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By galiemeada, Parametre teahwinlevicileri clan En Yiikcek

Qlahilirlik (EYO) ve En Kicglk Kareler (EXX) véntemleri sanca

badls, cabit ve kzrisailh modellerin sdzkonusu olmasi halinde
Czhmirleren parametreleriv etkinliidi bakimandan karsilasto-~
rrimistar

Eide edilen sonuglarz gtre =

=
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Latlas faktBrlerin
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stzkonusu olmasi durumundz EYO yvontemi EXK yOntemine, sabit
etkilerin s&zkonusu -0ldudu durumlarda ise EKK ydntemi EYO

véntemine tercih edilmelidir.

ABSTRACT

Comparing of the Maximum Likelihood (ML) and the Least
Squares (LS) Methods in Terms of Varyans Components at
Unegual Number of Observation in Subclaésés. |

In this study, The parzmeter estimatcr, ML and LS
methods, in case of random, fized and mixed model conditicns

have been compared in respect of the efficiency of the

According to results cobhtained, ML method chould be
rrefered to L8 method in the case of randcm factors anid vice

versa in the case of fixed effects.



1. GIRIS

BlUtlUn arastirmacilar, deneme sirasinda meydana

m

celen gegitli olaylar nedeniyle esit sayida gozlemlerle cali-

sma imkanina szhip cdefildirler. Bu sebeble, aitsinif sayilara

farkly olan verilerle anzlizleri ylritmek mecburiyetinded-

riler, Ayraice, arastirmacH cetiemz=sg-nt  Farkix aitsinif
sayilarivle yirttmek isteyebiiir. 24 curum, hilhasse

hayvancilikia t1gili ¢alismalarda daha s1k gbrilmektedir (1).
Mesela; dbllerinin bazi karekterlerini etkiledi@i‘dU$Unu1en
denemelere tabi tutulan disi tavsanlarin dé1 sayilarini
koentrol etmek mimkin dedildir veya hayvancilikla ﬁigiﬁi
herhangi bir denemenin yap13mas1 eenasinda bu hayvaniarin bir
kismi deneme di1s1 birakilmak mecburiyetinde kalinabilir.
Keza herhangi bir tarla denemesinde parselierin bir veya
birkaginin cesitli sebeblerden dolay: deneme cis1 birakiimasi
gerekebilir. Bundan dolayi, bu denemelerin altgrup sayilar
farklir olacaktir. Iste bu farkiiliklardan dolayi, konvensiyo-
nel deneme planlariyla varyans analizlerini tamamlamak bazi
zorluklar arzeder (2, 3).

Denemeden eide edilen verilerin tek yonil siniflandi-
riimasir halinde herhangi bir hesaplama gl¢1i8U olmadan normal
bildigimiz metedlia (tesaduf parselleri deneme plani) analiz
vapilabilir. Fakat arastirmalarin bliylUk bir kismi ¢ok
faktérll olarak diuzenlenmektedir. Boyle durumlarda gériilen
hesaplama zorluklarini azaltmak veya kaldirmak i¢in gesitii
metod1ar‘ge1ist1r11mistir. Bunlar; En Kuglk Kareler (E.K.K. ).f
En Yuksek 01ab111r11k (E.Y.0.), Tartil1 Kareler OrtaXamasa. 

Moment1er ve Bayes Metodlar1d1r.
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Bu ¢alisma, alt sinif sayilari farkii1 denemelerden
elde edilen verilerin analizinde en yaygin olarak kullanilan
En Kiguk Kareler ve En Yliksek 0labilirlik tahminleme metod-
lariyla 1713ilidir. Bu metodlarin Kullanim alanlari, fayZali
va mahsurly yanlart ile &z=1 halleri Uzerinde durulmussur.
Ayrica, bu metodlarin $Sansa Bagli (Random), Sabit (Fixed) ve
Karisik (Mixed) modeller igin parametre tahminleri bakimindan
birbirine olan Ustlinlukleri Uzerinde de durulmustur. 1Iki
metodu zikredilen 6zellikler bakimindan karsilastirmak lzere
bir uygulama yapiimistir. Uygulamada kullanilan veriler
Yazuncd Y1l Universftesi’nde yapilan bir doktora calismasin-

dan alinmistir.



IT. LITERATOR BZETI

2.1. Tahminleme Metodlarinin Genel Ozellikleri

Istatistiksel tahminlemenin amaci, &rnek

tatieti

ot

.i

n
n

"R

ine dayanzarsl populeasyon parametresinin tahminini

vapmaktir (2, 4).

(s

rnekiemelerin yap11di1§1 populasyonlarin en onemli
bzellikleri, bunlarin cbsterdigi dagilislardir. Bu dagilis-
tar genel olarak yo3unluk fonksiyonlariyla tanimlanirlar.
Dagi1l1¢r bilinen bir populasyonun 6zellikleri bir yoduniluk
fonksiyonuyla 6zet1eneb115ektedir.

X gibi bir sans defiskenine konu olan (X:,X;,...,%)
dederleri bir sans &rnegini meydana getirsin., Bu &rnedin
cekildigi populasyonu belirleyen yofunluk fonksiyonu f(x:6)
olsun. Burada @ populasyon parametfesini gbstermektedir.
Dikkat edilirse, @'nin degeri bilinmesi halinde f(x:@)’nin
sekli kesinlik kazanmaktadir. Bu sekilde f fonksiyonunun
sekli ve @ parametresinin dederinin bilinmesi ile populas-yo-
nun gosterdigi dagdi11imin blutun &zellikleri belirlenebilir(5).

Populasyonun buyuk bir kitle olmasi sebebiyle c¢ogu
zaman @ parametresinin deferi bilinmez. Bununla birlikte @
parametresi 6.8, .-....., Q‘gibi birden fezla degerler de
alabilir. Ve bunlardan birkag¢y veya higbirinin degeri
bilinmeyebilir. Parametre degerinin bulunmasi i¢in basvuru-
lacak en iyi yol bunlarin 6rnek deferlerinden tahmin edil-
mesidir. Populasyondan X;, X;, ....., X, gibi bir sans &rnegi

-gekilerek parametre (veya parametrelerin) tahmin edilmesine -



calisilar.

Barametrenin gercek delerinin tahmin ediimesine ista-
tistikte "Nokta tahmini” denir (23, 5). Fakat parametrenin
gergek degerinin tahmini c¢ofu zaman mimkin olmamektadir.
Dolayisiyla bu tahminrde btelirl? bir hata her zaman s&zkonu-
sudur (6).

Populasycn parametresi @’'nin tahminlerinin bulunma-
sinda kullanilan metodlardan elde edilen tahminleyitiler cogu
zaman fa}k11 6zellikler gbsterirler. Dagilimin belirlen-
mesinde bu ®zelliklerin &nemli rolleri vardir. Tahminleme

metodlarinda bulunmasit gcereken &zellikler asagida kisaca

Szetlenmistir;
2.1.1. Sapmasiz Tahminleyiciler (Unbiased Estimators)

© parametresinin her durumda ger¢ek degerini
verecek bfr tahminleyicinin elde edilmesi s&z konusu olama-
yacagindan, buiunhan tahminleyicilerin hi¢ olmazsa “ortalama
olarak” parametre deéer]eripe yaklasmalari istenir. Baska bir
ifédeyle, tahminieyicinin beklenen degerinin, tahminlenen
parametre degerine esit olmasi1 istenir. Bu 6zellige sahip
olan tahminleyicilere “Sapmasiz Tehminleyiciler” denir.
Mesela, Ornek ortalamasi ve varyansinin beklenen degerleri
sirasiyla, E(x) = p ve E(s?®) = 0% oldugundan aritmetik orta-

lama ve varyans sapmasiz tahminleyicilerdir (5, 6, 7).
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2.1.2. Kaerarli Tahminleyiciler (Consistent Estimators)

Ornek blUyUk108Unln artmast halinde nokta tah-
mini, parametreye daha da yaklasiycorsa ilgili tahminleyici
karariidir (5, 6). Bu ifade matematiksel cliarak asadrdak:
sekilde yaziiabiiir;

Tim P(IU, - @i<e) - 1

N o
Bu ifade de, n blyldikce, n’ye bagly olan U, istatistiinin,
gercek parametre @'nin oldukega kiigik bir e komsulugu buTunma-
1 ihtimalinin 1’e yaklastigini gésterir (4).

Y

Mesela; X =( X¢, Xy ,......, %) Sans drnedinde, tahminleyici

"
7
&

n drnek bOyUkIG8U cimast sartiyia T.=2t. (%, X.,..%, ) cisun. Mese-

.
Ta, n=1 d¢in T. = t,(x.): n=2 igin T, = % (x.,x%}: ve n=3 ig¢in
T. = ts(x”xf‘xg dir. Bu tanima gdre 8rnek varyansi olan SZ=(1—
/n)I(x:-%)! tahminleyicisi,

T, = (X, Xgy waeny X)) = S

= (1/MI(x-%)¢

seklinde gosterilebilir. n’nin aldi81 de8er blyldukge T,
tahminleyicisinin aldig§1 dederin T(@) deferine yaklasmas?
beklenir. Bu &zellige sahip olan tahminleyicilere kararla
tahminleyiciier denir. Ornek bUyUkTugunin artmasiyia arit-me-~
tik ortalama populasyon parametresine daha da yaklasti-§indan
dolayr karariy bir tahmindir. Yukarida vyapilan tanimlarin

gecerli olmasi i¢in dagdi1lisin simetrik olmasi sarttir (4).
2.1.3. Yeter1i Tahminleyiciler (Sufficient Estimators)

Tahminleme prob]em1erinih_b1r coéundayféene},



g

Tir.

[{e]4
-
—

'arak” &rnedin tas-ds hilgiterin ézetlenmesine ¢alis

- e - e - < 5 -~ -~ - . - - s i ~l. o~ ' PP |
2zzta biv ifadeyle 6rnedin bir fonbizaiyonu clarakh €l¢es edilen

bir dstatistik ile @ parametresi hakkinda bir tashminde
bu1unu1ur: 8’'nin tahmin edilmesinde kullanilan istatistik,
6rnedin sahip oldudu blUtin bilgileri de ihtiva ediyorsa, ©
zaman &6z konusu isiatistide veya tazhminleyicive “Yeterls
Tahminleyici” denir(3, 4, 6).

f{x:;8) gibi bir yoGunluk fonksiyonu ile tanimlanan
populasyondan cekilen X = (Xiy Xsvuwoy %) sans’ 6rnedi @
hakkindaki bilgilerin tUmint kapsar. Orne§in kendisi
kullaniidi13d1 takdirde, @ parametresiyle ilgili olarak sahip
olunan bilgilerin de tamami dikkate alinmis demektir.
Orrnedin, E(x)= u olmaktadir. X ortaliama yerine medyan veya
mod kullaniimasiyla p’ yU daha iyi tanimlayacak ilave bilgi
saglamayacaktir. Bu nedenle X, u i¢in yeterli bir istatis-
tiktir. Fzkat, istatistikte, &rnek deSerleri yerine bunlara
iyi bir sekilde &zetleyebilecek cesitli istatistikler
kullanil1ir. Bu istatistikler bilindigi gibi &rnedin veya
&rnedi meydana getiren degiskenlerin birer fonksiyonudurlar.
Bu tip istatistikler iginde &rnegin sahip oldudu bilgilerin
tamamina sahip olanlary, veterli istatistik olarak tanimlanir

(5, 8).
2.1.4. Etkin Tahminleyiciler (Efficient Estimators)
Nokta tahminleyicilerinin en énemii dzelligi-

dir. Etkinlik iki yada daha fazla istatistiéid karsilastir-

11mas1 halinde s&zkonusudur. Eger 6, ve §;, ayn1 6. parametre-
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sinin iki tahminleyicisi ise, daha kliclUk varyansa sahip olan
tahminieyici en etkin tahminleyici olarak adlandiriiir. Bu

durum sekil 1’de c¢bsterilmistir.

25

20 N

. Wl
m /
i \x

—— Populasyon! —+ Populasyon?

Sekil 1. En KuclUk Varyansli Tahmin
Sekil 1’de oze; < czé/;1du§undan 8. daha etkin bir tahmin-
leyicidir (4). Ornedin: Xey N(u,0%/n) ve X,y N(p,mo*/2n)
olmaktadir. Burada normal da8i1l1s gdsteren populasyonda
aritmetik ortalamanin ve medyanin kullanilimasi halinde
beklenen degerler verilmektedir. Her iki &1¢u birimi ku11a;
nildiginda, ikisinde de ortalamanin beklenen 'de§eri M
oimaktadir. Buna karsilik x,'in varyansi1 daha bUylk

oldufundan X Xpeq ' dan. daha etkin bir tahminleyicidir.

Bagka bir anlatimla, bir @, tahminleyicisi (daha dogrusu, {@, 1"
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haiindes eviili taehminleyici oldufu sbylentir:

ar

1. In(e. - @) ifedesi n'nin drnek blUyUtkiuglinl gbs-

)
-t

termesi sartiyla, genellikle ortalamasi C ve varyansi ¢*
asimtotik bir dagilim gbsterir.

Z. Varyans 6%, birinci sarti saglayan dider herhangi
A eyicisinin varyensindan daha. kicikiir(3).

Bu ifadelerden etkinlik Kavraminin blUylk Crnek
kavrami cidufinu gbrirlz. Basna bir ifadeyle bir @ tahmir-
leyicisi, ETe-E(@)]® < E[@-E(8')]* ise &' nin @ 'za gére
daha kicik varyansli tahminleyici oldugu sdylenir. Burada,
8. @ icin herhangi diger bir tahminleyicidir.

Byradan, en kiiclk varyansa sahip cian tahminleyicinin
en etkin tahminleyici oldudu arlasilir. Ethin olan bir tehmin
Timitte kararin ve sapmasizdir. Ancak siniri &rnek
biytkitkleri idi¢in sapmasiz c¢lacagr anlamineg gelmez. Bir
sapmassz tahminleyicinin de mutlaka kararli oclacags

stylenemez (3).

2.2 Tahminleme Metodlara

2.2.1 Moment Metodu

Parametrelerin tahmin edilmesinde kulla-
ni1lan metodlardan biri olan momentler metodu istatistikte ¢ok
eskiden beri bilinen bir metoddur. Bu metod, norma?l dagilisa
sahip bir &rnekte ortalama ve varyans ig¢in E.Y.O0. ile aym
tahminleyiciyi verir. Fakat normal olmayan dagirlislar icin

E.Y.O. ile aynm tahminjeyiciyi vermedidi gibi, ayni asimtotik
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s e PSR = U S P . oy oo e P R R -, e
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T({x:8,...8) clsun. g,=E(x") ceklinde tanimlanan sifir etrafi-
ndaki r’ci momenti u, ile géstereiim. Genel olarak o
da§il1ein parametrelerinin bir fonbkeiyonudur. f(x:@,....8,)

gz 1gindan gevnilen x.,...,». gane €rnelince momentler

I :(‘S/ln)z;‘\;: j: 1y 2..0.0., W
seklinde gésteriliir, Crned. momentleri dive bBilinen bu

momentierin u:. (j=1, 2,.... K)' nin birer tahminieyicisi
olarak kabul ecilirse,

=m. j=1, 2,..., k

p

€.

J
seklinde k tane esitlik elde edilir. u:, K tane paramet-renin

(@,.. ..., e{) bir fonksiyonu oidufundan, sonuc olarak K
Bilinmeyenli k adet denkiem eide edilir. Bu denklemlerin
¢dzlUimesiyle, 6......8 'Min@,.....0 gibi tahminleyicileri
elde edilir. Bu tahminleyicilere momentler tahminleyicileri

denir(3, 9).
2.2.2. Bayes Tahmin Metodu

Xew Xoyuwews %X, o T(x,8) yo3unluk fonksiyo-
nundan ¢ekilen bir &rnek olsun. P(@), €'nin yodunluk fonk-
siyonu olsun ve g(x;, X5, ...., % !08), & verildigine gdre x;’in
sartlil yogunluk fonksiyonu olsun. Ayrica h(@[X,;, Xzssee.s
X.), x verildigine gére @'nin sartlil yogunluk fonksiyonu ve
L(O,ﬁ) rayip fonksiyonu olsun. Buradan @’nin  bayes

tahminleyicisi;
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£rL/@,8)1=E[FR{c,8)i= Ric,8)P(B)CB

- o~ , . i » .“r 7 hY . P | f
= LIy %, 0.7 ): @] g(x7,x2,...,/,,e,d).ch,,...,dx,;P\e)de

4

ile veriien kayip fonksiyocnun beklenen degerini minimum yapan
e:d(x?,xz,....,x:) ile tanimlanan bir foﬁksiyondur {(E). Scnug
clarak, 6rnek ve parametrelerin birlikte yodunluk fonksiyonu
biiinrecdigs fakat sartit vodunluk fonkesiyonlarinin bilindigs

durumlarda kuilanilir.
2.2.3. AGirlikll Kareler Ortalamasi Metodu

Temelde en klUclUk kareler yontemine dayanan bu

yéntem,

y: =m + Bx; + €:

Seklindeki bir model 1i¢in, herbir altsinifta esit sayida
tekerrir bulunmasi halinde parametreler, bilinen en klclUk
kareler metoduyla tahminlenebilir, fakat altsinif sayilar
farkl1 ise a81rlikli en kuglk kareler metodunun kullanilmasi
uygun olabilir. Ag§irlaiklar, w;=1/var(e5) seklinde tanimlanir.
B'nin agirliklyr tahmini,
B=IW: (x:=X) (y:-¥)/IW:(x.-X)?
ve Ornek varyansi,

Var(B)=1/ZW§(xrﬁ)2 dir (2, 10, 11, 12).
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2.2.4. Model Ozellikieri ve Varyans Kompohentlerinin

Tahminlenmesi

Model, aralarinds fiziki 1liskd bulunan bir
deriklem setidir. HMatematiksel deyimlerden yararlanilarek

Fizdi i 4%izKkinin hareakteri belirlenir. Bu iliski Kantitetif

0

veya kalitatif olabiimektedir. Gdziem sonucu elde eldilen
veri seti defi1iis fonksivonuna g6re iegtatist ik testler
yardimiyla analiz edilir.

Verilere uygu}anaqak istatistik analizin glcl,
tanimlianan modelde yer alan etkilerin do8ru tespit edilmesine
baglidir. Etkiler modelde sabit (fixed) yada sansa (random)
b€l olarak yer aliriar (123).

Modelce sadece sabit etkiler bulundudunda model,
"sabit etkiler” (fixed effects) modeli, olmaktadir. Sabit
etkilere ait scnuglar sadece etkilerin gekildigi grup i¢in

genellestirilebilir (14, 15). Sabit etkilere ait do&rusal

model;
Y}-j = u + B+ €
Modelde,
Yi : i’nci etkiye ait j'nci gdzlem degeri,
v : populasyona ait genel ortalama,
B. : i’nci sabit etki (slri, yil, mevsim, genotip gibi),
e:: : normal dagilis gbsteren bagimsi1z hata dediskenidir

te

Sabit model esitliikleri do&rusal model ¢Bzuml
asagidaki gibi gosterilir ;
Y =Xb + e

Y : (N x 1) boyutunda g6zlem vektoru,
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X+ (# » p) boyutunda sabit etkilere ait desen matrisi,
b ¢ {p x 1) boyutunda bilinmeyen sabit etkiler vektérl,
e : (N » 1) boyutiu ortalamasyr s1fir, E(e) = ©, varyansi 035

olan sansa bagli hate vektori.

17 olarak sg¢i'misg

W

aevondan canca ta

m

arek kKabul ediiir. Bu nedente sans

s §

5ag11 etkilerin scnuc¢lari c¢ekildidi populasycn igin gene

lestirilebilir (14, 16), Sansa badlir mcdel

Yij=p+ai+eij
olarak gdsterilirse;

Modelde Y.;, u ve e tanim sabit mcdeicdeki ile aynidrr.
a: : sansa bagli etkilerin vektdérinl gbstermektedir

Ote yandan sabit ve sansa ba®li1 etkilerin bir arada
bulundugu modelier, "karigik" (mixed) model olarak bitinir,
Karisik modellere iliskin ¢tzimler Henderson (194%8) tara-
faindan yapilmistir (1E, 17, 18). Bir karisik modeiin matema-
tiksel ifadesi;

Yij T Bt ap By ey
gekiinde yazilabilir. Modelideki ifadeler sabit ve karisik
model i¢in verilen matematik ifadelerie ayni olmaktadir.

Modellerde yer alan gdzlem de8erleri (y) teorik
populasyonlardan gelen sans vektdridir. y teorik populas-
yonlardan sansa ba8l1 olarak elde edildigi ic¢in ortalama ve

varyans gibi parametreleri belli de&ildir. Bu iki parametre

dagi1l1s seklini belirledikleri di¢in bunlarin dodru tahmin-
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nmesi Sremtidir, Parametre takhminteme dislteminde modeldst ]
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etkilere gére farkii yorntemier uycuianir,

Karisih modelde, sabit etkilerin vary

o
Gr
n

gl\
8]
3
i\
2
o
o

olusturmasi beklenmez. Bu nedenle temel varyasyon kaynagn
ganca bagl- etkilerden kaynzklarir. Sansa badl: etkilerin

birbirlerinden baf wmsiz ol2udu aratarindas bovarvans (kore-

- . PPN - Trre PR I - X - )
lesyon) bulunmagidr varseviimaktac (4B, "¢ 2%, 21). Bu

5zel1likler esgas a7ind13'nda kariz -k modelin dodrusal dzel-
14§14,
Y = Xb + Zu + e
seklincde yazilabilir. Bu modelde yer zlan terimlerden,
Y , X ve b sabit model esitiigindeki tanimlamaizrla aynidir.

Z : (N x ¢} boyutunda, sansa badlir etkilere =27t desgen

t : {g x 1) boyutunda, sansz bzadli etkiler vektdrind

(N x 1) boyutlu ortalemasi si1fir, E(e) = 0 varyans

m

kovaryans matrisi R, olan gdzlenemeyen sansa badli hata
vektdrinli ve bellenen deger ifadesini temsil etmektedir.
Var(Y) = Var(xb + Zu + e)

= Var(Xb) + var(Zu) + Var(e) + Kovaryanslar

Cov(y, u’) = Cov(Zu + e, u’)}
= Cov(Zu, u’) + Cov{e, u’)
=726 = C
Cov(Y, ') = Cov(Zu + e, e’)
= Cov(Zu, e') + Cov(e, e’)
= R
var(Y) = Var(Xb + Zu + e) = var(Zu + e)

= Var(Zu) + Var(e)+ Z Cov(u,e’) + Cov(u’,e)Z’
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Z Var(u) 72’ + Var(e) + 0

= ZGZ’ + R
E{u) = 0 var(u) = G Cov(u, e) = 0
E(e) = 0 var(e) = R Var(Xx) = 0
bou b G 0}
Var { = |
el | 0 Rj

o

[#5]

oltarak vazt1iabilir (19, 2

o
ES
S’

Bu nedenle karisik modelin matris notasyonu ile

parametrelerin tanminlenmesi asagidaki gibi oclur.

X*RX xRz i 1b

7R 1% 7Rz + ¢! 2Ry

XCRY l
Bu ag¢iklamalardan sonra gbdzlem degerleri (Y) ve sans
dediskenlerinin (u, e) varyanslari asagidaki gibi

gbsterilebilir;

acocx

Biyolojik denemelerde sansa badl1t etki, u, n¥n
boyutunda bir matrise sahiptir. Modeldeki sansa badls
etkilerin varyans-kovaryans deferi G ile gdsterilirse
uygulamada R ve G de8erleri bilinmediinden tahminleme

yapilir. Bunu yaparken, R veya G ’nin diyagonal oldudu;
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antarin sifir oldugu kabul edilir. Bu &g

notasyoru ile gdsterilmesi su sekiide olmaktadir (25,

*z
o
r+
-
m

ny
o
~——r

o2
: o ® 0
G = Var(u) = o* = Io,*
(¢ .
g.* 0
¢ 5.2
)
R = var(e) = oez = Ioea
0 -

Bilinen En KUgiK Kareler -Ordinary Lsast Sguares (CLS) ydn-

teminde Var(y) = Var(e) = B ve R = 10.® olarak yazilabilir.

¢
Karigik model ig¢in belirlenen matrisin her iki tarafi Ic.?

ile carparsak,

X'(Io2) X  X'(Io2) z LR CADIN
x

Io, ®x

2°(102)'x  z(16,2) 'z + 6 | |u | |z7(102)7Y
matrisi,

X7 X X’

~

b
2’ 2°z + G'Io, *|

sekiini &lir (15, 26, 27).
Yukaridaki esitliklerden de géral1dugt gibi temelde G"oez

hari¢ bu iki matris birbirlerinin aynisidir. Bu nedenle



Henderson’nin celstirdi3i varissi Yodel Egitiidéi -Mixed

-t

Model Equaticon- (MME) {le OLE c<cézlmleri birbirierine benzer
cimaktacdiriar.,
OLS esitlig’nde b ve u parametreleri fic¢in ¢&ziml

vapildiginca,

bt | X'X X'z X'y

U

!".'
1
|

- et

|
l Z’X  2'Z + G z°y ‘

3

olur ve ecsitiikteki b deeri En iyi Linear Sapmasiz Tahmin-
leyici, Best Linear Unbiased Estimation (BLUE); u deferi ise
En iyi Linear Sapmasiz Tahminleyici, BRest Linear Unbiased
Precicticn (BLUP) tahminleyicilerd cur (21},

Bu islemler sonucunda amag, en iyi tahminleyiciyi
belirlemektir, Tahminlenen parametrelerin en ki¢lk hatall
ocimasi amag¢lanir. Bu nedernie sapmasiz tahminieyici bulmak
i¢in birgeck yéntem gelistiriimistir. Bu arastirmada E.K.K ve
E.Y.O. yontemieri varyans komponentleri bakimindan karsilas-—

tiriimistir.

2.2.5. En Kuguk Kareler Metodu
2.2.5.1. En KuglUk Kareler Metodunun Gelisimi

ve Genel Ozellikleri

Istatistikte parametrelerin tahmin
edilmesinde en ¢ok kullanilan metodlardan biri olan en klcUk
kareler metodu ve onun linear 6zelliklerini Anderson’nun (28)
bildirdigine gbre, i1k olarak Legendre (1806) ve Gauss (1509)

birbirlerinden habersiz olarak 'geTistirmis1erdir. Linear
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gintflamass {¢in sanirianciryimigtir, Yatez nce p*g €7nit le

oYan :Eﬁfcﬁeﬁﬂevﬁ yapmis ve genel hipotez testi

teoriei ve Srnekleme hatasinin hesaplanmasini géstermistir.

Wilk (1938) ve Hazel (1946) iki~ydnllu siniflamadan daha fazla

olan deneme desenleri 1i¢in en klUglUk kareler analizinin

kullanimini tanitmislardir(18).

E.K.K tahminleme metodu hata kareler toplarinin
minumum yapilmasi esasina gbre gelistiriimistir (30, 31, 32).
11k  bulundugundan beri arastirmacilar tarafindan yaygin
olarak kullaniimaya baslanmis ve hala kullaniimaktadir.
Gunku, 1ihtiyaglara odnemli 8l¢lde cevap verebilmektedir. Bu
metodla sapmasiz tahminleme yap71aﬁi1mektedir. Ltyrica,
tahminleme metodlarinda bulunmasi arzu edilen diger sartlar:
da saglayabilmektedir.

Parametre tahminlenmesinde en klglk kareler metodunun
tercih edilmesinin gebebleri Henderson tarafindan su sekilde
aciklanmistir (17, 18) :

1. Tahminleyicilerin sapmasiz oldugu varsayilir, yani,
E(®)=Q. Burada, Q tahminlenen parametredir ve 6, Q’nin
en kuglk kareler tahminleyicisidir.

2. Herbir tahminleyici ig¢in 8rneklege hatas1, se¢ilen digder

bir l1inear kombinasyondan elde edilebilecek tahmin-



lTeyicinin hata dederinden deha kigik olculu varsa-
y1imaktadir.

3. Bu ydntem ile tahminleyici hesaplamalari her zaman
yapilabilir,

4. Bu ycntem ile tahminlenecek parametre i¢in givenilir
varyans-kovearyans matricsinin elde edilmesi mUmkindUr.

5. Parametre tzhminleri, g:.. (hata)’nin daZiligr hususunca
herhangi bir varsayima bagli olmaksizin yapiiabilir.

6. ey normal dagilislr oldufu varsayilmasi halinde,
hipotez testleri F dad11isi1 kullanilarak yapilabilir.
Ayrica, bu durumda en kligUk kareler tahminleri EYO
tahminleriyle aynidir ve &nem testleri olabilirlik oran
(1ikelihood ratic) testleriyle benzerlih ig¢indedir.

7. Bu metod, oransiz altsinif frekansli veri setinden

maksimum bilgi elde edilmesini sadlamaktadir.

2,.2.5.2. Matematik Model, E.K.K Denklemleri ve

Kisitlamalarin Uygulanmasi

Yﬁ' =W+ a; + bj-+ abﬁ + e gibi bir modelde;
(i= 1,2,...,p ve j= 1,2,...,9)
My o &g, bj ve ab:: sabit etkiler oldudu ve €y E(eﬁkkz C ve
E(eﬁk)zz 0. olan bir populasyondan alindi1§i varsayiisin.
S6zkonusu parametrelerin (p, 0*) tahminlenmesi ve bunlarin
hipotez testlerinin yapilabildidinin varsayilmasi durumunda
en klUcuk kareler tahminlerine ihtiya¢ duyulur.

En kilicik kareler prensibi hata kareler toplaminin

minimize edilmesini saflayan parametre tahminleyicisidir(1,
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modelinde verilen M, &, b5 wve zb.: "nin en kiclk kareler

tehminlers,
:’:6.:;_.2 = Z{y:.. — p = a - b: - ab::)?

degerinin minimize edilmesi ile elde edilir. Bu ise herbir
parametreye gdre eﬁy’n1n kismi tlUrevinin alinip sifira esit-
lenereh ¢cbzllmesiyle gerceklesir. Béylece, verilen model i¢in

E.K.K.ecitlikleri asadidaki sekilde yazilabilir:

e N..p + n:a; + nib; + n.abi:= y
3 N b ST SRR R = A
b:: n: p =+ nibj +ona; + nﬁabﬁz Y3,
ab.;j: n::u + n;ja: + ﬁdb.I + ni:@ab.;f Yis,

Esitlikiere dikkatli bakildi§inda, u denklemindeki
a; 'nin katsayilari toplami b: 'nin katsayilary toplamina ve
bu toplam da p 'nin katszyisina esittir. a:. denklemindceki

b: "nin katsayilari toplami a; katsayisina, a ve b:. denkliem-

“

terine ait sag yan elemanlari toplami y:; ' nin genei topla-

mina (y ) esittir. Benzer sekilde, ab,; denklemleri toplami
a, denklemleri toplamina ve ab;, denklemleri toplami b,

denklemleri toplamina esittir. Bu denklemlerin ¢6zlilebilmesi

veya katsay1 matrisinin inversinin alinabiimesi igin a; ve
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. ye Kisitiamzlarin Udygutaniast gersvmektedir., Clnkil, EKM

cenklemieri, sz, clarak serbestiik derecesine indirgenmadij~
ce, bu cenklemlercen birteh ¢&zUm eide ecilemez (1).

ErK denklemierine matemativeel .olarak cesitli

0

kisi1tlamalar uygulanabilir. Burada, bunlzrdan encok kulla-

1

nilan ikisi Uzerinde durulmustur, Ririncisi, &= b.= ab..= ab.:=

~
- - . ..

eb.,= 0 seklindeki kisitiamadir. Bu kisitiezmznin uyguianma-

[ 8]

giyla sifira egitlenen katsayilarin sira ve situn olarak yon

.
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ediImesi gereklidir. cérkenusu Kisitliewe

denriemlerden tek bir ¢8zUm elde edilebildigi halde

B = 5 T b: + abm
z. = & - a * ab~ - ab,,
b. = by - b 4 ab: + abn
ab.-j = 5t: ‘ab; o E.b:u + aby:

oldudundan, katsayilara ait bu tahminier tamamiyla tatmin
edici dééi?dir {1). Bundan dolay1 bu kisitlamalarin
kullanilmas1 katsayi karismasina neden oldufu sdylenebilir.
Ayrica,
Ly + I8Tby s o+ T571 5 ab.yy:; ? den elde edilen genel
rediksiyon kareler toplamlars sapmali olmakta ve alt-invers
matrisierinden bulunan ¢esitli tesirlere ait katsayir tah-
minleri de hatali olmaktadir. Bu sebeble, bu metodun interak-
siyonun bulunmadigi durumlarda kullanilmasi tavsiye edilme-
ktedir (1).

Interaksiyon bulunduran modeller i¢in ana tesirlere

ait katsayilar toplamini ve herbir sira ve sittun Uzerinden



ab.. 'vye ait katsayr arin toplaminy eif-r yapan kisitlama
- - - - e e -— - k4 \ -~ - -
(f @ = Thy = Z.ab.: = I.azb.. = 0) 'nin uyguianmasi tercih

ediiebilir. a:, b:, ab;: ve e.. popuiasyon ortalamasindan

ayrilisler colarak ifade edildiginden matematik modelin

kencisi bu kisitlamzlarin uyguianmas: cerebtirir (2).

2.2.5.3. E.¥X.¥. 1ile Varvyans Unsurlarinin Tahmin

Ediimesi

Bilindigi gibi, varyans unsurlari faktdérie-
rin sansa badlir varsayiimasi halinde sizkonusu olmaktadir.

Bu ¢alismada modellerin sansa bagli, szbit ve karisik
olmalarl durumlart incelenecedinden Henderson metodlars
diékate atinmistir.

Sansa badii faktdrlerin analiz yv&ntemi olarak bilinen
Henderson-I yénteminin 6zellikleri su sekilde ag¢iklanabilir:
GBzlenen varyasyonun ¢esitli faktdrler bakimindan analizi, bu
fakt&rlerin istztistiki olarak ©onemli tesire sahip olup
olmadiklari hakkinda bilgi verir. Varyasyon xaynaklarina ait
kareler ortalamalarinin beklenen de8erlerindeki varyans

unsurlarinin tzhmini UGzerine en genel ve 0&nemli ¢alisma

Henderson {17) tarafindan yapilmigtir. Henderson,

Y.:. = u + a:. + b: + ab:: + e
K : o ) Jh

i1, 2540404, P

=1, 2,...., @

k=1, 2,...., NiJ
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ceellinde yzazilabilen bir matematik mocele gdre siniflandi-
ri1imis, alt gruplarinda farkiis de§isken sayrlari bulunan a,
b, ab ve e unsurlarini birer sans de§iskeni farzederek &ana-
1ize tabi tutmus ve varyans unsurlarinin nasil  tahmin
edilecedini gdstermistir. Bu metodiea yapilan analizde esas
varsayimlar Eisenhart’in Model-II diye tanimladigi matematik
modele uvyeundur (2, 17, 24), Yani a:, bj, amj, &:y ocrtala-

mzlary 0 ve varyanslari ¢?,, ozh, g2

: ve ozE olan bagimsiz

&b X
sans degiskenleridir. Bu sans de§iskenleri normal dagilisa
szhip ve Cov(a;, éﬁk) = Cov(b;, e:;;) = Cov(ab;:;, e;;) = 0 ve
Cov(eﬁﬁ.e‘ja)= c®, oldugu varsayilmistir. Analiz i¢in hesapla-
nan unsurlarin herbirinin beklenen deeri bulunarak analiz-
deki esaclara gbre cdlzenlendikten sonre kareler ortalamesla-
riné‘esit1enerek elde edilen denklemler ¢dzUllr. Karigik
modelier ¢t gelistirilen Hencerscn-1I metodunda, sabit
etkiler dlzeltmeye tabi tutularak sansa badli varsayilir.
Daha sonra analiz Henderson-1 metodu ile yapilir. Yi; = u +

a; + b.; + abf,- *oe:y

modelinde olcdufu gibi, sabit ve sansa
badly faktdrler arasinda interaksiyon buluncdufunda bu metod
uygulanamamaktadir (35, 36, 37). 86yle bir durum igin
Henderson-III metodu gelistirilmistir. Bu metod, sabit ve
sansa bagl1 faktdrler arasinda interaksiyon mevcut olsa bile
uygulanabilmektedir. Bu sebeble Henderson-II metoduna tercih
edilebilir.

Ana tesirler ve interaksiyon kareler toplamlari: esit
olmayan fert sayilari i¢in kullanilan genel yolla hesaplanir.

Kareler ortalamalarindaki (veya toplamiari) varyans unsurlar-

inin katsayi1lari bulunur. Daha sonra hesap1ahén kareler
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cervelermalary beklenen dederlerine esitlenir. E£ide edilen
cewtYemler serisinin ¢&zUlImesiyie varyans unsurtar: tahminie-

rir (265,

2.2.6. En Yiksek Olabiliriik Metodu-EYO-
{(Maximum Likelihood Metheds)

En ylhksek olabiliriik metodu, istatistikte
raremetrelerin tahmin edilmesincde en gck kullanilan metod-
Yarcan biridir. Bu metodu i1k kez Edgeworth (1908) kulian-
mistir. 1921 yilinda Fisher, bu metodla elde edilen tahmin-
leyicilerin varyansi i¢in genel formlll bulmasi ve tahmin-
leyicilerin gdsterdidi bazi1 6zellikler, metodun genis ¢apta
uygulanmasini saglamistir (245. En ylksek olabiliriik (EYO)
metodu varyans kompenentlerinin tahminlenmesinde, Searile
(28)’'nin bildirdigine gbre, i1k olarak Hartley ve Rao (19€7)
tarafindan kullaznilmistir. EYO metodu badimli sans dediskeni
y degerlerinin logaritmik olabilirlik fonksiyonunu kullanarak
¢bzlme ulasir. Bu ybntem, p kadar parametre icab eden bir
8rnedin Q1, Q2,...Qp olarak dikkate alinip meydana gelme
ihtimalini maksimize etme prensibine dayanmaktadir., Her bir
gbzlemin y. yofGunlugu fy(y.) 1ile verilir. Yani n kadar
bagimsiz gbzleme sahip sans 6rgek1erinde birlesik ihtimali
veya 1ikeiihoed (olabiiiriidi), L = nfy{yi) clur. Burada, =
carpim semboll olmaktadsr (22, 231, 38, 39).

Bir ¢ok sitirekli dadilislarda L’nin maksimizasyonu ve
esitliklerin ¢dziml i¢in L'nin dodal logaritmasi kullanildigr

durumda daha kolaydir. Log, nin maksimizasyonu L’e esittir.



Tegaritm tek dederli bir fonksiyondur ve
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Unkd  degs
L7 ismeyen paremetrelerin olmadi18r durumlardae bu metod tek
cederli fonksiyonlar tarafindan transformasyon ile defiemez-
ler (22, 40, 41). EYO necrmalite 6zel1ig4 dinkate alinarak
L(y) de8eri,

L{Y) = =.5 Tog|V| - .5 (Y - Xb) V' (Y-Yb)

cexlinde agiklarabitir (22}, & ve ¢° Ceferleriri elde etmek

o

igin kismi tirevler alndid ncza,

dL(Y)/db = =X'V " ¥b + X*V Y

CL{YY/do! = =.5 triVv™ V] + .E (Y - ¥Xp)'v " vw T (Y - ¥b)
clur. Bu esitliikler si1fira esitlendigi zaman,
b = XV X) X/Vy

triV " 'VI = (Y - Xb)' V7 ivv T (Y-xb)
seklinde ¢bzlmler elde edilir. Bu esitlikler esas alindi-
§inda,

Y = Xb + Zu + e
geklindeki karisik modelin parametrelerinin EYO metodu ile
tahminlenmesinde,

Y ~ N(Xb, V),

e ~ N(O, R)

u ~ N(O, G)
Cov (u;, u'y) =0 ie i’

varsayimlari gegerli olmaktadir. Bu varsayimlar esas



Xb + Zu + € ~ N{(Xb, V),

bt
¢

1]

Xb + Zu + e ~ N(Xb, R + 2GZ’)

1.4 7
!

i

m
-~

-t
3

y esitiiginde bulunan parametreiercen sabit et
vektéri, b, yukaricdz agiklandigtr sekilds bulunur (2€). Hats
ve u seklindeli sancz badlt etkilerin varyansinin EYO ile

tahminlenmesi ise;

1

ot {(VIY = b'X = u' Z'Y)/N

(2%

oc. [utu + 02e tr(z'z + ozeG"")"’]/q

v

seklincde yapiimaktadir.

Buraca;
N = tgplam g&zlem sayist,
p = sabit etkilerin sayisi,
g = sansa badlil etlilerin sayisini vermektedir.

Esitliklerce g6bruldi8i gibi EYQO metodu ile hata
varyansi tahminienirken sabit etkilere ait serbestlik
derecesi ihmal edilmektedir. Bu nedenle sabit etkilerin fazla
oldugu karisik bir modelde EYO ile elde edilen parametre
tahminieyicileri sapmaenrz cegildir (25, 40).

Bu tarminieme metodu ile elde edilen tahminleyiciler
istatistikte kullanilan temel varsayimlarin bir fonksiyonu-
dur. EYO tahminleyiciler ayni zamanda yeterli, kararli, etkin
ve asimptotik normal 6zelliklerine sahiptirler. Bu ydnleri

ile EYO nun avantajlari,

1. Yeterli, kararli, etkin ve asimptotik normal oldudu



e
i¢in bu varsayimiari yeterli karsilamayan tahminleme metodla-

rincan ceahe glgildur.

|20

. &zbhit etlilerden kaynaklanan serbestlik derecesinin

kaybindan fariz etxilenme:z.

parametrik Tormlar esas alinarak tihretilir.

s

4, EYOC metocu 1ile hem ig-i¢e hem de ¢gapra:c

g
¢

¢ tahminlemesdi yapilabilir

siniflandirmalara ait denemlerde o
(7).

Bu metodun en 6nemli cezavantajlari ise sabit etkilerin
fazla oldudu denemelerde sapmasiz tahminleme yapmak zor
olmaktadir., Ayrica metematiksel olarak, normal cagi1lista p=Y

ve 62'nin 02 = I(Y--p)/n olarak EYQ ile tehminlenmesi daha

kompleksdir.
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3. UYGULANE
2.7. Materyal
Bu  arastirmada xuiteniien vertier:; Yazinch  Yai
Universeditecst, Zirzat Fenliltesi, Zoctehnt bE310minde 1887 yils

igerisinde yUritiimis bir doktore cai-cmas-ndan alirmistir
(43). Verilerin elce &c’
asadida Kisaca verilmistir.

Calismanin hayvan materyalini YUzunclU Yil Univer-
sitesi Zootekni BO61Umi 1isletmesinde ve vVan 111 Barcakegs
kdylinde bes isletmece yetistirilen foplem z27t1 Fzrils
istetmedeki tkkaraman koyunlerinin 1681 vy

~

[ M. . - j s SRRV FR
clusturmustur. Bu istetmelerde bulunan 2op

o

huzusu Uzerince yapiian &ic¢limlerde elce edi’ veriler bu

caligmanrnin dz veriterini clusturmustur.
3.2. Metod

ATt fs?etmede culunan 148 Akhkaramanh kuzusu Uzerinde
vapilan g¢bzlemlerde; isietme, ana yas1, cinsiyet ve dodum
tipinin vyapadi rand manina olan etkisi ele alinmistir.
Ba8ime1z fekttér olarak isletme, ana vasi, cinsiyet ve dogum
tipi 2 avri modelie ele alinmistir. Birinci modelde bitin
faktdrler sansa bagli, ikinci modelde bltin faktérler sabit
ve Ug¢lnclde ise faktdorlerden biri sansa bagli digerleri sabit
kabul edilmistir. Bu modellere En KlUglk Kareler (Least

Squares) ve En Yiuksek Olabilirlik (Maximum Likelihood)
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tahminleme metodiars znan bu tahminlem

ot
<
Sl
(s}
Lt

iy

m

PR R PR R R = \ -
METCC 2] ONUCULINCEAE YaPrTYans unsuy

o

art ayri avrl hesaplanmis

ve en kicik hata varyansini veren tahminleme metocdu belirlen-

- - " - . -~ - P 1 - do P

meye calies migtsy T.oub, metceds e hata varyangs-,
’ - [ - [ ~ L4 LI TN

Varfie) = ¢’= (vPy) = 2870 "y) + B (x'x)3
- LI, U - [ P . .. -
Termllliden elde editir (7)) steret h medelde bulunen sabit
o P . P e gn pm e e -~ B L R v e o &
& ore SN DarmEmnere crLor e Y VT ans S,

fermlllUyle bulunabilir (41). Burada Ci diagonaﬁ olmayan

eiementier, (o |{x:}) ise badimsiz sabit etkilerin, x:

v !

modelde bulunmast durumunca hata icin tehminleren defer. Hata

- -~ b = [P
ve zsznsa bagir =tikile

-
th
o

ait parametrelerin {(u) varyanslari

E.VY.0, ile girresiviz asedidali forrnlllerle tahminlienebilir

owm

g
N
1}

(v'y - b'x’ - u'z’y)/N

o®, = [u'u + 0% tr(z’z + 0%,G) 1/q
Bu formillerde yer alan terimlerden;

N = Toplam g&zlem sayisini,

i1

a gansa bafli etkilerin sayisini temsil etmektedir.
Modelin sansa bagly olmasi halinde verilerle 1ilgili
dogrusal model;

Y = XB + e

seklinde clacaktir. Bu modelde yer alan terimlerden;

Y = 11gili karektere ait bilinen g&zlem degerini,

X = Sansa bagli faktérlerin n*n boyutlu desen matrisini,

B = Sansa bagli faktérierin p*1 boyutlu bilinmeyen paramet

re vektdring,



e = Sansa badlr nermal defvtga cahiip N O {9,0%) N¥1 boyutiu
hata vehtdri'nl terci’l etnelteg -,

Modelin sabit oimast halinde verilerle 11gild dodrues’
mOde.,
Y = AR + e
sebiincde olacahtir, Bu wodeide ver 27z terimlerden:

Y = I1¢ili karektere ait bLilinen gdzlem degerini,

X = Cabit faktérilerin n¥n boyutlu desen matrisini,’

B = Sabit faktérierin n*t1 boyutlu bilirnmeyen parametre
vektdrini,

€ = Sansa badll normal dadrl1sa sahip N (0,0

hata vektorini temsi] etmelitedir.

Modelin karisik ¢

Y XB + 2u + e

it

seklinde olacaktir. Bu modelde yer alan terimlerden;

v= 11gili karektere ait bilinen g&zlem dederini,

3

X= Sabit faktérlerin nxn boyutlu gbzlernen cesen matrisini,

3= Sabit faktdrlerin n*1 boyutlu bilinmeyen parametre

if

Z= Sensa bagly Tahtirir p*p boyutlu desen matrisini,

0o

u=s Sansa badl1 faktorln px1 boyutlu parametre vektdrinig,
€= Sansa baglr normal dadilisa sahip N (0,0%) N*1 boyutlu
hata vektdrinli temsil etmektedir.
Variyans analizi esnasinda sanhsa badl1 faktdrlerle sansa
bag11 hatanin birbirlerinden badimsiz olduSu, aralarinda

korelasyon bulunmadi1gdi ve Cov(u,é) = 0 oldudu varsayilmi-
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gLir. £n KiOglk Hareler ve En Yihgss Clabiiiriil metcdlariyla

i1gi31 gegerli ctan varszyimlari karsiliamak {zere g8zlienen

verilere Normalite, Dogrusallik ve Cutlier testleri uyguianrt-

1stir. Veri sayisi BO’cen blUylk oldudundan normalite testi

igin Yolmogram Smirnov testi uyguianmistir (7, 41). Ayrica,

Tektir e ¢

| S K OO S Rt Y ~ - -y
LS T TakLer arasnga

)]
W

¢

-3 - x -
doe sanrca bails

interakeiyonun olmadi81 versayiinmistir,
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4. BULGULAR VE TARTISMA

Baglt Olmas:t

kabul edilersk, =

bekimindan karsilastiriImistir.,

EKK yoéntemiyle elde edilen sansa Etadls

yontemiersi

Yenadr vVerimini Etkileyen Fakté&rierin Sansa

faktdrierin

varyars analiz sonuclari ve beklenen dederleri Cizelge 1’ de,

\]

i)

tars

i
X
6]

tahminlenen parzametre vary

[

Ain iterasyon sonuglar:?

cesitli
mistir. Sansa bagit model igin igle
EYD ve EKK scnuglars Sekil 27 de

Modelin zarsa badls

beklenen dederleri.

Ze, EYO yBntemi-

de veriil-

me ve hata varyanslarinin

veriimistir

kabul eci’rmast
yepeZil verimine ait varyans anali:z

halinds
sonuglari

ve

V.K, S.D. K.GC. E{K.2.)
IsL 5 382082.59 02e + 0.,2585c0%,. + 0.32602¢,
+ 1.628c2,.,. + 21.7120%. "
£gy ¢
ANAY 4 115526.22 c*, + 0.181c¢*, + 0.7680%,
+ 25.1820%,,,.
&ray
CIN 1 132651.19 02, + 0.0250%, + 68.0780%,
DT 1 E70719.86 022 + 0.220%..
HATA 134 45614 .46 o"’é
Cizelge 1' de varyasyon Kaynaklarini olusturan



Fortérteria E0VU0.) dedertert czrfimletdr. Eurads, belllenen
defertar Henderson-T yéntant czas a2l narak bulunmugtur{t, 17},
[l R, Y o~ - ~ " - > - - o ~ P —_—F T - -~ - -

Lizelcede cde gfrllecefi gibi sansa bagli ethkilere &1t

bebleren Zdefer bulunurven fakidries cigtematil claro: “0-7
tanimlanmaktadir. Buncdan cgolavi: isietmeye bUtlr gznss bzt
Fahiirler Ervasyon avesls YTarsl sazyidn I R
vecing cadece cingivet ve fof oot cinedyete seleces dofur
tip? we codum tioine ise sadece hata varyasyon kaynszis clarab
13
zilmistir.

Cizelge 2. Mccelin Sansa Rad11 Kabul Edilmesi =alince
Yapadt Verimi ig¢in Teshminlenen Perametre
Varvanslars,

Tahminlenen parametreisr P E.L.K

c®.. ©217.72 15007.04

o ., L2418 2523.15

cEl 1688 ,42 1281.3

2l

c?,. 10225.59 22411.25

2t

o®, 45536.15 45614 .46

Tablo 3. Mocdelin sansz badli kabul edilmesi halinde yapada
verimine ait EYO ile tahminlenen parametrelerin
gcesitli iterasyon sconuglari.

Bagimsiz Degiskenler

£

Iterasyon. isietme anayasi Cinsiyet Dofum Tipi Hata

220,78 I248.07 5291.45 £5217.920
32«8 98 1416.32 5660.57 46011.28
16 1588.43 10225.50 455Z6.1%

0 4> -
W mMN
v O

20
;2
1

\j’\}l)

2
2

f_)_n.u)

34245,

Fark(g8-1)-156783.18 1213.98 -2257.%4 4834.05 318.25

Oran (8/1) 0.36 : 1.58 0.43 1.89 1.01

! Tablodaki. E.Y.O. dederleri 8. iterasyona aittir.
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T gibi disletme, dofum

(0]

Cizelge 2’ den de anlasilacs

{

tipi ve hata varyanslart EYO ile daha kiUglUk tahmin edilmesine
karsi, dider cediskenlerin varyanslari EKK +dle deha kiglK
tahmin edilmistir. Burada, hata varyansinin (025) EYO 1ile
tzhminlenen wvaryansi EKK ‘ile tahminlenen degerden kigiUn

clmast dikkat cekmektedir. Cizelge 2° deki badimsiz dedis~

m

xenlere ait EYQ celerleri 8. “terssyon sonuglaridir. U

m

sonuglarin daha detayll 1inceienebilmesi ig¢in 1, 4 ve .
iterasyon dederleri Cizelge 3’ de verilmistir. Cizélge 3’ den
de gérﬁ1ece§i“gibi bajimsiz hata defiskenine ait 8. iterasyon
ile 1. iterasyon arasindzaki fark 218.25 birim bulunmustur. Bu
fark, 1. iterasyonun baz kabul ediimesi halinde 2. iterasyona
gbre ¥ 1 craninda olmektacdir. Burada Snemli olan sonuglarin
converge olmasidir. Baska bir ifadeyle, hesaplamalarin bir

’

sonuca uiesnasigir. EVO yBnteminde jterasyonun sonuca ulasma-

o

sinda esas kriter (€€.:» = 88.)/(8g, - 10°%) < ¢ esitsizli-
§idir. Burada C, mumkiin olan en klcik pozitif deferi, i ise
iterasyon sayisini g&stermektedir. Bu esitsizlidin sol tara-
findan elde edilen sonucun C katsayisindan klUgUk olmas:
hesaplamalarin neticelenmesi i¢in yeterli olmaktadir. Yani,
iki diterasyon arasindaki farkin (88.:qy - §S.:) sonuncu
jterasyondan 107 ¢ikariimasivla elde edilen sonuca (ssé-1o*)
holinmeciyle elde edilen defer C’ den daha kiglix bulunuycrsa
iterasyon scnuca ulasmis demektir (41).

Tahminleme yontemleri birbiri ile karsilastirilirken
i1k olarak hata varyansina bakilir. Zira hata varyansi kiglik

olan denemelerin belirleme (determinasyon) katsayisi daha

buylk olmaktadir. Belirleme katsayisi daha bliylk olan



denemelerin sonuilar: daba guvertlir olmaktadir. Bu yoniyle

el e g v oy e = - : P e sy
faktdrlerin tamamiyla sanca masl curumunda =0 Zhia

yontemine tercih ediiebiiir. Farsa

edilmesi i¢in bluylk bilgisayar tvlrznlarina ihtiyag vardir(Zs,

29).
50000
40000
30000
20000
10000 -
0 { i 1 1 L 1 ] ¥ 1
0 1 2 3 4 ] 6 7 8
lterasyonlar
BB isletme (EYO) isletme (EKK)
Hata (EYO) (] Hata (EKK)

Sekil 2. Sansa Bagli Model icin Isletme ve Hata Varyans-
E

larinin EYO ve EKK Sonuglari.

Sekil 2' de verilen, isletme ve hata varyanslarinin

EYO ve EKK ydntemlerine ait & iterasyon uzerindeki sonug-




Sardan anilagiiacads ¢ibi hata dhsindaki sansa badll etkilerin
Jaryansinda iterasyon sayisi arttikea azaima edilimi cézlen-
migtir,

-
{

EYC “le ENK véntemlerindel i tahminlersn scnug
7 oimzer by yEntemlerin olasilik  fonkesiyonlariyla

agiklanabilir. Zira EYD y3nteminde n kader baf-rnsiz ¢f:

seklindedir. Burada, 7n carpim sembolldir. EYD ¢ozuml, L

k1
cegerinin dogal logaritmasinin zlinmasiyla yapirlabilir. Co-

ziGmier sonunda x, »’ nin ve 8%, dee o0*.’ vye ait en riglk
1 tahminieyicilerini verdidi varzayiir. ZSUnkl EYO
$Zziminds Kullanilar formil,

foka ': V3% - BTYTY - LYY L/N

Y § i bl

»en EKK ¢8zUmlinde,
o*.= (Y'Y - b'X"Y)/N
seklirdedir. Bu iki c&zlmde temel farkli11ik, EKK y&nteminin

bzgimerz “‘=zht&rieris tzmemini sabit olarak cikkate =z11p

—te

.
Terind

(18]

JZzlme ulasmeaerdir., E¥K sansa La8l1 Faktédrlerin analiz
Renderscn-I yéntemine gbre ¢tzmektedir. Cunkd bu yéntem sansa
2rin analzinde E¥¥ prensiplerini kullanmaktadir

{(17). Faktorlerin sabit olmas: durumunda ise bilinen EKK

39nten:n¢n sapmasi1z  tahmin yapti§i vars Tmaktadir (7).
Dolayisiyla karisik modellerde bu iki ydntem arasindaki temel

farkl1111k caha bariz bir duruma dénuslir. EYO ydnteminde hata

varyansinin daha klglik tahmin edilmesinin yanisira verilerin



v e = h e - e 2 - ~ P ~ = - S 1o <
NoIrmas Z2agli1g ¢costermes NE S CEnE C& LUTar T DimarTaanr
= ' - TS A - - - - - - - o~ - Poie ]
Bu nedenle normaiite 2TSEYIN < IRUSLITCE TETECOUL EC en

WL : ! a Pa N PO T SN S PR Ln -
verilerder elds editen EYD tahmireyicilerine fzz

o e e
4.2, Yzpagiy Versminn Ziu

-

isletme, ana yz31, cinsivet ve dodum tipi gibi
yapafi verimini etkileyen faktdrilerin tamari sabit kabul

edilersk, EYD ve EM¥ yvéEntemler? parameire etkinligi baki-

'»-\ [ P -+ b -
mincan na'::é-:.S'-.'H"?1!’(:'15’*&:;". 4
st P Y| e -t 1 . P T - P S - ~ -~ =
EVE yIntemiyte .0z =C11€n CE0TT TEHXIOr(8rin varyans

tir.

Cizelge 4, Modelin sansa a7~ 'abut edi™wzsd hzlinde
yvepadl verimine &t varyans analiz sconuglari ve
beklenen cdegerier.

VLUK, 2.0, ¥..0. E(K.C.0

PRI 5 2382082.5¢ o®, + Q{igi, #%AY, CIN, D7)

ANAY 4 1155¢6. 22 0%, + Q(ANAY, CIN, DT)

CIN 1 123€561. Cze + Q(CIN, DT)

DT 1 570719.86 0%, + Q(DT)

HATA 134 45€614.,46 o?

3

Cizelge 4’ de verilen E(KO) degerleri sabit faktor-
lere ait etki paylaridir. GQunki faktdrlerin sabit kabul

edilmsi halinde model etki paylari modeli olarak bi]ﬁnmek—



tedir(i43. Faktérlerin esb’s < masi curumunda beb
znt T vben kuadratik sekil-
Teri yazilir. Bu nedenlie E(KO) stGtununda gbsteriten O cdederi
erin {isletme, ana vasi, cinsiyet ve dogum tigi)
kuadratik goériunUmint ifade stmettedir.
fansa badlt mcdelde de baheseds
ceferler bulunurken sistematik claran fehtdriere ait etkiler
ig-i¢e tanimlanmistir{4*}. Yani, igletmede Taktdrlere ait
Litin etkiler bulunduBu halde ana yasinda cinsiyet ve dofum
~ipi, cinsiyette dise sadece dcogum tipi varyasycn kaynagi

clarax tanimlanmistir.

Cizelge 5. Modelin sabit kabul ediimees’ halinde yapad:
verimi ig¢in tahminteren parametre varyanslar?

Tahrinlenen parametreler E.Y.0.° E.K.K.

ct.. 9417.73 -

0%y, 3424.16 -

o% ... 1688.43 -

o, 10225.5 -

c?. 45E36.15 45614.46

GCizelge 5’ den de gorllecedi gibi EYO yotntemi para-
metre tahmini sirasincda bitin faktorleri sansa bagli1 kabul
ederek c¢dzume ulasmistir. Dolayisiyla EYO ydnteminde sanSa
bagl1 ile sabit model ¢dzimleri ayni olmaktadir. ¢izelge 4’
den de gériilecegi Uzere EKK ybnteminde sabit faktérierin etki

paylarina iliskin beklenen de8erler verilmistir. Zira

2 Tab]odaki E.Y.0. de8erleri 8. iterasyona aittir.
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Faitlirler conzn ool ~Tyncas varyans modeti, sabit oidutundea
- LI .o - - ) 3 1 - .. &7 - f o -~ > . s
se etrl 2aL o s T ETE Z L. S YonTemihan

sansa bagii1 Taxtér

mektedir (2E, 22, 3E).

Cizelge 6. Fodelin garpit Kabul ediimesi halince yarzds
veririne att EVO {te tahwirienen parametlrelerin
¢ezi2li iterasyocn sonughart.,

ZaZimetz Dediskenier
iterasycn. ‘gizine anayasis Cinsiyet Dodum Tipi Hata
1 2€200.91 2210.18 3846.07 5321.45 £5257.¢20
4 BER7 .21 2238.8¢ 1416.82 EEE0.E87 46011.28
2 2417.73 3424.16 1888.43 10225.%0 L55E6,E
Farwx{g-1) -15722.18 1213.28& -2287.E4 4824 .05 318.258
Zran (/1) 2.28 1.35 D.£3 1.88 1.01

Paraﬁetre tahminleyicileri bulunurken EYO ve EYO
tUrevierinin norralite varsayimina uyan verilerin sansa badgis
faktér?er{ni daha klUgUk varyansli tahminledidi varsayilmak-
+adir (21, 24). Bu nedenle EYO sadece sansa bafli fahktirierin
sulundulu mcdellerde ku Tir. Zira EYO hata varvansini
tzhminlerken eabit faktérlerin serbestlik derecesini ihma’
etmektedir. 3una karsi11ik EKK y8nteminin sabit faktdrlere ait

flow

reler? deha kicik tahminledidi varsayiiImaktadar (g2,

e - o o e “
2T 2T D

Iy

1
e RO

4

1
17,). trzell %2 a1t u eabit medel-

e

rup o

Wy

lerde EKK yé-teminin parametre tzhminleyicisi olarak en iyi
yontem oldudu kabul edilmehtedir. Bilindidi lUzere faktdrlerin
sabit olmast1 durumunda EKK y&ntemi varyans-kovaryans tahmini’

yapmaktadir. Cinkl, sabit faktdrlere ait varsayim gere8i bu



durumunda cerel analiz tolayisl- & gerekse varsayimliarin
ayguntuBu bakimindan EHY yEntermi IVD yBntemine tercih edile-

bilir (17, 23).

4.2. Yapagir VYerimini Etkileyen Sansa Badiil ve Sabit
Faktorierin Birlikte (Karisik) Olmasai:

Isletme, ana yasi, cinsiyet ve doéum'tipi gibi

yapag1 verimini etkileyen faktdrlerden isletme sansaz balsy,

digerleri sabit kabul edilerek, EYD ve EKK yontemleri

carametre etkinligi bakimindan karsilastariimistir.

iaQ

—e

EXK ydntemiylie elde ecdilen sansa badli faktdr
varyans analiz sonuglari ve beklenen degerleri Cizelge 7’ de,
tahiminlienen parametre varyanslari Cizelge 8’ de, EYD ydntemi-
nin ¢esitli iterasyon sonug¢lari ise Cizelge 9’ da veril-
mistir. K;r1$1k model igin isletme ve hata varyanslarinin EYO
ve EKK sonuglari Sekil 3’ de verilmistir.

Gizelge 7’ de verilen sansa badli ve sabit faktérile-
rin E(KO) deBerlerinde de sistematik olarak ic-ice taminlama
yapiImistir. GQUnkl, fakitdrlerin sabit olmasi durumunda
beklenen .degerlerle il1gili kateayilar kullanilirken kuadratik
sekilleri yazilir. Bu nedenie E(KO) sUtununda gbsterilen Q
cegeri sabit faktbrlerin (ana yasi, cinsiyet ve dofum tipi)
kuadratik goruniminlt 1ifade etmektedir. E(KO) de8erlerinin
sistematik olarak yazilmasiyla i1gili agiklamalar sansa bagln

ve sabit faktorlerle ilgili boéllimlerde yapilmistar.



Cizelge 7. Mcdelin Karss-.. ' zbe? ediimesi halinde yzpad:
verimine ait varyans analiz sonuglart ve bellle
nen dederiler,

V.K, S.D. K.O. E(#.C.)

ENAY 4 1BEE16.69 cFL 4 LDEEC® oa G{ANAY, CIN, T3

CiNn 1 21EE0E.27  ©°. + 0.4€E5c®*.; + Q(CIN, DT)

DT 1 372854 .69 o*. + 0.8880%.- + QDT

iso 5 SEECT7E.22 c®. + 20.4%1ECT.

HATA 124 LEETL LS c?, '

Cizelge 8. Modeiin harizgik habul ecdiimesi haiinde yzped-
verimi igin tahminijenen parametre varyansiari.

Tahminlenen parametre .

VEryans1 E.Y.0.~ E.K.HK.

c®.. 7%848.27 1EEEE.E4

c®,’ 4242748 45€14.48

Cizeige . Model n karissi hkabul edilmesi halinle yapais
seriming ais EVC ile tabminiensn paramstreierin
cesitii iterzsyen schuglara.,

iterasyeniar Isietne Hatsa

1 2E106.223 L2410.41

3 7874.44 42449,83

€ 7845 .27 43437 .46

Fars (€-1) ~17160.%6 1027.4¢€

Oran (6/1) 0.32 1.02
Karisix modelde, EVD yéntemi dle tanminienen hata
varyansi EFK ydntemi ile ta rilenenden daha wigUk oldudu
gbzlenmistir (Sekil 3). Ayrica hata 1ile beraber isletme
faktdrinin de sansa bagdli kabul edilmesi durumunda, EYO

Tablodaki E.Y.O. de8erleri 6.

iterasyona aijttir.
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bagl1 faktérlere &% varsans unsurlarinin heztasint bet r-

. e~y . PO [ -4 PR . K . ~1
Jemece WG U ocala oY oldulu edriimektediv., QUnki, VX

4 s [P 4 FR S e PP e I H — o~ P ~
ydntemd, yapalt versm oy o vErSETETON helirtersce sacecs

Varyans degerlerl|

37600 -

27600

17800 -

7500 T T T T T T T
(¢] 1 2 3 4 & 6
lterasyonlar

S ioletme (EYO) tsletme (EKK)
Hata (EYO) Hata (EKK)

Sekil 3. Karisik Model Ig¢in Isletme ve Hata Varyanslarinin

EYO ve EKK Sonuglari.

hatayi [v(Y) = V(s)] dikkate almaktadir. Diger bltin faktdr-



Terd sabit kabu? ettifinden bunliarin yapadl verimi digin
varyans clusturmayacaginit varsaymaktzdir., EYO y&ntemi ise
bzdiml1 dedickene ait varyansi, V(Y] = V(Zu + e) seklinde

kabul ederek igcietmenin de yapzdi verimince veryans clustur-

duZuny dibheie almahtadir, arigis mocetin eizbonusu oldulu
durumlarda Henderson-I1I11 ydnrnterinder Taydelarnilarak gansa

cgir. Ancak uysulame ¢lg Uil bagsta o
=tkin1i87 ve bashka sebeblerden oo
mektedir (22).

Karigsik modelde EYO’' nun EKK’ ya UstiGnligl olmasira

karsin, EYO' nun karisshk medelds kultzriimazsint &iniriayan
vnaurler bhulunmektacdir., Cinki ncdeice g¢oh fazta  sabit
fakt&rinp buturmzes durumunda EYD taborireyicilert capmasnc

olmamattadir. Zira EYD ydntemi ile neta varsaneil,

9%, = (Y'Y = @)% - LUTZTV/H

H] . ! R 4 ;

ceklinde hesaplamaktadir. Paycada bulunan N de8eri toplam

(R |
1

gbzlem sayisidir. 02e tahmin edi

3o

rken sabit faktérlere zit
etkilerin fazla oldu§u karigsik modellerce EYO yerine
Restricted Maximum Likelihcod (REML) &nerilmektedir. Zira
REML ydnteminde hata varyanst,

o*, = (Y'Y - U'Z°Y}/(N - P)
seklinde tahmin edilmektedir (25). Burada F sabit etkilerin
degerini iface eder. GBriulcldl gibi REML ybnteminde sabit
etkilere ait serbestlik derecesi dikkate alind:ktan sonra

02e ' yi tahmin etmektedir. Bu sebebden dolayi REML’ in daha

sapmasiz oldudu varsayiImaktadir (22, 25, 26).
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ralimindan kars:lagtzrailmaistar.

tirilen Karakse kuzulerinon 1291 vailainag ait vepadi verinmivie

Fektdrlerin sabkit olimesi durumunda her iki yOntemin
¢8zUmli ayni olmustur. Ancak sansa badli faktérlerde (hata
dahil) EYC vBntenmi ile tahminlenen vearyvans daferleri daha

kiclik bulunmustur. Iterzs

ry
m
Wyt
[
!,_ t]

von cayvyisil arttikca géansa

minin tahminledidi varvenslar daha kicik bulunmustur. Iu
nedenle eabit wve gznsa bz8li etkilerin badanl: deficshkent
birlikte etkilemeszi Jurumunda tahminlerin daha sapmasic

clmds:r igin EYO yontemi EIKK véntemine tercih edilmelidir.



SUMMARY

Ceomparing of the Mazmimum Likelihood (ML} ond the Least

Sqguares (LS) Methods in Terms of Varyang Components at

4 e ~ "~ 1- - - b FR VU W . rey - ) oo~
In this study, The parameter eztimater, ML znd 12
re Al - ol - ~ ol X - > 3 P} - d oo
nwethods, in czege of ranion, fixed end miveld rodel conditions
-y - - - - L - o g z & PR o N - Fa e
ave bheen conpared in respect of the efficiency cf the

estimated perameltors.

In this study, *the records concerning grésy fleece
weight o©f the Yarakas lambs grown in varicus rural farms
zrcund Van in 1921 have been used.

When factors were fixed, the soluticn of both nmethods
were observed to be same. But randcon factore {(including the
error) variance value estimated by ML metcd was fcund to ke
Zcwer. The variation of random factors was decrezged in case
cf the number of iteraticn increased. In the mixzed model, the
variances 'which are estimated by ML method were found to be
iower. Therefore, when random and fixed effects together
effect dependent varizkble, in order to get a more unbiezse

estimator, ML method should be preferred to LS method.
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