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HAYVAN ISLAHINDA PROFIL OLABILIRLIK YONTEMI

Mehmet Ziya FIRAT!
oz

Varyans unsurlari ve bunlarin fonksiyonlarina hayvan 1slah1 uygulamalarinda dogrudan ilgi duyulur. Bundan
dolayi, bunlar hakkinda yorumlamalar yapabilmek 6nem arzetmektedir. Varyans unsurlarini iceren ¢ok sayida pa-
rametreye sahip dogrusal modeller, 6rnegin hayvan 1slahi denemelerinden elde edilen yapisal verilerdeki degisken-
ligi modellemek icin yaygin bir bigimde kullanilirlar. Bununla birlikte, gereksiz parameterelerin varlifinda yapilan
yorumlamalara hayvan 1slahinda yaygim olarak karsilagilir. Gereksiz parameterelerin varliginda yorumlamalar yap-
mak i¢in en basit yaklagimlardan bir tanesi, olabilirlik fonksiyonundaki gercksiz parametreleri, kendi maksimum
olabilirlik tahminleri ile degistirmek ve sonugta elde edilen profil olabilirlik yardimi ile ilgi duyulan parametrenin
bir fonksiyonu olarak incelemektir. Bu durumda, profil olabilirlik, ilgi duyulan parametre hakkinda yorumlama yap-
mak icin basit bir olabilirlik fonksiyonu olarak iglev goriir. Bu calismada, gereksiz parametrelerin varliginda, ilgi
duyulan parametre igin profil olabilirlik yontemi iki varyans unsuruna sahip dengeli tek degiskenli bir boga mode-
li icin dikkate alinmustir. Tek degiskenli bir boga modeli kullanilarak, tesadiifi normal sapmalardan dort veri seti el-
de edilmigtir ve profil olabilirlik ve profil log-olabilirlik degerlerinin her ikisi de kullanilarak modeldeki herbir pa-
rametre i¢in yontemin grafiksel sunumu verilmistir. ‘

Anahtar Kelimeler: Profil olabilirlik, Varyans unsurlari, Boga modeli.

PROFILE LIKELIHOOD METHOD IN ANIMAL BREEDING
ABSTRACT

The components of variance and their functions are of direct interest in animal breeding applications. It is there-
fore important to be able to make inferences about them. Linear models with multiple parameters including vari-
ance components are widely used for modelling variability in structured data such as arises from animal breeding
experiments. However, inferences in the presence of nuisance parameters are widely encountered in animal breed-
ing. One of the simplest approaches for making inferences in the presence of nuisance parameters is to replace the
nuisance parameters in the likelihood function by their maximum likelihood estimates and examine the resulting
profile likelihood as a function of the parameter of interest. Profile likelihood is then treated as an ordinary likeli-
hood function for inference about the parameter of interest. In this study, profile likelihood method for parameter
of interest in the presence of nuisance parameters is considered for a balanced univariate sire model with two vari-
ance components. Four sets of data are generated from random normal deviates based on an univariate sire model
and the graphical representation of the method is given for each parameter in the model using both profile likeli-
hood and profile log-likelihood values.
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1. GIRIg

Istatistiksel yontemlere uygun olarak olusturulan
varyans unsurlar1 dahil ¢ok sayida parametreye sahip
sansa bagh dogrusal modeller ziraat ve biyoloji gibi bi-
lim dallarinda yogun olarak kullanilmaktadirlar. Ozel-
likle hayvan 1slahgilari, 6nce varyans unsurlarini tah-
min etmek i¢in bir istatistiksel yontem kullanmak sure-
tiyle bir karakterin kalitim derecesini tahmin eder ve
sonra da kalitim derecesini gansa bagli dogrusal bir mo-
delin varyans unsurlari cinsinden ifade ederler. Kalitim
derecesinin tahminine dogrudan ilgi duyulabilecegi gi-
bi, bir hayvanin veya hayvan populasyonunun genetik
degeri hakkinda yorumlamalar yapmada dolayli olarak
da kullanilabilir (Harville ve Callanan, 1990).

Son yirmi yilda, hayvan islahi uygulamalarinda,
varyans unsurlarmin tahmininde kullanilan istatistiksel
yontemler, asamali olarak Varyans Analizi (ANOVA)
yonteminden Maksimum Olabilirlik (ML) ve ilgili yon-
temlere kadar degisim gOstermistir ve varyans unsurla-
rinin tahmini igin olabilirlige dayali metodlar, hayvan
wislahgilar ve diger uygulamacilar arasinda hizli bir bi-
¢imde Snem kazanmgtir (Meyer, 1990). Uygulamali
kantitatif genetikte, bircok problem i¢in 6zellikle Kisit-
lanmig Maksimum Olabilirlik (REML) tahmini (Patter-
son ve Thompson, 1971), giintimiizde tercih edilen me-
tod olmustur.

Fakat, REML yontemini uygulamak icin ihtiyag
duyulan hesaplamalar bir¢cok durumlarda olduk¢a yo-
gun olmakla birlikte son yillardaki bilgisayar teknoloji-
sindeki geligmelerle birlikte bu durum gegerliligini yi-
tirmigtir. Genel olarak, REML tahminleri i¢in kapali
form ifadeler mevcut degildir ve tahminler, olabilirlik
fonksiyonunun maksimumunu belirlemek igin sayisal
bir iteratif metod kullanilarak hesaplanmak zorundadir-
lar. En ¢ok onerilen iteratif algoritmalar, Newton-Rap-
son ve EM’dir (Harville ve Callanan, 1990). Bu algorit-
malar esas itibariyle, iki sebepten otiirii hesaplamalara
zorluk getirmektedirler. Bunlardan biri ihtiyag duyulan
iterasyon sayiswmin ne olacagi, digeri ise herbir iteras-
yon i¢in gerek duyulan hesaplamalarin yogunlugudur.

Birden fazla varyans unsuruna sahip dogrusal mo-
dellerde, 6zellikle modeldeki sabit etkilere ilgi duyul-
dugu birgok problemde, varyans unsurlar gereksiz pa-
rametre olarak varsayilmigtir. Bununla birlikte, 6zellik-
le kantitatif genetik ve hayvan islahinda oldugu gibi,
varyans unsurlart dogrudan ilgilenilen parametrelerdir
ve bunlar hakkinda yorumlamalar yapabilmek 6nem ar-
zetmektedir. Varyans unsurlart ve bunlarin fonksiyon-
lar1 hakkinda yorumlamalar yapmak amaciyla, olabilir-
lige dayal yontemlerin kullanimi esas itibariyle ML ve
REML nokta tahminleri ile smnirli oldugu goériilmekte-
dir. Bu makalede, boylesi yorumlamari yapmada profil
olabilirlik yontemi kullanilmasgtir.
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“Gereksiz parametre” ifadesi ilk defa Kalbfleisch
ve Sprott (1970) tarafindan kullanilmistir. Herhangi cok
parametreli dogrusal gansa bagh bir modelde, ilgi du-
yulmayan veya gereksiz parametrelerin varlifinda, ilgi
duyulan parametreler hakkinda bilinmeyen yorumlama-
larm yapilabilmesi i¢in istenmeyen parametrelerin ber-
taraf edilmesi problemi ile oldukga yaygin olarak kargi-
lagilmakta ve sorunun ¢6ziimii amaciyla geligtirilen ola-
bilirlik fonksiyonu tiplerini Kalbfleisch ve Sprott
(1970) ve Patefield (1977) detayh bir bicimde ele al-
muglardir. Barndorff-Nielsen (1986) profil olabilirligi
gereksiz parametrelere gore diizeltmek icin modifiye
edilmis profil olabilirligi gelistirmistir. Gereksiz para-
metreleri elemek amaciyla kullanilan yontemlerden en
Onemlisi, olabilirlik fonksiyonundaki istenmeyen para-
metreleri kendi maksimum olabilirlik tahminleriyle de-
gistirmek ve sonugta elde edilecek profil olabilirligi il-
gi duyulan parametrenin bir fonkstyonu olarak incele-
mekten ibarettir (Cox ve Reid, 1987). Bu durumda pro-
fil olabilirlik, ilgi duyulan parametreler hakkindaki yo-
rumlama ve bu parametrelerin tahmini i¢in aligilagelen
olabilirlik fonksiyonu olarak islem goriir (McCullagh
ve Tibshirani, 1990). Profil olabilirlik yonteminde, her
parametrenin profiline ayr ayr1 bakilacagindan, her pa-
rametre i¢in ayr bir olabilirlik fonksiyonuna gereksi-
nim vardir.

Bu makalenin amaci, profil olabilirlik yontemine
dayal1 olarak dengeli tek degiskenli bir boga modelin-
deki ortalama, varyans unsurlari ve bunlarin fonksiyon-
larimin belirli 6zelliklerini incelemektir. Boyle bir mo-
del icin, once profil olabilirlik teorisi verilecek, daha
sonra kiigiik bir Monte Carlo simiilasyon ¢alismasindan
iiretilen dort veri setine ait gozlem degerleri kullanila-
rak varyans unsurlarinin profil olabilirlik fonksiyonlari
elde edilecek ve simiilasyon sonuglari tablo ve grafikler
seklinde sunularak bu sonuglar tartigilacaktir.

2. METOD
2.1. Sansa Bagli Model ve Varsayimlar

Bu ¢alismada, hayvan 1slah1 uygulamalarinda ¢ok
stk olarak kullanilan baba bir iivey kardes ailelerinin
tiyelerinden, tek bir karakterden elde edilen gozlemlerin
modeline ait parametreler hakkinda yapilacak yorumla-
malar dikkate alinacaktir. s boganin oldugunu ve bunla-
rin herbirinin farkli analardan n tane dole sahip oldugu
varsayllsm. y;’inci ailenin jinci doliine ait fenotipik
degeri gostersin (i=1,...,s; j=1,...,n). Bu durumda asag1-
daki dengeli tek degiskenli sansa bagh boga modelini
kullanmak miimkiindiir,

(i=1,...,s; j=1,...,n) )

Burada u genel ortalamay1 temsil eder, s;1’inci bo-
Baya ait tesadiifi etki ve e;; baba bir livey kardeg famil-

ylj=ﬂ+si+ eij
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yalart i¢i degigkenligi temsil eden hata terimidir. Boga
bagina diisen dol sayis1 egit olarak varsayumistir. s;’ler

e;'lerden bagimsiz olarak dagilis gosterirler ve s; ~ N
(0, 62, ejj~ N (O, 02,) ve Cov(s;, ¢;) = 0. Boyle bir
modelde bilinmeyen parametrelere ait vektor
0=(u,{s;},02,,02,)’dir. Modeldeki gbzlem degerlerine
ait sartl dagilig agagidaki gibidir.

Yiil i, i, 6% ~ N(O, 02)).

2.2. Bazi Kisitlamalar ve Hayvan Islahi Varsayimlari

Bazi hayvan islahi uygulamalarinda, varyans un-
surlart yerine bunlarin oranlar1 veya fonksiyonlar1 hak-
kinda yorumlamalarin yapilmasi gerekebilir. ¥, boga ve
hata varyans unsurlarinin oranini, 62,/62,, temsil etsin.

Bu durumda, bir karakterin kalitim derecesi, h?, y’nin
artan bir fonksiyonu olup h2=4/(1+y!) seklinde verilir. y
varyanslarin bir orani oldugundan, pozitiftir. Ayrica,
(1)’deki boga modelinin kullanimi ¥ iizerine bir iist s1-
nir konulmasini zorunlu kilar, bu u ile gosterilsin. Boy-
lece 0<y<u veya 0<02,<uc?, sinirlan elde edilir. Baba
bir ivey kardes aile yapist igin kalitim derecesinin O ile
1 arasinda olmasi u’nun 1/3’¢ esit olmasini gerektirir ve
02, 0 ve 1/302, arasinda degerler alir. Bu kisitlamay:

dikkate almayan bir yorumlama yontemi kalitim dere-
cesi tahminlerinin kendi parametre smirlar1 diginda de-
gerler almasina yo! agabilir.

2.3. Notasyon ve Profil Olabilirligin Tanim

Bu boéliimde notasyon belirlenerek profil olabilirli-
gin tanimi yapilacaktir. Parametrik problemlerle ilgi-
lendigimizi varsayalim. y, olasilik yogunluk fonksiyo-
nu f(y;0) olan gansa bagh Y degiskeninin Nx1 boyutlu
gozlem vektori olsun. 0 tahmin edilecek parametrelerin
1xp boyutlu vektoriinii gostersin. Genellikle, tam olabi-
lirlik fonksiyonundaki parametre vektorii ilgi duyulan
veya yapisal parametreler ve geriye kalanlar da tesadii-
fi veya gereksiz parametreler olmak iizere ikiye parca-
lanirlar (Neyman ve Scott, 1948). Gereksiz parametre
terimi ilk kez Kalbfleisch ve Sprott (1970) tarafindan
kullanilmigtir. Dagilig1 i’den bagimsiz bir 0 parametre-
si ve I’'ye bagimli 3; parametrelerine bagli olan bir dizi

birbirinden bagimsiz Yy, Y,,..., Y;,... sans degigkenle-
rini dikkate alahm. Burada 6 yapisal ve ;'ler gereksiz

parametrelerdir. Ayni varyans (8) fakat farkli ortalama-
lara (f3;) sahip normal dagiliglardan elde edilen veriler

buna 6rnek olarak gosterilebilir.

0 parametre vektorii 0 = (y, L) seklinde pargalana-
bilir, burada Wy = (yy,.... ¥, ;) ilgi duyulan parametreler
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ve A = (A 1,...,/11, ;) gereksiz parametrelerdir. 6'nin log-
olabilirlik fonksiyonu K0) ile gosterilebilir. y’nin miis-
terek yogunluk fonksiyonu f (y; W, A) ise, burada f’nin
fonksiyonel formu bilinmektedir, 6rek degerleri, y, ve-
rildiginde y ve A’nm log-olabilirlik fonksiyonu géyledir

1y, M) =log f (y; W, M)

Gereksiz parametreleri elimine etmek amaciyla ge-
ligtirilen olabilirlik fonksiyonu tiplerini Kalbfleisch ve
Sprott (1970) ve Patefield (1977) detayli bir bicimde ele
almislardir. Bu makalede varsayilan yaklasim agagida
tanimlanan profil olabilirlik fonksiyonudur.

0’nin maksimum olabilirlik 0= (\T/ ,5:) tahmini ile
gosterilsin. (), sabit A igin y’nin maksimum olabilir-
lik tahminini ve benzer sekilde 5\.\\,,, sabit y icin A’nimn
maksimum olabilirlik tahminini gostersin. y’nin kismi
maksimize edilmig veya profil olabilirlii ve profil log-
olabilirligi sirayla goyle tanimlanir

Le(w) = L(\V , %) =supexp {{(W,A)} v
A

E(w) =1y , Ry) =sup [(w, ).
A

Log-olabilirlikler sadece verilerin eklemeli fonksi-
yonlar i¢in tanimlanirlar. Patefield (1977) tarafindan
belirtildigi gibi, log-olabilitlik, I, (v), esas itibariyle
tam log-olabilirligin, y parametre vektoriiniin alt-vek-
torlerinin elemanlarina ait eksene projeksiyonudur.

Notasyon ve profil olabilirlifin yukarida verilen
genel tanimini tek yonlii boga modeline su sekilde
uyarlamak miimkiindiir. (1) nolu modeldeki si ve yijle-
rin sarth dagilislarina ait olabilirlik fonksiyonunun,
f({yij}lu,{si},czs,aze)f({si}lozs), s; lere gore integrali
aldiktan ve 6%’yi y = 02, /02, ’ye doniigtiirdiikten son-
ra bilinmeyen parametreler vektorii 0; = (k, 0'2e )
olur. Bu parametre vektdriinde y‘niin ilgi duyulan, o2,
ve ¥'nin ise ilgi duyulmayan parametreler oldugu var-
sayilsm. Bu durumda o2, ve ¥’y1 igermeyen bir olabi-
lirlik fonksiyonu elde edilebilir. Boylece ‘niin agagida-

ki olabilirlik fonksiyonunu incelemek mantikli bir yak-
lagimdir

k() = ki 32 @), 7wy ()
burada ve G2, ¥(4) u'nun verilen degeri igin 02, ve
¥’nin maksimum olabilirlik tahminleridir. Bu g’nun yo-
gunlastirilmig veya profil olabilirlik fonksiyonu olarak
bilinir (Harville ve Carriquiry, 1992; Meyer ve Hill,
1992) ve olabilirlik yiizeyinin yandan goriiniimiine
(profil) esdegerdir. Patefield (1977)’in belirttigi gibi,
profil olabilirlik, 6rmegin I (¢) niin ’ye kars: grafigini
elde etmek suretiyle, tam olabilirlik yiizeyinin,
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1,02 A y)), degisik yonlerini incelemede kullanila-
bilir. Daha da 6nemlisi, I, (1) biiyiik 6l¢iide gercek bir
olabilirlik fonksiyonuymus gibi diigiiniilip o sekilde
kullanilabilir. Ozellikle 4’nun maksimum profil olabi-
lirlik tahmini, genel maksimum olabilirlik tahminine,
72 , esittir.

3. PROFIL OLABILIRLIK

Tek yonli boga modelindeki s; ve y;;’lerin sarth
dagilislarina ait olabilirlik fonksiyonu,
f({yy} I.u’{ S]} ,0'237 O-ze)f({ S]} lo-ZS)’ a§agldakl glbldlr

s n s
, ) L Yonu-sy ¥
o {_oyls i=1 j=1 iz
o {si) 02, 02t (1) = (027" (02)7" exp —;— L2 S = + i (‘72 .
e 5

Bu fonksiyonun s;’lere gore integrali almmak sure-
tiyle asagidaki olabilirlik fonksiyonu elde edilir

L I Sogusp §2
Hu,02 02! (,th))“f“- f (622" (637 exp --;‘ L2 S dsy ... dsz

a2 o?

1 1 A5 - ¥
e en 4

Daha sonra 02.yi y = 02,/02,’ye déniistiirdiikten
sonra bilinmeyen parametreler vektorii 6,=(1,02.,7)’in

olabilirlik fonksiyonu (¢arpimsal sabite disinda) agagi-
daki gibi verilebilir.

Lin 1
101 | {y; Ve (027" (14 mp)% exp[- L- (S, + —B
( ( Ij}) ( c) P 202 W T+ ny

burada

i i=1 i=1 j=1

Sy ve S, ve sirasiyla bogalar aras1 ve bogalar ici kare-
ler toplamidir. Boylece log-olabilirlik goyle yazilabilir.

I1=-L snln (02} -L sin (1 +ny) - -1 (Sw+ B )
2 2 202 L+ny
ve w'niin maksimum olabilirlik tahmini (62, ve y'nin
her ikisi igin) y_’dir. Ayn1 zamanda o2, ve ¥'nin birin-
ci dereceden kismi tiirevleri agagidaki gibi elde edilir

o _S_H+L(SW+ B

do? 202 20% 1+ 10y,
boylece
Syt+-B
=t ()
ve
ol sn 4 nB

I A+ my) 2022(1+ny)2’

B=":’Z;(5'I:-#)2= Sp+ns (. -uf, Sb=”i:(;'i.‘y.)2 Sw=xZ "Z(;'ij'?:l)z-
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1+rﬁ’(u)=f2— 3
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Esitlik (2) ve (3)’den agagidaki elde edilir

~2_ Sy
%
boylece ‘niin profil olabilirlik fonksiyonu goyledir
1
g 1 -s(a-1)
le()= B zéc_fsn[ Sw_|2 seo << oo,
s (n - 1)

Aymi yéntemle 02, ve ¥'nin profil olabilirlik fonksiyon-
lart elde edilir. Burada 7i= ¥ ’dir ve

Sb.

1+ rﬁ/(oﬁ) =
sC?

olup, 62, nin profil olabilirlik fonksiyonu agagidaki gi-
bi bulunur

1
o) = (T Ve L]

0<02 <o
S
203

burada ¢=2.71828’dir. fi=y oldugundan, (2) no’lu
esitlikten

02 (1= Sw+ Sp(1+ 1) ssn) @
elde edilir. Boylece y’nin profil olabilirlik fonksiyonu

1
(o (1 4y 3 (el Sy Sp(1 + myy /sm ¥ 2 0sy<1/3

seklinde yazilir. Son olarak, ‘nin profil olabilirligi, log-
olabilirlik fonksiyonunda yerine konularak elde edilebi-
lir. (4) nolu esitlik asagidaki gibi yazilabilir

h2 )}1 /(sn),
4-52

32(K) = | Sy+Spl+n

ve h?'nin profil olabilirligi asagidaki gibi verilebilir
1 1 -Lsn

_hi_ 2 S+ S i’ :]/sn} 2

4-h2) {({ e 4-h2)) .

4. KARISIK MODELE GENELLEME

Simdi basit dogrusal bir boga modeli i¢in verilen
sonuglar, matris notasyonu ile birden fazla sansa bagh
etkiye sahip olan karigik bir model i¢in gelistirilecektir.
Hayvan 1slahinda kullanilan karigik model yontemleri-
nin genel teorisinin gelisimi ilk kez Henderson (1963)
tarafindan verilmigtir. Karisik mode] yontemleri, model
varsayimlari verildiginde, istatistiki 6zellikleri taniml
sabit ve gansa bagl etkilerin eg zamanli olarak tahmin-
lerini vermektedir. y = (y;, ... yp)” vektoriiniin asagida-

(M) t14n l+n 0<h2<l.

ki karisik modelin gozlem vektorii oldugu varsayilsin

y=Xoc+pZZru,+e )

r=1
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burada X ve Z_ sirayla Nxk ve Nxc,boyutlu desen mat-
risleri, o0 kx1 boyutlu sabit etkiler vektorii, u, c,x1 bo-
yutlu sansa bagh etkiler vektorii ve e Nx1 boyutlu goz-
lemlenmeyen hata vektoriidiir. e ve u./lerin hepsinin
birbirinden bagimsiz oldugu varsayilmaktadir. Ayrica,
u/nin herbir eleman kargilikli olarak birbirinden ba-
gimsiz ve ortalamasi sifir varyansi 0'2r (r=1,...,p) olan
normal dagilis (u,.~ MVN (0, O'Z,I) gostermekte, buna
kargilik ¢’nin elemanlar bagimsiz ve ortalamasi sifir ve
varyansl O'Zp +1 olan normal dagilis (e ~ M VN(0,0'2p D
gostermektedir. Boylece y’nin ortalama ve varyansi
sOyledir

prl P ,
E(y)=Xa ve Vay)=V=Y o)=Y oiZZ+0, L
=i

r=1 r=
burada J.=Z_Z . (r=1,...,p) ve J541, NxN boyutlu bi-
rim matrisidir. 62 = 02,,...,07,,,;)" vektériiniin eleman-
lar1 varyans unsurlari olarak bilinmektedir.

Model (5)’d§ki, biitlin varyanslarm vektorii
olan 62 hakkinda hakkinda olabilirlige dayali yorumla-
malar yaygin olarak agagidaki profil log-olabilirlik,
1(6?), kullanilarak yapilmaktadir,

£©)=1{0,7(0)) =—15y'fy—2llog v,

’ -1
burada 0 (62) = (X’V'IX) X'V-ly, sabit 62 igin &’nin

maksimum olabilir_l}k tahminidir ve
P vivix (x VX[ XV

Genel olarak, 62 vektoriiniin elemanlarinin tama-
mina ilgi duyulmaz ve sadece unsurlarinin bir veya bir-
kac1 hakkinda yorumlama yapmak gerekebilir. (5) nolu
modeldeki varyans unsurlarinin bir g alt-kiimesi hak-
kinda olabilirlige dayali yorumlamalar yapmada, o ve
diger p-g+1 varyans unsurunun profil olabilirligine ge-
reksinim vardir. Gosterimi kolaylastirmak amaciyla,
T=(T150 1 Tpgat) profil olabilirli§ine gereksinim duyu-
8=(6y,....6,)
=(0'21,...,0'2q) geri kalan varyans unsurlari olsun, boy-

lece 02 = (0,7)’dur. Profil olabilirlik metodu, log-olabi-
lirlik fonksiyonundaki & ve T’yi kendi maksimum ola-
bilirlik tahmin edicileri ile degistirir. Bu anlamda, o’ nin

lan varyans unsurlari olsun ve

maksimum olabilirlik tahmin edicisi O {6,%(9)}'iken,
T’nim maksimum olabilirlik tahmin edicisi () asagi-
daki kosulu saglamaktadir

yP(0, NP8, O) = r[V(6.20) 1 I, r=qr1....prL
Boylece, 8°'nin profil log-olabilirlik fonksiyonu
soyle yazilabilir

L(6) = fc(e,%(e)>=~-12-y'§y-2llog\f/\,
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burada ﬁ ve \7, 7(8) noktasinda hesaplanan P=P(0,7)
V=V(6,7) ve matrisleridir.

Eger (5) nolu modelde p=1 olarak alinirsa, X bir-
lerden ibaret Nx1 boyutlu vektor, 1n, ve J; elemanlart
birlerden ibaret Nc; xNc;! boyutlu blok-kosegen
matris haline doniisiir. Bu durumda, (5) nolu model! (1)
nolu modele indirgenir ve 62, ve 62, sirayla boga var-

yanst, 0'25, ve hata varyansina, o2
N=sn’dir.

e C€sit olur ve

5. SONUGLAR VE TARTISMA

Dengeli tek degiskenli sansa bagli boga modeli
(1)’de 50 boga ve boga basma 6 birey olacak sekilde,
u=0, 62=0.025 ve 02,=0.975 parametre degerleri kul-
lanilarak Monte Carlo simulasyonuyla dort veri seti el-
de edilmistir. Bu 300 gozleme sahip dort veri seti sansa
baghh modellerde karsilagilabilecek birgok problemi
agiklamak igin yeterli sayilabilir. Omegin negatif boga
varyansl, 02, tahmini dahil oldukga genis kapsaml bo-
ga varyansi tahminleri mevcuttur.

Herbir veri seti i¢in varyans analizi (ANOVA) ya-
pilmis ve elde edilen kareler toplamlar: Tablo 1’de ve
ortalam 4, hata varyansi o2, varyanslarin orant ¥ ve ka-
Litim derecesi h2’nin ANOV A, ML ve REML tahminle-
ri ise Tablo 2’de sunulmugtur. Tablo 2’den de goriilebi-
lecegi gibi, herbir veri seti -0.095’ten 0.383’e degisen
aralikta h2’nin farkli ANOVA tahminlerini vermektedir.
En dikkati ¢eken veri setinin h2'nin ANOVA tahminini
negatif olarak veren dort nolu veri seti oldugu goriil-
mektedir. Bu durumda ML ve REML tahminleri sifira
esit olmaktadir. Ayrica veriler dengeli oldugundan
h?’nin ANOVA tahminlerinin pozitif olarak elde edildi-
gi veri setleri 1, 2 ve 3’¢ ait 02, y ve h%nin ML ve
REML tahminleri ANOV A tahminleri ile esit olmustur.

Ortalama, hata varyansi, varyanslarin orani ve ka-
litim derecesi, 4 02, v ve h%’ye ait profil log-olabilir-
lik ve profil olabilirlik yogunluklar veri setleri 1, 2, 3
ve 4 i¢in Sekil 1’de gosterilmistir. Bu sekil dengeli tek
degiskenli sansa bagh bir boga modelinden simiile edi-
len veri setlerine ait karakteristik sonucu gostermekte-
dir. Profil log-olabilirlik grafikleri 62, ve y parametre-
lerinin hesaplandig araliklardaki yerel maksimumlari
gostermektedir. Sekil 1’den de goriilecegi lizere,
02, nin profil log-olabilirligi genis bir aralikta diize ya-
kindir. Bu gekil 02, hakkinda yorumlama yapmayi giic-
lestirmektedir. Fakat hesaplamalar bakimindan herhan-
gi bir zorluk yoktur. Varyanslarin oranina, ¥, ait profil
log olabilirlik egrilerinin varsayilan aralikta simetrik ol-
madiklar, ¢arpik olduklan goriilmektedir. Meyer ve
Hill (1992) bu carpikligin artan 6rnek biiyiikliigiine
bagl olarak azaldigini bildirmislerdir.
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Bu makalede, birden fazla parametreye sahip basit
dengeli tek degiskenli sansa bagli bir boga modelindeki
ortalama, varyans unsurlari ve bunlarin oranlar: hakkin-
da istatistiksel yorumlamalar yapmada kullanilan profil
olabilirlik yontemi incelenmistir. Bu yontem, olabilirlik
fonksiyonundaki istenmeyen parametreleri elimine et-
mek suretiyle ilgi duyulan parametre hakkinda yorum-
lamalar yapilmasini kolaylagtirmaktadir. Elimine etme
islemi olabilirlik fonksiyonunun gereksiz parametrelere
gore maksimize edilmesinden ibarettir.

Mevcut ¢alismada, sansa bagli boga modeli igin
verilen teorik sonuglar daha sonra birden fazla sansa
bagli etkiye sahip karigik bir model igin gelistirilmigtir.
Fakat sayisal ornekler sunumdaki kolaylik bakimindan
sadece dengeli sansa bagli boga modeli i¢in verilmigtir.
Bu caligmadan biraz farkli olarak, Meyer ve Hill (1992)
iki sansa bagl etkiye sahip (sansa baglt hata terimi di-
sinda) dengeli hiyerargik bir modele ait verileri kullana-
rak, modeldeki ii¢ varyans unsurunun maksimum olabi-
lirlik tahminlerine ait 6rnekleme varyanslar1 ve giiven
araliklarini elde etmiglerdir.

Bu calismada sunulan profil olabilirlik yontemi
Bayesian ve olabilirlige dayal metodlar1 karsilagtirmak
istenildigi zaman daha da 6nem kazanmaktadir. Herbir
parametrenin prior ve posterior yogunluklarim kargilag-
tirmada Tablo 1’deki profil olabilirlik yogunluklar kul-
lanilir. Bu amacla Smith ve Naylor (1987), ii¢ paramet-
reli Weibull dagiligt icin profil olabilirlik yontemini
kullanarak maksimum olabilirlik ve Bayesian tahmin
edicilerini gelistirmig ve karsilagtirmiglardir. Bayesian
ve ‘maksimum olabilirlik yontemleri arasindaki en
onemli farkliliklardan bir tanesi gereksiz parametreleri
ele alma geklidir. Profil olabilirlik, olabilirlik fonksiyo-
nunu gereksiz parametrelere gore maksimize edilerek
elde edildigi halde, marjinal posterior yogunluklar in-
tegralle elde edilir. Maksimum olabilirlik ve Bayesian
yontemlerinin her ikisi de hesaplamalar agisindan ol-
duk¢a kolaydirlar, fakat istatistiksel yorumlamalarda
baz1 giicliikler vardir. Maksimum olabilirlik teorisi
asimtotiklere ve dolayisi ile de log-olabilirligin asimto-
tik olan kuadratik sekline baghdir. Fakat, Bayesian
yontemi olabilirliklere dayanmamaktadir. Bu karsilag-
tirma mevcut calismada aragtirilmamig olup bagka bir
aragtirmanin konusudur.
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Tablo 1. s=50, n=6, u=0, 62=0.025 ve 52,=0.975 Degerleri Kul-
lanilarak Simule Edilen Dért Veri Setine Ait Varyans

Analiz Tablosu.

Kaynak s.d.* K.T.**
Veri Seti 1

Gruplar arasi 49 52.443

Gruplar igi 250 241.615
Veri Seti 2

Gruplar aras1 49 55.870

Gruplar i¢i 250 230.875
Veri Seti 3

Gruplar arasi 49 73.261

Gruplar igi 250 228.451
Veri Seti 4

Gruplar arasi 49 41.457

Gruplar igi 250 245.854

*s.d. = serbestlik derecesi **K.T. = kareler toplami1

Tablo 2. Dért Veri Setine Ait 4 02,y ve h?’nin ANOVA, ML ve

REML Tahminleri.

Yontem Veri Setleri u o2, Y h?

ANOVA 1 -0.055 0967 0.018 0.070
2 -0.048 0.924 0.039 0.151
3 0.061 0914  0.106 0.383
4 0.053 0.983 -0.023 -0.095

ML 1 -0.055 0.967 0.018 0.070
2 -0.048 0.924  0.039 0.151
3 0.061 0914 0.106 0.383
4 0.053 0.958 0.000 0.000

REML 1 - 0.967 0.018 0.070
2 - 0.924  0.039 0.151
3 - 0914  0.106 0.383
4 0.961 0.000  0.000
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