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öz
Varyans unsurları ve bunların fonksiyonlarına hayvan ıslahı uygulamalarında doğrudan ilgi duyulur. Bundan

dolayı, bunlar hakkında yorumlamalar yapabilmek önem arzetmektedir. Varyans unsurlarını içeren çok sayıda pa­

rametreye sahip doğrusal modeller, örneğin hayvan ıslahı denemelerinden elde edilen yapısal verilerdeki değişken­

liği modellemek için yaygın bir biçimde kullanılırlar. Bununla birlikte, gereksiz parameterelerin varlığında yapılan

yorumlamalara hayvan ıslahında yaygın olarak karşılaşılır. Gereksiz parameterelerin varlığında yorumlamalar yap­

mak için en basit yaklaşımlardan bir tanesi, olabilirlik fonksiyonundaki gereksiz parametreleri, kendi maksimum

olabilirlik tahminleri ile değiştirmek ve sonuçta elde edilen profilolabilirlik yardımı ile ilgi duyulan parametrenin

bir fonksiyonu olarak incelemektir. Bu durumda, profilolabilirlik, ilgi duyulan parametre hakkında yorumlama yap­

mak için basit bir olabilirlik fonksiyonu olarak işlev görür. Bu çalışmada, gereksiz parametrelerin varlığında, ilgi

duyulan parametre için profilolabilirlik yöntemi iki varyans unsuruna sahip dengeli tek değişkenli bir boğa mode­

li için dikkate alınmıştır. Tek değişkenli bir boğa modeli kullanılarak, tesadüfi normal sapmalardan dört veri seti el­

de edilmiştir ve profilolabilirlik ve profillog-olabilirlik değerlerinin her ikisi de kullanılarak modeldeki herbir pa­

rametre için yöntemin grafiksel sunumu verilmiştir.

Anahtar Kelimelec: Profilolabilirlik, Varyans unsurları, Boğa modeli.

PROFILE L1KELlHOOD METHOD IN ANIMAL BREEDING
AB5TRACT

The components of variance and their functions are of direct interest in animal breeding applications. lt 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. GiRiş
İstatistiksel yöntemlere uygun olarak oluşturulan

varyans unsurları dahil çok sayıda parametreye sahip
şansa bağlı doğrusal modeller ziraat ve biyoloji gibi bi­
lim dallarında yoğun olarak kullanılmaktadırlar. Özel­
likle hayvan ıslahçıları, önce varyans unsurlarını tah­
min etmek için bir istatistiksel yöntem kullanmak sure­
tiyle bir karakterin kalıtım derecesini tahmin eder ve
sonra da kalıtım derecesini şansa bağlı doğrusal bir mo­
delin varyans unsurları cinsinden ifade ederler. Kalıtım

derecesinin tahminine doğrudan ilgi duyulabileceği gi­
bi, bir hayvanın veya hayvan populasyonunun genetik
değeri hakkında yorumlamalar yapmada dolaylı olarak
da kullanılabilir (Harville ve Callanan, 1990).

Son yirmi yılda, hayvan ıslahı uygulamalarında,

varyans unsurlarının tahmininde kullanılan istatistiksel
yöntemler, aşamalı olarak Varyans Analizi (ANOVA)
yönteminden Maksimum Olabilirlik (ML) ve ilgili yön­
temlere kadar değişim göstermiştirve varyans unsurla­
rının tahmini için olabilirliğe dayalı metodlar, hayvan
ıslahçıları ve diğer uygulamacılar arasında hızlı bir bi­
çimde önem kazanmıştır (Meyer, 1990). Uygulamalı

kantitatif genetikte, birçok problem için özellikle Kısıt­

lanmış Maksimum Olabilirlik (REML) tahmini (Patter­
son ve Thompson, 1971), günümüzde tercih edilen me­
tod olmuştur.

Fakat, REML yöntemini uygulamak için ihtiyaç
duyulan hesaplamalar birçok durumlarda oldukça yo­
ğun olmakla birlikte son yıllardaki bilgisayar teknoloji­
sindeki gelişmelerle birlikte bu durum geçerliliğini yi­
tinniştir. Genelolarak, REML tahminleri için kapalı

form ifadeler mevcut değildir ve tahminler, olabilirlik
fonksiyonunun maksimumunu belirlemek için sayısal

bir iteratif metod kullanılarakhesaplanmak zorundadır­

lar. En çok önerilen iteratif algoritmalar, Newton-Rap­
son ve EM'dir (Harville ve Callanan, 1990). Bu algorit­
malar esas itibariyle, iki sebepten ötürü hesaplamalara
zorluk getirmektedirler. Bunlardan biri ihtiyaç duyulan
iterasyon sayısının ne olacağı, diğeri ise herbir iteras­
yon için gerek duyulan hesaplamalarınyoğunluğudur.

Birden fazla varyans unsuruna sahip doğrusal mo­
dellerde, özellikle modeldeki sabit etkilere ilgi duyul­
duğu birçok problemde, varyans unsurları gereksiz pa­
rametre olarak varsayılmıştır. Bununla birlikte, özellik­
le kantitatif genetik ve hayvan ıslahında olduğu gibi,
varyans unsurları doğrudan ilgilenilen parametrelerdir
ve bunlar hakkındayorumlamalar yapabilmek önem ar­
zetmektedir. Varyans unsurları ve bunların fonksiyon­
ları hakkında yorumlamalar yapmak amacıyla, olabilir­
liğe dayalı yöntemlerin kullanımı esas itibariyle ML ve
REML nokta tahminleri ile sınırlı olduğu görülmekte­
dir. Bu makalede, böylesi yorumlamarı yapmada profil
olabilirlik yöntemi kullanılmıştır.
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"Gereksiz parametre" ifadesi ilk defa Kalbfleisch
ve Sprott (1970) tarafından kullanılmıştır. Herhangi çok
parametreli doğrusal şansa bağlı bir modelde, ilgi du­
yulmayan veya gereksiz parametrelerin varlığında, ilgi
duyulan parametreler hakkında bilinmeyen yorumlama­
ların yapılabilmesi için istenmeyen parametrelerin ber­
taraf edilmesi problemi ile oldukça yaygın olarak karşı­

laşılmakta ve sorunun çözümü amacıylageliştirilenola­
bilirlik fonksiyonu tiplerini Kalbfleisch ve Sprott
(1970) ve Patefield (1977) detaylı bir biçimde ele al­
mışlardır. Barndorff-Nielsen (1986) profilolabilirliği

gereksiz parametrelere göre düzeltmek için modifiye
edilmiş profil olabilirliği geliştirmiştir. Gereksiz para­
metreleri elemek amacıyla kullanılan yöntemlerden en
önemlisi, olabilirlik fonksiyonundaki istenmeyen para­
metreleri kendi maksimum olabilirlik tahminleriyle de­
ğiştinnek ve sonuçta elde edilecek profilolabilirliği il­
gi duyulan parametrenin bir fonksiyonu olarak incele­
mekten ibarettir (Cox ve Reid, 1987). Bu durumda pro­
fil olabilirlik, ilgi duyulan parametreler hakkındaki yo­
rumlama ve bu parametrelerin tahmini için alışılagelen

olabilirlik fonksiyonu olarak işlem görür (McCullagh
ve Tibshirani, 1990). Profil olabilirlik yönteminde, her
parametrenin profiline ayrı ayrı bakılacağından, her pa­
rametre için ayrı bir olabilirlik fonksiyonuna gereksi­
nim vardır.

Bu makalenin amacı, profilolabilirlik yöntemine
dayalı olarak dengeli tek değişkenli bir boğa modelin­
deki ortalama, varyans unsurları ve bunların fonksiyon­
larının belirli özelliklerini incelemektir. Böyle bir mo­
del için, önce profilolabilirlik teorisi verilecek, daha
sonra küçük bir Monte Carlo simülasyon çalışmasından

üretilen dört veri setine ait gözlem değerleri kullanıla­

rak varyans unsurlarının profilolabilirlik fonksiyonları

elde edilecek ve simülasyon sonuçları tablo ve grafikler
şeklinde sunularak bu sonuçlar tartışılacaktır.

2. METOD

2.1. Şansa Bağlı Model ve Varsayımlar

Bu çalışmada, hayvan ıslahı uygulamalarında çok
sık olarak kullanılan baba bir üvey kardeş ailelerinin
üyelerinden, tek bir karakterden elde edilen gözlemlerin
modeline ait parametreler hakkında yapılacak yorumla­
malar dikkate alınacaktır. s boğanın olduğunu vebunla­
rın herbirinin farklı analardan n tane döle sahip olduğu

varsayılsın. Yi/inci ailenin j'inci dölüne ait fenotipik

değeri göstersin (i=l,...,s; j=l, ...,n). Bu durumda aşağı­

daki dengeli tek değişkenli şansa bağlı boğa modelini
kullanmak mümkündür,

Yij=f.l+si+eij (i=I,...,s;j=l,...,n) (1)

Burada f.l genelortalamayı temsil eder, Si iinci bo­

ğaya ait tesadüfi etki ve eij baba bir üvey kardeş famil-
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ve A = (Ab ... ,Apı) gereksiz parametrelerdir. O'nın log­

olabilirlik fonksiyonu 1(8) ile gösterilebilir. y'nin müş­

terek yoğunluk fonksiyonu! (y; \ii, A) ise, burada f'nin
fonksiyonel formu bilinmektedir, örnek değerleri, y, ve­
rildiğinde \II ve A'nın log-olabilirlik fonksiyonu şöyledir

1(\II, A) = log! (Y; \ii, A)

lc(,u) =lc(,u; a; (,u) ,r (,u); (Yi}})

burada ve a;, r (,u) ,u'nun verilen değeri için a 2e ve

y'nın maksimum olabilirlik tahminleridir. Bu ,u'nun yo­
ğunlaştırılmış veya profilolabilirlik fonksiyonu olarak
bilinir (Harville ve Carriquiry, 1992; Meyer ve Hill,
1992) ve olabilirlik yüzeyinin yandan görünümüne
(profil) eşdeğerdir. Patefield (1977)' in belirttiği gibi,
profilolabilirlik, örneğin Le (,u)'nün ,u'ye karşı grafiğini

elde etmek suretiyle, tam olabilirlik yüzeyinin,

Gereksiz parametreleri elimine etmek amacıyla ge­
liştirilen olabilirlik fonksiyonu tiplerini Kalbfleisch ve
Sprott (1970) ve Patefield (1977) detaylı bir biçimde ele
almışlardır. Bu makalede varsayılan yaklaşım aşağıda

tanımlanan profilolabilirlik fonksiyonudur.

8'nın maksimum olabilirlik 8' = (W ,5::) tahmini ile
gösterilsin. Wl., sabit A için \II'nın maksimum olabilir­
lik tahminini ve benzer şekilde 5::ıv ' sabit \II için A'nın
maksimum olabilirlik tahminini göstersin. ur'nırı kısmi

maksimize edilmiş veya profil olabilirliği ve profil log­
olabilirliği sırayla şöyle tanımlanır

Log-olabilirlikler sadece verilerin eklemeli fonksi­
yonlan için tanımlanırlar. Patefield (1977) tarafından

belirtildiği gibi, log-olabilirlik, Le (\II), esas itibariyle

tam log-olabilirliğin, \II parametre vektörünün alt-vek­
törlerinin elemanlarına ait eksene projeksiyonudur.

Notasyon ve profilolabilirliğin yukanda verilen
genel tanımını tek yönlü boğa modeline şu şekilde

uyarlamak mümkündür. (1) nolu modeldeki si ve yi/le­
rin şartlı dağılışıarına ait olabilirlik fonksiyonunun,

!({Yijll,u,{si},a2s,a2e)!({si}la2s), s/lere göre integrali

aldıktan ve a2
s 'yi y = a2

s/a
2
e'ye dönüştürdüktenson­

ra bilinmeyen parametreler vektörü 8 1 = (u, a2e ' y)

olur. Bu parametre vektöründe ,u'nün ilgi duyulan, a2e

ve y'nın ise ilgi duyulmayan parametreler olduğu var­
sayılsın. Bu durumda a2

e ve y'yı içermeyen bir olabi­

lirlik fonksiyonu elde edilebilir. Böylece 'rıün aşağıda­

ki olabilirlik fonksiyonunu incelemek mantıklı bir yak­
laşımdır

ve4(\11) = L(\II ,5::ıv) = supexp (l(\II,A)}
i.

lc(\II) = 1(\11 , 5::ıv) = sup l(\II,A).
i.

2.3. Notasyon ve Profil Olabilirliğin Tanımı

Bu bölümde notasyon belirlenerek profil olabilirli­
ğin tanımı yapılacaktır. Parametrik problemlerle ilgi­
lendiğimizi varsayalım. y, olasılık yogunluk fonksiyo­
nu f(y;8) olan şansa bağlı Y değişkeninin Nxl boyutlu
gözlem vektörü olsun. 8 tahmin edilecek parametrelerin
Ixp boyutlu vektörünü göstersin. Genellikle, tam olabi­
lirlik fonksiyonundaki parametre vektörü ilgiduyulan
veya yapısal parametreler ve geriye kalanlar da tesadü­
fi veya gereksiz parametreler olmak üzere ikiye parça­
lanırlar (Neyman ve Scott, 1948). Gereksiz parametre
terimi ilk kez Kalbfleisch ve Sprott (1970) tarafından

kullanılmıştır. Dağılışı i'den bağımsız bir eparametre­
si ve i'ye bağımlı {3i parametrelerine bağlı olan bir dizi

birbirinden bağımsız Yı, Y2,.. ·, Yi,'" şans değişkenle­

rini dikkate alalım. Burada eyapısal ve {3/1er gereksiz

parametrelerdir. Aynı varyans (e) fakat farklı ortalama­
lara ({3i) sahip normal dağılışıardan elde edilen veriler

buna örnek olarak gösterilebilir.

8 parametre vektörü 8 = (\II, A) şeklinde parçalana­
bilir, burada \II = (lf/b" .,lf/p]) ilgi duyulan parametreler

2.2. Bazı Kısıtlamalar ve Hayvan Islahı Varsayımları

Bazı hayvan ıslahı uygulamalarında, varyans un­
surları yerine bunların oranları veya fonksiyonlan hak­
kında yorumlamaların yapılması gerekebilir. y, boğa ve

hata varyans unsurlannın oranını, a2s,/ a2e' temsil etsin.

Bu durumda, bir karakterin kalıtım derecesi, h2, y'nin

artan bir fonksiyonu olup h2=4/( 1+yl) şeklinde verilir. y
varyansların bir oranı olduğundan, pozitiftir. Aynca,
(1)'deki boğa modelinin kullanımı yüzerine bir üst sı­

nır konulmasını zorunlu kılar, bu u ile gösterilsin. Böy­
lece O::;~u veya 0::;a2s,::;ua2e sınırları elde edilir. Baba

bir üvey kardeş aile yapısı için kalıtım derecesinin °ile
i arasında olması u'nun 1/3'e eşit olmasını gerektirir ve

a2
s' °ve 1/3a2

e arasında değerler alır. Bu kısıtlamayı

dikkate almayan bir yorumlama yöntemi kalıtım dere­
cesi tahminlerinin kendi parametre sınırları dışında de­
ğerler almasına yol açabilir.

yalan içi değişkenliği temsil eden hata terimidir. Boğa
başına düşen döl sayısı eşit olarak varsayılmıştır. s/ler

eilerden bağımsız olarak dağılış gösterirler ve si - N

(O, a 2
s)' eij - N (O, a2e) ve Covrs, ei]') = O. Böyle bir

modelde bilinmeyen parametrelere ait vektör

8=(,u,{si},a2s' a2e)' dır. Modeldeki gözlem değerlerine

ait şartlı dağılış aşağıdaki gibidir.

Yij i u, sİ' a2s' - N(O, a2e)'
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1(,u,a2
e,I1{Yij})' değişik yönlerini incelemede kullanıla­

bilir. Daha da önemlisi, Le (,u) büyük ölçüde gerçek bir

olabilirlik fonksiyonuymuş gibi düşünülup o şekilde

kullanılabilir. Özellikle ,u'nun maksimum profil olabi­
lirlik tahmini, genel maksimum olabilirlik tahminine,
/1 , eşittir.
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böylece

ı + nY(.u) = --LL (3)
sa~

Eşitlik (2) ve (3)' den aşağıdaki elde edilir

~2_ Sw
ae - ..,(n-I)'

böylece 'rıün profil olabilirlik fonksiyonu şöyledir

Aynı yöntemle a2eve ynın profilolabilirlik fonksiyon­

ları elde edilir. Burada /1 = y..'dir ve

3. PROFiL OLABiliRliK

Tek yönlü boğa modelindeki si ve Yi/lerin şartlı

dağılışıarına ait olabilirlik fonksiyonu,

f( {Yij}l,u, {si},a2
s,a

2e)f( {si}la2
s), aşağıdaki gibidir

{ (
t E(Yij-/l-Si}2 tsr]}

l(/l,(Si},<1},o-l1 {Yiil) = (<1l)1--' (<1})1-- exp - t i=1 i=1 2 + i=1 2 .

Ge v:

.I, _.lsn[ S w ]- .ls(n - i)
lc(,u) = B 2 e 2 -- 2

s(n-l)
-w-c u «>».

Bu fonksiyonun s/lere göre integrali alınmak sure­

tiyle aşağıdaki olabilirlik fonksiyonu elde edilir

J J { [t E(Yij-Jl-Si'T t srl}
J(.u, o}, cr;i (Yfj})OC ." (o"~)+"(o";)"İ'exp -t i:::lj:::! cr; +i=~t dsı .. dS2

Daha sonra a 2/yi y = a2la2e'ye dönüştürdükten

sonra bilinmeyen parametreler vektörü 81=(,u,a 2e,l')'in

olabilirlik fonksiyonu (çarpımsal sabite dışında) aşağı­

daki gibi verilebilir.

l(!:Iı i (Yi}}) oc (<1;)+'" (1 + ny)t' exp [- .ı., (Sw + _B_)]
2<15 l+ny

burada

B=nbYi.-/lf= Sb+ns(Y-Jlf, Sb=nbYi-yi Sw= t t(Yij-Yif,
;=1 i=1 ;=1 j=l

Sb ve Sw ve sırasıyla boğalar arası ve boğalar içi kare­

ler toplamıdır. Böylece log-olabilirlik şöyle yazılabilir.

1=..L snln(<1;) ..Lsln(1+ny) -_l_(sw+ _B_)
2 2 2<15 l+nY

olup, a2e'nin profilolabilirlik fonksiyonu aşağıdaki gi­

bi bulunur

{,(a;) cc (a;ı-ts(n-ı) exp (_~sw)(e~brts O<a; <~
2ae

burada e=2.7l828'dir. il = Y.. olduğundan, (2) no'lu
eşitlikten

a; (l') = [Sw+ Sb(ı + nl')-I] /(sn) (4)

elde edilir. Böylece ynın profilolabilirlik fonksiyonu

{,(y) cc (1 + nyrts/e[Sw+Sb(l + nyı- I]/sn ı-tsn o:s;y:s; 1/3

şeklinde yazılır. Son olarak, 'nin profilolabilirliği,log­
olabilirlik fonksiyonunda yerine konularak elde edilebi­
lir. (4) nolu eşitlik aşağıdaki gibi yazılabilir

a; (h2) =[SW+Sb l + n C~:2ır /(sn),

ve h2'nin profilolabilirliği aşağıdaki gibi verilebilir

~(h2)= 1+nV:J~sHsw+Sb(l+nV:2)n/snr}sn O~h2~ ı.

ve ,u'nün maksimum olabilirlik tahmini (a2
e ve ynın

her ikisi için) y.. 'dir. Aynı zamanda a2e ve ynın birin­

ci dereceden kısmi türevieri aşağıdaki gibi elde edilir

~ = - .-m....+-I_(Sw+_B_)
dal 2al 2aff 1+ ny

böylece

4. KARIŞIK MODELE GENELLEME

Şimdi basit doğrusal bir boğa modeli için verilen
sonuçlar, matris notasyonu ile birden fazla şansa bağlı

etkiye sahip olan karışık bir model için geliştirilecektir.

Hayvan ıslahında kullanılan karışık model yöntemleri­
nin genel teorisinin gelişimi ilk kez Henderson (1963)
tarafından verilmiştir. Karışık model yöntemleri, model
varsayımları verildiğinde, istatistiki özellikleri tanımlı

sabit ve şansa bağlı etkilerin eş zamanlı olarak tahmin­
lerini vermektedir, Y= (YJ' ... YN)' vektörünün aşağıda­

ki karışık modelin gözlem vektörü olduğu varsayılsın

Sw+-B­
i +ny

sn
ve

dj =__ s_n_+ nH
dy 2(1+ny) 2al(l+nyj2'

(2)

p

y = Xa + LZ .u r+ e
1=1

(5)
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burada X ve Zr sırayla Nxk ve Nxc, boyutlu desen mat­

risleri, o. kxl boyutlu sabit etkiler vektörü, ur crXl bo­

yutlu şansa bağlı etkiler vektörü ve e Nxl boyutlu göz­
lemlenmeyen hata vektörüdür. e ve u/lerin hepsinin

birbirinden bağımsız olduğu varsayılmaktadır. Ayrıca,

u/nin herbir elemanı karşılıklı olarak birbirinden ba-

ğımsız ve ortalaması sıfır varyansı (}2r (r= 1,... ,p) olan

normal dağılış (ur - MVN(O, (}2r l) göstermekte, buna

karşılıke'nin elemanları bağımsız ve ortalaması sıfır ve
varyansı (}2p+l olan normal dağılış (e - MVN(0,(}2p+lI)

göstermektedir. Böylece y'nin ortalama ve varyansı

şöyledir
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burada P ve y, i(e) noktasında hesaplanan p=p(e,'t)
y=y(e,'t) ve matrisleridir.

Eğer (5) nolu modelde p=l olarak alınırsa, X bir­
lerden ibaret Nxl boyutlu vektör, IN' ve J ı elemanları

birlerden ibaret Nc(lXNc(l boyutlu blok-köşegen

matris haline dönüşür. Bu durumda, (5) nolu model (1)

nolu modele indirgenir ve (}2] ve (}22 sırayla boğa var-

yansı, (}2s' ve hata varyansına, (}2e' eşit olur ve

N=sn'dir.

5, SONUÇLAR VE TARTIŞMA

Böylece, G'nm profil log-olabilirlik fonksiyonu
şöyle yazılabilir

ue) = ~ {e,i (e)} =- ıy'py - .1log ıvı,
2 2

burada Jr = Zr ZOr (r=l, ... ,p) ve Jp+l' NxN boyutlu bi­

rim matrisidir. (}2 = (}2ı"'" (}2p+1)' vektörünün eleman­

ları varyans unsurları olarak bilinmektedir.

Model (5)'deki, bütün varyansların vektörü
olan (}2 hakkında hakkında olabilirliğe dayalı yorumla­
malar yaygın olarak aşağıdaki profil log-olabilirlik,
lc«(}2), kullanılarak yapılmaktadır,

ue) = ~ {e,i (e)} =- ıy'py - .1log ıvı,
2 2

burada a((}2) = (X'y-lXtlX'y-ly, sabit (}2 için a'nın
maksimum olabilirHk tahminidir ve
p = y-l_y-lX (XV-lX) XV-I.

Genel olarak, (}2 vektörünün elemanlarının tama­
mına ilgi duyulmaz ve sadece unsurlarının bir veya bir­
kaçı hakkında yorumlama yapmak gerekebilir. (5) nolu
modeldeki varyans unsurlarının bir q alt-kümesi hak­
kında olabilirliğe dayalı yorumlamalar yapmada, a ve
diğer p-q+1 varyans unsurunun profilolabilirliğinege­
reksinim vardır. Gösterimi kolaylaştırmak amacıyla,

't=('tı,... ,'tp_Q+l) profilolabilirliğine gereksinim duyu­

lan varyans unsurları olsun ve e=(01,'" ,Oq)

=«(}2ı, ... ,(}2q) geri kalan varyans unsurları olsun, böy­

lece (}2 = (e,'t)'dır. Profilolabilirlik metodu, log-olabi­
lirlik fonksiyonundaki a ve 't'yi kendi maksimum ola­
bilirlik tahmin edicileri ile değiştirir. Bu anlamda, a'nın

maksimum olabilirlik tahmin edicisi a (e, i(e)}iken,

't'nın maksimum olabilirlik tahmin edicisi i(e) aşağı­

daki koşulu sağlamaktadır

y'p{e,T(e)}J,P{e,T(e)}y = tr[V{e,T(e)}-l Jr], r=q+l, ... ,p+1.

E(y) =Xa
ptl P '2

ve Var(y)=V= I(J~Jr= I(J~ZrZr+aptlI'
r=1 r=1

Dengeli tek değişkenli şansa bağlı boğa modeli
(1)'de 50 boğa ve boğa başına 6 bireyolacak şekilde,

f..l=0, (}2s=0.025 ve (}2e=0.975 parametre değerleri kul­
lanılarak Monte Carlo simulasyonuyla dört veri seti el­
de edilmiştir. Bu 300 gözleme sahip dört veri seti şansa

bağlı modellerde karşılaşılabilecek birçok problemi
açıklamak için yeterli sayılabilir. Örneğin negatif boğa
varyansı, (}2s' tahmini dahiloldukça geniş kapsamlıbo­
ğa varyansı tahminleri mevcuttur.

Herbir veri seti için varyans analizi (ANOVA) ya­
pılmış ve elde edilen kareler toplamları Tablo 1'de ve
ortalam u, hata varyansı (}2e, varyansların oranı yve ka­
lıtım derecesi h2'nin ANOVA, ML ve REML tahminle­
ri ise Tablo 2'de sunulmuştur.Tablo 2'den de görülebi­
leceği gibi, herbir veri seti -0.095'ten 0.383'e değişen

aralıktah2'nin farklı ANOVA tahminlerini vermektedir.
En dikkati çeken veri setinin h2 'nin ANOV A tahminini
negatif olarak veren dört nolu veri seti olduğu görül­
mektedir. Bu durumda ML ve REML tahminleri sıfıra

eşit olmaktadır. Ayrıca veriler dengeli olduğundan

h2' nin ANOVA tahminlerinin pozitif olarak elde edildi­
ği veri setleri 1, 2 ve 3'e ait (}2e y ve h2'nin ML ve
REML tahminleri ANOVA tahminleri ile eşit olmuştur.

Ortalama, hata varyansı, varyansların oranı ve ka­
lıtım derecesi, u (}2e y ve h2'ye ait profil log-olabilir­
lik ve profilolabilirlik yoğunluklarıveri setleri 1, 2, 3
ve 4 için Şekil l 'de gösterilmiştir.Bu şekil dengeli tek
değişkenli şansa bağlı bir boğa modelinden simüle edi­
len veri setlerine ait karakteristik sonucu göstermekte­
dir. Profillog-olabilirlik grafikleri (}2e ve y parametre­
lerinin hesaplandığı aralıklardaki yerel maksimumları

göstermektedir. Şekil l' den de görüleceği üzere,
(}2e'nin profil log-olabilirliğigeniş bir aralıkta düze ya­
kındır. Bu şekil (}2e hakkında yorumlama yapmayı güç­
leştirmektedir. Fakat hesaplamalar bakımından herhan­
gi bir zorluk yoktur. Varyansların oranına, y, ait profil
log olabilirlik eğrilerinin varsayılan aralıkta simetrik ol­
madıkları, çarpık oldukları görülmektedir. Meyer ve
Hill (1992) bu çarpıklığın artan örnek büyüklüğüne

bağlı olarak azaldığını bildirmişlerdir.
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Bu makalede, birden fazla parametreye sahip basit
dengeli tek değişkenli şansa bağlı bir boğa modelindeki
ortalama, varyans unsurları ve bunların oranları hakkın­

da istatistiksel yorumlamalar yapmada kullanılan profil
olabilirlik yöntemi incelenmiştir. Bu yöntem, olabilirlik
fonksiyonundaki istenmeyen parametreleri elimine et­
mek suretiyle ilgi duyulan parametre hakkında yorum­
lamalar yapılmasını kolaylaştırmaktadır. Elimine etme
işlemi olabilirlik fonksiyonunun gereksiz parametrelere
göre maksimize edilmesinden ibarettir.

Mevcut çalışmada, şansa bağlı boğa modeli için
verilen teorik sonuçlar daha sonra birden fazla şansa

bağlı etkiye sahip karışık bir model için geliştirilmiştir.

Fakat sayısal örnekler sunumdaki kolaylık bakımından

sadece dengeli şansa bağlı boğa modeli için verilmiştir.

Bu çalışmadan biraz farklı olarak, Meyer ve Hill (1992)
iki şansa bağlı etkiye sahip (şansa bağlı hata terimi dı­

şında) dengeli hiyerarşik bir modele ait verileri kullana­
rak, modeldeki üç varyans unsurunun maksimum olabi­
lirlik tahminlerine ait örnekleme varyansları ve güven
aralıklarını elde etmişlerdir.

Bu çalışmada sunulan profilolabilirlik yöntemi
Bayesian ve olabilirliğe dayalı metodları karşılaştırmak

istenildiği zaman daha da önem kazanmaktadır. Herbir
parametrenin prior ve posterior yoğunluklarını karşılaş­

tırmada Tablo 1'deki profilolabilirlik yoğunluklarıkul­
lanılır. Bu amaçla Smith ve Naylor (1987), üç paramet­
reli Weibull dağılışı için profilolabilirlik yöntemini
kullanarak maksimum olabilirlik ve Bayesian tahmin
edicilerini geliştirmiş ve karşılaştırmışlardır. Bayesian
ve maksimum olabilirlik yöntemleri arasındaki en
önemli farklılıklardan bir tanesi gereksiz parametreleri
ele alma şeklidir. Profilolabilirlik, olabilirlik fonksiyo­
nunu gereksiz parametrelere göre maksimize edilerek
elde edildiği halde, marjinal posterior yoğunluklar in­
tegralle elde edilir. Maksimum olabilirlik ve Bayesian
yöntemlerinin her ikisi de hesaplamalar açısından ol­
dukça kolaydırlar, fakat istatistiksel yorumlamalarda
bazı güçlükler vardır. Maksimum olabilirlik teorisi
asimtotiklere ve dolayısı ile de log-olabilirliğin asimto­
tik olan kuadratik şekline bağlıdır. Fakat, Bayesian
yöntemi olabilirliklere dayanmamaktadır. Bu karşılaş­

tırma mevcut çalışmada araştırılmamış olup başka bir
araştırmanın konusudur.
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Tablo ı. s=50, 11=6, p:=(), a2,=O.025 ve a 2e=O.975 Değerleri Kul­

lanılarakSimule Edilen Dört Veri Setine Ait Varyans
AnalizTablosu.

Kaynak s.d.* K.T.**

Veri Seti 1

Gruplar arası 49 52.443

Gruplar içi 250 241.615

Veri Seti 2

Gruplar arası 49 55.870

Gruplar içi 250 230.875

Veri Seti 3

Gruplar arası 49 73.261

Gruplar içi 250 228.451

Veri Seti 4

Gruplar arası 49 41.457

Gruplar içi 250 245.854

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

Tablo 2. DörtVeri Setine Ait il 0'2e y ve Jı2'nin ANOVA, ML ve

REML Taluninleri.

Yöntem Veri Setleri il a2 y h2
e

ANOVA -0.055 0.967 0.018 0.070

2 -0.048 0.924 0.039 0.151

3 0.061 0.914 0.106 0.383

4 0.053 0.983 -0.023 -0.095

ML -0.055 0.967 0.018 0.070

2 -0.048 0.924 0.039 0.151

3 0.061 0.914 0.106 0.383

4 0.053 0.958 0.000 0.000

REML 0.967 0.018 0.070

2 0.924 0.039 0.151

3 0.914 0.106 0.383

4 0.961 0.000 0.000
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