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1 Einleitung und Zielstellung

Zahldaten beschreiben die Anzahl des Auftretens von begtm Ereignissen. Die Analyse
von Zahldaten kommt sowohl in der Medizin, der Biologie, ratsech im landwirtschaftlichen
Versuchswesen eine hohe Bedeutung zu (Tempelman, 1998gRes+-Motta et al., 2007; Na-
ya et al., 2008; Cummings et al., 2009; Ribeiro Jr et al., 20R0%z-Cardenas et al., 2009;
Gaafar et al., 2011; Pefiagaricano et al., 2011). TypiscispBée sind die Anzahl Krankheits-
befunde pro Tier oder die Anzahl Schadlinge pro Pflanze lamsivhaftlicher Produkte wie
z. B. Weizen oder Kaffee. Zahldaten erfillen nicht die Ad&nung an normalverteilte Daten.
So sind beispielsweise die Varianzen der Responsevari&lektionen der Erwartungswerte.
Mit Annahme einer bestimmten Verteilung fur die Zahldaterdwleichzeitig die Varianzfunk-
tion festgelegt. Zur Auswertung von Zahldaten steht dieofieeder generalisierten linearen
Modelle (englisch: generalized linear models (GLM)) zurfifgung (McCullagh und Nelder,
1989; McCulloch et al., 2008).

GLM enthalten bei Annahme von Normalverteilung die lineakéodelle als Spezialfall. Ana-
log zu den linearen Modellen werden die Effekte von quaigat Faktoren und die Regressions-
koeffizienten von quantitativen Faktoren (Kovariablen)imearen Pradiktor eingebunden. Zwi-
schen den Erwartungswerten der Responsevariablen undidearen Pradiktor besteht im
GLM im Allgemeinen ein nichtlinearer Zusammenhang, dectiukngabe einer Linkfunktion
beschrieben wird. Durch Angabe einer Verteilung, der Lumkition und des linearen Pradiktors
sind die Komponenten eines GLM charakterisiert.

H&aufig missen fir Merkmale aus dem landwirtschaftlichersMenswesen zufallige Effekte
direkt im Auswertungsmodell beriicksichtigt werden, unspalsweise den Einfluss des Nutz-
tieres oder der Nutzpflanze abbilden zu kénnen. Liegen gitktitersuchungsobjekte wieder-
holte Beobachtungen z. B. Uber die Zeit vor (Longitudintdd® so kdnnen diese Beobachtun-
gen nicht als unabhangig angesehen werden und missen eniadéquaten Kovarianzstruktur
im Modell abgebildet werden. Liegen korrelierte Daten xistieren innerhalb der GLM die
subjektspezifischen und die marginalen Modelle (McCulletcal., 2008).

Wiederholte Beobachtungen pro Objekt werden in subjekiBpehen Modellen mit Hilfe von
Zufallseffekten als expliziter Bestandteil im Modell beksichtigt. Im Ergebnis der Parame-
terschatzung ergeben sich in der Responseskala (Origata)dedingte Erwartungswerte, die
durch Beachtung der Variabilitat zwischen den Objekten angimale Erwartungswerte umge-
rechnet werden kdnnen. Bei der Anwendung von subjektspezén Modellen wird der Ver-
gleich von Gruppen/Behandlungen standardmaliig in derskaik immer unter der Annahme
gegebener zufalliger Objekteffekte gefihrt. Winscht dewénder Aussagen tber Unterschie-
de von Gruppen/Behandlungen in der Responseskala, so nmes&iécktransformation mit
Hilfe der inversen Linkfunktion durchgefuhrt werden. ®olldie Aussagen fir ein zuféllig aus
einer Grundgesamtheit herausgegriffenes Objekt getrofferden, so muss aus statistischer



Sicht beispielsweise zum Vergleich von Gruppenmittelrediimrechnung von bedingten in
marginale Erwartungswerte erfolgen. Diese Umrechnuniggielindem die bedingten Erwar-
tungswerte als Zufallsgrof3en der Objekteffekte aufgéfassden und der Erwartungswert in
der Verteilung der Objekteffekte gebildet wird. Im Fall iniinearer Linkfunktionen ist die ex-

plizite Umrechnung nur in Spezialfallen mdglich. DieseclSaerhalt erschwert die Erweiterung
der Hypothesenpriifung von der Link- auf die Responseskala.

Zur Schatzung der Modellparameter in einem GLM gibt es zuraredie Maximum-Likelihood
(ML) Methode basierend auf der adaptiven Gaul3-Hermitedgatar (Quad) oder basierend auf
Laplace-Approximation (Laplace) und zum anderen die Rsdukklihood (PL) Methode ba-
sierend auf Linearisierung der Daten (Agresti, 2002; Mé&&h et al., 2008). In diesem Zusam-
menhang stellt sich die Frage, unter welchen Modellannaluliee approximativen Verfahren
eine Alternative zur ML-Methode basierend auf numerisdhtrgration darstellen. Weiterhin
ergibt sich die Frage nach der Wirksamkeit von statistisdiests, falls verschiedene Schatzver-
fahren verwendet werden und falls die HypothesenprufurdgimResponseskala durchgefihrt
wird. Die Hypothesenprufung in der Responseskala beiahailhe weitere zusatzliche Heraus-
forderung. Die marginalen Erwartungswerte sind im Allgerea nichtlineare Funktionen der
fixen Modellparameter und der Varianzen der zufalligen &iejiekte. Folglich missen zur
Ableitung des Standardfehlers der geschétzten Erwanergs approximative Methoden ver-
wendet werden. Dieser Sachverhalt erklart, weshalb lE&speise in den SAS-Prozeduren zur
Parameterschatzung im GLM mit Zufallseffekten standafsigméeine Hypothesenprifung in
der Responseskala méglich ist.

Zahldaten mit wiederholten Beobachtungen pro Objekt kirmusatzlich mit marginalen Mo-
dellen analysiert werden, indem eine Arbeitskorrelatnatsix die korrelierten Daten bertck-
sichtigt. Fur die Arbeitskorrelationsmatrix muss im Simiee Modellwahl eine bestimmte Struk-
tur vorgegeben werden. Aus der Korrelationsmatrix werdanmaviz-Kovarianz-Matrizen fur die
Beobachtungsvektoren pro Objekt abgeleitet. Die Varianaaler Diagonale dieser Matrizen
ergeben sich aus den fir die Beobachtungen getroffeneaiMegsannahmen. Die zufalligen
Effekte der Objekte sind nicht expliziter Bestandteil dewdéllgleichungen. Mit den geschatz-
ten fixen Modellparametern kann durch Ricktransformatiodié Responseskala die direkte
Berechnung von marginalen Erwartungswerten erfolgen Midellparameter innerhalb mar-
ginaler Modelle konnen mit Hilfe der generalized estimgtguations (GEE) geschétzt werden
(Liang und Zeger, 1986; Hardin und Hilbe, 2003). Marginaleddlle gestatten die Transforma-
tion in die Responseskala durch formales ,Einsetzen decly#zten fixen Modellparameter
in die inverse Linkfunktion. Die in der Linkskala geschatztfixen Modellparameter und die
geschatzten marginalen Erwartungswerte lassen sich taimait fir die Grundgesamtheit, aus
der die Objekte zufallig ausgewahlt wurden, interpretiefdlerdings muss im Sinne einer Mo-
dellwahl die Struktur der Arbeitskorrelationsmatrix opiert werden. Liegen fir die zufalligen
Objekte Verteilungsannahmen vor, so stellt sich die Fragend mit welcher Korrelations-



struktur derartige Annahmen beriicksichtigt werden kénnen

Als Verteilung fir Modelle von Zéahldaten werden haufig diesBon (Poi)- oder die negative
Binomialverteilung (NB) unterstellt. Tritt jedoch ein sagannter ,Nulleniberschuss” auf, bei
dem die beobachtete Anzahl Nullen nicht durch die erwaretezahl Nullen, geschatzt mit
Hilfe des Poi-Modells oder des Modells basierend auf NB,ergéspiegelt werden kann, so
missen alternative Modellansatze genutzt werden. In dgedcht I&sst sich beispielsweise
ein Nullentberschuss fur die Anzahl klinischer Mastitilefgoro Kuh im Verlauf einer Lak-
tation beobachten (Rodrigues-Motta et al., 2007). Zur Matang von Zahimerkmalen mit
Nullentberschuss sind in der Literatur Zero Inflated (Zlfibert, 1992) und Hurdle Modelle
(Mullahy, 1986) entwickelt worden. Wiederum ergibt sicle @rage nach der Anpassung eines
adaquaten Modells, nach der Auswahl eines geeignetenhverfa zur Schatzung der Modell-
parameter, nach der Umrechnung von bedingten in marginalariingswerte und nach der
Wirksamkeit von statistischen Tests, falls die Hypotheséfung in der Responseskala erfolgt.

Abgeleitet aus praktischen Fragestellungen steht in déegenden Arbeit die Auswertung von
Zahldaten mit und ohne Nullentiberschuss unter Verwendan@LM im Vordergrund. Dabei
wird vorrangig die Situation betrachtet, dass pro Objelederholte oder mehrere Beobach-
tungen fir das Untersuchungsmerkmal vorliegen. Zur Ulidupg der verschiedenen Modell-
ansatze (subjektspezifisches und marginales Modell) sevigerschiedenen Schatzverfahren
(Quad, Laplace, PL-Methode und GEE) wird die Methode deshetistischen Simulation ver-
wendet.

Anhand von zwei Anwendungen aus dem Feld- und Tierversuetesmwerden Aussagen Uber
die Erwartungstreue der Schéatzungen (Bias), den mittlgreadratischen Fehler (englisch:
mean squared error (MSE)), das Konvergenzverhalten desriétignen, die erforderliche Re-
chenzeit, die Einhaltung des nominalen Fehlers 1. Art uadittierdeckungswahrscheinlichkei-
ten abgeleitet. Zur Gewinnung von Versuchspléanen und Mipaelmetern werden zwei Praxis-
versuche analysiert. Zum einen die Anzahl Schadlinge pr@@dgchicht, erfasst an verschie-
denen Winterweizensorten, und zum anderen die Anzahl Beseimer Kuh pro Stunde am
Futterautomat in Abhangigkeit verschiedener Rationee. Beurteilung der Schatzverfahren
und die Hypothesenprufung (Vergleich der Sorten und Ratperfolgt nicht wie Ublich in der
Linkskala, sondern zur besseren Interpretation der Eigedrurch den Anwender in der Re-
sponseskala der Untersuchungsmerkmale. Fir die vorlikegérbeit ergeben sich im Einzelnen
folgende Ziele:

e Modellwahl und -Uberprifung von Zahimerkmalen mit und ohhdleniberschuss, dar-
gestellt an zwei Beispielen aus dem landwirtschaftlichershMchswesen, um Modellpa-
rameter fUr die stochastische Simulation zu gewinnen

e Simulation von Z&ahldaten mit und ohne Nullentiberschuss/bdiegen von mehreren
Beobachtungen pro Objekt und Auswertung mit subjektspenién und marginalen Mo-
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dellen
e Schatzung der Modellparameter mit Hilfe unterschiedlicfefahren

e Uberpriifung der Schatzverfahren und Modellansitze fuMdidellparameter durch Be-
rechnung des prozentualen Bias, des MSE und von Uberdeswaihgscheinlichkeiten
der Konfidenzintervalle

e Hypothesenprifung in der Responseskala und Beurteilungtalistischen Tests anhand
der Einhaltung des nominalen Fehlers 1. Art.



2 Statistische Modelle

Im folgenden Abschnitt werden die statistischen Modellggestellt, die in der vorliegenden
Arbeit verwendet wurden. Liegen fur Zahldaten wiederh&@eobachtungen pro Objekt vor
und sollen die zuféalligen Effekte explizit bericksichtigerden, so erfolgt die Auswertung
mit generalisierten linearen gemischten Modellen, welthden subjektspezifischen Modellen
bzw. Modellen mit Zufallseffekten gehoren. In der englsatachigen Literatur werden solche
Modelle auch als generalized linear mixed models (GLMM) wemtdom-effects (RE) models
bezeichnet (Agresti, 2002; Lee et al., 2006; McCulloch £t28108). Marginale Modelle hinge-
gen beziehen mehrere Beobachtungen pro Objekt anhandAeimeitskorrelationsmatrix mit
ein (Liang und Zeger, 1986) und werden auch unter dem Beapptilation-averaged (PA) Mo-
delle zusammengefasst. In 2.1 und 2.2 werden diese zwallggitalich verschiedenen Ansatze
fur Modelle mit wiederholten Beobachtungen pro Objekt wstgllt. In Erganzung wird unter
2.4 das lineare gemischte Modell vorgestellt, da gepruftdee soll, ob diese Modellklasse
unter bestimmten Voraussetzungen zur Auswertung von Atdridgeeignet ist. Im Englischen
wird diese Modellklasse als linear mixed model (LMM) bebsiet (Searle, 1971).

2.1 Das generalisierte lineare gemischte Modell

Nachfolgend wird das GLMM vorgestellt. Die aufgefiihrtenr§&allungen weichen von der
Ublichen Formulierung ab (McCulloch et al., 2008), damivsbl die Hurdle als auch die ZI-
Modelle integriert werden konnen. Sgi die j-te Beobachtung von Objekt i. Die Beobach-
tungeny;; werden nachfolgend als Realisierung der Zufallsgrof}eaufgefasst. Bezeichne
einen Vektor von festen Modellparametern wndinen Vektor von zufélligen Effekten, zugeho-
rig zu Objekt i. Die ZufallsgroBe¥;(i = 1,...,aund j = 1,...,n;) sollen fir gegebena-Werte
einer bekannten Verteilung mit der Dichtefunktidnﬁyij | B,ui) genugen. FiUr die bedingten
Erwartungswerte gelte die folgende Darstellung:

E (Y | u) = h(Aij, pij)

mit Ajj = h1<X,17ijﬁl+Z,17ijU1i)
Pij =2 B2+ 25 U2i)

undu; = (ugj, uz)’; B = (B1,B2)’

(2.1)

Bemerkung: In Darstellung (2.1) sing ) bzw. zj; (k = 1,2) die bekannten Versuchsplanvek-
toren der festen bzw. zufalligen Modelleffekte. Sind digtsungsparametek;; alle positiv



und reprasentieren d@; Wahrscheinlichkeiten, so sind folgende Linkfunktionenkizar:

logit(pij) = Xll,ijBl +Z,1,ijuli

(2.2)
log(Aij) = XlzyijBZ + levijUZi

Stammen die bedingten Verteilungen aus einer Exponemtidit, liegt also beispielsweise
eine Poi vor, so lassen sich die Verteilungsparameter alafitngswerte interpretieren. Es gilt
dann der folgende Zusammenhang:

E(Yj | ui) = pij
mit pij = h(nij) bzw. g(ij) = nij (2.3)
undnij = X;B +7;ui

In Darstellung (2.3) bezeichnegj den linearen Pradiktor, der tber die inverse Linkfunktion
h(-) mit dem Erwartungswert verknupft ist. Fir die zufélligerfekte wird in der vorliegen-
den Arbeit Unabh&ngigkeit zwischen den Objekten sowie Ndverteilung mit der Varianz-
Kovarianz-Matrix D vorausgesetzt. Im Fall von zweidimemsiler Normalverteilung folgt fur
ui:

2

. g, g,

U ~N(OD)mitD= [ Wt "4t (2.4)
Ou12 Oj»

2.2 Das marginale Modell

Seiyjj die j-te Beobachtung von Objekt i zugehorig zur Zufallsgr$3. Die Y;j sollen einer
bekannten Verteilung mit der Dichtefunkticir(yij | B, ui) genugen. Fur den marginalen Erwar-
tungswerty;; gelte die folgende Darstellung:

E(Yj) =Eu[E(Yij | u)] = mij
mit piij = h(x; B) (2.5)
undVar (Yij) = v(pij)

In Darstellung (2.5) ist/(L;j) eine bekannte Varianzfunktion, abgeleitet aus den Verigi-
annahmen Uber die Beobachtungen. Der Zusammenhang zwidehaviederholten Beobach-
tungen pro Objekt wird Uber eine Arbeitskorrelationsmxatrie folgt angegeben:

Corr(Yij7Yij*) = C(Uij#ij*,a) far J 7é J*

. : (2.6)
mit c(-) bekannte Funktion

Die Korrelation zwischerj; undY;j. ist demnach eine Funktion der marginalen Erwartungs-
werte und des Parametervektors= (ay, ..., aq)'.



2.3 Zusammenhang zwischen GLMM und marginalem Modell

Mit Hilfe der subjektspezifischen Modelle ergeben sich hgté Erwartungswerte, die Aussa-
gen fur die einzelnen Objekte liefern. Mdchte man jedochs&gen Uber die gesamte Popu-
lation treffen, so missen die subjektspezifischen in matgikrwartungswerte umgerechnet
werden.

Sei ¢ (u;) die Dichtefunktion des Vektors der zufalligen Effekte vobjékt i. Dann gilt:
E(Yj) =Eu[E(Yj|u)] = [E(Yj|u) ¢ (u)du; (2.7)

SeienBRE bzw. B™ die Vektoren der Modellparameter im GLMM bzw. PA-Modell. ivegilt
gemaf Formel (2.3) und (2.5):

| PA) (2.8)

Entsprichth(n) = n, dann folgt:

Eu[E(Yjlu)] =X;B% +7E(u)

g (2.9)

somit gilt BRE = BA. Dieser Fall ist jedoch die Ausnahme. Im Allgemeinen ist ltsgral in
Formel (2.7) nicht geschlossen Iosbar. Ist die Funktion nicht linear, so gilt:

fh(xi’jBRE+zi’jUi>¢(Ui)dui%h(x{jBRE> (2.10)

SeiY;j die ZufallsgroBe zur j-ten Beobachtung von Objekt i (i =.Ja;j = 1,...,n). Betrachtet
man den Spezialfall, dass die Zufallsgrof3e einer Poi gedagn folgt:

Yij ~ Poi(Ajj)
log(Aij) = X;B+7;ui (2.11)
ui ~N(0,D)

In Darstellung (2.11) sin@® der Vektor der festen Modellparametarder Vektor der zufalligen
Effekte von Objekt i undkij bzw. z; bekannte Versuchsplanvektoren. Dann gilt (Molenberghs
et al., 2007):
wij =E(Mj) =E[E(Y; | u)]
ty =E [e(xB+7u)] (2.12)
= exp(X; B) - E(exp(Z; )



Setzt mard;j = Var(z;ui) = z;Dz; . Dann lasst sich zeigen (Molenberghs et al., 2007):

E [exp(Zu)] = e3di
Somit folgt:
1
Hij = exp(x{jB + édij)
Weiterhin gilt (Greene, 2002):
Var (Y;j) = E [Var(¥Yj | u)] +Var [E(Y;j | ui)]
Da unter Poi Erwartungswert und Varianz Ubereinstimmegt:fo

E [Var(Yj |u)] =E[E(Yj|u)]
_ XiB+3dj

= Hij
und
Var [E(Y; |u)] = Var(ebiP+aith
= &P .var(éhi%)
— XiPedij (edij ~1)

Einsetzen in (2.15) liefert:
Var (Yij) = phij + (kij)?- (€% — 1)
Analog folgt fur die Kovarianzen fuy # j*:

Cov(Yij, Yij») = Cov(E(Y;j | ui), E(Yij- | ui)) + E(Cov(Yij, Yij- | ti))

(2.13)

(2.14)

(2.15)

(2.16)

(2.17)

(2.18)

(2.19)

Unter Annahme der bedingten Unabhangigkeit folgt (McQuhilet al., 2008, S. 192 f):

Cov(Y;j,Yij:) = e9P B cov(edit, efirt)
= e)<i/j/3+)ﬂ{j*ﬁ+%(zi'jDZij+zi’j*Dzij*) _ (ezi/jDZij* )
Cov(Yij, ¥ij+) = i - bije - (€41P31" — 1)

Betrachtet man den Spezialfall:

log(Aij) = ;B + i
mit uj ~ N(0,d) undd = g?

(2.20)

(2.21)



Dann ergibt sich:
/gyl
E(Yij) = pij = 9P 2
Var (Yj) = ij + p3 (6% — 1) (2.22)
Cov(Yij,Yij=) = tij - i+ (6% —1); j # j*
Bemerkung Die Varianz vonyj; ist eine quadratische Funktion des Erwartungsweuiefalls

d = g2 > 0 ist. Somit stimmen in der marginalen Verteilung Erwartswugrt und Varianz nicht
Uberein. Folglich gentigen di¢; keiner Poi mehr.

2.4 Das lineare gemischte Modell

Seiy; = (i1, ..., Yin;)’ der Beobachtungsvektor fir Objekt i uNd= (Yi1,...,Yin)’ der zugeho-
rige Vektor von Zufallsgrof3en. Setzt man fjrmehrdimensionale Normalverteilung und ftr
die Linkfunktion die Identitag(n) = n voraus, so ergeben sich die LMM als Spezialfall der
GLMM. Unter Annahme der Normalverteilung besitzt das LMM @arstellung:

Yi =X/B+Zu+e

mit E(Y;) =X/ 223
undVar (Yi) = Z{Var (u)Z +Var(e) -
— Z/GZ +R

In (2.23) sindX; bzw. Z; Versuchsplanmatrizen fur den VektBrder festen Effekte bzw. fir
den Vektory; der zufalligen Effekte von Objekt i ung der Vektor der unbekannten zufalligen
Resteffekte. Fir verschiedene Objekte i und i* wird in detieggenden Arbeit gefordert:

cov(uj,ui,) = 0 undcov(g,€,) =0 (2.24)

Bemerkung Zur Schatzung der Varianzkomponenten im LMM ist die RestdeML (REML)
Methode etabliert. Die verallgemeinerte Methode der ldigin Quadrate liefert beispielsweise
Schéatzungen fir die festen Effekte mit optimalen EigenéehaEine Einteilung in marginale
und subjektspezifische Modelle ist nicht notwendig (vglsétmitt 2.1 und 2.2). Die Ergebnisse
der Parameterschatzung beziehen sich bereits auf die Feesiala.



3 Schatzung der Modellparameter

Far die unter Abschnitt 2 vorgestellten Modelle stehenal@exiene Verfahren zur Schétzung
der Modellparameter zur Verfigung. In der vorliegendeneftrverden die ML-, die PL-
Methode und die GEE genutzt.

3.1 Maximum-Likelihood Methode

In Abschnitt 3.1.1 und 3.1.2 werden die zwei verschiedenasdfze Quad und Laplace zur
Schatzung der Parameter im GLMM mit Hilfe der ML-Methodegestellt. Die zwei Varianten
werden nachfolgend als Schatzverfahren Quad bzw. Lapldee lurz Quad- bzw. Laplace-
Verfahren bezeichnet.

3.1.1 ML-Methode basierend auf der adaptiven GauR3-HermiteQuadratur

Sei B der Vektor der festen Modelleffekte ung der Vektor der zufalligen Effekte von Ob-
jekt i (i = 1,...,a). Pro Objekt sei ein Vektof = (yi1,...,¥in) von n; wiederholten Beob-
achtungen vorhanden. Die Vektoranseien unabhéngig voneinander und normalverteilt mit
Ui ~ N(0,D). Die Varianzen und Kovarianzen D seien in dem Vektof zusammengefasst.
Zur Vereinfachung werden die Dichtefunktionen generetl pi) bezeichnet. Dann besitzt die
Log-Likelihoodfunktion (logL) der Beobachtungen die Gast

10gL(B.6 1) = 5 10g{J Py ui.)- plui] O)dur} @Y

Aufgrund von Messwiederholungen gilt fir das Integral ir®allung (3.1):
ni
S p(yi | ui,B)-p(ui | 8)dui = [ ,I'Il p(ij | ui,B) - p(ui | 8)du (3.2)
]:

Zur Aufstellung der logL missen demnach Integrale bereciweeden, deren Dimension der
Anzahl zufalliger Effekte fir Objekt i entspricht.
Zur numerischen Berechnung von Integralen stehen die Glauftite-Quadraturformeln bereit
(Diggle et al., 2002, S. 212 ff). Gilti ~ N(0,g?), so sind die Integrale in Darstellung (3.1)
eindimensional. Es gilt die Approximation:

® ) Ng

fmh(x)e‘X du~ iZlh(xi) W (3.3)
In Darstellung (3.3) sinav; Gewichte,x; Abszissenwerte unblly die Anzahl der Quadratur-
punkte. Die Berechnung vam undx; erfolgt mit Hilfe der Hermite-Polynome (McCulloch et
al., 2008, S. 327 f).
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3.1.2 ML-Methode basierend auf der Laplace-Approximation

Zur Vereinfachung werden im folgenden Abschnitt die Diéindtionen generell mip(-) an-
gegeben. Sey der Vektor aller Beobachtungef3, der Vektor der festen Modellparametaer,
der Vektor der zufélligen Modelleffekte mifar (u) = G und 6 der Vektor der Varianzen und
Kovarianzen inG. Dann besitzt die marginale Verteilung vgrdie Gestalt (SAS 9.2, online
Dokumentation fir die Prozedur GLIMMIX):

) =/plylu,B)-p(u|6)du
= [exp{l (u[B,6,y)}du (3.4)
mit  I(u[-) =log{p(y|u,B)}+log{p(u| 8)}

Maximiereu die Funktionl (u | -) fir gegebene Werte vgB und 8. Dann liefert die Taylorrei-
henentwicklung an der Stelledie folgende Naherungsformel fur das Integral (3.4):

p(y) ~ (2m)2 -exp(I(a|-)) | —1"(a] ) |2
o 92 (3.5)
mitl"(a]-) = o 55 la=u

In Darstellung (3.5) isfy die Dimension voru und | —I”(Q) | steht fiur die Determinante der
Matrix 1”(0). Die Laplace-Approximation ist folglich gegeben durch:

L(B,60,y) = (2m2-exp(1(a] ) | -1"(a]-) |2 (3.6)

Die Schatzung der Modellparamet@rund 6 erfolgt bei der Laplace-Methode durch Lésung
des Optimierungsproblems:

(~2)logl. (8.6 d.y) — Min @3.7)

Der Optimierungsalgorithmus ist einfach iterativ. Allergs hanguvon 3 und 6 ab. Seierfi
und 8 gegebene Schatzwerte. Dann muss zur Bestimmung das Teiloptimierungsproblem

l(u| B,6,y) — Max! (3.8)

geldst werden. Liegen longitudinale Daten fir a unabh&@n@gjekte mit h Beobachtungen
fur Objekt i (i = 1,...,a) vor, so lassen sich die Formeln Y3 (3.6) im Hinblick auf die
rechentechnische Umsetzung erheblich vereinfachen (S3A®8line Dokumentation).

Gemal Vonesh (1996) reduziert sich die Verzerrung der Mhag&er basierend auf der Laplace-
Approximation, falls sich die Anzahl der Objekte und die Ahkder Beobachtungen pro Objekt
- genauer das Minimum dey-hVerte - erhdhen.
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3.2 Pseudo-Likelihood Methode basierend auf Linearisierng der Daten

Nachfolgend wird die PL-Methode (Wolfinger und O’Connef9B), implementiert in der Pro-
zedur GLIMMIX von SAS (SAS 9.2, online Dokumentation), veggellt. Die PL-Methode
stellt ein alternatives Schatzverfahren dar, falls die etusche Integration nicht umsetzbar ist.

Seiy der Beobachtungsvektor fur die Untersuchungsobjekte d&ll&grof3ey. In Anlehnung
an die Ublichen Bezeichnungen im linearen gemischten M¢delCulloch et al., 2008) besit-
zen der bedingte Erwartungswert und die bedingte Varian2vim Matrizenschreibweise die
Darstellung:

E(Y |u)=h(XB +2u)=h(n) = 3.9

Var (Y | u) = AZRA? (3.
Hierbei sindB der Vektor der unbekannten festen Effekieler Vektor der unbekannten zufal-
ligen Effekte X undZ bekannte Versuchsplanmatrizen der festen bzw. zufalkdfkte undA
eine Diagonalmatrix, deren Diagonalelemente FunktioresrEsiwartungswerte und damit die

Varianzfunktionen abgeleitet aus den Verteilungsannahsie.

Die KorrelationsmatribR kann fur den gegebenen Vekiovon Objekteffekten bei wiederholten
Beobachtungen pro Objekt beispielsweise eine autorageeSsuktur besitzen.

In (3.9) bedeutet die Schreibweikén), dass die skalare Funktidi{-) auf die Elemente des
Vektorsn = XB + Zu angewendet wird. Die Gestalt der Varianzfunktion ergibhsaus den

Verteilungsannahmen hinsichtlich des BeobachtungsvektoDie Taylorentwicklung erster
Ordnung vorh(n) an der Stelle{ﬁ, 0) liefert:

h(n) =h(i)+ S5 (B=B)+ 5 (u-0)
%y ) (3.10)
= (i) 5o X(B=B)+ 5o Z(u—0)
Also: . L
h(n)=h(A)+A-X(B-B)+A-Z(u—0)
mit A = 0 (B, 1) (3.11)
=5 ,
Umstellung und Multiplikation mit der inversen Matrix ! liefert:
u—h(i)=A-X(B-B)+A-Z(u-0) (3.12)
A~YHu—h(f))+XB+2Zi=XB+2Zu '

In Gleichung (3.12) ist die linke Seite der bedingte Erwagswert des folgenden VektoPs

12



von ,Pseudodaten” (Schabenberger, 2005).

P=A~YY —N(A)) +XB+2ad
mitE(P|u) =XB+Zu (3.13)
undVar (P | u) = A~1AZRAZ A1

In Darstellung (3.13) wird fuP Normalverteilung unterstellt und das folgende lineareigeht
te Modell aufgestellt und gelost:

P=XB+Zu+¢
mit E(P) = X3 (3.14)
undVar (P) =V (6) = ZGZ' + A-1AzRAZ A1

In (3.14) bezeichnefl den Vektor der unbekannten Varianzkomponenten, enthaltéen Ma-
trizenG undR. Zu den gegebenen Startwerlémnddmuss also ein lineares gemischtes Mo-
dell fir Pseudodaten unter Annahme der Normalverteilurigestellt und wie Ublich iterativ
geldst werden. Die neuen Lésungen sind wiederum Startviiértdie Linearisierung, solan-
ge bis Start- und Losungsvektor hinreichend gut Uber@msgn. Konvergenz wird erreicht,
falls die Differenzen der Parameterschatzungen aus zweinamder folgenden linearen ge-
mischten Modellen eine vorgegebene Toleranz nicht tbergeh. Erfolgt die Linearisierung
an der Stelle([?, d), so liegt eine subjektspezifische (S) PL-Methode vor. Wadedjen an der
SteIIe(B,O) linearisiert, so liegt eine marginale (M) PL-Methode voill\wan als Anwender
letztendlich in der Originalskala zwischen den Gruppeteintvergleichen, dann missen die
bedingten Erwartungswerte innerhalb der SPL-Methode irgmale Erwartungswerte umge-
rechnet werden. Fur die MPL-Methoden ist dies nicht notig.

Die MPL- und SPL-Methode unterscheiden sich zusatzlicrem3thatzmethode fur die Vari-
anzkomponenten des Modells (3.14). Bei Nutzung der REMltHd@e ergeben sich die Schatz-
verfahren RMPL und RSPL. Die REML-Methode ist sehr bedentga der Tierzucht und
beispielsweise Standard in den Programmpaketen ASREMIn@ar et al., 2002) oder VCE
(Groeneveld et al., 2008). Der Einsatz der ML-Methode zdrd&aung der Varianzkomponen-
ten liefert die Schatzverfahren MMPL und MSPL.

3.3 Generalized estimating equations

Im marginalen Modell werden die Parameter durch Aufstgjlund Losung der GEE geschatzt.
Der Ansatz fUr die Arbeitskorrelationsmatrix fliel3t bei Axfgp einer Korrelationsmatrix fiir den
Vektor der wiederholten Beobachtungen pro Objekt mit eias Bchatzverfahren GEE ist im
Vergleich zu den Schéatzverfahren Quad und Laplace erseehemtechnisch einfacher umzu-
setzen und benotigt zweitens keine Vorgabe einer mulétemi Verteilung. Allerdings stehen
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keine Informationskriterien basierend auf der Likelihbotktion zur Verfligung, welche als
Anpassungsgite zum Modellvergleich genutzt werden kor®ety, = (yi1, ..., Yin, )’ der Vek-
tor der wiederholten Beobachtungen von Objgkt: 1,...,a) und = (L1, - - ., Hin, )’ der Vek-
tor der zugehdorigen marginalen Erwartungswerte. Zwisalamn Erwartungswerten und dem
Vektor der festen Modellparameter besteht der folgende@nsenhang:

tij = E(Yij) = h(x; 8) (3.15)

In Darstellung (3.15) ish(-) eine inverse Linkfunktion ungj ein bekannter Versuchsplanvek-
tor. Weiterhin bezeichn&f die Varianz-Kovarianzmatrix vo¥f mit der folgenden Darstellung:

1 1
Vi = A?R(a)A? (3.16)
Hierbei bezeichnef; eine Diagonalmatrix, deren Diagonalelemente durch digaWaen von
Yij, entsprechend den Verteilungsannahmen, gegeben sindrigéskorrelationsmatrix hangt
von dem unbekannten Parameterveldos (ay, .. .,aq)' ab. Durch die Elemente vom wird
fur die Matrix R eine gewisse Struktur vorgegeben. Beispreise kann gelten:

1 furj=j*
corr (¥Yij, Yij«) = o frjej (3.17)

Die Minimierung der folgenden quadratischen Form:
a L ‘
Q(B) :.Zl()’i — )V — ) Min (3.18)
I=

liefert die GEE zur iterativen Bestimmung v¢n

A

N
5 DO~ (B)) =0

. o Ui
mit D = ——

B

Die Schatzung voi wird wie folgt durchgefihrt (SAS 9.2, online Dokumentafion

(3.19)

1. Bestimme eine Anfangslosung vBrund berechne den Vektps ().

2. Berechne die MatriR, indem die Elemente voo nach der Momentenmethode durch
Pearson Residuen geschéatzt werden (Hardin und Hilbe, 2003)

3. Berechne eine Schatzung fir Matwx

4. Lose das Gleichungssystem (3.19) iterativ und vergéedsdn alten und den neuen Para-
metervektoiS.
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5. Wiederhole die Schritte zwei bis vier solange, bis didddé@nzen zwischen aufeinander-
folgenden Parameterschéatzungen ein vorgegebenes Tolareau einhalten.

Bemerkung: BesitzZR(a ) die durch (3.17) gegebene Struktur, so kann die Schatzumg voit
Pearson Residuen:
co_ /), i=1l...a
=" -
Var (i) j=1,....n

nach der folgenden Vorschrift erfolgen:

(N*—lp) i§11<1* o

a

mit N* = 5 S ni(ni—1) (3.20)
i=1

und p= Anzahl unabhangiger Modellparameter

3.4 Berechnung der Standardfehler in der Responseskala

FUr den Vergleich marginaler Erwartungswerte mit Hilfe &¢esld t-Tests (Wald, 1943; Tuer-
linckx et al., 2006) wird der Standardfehler der Differemie der Responseskala bendtigt. Die
Prozedur GLIMMIX liefert die Standardfehler von Differesrz standardméafiig nur innerhalb
der Linkskala. Deshalb mussen die Standardfehler in depd?seskala naherungsweise nach
der Deltamethode (Greene, 2002, S. 913) berechnet werden.

Seih(0) eine stetig differenzierbare Funktion des Vektérs (64, ..., 6)’ von Modellparame-
tern. FUr6 sei eine erwartungstreue Schétzmit (asymptotischer) Varianz-Kovarianzmatrix
5 vorhanden. Dann liefert die Deltamethode fiir die VarianzStehatzungeh = h(8) die N&-
herungsformel:

A

Var (h) = ¢/(6)2c(0)

" h h 3.21
mitc’(@):(a—b,...,d—b) (3:21)
Seif = (61, 6,). Dann gilt beispielsweise:
. oh ~ . oh A oh oh A
Var(h) = (—)?-Var(6y) + (=)?-Var(6,) + 2- — - — - cov(6y, 6 3.22
(F) = (55,2 Var(B) +(5) Var(8y) +2: o5 7o cov(Bub) (3.2

A

Bemerkung: Der Vektoc(0) der ersten partiellen Ableitungen wird in der Literatur lawads
Gradient (an der Stellé) bezeichnet.
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4 Modellierung von Zahldaten

Im folgenden Abschnitt werden Modelle fiir Zahldaten votghts Fir die Auswertung von
Zahldaten stehen u. a. die Poi oder NB zur Verfiigung, weltheli und 4.2 vorgestellt werden.
Ein Sonderfall sind Zahldaten mit Nulleniberschuss, dié &néaher erlautert werden.

4.1 Poisson-Modelle mit zufalligen Effekten

Das Poi-Modell wird haufig zur Auswertung von Zahldaten vemdet. Sey;; die j-te Beob-
achtung von Objekt i. Die Dichtefunktion der Poi beschreitat Wahrscheinlichkeit, dasé;
ganzzahlige Wertg; = 0,1,2, ... annimmt:

)\ij Yij e*)\ij

Yij!

P(Yij = Yij | Aij) = froi(Yij | Aij) = mit Aij > 0 (4.1)

BezeichneB den Vektor der festen Modellparametarden Vektor der zufélligen Effekte von
Objektiundx;j bzw.zj bekannte Versuchsplanvektoren. Der Zusammenhang zwidghend
nij wird Gber eine inverse Linkfunktion angegeben:

Yij | ui ~ PoI(Aij | uj)
mit u; ~ N(0,D)

Der bedingte Erwartungswert und die Varianz lassen sicHalggt formulieren:
Eroi (Yij | Ui) = Varpoi(Yij [ Ui) = Ajj (4.3)

Besitzt der Vektou; der Objekteffekte nur eine Komponente, so folgt:

Yij ~ Poi(Aij) (4.4)
mit log(Aij) = ;B + Ui ui ~ N(0,0?)
Umstellung in (4.4) liefert:
Aij = i ghiP (4.5)
Setzt maryg; = €, so ergibt sich ein multiplikatives Modell.

mit log (k) = X, B
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Durch spezielle Wahl fur die Verteilung vanergeben sich weitere Poi-Modelle. Diese Modelle
dienen vor allem zur Abbildung einer Uberdispersion (Xulgt2008), wenn Erwartungswert
und Varianz nicht mehr tbereinstimmen. Folgende Modetid s der Literatur bekannt (Ca-
meron und Trivedi, 1998, S. 100).

A) Das Poisson-Gamma-Modell

Genilgez einer Gamma-Verteilung mit Parameter

z ~ Gamma(d,9d); 0>0
mit der Dichtefunktion

sy O (6-1) g5 | (4.7)
9@10) = Fg 4 €% a>0

E(z|9d)=1; Var(zi\é):%:a

Bemerkung: Unter der Annahme einer Gammaverteilung laslstdse marginale Verteilung
vonYj; angeben. Man erhalt die NB.

B) Das Poisson- ,Inverse Gaussian”-Modell

Genlgez einer inversen Gaul3- bzw. Wald-Verteilung mit Paraméter

z ~ |Gaussian(1,9)
mit der Dichtefunktion

. 1\2
o(z | d) = %@(p(_%); 250 (4.8)
E(z|8)=1; Var(zi\é):%

Weitere Verteilungsannahmen fir, einschliel3lich der Zusammenhange zwischen den ver-
schiedenen Modellen, sind beispielsweise bei Osuna Enti@y2004) zu finden.

4.2 Modelle der negativen Binomialverteilung mit zufalligen Effekten

Als weitere Méglichkeit steht das Modell der NB zur Verfugun/or allem, wenn fur Zahl-
daten Uberdispersion vorliegt, ist das NB-Modell eine Alstive zum nicht multiplikativen
Poi-Modell. Wahlt man die klassische Form (Heilbron, 1984 ¥olgt:

Mat+yi - a-Aj \"

BezeichneB den Vektor der festen Modellparametarden Vektor der zufélligen Effekte von
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Objekt i undx;j bzw.z; bekannte Versuchsplanvektoren. Dann folgt:

Yij | uj ~ NB()\ij,CI | uj)
Aij = exp(xi’jB—i—z‘-’jui) (4.10)
mit u; ~ N(0,D)

FUr den bedingten Erwartungswert und die Varianz ergilbt sic

Ena(Yij | i) = Ajj
NB( 1] ‘ |) 1] X (411)
VarNB(Yij | Ui) = A” +a AI]
Bemerkung: Die Dichte der NB hangt zusatzlich vom Parametab. Fira > 0 stimmen
Erwartungswert und Varianz nicht mehr tberein. Der Paransebeschreibt also den Grad der
Uberdispersion und wird deshalb als Dispersionspararbetagichnet.

4.3 Zahldaten mit Nullenliberschuss

Ubersteigt die Anzahl der beobachten Nullen fiir Zahldateredvartete Anzahl, abgeleitet aus
einer positiven Ursprungsverteilung wie der Poi oder der diBliegt ein sogenannter ,Nullen-
Uberschuss* vor. Fur die Behandlung dieses Problems simibikaerte Modelle erforderlich,
bei denen fur das Ereignis Null und die positiven Ereignissechiedene Verteilungen zugrun-
de gelegt werden. Bekannt sind Hurdle und ZI-Modelle (Rtdztual., 1998; Hall, 2000; Yau
et al., 2003; Min und Agresti, 2005; Rodrigues-Motta et 2007; Liu und Cela, 2008) unter
Verwendung von Poi und NB, welche in den Abschnitten 4.3d.418.2 beschrieben werden.

4.3.1 Hurdle Modelle mit zuféalligen Effekten

Hurdle Modelle (Mullahy, 1986) sind kombinierte Modelleplei Ereignisse kleiner gleich
und oberhalb einer Hurde unterschieden und deren Vergglumiteinander kombiniert wer-
den. Liegt ein Nullentberschuss vor, so wird als Hirde dert Wall gewahlt. Im folgenden
Abschnitt wird fur die Verteilung oberhalb der Hirde ,Nu#ibwohl eine Poi als auch eine NB
vorausgesetzt. Im Hurdle Modell wird die Wahrscheinliahk#assY;j den Werty;; annimmt,
wie folgt modelliert:

P(Y) = i) = o oo @12
(1—pojj) - fr(vij [ Aij) far vyij>0

In Formel (4.12) istft(-) die Dichtefunktion einer gestutzten Poi (TPoi) oder einestgtzten
NB (TNB). Im Hurdle Modell basierend auf Poi (HP-Modell) widie gestutzte Dichtefunktion
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(frpoi (+)) wie folgt berechnet:

oy feoi(yaj [ i)
Freoi (Vij | Aij) = (1- fpoij(0|):ij)> (4.13)
mit fpoi (0| Aij) = exp(—Aij)

Fur das Hurdle Modell unter Nutzung der NB (HNB-Modell) liesdie gestutzte Dichtefunk-
tion (frng (+)) die Gestalt:

fne(Yij | Aij, )
(1-fne(0] Ajj, @))

frns(Vij [ Aij, o) =
(4.14)

mit fNB(O | )\ij, CX) = (1+a'Aij)_C{71

Mit Hilfe der Logit- bzw. Log-Linkfunktion wird zwischen da Verteilungsparameteg i bzw.
Aij und den Einflussfaktoren der folgende Zusammenhang heligrest

logit(po,ij) =Xy B+ 7 Ui mit ugj ~ N(0,Dy) (4.15)
1— poiij

Setzt manw = . Dann folgt fur den bedingten Erwartungswert im HP-Modell

1-—- fpoi(o | )\ij)
die folgende Darstellung (Heilbron, 1994):

Ep() 1) = 3 0¥ i [ ) = 0 Aij = (4.16)
mit uj = (U, Uy;)’

Indem in Formel (4.16) die Dichte der Poi durch die Dichte N& ersetzt wird, gilt fir den
bedingten Erwartungswert des HNB-Modells die Darsteliung

Enna(Yij | U) = w- Aij =
1—pojj (4.17)

mit w =
1- fNB(O‘Aij, a)

Nach Definition gilt fur die Varianz einer diskreten Zufgt3eY;; mit Dichtefunktionf (yij)
die Beziehung:

Var (Yij) = i)Yﬁ ) — [E(Y))]? (4.18)
Yij=
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Die Anwendung der Formel (4.18) auf die Dichte des HP-Mad@dfert die bedingte Varianz:

Varpp(Yij [ ui) = Zlyﬁ- feoi (¥ij | Aij) - 0 — (- Aij)?
Yi

ij=

= - (Varas (¥ | ) + [Eroi (¥ | u)]?) = (- Ai)? (#.19)

= - (Aij+A5) — (w-Ajj)?

Setzt maruij = w- Ajj ein, so folgt (Heilbron, 1994):
Varpp(Yij [ U) = Hij +Aij - Hij — K (4.20)

= Mij + Hij (Aij — Hij)
Bemerkung: Durch Umformung l&sst sich die folgende Bezighableiten:

1w l-w A
Varup(Yij [ U) = pij + ==y mit=——== [I«l_ij_ }

Durch Einsetzen der Dichte der NB statt der Dichte der Poiarsizllung (4.19) ergibt sich fur
die bedingte Varianz im HNB-Modell die folgende Darsteljun

Varyng(Yij [ Ui) =w- [Ajj+a -/\izj—l—)\iﬂ — (a)-)\ij)z (4.21)
Setzt marpij = w- Ajj ein, so folgt (Heilbron, 1994):

Varyng(Yij [ Ui) = phij+0 - Aij- phij +Aij - i — 15 (4.22)
= Hij+ Hij - (Aij — Hij) + o Aij - L

4.3.2 Zero Inflated Modelle mit zufalligen Effekten

Die von Lambert (1992) eingefuhrten ZI-Modelle sind eb#dsfeRombinierte Modelle, wobei
Nullen nicht nur durch einen Auswahlprozess entsteherjesonauch durch den Ursprungs-
prozess selbst. Das heil3t, das Ereignis Null kann zwei sctiexdlichen Gruppen zugeordnet
werden. zum einen sind manche Milchkihe gegentber Masgistent und zum anderen exis-
tieren nicht resistente Milchkiihe, die unter bestimmtesitpeen Umweltbedingungen gesund
bleiben (Rodrigues-Motta et al., 2007). Das Ereignis Nitll sowohl bei der Gruppe der resis-
tenten als auch der nicht resistenten Milchkihe auf.

Im ZI-Modell wird die Wahrscheinlichkeit, dass die ZufgjtéReY;; den Werty;; annimmt, wie
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folgt modelliert:

P(Yij =yij)={

mit0 < pj; <1

pij+ (1—pij)- F(O] Aj) far yij:o}

(1—pij)- f(yij [ Aij)  fur y;>0 (4.23)

In Darstellung (4.23) isf (-) die Dichtefunktion fur die Poi oder NB (vgl. Formel (4.1) und
(4.9)). Die Verteilungsparameter; undAjj seien von den Einflussgrof3en wie folgt abhéngig:

log(Aij) =%;B2+ 2 Uz mit upi ~ N(0,D2)
Analog zu Darstellung (4.16) folgt fir den bedingten Ernwagswert im ZI-Modell:
Ezi (Yij | i) = (1—pij) - Aij (4.25)

Die Anwendung der Darstellung (4.18) fur die Dichte der PoidlP-Modell fuhrt zu der fol-
genden Darstellung fur die bedingte Varianz (Xiang et. @07):

Varzip(j [ u) = (1—pij)- (Aij+A5) — [(1—pij) Aif)?
(L=pij) - Aij - [1+ A1) — (1= pij) - Ai] (4.26)

(1=pij) - Aij(1+ pij - Aij)

Analog ergibt sich durch Einsetzen der Dichte der NB flr éidibgte Varianz im ZINB-Modell
die folgende Darstellung (Erdman et al., 2008):

1 -()\ij—I—a-)\iZj-l—)\iZj)—[(l—pij)-)\ij]z
A [T+ @ A+ A — (1 pig) - Ay
Aij- [T 0 A+ pij - A

i [T+ A (pij +a)]

Varzing(Yij | i)

Pij)
pij)
Pij)
Pij)

[ —

(4.27)

=

[ —

(
(
(
(

4.4 Modellwahl und -Uberprifung bei Vorliegen von Zahldaten

Zur Modellwahl und -tberprifung sind in der Literatur za&nthe Kriterien wie beispielsweise
die Pearson-Statistik oder die Devianz bekannt (Agre6022 In den folgenden Abschnitten
werden die drei Moglichkeiten beschrieben, die in der egedinden Arbeit zur Modellwahl
genutzt wurden.
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4.4.1 Wabhl einer geeigneten Verteilung

Nach Vorgabe einer Verteilungsannahme fir das jeweiligeektdnchungsmerkmal wurden die
Wahrscheinlichkeite(Y =y) mity =0,1,2, ..., geschéatzt aus der Stichprobe mit Hilfe rela-
tiver Haufigkeiten, und die mittleren Wahrscheinlichkeite

Zl-

N
PY=y)=3 Y P(&=Y),

K=1

vorhergesagt mit dem unterstellten Schatzmodell, beetchind anschlieRend gegentberge-
stellt (Erdman et al., 2008). Dafur wurden fur jeden Datenga(mit k = 1,...,N) die zuge-
hérigen WahrscheinlichkeiteR(y) = P(Yx = y) unter Verwendung der Schatzungen fir die
Modellparameter, welche spezifisch fir jeden Datensatiagen, ermittelt. Vorhersagen fur
die relativen Haufigkeiten ergaben sich durch Bildung vottleren Wahrscheinlichkeiten tber
FAL(y) fur y-Werte von 01, ..,ymax. Dabei entsprichymax dem grof3ten Wert fur das Zahlmerk-
mal in der Stichprobe. Eine Verteilung wurde dann akzeptiegnn der Trend der beobachteten

Haufigkeiten naherungsweise widergespiegelt werden konnt

4.4.2 Verwendung von Informationskriterien

Konkurrenzmodelle kdnnen mit Hilfe des Akaike-InformatiGriterion (AIC) und dem Bayesian-
Information-Criterion (BIC), basierend auf der logL, raéerg werden. Das AIC nach Akaike
(1974) und das BIC nach Schwarz (1978) sind wie folgt definier

AIC = —2logL(B,0]y)+2d

(4.28)
BIC = —2logL(B3,6 |y)+dlog(n).

In Darstellung (4.28) ish bei Vorliegen von wiederholten Beobachtungen pro Obje&tAt-
zahl unabhéngiger Objekte udddie Anzahl der freien (unabhangigen) Modellparameter plus
die Anzahl der Varianzkomponenten. Fur das Modell in dersi2diungen (2.3) und (2.4) ist

der Rang der Versuchsplanmatrix der festen Effekte pluadeahl an Varianzkomponenten in
der MatrixD.

Das AIC corrected (AICC) (Hurvich und Tsai, 1989) wird beeklem Stichprobenumfang N
N
<a < 40) empfohlen (Burnham und Anderson, 2002):

2dN

AICC = ~210gL(B.6 | Y) + g1

(4.29)
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4.4.3 Modellwahl mit Hilfe von Trendkurven

Fur ein Merkmal, das in Abhangigkeit eines quantitativenfldssfaktors (beispielsweise des
Laktationstages oder Alters) eine bestimmte Dynamik aigyvmissen stetige Kovariablen im
Modell berticksichtigt werden. Die Anzahl der Kovariablehabhangig vom Grad der Nicht-
linearitat des Zusammenhangs zwischen Responsevariadbistetiger Einflussgréf3e. Quasili-
neare Regressionsfunktionen sind wiinschenswert, um fiiéeir den Pradiktor im GLM zu
gewahrleisten.

Um ein geeignetes Modell zur Beschreibung der Dynamik zul@vhlwurde eine Trendkurve
aus den Beobachtungen ermittelt und der Erwartungswerkigieschatzt mit Hilfe der Mo-
dellparameter, gegenlbergestellt. Zunachst wurde ardemBeobachtungen eine Trendkurve
mit Hilfe lokaler Regression (Cleveland et al., 1988) &b der SAS-Prozedur LOESS ge-
schatzt. Danach wurde die Erwartungswertkurve aus dent&gigen fur die Modellparameter
ermittelt und optisch mit der Trendkurve verglichen. Eindét wurde akzeptiert, wenn der
Trend gut widergespiegelt werden konnte.
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5 Anwendungen im landwirtschaftlichen Versuchswesen

Im folgenden Abschnitt werden zwei Praxisbeispiele aus Belt- und Tierversuchswesen vor-
gestellt. Aus den Fragestellungen seitens der Versuctetl@n®rgaben sich die Zahimerkmale
Anzahl Thripse pro Ahrenschicht beim Winterweizen und die#hl Besuche am Futterauto-
mat beim Milchrind. Zunachst wird fir beide Merkmal mit Hiltler Kriterien aus Abschnitt
4.4 ein geeignetes Auswertungsmodell bestimmt, um furmselaiel3ende Simulation Modell-
parameter vorzugeben.

5.1 Anzahl Thripse pro Ahrenschicht beim Winterweizen
5.1.1 Material

Winterweizen hat in Sachsen-Anhalt eine wirtschaftlicbhiviige Bedeutung. Thripse sind dabei
eine der haufigsten Schadlinge beim Winterweizen und kddeerErtrag erheblich mindern
(Volkmar et al., 2009). In den Jahren 2008 und 2009 wurdealbsh Freilandversuchen u. a.
der Befall mit Thripsen der Adtimothrips cerealiumundLimothrips denticornisan zwolf Win-
terweizensorten, von denen funf Sorten resistent gegapskiefall waren, untersucht (Gaafar
et al., 2011). Der Befall mit Schadlingen wurde zu zwei wstthredlichen Terminen in beiden
Jahren analysiert, da man einen Zusammenhang zwischen migitEungsstadium der Wei-
zenadhre und der Anzahl an Schadlingen vermutete. Die Anl@ageollstandig randomisiert.

Durch Zahlung der Anzahlen je Spindelstufe einer Weizematurde das Merkmal Anzahl
Thripse pro Spindelstufe einer Weizenéhre erfasst. VoerjBdifsorte wurden in jedem Jahr an
beiden Terminen zehn Ahren auf Befall mit Thripsen geptiif den Jahreseinfluss zu beriick-
sichtigen, werden die vier Messungen als vier Messtermihgedasst. Da sich das Schadaus-
maR je nach Bereich einer Ahre unterschied, erfolgte eintefing der Spindelstufe in drei
Schichten (Gaafar et al., 2011):

e Spindelstufe< 7: Schicht 1,
e Spindelstufe > 7 ung 14: Schicht 2,

e Spindelstufe > 14: Schicht 3.

5.1.2 Modellwahl und Modelltberprufung

Das Untersuchungsmerkmal Anzahl Thripse pro Ahrenschidftt als Zahimerkmal aufge-
fasst. Als feste Effekte werden die Priffaktoren Sorte i@thund Termin im Modell beriick-
sichtigt. Zuséatzlich liegen mehrere Beobachtungen fig dinre bezogen auf die Schichten vor.
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Die Ahre wird als zufalliger Effekt im Modell betrachtet. IRahmen der Modellwahl soll ge-
klart werden, inwiefern eine bestimmte Verteilungsannalzonbevorzugen ist und die Varianz
der zufalligen Ahreneffekte als abhangig vom Termin aufzgén ist.

In Tabelle 5.1 sind die beobachteten und vorhergesagtetivext Haufigkeiten, ermittelt aus
den Modellen basierend auf Poi und NB, dargestellt. Im \éetl zwischen den Konkurrenz-
modellen kann man feststellen, dass die relativen Hautiggkeler Beobachtungen gut wider-
gespiegelt werden, aber kein Ansatz favorisiert werdemkdm dies weiter zu differenzieren,
werden die Informationskriterien AIC, AICC und BIC der Kankenzmodelle verglichen.

Tabelle 5.1:Beobachtete und vorhergesagte Wahrscheinlichkeit (¥hjiftedt aus den Mo-
dellen basierend auf Poisson- (Poi) und negativer Binomargilung (NB) flir die Anzahl
Thripse 0 bis 7 un@8

P(Y = k)
Ursprung k=0 1 2 3 4 5 6 7 >8
beobachtet 60.7 228 8.33 3.75 167 146 0.49 0.35 0.49
Poi-Modell 59.8 242 887 358 166 0.86 0.47 0.26 0.30
NB-Modell 60.6 23.7 8.68 352 1.62 0.83 0.46 0.26 0.29

Nachfolgend sind in Tabelle 5.2 die Anpassungsstatistiiewerschiedene Modellvarianten
dargestellt. Die Modelle mit NB werden bei Verwendung voi€AInd AICC immer geringfi-
gig gunstiger bewertet werden als die Modelle, basierefdau Zum anderen wird das Mo-
dell mit Beruicksichtigung einer terminspezifischen Aharanz besser bewertet. Anhand der
BIC-Werte wiirde das weniger komplexe Poi-Modell ohne Bksiaghtigung einer terminspezi-
fischen Ahrenvarianz am giinstigsten bewertet werden. Bedivd der Dispersionsparameter
im NB-Modell aufa = 0.47 ohne Beriicksichtigung der terminspezifischen Aragamz und
auf a = 0.13 mit Beriicksichtigung der terminspezifischen Ahreilave geschétzt. In beiden
Fallen wird Uberdispersion erkannt und das NB-Modell ish&a@u favorisieren.

Tabelle 5.2: Anzahl der Modellparameter (d), mit (-2) multiplizierte d¢-0
Likelihoodfunktion (-2LogL), AIC-, AICC-und BIC-Werte inAbhangigkeit der Ver-
teilungsannahme und der zufalligen Ahreneffekte

Statistikert
Modell* d -2LogL AAIC AAICC ABIC
Poi + Ahreneffekte 145 2948 8 6 -9
NB + Ahreneffekte 146 2945 6 5 -6
Poi + Ahreneffekte (Termin) 148 2936 1 1 -3
NB + Ahreneffekte (Termin) 149 2932 0 0 0

1Poi - Poissonverteilung, NB - negative Binomialverteilung
2/ - Abweichung vom kleinsten Wert

25



Entsprechend der Ergebnisse aus Tabelle 5.2 wird das Modgkrend auf NB bei Berlick-
sichtigung einer terminspezifischen Ahrenvarianz bewgttzBeiy;jiq die beobachtete Anzahl
Thripse der i-ten Sorte (i = 1,...,a) zum j-ten Termin (j =.1y) innerhalb der k-ten Schicht (k =
1,...,c) der I-ten Ahre (I = 1,..;p). Fur das favorisierte Modell ergibt sich:

Yiju | Uiji ~ NB(Ajji, o | Uiji)
Aijk = eXp(Vijk + Uiji) (5.1)
mit ij NN(o,ogj); j=1,...,b

Hierbei sind:y jx der feste Effekt der Kombination von Sorte i, Termin j und i8hhk, ujj
der zuféllige Effekt von Ahre | der Sorte i zu Termin j umfj die Varianz der zufalligen
Ahreneffekte zu Termin j. Fir den bedingten Erwartungswagibt sich folgende Darstellung:

E(Yijia | Uiji) = exp(yijk+Uiji) (5.2)

Die Umrechnung in marginale Erwartungswerte erfolgt nattpeinder Formel:

o’
IliijEu(Yijkl)Iexp<Mjk+ %) (5.3)

Mit Hilfe der marginalen Erwartungswerte kann ein Vergheaes Schadausmalies zwischen
den Sorten zu den verschiedenen Terminen erfolgen. Ausgage Vergleich der Sorten finden
sich bei Gaafar et al. (2011).

5.2 Anzahl Besuche pro Stunde am Futterautomat beim Milchmd
5.2.1 Material

In einem Fatterungsversuch an Milchkiihen mit einem hoheistluegsniveau wurden die drei
totalen Mischrationen (TMR) Luzerne, Mais und Gras u. a.amchder Merkmale energie-

korrigierte Milch und Trockenmasseaufnahme pro Tag vengin (Bulang et al., 2006). Die

Futteraufnahme pro Kuh konnte tber rechnergestiitzte Wesge-Troge erfasst werden, da
das Einzeltier Uber Transponder erkannt wurde. Ein Besuti g wurde akzeptiert, falls

eine Futteraufnahme von mindestens 5 g und eine Besuchisdaumindestens 6 s registriert
wurden.

Weiterhin sollte geklart werden, ob die Kihe ein bestimniesssverhalten wéhrend eines
Tages/24-Stundenzyklus (circadianer Rhythmus) zeigeahBlb wird im Folgenden das Merk-
mal Anzahl Besuche pro Stunde am Futterautomat modeDiextAnalyse wird auf die Luzerne-
TMR beschrankt, da diese als Alternative zu den zwei andélMR besonders von Interesse
war und hier Unterschiede zwischen Jung- und Altkiihen saahivaren (Bulang et al., 2006;
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Mielenz et al., 2011). Aus Sicht der Tiererndhrung wurdendéximale Dauer eines Besuches
auf 50 min begrenzt. AuRerdem lag fiir einige Kihe eine sehe fatteraufnahme mit 13 kg
Trockenmasse pro Besuch vor. Die Fressgeschwindigkeitiaddittel bei 141 g/min und wur-
de bei einem Variationskoeffizienten von 20 % auf 230 g/migréezt. Der Versuch wurde in
der Landesanstalt fir Landwirtschaft, Forsten und Gagernib Iden bezogen auf die Luzerne-
TMR Uber 141 Tage an 7 Jung- und 15 Altkihen durchgefuhrteim dorliegenden Versuch
lag ein Tier-Fressplatz-Verhaltnis von 2:1 vor. Folgliahnkite es zu einer Konkurrenzsituati-
on zwischen Jung- und Altkiihen kommen. Um die Aufstallundbewerten, soll die Anzahl
Besuche auch zwischen den Laktationsnummern verglichetene

5.2.2 Modellwahl und Modelltberprufung

Die Analyse der mittleren Besuche pro Stunde zeigte waheerels Tages keinen bestimmten
Rhythmus (siehe Abbildung 5.1). Die Stunde wurde deshalbixa@r Faktor im Modell beriick-
sichtigt. Die Kiihe sind hochleistende Nutztiere mit einétleren taglichen energiekorrigierten
Milch von 30.4 kg/d, die dreimal am Tag gemolken wurden (8&4, 12 und 20). Aul3erdem
wurden die Troge einmal am Tag gereinigt und aufgefilltii8ai7). Am Ubergang zum nachs-
ten Tag erfolgte eine Sperrzeit (Stunde 23). Dies sind zlish¢ Restriktionen, die sich auf das
Fressverhalten ausgewirkt haben.
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Anzahl Besuche pro Stunde

FrT1T 71T v T
0 1.2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16 17 18 19 20 21 22 23

Stunde

Abbildung 5.1: Mittlere Anzahl Besuche in Abh&ngigkeit der Tageszeit desttitiber alle
Kihe und Laktationstage fir die Ration Luzerne
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Die Laktationsnummer wurde als weitere fixe Einflussgrofigaehen. Um eine ausreichen-
de Anzahl an Beobachtungen zu gewahrleisten, bildet die eektation eine Klasse und die
zweite bis vierte Laktation wird in eine zweite Klasse zussngefasst.

Der Laktationstag wurde als quantitative Variable im Mdodelicksichtigt, da eine Laktations-
dynamik des Merkmals Anzahl Besuche pro Stunde zu beobaalge Zur Beschreibung der
Laktationsdynamik wurden der Ansatz nach Ali und SchagfféB87) und Legendre-Polynome
untersucht (Kirkpatrick et al., 1990).

Da eine geeignete Verteilungsannahme fur das Zahlmerkefahden werden sollte, wurde
im ersten Abschnitt der Analyse der Einfluss der Kiihe verigasigt. Sey;; die beobachtete
Anzahl Besuche pro Stunde der i-ten Stunde (i = 1,...,a)i8i-tk Laktationsklasse (j = 1,...,b)
am Laktationstag t. Fur die Modelle basierend auf Poi bzwwviifal unterstellt:

Yij ~ POi(Aij) bzw. NB()\ij,a)

4

Aij = exp(Bo,ij + Z Bmj - Xm(t)) (5-4)
m=1

In Darstellung (5.4) bezeichngda j; die festen Effekte der Kombination von Stufe i des Faktors
Stunde und Stufe j des Faktors Laktationsklasse. Unab@&ogider untersuchten Verteilungs-
annahme haben sich Legendre-Polynome 4. Grades als kiafteflgegentber dem Ansatz von
Ali und Schaeffer erwiesen. Die beiden Ansatze wurden nifeHion Trendkurven miteinan-
der verglichen (vgl. Abschnitt 4.4.3). Die zugehorigen Athbngen werden in der vorliegenden
Arbeit nicht gezeigt. In Tabelle 5.3 sind die beobachtesgtativen Haufigkeiten der Merkmals-
auspragungen null bis acht im Vergleich mit den geschatéfehrscheinlichkeiten basierend
auf Poi und NB dargestellt. Die Ereignisse null bis acht lgmnicht adaquat mit den Aus-
wahlmodellen widergespiegelt werden.

Tabelle 5.3: Beobachtete und vorhergesagte Wahrscheinlichkeit (%)Nogzung der
Poisson- (Poi) und negativen Binomialverteilung (NB) fire dnzahl Besuche 0 bis 8,
gemittelt Gber alle Kiihe und Laktationstage
P(Y =Kk)
k=0 1 2 3 4 5 6 7 8

beobachtet 56.3 6.55 6.75 6.43 5.85 4.67 382 277 2.08

Poi-Modell 18.7 26.69 23.06 15.28 8.55 4.27 197 0.86 0.36

NB-Modell 35.7 22.30 14.10 9.09 596 3.97 2.68 1.83 1.26

Als Alternative wurden Modelle in die Auswertung einbezogdie einen Nullentberschuss
bericksichtigen. Im Hurdle Modell wird die Wahrscheinkeit, dassvj den Werty;j annimmt,
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wie folgt modelliert:

P(Yij =vii |t) = Po,ij fir yj=0 5.5)
C (1= pojj) - F(vij [ Aij) fur yij >0

Um die Wahrscheinlichkeipgjj in Abhangigkeit des Laktationstages t zu beschreiben, evurd
zusatzlich ein Ansatz mit Sinus- und Kosinusfunktioneregtst. Dieser Ansatz erwies sich als
vorteilhafter gegeniiber den Legendre-Polynomen (Mieétra., 2011):

yi(t) = sin (?) miti = 1,2 undT; = 300; T, = 100

I2n~t (5.6)
Yir1(t) = cos(T)
Fur Hurdle und ZI-Modelle, wie sie in Abschnitt 4.3 beschea sind, besteht zwischen den
Verteilungsparametenyj undAjj und den EinflussgréRen Stunde, Laktationsklasse und Lak-
tationstag der folgende Zusammenhang:

4

logit(po,ij) = No.ij mit No,jj = Bél.), +> B - Ym(t)
m=1

A (5.7)

log(Aij) = Nujj mit Nyij = B&i)j +> Br%j) Xm(t)
m=1

In Darstellung (5.7) bezeichneﬁéﬂ bzw. Bézl)J die festen Effekte der Kombination von Stufe i
des Faktors Stunde und Stufe j des Faktors Laktationsklasse

In Tabelle 5.4 werden die vorhergesagten Wahrscheinlitdrkeler Hurdle und ZI-Modelle mit
den beobachteten relativen Haufigkeiten verglichen. E$ eeutlich, dass Modelle mit Beriick-
sichtigung eines Nullentiberschusses, die beobachtetes@Vaginlichkeit besser widerspiegeln.
Hurdle und ZI-Modelle basierend auf NB erreichten jedoatediessere Anpassung. Die aus
dem HNB- und ZINB-Modelle berechneten Haufigkeiten erreinhdentische Werte, so dass
eine weitere Einschatzung der Modellanpassung mit Hilfdrfermationskriterien erfolgte.
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Tabelle 5.4:Beobachtete und vorhergesagte Wahrscheinlichkeit (%oittettraus Hurdle
bzw. Zero Inflated Modellen basierend auf Poisson (HP- b2zRR-Modell) und negativer
Binomialverteilung (HNB- bzw. ZINB-Modell) fiir die AnzalBesuche 0 bis 8
P(Y =k)
k=0 1 2 3 4 5 6 7 8
beobachtet 56.3 6.55 6.75 6.43 5.85 4.67 3.82 2.77 2.08
HP-Modell 56.3 291 552 7.42 7.85 6.90 524 351 212
ZIP-Modell 56.3 291 552 7.42 7.84 6.90 524 352 212
HNB-Modell 56.3 6.23 7.11 6.77 5.83 4.71 3.64 273 1.99
ZINB-Modell 56.3 6.23 7.10 6.77 5.83 4.71 3.64 273 1.99

In Tabelle 5.5 sind die Anpassungsstatistiken fir Modetialag zu Darstellung (5.7) aufge-
fahrt. AuBerdem wurden die linearen Pradiktorgn; undnqjj im HNB- Modell um zufallige
Tiereffekte einer Kuh k aus der Laktationsklasse j erweiter

4
logit(po,ijk) = No,ij + Uo,jk mit Nojij = Béﬂ +> Br(n:? -Ym(t)
=1 (5.8)

4
log(Aijk) = M1ij + Un jk mit nNy,ij = Béz.} + > Brngj) “Xm(t)
m=1

Fir den Vektorjx = (Ug,jk, U1, jk)" der zufélligen Tiereffekte gilt die folgende Verteilungsa

. 2 0
Um=<%“>~NmDXD:<%°Uz> (5.9)
ug

Uz, jk

nahme:

Im Vergleich von HNB- und ZINB-Modellen ohne Berlcksichtitgg von zufalligen Effekten
wird das ZINB-Modell besser bewertet. Werden jedoch zigfélEffekte im HNB-Modell ein-
bezogen, so liefert dieses Modell die kleinsten Werte farldformationskriterien. Ein ZINB-
Modell mit zufélligen Tiereffekten konnte rechentechhisangesetzt werden. Bei einer Re-
chenzeit von drei Wochen trat jedoch ein Likelihoodfunktwert von 210449 auf, der sich
nicht wie erwartet einordnet (unter Verwendung von SAS Widows-XP, 1.86 GHz. CPU,
16 GB RAM). Betrachtet man die Likelihoodfunktion beider tdle ohne zufallige Effekte,
so wiurde man im Weiteren mit einer geringeren Likelihoodd@is ZINB-Modell mit zufélligen
Effekten rechnen. Das HNB-Modell mit zufalligen Effekteirdvietztendlich bevorzugt.
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Tabelle 5.5:Anzahl der fixen (p) und zufalligen (q) Modellparameter, (x2) multiplizier-
te Log-Likelihoodfunktion (-2LogL), AIC-, AICC- und BIC-\&fte fir Hurdle bzw. Zero
Inflated Modelle basierend auf negativer Binomialverteg (HNB bzw. ZINB)

Statistikert
Modell p g -2LogL AAIC AAICC ABIC
HNB 112 1 213146 2769 2769 2767
ZINB 112 1 213137 2760 2760 2758
HNB + Tiereffekte 112 3 210373 0 0 0

1A - Abweichung vom kleinsten Wert

Die Wahl der Kovariablen fupg;jj und Ajj wurde zusatzlich mit Hilfe von Trendkurven, ge-
schatzt mit Hilfe von lokaler Regression anhand der Bedtagen, und der Erwartungswert-
kurve, ermittelt aus den Schéatzungen der Modellparaméberpruft. In Abbildung 5.2 ist die
Erwartungswertkurve flpgj innerhalb der Laktationsklasse eins, ermittelt aus de@3ah-
gen des favorisierten Modells, dargestellt. Die Wahl fig Kovariablen wird letztendlich ak-
zeptiert, da der Trend aus den Beobachtungen optisch getgéadpiegelt werden kann.

0.65-

vorhergesagt ~ ----- lokale Regression

0.60-

OJu)

Pr(Y =
o
o1

0.50-

0-45_-|IIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIII
20 40 60 80 100 120 140 160 180 200 220

Laktationstag

Abbildung 5.2: Geschéatzte Wahrscheinlichkeit, dass pro Stunde kein Bestattfindet,
ermittelt mit Hilfe der Modellparameter im Vergleich zurgiétteten Trendkurve innerhalb
Laktationsklasse eins

Der bedingte Erwartungswert fur das HNB-Modell mit zui@dn Tiereffekten besitzt die fol-
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gende Darstellung:

(1 po,ijk)
(1— (O] Ajjk))

Hijk(t) = E(Yijk | Ujk,t) = -Aijk (5.10)

In (5.10) istfng(0] Aiji) die Dichte, dargestellt in Formel (4.9). S&iv(Ug jk, U1, jk) = 0, dann
kann der marginale Erwartungswert naherungsweise wi¢ bbeligechnet werden.

(1—po,j(t))
(1—fne(0] Aij(1)))

pij () = E(Yj [1) = -Aij(t) (5.11)

In Formel (5.11) gilt (Ritz und Spiegelman, 2004):

exp(a- Noii ) 1
p@:Moij) mita= undc =
1+exda- no,j) (1+¢2-a2) 15-m

2

o
Aij(t) = exp(nuij+ 7“)

Po,ij(t)
(5.12)

In Formel (5.12) sind die marginalen Schatzungen fir dige#eingsparametepo;j(t) und
Aij(t) im Hurdle Modell in Abhéangigkeit von den Varianzkomponentier zufélligen Modell-
effekte angegeben.

Mit Hilfe der marginalen Schatzungen kénnen die Laktatkbessen in Abh&ngigkeit der Lak-
tationstage miteinander verglichen werden. Aul3erdem kagiterhin durch Zusammenfassen
von bestimmten Stunden, die Besuchsfrequenz am Tag und Medédt beurteilt werden. Aus-
sagen fur das Fressverhalten der Kiihe, bezogen auf das Miefkrnahl Besuche pro Stunde
am Futterautomat, finden sich bei Mielenz et al. (2011).

5.2.3 Rechentechnische Umsetzung fir Zahldaten mit Nullériberschuss

Die rechentechnische Umsetzung erfolgte mit der Stasigtitvare SAS, Version 9.2 (2009).
Die in SAS angewendeten Prozeduren fur die Hurdle und Zl-llecsind in Tabelle 5.6 dar-
gestellt.
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Tabelle 5.6: Implementierung von Hurdle bzw. Zero Inflated Modellen besnd auf
Poissonverteilung (HP bzw. ZIP) und negativer Binomiaiéung (HNB bzw. ZINB) in
ausgewahlten SAS-Prozeduren

Prozedur
Modell GENMOD GLIMMIX NLMIXED
HP nein j& ja
ZIP jat nein ja
HNB nein j& ja
ZINB nein nein ja

1Beriicksichtigung von zufélligen Effekten im linearen
Pradiktor nicht moglich

2Angabe der Likelihood durch Nutzer notwendig

Die Umsetzung fur das ZIP-Modell ist in Prozedur GENMOD urder Option dist = ZIP
moglich. Allerdings kdnnen hier keine zufalligen Effekta Modell bertcksichtigt werden.
Nachfolgend ist die Umsetzung dargestellt.

/*LK = Laktationsklasse, x1 bis x4 und y1 bis y4 = Kovariabien

proc genmod data = daten;

class LK Stunde;

model anzahl = LK*Stunde x1(LK) x2(LK) x3(LK) x4(LK) / dist ZIP link = log noint;
zeromodel LK*Stunde y1(LK) y2(LK) y3(LK) y4(LK) / link = log} ;

output out = df_out pred = mu pzero = p0 xbeta = pl;

run,;

Das HNB-Modell mit zufalligen Effekten kann in SAS mit denoBPeduren NLMIXED und
GLIMMIX umgesetzt werden. In der Prozedur NLMIXED mussere @tufen bzw. Stufen-
kombinationen von festen Effekten als Regressionsansatauidiert werden, da es keine class-
Anweisung gibt. Liegen dabei viele Stufen vor, wie in demliegenden Modell fir das Un-
tersuchungsmerkmal, so ist die Nutzung dieser Prozedgrad von Konvergenzproblemen
eingeschrankt. Die rechentechnische Umsetzung fur dadvioidrell mit zufalligen Effekten
innerhalb der Prozedur NLMIXED ist im Anhang 1 dargestellt.

Im Gegensatz dazu konnte durch das Einfihren eines ZweitSdarfahrens die Prozedur
GLIMMIX zur Auswertung des Modells (5.8) genutzt werden.sDANB-Modell ist in der
Prozedur GLIMMIX nicht standardméaRig umgesetzt. Die loglk Hurdle Modelle besteht aus
zwei Summanden (Min und Agresti, 2005; Liu und Cela, 200&. &ste Summand h&ngt nur
vom Verteilungsparametgl j ab. Deshalb kann die Schatzung der Modellparameter in zwei
Schritten erfolgen, wobei vom Nutzer im zweiten Schritt ldigL definiert werden muss.
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Im ersten Schritt wird die binére Variable Besuch eingefidefiniert durch Besuch = 0, wobei
kein Besuch pro Stunde am Futterautomat stattgefundenr@Besuch = 1, wenn mindestens
ein Besuch pro Stunde am Futterautomat erfolgt ist. Danmihkd die Modellparameter fipe j
geschatzt werden. Die Schatzungen erfolgen in der logiteSIie Schatzungen fiir digy;jj
bzw. fur den linearen Pradiktor (eta0) und die weiteren Hastjrol3en werden in die interne
Datei df0_out gespeichert und stehen damit fir den zweitdmnitszur Verfiigung.

proc glimmix data = besuchl method = quad ;

class LK Stunde Tier_Nr; /*LK = Laktationsklasse;*/

model Besuch (event = '0’) = LK*Stunde y1(LK) y2(LK) y3(LK)4(LK) / dist = binary
link = logit noint ;

random int / subject = Tier_Nr;

output out = df0_out pred = eta0 residual =r;

id Anzahl Besuch Stunde LK x1 x2 x3 x4 Tier_Nr;

run,;

Im zweiten Schritt wird das HNB-Modell mit zuféalligen Effedn ausgewertet, indem auf die
Schatzungen fupgjj aus dem ersten Schritt zuriickgegriffen wird. Fur die AngdeeNB
im Hurdle Modell muss der Dispersionsparameatefalp) neu definiert werden. Dazu steht
der interne Parameter _phi_ zur Verfigung, wabevie folgt berechnet wird (Schabenberger,
2008):

1

a=1- TR (5.13)

Im nachsten Schritt missen die zwei Summanden der logLI( )dftir das HNB-Modell defi-
niert werden. Der erste Summand entspricht der logL eimgirbn Zufallsgro3e. Dagegen stellt
der zweite Summand die logL einer Zufallsgré3e mit TNB dadér Prozedur GLIMMIX muss
der Beitrag einer Beobachtung zu der entsprechenden |lagggafen werden. (Schabenberger,
2008). Der SAS-interne Parameter _mu_ wird gemal3 der maddlyrandom-Anweisung ge-
bildet und entspricht dem Verteilungsparamegg in Formel 5.8.
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proc glimmix data = df0_out method = quad;
class LK Stunde Tier_NR; /*LK = Laktationsklasse*/
model Anzahl = LK*Stunde x1(LK) x2(LK) x3(LK) x4(LK) / link =log solution noint;
random int / subject = Tier_Nr;
alp=1-1/exp(_phi_); /*Dispersionsparameter Alpha*/
/* Angabe der Log-Likelihoodfunktion */
if Cmu_=.)or(linp_=.)then _logl_=_;
else do; p0 = exp(etal) / (1 + exp(eta0)); p1 = 1.0 - p0O;
if (pO > 1E-12) then log_pO0 = log(pO0);
elselog_p0 =-1E20;
if(pl > 1E-12) then log_p1l = log(pl);
elselog_pl=-1E20;
if (Anzahl = 0) then _logl_=log_pQ*erster Summand?*/
else do;
f1 = lgamma (Anzahl + 1/alp) - lgamma (1/alp) - lIgamma(Anzall);
mul=alp*_mu_;
if (mul > 1E-12) then log_m1 = log(mul);
elselog_m1l =-1E20;
mu2=1+alp* _mu_;
if (mu2 > 1E-12) then log_m2 = log(mu2);
else log_m2 =-1E20;
f2 = Anzahl * log_m1,; f3 = (Anzahl + 1/alp) * log_m2;
log f1=f1+1f2-13;f0=1-mu2**(-1/alp);
if (f0 > 1E-12) then log_fO = log(f0);
else log_f0 =-1E20;
_logl_=log_pl +log_f1 - log_fOf*zweiter Summand*/
end;
end;

output out = df _out pred = p residual =r; id Anzahl LK Stunde pu__xbeta_ _linp_ alp
_phi_ eta0; ODS OUTPUT ParameterEstimates = sf; RUN;
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6 Planung und Durchfiihrung von Simulationsstudien

6.1 Ziele der Simulationsstudien

Die Fragestellungen fur die Simulationsstudien ergebeh aus den Anwendungsbeispielen
und sind in Abschnitt 1 ausfiihrlich dargestellt. Fiir die AnlzThripse pro Ahrenschicht liegen
drei Beobachtungen fir jede Ahre vor. Es konnen marginatesubjektspezifische Modelle
zur Berlcksichtigung der Korrelation zwischen den Beohauen pro Ahre genutzt werden.
Nachfolgend werden diese beiden Modellansétze und diegearuigen Verfahren aus Ab-
schnitt 3 zur Schatzung von marginalen ErwartungswerteddreAuswertung verglichen. Da-
bei werden die folgenden Schatzverfahren genutzt:

e direkte Schatzung der marginalen Erwartungswerte mit derfakiren GEE

¢ indirekte Schatzung der marginalen Erwartungswerte mit\d&fahren Quad, Laplace
und RSPL

Die marginalen Erwartungswerte hangen bei der indirekt@r&&ung von den Varianzen der
zufallig ausgewahlten Objekte (Ahre oder Kuh) ab. ErfoigtAbleitung der Varianz der Schat-
zungen nach der Deltamethode (vgl. Darstellung (6.5))sseawohl die Varianz-Kovarianz-
Matrix der geschatzten festen Effekte als auch der gesemdtarianzkomponenten erforder-
lich.

Zusatzlich ist fur den Anwender ein Vergleich der Sortesldtt in der Responseskala von In-
teresse. Es wird deshalb die Eignung des Wald t-Tests zurpiifang von Hypothesen in
der Responseskala anhand des nominalen Fehlers 1. ArtdiMekmal Anzahl Thripse pro
Ahrenschicht untersucht.

Die Uberpriifung der Naherungsformeln basierend auf detabaithode fiir die Varianz ge-
schatzter marginaler Erwartungswerte wird hauptsachkaicBimulierten Daten fir das Merk-
mal Anzahl Besuche pro Stunde am Futterautomat durchgefilerzu werden fur ausgewahl-
te Schatzungen Konfidenzintervalle und der Anteil an Sitrai&n, in denen die konstruierten
Konfidenzintervalle den wahren Parameter einschlieRemearGesamtanzahl aller Simula-
tionen berechnet. Die so geschéatzten Uberdeckungswalimtichkeiten werden zusatzlich in
Abhangigkeit von der Anzahl Freiheitsgrade (FG) fir dasgrchende t-Quantil untersucht.

6.2 Kriterien zur Beurteilung der Simulationsergebnisse

Es werden die folgenden Kriterien zur Beurteilung der Solgifahren verwendet:

e Konvergenzverhalten: Anzahl der simulierten StichpraérErreichen des Konvergenz-
kriteriums an der Gesamtanzahl aller simulierter Stichpro
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e Bias (%), RMSE und RMSPE zur Bewertung der Wiederholungd-Treffgenauigkeit
fur die geschatzten Modellparameter bzw. fir die darausdbhereten Schatzungen der
marginalen Erwartungswerte

e realisierter Fehler 1. Art bei der Hypothesenprifung

o realisierte Uberdeckungswahrscheinlichkeiten der Kemfhtervalle fir die Schatzun-
gen der Modellparameter bzw. fir die daraus berechneteat&aigen der marginalen
Erwartungswerte

Konvergenzverhalten.Zur Schatzung der Modellparameter sind innerhalb der EixgZ8LIM-
MIX nichtlineare Optimierungsprobleme zu I6sen. Dazu vatandardmalfiig eine Quasi-New-
ton-Methode verwendet. Diese Methode benutzt partielleiflbngen erster Ordnung zur Be-
rechnung der Suchrichtungen. Im Verlauf des Iterationsgsees werden approximative zweite
partielle Ableitungen erzeugt und bei der Bestimmung deh8ahtungen zusatzlich mit ver-
wendet. Die Suchrichtung dient der Ermittlung von Verandgen der Modellparameter, so
dass sich eine Verbesserung der Zielfunktionswerte vaatite zu Iteration ergibt. Der Pro-
zess der Iteration umgesetzt in GLIMMIX wird als konvergansgewiesen, falls mindestens
ein Kriterium von mehreren Konvergenzkriterien erfilit (SAS 9.2, online Dokumentation
fur die Prozedur GLIMMIX). Als Kriterien dienen die relaBWeranderung zweier Zielfunk-
tionswerte von aufeinander folgenden lIterationen, diddgrdelative Verdnderung von Mo-
dellparametern aufeinander folgender Iterationen undydi®ten absoluten (Absgconv) und
grof3ten relativen Werte (Gconv) der Komponenten des Gnéehe(Vektor der ersten partiel-
len Ableitungen) der Zielfunktion. Erfolgt die Paramet#r&tzung beispielsweise mit Hilfe des
Schatzverfahrens Quad, so entspricht die Zielfunktiorlatdr. Der Optimierungsalgorithmus
konvergiert, falls beispielsweise Absgconv < 1E-05 odeorivc< 1E-08 erfillt ist. Auf eine
Abschwachung der Konvergenzkriterien durch Vorgabe @&géibruchschranken mit Hilfe
der NLOPTIONS-Anweisung innerhalb von Prozedur GLIMMIX e verzichtet. Einerseits
konnte sich die Zahl der simulierten Stichproben mit Kogesz erhéhen, andererseits besteht
jedoch die Gefahr, dass der Iterationsprozess zu frihdatihmd somit das mégliche Optimum
nicht erreicht wird.

Bias(%), RMSE, RMSPE. Sei 3 ein Modellparameter bzw. ein aus den Modellparametern
berechneter marginaler Erwartungswert lfj‘naﬂie Schatzung vo, aus der i-ten simulierten
Stichprobe. Weiterhin sei N die Anzahl der simulierten Igtioben (Anzahl Wiederholungen).
Dann wurden der prozentuale Bias, der MSE und der mean stjpareentage error (MSPE)
wie folgt berechnet (Burton et al., 2006):
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sos - 3 § (85 2005
MSE:%E (Bi—B>2 6.1)

Fir den MSPE ist auch die Bezeichnung MSE (%) mdglich. Dureh2élbildung fir MSE
und MSPE ergibt sich der root mean squared error (RMSE) lmatv.mean squared percentage
error (RMSPE):

RMSE= vMSE
RMSPE= vMSPE

Realisierter Fehler 1. Art. Schatzungen fur den Fehler 1. Art ergeben sich aus der Anzahl
der Simulationslaufe, in denen die Nullhypothese - keinddsthied zwischen zwei Parame-
tern - bei einem Signifikanzniveau von 5 % £ 0.05) (p-value in SAS) abgelehnt wird. Sei p
die Uberschreitungswahrscheinlichkeit einer Nullhys#, getestet mit der i-ten simulierten
Stichprobe. Dann lasst sich der empirische Fehler 1. Arfelgt schatzen:

1 fallsp <a (6.2)

0 fallsp>a

Realisierte Uberdeckungswahrscheinlichkeiten der Konfidnzintervalle.Die Uberdeckungs-
raten bzw. -wahrscheinlichkeiten der Konfidenzintervelegden geschatzt aus der Anzahl der
Simulationslaufe, in denen die Konfidenzintervalle denn@atParameter enthalten. Sej Kin
Konfidenzintervall fir den ParametBr berechnet mit der i-ten Stichprobe. Fur unendliche FG
und einem Konfidenzniveau P = 0.95 gilt beispielsweise#(ﬂﬁi i1.96~SE(ﬁi)]. Dann wird

die Uberdeckungswahrscheinlichkeit wie folgt geschatzt:

A~ 1 N
P (B) = Nizla(Kli)
i (6.3)
mit 5(K||) _ 1 fallsB € Kl;
0 fallspB ¢Ki;

Die Planung der erforderlichen Simulationslaufe wird miféddes zweiseitigen Konfidenz-
intervalls nach Sachs (2009, S. 293 ff) durchgefihrt. Se@¥ahrscheinlichkeit geschétzt mit
N simulierten unabhéngigen Stichproben, dann gilt fir dienZen des zweiseitigen Konfidenz-
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intervalls:
X

P T (N—x+1) Ry

B (x+1)-Fo
Po = N—x+ (x+1)-Fo (6.4)
mit Xx=N-p

und Ry=F(1—-a;2-(N—x+1),2-x))
Fo=F(1—a;2-(x+1),2(N—X))
Sei in (6.4) p = 0.05 und N = 10000, dann ist das Konfidenziaderv [0.0458; 0.0545] bei
einem Konfidenzniveau von 95 %. Eine Intervallbreite vor08:0wird als ausreichend ange-

sehen. Fur p = 0.95 ergibt sich aus (6.4) das Konfidenzirtgf:8455; 0.9542] bei einem
Konfidenzniveau von 95 %.

6.3 Simulation des Merkmals Anzahl Thripse pro Ahrenschich
6.3.1 Versuchsplan, Simulationsmodell und -parameter soe geprtifte Hypothesen

Der Versuchsplan ergibt sich aus der Analyse des Befalsch@dener Weizensorten mit Thrip-
sen (vgl. Abschnitt 5.1). Simuliert wird das Merkmal Anzahiripse pro Ahrenschicht bei Nut-
zung von Modell (5.1) sowohl basierend auf Poi als auch aufNdBeohne und mit zufélligen
Ahreneffekten im linearen Pradiktor. In Tabelle 6.1 folgtee Ubersicht der Simulationsmo-
delle.

Tabelle 6.1:Simulationsmodelle fiir das Merkmal Anzahl Thripse pro Afsehicht

Simulationsmodell

Verteilung linearer Pradiktor
Poisson Nijk = Yijk
Poisson Nijk = Yijk+ Uiji mitVar(Uijl)Igg
Poisson Nijk = Yijk+ Uiji mitVaf(Uijl)IUli

Negativ Binomial njjk = ¥k
Negativ Binomial nij = Vijk + Uiji mit Var (ujj) = 6
Negativ Binomial nij = Vijk + Uij mitVar (uj) = 02

Mmoo @ >

In allen Simulationsvarianten wurden 20 Sorten an zwei Teemund drei Schichten pro Ahre
vorgegeben. Die Anzahl Ahren variiert zwischen 10 und 20rdéfe in der Auswertung der
Simulationsergebnisse keine Angaben zur Anzahl Ahren gbtnso war f = 10.

In jedem Simulationslauf werden die marginalen Erwartwegte (vgl. (5.3)) von Sorte eins
und zwei fir die Termine und Schichten wie folgt geschatzt:
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62 62
Hljk—eXD<V1Jk+ 7) HZJk—eXp<V2]k+ 7) , mitj=12undk=1,23
Daraus ergeben sich zwdlf Erwartungswerte. Weiterhin wiedEinhaltung des Fehlers 1. Art

von 5 % fur die folgenden Hypothesen Uberpriift:

Ho: tjk = M2jk  Hi: Mijk # Hojk mit j =1,2undk=1,2,3
_ . L1 .
Ho: [y = > Hi i Hy # [ mltuizé;uijk; (i=12)
T,

Werden zwei Sorten zu zwei Terminen innerhalb der drei $téic miteinander verglichen,
dann liegen sieben Vergleiche vor.

Zur Uberprifung von Hypothesen in der Responseskala wirdstidardfehler der Differen-
zen zweier marginaler Erwartungswerte bendtigt. Zur Bemaog des Standardfehlers in der
Responseskala wird die Deltamethode verwendet (siehehAlis8.4). Falls man zur Verein-
fachung der Schreibweise auf den Index k verzichtet, egyibt beispielsweise:

~ A ol 0 [+ N ol df

cou(fi i) = G- g oouity o)+ otk 5 var (6

miti,i* = 1,2 (6.5)
ddulj A~ dl.h 1~

ayi; His 55 2—2“IJ

6.3.2 Auswertung mit einem linearen gemischten Modell

Zusatzlich zu den bisher dargestellten Modellen soll dgnkng eines LMM zur Auswertung
des Zahimerkmals Anzahl Thripse pro Ahrenschicht anatysierden. Unter Annahme von
Normalverteilung gilt:

Yijk = Yijk+Uiji + 6K , (6.6)

mit Var (u;j) = 02 undVar () = 02

Gilt in Darstellung (6.6)02 = 0, dann liegt ein lineares Model (englisch: linear model jLM
vor. Ein LM bzw. LMM mit inhomogenen Restvarianzen (LM_inkvia LMM _inh) liegt unter
der folgenden Annahme vor:

Var(gju) = 05, (6.7)
6.3.3 Simulationsparameter fur Poi-, NB- und LMM-Modelle

Zur Untersuchung der Einhaltung des Fehlers 1. Art werdeddyeSimulation alle Sorteneffek-
te als identisch vorausgesetzt. Die Vorgabewerte fur ditefeEffekte der Schichten innerhalb
einer Ahre zu den gegebenen zwei Terminen enthalt Tabé&ldée Vorgabe der Simulations-
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parameter beruhen auf Schatzungen, gewonnen aus den [@atenakisversuches. Durch Be-
rechnung von Least Squares Means (LSM) Uber alle Sorten gnmoi und Schicht ergaben
sich die Vorgabewerte von Datensatz B. Die mittlere Anzain $chadlingen liegt fir diese
Variante zwischen 0.30 und 1.17. Aufgrund dieser fur einl@@nkmal geringen Mittelwerte
wurde ein zweiter Datensatz durch Betrachtung einer Soittenitilerer Anzahl Thripse zwi-
schen 0.97 und 3.31 in die Untersuchung aufgenommen (CeieA%

Tabelle 6.2:Vorgabewerte flr den festen Effekfx zum j-ten Termin in der k-ten Schicht
in der Link- (=y,jk) und Responseskala (= exng)) fur die Datensatze A und B

Datensatz A Datensatz B
kK vy expl) Vik  exply)
1 -0.03188 0.9686 -0.7703 0.4629
2 0.1913 1.2108 -0.3558 0.7006
3 1.1968 3.3095 -0.09442 0.9099
1
2
3

0.9002 2.4601 -1.2046 0.2998
0.7460  2.1085 -0.3695 0.6911
-0.03413 0.9664 0.1575 1.1706

N NN PFP P P

AuRerdem wurden fiir Modelle mit zufalligen Effekten die Ahvarianz und bei Vorliegen einer
NB der Dispersionsparametgnvorgegeben. Diese Vorgabewerte sind in Tabelle 6.3 dagiifest

Tabelle 6.3: Vorgabewerte fiir die Ahrenvarianz und den Dispersionspatera in Ab-
hangigkeit des Simulationsmodells

Modell* Vorgabewerte

Poi + zufallige Ahreneffekte o2 = 0.4087

Poi + zufallige Ahreneffekte (Termin) 031 = 0.35,052 =0.47

NB ohne zufallige Ahreneffekte o =0.4664

NB + zufallige Ahreneffekte a =0.10,05=0.36

NB + zuféllige Ahreneffekte (Termin) a = 0.10,02 = 0.35 07, = 0.47

Poi - Poissonverteilung, NB - negative Binomialverteilung

Die einschlagigen Modelle fur Zahldaten sollen mit dem LM&tglichen werden. Die Sorten-
effekte wurden zuséatzlich variiert, da in der Praxis immaghaunterschiedliche Sorteneffekte
existieren. Zwei Varianten wurden im Poi-Modell simuliert

e In Variante Al sind wie bisher alle 20 Sorteneffekte gleidli.rEs trifft fur die simulier-
ten Daten die globale Nullhypothese zu.
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¢ In Variante A2 sind die Effekte fir Sorte 1 und 2 gleich und dhstlichen 18 Sorten
unterscheiden sich. Es folgt also:

Vijk = Vojk=0

und furi > 2 unda= 20

Yik =S + Yik (6.8)
Mit § = Smin+ (i —3)  (Smax — Smin) /(@ — 3)

undsmin = —1; Sjx =1

6.3.4 Genauigkeit der Schatzung

Um den Bias fir die marginalen Erwartungswerte beurteilekdnnen, wird im Folgenden die
Genauigkeit der Schatzungen naherungsweise hergeRgiehbwesenheit von Ahreneffekten
im Poi-Modell (vgl. Modell (5.1)) liefert die Maximierungedt Likelihood-Funktion fur das

Mittel von Sorte i zu Termin j in Schicht k die folgende Schiitg.

1 n
Aijk =~ kzl)/ijkl (6.9)

Wegen Va(Y;j ) = E(Yiju) = Ajjk folgt fiir die Varianz vorﬁijk:

A A
S% :Var<)\ijk) = Tjk (6.10)
mit n= Anzahl Ahren pro Sorte und Termin

Liegt ein Poi-Modell mit zufalligen Ahreneffekten vor, sahkn man das arithmetische Sor-
tenmittel n&herungsweise als Schatzung fur den margi&leartungswert auffassen. Fir die
Varianz der Schatzung ergibt sich (vgl. Formel (2.15)):

& =Var (i) = T[E(Yju) + E(Yj0)? - (exp0?) 1)

. (6.11)
mit E(Yijkl) = Aijk -exp(0.5- 03)

Eine Schatzung voa;j, mit N simulierten Stichproben besitzt dann naherungsweaiis®5 %
Konfidenzintervall mit der folgenden halben Intervallibeed.

1
d=196-—"s 6.12
NS (6.12)
Fur den prozentualen Bias ergibt sich die folgende Bezighun
Aik—Ai
p( k=il 100 ) =1-a  mitd, = -9 100 (6.13)
Aijk Aijk
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In Tabelle 6.4 sind die Werte vosy, d undd, in Abhangigkeit von N unds? zu n = 10 fir
den minimalen und den maximald@naWert, abgeleitet aus den Vorgabewerten fir das simulierte
Merkmal Anzahl Besuche pro Stunde (vgl. Tabelle 6.2), dstegjk.

Tabelle 6.4: Genauigkeit der geschatzten Sortenmittel im Poissonrhodek, als Stan-
dardfehler firA undd bzw. d, als halbe Intervallbreite des 95 %-Konfidenzintervalls fur
den Bias bzw. Bias (%) in Abhangigkeit der Anzahl SimulatinfN) und der Ahrenvari-
anz 63)

A a2 N S) d d,
097 0 5000 0.311 0.0086 0.890
0 10000 0.311 0.0061 0.629
331 0 5000 0.575 0.0159 0.482
0 10000 0.575 0.0113 0.341
0.97 0.4087 5000 0.436 0.0121 1.017
0.4087 10000 0.436 0.0086 0.719
3.31 04087 5000 1.113 0.0308 0.760
0.4087 10000 1.113 0.0218 0.537

FUr 10000 simulierte Stichproben sollte der prozentuasohite Bias im Poi-Modell ohne zu-
fallige Ahreneffekte fur den minimaleh-Wert unter 0.63 % und fur den maximaldnWert
unter 0.34 % liegen. Im Fall von zufalligen Ahreneffektehdrt sich der Standardfehlsy in
Abhangigkeit der Ahrenvarianz. Bei 10000 simulierten I§timben wird der prozentuale abso-
lute Bias fir den minimalei -Wert unter 0.72 % und fir den maximal@rWert unter 0.54 %
erwartet. Die verwendete Formel (6.11) fur den Standatdfedilt nur ndherungsweise. Des-
halb werden nachfolgend die Schatzungen fiur die Sorteslnails erwartungstreu angesehen,
falls der prozentuale Bias unter 1 % liegt.

6.4 Simulation des Merkmals Anzahl Besuche pro Stunde am Fteérau-
tomat

6.4.1 Versuchsplan, Simulationsmodell und -parameter sae geprtifte Hypothesen

Der beschriebene Versuchsplan ergibt sich aus der Ausmegedeis Merkmals Anzahl Besuche
pro Stunde am Futterautomat unter 5.2. Um die Anzahl deralmgerte zu begrenzen, wur-
de der Faktor Ration auf zwei Stufen beschrankt und die Bageden in die folgenden drei
Perioden zu je sieben Stunden wie folgt eingeteilt:

e Periode 1: 20 < Stunde < 4,
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e Periode 2: 4 < Stunde < 12,

e Periode 3: 12 < Stunde < 20.

Das nachfolgende Modell ist ein Kompromiss zwischen Spaksé bei der Vorgabe aller Mo-
dellparameter und der Wiedergabe des Versuchsplanedeabgaus dem Praxisversuch. Sei
Yijk die beobachtete Anzahl Besuche pro Stunde am Futterautlenaten Ration (i = 1,...,a)
zur j-ten Periode (j = 1,..., b) fur die k-te Kuh (k = 1,...,ech & aktationstag t. Im HP-Modell
wird die Wahrscheinlichkeit, dad;x den Werty;jx annimmt, wie folgt modelliert:

P (Y= Yik | 1) = Poiik o Yo (614
J : (1= Poijk) - freoi (Yijk [ Aij) flr yijx>0

In Formel (5.5) ist fpoi (+) die Dichtefunktion der TPoi (siehe (4.13)). Im HP-Modelsbeht
zwischen den Verteilungsparameteug) jx und A;jx und den Einflussgroflzen der folgende Zu-
sammenhang (vgl. Abschnitt 5.2):

4
logit(po,ijk(t)) = Noiij + Yo, jk mit Nojij = B(gl.), + > B xn(t)
m=1 (6.15)

4
log(Aijk(t)) = Muij +usje  mitni =B+ Y B Xm(t)
m=1

In Darstellung (6.15) bezei(:hnéié}i)j bzw. Bé‘?)] die festen Effekte der Kombination von Stufe i
des Faktors Ration mit Stufe j des Faktors Periode. Fir di@aKablen x,(t) gilt:

Xm(t) = (t/tmax)™ mitm=1,....4 (6.16)

Fur den Vektor W der zufélligen Tiereffekte gilt die folgende Verteilungsahme:

U = ( Hok ) ~N(O,D)  mitD= ( %o O ) (6.17)

U1k

Die marginalen Schatzungen flr den Erwartungswert und elielMungsparametgig jj (t) und
Aij(t) sind in (5.11) und (5.12) dargestellt.

Als nachstes wird die Herleitung der Standardfehler fliggischatzten Erwartungswerte abge-
leitet. Zur Vereinfachung wird bei der Schreibweise zurédg@inung der Standardfehler fur die
Schatzungemgjj, 3\” und fi;; ein mittlerer Laktationstaangenommen und bei der Ableitung
der Varianzen auf die Angabe der Indizes i und j verzichteith&) = exp(z) /(1+exp(z)). Un-

ter Verwendung der Deltamethode (Greene, 2002, S. 913)dhkrungsweise (Mielenz, 2011,
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personliche Mitteilung):

o=h(@- Ao) mitd= (1+c2-62) 2 (6.18)
Fur die Varianz vorpg:
, oh
. . Var(52 .
Var (fo) = (—02 ﬂ) ar (Gi) OA 990
205, 9no 0 Var (o) dh
o (6.19)

) AN 2
dh Jh
— ,V ’\2 o _V A
<0050> ar(6:,) + (5'70> ar(No)

Flr die partiellen Ableitungen ergibt sich:

on _ oh oz oa
oy 0z da 0050
2
— h@)( ( % (1+c2-02)" 3)
c 6.20

=p(1p0>no(5)a3 (6.20)
o _ on oz
dno 9z dno

= po-(1—po)-a

) )
WegenA :exp(ﬁl + 7”1) =g(f1,62) ergibt sich analog:

A 2 A
Var(A) = ((;Zgz ) -Var (6, (d—g)
ul

. dg 1 02 1
9 —ul ) _ = 6.21
mit 0051 5 exp(n + ) 2 (6.21)
dg o) B
Und 0—'71 — eXp<r]1+ 2 — )\

Der Erwartungswertsj=E(Y;j | T) besitzt bei Verzicht auf Indizes die Darstellung:

(1-po)-A

A—exp—)) (6.22)

H=09(po,A) =
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Unter Verwendung der Varianzen aus den Formeln (6.19) ud @rgibt sich:

20— (99 var(po + (98 var(a
Var(u)A_ (0po) Var(po)—i-((n) Var(A)
mit 99 = (=4)
opo  (1—exp(—A)) (6.23)

0§ (1-po) A-exp(-A)
und 53X = = exp(=A)) ( - (1—exrx—A>>)

Die Einhaltung des Fehlers 1. Art von 5 % wird fir die folgen@eht Hypothesen Gberpruft:

Ho:B,Sff:BgQ leﬁrﬂ?;&ﬁg mitm=1,2,3,4undk=1,2

Diese formulierten Hypothesen testen die AbhangigkeitRegressionskoeffizienten zur Be-
schreibung der Laktationsdynamik der zwei Rationen.

6.4.2 \Vorgabewerte der Modellparameter

Bei der Simulation werden generell rationsunabhangige dédsgpnskoeffizienten fur die vier
Kovariablen simuliert (siehe Tabelle 6.5). Zur Vereinfac wurde bei Ableitung von Pradik-
tor-, Verteilungsparametern und Erwartungswerten eitlengr Laktationstag voh = 114.5

zugrunde gelegt.

Tabelle 6.5:Vorgabewerte fir die Regressionskoeffizienten der Kobéeraflir den Lakta-
tionstag und Varianzkomponenten fir das Hurdle Modelldrasid auf Poissonverteilung
ohne Beriicksichtigung von zufélligen Effekten

k B B B By Ghe

1 -6.4837 22.4780 -29.0985 12.9464 0.0

2 6.7937 -18.1612 20.9716 -8.7497 0.0

Die restlichen Modellparameter bei Abwesenheit von zigiéii Effekten im linearen Pradiktor
enthalt Tabelle 6.6. Simuliert wurde ein Futterungsvensuber 140 Tage mit jeweils zehn
gepriften Kihen pro Ration. Der Laktationstag, mit dem didg&in den Versuch eintreten,
wurde als gleichverteilt in dem Intervall [5,224] angeseh@eprift wurde eine Kuh maximal
140 Tage, aber nicht Uber den 224sten Tag hinaus.
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Tabelle 6.6: Vorgabewerte fur die Simulation und daraus abgeleitetée\fangsparame-
ter fUr die i-te Ration und die j-te Periode fiur das Hurdle Mibtbasierend auf Poisson-
verteilung ohne Berlcksichtigung von zufalligen Effekten

0.3168 0.6656 -0.1270 1.5966 0.4684 4.9363 2.6433
0.4026 0.6952 -0.0410 1.6262 0.4898 5.0846 2.6105

B B moi(® nui®) poi(® A (D)

1 1 0.7910 0.6459 0.3474 1.5769 0.5860 4.8400 2.0197
2 0.3673 0.5862 -0.0760 1.5172 0.4809 4.5595 2.3917
3 0.2570 0.6065 -0.1870 1.5375 0.4534 4.6530 2.5674

2 1 0.7513 0.7748 0.3077 1.7058 0.5763 5.5059 2.3422
2
3

Die vorgegebenen Modellparameter bei Berticksichtigunmgatgélligen Effekten im linearen
Pradiktor unter der Annahme?, = 02, = 0.03 enthalt Tabelle 6.7. Die Vorgabewerte fiir die
Simulation wurden anhand des Praxisversuches bei Annaimee l[dP-Modells geschétzt.

Der marginale Erwartungswert fir Ration i und Periode j zuaktationstag t ist geman Defi-
nition durch das uneigentliche Integral:

+00 1— .
Hij(t) =E(Yij | t) = / (1£eX§TJ)\),])) “Aij- @ (up)duy (6.24)
gegeben. In Formel (6.24) qilt:
 exp(Nojij + Uo)
ij = ’ ¢ (up)du
Po,ij /oo 1+exp{Mo,; + Uo) o( 0)2 o
mit ¢ (ug) = (1271) -exp(—u—zo) (6.25)
Aij = exp(najj+u1)
Insbesondere lasst sich zeigen:
+00 0-2
Aij = / exp(Naij +Uu1) - @ (ur)duy = exp(naj +7”1) (6.26)

AulRerdem werden die marginalen Erwartungswerte und angsparameter naherungswei-
se berechnet (vgl. Darstellung (5.11) und (5.12)). Die Bnggse der Tabelle 6.7 zeigen gute
Ubereinstimmung zwischen den approximativen und den nffi¢é Mon numerischer Integration

unter Verwendung der SAS-Funktion Quad geschéatzten naegirErwartungswerten (siehe
Darstellung (6.25) und (6.26)). Deshalb wurden im Simolaprogramm ausschliellich die
approximativen Formeln verwendet.
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Tabelle 6.7: Vorgabewerte fur die Simulation und daraus abgeleitetegimale Vertei-
lungsparameter fur das Hurdle Modell basierend auf Poigsteilung mit Berticksichti-
gung von zufélligen Effekten

Poij (D) Aij(D* pij (D)
[ Béll)] Bé‘?)] approx. exakt approx. exakt approx. exakt
1 1 0.7910 0.6459 0.5856 0.5854 4.9132 4.9132 2.0513 2.0555
2 0.3673 0.5862 0.4810 0.4811 4.6284 4.6284 2.4256 2.4296
3 0.2570 0.6065 0.4537 0.4537 4.7233 4.7233 2.6033 2.6079
2 1 0.7513 0.7748 0.5759 0.5758 5.5891 5.5891 2.3790 2.3826
2 0.3168 0.6656 0.4685 0.4685 5.0109 5.0109 2.6811 2.6851

3 04026 0.6952 0.4898 0.4898 5.1614 5.1614 2.6485 2.6522

Lapprox. - approximativ, exakt - geschatzt mit Hilfe von nuiseher Integration

6.4.3 \Variation der Freiheitsgrade bei Durchfihrung der sttistischen Tests

Die Bestimmung der FG z. B. fur die Aufstellung der Hypothesad die Konstruktion von
Konfidenzintervallen wird problematisch, falls zufalligdfekte im linearen Pradiktor vongp
undA auftreten und eine Varianzkomponentenschatzung notgemwidi. In der SAS-Prozedur
GLIMMIX ist standardmalig die containment (CON) Methodegastellt, die im Beispiel dazu
fuhrt, dass alle Tests mit unendlichen FG durchgefiihrt ererdus der Theorie der LMM sind
mit den Methoden von Satterthwaite (Satterthwaite, 194dsk@echt und Burns, 1985) und die
Erweiterung von Kenward und Roger (1997; 2009) weitere @pprative Verfahren zur Be-
stimmung der FG bekannt. Schétzt man die Modellparametétundle Modell durch Néhe-
rungsverfahren wie beispielsweise den PL-Methoden, st $ish die FG-Approximation auf
das GLMM ubertragen. Innerhalb der Prozedur GLIMMIX untendSchatzverfahren Quad
sind aufgrund des Zwei-Schritt-Verfahrens fir die Hurdleddlle (siehe 5.2.3) nur die einfa-
chen Approximationen CON und “between within” (BTW) anwbad Sei N die Anzahl aller
Beobachtungen, n die Anzahl Tiere pro Ration, a die AnzakibRan, b die Anzahl Perioden
und p die Anzahl fixer Regressionskoeffizienten. Bei 20 Tien maximal 140 Kontrolltagen
und 24 Beobachtungen pro Tag ergibt sich eine maximale@tblengro3e von hax = 67200.
Da nicht fur alle Kiihe aufgrund des simulierten Versuchsplau jedem der 140 Kontrolltage
Beobachtungen vorliegen, besteht die simulierte Stidigous rund 40000 Beobachtungen.
Folglich steht einer groRen Zahl von Beobachtungen einmgerAnzahl von unabhangigen
Objekten (20 Kuhe) gegenuber. Deshalb wird bei der Simardatersucht, die Anzahl an FG
fur die statistischen Test unter Verwendung des Konzeme¥arianzanalyse, der sogenann-
ten analysis of variance bzw. ANOVA (AV), anzupassen. ImKkeeten Fall gelten dann die
folgenden Berechnungsvorschriften.
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FG(BTW) =a-[(n—1)-(b—1)—1]=2-[(10—1)-(3—1)—1] =34

Weitere einfache Approximationen zur Bericksichtigung Alehangigkeit zwischen den Be-
obachtungen innerhalb der Objekte ergeben sich aus demofizépt. Beispielsweise kann
man setzen:

FG(AV1) = Anzahl Objekte minus Einsg-a—1=19

FG(AV2) = Anzahl Objekte minus Anzahl zu schatzende fixe lefe=n-a—b-a— p=
10-2—3-2—4=10, falls LSM zu prifen sind

FG(AV3) = Anzahl Objekte minus Anzahl zu schatzende fixe [&eind Varianzkomponen-
ten, falls Erwartungswerte zu prifen sind

BemerkungDie Schatzung vomy; (t) im Hurdle Modell erfolgt unter Verwendung eines logit-
Modells fur binare Daten mit Hilfe der Prozedur GLIMMIX (sie 5.2.3). Deshalb konnten die
FG zum Testen von Hypothesen in Verbindung mit; (t) bei Verwendung der Approximation
nach Satterthwaite erfolgen. Aufgrund der sehr langen &ez#iten musste jedoch innerhalb
der Simulationen auf diese Mdglichkeit verzichtet werden.

6.5 Erzeugung der simulierten Daten

Die rechentechnische Umsetzung der Simulation und die Acswg der Simulationsergebnis-
se erfolgten mit der Statistiksoftware SAS, Version 9.20@0Die Umsetzung in SAS wurde
in den folgenden Schritten realisiert:

1. Vorgabe der Modellparameter und Abspeicherung innenah internen Dateien

2. Aufruf von Makros:

e Makro mit Anzahl der Laufe und des Zufallszahlengenerators

Einlesen der Modellparameter aus den internen Dateien

Simulation der Daten gemal der Simulationsmodelle pro batuHilfe eines Ge-
nerators zur Erzeugung von Zufallszahlen innerhalb dezxd®har IML

Abspeicherung der Modellparameter in interne Dateien

Aufruf von Makros zur Schatzung der Parameter innerhalbRilezeduren GEN-
MOD oder GLIMMIX, Durchfiihrung der statistischen Tests ubatenspeicherung

3. Ende des Laufs und Aufruf des nachsten Laufs

Im Anhang 2 wird die rechentechnische Umsetzung beisfidilvaden zweiten Schritt der Da-
tensimulation des Merkmals Anzahl Thripse pro Ahrensdtgeiman Modell (5.1) dargestellt.
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7 Ergebnisse der Simulationsstudien

Im folgenden Abschnitt werden die Ergebnisse zu den Sinausstudien, die unter 6.3 und 6.4
vorgestellt wurden, dargestellt. Fur das simulierte MeakAnzahl Thripse pro Ahrenschicht
wird fur zwolf Sortenmittel (zwei Sorten, zwei Termine uncedSchichten) der Bias und der
RMSPE berechnet. In den folgenden Tabellen wird der métigias tUber alle zwolf Sorten-

mittel angegeben. Da der Bias sowohl positiv als auch negasfallen kann, wird deshalb das
Minimum und Maximum des Bias fur die zwdlf geschatzten Mitkerte aufgefihrt.

7.1 Poissonverteilung fir die Anzahl Thripse pro Ahrenscheht
7.1.1 Poissonverteilung ohne zufallige Ahreneffekte

Nachfolgend werden die Ergebnisse fir das simulierte MaodiélPoi und ohne zufallige Ah-
reneffekte vorgestellt. Im Fall von Unabhéngigkeit zwiselilen drei Beobachtungen pro Ahre
liefern die ML- und die GEE-Methode identische Schatzundsm Vergleich der Methoden
erubrigt sich die Umrechnung der bedingten in marginalegeilnmgswerte.

Flr beide Datensétze konnte eine 100 %ige Konvergenz blembacerden (siehe Tabelle 7.1).
Die Sortenmittel werden innerhalb der Schichten erwadtneg geschatzt.

Tabelle 7.1: Anzahl der Simulationen mit Konvergenz ), Mittelwert (Mean), Mini-
mum und Maximum fur den Bias (%) und RMSPE der geschatztef Bayartungswerte
fur die Datensatze A und B

Bias (%)
Datensatz NN,  Mean Min Max RMSPE
A 10000 -0.0054 -0.3048 0.0717 0.2543
B 10000 -0.0078 -0.5410 0.1495 0.4048

Zusatzlich wurde fir jeden Erwartungswert der Bias mit dén¥®Konfidenzintervall angege-
ben (siehe Abbildung 7.1). Alle Konfidenzintervalle fir d&as der Erwartungswerte enthalten
die Null, so dass Erwartungstreue angenommen werden kann.
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Abbildung 7.1: Bias (%) und 95 % Konfidenzintervall fir die zwolf Erwartumgste flr
die Datensatze A und B

Der Fehler 1. Art wird bei Nutzung von Datensatz A fir funf Hypesen eingehalten (siehe
Abbildung 7.2). Fur Datensatz B kam es bei drei Hypotheserimar Unterschatzung des
Fehlers 1. Art.
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Abbildung 7.2: Mittelwerte und Konfidenzintervalle (P = 0.95) fiir den engghen Fehler
1. Art der getesteten sieben Hypothesen in der Responadgkalas Poisson-Modell ohne
zufallige Ahreneffekte fur die Datensatze A und B

7.1.2 Poissonverteilung mit zufalligen Ahreneffekten

In diesem Abschnitt werden die Simulationsergebnisse && Modell mit Poi und zufalli-
gen Ahreneffekten dargestellt. Fir Datensatz A zeigen diga¥fren Quad und Laplace eine
sehr gute Konvergenz und erwartungstreue Schatzungdre (Sebelle 7.2). Beim Laplace-
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Verfahren werden jedoch die Erwartungswerte systemagjsghgfiigig unterschatzt (-0.50 bis
-0.20 %). Das RSPL-Verfahren zeigte schlechtere Konvergenl verzerrte Schéatzungen far
die Erwartungswerte. Der Bias lag im Mittel bei 6.8 %. Wurdi® Modellparameter mit dem
Verfahren GEE geschatzt, zeigte sich eine geringfligigeahbre der Konvergenz gegeniber
Quad und Laplace bei erwartungstreuen Schatzungen. DePEMSBferenzierte sich zwischen
den Schéatzverfahren nur geringfigig.

Fir den Datensatz B wurde fur Quad und Laplace wieder einegsst Konvergenz (100 %)
und erwartungstreue Schatzungen beobachtet, welche ital Miiter 1 % lagen (siehe Tabel-
le 7.2). FUr das Schatzverfahren RSPL waren mit 5720 Simukl&ufen tber die Halfte der
Laufe nicht konvergent. Zusatzlich wurden die Erwartunggevmit 11.1 % im Mittel deutlich

Uberschatzt. Fur die GEE-Methode zeigte sich fur 43 % deuBitionslaufe Konvergenz, wo-
bei der mittlere Bias bei 1 % lag. Der RMSPE war beim Schafabheen RSPL am hochsten.
Ansonsten unterschied sich der RMSPE zwischen den andelegiizSerfahren nur geringfi-

gig.

Tabelle 7.2: Anzahl der Simulationen mit Konvergenz{i\,), Mittelwert (Mean), Mini-
mum und Maximum fur den Bias (%) und RMSPE der geschatztef Bagartungswerte
fur die Datenséatze A und B

Bias (%)
Datensatz Verfahrén Nyonw  Mean Min Max RMSPE
A Quad 10000 -0.0841 -0.3261 0.1548 0.3154

A Laplace 10000 -0.2592 -0.5006 -0.0211 0.3149
A RSPL 8220 6.7606 6.3777 7.2571 0.3375
A GEE 9975 -0.0776 -0.3659 0.1775 0.3241
B
B
B

Quad 10000 0.0093 -0.2306 0.2429 0.4262

Laplace 10000 -0.1102 -0.3487 0.1231 0.4256

RSPL 4280 11.0552 9.5887 14.7126 0.4699

B GEE 4294 1.0480 -0.5292 4.5983 0.4271

1Quad - Maximum-Likelihood Methode basierend auf der ageptiGauR-Hermite-Quadratur,
RSPL - Restricted subjektspezifische Pseudo-Likelihoothbe, GEE - generalized
estimating equations

In Tabelle 7.3 ist die Ahrenvarianz fir die einzelnen Dad¢ns und Schatzverfahren dargestellt.
Mit dem RSPL-Verfahren konnte fiir die Ahrenvarianz bei ggerer Konvergenz im Vergleich
zu den anderen Schéatzverfahren fir den Datensatz A im Miftel Simulationen mit 0.3885
und auch fir den Datensatz B im Mittel mit 0.3597 die geriad&rzerrung erreicht werden. Es
lagen trotz Konvergenz bei einigen Laufen teilweise keioed&ungen fir den Standardfehler
der Ahrenvarianz vor. Somit konnten keine Schatzungendiirtandardfehler der Differenzen
zweier Erwartungswerte erzeugt werden.
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Tabelle 7.3: Anzahl der Simulationen mit Konvergenz (N,) bzw. mit Erzeugung eines
Standardfehlers (8), Mittelwert (Mean) und unteres bzw. oberes Konfidenziva# Kl ,
Klo) (P = 0.95) fiir die Ahrenvarianz vorgegeben miit = 0.4087 fir die Datensatze A
und B

Ahrenvarianz
Datensatz Verfahrén Nyonwv Nsg Mean Kl Klo
Quad 10000 10000 0.3489 0.3481 0.3497
Laplace 10000 9998 0.3440 0.3432 0.3448
RSPL 8220 8220 0.3885 0.3878 0.3893
Quad 10000 9082 0.3247 0.3235 0.3258
Laplace 10000 9075 0.3243 0.3232 0.3254
RSPL 4280 4280 0.3597 0.3581 0.3612
1Quad - Maximum-Likelihood Methode basierend auf der ageptiGauR-Hermite-
Quadratur, RSPL - Restricted subjektspezifische Pseukkdihood Methode

Www> > >

Der Fehler 1. Art wird fur Datensatz A unter den SchatzvedaQuad und Laplace fur drei

Hypothesen eingehalten (siehe Abbildung 7.3). Fir RSPL E%E wurde der Fehler 1. Art
stark unter- bzw. tGberschatzt.

FUr den Datensatz B wurde der Fehler 1. Art fir die Schataheeh Quad und Laplace bei der
Prifung von sieben Hypothesen nur einmal eingehalten. 8eiSthatzverfahren RSPL und
GEE kam es im Vergleich zu den Verfahren Quad und Laplacerer starkeren Unter- bzw.

Uberschatzung des Fehlers 1. Art. Nur eine Hypothese urii& Kdnnte eingehalten werden
(Vergleich Sorte eins und zwei zu Termin zwei in Schicht gins
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Abbildung 7.3: Mittelwert und zweiseitiges Konfidenzintervall (P = 0.95)r fden
empirischen Fehler 1. Art der getesteten sieben Hypotheseler Responseskala fur
das Poisson-Modell mit zufalligen Ahreneffekten, geszhait der Maximum-Like-
lihood Methode basierend auf der adaptiven Gaul3-Hermiid@tur bzw. Laplace-
Approximation (Quad bzw. Laplace), Restricted subjekitgfsehe Pseudo-Likelihood
Methode (RSPL) und generalized estimating equations (GEEJie Datensatze A und B
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7.1.3 Poissonverteilung mit terminspezifischen zufalligeAhreneffekten

Ein Modell mit Poi und terminspezifischen zufalligen Ahrfekten wird im folgenden Ab-
schnitt bei der Simulation verwendet. Aufgrund der Ergebaiaus Abschnitt 7.1.2 wurde die
Schatzung der Modellparameter auf die Verfahren Quad upthta beschrankt.

Sowohl fur Datensatz A als auch fur Datensatz B ergaben 8idbefide Schéatzverfahren 100 %
konvergente Laufe und erwartungstreue Schatzungen (Sedbedle 7.4). Der RMSPE unter-
schied sich zwischen den Schatzverfahren fur beide Dateneér geringfligig.

Tabelle 7.4: Anzahl der Simulationen mit Konvergenz{i\,), Mittelwert (Mean), Mini-

mum und Maximum fur den Bias (%) und RMSPE der geschatztef Bagartungswerte
fur die Datenséatze A und B

Bias (%)
Datensatz Verfahrén Nyony  Mean Min Max RMSPE
A Quad 10000 -0.0582 -0.3525 0.1687 0.3156
A Laplace 10000 -0.2339 -0.4916 0.0289 0.3150
B Quad 10000 0.0015 -0.1881 0.4952 0.4260
B Laplace 10000 -0.1270 -0.3802 0.3023 0.4254
1Quad - Maximum-Likelihood Methode basierend auf der adaptiGauR-Hermite-Qua-

dratur

Fur die Ahrenvarianzen traten im Mittel Giber alle simukerStichproben fir Datensatz A und
beide Schatzverfahren Verzerrungen auf (siehe Tabel)e Fis den Datensatz B wurden ge-
ringfligig schlechtere Schatzwerte fur die Ahrenvariamzitelt. Es treten fiir diesen Datensatz

wieder Laufe auf, bei denen trotz Konvergenz kein Stanetdf fir die Ahrenvarianz ge-
schatzt wurde.
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Tabelle 7.5: Anzahl der Simulationen mit Konvergenz (N,) bzw. mit Erzeugung ei-
nes Standardfehlers g), Mittelwert (Mean) und unteres bzw. oberes Konfidenzivatr
(Kly, Klp) (P =0.95) fur die geschéatzte Ahrenvaria@z}l.(} fur die Datensatze A und B in

Abhangigkeit vom Termin (j)

A2

62

Datensatz Verfahrén Nyonw  Nsg 051_ Mean KliJI Klo
A Quad 10000 10000 1 0.35 0.2961 0.2951 0.2971
A Quad 10000 10000 2 0.47 0.4038 0.4024 0.4050
A Laplace 10000 10000 1 0.35 0.2921 0.2911 0.2931
A Laplace 10000 10000 2 0.47 0.3980 0.3968 0.3992
B Quad 10000 9901 1 0.35 0.2692 0.2678 0.2707
B Quad 10000 9901 2 0.47 0.3772 0.3755 0.3789
B Laplace 10000 9896 1 0.35 0.2716 0.2701 0.2730
B Laplace 10000 9896 2 0.47 0.3744 0.3728 0.3760

1Quad - Maximum-Likelihood Methode basierend auf der ageptiGauR-Hermite-Quadratur

In Abbildung 7.4 sind die empirischen Fehler 1. Art dargiéistelir Datensatz A wurde der Feh-
ler 1. Art durch die Verfahren Quad und Laplace jeweils beeeHypothese eingehalten. Fur
Datensatz B konnte dagegen flr beide Schatzverfahren téerFe Art bei zwei Hypothesen

eingehalten werden.
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Abbildung 7.4: Mittelwert und Konfidenzintervall (P = 0.95) fir den empafien Feh-
ler 1. Art der getesteten sieben Hypothesen in der Respkaladéir Poisson-Modelle mit
terminspezifischen zufalligen Ahreneffekten, geschatztler Maximum-Likelihood Me-
thode basierend auf der adaptiven GauR3-Hermite-QuadvaturLaplace-Approximation
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(Quad bzw. Laplace), fur die Datensatze A und B
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7.2 Negative Binomialverteilung fur Anzahl Thripse pro Ahrenschicht

Im nachfolgenden Abschnitt werden Ergebnisse fur ModelieMB demonstriert. Im NB-
Modell wird neben den Modellparametern der Dispersiorepatera geschatzt. Strelat ge-
gen null, so geht die Dichtefunktion der NB in die Dichteftiok der Poi Uber. Folglich kann
zur Prufung der Hypotheddy : o = 0 gegerHs : a > 0 ein Likelihood-Quotiententest, basie-
rend auf den Likelihoodwerten des Poi- und des NB-Mode#éspmendet werden. Ein derartiger
Test wurde jedoch nicht bei der Simulation bertcksich#gt. Beurteilung des Dispersionspa-
rameters wurde letztendlich nur die Anzahl Simulationegegeben, in denea > 10° ge-
schatzt wird.

7.2.1 Negative Binomialverteilung ohne zufallige Ahrendékte

Nachfolgend werden die Simulationsergebnisse fir ein MogéeNB ohne zufallige Ahrenef-
fekte dargestellt. Flr beide Datensétze ergab sich in Slielationslaufen Konvergenz (siehe
Tabelle 7.6). Fur die Sortenmittel lagen erwartungstrect@g&ungen vor, welche unter 1 %
lagen.

Tabelle 7.6: Anzahl an Simulationen mit Konvergenz (i), Mittelwert (Mean), Mini-
mum und Maximum fur den Bias (%) und RMSPE der geschétztedf Bayartungswerte
fur die Datenséatze A und B

Bias (%)
Datensatz RN, Mean Min Max RMSPE
A 10000 -0.0105 -0.4677 0.6617 0.3362
B 10000 -0.0323 -0.6427 0.8986 0.4605

Zusatzlich wurde fur jeden Erwartungswert der Bias mit deigehdrigen 95 % Konfidenzin-
tervall angegeben (siehe Abbildung 7.5). Bis auf einen Bungswert (Sorte eins zu Termin
zwei in Schicht drei 9uy27) flr Datensatz B enthalten die Konfidenzintervalle des Blasder
Erwartungswerte die Null, so dass Erwartungstreue anger@nwerden kann.
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Abbildung 7.5: Bias (%) und 95 % Konfidenzintervall fir die zwolf marginalEnvar-
tungswerte fur die Datensatze A und B

Bei der Auswertung der simulierten Stichproben wird im Klitlie Uberdispersion signifikant
positiv geschétzt (siehe Tabelle 7.7). In allen Laufen wird 10° geschétzt. Allerdings wird
fur beide Datensatze der vorgegebene Dispersionspanasigtefikant unterschétzt, da das
95 % Konfidenzintervall den vorgegebenen Parameter ni¢h&én

Tabelle 7.7: Anzahl der Simulationen mit Konvergenz (d¥,) bzw. mit a > 10°(Np),
Mittelwert (Mean), unteres bzw. oberes Konfidenzinter(#ll,, Klo) (P = 0.95) fur den
Dispersionsparameter vorgegeben it 0.4664 fir die Datensatze A und B

a

Datensatz Ny No Mean Kl Klg
A 10000 10000 0.3498 0.3490 0.3507
B 10000 10000 0.2563 0.2549 0.2577

Fur die getesteten Hypothesen wurde der nominale Fehlert fiirDatensatz A zweimal und
fur Datensatz B dreimal eingehalten (siehe Abbildung 7.6).
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Abbildung 7.6: Mittelwert und Konfidenzintervall (P = 0.95) fur den empaten Feh-
ler 1. Art der getesteten sieben Hypothesen in der Respkalagsir Modelle basierend
auf negativer Binomialverteilung ohne zuféllige Ahreeddte fiir die Datensétze A und B

7.2.2 Negative Binomialverteilung mit zufalligen Ahrenefekten

Als nachstes werden die Ergebnisse fiir das simulierte ModeNB und zufélligen Ahren-
effekten vorgestellt. Fir den Datensatz A wurde fur das &ek#&ahren Quad bei 179 bzw.
Laplace bei 481 Laufen keine Konvergenz erreicht (sieheell@@.8). Die Sortenmittel wur-
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den erwartungstreu geschatzt. Der RMSPE unterschied wisletzen den Schatzverfahren nur
geringfugig.

Fur den Datensatz B wurde durch Quad in tber 40 % und durchateph tber 60 % der
Simulationen keine Konvergenz erzielt (siehe Tabelle. D8 Sortenmittel wurden fir beide

Verfahren erwartungstreu geschatzt. Der RMSPE unterdainé zwischen den Schatzverfah-
ren nur geringfugig.

Tabelle 7.8:Anzahl der Laufe mit Konvergenz (§hy), Mittelwert (Mean), Minimum und

Maximum fur den Bias (%) und RMSPE der geschatzten zwolf Buwgswerte fur die
Datensatze A und B

Bias (%)
Datensatz Verfahrén Nyony Mean Min Max RMSPE
A Quad 9821 -0.2213 -0.4596 0.0035 0.3170
A Laplace 9519 -0.2662 -0.4755 0.0226 0.3171
B Quad 5998 0.0211 -0.6084 0.6561 0.4302
B Laplace 3832 0.3771 -0.4746 0.4362 0.4337
1Quad - Maximum-Likelihood Methode basierend auf der adaptiGauR-Hermite-Qua-

dratur

Die Ahrenvarianz wurde fiir die Verfahren Quad und Laplaceeihalb beider Datenséatze ver-
zerrt geschéatzt (siehe Tabelle 7.9). Die Simulation mitebaatz A unter Verwendung von
Laplace ergab Laufe mit Konvergenz ohne Angabe eines Stdietiders flr die geschatzte
Ahrenvarianz. Diese Aussage trifft bei Datensatz B fiir b&dhatzverfahren zu.

Tabelle 7.9: Anzahl der Simulationen mit Konvergenz yN,) bzw. mit Angabe eines
Standardfehlers (§), Mittelwert (Mean) und unteres bzw. oberes Konfidenziva# Kl ,

Klo) (P = 0.95) fiir die Ahrenvarianz vorgegeben mjit = 0.36 fiir die Datensétze A und
B

Ahrenvarianz

Datensatz Verfahrén Nyonv Nsg Mean Kl Klo
A Quad 9821 9821 0.3157 0.3149 0.3165
A Laplace 9519 9518 0.3190 0.3182 0.3198
B Quad 5998 5830 0.2873 0.2859 0.2888
B Laplace 3832 3763 0.2985 0.2967 0.3004
1Quad - Maximum-Likelihood Methode basierend auf der ageptiGauR-Hermite-
Quadratur

Der Dispersionsparameter wird fur beide Datenséatze und Verfahren unterschétzt ¢sikeh
belle 7.10). Vor allem fiir Datensatz B liegen haufig Laufe, wordenena < 10°geschétzt
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wird.

Tabelle 7.10: Anzahl der Simulationen mit Konvergenz ¥, bzw. mita > 10° (Ng),
Mittelwert (Mean) und unteres bzw. oberes Konfidenzintéid ,, Klo) (P = 0.95) fur
den Dispersionsparameter vorgegebenarit 0.10 fur die Datensatze A und B

a

Datensatz Verfahrén Nyonv No Mean Kl Klo
A Quad 9821 9629 0.0463 0.0458 0.0468
A Laplace 9519 9060 0.0382 0.0377 0.0387
B Quad 5998 4560 0.0290 0.0282 0.0299
B Laplace 3832 1958 0.0156 0.0148 0.0165

1Quad - Maximum-Likelihood Methode basierend auf der agaptiGauR-Hermite-

Quadratur

Fur Datensatz A wurde der nominale Fehler 1. Art fir das Quexdahren bei vier und fur das
Laplace-Verfahren bei drei Hypothesen eingehalten (shdtildung 7.7). Ansonsten traten bis

auf den Vergleich von Sorte eins und zwei Uber alle TermirceSchichten nur geringe Unter-
bzw. Uberschatzungen auf.

Fur Datensatz B wurden im Gegensatz dazu mehr Fehler 1. Aet dem Schatzverfahren
Laplace im Vergleich zu Quad eingehalten. Mit Ausnahme wri2/ergleichen kam es zu
geringen Uber- bzw. Unterschatzungen.
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Datensatz A

0.08
OQuad OLaplace
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0.02 —
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0.00

Mi11 = 211 Baaz = Hziz Buas = Hoas Moz = Moo Buze = Bezz Bazs = Hozs Bo = M2

Datensatz B

0.08
OQuad OLaplace

0.07
0.06 - - Jr [

T
0.05 . jr*} jij ++ 1 -
- :

Ma11 = Ho1n Maiz = Hoiz Muis = Moas Moz = Moo Bage = Mooz Mazs = Hozs Mo = He

Abbildung 7.7: Mittelwert und Konfidenzintervall (P = 0.95) fir den empafen Feh-
ler 1. Art der getesteten sieben Hypothesen in der Respkadaddr Modelle basierend auf
negativer Binomialverteilung mit zufalligen Ahreneffekt geschatzt mit der Maximum-
Likelihood Methode basierend auf der adaptiven Gaul3-HerQuadratur bzw. Laplace-
Approximation (Quad bzw. Laplace), fur die Datensatze A Bnd

Erhohung der Anzahl Ahren pro Sorte. Zusatzlich wurde fir das Schatzverfahren Quad fur
beide Datensétze die Anzahl der simulierten Ahren pro SorteTermin erhéht. Mit Erhéhung
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der Anzahl Ahren auf 20 verbessern sich firr beide Datenshitz&onvergenzeigenschaften
(siehe Tabelle 7.11). Fur Datensatz A konnte fir alle sientén Stichproben Konvergenz beob-
achtet werden. Die Sortenmittel wurden erwartungstreclgést. Geringfiigig verschlechtern
sich die Schatzungen fur Datensatz B. Die RMSPE-Wertengeri sich fur beide Datensatze
bei erhéhter Ahrenanzahl erwartungsgeman.

Tabelle 7.11:Anzahl der Simulationen mit Konvergenz{N,), Mittelwert (Mean), Mini-
mum und Maximum fur den Bias (%) und RMSPE der geschatztef Bagartungswerte
in Abhangigkeit der Anzahl Ahren (1 far die Datensatze A und B

Bias (%)
nj Datensatz Mhny Mean Min Max RMSPE
10 A 9821 -0.2213 -0.4596 0.0035 0.3170
20 A 10000 -0.1586 -0.2096 -0.0282 0.2240
10 B 5998 0.0211 -0.6084 0.6561 0.4302
20 B 9550 -0.2381 -0.8591 -0.0369 0.3021

Die Einhaltung der Vorgabewerte fiir die Ahrenvarianz veseete sich im Mittel fur beide
Datenséatze mit Erhéhung der Ahrenanzahl (siehe Tabel®).Zédoch lagen immer noch Ver-
zerrungen vor und fur den Datensatz B traten weiterhin Laufebei denen trotz Konvergenz
kein Standardfehler fiir die Ahrenvarianz geschatzt wekdemte.

Tabelle 7.12: Anzahl der Simulationen mit Konvergenz {N,) bzw. mit Angabe eines
Standardfehlers (&), Mittelwert (Mean) und unteres bzw. oberes KonfidenzivadKl ,
Klo) (P = 0.95) fiir die Ahrenvarianz vorgegebenen mjt= 0.36 in Abh&ngigkeit der
Anzahl Ahren () fur die Datensatze A und B

Ahrenvarianz
nj Datensatz Rhn Nsg  Mean Kl Klo
10 A 9821 9821 0.3157 0.3149 0.3165
20 A 10000 10000 0.3348 0.3342 0.3354
10 B 5998 5830 0.2873 0.2859 0.2888
20 B 9550 9543 0.3200 0.3191 0.3208

Der geschatzte Dispersionsparameter verbessert sichrhiihBng der Ahrenanzabhl fir beide
Datensétze (siehe Tabelle 7.13). Allerdings wardmmer noch unterschéatzt und fur Datensatz
B liegen Laufe vor, bei denem < 10°geschétzt wird.
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Tabelle 7.13:Anzahl der Simulationen mit Konvergenz () bzw. mita > 10° (N),
Mittelwert (Mean) und unteres bzw. oberes Konfidenzintéiyd ,, Klo) (P = 0.95) fur
den Dispersionsparameter vorgegeben anit 0.10 in Abhangigkeit der Anzahl Ahren
(njj) far die Datensatze A und B

a

nj Datensatz  hbny No Mean Kly Klg

10 A 9821 9629 0.0463 0.0458 0.0468
20 A 10000 10000 0.0749 0.0746 0.0753
10 B 5998 4560 0.0290 0.0282 0.0299
20 B 9550 9185 0.0456 0.0557 0.0572

Der Fehler 1. Art wurde bei einer simulierten Anzahl von 20rédhfiir Datensatz A bis auf
eine Hypothese eingehalten (siehe Abbildung 7.8). Damliegserte sich die Einhaltung bei
Erhéhung der Ahrenanzahl. Fir Datensatz B verbessert gdidhaltung des Fehlers 1. Art
bei zwei Hypothesen. Fur den Vergleich von Sorte eins und zwdermin zwei in Schicht
zwei verschlechtert sich der geschéatzte Fehler 1. Art umd micht mehr eingehalten.
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Abbildung 7.8: Mittelwert und Konfidenzintervall (P = 0.95) fir den empafen Feh-
ler 1. Art der getesteten sieben Hypothesen in der Respkadaesir Modelle basierend
auf negativer Binomialverteilung mit zufalligen Ahrersffen in Abhangigkeit der An-

Datensatz A

010 Ahren D20 Ahren

1L

T ﬂ

Mi11 = Hz1 Haiz = Bz Baas = Moz Moz = e Baze = Moz Bazs = s Hh =L

Datensatz B

010 Ahren @20 Ahren

I

11 = Hz11 Maiz = Hoiz Baas = Hoas Moo = Moz Baoe = Hozz Bazs = Mg Mo = Mo

zahl Ahren fur die Datensétze A und B
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7.2.3 Negative Binomialverteilung mit terminspezifischerzufalligen Ahreneffekten

Nachfolgend wird ein Modell mit NB und terminspezifischeridtligen Ahreneffekten simu-
liert. FUr Datensatz A ergab das Laplace-Verfahren im \écbl zu Quad weniger Simulations-
laufe mit Konvergenz (siehe Tabelle 7.14). Das Sortenimiite Schicht und Termin wurde
erwartungstreu geschatzt und der RMSPE unterschied sisklzen den Schatzverfahren nicht.

Bei Vorliegen von Datensatz B ergab Quad nur 64 % und Laplacd® % konvergente Laufe
(siehe Tabelle 7.14). Es lagen erwartungstreue Schatadiigdie Sortenmittel vor. Im RMSPE
zeigte sich zwischen den Schatzverfahren nur ein geringeerschied.

Tabelle 7.14:Anzahl der Simulationen mit Konvergenz{Ny), Mittelwert (Mean), Mini-
mum und Maximum fUr den Bias (%) und RMSPE der geschétzteif Bayartungswerte
fur die Datenséatze A und B

Bias (%)
Datensatz Verfahrén Nyony Mean Min Max RMSPE
A Quad 9823 -0.1423 -0.5123 0.2084 0.3354
A Laplace 9534 -0.1587 -0.2942 0.1040 0.3355
B Quad 6368 0.1796 -0.3719 0.7034 0.4437
B Laplace 4032 0.3958 -0.9244 1.3345 0.4465

1Quad - Maximum-Likelihood Methode basierend auf der adaptGauR-Hermite-Qua-

dratur
Die terminspezifischen Ahrenvarianzen wurden fiir beideBsitze und Verfahren nicht erwar-

tungstreu geschétzt (siehe Tabelle 7.15). Fur Datensa&dhth&aufig konvergente Simulations-
laufe auf, bei denen kein Standardfehler fur die geschafatenvarianzen vorlag.
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Tabelle 7.15: Anzahl der Simulationen mit Konvergenz {iN,) bzw. mit Angabe eines
Standardfehlers (8), Mittelwert (Mean) und unteres bzw. oberes Konfidenzva#(Kl ,,

Klo) (P = 0.95) fur die geschéatzte Ahrenvarialzfzfjo fur die Datensatze A und B in Ab-
hangigkeit des Termins (j)

A2

62

Datensatz Verfahrén Ngonv Nsg | 051_ Mean KliJI Klo
A Quad 9823 9823 1 0.35 0.3084 0.3073 0.3095
A Quad 0823 9823 2 0.47 0.4124 0.4111 0.4138
A Laplace 9534 9534 1 0.35 0.3119 0.3107 0.3130
A Laplace 9534 9534 2 0.47 0.4149 0.4135 0.4163
B Quad 6368 6073 1 0.35 0.2778 0.2758 0.2797
B Quad 6368 6073 2 0.47 0.3816 0.3792 0.3840
B Laplace 4032 4003 1 0.35 0.2872 0.2848 0.2896

B Laplace 4032 4003 2 0.47 0.3950 0.3922 0.3978

1Quad - Maximum-Likelihood Methode basierend auf der agaptiGauR-Hermite-Quadratur

Der Dispersionsparameterwurde im Mittel Uber alle Datensatze und Verfahren unteiith

(siehe Tabelle 7.16). Besonders fur das Laplace-VerfaimnerDatensatz B wurde in nur 51 %
der Simulationen mit Konvergerz > 10° geschétzt.

Tabelle 7.16:Anzahl der Simulationen mit Konvergenz (W) bzw. mita > 10°(Np),
Mittelwert (Mean) und unteres bzw. oberes Konfidenzintéi¥d ,, Klo) (P = 0.95) fur
den Dispersionsparameter vorgegebenarit 0.10 fur die Datensatze A und B

a
Datensatz Verfahrén Nyonv No  Mean Kl Klo
A Quad 9823 9667 0.0467 0.0462 0.0472
A Laplace 9534 9124 0.0386 0.0382 0.0391
B Quad 6368 4871 0.0349 0.0337 0.0360
B Laplace 4032 2047 0.0144 0.0137 0.0152
1Quad - Maximum-Likelihood Methode basierend auf der agaptiGauR-Hermite-

Quadratur

Der Fehler 1. Art wurde fir Datensatz A bei Verwendung vond@fuavier Hypothesen und von
Laplace flr drei Hypothesen eingehalten (siehe Abbilduy Fir die restlichen Fehler 1. Art
traten geringfuigige Unter- bzw. Uberschatzungen auf.

Fur Datensatz B wurde der Fehler 1. Art fur das Quad-Verfadreimal und fir das Laplace-
Verfahren zweimal nicht eingehalten.
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Abbildung 7.9: Mittelwert und Konfidenzintervall (P = 0.95) fir den empafien Feh-

ler 1. Art der getesteten sieben Hypothesen in der Respkadaesir Modelle basierend
auf negativer Binomialverteilung mit terminspezifischarfaligen Ahreneffekten, ge-
schatzt mit der Maximum-Likelihood Methode basierend arfatiaptiven Gau3-Hermite-
Quadratur bzw. Laplace-Approximation (Quad bzw. Laplafig)die Datenséatze A und B

Datensatz A

OQuad OLaplace

——
—1

Ho11 = Heax Mgz = Hzz Hags = Mzis Baon = Beer Mooz = Moz Bazs = Hees Bu = Ko

Datensatz B

OQuad OLaplace

] 1 i

|

Hy11 = Mean Moiz = Hzaz Mags = Mz Bazn = Hoer Bazz = Moz Bazs = Hees Ba = Ho
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7.3 Vergleich bei Bertcksichtigung von linearen Modellen

Nachfolgend werden die mit Poi simulierten Stichprobend@s Merkmal Anzahl Thripse pro
Ahrenschicht zusatzlich mit linearen Modellen (siehe Mb(&6)) unter Annahme von Nor-
malverteilung ausgewertet. Die nachfolgenden Ausweguanvgurden auf den Datensatz A be-
schréankt (siehe Tabelle 6.2). Die Schatzung der Modelipater innerhalb des Poi-Modells er-
folgte nach dem Quad-Verfahren. Abweichend von den bigharUntersuchungen werden ftr
die Vorgabe der Sorteneffekte zwei verschiedene Konsitalken untersucht (siehe Abschnitt
6.3.3, Variante Al und A2).

7.3.1 Modelle ohne zuféllige Ahreneffekte

Zunachst wurden Modelle ohne zufallige Ahreneffekte awsgtet. GemaR Tabelle 7.17 sind
der Bias (%) und der RMSE sowohl fur alle Modellansatze athdir beide Varianten gleich.
Es liegen erwartungstreue Schatzungen vor. Die identisSobatzwerte kénnen folgenderma-
Ren erklart werden. Im LM und LM_inh sind die LSM von Sorte iTarmin j in der Schicht k
durch das arithmetische Mittel der Beobachtungen diesdestombination gegeben. Im Poi-
Modell ergeben sich die Effektschatzungen aus dem Logaushder entsprechenden arith-
metischen Mittel. Unterschiede zwischen den Modellenerigich erst bei Betrachtung der
Fehler 1. Art fur die untersuchten Hypothesen.

Tabelle 7.17:Anzahl an Simulationen mit Konvergenz{d\,), Mittelwert (Mean), Mini-
mum und Maximum fir den Bias (%) und RMSE der geschatztenfAaréartungswerte
fur die Varianten Al und A2

Bias (%) RMSE
Model! Variante Nonw  Mean Min Max Mean Min Max
Poisson Al 10000 -0.0054 -0.3048 0.0717 0.4300 0.3064 8.587
LM Al 10000 -0.0054 -0.3048 0.0717 0.4300 0.3064 0.5878

LM_inh Al 10000 -0.0054 -0.3048 0.0717 0.4300 0.3064 0.5878
Poisson A2 10000 -0.0054 -0.3048 0.0717 0.4300 0.3064 8.587

LM A2 10000 -0.0054 -0.3048 0.0717 0.4300 0.3064 0.5878
LM_inh A2 10000 -0.0054 -0.3048 0.0717 0.4300 0.3064 0.5878

ILM(_inh) - lineares Modell (mit inhomogenen Restvariangzen

Fur den Fehler 1. Art zeigen sich Unterschiede zwischen daAdiswertungsmodellen (siehe
Abbildung 7.10). Durch das Poi-Modell wird die Irrtumswabineinlichkeit von 5 % bis auf
zwei Vergleiche eingehalten. Im LM liegen fur beide Varembis auf einen Vergleich (Variante
Al: u; = z) sowohl Unter- als auch Uberschatzungen vor. Werden inlgeme Restvarianzen
beachtet (LM _inh), verbessert sich der Fehler 1. Art undlviiir die Variante Al eingehalten.
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Fur die Variante A2, d. h. bei Vorliegen unterschiedlichert&neffekte (18 von 20), liegen
immer Unterschatzungen vor.

Variante A1
0.175
OPoi OLM  BLM inh
0.150 I
0.125
0.100

0.075 i_‘
0.050 T %_‘T i

0.025

0.000

Hizg = Hzan Maaz = oz Bhias = Mooz Baos = o Haze = Bz MBazs = Hozs Mo = e

Variante A2

OPoi OLM ®LM inh

HMa11 = o211 Bhaiz = Hziz Boas = Hozas Bazr = Moo Baoe = Mooz Bazs = Mooz Ho = Mo

Abbildung 7.10: Mittelwert und Konfidenzintervall (P = 0.95) fur den empatien Feh-
ler 1. Art der getesteten sieben Hypothesen in der Respkadadsir ein Poisson-Modell
(Poi) und lineare Modelle ohne bzw. mit inhomogenen Regitmaen und (LM bzw.
LM_inh)
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7.3.2 Modelle mit zufalligen Ahreneffekten

Als nachstes werden bei der Simulation zufallige Ahreneéfeberticksichtigt. Tabelle 7.18
zeigt, dass sich der Bias (%) und RMSE nur geringfiigig zvasatten Modellansatzen und Va-
rianten unterscheiden. Es liegen unverzerrte Schatzwaefkur das LMM _inh traten jedoch
Konvergenzprobleme auf. In tber 200 bzw. 1000 Laufen wueieekKonvergenz erreicht.

Tabelle 7.18:Anzahl der Simulationen mit Konvergenz{\,), Mittelwert (Mean), Mini-
mum und Maximum fir den Bias (%) und RMSE der geschatztenfAaréartungswerte
fur die Varianten A1 und A2

Bias (%) RMSE
Modell  Variante Nonw Mean Min Max Mean Min Max
Poisson Al 10000 -0.0841 -0.3261 0.1548 0.7112 0.6017 %06.8
LMM Al 10000 -0.0767 -0.3622 0.1526 0.7353 0.4365 111.10

LMM_inh Al 9717 -0.0161 -0.3962 0.3991 0.7351 0.4361 111.01
Poisson A2 10000 -0.0677 -0.2999 0.1765 0.7111 0.4279 306.9
LM A2 10000 -0.0767 -0.3622 0.1526 0.7353 0.4365 111.10
LMM_inh A2 8959 -0.0959 -0.4395 0.1244 0.7328 0.4365 110.84

ILMM(_inh) - lineares gemischtes Modell (mit inhomogenersRarianzen)

Der Fehler 1. Art wurde fur die Laufe mit vorhandenem Stadfidnler fur die Ahrenvarianz
fur das Poi-Modell innerhalb der Variante Al bei drei und daniante A2 bei zwei Hypothesen
eingehalten (siehe Abbildung 7.11). Ansonsten liegemgéiigige Unter- bzw. Uberschitzun-
gen vor. Fur das LMM wurde der Fehler 1. Art bis auf eine Hypsthfur beide Varianten stark
Uber- oder unterschatzt. Werden jedoch inhomogene Restzan im Modell berticksichtigt,
verbessert sich der Fehler 1. Art. Allerdings wird dieseit@r@in nicht eingehalten.
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Abbildung 7.11: Mittelwert und Konfidenzintervall (P = 0.95) fir den empaten Feh-
ler 1. Art der getesteten sieben Hypothesen in der Respkalaekir Poisson-Modelle
(Poisson) und lineare gemischte Modelle ohne bzw. mit intgenen Restvarianzen

Variante A1

OPoi OLMM

BLMM inh

Mi11 = Hoar Maiz = Hziz Mais = Moz Baz = Hezn Bazz = Haze Bazs = Hozs Ba = He

Variante A2

OPoi OLMM

BLMM inh

i

HMy11 = Horr Maiz = Hoiz Mais = Hors Maz = Hoor Bazz = Hoze Mazs = Hogs B = He

(LMM bzw. LMM_inh) mit zufalligen Ahreneffekten
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7.4 HP-Modell fir die Anzahl Besuche pro Stunde am Futteraubmat

Die nachfolgenden Untersuchungen beziehen sich auf eitm&gkmal, fur welches Nullen-
Uberschuss vorliegt. Simuliert wird ein HP-Modell fur dienZahl Besuche einer Kuh pro
Stunde am Futterautomat (siehe Abschnitt 6.4). Fur die deneng der marginalen Erwar-
tungswerte des Merkmals Anzahl Besuche pro Stunde inreeRation und Periode wurden
Naherungsformeln abgeleitet (vgl. Darstellung (5.11)it Mife der Deltamethode konnte der
Standardfehler fir die geschatzten Erwartungswerte apprert werden. Durch die nachfol-
gende Simulationsstudie soll die Eignung der abgeleitstémerungsformeln gepruft werden.
Deshalb werden mit Hilfe der Standardfehler 95 % Konfideteziralle konstruiert und Uber-
pruft, in wieviel Prozent der simulierten Stichproben dexdrhneten Konfidenzintervalle den
wahren Parameter enthalten. Die Modellparameter werdereiminter Verwendung von Quad
geschatzt.

7.4.1 HP-Modell ohne zufallige Tiereffekte

Zunéchst werden die Ergebnisse fiur das HP-Modell ohnelmédaliereffekte dargestellt. In
Tabelle 7.19 sind die geschatzten marginalen Erwartungswien vorgegebenen marginalen
Erwartungswerten gegenibergestellt. Die Schatzungeifiiralle Rationen und Perioden er-
wartungstreu.

Tabelle 7.19:Erwartungswerte und deren Schatzungen, UberdeckunggFai@.95)), Bi-
as (%) und RMSE der Erwartungswerte in Abhangigkeit vondatind Periode
Ration Periode Bf;|f) E(Yj|T) P«(0.95) Bias (%) RMSE
1 1 2.0197 2.0200 0.9547 0.015 0.0368
2.3917 2.3919 0.9499 0.010 0.0375
2.5674 25678  0.9498 0.016 0.0385
2.3422  2.3414 09512 -0.032 0.0420
2.6433 2.6427 0.9538 -0.023 0.0399
2.6105 2.6107 0.9478 0.006 0.0414

N
W N R WODN

In Tabelle 7.20 sind die Ergebnisse flr den linearen Pradiir Beschreibung der Wahrschein-
lichkeit, dass kein Besuch stattfindet (Ereignis null) undBeschreibung, dass eine bestimmte
positive Anzahl von Besuchen stattfindet (Ereignis eingizwgw.), dargestellt. Bis auf Ration
zwei in Periode drei liegt der Bias (%) fur den Pradiktor leeiderteilungsparameter unter 1 %.
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Tabelle 7.20: Bias (%) und UberdeckungsrateRk(0.95)) fir den linearen Pradiktor
No,ij(®) n4;;({ der Verteilungsparametemj bzw. Ajj in Abhangigkeit von Ration und
Periode

Noij () N,ij ()
Ration Periode Bias (%) Fx(0.95) Bias (%) Fx(0.95)
1 1 0.0303 0.9535 0.0034  0.9530

2 0.0602 0.9515 -0.0005 0.9497
3 0.1836  0.9502 -0.0046 0.9496
2 1 0.1708 0.9517 -0.0083 0.9510
2 -0.2132 0.9556 -0.0077  0.9509
3 1.0220 0.9477 -0.0117 0.9483

Werden die Regressionskoeffizienten beider Rationen igaign Pradiktor der Verteilungs-
parameter verglichen, so wird der vorgegebene Fehler 1fiAralle Vergleiche eingehalten
(siehe Abbildung 7.12).
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Abbildung 7.12: Mittelwert und Konfidenzintervall (P = 0.95) fur den FehlerAlrt der
acht getesteten Hypothesen in der Linkskala fiir das HurdideM ohne zufallige Ahren-
effekte
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7.4.2 HP-Modell mit zufalligen Tiereffekten

In diesen Abschnitt wird das HP-Modell mit zufalligen Tifekten untersucht. Der Bias (%)
fir die Schatzungen der Verteilungsparametgy undA;j und der marginalen Erwartungswerte
liegt unter 1 % (siehe Tabelle 7.21). Wahrend der Erwartwegs also die mittlere Anzahl
Besuche pro Stunde fir Ration i und Periode j, immer gergigfiberschéatzt wird, wird der
Verteilungsparametegp jj immer geringfugig unterschatzt. Nur in 90 bis 92 % der Falkzam
die wahren Parameter im geschatzten 95 % Konfidenzintervall

Tabelle 7.21:Bias (%) und Uberdeckungsrate (0.95)) fiir die marginalen Erwartungs-
werte und die Verteilungsparameter in Abhangigkeit vondatind Periode

Bias (%) P« (0.95)
Ration Periode pojj Aij ECYj D) pojj Aij E(Yij 1)
1 1 -0.0305 0.1183 0.1717 0.9041 0.9099 0.9030

-0.0248 0.1124 0.1479 0.9044 0.9091 0.9044
-0.0134 0.1122 0.1348 0.9062 0.9125 0.9033
-0.0484 -0.0244 0.0578 0.9085 0.9168 0.9074
-0.0704 -0.0426 0.0410 0.9083 0.9155 0.9074
-0.0349 -0.0205 0.0312 0.9045 0.9179 0.9081

N
W N R WODN

Die vorgegebene Varianz wurde fur beide Verteilungspatanséark unterschatzt (siehe Tabelle
7.22).

Tabelle 7.22:Vorgegebene und geschatzte Varianzkomponenten eindkbhidBias ( %)
k o2 62  Bias (%)
0 0.0300 0.0258 -38.8
1 0.0300 0.0267 -27.0

Fur HP-Modelle, welche zufallige Effekte im linearen Piddr enthalten, wurde als néchs-
tes die Anzahl der FG zur Berechnung der Konfidenzinterféaliadie Verteilungsparameter
variiert. Mit Abnahme der FG verbessern sich die Uberdegkumhrscheinlichkeiten fiir die
Schatzungen der Verteilungsparameter (siehe Tabell§.7.23
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Tabelle 7.23:Uberdeckungsratet (0.95)) fiir die Verteilungsparameter in Abhangigkeit
von Ration i, Periode j und der Anzahl Freiheitsgrade (FG)
Poij (®) Aij (®)
CON BTW AVl Av3 CON BTW AVl AV3
FG=w 34 19 9 0 34 19 9

[S—

= [—

1 0.9038 0.9125 0.9208 0.9391 0.9095 0.9198 0.9285 0.9462
2 0.9039 0.9125 0.9210 0.9367 0.9087 0.9182 0.9275 0.9460
3 0.9063 0.9125 0.9220 0.9406 0.9122 0.9213 0.9284 0.9493
2 1 0.9091 0.9178 0.9246 0.9407 0.9167 0.9248 0.9324 0.9481
2 0.9084 0.9175 0.9243 0.9415 0.9158 0.9234 0.9313 0.9490

3 09044 0.9148 0.9234 0.9409 0.9183 0.9268 0.9342 0.9487
CON = containment, BTW = Between within, AV1 bzw. AV3 = ANOWenzepte

Der Fehler 1. Art fir den Vergleich der Regressionskoeffitaa beider Rationen in der Link-
skala wird fiir die Bestimmung der FG mit der Methode CON Utt#iszt (siehe Tabelle 7.24).
Besonders der Rationsvergleich fur die Regressionsktmﬁmﬁr(nzl) — Br%) (m=1,...,4) weist
mit 0.40 einen sehr hohen Fehler 1. Art auf. Wird die Bestimgnder FG verandert, so verbes-
sert sich der Fehler 1. Art und wird fur den Vergleich der I%eg'ronskoefﬁzienteﬂrglll) — Br%lz)

(m = 1,...,4) bei sechs FG eingehalten. Der nominale Fehl&rtlvon 5 % konnte fir den
Rationsvergleich der Regressionskoeffizienten im line&médiktor des Verteilungsparameters
Aij far alle untersuchten FG-Varianten nicht eingehalten werd

Tabelle 7.24:Fehler 1. Art fur die Differenz der Regressionskoeffizienten Ration eins
und zwei flr die Verteilungsparametpgj (=Br%)) undAjj (=Br$f)) in Abhéngigkeit von
der Kovariablennummer (m) und der Anzahl Freiheitsgrad®) (F
Bt~ B Brd ~Bro
FG m=1 2 3 4 FG m=1 2 3 4
o 0.1112 0.1112 0.1072 0.1077« 0.3956 0.4023 0.4024 0.3977
34 0.0993 0.1001 0.0987 0.0951 34 0.3760 0.3846 0.3857 0.381
19 0.0897 0.0895 0.0890 0.0863 19 0.3645 0.3706 0.3700 9.368
9 0.0657 0.0672 0.0672 0.0662 2 0.0650 0.0688 0.0693 0.0670
6 0.0475 0.0471 0.0465 0.0458 1 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000
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8 Diskussion und Schlussfolgerungen

In der vorliegenden Arbeit erfolgte der Vergleich versdeieer Methoden und Modellansatze
zur Analyse von Z&hldaten vorwiegend an Modellparametgachatzt in der Responseskala.
Der Versuchsansteller mochte beispielsweise die miterzahl von Thripsen der Sorte eins
mit der mittleren Anzahl von Sorte zwei vergleichen und 8iganzaussagen uber die Diffe-
renz der entsprechenden Mittelwertsparameter treffeiteYkn interessiert, welche Differenz
der Mittelwerte zwischen den Rationen flr das Merkmal AhZdsuche pro Stunde als si-
gnifikant ausgewiesen werden kann. In der Literatur ist eSimulationsstudien Ublich, die
Erwartungstreue fur die Modellparameter im linearen Rtédider GLM zu untersuchen. Die-
se Vorgehensweise bietet sich an, falls die Modellparanad¢eRegressionskoeffizienten von
stetigen Kovariablen interpretierbar sind. Die Differaran fixen Effekten der Stufen eines
qualitativen Einflussfaktors im linearen Pradiktor lassh $edoch insbesondere im Hurdle Mo-
dell in der Responseskala nur schwer interpretieren. Desthiarden die geschatzten Modell-
parameter von der Link- in die Responseskala rucktranséstrand die Hypothesenpriifung
ebenfalls in der Responseskala durchgefuhrt. Der Nadhdbii ist, dass die SAS-Prozeduren
GLIMMIX und GENMOD beispielsweise fur die Differenz zweiar der Responseskala ge-
schatzter Mittelwerte keinen Standardfehler und daragsleliete statistische Tests bereitstel-
len. Zur ndherungsweisen Berechnung der Standardfehlelevaeshalb die Deltamethode ver-
wendet. Folglich werden insbesondere im Hurdle Modell dieder Deltamethode abgeleiteten
Naherungsformeln zur Berechnung der Standardfehlertgétes

Neben den Standardfehlern werden zur Berechnung von Koaiidtervallen und zur Durch-
fuhrung von statistischen Tests Approximationen der FG@i#Quantile der t-Verteilung bend-
tigt. Die FG hangen in hohem Mal3e von der Anzahl unabhan@ggrkte ab. In den Modellen
mit Poi und NB wurden die 20 Sorten mit je zehn Ahren pro Santden zwei Terminen simu-
liert. Folglich liegen fiir jede simulierte Stichprobe 40fheinander unabhangige Ahreneffekte
vor. Eine Approximation der FG wird somit nicht erfordellicDagegen wurde das Hurdle
Modell mit lediglich zehn Kihen fur jede der zwei Rationemsliert. Deshalb wurden unter-
schiedliche Mdglichkeiten zur Approximation der FG in diatersuchung mit aufgenommen.

8.1 Poissonmodelle

Im Fall der Analyse der Anzahl Thripse wurden zwei Daterséatg Vorgabewerte fur die fixen
Modelleffekte im linearen Pradiktor untersucht. Bei Abeelseit von zufélligen Effekten liegen
die Erwartungswerte des Merkmals Anzahl Thripse pro Atokicht fiir Datensatz A zwischen
1 und 3 und fur Datensatz B unter 1.2. Folglich werden durcteisatz A im Mittel gré3ere
Erwartungswerte im Vergleich zu Datensatz B realisiert.
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Modelle ohne zufallige Effekte.Fur Modelle ohne zuféallige Ahreneffekte ist eine Untersehe
dung zwischen subjektspezifischen und marginalen Modébenfliissig. Die Methoden GEE
und ML liefern identische Schatzungen fur die Modellpartander untersuchten Datensatze.

Aus den Ergebnissen fur Modelle ohne zufallige Effekte isedkennen, dass sowohl fur sehr
kleine als auch erhéhte Erwartungswerte sehr gute Konmerged unverzerrte Schatzungen
mit der ML-Methode erreicht werden. Der Fehler 1. Art konraegewendet auf die Poi-
Modelle, fast immer eingehalten werden. Geringflgige Alstwvengen zwischen geschatzten
und vorgegebenen Fehlern 1. Art erklaren sich aus der Detteode zur ndherungsweisen Ab-
leitung der Standardfehler fir die geschatzten Parametbsri Responseskala.

Modelle mit zufalligen Effekten. Werden zuféllige Effekte zu gegebener Ahrenvarianz im li-
nearen Pradiktor simuliert, muss zwischen marginalen ubgektspezifischen Modellen unter-
schieden werden. Zur Schéatzung der Modellparameter iminaeyn Modell wurde die GEE-
Methode genutzt. Die Ricktransformation in die Resporadadéann direkt unter Verwendung
der geschétzten fixen Modellparameter erfolgen. Die stdpekifischen Modelle liefern da-
gegen bei Ricktransformation in die Responseskala nungedErwartungswerte, d. h. Er-
wartungswerte gegeben dem zufalligen Ahreneffekt. MalgifErwartungswerte ergeben sich,
indem die geschéatzte Ahrenvarianz neben den geschéatAekidf in die Riicktransformation
mit einflie3t. Zur Berechnung des Standardfehlers fur digmalen Erwartungswerte und de-
ren Differenzen wird folglich der Standardfehler der geégeten Ahrenvarianz benotigt.

Die Schatzverfahren Quad und Laplace zeigen sehr gutesekgawzverhalten, wobei flr ei-
nige Laufe mit Datensatz B (kleinere Mittelwerte pro Termimd Schicht) kein Standardfehler
fur die geschéatzte Ahrenvarianz in der Prozedur GLIMMIXgageben wurde. Bei Bereitstel-
lung von ML-Schétzern mit dem Quad-Verfahren kann dieseblBPm durch die Erhéhung der
Anzahl der Quadraturpunkte beispielsweise auf 40 geltstleve Damit konnte die Anzahl
an Laufen mit Angabe eines Standardfehlers fiir die gesehAtrenvarianz zumindest leicht
erhoht werden (siehe Anhang 4).

Fur relativ hohe Erwartungswerte pro Termin und SchichtéDsatz A) unterscheiden sich die
ML-Schatzer des Verfahrens Quad oder Laplace hinsichdetEinhaltung des Fehlers 1. Art
kaum. Nur bei dem Schéatzverfahren Laplace treten wenigéelauf, bei denen keine Hypo-
thesen getestet werden kénnen, da kein Standardfehleiefifkhienvarianz geschatzt wurde.
Es treten allerdings bei beiden Schéatzverfahren immer mbgiothesen auf, bei denen der
Fehler 1. Art nicht eingehalten wird. Ein mdglicher Grundidasind die stark unterschatzten
Varianzen der zufalligen Ahreneffekte. Das Quad-Verfahmuss jedoch nicht zwangslaufig
zu Verzerrungen fuihren. Rabe-Hesketh et al. (2005) korsttkan fir eine geringe Anzahl an
Quadraturpunkten innerhalb des Quad-Verfahrens unvégzZechatzungen fur die Standardab-
weichung der zufélligen Effekte erzielen. Allerdings werlir eine binare Variable ein pro-
bit Modell mit minimal 10000 Beobachtungen simuliert (Gkrgrof3e 1000 x 10 Beobachtun-
gen), wobei im linearen Pradiktor nur drei Regressiondkoefnten und ein zufalliger Effekt
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zu schatzen waren. In der vorliegenden Arbeit wurden maximea2400 Beobachtungen si-
muliert (20 Sorten x 20 Ahren x 3 Schichten x 2 Termine). Aalen wurde bei Gultigkeit

der Hypothesen, dass alle Sortenmittel identisch sindemé&m Modell mit allen mdéglichen

Stufenkombinationen der festen Effekte ausgewertetlieblgnuss die Variabilitéat in der Stich-
probe auf die Variabilitdt zwischen den festen Effekten anfidie Variabilitat zwischen den
Ahren aufgeteilt werden. Die Aufteilung auf nicht vorhanddeste Effekte fiihrt wahrschein-
lich zu einer starken Unterschatzung der Ahrenvarianz.

Fur sehr kleine Erwartungswerte treten fir die Schéatzheefa Quad und Laplace haufiger
Laufe auf, bei denen kein Standardfehler fur die Ahrenvarigeschatzt werden kann. Auch
hier gibt es fir Quad den Vorteil, dass die Quadraturpunitiétd werden kdnnen und somit
diese Problematik zumindest fiir einzelne Laufe geldst ereidann. Wird die Anzahl an Va-
rianzkomponenten erhoht, indem die Modelle um termindjsehie Ahrenvarianzen erweitert
werden, verbessert sich die Einhaltung des Fehlers 1. Artligi aufgestellten Hypothesen.
Hierbei wird flr das Schétzverfahren Laplace der Fehlerriofier eingehalten, allerdings bei
weniger konvergenten Laufen. In anderen Studien werdeRygethesen hauptsachlich in der
Linkskala gepruft. Litiere et al. (2007) geben fur eine benZufallsvariable im Pradiktor drei
Regressionskoeffizienten und einen zuféalligen Effekt¥asatzlich werden neben der Normal-
verteilung unterschiedliche Verteilungsannahmen furzidgllige Intercept unterstellt und die
Varianzen der zufélligen Effekte variieren zwischen 1 ugdiie Modellparameter werden mit
dem Quad-Verfahren geschétzt. Bei 500 wiederholten Stitigm und 4800 Beobachtungen (2
Behandlungen x 6 Zeitpunkte x 400 Objekte) wird der FehleArt.innerhalb der Linkska-
la eingehalten. Liegen jedoch nur 300 Beobachtungen voretzaBdlungen x 6 Zeitpunkte x
25 Objekte), wird der Fehler 1. Art stark unterschatzt. Bai Hypothesenprifung innerhalb
der Responseskala, die seitens des Anwenders gewiinsdhiwiissen geringe Fehleinschét-
zungen auch aufgrund der nur approximativ geschatzterd&tdfehler in Kauf genommen
werden. Die marginalen Erwartungswerte sind nichtlinéanektionen der festen Effekte und
der Varianzen. Folglich werden zur Berechnung der Starelaler die gemeinsame Varianz-
Kovarianz-Matrix der geschatzten Effekte und der gestbitrarianzkomponenten bendtigt.
Innerhalb der SAS-Prozeduren wird nur jeweils die Vari&oxarianz-Matrix der festen Effek-
te und die Varianz-Kovarianz-Matrix der Varianzkomporanbereitgestellt. Bei Anwendung
der Deltamethode mussten deshalb mdgliche Kovarianzeaeklassigt werden.

In der Arbeit von Joe (2008) wird ein analytischer Vergleitdr Schatzverfahren Laplace und
Quad ohne Nutzung der stochastischen Simulation durchgefDer Vergleich der Schéatz-
verfahren gelingt, indem von unendlicher Clustergréenogiwenigen Beobachtungen pro
Cluster ausgegangen wird. Die Anzahl der Cluster ist mitAlezahl der zufalligen Objekte,
also beispielsweise der Anzahl der Ahren, 4quivalent. Bei(2008) werden eine bis maximal
vier Beobachtungen pro Cluster bei Annahme einer Poi uetér&dJm die moglichen Realisie-
rungen gering zu halten, werden im linearen Pradiktor rnufiges Intercept und die Variabilitat
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zwischen den Clustern vorgegeben. Fiur Mittelwerte nahé tikaien bei lediglich zwei Beob-
achtungen pro Cluster bei Verwendung des Laplace-Venfghrerzerrte Schatzungen auf. Fur
hohere Mittelwerte verringert sich der Bias der Schatzangel erreicht sogar fur eine Beob-
achtung pro Cluster eine ignorierbare Grol3enordnung.

Im Gegensatz zu den Verfahren Quad und Laplace war die Parestiedtzung unter Verwen-
dung der GEE-Methode mit Konvergenzproblemen verbundaemdi-Modell sind die Varian-
zen und Kovarianzen zwischen den Beobachtungen innerhab &hre Funktionen des Er-
wartungswertes. Folglich bestehen unterschiedliche Kawaen zwischen verschiedenen Ah-
renschichten. Diese Kovarianzen wiederum sind vom Zekpabhangig, zu dem die Ahre
untersucht wurde. Bei identischen Sorteneffekten ergsiodiralso so viele Varianz-Kovarianz-
Matrizen zwischen den drei Ahrenschichten wie Termineiggén. In der Prozedur GENMOD
konnte jedoch nur eine (3 x 3) Varianz-Kovarianz-Matrix séichs zu schatzenden Varianz-
komponenten, gultig fur alle Termine, berticksichtigt weerdSomit gibt das unterstellte Aus-
wertungsmodell unter Verwendung der GEE-Methode den semeh Sachverhalt nicht voll-
standig wieder. Die simulierten korrelierten Daten konnaheiner einzigen Arbeitskorrela-
tionsmatrix nur unzureichend abgebildet werden. Folgiieken zum einen Laufe ohne Kon-
vergenz besonders deutlich fur sehr kleine Erwartungew@atensatz B) auf. Zum anderen
wird der Fehler 1. Art sehr stark Uberschatzt, da vermutiehStandardfehler der Differenzen
fur die marginalen Erwartungswerte nicht entsprechenceigiespiegelt werden kdnnen. Die
Uberschatzung des Fehlers 1. Art innerhalb der GEE-Metled&t sich mit den Ergebnis-
sen der Simulationsstudie von Duran Pacheco et al. (20@®).uRd Connett (2002) zeigen,
dass durch Berucksichtigung einer adaquaten Arbeitditisasmatrix die Eigenschaften der
Schatzungen verbessert werden kdénnen.

Das RSPL-Verfahren umgeht die numerische Integrationrduireearisierung der Daten. In je-
dem lIterationsschritt muss die Likelihoodfunktion fur @mnVektor von Pseudodaten, welcher
einem LMM geniugt, aufgestellt werden. Diese Vorgehenssvsisumso effektiver, je besser
die Pseudodaten einer Normalverteilung entsprechen. nivatéegenden Simulationsstudie
werden abgeleitet aus einem Praxisversuch relativ gefimgartungswerte vorgegeben. Die
simulierten Haufigkeiten fur die Ereignisse 0, 1, 2 usw. snthit stark abweichend von der
Gaul3schen Glockenkurve einer Normalverteilung. Diesesagss trifft vermutlich auch fur den
Vektor der Pseudodaten zu. Fur beide Datensétze ergabrdiehdem Schatzverfahren RSPL
ein hoher Anteil von Laufen ohne Konvergenz, wobei stark@ate Schatzungen flr die mar-
ginalen Erwartungswerte auftraten. Da die Erwartungsvenimer stark tberschatzt und die
Varianzen immer unterschétzt werden, weisen die Fehlerrtlimdmer Verzerrungen auf. In
der Literatur wird berichtet, dass unter der Penalized Quéslihood (PQL) Methode Ver-
zerrungen fur die Varianzkomponenten besonders fir bibaten auftreten konnen (Breslow
und Clayton, 1993; Breslow und Lin, 1995; Breslow, 2003;,gJand Lim, 2006). In einer Stu-
die von Gongalves et al. (2007) wurden Z&hldaten simuliertlinearen Pradiktor sind vier
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Regressionskoeffizienten und ein zufélliges Intercephanden. Es liegen pro Objekt mehre-
re Beobachtungen vor, die abhéngig voneinander sind. B# $0nulierten Stichproben und

33800 Beobachtungen (zwei Gruppen x 13 Zeitpunkte x Wewlrseing zwischen Gruppe und

Zeitpunkt x 50 Objekte) wird letztendlich zur Schatzung Nerdellparameter das Verfahren
Quad gegeniuber PQL favorisiert, wenn Korrelationen zvésaten Beobachtungen innerhalb
der Objekte vorliegen.

Die Schatzverfahren Quad und Laplace schneiden am bestevohbi Quad den Vorteil der
Mdglichkeit einer Erh6hung der Quadraturpunkte besitzt demzufolge ein besseres Konver-
genzverhalten zeigt. Das Verfahren Laplace ergibt sicBpéxzialfall aus dem Quad-Verfahren,
indem nur ein Quadraturpunkt gewahlt wird (SAS 9.2, onlirmk@mentation fur die Prozedur
GLIMMIX). Sie liefert fur die in dieser Arbeit untersuchtéviodellansatze fast gleichwerti-
ge Ergebnisse bei geringerer Laufzeit (siehe Anhang 3)atZlish sind alle Aussagen von
der GréRenordnung der simulierten Erwartungswerte abgalniggen sehr kleine Erwartungs-
werte flr Zahldaten vor und wird Poi bei gegebenen Zufditéén unterstellt, dann treten
vermehrt Konvergenzprobleme auf und es kdnnen 6fter keypothiesen tber die marginalen
Erwartungswerte getestet werden.

8.2 Modelle basierend auf negativer Binomialverteilung

Modelle ohne zuféllige Effekte.Das Verfahren Quad, angewendet auf Modelle ohne zuféllige
Effekte, zeigt sowonhl fiir sehr kleine als auch leicht hoHemeartungswerte sehr gute Konver-
genz und unverzerrte Schatzungen. Der Fehler 1. Art wirdgedelten eingehalten. Abwei-
chungen zwischen geschatzten und vorgegebenen Fehlernkbrfaen durch die approximati-
ven Standardfehler fur die geschatzten Parameter in dgroResskala nach der Deltamethode
erklart werden.

Modelle mit zufalligen Effekten. Werden zuféllige Effekte bei der Simulation bericksichtig
treten haufig Laufe ohne Konvergenz auf. Fir das Schatiwverid_aplace und fur sehr kleine
vorgegebene Erwartungswerte war dies am haufigsten zu tfgeba Hinzu kommt, dass fir
einige Laufe kein Standardfehler fir die Ahrenvarianz pasat wurde und somit der Standard-
fehler fur die Differenz der Erwartungswerte nicht berezthwierden konnte. Auch hier besteht
fur das Schatzverfahren Quad zum einen die Méglichkeit zbdEung der Quadraturpunkte,
um das Konvergenzverhalten fur einige Laufe zu verbesZamm anderen zeigt sich bei Er-
hohung der Anzahl an simulierten Objekten, dass fir dastdatdiahren Quad die Anzahl an
Laufen mit Konvergenz sowohl fir sehr kleine als auch leaimbhte Erwartungswerte stark
zunimmt, wobei nur noch wenige Laufe ohne geschatzten Stdfehler fir die Ahrenvarianz
auftreten. Allerdings werden dann die marginalen Erwayswerte immer geringfligig unter-
schatzt. Das Schatzverfahren Laplace zeigt insgesamtiigiéieh zum Schatzverfahren Quad
ein schlechteres Konvergenzverhalten. Wird die Anzahlamavizkomponenten im Modell er-
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hoht, indem die zufalligen Ahreneffekte zusatzlich abh@ngm Termin simuliert werden,
verbessert sich sowohl das Konvergenzverhalten fir besdgegebenen Datensatze als auch
fur beide Schatzverfahren. Der Fehler 1. Art wird fur diegemebenen Hypothesen sowohl
unter Nutzung beider Schatzverfahren als auch beider Bétsmnur zum Teil eingehalten.

8.3 Berucksichtigung von linearen Modellen

Modelle ohne zufallige Effekte.Die Auswertung von Daten mit Poi und ohne zuféllige Ahren-
effekte mit Hilfe von LM fuhrt zu erwartungstreuen Schatgan fir die Mittelwerte der Sorten
innerhalb der Schichten und Termine. Allerdings kbnnen L& gorgegebenen Fehler 1. Art
nicht einhalten. Unter Poi sind die Varianzen FunktionenEtevartungswerte und folglich ab-
hangig von den Termin- und Schichteffekten. Wurden dieskailgigkeiten tber termin- und
schichtspezifische Restvarianzen bertcksichtigt (LM), istbvwird zumindest bei Vorliegen von
gleichen Sorteneffekten (Variante Al) der Fehler 1. Argeimalten. Werden jedoch fur zwei
Sorten gleiche und fir die restlichen Sorten unterschikdliEffekte vorgegebenen (Variante
A2), so wird der Fehler 1. Art durch das LM_inh systematisotetschatzt. Diese Problema-
tik kbnnte man theoretisch abfangen, indem die Restvagiazusatzlich spezifisch fur jede
Sorte geschatzt werden. Da in der Praxis davon auszugehelass Unterschiede zwischen
den Sorten bestehen, erweisen sich die Poi-Modelle hi&foaisil und gewahrleisten die beste
Einhaltung des Fehlers 1. Art.

Modelle mit zufalligen Effekten. Werden bei der Simulation zufallige Effekte im Modell be-
ricksichtigt, differenzieren sich alle drei Auswertungstelle bereits im Konvergenzverhalten
und bei der Schatzung der Mittelwerte fur die Stufenkomtbomen von Sorte, Termin und

Schicht. Fur die LMM mit inhomogenen Restvarianzen tretaafig Laufe ohne Konvergenz

auf. Wahrend sich der Bias zwischen den Modellansatzen antbrscheidet, ist der RMSE fur

das Poi-Modell am geringsten.

Fur Poi-Modelle wiederum treten bei Vorliegen von unteisdlichen Sorteneffekten einige
Laufe ohne Angabe einer Schatzung fur den Standardfehtekltienvarianz auf. Fir diesen
Fall konnen allerdings wieder die Quadraturpunkte fur dasa&verfahren Quad erhoht wer-
den, um die Anzahl an geschatzten Standardfehlern der ¥dmianz innerhalb der Simulation
zu erhdhen. Der Fehler 1. Art wird sowohl fir das LMM als auithdas LMM _inh fur gleiche
und unterschiedliche Sorteneffekte nicht eingehalten.Héi-rModelle liegen seltener Verzer-
rungen fur den Fehler 1. Art vor. Wenn Verzerrungen aufiregind diese geringfugiger im
Gegensatz zu den Schatzungen im LMM. Da die Standardfehl@oi-Modell mit der Delta-
methode nur approximativ geschéatzt werden, konnen diesagfiggigen Abweichungen vom
vorgegebenen Fehler 1. Art zustande kommen. Das Poi-Miefelit fiir die unter praktischen
Bedingungen zu erwartende Situation ungleicher Sortekiefidie beste Einhaltung des Fehlers
1. Art.
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8.4 Hurdle Modelle

Die Auswertung von Z&hldaten mit Nulleniiberschuss untew®adung von Hurdle Modellen
mit zufalligen Effekten ist in SAS nur mit der Prozedur NLME®D méglich. NLMIXED be-
sitzt jedoch keine class-Anweisung, so dass alle fixen Eféber Kovariablen entsprechen-
der Hilfsvariablen kodiert werden missen. In AbschnittS®urde gezeigt, wie die Prozedur
GLIMMIX in einem Zwei-Schritt-Verfahren genutzt werdenrka Dazu musste eine benutzer-
definierte logL fur die TPoi definiert werden. Folglich koamtur die ML-Methode zur Schat-
zung der Parameter untersucht werden. Aufgrund der Enfigieruaus Abschnitt 7.1 wurde das
Schatzverfahren Quad ausgewahlt und auf die Prifung volat@aperzichtet.

Modelle ohne zufallige Effekte.Sind im Hurdle Modell keine zufalligen Effekte vorhanden,
so werden die Mittelwerte fur die Stufenkombination dertbaén Ration und Periode erwar-
tungstreu geschatzt. Die Uberdeckungswahrscheinlitfikedie Konfidenzintervalle der ge-
schatzten Mittelwerte halten das vorgegebene Konfideranivon 95 % ein. Dieses Ergebnis
bestatigt die numerische Umsetzung des eingefuhrten Baleiitt-Verfahrens innerhalb der
SAS-Prozedur GLIMMIX. Dieses Verfahren wurde bisher noathhangewendet. Auch der
Fehler 1. Art wird eingehalten. Min und Agresti (2005) zeidge einer Simulationsstudie fur
ein HP-Modell mit zwei zu schatzenden Regressionskoefiiere ebenfalls, dass das Quad-
Verfahren unverzerrte Schatzungen fir die Modellparantietert.

Modelle mit zufalligen Effekten. Werden zuféllige Effekte im linearen Pradiktor fir die \éa+t
lungsparametggij undAij simuliert, dann kdnnen bei Nutzung von Quad weiterhin z et
unverzerrte Schatzungen fur die Modellparameter gewoweeden. Maruotti (2011) verfolgte
in einer Simulationsstudie fur ein HP-Modell mit zufallig&ffekten ein anderes Ziel als in der
vorliegenden Arbeit. In klinischen Studien kénnen z. B.atiuAusscheiden von Probanden feh-
lende Beobachtungen pro Objekt wahrend der Studiendatiesten. Maroutti (2011) beachtet
die fehlenden Beobachtungen und beurteilt den Einflussiaudschatzenden Modellparame-
ter ohne und mit Berticksichtigung der Fehlstellen.

Die beobachteten Uberdeckungswahrscheinlichkeiten woififenzintervallen geschatzter Ver-
teilungsparameter kdnnen das vorgegebene Konfidenznniehtieinhalten. Die Angabe von
Konfidenzintervallen beruht neben dem Standardfehler de#t3ungen auf dem t-Quantil, be-
rechnet fur eine bestimmte Anzahl von FG. Die simulierteteDaeichnen sich dadurch aus,
dass fur wenige Objekte (zehn Kiihe pro Ration) eine gro3ainon wiederholten Beobach-
tungen vorliegt. Pro Kuh liegt fur jede Tagesstunde zu jedenuntersuchten Testtage jeweils
eine Beobachtung vor, die zusatzlich vom Laktationsstadabhangt, in dem sich die Kuh
befindet. Einer Vielzahl von abhangigen Beobachtungert sieb eine sehr geringe Anzahl
von unabhéngigen Objekten gegeniber. Diese Konstellatisss bei Berechnung der FG be-
ricksichtigt werden, indem beispielsweise die FG durchipapproximiert werden, wobei a
die Anzahl der unabhangigen Objekte ist. Innerhalb dest3ebdahrens Quad, angewendet
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auf das GLMM, ist aus der Literatur keine FG-Approximatiame sie im LMM z. B. nach Sat-
terthwaite (Satterthwaite, 1941; Giesbrecht und Burn85)8nd in Erweiterung nach Kenward
und Roger (1997; 2009) existieren, bekannt. Wahlt man die&eh der in der vorliegenden Ar-
beit angewendeten Vorgehensweise, so verbessern sictbdielétkungsraten der Konfidenz-
intervalle von allen untersuchten Parametern, wobei jedias vorgegebene Konfidenzniveau
von 95 % generell unterschritten wird. Zur Angabe der maaigin Erwartungswerte, aber auch
zur Berechnung der Standardfehler, werden Schatzungelefiarianzen bendtigt. Die syste-
matische Unterschéatzung der Varianzen konnte eine méglickache fir die in der Simulation
beobachtete Unterschatzung des nominalen Konfidenzra\sesiol.

Die Ergebnisse fur den empirischen Fehler 1. Art zeigens digs FG zwischen der Anzahl
Objekte und Eins zu wahlen sind. Die Angabe der FG héngt zlid&tdavon ab, in welchem
linearen Pradiktorf;j oder Ajj) die getesteten Regressionskoeffizienten enthalten Biird.
den linearen Pradiktodj; konnten im Gegensatz zum Pradiktpg;; die FG nicht adaquat
bestimmt werden. Der Fehler 1. Art wurde bei der Hypothes#opg im PradiktorA;; bei
Variation der FG nicht eingehalten. Die Bestimmung der FGHypothesenprifung im HP-
Modell mit zufalligen Effekten bei Nutzung des Schétzvieréms Quad bleibt fir den linearen
PradiktorA;; in dieser Arbeit ein nicht vollstandig geldstes Problem.

In der Literatur werden haufig ZI-Modelle fur Zahldaten mitllniberschuss simuliert (Lee
et al., 2001; Xie et al., 2001; Xiang et al., 2006; 2007; Halll &hen, 2010; Buu et al., 2011).
Im Gegensatz dazu sind Simulationsstudien fur Hurdle Mede¢niger haufig.
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9 Zusammenfassung

Zahldaten mit wiederholten Beobachtungen pro Objekt epiéh landwirtschaftlichen Ver-
suchswesen eine wichtige Rolle. So wird z. B. die Anzahl defirétens von Krankheiten bei
Nutztieren wie Mastitis einer Milchkuh in mehreren Absdlem eines Prifzeitraums erfasst.
Die Beobachtungen innerhalb eines Objektes dirfen hieriohi als unabhéngig angesehen
werden. Dieser Sachverhalt muss bei der Modellierung lsrciatigt werden. Des Weiteren
konnen im Spezialfall Z&ahldaten mit Nullentiberschussratéh. Fir diese Daten stimmt die
beobachtete Anzahl Nullen nicht mit der erwarteten Anzalilév, abgeleitet aus der fir Zahl-
daten Ublicherweise angewendeten Poisson- oder neg&imemialverteilung, Uberein. Hier-
fur stehen Hurdle oder Zero Inflated Modelle zur Verfigungr Zuswertung von Zahldaten
mit und ohne Nulleniiberschuss wird die Theorie der gerseaien linearen Modelle (englisch:
generalized linear models (GLM)) genutzt, da die Vertadluan Zdhimerkmalen den Anforde-
rungen einer Normalverteilung nicht mehr gentigen. Die Essflaktoren werden tiber Modell-
parameter im sogenannten linearen Pradiktor bertckgtqliinkskala). Der lineare Pradiktor
und die Erwartungswerte der Responsevariablen (Oridgiakswerden durch eine nichtlinea-
re Linkfunktion verknUpft. Es existiert hier kein linearBusammenhang zwischen Modellpa-
rametern und Erwartungswerten. Durch unterschiedliché@dsichtigung der Korrelationen
zwischen den Beobachtungen eines Objektes besteht im GeMldglichkeit, zwischen sub-
jektspezifischen und marginalen Modellen zu differenzieFgir beide Ansatze existieren ver-
schiedene Verfahren zur Schatzung der Modellparametgerinorliegenden Arbeit wurden die
Maximum-Likelihood Methode, basierend auf der adaptivew&Hermite-Quadratur (Quad)
oder basierend auf der Laplace-Approximation (Laplaca),die Restricted subjektspezifische
Pseudo-Likelihood Methode (RSPL) innerhalb der subjektgischen sowie die generalized
estimating equations (GEE) Methode innerhalb der margm®odelle verwendet. Aus Sicht
des Anwenders ergibt sich die Frage, welche Unterschiedsckhen den Behandlungen oder
Gruppen fur das zu untersuchende Zahimerkmal innerhal®dginalskala bestehen. Im Falle
der subjektspezifischen Modelle missen deshalb die bedingtmarginale Erwartungswerte
umgerechnet werden, um Aussagen tber ein zufallig ausdisdDbjekt einer Grundgesamt-
heit, wie beispielsweise einer Population oder Herde, halean. Anhand von zwei Praxis-
versuchen aus dem landwirtschaftlichen Versuchswesedenarder vorliegenden Arbeit ein
Vergleich von Weizensorten hinsichtlich des Schadlingdsebzw. von Rationen fur Milch-
kihe in Bezug auf die Besuche am Futterautomat durchgefdbrtHypothesenprifung in
der Responseskala fur zwei Sorten bzw. Rationen muss ded&@tiehler der Differenz zwei-
er geschatzter Mittelwerte naherungsweise mit Hilfe delteddeethode berechnet werden, da
innerhalb der genutzten SAS-Prozeduren hierfur kein Statiehler standardmaliiig zur Verfu-
gung steht. Weiterhin besteht das Ziel dieser Arbeit in dgrassung eines geeigneten Auswer-
tungsmodells fur Zahldaten mit und ohne NulleniberschosieaAnwendungsbeispiele unter
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Verwendung eines GLM. Die analysierten Praxisversuchegdaalurch charakterisiert, dass pro
Objekt wiederholte Beobachtungen vorliegen, die nichbisdagig voneinander sind. Folglich
werden zwei Modellansatze (subjektspezifisches und masgmModell) und deren Schatzver-
fahren (Quad, Laplace, RSPL, GEE) mit Hilfe der stochals&acSimulation bewertet.

Zur Untersuchung des Merkmals Anzahl Thripse pro Ahremstt{Beispiel eins) wurden die
unterschiedlichen Modellansatze innerhalb der GLM unel&chatzverfahren geprift. Fur
das Zahimerkmal von Beispiel eins wurde sowohl mit Poissderilung als auch mit negativer
Binomialverteilung simuliert. Vorgegeben wurden 20 Sorbei 10 bzw. 20 Ahren pro Sorte
mit drei Beobachtungen pro Ahre an zwei Terminen. Zusatzliarden zwei unterschiedliche
Varianten (Datensatze) fur die Vorgabe der Modellparamatéersucht. Datensatz A enthielt
Erwartungswerte zwischen 1 und 3 fiir das Untersuchungsnanro Sorte, Termin und Ah-
renschicht. Im Gegensatz dazu wurden fir Datensatz B BEmgstverte < 1.2 vorgegeben. Da
den Anwender der Vergleich von zwei Sorten hinsichtlich 8ekadlingsbefalls innerhalb der
Originalskala interessiert, wird die Uberpriifung der Eliing des nominalen Fehlers 1. Art
fur Hypothesen in der Responseskala untersucht. Auffélagen die stark Uberschatzten Er-
wartungswerte und die schlechte Einhaltung des FehlerstIliAdas Schatzverfahren RSPL.
Auch die GEE-Methode konnte den nominalen Fehler 1. Art v&tafar keine der Hypothesen
einhalten. Die besten Ergebnisse mit unverzerrten Schéézuund einer guten Einhaltung des
Fehlers 1. Art ergaben sich fur das Verfahren Quad. UnteEdeschréankung, dass nur Simu-
lationen mit Angabe eines Standardfehlers fir alle gegtdr@tModellparameter einschliel3lich
der Varianzkomponenten beachtet werden, konnte das leaplexdahren &hnlich gute Ergeb-
nisse erzielen. Alle Ergebnisse hingen zusatzlich von déRénordnung der Erwartungswerte
des Zahlmerkmals ab, wobei fur die Hypothesenprifung beiegen sehr kleiner Erwartungs-
werte schlechtere Ergebnisse erzielt wurden. Bei Durcftafithder Hypothesenpriufung in der
Responseskala konnte der Fehler 1. Art nicht fur alle Vash&eeingehalten werden. Dies ist
jedoch der Tatsache geschuldet, dass die StandardfelnlBifte¥enzen nur approximativ be-
rechnet werden kdnnen. Werden die simulierten ZahldatérHitfe von linearen Modellen
ausgewertet, so konnte gezeigt werden, dass bei Vorliemeanterschiedlichen Sorteneffekten
fur 18 der 20 gepruften Sorten die linearen Modelle schigehErgebnisse fir die Einhaltung
des nominalen Fehlers 1. Art liefern. Hier sind die Poisstodelle oder die Modelle basie-
rend auf negativer Binomialverteilung zu bevorzugen. Beidrei Beobachtungen pro Objekt
und bei der Priifung von 20 Behandlungen (Sorten) mit 10 bi®&@kten (Ahren) pro Sorte
erwies sich das Quad-Verfahren, umgesetzt in der ProzelddBIX von SAS, als Verfahren
der Wahl.

Das Zahlmerkmal Anzahl Besuche einer Kuh pro Stunde am rfautimat (Beispiel zwel)

stellt einen Anwendungsfall fir Zahldaten mit Nullentloéngss dar. Hier wurde nur ein sub-
jektspezifisches Modell sowie das Schatzverfahren Quadifiefs wurde ein auf der Poisson-
verteilung basierendes Hurdle Modell simuliert und einsdehsplan mit zwei Rationen, zehn
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Kihen pro Ration, drei Perioden pro Tag und ein Prifzeitraom 140 Tagen vorgegeben.
Das Hurdle Modell lieferte unverzerrte Schatzungen, fidi;e zufalligen Tiereffekte im [i-
nearen Pradiktor beriicksichtigt werden miissen. Die Ulskraeysraten fiir die geschatzten
Konfidenzintervalle der Verteilungsparameter hielten dagjegebene Konfidenzniveau ein.
Dieses Ergebnis bestétigt, dass die Parameterschatzusdgriotte Modell in zwei Schritten er-
folgen kann. Das Zwei-Schritt-Verfahren schatzt im erSehritt die Modellparameter fur die
Wahrscheinlichkeit, dass pro Stunde kein Besuch am Fiisautomat stattfindet. Im zwei-
ten Schritt erfolgt die Schatzung der Modellparameterregestutzten Poissonverteilung. Das
Zwei-Schritt-Verfahren wurde zusatzlich innerhalb derSSRrozedur GLIMMIX implemen-
tiert. MUssen im Hurdle Modell zufallige Tiereffekte bekgechtigt werden, so ergeben sich
mit dem Zwei-Schritt-Verfahren ebenfalls unverzerrte @zbngen. Allerdings muss vorausge-
setzt werden, dass die zufalligen Tiereffekte im lineargidRtor zur Modellierung der Wahr-
scheinlichkeit des Ereignisses Null und zur Modellierueg Wahrscheinlichkeiten der Ereig-
nisse grélRer Null unkorreliert sind. Nur bei Anpassung deiieitsgrade an die Anzahl der
unabhangigen Objekte konnten die Uberdeckungsraten vechgezten Konfidenzintervallen
das vorgegebene Konfidenzniveau einhalten. Der Umstagsd aliaer Vielzahl von abhéangigen
Beobachtungen eine sehr geringe Anzahl von unabhéangigehki®b gegenibersteht, muss bei
der Bestimmung der Freiheitsgrade berlcksichtigt werBenVorliegen von grol3en Datensat-
zen und zahlreichen Modellparametern stellt das Hurdled@ihe brauchbare Alternative zu
den rechentechnisch aufwendiger umzusetzenden Zercethfiéddellen dar.
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10 Summary

Count data with more than one observation per object are ritapidin agricultural science.
The number of clinical mastitis cases per cow over a giverogas an example that shows
count data with repeated measurements per object. Thesevabiens are correlated within an
object. This fact must be taken into account in the model.ctapeases are count data with
excess zeros. Within this data the observed number of zerosdqual to what is expected
from a Poisson or a negative binomial distribution. These distributions are used normally
to analyse count data. Hurdle or zero-inflated models argaél@ as an alternative to Pois-
son or negative binomial models. Count data with or withouwtess zeros are not normally
distributed. Thus, the theory of generalized linear mo@@lsM) is used. Explanatory vari-
ables are considered as model parameters within the limedicpor (link scale). The linear
predictor and the expected value of the response variahigifal scale) are associated by a
link function. The expected value is not a linear functionled model parameters. Correlations
of the observations within one object can be taken into aachy marginal or subject-specific
models. There are different methods to estimate the modahpers within these two dif-
ferent approaches. The estimation methods in this reseaoft maximum likelihood with
adaptive Gauss-Hermite quadrature (Quad) or based ondeaplpproximation (Laplace) as
well as restricted subject-specific pseudo-likelihood®PRSfor the subject-specific models and
generalized estimating equations (GEE) for the marginalet® The user wants to compare
different groups or treatments within the original scatesubject-specific models are used then
the conditional expected values have to be transformedi@iginal expected values in order
to make conclusions about a randomly chosen subject fronpalaiion like a herd.

The research is based on two trials in agricultural sciefidee first trial is about infestation

of thrips in different wheat cultivars. In a second triakeé total mixed rations for dairy cows
were compared by the number of feeder visits. The standavdsenf differences of two mar-

ginal expected values have to be approximately calculayedelia method for the statistical
hypothesis testing within the response scale for two auiéhor rations. By default they are
not implemented in the used SAS procedures. In order to fiitalda evaluation model for

count data with or without excess zeros based on data ofitle LM are used. There is more
than one observation per object within trials. Thus, two elapproaches (subject-specific
and marginal model) and their estimation methods (Quad|alcap RSPL, GEE) are evalu-
ated by stochastic simulation. In order to evaluate the rexrobthrips per section of the ear
(example one) different model approaches within the GLM #ed estimation methods were
tested. Poisson distribution as well as negative binomsttidution was simulated for count
data in example one. In the simulation study 20 cultivars Hhar 20 ears per cultivar with

three observations per ear on two different dates were uisedldition, two different data sets
for the simulated model parameters were evaluated. Dafabas marginal expected values
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between 1 and 3 for the trait per cultivar, date and ear partohtrast, dataset B has marginal
expected values < 1.2. The user wants to compare the thfgsation of two cultivars within
the original scale. Thus, the realisation of the nominaktgpe error is evaluated within the
response scale. RSPL provides biased estimators and a rgaisation of the nominal type
one error. The nominal type one error for GEE is always ovenased for all hypotheses. The
best result provides Quad with unbiased estimators ancetisation of the nominal type one
error. Laplace achieves similar results. But the methodvsteworse convergence compared
to Quad. All results depend on the values of the chosen paeasneDataset B with smaller
marginal expected values provides a worse realisationeohtiminal type one error compared
to dataset A. The nominal type one error could not always éksesd for the hypothesis testing
within the response scale for both datasets. One reasoe &pibroximate calculation of the
standard errors of the estimated expected values. If thelaied count data were evaluated by
linear models and there were different cultivar effects ({8 of 20 cultivars) then the nominal
type one error could not be realised. Therefore, Poissoegative binomial models should be
preferred. If 20 treatments (cultivars) are compared artktare three observations per object
for 10 to 20 objects (ears) per cultivar then method Quadiwttie SAS procedure GLIMMIX
has to be chosen.

The number of feeder visits of a cow per hour (example twohisxample for count data with
excess zeros. A subject-specific model and the estimatiohad€uad were tested for these
data. A hurdle model based on Poisson distribution was sited! An experimental design
with two rations, ten cows per ration, three periods per dal/aperiod of 140 days was used.
The hurdle model provides unbiased estimators if randoeceffare not taken into account
within the linear predictor. The coverage rates of estichatanfidence intervals of distribution
parameters are approximately equal to the nominal confeléewel. This approves the use-
fulness of a two-step method within the SAS procedure GLIMMAh the first step the model
parameter are estimated for the probability that no feedértaok place. In the second step the
estimation of the model parameters within the SAS proce@uUIMIX occurs by specifica-
tion of a user-defined log-likelihood function for the tramed Poisson distribution. If random
effects have to be taken into account, then the hurdle meadiebsprovide unbiased estimators
under the following assumption. The random effects of thedr predictor (modelling event
zero and events larger than zero) have to be uncorrelattdte #pproximations for the degrees
of freedom have been used then the coverage rates of edio@iédence intervals are in ac-
cordance with the nominal confidence level. The small nunabesubjects compared to the
high number of correlated observations has to be taken odoumt for the calculation of the
degrees of freedom. If there are huge datasets and a lot aflppachmeters then hurdle models
are an alternative to zero-inflated models which can leadfficudties for the computational
implementation.
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Anhang

Anhang 1: Umsetzung des Zero Inflated Poisson-Modells mit Zalligen Ef-
fekten in der Prozedur NLMIXED

proc nimixed data = temp;

array LS{48} LS1-LS48;

array a_LS{48}a LS1-a LS48;

array b_LS{48}b_LS1-b LS48;

parms

[*Regressionskoeffizienten*/

a LSl-a 1LS48=0.2b LS1-b LS48=1.3

a t11=0.0a_t12=0.0a t21=0.0a_t22=0.0a_t31=0.0a_@BAa t41 =0.0a_t42 5
0.0

b t11=0.0b t12=0.0b t21=0.0b t22=0.0b_t31=0.0 b_t8D=h_t41=0.0 b_t42
=0.0

[*Varianz-Kovarianz*/ s2u = 0.03 s2v = 0.03

[*Dispersionsparameter*/ alp = 0.4;

bounds s2u > 0, s2v > 0;

[*Pradiktor der Nullwerte*/

eta0 = 0.0; do j = 1 to 48; eta0 = etaO+a_LS{j}*LS{j}; end;

eta0 = eta0 + (a_t11*L1 + a_t12*L.2)*x1 + (a_t21*L1 + a_t22%R2 + (a_t31*L1 +
a_t32*L2)*x3 + (a_t41*L1 + a_t42*L2)*x4 + u;

exp_eta0 = exp(eta0); p0 = exp_eta0/(1 + exp_eta0);

[*Pradiktor der positiven Werte*/

etap = 0.0; do j = 1 to 48; etap = etap + b_LS{j}*LS{j}; end:;

etap = etap + (b_t11*L1 + b_t12*L.2)*yl + (b_t21*L1 + b_t22*)*%2 + (b_t31*L1 +
b_t32*L2)*y3 + (b_t41*L1 + b_t42*L2)*y4 + v;

exp_etap = exp(etap);

/*Log-Likelihoodfunktion*/

if anzahl = 0 then Il = log(p0 + (1-p0)*exp(-exp_etap));

else Il =log(1 - p0) + anzahl*etap - exp_etap - Igamma(anzatjt

model anzahl~general(ll); random u v~normal([0,0],[§282V]) subject = tiernr; run;
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Anhang 2: Datensimulation fiir das Poisson-Modell mit zufdigen Ahren-
effekten

%macro simu_poi(nsimu=, seed=); /*Makro mit der Anzahl am@8ationen und dem
Zufallszahlengenerator*/

proc datasets; delete tab_Ism tab_sig tab_fit tab_conetabp; run;
%do ilauf=1 %to &nsimu; ods select all;

proc iml;

print &ilauf;

create rand var{i,j,k,l,eta0,u_eff,y,lam,ypoi};

use eta_para; /*Einlesen der Vorgabewerte*/

read all var{i} into i_ind; read all var{j} into j_ind; read lavar{eff} into v_eff; read all
var{vart} into v_var; read all var{na} into n_sorte; read ahr{nb} into n_termin; read all
var{nc} into n_aehre; read all var{nd} into n_schicht;

close eta_para,
na=n_sorte[1]; nb=n_termin[1]; nc=n_aehre[1]; nd=n icatjl];
var=shape({0},nb,1); eta=shape({0},nb,nd); nn=nrowgff);
do k=1 to nn;
var[i_ind[K]]=v_varlK]; eta[i_ind[K],j_ind[K]]=v_effK];
end,
doi=1tona;doj=1tonb;dok=1tonc;
u_eff= RANNOR(&seed+&ilauf*1389)*SQRT (var[j]); /*zuflige Ahreneffekte*/
do I=1 to nd;
etaO=eta]},l]; /*feste Effekte*/
y=eta0 + u_eff; lam = EXP(y);
ypoi = RANPOI(&seed+&ilauf*1389,lam); /*Poisson-vertigis Merkmal*/
append; end,;
end; end; end;
close rand; quit; run;

/*Aufruf von Makros zur Datenauswertung, Berechnung vomgimalen Erwartungswerter
und fur statistische Tests*/

%glm_quad; %erg_lsm; %erg_sig; %erg_conv; %erg_fit; Y%mgp; %END;

ods select all; %erg_aus; %MEND simu_poi;
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Anhang 3: Vergleich der Rechenzeiten fir die angewendeten dlelle und
Schatzverfahren in SAS fir das Merkmal Anzahl Thripse pro Ahrenschicht

Modell
Verteilung zufallige Effekte Datensatz Verfahren Reclegnd:min)
Poisson - A Quad 0:53
- B Quad 0:57
Ahre A Quad 28:33
Ahre A Laplace 4:17
Ahre A RSPL 6:23
Ahre A GEE 2:01
Ahre B Quad 32:03
Ahre B Laplace 5:05
Ahre B RSPL 7:45
Ahre B GEE 4:05
Ahre (Termin) A Quad 198:36
Ahre (Termin) A Laplace 5:23
Ahre (Termin) B Quad 219:48
Ahre (Termin) B Laplace 5:49
Negativ Binomial - A Quad 1:00
- B Quad 1:16
Ahre A Quad 37:50
Ahre A Laplace 11:27
Ahre B Quad 53:46
Ahre B Laplace 17:32
Ahre (Termin) A Quad 116:02
Ahre (Termin) A Laplace 12:18
Ahre (Termin) B Quad 172:12
Ahre (Termin) B Laplace 19:08
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Anhang 4: Beriicksichtigung unterschiedlicher Quadraturpunkte innerhalb
des Schéatzverfahrens Quad - Anzahl an Simulationen mit Konergenz (Ncony)
bzw. mit Angabe eines Standardfehlers fiir die Ahrenvarianen (Nsg) und

Rechenzeit (cpu time) fir das Poisson-Modell mit zufallige Ahreneffekten
fur Datensatz B

Quadraturpunkte fnv  Nsg  Rechenzeit (h:min)

1 10000 9075 5:05
5 10000 9082 32:03
40 10000 9131 210:58
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