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ı. GiRiş 

Gibbs Örneklernesi ile Karışık Doğrusal Bir 
Modeldeki Varyans Unsurları Hakkında Bayesci 

Yorumlama 

Mehmet Ziya FıRAT' 

ÖZET 

Markov zinciri Man/e CO/'Io y6n/em/eri sayısal genelik 
model/erde parame/relerin margina/ sonsa/ dağılımları hakkında 
yorumlamalar yapmada giderek ar/an bir biçimde uygulanmaktadır. 
Bu makale, My/e me/oılardan biri olan Gibbs 6rneklemesinin karış ık 
bir dogmsa/ modelde parametreler hakkında Baye~'ci yorumlamaya 
uygulanmasını e/e almakıadır. Gibbs 6rneklemesi. bileşik veya 
marjinal yoğunluklar doğmdan doğruya elde edjfmeseler dahi, 
yorumlamalar yapılmasına izin veren sayısal bir integral yOn/emidir. 
Tam şor/h yoğıınlıık fonksiyonlarınm lamanlindan sırayla 

değişkenlerin üreıilmesi esasma dayanmak/adlı'. Tam şar/h yoğım/ıık. 
modelde biiliin diğer parametreler verildiğinde bir değişkenin 

yoğımlıığııdıır. Varyans unsurlarim lahmin probleminde, ilgi duyulan 
bileşik yoğunluk fonksiyonu, g6zlemler verildiğinde sabil e/kiler, 
bileşik eıkiler, rassal eıkiler ve varyans ımsurlanmn dağılımıdır ve 
marjinal yoğunluk/ar. gtizlemler verildiğinde sabil eıki/er. bi/eşik 
eıkiler, rassa/ eıkiler veya varyans ımsıırlarmm dağılımlarıdır. Bıı 

araştırmada, kısıt/anmış maksimum olabilir/ik (REML) ve Gibbs 
tirneklemesi ydnıemleri kullanılarak 20438 1'iirk Holstein.fıhesian süt 
s ığırı için silt verimine aif genelik ve fenolipik parametrelerin sonsal 
dağı/ımlarının tahminleri elde edilmiştir. 

At/alı((ır Kelimeler : Gibbs önıeklemesi, Bcıyesd YOl'Iflııla /1/a, 

parametre talımiııi 

:: :ı:: 

Bayesci yaklaşımın ku ıı anı l dığı birçok problemde, uygun yorumlamalar 
yapab ilmek için parametrelerin marjinal dağılımlanna ihtiyaç duyulmaktadır. Bununla 
birlikte, bileşi k sonsal dağılımlann karmaşıklığ ı nedeni yle, parametreler veya bunların 
fonksiyon l arın ın marjinal dağılımlarını analitik yöntemlerle elde etmek o ld ukça zor 
veya imkansızd ı r. Bu durum varyans unsu rl arı hakkındaki yoru mlamalar dahilolmak 
üzere birçok uygulamalı problemler için geçerlid ir. Dolay ı s ı ile, b il eşik yoğunluk 
fonksiyonundan herbir parametreye ait marjinal fonksiyonu e lde etmede analitik 
integral yerine sayısa l integral yöntemlerine gereksinim bulunmaktad ır . 
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Son yıllarda, sadece şartlı dağılımlar mevcut olduğunda çoklu bileşik ve marjinal 
sonsal dağılımların örneklemesinİ yapan sayısal integral yöntemleri birçok bilim 
adamının dikkatini çekmiştir. Bu yöntemlerin ortak yönü, örneklemenin stokastik 
süreçle yapılmasıdır. Bu fikir esas ı nı Metropolis algoritmasının uyarlanmasından 
almaktad ır . Bununla birlikte, Metropol is a lgoritmasın ın genelleşt i r ilm i ş şek l i olan 
Markov-Zinciri Monte Carlo örnekleme yöntemlerini tavsiye eden Hastings (ı 970), 
Gibbs örneklemesinin yaygın olarak kullanı lmasını sağlamıştır. Geman ve Geman 
(1984) 'ün Bayesci görüntü analizi konusunda yaptığı çalışma Bayesci istatistiksel 
yorumlamanın uygulanabilirliğini daha da arttırmıştır . 

Yakın zamanlarda, Gelfand ve Smith (1990) Gibbs örneklernesi ve diğer Monte 
Carlo yöntemlerini kapsamlı bir şekilde incel ernişlerd ir . Gibbs örneklernesi algorİtmasl , 

tam şartl ı yoğunluk fonksiyonlarının tamamından örnekleme yaparak modeldeki bütün 
parametrelerin bileşik yoğunluk fonksiyonuna yaklaşımda bulunur. Tam şartlı yoğunluk 
fonksiyonu, modelde bütOn diğer parametreler veri ldiğinde ilgi duyulan değişkenin 

yoğunluğudur. Varyans unsurlarının tahmini durumunda, ilgi duyulan bileşik yoğunluk 
fonksiyonu, gözlemler verildiğinde sabit etkiler, rassa! etkiler ve varyans un surlarının 
tamamının dağılımıdır. Bu durumda ilgi duyulan marjinal yoğunlukl ar, gözlemler 
veri ld iğinde sabit etkiler, rassal etkiler veya varyans unsurlarının dağılımlarıdır . 

Bu makalenin esas amacı, Gibbs örneklernesi ku ll anı l arak sürekli değişkenler için 
karı şık doğrusal modellerden varyans unsurl arı ve fonksiyonl arı hakkında Bayesci 
yorumlamaların nasıl yap ıl dığını göstermektir. Verilerin tek değişkenli normal bir 
dağı ııma sahip oldukları varsayılmaktad ır . Analizde kul l anılan karışık model, rassal etki, 
sabit etki ler ve bileşik etkilerden oluşmaktadır. Makalede önce teorik varsayımlar ve 
Gibbs örneklernesi hakkında ayrıntılar verildikten sonra 20438 Türk Holstein-Friesian 
s ığ ı rının süt verimine ait sayısal örnek kullanılarak genetik ve fenotipik parametrelerin 
REML tahminleri ve Gibbs örneklemesinden elde edi len sonsal beklenen değerleri 

sunulmuştur. 

2. TEORİK VARSA YIMLAR 

Bu kısımda, kullanı l an model ve varsayımlar, genel Bayesci tahmin yöntemi, 
kullanılan algoritma ve hesaplamayla ilgili Gibbs adım l arı hakkında bazı bilgiler 
veri lmeye çalışılacaktır. 

2.1 Model ve Varsayımlar 

Matris gösteriminde N boyutlu gözlem vektörü y için genel karı şık bir model 
şöyled ir 

y ; Ha+Cp+Ds+e (i) 

burada a, g boyutlu sabit etkiler vektörü, H, Nxg boyutlu sabit etkilere ait desen matrisi, 
C, bileşik etkilerin merkezi değerini içeren Nxc boyut lu bir matris, p, bileşik etkilere ait 

c boyutlu regresyon katsayıları vektörü, D, Nxs boyutlu rassal etk ilere ait desen matrisi, 
s, s boyutlu rassa! etkiler vektörü ve e, N boyutlu rassal hatalar vektörüdür. Yukandaki 
(I) nolu modelle ilgili varsayıml ar şöyl edi r: 
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E(y la, p,s,o} ,O"lı = Ha+Cp+Os, E(s) = O, E(e) = O, Var(si O";ı = G = IsO"'f ' 

, 
OGO +R 

, 
ve GO 

R 

2.1.1 Bazı kısıtlamalar 

GO 

G 

O 

, 
R 

O 

R 

Bazı hayvan ıslahı uygulamalarında, varyans unsurları er; ve er; yerine 

bunların oranl arı veya fonksiyonları hakkında yorumlamaların yapılması gerekebi lir. r, 

boğa ve hata varyans unsurlarının oranını, er; ler;, temsi l etsin. Bu durumda, bir 

karakterin kalıtım derecesi, h2
, r'nin artan bir fonksiyonu olup h2=4/(I+r -1) şeklinde 

verilir. r varyansların bir oranı olduğundan, pozitiftir. Ayrıca, (l)'deki boğa modelinin 
kullanımı r üzerine bir üst sınır konulmasını zorunlu kılar, bu u ile gösterilsin. Böylece 

O ~ r S; u veya O ~ er 2 ~ /ler 2 sınırları elde edilir. Baba bir üvey kardeş aile yapısı için 
s e 

kalıtım derecesinin O ile i arasında olması u'nun lI3'e eşit olmasını gerektirir ve cr;, O 

ve 1I3er; arasında değerler alır. Bu kısıtlamayı dikkate almayan bir uygulama, kalıtım 
derecesi tahminlerinin kendi parametre sınırları dışında değerler almasına yol açabil ir. 

2.2. Baycsci Formülasyon 

2.2.1. Önsel dağılımlar 

Varyans unsurlarının tahmini amacıyla modeli tam olarak tanımlamak için ilave 

varsayım l ar yapıl ması gerekmektedir. Önce. modeldeki a., Il , s, cr; ve er; 

parametreleri için önsel dağılım tayin edilmesi zorunludur. Bu çalışmada sabit ve bileşik 
etkilere ail parametreler, a ve Il, için düzgün önsel dağılım kullanıl acaktır 

j( a ,p ) = sabite. (2) 

Bu, başlangı çta bu parametrelerin değerleri hakkında çok az bilgiye sahip 
olduğumuz anl amındadır . Sonra, rassal etkilerin, s , normal dağı lım gösterdiği 

varsayılmaktadır 

2 2 
s lO"s - Ns(O,lsO"s)' (3) 
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Varyans unsurları a'; ve a; 'nin önsel dağı lıml arının bileş ik yoğunluk 
fonksiyonunun aşağıdaki gibi olduğu varsayılmaktad ır 

(4) 

Bu fonksiyondan, a; ve a';'nin birb irinden bağımsız ve ters X2 dağılım l arı , 

X2(vs 'vs s;) ve X2 (ve ,ves;) , izledikleri anlaşılmaktadır . Böylece s,;-2 ve s;2, 

sırasıyl a a;2 ve a;2 'nin önsel beklenen değerleri olarak yorumlanabi lirler, buna 

karşılık v s ve ve serbest lik derecesine eşdeğer doğruluk (precision) parametreleridir. 

Varyans unsurları için diğer dağılımlar kuııanılması durumunda Gibbs 
örneklernesi algoritması daha karmaşık olacakt ır . Daha önce yapıl an Gibbs örneklernesi 
çalışmalarında bu parametreler için düzgün dağılımlar kullanılmıştır (Wang vd, 1994; 
Jensen vd, 1994). Robert (1994), varyans unsurları için düzgün dağı lımlar kuııanıldığ ı 
zaman bileşi k dağılımın her zaman mevcut olmayacağını ve Gibbs örneklemesinden elde 
edilen sonuç l arın doğru olmayacağını bel irtmiştir. Varyans unsurları için düzgün 
dağılım ların güvenli olarak ne zaman kuııanı l abileceğin i belirlemek için daha fazla 
çalışmaya gerek vardır. 

2.2.2. Olabilirlik fonksiyonu 

Son olarak, rassal hata etkil erinin aşağı daki normal dağılıma sahip olduğu 
varsayıl maktad ır 

2 2 -N 1 
1 1 ~ !(ylo.,p,s'O"e)oc(O"e) 2 ex - ıu; «y-Ho.-CP-Os)'(y-Ho. - qJ - Os)] . (5) 

Yukarıda (2)-(5) eşitliklerinde veri len varsayımlar birçok olabilirliğe dayal ı 

yöntemlerde kullanılanlarla aynıdır. Ayrıca, varyans unsurları bilindiğ i zaman, bu 
varsayımlar sabit ve rassal etkiler ıçın BLUE ve BLUP çözümleri ile 
sonuçlanmaktad ırlar (Gianola ve Femando, 1986; Gianola vd, ı 990). 

2.2.3. Bileşik sonsal yoğunluk fonksiyonu 

Bileşik sonsalolasılık yoğunluk fonksiyonu yukarıda (2)-(S)'de tanımlanan önsel 
ve şart lı dağılım l arın çarpımı olarak yazıl abi lir . Gözlemler ve önsel bilgi verildiğinde 0. , 

p, s, a; ve ai parametrelerinin b il eşi k yoğunluk fonksiyonu aşağıdaki gibidi r 
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BU : 

2.2.4. Tam şartlı yoğun luk fonksiyonu 

Gibbs örneklernesi yöntemini ku llanabii rnek için a , p, S, 

(6) 

parametrelerinin herbirinin tam şartlı dağı lımına, yani modeldeki diğer parametreler 
verildiğinde herbir parametrenin sonsal dağılımına ihtiyac ı mız bulunmaktadır . Bu 
dağılımların ilk üçünü elde etmek için aşağıdaki yaklaşım kullanılır. Boyutu d olan bir 6 
vektörünün olasıl ık yoğunl uk fonksiyonu aşağıdaki ifadeye oransa l ise 

bu durumda 6 'nın dağı lım ı Nıt{A" l a , A"l)'d ir, burada A pozitif tanıml ı bir matristir. a, 

p, s, cr} ve G;tni n şartlı sonsal dağılımları (6) nolu eşitlikteki b ileşik sonsalolasıl ı k 
fonksiyonundan elde edilir ve s ırasıy la şöyledir : 

[a i p,s,u: ,u : ' yJ = N, (H'Hf' H'(y - cp - Ds), u; (H'H) -'), 

[p i a,s,u : ,u;, yJ = N.(C'C) -'C'(y - Ha- Ds), u; (C'C) -'), 

L
u' u ' ) ~ l a,p,u: ,u; ,Y l= N, (D' D+---';-I,r'D'(y - Ha-Cp),u; (D'D+ u ; I,r' , 
u, , 

(7) 

(8) 

(9) 

[G; la,p,s,a; .y] = x -ı (s+v., S'S+V.S; ), (lO) 

[u; i a,p,s,u: ,YJ = X-'( N H" (y - Ha-ep - Ds) (y - Ha - Cp - Ds)+ v,s; ). (I I) 

burada H'H g tane sabit etkiye ait frekansları veren köşegen matris, e'e bileş ik 
etkilerin düzelti lm iş kareler ve çarpımlar matrisi ve 0'0 boğaların kızlarının sayısını , 
n i ' veren köşegen matrisi temsil etmektedir. 

2.2 Gibbs Örneklernesi 

Bayesci modellerde sonsal dağı lımları incelemede güçlü bir iteratif algoriıma 
olan Gibbs örneklemesi, sıra ile tam şartlı dağı lımlardan örnekleme yaparak modeldeki 
parametrelerin hepsinin bileşi k sonsal yoğunluk dağı lı mına örnekler üretir. Bu 
çalı şmada, a lgoıitmanıo kullanı mı Waog vd (1993) ve Fırat vd (1997)'o io tanıml aod ığ ı 
şek li ile tek değişkenl i anali zler için aşağı daki gibi yerine get irilmi ştir: 
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i) Sırasıyla bütün değişkenlere (a, p, s, a; ve a;) rastgele bir başlangıç değeri 
tayin edi lir, a,l' Pıı. su. a:o ve a?u· 

2) [a i Pıı ,s ıı .a ,lo.a: . Y ] 'den sabit etkiler üretilir (aı) ve a günceııeştirilir, 

3) ~ i aı .so ,a,ICl' a;o' y] 'den bileşik etkiler üretilir (P i) ve P güncelleştirilir, 

4) [s i a ı ,p i ,a,zıı, a;o' y]'den rassal etkiler üretil ir (sı) ve s günceııeştirilir, 

5) [a; lal'pl'sl'a;u,y]'den (J':ı üreti lir ve a: güncelleşt irilir, 

6) [a; i al.Pı 'Si ,(J':ı ,y ]'den (J';ı üreti lir ve a; güncelleştirilir, 

7) 3a; ~ a; ise 5. ve 6. adımlar 3 a; ~ a; koşulu sağl anana tekrar edi lir. 

Böylece her parametre (=değişken) rastgele bir s ı ra ile ziyaret edilmiş olur ve bu 
döngü (ao• Po' so. a,lCl ve a;o)'dan (apPl'sl,a,ll. a.zl)'e bir geçişi tamamlar. Gibbs 
örneklemesinin geçerl iliğ i . algoritmanın her döngüsünün Markov zincirinin bir adımına 
karş ı lık gelmesinden kaynaklanmaktadır (Geman ve Geman, ı 984). Sonsal dağılımdan 
üretilen değerler aşağıdaki şekilde elde edilebi lirler: 

8) Adım 2-7 güncelleştirilmiş değerler kull anı larak ve tüm değerler kaydedilmek 
suret iyle in defa tekrarlanır. 

Örneğin eğer a,2 'ye ait değerlerin U,21' a :z' ... , u:" olduğu varsayılırsa, bunlar 

a: 'nin marjinal sonsal dağılımından simüle edi l miş değerleri oluştururl ar. Böylece 

Gibbs örneklernesi algoritması nı tane Gibbs örneği (a,. tlı' Si' a; ve a.~), (l= l , ... ,m) 
üretir. Herhangi bir parametre için, nı örnek değerlerinin kayded ilmesi marjinal sonsal 
yoğunlu k fonksiyonundan simüle ed ilm iş bir örnek olarak algılanabili r . 

Gibbs örneklemesinin bazı özel problemler için nasıl uygu l anacağı konusunda 
fark lı görüşler vardır. Bazı araştırıcı lar Gibbs döngüsü sürecinin başlangıcında 
kaydedilen değerlerin bir kısmının atılmasını tavsiye etmektedirler. Bunun nedeni il k 
değerlerin populasyon parametresine yaklaşmaktan çok uzak olmalarıdı r. Bazı 
araştırıcılar ise sadece örneğin her onuncu değerinin kaydedi lmesini tavsiye 
etmektedirler, çünkü birbirini takip eden örnekler arasında yüksek korelasyon 
bulunmaktadır . Bazı ları da sürecin farklı başlangıç değerl er i ile yeniden başlatılmasından 
yanadırlar . Simüle ed il miş veri lerle olan deneyimler (Fırat, i 995) ve Raftery ve Lewis 
(1992)'nin bu konudaki teorik iddiaları , mevcut durum için sonsal dağılıma yakın 

başlangı ç değerleri kull anı l ması halinde böyle olumsuzluklarla karşılaşılmayacağı 
inancına neden olmuştur. 

3. SAYıSAL ÖRNEK 

Bu ça lışmada kullanılan veri seti, 20438 Türk siyah-alaca sığırlarının ilk üç 
laktasyon süt verimlerinden ibarettir. Tablo i veri setinin yapı sı nı göstermektedir. Boğa 
başına düşen kız sayıs ı 3 ile 5 i 95 arasında değiş i rken sürü-yıl-mevsim başına düşen 

gözlem sayıs ı 3 ile 247 arasındadır. Analize dahil edilen kovaryetler şunl ardır: (i) süt 
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'm ? BB i m iL mg g Bı" 

verimlerinin topl and ığı iller, (i i) laktasyon sayısı ve (iii) doğrusal ve kareselolarak 
buzağılamadaki yaş (ay) . Laktasyon süt verimi kg olarak ifade edilm iştir. 

Tablo ı Veri setinin yap ı sı 

Süt verim kayıtlannm sayıs ı 
İl sayıs ı 
Sürü·yıl-mevsim kategorisi say ıs ı 
BoAa sayıs ı 
Bo~a başına ortalama kız say ısı 

Laktasyon başına kayıt sayıs ı 
lık laktasyon 
İkinci laktasyon 
Üçüncü laktasyon 

Ortalama 
Standart sapma 

Veri seti 
20438 

17 
376 
714 

28.6 

10219 
6614 
3605 

5542.38 
1428.43 

Denemede s boğa olduğunu ve bun l arın N kı zından süt verimleri elde ed il d iğin i 
varsayalım , Model (l)'de, y süt verimleri o lsun, H herbir kızın ait olduğu sütü-yı l ­

mevsim grubunu tanımlar, a g sürü-yıl"-mevsim etkileri ni temsil eder, C kovaryeılerin 
merkezi değerlerini içerir, P c kovaryetlere ait regresyon katsayılar vektörüdür, s boğa 

etkilerini temsil eder ve D herbir kızın babasın ı bel irler. y ve e vektörleri eşit uzunluğa, 
Nı sahiptirler. s'nin uzunluğu boğaların toplam sayı s ı s'd ir, H, C ve D matrislerinin 
boyutları sıras ıy la Nxg, Nxc ve Nxs'dir. Boğaların birbiriyle il işki l i olmadığı ve 
ineklerin ise sadece kendi boğaları aracı lığ ı ile i l işkili o ldukları varsayılm ıştır. 

4. SONUÇLAR ve TARTIŞMA 

Model (ı) için tek değişkenli Gibbs örneklernesi işl emi iki kez tekrarlanmıştır. 
İlkinde, ilgi duyulan parametrelere rastgele başlangıç değerleri veri l miş ve 2500 
iterasyondan elde edilen değerler kaydedi l miştir . 2000 iterasyoflun yakınsama için 
yeterli o lduğu anlaş ıldığından, ilk 500 değer atılarak 2000 iterasyonun ortalaması 

alınm ışt ır. ikincide bu ortalamalar başlangıç değerleri olarak kullanılarak 2000 
iterasyondan elde edi len değerler kaydedilmi ştir. Böylece model ( I )'deki parametreler 
hakkındaki marjinal sonsal yorumlamalar ikinci koşu mda n elde ed il en 2000 iterasyona 
dayanarak yap ılm ı ştır. Serbestlik dereceleri Vs ve ve i olarak alınmıştır. Süt verimine 

ait varyans unsurl arı ve fonksiyonlarının ve regresyon katsayıları nın REML tahminleri 
ve 2000 iterasyana dayalı Gibbs örneklemesinden elde ed ilen sonsal beklenen değerleri 

Tablo 2'de verilm işt ir. Bu çizelge ince l endiğinde REML tahminlerinin sonsal beklenen 
değerlere oldukça yakın o ldukları görülmekted ir. Normal kernellere sahip kernel 
yoğunluk tahmin ed icisi yö ntemi ku ll anılarak Gibbs algoritmasından elde edilen model 

parametreleri a; ve a;, 'Y ve hZ' nin herbirinin marjinal sonsal yoğunlukları nın 
tahminleri Şekil ı ' de verilmiştir. 
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Tablo 2: Süt verımıne ait varyans unsurları ve fonksiyonlarının ve regresyon 
katsayılarının REML tahminleri ve 2000 iterasyona dayalı Gibbs örneklemesinden elde 
edilen sonsa! beklenen değerleri (standart sapmalar parantez içinde veril miştir). 

Yöntem u' u' y' hı 
! , 

REML 56827.276 1124962.259 0.0505 0.1923 
G1BBS 56584. 100 1125185.000 0.0503 0.1914 

(8378.988) (11590.880) (0.0075) (0.0273) 
lı Lakt. No. Yaş (Lin.) Yaş (Kuad.) 

REML -2.0137 122.1576 40.8786 -0.2637 
G1BBS -2.0187 122.5836 40.6324 -0.2607 

(0.5402) (25.1737) (5.6234) (0.0684) 

·Varyansların oranı, r-a}la; . 

Bayesci yaklaşımın avantajı, parametreler hakkındaki yorumlamaların , sadece 
notka tahminleri ve yaklaşık standart sapmalar yerine, bunların sonsal dağılımlarının 
dikkate alınarak yapılmasıdır. Bu makalede, dengesiz tek değişkenli karışık bir modelde 
kovaryet lere ait bilgiyi kullanarak nisbeten büyük bir veri setinin Gibbs örneklernesi ile 
analizinin mümkün olabileceği irdelenmiştir. Ayrıca Bayesci marjinal sonsal beklenen 
değerlerin Gibbs örneklernesi kullanılarak kolayca elde edi lebileceği gösterilmişt ir . 
Fakat, Gibbs örneklemesinin mahsuru hesaplamalar bakımından oldukça uzun zaman 
almasıdır. Örneğin, REML programı 5 dakikada analizi yaparken, Gibbs örneklernesi 
2000 iterasyonu tamamlamak için 17 dakika harcamaktadır. Bu ilk bakışta büyük bir 
dejavantaj olarak görülsede, sonsal dağılım REML nokta tahmininden daha fazla bilgi 
vermektedir. Burada sunulan metedolojinin önemli bir uzantısı, tek değişkenli bir 
karışık modeli çok değişkenliye genelleştirmektir. 
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Şekil L 2000 iterasyona dayalı Gibbs örneklemesinden elde edilen varyans 
unsurl arı ve fonksiyonlarının marjinal sonsal yoğunlukl arı. 
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Bayesian Inferences About Variance Components 
In A Mixed Linear Model Via Gibbs Sampling 

ABSTRACT 

Markov chaiıı Mo/lte Carfo methods are i/lcreas"ıgfy being applied 
to make iriferences aboııt the marginal posterior distriburioııs of 
paramerers itı qualllitative genetic models. This paper cOflsiders the 
applicatioıı of aııe such method. Gibbs sampling, to Bayesiaıı 
iıifereııces about parameters iıı a mixed !iııear modeL. Gibbs samplbıg 
is a method of ııumerical iıııegrarioıı that al/ows inferences to be made 
about joiııı or marginal deıısiıy. eveıı tlıose densities camıor be 
evalııated direcıly. Iı is based on geııerarioıı. irı seqııeııce. of variables 
from all oftlıefiıll conditioııal deıısiries. Full conditional density is the 
deıısity of a variable giveıı all other paraıııeters in the model. hı the 
problem of esrimatioıı of variance componeıııs, the joiııı deıısity of 
interest is the distribıırioıı of fixed effecl$. covariate effects, random 
effeets and varia1lce compoııeııts. all giveıı the data aııd rhe margiııal 
deıısiries are rhe distributioııs of fixed effects. covariate effects. 
raııdom effec/s, or variaııce eompotı etlls, given the data. Iıı this 
research, estimates of posterior distributioııs of geııetic atıd 

plıeııotypic parameters for milk yield are obtained for 20438 Turkish 
Holsteitı-Friesiaıı cows usiııg resıricıed maximum likelilıood (REML) 
and Gibbs samplltıg metlıods. 

Key Words : Gibbs sampliııg, Bayesiaıı iııference, parameter 
estimaıioıı 
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