201 09758 0.1028 00400 00229 01476 00782

5 =25 n=16
CANOVA 0.0241 00255 0.9752 0.0701 0.0251 0.0266 0.0953 0.0998
= ML 0.0255 0.0221 0.9733 00694 00234 00232 0.0897 0.0866
: 00256 00235 0.9737 0.0695 0.0266 0.0246 01016 00912
00307 00149 05744 00687 00320 00158 0.1211  0.0566

s =80 n=28
00244 00238 09769 00582 00255 00249 0.0974 00942
0.0244 0.0209 09751 0.0572 0.0254 00221 0.0973 00827
00260 0.0214 09753 0.0573 0.0271 0.0226 0.1036 0.0846
0.0296 0.0146 09789 0.0543 00308 00158 0.1170 0.0573

. s =80 n=16
ANOVA 00246 0.0140 0.9755 00389 0.0254 00146 0.0981 0.0554
- ML 00237 00135 09753 0.0389 0.0244 00141 0.0946 00535
~ REML 00247 0.0137 09753 0.0389 00255 0.0143 00987 0.0542
- GIBBS 0.0252 0.0104 0.9775 0.0399 0.0260 0.0107 0.1002 0.0400
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ge 4.4 k=03 ve farkh aile bityiiklitkleri igin dort yéntemden elde edilen degerlerin
ortalama (ORT) ve standart sapmalari (SS)

Yéntem

=3
a

5

g

2
e

¥

;I‘z

Ort

§S

Ort

SS

Ort

SS

Ort

S8

00723
0.0634
0.0802
0.0886

0.0783
0.0662
0.0794
0 0857

0.0728
0.0670
0.0742
0.0822

0.0732
0.0681
0.0733
0.07%4

0.0747
0.0723
0.0747
0.0760

0.0741
0.0724
0.0741
0.0753

0.0917
00720
0.0825
0.0320

0.0621
0.0538
0.0604
0.0358

0.0561
0.0513
0.0539
0.0343

0.0387
0.0370
00386
0.0328

0.0296
0.0292
0.0296
0.0273

0.0209
0.0207
0.0209
0.0200

0.9269
0.9170
0.9197
0.9505

09296
0.9281
0.9285
0.9350

0.9288
0.9271
0.9275
09343

0.9252
0.9251
0.9251
0.9338

0.9268
0.9268
0.9268
0.9320

0.9254
0.9254
0.9254
0.9278

s=10
0.1524
0.1488
(0.1495
0.1408
§=10

0.1056
0.1053
0.1053
0.1020
s=125
0.1017
0 1009
0 1010
0.1031
§=25

0.0665
0.0664
0.0664
0.0701
5 =80
0.0552
00552
0.0552
0.0550
s=80

00369
0.0369
0.0369
0.0381

n=_§
0.0835
0.0727
0.0915
0.0974
n=16
0 0860
0.0727
0.0872
0.0037
n=24§
0.0811
0.0746
00825
0.0007
n=16
0.0798
00742
0.0799
0.0863
n=2_§
0.0813
00788
0.0813
00828
n=16
0.0803
0.0785
0.0803
0.0816

0.1069
0.0857
0.0981
00359

0.0704
0.0612
0.0687
0.0392

0 0652
(0600
0.0631
0.0390

0.0428
0.0409
0.0427
0.0363

0.0334
0.0330
0.0334
00314

0.0233
0 0230
00233
0.0219

02749
0.2496
0.3085
(3383

0.3021
0.2597
0.3069
0.3283

0.2872
0.2667
02929
0.3195

02899
0.2710
0.2902
03082

02973
0.2886
02974
0.2995

0.2955
02894
02955
(.2985

0.3413
0.2706
0.2993
0.1129

02278
02016
0.2201
0.1246

0.2165
0.1998
0.2071
01250

0.1446
01395
0.1440
0.1179

01136
01126
0.1135
0.1042

00793
0.0786
0.0793
0.0740

S i -
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Cizelge 4.5. R* =0,6 ve farkh aile bitylklikkleri igin dort yontemden elde edilen degerlerin
ortalama (ORT) ve standart sapmalar1 (38)

) ~3 -

o, o, ¥ h?
Yontem Ort S8 Ort SS Ort SS Ort SS
s=10 n=23§
ANOVA 0.1477 0.1229 08517 0.1400 0.1815 0.1566 05598 0419
ML 0.1253 0.1067 0.8487 0.1389 0.1542 01367 04902 03769
REML 0.1499 0.1197 08497 01392 01840 0.1533 05703 04024
GIBBS 01306 0.0387 08915 0.1405 0.1517 0.0441 05081 01317
s=10 n=16
ANOVA 0.1559 00969 0.8542 0.0970 0.I85F 0.1190 05932 03192
ML 0.1354 0.0865 0.8538 0.0969 0.1608 0.1064 0.5274 0.2965
REML 0.1562 0.0964 08539 0.0970 01835 01185 05946 03165
GIBBS 0.1343 00439 083809 01003 01548 00492 05187 0.1477
s=125 n=8
ANOVA 0.1478 00734 08535 0.0934 01769 00941 05804 02621
ML 0.1377 00704 0.8535 00934 01649 00902 05465 02562
REML 0.1478 00733 08535 00934 01769 00940 0.5806 02614
GIBBS 0.1398 00424 08676 0.0845 0.1640 00490 05473 0.1451
s =25 n=16
ANOVA 61471 00587 0.8502 00611 01741 00707 0380% 02020
ML 0.1391 0.0563 0.8502 0.0611 01646 00679 03539 01971
REML 01471 00587 08502 00611 0.1741 0.0707 0.5809 0.2020
GIBBS 0.1485 0.0405 08618 003593 0.1740 0.0481 05794 0.1412
s =80 n=38
ANOVA 0.1502 0.0393 038516 00508 0.1773 0.0490 05967 0.1402
ML 01469 (0.0388 038516 00508 01736 00484 05859 01393
REML 0.1502 0.0393 0.8516 00508 01773 0.04%0 05967 0.1402
GIBBS 0.1460 0.0372 08543 00487 0.1727 0.0455 05787 0.1328
s =80 n=16
ANOVA 0.1485 0.0322 0.8504 0.0339 0.1750 00392 05920 0.1120
ML 0.1460 00318 08504 00339 0.1720 0.0387 0.5834 0.1112
REML 0.1485 00322 038504 0.0339 01750 0.0392 0.5920 0.1120
GIBBS 0.1535 0.0304 0.8532 0.0349 0.1806 0.0367 0.6052 0.1049

Bu ¢izelgelerde bogalar arast varyans ve kalitim derecesine ait sonuglar
incelendiginde, Cizelge 43 ve Cizelge 4.4'te Gibbs orneklemesinden elde edilen
sonuclarm, aile biiyiikligii fark etmeksizin en yiksek degetleri aldign goriilmektedir.
Cizelge 4.5'te ise durum boyle degildit; ANOVA, ML ve REML tahminleri genellikle
daha vitksek bulunmustur. Hata varyansinda ise durum tam tersidir Bunun nedeni
o? +o? =1 olarak alinms olmasidir. Her dort yontemden elde edilen standart sapmalar
karsiagtmidiginda, Bayesian }‘i‘b;{ltemjnin digerlerinden daha kesin sonuglar verdigi
ortaya gikmaktadur.
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Farkh kaltim dereceleri ve aile bilyiiklitkleri icin o} ’nin ANOVA  tahmininin
negatif olma olasihiklan Sekil 4.1°de sunulmustur. Sekilde de gorildiigli gibi, kaltim
derecesi arttikca negatif tahmin olasithgmun azalmasmmn yam sza boga sayisuun artmasi
da bu olasihg: diistirmektedir. Ayrica, boga sayist ve kalitim derecesi sabit kaldiginda,

boga bagma ddl sayisimn artmast da negatif tahmin olasiigimn diismesinde oldukea

" etkili olmaktadir. Bu etki diisik kahtmm derecesinde daha belirgindit. Negatif tahmin

olasthgmm yliksek olmas, ANOVA’dan elde edilen bogalar arasi varyans ve kahtim
derecesine ait tahmin degerleri, gerg¢ek parametre degerinden uzaklagmasma neden

- olarak gdsterilebilir.

Sonugta elde edilen kalitim derecesinin (4°), farklh yontemlerle elde edilen
. tahminlerine ait ortalamalar Sekil 4.2, Sekil 4.3 ve Sekil 44°te verilmistir Buradan da
goriilebilecegi gibi, drnek bityiikliigii ve kalitim derecesi arttikga, marjinal posterior
~ beklenen degerler ve ANOVA, ML ve REML tahminleri gergek parametre degerine
yaklagmaktadular. Bu durum, ek bilyiikliigii nispeten kiigitk oldufunda yitksek
: olasiikla o?’nin negatif tahminlerinin elde edilmesi ger¢egine baglanabilr. Ayrica
kalitim derecesi sabit tutuldugunda, aile bityiikligiindeki artmaya bagh olarak sonuglara

ait standart sapmalarm kiigiildiigti goriilmiigtiir.

Sekil 4 2°de gortldiigi gibi, kiigiik aile bitylikligii ve disiik kaltim dereceli deneme
desenleri icin Bayesian yontemi W*’yi gergek parametre degerinden daha fazla tahmn
edet Boyle deneme desenlerinde kalitim derecesi artmldiginda bu kez kahtm
derecesinin gercek parametre degerinden daha kigilk tahmin edildigi goriilir Bayesian
yontemi yukan dogru, dier yontemler ise nispeten asagl dogru yanhiik gdsterir
Bununla birlikte, aile biiyiikliigiindeki artma ile marjinal posterior beklenen degerler il
ANOVA, ML ve REML tahminleri arasmdaki farkhiklar kaybolur. Sekil 4.4°deki gibi
yiiksek kalitim derecesi kullamidiginda Gibbs Srneklemesinden elde edilen posterior
beklenen degerlerinin parametre degerinden uzak olmasmm nedeni, daha fazla prior
bilgiye ihtiyag duyulmasina kargmn bunun saglanmamis olmas: olarak diistiniilmektedir.
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o’ *ye ait degerler ise Sekil 4.5, Sekil 4.6 ve Sekil 4.7°de sunulmustur. Bu sekillere

bakidigmda A*’ye ait gikarsamalarin benzerleri yapiabilic. Zira #°, o7’ye baghdr ve

dogru orantih olarak artar. Hata varyansi o vye ait tahmin degerleri Sekil 4.8, Sekil 4.9

‘ve Sekil 4.10°da verilmistir. Bu gekillerde dikkati ¢eken nokta, o?’ve ait tahmin

degerlerinin gergek parametre degerine yaklagmaswda boga basma dol sayisimn cok

© daha etkili oldugudur.
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5. SONUC

Yapilan g¢ahgma ile ortaya ¢ikan sonuglardan ANOVA yoénteminin dezavantaj
goriilebilir Distk aile buyikligiine sahip olan deneme desenleri kullanildiginda, boga
varyansimin negatif tahmini nedeniyle elde edilen degerler istenenden uzaklagmaktadir
Ancak olabilirlige dayali yontemler sahip olduklan kisitlamalardan dolayr boyle bir

soruna yol agmazlar

Aile buyukliginde meydana gelen artig, negatif tahmin sorununun ortadan
kalkmasimt saglamamn yam sira, tahmin degerlerinin standart sapmalanmn azalmasim
da saglamaktadr Daha kesin degerlerin elde edilmesindeki bir baska faktor ise
kullamlan yontemdir Yiiksek aile biyiiklugine sahip deneme desenlerinde marjinal
posterior beklenen degerler ile ANOVA, ML ve REML yontemlerinden elde edilen
tahminler arasindaki farklar kaybolsa da bunlara ait standart sapmalar
karsilastirldiginda, Bayesian yonteminin marjinal posterior beklenen degerlerinin gok

daha kesin oldugu sonucuna varlabilir

Calisma sonucunda, vitksek boyutlarda engelleyici zorlukta olan integralleri
hesaplamaktan  kagimulmasmu ~ saflamast  nedeniyle  Gibbs orneklemesinin
yarayighhiginm, problemin boyutuna bagh olarak arttiy gortilmistir Ayrica, genetik
parametre tahmini suasinda, kiginin parametreler hakkindaki bilgisinin analizlere dahil
edilmesi daha dogru sonuglann elde edilmesini saglayacaktir Bu caligmada kullanilan
Gibbs drneklemesi ile bu mimkin oldugu halde, ANOVA, ML ve REML yontemleri
kullaruldiginda miimkin olmamaktadi Bu yeni y0ntemin, prior bilginin analize dahil
edilmesine olanak saglamasi ve diger ustiinlikleri nedeniyle konu ile ilgili diger

yontemlerin yerini almasi beklenebilir
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