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Hayvan ›slah›n›n amac›, ›slah edilen dam›zl›k aday›
hayvanlar›n seçimi ile çiftlik hayvanlar›n›n genetik
ilerlemesini sa¤lamakt›r. Seleksiyon, herbir bireyden
ölçülen birden fazla say›daki ekonomik de¤eri yüksek
özelli¤e göre yap›l›r. Sadece bir karakter ekonomik

öneme sahip olsa dahi, seleksiyonun etkinli¤ini gelifltirmek
için bununla ilgili karakterler de ölçülebilir. Bundan dolay›,
böylesi gözlemlerin analizi için çok karakterli modele
gereksinim vard›r.

Genetik de¤erlendirmelerde çoklu karakter analiz
yönteminin bafll›ca iki avantaj› vard›r. Bunlardan ilki, çoklu
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Özet: Birçok ›slah denemesi, herbir bireyden ölçülen ekonomik olarak önemli birden fazla karaktere dayanmaktad›r. Elde edilen
verilerin istatistiksel analizinde, ayn› bireylerden kaydedilen karakterler ço¤u kez teker teker dikkate al›n›rlar. Bununla birlikte,
genellikle sadece belirli bir karakterin kal›tsall›¤›n›n flekli ile de¤il fakat ayn› zamanda onun di¤er karakterlerle iliflkileri ile de
ilgilenilmektedir. Çoklu karakter analizleri karakterler aras›ndaki genetik ve fenotipik korelasyonlar hakk›nda yorumlamalar yapmay›
gerektirmektedir, fakat böylesi parametrelerin nokta tahminleri, yüzlerce hayvandan elde edilen ›slah verileri kullan›lsa dahi zay›f
olabilir. Bayesian yöntemleri parametre uzay› içersinde olmayan varyans matrislerini dahil etmemektedirler ve sadece nokta
tahminleri verme yerine olabilirlik fonksiyonu ve prior da¤›l›fl›ndaki parametreler hakk›ndaki tüm bilgileri kullan›rlar. Bu çal›flmada,
baba-bir üvey kardefl ailelerini temsil eden dengeli tek yönlü çok karakterli bir bo¤a modeli, iki farkl› prior tan›mlamal› bir Gibbs
örneklemesi yaklafl›m› kullan›larak incelenmifltir. ‹ki varyans matrisi için invers-Wishart da¤›l›fllar› ve ortalama vektörü için üniform
da¤›l›fl prior olarak kullan›lm›flt›r. Gibbs örneklemesinin sonuçlar› varyans analiz metodundan elde edilen parametre tahminleri ile
karfl›laflt›r›lm›flt›r. Gibbs örneklemesi algoritmas›n› kullanarak yap›lan Bayesian analizinin herbir bilinmeyen parametrelerin tam
marjinal posterior da¤›l›fl›n›n bir tahminini verdi¤i ve ayn› zamanda geleneksel yöntemlerin aksine parametre uzay› içersinde nokta
tahminleri verdi¤i gösterilmifltir.

Anahtar Sözcükler: Bayesian yorumlama, çok de¤iflkenli bo¤a modeli, Gibbs örneklemesi, genetik ve fenotipik varyans matrisleri 

Multiple-trait Analysis Using Bayesian Methods in Animal Breeding:
A Gibbs Sampling Approach

Abstract: Most animal breeding experiments are based on more than one economically important trait measured in each individual.
In the statistical analysis of the resulting data, traits recorded in the same individuals are often considered one at a time. Usually we
are interested, however, not only in the mode of inheritance of a particular trait but also in its relationships with other traits.
Multivariate analyses are required to make inferences about genetic and phenotypic correlations between traits, but point estimates
of such parameters can be poor even when breeding data on hundreds of animals are used. Bayesian methods exclude variance
matrices which are not within the parameter space, and make use of all the information on parameters in the likelihood function
and prior distribution, rather than just providing point estimates. In this study, a balanced one-way multiple-trait sire model
representing half-sib families is investigated using a Gibbs sampling approach with two different prior specifications. Inverse Wishart
distributions for the two variance matrices and a uniform distribution for the mean vector are used as priors. The results of Gibbs
sampling are compared with estimates of the parameters obtained from the analysis of variance method. It is shown that a Bayesian
analysis using a Gibbs sampling algorithm provides an estimate of the complete marginal posterior distribution of each unknown
parameter and also gives point estimates which are within the parameter space, in contrast to conventional procedures.

Key Words: Bayesian inference, multivariate sire model, Gibbs sampling, genetic and phenotypic variance matrices



karakter yöntemlerinin, tekli metodlara göre bireyleri
de¤erlendirmek için daha fazla bilgi kullanmas›d›r.
Genetik ve çevresel korelasyonlar›n mutlak de¤erleri
yüksek olabilece¤inden, bütün karakterlerin çoklu
analizini yapmakla, tahmindeki do¤ruluk ve sonuç olarak
seleksiyondaki ilerleme artar. Di¤eri ise, baz› karakterler
s›n›rl› say›daki bireyler üzerinde ölçülmüfllerdir ve bu
karakterlerin populasyondaki daha fazla say›daki bireyler
üzerinde ölçülen di¤er karakterlerle birlikte analiz
edilerek tahminde daha fazla do¤ruluk kazan›labilmesidir
(1).

Bununla birlikte, çoklu karakter analizinin en büyük
dezavantaj›, çözülecek eflitlik say›s›nda artma olmas›ndan
dolay› ilave hesaplamalara ihtiyaç göstermesidir. Di¤er bir
dezavantaj›, analiz edilecek karakter say›s› artt›kça negatif
tan›ml› varyans matrisi tahminlerinin olas›l›klar›nda artma
olmas›d›r (1, 2). Varyans kovaryans unsurlar›n›n tahmini,
kantitatif genetikçiler taraf›ndan iki veya daha fazla
say›daki karakterler aras›ndaki genetik ve çevresel
iliflkilerin ölçümünde ve ›slah yöntemlerini formule
etmede kullan›l›rlar. Varyans analiz (ANOVA) yöntemleri
genetik ve fenotipik parametreleri tahmin etmede yayg›n
olarak kullan›lm›fllard›r. ANOVA yöntemine göre yap›lan
çoklu karakter analizinde, kareler ve çarp›mlar toplam›
beklenen de¤erlerine eflitlemek suretiyle varyans
kovaryans matrislerinin tahminlerini elde etmek
mümkündür. Fakat kareler ve çarp›mlar ortalamas›
aras›ndaki farka dayal› metodlar, özellikle çok say›daki
karakterden ölçüm yap›ld›¤› zaman negatif tan›ml›
genetik varyans matrisleri tahmini elde edilmesine neden
olurlar (2).

Son y›llarda, hayvan ›slah›nda varyans unsurlar›
hakk›nda yorumlamalar yapmak için Bayesian yöntemleri
gelifltirilmifltir (3, 4). Posterior da¤›l›fllar›n tahminleri için
kullan›lan Gibbs örneklemesi yöntemi Wang ve ark. (5, 6)
ve F›rat ve ark. (7) taraf›ndan tek de¤iflkenli kar›fl›k bir
do¤rusal modeldeki varyans unsurlar› tahmini için
gelifltirilmifltir. Foulley ve ark. (8) t binom karakteri için
çok de¤iflkenli deneysel Bayesian yaklafl›m›
kullanm›fllard›r. Sabit ve flansa ba¤l› parametreler için
sabit prior varsaym›fllard›r. Bununla birlikte, hayvan ›slah›
uygulamalar›nda karakterlerin ço¤u sürekli da¤›l›fl
göstermektedir ve böyle karakterlerin çoklu-karakter
analizleri yak›n y›llarda Varona ve ark. (9), Jensen ve ark.
(10) ve Jensen (11) taraf›ndan Bayesian yöntemleri
kullan›larak yap›lm›flt›r.

Bu makalenin amac›, baba-bir üvey kardefl ailelerini

temsil eden dengeli tek yönlü çok karakterli bir bo¤a
modeli için iki farkl› prior tan›mlamal› bir Gibbs
örneklemesi yaklafl›m› kullanmakt›r. Foulley ve ark.
(8)'n›n aksine, varyans unsurlar› ve bunlar›n fonksiyonlar›
hakk›nda Bayesian marjinal yorumlamalar yapmada flansa
ba¤l› parametreler için beli bafll› da¤›l›fllardan priorlar
kullan›lm›flt›r. Gibbs örneklemesinin sonuçlar› varyans
analiz metodundan elde edilen parametre tahminleri ile
karfl›laflt›r›lm›flt›r.

Metot

Model ve Varsay›mlar

Eflit büyüklükteki, n, baba-bir üvey kardefl
gruplar›ndan (s) ibaret dengeli tek yönlü bir s›n›flama
oldu¤u ve herbir bireyden t karakter ölçüldü¤ü
varsay›ls›n. yij (i=1,...,s; j=1,...,n) i'inci bo¤a grubundaki
j’inci hayvandan gözlenen t karaktere ait de¤erden oluflan
vektör olsun. Bu durumda çok de¤iflkenli do¤rusal flansa
ba¤l› model flöyle verilebilir

yij=µ+si+eij (i = 1,...,s; j = 1,...,n), [1]

burada  µ, ortalamalar›n t vektörü, si bo¤a etkilerinin t
vektörü ve eij t hata vektörüdür. Bo¤a etkileri ve hatalar›n
vektörlerinin birbirlerinden ba¤›ms›z ve normal da¤›l›fl
gösterdikleri varsay›l›r; si∼ Nt(0, Σs) ve eij∼ Nt(0, Σe)  olup
Σe pozitif tan›ml›d›r. Böylece yij vektörleri müflterek çoklu
normal da¤›l›fl gösterirler ve ortalamalar› µ ve ikinci
momentleri flöyledir

Var(yij) = Σp = Σs + Σe, Cov(yij, yij’) = Σs (j≠j’), ve
Cov(yij, yi’j’) = 0 (i≠i’) ,

burada Σp fenotipik varyans matrisidir.

Tek yönlü çoklu karakter varyans analizinden,
fenotipik, genetik, bo¤a ve hata varyans kovaryans
matrislerinin tahminleri s›ras›yla flöyle elde edilir:

Mb ve Mw gruplar aras› ve gruplar içi kareler ve
çarp›mlar ortalamalar›n›n matrisleridir

Mb = n (yi.-y..)Σ
i=1

s
 (yi.-y..)'/(s-1) ve

MW = (yij-yi.)Σ
j=1

n
 (yij-yi.)'/(s(n-1))Σ

i=1

s

Σp = Mb + (n-1)Mw  /n, Σg = 4(Mb - Mw) / n,

Σs = (Mb - Mw) / n, Σe = Mw.
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Eflitlik [1]'de çoklu karakter baba bir üvey kardefl
modeli Σs ve Σe matrisleri üzerine baz› k›s›tlamalar getirir.
Hayvan ›slah›nda, c’y karakterlerinin herhangi bir
do¤rusal kombinasyonu kal›t›m derecesini, 4c’Σsc/c’(Σs +
Σe)c’, verir. Kal›t›m derecesi ebeveynlerdeki varyasyonun
döllere aktar›labilen oran›d›r. Böyle bütün
kombinasyonlar için kal›t›m derecesinin 1’den büyük
olmamas› gerekmektedir. Bu tür k›s›tlama Σe -3Σs'nin
pozitif tan›ml› olmas› anlam›na gelmektedir. Bu
k›s›tlamay› dikkate almayan tahmin metodu, baz›
karakterler veya bunlar›n do¤rusal kombinasyonlar›na ait
kal›t›m derecesinin negatif veya 1’den büyük tahminlerini
verebilir.

Bayesian Formülasyonu

Bayesian analizi modeldeki bilinmeyen parametrelere,
µ, {si}, Σs ve Σe, prior da¤›l›fl atamay› gerektirmektedir.
µ'nün üniform da¤›ld›¤› varsay›l›rsa olas›l›k fonksiyonu
flöyledir

f (µ) = sabite.                                                [2]

Σs verildi¤inde {si}'nin prior da¤›l›fl› çok de¤iflkenli
normal da¤›l›fl Nt (0, Σs)'d›r, böylece

[3]

burada |Σs| Σs'nin determinant›n› temsil etmektedir. Σs ve
Σe'nin afla¤›daki müflterek prior da¤›l›fl›na sahip olduklar›
varsay›ls›n

[4]

Σe -3 Σs'nin positif tan›ml› olma koflulu olmaks›z›n, [4]
nolu eflitlik Σs ve Σe'nin invers-Wishart da¤›l›fllar›na,
W-1(vs,vsSs) ve W-1(ve,veSe), sahip olduklar› anlam›na
gelmektedir. Eflitlik [4]'deki Ss

-1 ve Se
-1, Σs

-1 ve Σe
-1'nin prior

beklenen de¤erleri olarak ve vs ve ve serbestlik dereceleri
olarak yorumlanabilirler. Model [1], µ, {si}, Σs ve Σe

verildi¤inde veriler {yij}'nin afla¤›daki olabilirlik
fonksiyonuna sahip oldu¤unu belirtmektedir 

[5]

µ, {si}, Σs ve Σe için [2], [3] ve [4]'de verilen prior
yogunluk fonksiyonlar› ve [5]'deki olabilirlik
fonksiyonunu kullanarak, {yij} verildi¤inde parametrelerin
müflterek yogunluk fonksiyonu afla¤›daki gibi elde
edilebilir

[6]

burada Sw gruplar aras› kareler ve çarp›mlar toplam›
matrisini temsil etmektedir.

Parametrelerin hepsi, µ, {si}, Σs ve Σe, θ ile gösterilsin
ve π(θ) ilgi duyulan bir fonksiyon olsun. π(θ)'n›n
posterior beklenen de¤erinin bulunmak istendi¤i
varsay›ls›n

[7]

burada ƒ(θ|{yij}) [6]'da verilen müflterek posterior
fonksiyonu ve Ω θ'n›n tan›m aral›¤›d›r. Bununla ilgili
olarak en az iki problem mevcuttur. Bunlardan ilki,
[7]'nin analitik yöntemlerle elde edilmesinin mümkün
olmamas›d›r. ‹kincisi, standart Monte Carlo
yaklafl›mlar›n›n böylesine çok katl› integral problemine
çözüm olabilmesine ragmen bunu yapman›n kolay
olmamas›d›r. Çünkü marjinal posterior yogunluk
fonksiyonu bilinmeyen formda olabilir ve böylece bu
fonksiyondan örnek çekmek zordur. Bu sorun verilerin
art›r›lmas› yöntemleri uygulanarak hafifletilebilir. Fakat,
modeldeki di¤er bütün parametreler verildi¤nde µ, {si}, Σs

ve Σe'nin herbirinin flartl› posterior da¤›l›fllar›n› kullanarak
müflterek posterior da¤›l›fltan örnekler çekmeyi sa¤layan
Gibbs örneklemesi yaklafl›m› bu problemin üstesinden
gelmek için uygulanabilir.

Model [1]'deki model için Gibbs örneklemesi
yapabilmek için,  µ, {si}, Σs ve Σe'nin tam flartl› posterior
da¤›l›fllar›na, yani di¤er parametreler verildi¤inde bunlar›n
herbirinin flartl› da¤›l›fl›na, ihtiyaç vard›r. fiartl› posterior
da¤›l›fllar, hem posterior da¤›l›fl›n yap›s›n› ve hem de etkili
hesaplaman›n esas›n› anlamay› sa¤lamaktad›r. Tam flartl›
posterior da¤›l›fllar flunlard›r:

f(Σs,Σe|vs,Ss,ve,Se)∝ Σs
-1
2

(vs+t+1)Σe
-1
2

(ve+t+1)

x exp -1
2

tr vsΣs
-1Ss+veΣe

-1Se

f( si  | Σs) ∝  Σs
-1
2

s exp - 1
2

tr sis'iΣ
i=1

s
Σs

-1
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0<Σs<1/3 Σe.

f yij | µ, si ,Σs,Σe ∝ Σe
-1
2

sn

exp -1
2

 (yij-µ-si)'Σ
j=1

n
Σ

i=1

s
Σe

-1(yij-µ-si) .

f µ, si ,Σs,Σe| yij

∝ Σs
-1
2

(s+vs+t+1)Σe
-1
2

(sn+ve+t+1)

x exp -1
2

tr Σs
-1 vsSs + siΣ

i=1

s
si

' ,

x exp -1
2

tr Σe
-1 Sw+veSe+n (Σ

i=1

s
yi.-µ-si)(yi.-µ-si)'

E π θ| yij  = ∫Ωπ(θ)ƒ θ| yij dθ



[8]

[9]

[10]

[11]

Böylece, Gibbs örneklemesi,  µ, ve {si} için [8] ve [9]'daki
çok de¤iflkenli normal da¤›l›fllardan ve Σs ve Σe için [10]
ve [11]'deki invers Wishart da¤›l›fllar›ndan örnekleme
yapmaktad›r. [8]-[11]'deki da¤›l›fllar Wang ve ark. (5, 6)
ve Gelfand ve ark. (12) taraf›ndan tek de¤iflkenli tek-
yönlü s›n›fland›rma için verilen da¤›l›fllar› çok de¤iflkenliler
için genellefltirmektedirler.

Gibbs örneklemesi

Geman ve Geman (13) taraf›ndan sunulan Gibbs
örneklemesi, karmafl›k stokastik modeller hakk›nda
yorumlamalar yapmak için oldukça güçlü ve giderek artan
bir biçimde önem kazanan bir yöntemdir. Gelfand ve ark.
(12) ve Gelfand ve Smith (14) bunun Bayesian
yorumlamaya olan iliflkisini göstermifllerdir. Gibbs
örneklemesi s›ra ile bütün flartl› da¤›l›fllardan örnekleme
yaparak modeldeki parametrelerin hepsinin müflterek
posterior yogunluk da¤›l›fl›na örnek de¤erler üretir. Basit
mant›ksal dayana¤› ve uygulama kolayla¤›ndan dolay› bu
yöntem oldukça yayg›n hale gelmifltir. Yukar›daki model
için algoritman›n tamam› (Σe -3Σs için verilen k›s›tlama
dahil) afla¤›daki gibidir:

i)  Her parametreye keyfi bir bafllang›ç de¤eri θ0=(µ0,
{si0}, Σs0, Σe0) seçilir;

ii) [µ|{si0}, Σs0, Σe0, {yij}]'dan bir de¤er µ1 çekilir ve µ
güncellefltirilir;

iii)  [si | µ1, Σs0, Σe0, {yij}]'dan bir de¤er {si1} çekilir ve
{si} güncellefltirilir;

iv) [Σs | µ1, {si1}, Σe0, {yij}]'dan bir de¤er ΣS1 çekilir ve
Σs güncellefltirilir;

v) [Σe | µ1, {si1}, ΣS1, {yij}]'dan bir de¤er Σe1 çekilir ve
Σe güncellefltirilir;

vi)  Σe -3Σs'nin pozitif tan›ml› olup olmad›¤› kontrol
edilir; e¤er de¤ilse, pozitif tan›ml› olana kadar iv) ve v)'i
tekrar edilir.

Bu alt› ad›m Gibbs örneklemesinin tek bir döngüsünü
oluflturmaktad›r.

vii) Ad›m ii)-vi) güncelleflmifl de¤erler kullanarak m
defa tekrarlan›r ve bir dizi {θl}=(µl, {sil}, Σsl, Σel), l=1,...,m
de¤erleri elde edilir.

m artt›kça, {θl} ƒ(µ, {si}, Σs, Σe | {yij})  müflterek posterior
da¤›l›fl›ndan bir tesadüf örne¤ine yaklafl›r. Gibbs
örneklemesi teorisine dayanarak, bir dizi  {θl}, (l=1,...,m),
tesadüf örnekleri çekilebilir ve posterior ortalama [7]'nin
say›sal yaklafl›m› afla¤›daki gibi verilir:

[12]

Gibbs örneklemesinin bu flekildeki uygulanmas› örnek
de¤erlerinin tamam›n› kaydeder. Bununla birlikte,
algoritmay› uygulaman›n en az iki de¤iflik yolu vard›r:
farkl› bafllang›ç de¤erlerine sahip çoklu k›sa zincirler veya
her k'›nc› iterasyonu kaydeden uzunca tek bir zincir.
Dizinin populasyon parametresine yaklaflmas›n› sa¤lamak
için baz› bafllang›ç iterasyonlar› at›labilir. Gelfand ve ark.
(12) ve Gelfand ve Smith (14) çoklu k›sa zincir
algoritmas›n› kullanm›fllard›r. Simüle edilmifl verilerle olan
deneyimler ve Raftery ve Lewis (15)'nin teorik
varsay›mlar›, mevcut durum için posterior beklenen
de¤erlere yak›n bafllang›ç de¤erleri kullan›lmas› halinde
böylesi karmaflal›klar›n gereksiz oldu¤u inanc›n›
pekifltirmifltir. Bu yöntem tek de¤iflkenli kar›fl›k bir
do¤rusal model için Wang ve ark. (6) taraf›ndan da
kullan›lm›flt›r.

Sonuçlar ve Tart›flma

Çok say›daki karakter için herbir bo¤aya eflit say›da
döl olacak flekilde gözlemler elde etmek üzere model [1]'e
dayal› olarak farkl› miktardaki istatistiksel bilgiyi temsil
eden farkl› aile büyüklükleri, kal›t›m dereceleri ve
karakter say›s›na sahip deneme desenleri Monte Carlo
yöntemiyle simüle edilmifltir. Bo¤a bafl›na düflen döl say›s›,
n, 8 veya 20 iken bo¤a say›s› 25 veya 80 olarak
al›nm›flt›r. Simülasyonda kullan›lacak Σs ve Σe'nin
de¤erlerinin seçiminde, e¤er Σe pozitif tan›ml› ise bu
durumda Σe=PP’ ve Σs=PΛP’ olacak biçimde singüler
olmayan bir t x t P matrisi bulman›n daima mümkün
olaca¤›na dikkat edilmelidir, burada Λ bir köflegen
matrisdir ve P genotipik ve fenotipik olarak aralar›nda
korelasyon bulunmayan karakterlerin kanonik
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µ| {si},Σs,Σe,{yij} =Nt y..-s.,(sn)-1Σe

{si}| µ,Σs,Σe,{yij} =Nt nΣs(nΣs+Σe)
-1(yi.-µ),Σs(nΣs+Σe)

-1Σe

Σs| µ,{si},Σe,{yij} =Wt
-1 s+vs, siΣ

i=1

s
si

'+vsSs

Σe| µ,{si},Σs,{yij} =Wt
-1 sn+ve, (yij-µ-si)'Σ

j=1

n
(yij-µ-si)+veSeΣ

i=1

s

E π θ| yij  = 1
m

 π(θl)Σ
l=1

m
.



transformasyonunu temsil eder. Böylece matrisler Σe+Σs

=Ip koflulunu sa¤layacak duruma indirgenir, Σs burada
köflegen matristir. Bu durumda, Σs'nin köflegen
elemanlar› kal›t›m derecelerinden oluflan bir vektör h2 ile
tan›mlan›r; herbir köflegen eleman› karfl›l›¤› olan kal›t›m
derecesinin dörtde biridir. Burada σ2

s ve σ2
e bo¤a ve hata

varyanslar›n›n, Σs ve Σe, köflegen elemanlar›na karfl›l›k
gelmektedir ve h2 = 4 σ2

s / (σ2
s + σ2

e )'dir.

Simülasyonlarda 500 defa tekrarlanan veri setleri
kullan›lm›fl ve parametrelerin ANOVA tahminleri ve
posterior beklenen de¤erlerine ait istatistikler her deneme
deseni için bu veri setlerinin ortalamas› al›narak
bulunmufltur. Say›sal sonuçlar t=2, 4 ve 6 karakter için
elde edilmifl fakat bu bölümdeki tablolar sadece t=4
karakter için verilmifltir. Farkl› kal›t›m dereceleri ve aile
büyüklüklerine sahip dört karakter (t=4) için 500 örnek
üzerinden elde edilen σ2

s, σ2
e ve h2 parametrelerinin

ANOVA tahminlerinin ortalama ve standart sapmalar›
Tablo 1'de verilmifltir. Bu tablodaki sonuçlar
parametrelerin tan›m aral›¤› d›fl›ndaki de¤erleri de
içermektedir, yani negatif kal›t›m derecesi oldu¤u
durumlar. Tablodan da görülebilece¤i gibi, aile büyüklü¤ü
artt›kça parametre tahminleri gerçek parametre
de¤erlerine yaklaflmaktad›rlar.

Bu çal›flmada, Raftery ve Lewis (15)'nin yöntemi
kullan›larak 'yak›nsama' tayininin incelenmesi
gerçeklefltirilmifltir ve at›lmas› gereken bafllang›ç
ad›mlar›n›n say›s›n›n ihmal edilebilir oldu¤u bulunmufltur.
Böylece 'yak›nsama' sadece 1,000 ad›mla baflar›lm›flt›r.
500 veri setinin herbiri için 1,000 ad›ml›k Gibbs
örneklemesi kullan›lm›flt›r ve ilgi duyulan parametreler
hakk›ndaki yorumlamalar tüm ad›mlar esas al›narak
yap›lm›flt›r. Bayesian analizleri iki prior tan›mlamas›
kullan›larak yap›lm›flt›r. Bunlar afla¤›da verilmifltir:

i) Prior1 ile gösterilecek olan ilk prior tan›mlamas›nda,
prior parametreleri Ss ve Se gerçek parametre
de¤erlerinin,  Σs ve Σe, ayn›s› olarak seçilmifllerdir.

ii) Prior2 ile gösterilen ikinci tan›mlamada, prior
parametreleri birim matrisine oransal olarak
seçilmifllerdir, yani Ss=(1-a)It ve Se=aIt burada a hata
varyans matrisinin, Σe, köflegen elemanlar›n›n
ortalamas›d›r. Örne¤in, köflegen elemanlar›  Σs=köfl(0.05
0.15) ve  Σe=köfl(0.95 0.85) oldu¤unda Ss=0.10I2 ve
Se=0.90I2'dir.

Marginal posterior beklenen de¤erlerin prior
tan›mlamalardaki farkl›l›klardan nas›l etkilendiklerini
göstermek amac›yla iki farkl› prior tan›mlamas›

kullan›lm›flt›r. Her iki prior tan›mlamas›nda da, serbestlik
dereceleri karakter say›s›na eflitlenmifltir, vs=ve=t; bunlar
prior da¤›l›fllar›n belirli bir da¤›l›fltan olmas› için en küçük
de¤erlerdir. Farkl› kal›t›m dereceleri ve aile
büyüklüklerine sahip iki prior tan›mlamas› için
parametrelerin posterior beklenen de¤erlerine ait
özellikler Tablo 2'de verilmifltir.

Tablo 2'nin sonuçlar›, küçük aile büyüklü¤ü ve düflük
kal›t›m dereceli deneme desenleri için Prior1 tan›mlamal›
Bayesian yönteminin varyans unsurlar› ve kal›t›m
derecelerini gere¤inden daha fazla tahmin etti¤ini
belirtmektedir. Bunun d›fl›nda, parametrelerin posterior
beklenen de¤erlerinin neredeyse tamamen gerçek
parametre de¤erlerinin ayn›s› oldu¤u görülmektedir.
Posterior ortalamalar› esas alan tahminlerin örnekleme
varyans› sistematik olarak ANOVA'n›nkinden daha
küçüktür.

Tablo 2'nin Prior2 için verilen sonuçlar› biraz fakl›
yorumlama vermektedir. Bayesian yönteminin büyük olan
gerçek kal›t›m derecesine karfl›l›k gelen varyans unsuru ve
kal›t›m derecelerini daha az tahmin etti¤i ve aile
büyüklü¤ü küçük oldu¤u zaman küçük kal›t›m derecesine
karfl›l›k gelen ayn› parametreleri daha fazla tahmin etti¤i
görülmektedir. Bunun sebebi, marjinal posterior beklenen
de¤erlerin küçük aileler için prior da¤›l›fl›n etkisini
göstermesi ve verilerin parametreler hakk›nda, özellikle
Σs ve bunun fonksiyonlar› hakk›nda, çok az bilgi
sa¤lamas›d›r.

Bu makalede, Gibbs örneklemesinin, hayvan ›slah›
uygulamalar›nda ortaya ç›kan dengeli çok karakterli bir
bo¤a modelindeki bütün parametrelerin Bayesian
analizinde baflar›l› bir biçimde kullan›labilece¤i ortaya
konulmufltur. Gibbs örneklemesi parametrelerin
integralini mümkün k›lmakta ve ilgi duyulan
parametrelerin marjinal posterior da¤›l›fllar›n›n Monte
Carlo tahminini vermektedir. Gibbs örneklemesi
kullan›larak yap›lan bir Bayesian analizi her parametrenin
tam marjinal posterior da¤›l›fl›n›n bir tahminini verir ve
ayn› zamanda ANOVA gibi geleneksel yöntemlerin aksine,
parametre uzay› içersinde olan nokta tahminleri verir.

Marjinal posterior beklenen de¤erlerin küçük örnek
büyüklü¤üne sahip deneme desenleri için farkl› prior
tan›mlamalar›ndan nas›l etkilendi¤i de gösterilmifltir.
Yeterince büyük ailelerde, prior tan›mlamalardaki farkl›l›k
herbir parametre hakk›nda esas itibariyle ayn› marjinal
posterior yorumlamay› verir. Buradan, marjinal posterior
yogunluk fonksiyonunun prior tan›mlamalardaki
de¤iflikliklere oldukça güçlü oldu¤u sonucu ç›kar›labilir.
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σ2
s σ2

e h2

h2*

Ort.a SSb Ort. SS Ort. SS

s=25 n=8

.1 0.026 0.047 0.975 0.106 0.102 0.182

.1 0.027 0.045 0.976 0.107 0.107 0.178

.2 0.051 0.052 0.944 0.102 0.201 0.199

.2 0.049 0.049 0.946 0.107 0.197 0.195

.1 0.027 0.043 0.972 0.111 0.106 0.171

.3 0.072 0.059 0.926 0.096 0.282 0.219

.4 0.103 0.066 0.912 0.096 0.398 0.245

.6 0.153 0.075 0.851 0.089 0.598 0.267

s=25 n=20

.1 0.023 0.021 0.977 0.063 0.093 0.082

.1 0.026 0.022 0.976 0.060 0.103 0.086

.2 0.049 0.029 0.950 0.062 0.198 0.111

.2 0.050 0.028 0.954 0.059 0.197 0.105

.1 0.025 0.021 0.982 0.060 0.100 0.081

.3 0.074 0.036 0.927 0.060 0.294 0.133

.4 0.100 0.042 0.899 0.059 0.394 0.152

.6 0.153 0.058 0.850 0.053 0.601 0.196

s=80 n=8

.1 0.026 0.024 0.972 0.057 0.102 0.096

.1 0.026 0.024 0.970 0.058 0.104 0.095

.2 0.051 0.028 0.946 0.054 0.203 0.109

.2 0.049 0.028 0.949 0.053 0.194 0.110

.1 0.026 0.024 0.974 0.060 0.102 0.097

.3 0.075 0.031 0.924 0.056 0.300 0.117

.4 0.101 0.036 0.902 0.051 0.399 0.132

.6 0.148 0.042 0.848 0.051 0.592 0.153

s=80 n=20

.1 0.025 0.012 0.937 0.037 0.099 0.049

.1 0.025 0.012 0.974 0.034 0.099 0.047

.2 0.050 0.016 0.952 0.034 0.199 0.063

.2 0.051 0.016 0.949 0.033 0.203 0.064

.1 0.026 0.012 0.971 0.038 0.102 0.047

.3 0.074 0.019 0.925 0.033 0.297 0.074

.4 0.099 0.023 0.899 0.033 0.395 0.085

.6 0.151 0.029 0.850 0.031 0.599 0.099

aOrtalama bStandart sapma

* ‹lk sütun simülasyonda kullan›lan de¤erleri temsil etmektedir.

Tablo 1. Farkl› Kal›t›m Dereceleri ve Aile
Büyüklüklerine Sahip Dört
Karaktere Ait ANOVA Tahminleri. 
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Tablo 2. Farkl› Kal›t›m Dereceleri ve Aile Büyüklüklerine Sahip Dört Karaktere Ait ‹ki Farkl› Prior Tan›mlamal› Gibbs Örneklemesinin Posterior
Beklenen De¤erleri. 

Prior1 Prior2

σ2
s σ2

e h2 σ2
s σ2

e h2

h2*

Ort.a SSb Ort. SS Ort. SS Ort. SS Ort. SS Ort. SS

s=25 n=8
.1 0.035 0.014 0.980 0.102 0.140 0.052 0.044 0.013 0.982 0.096 0.174 0.053
.1 0.036 0.013 0.981 0.103 0.144 0.053 0.046 0.016 0.992 0.102 0.178 0.060
.2 0.063 0.022 0.950 0.100 0.249 0.084 0.052 0.020 0.963 0.095 0.207 0.078
.2 0.063 0.020 0.951 0.101 0.250 0.083 0.054 0.020 0.962 0.100 0.215 0.078

.1 0.035 0.009 0.979 0.105 0.122 0.040 0.073 0.018 0.969 0.101 0.281 0.068

.3 0.080 0.024 0.937 0.093 0.313 0.087 0.096 0.029 0.919 0.090 0.376 0.107

.4 0.106 0.028 0.926 0.092 0.411 0.106 0.108 0.037 0.912 0.094 0.421 0.132

.6 0.148 0.032 0.873 0.084 0.578 0.109 0.142 0.055 0.861 0.092 0.556 0.186

s=25 n=20
.1 0.029 0.010 0.979 0.063 0.117 0.038 0.036 0.010 0.978 0.064 0.143 0.039
.1 0.031 0.011 0.978 0.060 0.124 0.043 0.038 0.011 0.978 0.058 0.148 0.042
.2 0.056 0.018 0.953 0.061 0.229 0.069 0.051 0.018 0.954 0.061 0.201 0.071
.2 0.057 0.018 0.957 0.059 0.222 0.065 0.051 0.019 0.958 0.059 0.202 0.070

.1 0.029 0.010 0.985 0.059 0.116 0.037 0.056 0.012 0.971 0.065 0.218 0.045

.3 0.080 0.024 0.931 0.060 0.315 0.087 0.087 0.026 0.927 0.059 0.340 0.093

.4 0.105 0.029 0.904 0.059 0.413 0.104 0.107 0.034 0.906 0.056 0.416 0.119

.6 0.153 0.035 0.857 0.053 0.602 0.118 0.149 0.047 0.859 0.054 0.580 0.159

s=80 n=8
.1 0.030 0.010 0.974 0.055 0.118 0.040 0.036 0.011 0.970 0.055 0.142 0.041
.1 0.030 0.010 0.971 0.057 0.119 0.039 0.036 0.010 0.968 0.057 0.144 0.040
.2 0.055 0.016 0.949 0.053 0.218 0.064 0.049 0.017 0.952 0.053 0.197 0.065
.2 0.054 0.017 0.951 0.053 0.213 0.065 0.049 0.017 0.954 0.053 0.193 0.066

.1 0.029 0.010 0.976 0.057 0.114 0.041 0.052 0.011 0.962 0.054 0.206 0.043

.3 0.077 0.022 0.929 0.055 0.304 0.083 0.081 0.022 0.925 0.052 0.320 0.082

.4 0.102 0.027 0.907 0.051 0.401 0.099 0.098 0.028 0.905 0.051 0.389 0.101

.6 0.148 0.032 0.854 0.050 0.589 0.116 0.144 0.038 0.854 0.051 0.571 0.133

s=80 n=20
.1 0.026 0.008 0.974 0.037 0.103 0.031 0.029 0.008 0.973 0.036 0.117 0.035
.1 0.026 0.008 0.976 0.033 0.104 0.030 0.030 0.008 0.974 0.033 0.118 0.030
.2 0.050 0.013 0.912 0.035 0.201 0.053 0.048 0.014 0.955 0.035 0.190 0.053
.2 0.052 0.014 0.950 0.033 0.205 0.052 0.049 0.014 0.951 0.034 0.196 0.054

.1 0.026 0.008 0.973 0.038 0.104 0.030 0.039 0.007 0.970 0.036 0.155 0.029

.3 0.076 0.017 0.927 0.033 0.300 0.064 0.077 0.017 0.929 0.034 0.306 0.067

.4 0.101 0.021 0.901 0.033 0.399 0.077 0.101 0.023 0.900 0.032 0.402 0.083

aOrtalama bStandart sapma

* ‹lk sütun simülasyonda kullan›lan de¤erleri temsil etmektedir.
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