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ABSTRACT

In this study, the variance component estimation methods were compared
according to four different models using simulated data obtained by Monte Carlo
Simulation. As comparison criteria, the closeness of estimations to the data given in the
bcginnfng was taken. This study was separately performed for the case of being
balanced and unbalanced data.

According to results, although Henderson III and MIVQUE(0) gave much
unbiased and consistent estimators, due to being their tendency of giving negative

estimation higher, their preference were restricted.

Although ML and REML methods have given estimations within the parameter
space, were biased, ML Method should be preferred in the completely random models,

however, REML Method should be preferred in the mixed models.




A%

Oz,

Bu ¢alismada, incelenen varyans unsuru tahmin yontemleri dort ayn modele gore
Monte Carlo Simiilasyonu ile tiretilen verilerle karsilastirilmistir. Kargilagtirma kriteri
olarak tahminlerin baglangigta verilen parametre degerlerine yakinlign esas alinmigtir.
Calisma, verilerin dengeli (alt grup sayilarn esit) ve dengesiz (alt grup sayiar farkli)

olmasi halleri igin ayr ayri incelenmigtir.

Uygulama sonuglanna gore, Henderson III ve MIVQUE(0Q) yodntemlerinin daha
sapmasiz ve kararli tahminler vermesine kargilik, negatif tahmin verme egilimlerinin

yiiksek olmas1 nedeniyle tercih edilmesini kisitlamaktadir.

Sapmali olmakla birlikte parametre alaninda tahminleme yapan ML ve REML
yontemlerinden, ML sansa bagli modellerde, REML ise kanisik modellerde tercih
edilmelidir.



1.GIRIS

Belirli bir 6zellik bakimindan bir populasyonda gézlenen farklilipa varyasyon
denir. Biitiin canlilarda varyasyonun genotip ve ¢evre gibi iki ana kayna® vardir. Gerek
cevre ve gerekse genotip kendi aralarinda ¢esitli unsurlardan olusur. Varyans unsuru ise
her bir varyasyon kaynagina ait varyasyonun toplam varyasyondaki payi olarak
tanimlanabilir.

Varyans unsurlarimn  tahminlenmesinin, hayvan islali  ¢alismalannda iki
yonden tamamlayict 6zelligi vardir. Bunlardan birincisi, bithassa genetik varyasyon
olmak iizere varyasyonun hangi kaynaklardan ileri geldifinin belirlenmesi; ikincisi ise,
segilecek adaylann damizlik degerlerinin tahminlenmesidir.

Varyans unsurlar: herhangi bir cevap degiskenine etki eden faktérlerin toplam
varyésyondaki paylarinin belirlenmesinde kullamlir. Bu yéniiyle aragtiniciya daha ¢ok
hangi etki tizerinde durulmas: gerektii hakkinda bilgi verir. Yani, toplam varyasyonda
pay1 en yiiksek olan faktdriin degerlendirilmesiyie ilgili {iretiminin artirilabilecegi ve
toplam varyasyonda pay1 en kiiglik olan fakt6riin modelden ¢ikanlabilecegi hakkinda
aragtiricy: bilgilendirir.

Islah c¢alismalaninda genetik parametrelerin  tahminlenmesi icin ¢ofunlukia
varyans unsurlarindan faydalamilir. Varyans unsurlar), uygun Srnekleme desenlerinin
belirlenmesi, kalite kontrol y&ntemlerinin olusturulmasi, kahitim derecesi, genetik
korelasyon ve damuzlik degerinin tahmin edilmesi, seleksiyon indeksinin teskili,
kanatlilarda yumurta veriminin, dolliiliik orani ve ¢ikig giictinin - artinlmas: gibi
konularda da yaygm olarak kullamlmaktadir (Henderson, 1953; Swallow ve Mbnohan,
1984; Kayaalp, 1993).

Ozellikle hayvaﬁ 1slahi ve genetiffi calismalarinda genetik parametreleri dogru ve
hassas tahminleyebilmek i¢in varyans unsurlart tahmin ydntemleri son yillarda biiyiik
onem kazanmugtir. Bu nedenle damizhk degerinin dogru tahmin edilmesinde varyans
unsuriarinin 6nemli bir yeri vardir (Freeman, 1979). Hayvan 1slahi teori ve pratiginin
tamamlayici bfr boliimil varyans ve kovaryans unsurlarimn kullaniimass seklinde ifade
edilebilir. Henderson yontemlerinin hayvan islahinda k‘ullamlﬁ&lmyla tahminlenen
genetik ve cevre etkileri yetistirme planlarnmn  tegkil edilmesini, boga ve inek

degerlendirme yontemlerinin geligtirilmesini saglamastrr.
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Anderson {1979) un bildirdigine gdre varyans unsurlariyla ilgili ik ¢aligmalar
1918’lerde R.A.Fisher tarafindan varyans ve varyaas analizi  kelimelerinin
kullamlmasiyla baslatilmistir. Daha sonra 1935°lerde FError Components térimi ie
birlikte Components of variation terimi yine R.A.Fisher tarafindan kullamlmigtir, Yine,
Anderson (1979)” un bildirdigine gére Cochran 1939°da kaleme aldigi kitabinda varyans
unsurlari tahmini konusunda genis bir agzldamada bulunmustur.

Varyans unsurlarmin tahmini tle ilgili ¢alismalar ilk olarak 1947 yihinda
Eisenhart tarafindan ele alinmustir (Henderson, 1953; Harville, 1977). Eisenhart
populasyonu temsil etmek iizere almman Ornegin populasyondan ¢ekilis seldine pore
Eisenhart I ve Eisenhart 11 modellerini geligtirmistir. POpulasyondan istege baglh olarak
alinan faktérlerin olusturdugu modeli Eisenhart 1 modeli, tesadiifi olarak alinan
faktérlerin olusturdugu model ise Eisenhart II modeli olarak isimlendirmistir. Model I
sadece dengeli veri gruplan igin kullamlmistir. Sansa bagh etkiler normal dagilish
sonsuz bir populasyondan tesadiifi olarak secilerek simflandiniimig etkilerdir. Tesadiifi
olarak se¢ilen faktorlerin varyasyona sebeb oldugu belirtilmektedir.

Varyans unsurlan, sansa bagli ve kangik dogrusal modellerde gansa bagh etkiler
icin tahimin edilir (Gill; 1978; Scheaffer, 1988). 195011 yillurda varyans unsurlari ancak
alt grup sayilarumn esit olmas: halinde tahmin edilebiliyorken daha sonra Henderson
tarafindan geligtirilen yontemler ile alt grup sayilan farkli olan denemelerde de varyans
unsurlannin tahminlenmesi miimkiin olmustur (Henderson, 1953). Bunu takip eden
yillarda benzer amach ¢aligmalara luz verilmis ve sirastyla Maksimum Olabilirlik (ML),
Minimum Varyans Quadratik Sapmasiz Tahminleyici (MIVQUE) ve Kisitlanmis
Maksimum Olabilirlik (REML) gibi metodlar gelistirilmistir (Hartley ve Rao, 1967;
Rao, 1971; Swallow ve Monohan, 1984; Searle, 1979; Hoeschele 1988).

Varyans unsurlan tahminlerinin gilivenilir olabilmesi icin tahminleyicilerin
tahminleme 6zelliklerini saglamas: gerekir. Bunun i¢in model ve yontem secini dnemli
olmaktadir. Yani, verilerin daihsina uygun model ve tahminleme yéimcrminin
belirlenmesi gerekir.

Yeni yontemlerin gelistiniimesi farkl: ihtiyaglardan ortaya ¢dunastie. Bu
ihtiyaglar dagihmlarla ilgili faraziyelerin saflanamamasindan kaynaklanmaktadir. Hala,

bu yontemler {izerinde matematik kaynakli degisiklikler ve vyeni yontemlerin
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gelistirilmeye devam edildigi arastirmalardan anlagiimaktadir (Searle, 1994; Kelly and
Mathew, 1994). Yeni yéntemlerin gelistiriimesinde en uygun yéntemin belirlenmesi i¢in
simiilasyon tekniginin onemi biytktir. Ciinkl, similasyon teknigl  geligtirilen
yéntemlerin dagilislarr ve parametreleri belli olan verilerle denenebilmesine ve hangi
yéntemin bastan belirlenen parametre degerlerine en 1yi yaklagtigim belirlemeye imkan
saglamaktadir.

Simiilasyon, bir olayl taklit ederek gercegine en uygun bir sekilde benzetme ve
canlandirma islemidir. Diger bir ifadeyle, belirli dagihislara gore veri {retilerek
istatistiksel teknikler vasitasiyla gergek bir sistemin modelini tasarlama stireci ve
sistemin islemesi i¢in sistemin davramslanm  anlamak veya degisik stratejileri
degerlendirmek amactyla, bir model tizerinde denemeler yapmaktir. Simiilasyon teknigi
taklit edilecek olaya gére farkli sekilde isimlendirilir. Ornegin, tarimsal arastirmalarda
genellikle, herhangi bir wverim kaynafim etkileyen faktér sayis1 tam olarak
bilinmedifinden; yani, matematiksel bir modelle tiimiiyle a¢iklanamadigindan stokastik
olaylar olarak tammlanmaktadir. Boyle olaylarin simiilasyonu ise stokastik simiilasyon
olarak bilinmektedir. (Sobol, 1971; Sezgin, 1976; Kanik, 1993).

Tiirkiye'de varyans unsuru tahmin yodntemlerinin hangi sartlarda ve hangi
faraziyelerin gecerli olldugu durumlarda kullanﬂabii&ce@i ve nasil sonuclar verecegi
hakkinda Simiilasyon ¢alismasi yapilbmamistir. Halbuki gelistirilen yontemlerin
kullanim sartlarmin belirlenmesinde simiilasyon galismasinin biiyilk 6nemi vardir.
Ciinldi, gergek verilerden varyans unsurlan tahminlenmesinde gerekli olan normallik,
ba@msxzhk, homojenlik ve sansa baghlik gibi faraziyelerin gergerliliinin saglanmasi
her.zaman miimkiin olmadi@1 gibi, hangi yontemin gergek parametreyi en az hatal: bir
sekilde verdigi hakkinda fikir yliriitmek te ¢ogu zaman kolay olmamaktadar.

Bu gahsméda, varyans unsurlari tahmin ydntemleri simillasyon c¢alismas: ile
tiretilen normal daélhg gosteren veriler kullanilarak karsilastinlacaktir. Calismada,
modelin sansa bagh ve kangsik olmas: halleri ayn ayn incelenecektir. Ayrica, verilerin
dengeli ve dengesiz olmasi hallerinde tahminleme yontemlerinin faklilik g6sterip
gostermedigi aragtirilacaktir. Elde edilen sonuglara gdre yontemlerin hangi modellerde

parametre deZerlerine daha yakin sonug¢lar verdigi ve uygunlugu tartisilacakur.



2. LITERATUR BILDIRISLERI

Gimniimiizde iizerinde ¢okca durulan ve arastirmalarda Snemli bir yeri olan
varyans unsurlan tahmin yontemleri ve simiilasyon ¢alismalariyla ilgili literatiir bilgileri

gelisim stireclerine gore 6zetlenmigtir.

Henderson (1948), calismasinda varyans unsurlarinin tahminlenmesi igin EKK
tahminleme yontemini esas alan varyans analiz yoniemini  kullanmistir ve bu
tahminleyici ile ilgili baz: 6zellikler tespit etmistir. Bu ézellikler yontemler kismunda
verilmistir. Arastirmada, varyans unsuru tahmin edilecek olan A faktdriintin, N~(0, o?)
olan bir populasyondan sansa bagh. gekildigi farz edilmigtir. Aragtirici, sansa bagh
etkiler ve bu etkiler arasindaki interaksiyonlarin EKK tahminlerinin, etkin tahminler
oldugunu belirtmistir. Caligmasinda, alt grup sayilan farkli denemeler igin yapilan
faydali hesaplama teknikleri 6zetlenmis ve &zellikle bu tip denemelerde ¢alisagak

hayvan islah¢ilan igin yarali olacaini belirtmisgtir.

Henderson (1953), tekerriir sayilart farkli verilerde varyans unsurlarng tabmin
eden, kendi ismiyle isimlendirdifi, Henderson [, IT ve II1 yontemlerini gelisirmistir. Her
{ic yontemin orxtak 6zelligi varyans analizi tablosundan, kareler ortalamalarinin kendi
beklenen degerlerine esitlenmesiyle elde edilmesidir. Bu yontemlerin en belirgin &zelligi
sapmasiz tahmin vermeleridir. Hatta, dengesiz veriler igin bilinen en iyi Ozellikleri

sadece sapmasizliktir.

Henderson I; modelde p disindaki biitiin etkilerin sansa baglh oldugu verilere
uygulamr. Henderson II ve Henderson 1I ise karigik modellere uygulamriar. Henderson
II modeldeki sabit etkilerin sansa bagl farz edilmesinden kaynaklanan varyans
unsurlarindaki sapmay1 elimine eder. Bunun igin, sabit etkiler En Kiiciik-Kareler ile
tahmin edilerek gercek veriler bu tahminlere gére diizeltilir ve Henderson I uygulanr.
Kisaca, Henderson Il sabit etkiler lizerinden diizeltme yapildiktan sonra Henderson I 'in
uygulanmas:ndan ibarettir. Henderson III varyans unsurlanmin tahrninlenmesinde
oldukca yeterli bir yontemidir. Bu Yontem, sabit ve sansa bagh etkiler arasinda

interaksiyonun bulunmast halinde bile kullanilabilmektedir.



Vanli ve Yildiz (1977), alt simf sayian farkhi deneme planlannda, varyans
analizi ve varyans unsurlarmin En Kiicuk-Kareler analizi ile g¢esiti modellere gore
tahminlenmesini gdstermigtir. Aragtirici, kareler ortalamalarimn beklenen degerlerindeki
varyans unsurlarnin katsayilarimin hesaplanmasinda dogrudan ve dolayli yoéntemi
kullanmistir. Daha sonra beklenen degerler karslhkh kendi kareler ortalamalarina

esitleyerek varyans unsurlarin: sapmasiz olarak tahmin etmistir.

Hartley ve Rao (1967), varyans unsurlarinin tahminlenmesinde ML Yontemi'ni
simitlasyon teknigi ile {iretilen verilerle ilk kez kullanmiglardir, Bu yontemle varyans
unsurlarumn negatif sonug vermesi engellenmistir. Bagka bir deyisle, 6.” > 0 ve o7 2 0
olacak sekilde symirlandiridmigtic. Bu g¢ahismada, MIVQUE yeterli istatistikler oranimn
maksimizasyonu olarak ifade edilmigtir. MIVQUE ve varyans analizinin dengeli
verilerde ayni sonucu verdigi, fakat ML yoOnteminin farkli sonuclar verebildipi
belirtilmigtir. Arastiricilar, bunun sebebini ML yénteminin sabit etiilerden kaynaklanan
serbestlik derecesini dikkate almamasina bagiamislardlx'. Calismada, ML yoniemi ile
tahminlemede sonuca iterasyon ile ulasildifi, yani son iki tahmin arasindaki fark
belirlenen kiiclik bir sayiya esit oluncaya kadar tahminlerneye devam edildifi

bildirilmektedir.

Karatag (1967), Atatiirk Universitesi Merinos siiriisiine ait gevre parametrelerin,
tekrarlanma ve kaliim derecelerinin tahminlenmesinde varyans unsurlarmdan
faydalanmstir. Calismada, Henderson yontemleri ile ilgili agiklamalarda ve hesaplama
algoritmalarindan bahsedilmistir. Daha sonra ilgili parametreleri tahmin etmek icin

kullanilan varyans unsurlan Henderson yontemlieri ile tahmin edilmigtir.

Harvey (1970), varyans unsurlann tahmininde Henderson [If yontemini
kullanmigtir, Arastiricl, kareler ortalamalarinin beklenen degerlerinin hesaplanmasinda
dogrudan yontemin uygulanmasim faktdr sayisuun 2 ve 3 oldugu interaksiyonsuz
karisik modeller igin gostermigtir. Aragtinicl, interaksiyonlu model icin ise beklenen
degerlerin katsayilarinin hesaplanmasinda dolayli yontemi kullanmastir. Interaksivonsuz

iki yonlii simflama modeli i¢in sayisal 6rnek verilmistir,

Rao (1971), varyans unsurlarinn tahminlenmesinde minimum varyans quadratik

sapmasiz tahminleyici (MIVQUE) olarak tanumladii bir yontem gelistirmistir. Bu
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yéntem sonuca iterasyon ile ulagmakiadir. Bu ydntem haklanda genis bilgi yontemler

kisminda verilecektir.

Corbiel and Searle (1976)’ye gore; REML Yontemi, Hartley ve Rao (1967) nun
gelistirdigi ML Yonteminden elde edilmistir. Buna gore, normallik faraziyesi altinda
olabilirligi (likelihood) bir kismu sabit etkilerden bagimsiz olan iki kisma aywmstir. Bu
kismin maksimizasyonu ile REML tahminleyicileri elde edilmigtir. ML gibi REML
tahminleyicilerinin de transformasyon ile degismezlik 6zelligi vardir. Ayrica, REML
Yéohtemi’nde tahminleme hatasi ML’ye gore (¢oguniukla dengeli veri grubunda) daha
kiiciik olmaktadir. Arastinicilar, tahminlenecek parametre sayis1 ayn olan matrislerde,
hesaplama teknifinden dolayr REML yonteminin ML yoéntemine gére daha hizhi bir

sekilde sonuca vlagtiim belirtmislerdir.

Vaili (1976), interaksiyonlu iki-ydnlii bir simflamada kareler ortalamalarimin
beklenen degerlerindeki varyans unsurlarina ait katsayilarn Harvey (1960) tarafindan
tammlanan dogrudan ve dolayh yontemlerle hesaplamig ve kareler ortalamalarinin
beklenen degerlerini kendi kareler ortalamalarina esitleyerek elde edilen denklemlerin

¢6zUmt sonucunda sapmasiz tahminlerin elde edilisini bir misalle géstermistir,

Harville (1977), varyans unsurlannm onceleri varyans analiz yontemi ile tahmin
edildigini ve sonra bunlara ilaveten 1953’de Henderson’un alt grup sayilan farkh olan
denemeler icin uygxufyiintemler gelistirdifini, fakat bunlardan sonra gelistirilen ML
Yontemi’nin daha ¢ekici 6zellikleri oldugunu belirtmistir. Arastinc:, ML Yéntemi’nin
iterasyon ile sonuca ulastiint, hegati‘f parametre tahmini yapibmadigiu belirtmistir,
Ayrica, bitiin yeterli istatistiklerin bir fonksiyonu oldugunu, tahminleyicilerin kararls,
yeterli ve asimtotik olarak normal oldugunu belirterek ydntemin algoritmalan iizerinde
durmugtur. ML Yéntemi’nin modeldeki sabit etkilerin serbestlik derecesi kaybini

dikkate almadigim bélirtmi$tir.

Henderson (1978), varyans unsurlarimin kolayca tahminlenmesi i¢in agirhiksiz
ortalamalarin varyans analiz y6ntemini kullanmigtir. Calismada, ¢ok degiskenli normal
durumda tahminleyicilerin varyans-kovaryans matrisleri dengeli desenler 1¢in
diizenlenmis, yontemlerin basit modifikasyonu ile hesaplanabilecepi gdsterilmistir.

Dengeli desenlerin tzellikleri asafidaki gibi tanimlamistir;



1. En kiiglik alt grubun herbir tinitesindeki gdzlemlerin sayisi sifirdan Buy‘uktur.

2. Ic-ice siniflanmig bir faktériin seviyelerinin sayisi, ig-ice siniflanan her bir

faktor veya fakttr kombinasyonlarinin sayisina egittir.
3. Modelde kovaryant bulunmaz.

Swallow ve Searle (1978), sansa bagli tek yonli bir simflama modeline gore
normalite altinda dengesiz veriler kullanarak varyans analizi ve minimum varyans
quadratik sapmasiz tahminleyici yontemleri ile tahminlenen varyans unsurlarin
karsilagtirmisiardir.  Arastiricilar,  yOntemlerin @ Ornek  varyanslarina  gbre
kargilastinnlmasinda simiilasyonun daha kullanigh oldugunu vurgulamuglardir. Uygulama
sonucunda; minimum varyans quadratik sapmasiz tahminleyici yénteminde baslangig
degerleri olarak verilen cr2a < csze icin yontem se¢iminin tutarsiz oldugu, o N o*zc icin
ise se¢ilen degerin populasyon parametrelerine yalan olmasi halinde minimum varyans
quadratik sapmasiz tahminleyicilerinin, aksi takdirde varyans analizi tahminlerinin daha
etkin tahminleme yaptifl ortaya konmustur. Minimum varyans quadratik sapmasiz

tahminleyicileri, alinan baslangic deferine bagiml olarak tahminlerde bulunmaktadar.

Anderson (1979), varyans unsurlarinin tarihi gelisimiyle ilgili yaptig: caligmada
EKK yonteminin 1800’lerde Legendre tarafindan kesfedildigini, dojrusal varyans
unsurlari modellerinin formiilasyonunun orijininin astronomistler oldugunu belirtmistir.
Aragtirici, 1900° lerde Fisher’in varyans unsurlan teorisine 6nemli katkida bulundugunu

belirtmis ve bunu gbyle dzetlemisgtir.
1. Varyans ve varyans analiz terimlerini ilk kullanmastir.
2. Dolayli olarak varyans unsurlarn modelinden s6z etmistir.

3. Bir ozellikteki toplam varyasyonun, onu meydana getiren unsurlanna yiizde

olarak ayriimasin: teklif etmigtir.

Arastiric1, "Error Components” teriminin kullanimiyla birlikte ”Comporﬁems of
variation" terimini ilk olarak 1935° te Fisher'in kullandifini belirtmistir. Bunlara
ilaveten Neyman, Ganguli, Crump, v.s. bilim adamlarnnn katkilarmdan da bahsetis ve
Henderson LILII yontemlerinin de geligimi lizerinde durmustur. Ayrica, ML ve REMI.

yontemlerinin gelistirilmesinden bahsetmisgtir,



Anderson (1979a), dengeli verilerde varyans analizi tahminleyicilerinin modelin
sansa bagh veya kangik olmasi hallerinde daima minimum varyansh en iyi kuadratik
sapmasiz tahminler verdigini, hatta normal dagilishi dengeli verilerde varyans analizi
tahminleyicilerinden daha kiigiik 6rnekleme varyansina sahip sapmasiz tahminhyicilerin
olmadigim bildirmistir. Bu ¢alismada, dengesiz verilerde Rao’nun 1970°de gelistirdigi
dagilistan serbest MINQUE yontemi tahminlerinin elde edildigini ve yine aym yilda
Lamotie (1970)’de de genel kangik modelde varyans unsurlarmin kismi MIVQUE
tahminlerinin elde edildigi bildiriimistir. MINQUE ve MIVQUE yéntemlerinin

tahminlenecek varyans unsurlan i¢in baglangi¢ degerine ihtiyag duydugu bildirilmigtir.

Anderson (1979b)’un bildirdigine gore, dengeli verilerde REML ¢dziimleri VAY
tahminleyicileri ile bolinmis parseller, tek yonli simflama, iki yonli ig-i@e.smlﬂama,
interaksiyonlu ve interaksiyonsuz c¢apraz simiflanmig kangik modellerde ve ili yonli
interaksiyonlu capraz simflanmig modellerde uyum icindedir. Dengeli verilerde ve
normalite varsayim: altinda REML ve MIVQUE ¢éziimleri VAY tahminieyicileri ile

aynidir.

Freeman (1979), varyans ve kovaryans unsurlarinin hayvan islalundaki énemini
belirtmis ve bunlarin tabminleyicilerinin tarihi gelisimi ve ortaya c¢ikan problemieri
haklkinda bilgl vermistir. Arasurici, varyans ve kovaryans unsurlarmin kullaniminin
hayvan islali teori ve pratiginin biitéinlestirici bir par¢ast oldufunu belirtmigtir. Hayvan
islaht ile ilgili temel fikirleri gelistiren Lush'in biiyiik ¢lgtide path katsayidariu
kullandigimi, fakat daha sonralar, path katsayilannun yerini linear formlarn
kullanimimin aldipim vurgulamustir. Arastiriciya gore, varyans unsurlart bu durum icin
daha kullanish ve istatistiksel alanin gelismesine daha uygundur ve varyans analizinde
varyasyon kaynaklarimin kendi beklenen unsurlarina boliinmesi @zellikle hayvan
1slahcilart agisindan daha faydalidir. Varyans unsurlarinin negatif tahminlenmesi ya
verilerden veya yontemden ileri gelir. Negatif tahminlerin nasil yorumlanacafil veya

kullanilacag: tartisthmaktadir.

Modelde, etkiler veya etki seviyeleri arasinda tam veya kismi etki kargiom
bulunabilir. Bu durum o6zellikle ortogonal olmayan verilerde goriliir. Bu durumda
verilerden bir kismum ¢ikarmadan veya modeli degistirmeksizin ¢ok az ey yapilabilir.

Pratikte bu diizeltmeleri yapmak kolay degildir. Bu sebeple veri sayisinmn artirihmas:
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daha uygun olabilir. Fakat, bu da islemlerin artmasmna sebep olur. Negatif varvans
unsuru tahminlerinin yorumlanmas, kullanmilmas: veya kullanilmamas: gergek durumun

bilinmemesi sebebiyle yeterli aciklia kavusmargtir (Freeman, 1979).

Genetik parametrelerin  drnekleme varyanslanmn tam olarak hesaplanmas:
zordur. Hatta ortogonal olmayan durumlarda ne derece yaklasik tahminler yapildig:
bilinmemektedir. Uygulamada bunlann hepsi ciddi simrlamalara sahiptir. Efer
parametrelerin dagilisi normal ise, en azindan biraz simetri oldugu farz edilir.

Similasyon bazi uygulama sorularim cevaplamaya baglamak igin tek yol gbriinmekiedir.

Hem simiilasyon teknifi ile elde edilmis, hem de gergek rakamlan tammlayan
modellerin se¢imi zordur. Cogunlukla tiirler hakkinda bilinenler, modele konulanlardan
veya hesaplamaya dahil edilenlerden daha fazladir. Modeldeki kiigiik bir degisiklik cofu
kez parametre (b’ gibi) tahminlerinde nispeten biiyiik farkhihklar meydana getirir. Bu

Srnekler, similasyonda iki seye agirlik verilecegini ifade etmektedir (Freeman, 1979).

Kovaryans ve korelasyon tahminlerinin ¢ogu Henderson I, IT ve lII yéntemleriyle
yapumistir. Henderson III Yoéntemi’nin en 6nemli avantapi Kangik modelde sabit
etkilerden etkilenmemis varyans unsurlan tabminlerini vermesidir (Searle, 1971).
Karigik modeller icin Henderson III Yoéntemi’nin tercih edilen yonlem oldugunu
belirtmisgtir.

Henderson (1979}, hayvan islahgilarimin varyans unsurlan tahminlerini; gen
isleyisinin tabiatimin incelenmest, 6nerilen alternatif 1slah programiarinin etkinliklerinin
karsilagtinlmast ve seleksiyon kriterlerinin planlanmasi amaclan igin kullandiklarin
Bildirmistir. Calismada, varyans unsurlari; seleksiyon indeksi, ¢agdaslanin mukayesesi
yontemleri ve en iyl linear sapmasiz tahmin gibi seleksiyon kriterlerinin yapisinda
kullanilmugtir. Arastiricy, Hayvan 1slah: ¢aligmalarmin sartsiz modelinin Y=XJ3 + Zu +e
ile ifade edildigini bildirmistir.

Quass ve Bilgano (1979), iki yénli interaksiyonsuz kangik bir modelde
Henderson III ve MIVQUE yontemleri ile varyans unsurlarimi tabmin etmiglerdir.
Arastiricilar kuadratik tahminleyiciler arasindan se¢im yaparken en iyi tahminleyicinin
bulunmasi i¢in varyansin minimum olmasimm tek basina faydali bir kriter olmadigm,

aym zamanda varyans unsurlarin parametre alammi, bazi hallerde genetik teorinin
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simirladigim belirtmiglerdir. Bu sebeple dar bir parametre defer araligy i¢in veri yapilar

bakimindan Henderson [II ve MIVQUE ydntemlerini sayisal 6rnekle karsilastirmiglardir.

Searle (1979), Henderson yontemlerinin bir ozetini verdikten sonra ML ve
REMIL. ydntemlerinin metotolojisi ve genel olarak varyans unsurlan tahminleyicilerinin
ge’ii$in1i {izerine bir inceleme yapmustir. Cahigmaya gore; alt grup sayilan farkl
verilerden varyans unsurlani tahminleri 1967°ye kadar Henderson yontemleriyle
yapilmusg, 1967’ de ML Yéntemi varyans unsuru tahmininde kullanthmaya baglanmagtir.
Bundan sonra minifnum Norm yontemleri (MINQUE) ve varyasyonlarn (MINQUE(Q) ve
I MINQUE gibi ) gelistirilmigtir. Ayrica, ML’nin bir adaptasyonu olan REML
geligtirilmigtir. Bu nedenle alternatif yontemler kullamlmaya baglanmasina ve bu
yéntemler temelde tek bir modelin ayr birimleri halindedirler. REML ve VAY dengeli
verilerde aym sonucu vermekte fakat ML nin sonucu farkli olmaktadir. Aragtiricr, ML’
nin farkh sonug¢ vermesinin serbestlik derecesinden kayﬁaldandlgmx, yani REML’in
sabit etkileri tahminlemek icin bu etkilerin derecesini dikkate aldigu, fakat ML’ nin

almadigin: belirtmistir.

Kennedy (198‘1), ¢ogu durumlarda fenotipik varyansin belli olmadifim ve
verilerden hesaplanmas: gerektigini ve damuzlik degerinin dogru tahmin edilmesinin
1slah programlarinda 6nemli rol oynadigini belirtmistir. Aragtinict varyans unsurlarinimn
tarithi gelisimine gdre Varyans Analiz tipi yontemler ve yeni geligtirilen ML, REML,
MINQUE, MIVQUE(0) yontemleri hakkinda bilgi vermistir. Arastirici MIVQUE(0)
tahminleyicisinin iterasyon baglangic degeri olarak o=0 ve o=l kulland: @i
belirtmis, tahminledirgi varyans unsurlarindan kalifim derecesini tahmin ederek sonuglan
tartigng, ve yontemlerin tercihi hususunda birtakim kriterler belirlemistir, Buna gbre
VAY benzeri tahminleyiciler sapmasiz tahmin vermekle birlikte, sapmasizlik bir
yontemi digerine tercih etmek icin tek dnemli bir' kriter degildir. Varyans uisurlarinn
tahmininde sapmasizlik arzu edilen bir 6zellik olmasina ragmen, 1siah parametrelerinin
sapmasiz tahmini i¢in varyans unsurlannin sapmasizhfy  kritik  bir  Gnemi
tasimamaktadir. Ayrica, hem ML hem de REML yéntemleri sapmali talmin vermesine
karsilik, bu yontemlerle elde edilen tahminlerin negatif olmamas: gibi onemli 6zellikler

bulunmaktadir.
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Swallow (1981), VAY ve MIVQUE varyéns unsurlart tahmin yéntemleri icin tek
yonlil sansa bagli bir modelde dengesiz veriler kullanarak karsilagtirmignr. VAY benzeri
yontemlerin dengesiz verilerde sapmasizliktan bagka bir 6zelliginin olmadig ifade
edilmistir. MIVQUE Yéntemi’nin bir baslangi¢ degeri kullanmay1 gerektirdigini ve bu
amagla VAY tahminleyicisinin degerlerini baslangi¢ degeri olarak Jaullamldigs
bildirilmigtir. ML ve REML’in aksine MIVQUE’nin bir iterasyon islemi olmadif
belirtilmistir. Varyans:ve kovaryans tahminleri normalite sartlarinda elde edilmigtir.
Aragtiricy, sayisal karsilagtirmalarda o,”/c.” > 1 oldugunda ve baslangic deferleri orani
(a0 /002 )<(o o) ise MIVQUE tahminleyicilerinin daha etkin tahmin yaptigim,

o o<1 oldugunda ise MIVQUE nin Ga02/Geg” Oramina bagimh kaldifini ve VAY

tahminleyicileri ile benzer tahminler elde edildigini géstermisgtir.

Henderson (1984), linear modellerin 1slah parametrelerinin tahmini ve varyans
unsurlarimin tahminiyle ilgili 1984 wih 6ncesi Henderson’un ¢alismalarim derlemistir.
Yontemler tarihi gelisim seyri icinde verilmistir. Arastinier, bu calismamn hayvan islah

aragtiricilar: i¢in 8grenilmesi kolay bir referans olmasi amaciyla yazildigm bildirmisgtir.

Eserde, yontemlerden bazilan kiiciik sayidaki suni sayisal &Srneklerle
gosterilmigtir, Fakat bunlardan bazilarnin hesap makinasiyla yapilmasmin miimkin
olmadig belirtilerek SAS paket programi ve APL matris programiyla yapilabilecepi
ifade etmistir.

Lin and McAllister (1984), varyans ve kovaryans unsurlarinin tainninixﬁn hayvan
islahinda kahtim  derecesi  ve genetik  korelasyon gibi genetik parametrelerin
tahminlenmesinde gerekli olmasi sebebiyle snemli oldugunu  belirtmislerdir.
Arasﬂrmdda, veriler iki yonlii kangik bir modele gére 10 aymi gekirdek say1 kullanlarak
bilgisayarda retilmistir. Bu verilerden Henderson I, ML, REML ve MINQUE
yontemleriyle sansa baglh ana etki (Boga) ve hata varyans unsurlan tahmin edilmistir,
Sonug olarak; ML’ nin > yi tahmin ederken karisik modelde sabit etkilerin uyumuyla
ilgili serbestlik derecesini dikkate almayip toplam kayit sayisim kullanmasi sebebiyle
ML tahminleyicisi bu modeller icin sapmali olmustur. REML bu problemin tistesinden
gelmis ve bu nedenle, a.>'yi Henderson 11, REML ve MINQUE tahminleyicileri ML

disinda birbirine yakin sonuglar vermistir. Kalitun derecesi (b tahminleri ML “nid
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aksine REML ile parametre degerine daha yaklaémw‘ur. Ayrica, Henderson 111, REML
ve MINQUE tahminleyicileri h’ tahminleri ML’den daba kigik bulunmustur.
Arastiricilar, bu sebeple baz arastiricilann oo ‘yi ML ile tahmin ederken toplam kayit
sayisindan sabit etkilerin sayisim gikardifini ve boyle bir model igin ML’ nin gergekei

bir tahminleyici olmadifim belirtmiglerdir.

Swallow ve Monahan (1984), varyans unsurlart tahmin y&ntemlerinin
karsilastinlmasi ile ilgili rehber olabilecek bir eser vermislerdir. Bu galismada, alt grup
sayilar farkl: tek yonlii bir simflamada grup i¢i ve gruplar aras: varyanslar Monte Carlo
Simiilasyon verileri ile tahminlenerek karsilagtinlmistir. Karsilagtinlan tahminleyiciler
varyans analizi, ML, REML ve MIVQUE yontemleridir. Karsilagtrmada,
tahminleyicilerin ¢ok 6nemli bir §zellii olan hata varyansimn kiigiikltigti karsilagtirma
kriteri olarak alinmugtir. Aragtincilar sonug olarak, 6,/5:2<0.05 oldugunda ML;
ca2/03220.05 oldugunda REML ve o./c 21 oldugunda ise MIVQUE' nin

kullanilmasini tavsiye etmislerdir,

Henderson (1986), varyans unsurlarinin son ¢aligmalan hakiunda bilgi vermistir.
Aragtirici, varyans ve kovaryans analizinde kuadratik ve bilinear formlann kendi
beklenen degerlerine esitlenmesiyle varyans ve kovaryans unsurlarimin tahminlendigin,
bu tahminlerin hayvan islahinda yaygn olarak kullanildigani belirtmis, fakat bu sekilde
yapilan tahminlemenin seleksiyona tabi tutulan populasyondan ¢ekilen verilerde sapmali
olabilecegini vurgulamistir. Ayrica, arastiriciya gore bu yodntem Srnekleme varyansin
daha kiigiik verebilecek bir yontem degildir. Yeni geligtirilen ML, REML ve MIVQUE
yontemleri oldukga genel 6zelliklere sahiptir ve ¢ok genel modeller igin giighii tahminler
vermektedir. Arastirici, bu yontemlerin seleksiyondan kaynaklanan sapmayi kontrol
ettigini ve ML ile REML yéntemlerinin her zaman pozitif tahminler verdigini ve pozitif
tammli kovaryans matrislerinin elde edildigini ifadé etmistir. MIVQUE, iteratif REML
ve EM-REML algoritmas: ydntemleriyle toplamli ve toplamli olmayan genetik
unsurlarin varyanslarini, akrabali yetigtirme, seleksiyon ve genetik bag olmayan normal
dagilish karigik bir model ile tahmin etmistir. Bu ¢alismada REML yontemi tterasyonlu
MIVQUE olarak tanimlanmustir. Arastirici, elde edilen sonuglara gore hayvanlar arasi
tim genetik iligkilerinin modele dahil edilmesi durumunda bu yontemlerin

kullamlmasinin daha dogru oldugunu belirtmistir.



Schaeffer (1986), sansa bagh etkiler icin esitlikte biitlin sabit etkilerin absorbe
edilmesinden sonra BLUP ¢bziimlerinde kuadratik formlardan faydalanarak hesaplams
ve suni (pseudo) beklenenler ¢ikarmistir. Calismada, suni beklenenler sabitler olarak
alinmaktan ziyade gercek degerlere esit baslangig degerleri gibi alinmistir. Kuadratik
formlar karisik model esitliklerinin inversine bagh olmayan ve daima pozitif tahminler
veren REML. tahminleﬂricilerinden farklidir. Bu yaklasim, diger ydntemlerin cofunun
lizerinde hesaplama avantajlarim gosterdigini, teorik olarak bu yéntemin REML ile aym
ozelliklere sahip oldufunu ortaya koymaktadir. Calismada, eklemeli genetik iligkileri
ihtiva eden modeller ve iki sansa bagh faktdr seviyeleri arasinda kovaryanslx modellere

uygulanabilecek bir taslak ¢cikarnlmistir.

Graser ve ark. (1987), hayvan bagina tek faktorli ve tek kE'iYItll sintrlandinimis
bir modelde varyans unsurlarini REML ile tahmin etmede tlirevsiz (derivative-free)
algoritmalar kullannuglardir. Aragtiricilar, bu algoritmalarin matris inversivonuna
ihtiyag gostermedigini, bunun yerine bu fonksiyonu maksimum yapmak ic¢in log
likelihood’un varyant kismimi ihtiva eden tek-boyutlu (one-dimensional) bir arastirmayi
kullanmiglardir. Bu yodntemde Gauss Eleminasyon yontemi kullamlarak katsayi
matrisinin tersine ihtiya¢ duyulmaksizin gerekli -tahminlemelerin yapilabiidigi

gosterilmigtir.

Meyer (1987), 1ki sansa bagh faktorlit karisik bir model i¢cin REML yéntemi ile
varyans  unsurlarimn  tahminlenmesini  tammlanugtir.  Calismada,  yaklasim
(Convergence) oramm hizlandirmak igin bir EM (expectation maximization) tipi
algoritma gosterilmigtir. I—Iésaplama stratejileri hayvan islahi verileri analizi igin hem ig-
ice hem de ¢apraz simiflama desenlerine gére diizenlenmistir. Ayrica, iki 6zel durum
incelenmistir: Birincisi, sabit etkilerin toplam seviye sayisimn her iki sans faktérii
sayisindan kiigiik olmas: ve ikinci olarak, sabit faktérlerden birinin seviye sayisinmn cok
buyiiltiilerek  digerlerinin = sabit tutulmasi  halleri karsilagtirilmistir.  Detaylan

gosterebilmek igin sayisal bir Srnek verilmistir.

Schaeffer (1987), REML Yontemi i¢in kuadratik formlar: sansa bagh tekbir
faktortin bulundugu bir modelle dengeli veriler icin gostermigtir. Bu iliskiler, iki varyans
upsuru tahmin ydntemi’nin yaklasim oranlarim artirmak icin olusturulan bir plan

vasitasiyla simiilasyon verileri kullamlan deneysel bir karsilagtirma ile dengesiz verilere




genisletilmigtir. Aragtirici, REML icin amaclanan plamin izl yaklagtifum, fakat son
tahminin alisilmis REML den farkly sonu¢ vermesi sebebiyle uygun bulunmadigim
belirtmistir. REML Yoéntemi’'nin iyi bir baslangic degeri olmasi halinde tavsiye

edilebilecegini belirtmigtir.

Hoeschele (1988), ML, REML ve Bayesian yoOntemlerinin hayvan islalunda
varyans unsurlarimin tahmini i¢in ¢ogunlukla diger yontemlere tercih 'edildigini
belirtmistir. Arastirici, alt grup sayilan farkli verilerde iterasyonlu (tekrarh) hesaplama
stratejilerinin yapilmasinda en az iki varyans unsurunun modelde bulunmas: gerektigini
ve iterasyon yaklasim degeri parametre alaninda ise bu degerin genellikie talunin degeri

olarak kabul edilmesini Snermigtir.

Meyer (1990), ML tahminleyicisinin énemi ile stirekli 6zellikler i¢in varyans
unsurlar tahminlerindeki son gelismeleri dzetlemistir, Calismada, ML tahminleyicileri
ve algoritmalar icin sayisal iglemler (birinci, ikinci tiirevler ve tiirevden bafimsiz
yontemler) ve hayvan 1slahi i¢in 6zel modeller verilmistir. Ayrica, ML ile yakindan ilgili
iterasyon ihtiva etmeyen MINQUE ve MIVQUE ve katagorik veriler igin Bayesian
yontemleri incelenmistir. Arastinci, gelecekteki arastirmalarin su konular {izerinde
yogunlasmasun {imit etmistir; (1) parametre tahmin etmenin optimal kombinasyonu,
maksimizasyon tekniklerin ve spesifik analiz tipleri i¢in sayisal transformasyon gibi
konular, (2) Bayesian gibi alternatif tahminleyicilerin katagorik verilerde REMIL den
daha 1yl sonu¢ verdigini; (3) Hayvan modeli analizleri igin farkli bilgi kaynaklarinn

nisbi 8nemi ve (4) REML tahminleri icin deneme desenleri ilkelerinin teskil edilmesi.

Beaumont (1991), son yillarda arastiricilarin gerek gercek ve gerekse simiilasyon
verileri ile varyans unsurlarim tahmin etmek istediklerini bildirmistir. Bu c¢alismada,
simille edilen iireme &zelliklerinin genetik parametreleri Henderson I ve REML
yontemleri kullamlarak hesaplanan varyanslardan tahmin edilmigtir. Buna gére; (ireme
ozellikleri biitiin veriler lizerinde degerlendirmeye alindiginda her iki tahminleme grubu
ortalamasinin gergek defere esit olmasiyla birlikte, REML’de dogrﬁiugun daha yiiksek
oldugu, tahminlemede populasyonun %20 ‘si kullamld@mda ise seleksiyonun oldukea

sapmah oldugu bildirilmistir.
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Kennedy (1991), “Henderson’un B-itmeyen Mirasi”  isimli f,:ahsn.aada
Henderson’un hayvan 1slahina yaprmusg oldugu katkilan 6zetlemistir. Caligmada,
Henderson tarafindan gelistirilen fikir ve yoéntemlerin, hayvanlarin eklemeli genetik
degerinin (BLUP) ve varyans unsurlann tahmininde yaygin olarak kuilam‘lmamyla
birlikte IHenderson’un diger birtakim katkilarnn hayvan islahi teorisi ve uygulamalarinda
ve istatistikte tiimiiyle incelenmedigi ve isletilmedigi, bu katkilarin bir kisminin geride
kalan Sorunlérln ¢oziimlerinde tamamlayici unsur olacag: bildirilmigtir. Henderson’un
¢alismalarnimn hat ve ik melezleri verilerinin analizi, kangik linear modellerde hipotez
testleri, varyanslari .biiinmeyen damizhik degerlerinin  tahmini ve seleksiyon
modellerindé yogunlastigy ifade edilmigtir. Ayrica, Henderson’un kangik model
esitliginin genel uygulanabilirligi sayesinde biyolojik etkilerin biyilk &lgiide
degerlendirilmesi genetik ve biyolojide yeni tekniklerin 1m;iginda gosterilmis ve

tartisilmstar.

Searle (1991), Henderson’un varyans unsurlari fahminlemesine olan
katkilanndan bahsetmis, 0zellikle Henderson (1953), makalesi tizerinde durmustur,
Arastiricl, bu makalenin 1slah yontemlerine iligkin disiplinin simrlarnim ¢izdigini,
dengesiz verilerden tek-yonlii simiflamadan daha kompleks durumlarda bile varyans
unsurlar1 tahminlemesinde ilk fikirleri ortaya koydugunu belirtmis ve I—Ienderlson’un lig
onemli katkisimi asapidaki sekilde agiklamustir; Birincisi, bitytik miktardaki dengesiz
verilerde uygulanabilecek yontemleri gelistimis ve varyans unsurlar: tahminlerinin
seleksiyon teorisi ve seleksiyon indeks tekniklerine uygulanmasiyla populasyon genetigi
ve hayvan islahinda olduk¢a 6nemli rol oynamistir. Ikincisi, H.O.Hartley vé C.R.Rao
gibi biiyiik istatistik¢iler bu makaleyi baz alarak 1960-1970 yillarn arasinda :;émsa bagli
ve karisik modellerde varyans unsurlarimin tahmininde onemli gelismelere vesile
olmustur ve bdylece ML ve REML ydntemleri gelistirilmistir. Baska bir ifadeyle, ML ve
REML yoéntemlerine Henderson’un dikkate deger katkilari olmustur. Ugiincii olarak,

onun sayesinde bu yontemler genetikg¢iler ve istatistik¢iler nezdinde popiiler olmustur,

Garcia ve ark. (1992), kansik model esitliginin katsay: matrisinin inversinden
kagimmak i¢in bir yontem gostermigtir. Bu ydntem veri olarak Monte Carlo
orneklemesiyle aym matrisin simiilasyonunu kullanarak EM algoritmast vasitasiyla

REML’e uygulanmstir. Sonuglar tek bir 6zellik ve hayvan basina tek gdzlem hayvan



modelinde analiz edilmistir. Arastinicilar, bu algoritmanin hesaplama  zorluunun
modeldeki sans degigkenlerinin sayisiyla orantili oldugunu, tahminlerin degiskenliginin
yeterli oldugunu ve 6rnek sayisinin artirilmasiyla oldukga etkin oldupunu belirtmistir.
Aragtincilar, REML ile varyans unsuru tahminlerinin modeldeki fakidr sayisinin fazla
oldugu durumlarda uygun olmadifini, ¢linkii olduk¢a yiikli hesaplama zoriugunun
ortaya ¢ikuifiun ve bu sebeple pratik olmadigini bildirmislerdir. Calismada, bu zoriugun
asilmasi i¢in hata varyanst tahmininin elde edilmesinde kangik model katsay: matrisinin

inversinin kullaniimasimn gerekli oldugu ifade edilmistir.

Kayaalp ve ark. (1992), varyans unsurlan tahminlenmesinin son yillarda biiyiik
onem kazanmasimn sebebini 1slah c¢ahismalarnndaki artisa baglamislar ve 1slah
¢aligmalarinda kullanilan parametrelerin tahminlenmesinde varyans unsurlarimn Snemli
bir yerinin oldugunu belirtmiglerdir. Calismada, Henderson I, II ve Il ydniemlerinin
hesaplanmasint  gostermek amaciyla yapay veriler kullamidmustir.  Arastinicilar,
Henderson 1 Yoéntemi’nin sansa baZhh modellere, Henderson [I Yéntemi’nin
interaksiyonsuz kangik modellere, Henderson III Yontemi’nin interaksivonlu karisik
modellere uygulanabilecepi sonucuna varmaglardir. Ayrnica, modele dahil edilen
etkilerin sabit veya sansa bagh oldugunun iyi tespit edilmesinin gerktigi belirtilmis.
Aksi takdirde Henderson [ Yontemi’nin sapmali tahmin verecebilecegini

vurgulamiglardir.

Kayaalp ve ark. (1992), hayvan 1slah1 ¢alismalarinda kalittim derecesi,
tekrarlanma derecesi v.b. gibi genetik parametrelerin tahmin edilmesinde varyans
unsurlan  tahminleyicilerinin - énemi lizerinde durmuglardir. Calismada, varyans
unsurlanmin negatif tahminlenmesinin kahtim derecesi, tekrarlanma derecesi gibi
parametrelerin de negatif tahminlenmesine sebep olacafi vurgulanarak, varyanslarin
pozitif tahminlemesinin | gerektifi Onemle belirtilmistir. Arastircilar, parametreleri
pozitif tahminleyen REML Yéntemi tizerinde durmuglar ve Yontemin uygulamasinda
yapay veriler kullanmiglardir. Calismanin sonunda, REML Yontemi ile pozitif ve
sapmasiz tahminler elde edildigi belirtilerek, bu yontemin kullamlmas: 6nerilmisgtir.

'Aymca, yOntemin dzellikleri hakkinda kisa bir bilgi verilmistir.

Akbas ve ark. (1993), kanathlarda yumurta verimi 6zellikleri i¢in baba ve hata

varyanslarinin tahmininde Henderson III, ML, REML ve MIVQUE yodntemlerini
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kullanmisglardir. Arastiricilar, yontemler arasinda onemli bir farklilifin olmamasim
dengeli bir desene sahip populasyona baglamakla birlikte, yumurta verimi i¢in en kiigiik

hata varyansi tahminini veren ML Ydntemi’nin daha uygun oldugunu belirtmislerdir.

Kayaalp (1993), varyans unsurlar1 tahmin ydntemlerinin kargilastinlmasiyla ilgili
yapfigi cahismada; Cukurova Universitesi Ziraat Fakiiltesi Uygulama ve Arastirma
Ciftligi’ndeki koyunlann siit verimi ile ilgili varyans unsurlarini tahmin etmek icin

VAY, Henderson I, Il ve III, ML, REML ve MIVQUE‘ yortemlerini kullanmigtir.
Arastirier, karsilashirma kriteri olarak aldigs 632/0'@2 oranimn en yliksek degerine sahip

olan MIVQUE Yontemi’nin daha etkin bir yontem oldugunu tespit etmistir.

Kayaalp ve ark. (1993), dengesiz verilerde varyané unsurlarimn tahminleme
glicligiinden s6z etmisler. MIVQUE ve REML yéntemleriyle dengesiz verilerde
varyans unsurlarini tahmin etmisglerdir. Caligmada, varyans unsurlan . tahminleme
yontemlerinin hala bir gelisim siireci i¢inde oldugu belirtilerek, bu iki yontemin
birtakim 0&zelliklerinden bahsedilmistir. Bu (’jzellikleré yontemler kisminda yer

verilmistir.

Orhan ve Okut (1996), alt grup sayilan farkli bir denemede En Kiigiik-Kareler ve
ML varyans unsurlan tahmin yontemlerini etkinlikleri bakumindan karsilagtirmislardar.
Aragtinicilar, sonu¢ olarak modelin sansa bagli olmast halinde ML, kansik olmasi

halinde ise EKK y6ntemlerinin daha etkin tahminleyiciler verdigine karar vermislerdir.

Searle (1993), ML’'nin kararli bir tahminleme teknigi oldugu ve EM
| algoritmasinin iinea1: oimayan tahminleme esitlikleri icin ¢ok fazla kullanilan iterasyon
islemi oldugunu belirterek, bu iki metotolojinin islem kalabalikhginin varyans
unsurlarimin tahmininde oldukea fazla gorildiginil ifade etmigtir. Cahsnmda, her bir
yéntemin tanimlamalanndaki kalabaliklik sebebiyle anlama giiclikleriyle karsilasildif
belirtilmis ve bu nedenle varyans unsurlari tahmininde EM algoritmasimn kullammi

agiklanmigtir.

Geyer (1994), normallestirilmis dagilislarda Monte Carlo ML nin bilinen genel
modeller i¢in uygulanabilecegini, negatif olmayan ve integrali alinabilen ve {h08 : @0}

seklinde wverilen herhangi bir populasyonda normallestirilen fonksiyonlarin e
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entegrasyonuyla elde edilen ML tahminlerinin Monte Carlo ile sadece dengeli sartlarda

parametre araliklanmn daraltilabilecegini bildirmistir.

Kelly ve Mathew (1994), karisik modellerde tesadiifi etkilerin varyans unsurlar:
icin bazi nokta tahminleri gelistirmiglerdir. Ararstiricilar, farkl tahminleyicilenin (VAY,
ML ve REML gibi) gercek wverilere uygulandifinda Onemli farkliliklarnn
gozlenebilecefini, bu sebeple pratik uygulamalarda kulianmlacak bir tahminleyicinin
seciminde gézlemlerin sartlarina uygun eksersizler yaptlmasi gerektigini bildirmislerdir.
Calismada, farklh tahminleyicilerin perfdrmanslarmm degerlendirilmesinde bazi
kriterlerin gerekli oldugunu belirtmis ve bu ¢alismada karsilastirma kriteri olarak hata

varyansim kullanmislardir.

Searle (1994), varyans unsurlari tahmininin, varyans analizinde hata kareler
ortalamasimin  kendi beklenen deferine esitlenmesiyle elde edilen hata varyans
taﬁminiyle ortaya ¢iktigim bildirmistir. Bu esitleme islerhi once minimum varyans
Szelliklerinin sonradan tanimlandigi dengeli verilerde ve sonra dengesiz verilerdeki
sansa baglr modellere genellegtirilmistir. Calismada, varyvans analizi metotolojisinin
dengesiz verilerde sapmasizhifin disindaki 6zelliklerin tahmini icin optimum verim
saglamadifi, bugilin normalite faraziyelerine dayanan ve linear olmayan esitliklerin
sayisal ¢Ozimiinit iceren ML ve REML’in bunun yerine gectigi bildirilmistir. Aym
zamanda REMI., ile yakin ilgili fakat biraz daha az avantajlari olan MINQUE ‘nin de

kullanilabilecegini belirtilmigtir.

Okut (1993), 1slah anﬁac;h galigmalarda 6nemli diizeyde bir kullamima sahip olan
REML Yéntemi’nin daha izl sonuca ulasmas: amaciyla gelistirilen ve DFREML
olarak isimlendirilen bir y&ntemin algoritmasini agiklamgtir. Arasurici, bu yéntemin
Choleski Faktorii ve Sparse Matrisi tekniklerini  kullanarak kisa stirede tahminleme

yaptig1 igin dzellikle bilyitk veri setlerinde tercih edilebilecegini belirtmistir.

Okut ve Akbas (1995), varyans unsuru tahmin yontemlerinin kullandipi
kuadratik dzellikler tizerinde durmuglar; ML, MIVQUE ve REML yéntemlerinin aym
kuadratik formu kullandiklarim, fakat bu yontemlier arasindaki farkhlifin beklenen

degerlerinden kayna_klandxgml belirtmislerdir. Arastiricilar, dogﬁ'.lsal bir modelde yer
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alan sansa bagh fakttrlerin varyans unsurlanimn tahminlenmesinin asagida siralanan

etkilere bagh oldugunu ifade etmislerdir;
- Varyans unsurlarinin gercek, bilinmeyen degerine,
- Kullanilan modele,
- Gozlem sayisina,
- Sansa bagl fakiSrlerin diizeyi ve her diizeye ait verilerin dagilisina,
- Kullanilacak yéntemin ve kuadratik formlarin se¢imine.

Kullanilacak yéntemin ve kuadratik formlarin se¢ilmesinin varyans unsurlan

tahminde 6nemli bir yerinin oldugunu ifade etmislerdir.

Okut (1995), varyans unsurlarma iligkin yapilan analizlerde, sonuglarn
yorumlanmasi igin parametrelerin marjinal dagiliglarinin  esas alindigin, Gibbs
6rneklemesinin bir Monte Carlo Yéntemi oldufunu ve bununla parametrelerin marjinal
dagihiglarmin  elde  edildigini  belirtmigtir.  Arastinc:, varyans  unsurlanmn
tahminlenmesinde bir ¢ok yéntemin bulundugunu, fakat istatik¢ilerin lizerinde goris

birligine vardifs herhangij bir yontemin bulunmadigin: ifade etmigtir.

Okut ve ark.. (1996), Cholaski Faktorii yardimiyla olusturulan Sparse
Matrisi’nin varyans unsurlan tahminlerinde kullanimim agiklamislar ve bir sayisal 6rnek
vefmiglerdir. Arastiricilar, bu matrisin elemanlarinin goguhun sifirdan olustugunu ve
matrisin tersini almaya gerek kalmamasi nedeniyle hesaplamalarin daha kolay oldugunu
belirtmiglerdir. Arastiricilara gore, en ¢ok kullanilan ydntemlerden biri olén REML
yontemi bitylik veri setleri igin tahmin vermemesi ve kapasiteli bilgisayarlara ihtiyac
gostermesine kargihk, bu matris yardimiyla DFREML olarak daha hizhh sonuca
l.ila$11maktad1r. Verilen sayisal o6rnekte daha kisa zamanda tahminlemenin yapildig:

gozlenmigtir.

Sobol (1971), Monte Carlo Simiilasyonu isimli eserde, olabilirlik ve sans
degiskeni kelimelerinin zaman zaman herkes tarafindan kullamldigindan ve bu
kévramlarm Monte Carlo Yoéntemi'ndeki yerinden bahsetmistir. Yaygin kullanimda
anlam olarak biraz farklilik oldugu da belirtilmistir. Arastirics, ¢esitli bilim dallarindaki

problemlerin Monte " Carlo Yéntemi ile ¢oziilebileceginin miimkiin oldugunu‘



bildirilmistir. Bununla birlikte, bazan olduk¢a basit problemler olmasina ragmen
uygulanamayacak durumlarin da bulunabilecegini ifade etmistir. Uygulama olarak tip
alaninda bazi 6rnekler verilmis ve detayl olarak incelenmigtir. Venilerin tamumlandigy

materyal bdliimiinde konularla ilgili agiklamalar verilmistir.

Sezgin (1976), simiilasyonu en genis anlamu ile bir olay veya faaliyen taklit
etmek anlamina geldigini ifade etmigtir. Yazara gore, simiilasyon gergeklegebilecek
herhangi bir savas veyé baska bir olay icin karsilastlabilecek sartlara hazirlamilmasinda,
yani egitimde 6nemli bir rol oynamaktadir. Eserde; ilimde bir problemin, uygulamali
matematik veya analitik modelle formiile edilmesinin genis anlamda bir simiilasyon
oldugu, bir olaya benzetme yoluyla yapilan yaklasumlarda simiilasyon, oyun, model
orneklemesi ve Monte Carlo gibi terimlerin es anlamda kullamildifny, fakat bu
kavramlarin gergekte farkliliklara sahip oldugu belirtilmektedir. .Aynca, Monte Carlo
teriminin bir problemin sans sfireci vasitasiyla ¢dziilmesi anlaminda kullanildigy ve
kansik sekilli bir cismin alanimin bulunmasinda oldugu gibi, olayin mutlaka bir ihtimal
problemi olmas1 gerekmedigi ifade edilmekiedir. Yine, simiilasyonun istatistikcileri
ilgilendiren yliniiniin sans degiskenlerini konu alan Momte Carlo simiilasyor}u oldugu

vurgulanmaktadir.

Hallag (1991), simiilasyon sézcligiiniin Tiirkce’ye benzetme olarak tercimesinin
yvetersiz kaldigini, simiilasyonun 1940°h ﬁliarm sonlarinda Jhon Von Neumann ve
Stanislow Ulam"'in ¢ahismalarina Monte Carlo Simiilasyonu adini vermeleri'yle Onem
kazandigim ve bu teknik sayesinde niikleer savunma problemlieri bé$ar1 ile ¢oziildiigtini
belirtmig, simiilasyonun sistemin modelini kurmayi, model {izerinde denemeler yapmay:
ve buradan hareketle sistemin ger¢ek modelini ortaya c;lkérmayl kapsadigimi ifade

etmigtir.

Kanik (1993), bilgisayar vasitasiyla tesadiif sayis1 tiretme tekniklerini tanitms ve
standart normal daglis, t daghs, F dagihisi ve khi-kare dagilis1 ile farkli serbestlik
dereceli uygulamalar yapmustir. Verilerin tiretilmesinde  Fortran programlardan
faydalanmistir. Calismada, sonuglarda belirlenen I. tip hata seviyelerinde yapilan
hipotez testi kontrollerinin beklenen degerlerden istatistiki olarak nemli derecede farkl

oldugu, fakat bu sonucun pratikte bir 6neme sahip olmadifin ifade edilmistir.
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Kamk ve Giirbiiz (1994), simiilasyonu bif olay: taklit ederek gercefine en uygun
bir sekilde éanlandlrma iglemi olarak tarif etmislerdir. Calismada, similasyonun savas
yada savunma plam, bir fabrikamin iglemesi, bitkisel veya hayvansal bir {irtiniin eide
edilmesi, bir ¢iftligin idare edilmesi, bir tarlamin sulanmasi gibi ¢esitli olaylar igin
yapilabilecegini bildirmistir. Arastirici, izerinde durulan olaym durumuna gore yapilan
simiilasyonun farkh isimlerle ifade edildigini bildirmistir. Ayrica, zamana bagh olarak
degisiklik gosteren olaylarin simiilasyonu dinamik simiilasyon, zamana bagh olarak
degisiklik gdstermeyen olaylann simiilasyonu statik simiilasyon, matematiksel bir mode]
ile tanimlanabilen olaylarin similasyonu deterministik simiilasyon, bir model ile tam
olarak tanmunlanamayan olaylarin simiilasyonu ise stokastik simiilasyon olarak
tammmlanmistir. Cabgmada, ¢ok defiskenli normal dagilis verileri tiretme tekniklerini

tanuitmis ve Fortran programlanyla uygulama yapilmistir.

Top (1994), simiilasyonun ¢ok sayida belirsizligin hakim oldugu isletmelerde
{iretim sistemlerinin analiz ve tasarimunda yararlanilan 6nemli bir kaynak oldugunu
belirtmistir. Arastirici, simiilasyonu basit olarak, bir model kurulmas: ve bu model
tizerinde denemeler yvapilmasi, baska bir ifadeyle deneysel bir ¢oziim teknigi seklinde
tantmlamigtir. Sistem igindeki iligkilerin tam anlasilabilmesi icin simiilasyonun cok
sayida tekrarlanmas: gerekmektedir. Monte Carlo Yontemi’ni ise tesadifi sayilar ile
deney Ornekleri yapilmasimi saglayan Ozel bir sayisal hesaplama yontemi olarak

tanimlanmuistir.

Yasa (1996), Monte Carlo Yontemi’nin rastgele sayilarin kullanilmasiyla ¢esitli
~olaylann temsil edilmesinde bir yaklagim teknii oldugunu, diger bir ifadeyle Monte
Carlo Yontemi’nin tesadiifi sayilarla problem ¢6zen bir teknik oldugunu belirtmistir.
Arastiricl, bir simiilasyon veya onun bazi boliimlerinde sans orneklemesi yapildig
takdirde Monte Carlo teknifinin uygulamyorl anlamina geldigini  vurgulamigtir,
Aragtinct, Simiilasyonda olayin ¢ok iyl belirlenmesi, yani, modele dahil edilecek
parametrelerin ¢ok iyi tespit edilmesi gerektifi tizerinde durulmustur. Uygulamada
151g1n dokuda yayihmim farkl: seviyedeki girdilerle tekrar tekrar simiile (Monte Carlo
Simiilasyonu) ederek , davramslar tiretilmis ve arastinictlara olaym do@ru analizi icin

imkan saglanmasinin amaglandigini bildwmigtir.




3. MATERYAL ve YONTEM

3.1. MATERY AL

[statistigin temeli ihtimal oyunlarma dayanmaktadir. Bu sebeple tesadifilik
istatistifin  ayrilmaz bir parcasidir.  Sans sayilan  istatistikte  oldukga fazla
kullanilmaktadir. Ornegin, sans 6reklerinin olusturulmasi veya muamelelerin deneme
materyaline  da@itilmas:  gibi  istanstiksel uygulamalarda sans  sayilarindan
faydalanilmaktadar.

_Ara$t1rmada, ele alman yontemlerin karsilastirilmasinda  kullanilacak ven
materyali simiilasyonla elde edilmigtir. Simiilasyonun en kisa tammi ger¢egin temsil
edilmesidir. Simulasyon kullaniidig: alanlara gdre oyun simiilasyonu, editim
simiilasyonu gibi cesitlenmektedir. Ancak, bu caligmada veriler Analog ve Sayisal
similasyon igerisinde degerlendirilen Monte Carlo Simiilasyonu ile ¢lde edildiginden bu

yontem hakkinda asagida 6zet bir bilgi verilecektir.

3.1.1. Monte Carlo Simillasyonu

Monte Carlo Simiilasyonu sans sayilari vasitasiyla matematiksel ve fiziksel
problemlerin sayisal bir ¢dziimleme teknigidir. Bir sistemi meydana getiren elemanlarin,
o sistemnin davramsina bagh olduu durumlarda Monte Carlo Simiilasyonu uygulanir.
Monte Carlo Simiilasyonu, ratsgele Srnekleme ve sans faktdrii veya ihtimale bagls
olarak yapilan hesaplamnalara dayanir (Sobol, 1971; Yasa, 1996).

Monte Carlo Yonteminin 1949 vyilinda "The Monte Carlo Method" isimli
makalenin yayinlanmasi ile birlikte ortaya giktift kabul edilir. J. Neyman ve S. Ulam bu
yontemin geligtirilmesinde rol oynayan Amerika’li matematikgileridir. Tski Sovyetler
Birliginde Monte Carlo Yéntemi lizerine ilk makaleler 1955 ve 1956’da yaymnlanmistir,
Yontemin teorik temeli uzun zamandan beri bilinmektedir. Ancak, 19. yizyilin sonu ile
20. ylzyihin baslarinda istatistiksel problemler, bazen rasigele secimler yardimiyla
¢Ozilmiistiir. Bilgisayariarin  ortaya c¢ikmasindan once bu  ybntemr ¢ok emek
gerektirdiginden ve zaman kaybina yol agtigindan yaygin olarak uygulanamamistir.
Yontemin yaygin olarak kullamilmasy bilgisayarlarin dogusundan sonra baslamistir.

Yéntem, ismini meshur kumar merkezi olan Monte Carlo sehrinden almistir. Monte
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Carlo Simiilasyonunda kullanmilacak Rastgele sayilann elde edilmesinde geligtirilmis en
basit mekanik aletlerden biri rulet tekerlegidir (Sobol, 1971).

Monte Carlo Yonteminde model kurma ve modelin analitik olarak kullaninu
simiilasyon surecini olusturur. Monte Carlo Yontemi ile modelleme; sistemin
davranisimi tamimlama, teori ve hipotez kurma, kurulan teoriyi sistemin gelecekfeki
davramslarini tahmin etmek i¢in kullanma seklinde bir deneme ve uygulama
metotolojisidir.

Monte Carlo Yonteminin ayiricr iki Ozellifinden birisi hesaplama élgoritmez
yapisinin basit olmasidir. Bir kaide olarak, bir program sadece bir suns deneyi yapmak
icin hazirlanir. Ornegin, Sekil 3.1°de kare sinirlan iginde sansa bagh bir nokta se¢ilmeli
ve bu noktammn S alani iginde olup olmadig kontrol edilmelidir. Bu iglemin her biri
digerinden bagimsiz olarak N defa tekrarlanmalidir. Bu ydniiyle, Monte Carlo Yontemi

bazan istatistiksel deneme (trial) yéntemi olarak da isimlendirilir.

O 1 X
Sekil 3.1. Monte Carlo Hle Bir Seklin Alarn Bulma

Sekil 3.1.’deki Alaru bulunmasi istenen seklin alam A ve karenin alan: da S ile
gosterildigi farz edilsin. Buna gore, A alam i¢ine diisen noktalarn ihtimali,

P(A) = n/N dir. Burada, n: A alanm igine diisen nokta sayis1 ve N: OXY
diizlemindeki karenin igindeki toplam nokta sayisidir. Benzer gekilde,

P(A)=A/S yazilabilir. Burada, A: seklin alamim wve S: karenin alanim ifade

etmektedir. Bu iki egitlikten bulunmasi istenen A alan,



A = S8.n/N dir.

Bu tahmin istatistiki bir 6zellik arz eder. Tahminin beklenen degeri E(A)=A ve
varyanst ise V(A) = (S-A).A/N dir. .

Bu Monte Carlo 6rnefini daha etkin yapmak i¢in rastgele ornekleme sayis:
artirtlarak varyansi minimum hale getirmek mumkiindiir. Aynca, S alaminin miimkiin
" oldugunca kiictiltilerek (S-A)’nin minimum yapilmasiyla da miimkiindir (Sobol, 1971;
Yasa, 1996), |

Yontemin ikinel 6zelligi ise hassasiyet durumudur. Monte Carlo Yéntemi’nde
hesaplamalarin hatas: V(D/N) ile orantilidir. Burada D bir sabit ve N deneme sayisidir.
Bu formiil, hatay1 ylzde bir (%1) disiirebilmek icin N'nin 100 kat artmasmin
gerektigini gostermektedir. Yani, glivenilirligi %1 artirmak igin N, 100 kat artirtlmalidur.
Boyle bir yaklasimla ﬁiksek derecede hassasiyetin elde edilemeyecegi agikiir. Monte
Carlo Yoéntemi’nin genellikle yliksek derecede hassasiyet (%65-9610) géstermeyen
problemlerin ¢bztimiinde etkin olarak kullanildifi séylenebilic (Sobol, 1971). Bu
sebeple ¢calismalarda N sayis: yliksek tutulmaktadir.

Gortildiigth tizere Monte Carlo yodntemi biylk olglide ornekleme yapmayi
gerektirmektedir. Bu o&rnekler biribirinden bagimsiz olacak s‘e'kilde yapilmaktady.
Ornekleme sayistmin (N) artinlmasiyla hassasiyetin artirilacag da agiktir. Bu ifadeler
Merkezi Limit Teoremi’ni hatirlatmaktadir. Ciinkti bu teorem ortalamasi g ve varyansi
o* olan herhangi bir populasyondan ¢ekilecek N adet drnefiin ortalaﬁmlau'mm ortalamasi
n ve varyans: o>/N olan normal dagilis gosterdipini ifade ctmektedir. Buradan Monte
Carlo yodnteminin Merkezi Limit teoremi ile yakin ilgili oldugu gdriilmektedir. Bu

sebeple bu teoremden kisaca bahsedilecektir.

3.1.2. Merkezi Limit Teoremi

Bu teoremin ilk adimlarnni Laplace tarafindan verilmigtir. P.L. Chebyshev, A A.
Markov ve A.M. Lyapunov gibi bir takim 6nemli matematikg¢iler arasinda bu. teoremin
genellestirme problemleri aragtirilimistir. (Sobol, 1971; Gill, 1978).

Ihtimal dagilislart ayn olan N adet bagimsiz sans' degiskenlerinin (£),€,,....... En)
oldugunu diigtinelim. Sonug olarak bunlarin hem beklenen degerleri, hem de varyanslar

ayni olacaktir. Bu, asagidaki gibi matematiksel olarak gésterilebilir.




25

E§1WE§2W ....... '”"""’Eész

VE = VEy = ... =VEy = b’

ve biitlin bu degerlerin toplami ?y ile yazilacak olursa,
PN=E+Ex+ . + En

Bu esitligin beklenen degeri ve varyansi ise
EPy=E{E; + &2+ ...... + En) = Nm
Vo= V(E, + Ex+ ... + Ex) = Nb® dir.
Simdi parametreleri (a = Nm ve o? = Nb?) ayni olan normal bir dagihs inceleyelim.
Merkezi limit teoremi N sayis: biiyiik olan herhangi bir aralik (a’,b’) i¢in agsagidaki gibi
belirlenir. |
Pla<’y<b}~ [ Pen(x)dx

Bu teorinin fiziksel anlami; ¢ok sayidaki 6zdes sans degiskenlerinin toplami Py
yvaklasik olarak normaldir (PPn(x) = PEn(X)). Gergekten, bu teorem daha iiyade genel
sartlar i¢in gecerlidir. Katidan biitin rakamlann £;,&3,....... LN Ozdes veya bafimsiz
olmasi gerekmez. Esas itibariyle, bu toplamda bunlarin hi¢biri 6nemli rol oynamaz.

Bu teorem tabiatta normal sans degiskenleriyle neden sik karsilasildifin agiklar.
Gergekten, her zaman biiylik sayida ihmal edilebilir sans faktérlerinin toplu bir etkisiyle
karsitasilir. Dolayisiyla, elde edilen sans degiskenminin normal oldugu sonucuna

ulasilmaktadir.

3.1.3. Monte Carlo Yonteminin Genel Yapis:

Bilinmeyen m degerini hesaplamamiz gerektigini varsayalim. EE = m olan bir

sans degiskeni &’yi bulmaya galisacagiz. Aymi zamanda VE=b" oldugunu farz edelim.

N yeterli biiytiklitkte ise merkezi limit teorisine gore toplamun Py =&, + & + ... + &N
dagilis1 yaklasik olarak normal olacak ve a - Nm ve o> = Nb® parametreleri elde
edilecektir.

P{a-3by/N < <a-t 3b+/N } = 0.997 normal dagilis esitligine gore,

P{Nm - 3b+/N < #y < Nm + 3b+/N } ~ 0.997 olacakur. Esitsizlifin her iki tarafi N ile

boliintirse asagidaki egitlik elde edilir ve ihtimal degismez.
P{m - 3b/+/N <°yN <m + 3b/+/N } =~ 0,997

Bu esitlik daha farkl bir sekilde asagidaki gibi yazilabilir.




N
PL(IMN) D E - m|<3b/VN } =~0.997 y (3.1)
j=1

Bu formiil Monte Carlo Yéntemi i¢in ¢ok 6nemlidir. Clnki, hem m’nin
hesaplama y&ntemini ve hem de hatanin tahminini vermektedir.

Simdi biz gergekten £ sans degiskenlerini N adet 6rnekleyelim. Yani, kier bir &,
Ea,eeeenntn deferleri igin tek deger belirleyelim. Bunlann hepsinin dagihst benzerdir.
Formiil (3.1) bu degerlerin aritmetik ortalamasinin yaklasik olarak m’ye egii olacafin

gostermekiedir. Bu yaklasimin hatas: bilyiik ihtimalle 3b/ JN deferini agmayacakur. Bu
hatanin N arttikea sifira yaklasacag: agiktir (Sobol, 1971).

Shannon (1975), Monte Carlo Yénteminin fayda ve sakincalar hakkinda su
agiklamalan yapmuistir:
- Sistemin modelimi kurduktan sonra farkli durumlann analizi i¢in istenildigi kadar
kullanlabilir. |
- Monte Carlo teknigi, sistem verilerinin detayli olmadif1 durumlarda daha elveriglidir.
- Bu model {izerinde daha sonra yapilacak analizler i¢in veri, ¢ogu kez oldugundan daha
ucuz elde edilir.

- Bir sistemdeki dahili karmagik etkileri etiit etme ve bunlar lizerinde deney yapma
iimkani saglar.

- Degisik sartlar altinda sistemin nasil olacagt haklanda ¢ok az veya higbir vertye sahip
olmaksizin yeni durumlar lizerinde deney yapma amaciyla kullanmlir.

- Genel olarak her bir sistem igin ayr bir program yazma geregi vardir.

- Kurulan bir Monte Carlo programinin bilgisayarda ¢alismas: c¢ok zaman alabilir,
Bunun ise maliyeti yiiksekiir.

- Arastirmacilar bu yontemi Ogrendikten sonra onu, analitik ydntemin daba uygun
oldugu durumlarda da kullanma egilimindedirler. '

4.1. Verilerin Elde Edilmest

Calismada genel olarak A ve B olmak tizere iki faktorlti faktdriyel bir deneme
ele alinrms ve dort ayn model kullanilmistir. Faktér kombinasyonlanna ait verim
degerlerinin ortalamast 50 ve varyans: 25 olan normal dagilis gosterdigi farz edilmistir.
A ve B fakidrlerinin seviye sayilar: sirasiyla 2 ve 3; k tekerriir sayis: ise 10 olarak tespit
edilmistir.

Buna gore her bir érnek icin toplam 2x3x10 = 60 gdzlem degeri, ortalamas: 50

ve varyansi 25 olacak sekilde normal da@lisa [N ~ (50, 25)] uygun olarak simiile




edilmistir. Bu 6rnekler Monte Carlo (Sobol, 1971), yonteminin geregi olarak 10.000
defa tekrarlanmistir. Yani, 10.000 o6rnek elde edilmistir. Benzer sekilde, muamele
kombinasyonlarina veya alt gruplarina farkli sayida fert diisecek sekilde diizenleme
yapilmistir. Bunup igin, A faktdriniin her bir seviyesinde B fakiSriinlin defigik 3
seviyesine 5, 10, 15 fert diisecek tarzda planlanmig ve veriler sansa baglh olarak alt
gruplara dagitilmigtir. Alt gruplardaki fertlerin daha bliyiik varyasyonla oransiz olarak
dagitilmas1 yontemlerin ve modellerin karsilastirilmasinda verilerdeki dengesizligin
tesirini 6lgmek bakimindan daha ideal olabilirdi. Ancak, sonuglann daha saglam
olmasini temin etmek i¢in deneme sayisi ¢ok fazla tutulmus ve dolayis: ile oransiz
dagitim -seg:enegi esas alinamamugtir. Verilerin elde edilmesi i¢in hazirlanan makrolarin
drnek olmast agisindan baslangic kisimlan Ek 1 ve Ek 2°de; Bu makrolarla elde edilen
verilerin genel sekli Ek 3 ve Ek 4’de; 6rneklerin deskriptif istatistikleri i¢in hazirlanan
makro ise Ek 5°de verilmistir. Ornek verilerinin tiretilmesi ve bu érneklerin her birinin
normal dagilisa uygunlugu Shapiro-Wilk testi ile Minitab paket programinda yapilmistir
(Anonimous, 1989}.

Normallik icin gii¢lii bir yéntem olan grafik destekli Shapiro-Wilk testine gore,
eger bir 6rnek normal dagihis gdsterivorsa, verilerin ihtimallere gére ¢izilen grafifinde
noktalarin bir dogru seklinde; normal dagilis gostermiyorsa grafikteki noktalarin bir efri
seklinde olacag: ifade edilmektedir (Anonimous, 1989). Bu testte ihtimal grafifinin
dogrulugu korelasyon katsayisi ile degerlendirilir. Korelasyon katsayisimn T'e
yaklagmas: normallik i¢in yeterlidir. Korelasyon katsayisi kritik deferin altina diserse
normal dagﬂwa uygunluk hipotezi reddedilir. Bir 6rnek olmasi acisindan bu testlerden

birinin grafigi ilgili test kriterleri ile birlikte Sekil 4.1°de verilmistir.




Ihtimal *

- Ortalama 1 49,1991
.9; ] Standart Sapma 5.0870

'g'g ] r 1 0.9898

:ﬂ] . P = 0.01

-£ y N L 60

o+ * Verilerin Normal dafihis
01 - egrisi  alunda  bulundugu

noktanin ihtirnal diizeyvi.

YVeriler

Sekil 3.2. Simitlasyon Verilerinin Normallik Testi

Sekil 3.2° den goriilecegi tizere; ilgili 6rnege ait degerlert temsil eden noktalann
grafik (izerinde bir dogru seklinde oldugu gozlenmektedir. Korelasyon katsayisinin
0.9898 ve test kriteriningos, 0y = 0.9799 olmast dolayisiyla verilerin normal da@ilig
gbsterdifi ve varyans 'analiz faraziyelerini safladify ispatlanmistir. Clinkd, bu test
istatistifi korelasyon katsayist test kriterinden kiiciik ise normallik hipotezinin
reddedildigini ifade etmektedir (Anonimous, 1989). Normal dafilis g&steren verilerin
aym zamanda homojenliginde gegerli oldugu ¢esitli kaynaklarda bildirilmektedir (Gill,

1978; Yilcdhz ve Bircan, 1994).

3.3. Yontemler

Istatistikte, en gok kullamlan tahminleme y&ntemleri EKK, ML ve BAYES
yontemleridir. Tahminleyicilerde aranan genel &6zelikler ise sapmasizlik, etkinkk,
yveterlilik ve kararhihktir. Bunlarla ilgili aciklama Yildiz ve Bircan, (1992) de
verilmigtir. VAY ve Henderson yoéntemleri EKK tahminleme ydntemini esas alirken;
ML, REML, MIVQUE gibi olabilirlik esasma Idayall yontemler MIL tahminleme
yOntemini esas almaktadir. Varyans unsurlarimin tahminlenmesinde yaygin olarak
kullanilan yoéntemler gelistirilme sirasina goére asagida verilmisiir. Fakat Oncelikle

yontemlerde kullanilan modeller hakkinda bilgi verilmesi uygun gdriilmiistis.




3.3.1. Modeller

Model, bir objenin veya bir sistemin parametreler kullamlarak temsil
edilmesidir. Diger bir ifade ile, aralarninda fiziki iliski bulunan parametrelérin bir
denklem setidir. Matematiksel terimlerden yararlamlarak iliskinin karakteri belirlenir.
Bu terimler kantitatif veya kalitatif olabilmektedir. Modelin amaci; sistemi agiklamak,
anlamak ve lyilestirmek hususlarinda bize yardime: olmasidir.

Verilere uygulanacak istatistik analizin giicli, tanimlanan modelde yer alan
etkilerin dogru tespit edilmesine baghdir. Etkiler modelde sabit (fixed) ya da sansa bagh
(random) olarak yer alirlar. Modele alinan etkiler populasyondan istege baglh olarak
alinmig ise bu etkilere sabit etkiler ve modele sabit model veya Eisenhart I modeli denir.
Etkiler populasyondan tesadiifi olarak secilmis ise bu etkilere sansa bagh eikiler ve
modele sansa bagh model veya Eisenhart 11 modeli denir. Hem sabit hem de sansa bagl
etkilerin bulundugu c;é)k faktorlii bir model ise karisik model olarak adlandirilir.
Modelde yer alan etkilerin sabit olmasi halinde arastu‘lcl' ortalamalarin, regresyon
katsayilarinin, standart hatalann, 6nem kontrollerinin, oriogonal karsilastirmalarin
hesaplanmas: ile ilgilenir. Etkilerin sansa bagli olmasi halinde ise varyans ve/veya
kovaryans unsurlarinin tahmini ve énem kontrolleri ile ilgilenir (Gill, 1978; Yildiz ve
Bircan, 1995; Orhan ve Okut, 1996).

Bu nedenle, sabit etkilerden alinan sonuglar sadece bu etkiler icin gegerli iken,
sansa bagl etkilerin sonuglari, ¢ekildigi populasyon icin genellestirilebilir. Buradan
varyasyona konu olan degiskenlerin sans degiskenleri oldugu anlasiimakiadir,

Sabit modelde varyans unsurlarindan ziyade ortalama wve tesir paylanndan
bahsedildigi i¢in lizerinde ayrica durulmamigstir. Bu bilgilerden hareketle bi‘t’tl‘iﬁ etkilerin
sansa bagli bulundugu sansa bagh ve etkilerden bir kisminin sansa bagh oldugu karisik
modeller bu aragtirmada yer alacaktir. Ciink{i varyasyona konu olan sans degiskenleridir,

Sansa bagh ve kansik modellerin degerlendirilmesine imkan saglanmas,
interaksiyon etkisinin tetkikine yardimcr olmasi ve aym zamanda yoéntemlerle ilgili
tartisma ve yorumlarda kansikhifa yol agmamas: bakimindan sadece iki fakiorla

faktoriyel bir deneme modeli esas alinmigtir,




3.3.1.1. Sansa Bagli Model

Iki faktdriin birlikte sansa bagh olarak belirlendigi interaksiyonsuz sansa bagh
dogrusal matematik model,
Yijk = B+ o+ By ek (3.2)

seklinde gosterilebilir. Burada,
Yijk : I. A muamelesi, . B muamelesi ve k. tekerriirden elde edilen gézlem degeri,

1 : Populasyon ortalamasi,
i : A muamelesinin etki pay1, N~(0, ¢.,%)

Bj : B muamelesinin etki pay:, N~(0, 092)
gjjk : 1. A muamelesi, ). B -muamelesi ve k. tekerriire ait gézlem degerinin gansa baglh
hata terimidir.

iki faktorli interaksiyonlu sansa bagh dogrusal matematik model, N~(0, &)
Yijk = m +aj+ B+ (@f)y + ek (3.3)
seklinde gosterilebilir. Burada, 3.2 nolu esitlikte a¢iklanmayan,
(af)ij - A muamelesi ile B muamelesi arasindaki interaksiyon etkisidir.

Sansa bagh dogrusal bir modelin matris notasyonu ile gosterilisi, N~(0, C)‘u[j?')
Y=Zute (3.4)
sellindedir. Burada,

Y (N x 1) boyutlu gézlem vektorii,

Z : (N x p) boyutlu sansa bagl: etkilerin matrisi,

u: (px 1) boyutin sanéa bagli etkiler vekiori,

e : (N x 1) boyutlu, ortalamas: sifir, E(e)=0, varyans-kovaryans matrisi R olan tesadiifi
hatalarin bulundugu sansa bagl hata vektoriidiir.

3.3.1.2. Kansik model

Faktorlerden herhangi birinin  sabit (A) digerinin sansa bagh oldugu
interaksiyonsuz dogrusal karisik matematik model,
Yijk = p + o+ Bj + gk (3.3)
seklinde gosterilebilir. Burada,
Yijk : 1. A muamelesi, j. B muamelesi ve k. tekerriirden elde edilen gozlem degeri,

u : Populasyon ortalamasi,
o : Sabit etkili A muamelesinin etki payi, N~(0, ““P—TZOL‘Z )
n-—

Bj : Sansa bagh B muamelesinin etki payi, N~(0, Gﬁz)




gijk : 1. A muamelesi, j. B muamelesi ve k. tekerriire ait gdzlem dejerinin sansa bagh
hata terimidir N~(0, ¢,%).

iki faktoriil interaksiyonlu dogrusal karngik matematik model,
Yijk = w + o+ By + (aP)ij + €5k (3.6)

seklinde gosterilebilir, Burada, 3.5 nolu esitlikte aciklanmayan,
(af)ij : Sabit etkili A muamelesi 1le sansa bagh B muamelesi arasindaki interaksiyon

etkisidir.
Matematik modelin karisik olmasi halinde matris notasyonu ile yazihim ise,

N~(0, 540

Y=Xb-+Zu+te (3.7)
seklindedir. Burada,

Y : (N x 1) boyutlu gdzlem vektoriinii,

X : (N x p) boyutlu sabit etkiler desen matrisini,

b : (p x 1) boyutlu sabit etkiler vektdriini,

Z (N x gq).boyutlu sansa bagl etkilere ait desen matrisini,

u (g x 1) boyutlu sansa bagli etkiler vektdriinli gostermektedir.

e : (N x 1) boyutlu, ortalamas1 sifir, E(e)=0, varyans-kovaryans mairisi R olan tesadiif
hatalarin bulundugu sansa bagl hata vektoriidiir.

Biitiin modellerde asagidak: faraziyelerin gegerli oldugu varsayilmaktadir.

Cov(u, ¢)=0; Cov(e, e’)=0; E(u)=0; Var(u)=G; E(e)~0; Var(e)=R; ve

Var(Y)=Var(Xb + Zu + €) =ZGZ' + R |

Bu agiklamalara gore gbzlem degerleri (Y) ve sansa bagh etkilerin (v, e) varyans-
kovaryans matrisi agagidaki gibi gosterilebilir;

Y vV Z'G R
Viu| = |GZ2' G O (3.8)
e R 0 R

3.3.2. Dengeli Verilerde (Balanced Data) Varyans Unsurlarimn Tahmini

Alt gruplannda kayip ya da eksik gézlem bulunmayan ve alt gruplardaki feri
sayllari esit olan dememelerin verileri dengeli veriler olarak tammlanmaktadir. Bu
verilerin analizi eksik gozlemli veya farkli tekerrilirlii verilerin analizine nispetie daha
kolaydir. Arastirmacilar bu tip verilerin analizinde faraziyelerin gegerli olmas: halinde
genellikle bilinen varyans analiz yodntemini kullanmaktadirlar, Varyans unsurlarinin

tahminlenmesinde de varyans analiz ydnteminden faydalamlmaktadir. Ciinkii, dengeli
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verilerde tahminlenen varyans unsurlarinin Atahminieme faraziyelerini  karsiladif
bildirilmektedir (Searle, 1994). ML, REML, MIVQUE gibi dengesiz verilerde yaygin
olarak kullanilan tahminleme yéntemleri denemenin yapisina gére Snemli degisiklik
gostermedigi i¢in dengesiz veriler kisminda agiklanacakur. Burada sadece dengeli
verilerde kolayca kullanilabilen varyans analiz yontemi ele alinan modeller i¢in ayrintili

olarak anlatilacaktir.

3.3.2.1. Varyans Analiz Ydntemi (VAY)

Varyans Analiz Yontemi (VAY) 1920’lerde R.A. Fisher tarafindan gelistirilen
ve Snedecor tarafindan Fisher'e ithafen F-dagihisi olarak isimlendirilen, normallik,
hohlojenlik, toplanabilirlik gibi baz faraziyelerin gecerli oldugu durumlarda etkilerin
hipotez testleri igin kareler ortalamalarinin oranlarimn kullamildig bir aritmetiktir. Bu
aritmetik, baslangigta seviyeleri birbirine esit faktérlerden olusan denemeler icin
kullanilan mode}lerin hipotez testine uygun dizayn edilmistir. Daha sonra alt gruplarin
farkli olmasi durumlarinda da kullanilabilecek sekilde genellestirilmistir. Varyans
analizinin verilere uygulanabilmesi i¢in normallik, toplanabilirlik ve varyanslarn
homojenligi gibi temel faraziyelerin gecerli olmas: gerektigi gibi sansa bagli modelde
varyans unsurlarinin tahmin edilmesi i¢in de asafiida ifade edilen varsayimlarin yerine

gelmesi gerckmektedir (Sezgin, 1972; Searle, 1994).

E(a)=0 _ : E(B;)=0 E(gijx)=0; Y 1,) ve k i¢in
E(a’)= o’ ‘- E(pA)= o, E(e?p)=02  Vi,jvekigin
Cov(at, o) =0; Vi=i, Cov(p;, By)=0; Vj=7j

Cov(a, gpjxr) = 0 Cov(ai, B;) =0 |

Cov(e, erji) =0;i#i'vej=j  Cov(Py erp)=0; Vi, 1] vekigin
1=1,2,...,n; J=1,2,...... P k=1,2,.... J

A ve B faktorlerinin sansa bagli kabul edilmesi ve yukérldaki varsayimlarin

gegerli olmasi halinde A’ya ait kareler toplaminin ve ortalamasimn beklenen degen |
E(AKT)=E((ZY:*/ pr) - (Y.> /npr) = (n-1) 0 + pr(n-1) 0

ve
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E(AKO)=E(AKT)sda = [(n-1) O% + pr(n-1) o7 [/(n-1) =0 + pr o
B;ye ait kareler toplaminin ve ortalamasinin beklenen degeri ;
E(BKT)=E((ZY*/ nr) - (Y.” /npr)) = (p-1) 0 + nr(p-1) O
ve _
E(BKO)=E(BKT)/sdg = [(p-1) ol + nr(]p-l)o'g2 p-1)= o+ nro“é
EHKT) = E(Yy-Y.)’ = o7
Iki faktorlii interaksiyonsuz bir siniflama igin varyans analiz tablosu asafidaki
sekilde Ozetlenebilir. Bu denemeye uygun matematik model yukarida verilmigtir

(Model 3.2).

Cizelge 3.1, ki Faktorlt Interaksiyonsuz Bir Sintflama I¢in Varyans Analiz Tablosu

Varyasyon Serbestiik Kareler
Keaynagi Derecesi Kareler Toplami Ortalamas: E(KO)
A n-1 AKT AKT/(n-1) 0-3 + pr O’j
B p-1 BKT BKT/(p-1) ot + nrcrﬁ
&£
Hata np(r-1) H=G-(AKT+BKT) !} H/np{r-1) ot
&
Genel npr-1 G

Buradan, o, | o, ve o, °yi tahmin etmek igin ilgili kareler ortalamalan kendi
beklenen degerlerine esitlenerek elde edilen egitliklerin bilinmeyen parametreler igin

¢oziimlenmesiyle 6, 63, ve &1 tahminleyicileri elde edilir. Bunun igin sirasiyla,

o} =H / np(r-1)
o} +pro’=AKT/(n-1)

[

o + nro*?3 = BKT/(p-1)

denklemleri olugturulur. Birinci esitlikte tahminlenen o? degeri sonraki esitliklerde

o>

yerine konularak ilgili varyans unsurlari tahminlenir.
Iki faktorlit interaksiyonlu bir smiflama i¢in varyans analiz tablosu asagidaki

sekilde Ozetlenebilir. Bu denemeye uygun matematik model daha 6nce verilmistir
(Model 3.3). interaksiyonsuz modelde verilen beklenen degerlere ilavetien interaksiyon
terimine (AxB) ait kareler toplaminin ve ortalamasinin beklenen degeri ;

E((AXB)KT)= B((ZY*/ 1) - (Y. /npr)) = (n-1)(p-1) &7 + (n-1)(p-Dr o,

Ve
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E((AXB)KO)=E((AxB)KT)/sdAxB = [(n-1)(p-1) 0"3 + @-1)(p-Dro ]/ -1)(p-1)

2 2
=0, +10,
Cizelge 3.2. Iki Faktorlii Interaksiyonlu Bir Suiflama I¢in Varyans Analiz Tablosu.
Varyasyon | Serbestlik Kareler Toplami Kareler E(KO)
Kayvnagi Derecesi Ortalamast
A n-1 AKT AKT /(n-1) 2

2 el
o, Tt rO“;B%—prO‘a

B p-1 BKT BKT/(p-1) O‘2+r62|3 +nr6§
. £ aly

AxB(@D | G-Dp-1) |IKT KT/ (-Dp-D) | 524162,

Hata np(r-1) H=G-(AKT+BKT+IKT) | H/np(r-1) o2

Genel npr-1 G

0’5 Gzﬁ, ve o}’ yi tahmin etmek i¢in daha 6énce yapildign gibi

»

Buradan, o?

&€y
iigili kareler ortalamalart kendi beklenen degerlerine esitlenerek elde edilen esitliklerin
bilinmeyen parametreler igin ¢oziimlenmesiyle &), &%, &2, ve &2 tahminleyicileri
elde edilir.

Iki faktorlii interaksiyonsuz karigik bir simflama igin varyans analiz tablosu

asagidaki sekilde Ozetlenebilir. Bu denemeye uygun matematik model daha o6nce

verilmigtir. Burada A sabit, B sansa bagl kabul edilmistir (Model 3.5).

Cizelge 3.3. Iki Faktorlii Interaksiyonsuz Kangik Bir Siniflama Igin Varyans Analiz Tablosu

Varvasyon | Serbestiik Kareler Toplam: Kareler
Kaynagi Derecesi Ortalamasi E(KO)
A -1 AKT AKT/ (n-1 -
" D 52wy Y
j=1

2 2

B p-! BKT BKT/(p-1) | @ TGy,

Hata np(r-1}) H=G - (AKT+BKT) | H/np(r-1) o>
£

Genel npr-1 G

Buradan, o; ve o)’ yi tahmin etmek i¢in daha 6nce yapildig gibi ilgili kareler
ortalamalar1 kendi beklenen degerlerine esitlenerek elde edilen esitliklerin bilinmeyen

2

parametreler icin ¢dziimlenmesiyle & 2 Ve &7 tahminleyicileri elde edilir.



Cizelge 3.4, ki Faktorlil interaksiyonlu Karisik Bir Siniflama {¢in Varyans Analiz Tablosu

Varyasyon | Serbestlik Kareler Toplam: Kareler E(KO)
Kaynag Derecesi Ortalamasi
: i P
A n-1 AKT AKT/{n-1) U}z + /(- 1) Z C‘(jz
j=1
B p-1 BKT BKT/(p-1) o? _,_rO,iB '*””5121
AxB(®D (n-1)(p-1) KT IKT / (n-1)(p-1) 3 " rczﬂ
Hata np(r-1) H=G-(AKT+BKT+IKT) | H/np(r-1) ol
-
Genel 1 npr-1 G

Buradan, O'é , ciﬁ, ve ¢! yi tahmin etmek icin daha dnce yapildip: gibi ilgili
kareler ortalamalan kendi beklenen degerlerine esitlenerek elde edilen esitlikierin

2

tahminleyicileri elde

£

bilinmeyen parametreler igin ¢dziimlenmesiyle 65, 62, ve &
edilir.
3.3.3. Dengesiz Verilerde (Unbalanced Data) Varyans Unsurlarninin Tahmini

Varyans unsurlaninin ilk kullanieilan, 6zellikle baba bir iivey kardes icin
4625/(62+0?:) olarak tammlanan kalitim derecesi ile ilgilenen genetikeilerdir. Burada
G ve E swrasiyla genetik ve gevre varyanslanmn ifade eden indislerdir. Uzun yillar pek
¢ok farkli bogalarin kullanildif) cok sayidaki siiriilerde, sagilan ineklerin st verim
kayitlarindan stirii-y1l etkilerinin ve boga varyansimn tahminlenmesi siit siircihign ile
ilgili bir &rnek olarak verilebilir. Cesit verim denemesi icin kurulan bir tarla
denemesinde parsellerden bazilan iklim veya diger bir sebeple zarar gorebilir. Bu
misallerin her birinde ﬁnitelerdeki verilerden bazilar herhangi bir sebeple kaybolabilir
veya materyal yetersiiliginden denemenin kurulusunda eksik gozlemli bir deneme
kurulmasi gerekebilir. Dolayis1 ile bazi (nitelerden rakam alinamaya bilir. Béyle
durumlarda varyans unsurlarnmm tahmini icin Henderson (1953), En Kiigiik-Kareler
yéntemine dayanan ve birtalam hesaplama kolayliklan saglayan, Henderson I, II ve III
yontemleri olarak tamumladigy {ic tahminleme y&ntemi geligtirmigtir. Gercekien bu
yontemler “gézlenen kareler ortalamalarimi kendi beklenen d‘egerlerine esiileme”'
algoritmasinda kullamlmak tizere kareler toplamlarinin (veya ortalamalarimin) iig farkls
tarzda diizenlenmesidir. Diger bir ifadeyle, Henderson, ya (1) dengeli denemeler i¢in

varyans analizi kareler toplamina benzer veya (2) birincinin adaptasyonu, ya da (3)




deneme plani ig¢in kullanilan modelin alt modéllerinin uydurulmasindan elde edilen
prensibin ku}lamlmamﬁl Snermisgtir,

Kareler toplamlarini kendi beklenen degerlerine esitleme prensibini esas alan bu
yontemler, dengeli verilere uygulanan VAY tahminleme prensibinin dengesiz verilere
uydurulmasindan bagska bir ey degildir. Degisen sadece kareler toplamlan ve varyans
unsurlanmn katsayilarinin hesaplama sekilleridir. Bu durum, pratik uygulamalar icin
asil hareket noktasi olmustur. Ornegin, Henderson [ bilgisayar gi‘:'r.xdeme gelmeden once
bile kolaylikla kullanilabilmekte idi. Henderson [1 ve Henderson 11I ise bilgisayar dncest
kullanilmasi zor olmasina ragmen simdi biiylk miktardaki verilerde bile kolaylikla
uygulanabilir hale gelmigtir. Bununia beraber, Henderson (1953), bu yéntemlerin
kullaniminda bazi simrlamalanin oldugunu bildirmigtir. Bunlardan birincisi, Henderson |
kangik modellere uygun degildir. Henderson II sansa bagh ve sabit faktdrler arasinda
interaksiyonun oldugu durumlarda veya sabit etkilerin seviyeleri i¢inde ig-ige
simflanmig sans etkileri bulunuyorsa uygun degildir. Ikincisi, bu smirlamalar disinda
kullamldiklarinda Henderson y&ntemlerinin sapmasizligin disinda herhangi bir énemli
(‘j'zeliigi bulunmamaktadur. |

Bu yontemler 15in esas yapilmasi gereken, tahmin edilecek 1 adet varyans
unsuru varsa, varyans unsurlarinda linear beklenen degerlere sahip olan verilerin r adet
kuadratik fonksiyonlarim se¢mektir. Bu kuadratil fonksiyonlar: ¢ vektorii ile ve varyans
unsurlarim o2 ile gosterelim. Bundan sonra Varyans Analii Yéntemi, q = Mo? ve o° =
M'q degerlerini elde etmek icin E(q)=Mo?’ esitliginin kullanimindan ibarettir, Bunlar

daima sapmasiz tahminler verirler, ¢linkil (6*) =E(M'q) = M~1E(q) = M M ¢* = ¢*

dir. Fakat, sapmasizlik disinda diger tahminleme 6zelliklerini saglamamaktadir.

Ayrica, VAY bu dezavantajina ilaveten baska daha ciddi eksikliklere de sahip
.oidugu bildirilmektedir(Searle, 1994). Bunlardan birincisi; negatif tahminler
verebilmektedir. Ikincisi; normallik faraziyesi altinda olmakla birlikle, VAY
tahminleyicileri bilinmeyen dafilislara sahiptir. Bilinmeyen unsurlarin  guadratik
fonksiyonlar: olan 6rnekleme varyanslan verilerin alt gruplanndaki gdzlem sayilarinin
cok komplike fonksiyonlann ihtiva eder. Ayrica, bilgilendirici sonug¢lann ortaya

¢ikartilmasi ig¢in tahminler aritmetik olarak karsilastirllamaz (Searle, 1994).




Henderson yontemlerinin temeli olarak ‘bilinen En Kugiik-Kareler denklemler
dizisinin 6zellikleri sdylece siralanabilir:
i. Tahmin edilecek her katsayi i¢in bir denklem kurulur.
il. Gerek En Kugiik-Kareler matrisi, gerekse varyans-kKovaryans invers matrisinin
elemanlan, yani sol yan elamanlar soldan saga uzanan késegen etrafinda simetrik bir
dizilis gosterir.
iii. Bir En Kiigiik-Kareler denkleminde, bir ana etkiler dizisizinin katsay:ilarn toplamui,
aynmi denklemdeki p'niin katsayisina esittir. Aymi sekilde, bu etkiler dizisinin sag yan
elamanlari toplami, p denkleminin sag yan elemanlarina egittir.
iv. Bir ana tesirler dizisinin sira ve siitinunda bulunan kosegen dis1 elemanlann hepsi
sifirdar.
v. pu denklemindeki bir ana etkiler dizisinin katsayilari bu eikiler dizisinin
denklemlerindeki késegen elemanlarinin aynisidir. _

En Ki¢iik-Kareler Yontemi hakkinda diger dnemli bulunan birtakim agiklamalar
su sekilde szetlenebilir: Dikkate alinan modeller icinde bulunmasi ve daha genel olmas)
sebebiyle interaksiyonlu iki y6nlii simiflamaya ait En Kiictik-Kareler denklemleri tablo

seklinde ‘asag1da verilmigtir:

1 3 b; (ab); RHM
Q n.. 1, 0 1 njj Y.
a n;, 0 nj 0 i Y,
b n; nj 0 nj nj 0 Y
(ab)y n; n; ny; 0 Iy Y

Bu denklemler serisi; p igin bir denklem, p kadar A sinifimin her biri igin bir
denklem, q kadar B sinifinin her biri i¢in bir denklem ve bir veya daha fazla gozleme
sahip olan A ve B‘nin her altsinifi igin bir denklemden olusur. Bu denklemlere,
katsayilarin tahmin edilebilmesi i¢in kisitlama uygulanmasi gerekir. Ciinkii, En Kiictik-
Kareler denklemleri say1 olarak serbestlik derecesine indirgenmedikce denklemlere tek
bir ¢6ziim elde edilemez. Bir seri i¢indeki ana tesirlere ait katsaytlar toplamint ve her bir
sira ve situn lizerinden (ab); ‘ye ait katsayilar téplamlnl sifir yapan kisitlama daha

elverigli oldugundan tercih edilir. a;, bj, (ab)y, e; populasyon ortalamasindan ayrihslar




olarak ifade edildiginden linear matematik modelin kendisi bu kisitlamalar: gerektirir,
Ta; =Zb; = Zi(ab)y = Zj(ab);=0 kisitlamalannin orijinal En Kigtik-Kareler denklemlerine
uygulanmasiyla bulunacak olan inversi elde etmek icin bu invers matrisi transforme
edilebilir. Bu kisitlamalar sag yan elemanlart icin de baz toplama ve ¢ikarma
iglemlerinin yapilmasini1 gerektirir. a; ve b; denklemleri igindeki gerekli ¢ikarmalar sira
‘ve siitlin olarak aymidir. (ab); ‘nin katsayilar serisi iginde her sira i¢in elverisli olarak
se¢ilebilen islemi agagidaki egitlikle 6zetlenebilir (Vanli ve Yildiz, 1977):

njj - Nig -~ Np; + Ipq |

Ayni islem sag yan elemanlar: icin asagidaki esitlikle verilebilir:

Yij~ Yig- Yt Ypq

Burada islem kalabaliklifi oldukga fazladir. Bunu azaltmak i¢in ya 6zel programlar
yapihr ya da MINITAB gibi paket programlardan yararlanilabilir.

3.3.3.1. Henderson I Yéntemi

Varyans analiz y&ntemi olarak da bilinen, gansa bagh etkilerin s6z konusu
oldugunda kullanilabilen, kansik modellerde kullanilmas: uygun olmayan fakat
hesaplamalar kolay olan bu yontemde islem sirasi asagidaki gibi ézetlenebilir.

Yijk =R+ o+ B+ (aByj * ejjk

ve& matris notasyonu ile

Y =Zu+e

seklinde verilen iki fak%i)‘rlﬁ interaksiyonlu bir model i¢in kareler toplamlar asagxdaki

sekilde elde edilir.

Diizeltme Katsayis: (DK) = ( ZiZjﬁlg Yijk )2 /N -—-Y_"2 /N
Diizeltilmemis Genel Kareler Toplami(DGKT) = 3555k Yijkz
Duzeltilmemis A’lar aras: Kareler Toplami AKT = ﬁ:iYi,_z / nj.
Diizeltilmemis B’ler aras1 Kareler Toplami BKT = XjY_j_2 /nj

Diizeltilmemis Interaksiyon Kareler Toplami (AxB)KT = 242 Yij_z / njj
Yukandaki modeli_ sirastyla k, j ve P’ler tizerinden toplanmus sekliyle yazihimlarindan

faydalanarak genel ifadesi asaiida ¢ikariinmigtir.



Y12 = rilzu +njal +ni2f2 +ni2(apii2 + 2ke12k

Ve

Yi1.=nlpp-np ot ZniiBj + Zinj (af)ij + Zkeljk

ve buradan,

Yi.. = nip +nj o + ZnijBi + Zjnij (@pBij + 2keijk

yahut daha genel bir ifadeyle;

Y. =Np+Zinj o + ZjniBj + Zi Zj njjlapj + Zksijk

esitligi elde edilir. Bu toplamlar ve ilgili faraziyeler yardimiyla beklenen degerler ve

katsayilari asagidaki sekilde 6zetlenebilir.

3

Y3 2 Zj n?. 2 Zj n-zj 5 2..15 Zjni:; 5
E(DK) = E(Wﬁm) = Np” +( N Yo +( N o, +(..______me )OO

E(G) = .E(Zizjzk Yi) = Neit + No? + Noj, + No, + No;

2.0 ZJ ;
n “+(Z

E(A) =

Np? +Noj, + (.

2,1
n ).

)Guﬁ + p(f

Z 2

+(Z

)Gu{i + CIG'

6 -
E®) = EQ,—) = Np* + (2,

E(AB) = Nu* + No, + No, + Nol, +s0]

Bu esitliklerde katsayilarin hesaplama formiilleri agagidaki sekilde gosterilebilir.

Zj nij2 Zjn.32
ki =5 ky=——
nji, N
Tinjj” Sinij?
kp=2j—— ko=
nj N
>ini 2
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Bu katsayilarin beklenen deferlere gore dagilimlar: matris halinde asagida 6zetlenmistir.

Kaynak pz c a2 o b2 o ab2 G c2
G N N N N N
A N N ki ki p
B N k . [N ko q
AB N N N N 5
DK N k3 Kq ks i

Burada; p, q- ve s sirasiyla A faktoriintin sayist, B faktoriniin sayisi ve bog
olmayan alt grup sayilanim ifade etmektedir. Bu cetveldeki ilgili katsayilar (k’lar)
hesaplanir ve varyans unsurlari parametrelerinin yalmz birakilmasi igin p sittunu ve
genele ait satir yok edilerek diizeltme katsayis) ilgili etkilerden cikarilirsa asafidaki

sekle dontigtiiriikiir.

Kaynak Gaz sz Sab” Uez

A - DK N-k3 Ky - kq Ky - ks p

B - DK ka-k;3 N -ky ka - ks q
AB-A-B+DK | N-N-ko+ ks | N-k;-N-ky N-k j-ko-ks s-p-g+1
G-AB+DK N-N+ k3 N-N+ ky N-N+ K5 N-g+1

Bu cetvel agagdaki sekilde matrislere par¢alanabilir.

N-k; Ky - kg Ky - ks p

M= |ko-ks N - k4 ko - ks q
N-N-ko+ ks N-ki-N-kg  N-kj-ko-ks S-p-qt+1
N-N+ kg N-N+ kg4 N-N+ ks Nos+1
Gaz

G = sz

2

Tab
O,cz

Kareler toplamlar1 da Y matrisi ile gdsterilirse ilgili denklemler vasitasiyla varyanslan
tahmin etmek i¢in agagidaki esitlik kullaniir,
Mo=Y
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Tahminlenecek parametreler olan o y1 yalmiz birakmak i¢in,
c=M1ly

sekline donustiiriiiir. Burada; M'1 , M matrisinin tersidir.

3.3.3.2. Henderson II Yontemi

Yijk = p o+ o4 + By + gjjk

veya matris notasyonu ile

Y=Xb+Zu+e
seklinde verilen ikiifakti)‘rlﬁ bir modele gore yapilan analizde aj veya bj faktdrlerinden
birisi sabit tesire sahip oldugu halde sansa bagh farz edilebilir. Bu faraziye ile disiilen
hata Henderson (1953)’un gelistirdigi Henderson II ile diizeltilebilir. Bu y&niemin

dayandifi teori asagida 6zetlenmistir. Varyans analizinde;

Yijk = 1+ o + gijk
seklinde ifade edilen matematik model
B[ =M, Bzzalv 533:(125 “““ » Bn:ami

olmak lizere

YN = X By XppBy o T XpBp gy

ve genel olarak
p

Ya =z kia B, +e, 1=1,2,..,p; i=12,...N )

i=l
seklindé yazilabilir. Ornegin, p =3 ve a = 4 olmak {izere bu esitliklerin tamamu
Y1 =X By + Xy By + Xy By 8
Yy = XpB) T Xy X558 T gy
Y3 = X3Py T X3y T X53P5 + &5
Ya = XiaBy T X4y T X345 t &y
dir. Bu esitliklerdeki y ve x deperleri gozlem yoluyla tespit edilmis degerlerdir.
Hesaplanacak olan {3 lardir. Bunun igin En Kigiik-Kareler Yoniemi kullanir.
Esitliklerde bir diizenleme yapilirsa;
€2 = (¥, - X, By - %18, - X3,By)°
sekline doniistiiriilerek e,? degerlerinin (3’lara gore kismi tiirevleri alinarak sifira

esitlenirse;




&g ,?

= 20 2 2B0x X 2By Xy Xy, - 2X Y,

0B,

0= Bx%)) + Byxyy Xy + By Xy Xy - Xy Y,

XYy = ByxP + BoX g By X,

denklemi elde edilir. Digerleri icin de benzer islemler yapildiginda;
Xo1¥1 ™= ByXo Xy o BoXp o ByXa Xy,

X3 1Y = BiXs Xy + BoXyiXay T ByXy?

X12¥2 = ByXia® + BoXyy Xop F ByXpX3s

Xpa¥2 = ByX pXgy t BoXPyy + ByXopXy,

X32Y2 = B1X X3p F ByXopXay + ByXyy?

X13¥3 = Bixy3® + Box 3 Xo3 + ByX3Xys

Xp3¥3 = ByX3Xo5  BoXay  ByXo3Xss

X33¥3 = BiX 3%y + BaXpsXay T Byxyy?

X14Ya = BiXa® F BaXaXos t ByX 4Xy4

Xog¥ 4 = BiX 4%ps T BpXos” T ByXagXsy

X3a¥a = ByX gXag T ByXogXay T ByXa,®

denklemleri elde edilir. Bu denklemtler taraf tarafa toplanirsa;

Y00y TR+ Xg ) = B0 PR Ko TRy X ) T Ba(Xg Koy T Xo® Xy %5, 7) + By x5
Xp;X3p t X357)

Y2035 Xt X35) = Bi(¢27F X pRopt X 5X35) T BalX Xyt Xop® + Xpp35)
T By(Xy2Xay XX g0+ %5,7) ,

Y308 51 Xp3+ X330 = Bi(%p57F X3%o3F Xy5X53) F Br(X 3Xap T Xp37 F Xp3X53)
F By(X3Xa3TXp3X33+%557) ,

Yalgt Xogt X30) = By064%H X %ot X Xa) + Ba(X 1204 X007 + Xo4%5y)

.2
By X34 XX 34X 547)

ve genel olarak,
N

p
Ya2) Xia=2, XiaXjabi
i=sl

a=i
bagintis1 elde edilir. Bu esitlikte
4 P . N
Yi=Ya), xj, ve Cjj= 2. ¥ia XjaPi
=1}

=

olmak tizere §’lar tahmin edilebilir. Eger B’larin s tanesi sabit ise esitlik

p s
Yi= 2, Cjjbj Yi= Z Cijbj =125
=

i=1



Sabit fakitrlere ait tahminler elde edildikten sonra gozlem degerleri bunlara gore
diizeltilerek diizeltilmis verilere Henderson I Y&ntemi uygulanarak varyans unsurlar

tahmin edilir. Sézkonusu diizeltme matris notasyonu ile asagidaki 'g'ibi gosterilebilir.

Y’ =Y-Xa

3.3.3.3. Henderson III Yontemi

Iki ve daha fazla kritere gore simiflamada ise cogunlukla interaksiyon karisir. Al
simiflardaki gézlem sayilari farkli oldugundan Fisher tarafindan gelistirilen kllasik yolla
hesaplanmasi sakincahidir{Karatas, 1967, Searle, 1994).

Ortogonal olmayan verilerden En Kigik-Kareler analizi ile elde edilen kareler
ortalamalarina kendi beklenen degerleri esgitlenerek bulunur. Bir faktoriin ‘diger bir
faktorle tesadifi olmayan iligkilerinden doBan sapmalar:t elimine edebilmesi bu
yontemin Onemli bir avantajidir. Sabit etkiler ile sansa bagls etliler arasinda
interaksiyon varsa veya sansa bagh etkiler sabit etkiler icinde szﬁlﬂanmzs ise bile, bu
yontemin kullamlmasinin uwygun oldugu belirtilmektedir. Analizi, Henderson 1 ve 1II
yontemlerine nazaran daha zordur. Cilinki, biiyitk boyutlu matrislerin  ¢dziimiini
gerektirmektedir.

Henderson III Yontemu kareler toplamlanni ve kareler ortalamalarimin beklenen
degerlerini genel yolla hesaplayan bir En Kiiglik-Kareler analizidir. Interaksiyonlu iki
faktorlt bir siniflama igin kareler toplamlan asagidaki sekilde hesaplamu:

Matematik modelin cebirsel ve matris notasyonu ile gdsterimi;

Yijk = B+ o+ By ¥ (ap)ij + sijk

Y=Xb+Zute

seklindedir. Diizeltilmemis Genel Kareler Toplamu,

DGKT = %; %%k y2jjk

Genel Rediiksiyon Kareler Toplam,

ROy, By (@P)jj ) = AY + Z@ai(Yi - Yp )+ Z5,(Y j- T .g) + ZiZaBy)
Y kY .r)

A’lar Arasi Kareler Toplam:

AKT = R( yt, &, Bj, aBj) - RCH, By, atfi)
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R=(u, oy, Bj)
R= QY. +Z8(Y i -Yp ) +Eb (Y - Y )+ Ze(Y k-Y 1)
B’ler Aras Kareler. Toplami
BKT = R( , @, Bj, aBij) - ROW, 4, affy))
Hata Kareler Toplam
HKT = F3355y 2k - RCw, @, By (af)y)
Sansa bagh modele ait varyans analizinde kareler ortalamalarinim beklenen

degerleri asagida gosterildigi gibi olusturulur.

Cizelge 3.5, iki fakeorli interaksiyonlu bir simflama igin kareler ortalamalarinin beklenen degerleri

Varvasyon Serbestlik Kareler E(KO)
Kayvnagi Derecesi Orialamast
A n-1 AKT /{(n-1) o2 + ko2t ksoly
B p-1 BKT/ (p-1) o2 + koo + ksolp
AxB (D (-D(p-1) | IKT/ (n-3)(p-1) | o2 + k152a{3
Grup i¢i (hata) np(r-1) HKT/np{r-1) ol
Genel npr-1 -

Burada k degerler: siras: ile asa@idaki sekilde bulunur,
ki ={1/(-p-ar)in.. - STRING )

ko = {1/(q-D} RNy - Si(Zyny” /i)

ki= {1/ (p-DI ZZRNy - Z(Ziny” / n)
ka={1/(q-1)}(n..- Zj(EJ-nij-z ! n;)

ks = {1/ (p-D)}( n.. - Z(Zng® / ny)

Esitliklerdeki r, AxB altsimflarinin sayisi; RY, interaksiyon katsayilar modelden
cikanldigy zaman indirgenmis En Kiiclik-Kareler katsay: matrisinin invers matrisi
elemanlan; Ny ise NN’ matris ¢arpimindan . hesaplanan birlestirilmis toplamlar
matrisinin elemanlandir.

Bu katsayilar hesaplanir ve yerlerine konarak kendi kareler ortalamalarina
esitlenip, elde edilen esitlikler bilinmeyen parametreler igin ¢oziliirse varyans unsuru
tahminleyicileri elde edilmis olur.

Henderson HI Yontemi’nin matris notasyonu ile hesaplama formiilieri 1se

asagidaki sekilde tamimlanmastir (Swallow ve Monahan, 1984).



&2 = (yy—PXy—a'ZVy/ | n—r(X2)] ve
[R@uIB) - 63 {r(X2) - r(X)}]
tr[Z’Zw zixxny~ by 'Z}

Sa~™

Burada, B ve z'nun genel en kiiclik kareler ¢6ziimii agagidaki sekildedir.

xx xZ|pl [xv
ZX ZZ gl 12y
Yukandaki egitliklerde R(z:|[§) sabit etkilerin uyumundan sonra sansa bagh

etkilerden ilerl gelen rediksiyon kareler toplanudir. v ranky, ur wrace iglemcising yani,

matrisin diagonal elemanlarinin toplamim ve n toplam gozlem sayisin goslerir.

3.3.3.4. Maksimum olabilirlik (ML)

Bu yéntem, varyans unsuru tahminlenmesinde ilk olarak Hartley ve Rao (1967)
tarafindan kulianﬂnmsﬁr. Normal dagilisa sahip olan Y gdzlem degerlerini gbz Sniinde
bulundurahim. Y’nin beklenen degerleri E(Y) = Xb ve varyans-kovaryans matrisi V
olsun. Burada, V = ZGZ’ + G olur. Sabitler hari¢ Y nin olabilirlik fonksiyonu,

L(Y) =-0.5log|V] - 0.5(Y - Xb)’ V(Y - Xb) o

olmaktadir. ML yOnteminde esas amag¢ L{Y)’t maksimze etmektir. Bu nedenle,

Y =Xb+Zu+e

modelinde, ‘

tr(V'Z,Z, V' 220wV 2,2V DI
w(V'Z, 2!l w(V',, VI,
Burada, V=ZGZ' +RveP =[V'-V'XXV'X)X' V"] olmaktadir.”

esitliginin ¢6ztimii sonunda

q
Gl=(Y'Y - b'X'Y- D 0,'Z/Y)/ N
=1

ve
~ - R Y s .
o =04, +uly) /g

- , 5

Burada g i. ci sansa bagh etkinin degeri ve Iy=(Z/Zi+62/57 )" &7 olmaktadir.

3
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& esitliginde goruldigli gibi ML hata varyanélm tahmin ederken sabit etkilere ait
serbestlik derecesini dikkate almamaktadir. Bu durum REML’de daha ayrintih
anlatilacaktir.

ML, iterasyon baslangi¢ degeri olarak varyans analiz tahminlerini kullanir. Daha
sonraki iterasyonlar icin bir &nceki tahmin degeri 62 ve G2 nin baslangig degerleridir.
Bu isleme son iki iterasyon deéeri arasindakl fark, (SSgu1y-SSae) / (SS,-10% < C
esitsizligini saglaymcaya kadar devam edilir. Burada, ¢: mimkiin olan en kiigiik pozitif

degeri ve i: iterasyon sayisinm gosterir (Anonymous, 1992)

3.3.3.5. Minumum Varyans Kuadratik Sapmasiz Tahminleyict (MIVQUE)

Istatistik¢iler 1960’1t yillarda sapmasiz ve transformasyonla degismeyen
(translaion invariant) &zelliklere sahip olan varyans unsuru tahminleme yontemlierini
gelistirmek istemisler. Aym yillarda, biribirinden bagimsiz galisan iki aragsurier (C.R.
| Rao ve L..R. Lamotte) 1970°de MIVQUL ydntemini gelistirmislerdir. Rao bu yillarda,
Y’nin normal dagilish ve herhangi bir genel dagilisa sahip olmas: halleri icin
MLVQUE’nin metodolojisini anlatan makaleler yayinlamistir. Lamotte’ nin gelistirdifi
MIVQUE Yéntemi’nin metodolojisi Rao’nun gelistiridigi ile teorik agidan oldukea
yakin 6zelliktedir.

MIVQUE Yontemi Y’ nin varyans-kovaryans matrisini V olarak tanimlamustir,
Bu matris bilinen bir matristir. Kuadratik formlarin varyans: V icin minimize edilir. V
gercek olarak bilinmiyorsa V i¢in baslangic degeri kullanilmahdir. Bunun sonucu
olarak, kuadratik formlann varyans: sadece V'nin baslangi¢c deferinin populasyonda
V’nin gergek degerine yaklagsmasiyla minimize edilir. V'nin baglangis degeri gercek
degeri ile aym ise MIVQUE yéntemi saprmasiz ve transformasyonla degismez ve aym
zamanda minimum varyanshdir.

Bu yontemde, REML'In 1. iterasyon degeri MIVQUE' nin varyans unsuru
tahminleyicisidir. MIVQUE’de kullanilan farkh baglangic degerlerine gore degisik
varyasyonlara (MIVQUE(A), MIVQUE(Q) gibi) sahiptir. Burada baslangi¢ degeri olarak
vér}*ans analiz tahminleri alinmis ise, elde edilen tahminleyiciler MIVQUE(A) olarak
tanimlanir. Eger &2 ve &7 degerleri igin sirasiyla 0 ve 1 degerleri kullanilmg ise elde

ve &2 degerlerinin sirasiyla 0

2
1

edilen tahminleyiciler MIVQUE(0) olarak tanimlanir. &'

2
v
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ve 1 alinmast SAS paket programinin VARCOMP islemcisinde hata tahminleyici olarak
dahil edilmesinin Ustiinliigiinden dolay: Onemlidir. MIVQUE(0)da baslangig
degerlerinin O ve 1 alinmasi iglemleri kolaylastirmaktadir (Anonymous, 1992).

Y degiskenin ortalamas1 Xb ve varyans-kovaryans matrisi V olan ¢ok faktorit
normal daghish oldugunu varsayahim. oi icin i=0 oldufu andaki baslangic degeri 0;
olsun. Buna gore,

V= iZjZ}GJ +18,

Projejk;iyon matrisi asagidaki gibi dlizenlenir.

P=VvI_vIXE vIXyx v |

Projeksiyon matrisi sabit etkileri absorbe ederek ve‘ ayni zamanda V hakkindaki
bilgiyi de hesaba katarak farkli bir sekilde asafidaki gibi yazilabilir. Burada, PX = 0 ve
PH kendisiyle carpim yine kendisine esit olan bir (idempotent) kare matristir. Buna
gore MIVQUE kuadratik formlan agagidaki sekildedir.

Y'PZ;Z{PY i=1,...,8 i¢in ve Y'PHPY

Bunlar PY’nin kuadratik formlaridir ve E(PY) = 0 iken bu kuadratik formlar
transformasyonla degismezler. Bu kuadratik formlari biribiriyle toplanwrsa asagidaki

esitlik elde edilir.

> Y'PZ,Z,PY0, + ¥’ PPY8, = Y'PHPY
=) :

= Y'PY olur. Cilinkli, PH idempotent dir.
Bu kuadratik formlar: basitlestirmek icin asagidaki sekilde diizenlenebilir;

PY = (V' - VIXXVIXyXVY
| =V (Y - X(XV'X)yXv'Y)
b= (X'V'X)yX'V'Y) olarak esitlenirse
=V (Y -X f)) seklinde kisa yazilabilir. Bu sebeble,

Y'PZZIPY = (Y - XbYV'ZZ/V(Y - Xb)

Henderson ;= GiZ{/PY oldugunu bildirmistir. Burada, G;, u; ‘nin varsayilan
varyans-kovaryans matrisidir. G; = I 8i°dir ve 4,, uw’nin BLUP tahminidir. 4, nin
karisik model esitliginden ¢éziimii;

Y'PZZ{PY = Y'PZ; [GiGi' G/ 'G)Z/PY
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= (Y'PZ,G)GA(GZ/PY)
= 0,"G2 1,
= {,’ 0, /6 G; =1 6; oldugunda.
Benzer sekilde, Henderson gdstermistir ki,
Y'PPY = (Y'Y - b'X'Y - 2 0,2, — > i,{i,a,) / 6
il =1

Burada, o; = 85/ 6; dir. Boylece, temel linear model sartlarinda varyans unsurlar)
tahminlenmesinde MIVQUE icin gerekli olan kuadratik formlar asagidaki sekilde elde
edilir;

0,0, ve Y'Y - b’X'Y - D> 4,2Y

i=l

Bu kuadratik formlarin beklenen degerlert alinarak varyans wnsurlarr tahmin

edilir.

3.3.3.6. Kasitlanmis Maksimum Olabilirlik (REML)

Patterson ve Thompson (1974) tarafindan geligtirilen ‘bu  ySntem, yine bu
aragtirmacilar tarafindan alt grup sayiuan farkl verilerde varyans unsuru tahmin
edilmesinde kullanilmigstir. Bu ydntem ile gruplar arast ve grup ig¢i varyanslarin
hesaplanmasi asagidaki formiil ile gerceklesir (Swallow ve Monohan, 1984).

REML Yoéntemi MIVQUE ve ML ydntemleri ile aymi kuadratik formlar
paylasmakita. Ancak, kuadratik formlarnn beklenen degerleri farkli olmaktadir. REML
Yontemi teorik olarak hem ML hem de MIVQUE’den elde edilir. Bu yontemn ML’ den
elde edilirken hata kontrastlanindan yararlanilic. ML gozlem degerleri ‘1" ‘nin log
fonksiyonunu kullanmasina karsiik REML k'Y seklindeki hata kontrastlarmin log
fonksiyonunu kullamir. Burada k'X = 0 ve K'Y = k’Xb = 0 olmaktadir.

Y=XB+Zu+te |

linear kansik modelinde varyans unsurlar;

Bl IX'R'Y
u‘ Z'R'Y

X'R7'X ZR'X

ZRIK TRV 4G Kisaca, Cs = r olarak yazilabilir.

seklinde ¢ozillir. Bunun sonucu,

q
&G1=(Y'Y - b'X'Y - Zﬁ,- "ZiY) [ (N-r(x))
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ve
('3‘,2 = (ﬁ;ﬂé + trciiffi Y/ q;
olur. Bu ¢6ziimlerden de anlasitldigy gibi ML ile REML arasinda esas itibariyle su farklar

bulunmaktadir;
1- &) esitliginde REML igin paydada (N - r(x))ve Ml i¢in N bulunmakta. Yani,

REML sabit etkilerin serbetlik derecesi olan r(x)’i dikkate aluken, ML bunu

ihmal eder.

2- &) esitliginde ML’deki trT; ‘ye karpthk REML’de trCy bulunmaktadir.
Burada, Tj; daha 6nce verildigi gibi ve Ci=(Z"M’ + &2/&] ) ve
M=1-X(X'X)'X’ olmaktadir,

3.3.3.7. Minumum Norm Kuadratik Sapmasiz Tahminleyici (MINQUE)

Kennedy (1981) in bildirdigine gére Rao (1970, 1971) normalligin bozuldugu
durumlarda bir kuadratik formun minimize edilemiyecegini, fakat bunun normallikyi
dikkate alma.yan Euc:hdean Normu ile miimkiin olacagum ileri stirmis ve bu iglemi
MINQUE olarak tammlamistir. Normalligin bozuldugu durumlarda Euclidean
normunun minimizasyonu varyansin minimizasyonu igin esitlenir. MINQUE  bir
iterasyon islemcisi degildir. Bu sebeple alinan baslangic degerinin ger¢ck parameire
degerine yakin olmasi tahminleyicinin sapmasizlifi icin énemli bir etkendir. Henderson
(1973) MINQUE tahminleyicilerinin kansik model esitligi algoritmasimu asagidaki

sekilde tanimlamstir.

:

Burada,

A=3 g / Eg degeri segilen baglangic varyans oranichr.

~1
g} (“‘ —r(X))/?L +trC22 t'C22 ltrsz {t }
2
[+

simetrik q - 2N trC2 "+*7L21rC2 il

(o3

ege
/ = [ y'y-b'X’ y)/ A ] [u’u/ﬂ olarak tanimlanur.

Bu ifadelerden bir bakima, MINQUE algoritmasinin REML tahminiéyicisinin

islemcisinden daha hizli sonuca vardigy séylenebilir.




4, BULGULAR ve TARTISMA

4.1. Varyans Unsurlarimn Tahmini ve 1lgili Istatistikler

Orneklerden tahminlenen varyans unsurlarimn dafihs sekli incelenmis ve biitiin
yontemlerde gerek hata varyansi ve gerekse ana faktorlere ait varyanslarnin normal
dagilis gosterdigi gozlenmistir. Bunlara bir 6rnek olmas: agisindan ML ile tahminlenen
hata varyanslanna ait normallik testlerinden biri Sekil 4.2°de verilmistir. Bitlin
yéntemlere ve modellere gore elde edilen hata varyanslan icin benzer sonuglar vermesi

nedeniyle digerlerinin verilmesine gerek duyulmamigtir.

Ihtima!

955 Ortaluma 1 499872
:i Standart Sapma : 5.0329
‘.sm r ;1.0
123 P > 0.0413
a5 10,000

om

Veriler

Sekil 4.1. ML He Talminlenen 10.000 Adet Hata Varyanslarmma Ait Normalite Testi,

Daha 6nce agtklandigy gibi, ilgili 8rnege ait deferleri temsil eden noktalar grafik
tzerinde bir dogru seklinde elde edilmis ve korelasyon katsayisimin 1.0 olmas:
dolayisiyla verilerin normal dagilis gosterdifii ve varyans analiz faraziyelerini sagladif
gdzlenmigtir (Sekil 4.1).

Monte Carlo Yontemi'nin bir geregi olan drnek sayisinin fazla olmas: ¢alismada
yaptlan analiz sayisim oldukga artirnmgtir. Ciinkii, 4 yéntem ve 4 modelin her biri icin
10.000 ornek simiile edilmis ve tekerriir sayilan esit denemeler icin analiz sayisi
4x4x%10.000 = 160.000; ve benzer sekilde alt grup sayitan farkh denemeler i¢in de analiz
sayisi 160.000 olmak iizere toplam 320.000 varyans unsuru tahmin analizinin yapilmas:

gerekmistir. Bu sebeple, paket programlarda heniiz bulunmayan ve dolaysiyla el iic
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yapilmay: gerektiren ve uzun zaman alacak olan varyans unsuru tahminleme

yéhtemlerinin uygulama imkani bulunamamistir. Caligmalarda en ¢ok kullamlan

yontemlerden olan ve SAS paket programinda yer alan VARCOMP komutuna ait

TYPE1(Henderson I1I), ML, REML ve MIVQUE(0) yontemlerinin uygulanmasiyla

yetinilmistir. Konu ile ilgili yapilan yazigmalarda S.R.Searle gibi istatistikte s6z sahibi

olan bilim adamlar: da varyans unsurlarinin tahmini igin SAS paket programimn yeterli

oldugunu tavsiye etmislerdir (Kisisel haberlesme ile Searle; Anonymous, 1992).

Tekerriir sayilan esit verilerden tahminlenen 6mek varyanslarinm ortalamalan,

standart hatalari,

4.1°de verilmistir.

ve hata varyanslari i¢cin Bartlet homojenlik test sonuglan Cizelge

Cizelge 4.1. Tekerriir Sayilant Esit Verilerden Tahminienen Ornek Varyanslarimn Ortalamalari,
Standart Hatalari ve Hata Varyanslari I¢in Bartlet Homojenlik Test Sonuglart (N=10000)

Madel VK Yontemler
Henderson 111 ML REML. MIVQUE(D) X
o’ * o, o’ * oy o’ o, o’ oy
Va 0.0147 = 0.00015] 0.1058 + 0.00038] 0.3858 = 0.00010] 0.0147 £ 0.00013
A 0.0028 + 0.00017] 0.1666 % 0.00049] 0.4073 = 0.00009} 0.0028 £ 0.00017
A -0.0368 £0.00025| 0.2071 £ 0.00062| 0.2819  0.00008| -0.0368 : 0.00025
v, 25.0700  0.00048| 24.1570 £ 0.00046] 24.3370 = 0.00046] 25.0700 % 0.00048) ¢ o
V!V, 0.0001 0.0007 0.0167 00001
V. /V. 1,028 0.9663 0.9735 1.0028
Yy 0.0011 % 0.00018]  0.2008 £ 0.00006] 0.3793 = 0.00010]  0.0028 £ 0.00017
Vo A0.0287 + 0.00025] 0.2168 + 0.00010} 0.4163 + 0.00010] -0.0368  0.00023
M2 19, 25.0560 + 0.00048| 23.9170 + 0.00045] 24.4970 % 0.00047} 23.0700 % 0.00048| - 4o o
AN 0.0004 0.0008 0.0155 0.0001
V, Ve 1.0022 0.9567 0.9799 1.0028
A (TT00029£0.00012) 0.1254 £0.00004) 04149 = 0:00010]  0.0029 % 0.00012
Vi, -0.0163 £ 0.00G13]  0.1996 + 0.00005] 0.4612  0.00010| -0.0163 * 0.00013
M3 19 25.0610 % 0.00048| 24.3240 + 0.00046] 24.5280  0.00046] 25.0610 + 0.00048| 5 40
AR 0.0001 0.0052 0.0169 0.0001
V. /Ve 1.0024 0.9730 0.9811 1.0024
Vi -0.0163 £0.00013] 0.1881 £ 0.00005| 0.4574 + 0.00010} 0.0163 + 0.00013
ma Ve 25.0610 + 0.00048} 2:4.0270 £ 0.00045| 24.7350 = 0.00047| 25.0610 + 0.00048] s 004 s
Ve !V, -0.0006 0.0078 0.0185 0.0006
VIV, 1.0024 0.9611 0.9894 1.0024

6s: Onemsiz




Ele alinan yontemlerle o&rneklerden véryans unsurlanny  wehminlemek  igin
hazirlanan makronun bir kismi Ek 6’da ve tahminlenen varyans unsurlanmn giiven
smrlart i¢inde kalan sayilarimin belirlenmesi i¢in hazirlanan makrolarin itk bdlamlien
ise Ek 7 ve Ek 8’de verilmigtir.

Cizelge 4.1°den goriilecegi tizere genel olarak Henderson Il ve MIVQUIE)
yontemleri verilen hata varyans: (25) degerine daha yalan sonuglar vermesine karsihik,
ML ve REML bu deferden daha kiigiik tahminleme yapnustir. Ancak, ydntemler
bakimundan hata varyanslanmmn homojenliii icin yapilan Bartlet homojenlik  test
sonuglan kritik cetvel degerinden kiigiik olmas1 nedeniyle tahminlepen varyanslarin
homojen oldugu sonucuna varilmistic (X005 = 7.81). Diger bir ifadeyle varyanslar
arasindaki bu farklihlk tesadiften ileri gelmistir. ML ve REML yoOntemleri biitiin
modellerde hata varyans: parametre degeri olan 25°ten daha kiiguk degerler tahimin
etmigtir. Bu degerler, parametre degerinden daha yiiksek taluninler veren Henderson IIl
ve MIVQUE(0) yontemleri tahminlerindeki sapmadan daha bliytik oldugu
gézlenmektedir. Yani, ML ve REML yontemleri hata varyansi bakimindan altla saprmali
yontemler olarak degerlendirilebilirken daba az sapma gésteren Henderson 11 ve
MIVQULE(0) yontemleri Gistten sapmal: yontemler olarak deferlendirilebilir. Gergekien,
Cizelge 4.1°de ‘7_3 /V. orammna balaldiginda Henderson I ve MIVQUE(D)
yontemlerindeki Ve/ve degerleri, ML ve REML yontemlierindekine nazaran bekdenen
degier 1’e daha yzr&(ﬁfaldugu goriilmektedir,

Bu sonuglardan, ¢ofu durumlarda ydntemler ve modeller karsilastinluken en
6nemli kriter olarak kullamlan hata varyansmm kigitk bulunmas: degerlendinmesinin
¢ok sagiam olmadigi ve bazan kiiglik bulunan hata varyansimin altta sapmalt olabilecegi
dusiniilmelidir. Nitekim, baz1 ¢alismalarda hata varyansimin kiiciikliigiinii esas alarak
ana faktdriin varyansimin hata varyansina oram (Vy/ V) bilyilk olan yéntemin tercih
edilmes: gerektigi bildirilmistir (Swallow ve Monahan, 1984; Kayaaip, 1993). Halbuki
bu ¢alismada bu oramn beklenen degeri sifira en yakin whmini hata varans: nispeten
biraz daha biiyiik olan Henderson III ve MIVQUE(0) ydntemlerinde bulunmusgtur. Bu
oran ML ve REML yoéntemlerinde Snemli olmamakla birlikte beklenen degerden biraz
daha biyik olmustur. Yani, hata varyans: minimum olan ML tahminleyicisi gercek

parametre degerinden, parametre alaninda olmakla birlikte daha sapmali tahmin
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vermistir (Cizelge 4.1). Benzer yorumlar biitiin modelier izin aym olmustur. Clnkd,
biitiin modellerde benzer sonuglar elde edilmigtir,

Tahminleme yontemleri i¢in ideal sartlar geceklesmesine ragmen Henderson 1
ve MIVQUE(0) yontemlerinin negatif tahminler vermesi ise bu yoniemlerinin en dnemli
dezavantaji olarak degeriendirilebilir. Clinkti, Henderson I[I yontemi, M1 ve M2
modellerinde interaksiyon varyanslan ortalamasi, M3 ve M4 modellerinde ise B fakiori
varyansiar ortalamas: negatif olmustur. MIVQUE(0) yonteminde de benzer sonuglar
elde edilmis, fakat M4 modelinde B faktdrii varyanslan ortalamasi pozitif’ olmustur.
Ancak, Henderson Il ve MIVQUE(0Q) yontemlerinin ML ve REML yontemlerinden
daha hizli tahmin verme Ozelligi gbdz ardi edilmemelidir. Clinkt, ML ve REML
yontemleri iterasyon ile sonuca ulastifindan Henderson HI ve MIVQUE(D)
yéntemlerinden daha uzun siirede tahminleme yapmaktadar.

Cizelge 4.1°de her bir yéntemin dort ayrn modeldeki hata varyanslan tabmin
degerlerinin jf(‘jntemler arasindaki farkliliktan ¢ok daha kiicik oldufu goriilmelctedir.
Dolayisi ile yontemler i¢in Bartlet Homojenlik Test sonuglarn énemll bulunmadifindan
modeller arasindaki farkhlz@ énemli bulunmasinin mutlak oldufu gorillmektedir,
Bu sonuglardan varyans unsurlan tahmininde hata varyansimin tahmini agisindan model
farkliligamin pek 6nemli olmadifi anlasilmaktadir. Ancak, ana faktérler bakimindan
incelendiginde ayn: faktdriin modeller arasindaki farklihigimin biraz daha biiytk oldugu
gbzlenmektedir. Yani, model farkhiliginin ana faktér tahminlerini daha fazla etkiledigi
gorillmektedir. Ornegin, Cizelge 4.1’de Henderson III ile tahminlenen A faktori
va_ryans}an ortalamasi M1 ve M3’de sirasiyla 0.0147 ve 0.0029 bulunurken, B fakiori
varyanslart ortalamasi Ml, M2, M3 ve M4 modellerinde sirasiyla 0.0028, -0.0287, -
0.0163 ve -0.0163 bulunmustur. Bu degerler arasinda farkliliin hata varyanslarinda
oldugundan daha fazla oldugu asikardir. Benzer durumlar, diger y&ntemler icin de aym
sekilde oldugu gbriilmektedir (Cizelge 4.1).

Hata varyanstan kiicik tahminlenen yoéntemlerde ana fakidr varyanslarinm
bliyadiigi ve tersi durumda ise kligildigi Cizelge 4.1.°de goriilmekiedir. Bu ise toplam
varyasyonun kaynaklara uygun olarak dagﬂ:ﬁaﬁ sebebiyle dojal oldugu gorilmektedir.

Sabit etkili modellerde (M2 ve M3) REML hata varyansimi sansa bagh

modellerdeki aym kararlilikla tahmin ederken ML yontemi daha kiigik tohminleme



yapmustuir. Bu ise ML ydnteminin sabit etkilerden kaynaklanan serbestlik derecesini
dikkate almamasi ve REML yonteminin bunu dikkate alarak tahminleme yapmasimdan
ileri gelmektedir. Bu sebeple kangik modellerde ML ve REML yontemlerinden birisi
tercih edilecekse REML yonteminin tercibh edilmesi tavsiye edilebilir. Aym disiincee
farkl: kaynaklarda da ifade ediimistir (Kennedy, 1981; Swallow ve Monahan, 1984; Lin
ve McAllister, 1984). Aynica, ML ve REML yontemlerl ana fakidrler bakimindan
incelendipinde ML yonteminin ana faktdr varyanslanm REML ydnteminden daha
sapmasiz tahminledifi, yani parametre degerlerine daha yakin degerler elde edildigi
goriilmektedir. Standart hatalann biitiin model ve yéntemlerde kii¢iik bulunmast yapilan
simiilasyon denemelerinin tutarliliimin bir ifadesi olarak degerlendirilebilir.

Tekerriir sayiart farkli verilerden tahminlenen 6rnek varyanslarimn ortalamalan,
standart hatalari, wve hata varyanslart icin Bartlet homojenlik test sonuglar Cizelge
4.2de verilmigtir.

Genel olarak, Cizelge 4.1°de dzetlenen esit tekerrliclh verilerin tahiinlert i¢in
yaptlan aciklamalar ve yorumlar Cizelge 4.2 de verilen tekerriir sayilan farkly verier
icinde ayni paralelde oldugu goriilmekiedin, Ornegin, Cizelge 4.2°den géritlecefii lizere
Henderson I ve MIVQUE(0) yontemleri \:;1511 hata varyans: (25) degerine daha yakin
sonuclar vermesine karsihk, ML ve REML bu degerden daha kigik tahrainleme
yapmistir. Yine, yontemler balkimindan hata varyanslarmin homojenligi i¢in yapilan
Bartlet homojenlik test sonug¢larinda da varyanslar homojen bulunmugtur (X 0.05) =
7.81). Fakat az da olsa birtakuim farkliliklar sézkonusudur. Bu sebeple C‘me ¢ 4.2°de
verilen verllen tahminler igin asagidaki ilave aciklamalar getirilebilir

Biitiin yontemler ve modeller i¢in hata varyanslarimin homojen ve birbirinden
tnemli derecede farkh bulunmamasi verilerin dengesiz fakat 5,10,15 seklinde orantily
olmasmdan kaynaklanabilir.

Alt pgrup sayilanmmn farkli olmasi halinde ana faktérlerin Henderson I ve
MIVQUE(0} ydntemlerindeki negatif tahmin sayisimin arttift gézlenmistir. Ancak,
Henderson I ve MIVQUE(0O) yéntemlerinde negatif tahminlenen parametrelerin ML

ve REML. de sifira yakin oldugu dikkat celanektedir.
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Cizelge 4.2. Tekerrlir Sayilant Farkh Verilerden Tahminlenen Omek Varyansiarinm
Ortalamalan, Standart Hatalar: ve Hata Varyanslan Igin Bartlet Homojenlik Test Sonuglar: (IN=10000)
Model VK Yontemler
Henderson 11 ML REML MIVQUE(D) x?
o’ to; o’ toy o’ oy o’ * oy
ha -0.0133 + 0.00016} 0.09883 + 0.00004] 0.3666 + 0.00001} -0.0153 £0.00015
Vb -0.0105 £ 0.00019) 0.17519 £ 0.00006] 04571 £0.00011] -0.0129£0.00018
ﬂab 0.0288 + 0.00028] 0.21620 x 0.00007) 03013 = 0.00009 0.0290 + 0.00023
%1 N
Vc 24.9600 + 0.00049124.09700 + (0.00046] 24.2720 + 0.00046| 24.9700 * 0.00049 51741 6s
AR -0.0004 0.0073 0.0188 -0.9793
f/c IV, 0.9984 0.9639 0.970% 0.9988
vb 0.0288 + 0.00028] 0.18084 + 0.000067 0.4385 4 0.00011] -0.0087 £ 0.00018
Vab 00105 + 0.00019) 0.12170+ 0.00005F 0.4838 £ 0.00012] 0.0202 + 0.00026
M2 \78 24.9600 + 0.00049] 23.8690 + 0.00045F 24.4200 £ 0.00047 24.97_30 + 0.00049 6.9048 &5
V!V, 0.0012 0.0076 0.0180 -0.0004
V. IV, 0.9984 0.9548 0.9768 0.9989
Va -0.0044 4 0.00012] 0.12143 £ 0.060004] 0.4065 £ 0.00010; -0.0044 £+ 0.00012
""b 0.0034 % 0.00014] 0.20940 £ 0.000067 0.5334 + 0.00011 G.001} £ 0.00013
M3, 24.9690 £ 0.00048}24.25700 & 0.00046] 24.4540 & 0.00046] 2:4.9800 £ 0.60048] 5 4 ¢ o
AN 0.0001 0.0086 0.0218 0.000:
\"/e A% (1.9988 0.9703 0.9782 0.9993
\,.]b 0.0012 £ 0.00014F 0.19536 £ 0.00006] 0.5334 + 0.00011 006011 +£0.060013
M {/‘: 249800 + 0.00048;23.97000 + 0.00045} 24.4540 + 0.060046; 24.9800 % 0.060048 63041 bs
V!V, 0.0001 0.0082 0.0218 0.0004
VoIV, 0.9992 0.9588 0.9782 0.9992

os: Onemsiz

Hata varyanslarimin yontem ve modellerin her ikisi birlikte dikkate alindifinda

farklilik gosterip gostermedigini test etmek amaciyla hazirlanan Cizelge 4.3°de verilen

varyanslar iki yonlii varyans analizine tabi tutulmus ve elde edilen sonucglar Cizelge

4.4’de verilmistir.

Cizelge 4.3, Tekerriir Sayilannin Esit ve Farkll Olmasi Halinde Hata Varyanslan, Yontemlere
Gore Duncan Grup Karsilastirmalan

Yoéntember
AMaodel Tekerriir Sayilar: Esit Tekerriir Saylart Farkh
Henderson 11 ML REML, | MIVQUE(D) I Henderson L ML REML 1 MIVQUED)
M1 23.070 24.157 24.337 25.070 24.960 24.097 24.272 24.970
M2 25.056 23.917 24.497 25.070 24,960 23.869 24.420 24.973
M3 25.061 24.324 24.528 25.061 24,969 2:4.257 24.454 2.£980
M4 25.061 24.027 24.735 25.06) 24980 23.970 24.454 24,980
Ont. 25.062a 24.106¢ | 24.524b 25.065a 24.967a 24.048¢ 24.400b 25.976a




56

Cizelge 4.4. Tekerriir Sayilarinin BEsit ve Farkli Olmast Durumnlarimda Hata Varyanslarinin Model
ve Yontemlere Gore Varyans Analiz Sonuclari

Tekerriir Sayuan Egit Tekerrlr Sayar Farkh
V.K. SD KO F P KO F P
MODEL 3 0.01045 0.67] 0.553 ;i 0.00912 1.03 ] 0,425
YONTEM 3 0.86349 55.0610.0001 1 0.82729 93.291 0.000]
HATA 9 0.01568 ' 0.60887

Cizelge 4.4°den gériilecegi tizere hem esit hem de farkh wekerriirlii veriterde
yontemler arasinda onemli bir farklihk géritlmezken; bagka bir deyigle, hata
varyanslarinin yontemler arasindaki bu farkhili tesadiiften ileri geldigi halde, modcller
arasindaki farkhiik cok onemli (P<0.0001) olmustur. F testi sonucunun ydatemlier
arasinda énemli bulunmasi, Bartlet Homojenlik Testi sonuclarim desteklememektedir.
Ciinki bu test sonuglanna gére yontemler arasindaki kigiile farkhiliklar istatistiki olarak
¢ok onemli diizeydedir (Cizelge 4.1 ve Cizelge 4.2). F testinin yontemler arasindaki
farklihi@r ¢ok dnemli diizeyde belirlemesi, bu testin bartlet homojenlik testinden birinci
tip hata bakimindan daha hassas oldugunun bir gostergesidir.

Bu agiklamalardan, deneme materyaline uygun modelin sec;imindé dikkatli

olunmasi gerektigi sonucu g¢ikmaktadir. Varyasyona sebep olabilecek faktdrlerin tyi
tespit edilerek modele alinmas: gerekmektedir.

Duncan karsilastirmast - sonuglarina gore, Cizelge 4.3’de verilen yontem
ortalamalarindan Henderson 1II ve MIVQUE(0) yontemlerinin aym grupta yer aldif
goriilmektedir. Bu yontemlerin her ikisi de ¢ok hizlidir. Bunun sebebi, algoritmalannda
iterasyon kullamilmamasidir. ML ve REML yéntemleri arasindaki farkhihk ise, kangik
modellerde ML yd&nteminin sabit"etkilerden kaynaklanan serbestlik derecesi kaybim
dikkate almamasi ve REML yonteminin bunu dikkate almasindan kaynaklanmigtir,
Nitekim, Cizelge 4.3°de goriilecegi lizere sabit model olan M2 ve M4’ de ML y&ntemi
REMI. yéntemin daha kiiciik varyanslar tahunin ettigi gérilmekiedir. Bu sonug tekerriir
sayilarinun farkli olmasi halinde de degismemisgtir.

Cizelge 4.1 ve Cizelge 4.2 ana faktérler bakimindan incelendiginde; durumun
hata varyanslarina goére ters ydnde oldugu dikkati gekmektedmni, Henderson I ve
MIVQUE(0) yontemlerinin ML ve REML yontemlerinden daha kﬂgﬁk tahminler yaptgi
gozlenmektedir. Sifir olmasi beklenen A ve B faktorleri varyanslarnn Henderson 11 ve

MIVQUE(0) ydntemlerinde mutlak defer bakimindan bu dejere daha yakin sonuclar



verirken, ML ve REML y&ntemleri daha buyﬂk degerler clde etmistir. Ana [ukior
varyanslarinin model ve ydntemlere gore Snemlilik durumlarimin arastirilmas: igin bitiin
modellerde bulunmas: nedeniyle B faktorii ele alinmig ve Cizelge 4.57te verilen B
faktorii tahminleri ortalamalarimin model ve yontemlere gére varyans analizi yapilarak,
sonuclar Cizelge 4.6 de verilmisgtir.

Cizelge 4.5, Tekerriir Saydarinin Esit ve Farkh Olmasi Halinde B Faktorit Varyanslary
Yontemlere Gore Duncan Grup Karsilastirmalan .

Yéntemler
Model Tekerriir Sayian Esit Telcerriir Sayrian Farkly
Henderson 111 ML REML | MIVQUE(0) || Henderson (I ML REMI, MIVOUE(
M 0.0028 0.1666 | 0.4073 0.0028 -0.0105 0.1752 G.4571 -0.0120
M2 0.0011 0.2008 | 0.3793 0.0028 0.0288 0.1808 0.4383 -0.0087
M3 -0.0163 0.1996 | 04612 -0.0163 0.0034 0.2094 0.5334 0.0011
M4 -0.0163 0.1881 { 0.4574 -0.0163 0.0012 0.1954 0.5334 0.0011
Ortajama}  -0.0072¢ 10.1888b[0.4263a 1 -0.0068¢ 0.0057¢ 0.1902b |  0.4906a ~=0.004%¢

Cizelge 4.6, Tekerriir Sayiarimn Esit ve Farkh Olmas: Duramlannda B Fakiorik Varyanslarinin
Model ve Yéniemlere Gore Varyans Analiz Sonuglari

"ekerriir Sayilan Egit Tekerror Sayilar: Farkis
V.K. SD KO F P KO F P ]
Model 3 0.00014 0.21 0.8862 10.00115 1.81 0.2151
Yontem 3 0.16949 262,99 0.0001 |{0.21433 337.02 0.0001
Hata 9 0.00063 0.00064

Cizelge 4.6’da verilen analiz sonuglarina gére, hem esit hem de farkh tekemriirlc
verilerde modeller arasinda onemli bir farkhilik goriilmezken, yami B faktori
varyanslarimin modeller arasindaki bu farkhilig: tesadiiften ileri geldigi halde, yoniemler
arasindaki farklilifin ¢ok &nemli (P<0.0001) diizeyde oldugu gdzlenmigtir. Cizelge
4.5’t¢ ydntemlere goére verilen ortalamalann Duncan grup karsilastirmasi sonuclarindan
Henderson III ve MIVQUE(0) ydntemlerinin aym grupta yer aldipi goriltitken, ML ve
REML yontemlerinin ayn gruplarda degerlendirilmesi gerektigi anlasiimaktaehr
P<0.05). Bu ise hata varyanslan igin verilen Cizelge 4.4°diin yorumlanmaszil
anlatildigy gibi ML ve REML yéntemlerinin sabit etkilerin serbestlik derecesini dikkate
alip almamasindan kaynaklanmaktadir. Bu durum tekerriir sayilarimin farkli olmasi
halinde de degismemistir. Yani, tekerriir sayudarimn farkli olmas: halinde de
tahminleyiciler benzer sonuclar vermistir. Bu sonug, tekerriiv sayilanimin orantib
olmasindan kaynaklanmaktadir. Fakat, daha 6nce ifade edildigi gibi, tekerriiy sayilarinin
farkli olmas: Henderson III ve MIVQUE(0) yontemlerindeki negatif tahmin oranlarimni

arfirmistir.
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Cizelge 4.5°de negatif olarak tahminlenen B varyanslarinn sifira daha yakin
oldugu, Pozitif tahminlerde ise beklenen deger sifirdan sapmanin daha biytk oldugu

gozlenmektedir. Bu sonuglardan negatif tahminlenen parametrelerin onceleri oldugu

sifir  kabul

gibi, edilerek genetik parametre tahmininde kullamilmasi pozitif

parametrelerin deferlerinden yararlamlarak tahmin edilecek islah parametrelerinden
daha sapmasiz olacag: dislinilebilir. Nitekim bu calismada, B fakiSriiniin varyans
unsurlar1 tahminleri, kullanilan Henderson III, ML, REML, MIVQUE(0) yéntemleri igin
esit tekerrtirlii verilerden swasiyla -0.0072, 0.1888, 0.4263 wve -0.0068 olarak
bulunurken, farkli tekerriirlit veriler icin 0.0057, 0.1902, 0.4906 ve -0.0049 olarak
bulunmustur. Bu degerlerden goriildiigii iizere her iki durum i¢in en biiyik sapmayi
REML ve en kiigiik sapmayr MIVQUE(0) vermistir. Bu yiiksek sapma ise REML
formundan ve  silirekli tahmin

yonteminin  kuadratik

pozitif verme  ile

sinirlandirilmasindan kaynaklanmaktadir.

Tekerriir sayilari esit ve farkly veriler i¢in yapilan varyans unsuru tahmini
analizlerinde bir veya daha fazla negatif tahmin veren Henderson III ve MIVQUE(0)
yontemleri analiz sayilan yiizde (%) olarak Cizelge 4.7’de verilmistir.

Cizelge 4.7. Tekerriir Sayilart Esit ve Farkhh Veriler {¢in Yapian Varyans Unsuwru Tahimiai

Analizlerinde Bir veya Daha Fazla Negatif Tahmin Veren Henderson HI ve MIVQUE(0) Yontemtleri
Analiz Sayilan Yiizdesi (N=10000)

Yontemler
Esit Tekerrir Farkl Tekerriir
Model | Henderson I (%) | MIVQUE(Q) (%) | Henderson I (%) | MIVQUE(0) (%
M1 63.92 97.21 92.10 93.05
M2 82,30 92,89 62.06 84.37
M3 67.84 78.27 67.75 72.82
M4 63.91 63,29 62.23 62.29

Degerlendirilen yontemler, 6nemli bir husus olan negatif tahmin elde etme
bakimindan incelendiginde; Cizelge 4.1 ve Cizelge 4.2°den gbriilecefi lizere; Henderson
I ve MIVQUE(O) yéntemlerinin negatif tahmin verme egilimli ohnasma karsin, ML ve
REML yontemlerinin devamli pozitif tahmin verme egilimli oldupu gdzlenmistir.
Yéntemlerin bu 6zellikleri ¢ofu calismalarda verilmistir (Swallow ve Monahan, 1984;
Searle, 1994; Orhan ve Okut, 1996). Cizelge 4.7°den goriilecedi lizere; her ne kadar
Henderson Il yonteminin MIVQUE(0) yonteminden daha az negatif tahmin verdiji

stylenebilse de, genel olarak her iki yontem de oldukea yiiksek oranda negatif tahminler

-
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vermistir. Bilindigi tzere, kaliim derecesi ve tekrarlanma derccesi gibi genetik
paramctrelériﬂ tahminlenmesinde degerlerin uygun bir sekilde yorumlanabilmesi i¢in
pozitif vafyans unsurlarinin elde edilmesi gerektigi bildirilmektedir (Kennedy, 1981;
Kayaalp ve ark., 1992; Orhan ve Okut, 1996; Searle, 1994). Ciink(, varyans unsurlarnmn
negatif tahmin edilmesi bu parametrelerin de negatif tahmin edilecegint ifade
etmektedir. Dolayis: ile pozitif olmasi gereken bir parametrenin negatif’ olarak
tahminlenmesi yorumlamada zorluk ¢ikarmaktadir. Bu  zorunluluktan dolayi,
arastirmacilar simdiye kadar negatif olarak tahminlenen varyans unsurlarun genel olarak
varyasyona sebeb olmadifiini varsayarak, negatif olan degerleri sifir almslar ve kalitim
derecesi veya diger herhangi bir parametreyi tahmin etmede bu degeri kullanmuslardir.
Ancak, 1960 lardan sonra geligtirilen ve negatif tahmin vermeyen ML ve REML gibi
yontemler giinliik hayatta deger kazanmis ve arastiricilar tarafindan tercih edilmeye
basglanmagtir,

Tekerriir sayilar esit olan drneklerden tahminlenen varyanslann giiven surlan
ve bu giliven simurlan igine diisen varyans tahminleri ylizdelerinin (%) model ve
yontemlere gore dagihmi Cizelge 4.8 de verilmistir,

Cizelge 4.8. Tekerriir Sayilart Esit Olan Orneklerden Tahminlenen Varyanslarnin Given Sunrlarn

ve Bu Giiven Sintrlan igine Diisen Varyans Tahminleri Yiizdelerinin (%) Model ve Yoniemlere Gore
Dagilinu

Yoniemier
Henderson {11 ML REML MIVQUE
Madel AS Us Yo AS Uus %o AS Uus %% AS Us %
Ya -2.885] 2.915] 94.10 0] 0.866| 95.62 0 23061 94.96} -2.885] 2.9151 94.11
M1 Vb 3477 3.483( 93.90 0] 1147 94.74 05 2227 9551} -3.477F 3.483] 93.90
Vab | -5.017] 4.943] 94.83 0] 1.447] 94,95 01 1.822] 94351 -5.087F 4.943] 94.82
Ve 15,4707 34.670] 95.64| 14.957] 33.357] 95.91} 15,1371 33.537 95.67) 15,470} 34.670] 95.64
M2 Vb -3.4991 3.5017 93.97 0; 1.341F 95.10 0 21597 04.95) .3.4777 3.483] 93.90
Vab | -5.009} 4.9517 94.82 0] 2.2371 98.7 OF 2.436] 94.38] -5.0171 4.943] 94.82
Ve 15.456] 34.656] 95.701 14.9171 32.917] 95.75] 15.097} 33.897] 905.90| 13.470] 34.670] 93.64
Va -2.377) 2.383] 94.94 0] 1.005] 95.89 OF 23757 94911 -2.377] 2.383] 94.94
M3 Vi 2,516 2.4841 95.92 0 1.279] 94.79 OF 23811 94.57) -2.516] 2.484] 93.12
Ve 15.461] 34.6611 96.01] 15.124] 33.524] 96.02] 15.328] 33.728] 95.75] 15.461| 34.6611 96.0]
M4 Vb =2.516] 2.484) 95.12 0] 1.248) 94.94]- 0f 23770 94.57 -2.516] 2.484] 93.12
Ve 15461 34.661] 96.01| 15.027] 33,027 95.96] 15.335] 34.135] 95.99] 15.461] 34.661| 96.0!

AS, US ; sirasiyla alt ve iist giiven sinirlaridir.

Cizelge 4.8’den goriilecegi lizere, 10.000 simﬁlaéyon Srneginden tahminlenen
varyans unsurlari genel olarak %95 ihtimalle giiven smulan igindedir. Hata
varyanslarinda bu oranin daha da yikseldigi gorilmektedir. Ana faktsr varyanslarnda
en distik ihtimali (9693.90) alan degerler M1 ve M2 modellerinde Henderson 1T ve

MIVQUE(D) yéntemleri ile tahmin edilmigtir. Tahminlenen varyans unsurlarimin giiven
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sinirlan icinde, yani parametre alamnda olmas tahminleyiciler i¢in iyl bir kriterdir.
Cﬁ;ﬂdi, bu alanin disinda tahminlenen varyans unsuru parametrelerinin aittan sapmah
(Lower Biased) veya ustten sapmali (Upper Biased) tahminler olmasi nedeniyle
istenmemekiedir. Bu ¢ahismada, tahminleyicilerin genel olarak %95 ihumalle gliven
smirlarn i¢inde tahminleme yapmast yéntemlerin parametre tahmini alanlan hakkinda
bilgi vermekte ve 10.000 o6rnek varyanslarmuin %95 ihtimalle kendi parametre
degerlerine yaklasmasi tahminleyicilerin kararli oldugunu gostermektedir.

Tekerriir sayilan farkli olan érneklerden tahminlenen varyanslarin giliven siurlar
ve bu giliven siirlan igine disen varyans unsuru tahminleri yiizdelerinin (%) model ve
ydntemlere gére dagilimi Cizelge 4.9°de verilmistir.

Cizelge 4.9. Tekerriir Sayilart Farkhh Olan Orneklerden Tahminlenen Varyanslann Giiven

Sturlann ve Bu Giiven Simirlant igine Diisen Varyans Tahminleri Yuzdelerinin (%) Model Ve
Yontemlere Gore Dagiliny

Yantemler
Henderson 11 ML REML MIVOUE(D)
Model AS Us %% AS Us % AS us ) AS Us %
Va 23,1931 3.165] 94.23 0F 0.839] 95.94 O 2.267F 9510 -3.015] 2.985] 94.46
M1 Vb | -3.871] 3.849| 94.16 ol 1.295] 95.28 OF 2.637F 94.68] -3.373] 3.547] 94.20
Vab | -5.551] 5.609] 95.13 0] 1.576] 95.34 O 2.041] 94.93] 4911} 4.969] 95.27
Ve 15.160] 34.760] 95.74) 14.897] 33.297f 95.53| 15.072] 33.4721 95.35} 15.170} 34,770} 95.69
M2 | Vb -3.551 5.609] 98.66 O 13211 93.22 O 2.539] 94.00f -3.647 3.631{ 93.93
Vab | -3.871] 3.849} 96.63 Ol 1162] 96.01 0] 2.8841 94.68] -5.220] 35.2601 93.27
Ve 15.160] 34.760F 95.74] 14.869] 32.869] 95.31} 15.020f 33.820] 95520 15.173] 34.773} 95.70
Va -2.404] 2.396] 95.24 0] 0.941] 9s5.55 0 23671 95.121 -2.3841 2.376] 95.20
M3 | Vb 27571 27631 95.23 0] 1.429] 9503 O 2.813) 94.83] -2.640] 26411 9514
Ve 15.3691 34.5691 95.69] 15.037} 33.4571 95.54] 15.254} 33.654] 95.39] 15.380] 34.580] 95.36
M4 Vb 27591 2.761] 95.07 0f 1.375] 95.01 O] 2.813] 94.83] -2.640] 2.641{ 95.14
Ve 15,380 34.580| 95.50F 14.97] 3297 95371 15.254} 33.654] 95.39] 15.380] 34.580] 95.56

AS, US ; sirastyla alt ve st giiven sinrlaridir,

Cizelge 4.9dan goriilecei lizere tahminler genel olarak esit tekerriivlii verilerde
oldugu gibi %95 ithtimalle giiven sinirlan i¢inde tahmin edilmistir. Yine benzer sekilde,
hata varyanslannda bu oramn daha da yiikseldigi gorillmistir.  Ana faktor
varyanslaninda en diigiik ihtimali (%94.23) alan deger, M1 modelinde Henderson HI
yontemi ile tahmin edilmistir. Yukarnda Cizelge 4.8 ile ilgili agiklamalannda oldugu

gibi, genel olarak biitiin yontemler parametre alamnda tahminleme yapmistir.

4.2. Modellere ve Yontemlere Gore Hipotez Kontrolleri ve F Degerleri.

Kareler ortalamalarimin oranlarnmm ifade eden I degerléri ilgili varyasyon

kaynaklar i¢in varyans unsuru tahmin yontemlerinin kargilastilmasmda onemli bir
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kriter olmaktachr. Ciinkii, bu kaynaklarnn Snem duzeyleri F  degerleri ile
belirlenmektedir. Bu sebeple T degerleriyle ilgili istatistikler hesaplanarak asagida
Ozetlenmistir.

Tekerriir sayilan esit dérneklerden tahminlenen F deferleri ortalamalarinin model

ve yontemlere gore dagilimi Cizelge 4.10°da verilmistir.

Cizelge 4.10. Tekerriir Sayilant Esit Verilerden Tahminlenen Orneklerin F Deferleri
Ortalamalan ve bunlarnn Khi-Kare uyum testi sonuclari (N=10000)

Model V.K. Yontemler
Henderson 11 ML REML | MIVQUE(O) X*

Va 1.0208 1.2307 1.6219 1.0407 0.4421
Ml Vb 0.9987 1.2382 1.4775 1.0231 0.2853
Vab 0.9911 1.0919 1.1237 1.0184 0.0242
MO Vb 0.9475 1.2701 1.5085 1.0392 0.3358
“ Vab 1.0029 1.0950 1.1809 1.0024 0.0418
3 Va 1.1448 1.1448 1.1634 1.0823 0.0754
M Vb 1.0936 10936 | 1.1744 1.0407 0.0496
M4 Vb 1.0932 1.1667 1.3913 1.0683 0.1943

Xy (%) 0.0417 0.2579 1.1316 0.0172

* Biitiin modellerde B fakttri bulundugu icin Khi-Kare uyum analizi modeller bakimindan B fakisri icin
verilmistir.

Biitiin orneklerde gozlem degerlerinin A ve B fakttrlerine dagihimi tesadiifi

yapildigindan, A ve B faktérlerinin varyanslarinin sifir olmasi beklenir. Bu sebeple, bu

,
. - - - wown s O, TPIOC, - e s
faktorlere ait F degerlerinin beklenen degeri A faktéri igin ——35—% ve B fakorii i¢in
[
2 e
o, +nro; ) )
—— beklenen deger formiilleri gerefince 1 olmalidir. Cinkidl bu calismada,

G2

[

0“:‘; =0'[23 =() dir.

Cizelge 4.10°da model ve yontemlere gore verilen faktorlerin F degerleri de
genel olarak beklenen deferi olan 1 etratinda bulunmugstur. Beklenen deferlerinden
onemli derecede sapma olup olmadifin kontrol etmek icin yapilan X* uyum testi
sonucunda hem modeller hem de yontemler bakimindan bulunan X? degerleri X° (3. 0.05)
= 7.81 kritik degerinden kiiglik olmasi nedeniyle modeller ve yéntemler arasindaki
farkliiklar Snemsiz bulunmustur. Bu sonuclardan yapilan  denemenin beklenen
parametre degerlerine uygun sonuglar verdigi anlamu ¢ikmaktadir. ¥ deferlerinin faktor
varyansianyla dogrudan iliskili olmasi nedeniyle tahminlenen varyvanstann kendi

beklenen de‘a_,erlerme uygun tahminler elde edildigi bulgusunu deb{bklemckudu Yani




biitiin yontemler, tiim modellerde parametre alant (parameter space) icinde tahminleme
yapnustir. Gozlenen kiigiik farkhlildar ise tesadiifien ileri gelmektedir. Bu farkl:liklarin
daha agik bir sekilde gériilebilmesi igin her bir varyasyon kaynaZina ait modellere ve
yontemlere gore ¢izilen grafikler agagida verilmigtir.

F degerlerinin 1’den kiiglik bulunmas: hatalann kendi icinde etkilesim i¢inde
olmasindan kaynaklanmisgtir. 1’deb bliyiik olmasi ise ML ve REMLde parametre uzayi
dahilinde siirekli pozitif tahminleme smirlamasindan kaynaklanmstir.

Tekerriir sayilann egit verilerden tahminlenen A faktdril varyans: i¢in F

degerlerinin yontem ve modellere gére dagihin grafigi Sekil 4.2°de verilmistir.
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Sekil 4.2. Tekerriir Sayilar: Egit Verilerden Tahminlenen A Faktorii Varyanst Icin F
degerlerinin Yontem ve Modellere Gore Dagilim Grafigi

Cizelge 4.10'daki verilere gore ¢izilen Sekil 4.2 incelendiginde; Henderson I ve
MIVQUE(O) yontemleri M1 modelinde her iki yontem de beklenen deger 1’¢ oldukga
yakin sonuglar verirken, M3 modelinde bu sapma Henderson I1I’ de daha biiyiik olmakla
birlikte her iki yontemde de artnustir. ML Yontemi M1'de 1.2 olan degeri ile REML den
daha az sapmali bir tahminleme yaparken M3’de Henderson III ve REML ydntemleri ile
ayni sonuglari vermigtir. Modeller arasindaki bu kiiciik farkhiliklar modele dahil edilen
faktorlerin etkinligi ile iliskili olmasindan kaynaklanmaktadir.

Tekerrlir sayilan egit verilerden taluninlenen B faktodrii varyansi igin F

degerlerinin yéntem ve modellere gore dagilim grafigi Sekil 4.3 de verilmistir.
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Sekil 4.3 Tekerrir Saydarr Egit Verilerden Tuhminlenen B Fuktorii Varyans: Igin F
degerlerinin Yontem ve Modellere Gére Dagilim Grafigi

Cizelge 4.10'daki verilere gore ¢izilen Sekil 4.3 incelendiginde B fakitriniin
bulundugu M1, M2, M3 ve M4 m&deilerine gore elde edilen B faktdrit varyanslari
Henderson III ve MIVQUE(0O) tahminleri M1°de beklenen degeri 1'e oldukea yakin
bulunurken, M2,M3 ve M4 modellerinde daha sapmali sonug¢lar vermislerdir. ML
Yontemi M1 ve M2 'de 1.2°den daha biiylik tahmin ortalamalan verirken M3 ve M4’de
bu degerin altinda ve daha az sapmali tahminleme yapmagtir. REML yontemi ise biltiin
modellerde diger yéntemlerden daha bilyiik sapmali sonuglar vermistir. Bu ise daha
6nce agiklandig: gibi REML ydnteminin hesaplama algoritmasindah kaynaklanmalctadir.

Tekerrtir sayilan esit verilerden tahminlenen AxB interaksiyonu varyans: icin F

degerlerinin yontem ve modellere gore dagilim grafigi Sekil 4.4°de verilmigtir.
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Sekil 4.4. Tekerriir Sayilart Esir Verilerden Tahminlenen AxB Interaksiyvonu Varyans: Icin F
Y R 34 g2 ¢
degerlerinin Yontem ve Modellere Gore Dagifun Grafigi
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Cizelge 4.10'daki verilere gore ¢izilen $ekil 4.4 incelendiginde; AxB
interaksiyonu M1  modelinde IHenderson III tahminleri 1'den kiicik olurken,
MIVQUE(0) tahminleri 1’den daha bilyiik bir deger bulmustur. M2 modelinde ise
Henderson 1 ve MIVQUE(0) yontemlerinin her ikisinde de beklenen degeri 1'e oldukcea
yakin bulundugu gézlenmektedir. ML yontemi her iki modelde de 1’den daha yliksek
degerler tahmin etmistir. REML yontemi ise M1’de 1’¢ olduk¢a yakin bir defer
tahminlerken M2’de diger ydntemlere nazaran oldukga yiiksek bir tahmin vermistir.

Tekerrtir sayilan farkly o6rneklerden tahminlenen F degerleri ortalamalarinin
model ve ydntemlere gore dagilimi Cizelge 4.11°de verilmigtir.

Cizelge 4.11. Tekerriir sayilari farkl verilerden tahminienen drneklerin F dederleri onalamalary
bunlann Khi-Kare uyum testi sonuclan (N=10000)

Model V.K. Yontemler
Henderson 111 ML REME, MIVQUE(D) X*
WY Va 1.2947 1.2470 1.6375 1.0156 0.3545
Vb 1.2377 1.2368 1.5114 1.0149 0.3743
Vab 1.0991 1.0905 1.1244 1.0256 0.0341
M2 Vb 1.2692 1.2040 1.5523 0.9771 0.4196
Vab 1.0700 1.0519 1.1973 0.9855 0.0467
M3 Va 1.1367 1.1610 1.5267 1.0987 0.3318
Vb 1.1071 1.1737 1.4315 1.0747° 0.2334
M4 Vb 1.1074 1.1640 1.4315 1.0746 0.2302
X~ (%) 0.2722 0.2526 1.6772 0.0227

* Biitiin modellerde B faktord bulundugu icin Khi-Kare uyum analizinin sadece modeller bakimmdan B
faktor icin verilmistir.

Esit tekerriirlii bulgularda agiklandif gibi, biitiin 6rneklerde gbzlem degerlerinin
A ve B faktorlerine dagilimu tesadiifi yapildigindan, A ve B faktorierinin beklenen

varyanslarinin sifir olmast beklenmelktedir. Bu sebeple bu faktérlere ait F degerlerinin

2 2 2 2
oo .. ©,+pro, .. o,+tnmo; }
beklenen degeri A faktoéri icin ~————— ve B faktorii icin —————— beklenen defer
3 _ o
¢ [+

formiilleri geregince 1 olmalidir. Ciinkii, hipotez géregi A ve B faktérlerinin Snemli bir
varyasyon kaynagi olmadif: kabul edilerck 6nem testi yapilir.

Cizelge 4.11°de model ve yontemlere goére verilen faktdrlerin [ degerleri de
genel olarak 1 etrafinda toplanmugtir. Beklenen degerlerinden Snemli derccede sapma
olup olmadipini kontrol etmek i¢in yapilan X* uyum testi sonucunda hem modeller hem
de yontemler bakimindan bulunan )G degerleri X2(3, 0.05) = 7.81 kritik defierinden kii¢iik

olmasi nedeniyle dnemsiz bulunmusgtur. Bu sonuglardan yapilan denemenin beklenen
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parametre deferlerine uygun sonuglar verdigi anlami cikanlabilir. ¥ degerlerinin faktor
varyansiartyla dogrudan iligkili olmasi nedeniyle tahminlenen varyanslarin kendi
beklenen degerlerine uygun tahminler elde edildigi bulgusunu desteklemekiedir. Esit
tekerrirlil verilerden de aym sonuglarin elde edilmesi tekerriir sayilarimn esit veya [arkh
olmasinin tahminlemede énemli bir farklihifa sebep olmadiginm ortaya koymaltadir.
Tekerriir sayilan farkl: verilerden tahminlenen A faktdrli varyans: icin F

degerlerinin yontem ve modellere gore dagihim grafigi Sekil 4.5°de vertlmigtir.

|l‘:.lH3 '
ML !
‘OREML
EIMIVOUE(O)

Metotlar

Modeller

Sekil 4.5. Tekerrir Sayidart Farklt Verilerden Tahminlenen A Fakiorii Varyanst igin F
degerlerinin Yéntem ve Modellere Gore Dagilun Grafigi

Cizelge 4.11'deki verilere gore ¢izilen Sekil 4.5 incelendiginde; A fakwriiniin
bulundugu M1 ve M3 modellerine gore elde edilen A faktéri varyanslan Henderson Il
ve MIVQUE(Q) yontemlerinin her ikisinde de beklenen deferi 1'e olduke¢a yalin
bulundugu pézlenmektedir. REML Yontemi M1 'de diger yontemlere nazaran daha
yiksek bir tahmin yapmasina kargilik, M3 'de ydntemler birbirine oldukca yakin
sonuglar vermistir.

Tekerrtir sayilan farkhi verilerden tahminlenen B 4aktdrii varyans: igin F

degerlerinin yontem ve modellere gore dagilim grafigi $ekil 4.6°de verilmistir.
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Sekil 4.6, Tekerritr Sayilart Farkli Verilerden Tahminlenen B Fakiorit Varvans: Igin &
degerlerinin Yontem ve Modellere Gore Dagilim Grafigi

Cizelge 4.11'deki verilere gore gizilen $ekil 4.6 incelendiginde, Henderson [1]
yontemi tahminleri genel olarak tim modellerde beklenen deger 1’den yiilksek olmakla
birlikte M1 ve M2 modellerinde M3 ve M4 modellerine gore daha blytik degerler elde
edilmigtir. MIVQUE(O) yontemi B fakt6rii varyansini biitiin modellerde beklenen deger:
1’e ¢ok yakin tahmin etmistir. ML ydntemi tiim modellerde 1’den yiiksek tahmin
etmekle birlikte, M1 ve M2 modellerinde M3 ve M4 modellerine goére daha yiiksek
tahmin yaprstir. REMIL yontemi ise genel olarak biitlin modellerde diger yonmemlerden
daha yiksek tahminleine yapmakla birlikte, M1 ve M2 modellerinde M3 ve M4
modellerine gtre daha biiylik degerler elde etmigtir.

Tekerriir sayilar: farkli verilerden tahminlenen AxB faktori varyans: i¢in I

degerlerinin yontem ve modellere gore dagilim grafifi Sekil 4.7 da verilmigtir,
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Metotlar
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Sekil 4.7. Tekerriir Sayiar: Farkl Verilerden Tahminlenen AxB Interaksiyonu Varyansi Igin F
degerlerinin Yontem ve Modellere Gére Dagilim Grafigi
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Cizelge 4.11'deki verilere gore ¢izilen Sekil 4.7 incelendiginde, genel olarak
Henderson II, ML ve MIVQUE(0) yontemlieri her iki modelde de beklenen deger 1’¢
yakin tahminleme yapildigy gorilmektedir. REML yontemi ise her iki modelde de diger
yontemlerden daha yiiksek tahminleme yapmastir, y

IF oranlan i¢in olusturulan biitlin sekillerde (Sekil 4.2°den Sekil 4.7°¢  kadar)
anlagildiga gibi olabilirlik esasina dayanan yontemlerde F oraminin birden bilyiik ¢ikima
egilimi sdzkonusudur. Bu da olabilirlik esasina dayali  yéntemlerde kalitim derecesi
basta olmak {izere varyans unsurlarimin  birer fonksiyonu olan genetik paremetrelerin
kendi vzaylarn icerisinde tahminlenebilecegini gostermektedir. |

F oranlan incelendiginde olabilirlik esasina dayanan iki yontemden RIEML in

oraninin ML’den biyiik oldugu sonucuna vanlmstir. Bu iki yéntemin o.” ve o “vyi

tahumin etmedeki formiillerinden kaynaklanmaktadir. Zira, &Z(ML) = (Y'Y - b'X'Y -

[

q 4
>0,Z¢Y) I N iken &2 gemy = (Y'Y - B'X'Y - D4, 7ZY) / (N-1(x)) olmaktadir. Bu
i=1 .

4
i=]

farklibk &7 icin de sézkonusudur.

4.3. Modellere ve Yontemlere Gore Kalitim Derecesi (h%) Tahminleri

B faktori babalar ve tekerrlirler ise farkl analardan olan yavrular kabul edilerek,
baba bir tivey kardesler benzerlii esasma podre vapilan kalttnm derecesi tahminleri
asagida verilmigtir. Tekerriir sayilan esit ve farkli verilerden tahminlenen faktdr
varyanslar ortalamalan ve B faktdriiniin baba kabul edilmesi halinde kahtim derecesi
tahminleri Cizelge 4.12°de verilmistir..

Baba olarak kabul edilen B faktoriiniin beklenen varyansinin sifir (0) olmas:

dolayisiyla hesaplanacak kalittm derecesinin de beklenen degeri sifir olmaktadir. Ciinkd,

4] : :
2: 0y . 2 .1 2, . .
h* = —>-dir. Burada, o toplam varyanstir. Esitlikte o ’nin s1fu§1masx h** nin de sifir
oy

olmasim gerektirir.
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Cizelge 4.12. Tekerriir Sayian Esit ve Farkli Verilerden Tahminlenen Fakidr Voarvausiar
Ortalamalari ve B Faktériniin Baba Kabul Edilmesi Hatinde Kalium Derecesi Tahininleri

Yantemler

Tekerrtir Sayilan Egit Tekerriir Sayitan Farkls

Model | VK | Henderson [H ML{ REML| MIVQUE(()| | Henderson il ML| REML] MIVQUE(W)
Va 0.0147] 0.1058] 0.3858 0.0147 -0.0133] 0.0988] 0.3666 -0.0153

Vb 6.0028| 0.1666| 0.4073 0.0028 -0.0105] 0.1752f 0.4571 -0.0129

M1l [Vab -0.0368; 02071} 0.2819 -0.0368 0.0288} 0.2162| 0.30i3 0.0290
Ve 23.0700} 24.1570f 24.3370 23.0700 24.9600| 24.0970] 24.2720 24.9700

h? 0.0004] ©.0270 0.0641 0.0004 -0.6017) 0.0285| 0.0720 -0.0021

Vb 0.00 )] 0.2008} 0.3793 0.6028 0.0288} 0.1808{ 0.4385 -0.0087

M2 [Vab -0.0287] 0.2168] 0.4163 -0.0368 -0.0105] 0.1217} 0.4838 0.0202
Ve 25.0560( 23.9170| 24.4970 25.0700 24.9600 23.8690{ 24,4200 249730

h? 0.0002| 0.0330] 0.0600 6.0004 0.0046] 0.0299] 0.0692 -5.0014

Va 0.0029] 0.1254] 0.4149 0.0029 -0.00447 0.1214] 0.4065 -0.0044

M3 Vb -0.0163}] 0.1996] 0.4612 -0.06163 0.0034) 0.2094| 0.5334 0.0011
Ve 250610} 24.3240] 24.5280 25.0610 24,9690 24.2570f 244540 249800

W’ 0.0005; 0.0203} 0.0653 0.0005 -0.0007] 0.01987 0.0640 -0.0007

Vb -0.0163] 0.1881] 0.4574 -0.0163 0.0012] 0.1954] 0.5334 0.001 1

M4 Ve 25.0610; 24.0270f 24.7350 25.0610 24.9800] 23.9700} 24.4340 249800
n -0.00267 0.0311; 0.0720 ~0.0026 0.0002; 0.032)) 0.0854 00002

Kaliim derecesi, genotipik varyansin fenotipik varyanstaki payidir. Bagka bir
ifadeyle genotipin fenotipi belirleme katsayisi olarak tammlanmakiadir. Kalitim
derecesi, genel varyansin kalitsal farkliliktan ileri gelen kisnu olarak ta tarif edilebilir.
Path katsayis1 vasitasiyla kalitim derecesinin hesaplanmast b + ¢ = 1 formili ile
tanimlanmustir. Burada, e: gevre sartlarindan fenotipe giden path katsaywsidir (Diizglines,
1961). Agiklandif fizere kalitim derecesi, ilgili path katsayisinin karesi ofmasi dolayist
ile negatif olmamast gerekmektedir. Dolayisiyla kalihm derecesinin  negatif
tahminlenmesi istenmeyen bir durumdur. Bu sonu¢ baba varyansimn negatif
tahminlenmesinden kaynaklanmaktadir, Bu sebeple aragtirmacilar tarafindan varyans
unsurlarim negatif tahmin eden varyans analizi benzeri yontemlerin kullanlmarmasi
gerektigi bildirilmektedir (Searle, 1994, Kayaalp ve ark., 1992). (

Bu ¢aligmada, genel olarak kalitim derecesini butiin modellerde beklenen degeri
olan sifira en yakin tahmin eden Henderson Il ve MIVQUE(Q) yontemleri olmustur. Bu
sonug, Henderson I ve MIVQUE(O) yontemlerinin ML ve REML yc‘intemleriﬁden daha
sapmasiz tahminleme yaptifimin  bir gostergesidir. Henderson (1953) ve IHarvey
(1960)'de Henderson yontemlerinin sapmasiz sonuglar verdigini ifade etmistir. Bu

sapma, ML ve REML yonlerinin varyans unsurlarnni devamli olarak pozitif tahminleme
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kisitlamasindan I{aynékiamnalctadli‘. Ancalk, daﬁa once de ifade edildigi bzere ML ve
REML yontemleri kullamlmayacak kadar sapmali sonuglar vermemistir. Taliminlenen
varyans unsurlan %95 ihtimalle gliven sinirlann icinde yani parametre alanmda
bulunmusgtur. Dolayisi ile bu sapmalar dnemsiz kabul edilebilir.

Cizelge 4.12 den goriildugli tzere Henderson 1 ydntemi esit tekerriirlt verilerde
sadece M4 de negatif tahmin verirken tekerriir sayilarinin farkh oldugu durumlarda M1
ve M3’de negatif tahmin vermistir. MIVQUE(0) yéntemi ise esit tekerriirlii verilerde
sadece M4’de negatif tahmin verirken tekerrtir sayilarinin farkli oldugu durumlarda M1,
M2 ve M3’de negatif tahmin vermistir. Bu sonu¢lardan modelde sabit etki bulunmas
halinde negatif parametre ihtimalinin yiikselebilecegi ¢ikarilabilir. Clinkd, negatif
tahminlerin ¢ofu sabit etkili model olan M2 ve M4’de gériilmektedir. ML ve REML
yontemlerinde negatif tahmin gériilmemektedir.

Cizelge 4.12'de ML yonteminin REML ydnteminden daha ylksek kalium
derecesi tahminler yaptuf: gorilmektedir. Varyans unsurlarinin tahmin edilmesinde
kullanilan yontemler esas itibartyla iki amag i¢in uygulanmalktadir. Bunlar;

- Varyans unsurlan ve onlarin fonksiyonunu alan genetik parameue tahmini icin, |

- BLUL ve dogrudan eklemeli gen etkisi, anneye ait eklemeli gen etkisi, anneye
ait stirekli cevre faktdrleri gibi sansa bagli etkilerin BLUP degerini tahminlemek; Islah
stratejisi icin herhangi bir ydntemin bu iki amaci en iyi sekilde tahminlemesi istenir. Bu
iki amag icin, REML favori goriilmekte. Zira, REML ¢oziimiinde MME sol yan esitligi
hayvanlar arasindaki iliskiyi dikkate almadiginda,

X'R'X  X'R'Z |

’Z'R“’X Z'R'Z+Gu

iliski dikkate alindiginda ise;

B

!

X'R'X X'R'Z
ZR'X ZR'Z+G'A

Seklinde olmakitadir. Bu sol yan elemanlan i¢in olusturulan esitlikler Henderson
111 ve MIVQUE (0) igin gegerli olmamaktadir. Ozellikle Z’R7'Z+G7 ve Z2R1Z+G 1A
ifadelerindeki G ve G'A™" degerleri yer almamaktadir. Bu iki ifade f ve u'nun
(BLUE ve BLUP ) tahminlemesinde ve tahminleme varyansinin  kiigtik olmasinda ¢ok

6nemlidir. Bu nedenle herhangi bir analiz amaclandifinda hem varyans wasurlar ve

(
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onlarin fonksiyonu, hem de BLUE ve BLUP tahminleri gerekli ise REML veya ML:
sadece varyans unsurlannin tahmini gerekiyorsa, kaliim-derecesinin beklenen deferine
daha yakin tahminler vermesi nedeniyle aragtiricilar varyans unsuriarinm énce Henderson
III veya MIVQUE()) yontemiyle tahmin etmelidir. Eger tahminler igerisinde negatif
tahmin yoksa calismalarim bu parametreler Uzerinde degerlendirebilirler. Negatif

tahminleme yapilmis ise éncelikle ML olmak tizere REML tercih edilebilir,

4.4, Modellere Gore Belirleme ( R?) ve Varyasyon Katsayilar

Analiz sonuglarin yorumlanmasinda belirleme katsayisi ve varyasyon katsayisi
arastirmacilar tarafindan olduk¢a fazla kullanilmakiadir. Bu c¢abismada, tekerriir
sayilarimn esit ve farkli olmas: halinde henderson IIl Yoéntemi ile elde edilen belirleme
katsayis1 (R?) ve varyasyon katsayiarmn (VK) modellere gove ortalamalar: (izelge
4.23’de verilmistir.

Cizelge 4.13. Tekerriir Sayrarinin Esit ve Farkh Olmasi Halinde Henderson 1] Yontemi tie Eide
Edilen R* ve Varyasyon Katsayilarinin (VK) Modellere Gore Ortalamalar

Tekerrar Sayilar: Esit Tekerrtr Saydan Farkh

Modelier R*+ S, VK * S R*+ Sg VK £ S¢

M1, M2 | 0.08385::0,00049 | 9.9714+0.009682 | 0.08515x0.00051 9.946510.00983

M3, M4 | 0.05042:0.00039 | 9.967910.009548 || 0.0512140.00040 | 9.9502:+0.00965

Belirleme ve varyasyon katsayilarr M1 ve M2 modelierinde modele dahil edilen
faktdr sayist aym oldugundan her iki modelde de ayni sonuglar elde edilmistir. M2
modelinde A faktdriiniin sabit olmas: bu katsayilann hesaplanmasim etkilememekiedir.

Cizelge 4.13 de goruldugii tizere Henderson 1 yontemi ile elde edilen belirleme
katsayilan %35 ile %8 civarinda olmast denemenin giivenilir olmadifimi gdstermez.
Cinkii, bu ¢alismada A ve B faktdr varyanslarinin beklenen degerleri sifir olmustur.
Buna goére Belirleme katsayisimin kilgiik bulunmas1 denemenin tabii yapisindan
kaynaklanmaktadir. Bunu varyasyon katsayilarmm‘ degerleri desteklemektedir. Yapilan
calismanin sihhat derecesini tahmin etmek i¢in bazan varyasyon katsayisindan
faydalanmihr. Bu katsaymn kigtik bulunmasi denemenin dogruluk derecesinin yiiksek
oidégL!na ve etkin bir planin uygulandiina isaret etmektedir (Yildiz ve Bircan 1994).

Cizelge 4.13°de gorulecegi lizere, bu c¢alismmada uygulamanin varyasyon

katsayisimin kiliglik  (9.9) olmas: denemenin dogruluk derecesinin yiiksek ve etkin bir

\

planin uygulandigim ifade etmektedir.



Tekerriir sayilar esit ve farkli olan verilerden tahminlenen 6rnek varyanslarinin

ana}iz basina negatif olanlarimin yiizdeleri (%) Cizelge 4.14.°de verilmistir,

Cizelge 4.14. Tekerriir Sayilan Esit ve Farkh Olan Verilerden Tahminlenen Ornek
Varyanslarinm Analiz Basina Negatif Olanlarinin Yilzdeleri (%) (N=10000)

Yontemler
Model Tekerriu Sayar Esit Tekerridr Sayilart Farkl:
Headerson {11 (%6) | MIVQUE(D) (%) | Henderson 111 (%4) | MIVQUE(0O) (%)
Ml 63.92 9721 62.10 93.05
M2 82.30 92,89 62.06 84.37
M3 67.84 78.27 67.75 72.82
M4 6391 63.29 62.23 62.29

Cizelge 4.14°de gorildugii Gzere analiz bagina digen negatil tahmin orant hem
esit tekerrlirli, hem de farkh tekeiriirlG verilerde biitiin modellerde MIVQUE(O)
yontemi Henderson HI yénteminden daha yiiksek olmustur. Tahminleyici olaral yéntem
seguni gerektiginde bu sonuglara gére Sncelikle Henderson [0l yonteminin tercih
edilmesi gerektigi anlal;*ﬂmaktadu: Clinkd, negatif tahmin oraniun en az olamnm tercih

ediimesi daha uygundur.



5. OZET

Bu ¢alismada, varyans unsuru tahmin yontemlerinden; Varyans Analiz Yoniemi,
Henderson I, Henderson II, Henderson 111, ML, MIVQUE(0) ve REML yoéntemlerinin
incelenmesi planlannng, ancak uygulamada arastirmacilar tarafindan gok kullamlmas,
SAS paket programinda bulunmas: ve Similasyon orneklerinin oldukg¢a fazla olmas:
sebebiyle uygulama gicligil ile karstlasilmigtir. Bu sebeple, sadece Henderson I, ML,

MIVQUE(0) ve REML yontemleri ele ahinmasgtir.

Verilerin tretilmesinde  Monte Carlo Simiilasyon Yontemi kullaninustn.
Calismada, 10.000 6rnek simiile edilmis ve bu Srneklerden varyans unsurlan dort ayn
modele gore tahmin edilerek karsilastinlmigtir. Calismada, verilerin dengeli (alt grup
sayilar1 esit) ve dengesiz (alt grup sayilan farkli) olmasi halleri igin ayrn ayn
incelenmistir. Karsilagiirma kriteri olarak tahminlerin verilen parametre degerlerine
yakinligi esas ahnmgtir. Karsilaghrma sonucunda, tekerriir sayitlarmun esit olmas)
halinde hata ve ana faktér (B) varyansi bakimindan ydntemler ve modeller arasinda
Bartlet Homojenlik Testi’ne gore onemli bir farkhilik gdzlenmezken, bu teste gire daha
kilgtik farkihdiklar: énemli bulan F testi ile ML ve REML yontemleri arasindaki farklhihik
¢ok dnemli dizeyde bulunmustur. Bunun sebebi, kangik modellerde ML yémeminin
sabit etkilerden kaynaklanan serbestlik derecesini dikkate almayarak daha kigik
tahminler vermesi ve REML yonteminin bu serbestlik derecesini dikkate alarak daha
biiyiik tahmin degerleri vermesidir. Bu sonug, tekerriir sayuarnnin farkli olmasi halinde
de degismemistir,

Sonu¢ olarak, Henderson Il ve MIVQUE(Q) yontemlerl sapmasiz, kararhi ve
dolayisi ile parametre degerlerine daha yakin tahminleme yaprmstir. Ayrica, daha hizh
tahminleme yapmasina karsilik negatif whmin vermesi bu yontemlerin arastiricilar

tarafindan yaygiun olarak kullanimim kisitlamstir,

ML yontemi tahminler: sansa bagli modellerde REML yoénteminden daha az
sapmal: olmasi nedeniyle sansa bagh ydntemlerde tercih edilmelidir. Ancak, kansik
modellerde REML yontemi tahminleri ML ydnteminden daha az sapmali oldugundan

ML yéntemine tercih edilmelidir.




6. SUMMARY

In this study, the investigation of variance component estimation methods which
are named Henderson I, Henderson 11, Henderson 1II, ML, MIVQULE(0), and REML had
been planned. But, in practice, Henderson III, ML, MIVQUE(0), and REML, which
have easily been used by researchers, available in SAS package program and simulation

samples were a lot and as a result of this, we were faced with application difficulty.

In the simulating of data, Monte Carlo Simulation Method was used. In this
work, 10.000 (ten thousands) samples were simulated and from these samples, studied
variance component methods were compared according to four different models. The
stuély was investigated for the case of being balanced (i.e. whose subgroups are equal )
and being unbalanced (i.e. whose subgroups are different) of data. As comparison
criteria, the approaching of estimation to parameter values given were based on. At the
end of comparison, i.n the case of being the repeating equal numbers in view of error and
main factor (B) variance, there was no significant difference among the methods and
models according to Bartlett Homogeneous test, but according to F test, ML and REML
methods were found more significant. As a result; in the mixed models, ML Method had
in more smaller estimation without taking into consideration degree of freedom arising
from constant effects, and REMIL methods gave much bigger estimation values
considering this degree of freedom. This result, didn’t charge even in the case of being

different of repetition numbers.

As a result, Henderson IIT and MIVQUE(0Q) methods made estimation which
were unbiased prediction, consistency and there fore much closer to parameter values. In
addition, in spite of making quicker estimation, but these methods gave negative results

restricted these methods to be largely used by researchers.

The estimations of ML Method should be preferred in the random models, since
ML Method had less biased than REMIL Method. However, in the mi_x¢gi_ :riyg)c}els,
REML Method should be preferred to ML Method because REML lnethod_’.gC:_S.t"l‘l_il.flfd‘fl.(_}-n

was of much less biased than ML Method.




KAYNAKLAR

AKBAS, Y., SETTAR, P. TURKMUT, L., 1993. Kanathlarda Yumurta Ozellikleri Icin Dort Farkls
Varyans Komponent Tahminleme Yonteminin Karsilasinimasy.  Uluslararst  Tavukcouluk
Kongresi 1993, Istanbul

ANDERSON, R.D., 1979a. On the History of Variance Component Estimation. To be Presented ar:
Variance Components and Animal Breeding; a Conferans in Honor of C.R. Henderson, July 16~
17, 1979, Cornell University, lthaca, New York.

ANDERSON, R.D., 1979b. Estimating Variance Components From Balanced Data: Optimum Properties
of REML Solutions and MIVQUE estimators. To be Presented at: Variance Componenls and
Animal Breeding; a Conferans in Honor of C.R. Henderson, July 16-17, 1979, Cornell
University, Ithaca, New York.

ANONYMOUS, 1989. Minitab Refence Manuel. Release 7.
ANONYMOUS, 1992. SAS USER'S GUIDE: Basic. Sas Institute Inc., Carry, NC USA.,

BEAMONT, C., 1991. Comparison of Henderson's Methods 1 and Restricted Maximum Likelihood
Estimation of Genetic Paremeters of Reproductive Traits. Poultry Science 70:14062-1468.

CORBEIL, R.R. and SEARLE, S.R., 1976 a. Restricted Maximum Likelihood (REML) Estimation
Variance Components In The Mixed Mod Technometrics 18 : 31-38.

DUZGUNES, O., 1961, Populasyon Genetigi ve Hayvan Isfahi. Ank. Univ. Zir. Fak. Yayin No: 183

FREEMAN, A.E., 1979. Components of Variance; Their History, Use, and Problems in animal breeding.
To be Presented at: Variance Components and Animal Breedind; d ‘Conferans in Honor of
C.R.Henderson, July 16-17, Cornell University, Ithaca, N.Y.

GARCIA-CORTES, L.A., MORENO, C., VARONA, L. and ALTARRIBA, J., 1992. Variance
Component Estimation by Resampling. J.Anim.Breed. Genet. 109:358-363.

GEYER, C.1.,1994, On The Convergence of Monte Carlo Maximum Likelihood Calculations. J.R. Statist.
Soc. 56:261-274,

GILL, 1., 1978. Design and Analysis of Experiments in the Animal and Medical Sciences. The [owa State
University Press.-Ames, lowa, U.S.A. :

GRASER, H.U,, SMITH, S.P. and TIER, B., 1986. A De(ivative Free Approach For Estimating Variance
Components In Animal Models by Resiricted Maximum Likelihood. J.Anim. Sci, 1362-1370.

HALLAC,O., 1991. Kantitatif Karar Verme Teknikleri. Evrim Dagitim, istanbul.

HARTLEY, H.O. and RAQ, 1.N.Kk., 1967. Maximum Likelihood Estmation For The Mixed Analysis of
Variance Model. Biometrika 54:99-108, '

HARVEY, W.R.., 1970. Estimation of Variance and Covariance Components In The Mixed Model.
Biometrics 26 : 485-502.

HARVILLE, D.A., 1977. Maximum Likelihood Approaches to Variance Component Estimation and to
Reiated Problems. J. Am. Stat. Assoc. 72:320-340.

HENDERSON, C.R. 1948. Estimation of General, Spesific and Maternal Combining Abilities in Crosses
Among Inbred Lines of Swine, lowa State College. (Ph Tesiss)

HENDERSON, C.R., 1953, Estimation of Variance and Covarlance Components. Biometrics 9:226-252,

HENDERSON, C.R.,, 1978. Variance-Covariance Matrix of Estimators of Variances In Unweighted
Means ANOVA Biometrics 34.: 462-468.

HENDERSON, C.R,, 1979. Using Estimates of Variances in Predictions of Breeding Values Under A
Selection Model. To be Presented at: Variance Components and Animal Breeding; a Conferans
in Honor of C.R. Henderson, July 16-17, 1979, Cornell University, Ithaca, New York.

(




HENDERSON, C.R., 1984. Applications of Linear Models In Animal Breeding Page 461,

HENDERSON, C.R., 1986. Recent Developments In Variance and Covariance Estimation. J.Anim. Sci.
63 : 208-216

HOESCHELE, I. 1988. A note on Local Maxima in Maximum Likelihood, Restricted',Maximum
Likelihood, and Bayesian Estimation of Variance Components. J.Stat. Comp.Simul. 33 :149-160.

KANIK, A. ve GURBUZ, F.,1994. Cok Degiskenli Normal Dagilim Degiskeni Uretne Teknikleri. Ank.
Univ. Fen Bil. Ens. (Seminer)

KANIK, A, 1993. Bilgisayarda Tesaduf Sayist Uretme Teknikleri. A.U. F.Bil. Ens. (Yuksek Lisans Tezi}

KARATAS, S. 1967. Atatirrk Universitesi Merinos Suriisiinde Bazi Parametreler ve Tahmin Metodlan,
AU, Zir. Fak. Zirai Arastrma Enstitiisil Arasturma Bilteni. No: 20, Erzurum.

KAYAALP, G,T., 1993, Variyans Unsurlari Tahmin Yontemlerinin Karsilastiernali Olarak Incelenmesi.
C.U. Fen Bil. Enst. Zootekni Anabilim Dali. (Doktora Tezi)

KAYAALP, G,T., Yildiz, N,, Bek, Y., 1993. Hayvan Islahinda Variyans Unsurlarimin 1ki Farkli Yoéntem
Iie Tahmini. Harran Univ Zir. Fak, Dergisi 4(1):210-223

KAYAALP, G. T., BEK, Y., CEBECI, Z., 1992, Kisitlanmis Maksimum Olabilirlik (REML.) Yontemi ile
Variyans Unsurlarinin Tahmini. Devlet Ist. Ens. Ankara.

KAYAALP, G.T.. CEBECI, Z. ve BEK, Y. 1992. Henderson I, Henderson 2 ve Henderson 3 Yé&ritemi ile
 Variyans Unsurlarinin Tahmini, ¢. (. Zir. Fak. Dergisi, 7, 1:113-128.

KELLYR, R.J. and MATHEW, T., 1994, Improved Nonnegative Estimation of Variance Componenls in
Some Mixed Models With Unbalanced Data. Techn. 36(6):171-181

KENNEDY, B. W., 1981. Variance Component Estimation and Prediction of Breeding Values. Can. J.
Genet. Cytol. 23: 565-578.

KENNEDY, B. W., 19%91. C.R, Henderson: The Unfinished Legacy. J. Dairy Sci. 74:4067-408 1

LIN, CY. and McALLISTER, A.lL, 1984. Monte Carlo Comperison of Four Methods for Estimation of
Genetic Parameters. J. Dairy Sci. 67:2389-2398.

MEYER, K., 1987. A WNote On The Use of Equivalent Model 1o Account For Relationship Belween
Animals In Estimating Variance Components. J. Anim. Bred. Genet, 104:163-168.

MEYER, K., 1990. Present Status of Knowledge About Statistical Procedures and Algorithms to Estimate
Variance and Covariance Components. In Proceedings of The 4" World Congress on Genetics
Applied to Livestock Production, Edinburgh, UK.

OKUT, H. ve AKBAS, Y., 1995, Varyans Unsurlarmin Tahminlenmesinde Kullarulan Yéntemlerin
Quadratik Ozellikleri. Aragtirma Sempozyumu *95. Dev. Ist. Enstittisii.” Ankara.

OKUT, H., 1995a. DFREML. ve GIBBS Orneklemesinin Islah Amacl: Calismalarda Kullamihmas:. Y. Y.(.
Zir. Fak. Dergist: 5(1):121-133.

OKUT, H., 1995b. Gibbs Ornekiemesinin Varyans Unsurlars Tahminlemesinde Kullanim: Arastirma
Sempozyumu '95. Dev. ist. Enstitiisii. Ankara.

OKUT, H., KARA, K., ARSLAN, S., AKBAS, Y. 1996. Hayvancilikta Varyans Unsurkarinm
Tahminlenmesinde Sparse Matrisinin Kullanimi. E.U. Zir, Fak. Hayvancilik 96 kongresi, izmir.

ORHAN, H., 1993. Aligrup Sayilant Farkhh Denemelerde En Yiksek Qlabilirlik (EYO) ve En Kugik
Kareler (EKK) yOntemlerinin varyans unsurlari bakumindan karsilastiiimass, Y.Y.U. Fen
Bilimleri, (Yiiksek Lisans Tezi). Van. g

i

ORHAN, H., ve OKUT, H., 1996. Altgrup Sayilart Farkli Bir Denemede En Kigik Kareler (EKK) ve En

Yitksek OQlabilirtik (EYQ) yéntemlerinin varyans unsurlari bakimindan karsitasurilmase. Tark
Vet. ve Hay. Der. 20(4):293-297.




76

PAT,TERSON, H.D. and THOMPSON, R., 1974, Maximum Likelihood Estimation of Components of
Variance. Biometrics 197-207,

QUASS, R.L, and BOLGIANO, D.C.,, 1979, Sampling Variances of the MIVQUE and Metod 3
Estimators of the Sire Component of Variance: A Numerical Comparison. To be Presented at:
Variance Components and Animal Breeding; a Conferans in Honor of C.R. Henderson, July 16-
17, Cornell University, lthaca, New York.

RAO, C.R., 1970. Estimation of Heteroscedastic Variances In Linear Models. JASA 65: 165-172.

RAQ, C.R.,, 1971, Estimation of Variance and Covariance Components-MINQUE Theory. Journal of
Multivariate Analysis 1: 257-275.

RAQ, C.R., 1971. Minimum Variance Quadratic Unbiased Estimation of Variance Componends, Journal
of Multivariate Analysis 1:445-456.

SCHAEFFER, L.R., 1986. Pscudo Expeclation Approach to Variance Component Esthnation.  J. Duiry
Sci. 69 : 2884-2889.

SCHAEFFER, L.R., 1987. Improvement of Rates of Convergence of lterative Methods of Variance
Component Estimation. J.Dairy Sci. 70 : 331-336.

SCHEAFFER, L., 1988. Ders Notlari. Univ. of Guelph, Guelph, Ontario - Canada.

SEARLE, S.R, 1979, Maximum Likelihood and Minumum Variance Estimation of Variance
Components. To be Presented at; Variance Components and Animal Breeding; a Conferrence in
Honor of C.R. Henderson, July 16-17, Cornell University, Ithaca, NewYork.

SEARLE, S.R., 1991. C, R. Henderson, The Statistician, and His Contributions 1o Variance Components
Estimation. J. Dairy Sci. 74:4035-4044,

SEARLE, S.R., 1993. Applying The EM Algorithm to Calculating ML and REML Estimates of Variance
Components. BU-1213-M. Cornell Univ. fthaca, N.Y.

SEARLE, S.R., 1994, An Overview of Variance Component Estimation. BU-1231-M. Corncll Univ,
Ithaca, N.Y.

SEZGIN, F., 1976. Simiilasyon Teknigi ve Istatistikte Uygulamigt. AU Zir.Fak.(Ders Notlar)
SOBOL, 1.M., 1971. The Monte Carlo Metod, The Univ. of Chicago Press, Chicago and London, pp:25.

SWALLOW, W.H. and MONAHAN, LF., 1984, Monte Carlo Comparision of ANOVA, MIVOQUE,
REML, ML Estimators of Variance Components. Technom. 26:47-57.

SWALLOW, W.H. and SEARLE, S.R.,, 1978. Min'irnum Variance Quadratic Unbiased Lsnmanou
(MINQUE) of Variance Components. Technometrics 20 : 265-272.

SWALLOW, W.H., 198]. Variance of Locally Minimum Variance Quadratic Unbiased Estimates
(“MIVQUE’s"™) of Variance Components. Technom. 23(3):271-283.

TOP, A., 1994. Uretim Sistemleri Analiz Ve Planlamasi. Marmara Univ. LL.B.F. lsinbul.

VANLL Y. ve YILDIZ, N. 1977. Altsinif Sayulan Farkly Deneme Planlarinda En Kiigiik Kareler Analizi,
W.R. Harvey (1960)dan Terciime. A.U. Ziraat Fakiiltesi Yaynlar:, No:494, Erzurum.

VANLI, Y., 1976. interaksiyonlu Iki-Yoniit Suuflamada Varyans Unsurlarunn Tahmin Edikmesi. A0,
Ziraat Fak. Dergisi. 7(4):151-162. Erzurum.

YASA, F., 1996, Rasgele Degisen Bazi Fiziksel Olaylarin 3 Boyuslu Monte Carlo Yontemi lle
Modellenmesi. KSU Fen Bil. Enstitiisii. (Yitksel Lisans Tezi).

YILDIZ, N. ve BIRCAN, H., 1992, Uygulamal Istatistik. A. U. Zir. Fak. Yayinlan. No:308, Erzurum.

YILDIZ, N. ve BIRCAN, H., 1994, Arastiirma ve Deneme Metotlar. Atatirk Universitesi Ziraat Fakiihesi
Yayinian, No:305, Erzurum.

o —




77

EKLER

EK 1. Minitab paket programinda, tekerriir sayilar: egit simitlasyon verilerinin iiretilmesi icin hazirlanan
Makro’nun bir kism:.

BATCH

RANDOM 60 C1-C97;
NORMAL 50 5.

SET C98

(1:2)30

END

SET C99

(1:3)10

END

WRITE'C:\V1.DAT' C1-C99
RANDOM 60 C1-C97;
NORMAL 50 5.

SET C98

(1:2)30

END

SET C99

(1:3)10

END

WRITE'CAV2.DAT' C1-C99
RANDOM 60 C1-C97;
NORMAL 50 5.

SET C98

(1:2)30

END

SET €99

(1:3)10

END

WRITE'CAV3.DAT' C1-C99
RANDOM 60 C1-C97;
NORMAL 50 5.

SET C98 -

(1:2)30

END

SET C99

(1:3)10 (

END ‘
WRITE'C\V4.DAT' C1-C99
RANDOM 60 C1-C97;
NORMAL 50 S.

SET C98

(1:2)30

END

SET C99

(1:3)10

END

WRITE'CAV5.DAT' C1-C99
STOP




EK 2. Minitab paket programinda, tekerrtir sayilar: farkii simiilasyon verilerinin iiretibmesi icin

hazirlanan Makro’nun bir kismi.
BATCH

RANDOM 60 C1-C97;
NORMAL 50 5.

SET C98

(1:2)30

END

SET C99

5(1)

10(2)

15(3)

5(1)

10(2)

15(3)

END
WRITE'CAV1.DAT C1-C99
RANDOM 60 C1-C97;
NORMAL 50 5.

SET C98

(1:2)30

END

SET C99

3(DH

1002}

13(3)

3(1)

10(2)

15(3)

END
WRITE'CAVZ.DAT C1-C99
RANDOM 60 C1-C97;
NORMAL 50 5.

SET C98

(1:2)30

END

SET C99

3(H .

1002)

15(3)

5(D)

10(2)

15(3)

END
WRITE'CAV3.DAT' C1-C99
STOP

78
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EXK 3. Simiile edilen tekerriir sayilar egit simiilasyon 6mekierinden biri ve deskriptif istatistikleri

1 1 51.8602 2 1 50.2279
1 1 43.9828 2 1 57.5010
1 1 61.6584 2 1 51.1274
i 1 49.2475 2 i 49.5128
H 1 46.9244 2 i 53.4668
1 i 59.0904 2 i 48.3881
1 i 51.0328 2 i 58.6956
1 1 49.1546 2 1 44.5663
i i 46.3126 2 1 52.974¢9
1 i 55.0155 2 1 52.4464
1 2 45.7439 2 2 46.0658
1 2 50.6710 2 2 47.7435
1 2 56.8341 2 2 62.3526
1 2 43.7461 2 2 52.7586
1 2 53.0835 2 2 47.8816
1 2 46.6816 2 2 41.1362
1 2 53.6375 2 2 47.8344
1 2 51.5736 2 2 49.9575
1 2 47.0917 2 2 60.8390
i 2 52.9892 2 2 45.6379
1 3 53.9086 2 3 46.3989
1 3 51.4516 2 3 45.5688
1 3 44,4064 2 3 49.2364
1 3 41.2411 2 3 51.9997
1 3 490718 2 3 46.5855
1 3 54.4274 2 3 48.2001
1 3 37.3254 2 3 55.5943
1 3 47.77220 2 3 48.6760
1 3 45.3074 2 3 50.4378
H 3 2 3

51.8354 > 43.4193

N Ortalama Medyan Standart  Standart Minimum Maksimum
sapma hata Deger Deger
60  50.004 49.380 5.092 0.657 37.325 62.353
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EK 4. Simiile edilen tekerrlr sayilan farkli simiilasyon érneklerinden biri ve deskriptif istatistikleri.

1 1 451605 2 1 52.4234
i 1 47.6211 2 1 49.3342
1 I 51.0695 2 1 50.2245
1 i 47.6322 2 H 37.7460
1 1 56.1948 2 1 40.6249
1 2 52.7202 2 2 48.5122
1 2 51.4409 2 2 54.0890
1 2 48.2028 2 2 41.3288
1 2 47.8326 2 2 44.3680
1 2 53.3890 2 2 54.5506
1 2 39.5628 2 2 42.2280
1 2 49.4428 2 2 32.6555
1 2 56.4673 2 2 48.8075
1 2 52.1489 2 2 49.7666
1 2 49.5597 2 2 52.1694
1 3 52.1800 2 3 48.4312
1 3 57.9470 2 3 45,5710
1 3 45,9335 2 3 38.1267
1 3 53.8536 2 3 53.0163
i 3 50.9146 2 3 47.6225
1 3 47,5538 2 3 55.6614
1 3 50.6492 2 3 51.363¢9
1 3 434110 2 3 52.0939
1 3 44.7613 2 3 39.1561
1 3 61.6753 2 3 51.6929
i 3 38.1122 2 3 35.1001
1 3 46.5593 2 3 57.3831
1 3 51.9413 2 3 34.0656
1 3 52.7901 2 3 53.8637
1 3 45.7407 2 3 45.0789

N  Ortalama Medyan Standart Standart Minimum Maksimum
sapma hata Deger Deger
60  49.992 50.782 5.089 0.657 38.112 61.675
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EK 5. Simiile edilen 6rnek verilerinin Minitab paket programinda deskriptif istatistiklerini almal icin
hazirlanan Makro’nun bir kisma.

NOEC
OUTFILE'CAHIKMET\TESTLER\X2HOM.S'
READ 'CAHIKMET\WV1\WW1.DAT'C1-C99
DESC C1-C97

READ 'CAHIKMET\V 1\V2. DAT'C1-C99
DESC C1-C97

READ 'CAHIKMET\WI\WV3.DAT'C1-C99
DESC C1-C97

READ 'CAHIKMET\V1\V4.DAT'C1-C99
DESC C1-C97

READ 'CAHIKMET\WVI\WV2.DAT'C1-CS9
DESC C1-C97

READ 'CAHIKMET\VI\V3.DAT'C1-C9%
DESC C1-C97

READ 'CAHIKMETWI\WVA.DAT'C1-C59
DESC C1-C97

READ 'CAHIKMET\WWI\VS.DAT'CI-C99
DESC C1-C97

READ 'CAHIKMET\WVI\V6. DAT'C1-C99
DESC C1-C97

READ 'C\HIKMET\VI\V7.DAT'C1-C99
DESC C1-C97

READ 'CAHIKMET\WVI\V8.DAT'C1-C99
DESC C1-C97

READ 'CAHIKMET\WWI\V9.DAT'CI-C99
DESC C1-C97

READ 'CAHIKMET\WVI\WV10.DAT'C1-C99
DESC C1-C97
READ'CAHIKMET\WI\WV11.DAT'CI-C99
DESC C1-C97

READ 'CAHIKMET\WI\WI12.DAT'CI-C99
DESC C1-C97

READ 'C\HIKMET\WW1I\V13.DAT'C1-C99
DESC C1-C97

READ 'CAHIKMETWI\WW14.DAT'C1-C99
DESC C1-C97

READ 'CAHIKMET\WVW1\V15.DAT'C1-C99
DESC C1-C97

READ 'CA\HIKMET\V1\V16.DAT'C1-C99
DESC C1-C97

READ 'C\HIKMET\V1\V17.DAT'C1-C99
DESC C1-C97

READ 'CAHIKMET\VI\VI8.DAT'C1-C99
DESC C1-C97

READ 'CAHIKMETWIWI19.DAT'CI1-C99
DESC C1-C97

READ 'C\HIKMET\V1\V20.DAT'C1-C99
DESC C1-C97

READ 'C\HIKMET\V1\V21.DAT'C1-C99
DESC C1-C97

READ 'CAHIKMET\V \V22.DAT'C1-C99
DESC C1-C97

STOP
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EK 6. Simiile edilen orneklerden Model 1°e gore kullanilan yontemlerle varyans unsurlarinim
tahminlenmesi icin hazirlanan Makro’nun bir kismi.

DATA A;

INFILE "CAHIKMET\WI\WI1.DAT";

INPUTDID2D3D4D5SD6D7DEH#2D9DIO D11 D12 D13 D14 DIS D16 #3 D17 D18 D19 D20 D21
D22 D23 D24 #4 D25 D26 D27 D28 D29 D30 D31 D32 #5 D33 D34 D35 D36 D37 D38 D39 D40 #6
D41 D42 D43 D44 D45 D46 D47 D48 #7 D49 D50 D51 D52 D53 D54 D55 D56 #8 D57 DS8 D59 D60
D61 D62 D63 D64 #9 D65 D66 D67 D68 D69 D70 D71 D72 #10 D73 D74 D75 D76 D77 D78 D79 D80
#11 D381 D82 D83 D84 D85S D86 D87 DS #12 D89 D90 D91 D92 D93 D94 D95 D96 #13 D97 A B;
CARDS,;

PROC VARCOMP METHOD=TYPE 1,

CLASS A B;

MODELDID2D3D4D5D6D7D8DIDIODII DI2DI13 D14 D15 D16 D17 D18 D19 D20 D21

D22 D23 D24 D25 D26 D27 D28 D29 D30 D31 D32 D33 D34 D35 D36 D37 D38 D39 D40 D41 D42
D43 D44 D45 D46 D47 D48 D49 D50 D51 D52 D53 D54 D55 D56 D57 D58 D59 D60 D61 D62 D63
D64 D65 D66 D67 D68 D69 D70 D71 D72 D73 D74 D75 D76 D77 D78 D79 D80 D81 D82 D83 D34
D85 D86 D37 D88 D89 D90 D&LDQQ D93 D94 D95 D96 D97 = A B A¥B;

RUN;

DATA A;

INFILE "CAHIKMET\WNIW2 DAT",

INPUTDI D2 D3 D4 D5 D6 D7D8#2 D9 D10 D11 D12 D13 D14 D15 D16 #3 D17 D18 D19 D20 D21
D22 D23 D24 #4 D25 D26 D27 D28 D29 D30 D31 D32 #5 D33 D34 D35 D36 D37 D38 D39 D40 #6
D41 D42 D43 D44 D45 D46 D47 D48 #7 D49 D50 D51 D52 D53 D54 D55 D56 #8 D57 D58 D59 D60
D61 D62 D63 D64 #9 D65 D66 D67 D68 DE9 D70 D71 D72 #10 D73 D74 D75 D76 D77 D78 D79 D80
#11 D81 D82 D83 D34 D85 D86 D7 D88 #12 D89 D90 D91 D92 D93 NS4 D93 D96 #13 D97 A B;
CARDS;

PROC VARCOMP METHOD=MIVQUEQO;

CLASS A B;

MODELDID2ZD3ID4DSD6D7DEDSDIODIIDI2ZDI3 D14 DISDI6 DI7DISDI9 D20 D21

D22 D23 D24 D25 D26 D27 D28 D29 D3¢ D31 D32 D33 D34 D35 D36 D37 D38 D39 D40 D41 D42
D43 D44 D45 D46 D47 D48 D49 D50 D51 D52 D53 D54 D55 D56 D57 D58 D59 D60 D61 D62 D63
D64 D65 D66 D67 D68 D69 D70 D71 D72 D73 D74 D75 D76 D77 D78 D79 D80 D31 D82 D83 D84
D85 D86 D87 D88 DY D0 D91 D92 D93 D94 D95 D96 D97 = A B A*B;

RUN;

DATA A;

iINFILE "CAHIKMET\VI1\V3.DAT";

INPUTDLD2D3D4D5D6D7D8#2 D9 D10 D11 D12 D13 D14 D15 D16 #3 D17 D18 D19 D20 D21
D22 D23 D24 #4 D25 D26 D27 D28 D29 D30 D31 D32 #5 D33 D34 D35 D36 D37 D38 D39 D40 #6
D41 D42 D43 D44 D45 D46 D47 D48 #7 D49 D50 D51 D52 D53 D54 D55 D56 #8 D57 D58 D59 D60
D61 D62 D63 D64 #9 D65 D66 D67 D68 De% D70 D71 D72 #10 D73 D74 D75 D76 D77 D78 D79 D80
#11 D81 D82 D83 D84 D85 D386 D87 DSB8 #12 D89 D90 D91 D92 D93 D4 DO5 D96 #13 DI7 A B;
CARDS;

PROC VARCOMP METHOD=ML,;

CLASS A B;

MODELDID2D3D4D5D6D7D8D9 D10 D11 DI2D13 D14 D15 D16 D17 D18 D15 D20 D21

D22 D23 D24 D25 D26 D27 D28 D29 D30 D31 D32 D33 D34 D35 D36 D37 D38 D39 D40 D41 D42
D43 D44 D45 D46 D47 D48 D49 D50 D51 D52 D53 D54 D535 D56 D57 D58 D59 D60 D61 D62 D63
D64 D65 D66 D67 D68 D69 D70 D71 D72 D73 D74 D75 D76 D77 D78 D79 D80 D81 DB2 DE3 D84
D85 D86 D87 D88 D89 D90 D91 D92 D93 D94 D95 D96 D97 = A B A¥B;

RUN;
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DATA A;

INFILE "CAHIKMET\V I\V4.DAT";

INPUT D1 D2 D3 D4 DS D6 D7 D8 #2 D9 D10 D11 D12 D13 D14 D15 D16 #3 D17 D18 D19 D20 D21
D22 D23 D24 #4 D25 D26 D27 D28 D29 D30 D31 D32 #5 D33 D34 D35 D36 D37 D38 D39 D40 #6
D41 D42 D43 D44 D45 D46 D47 D48 #7 D49 D50 D51 D52 D53 D54 D55 D56 #8 D57 D58 D59 D60
D61 D62 D63 D64 #9 D65 D66 D67 D68 D69 D70 D71 D72 #10 D73 D74 D75 D76 D77 D78 D79 D8O
#11 D81 D82 D83 D84 D85 D86 D87 D88 #12 D89 D90 D91 D92 D93 D94 D95 1DY6 #13 D7 A B;
CARDS;

PROC VARCOMP METHOD=REML;

CLASS A B;

MODEL D1 D2 D3 D4 D5 D6 D7 D8 D9 D10 D11 D12 D13 D14 D15 D16 D17 D18 D19 D20 D21

D22 D23 D24 D25 D26 D27 D28 D29 D30 D31 D32 D33 D34 D35 D36 D37 D38 D39 D40 D41 D42
D43 D44 D45 D46 D47 D48 D49 D50 D51 D52 D53 D54 D55 D56 D57 D58 D59 D60 D61 D62 D63
D64 D65 D66 D67 D68 D69 D70 D71 D72 D73 D74 D75 D76 D77 D78 179 D80 D81 D82 D83 D84
D85 D86 D87 D88 D8 D90 D91 D92 D93 D94 D5 DI6 D7 = A B A*B;

RUN;
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EK 7. Tekerrlr sayilari egit 6rneklerden tahminlenen varyanslarin giiven sinirlar: igine diigen varyans
sayilarmin belirlenmesi i¢in hazirlanan Makro’nun bir kisma.

DATA S1;
INFILE'C\HIKMET\ET\TYPEI\MIWWA TXT";
INPUT VA;

IF VA GE -2.8853 AND VA LE 2.91147;

DATA S1;
INFILE'C:\HIKMET\ET\TYPE1\MI\VB.TXT",
INPUT VB;

IF VB GE -3.4772 AND VB LE 3.4828;

DATA S1;
INFILE'CAHIKMET\ET'TYPE\MI\WWAB.TXT";
INPUT VAB;

IF VAB GE -5.0168 AND VAB LE 4.9513;

DATA S1;
INFILE'CAHIKMET\EIVEYPEI\MI\VE. TXT";
INPUT VE;

IFf VE GE 15.47 AND VE LE 34.67,

DATA S1,
INFILE'CAHIKMET\ET\TYPEI\M2\VB. TXT";

INPUT VB; J
IF VB GE -3.4989 AND VB LE 3.5011;

DATA Si;
INFILE'CA\HIKMET\ET\TYPE1\M2\VAB.TX T
INPUT VAB;

IF VAB GE -5.0087 AND VAB LE 4.9513;

DATA S1;
INFILE'C:\HIKMET\ET\TYPE1\M2\VE. TXT";
INPUT VE;

IF VE GE.15.456 AND VE LE 34.656;

DATA S1;
INFILE'C:\HIKMET\ET\TYPE \M3\VA TXT;
INPUT VA;

IF VA GE -2.3771 AND VA LE 2.3829;

DATA S1;
INFILE'CAHIKMET\ET\TYPEI'\M3\VB.TXT";
INPUT VB;

IF VB GE -2.5163 AND VB LE 2.4837;

DATA S1;
INFILE'C\HIKMET\ET\TYPE \M3\VE. TXT;
INPUT VE;

IF VE GE 15.46]1 AND VE LE 34.661;
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EK 8. Tekerrir sayilan farkli 6rneklerden tahminlenen varyanslarm giiven siirlari igine diisen varyans
sayillannin belirlenmesi igin hazirlanan Makro’nun bir kismi.

DATA Si;

INFILE'CAHIKMET\FT\TYPEI\M I\VA TXT";
INPUT VA;

IF VA GE -3.1953 AND VA LE 3.1647,

DATA S1;
INFILE'CA\HIKMET\FINTYPEI\MI\VB.TXT";
INPUT VB;

IF VB GE -3.8705 AND VB LE 3.8495;

DATA S1;

INFILE'CAHIKMET\FT\IYPE \MI\VAB.TXT";
INPUT VAB;

IF VAB GE -5.5512 AND VAB LE 5.6088;

DATA S1;
INFILE'CAHIKMET\FT\TYPE \MI\VE. TXT;
INPUT VE;

IF VE GE 15.T6 AND VE LE 34.76;

DATA S1;
INFILE'CA\HIKMET\FT\TYPE1\M2\VB.TXT";
INPUT VB;

IF VB GE -5.5512 AND VB LE 5.6088;

DATA S1;
INFILE'CAHIKMET\FI'\TYPEI\M2\VAB. TXT",
INPUT VAB;

IF VAB GE -3.8705 AND VAB LE 3.8495;

DATA S1;
INFILE'CAHIKMET\FI'NTYPEI\M2\VE. TXT";
INPUT VE;

IF VE GE 15.16 AND VE LE 34.76;

DATA S1;
INFILE'CAHIKMETWFT\TYPEINM3\WVA. TXT,
INPUT VA;

IF VA GE -2.4044 AND VA LE 2.3956;

DATA S1;
INFILE'C\HIKMET\FT\TYPE1\M3\VB.TXT;
INPUT VB;

IF VB GE -2.7566 AND VB LE 2.7634;

DATA S1;
INFILE'C\HIKMET\FINTYPEI\M3\WVE TXT"
INPUT VE;

IF VE GE 15.369 AND VE LE 34.569;
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