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Bu ¢alhiymada, yavru verimi igin olusturulan egikli modelin
parametreleri ve varyans unsurlari Bayes metodu kullanmilarak tahmin
edilmi; ve bunlardan yararlanarak kahtim derecesi hesaplanmistir. Bu
ydntem ile elde edilen sonuglar, x2> ve varyans analizi (ANOVA) ile elde
edilen sonuglarla karsilasgtinnlmistir. Karsilagtirma sonucunda, Bayes
metodunun esikli modelin parametrelerinin ve varyans wunsurlarinin
tahmininde difer metodlardan daha dogru ve giivenilir sonuglar verdigi

gbzlenmigtir.
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In this study, the variance components and parameters of thresheld

for multiple birth were estimated by using Bayes method. The

heritabiltiy of the multiple birth was calculated using the obtained
parameters. Moreover, the parameters were predicted by means of the
analysis of variance technique and x*-method. When the heritability
calculated using the Bayes estimates was compared with those estimated

using the ANOVA and x? method, the results showed that Bayes method was

more accurate to assess the parameters of threshold model.
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1. GIRIS

Islah galigmalarinda varyans-kovaryans unsurlarinin tahminleri yaygin
olarak kullanilan bir yoldur. Bu tahminlerin kullanim alanlari arasinda;
seleksiyon indekslerinin belirlenmesi, karisik modellerde sapmasiz kestirimler,
kalitim derecesinin tahmini, genetik, ¢evresel ve fenotipik korrelasyonlarin
tahminleri, yetistirme programlarinin planlanmasi, kantitatif 6zelliklerin genetik
mekanizmalarinin yorumlanmasi sayilabilir (Henderson 1986).

Bilindigi tizere 1slah, idzerinde galigilan populasyonun belirli bir veya
birkag o6zellik bakimindan genotipik degerini yiikseltmek amact ile yapilan
¢aligmalardir. Bu tanimlamaya gore, islah edilecek populasyonun genotipik
yapist belirli bir dogrultuda degistirilmis olacaktir. Bagka bir ifadeyle,
s6zkonusu ‘6zellikleri determine eden genlerden yiksek etkili olanlarin
allellerine nazaran nisbi frekanslarinin yiikselecegi, boylece de ekonomik verim
seviyesini agan canlilarin sayilarinda sarekli artig olacagt agiktir. Islahginin
béyle bir geliyme igin kullanabilecegi tek arag seleksiyondur.

Uzerinde g¢aligilan populasyonun verim 6zelliklerine ait kalitim
derecesinin bilinmesi, bu karakterlerin seleksiyonla gelistirilmesi amaci ile
yapilan galtymalarda biiyiik énem tagir. Bir populasyonda herhangi bir verime
ait kalitim derecesi dogru olarak tahmin edilebilirse, uygulanacak seleksiyonun
basaris1 da artar. Kalitim derecesinin dogru olarak hesaplanabilmesi ise,
varyans unsurlarinin dogru olarak tahmin edilmesine baglidir. Bu amagla
gelistirilmig olan birgok tahmin yontemi mevcuttur. Varyans unsurlarinin
tahmin edilmesine iligkin ¢aligmalar ilk olarak 1947 yilinda Eisenhart
tarafindan ele alinmistir. Bu yillarda varyans wnsurlari ancak alt grup sayilan
egit veri setlerinde tahmin edilebiliyordu. Dengesiz verilerde karsilagilan
problemlerin ¢6ziimii igin ilk adim Henderson (1953) tarafindan atilmistir. Bu
dénemde Henderson I, II ve III olarak bilinen ve rastgele etkilere ait varyans-
kovaryans unsurlarinin tahmin edilmesinde kullanilan modeller gelistirilmigtir.
1960 °h yillarin sonuna kadar bu modeller hayvan 1slahgilar: tarafindan oldukga
stk kullamlmigtir. Daha sonra hesaplama tekniginde meydana gelen hizh
geligmeler sayesinde maksimum olabilirlik (ML) esasina dayali yéntemler 6nem

kazanmaya baglamistir. Bunlardan en ¢ok kullanilan tahmin yontemlerinden



ilki, en kiigik kareler tahmin yontemini (LSE) temel alan yéntemlerdir. Digeri
ise, 1971 yilinda ML metodundan kaynaklanan sorunlarin dniine gegebilmek igin
gelistirilen kisitlanmig maksimum olabilirlik metodu (REML) dur (Patterson and
Thompson 1971). REML islahgilar tarafindan en ¢ok kullamilan ydntem
olmustur. Bu yOntemler normallik varsayimini esas alan tahmin ydntemleridir.
Ancak 6zellikle hayvancilikta, egikli (threshold) karakterler, var-yok (binary)
tipinde gozlenen o6zelliklere ait veri setlerinin analizleri bu varsayimdan yola
¢ikilarak yapilamazlar (Foulley et al. 1987). Bu sebepten dolayi, bu yéntemlere
alternatif olarak geligtirilmig olan difer bir yaklagim Bayes tahmin metodudur.
Literatirde bu metodun uygulandii birgok ¢alisma mevcuttur. Yapilan
¢aligmalar gostermektedir ki, bu ydntem siirekli, kesikli ve yaklasik- siirekli
dagilim gosteren karakterlere uygulanabilir (Héeschele et al. 1986, Gianola
1982).

Hayvan 1slahinda, kantitatif genetik uygulamalarinin ¢oBu siirekli
fenotipik daBilim gosteren karakterlerle yapilmigtir. Mendel mekanizmasina
dayali gok faktdrli modeller genellikle siirekli verilere uygundur. Bunun yan:
sira, kesikli fenotipik dagilim gosteren basit Mendel modelleri, allel ve/veya
lokus sayisi, gen frekanslarinin dagilimi, harita uzaklii, penetrans ve akrabalik
dereceleri iizerine odaklanmigtir (Gianola 1982).

Hayvan yetistirmede birgok o6nemli 6zellik (bir batinda yavru sayisi,
dogum zorlugu, kayitlarin gekil ve tipi, hayatta kalma veya 6lim, hastalifa
karsi1 duyarlilik gibi) siirekli olmayan fenotipik dagilim gdsterir. Bu tip
karakterler egikli (threshold) veya yaklagik- siirekli (quasi-continuous)
karakterler olarak adlandirilir (Falconer 1981) Bu tiir karakterlerin kalitimi
kantitatif karakterlerdeki gibi poligenik, fenotipik dagilimi ise kalitatif
karakterlerdeki gibi kesiklidir.

Bu ¢ahigmada, yavru verimi ic;iﬁ geligtirilen modele ait varyans unsurlar:
ve kalitim derecesi tahmin edilmeye galigilmistir. Tahmin yontemi olarak Bayes
tahmin yontemi kullamilarak, yapilan tahminler diger tahmin ydntemleriyle

karsilagtirilmistir.



2. KURAMSAL TEMELLER ve KAYNAK ARASTIRMASI
2.1. Varyans Unsurlar: ve Tahmin Metodlar:

Varyans unsurlarimin tahmini igin birgok yodntem mevcuttur. Varyans
analizi (ANOVA), maksimum olabilirlik (ML), kisitlanmig maksimum olabilirlik
(REML) ve Bayes tahmin metodu gibi.

2.1.1. Maksimum Olabilirlik ( ML ) Metodu

Varyans unsurlarinin maksimum olabilirlik tahmin edicileri arasindaki
farklilik basit sansa bagh bir model ile agiklanabilir.

Normallik varsaymm ile, deBisik babalarin déllerine ait N adet bajimsiz
gdzlem igin basit sansa bagli model:

Yij =uts +eij

i= 1,...., m

j=1,..,n
Y;; = i. babanin j. d6lane ait fenotipik deZer
8; = i. babaya ait tesadif etkisi
e;; = hata terimi

Baba etkilerinin ortalamas: 0, varyansi o, olan normal bir dagilim
gosterdigi, hata etkisinin ortalamasit 0, varyans: o, olan normal bir dagilim
gosterdigi varsayilmaktadir. Ayrica,

Covle, i=j)=0

Cov(si, eij) =0
2 2
Yij ~ N(p.,cs +ce)

varsayimi da yapilmaktadir. Bu durumda gézlemlere ait olabilirlik fonksiyonu;

L(u,{si}G:"’Z {Y.;.})z :

(21t %m (c: )%m

*exp{—z—ij—[iznl(‘ﬂj -P-Si)z]}

i=l =1

seklinde yazilabilir.



Bu fonksiyonun s;” ler iizerinden integrali alinirsa,

L(p, 0: , cszl{Yij }) ~ (ci )_%m(ﬂ)(o: + noj ﬁm

(Y Y)Z nZ Y, ~uf
+ 1=1
o: °e +n<ss

NI-

( )—«( )(6 +1c )‘ 1 m<T+BAKT+mf u)z

—8
eXps — 2
2 © c +nc
[-]

elde edilir. Daha sonra bu fonksiyonun logaritmasi alinarak asaBidaki esitlik

elde edilir.

BAKT +
I=logL = ——m(n l)ogc —lmlog).— ALY mn(' p)l
2 20> 2\

e

Burada HKT ve BAKT sirasiyla hata kareler toplami ve babalar arasi kareler
toplamidir. Iglemleri kolaylagtirmak amaciyla o?, + nc’, yerine A notasyonu
kullamlmigtir. Fonksiyonun p, o?, ve A’ ya gbre kismi tirevleri alinip 0’a

esitlenerck herbir parametre igin maksimum olabilirlik tahminleri elde edilir.



Ou A
dloglL _ m(n-1) HKT _ m(n- 1)[ ]
ac: 20': 2c_ ce e m(n 1)
dlogl. m +BAKT+mn(_ p.)2
o 21 2’
g =Y
5 =—XT__pxo
° mfn-1
i =BAKT [, 1lsaxo
ML m m
Y 2
ar _ Mo "%, _(@-1BAKT-HKT _(1-1/m)BAKO - HKO
S, n - mn(n - 1) B n

Burada da HKO ve BAKO sirasiyla hataya ait karcler ortalamasi ve babalar

arasi kareler ortalamasidir.

ise sirasiyla populasyon ortalamasimin, hata ve babalar arast varyansin

maksimum olabilirlik tahminleridir.

2.1.2. Kisitlanmis Maksimum Olabilirlik (REML) Metodn

REML tahmin edicileri, olabilirlik fonksiyonunun sansa bajli olan
kisminin maksimize edilmesi ile elde edilirler (Patterson and Thompson
1971).Her ne kadar bu islem zor goériinse de, bilgisayar teknolojisindeki hizlt
gelismeler sayesinde kolaylikla yapilabilmektedir.

REML tahmin edicilerini bulmak igin &nce olabilirlik fonksiyonu
faktdrlerine ayrilir. Burada basit gansa bagli model igin faktérlerden biri genel
ortalama digerleri ise hataya ait varyans ve babalar aras: varyans unsurlaridir.

O halde olabilirlik fonksiyonu genel ortalama ve varyans unsurlarina gore
faktorize edilir.



L@r)

L.(oj,ajmcr, BAKT):

exp[_iﬂ]

(2} (Nmn)2 2 Mmn

1 . I[HKT BAKT]
€ +

xp| ~—
(Zn)%m(n—l)(cz );'m(ﬂ—l) (l)%(m")(mn)% 2 oz A

Varyans unsurlarini igeren olabilirlik fonksiyonunun logaritmas: alinirsa;

ItoaL~ S0=D, 2 (s-1) . HKT BAKT
logL 5 logo; log = aaays

e
bulunur. Daha sonra bu fonksiyonun o? ve A’ ya gore kismi tirevleri alinip

sifira eyitlenerek bunlara ait REML tahmin edicileri elde edilir.

dogl _ s(n—1) HKT
2 -, T3
oo’ 20 26_
a2 I-KT

% " s(a-1)

=0

=HKO




2.1.3. Varyans Analizi (ANOVA) Metodu

\"aryans analizi metodu varyans unsurlarint tahmin etmek igin
uygulamada en sik kullanilan metoddur. Bu metodun temeli, karcler
ortalamalarini beklenen deSerlerine esitledikten sonra elde edilen lineer
egitlikleri ¢6zmeye dayanir.

Henderson (1953), varyans unsurlarinin tahmini igin gerekli esaslari
ortaya koymugtur. Hayvan islahinda genetik ve gevreye bagh etkileri tahmin
etmek amaciyla Henderson’ un I, II ve III nolu metodlart gok sik kullanilmigtir.
Ancak I ve II nolu metodlar sapmali tahminler verebilirler. Ayn1 zamanda bu
tahminler negatif deger alabilirler. Bunun sebebi ise genellikle denemenin yanlig
kurulmasina veya tahmin metoduna baglanir. Bu sebeple REML metodu kangik
etkili modellerin varyans unsurlarini tahmin etmede en ¢ok kullanilan metod

olmugtur (Firat 1997).

2.1.4. Bayes Metodu

Bayes analizinde elde edilen veriler i¢in parametrik model belirlenirken,
bilinmeyen parametreler hakkinda bir 6n (prior) dagilim belirlenir. Bu dagilim
onceki bilgileriden yararlanarak belirlenebilir.

Son yillarda Bayes metodunun 1slah alaninda kullanilmaya
baslanmasindan sonra invers x> ve invers Wishart dagilimlan da &nem
kazanmigtir. % ve o, varyans unsurlart igin genellikle 8n dagilim olarak
invers y* ve invers Wishart dagilimlart kullanilmigtir (Firat ve Bek 1997).

Parametrelerin on dagilimi, hayvan yetistiricilerinin parametre degerleri
hakkindaki 6n bilgisini dogru olarak ortaya koymalidir. On bilgiyi kullanan
yontemler bu bilgiyi dikkate almayan ydntemlere oranla daima daha kesin ve
dogru sonuglar verirler. Bu da Bayes metodunun hayvan islahinda ne kadar
énemli oldugunu ifade etmektedir. Bu yontem kullanilarak parametre tahminleri

daha sonraki bdlimde ele alinacaktir.

2.2. Varyans Unsurlarinin Negatif Tahmini

Varyans unsurlarinin hayvan islahinda, 6zellikle damizlifa ayrnlacak
hayvanlarin damizlik degerlerini belirlemede 6nemli bir yeri oldugu

bilinmektedir. Bu sebeple varyans unsurlarinin tahmini igin geligtirilen



metodlardan ve bu tahminlerin negatif deger alabileceginden onceki bolimde
bahsedildi.

Bilindigi iizere, varyanslar tanimlanan parametre aralifi diginda degerler
alabilirler. Bundan dolayr bu parametrelerin negatif tahminlerinin olasiliZint
bilmek oldukga 6nemlidir. Ancak varyans daima pozitif olacagindan negatif bir
deger clde edilmesi onemli bir sorundur. Ayrica kalitim derecesinin negatif
deger almasi s6z konusu olamaz. Oysa varyans unsurlarinin negatif tahmin
edilmesi kalitim derecesinin de hatali tahmin edilmesi demektir. Bununla birlikte
hataya ait varyans, o, daima pozitiftir. Firat (1997)’a gére o, ’nin negatif

olma olasilipi,

2

P@j <0)=P F(m~1,m(n-1))< 2"

ne” +go°
-1 e

dir (Searle et al. 1992). Burada F(m-1,m(n-1)), m-1 ve m(n-1) serbestlik
dereceli F tablo degeridir.

Negatif olmayan unsurlarin tahmini igin galigmalar mevcuttur (Firat
1997).0labilirlik teorisine dayali metodlar em sik kullamilan tahmin
metodlanidir. Belirli kogullar gergeklestifinde bu metodlar negatif olmayan
parametre tahminlerini verirler.

Eger (1-1/s) BAKO 2 HKO ise maksimum olabilirlik tahmin edicileri

dnceki bolimde verildigi gibi hesaplanir. Aksi takdirde,

& =0
Sy
a2 GKT
G =—
S mn

dir. Burada GKT genel kareler toplamidir. Eger BAKO > HKO ise kisitlanmis
maksimum olabilirlik tahmin edicileri 6nceki bélimde verildigi gibi hesaplanir.
Ancak BAKO < HKO ise,

o: =0
- GKT
o =—
% mn-—1

dir.



Firat (1997) tarafindan yapilan bir ¢alismada, tek yonli boga modelinin
analizinde boBa sayist sabit tutulup her bir bofaya digen yavru sayist
arttirildig1 takdirde o, tahmin edicisinin negatif olma olasilifinin azaldig:
goriilmiigtir. Yine aym g¢aligmada yavru sayisi sabit tutulup boja sayisi
arttirildiginda da o’, tahmin edicisinin negatif deger alma olasihifinin azaldiB
gorilmigtar.

Bundan dolayr bu parametrelerin negatif defer almasi genellikle
denemenin yanlis kurulmasina baglanir. Tabii burada kullanilan tahmin

metodunun etkisinide gz ardr etmemek gerekir.
2.3. Bayes Teorisi

Hayvan yetistirme teorisi, optimal sonug elde edecek gekilde giftlegtirme
ve seleksiyon igin gelistirilen matematiksel modellerin gelistirilmesi ve
uygunlugunu ele alir. Uygulanan modelin paramétrelerini tahmin etmek igin
kullanilan metodlardan birisi Bayes tahmin metodudur.

Bayes metodlarinin temel bazi tanimlamalar asagidaki gibi verilebilir.

Bayes Cikarimi: Parametrelerin, 6n (prior) dagilimi bilinen rasgele
degiskenler olarak ele alindig1 bir gikarim seklidir.

Bayes Tahmini: Invers olasitlik metodlarim kullanarak populasyon
parametrelerinin tahmin edilmesidir.

Hayvan 1slahinda istatistiksel prensiplerin gelisimi Bayes yonteminin
kullanilmasina kadar pek diizenli olmamigtir. Eger beklenen genetik ilerlemeyi
maksimize etmek igin bu yontemler kullaniliyorsa, yansizlik, minimum varyans
veya normallik g6z ardi edilebilir. Benzer sekilde olabilirlik fonksiyonunun
maksimum yapilmast hayvanlarin en uygun nasil siralanacagi hakkinda fikir
vermek igin gerekli degildir. Hayvan islahindaki bu tip problemlerin Oniine
gegmek igin Bayes yaklagimi verilmigtir.

Bayes yaklasiminda istatistik¢i, veriler bilindiginde bilinmeyen
parametrelerin olasilik dagilimimi hesaplamakla ilgilenir. Bu yaklagimin temel
dayanag: ise Bayes teoremidir. Parametreler ve rasgele degigkenlere ait 6n
(prior) ve son (posterior) dagilimlar mevcuttur.

Verilere ait vektér y, bilinmeyen parametrelerin vektorii ise © olsun.

Bunlarin ortak yogunluk fonksiyonu f(0, y)’dir. Standart olasilik teorisinden;
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16,5)=7(}6)16)
16.5)=r6p) )

oldugu bilinir. £(0) ve f(y) sirasiyla ® ve y’nin marjinal yogunluk

fonksiyonlaridir. Buradan;

7lely)= 1)) 76)

elde edilir. Dikkat edilirse;

f0)= [f(.6)d0
= I ble)r o) =, [1 ()

oldugu goralir. Buradan f(y) ifadesinin 0’nmin bir fonksiyonu olmayacagi

agiktir. Bundan dolayi;
£ly)~ £ (o) £ 0)

seklinde yazilabilir. Burada, 0 rasgele degiskendir. Bayes y6nteminde, sabit ve
rasgele degigkenler arasinda bir fark yoktur. Bu fark genellikle hayvan 1slahinda
ortaya gikar. Sabit etkinin rasgele degigken olarak alinmasinin Bayes gikarimi
igin hig bir sakincasi yoktur. Uzerinde galigilan &rneklerin bir dagilimdan
rasgele alinmig 6rnekler olmasi da gerekli degildir. Veriler toplanmadan 6nce
parametre degerleri arasindaki iligkinin kesin olmayis1 6n yogunlugun rasgele
oldugunu gosterir ( Gianola and Fernando 1986 ).

Bayes terminolojisinde, f(0) ifadesi 6’nin 6n yogunlugu olarak bilinir. Bu
da y vektérit gézlenmeden once 9°nin miamkian degerleri igin nispeten siipheli
iligkiyi verir. f(y|®) olabilirlik fonksiyonudur. © bilindiginde y’nin olasilifimi
verir. Sonug olarak f(8]y) son yogunluk fonksiyonudur. © hakkinda ¢ikarimlar
son yoZunluk fonksiyonundan yararlanilarak yapilir.

Veriye bagh veya veriden bagimsiz 6n bilgiler olmak iizere iki tip 6n

bilgi tanimlanabilir (Gianola and Fernando 1986). Kullanilan 6n bilgi daha 6nce
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yapilmig aragtirmalardan elde edilmis olabilecegi gibi teorik veya arastiricinin
varsayimlari dogrultusunda belirlenmis bilgiler de olabilir. Kigisel 6n bilgiye
kargilik veriye bagli veya teorik 6n bilgi kullanmak istatistiksel olarak tercih
edilir. Ornegin, daha 6nceki verilerden elde edilen kahitim derecesi tahminleri,
dogrusal veya dojrusal olmayan yontemler kullanilarak genmetik ilerlemeyi
hesaplamak igin kullanilir (Gianola and Foulley 1983, Smith and Allaire1985).
Parametrelerin tahmin edilmesi igin hesaplamasi kolay &n dagilimlar
segmek mimkiin olabilir. Gianola and Fernando (1986) damizlhik deger ve
gene.tik parametrelerin tahmininde Bayes metodlarini kullanmiglar ve kalitim
derecesinin hatalt tahmin edilmesi gibi durumlara engel olabilecek 6n bilginin
elde edilebilecegini gostermiglerdir. Baba bir iivey kardes familyalarinda
varyans unsurlari tahmin edilirken model belli dogal sartlardan etkilenir.

Burada babalar arasi varyans toplam genotipik varyansin %’i yani o%,=0%g/4

oldugundan,

2 2
hz_CG__ 403
-2 T2 2
Cp Cs+0.

yazilabilir. Buradan,

2
Cze = 4 hzh st

ve 0 < h? < 1 oldugundan,

6% 20;06%>0; 6% /0% 23

seklinde ifade edilebilir. Burada 6%, babalar aras: varyans ve o, hataya ait
varyansdur,

{0<o6’ <w; 00’ <}
oldugundan;

{0<c’<w;0<s0%<0%/3}
olur. Bir tahmin metodunun bu kisitlamalara 6nem vermemesi kalitim
derecesinin tahmininde yanhghklara sebep olabilir.

Yetigtirme igin ¢iftlik hayvanlarinin seleksiyonunda en az iki sebepten
dolay: &n bilgi kullanmak gerekir. Birincisi, uygun karara varabilmek ikincisi
ise yetigtiricilerin benzer ¢iftlegtirmelere ait parametre degerler hakkinda 6n
bilgiye sahip olmalaridir. Bu &n bilgi seleksiyon yontemi ile sistematik bir

sekilde birlestirilebilir. Hayvan yetigtirmede sabit etkiler igin diiz (flat) 6n
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dagilimlar oldukga sik kullanilir. Cianki sabit etkilere ait 6n dagilim varyans
unsurlan igin fazla etkili degildir. Bunun yaninda, bir g¢alismada varyans-
kovaryans matrislerinin 6n dagilimi igin invers Wishart dagilimi kullanilirken
(Foulley et. al. 1987) baska bir ¢aligmada, hataya ait varyans unsuru igin invers

12 dagilim kullanilmigtir (Hoeschele et. al. 1986).

Varyans unsurlart igin invers x> dagiliminin kullanilmasinin sebebi ise bu
dagilimdan yararlanarak diger birgok dagilimin elde edilebilmesidir. Invers

Wishart dagilimi ise invers x? dagihmmnmm ¢ok degiskenli karakterler igin

genellestirilmig halidir.
2.4. Esikli (Threshold) Karakterler ve Analizi

Son yillara kadar hayvan yetistirme ¢galigmalarinin gogu siirekli fenotipik
dagihim gosteren karakterlerlerle yapiliyordu. Bunun sebebi ise mendel
mekanizmasina dayali ¢ok faktdrli modellerin genellikle siirekli veriler igin
uygun sonuglar vermesidir. Ancak, genetik 1slah ¢aligmalarinda allel veya lokus
sayilari, gen frekanslarimin dagilimi, harita uzakhgi, penetrans gibi kesikli
fenotipik dagilim gdsteren karakterlerde mevcuttur. Hayvan yetistirmede
izerinde en gok c¢aligilan kesikli fenotipik dagilim gésteren ozelliklere 6rnek
olarak; bir hayvanin n-batinda yavrulama sayis1 (0, 1, 2, 3), dogum gii¢ligi,
hayatta kalma veya o6lim, belirli bir hastalia dayamiklilik gibi o&zellikler
verilebilir.

Bu sekilde, kélxtlmx kantitatif karakterlerdeki gibi poligenik, fakat
fenotipik dagilimi kalitatif karakterlerdeki gibi kesikli olan karakterlere esikli
(threshold) veya yaklagik siirekli (quasi- continuous) karakterler ad: verilir. Bu
karakterlerc egikli karakter denilmesinin sebebi bir drnekle §dyle agiklanabilir:
memeli hayvanlar belirli bir yilda d6l verme bakimindan doguranlar ve kisir
kalanlar olmak iizere kesin olarak iki simifa ayrilabilir. Kisir kalanlarin bir seri
hormon yapim bakimindan belirli bir egifin altinda kaldiklar1, doguranlarin ise
bu esigi agtiklar1 sdylenir (Diizgiines, Eligin ve Akman 1996). Bu tip
karakterlerin analizi dogrudan siniflandirilmiy (categorical) baﬁuﬁh degiskenler

ile agiklayici degiskenler arasindaki iligki ile agiklanabilir (Gianola and Foulley
1983).
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Kullantlan verinin ¢ok degiskenli normal dagilim géstermesi durumunda
baba se¢imi igin en iyi dogrusal sapmasiz kestirimin (BLUP) uygum oldugu
bilinir. Ancak kategorik degigkenler normal dagilmadiklar: igin dogrusal yoéntem
kullanmak zorlagir (Gianola 1982, Foulley and Gianola 1984). Bayes yontemi
normallik veya dogrusallik varsayimlari gerektirmediginden siniflandirilmis

verilerin analizi igin uygundur.

2.5. Kalitim Derecesi

Bilindigi uzere, fenotipik varyasyonu meydana getiren unsurlar kalitsal
olan genotipik unsur ile kalitsal olmayan gevre unsurlaridir ve P = G + E
esitligi ile ifade edilir. Burada, #zerinde durulan 6zellie ait fenotipik
varyasyonda genotipik varyasyonun payr kalittm derecesi olarak bilinir.
Genotipik unsur bazen eklemeli gen etkisi A, dominant gen etkisi D ve Epistatik
etki I ‘min toplam: olarak gosterilir. Fakat bilindi.gi iizere, seleksiyon damizlik
degeri yiiksek olan hayvanlarin gelecek generasyonun ebeveynleri olarak segilip
dierlerini s@riden uzaklagtirmaktir. Fertlerin damizlik  degerlerinde
dominanthik ve epistasi etkilerinin paylan yoktur. Bilindigi iizere dominantlik
heterozigotlarin  genotip degerini yikseltmekte, homozigotlarinkini ise
diagiirmektedir. Bu durum seleksiyonda heterozigotlarin tercih edilmesine sebep
olmaktadir. Fakat ileriki generasyonlarda heterozigotlarin nisbi miktar:
azaldifindan beklenen ilerleme elde edilememektedir. Benzer sekilde epistatik
etki de damizlik segiminde yanilmalara sebep olabilir. Bu etkiler baz1 fertlerin
yiksek bazilarimin da digik fenotipik deger gostermelerinde rol oynarlar.
Yiksek fenotipik degerli olduklan igin damizlia ayrilan hayvanlarin damizlik
degerleri gergekte yiksek olmayabilir. Bu durum seleksiyonda yamlmalara
sebep olur (Dizgiiney 1963).

Buna gére selesiyonda bagari, etkileri eklemeli olan genlerden ileri gelen
varyasyonun artmasi ile artar. Bu yiizden genotipik varyans eklemeli gen
etkilerinden kaynaklanan varyans 6nem kazanir. Dolayisiyla fenotipik varyans
V(P) = V(A) + V(E) ile gosterilebilir. V(A) / V(P) ise kalitim derecesini verir.
Burada s6zii edilen kalitim derecesi dar anlamli kalitim derecesidir.

Bu galigmada da dar anlamli kalitim derecesinin tahmin edilebilmesi igin

gerekli olan varyans unsurlan tahmin edilmeye ¢aligilacaktir. Ancak ¢aligmada
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tizerinde durulan karakter egikli karakter oldugundan, bu karaktere ait kalitim
derecesinin hesabinin siirekli fenotipik dagilim gdsteren karakterlerdeki gibi
yapilmas: uygun sonuglar vermeyebilir. Bu tip karakterlere ait kalitim
derecesinin  hesaplanmasi igin bazt kaynaklar, verilerin transformasyon
uygulandiktan sonra analize tabi tutulmalarini veya xz’ den yararlanarak kalitim
derecesinin hesaplanmasini dnerirler (Diizgiines ve ark.1996, Gianola 1982).
1*>’den yararlanarak kalitim derecesinin hesaplanmasi igin 6ncelikle baba

familyalarina gore Cizelge 2.1. deki gibi iki yonla tablo olusturulur.

Cizelge 2.1. Baba familyalan ile kategorilere ait iki yonlii tablo

Familyalar 1. Kategori |2. Kategori | Toplam
1. Baba n, n; n;
k. Baba Dy N2 0y

Daha sonra, bu tablodan yararlanarak x> degeri hesaplanir. Bulunan x* degeri
asafidaki egitlikte yerine koyularak #izerinde durulan 6zellik igin kalitim
derecesi tahmin edilir.
pi o K- (k=1)
(k —Dnr®

Burada kullanilan n, degeri eger fert sayisi familyadan familyaya degisiyorsa,

formili yardimiyla bulunur. Ayrica, r® degeri familya igindeki fertlerin
birbirleriyle akrabalik derecesi olup, baba-bir divey kardes familyalan igin %’e,
aym baba ile ¢iftlesmig analarin déllerinden olugymakta ise yine %’e esittir
(Diizgiines ve ark. 1996). Bu ydntem ile bulunan kalitim derecesinin negatif
g¢ikma olasilit mevcuttur. Dolayisiyla pek giivenilir bir yéntem oldugunu

soylemek miamkin degildir.



15

3. MATERYAL VE YONTEM

3.1. Materyal

Aragtirmada materyal olarak kullanilan, Alman yapaB: et merinosu irkina
ait koyunlardan clde edilen yavru verimi verileri, A. U. Ziraat Fakaltesi
Zootekni Bolimi Hretim dyelerinden Prof. Dr. Ayhan Eligin’den temin
edilmigtir. Kullanilan veriler 5 yil siireyle yetistirilen 190 anadan elde edilen
degerlerdir. Aragtirmada esikli karakter olarak kastedilen, tek ve ikiz
dogumlardir. Ugiiz dogum say1s1 gok az oldugundan gbzard: edilmigtir. Ayrica,
izerinde durulan 6zellige ait modelin parametrelerini ve varyans unsurlarim
tahmin etmek igin A.B.D. Georgia Universitesi dgretim iiyelerinden Dr. Ignacy
Misztal’a ait WWW' sayfasindaki bilgisayar programi kendisiyle e-mail ile

haberlesilerek saglanmig ve kullanilmigtir.

”

3.2. Yéntem

Uzerinde durulan 6zellige ait veriler Cizelge 3. 1.’deki gibi bir s x m
boyutlu iki yonli bir tablo ile gosterilebilir. Tabloda, satirlar bireyleri veya
agiklayici degiskenlerin seviyelerinin kombinasyoalarimi, siitunlar ise bagiml

degiskenin kategorilerini gosterir.

Cizelge 3. 1. Sirah kategorik veriler igin diizenlenen iki yonli tablo

Bireyler Bagimli degisken Toplam
kategorileri
1 2 ... k ... m
1 ng my; ... Mg ... Dy nj
2 Ny Nz ... Ny ... Nonp ny
J o nj Djk Djm n;
S nsl nsz voo nsk oo nsm ns.

! WWW adresi: nce.ads.uga.edu/~ignacy/
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Iigilenilen rasgele degigkenler j = 1, ..., s igin nji, Njz, ..., N dir.Satir
toplamlars n;. (j=1, ..., s) sabit kabul edilir. Tek kogul her j degeri igin n; = 0
olmasidir. Marjinal toplamlar sabit olduundan tablo s(m-1) parametreli bir
modelle agiklanabilir.

Tablodaki veriler sembolik olarak m x s matrisi ile gosterilebilir.

Y= bl 9y29---,yj ’---ry'l

Y: m x 1 boyutlu vektor ve

Y = in, (=1..5s)

r=1

Y = 1, gozlem wvarsa
¥ {0, gozlem yoksa

Y, y1, y2 ve © parametre vektoriiniin ortak bir olasilik dagiligina sahip olduju

varsayimi ile;

Y, 0 ,9= Y: ’ 0
F(Y,3,55,,0)= £,(%:3,:7,00)£,(0) ()

yazilabilir. Buradan 0 igin son yoZunluk fonksiyonu asagidaki gibi elde edilir;

L(GY’Y,’Y,F f,(Y:YaYzIG)/f,(Y,ygyz) @)
Burada;
f3 (Y, y1, y2 ) : Veriye ait marjinal yogunluk fonksiyonu,
fi( 6 ) : @ i¢in prior yogunluk fonksiyonudur.
fi (Y, y1,y2), 6 ya bagimli olmadigindan,
AN ERATASRAIAD 3

yazilabilir.
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0 hakkinda istatistiksel ¢ikarimlar son yogunluk fonksiyonundan
yararlanarak yapilabilir. ©’nin Bayes tahmin edicisi beklenen riski minimum

yapan 0" vektoradir.

R( Y,y,.y ) i 11(6’,0)/'4(6!Y,y1,y2)i(9)

(4)

I (8", 0) beklenen kayip fonksiyonudur. Kayip fonksiyonu kuadratik ise, riskin

0"’a gore tiirevi alindi3: zaman;

6R(9 ;:Yl’yz)=2b~ —E(GIY:yl’sz &)

elde edilir.
Ispat: Kayip fonksiyonu kuadratik fonksiyon ise

2

16°0)=3.6-0) =" ~0) " o)

=

yazilabilir. (4) de yerine koyulursa dgagidaki esitlikler elde edilir;

R= } (e 0 -0 0-0%" +e'e)/ (OIY,y ¥ ):e
R=0" e‘i..if(q Y,¥ )de+j jef (e|Y,y v}

'Q L]

-0

Y.y,y }:e+ j j’ 0'of (e|Y,y 0

Risk fonksiyonunun 0° ya gére tiirevi alinirsa;

%:29 }” [r, @]Y,y ¥ )ue _ }9f4(e|Y,yl,yz)ﬂe
- [-for vy Joso
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bulunur.

li /, (e

Y,yl,yz)le =1

ve
}"'_]:9'/; (GIY,}’l ’yz)ie = E(e Y’yl ’yz)
oldugundan,

.gén; =20 -2kfgv,y .y )=2p" - E(GIY’YI’YJ

(6)

olur. Denklem 0’ a esitlendigi zaman 0" '1n posterior tahmini
0" = E@ Y,yl,yz)

olarak bulunur.

Pratikte bu iglemleri yapmak zor; bazende imkansizdir (Henderson 1973).
Lindley and Smith (1972) bu zorluklarnt gidermek igin son yoZunlufun tepe
degeri ile ortalamaya yaklagim: 6nermistir. Son yoZunluk fonksiyonu yaklagik
olarak simetrik ise tepe degeri ortalamaya yaklasir. Harville (1977), yanlig
prior kullanildigi zaman, son yoZunlugun tepe degerinin ortalamadan daha

avantajli oldugunu ve uygun sonu¢ verdigini gostermistir.
3.2.1. Esikli Model

Bagimli degiskenin bir siirekli degisken (Z) ile iligkili oldugu ve sabit

esiklerin kiimesinin

5'=|5 <8,..<5 |8 =6 =) -

oldugu varsayilir. / degiskeni bir gok lokustaki allellerin agiliminin etkilerinin
ve ¢evre unsurlarinin lineer kombinasyonlarinin sonucudur. Tablo 1° deki her
bir satir igin konum parametresi, n; vardir. Tabloda j. satirdaki q. Deney

iiniteleri igin model;
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qu ="i +8iq
=1..,s ¢=1,...n (8)

ve
14 14

n,=q v+z u ©)

seklinde yazilabilir. €j, ~ IID N (0, ¢?) dagilir. v sabit etkilerin vektérii, u

rasgele etkilerin vektdridiir. Biitiin konum parametreleri matris gdsteriminde;

=Qv+zu
n_ =Qv (10)
yazilabilir. Q tam siitun rankli matristir. %; bilindiginde j. satirda k.
kategorideki gozlemin olasihigi,
P =P(5H <I <5quj);P(1 <8k|qj)—P(l <5 nj) A

s

seklindedir. Burada, ¢(.) standart normal
tanimlanamadigi igin 1 olarak alinir (Gianola, 1982, Gianola and Foulley,

dagilim fonksiyonudur. o

1983). Rank (X) = r-1 olacak gekilde Q = [ 1X ] alinirsa,
n=1lv+Xp+zu

olur. B, r-1 elemanh vektordir. O zaman,

5k —r]j=(<$k—vj)—(xj[3+zj u)=tk —K, (12)

ve

P, =0, -n )0k -1

yazilabilir.
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Bazi aragtirmacilar lojistik fonksiyon ile normal integralin birbirine

yaklastifint 6ne siirmiiglerdir (Gianola and Foulley 1983).

t_ ‘-—-l_( _ )
tk uj—ﬁtk pj

(13)
alind1g1 takdirde,
. -1
<p(tk -u,-)= |:1+e—(1"—“‘)]
(14)
elde edilir. O zaman,
. oyt e oyt
Pk=P+é£’Q] —P+é£“”q =e -e .
b ‘ J J(e-1) (15)

olur. -5 < tx - p; < 5 igin (14) ile ¢ (tx - p;) arasindaki farkin 0.022°yi
gegmeyecegi ispatlanmigtir (Gianola and Foulley 1983).

3.2.2. On (Prior) Dagihim

Tahmin edilecek parametrelerin vektori 0'=[t, B’, u’'] olmak izere, t, B
ve u ‘nun birbirinden bagimsiz olduklar:1 ve her birinin ¢ok degiskenli normal

dagilim gosterdigi duginilarse,

p(6)=p, (tle, B)p, ()

(16)
yazilabilir. Burada, p.(t), p(B) ve ps(u) sirasiyla t, B ve u igin prior
yogunluklardir.

B ~N(a,T)
.u~N(0,G)

Q ve I' diagonal varyans-kovaryans matrisleri,‘ G ise singiller olmayan
varyans-kovaryans matrisidir. Genetik uygulamalarda, u genellikle eklemeli gen
etkisinin veya babaya ait etkinin bir vektoriidiir. Dolayisiyla G eklemeli
iligkilerin ve kalitim derecesinin bir fonksiyonudur. O zaman egitlik (16)

asagidaki gibi yazilabilir.
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p(e) = exp{ [(t - 1:)’ Q! (t - 't)+ (ﬁ - Or.)'r'_l (ﬁ - Ot)+ u'G_lu]}

1
2
(17)

t ve B hakkindaki prior bilginin séipheli oldugu varsayilirsa, yani Q = o
ve ' = o ise, pi(t) ve p.(B) diz (flat) dagilir. Artik posterior yofunluk T ve
a’ya bagh degildir. Dolayisiyla,

| S
Inp(0)~ ——=u'G " u
p(e)~ -2 .

olur.

3.2.3. Son (Posterior) Dagilim

0 bilindiginde, Y deki tanimlayict degigskenlerin kogullu olarak bagimsiz
olduklar1 ve pji,..., Pix,---» Pim (§=1,...,s) olasiliklar: ile multinomial dagilim

gosterdikleri varsayilir. O zaman logaritmik olabilirlik fonksiyonu,

in(ve)~ 330 tafp )

g (19)

seklindedir. Son yogunlugun logaritmasi ise,

L(0)=Inf (G]Y) ~ ggnﬁln(pjk )— %u'G"u +c

(20)

olur. Bundan sonra L(0)’y: maksimum yapacak selldlde ©’ya gbre birinci
dereceden tirevler alinip 0 ‘a egitlenerek 0" igin ¢ozim elde edilmeye galigilir.
Ancak ‘denklem sistemi dogrusal olmadigindan iterativ bir ¢ézim gerekir
(Misztal and Schaeffer 1986). En ¢ok kullanilan iterasyon metodu ise Newton-

Raphson algoritmasidir. Buna gére,

-1
0l _ g1 _| O°L(6)
ol =g [aoao'

%, e

e:e'["“

(21)
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dir. Ikinci dereceden tiirevlerin matrisi tam siitun ranklidir (Foulley and Gianola

1984). O halde esitlik agagidaki gibi yeniden diizenlenebilir.

[%%@Lb_q (e‘['] ) e.[H])z [%'@]HM

fterasyon A = @°0N.9°I"!l < g oldugu zaman durdurulur. Genellikle

(22)

kritik deger olarak A’A/r < 10'? alinir. Burada r tahmin edilecek parametre

sayisidir. O halde, normal durumda,

e ) o )

) - ) (23a)
=0 k_'uf)
op
at:" =@ f"j) (23b)
ap
E;fz (f,,_,—ﬂ,)-q’('f”f) (23¢)
op
a‘;k _ (H _pj)—(b(tk —uj)]?(, (23d)
op.

(23e)

c;ldugu ispatlanabilir.
P, =0, ~u )0k, -u)
ve .

pj(kﬂ) =q)l1k+l _ﬂj)— q)kk —”j)
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olacagi agiktir. O halde olabilirlik fonksiyonu agagidaki gibi yeniden

yazilabilir.

L(8)= lZ_l“(njllnpjl +otn lnp 40 Inp +"'+njm1“pjm) .
Buna gore, olabilirlik fonksiyonunun ty ‘ya gére tiarevi alinirsa,
6L(0)=i{“,-k apjk + i apjam)]
ot = Py 6tk Py k (24b)
—Z[ M }D(a )
p )
Pu Prew k=1,..,m-1
elde edilir. Benzer gekilde,
ae)_ a|< ZZH Inp
B Bl T
=1 k= ij aB (24¢)
-2zt ol )
ve
aLe) o 4
—_— L= n u'G u
o a{ B,
s m n 5p
—ZZ -G'u
kP (24d)

j=1

"i{z = ["( ) th—pj)]}Zj—G_lu
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bulunur.

alinirsa, v' = [vy,..., vj,..., vs] oldugundan (24c) ve (24d) matris gdsteriminde

asagidaki gibi yazilabilir.
___6L(9) =XV
op (25)

___aL(O) =Zv-G'u
Ou (26)

Eger lojistik fonksiyon kullanilirsa denklem sistemi agafidaki gibidir.

_(:;%l = —?}[[1 + e-ﬁ; - )]‘l -+ e_(';‘x K )]“‘]

k

= . I: lL A:|= e-(';—”;)
at: 1+e_("-”’ ) [1 + e-(’;"‘;)]z

(27a)
_ 1+e—(t‘—”’ ) 1 ce e e
- . » 2 - 2 jk - ﬁ ]t
[l N ; ,,,)] [1 N e—(t. ﬂ,)]
bulunur. Benzer gekilde,
op
J]: =Lj(k—l)(1—ej(k—l))—ejk(l—e’k)kj
! (27b)

op

oldugu ispatlanabilir. O zaman,
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AB)_<|"x T | [
o —Z[pjk P f‘(l e")

=

k i&+1) (28)
aL(e) X
(29)
?}_(?_): v —G*lu'(n2/3)
Ou (30)
olarak bulunur. Burada v°, s x 1 boyntlu bir vektérdir. Oyle ki;
:in ej(k_l)h—ej(k_n]—ekb—e
= * P &
dir.
Ikinci dereceden tiirevler ise agagidaki gibi elde edilir.
a) t (threshold) : t (threshold) igin ikinci dereceden tiirev;
2
203 [ } ] 0y [P P % P [P
2 2
pﬂt pj(k+l) 6tsatk pj(k+l) atg pﬂc atg atk
(31)
n yerine E( njkl 0 ) = n; p;x alinirsa esitlik basitlesgir.
g 9°L(0) ~Yn L Py 1P|,
ot ot = | p. ot p. ot |ot
g k jGe+1) g & e k (32)

g = k igin egitlik

2
2 H
atk i .pj(k+l) pik k (33)

olur. Boylece esitlik, normal durumda,
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{agge)} 5 [p:: ;pf"‘*"}f(k—u,.)

= ics)

k=1,..., m-1 (34)
lojistik durumda ise,
a’L(a) Zn Py Py (1 )z
at‘2 pn i Jk 11
PsP i k=1,..., m-1 (35)
seklindedir. g = k+1 igin ise, normal durumda,
E azL(ﬂ) =zs:n (D(tkn—p'j}b(tk—p’j)
ot ot =l P
k+1 k jk+1) (3 6)
lojistik durumda,
o o'L6) Zn ej(m)(l—ej(m)k xk(l—eik)
at at = b p.
i) (37)

olur.

b) B : t (threshold) igin ikinci dereceden tiirev; normal durumda,

b

=l i pj(k+l) (38)

seklindedir. Bazi cebirsel islemlerden sonra esitlik n;, yerine n; pjx koyulursa,

[Z;If)] E:l(k, X,

(39)

I(k,j)=—hj,®(‘,, ‘I‘j{@l"‘—”f)—q) "-l_‘ui)_(p k+1 —,uj)—q)(lk—,uj

* pi(k+1)



elde edilir. Denklem, matris gdsteriminde agagidaki gibidir.

("’ L("’] S X, =100

B, | w

Burada 1(k) s x 1 boyutlu bir vektérdiir. Lojistik durumda ise egitlik,

[a L“”] S (X, =X

opot =

seklindedir.

clu:t (thréshold) igin ikinci dereceden tiirev, normal durumda,
[a L“’)] S, =)

lojistik durumda,

oudt =1

{a L“”} 51 ()2, =21 ()

olarak bulunur.

d) B : B igin ikinci dereceden tiirev; normal durumda,

azL(Q) 7 {ink[ml‘k—l—uj)—q)(k—pj }xj

oBop’ 532

k=l ik

(40)

(41)

(42)

(43)

(44)
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5529 ] K3 M (g I S )]—z—i-b(tk_,—uj)—w(rk—uj)} XX,

=l k=1 p

seklindedir. Basitlestirmek igin ny yerine n; p;x koyulursa,

B R e T ta S IO

elde edilir. Burada,

kzn;:l(b(tk—l —‘ujxtk—l —u,')_q)(tk ~H, . “l—lj)]=0

oldugundan,

[QZ_L@]_ = Zlfb(t w)ob-u ]

X X
opop’ il p i3
: (45)
=-X'WX
olur. Burada W diagonal bir matristir.
Lojistik durumda ise esitlik,
El:azL(O)] _ _in kj(k—l)& ~C )_ C (l €y )IZ X ¢
opop’ a P, i
(46)
=-X'W'X

scklinde yazilabilir.

e) B : u igin ikinci dereceden tirev; yukaridaki gibi cebirsel islemlerden sonra,

a’L(e)]
E[ -X'WZ
Pou (47)



29

olarak bulunur.
) u:
agagidaki gibi bulunur.

u igin ikinci dereceden tiirev de benzer iglemler yapildiktan sonra

vi
E[a_l,_(e_] =-Z'WZ-G™*

Oudu (43)

Elde edilen birinci ve ikinci dereceden tiirevler (22) nolu esitlikte yerine

koyulursa asagidaki ¢dziim matrisi elde edilir.

T[l—l] L;[I—l] L7 A[']
xil xwilx xwhiz | b=
ziH zwhlx  zwhlza g | Al

p'[l—ll

X!v[l-l]

7'y ] _ G'u fi-1]
(49)

Burada T (m-1)x(m-1) boyutlu bir matristir. Eger bagimli degiskenin

kategorilerinin seviyelerinin sayis1 3 ise normal durumda T matrisi,

f=

P

p'l+ j2 2
s n ] J D (tl—l-l)
2.4 e, j

j=!

: n (D(tz-p'j}b(tx _u'j)
J- pjz

olur. Ayrica (49) nolu esitlikte,

XL =[X"1(})
Z'L=[z1()

ve

X12) ..
Z12) ..

an,["

=

X'I(m -1)]
Z1(m-1)]

i2

PP

2

p

i3

:
—in,-, ‘I’(tru; | (truj)

=

2

AN
22 0% —n

(50)
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- _ 1
z n __"2 Q(tl —-u])
[i_‘] = = :pjl pjz =
P = |n, 0, ( )
Y= '
| P s ]

dir. Lojistik durumda ise agagidaki gibi elde edilir.

Tl g L7, A["] p.-[x-n]

xrhl xwiix  xwlilz Al xy
zo w2z g AI?I zviH_g il

Burada T" matrisi,

s Py *Py . 2 s e (1-e )e (1—-e))
nj' ejl(l_ejl) -Zn. J n’ iz

=~ =t Py
_in eJZ(l_elz)e.ll(l_eh) > iy w]ez (l—e )2
f7] 2
i3

4 j. ~d
J=l pjz =1 | p_]2p

XL =xX1T0 XI'® . XTm-1)
Z'L'=[z'|'(1) v Q) .. Z'l'(m—l)]

(o n] ]

Z —’————’—:en(l—en)
«p-[i-llz j=‘__pj1 pjz__
zs: njz n.i3

—= -l (1-e))

FP Pt P

Iterasyon igin gerekli tim hesaplamalar yapildiktan sonra !, i! ve ul®

baglangig degerleri ile hesaplamalara baglanir ve daha dnce de belirtildigi gibi

A'<g oldugu zaman iterasyon durdurulur.
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3.2.4. Varyans Unsurlarinm Tahmini

Giinimiize kadar birgok arastirict tarafindan, wvaryans wunsurlarinin
tahmininde kullanilan Bayes metodlarinin, genellikle parametrelerin nokta
tabhminlerinde (ortalama, ortanca deger, tepe degeri) veya bulunan son
dagilimlarinda farklihk gosterdigini ifade etmislerdir (Hoeschele et al. 1986).
Arastirici, varyans unsurlaninin marjinal son dagilimin: veya varyans ve diger
parametrelerin ortak son dafilimint kullanmayi 6nermiglerdir. Nokta tahmini
olarak hesaplama kolayhgl bakimindan tepe degeri tercih edilir.

Harville (1974), eger B ve o igin diiz bir 6n dagilim kullanilirsa, ortak
son yogunlugunun tepe degerinin, bu parametrelerin ML tahminlerini verdigini
gostermistir. Diger taraftan, varyans unsurlarimn marjinal yoZunluk
fonksiyonunun tepe degerinin c’nin REML tahminini verdigini de gostermigtir.

Genellikle, B ve u parametrelerinin pargalanmasi sakincali olacagindan,
c’nin marjinal posterior yogunluk fonksiyonunun kullanilmas: énerilir (Gianola

and Fernando 1986, Héeschele et al. 1986).

3.2.4.1. Marjinal Posterior YoBunluk Kullanilarak Varyans Unsurlarinin
Tahmini
0’ =[t', p’, u'] esikli modelin parametreleri ve o bilinmeyen varyans
unsurlarinin vektdrii olsun. Varyans unsurlarinin marjinal posterior yogunlugu,

ortak posterior yogunlugun 8’ya gére integrali alinarak elde edilir.

£loly)= [ rb.clv}e
" 1)
Bu marjinal son yogunlufun tepe degerini bulmak igin (51)’in o,’ye gore

(¢’nin i. elemani) maksimize edilmesi gerekir.

c]Y)— I f (9 cly)de |
(52)
Bilindigi gibi burada,

/6.5ly)= £(ly.c).f(cly)
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oldugundan ,

R,

.-

s(olY)= —[ [rly)s Bly,o)de]

ga:{{ I f@.oly)sf ely’c)de]
g%(f (@.0ly))@ly.cke

olur. t ve P igin diiz bir 6n dagilim kullanilirsa,
f(0.0]Y)= g(Y}8,0).(uc).7(c) =

elde edilir. Burada, g(YIO,c) olabilirlik fonksiyonu, f(ulcr) u’nun c’ya bagh
6n yogunlugu, f(o) ise varyans unsurlarinin 6n yogunluudur. Buradan, (52)

nolu esitlik agagidaki gibi yazilabilir.

s(clY) = E"IY-".’ {6%, [lng(Y|6,0)+ Inf (u]c)]} + % f(o)

4)

Burada, tahmin edilmesi gereken tek varyans unsuru babanmin damizhik degeri

olan u’nun varyanst 6,2’dur. Bu durumda (54),

-, 2

seklinde yazilabilir.

2 140)

(55)

Inf ‘lloi )= —%lanl - —12-u'G"u +c

oldugundan,
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:;‘; [f(::{}: —%t G~ ::i +%u'G" g;z—]c“u
u u u (56)
olur.

Esitlik (55)’i elde etmek igin (56)’nin :nlY,o'.,‘2 kosullu dagilimina gére
beklenen degerini bulmak gerekir. Bu dagihmin gekli gergekte bilinmez, ancak
bazi arastiricilar bu dagilimin, & ortalamali, C,, varyans- kovaryans matrisine
sahip normal dagilim oldugunu 6ne siirmislerdir (Harville and Mece 1984,
Stiratelli et al. 1984). Burada @i, u’nun (49) nolu esitlikten elde edilen tahmini
ve Cua aym esitlikteki katsayr matrisinin inversinin w’ya ait kismudir. Bu

yaklagim kullanilarak,

E G{g 6| = g}cu{c{gf oc,
1) & Y .
[ ] u v (57)

elde edilir. O zaman s(o,’ | Y) asagidaki gibi yazilabilir.

s@’ilY)E%ﬁ'G"‘{g}c“ﬁ—lt G™ Z:;}G“(G—c )+—alnai(f:)

2 uu
" (58)

Bu esitlik sifira egitlenip o,° igin ¢6zildiga zaman o,>’nun marjinal son
dagiliminin tepe degeri o,” unsurunun tahminini verir. Elde edilen tahmin
ediciler f(c,2)’nun sekline baghdir. Eger bu dagilm diiz ise (58)’in igiincii
terimi sifir kabul edilebilir. Béylece G = Ag,? alimip esitlik sifira esitlenerek,

Gl igin iterativ bir ¢éziim elde edilir.

Burada q, u ‘nun eleman sayisidur.
Bunun yaninda bazi uygulamalarda o,? hakkinda 6n bilgi mevcut olabilir.

Yapilan baz: galigmalarda o,’ igin invers x? dagihmi 6n dagihm olarak
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alinmigtir (Gianola and Fernando 1986, Hoeschele et al. 1986). Bu durumda,

©,”’nun &n yogunluk fonksiyonu;

ug. -

/( 2),_, l ]. » cn

Gu = ;i_ exp —Eq -
" i (60)

olur. Burada 6,2, 6,>’nun bir tahminidir. q" ise serbestlik derecesidir. O zaman

6.’ igin difer bir ¢oziim agagidaki gibidir.

é:{'] = lqi‘s:["'] + q'c:' ]/(q +q' + 2)

& =i i/ +2-ufarc_J o)

(61)

Dikkat edilecek olursa, q° =0 ise, yani 6n bilgi elde edilememis ise (61)
asagidaki gibidir.

Cal ‘A"A—l‘“'/ lq*z‘“(A_lC.m )[‘-l]";z[i—lll (62)

3.2.4.2. Ortak Son YoZunluk Kullanilarak Varyans Unsurlarinin Tahmini

- - . . 2
Burada s6z konusu olan, ortak son yogunlugun tepe degerinin o, unsuru

kullamlarak varyans unsuru tahminidir. Bunun igin,

a Vel Z ek 5 )

(63)

esitliginde o,” igin tirev alinirsa,

i) L A O )
u u u u (64)
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elde edilir. o,” igin diiz bir 6n dagilim kullamldig: takdirde, (64) nolu esitlik

sifira egitlenerek,

M- fraaf /g

(65)
bulunur. Cok degiskenli duruma genellestirilecek olursa,
d =da'A"d
] i J
olmak {izere,
f;[il - q-l pll
u (66)
olur. Bunun yaninda, o.” igin (60)’daki 6n dagilim kullanilirsa,
é’i = iﬁ'A'lﬁ][i] +q'c” }/(q +q + 2) 7

bulunur. Cok degiskenli durumda ise X, igin 6n dagilim olarak invers Wishart

dagilimi kullanilir.

3.2.5. Kalitim Derecesinin Tahmini

Daha 6ncede belirtildigi gibi bu ¢aligmada dar anlamli kalitim derecesi
tahmin edilmeye c¢aligilmigtir. Bunun igin ise oOnceki bdlimde elde edilen
varyans unsurlar kullanilmigtir. Burada kullamlan model, egikli modelde veriler
standartlagtirildig: igin bu modele ait hata varyans: 1 olarak alinmigtir. Buradan
yola glkllarak .eklemeli gen etkilerinin varyans masuru o,’ tahmin edilmistir.

Dolayisiyla bu model igin kalitim derecesi;

2
©

h*=—2"
1+<sfl

ile ifade edilir (Gianola and Fernando 1986).
Eger o,” igin diiz 6n dagilim kullanilarak, ortak son yogunluktan elde
edilen tahmin kullanilacak olursa kalitim derecesi igin ilk tahmin asagidaki

gibidir.
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ﬁz _ ﬁA*lﬁ/q

o,” igin 6n yogunluk olarak invers-y® fonksiyonu kullamlarak, ortak son

yogunluktan e¢lde edilen tahmin kullanildif1 zaman ise kalitim derecesi,

- {'iff’ﬁ +q'c’ }/(q +q + 2)
1+ %’iA"‘ﬁ + q'cs:' }/(q +q + 2)

seklindedir.

= 1

(69)
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4. SONUCLAR ve TARTISMA

Bu ¢aliymada, Alman Yapag: Et Merinosu Irkindan koyunlarla 5 yil
boyunca yiiritiilen bir aragtirmada, tamamen tesadiifi olarak segilen 8 babanin
yavru verimleri, dogan kuzunun tek ve ikiz olusuna gore Cizelge 4.1°deki iki
yonlii tabloda dzetlenmisgtir.

Kullanilan verilerde ana yaglari hep onar ganlik aralarla
kaydedildiginden, 460, 470, 480, 490, 500, 510, 520, 530, 540, 550 giin olmak
izere on gruptan oluymaktadir. Dogum sirast ise 1 = 1. dogum ve 2 = 2. dogum
olmak iizere 2 gruptan olugmaktadir. Yavru verimi igin kullanilan model karigik
(mixed) model olup asagidaki gibidir.

1l =1+y +s +a +u +e_
ijmnq i j m n

frang

Burada t, modele ait ortalama y; i. yiln etkisi (i=1,...,5), s; j. dogum sirasinin

etkisi (j=1,2), an m. ana yaginin etkisi (m=1,...,10) ve u, n. babanmin etkisi

(n=1,...,8) €ijmnq hata miktaridir. Sabit etkilere ait parametre vektori;

B'= [y2-y1, ¥3-¥1, Y4-¥1, ¥5-Y1, S2-S1, 22-a1, az-a, 24-31, as5-31, a5-31, ay-a;, a3-2,,
ay-2a;, a10-24]

seklindedir. Egikli karakterin iki kategorisi oldugundan, yalmzca bir tane esik

degiskeni vardir.

Rastgele etkilerin parametre vektdri ise agagidaki gibidir.

r_.
n —[ul,uz,us,u4,us,u6,u7,us]
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Hesaplamalara baglayabilmek igin Bayes teorisinden dolay: her parametre
i¢in 6n bilgiye ihtiyag duyulur. Ancak t ve P igin 6n bilginin sipheli oldugu
varsayilmigtir.

Daha 6nce yapilmis galigmalardan koyunlarda yavru verimine ait kalitim
derecesinin ortalama h’> =.15 oldugu bilinmektedir (Massey and Vogt 1993).
Buna gdre w igin 6n bilgi olarak, ilkinde h® =.10 alinarak, o.%/c, =(4-h?)/h’=39
oldugundan, u~N(0,1/39) kullanilmigtir (Gianola and Foulley 1983).

Buradan yola ¢ikarak, parametre vektorlerinin ve esik parametresinin
iterasyon ile tahmin edilebilmesi igin, her bir parametreye ait baglangig¢ degerler
asagidaki gibidir (Gianola and Foulley 1983).

t =™ (Zk:n,‘/N)

i1
B =0ved™ =0

Burada n;, i. kategorideki goézlem sayis1 N, toplam gozlem sayisidir. Iterasyon
A'A/26<107'?  kurall saglandit  zaman durdurulmustur.On  bilgilerden
yararlanarak parametrelere ait son tahminler Misztal’in bilgisayar programi
kullanilarak 8 iterasyon sonucunda Cizelge 4.2.° deki gibi elde edilmistir.
Degerler 9. iterasyondan somra sabit kaldigi igin 10 iterasyonda islem
durdurulmugtur. Prametrelerin son dagilimlarina ait standart hatalar, (49)’daki

katsayr matrisinin genellestirilmis inversinin alinarak elde edilen matrisin

kégegen elemanlarinin karekokleridir.
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O halde, parametre tahminlerinin son dagilimlarina ait ortalama ve

standart hatalar agagidaki gibi yazilabilir.
t= 0.783618957 £ 0.557290
y2-y1= 0.319273314 + 0.207610
ys-y1 = 0.211859739 + 0.210646
ya-y1 = 0.502672475 + 0.196349
ys - y1 = -0.142440507 + 0.215965
s2-'s; = 0.496312242 + 0.118532
az-a;= 0.744219103 + 0.686472
az-a;= 0.415620229 + 0.681387
a;-a;= 0.288890593 + 0.607297
as-a; = 0.185981219 + 0.567431
as-a; = 0.056512796 + 0.571765
az-a;= 0.175518939 £ 0.576324
ag-a;= 0.144681914 £+ 0.587190
ag-a; = 0.474977902 £ 0.627985
ajo-a;=1.177243118 £ 0.960410
u; = -0.138056348 + 0.127961
u; = 0.004800308 + 0.143270
u; = -0.098440920 + 0.112789
u; =-0.012211488 +£ 0.115817
us = 0.064714608 + 0.146954
us = 0.105063693 £+ 0.125388
u; = -0.021271491 + 0.140046
us = 0.095401638 + 0.139788

Ikinci olarak, h* =.20 alinarak w igin on bilgi olarak u~N(0,1/19)
kullanilmigtir. t ve B igin O6n bilgi dnceki gibidir. Parametre tahminlerini bulmak
igin tekrar iterasyon uygulanmig ve sonuglar Cizelge 4.3.°deki gibi elde
edilmigtir. Burada da degerler 9. iterasyondan sonra sabit kaldig: igin islemler

10. iterasyonda durdurulmustur.
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Buradan, parametrelerin son dagilimlarina ait ortalamalar ve standart
. hatalar asagidaki gibi elde edilmistir.

t= 0.836242787 + 0.568507
y2-yi1 = 0.354447475 £ 0.211285
yi-y1= 0.254274692 + 0.217356
ys-y:1 = 0.561820316 £ 0.207351
ys-y1 =-0.079086170 + 0.227116
s;~s; = 0.497635879 + 0.118664
a;-a;= 0.798247515 £ 0.691780
as -a;= 0.443832959 + 0.688398
a,-a, = 0.321661267 + 0.614837
as-a; = 0.212833758 +£ 0.572690
as-a; = 0.076912389 + 0.576788
az-a; = 0.198495771 + 0.582472
as-a; = 0.182150191 + 0.593648
ay-2a; = 0.514139097 £ 0.634377
a0 -a; = 1.216566153 + 0.965755
u; = -0.209349236 + 0.160511

u; = -0.004028918 + 0.188005

u; = -0.134959689 + 0.138201

us = -0.030035083 +£ 0.142174

us = 0.100591305 £+ 0.196292

us = 0.147242008 + 0.156333

u; =-0.028761086 + 0.181841

us = 0.159300698 + 0.181303

Parametre tahminleri yapildiktan sonra eklemeli gen etkilerine ait
varyans unsuru, u~N(0,I/39) i¢in, A = I35 oldugundan:
A'A—[A
0'2 - u u
* q

olarak bulunur. Buradan yavru verimi igin kalitim derecesi:

=.000839




e = 0.000839 = 0067
1+0.000839 .

bulunar.

u~N(0,1/19) igin rasgele etkilere ait varyans unsuru:

Apa—la
& =42 U_ 015125
* q
yavru verimi igin kalitim derecesi ise agagidaki gibi elde edilir.
h? _ 0015125 _ 014899
1+0.015125

Esikli karakterler i¢in kalitim derecesi, daha oncede belirtildigi tzere
transformasyon teknikleri yardim: ile analiz edildikten sonra veya x>den
yararlanarak tahmin edilebilir. Degerlere karek6k transformasyonu
uygulandiktan sonra, SAS paket programinda. VARCOMP yoéntemi kullanilarak

elde edilen analiz sonuglar Cizelge 4.4.°deki gibi elde edilmistir.

Cizelge 4.4. Karekok transformasyonu yapildiktan sonra bulunan varyans

analizi sonuglar:

V. K. S.D. K. T. K. O. F E(K. O.)
Yillar 4 42305 .10576 3.56* o7, +13.481c>'2u+Qy
Dogum 1 .52046 .52046 17.53* &%, + 0.03250%,+Q,
Siralan
Ana Yasglan 9 .17291 .01921 0.65 o2 +2.18256%,+Q,
Babalar 7 27905 .03986 1.34 o?% + 45.8590%,
Hata 460 13.65731 .02969 o,

Genel 481 15.052717
* P<0.01

Buradan, o%, = .02960 oldugundan babalara ait varyans unsuru,

o = .03986 -.02969
u 48.859

olarak bulunur.

=0.00022
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Buradan kalitim derecesi;

p? 00022

= =0.00735
.02969 +.00022

bulunur.

Bunun yaninda kalitim derecesi x*° den yararlanarak agagidaki gibi de
hesaplanabilir. Oncelikle baba familyalarina gore Cizelge 4.5.deki gibi bir iki.

yonli tablo olugturulur,

Cizelge 4. 5. Yavru verimi ile baba familyalan arasindaki iki yonli tablo

Familyalar | Tek Dogum | Ikiz Dogum Toplam
1. Baba 45 26 71
2. Baba 16 3 24
3. Baba 74 56 130
4. Baba 63 50 113
5. Baba 5 10 15
6. Baba 35 34 69
7. Baba 15 10 25
8. Baba 19 16 35

8x2’lik bagimhlik tablosundan hesaplanan x> =6.8167 degeri kullanilarak

kalitim derecesi;

w o Y@ _x-(-1)_68167-7
P(1-P) (@-Dw® 7.55.(1/4)

—~0.0019

olarak bulunur. Familyalar baba-bir ivey kardeslerden olustufundan ré
=1/4’dir.

Aragtirmada baba etkilerine ait 6n bilgi ilkinde, u~N(0,I/39) alinarak
babalar aras1 varyans unsuru o = .000839, kalium derecesi h®> = .0067,
ikincisinde ise wu~N(0,1/19) alinarak o?, = .015125 ve h?> = .014899
bulunmugtur. fki farkl: prior bilgi kullanilarak elde edilen tahminler arasinda
azda olsa bir faklihik s6z konusudur. Bu farkliligin sebebi‘ ise, ilkinde bireylerin
alindif: populasyonda yavru verimine ait kalitim derecesinin n* = .10,
ikincisinde ise h*> = .20 oldﬁgu varsayimi ile baba etkileri igin 6n daZilim
belirlenmis olmasidir. Bunun yam sira, kullanilan yéntemi kargilagtirmak

amactyla verilere transformasyon uygulanarak varyans unsuru ve kalitim
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derecesi hesaplanmigtir. Bu yoéntem ile kalitim derecesi h® = 0.00735
bulunmugtur. Elde edilen degerin Bayes metodu kullanilarak bulunan kalitim
derecesinden disik olmas:, Bayes’in rasgele etkilere ait parametre tahminlerini
yaparken REML gibi olabilirlik fonksiyonunu faktdrlerine ayirmasindan ileri
gelmektedir.

x>’ den yararlanarak kalitim derecesi hesaplandigi zaman, h® = -.0019
bulunmustur. Burada kalitim derecesinin negatif ¢tkmasinin nedeni ise Cizelge
4.5.°deki iki yénli tablodan hesaplanan y* degerinin serbestlik derecesinden
kiigiik olmasidir {6.8167<7). Halbuki kalitim derecesi daima 0 ile 1 arasinda
pozitif bir deger oldugundan (0 < h®< 1), elde edilen sonug kullanilan ydntemin
uygun olmadifini gdstermektedir.

Tim sonuglar dikkate alindi1 zaman Bayes metodunun, parametreler igin
on bilgi kullanmasi ve parametre vektorinin olabilirlik fonksiyonunu sabit ve
rasgele etkilere gore faktdrize etmesi, daha dogru tahminler elde edilmesini
saglamaktadir. Dolayisiyla Bayes metodu, her tip karakterin analizi i¢in uygun
ve giivenilir sonuglar vermektedir.

Literatirde Bayes metodunun kesikli, siirekli ve yaklagik siirekli verilerle
genetik parametrelerin, varyans unsurlarinin ve kahtim derecesinin tahmini igin
uygulandif bir ¢ok ¢aligma mevcuttur. Bayes metodu giiniimiize kadar daha ¢ok
boga modellerine ait parametrelerin tahmininde kullanilmigtir. Gianola and
Foulley (1983), sigirlarda dogum =zorlugu igin geligtirdikleri esikli modelin
parametrelerini tahmin etmek ve bu tahminlerden yararlanarak boga segimi
yapmak i¢in Bayes metodunu kullanmiglardir. Bu ¢aligmada, rasgele etkilere
igin 6n dagilim belirlerken tamamen aragtiricinin dnceki deneyimlerinden
yararlanirken, sabit etkilere ait 6n bilginin g@pheli oldugu varsayilmigtir.
Aragtirmadan elde edilen sonuglar baba segiminde kullanilmig ve Bayes metodu
oldukg¢a uygun sonuglar vermigtir.

Hoeschele et al. (1987), varyans unsurlan igin 6n bilgi varsa, bu bilgi
kullanilarak elde edilen tahminlerin hata kareler ortalamasinin (MSE) ¢ok kiigik
olacagini fakat sapmanin artabilecegini belirtmigtir. Bunun yaninda 6n bilgi
elde edilemedi§i zaman, varyans unsurlan igin diz 6n dagilim ile REML tipi

tahmin edicilerin kullanilabilecegini ifade etmigtir.
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Toro and Prunonasa (1984), kalitim dercesinin Bayes tahminini elde
etmek igin hz~U(0,1) scklinde 6n dagilim kullanmiglardir. Buradan yola
¢ikilarak elde edilen tahminlerin, 6zellikle 6rnek genisligi kiigik oldugu zaman,
en kiigiik kareler (LS) ve en ¢ok olabilirlik (ML) metotlar1 ile bulunan
tahminlerden daha iyi oldugunu géstermiglerdir.

Hoeschele and Gianola (1989), Bayes mstodunun konum ve daZilim
parametreleri igin olduk¢a iyi bir 6rnekleme performansina sahip oldugunu
gostermiglerdir. Ayrica son dagilimin, seleksiyondan kaynaklanan sapmadan
etkilenmedigini, seleksiyon gsekli ne olursa olsum Bayes metodu ile analiz
yapilabilecegini belirtmislerdir. Bunun yaninda veri setinin biiyikligine bagh
olarak, kategori sayis: ikiden fazla olan bafimli degiskenler igin kullanilan
metotlar arasinda farklilik olabilecegini ifade etmislerdir.

Aragtirmada kullamilan bagimli degigken yavru verimi iki kategoriye
sahiptir. Bu verilere uygulanan Bayes metodunun hesaplama siiresi bakimindan
oldukga iyi bir performans gdsterdigi goriilmigtar. Ancak bagimli degiskenin
kategorilerinin sayis: arttikga ve fizerinde galigilan veri seti bayiadikge ayni
performans: gostermeyebilir (Hoeschele and Gianola 1989). Bu ¢aligmada
kullanilan bilgisayar programinda da kategori sayist 5 ile simirhidir. Fakat su

ana kadar bu tip verilerin analizi igin Bayes metodundan daha iyi ve givenilir

bir metot mevcut degildir.
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