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OZET

KANTITATIF OZELLIKLERIN ANALiZiINDE HATA TERIMi
NORMAL, STUDENT-t veya SLASH DAGILIMI
GOSTEREN DOGRUSAL MODELLERIN KULLANILMASI

Burcu Mestav

Doktora Tezi, Zootekni Anabilim Dal1
Tez Danigmant: Prof. Dr. Kadir Kizilkaya
2011, 72 sayfa

Bu ¢alismada, hata terimi Normal, Student-t veya Slash dagilan ¢ok degiskenli
dogrusal karisik etkili modeller kantitatif 6zelliklerin analizi i¢in gelistirilmistir.
Hata terimi Normal (NOR), ti¢ (ST3) veya on (ST10) serbestlik dereceli Student-t,
ve birbucuk (SL1.5) veya ti¢ (SL3) serbestlik dereceli Slash dagilimli ¢ok
degiskenli dogrusal karigik etkili hayvan modelleri kullanilarak bes farkli
popiilasyon bes tekerriirlii olarak tiiretilmistir. Student-t ve Slash (Direngli)
modellerin gegerliligini belirlemek amaciyla; her popiilasyondaki her tekerriir
Normal, Student-t ve Slash modelleri kullanilarak, genetik, genetik olmayan ve
hata (ko)varyanslari ve serbestlik derecelerinin tahmin i¢in analiz edilmistir. Elde
edilen sonuglar, Normal, Student-t ve Slash popiilasyonlar ig¢in Student-t ve Slash
modelleriyle tahmin edilen serbestlik derecesi tahminlerinin yansiz oldugunu;
Student-t ve Slash modellerin, Normal, Student-t veya Slash dagilimi gdsteren
popitilasyonlarin analizi i¢in kullanilabilecegini belirtmistir. Buna ek olarak;
tahmin edici log-olabilirlik degeri, Normal, Student-t veya Slash dagilimi gosteren
popiilasyonlar i¢in en uygun modeli belirlemede iyi bir model segme kriteri olarak
belirlenmistir. Cok degiskenli Normal, Student-t ve Slash modelleri, Yeni
Zelanda’da bulunan 12124 bas Romney koyundan toplanan siitten kesim agirligi,
birinci yas agirligi ve yapagi verimlerinin analizi i¢in uygulanmustir. Student-t ve
Slash modellerine ait serbestlik dereceleri 12.6 ve 3.15 olarak tahminlenmistir.
Dogrudan ve maternal genetik ve hata (ko)varyans son dagilimlar modellere gore
benzerlik gostermistir. Normal modelle elde edilen dogrudan ve maternal kalitim
dereceleri ait son ortalamalar Student-t ve Slash ile tahmin edilenlerle benzer
bulunmustur. Bu sonuglar; Normal, Student-t veya Slash modelinin Romney
irkina ait siitten kesim agirligi, birinci yas agirligi ve yapagi verimlerinin analizi
icin uygun oldugunu belirtmistir.

Anahtar Sozciikler: Direngli model, gibbs drneklemesi, student-t dagilim, slash
dagilim






ABSTRACT

USE OF LINEEAR MODELS WITH NORMAL, STUDENT-t OR SLASH
DISTRIBUTED ERROR FOR THE
ANALYSIS OF QUANTITATIVE TRAITS

Burcu MESTAV

Ph.D. Thesis, Department of Animal Science
Supervisor: Prof. Dr. Kadir KIZILKAYA
2011, 72 pages

In this study, multivariate linear mixed effects models with Normal, Student-t or
Slash distributed errors were developed to analyze quantitative traits. Five
different populations with five replicates were simulated using multivariate linear
mixed effects animal models with Normal (NOR), three (ST3) or ten (ST10)
degrees of freedom Student-t, and one and half (ST1.5) or three (SL3) degrees of
freedom Slash distributed error. In order to validate Student-t and Slash (Robust)
models, each replicate in each population was analyzed to estimate genetic, non-
genetic error (co)variances and degrees of freedom using Normal, Student-t and
Slash distributed models. Results indicated that unbiased estimate of degrees of
freedom for Normal, Student-t or Slash population was obtained from Student-t
and Slash models; and Student-t and Slash model could be used to fit Normal and
heavy-tailed distributed populations. In addition, Predictive Log-Likelihood was
found as a good model choice criterion to determine a model fit better for Normal,
Student-t and Slash population. Multivariate Normal, Student-t and Slash models
were also applied to analyze weaning weight, yearling weight and fleece weight
data collected from 12124 Romney sheep in New Zealand. Posterior means of
degrees of freedom for Student-t and Slash models were estimation 12.6 and 3.15.
Posterior distributions of direct, maternal genetic and error (co)variances were
similar across models. Posterior means of direct and maternal heritabilities from
Normal model seemed to agree with those from the Student-t and Slash models.
These results indicate that Normal, Student-t or Slash model is adequate for the
analysis of weaning, yearling and fleece weights from Romney sheep.

KeyWords: Robust model, gibbs sampling, student-t distribution, slash
distribution
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ONSOZ

Bu caligmada; kantitatif Ozelliklerin analizinde kullanilan Normal dagiliml
modellere bir alternatif, olarak direngli Student-t ve Slash dagilimli modellerin
gelistirilmesi amaclanmistir. Bu amag i¢in; simiilasyon calismasi ile bes farkl
serbestlik dereceli poptilasyonlar tiiretilerek Bayesian yaklagimi ile analiz
edilmisgtir.

Simiilasyon ¢alismasinin yani sira Yeni Zelanda’da yetistirilen Romney koyun
rka siiriisiinden alinan siitten kesim agirligi, birinci yas agirligi ve yapagi verimi
verileri de analiz edilmistir.

Tez calismam siiresince ¢alismamin her asamasinda yardimi, yardimci olan,
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Prof. Dr. Soner BALCIOGLU ve Prof. Dr. Tufan ALTIN’a, tesekkiir ederim.
Gerek caligmam siiresince gerekse de tez yazim siirecinde hep yanimda olan ve
destek veren bolim arkadaslarim Ars. Gor. Nezih ATA, Ars. Gor. Zeynep
KACAMAKLI ve Ars. Gor. A. Onder USTUNDAG ’a, manevi olarak
desteklerini eksik etmeyen arkadaslarim Ars. Gor. Necmiye UCER ve Ars. Gor.
Fulya Kaya APAK’a, tezimin yazim asamasinda bana yardimei olan Yrd. Dog.
Dr. Korhan GUNEL’e tesekkiirlerimi sunarim.

Lisanstan itibaren Doktora ¢alismamin sonuna kadar engin bilgileriyle benim
bugiinlere gelmeme yardimci olan Bo6lim hocalarim Prof. Dr. Mete
KARACAOGLU, Prof. Dr. Mustafa AKSIT, Dog. Dr. Miirsel OZDOGAN, Dog.
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1. GIRIS

Hayvan 1slahinin temel amaci; ¢iftlik hayvanlarinin genetik kapasitesini iyilestirerek
ekonomik 6zelliklerden elde edilecek geliri, minimum girdiyle maksimum seviyeye
ulagtirmaktir. Hedeflenen maksimum degere ulagsmak, ancak genetik kapasitesinin
belirlenmesi ve buna bagli olarak 1slah edilmesiyle miimkiin olmaktadir. Genetik
kapasitenin belirlenmesi, genetik varyans ve kaliim derecesi gibi genetik

parametrelerin tahminiyle miimkiindiir.

Varyans unsurlarinin tahmininde gec¢misten giiniimiize bir ¢ok tahmin yontemi
geligtirilmis olup yaygin sekilde kullanilmaktadir. Bu yontemlerden; genetik
varyanslarin tahmini i¢in Varyans Analizi (ANOVA), Maksimum Olabilirlik (ML),
Kisitlanmig en yiiksek olabilirlik (REML) ve Bayesian istatistigi, damizlik deger
tahmini icin de En iyi dogrusal sapmasiz tahminleyici (BLUP) en ¢ok kullanilan
tahmin yontemleridir. Bu yontemlerde tahmin iglemi hata teriminin Normal
dagilim gosterdigi varsayimina dayanmaktadir. Ancak (tek degiskenli veya c¢ok
degiskenli) Normal dagilima dayali istatistiksel yorumlamanin siradisi gézlemlere
duyarli oldugu bilinmektedir. Hayvan 1slahinda veriler biiyiik boyutludur ve sira digt
gozlemler bu tip veri setlerinde sik¢a gdzlenmektedir. Bu gercege ve matematiksel
istatistik literatiirtindeki direngli yontemlere olan 6nemli derecedeki ilgiye ragmen,
hayvan 1slah1 uygulamalar1 dahil bir ¢ok alanda uygulamal:i istatistiksel analizler
Normal modele dayali olmaya devam etmektedir. Dogrusal regresyon da dahil olmak
iizere yontemlerin bircogu esas itibariyle direncli istatistiksel modeller gelistirmek
yerine siradig1 gézlemleri test etmeye yonelmiglerdir. Siradist gozlemler atildiktan
sonra dahi, daha sonraki analiz hala Normal dogrusal modele dayali bir yontemle
sinirl kalmistir. Bu yaklasimin en ciddi problemi, sonucta yapilan yorumlamanin
sira dig1 gdzlemin atilmasi iglemindeki belirsizligi yansitmakta basarisiz olmasindan
kaynaklanmaktadir. Ozellikle, standart hatalar oldukga kiiciik olma egilimindedirler.
Bundan dolayi, sira dist gézlemlere biraz direng (robustness) saglamak oldukg¢a arzu

edilen bir durumdur (Firat, 2001).
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Ozellikle son yillarda bilgisayar teknolojisinde meydana gelen gelismeler ve bu
gelismelerle paralel olarak yayginlagan Bayesian yaklagiminin kullanimiyla, sira
dig1 gozlemlere direncgli modellerin istatistiksel analizlerde kullanimi artmistir.
Bayesian yaklagiminin temeli; model parametreleriyle ilgili olarak arastirmacinin
deneyimlerinden ya da daha once yapilan arastirmalardan elde edilen 6n bilgi ile
verilerden elde edilen objektif bilginin birlestirilmesine dayanmaktadir. On bilgiyle
objektif bilginin birlestirilmesi ile son dagilim elde edilmekte ve varyans unsurlari
da son dagilimdan tahminlenmektedir. Ancak Bayesian yaklasiminda, ozellikle
karigik etkili dogrusal modellerde parametrelere ait son dagilimlarin belirlenmesi
¢ok boyutlu integral hesaplamalar1 gerektirmektedir. Bayesian yaklagiminda ortaya
¢ikan bu zorluk Markov Chain Monte Carlo (MCMC) ornekleme yontemlerinin
(Metropolis Hasting ve Gibbs Orneklemesi) gelistirilmesiyle giderilmistir. MCMC
yontemleri, parametrelere ait son dagilimdan parametre degerlerinin tiiretilmesine
dayanmaktadir. Boylece MCMC yontemleri ¢oziimii analitik olarak zor olan
bazi problemlerin, benzetim teknikleri ve bilgisayar yazilimlari sayesinde hizli bir

bicimde ¢oziilmesine imkan saglamistir (Yardimci ve Erar, 2005).

MCMC yontemlerinden biri olan Gibbs Orneklemesi belli bir dagilistan rasgele
degerler iireten iteratif bir esasa dayanmaktadir (Gali¢, 2002). Gibbs orneklemesi
ile biitiin bilinmeyen parametreler verildiginde gozlem vektoriine ait tam sarth
yogunluk fonksiyonlar1 elde edilir ve bu fonksiyondan varyans unsurlar1 tahmini

yapilmaktadir.

Bu tezin amaci; hayvan 1slahinda, kantitatif 6zelliklerin analizinde kullanilan ve sira
dis1 gozlemlerin bulundugu veri setlerinin, direngli dagilimlar kullanilarak Bayesian
yaklagimina dayali olarak MCMC yo6ntemleriyle analiz edilmesidir. Bu amagla hata
terimi Normal, ve farkli serbestlik dereceli Student-t veya Slash dagilimi gbsteren

popiilasyonlarin analizinde kullanilacak direngli modellerin gelistirilmesidir.



2. LITERATUR OZETIi

2.1. Bayesian Yaklasimi ve MCMC Yontemleri

Hayvan 1slahinda veriler genellikle klasik istatistik yoOntemleri ile analiz
edilmektedir. Yeni yoOntemlerin iistiinliigli, klasik analizlerde yapilan gercekei
olmayan varsayimlari azaltmasi ve daha sapmasiz tahminlere ulasmamiza imkan
vermesidir. S6z konusu varsayimlarin tutmadig1 durumlarda varyans analizi yolu ile
tahminlenen varyans unsurlart ve kalitim dereceleri sapmali olmaktadir. Gelistirilen
yontemlerin ¢cogu dengesiz verilerde genel dogrusal modellerin kullanimina

yoneliktir (Akbas, 2000).

Varyans unsurlarinin tahmininde kullanilan ilk yontem 1921 yilinda Fisher
tarafindan gelistirilen varyans analizidir. Bu alanda ilk ciddi adim Henderson
tarafindan atilmigtir. Daha sonra giiniimiizde de halen kullanilmakta olan olabilirlik
temelli Maksimum olabilirlik yontemi Hartley ve Rao tarafindan gelistirilmistir.
Bilgisayar teknolojisinin de gelismesiyle varyans unsurlari tahmininde klasik
istatistik yontemlerinden farkli olarak Bayesian istatistigi kullanilmaya baslanmugtur.
Bayesian teoremi 1763 yilinda bir din goérevlisi olan Thomas Bayes tarafindan
geligtirilmis ve istatistikte yeni bir akimin olusmasina neden olmustur. 1763
yilinda yaymlanmis olmasina ragmen Bayesian diislincesinin kullanimi 20.yy’dan
sonra artmigtir. Kendall ve Buckland (1971) Bayesian tahmininin tantmim "invers
olasilik yontemleri kullanarak popiilasyon parametrelerinin tahmini” seklinde
yaparken, Gianola ve Fernando (1986) ise tanimin1 "6nceki durumla ilgili birikmis
bilgiyi yansitan on dagiliglarin (prior distribution) isleme dahil edilerek, sansa
bagh degiskenlerle ilgili yapilan bir yorumlama tarz1" seklinde tanimladiklarini

belirtmisgtir.

Bayesian yaklagiminda oncelikle modelde bilinmeyen parametreler (sabit, sansa

bagh etkiler ve varyans unsurlari) icin bir 6n (prior) dagilim belirlenir ve veriye
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ait olabilirlik fonksiyonu ile birlestirilerek parametrelere ait son (posterior) dagilim

elde edilmektedir.

2.1.1. On (Prior) dagim

Varyans unsurlarinin tahminini yapmak amaciyla, secilen parametrik modeli tam
olarak tanimlamak igin ilave varsayimlarin yapilmasi gerekmektedir. Oncelikle
modeldeki bilinmeyen tiim parametreler (sabit etkiler, sansa bagh etkiler ve varyans
unsurlar1 gibi) i¢in 6n dagilim tayin edilir. Bu durum baglangicta parametrelerin
degerleri hakkinda ¢ok az bir bilgiye sahip oldugumuz anlamina gelir. Bunun i¢in
tiim parametrelere daha 6nce yapilan ¢alismalardan veya kaynaklardan yola ¢ikarak
degerler verilir ve buna 6n bilgi denir. Parametreler hakkindaki bu 6n bilgi, degerleri
dogru sekilde yansitmalidir. On bilgiyi analize dahil eden istatistiksel yontemler,
bu 6n bilgiyi dikkate almayan yontemlere gore daha kesin ve dogru yorumlamalar
yapilmasini saglar. Bu durum, Bayesian yaklasiminin hayvan 1slahindaki énemini

ortaya koymaktadir.

Bayesian yaklagiminda, farkli 6n dagilimlar farkli son dagilimlarin bulunmasina
neden olur. Bayesian istatistiginde yapilan caligmalara gore farkli 6n dagilimlar
bulunmaktadir. Bu dagilimlar belirli ve belirsiz 6n dagilimlardir. Tanim araligindaki
integrali ya da toplami 1’e esit olan 6n dagilimlara belirli 6n dagilimlar; sonsuza
esit olan 6n dagilimlara ise belirsiz 6n dagilimlar denir. On dagilimin belirsiz
olmasina karsin son dagilim belirli olabilir. Bilgi icermeyen 6n dagilimlarin
kullanilmasindaki temel amag, parametreler hakkindaki 6n bilginin az olmasi ya da
veriden elde edilen bilgi disinda bilgiye ihtiya¢ duyulmamasidir. Bu 6n dagilimlarin
kullanilmas1 durumunda Bayesian yaklagimi ile elde edilen tahminler ve klasik
yaklasim ile elde edilen tahminler arasinda énemli bir fark olmadigi soylenebilir.
Bu 6n dagilimlara ornek olarak tekbicimli (uniform) on dagilimlar, diiz (flat)
on dagilimlar, daginik (diffuse/vague) on dagilimlar, Jeffreys’in 6n dagilimlari
verilebilir. Bilgi igeren (informative) 6n dagilimlar ise, parametreler hakkinda 6n

bilgiye sahip olunmasi durumunda bu 6n bilginin formiilasyonu ile elde edilir.
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On bilgi, konu ile ilgili uzman goriiglerine ya da aym konu hakkindaki gecmis
deneyimlere dayanarak elde edilebilir. Diger bir 6n dagilim olan eglenik 6n
dagilimlar, parametreler hakkindaki on bilginin belirsiz olmadig1 varsayildiginda bu
On bilgiler baz1 dagilimlarla belirtilebilmektedir. Bu dagilimlar, uygun matematiksel
ozelliklere sahip 6n dagilimlar ailesinin iiyeleridir. Bu tiir ailelere "dogal eslenik

aileler" ad1 verilmektedir (Tektas, 2006).

2.1.2. Olabilirlik Fonksiyonu (Likelihood)

On dagilmlar belirlendikten sonra verilerin olabilirlik fonksiyonu olabilirlik

temeline dayali olarak tanimlanir.

2.1.3. Son (Posterior) Dagilim

Son dagilim, olabilirlik fonksiyonu ile on dagilimin c¢arpimindan meydana
gelmektedir.  Varyans unsurlarinin tahminlenmeleri, son dagilimlar {izerinden

gerceklegtirilmektedir.
Son dagilim = Olabilirlik fonksiyonu x On dagilim

Bayesian yaklasimi 1990’larin ilk yarisindan itibaren kantitatif genetik alaninda
uygulanmaya baglanmistir (Wang vd. 1993, Sorensen vd. 1994). Hayvan 1slahi
alaninda ise tek ozellikli karisik dogrusal modellerde, seleksiyon etkisinin ¢aligildigi
modellerde, anaya ait etkinin de eklendigi modeller, birey modeli, ¢ok 6zellikli
dogrusal modellerde, tek ozellikli esikli modellerde, iki 6zellikli esikli ve Normal
modellerde, tek degiskenli boga ve hayvan modellerinde genetik ve fenotipik

parametrelerin tahmininde kullanilmistir.

2.1.4. MCMC (Metropolis-Hasting ve Gibbs Ornekleme) Yontemleri

Bircok Bayesian probleminde, uygun yorumlamalar yapabilmek i¢in parametrelerin

tam sartlt yogunluk fonksiyonlarina ihtiya¢ duyulmaktadir. Bununla birlikte, son
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dagilimdan parametre tahmini yapmak ve bu tahminleri analitik yontemlerle elde
etmek olduk¢a zor veya imkansizdir. Bu durum varyans unsurlar1 hakkindaki
yorumlamalar da dahil olmak ilizere bir ¢cok uygulamali problemler i¢in gecerlidir.
Dolayisi ile, son dagilimdan her bir parametreye ait tam sartli yogunluk fonksiyonu
elde etmek icin analitik integral yerine sayisal integral yontemlerine ihtiyag
duyulmaktadir (Firat, 2001).Integral alma yontemlerine dayali olan bu istatistik
yonteminin uygulanmasindaki zorluk MCMC metodlarinin gelistirilmesi ile biiyiik

oranda giderilmistir (Tempelman, 1998).

MCMC metodu, analitik ve sayisal integrasyon tekniklerinin uygulanamadigi
kompleks son dagilimin yorumlanmasina imkan saglayan onemli bir hesaplama
metodudur (Sorensen ve Gianola, 2002). Bu metod, ilk olarak Albert ve Chib (1993)
tarafindan ortaya atilmis ve daha sonralar1 Sorensen vd. (1995) tarafindan hayvan
1slahina uygulanmistir (Kizilkaya, 2002). Bu metotta Monte-Carlo simiilasyonu
sirasinda iterasyonlar sonucu Markov zincirleri olusturulmaktadir (Sorenson ve
Gianola, 2002). MCMC ile sonlu sayida gozlem degeri kullanilarak, sonsuz
sayida veri elde etmek miimkiindiir. Boylece ¢oziimii analitik olarak zor olan
bazi problemlerin, benzetim teknikleri ve bilgisayar yazilimlar1 sayesinde hizli
bicimde c¢oziilmesi miimkiin olmaktadir (Yardimci ve Erar, 2005). Gilinlimiizde
en cok kullanllan MCMC yontemleri Metropolis-Hasting ve Gibbs Ornekleme
yontemleridir. Gibbs drneklemesi kompleks Bayesian modellerinde son dagilimlari

incelemek icin giiclii bir iteratif metot olmustur (Geman and Geman, 1984).

Gibbs orneklemesi, modelde bilinmeyen tiim parametreler i¢in tam sartli yogunluk
fonksiyonlarinin (Full Conditional Densities) elde edilmesini saglar (Tempelman,
1998). Tam sartli yogunluk fonksiyonu, modelde biitiin diger parametreler
verildiginde ilgi duyulan degiskenin yogunlugudur. Ornegin, gibbs orneklemesi
f(aly), f(bly) veya f(a,bly)’nin dagilimlarin1 tahmin etmek icin kullanilacaksa, bu
durumda f(alb,y) ve f(bla,y) tam sartli dagilimlarina gereksinim vardir. Bu yogunluk

fonksiyonlarinin herhangi birini elde etmek amaciyla degiskenlerin bir tanesine
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rasgele bir baslangic degeri verilir ve daha sonra tek tek tam sarthh yogunluk

fonksiyonlarindan degerler iiretilir.

Gibbs orneklemesindeki zincirin uzunlugunun ne kadar olacagi konusunda farkli
goriigler vardir. Bazi aragtiricilar ya tek uzun zincir (single long chain) metodu
(Geyer, 1992) yada ¢oklu kisa zincir (multiple short chain) metodunu (Gelman
ve Rubin, 1992) onermislerdir. Coklu kisa zincirde belli bir adet 6rnek paralel
olarak calistirilmakta olup bu yontem tek uzun zincir metoduna gore daha etkili
bulunmugtur. Ciinkii birbirini paralel olarak takip eden ornekler arasinda yiiksek
korelasyon bulundugu bildirilmigtir (Firat, 2001). Tek uzun zincirde ise baglangicta
kaydedilen degerler (burn-in periyodu) parametrelere ait dagilimdan cekilmedigi
varsayimina dayanarak atilmasi gerekmektedir (Geyer, 1992). Bazi arastiricilar ise
poplilasyon parametrelerine ait dagilimlara yakinsadigindan emin olmak i¢in siirecin
farkli baslangic degerleri ile yeniden baslatilmasini savunmaktadirlar. Mevcut
durum i¢in son dagilima yakin baglangic degerleri kullanilmasi halinde bir takim

olumsuzluklarla karsilasilmayacagi da bildirilmektedir (Firat, 2001).
2.2. Direncli Modeller

Tek veya ¢cok degiskenli Normal dagilima dayali istatistiksel yorumlamanin siradigi
gozlemlere duyarli oldugu bilinmektedir.  Sira dis1 gozlemlere biraz direng

(robustness) saglamak oldukca arzu edilen bir durumdur (Firat, 2004).

Sira dis1 gozlemler iceren veri setlerinin analizinde Gaussian (Normal) dagilimi
yerine, Normal/Bagimsiz (veya ol¢ek karisim normal) olarak tanimlanan ve direngli
dagilim olarak da adlandirilan, tek veya cok degiskenli Student-t veya Slash
dagilimlar gibi Normal dagilima gore daha kalin ve genis kuyruklu olan dagilimlarin

kullanilmasi alternatif bir ¢6ziim olarak sunulmustur.

Normal dagilim ile Normal/Bagimsiz dagilimlardan olan Student-t ve Slash
dagilimlar1 arasindaki farki gostermek amaciyla Sekil 2.1°de Normal, 3 ve 25
serbestlik dereceli Student-t ile 1.5 ve 12 serbestlik dereceli Slash dagilimlari

verilmigtir.
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Sekil 2.1. Normal dagilim ve direngli dagilimlara ait yogunluk grafigi

Sekil 2.1’de goriildigi gibi serbestlik derecesi kiiciildiikce Student-t ve Slash
dagilimlarin kuyruklart Normal dagilima gore daha kalkik hale gelmektedir. Boylece
dagilimin u¢ kisminda yer alan sira dis1 gdzlemler icin Normal dagilima gore daha
fazla olasilik degeri saglanmaktadir. Buna ek olarak, serbestlik derecesi arttik¢a
yani teorik olarak sonsuza gittiginde hem Student-t hem de Slash dagilimi1 Normal

dagilima doniismektedir.

Nomal/bagimsiz dagilim gosteren y degiskeni asagidaki sekilde dogrusal bir
modelde ifade edildiginde (Lange ve Sinsheimer, 1993):

e
= — 2.2.1
y=Hp+ A (2.2.1)
u: ortalamalar vektorii, e: hata vektorii olup e ~ N(0,R) seklinde Normal dagilim
gostermektedir. Modelde yer alan A degiskeni v (serbestlik derecesi) parametresi
verildiginde p(A|v) yogunluk fonksiyonuna sahip ve pozitif degerler alan sansa
bagh bir degisken olarak tanimlanmaktadir.
A degiskeni verildiginde, y degiskenin sarthi ortalamasi u ve (ko)varyans matrisi
% olan bir Normal dagilim (y ~ N (,LL,%)) gostermektedir. Buna karsilik, y
degiskeninin marjinal yogunluk p(y|u,Rv) dagilimi da p(y|u, R, A) sarth dagilimin

A degiskenine gore asagida verildigi sekilde



Py | BRY) = [ By |1 RAIB(AIY)dA 222

integrali alinarak elde edilmektedir. Normal/bagimsiz dagilimlar igerisinde yer alan
ve direncli tahminler saglayan kalin kuyruklu Student-t ve Slash dagilimlart bu

sekilde elde edilen dagilimlar arasinda yer almaktadir.

2.2.1. Student-t Dagilin

e

Y=Ht 77 (2.2.3)

dogrusal modelinde pozitif (A > 0) degerler alan A degiskeninin, Gamma(%, %)

v/ v
p(l‘\/)—ml( /2 1exp(—§7t) (2.2.4)

dagilimindan tiiretilmesi sonucunda; y degiskeninin marjinal olasilik dagilimi v
serbestlik dereceli cok degiskenli Student-t dagilimi gostermektedir (Lange ve

Sinsheimer, 1993).

Ispat:

Py IRY) = [ p(y| . RAP(,V)IA
— [ R expl-0.5(y ) (RA)(y -~ )]

V2)2 5w, [_V;]M

o NI

[AFE D erpl-0.52(y — ) (R )y — p+v)]dA
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p(y|u,R,v)

V+p _ / -1 — v+p
_ 1F(Pz) : 14 - RT)( K- (2.2.5)
Rz 7r(5)vE Y

v serbestlik dereceli ¢cok degiskenli Student-t dagilimidir.

2.2.2. Slash Dagilim

e

Y=+t (2.2.6)

dogrusal modelinde yer alan A degiskeni 0 < A < 1 arasinda tanimlandiginda ve

p(A|v)=vAV! (2.2.7)

yogunluk fonksiyonlu Beta(v,1) dagiimindan tiiretildiginde, y degiskeninin

marjinal yogunluk fonksiyonu v serbestlik derecesine sahip ¢ok degiskenli Slash

dagilim1 gostermektedir (Lange ve Sinsheimer, 1993).

Ispat:

p(y| u.R,v)

[ Py | 1R A)p(.v)aA
[ RA R expl-0.5(y — 1) (RA ) (v — )] x [vA a2
Jem SR AR expl-0.52(y — )/ (R )y — )] x [vA"1Ja

xRy [ 25 exp(-0.5A(y — ) (R ™) (y — p)ldA

S1op
IRI7Zv22 (5 +v;0.5(y—p)R(y—p))

L, y#U
p(y | p,R,v) = <2”)§[<Y|R|“)£R;<Y“W (2.2.8)
v _
(271:)% 2v+p y==Hu

Andrews ve Mallows (1974) Normal/Bagimsiz (dlgek karigim normal) dagilimlar

icin gerekli kosullar1 tamimlayarak bu dagilimlarla ilgili 6rnekler sunmuglardir.

West (1984) hata terimi Student-t dagilimi gosteren tek yonlii varyans analizini
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ve modelde sansa bagh etkiler i¢in Normal dagilimdan daha kalin kuyruga sahip
direncli dagilimlar tamimlanmiglardir. Hata varyansi ile sansa bagli varyanslara
ait oranin bilindigini kabul ederek, bu model ile tahminler iizerine u¢ gdzlemlerin

etkilerinin azaltildigin1 belirtmistir.

Lange vd. (1989) u¢ gozlemler iceren veri setlerinin istatistiksel modellenmesinde
Normal dagilimin uygun bir versiyonu olarak Student-t dagilimin1 dikkate almig ve
maksimum olabilirlik yontemiyle, serbestlik derecesi de dahil olmak iizere biitiin
parametreleri tahmin etmistir. Olabilirlik oran testi (likelihood ratio test) sonuglari;
veri setlerine uygulanan Student-t modelinin, hata terimi Normal dagilan modelden

cok daha iyi uydugunu gostermistir.

Lange ve Sinsheimer (1993), Lange vd.(1989) nin ¢aligmasin1 daha da genisletmig
ve Student-t dagilimina alternatif daha kalin kuyruklu Normal/Bagimsiz dagilimlar
onermigtir. Bu dagilimlarda hata terimi e;, sarth olarak e; ~ N(0, %2),1' =1,2,...,n,
seklinde tamimlanmigtir.  Hata terimlerine ait Olgek faktorii olan A; i¢in de
Gamma veya Beta dagilimini kullanmistir. Geweke (1993)’in ekonometrik modeller
tizerine yaptig1 calismada, Gibbs 6rnekleme yontemini kullanarak uygulamis oldugu

bagimsiz Student-t hata modellerinin Normal dagilan hata modellerine gore veri

setine daha iyi uydugunu belirlemistir.

Fernandez ve Steel (1999) regresyon hata vektorlerinin Normal/Bagimsiz (6lcek
karisim Normal) dagilim gosterdigini varsaymis ve bilinmeyen serbestlik derecesine
sahip cok degiskenli bir Student-t dagilimindan bagimsiz ornekleme durumunu

incelemislerdir.
2.3. Direncli Modellerin Hayvan Islahinda Kullanin

Hayvan 1slahi uygulamalarinda yiiksek verimli veya ekonomik degeri yiiksek olan
hayvanlar i¢in 6zel bakim ve besleme uygulandiginda bunlarin verimleri ve sonug
olarak da bu hayvanlarin tahmin edilen damizlik degerleri etkilenmektedir (Stranden,
1996). Stranden ve Gianola (1998) seleksiyona tabi tutulan ve embriyo transferinin

uygulandig1 dort siiride, 6zel bakim ve beslemenin etkisini simiile etmis ve ii¢
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farkli kanigik etkili dogrusal modeli (Gaussian, ¢cok degiskenli Student-t dagilimi
ve bagimsiz Student-t dagilimi) Gibbs 6rnekleme yontemi kullanarak uygulamaisgtir.
Ozel bakim ve beslemenin olmadigi durumda biitiin modeller aym sonuglari
vermesine ragmen, 6zel muamelenin uygulandigi durumda Student-t modeliyle daha

yansiz damizlik deger tahminleri elde edilmistir.

Stranden ve Gianola (1999) hata terimi Student-t dagilimi gosteren karisik etkili
dogrusal modellere ait parametreleri tahmin etmek icin Bayesian yaklagiminin
uygulanmasini gostermiglerdir. Bu uygulamada veriler 6zel bakim besleme durumu
dikkate alinarak tiiretilmistir.  Tiiretilen veriler Normal, sitirii faktoriine gore
gruplama yapilarak uygulanan ¢ok degiskenli Student-t (t-H) ve hata teriminin tek
degiskenli Student-t dagildigini varsaydiklari (t-1) model ile analiz etmislerdir. Tek
degiskenli Student-t modeli, Gaussian modeline ve siirii faktoriine gore gruplama
yapilarak uygulanan ¢ok degiskenli Student-t modeline gore eklemeli genetik ve hata
varyanslarinin daha dogru tahmin edilmesini saglamistir. Tek degiskenli Student-t
modeli uygulanarak elde edilen kalitim derecesi tahminleri diger iki modelden elde

edilen tahminlerle karsilagtirildiginda gergek degerlere daha yakin bulunmustur.

Kantitatif 6zelliklere ait lokuslarin (QTL) istatistiksel olarak haritalanmasinda;
gozlem degerlerinin Normal dagilim gosterdiginin kabul edilmesi yaygin bir
varsayimdir. Bu varsayimdan her hangi bir sekilde sapma, QTL’in belirlenmesinde

gerekli olan istatistiksel giicii ve direncliligi etkilemektedir.

Von Rohr ve Hoeschele (2002) dort farkli hata dagiliminin uygulandigi QTL e dayali
calismada, egik Student-t modelini de kullanmuglardir. Egik Student-t modeliyle
tahmin edilen, eklemeli QTL ve dominant QTL varyanslarin Normal dagilimla elde
edilenlere gore gercek degerlere daha yakin oldugunu belirlemiglerdir. Ayrica, egik
Student-t modelinin uygulanisi, parametre tahminlerindeki isabeti artirmis ve elde
edilen sonuglar, egik Student-t hatali modellerin kullanilmasinin QTL haritalamada

daha uygun olabilecegini belirtmistir.
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Rosa (1999) ve Rosa vd.(2003) tireme toksikolojisi ile ilgili calismalarinda, dogum
agirliklarinin istatistiksel analizinde Student-t ve Slash dagilimlarini kullanmiglardir.
Serbestlik derecesinin marjinal son dagiliminin ¢ok kiiciik degerlere yogunlastigi
Normal dagilimin uygun olmadigi ortaya konulmustur. Ayrica, model se¢me kriteri
olarak Bayes Faktor degerleri karsilastirildiginda, bu veri setinin analizinde uzun
ve kalkik kuyruklu dagilimlarin kullanilmasinin Normal dagilima gore daha uygun

oldugu belirlenmiglerdir.

Cardoso vd.(2007) ¢ok 1ka dayali, et sigir1 popiilasyonundaki genetik
degerlendirmede, u¢ gozlemleri belirlemeyi ve genetik degerlendirmede bunlarin
etkilerini azaltmay1 amaglamiglardir. Bu amagla, hata terimlerini homojen veya
heterojen varyansli Normal dagilim disinda Student-t veya Slash dagilimiyla da
tanimlamislardir. Normal, orta derecede ve agir etkili u¢ godzlemlerin etkilerinin
incelendigi bu calismada, heterojen varyansa dayali Student-t hata dagilimli modelin
diger modellere gore iistiin oldugunu belirlemiglerdir. Ayrica, u¢ gozlemlerin de
acik bir sekilde belirlenebildigini ve farkli modellere gore tahmin edilen damizlik

degerler arasinda rank korelasyonlarin da farkli oldugunu tespit etmislerdir.

Albert ve Chib (1993) siral1 kesikli verilerin analizi i¢in kiimiilatif probit fonksiyonu
yerine, kiimiilatif Student-t fonksiyonunun kullanmilmasini 6nermislerdir. Bdylece,
Normal dagilim yerine Student-t dagilimi gosteren esikli bir modelin tanimlanmasi

gerceklestirilmistir.

Gianola ve Sorensen (1996) kesikli verilerin kantitatif genetik analizi i¢in sansa bagl
etkileri de iceren bir hiyerarsik Bayes modeli tanimlayarak Albert ve Chib (1993)’in
calismasint genigletmisglerdir.  Ayrica, Albert ve Chib (1993) temel degiskeni
tanimlayan tek veya ¢ok de8iskenli model i¢cin Gibbs 6rnekleme yonteminin ve ug
gozlemlerin belirlenmesi de dahil olmak tizere model karsilastirmalari icin de model

secme kriterlerinden Bayes Faktoriin kullanilmasini 6nermislerdir.

Kizilkaya vd.  (2003) buzagilama giicligi gibi kesikli varyasyon gosteren

ozelliklerin genetik analizi i¢in Bayesian istatistigini kullanarak hiyerarsik esikli
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karigik Student-t modeli gelistirmigtir. Modelin uygulanabilirligini simiilasyon
calismasiyla ortaya koyduktan sonra Italyan etci Piemontese sigir irkindan
saglanan buzagilama giicligii verilerinin genetik analizine uygulamiglardir. Ayni
caligmada, farkli metotlara gore damizlik deger tahminleri arasinda 6nemli bir
fark bulunmamasina ragmen, Bayesian model se¢cme kriterlerine gore, Student-t

modelinin veri setine daha iyi uyum sagladigini bildirmiglerdir.

Chang vd.(2006) farkli laktasyon evrelerinde gozlenen klinik mastitis verilerinin
analizinde, genetik parametre tahminleri i¢in Student-t ve Slash dagilimlarina
dayali direngli kesikli modellerin kullanilabilecegini gostermislerdir. Pseudo-Bayes
Faktor’tiniin model se¢cme kriteri olarak kullanildig: bu calismada, Student-t ve Slash
modelleri, probit modeline gore daha iistiin bulunmugstur. Serbestlik derecesi, Slash
dagilimi icin 2.2 ve Student-t dagilim icin de 8.5 tahminlenerek; kalin kuyruklu

dagilimlarin analiz i¢in daha uygun oldugu belirlenmistir.

Kizilkaya (2007) yaptig1 simiilasyon calismasinda, siirekli dagilim gosteren iki
ozelligin birlikte analizi icin Student-t dagilimina dayali dogrusal karigik etkili bir
model tanimlamistir. Metodun gecgerliligi; Normal ve Student-t dagilimi gosteren
populasyonlardan iiretilen veriler analiz edilerek, Student-t dagilimli modelin
Normal dagilimli modele bir alternatif olup olmadigi Deviance Information Criteria
(DIC) gibi model se¢me kriterlerinin kullanilmasiyla gosterilmigtir. Simiilasyon
caligmasi; Student-t modeli icin serbestlik derecesi tahmininin miimkiin oldugunu
ve model se¢me kriterinin (DIC)’de veri setine gore uygun modeli belirledigini

belirlemisgtir.

Kizilkaya ve Mestav(2009) direngli ve hiyerarsik yapida, iki degiskenli Slash
dagilimi gosteren karigik etkili dogrusal modellerin kullanimi tizerine bir simiilasyon
caligmasi yapmiglardir.  Simiilasyon calismasi, iki degiskenli Slash dagilimli
modellerde, serbestlik derecesi tahminlerinin miimkiin ve DIC kriterinin de iki
degiskenli veri seti icin uygun modeli belirlemede yeterli bir 6l¢ii oldugunu

belirtmiglerdir.
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Kizilkaya vd. (2010) kalin kuyruklu hata terimlerine sahip iki degiskenli, 4
veya 12 serbestlik dereceli Student-t ve Normal dagilimi kullanarak tiirettikleri
veri setlerini Bayesian yaklagitmini kullanarak hata terimi bivaryet Student-t ve
Normal olan modellere gore analiz etmiglerdir. Simiilasyon g¢aligmast diginda
7883 Italyan Piemontese sigir irkindan alinan gebelik siiresi ve dogum agirhig
verilerini de ayni yontemle analiz etmislerdir. Simiilasyon calismasinda tahmin
edilen serbestlik derecelerinin sapmasiz ve dogru olarak tahminlendigini, baba
ve siirii varyans: tahminlerinin tahmin modellerinde benzer degerleri verdigini
gostermiglerdir. Sahadan elde edilen verilerde serbestlik derecesinin kiigiik ¢ikmasi
ve bunu destekleyen PLL degerleri Student-t tahmin modelinin Normal modele gore

daha uygun oldugunu gostermislerdir.

Mestav ve Kizilkaya (2011a) yaptiklar1 simiilasyon ¢aligmasinda; Slash dagilimi
gosteren hata terimli veri setlerinde, hata terimlerine ait serbestlik derecesi ile
genetik ve genetik olmayan parametreleri birlikte tahmin etmislerdir. Her veri setini
hata terimleri iki degiskenli Student-t, Slash ve Normal olan modellerle hiyerarsik
Bayesian yaklagimi kullanilarak analiz etmiglerdir. Model se¢me kriteri olan
Tahmini log likelihood (Predictive log-likelihood=PLL) degerleri, kalin kuyruklu
dagilim gosteren veri setleri i¢in Student-t ve Slash dagilimli modellerin Normal
modele gore ¢ok daha uygun oldugunu belirtmiglerdir. Bunun yani1 sira serbestlik

derecesi ortalamasini da yansiz ve isabetli tahmin etmislerdir.

Mestav ve Kizilkaya (2011b) Italyan Piemontese 1irk1 7883 hayvandan elde edilen
dogum agirlig1 verilerini Normal, Student-t veya Slash dagilimi gosteren karisik
etkili modeller kullanarak hiyerarsik Bayesian yaklagimina gére analiz etmislerdir.
Bayesian model se¢cme kriterleri ve Student-t ile Slash dagilimlart icin elde
edilen diisiik serbestlik derecesi tahminleri, Italyan Piemontese irki hayvandan
elde edilen dogum agirlig1 verilerinin analizi icin Normal dagilim yerine Student-t
veya Slash dagilimimin uygulanmasinin alternatif bir yontem olarak kullanimasini

onermislerdir.
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2.4. Romney Koyun Irki ve Genetik Parametre Tahminleri

Eskiden Romney Marsh olarak adlandirilan fakat genel olarak ciftciler tarafindan
Kent olarak isimlendirilen Romney koyunu Ingiltere’de yetistirilen bir irktir. 1800
den bugiine yapag1 verim yonlii olarak yetistirilmektedir. Ozellikle Yeni Zelanda’da
et ve daha ¢ok yapagi yoniinden 6nemli bir gelir kaynagidir. 19.yiizyilin basinda bu
irka Leicester koyun 1rki katilarak 1slah ¢aligmalart baglamistir. Romney 1rki yogun
olarak yapag1 liretimi yapilmaktadir. Saglikli olgun bir koyundan yilda 10kg yapagi

elde edilmektedir.

Baker vd. (1979)’nin 1050 Romney 1rki koyunlarda en kiigiik kareler yontemini
kullanarak fenotipik ve genetik varyanslari tahminlemiglerdir. Yapilan ¢aligma
sonucunda bir yag agirlig1 ve bir yas doneminde elde edilen yapagi verimine ait

kalitim derecelerini sirastyla 0.20 ve 0.40 olarak tahmin etmiglerdir.

Enns ve Nicoll (2002) ’nin siyah yiinlii Romney irkinda 1984-1994 yillar1 arasinda
aldiklar1 bir yas agirlig1 ve giinliikk canlt agirlik artigt degerlerini dogrusal olmayan
esikli modelle analiz etmiglerdir. Caligma sonucunda on yillik periyotta ortalama
degerlere gore elde edilen kalitim dereceleri bir yas agirli§i ve giinliik agirlik artig

icin sirastyla 0.070 ve 0.082 olarak tahminlemislerdir.

Wulji vd. (2010) yapag1 yoniinden seleksiyon uygulanan dokuz yil boyunca 114
babanin 2987 déliinden alinan bir yas agirlig1 ve temiz yapag1 verimine ait degerleri
analiz etmiglerdir. Analiz sonucunda, bir yas agirlig1 ve temiz yapagi verimi igin

tahminlenen kalitim derecelerini sirasiyla 0.51 ve 0.36 olarak elde etmislerdir.
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3. MATERYAL VE METOT

3.1. Materyal

Bu calismanin materyalini simiilasyon calismasiyla tiiretilen verilerle, Yeni
Zelanda’da yetistirilen Romney irki koyunlarda toplanan siitten kesim agirligi

(SKA), birinci yag agirligi (BYA) ve yapagi verimleri (Y V) olusturmustur.

3.1.1. Simiilasyon Calismasi

Simiilasyon calismasinda, hata terimi ¢ok degiskenli Normal (NOR), ii¢ serbestlik
dereceli Student-t (ST3), on serbestlik dereceli Student-t (ST10), birbucuk serbestlik
dereceli Slash (SL1.5) ve ii¢ serbestlik dereceli Slash (SL3) dagilimi gosteren
modellerle tanimlanan, bes populasyon beg tekerrriirlii (veri seti) olarak simiile

edilmistir.

Popiilasyonlarin herbirinde yer alan bes veri setinin herbirinde y;, y, ve y3 ozellikleri
icin i. bireye ait fenotipik degerler, asagida matris gosterimiyle verilen karigik

dogrusal hayvan modeliyle tiiretilmigtir:

€

V1 Xy 7, Wi er| |
2 = X2 b+ Z2 d+ W2 h+ (%) A2 (3.1.2)
y3 X3 73 W3 e

i i i
Modelde:

y : gozlem vektorii,

b : 6zelliklere ait ortalamalar1 ve cinsiyet etkisini iceren sabit etkiler vektorii
d : eklemeli dogrudan genetik etkiler vektorii,

h : siirii etkileri vektorii

X,Z ve W : b, d ve h etkilerine ait desen matrisleri ve

e : hata terimlerini iceren vektordiir.
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Sansa bagli eklemeli dogrudan genetik, siiri ve hata etkilerinin, Gg, Hy ve Ry
parametrelerine bagh olarak a ~ N(0,A ® Gg),h ~ N(0,I@ Hy) ve e ~ N(0,I® Ry)
seklinde Normal dagilim gosterdikleri kabul edilmigstir. Burada, o6zelliklere ait

eklemeli genetik (ko)varyans matrisinin

(751 O412 Oy413 11.0 40 1.7
Go= |0m1 O Om3|=|40 190 2.9 (3.1.3)
Ogq31 Oy32 653 1.7 29 6.0

bl

slirii etkisine ait varyans matrisinin,

o4 0 0 30 0 0
Hy=|[0 o5 0|=]0 70 0 (3.1.4)
0 o5 0 0 20
ve hata terimlerine ait (ko)varyans matrisinin de
0% Oe2 Oel3 21.0 7.0 55
R(} = | Oe21 6822 O3 | = 7.0 300 45 (3.1.5)
031 O2 0% 55 45 100

degerlerine sahip oldugu varsayilmustir. Ayrica, her gozleme ait A; degerleri de v =3
(v = 10) serbestlik dereceli Student-t dagilimi gosteren ST3 (ST10) popiilasyonlari
icin Gamma(v/2,v/2) dagilimindan; v = 1.5 (v = 3) serbestlik dereceli Slash
dagilimi gosteren SL1.5 (SL3) popiilasyonlart igin de Beta(v,1) dagilimindan
cekilerek tiiretilmistir. Normal dagilim igin de A;=1 kabul edilmigtir. Fenotipik
degerler tiiretilirken 6zellikler (v, y» ve y3) icin genel ortalamalar tt; = 50, u, = 100
ve Uz = 10 ve cinsiyet etkisi de erkekler (E) i¢in bg, =5, bg, =20 ve bg, =1 ve
disiler (D) i¢in de bp, = —3, bp, = —20 ve bp, = —1 olarak belirlenmistir. Eklemeli
genetik etkiler, siirii etkisi ile hata da Gy, Hy ve Ry parametre degerlerine gore
tiiretilmis ve her bir hayvanin rastgele olarak siirli ve cinsiyet gruplarina atanmasi

da Uniform dagilim kullanilarak gerceklestirilmistir.

Popiilasyonlardaki fenotipik degerler, baglangic generaysonundan itibaren 3.

generasyona kadar her generasyon seleksiyonla secilen ebeveynlerden elde edilen
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doller icin tiiretilmistir. ~ Simiilasyon calismasinin sematize hali Sekil 3.1°de

verilmistir.

Baslangi¢ Generasyonu 10 Erkek 200 Disi 10 Erkek 200 Disi
sl -

& Syl

10 erkek 200 digi

¢ciftlestirme ciftlestirme

(;iftleiti rme

™9 Seleksiyonla
i eniyi30
(20D+10E)

A

a0
1. Generasyon Seleksiyon 2. Generasyon

{

18210
hayvan

Sekil 3.1. Simiilasyon caligmasinin sematik goriintiisii

Sekil 3.1’de goriildigii gibi baslangic generasyonu, 10 erkek ve 200 (1Ex20D)
disi toplamda 210 hayvandan olugmustur. Baglangi¢c generasyonunda herbir disinin
30 dol verdigi diigiiniilerek 1. generasyonu meydana getiren 6000 dol elde
edilmigtir. Elde edilen 6000 dolden seleksiyon yontemiyle en iyi 10 erkek ve 200
disi secilmis olup yine herbir erkek 20 disi ile ¢iftlestirilerek 6000 dol igeren 2.
generasyon olusturulmugtur. 3. generasyon ise yine ayni yontemle secilen en
iyi hayvanlarin ¢iftlestirilmesi sonucuyla elde edilmistir. Boylece herbir tekerriir,
baglangi¢ generasyonundan (210 hayvan) itibaren 3 generasyon boyunca 18000
(6000 dol x 3 generasyon) dol elde edilmesi suretiyle toplamda 18210 hayvandan

olusmustur.

3.1.2. Sahadan Elde Edilen Veriler

Aragtirma materyali olarak Yeni Zelanda’da Romney koyun irkimin yetigtirildigi

bir siiriiden 1984 ile 1995 yillar1 arasinda 12124 hayvandan toplanan siitten kesim
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agirligia (SKA), birinci yas agirligina (BYA) ve yapagi verimine (YV) ait degerler
kullanilmigtir.  Veri setinden elde edilen bilgilere gore, dogum yili faktdrii on
iki seviyeli, bir batindaki yavru sayisi tekiz, ikiz ve ligiiz olarak ii¢ seviyeli ve
cinsiyet faktorii de erkek ve disi olarak iki seviyeli belirlenmigtir. Bunlara ek
olarak, hayvanlara ait baba ve ana bilgileri kullanilarak pedigri dosyas1 olusturulup
hayvanlar yeniden numaralandirilmigtir. ~ Siitten kesim agirlign (SKA), bir yas
agirligt (BYA) ve yapagi verimine (YV) ait gozlem degerlerinin istatistiksel olarak
tanimlanmasinda ve analizinde kullanilan Normal/bagimsiz karisik etkili dogrusal

model, matris gosterimiyle i. hayvan icin asagida verilmistir.

Vi = Xjb + Zid + Zyym + g (3.1.6)
Modelde:
VSKA |
Yi = |ypra| : 1. hayvana ait siitten kesim agirlig1 (ysga,), bir yas agirligt (ypya,) ve
yrv |

i
yapagi verimini (yyy,) iceren 3x1 boyutunda bir gdzlemler vektordiir.

bska]
b = |bpya | : siitten kesim agirligi, bir yas agirli§i ve yapagi verimlerini etkileyen

byy
cinsiyet, bir batinda dogan kuzu sayist ve yil faktorlerini iceren sabit etkiler

vektoriidiir.
dska

d = |dpya | : sansa bagl eklemeli genetik etkiler vektoriidiir.
dyv

mgsgA
m = |mpy, | : sansa bagli maternal genetik etkiler vektoriidiir.

myy

Xska 0 0
X; = 0 Xgra 0 . hayvana ait sabit etkiler desen matrisidir ve
0 0 Xyv],
ozellikler icin sabit etkilerle gézlem degerleri arasindaki baglantiy1 saglamaktadir.
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Ziska 0 0 Losgka 0 0
71 = 0 Zipya 0 ve Zpi = 0 Zrpya 0 :i. hayvana ait
0 0 Ziyy | . 0 0 Zoyy

sansa bagl eklemeli dogrudan ve maternal etkiler desen matrisleridir ve bu etkilerle

gozlem degerleri arasindaki baglantiy1 saglamaktadir.

EskA
& = |€pya| : 1. hayvana ait sansa bagl hata vektorii olup, farkli hayvanlara ait

&v |;
hata degerleri arasinda bir iliski olmadig1 (rgigl( =0 ve i # {') kabul edilmektedir.

i. hayvan icin hata vektorii hem Normal dagilimi hem de kalin kuyruklu (Student-t
veya Slash) dagilimlar icerecek sekilde normal/bagimsiz dagilim olarak Kizilkaya

vd. (2010) tarafindan asagidaki gibi tanimlanmistir.

EskA €SKA i i
& = |€Bya| = |éByA )Li = eili 2 (3.1.7)
Ev | eyy

i i
Burada, e; ortalamasi sifir (0) ve varyansi Rg olan cok degiskenli Normal dagilim

gosteren bir vektordiir (e ~ N(0,I®Ry)) ve burada ii¢ 6zellik i¢in

2
OSKkA OSKAgYA OSKA-YV
2
Ro= |OByA-SkA  Ogya  OBYA-YV (3.1.8)
2
OYV-SKA OYV-BYA Oyvy

seklindedir.

A; degiskeni, v serbestlik derecesi verildiginde p(A | v) yogunluk fonksiyonuna
sahip ve pozitif degerler alan rassal bir degiskendir. Esitlik 3.1.7°de i. hayvana ait
hata teriminin tanimlanmasindan da anlasilacagi gibi her hayvan igin bir A; degeri;
stitten kesim (yska,), bir yas agirhigr (ypya,) ve yapagi verimlerine (yyy, ) ait hata

terimlerine uygulanmustir.

3.2. Metot

Bu calismada hem simiilasyon ile tiiretilen NOR, ST3, ST10, SL1.5 ve SL3

popiilasyonlarin hem de sahadan elde edilen verilerin analizinde yer alacak biitiin
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faktorleri icerecek sekilde asagida tanimlandig: sekilde hata terimi; NOR, ST veya

SL dagilimi gosteren genel bir karisik etkili dogrusal hayvan modeli kullanilmustir.

Yi= Xib+Z1id+Z2im+Wih+8i (329)
yi X1 Y/ 7y W, £
vl = [Xa| b+ |Zy| d+ |Zy| m+ Wy | h+ | & (3.2.10)
i, 1Xs], 73], 73], Ws]. &,

seklinde tanimlanabilir(Straden ve Gianola, 1998). Modelde

yi: 1’inci hayvandan elde edilen y;, y, ve y3 Ozelliklerine ait gdzlem degerlerini
iceren gozlemler vektoriinii,

b: sabit etkiler vektoriinii,

d ve m : sirasiyla eklemeli dogrudan ve maternal genetik etkiler vektoriinii ve

h : genetik olmayan sansa bagh (siirli, yil, mevsim vb.) etkiler vektoriini
belirtmektedir.

Xi,Z1i, Zy; ve W;j ise i’inci hayvana ait sabit etkiler, eklemeli dogrudan-maternal

genetik etkiler ve genetik olmayan gansa bagl etkilere ait desen vektorleridir.

Hata terimleri & Normal/Bagimsiz dagilima sahiptir ve

€ €] L
S| = (e A2 :eil.

831' 631.

1
2 3.2.11)

yapisindadir. Burada, e ortalamasi sifir ve varyansi Ry olan ¢ok degiskenli Normal
dagilima sahip bir vektor (N(0,Ry)) ve A; ise p(A | v) yogunluk dagilimina sahip
sansa bagl pozitif bir degiskendir. Ayrica, v terimi de p(A|v) yogunluk dagiliminin
hiper-parametresi olarak tanimlanir. Esitliklerin daha kolay yazilmasi agisindan,
3.2.9 numarali modelde yer alan d ve m vektorleri a = [d m] seklinde bir vektorde

tanimlanarak 3.2.9 numarali model

(SIS

yi = Xjb+Z;a+ W;h + eili_ 3.2.12)
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olarak yeniden yazilmustir.

3.2.1. On (Prior) Dagihm

Bayesian yaklagimina gore bilinmeyen biitiin parametreler icin (b, a, h, Gg, Hy, Ry,

v ve 4; ) bir 6n dagilim tanimlanmaktadir. Sabit etkiler i¢in tanimlanan 6n dagilim

p(b) =1 (3.2.13)

seklinde sabit bir dagilim olarak kabul edilmistir. Sansa bagl eklemeli dogrudan ve
maternal (a) genetik etkiler i¢in yapisal bir 6n dagilim olarak ¢ok degiskenli Normal

dagilim agagidaki sekilde tanimlanmaigtir.

a|Go~N(0,GyRA) (3.2.14)
1
pla|Gy) = —— wexp{—0.52' |G,  ®A~!|a} (3.2.15)
(2m)7 |Gy ® A| 2

burada

031 Odid, Odids  Odymy  Odimy  Odyms
Odydy 632 Odyd;  Odymy  Odymy  Odyms
Oddy  Odyd2 O-d% Odym;  Odsmy  Odzms
Omid;  Omidy Omds Gr%zl Omimy  Omymy
Omyd, Omydy Gm2d3 Omym 67%12 Omyms

_Gmw' 1 Omsd,  Omsds  Omym;  Omamy O-m%

Gy =

eklemeli dogrudan ve maternal genetik etkilere ait (ko)varyans matrisini, A matrisi
de Henderson akrabalik matrisini ve g, da hayvan sayisin1 belirtmektedir. Esitlik

3.2.15 i¢in,

a1
Q= |a)| x[a) a) aj]®A™! (3.2.16)
as
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1A —1 /A — 1A —1 1A —1 1A —1 /A —
ag, A 'aq, ag,’A "ay,, ag,’A ag, aq,A am, agq,A aq, ag,’A

Qa:

1A —1 A — 1A —1 1A —1 !
ag,’A "aq, ag,’A "ay,, ag,’A ag, aq; A am, aq

seklinde tanimlandiginda esitlik 3.2.15’deki 6n dagilim

1 _ -1
r(a|Gy) = G EIA ‘exp( 0.5(tr [G4'Qal)) (3.2.17)

olarak yeniden yazilmusgtir.

Genetik olmayan sansa bagl etkilerin de

h|Hy ~ N(0,Hy) (3.2.18)
1
p(h|Hy) = ﬁexp(—()j(tr [H,'Qn))) (3.2.19)
)> [Ho|*
seklinde cok degiskenli Normal dagilimla tanimlanan yapisal bir 6n dagilima sahip
o, 0 0
oldugu kabul edilmistir. Burada Hy = | O Ghzz 0 | genetik olmayan sansa
0 0 o

bagl etkilere ait (ko)varyans matrisini belirtmektedir. Gg, Hy ve Rqy (ko)varyans

matrisleri i¢in gerekli 6n dagilimlar ters (inverted)-Wishart dagilimi olarak

P(Golka, Ka) < |Go| "2~ exp{ r(KaGyh)} (3.2.20)

p(Ho| K5, Kp) o< [Ho|~ By exp{——tr KuH, ")} (3.2.21)

Ke+3
P(Ro|k., Ke) o< [Ro| “ exp { —Ler(K.Ry1)} (3.2.22)

r A —1 1A —1 1A —1 1A —1 1A —1 1A —1
ag,’A "aq, aq,’A "ay, aq,’A aq, aq,’A 'am, aq,’A aq, aq,’A any,
A —1 1A —1 1A —1 A —1 A —1 IA—1
am,’A""aq, am, A" 'am, am, A a4, aAm; A 'am, am,' A 2, am, A am,

1A —1 1A —1 1A —1 1A —1 A —1 1A —1
am, A"'aq, am, A" 'am, am, A a4, aAm, A" 'am, am, A" 'ag; aAm, A" ap,

A1 A1 A1 A1 A1 1A —1
|am;,’ A" "aq, am; A 'am;, am; A a4, aAm; A am, am; A 'ag; aAm; A" ap, |
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seklinde tanimlanmistir (Gianola ve Sorenson, 1996). Bu dagilimlarda yer
alan K,, Ky, K¢, K, kn ve K. unsurlan ise ters-Wishart dagilimda modellerin
hiper-parametrelerini belirtmektedir.

Esitlik 3.2.11°de verilen A; de8iskeni i¢in farkli 6n dagilimlar tanimlanarak &; terimi
icin Normal dagilimin disinda Student-t veya Slash gibi kalin kuyruklu dagilimlarin

tanimlanmasi da agagidaki boliimlerde agiklandigi sekilde yapilmustir.
3.2.1.1. A; ve serbestlik derecesine (V) ait on dagilhmlar

Normal dagihm

A; degiskeni, A;=1 seklinde tanimlandiginda Esitlik 3.2.11 de yer alan ¢ terimi
Normal dagilim gostermektedir.
Student-t dagilmi
A; degiskenine ait 6n dagilimin
v/2)V/? _ v
p(Ai| V) = (r(/v;z)l"(vm Lexp(—=A;) (3.2.23)
seklinde Gamma(v/2,v/2) dagilimi oldugu varsayildiginda, & terimi Student-t

dagilimi gostermektedir. Burada v Student-t dagilimina ait serbestlik derecesi olup

(i —i—lv)2 (3.2.24)
seklinde bir 6n dagilima sahiptir.
Slash dagilimi
A; degiskenine ait on dagilimin
p(Ai|v) =vAV! (3.2.25)

seklinde Beta(v,1) dagilimi oldugu varsayildiginda g terimi Slash dagilim

gostermektedir. Burada v Slash dagilimina ait serbestlik derecesi olup
p(V|a,b) o< v@lexp(—bv) (3.2.26)

seklinde bir 6n dagilima sahiptir.
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3.2.2. Olabilirlik (Likelihood) Fonksiyonu

On dagilimlar belirlendikten sonra verilerden saglanacak bilgiyi yansitan olabilirlik

fonksiyonu Egsitlik 3.1.6’e gore n birey i¢in agagida tantmlanmusgtir.

p(y|b,2,Go,Ro, A |) = ((275);
1

3.2.3. Ortak Son (Posterior) Yogunluk Fonksiyonu

Biitiin parametrelere ait ortak son yogunluk fonksiyonu, bilinmeyen parametreler
icin tamimlanan on dagilimlar ile olabilirlik fonksiyonunun carpilmasiyla elde

edilmistir. Modelde yer alan biitiin parametrelere ait ortak son yogunluk fonksiyonu

n

p(b,a,h,Go, Ho, Ry, A, v |y) o []((4)?)

exl’{ iy Ai(yi — i) (Ro)il(Yi—Ni)}
% ’Go‘ qu+2K"+3 exp {—%t’”([Ka + Qa]Gal)}
qh+Kh+3

x[Hy|" 2 exp{—itr Kh—i—Qh]Hol)}

n+Ke+3

x|Ro| T3 exp{ r(KeRg") }

<TTplhs V) % p(v] &) (3227)
i=1

seklinde elde edilmistir.

3.2.4. Parametrelerin Tam Sarth Yogunluk Fonksiyonlari

Analitik olarak Esitlik 3.2.27° de verilen ortak son yogunluk fonksiyonunda
parametrelere ait tanimlayici degerleri elde etmek amaciyla 6rnekleme yapilmasi
imkansizdir. Dogrudan ortak son yogunluk fonksiyonunun kullanimi yerine,
Gibbs orneklemesi veya Metropolis-Hastings algoritmas: gibi MCMC yontemleri

kullanilarak sartli son yogunluk fonksiyonlarindan ¢rnekleme yapilabilmektedir.
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Boylece, model parametrelerine ait marjinal yogunluklar olusturulabilecegi gibi
bunlara ait tanimlayict degerler de elde edilmektedir (Geman ve Geman, 1984).
Bu agamada biitiin parametreler i¢in tam sartli yogunluk fonksiyonlar1 agagidaki

boliimlerde verildigi sekilde olusturulmustur.
Sabit(b) ve Sansa Bagh (a,h) Etkilere Ait Tam Sarth Yogunluk Fonksiyonlar:

Lokasyon parametrelerinin (b, a ve h) sartli yogunluk fonksiyonu asagidaki gibi elde

edilmigtir (Sorensen ve Gianola, 2002).
X 0 0 Z 0 0 Wy O O
Oz[b’a’h’]/,M: 0 X 0 0 Z, 0 0 W, 0 |veR=Ry®21
0 0 X3 0 0 Zz 0 O W;
tamimlandiktan sonra karisik model esitliklerinin sol tarafi C = M'R™'M + Q

yazilabilir ve

0 0 0
Q=10 G,'®A,' 0 |dr
0 0 I®Hj
. n
Buna gore, karisik model esitlikleri CH =t ve t = M'R™! |y, | . Bunlara gore ,
Y3
b
P(b,a,h|Go,Hy,Rg,y) =N | |a],C! (3.2.28)
h

3.2.4.1. (Ko)varyans matrisleri G, Hy ve Ry icin tam sarth yogunluk

fonksiyonlari

Eklemeli genetik ve genetik olmayan sansa bagl etkilere ait (ko)varyans (Go ve Hyp)
matrislerinin gartli yogunluk fonksiyonlar1 Egitlik 3.2.27°den elde edilmis ve Esitlik
3.2.29 ve 3.2.30’da verilmistir.

_ 4aKat3
p(Go|a,b,h,Ho,Ro,7L,v,y)o<\Go\< 2 >exp{f%tr([Ka+Qa]Gal)}

(3.2.29)
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ve

K +3
p(Ho\ayb,h,GoaRoal,VJ)‘x’Ho\(_q, 2 )exp{—%”’([KthQh]HSl)}

(3.2.30)

Gy ve Hy’1n tam sartli yogunluk fonksiyonlari, parametreleri (¢, + &, ), [Ka + Qa] ve

(gn+ %1), [Kn + Qn] olan ters-Wishart yogunluk fonksiyonu olarak elde edilmistir.

Hata (ko)varyans matrisinin tam sartlt son yogunluk fonksiyonu da

+3

p(Ro[b,a,h,Gg,Hy, A, v,y) o [Ro| "2 Jexp { —Lir(y,Ry1)} (3.2.31)

yapisinda olup parametreleri ¥ = n+ k., ve We = Ke + Y1 Ai(yi — i) (yi — ti)’

seklinde tanimlanan fers-Wishart dagilimi olarak elde edilmistir.

Yukarida tamimlanan degiskenlerin diginda, 6lgek A; ve serbestlik derecesi v
degiskenlerine ait sartli son yogunluk dagilimlart da Student-t ve Slash dagilimina

gore farkli oldugundan asagidaki sekilde her dagilim icin ayr1 ayr agiklanmustir.

3.2.4.2. A; ve serbestlik derecesi (v) icin tam sarth yogunluk fonksiyonlar:
Student-t dagilimm

i. hayvana ait A; degiskeninin tam sartli son yogunluk dagilimi, i. hayvana ait Ay
degiskeninin sarth son yogunluk dagilimindan bagimsizdir. Buna gore, i. hayvana

ait A; degiskeninin sartli son yogunluk fonksiyonu,

p(li“)?a,h,G()?R(),k,i, vvy) o< ()l’i)%exp {_% [(yl - .Ui)/Ral(Yi - .ul) + V] }
(3.2.32)

seklinde elde edilmistir. Burada A_;: i. hayvana ait A; hari¢ diger hayvanlara ait

A’lart igeren bir vektordiir. Bu durumda A; degiskenine ait sartli son yogunluk

fonksiyon parametreleri o = ¥ ve ff = %[(yi—ui)’Ra l(yi—,ui)—l—v] olan, bir

p(Aijb,a,h, Ry, A_;,v,y) ~ Gamma(c, ) dagilimi gostermistir.



29

Student-t dagilimina ait serbestlik derecesinin (v) tam sartli son yogunluk
fonksiyonu Egsitlik 3.2.24 da verilen 6n dagilim ve Esitlik 3.2.27° da v degiskenini

iceren terimlerin birlestirilmesiyle elde edilmistir.

v
p(V|b,a,G0,R07l,y)°< <(2

g;) Xfl((li)%exz?{—%v}) ><(1+1v)2 (3.2.33)

Slash dagilim
Slash dagilimi i¢in i. hayvana ait A; (i= 1, 2,..., n) degiskeninin tam sartli son

yogunluk fonksiyonu

p(Afb.a.Ro.Ai,v.y) o< () exp { ~5(vi— )Ry (i~ )} (3:2.34)
seklinde elde edilmistir. Buna gore A; degiskenine ait tam sartl yogunluk fonksiyonu
parametreleri ¢ = v+1ve f =1 [(yi— ui)’Ral(yi — W) + v] olan

p(Ailb,a, Ry, A_;, v,yi) ~ Gamma(c, B)

sinirlart belli (Truncated) bir Gamma dagilimi1 géstermisgtir.

Slash dagilimina ait serbestlik derecesinin (V) tam sarthh son yogunluk fonksiyonu
Esitlik 3.2.26’de verilen 6n dagilim ve Esitlik 3.2.27°de v degiskenini igeren

terimlerin birlestirilmesiyle olusturulan,
p(v|b,a,Gy,Ro, A,y) < V'™ exp{—v (b— Y1 logh;) } (3.2.35)

ve parametreleri n+a ve b— Y, logA; olan bir Gamma dagilimi gostermistir.

3.2.5. Model Karsilastirma

Simiilasyon calismasinda ve gercek veri setinin analizinde model karsilagtirmasi
NOR, ST ve SL modellerinden elde edilen Tahmini log-olabilirlik (Predictive

log-likelihood=PLL) degerlerinin kullanimu ile gergeklestirilmisgtir.

My (k=NOR, ST veya SL) modeli i¢in n gozleme gore PLL degeri;
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n

PLL, = Y logp(vilya) Mr)
i=1

n

18 . _
= Z(EZP Ly 0V, M) ™!
i— G =

seklinde hesaplanmuigtir (Raftery, 1996; Kizilkaya, 2002; Cardoso vd., 2007).
Modellere ait PLL degerleri arasindaki fark 2.5 ve lizerinde oldugunda modeller

arasinda fark oldugu belirtilmistir.

PLL secme kriterine ek olarak ST ve SL modellerinden elde edilen serbestlik
derecesi tahminleride analiz edilen veri setleri i¢in uygun olan modeli belirtmektedir.
Kizilkaya vd. (2010)’ nin yaptig1 c¢alismalarda; serbestlik derecesinin Student-t
dagilimi i¢in 30 ve iizerinde tahminlendiginde dagilimin Normal dagilima
yaklagtifin1 bildirmistir. ~ Serbestlik derecesinin 30’un altinda tahminlenmesi
durumunda veri setinde sira dig1 gozlemlerin varligininin bir gostergesi oldugunu
ve o veri seti icin direncli modellerin uygun oldugunu bildirmiglerdir. Kizilkaya ve
Mestav (2009)’1n yaptiklar1 ¢calismayla Slash dagilimi icin serbestlik derecesinin 12
ve iizeri olarak tahminlendigi durumlarda dagilimin Normal dagilima yaklastigini

bildirmislerdir.

3.2.6. Marjinal Hata (Ko)Varyans, Kalitim Derecesi ve Genetik

Korelasyonlar

Esitlik 3.2.9°da yer alan hata (g) terimlerine ait Marjinal Hata (ko)varyans
parametreleri (R¢) her model icin asagida verildigi sekilde hesaplanmistir (Stranden

ve Gianola, 1999; Kizilkaya ve Mestav, 2009).

NOR modeli i¢in
R: =Ry (3.2.36)

ST modeli igin

Re = Ro( ) (3.2.37)

v—2
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ve SL modeli i¢in

) (3.2.38)

seklindedir.

Dogrudan ve Maternal kalitm derecesi ve genetik korelasyon tahminleri,
simiilasyon ve gercek veri setinin analizinde tahmin edilen genetik ve genetik
olmayan ve hata (ko)varyans degerleri kullanilarak asagida tanimlandigi sekilde elde

edilmisgtir.

Simiilasyon ¢alismasi i¢in kalitim derecesi ve genetik korelasyon

2

R = ©d,, (3.2.39)
di‘ e ey
j 651_“/_ + G}i‘j + 02

ro g =y (3.2.40)
d.d’— en

5L,)0 %k, j / Gd,] o-dllcj

Gergek veri seti analizi i¢in kalitim derecesi ve genetik korelasyonlar

o;
W= — Y (3.2.41)
\J Gdi,j =+ Q’Gdi,jvmi4_f + Gmi,j + Gsi‘j
2
O, . .
R = a (3.2.42)
"I op, 204 m,+ 0y +OF,

Cd; ;.dy ;

rg, . d . =
Sk, /
J O Il,j(;d],(,j

(3.2.43)

cym,-‘_,-,m;( ;

12 /] =
mj
’ »J /Om; .Opyt
mi j my .
5]

(3.2.44)

Od; ;my. j

G, 3.2.45
I"d,,,,l’Hk,_/ \/W ( )
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Burada i ve k indisleri 6zellikleri, j indisi de NOR, ST ve SL modelini belirtmektedir.

3.2.7. MCMC Uygulamasi

Simiilasyon yontemi ile elde edilen popiilasyonlardaki herbir tekerriir hata terimi
Normal (NOR), Student-t (ST)ve Slash (SL) dagilim gosteren tahmin modelleriyle
Bayesian istatistiine dayal1 olarak Gibbs 6rneklemesi kullanilarak analiz edilmistir
(Cizelge 3.1). Boylece herbir popiilasyonda 15 (3 tahmin modeli x 5 tekerriir) analiz,
bes popiilasyon i¢in ise toplamda 75 ( bir popiilasyonda 15 analiz x 5 popiilasyon)
analiz gerceklestirilmistir.

Cizelge 3.1. Simiilasyon calismasinda, verilerin tiiretilmesi ve analizinde
uygulanan modeller

Populasyon Tahmin Modeli

Normal (v = o0) Normal, Student-t, Slash
Student-t (v = 3) Normal, Student-t, Slash
Student-t (v =10) Normal, Student-t, Slash
Slash (v = 1.5) Normal, Student-t, Slash
Slash (v =3) Normal, Student-t, Slash

Analizde her popiilasyon icinde farkli baglangic degerleri kullanilarak Gibbs
zinciri olusturulmustur. Her bir zincirdeki toplam iterasyon (drnek) sayisi 100000
ve zincirin baglangicinda atilacak iterasyon sayist (Burn-in) ise 25000 olarak
belirlenmistir. Boylece ilk 25000’lik burn-in periyodu atildiktan sonra her bir
iterasyon degeri kaydedilmek suretiyle her parametre i¢in toplam 75000’lik Gibbs
zinciri elde edilmistir. Ornekleme sonucu elde edilen tahmin degerleri, R-project

programi kullanilarak 6zetlenmistir.

Sahadan elde edilen veriler i¢in hata terimi Normal (NOR), Student-t (ST)ve
Slash (SL) dagilim gosteren modellerle Bayesian istatistigine dayali olarak Gibbs
orneklemesi kullanilarak analiz edilmistir.  Analizde 500000’lik Gibbs zinciri
olusturulmugtur.  Zincirin baglangicinda atilacak iterasyon sayisi (Burn-in) ise

250000 olarak belirlenmistir. Bdylece ilk 250000’lik burn-in periyodu atildiktan
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sonra her bir iterasyon degeri kaydedilmek suretiyle her parametre icin toplam
250000’1ik Gibbs zinciri elde edilmistir. Ornekleme sonucu elde edilen tahmin

degerleri, R-project programi kullanilarak 6zetlenmistir.
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4. BULGULAR

4.1. Hata Terimi Normal Dagilim Gosteren Popiilasyon (NOR)

Gercek modele gore hata terimi Normal dagilim gosteren popiilasyon verileri NOR,
ST ve SL dagilim gosteren tahmin modelleriyle analiz edildiginde tahmin edilen
eklemeli genetik ve siirii varyansina ait tanimlayici degerler sirasiyla Cizelge 4.1 ve

4.2’ de verilmistir.

Cizelge 4.1. NOR popiilasyonunda ger¢cek ve NOR, ST ve SL
modelleri ile tahmin edilen eklemeli genetik (ko)varyans

degerleri
Tahmin Modeli  Gercek Tahmin
SO“ +SS” SOD° %95 SOA?
o, =110 109+09 109 [9.3,12.6]
Cu, =40 | 40£08 40  [26,5.7]
Cuy=17 | 194+04 1.6  [08,24]
NOR 02 =190 | 196+ 13 196 [17.1,223]
Cuy =29 | 29406 29  [1.9,3.9]
0;,=60 | 59+04 58 [50,6.7]
o, =110] 1094+09 109 [93,126]
C., =40 | 40+08 40  [26,5.6]
ST Coy=17 | L6£05 16 [07,25]
02 =190 | 196+13 196 [17.1,223]
0., =29 | 294£05 29  [1.9,4.0]
02 =60 | 59+£04 59  [5.1,6.8]
o, =11.0 | 109+08 108 [9.4,12.5]
Ca, =40 | 41£08 41  [26,5.6]
SL Cuy=17 | 1604 16  [08,25]
02,=190| 19.7+13 196 [17.2,224]
Cuy =29 | 294£05 29  [1.9,4.0]
02 =60 | 59+04 59 [5.1,6.8]

“Son Ortalama

bSon Standart Sapma
“Son Ortanca Deger
4Son Olasilik Aralig:
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Cizelge 4.2. NOR popiilasyonunda gercek ve NOR, ST ve SL
modelleri ile tahmin edilen siirii varyans degerleri

Tahmin Modeli Gercek Tahmin
SO+SS SOD %95 SOA
0, =30[31+£05 31 [23,42]
NOR c,=70|81£13 80 [6.0,109]
0,=20[23+£04 22 [17,3.1]
0, =30[31+£05 31 [23,42]
ST c,=70|81£12 79 [6.0,10.8]
0,=20[23+£04 22 [17,3.1]
0, =30[31+£05 31 [23,42]
SL c,=70|81£13 79 [6.0,109]
62=20|23+£04 22 [17,3.1]

©
5

NOR, ST ve SL modelleri ile ii¢c 6zellik icin tahmin edilen eklemeli genetik

(ko)varyans ve siirii varyans degerleri incelendiginde gercek ve tahmin degerlerinin

benzer oldugu ve tahmin modelleri arasinda fark olmadigr gozlenmistir.

benzerlik NOR popiilasyonuna ait hata terimlerinin Normal dagilim gdosteren
modelle tiiretilmis olmasindan kaynaklanmistir. Bunun yani sira, Son Ortalama (SO)

ve Son Ortanca Degerleri (SOD) birbirlerine esit veya yakin degerde oldugu buna

bagl olarak da dagilimlarin simetrik veya simetrige yakin oldugu gozlenmisgtir.

NOR, ST ve SL modeller ile analiz edilen NOR popiilasyonunda tahmin edilen hata

(ko)varyans degerleri Cizelge 4.3’de verilmistir.



Cizelge 4.3. NOR popiilasyonunda gercek ve NOR, ST ve SL

modelleri ile tahmin edilen hata (ko)varyans degerleri

Tahmin Modeli  Gercek Tahmin
SO+SS SOD %95 SOA
o7 =210 | 21.0+05 21.0 [20.0,22.0]
Ce, =70 | 69+£05 69  [6.0,7.7]
NOR Oey, =55 | 55+03 55  [5.0,6.0]
02 =300 |29.7+08 297 [282,31.1]
Oey =45 | 44+03 44 [38,5.0]
07 =100 10.1+03 10.1 [9.6,10.6]
o; =210 [212+05 212 [20.2,222]
Ce, =70 | 70+£05 7.0  [6.1,7.8]
ST Oe, =55 | 56+03 56  [5.1,6.1]
02 =300 | 30.0+08 300 [28.5,31.5]
Oe, =45 | 45+03 45  [3.9,51]
02 =100 | 102+03 102 [9.7,10.7]
o7 =210 21.0+05 21.0 [20.0,21.9]
Oe, =70 | 69+05 69  [6.0,7.7]
S Opy, =55 | 55+03 55  [5.0,60]
0Z,=30.0 | 29.7+0.8 29.7 [28.2,31.2]
Oe, =45 | 44+03 44  [3.8,50]
0z =100 |101+03 10.1 [9.6,10.6]
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Cizelge 4.3°de hata (ko)varyanslarina ait tahmin degerleri incelendiginde; tahmin

modelleri arasinda fark olmadig1 goézlenmistir.

NOR, ST ve SL modelleri ile

elde edilen parametre degerleri ile ger¢ek parametre degerlerinin benzer oldugu

saptanmigtir. Modeller arasinda fark olmamasi bu popiilasyonda sira dig1 gozlem

olmadigini da ifade etmektedir. Bu popiilasyon icin hangi modelin daha iyi sonug

verdigini yada uygun modelin hangisi oldugunu belirlemek amaciyla tahminlenen

serbestlik derecesine ve model segme kriterine bakilmistir. Popiilasyon NOR’un ST

ve SL modellerine gore analizinde tahmin edilen serbestlik derecelerine ait SO, SS,

SOD ve %95 SOA degerleri Cizelge 4.4’de verilmistir.
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Cizelge 4.4. NOR popiilasyonunda gercek ve ST ve SL modelleri ile
tahmin edilen serbestlik derecesi degerleri

Tahmin Modeli Gercek Tahmin

SO £SS SOD %95 SOA
ST V=00 151.4 £45.0 1452 [81.3,241.8]
SL V=00 154+£49 14.5 [8.5,24.7]

ST ve SL modellerine ait serbestlik derecesi tahmin degerleri sirasiyla 151.35 ve
15.43 olarak saptanmistir. ST ve SL tahmin modellerinden elde edilen serbestlik
derecesi degerlerinin, ST ve SL. modellerinin NOR modeline yakinsamasi agisindan
yeterli biiyiikliikte oldugunu belirtmistir. Bu durum ayni1 zamanda eklemeli genetik
(ko)varyanslar, siirii varyans ve hata (ko)varyanslarina ait degerlerin benzer olmasini
da agiklamaktadir. Serbestlik derecesinin yani sira en uygun modeli secmek icin
model se¢cme kriterine de bakilmasi gerekmektedir. NOR popiilasyonu icin elde

edilen NOR, ST ve SL modellerine ait PLL degerleri Cizelge 4.5’de verilmisgtir.

Cizelge 4.5. NOR popiilasyonunda NOR, ST ve SL modellerine ait PLL degerleri

Tahmin Modeli NOR ST SL
NOR -162471 -162470 -162470

Cizelge 4.5 incelendiginde NOR, ST ve SL modellerine ait PLL degerlerinin benzer
ve modellere ait PLL degerleri arasindaki farkin 2.5°dan kii¢iik oldugu gézlenmistir.
Modeller arasindaki fark 2.5 degerinden kiiciik oldugu i¢in modeller arasindaki fark
onemsiz kabul edilmigtir [?]. Bagka bir ifadeyle, analiz edilen popiilasyon Normal
dagilima yaklagstikca, ST ile NOR ve SL ile NOR modellerine ait PLL degerleri
arasindaki fark da kiigiilmektedir [?,33]. Bu durumda, NOR popiilasyonu icin NOR,
ST veya SL modeliyle yapilan analizde bir farklilik olmadig1 her {ic modelin de bu

poplilasyon i¢in uygun oldugu ortaya ¢ikmaktadir.
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4.2. Hata Terimi Uc Serbestlik Dereceli (v=3) Student-t Dagihm
Gosteren Popiilasyon (ST3)

Hata terimi, ii¢ serbestlik dereceli Student-t (ST3) dagilimi gosteren popiilasyonun,
NOR, ST ve SL modelleriyle analiz edildiginde elde edilen eklemeli genetik
(ko)varyans, siirii varyans ve hata (ko)varyans tahmin degerleri sirasiyla Cizelge 4.6,

4.7 ve 4.8’ de verilmisgtir.

Cizelge 4.6. ST3 popiilasyonunda gercek ve NOR, ST ve SL modelleri
ile tahmin edilen eklemeli genetik (ko)varyans degerleri

Tahmin Modeli  Gergek Tahmin
SO+SS SOD %95 SOA
o, =110 71+£07 7.1  [58,8.6]
Cap, =40 | 22£07 22 [10,35]
O, =17 | 1.2£04 12  [05,1.9]
NOR 02,=190 | 141+£12 140 [119,16.5]
0u, =29 | 1.9£05 19  [10,2.8]
0, =60 | 39+04 39 [3.2,46]
o; =110 | 108+08 108 [9.3,12.6]
Cu, =40 | 40+£08 40 [26,55]
ST Ca, = 1.7 | 1.8+04 1.8  [L0,2.7]
02 =190 | 200+ 14 199 [17.4,22.7]
0uy =29 | 30£05 3.0  [20,4.1]
02,=60 | 58+04 58 [5.0,6.7]
o, =11.0 | 10008 100 [8.5,11.6]
Ou,=40 | 37£07 37 [23,52]
SL Cap=17 | 17+ 04 1.7 [09,25]
02,=19.0 | 183+13 183 [15.8,21.0]
Cuy =29 | 28+£05 28  [1.8,3.9]
02,=60 | 54+04 53  [46,62]
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Cizelge 4.7. ST3 popiilasyonunda gercek ve NOR, ST ve SL modelleri
ile tahmin edilen siirii varyans degerleri

Tahmin Modeli Gercek Tahmin
SO+SS SOD %95 SOA
o) =30[32+05 3.1 [23,43]
NOR 6,=70|76+12 75 [56,10.3]
0,=20[22+04 22 [163.0]
0, =30[31+£05 30 [23,42]
ST 6,=70|76+12 75 [56,10.3]
0,=20[21+£03 21 [L629]
0, =30[31+£05 30 [23,42]
SL 6,=70|76+12 75 [56,10.3]
0,=20[21+£03 21 [L629]

Cizelge 4.6 incelendiginde, tahmin modellerine gore eklemeli genetik (ko)varyans
tahmin degerlerinin NOR modelinde gercek parametre degerlerine gore diisiik
tahminlendigi gozlenmigtir. ST ve SL modelleriyle tahminlenen degerlerin ve
gercek degerlerin birbirlerine yakin veya benzer oldugu saptanmistir. Bu sonuglar,
sira dis1 gozlemler iceren veri setlerinde NOR modellerinin kullanilarak genetik
(ko)varyans tahminlerinin yapilmasinin uygun olmadigini, diisiikk ve yanli tahminler
ortaya koydugunu gostermistir. Cizelge 4.7°de NOR, ST ve SL modelleriyle tahmin
edilen siirli varyanslar incelendiginde, tahminlenen degerlerin gercek parametre
degerleri ile uyum igerisinde oldugu ve tahmin modelleri arasinda farklilik olmadigi
gozlenmistir. Cizelge 4.8° de ST3 popiilasyonu i¢in NOR, ST ve SL modelleriyle

tahmin edilen hata (ko)varyans degerleri verilmistir.



Cizelge 4.8. ST3 popiilasyonunda gercek ve NOR, ST ve SL modelleri

ile tahmin edilen hata (ko)varyans degerleri

41

Tahmin Modeli  Gercek Tahmin
SO+SS SOD  %95SOA
o; =630 | 646+08 646 [63.1,66.2]
Oe, =210 | 2234+07 223 [21.0,23.7]
NOR Oe, =165 | 172404 172 [16.4,18.0]
02 =900 | 89.0+12 89.0 [86.7,91.3]
Oe, =135 | 1434£05 143 [13.4,153]
02 =300 | 304+04 304 [29.7,31.2]
o; =630 | 61.9+£21 619 [58.1,66.2]
Oe, =210 | 203412 203  [18.0,22.8]
ST Oe, =165 | 16.14+08 161  [14.6,17.7]
02 =900 | 875+3.0 874  [82.0,93.6]
Oe, =135 | 129408 129  [11.3,14.6]
02 =300 | 298+1.0 298 [27.9,319]
o; =630 [ 111.9£119 1105 [92.8,139.1]
Oe, =210 | 368443 363  [29.8,46.5]
S Oe, =165 | 289432 285  [23.6,36.2]
02 =900 | 159.1£16.8 157.1 [132.2,197.5]
Oe, =135 | 2344+27 232 [18.9,29.6]
0, =300 | 541+£57 534 [44.9,67.1]

Cizelge 4.8 incelendiginde tahminlenen hata (ko)varyans degerleri ile gercek
degerler arasinda farklilik gézlenmistir. Bu durum, serbestlik derecesinin modellere
gore farkli tahminlenmesinden kaynaklanmisti. NOR, ST ve SL modelleri icinden
NOR ve ST modelleri ile tahminlenen degerler gercek degerlere yakin ¢ikmuistir.
SL modeli ile tahmin edilen degerler incelendiginde, tahminlenen degerlerin gergek
degerlerden oldukga yiiksek oldugu belirlenmistir. Bu durum Cizelge 4.9°da verilen

ST ve SL modellerine ait serbestlik derecesi tahminlerinden kaynaklanmaktadir.

Cizelge 4.9. ST3 popiilasyonunda gercek ve ST ve SL modelleri ile
tahmin edilen serbestlik derecesi degerleri

Tahmin Modeli Gercek Tahmin

SO+£SS SOD %95SOA
ST v=3 | 3.05+£0.06 3.05 [2.93,3.18]
SL v=3 | 1.14+0.02 1.14 [1.11,1.18]
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Cizelge 4.10. ST3 popiilasyonunda NOR, ST ve SL modellerine ait PLL degerleri

Tahmin Modeli NOR ST SL
ST3 -185654 -177156 -180103

Modellere gore tahminlenen serbestlik dereceleri incelendiginde ST ve SL modeli
icin degerler diisiik tahminlenmistir. ST modeli ile tahmin edilen v=3.05 degeri
gercek parametre degerine yakin bulunmugstur. Buna bagh olarak da ST modeli
ile tahminlenen eklemeli genetik (ko)varyanslarin, siirii varyaslarinin ve hata
(ko)varyanslarin tahminleri gercek parametre degerlerine cok yakin bulunmusgtur.
Bu durumun aksine, SL modeliyle tahmin edilen serbestlik derecesi degeri
1.14 olarak bulunmustur. Bu deger aslinda SL modeli icin ST modelinde 3
serbestlik derecesine karsilik gelen degeri belirtmektedir. ST ve SL modelleri
icin elde edilen PLL degerleri 4.10°da verilmistir. Model parametre tahminleri,
popiilasyonlarin analizinde uygun olan modeli belirlemede yardimci olmasina
ragmen; popiilasyonlarin analizinde uygun olan modeli se¢me kriteri PLL degerleri
incelendiginde, ST3 popiilasyonu i¢in en uygun modelin en biiyiik PLL degerine

(-177156) sahip olan ST modeli oldugu gézlenmistir.

4.3. Hata Terimi On Serbestlik Dereceli (v =10) Student-t Dagilin
Gosteren Popiilasyon (ST10)

Hata teriminin, on serbestlik dereceli Student-t (ST10) dagilimi gosteren
popiilasyonun NOR, ST ve SL modelleriyle analiz edildiginde tahmin edilen
eklemeli genetik (ko)varyans, siirii varyans ve hata (ko)varyans degerleri sirasiyla

Cizelge 4.11, Cizelge 4.12 ve Cizelge 4.13’de verilmistir.



Cizelge 4.11. ST10 popiilasyonunda gercek ve NOR, ST ve SL
modelleri ile tahmin edilen eklemeli genetik (ko)varyans

degerleri
Tahmin Modeli  Gercek Tahmin
SO+SS SOD %95 SOA
o; =11.0 | 100£08 100 [8.5,11.7]
Ou, =40 | 37£07 37 [23,51]
O, =17 | 1.3£04 13 [05,2.1]
NOR 02,=19.0 | 185+13 185 [16.1,21.2]
Cuy =29 | 27£05 27  [17,3.7]
02,=60 | 55+04 55 [4.7,63]
o; =11.0 | 106 £0.8 106 [9.1,124]
Cu, =40 | 44208 44  [29,6.0]
ST Cay = 17 1.6+04 16  [08,25]
02 =190 | 203+14 203 [17.7,23.2]
0u, =29 | 33£06 33  [22,45]
0, =60 | 60£05 6.0 [51,69]
o7 =110 ] 105+£08 105 [9.0,12.2]
Ou, =40 | 4408 44  [29,6.0]
SL Ca, = 1.7 | 1.6+£05 1.6  [0.7,25]
02 =190 | 20.1 £14 200 [17.4,23.0]
0uy =29 | 33206 33  [22,45]
02,=60 | 59+05 59 [5.0,6.8]

Cizelge 4.12. ST10 popiilasyonunda gercek ve NOR, ST ve SL
modelleri ile tahmin edilen siirii varyans degerleri

Tahmin Modeli  Gercek Tahmin
SO+SS SOD %95SOA
o), =30[32£05 31 [23,43]
NOR 6,=70|77+£12 76 [57,104]
0,=2022+£04 22 [16,3.0]
0, =30[32+£05 31 [23,43]
ST 6,=70|77+£12 76 [57,103]
0,=2022+£04 22 [16,3.0]
0, =30[32£05 31 [23,43]
SL 6,=70|77+£12 76 [57,104]
02=20|22+04 22 [16,3.0]
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Tahmin modelleriyle eklemeli genetik (ko)varyans ve siirii varyans degerleri
incelendiginde (Cizelge 4.11 ve 4.12), tahmin modelleri arasinda fark olmadigi,
tahmin degerleriyle gercek degerlerinin uyum ic¢inde oldugu goézlenmistir. Ayni

uyum Cizelge 4.13’de verilen hata (ko)varyans tahminleri arasinda da gozlenmistir.

Cizelge 4.13. ST10 popiilasyonunda gercek ve NOR, ST ve SL
modelleri ile tahmin edilen hata (ko)varyans degerleri

Tahmin Modeli  Gergek Tahmin
SO£SS SOD %95SOA
6821 =263 ]267+£05 267 [25.6,27.7]
Og, =88 | 87£05 87 [7.8,9.6]
NOR 65,3 =69 | 7.10£02 7.1 [6.6, 7.6]
0;, =375|374+08 374 [358,389]
Cg, =56 | 5703 5.7 [5.0, 6.3]
6823 =10.0 | 128 £0.3 12.8 [12.3,13.3]
6821 =263 ]263+£0.6 263 [252,274]
O, =88 | 83£05 83 [7.3,9.3]
ST 6513 =69 | 69+03 69 [6.3,7.5]
05, =375|364+09 364 [34.6,38.1]
Cg, =56 | 53+04 53 [4.6, 6.1]
0823 =125 |1254+£03 125 [12.0,13.1]
6821 =263 ]266£0.6 266 [255,27.8]
Og, =88 | 8405 84 [7.4,9.5]
SL 6513 =69 | 7003 70 [6.4,7.6]
05, =375|368+09 369 [35.0,38.6]
Og, =56 | 54£04 54 [4.7,6.1]
Gé =125 | 127£03 127 [12.1,13.3]
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Popiilasyonu tanmimlayan serbestlik derecesi degerinin artmasina bagli olarak
parametre tahminleri bakimimndan NOR, ST ve SL modelleri arasindaki fark da
artmugtir.  Buna bagh olarak Cizelge 4.14° de verilen ST ve SL modellerine ait
serbestlik derecesi tahminlerinin 6nemi de artmaktadir. Bu agidan serbestlik derecesi
tahmin degerleri incelendiginde ST modeli ile tahmin edilen 10.39 degeri gercek
parametre degerine (10) cok yakin tahmin edilmigtir. SL modeliyle tahminlenen

serbestlik derecesi ise 2.65 olarak tahmin edilmistir.

Cizelge 4.14. ST10 popiilasyonunda gercek ve ST ve SL modelleri ile
tahmin edilen serbestlik derecesi degerleri

Tahmin Modeli Gercek Tahmin

SO £ SS SOD %95 SOA
ST v=10 | 1039 £0.53 10.36 [9.42,12.49]
SL v=10 | 2.65£0.09 2.65 [2.49,2.82]

NOR, ST ve SL tahmin modelleri arasinda uygun modeli belirlemek amaciyla elde
edilen PLL degerleri Cizelge 4.15°de verilmistir. PLL degeri bakimindan modeller
arasinda farkin 2.5’dan biiyiik ve modeller arasi farkin 6nemli oldugu gozlenmistir.

ST10’un analizinde kullanilacak en iyi modelin ST (-166730) oldugu saptanmustir.

Cizelge 4.15. ST10 popiilasyonunda NOR, ST ve SL modellerine ait PLL degerleri

Tahmin Modeli NOR ST SL
ST10 -167207 -166730 -166814

4.4. Hata Terimi Birbucuk Serbestlik Derecesli (v =1.5) Slash Dagilim
Gosteren Popiilasyon (SL1.5)

Hata teriminin birbuguk serbestlik dereceli Slash dagilimi gosteren popiilasyonun
(SL1.5) NOR, ST ve SL modelleriyle analiz edildiginde elde edilen eklemeli genetik,
sirii ve hata (ko)varyans tahmin degerleri Cizelge 4.16, Cizelge 4.17 ve Cizelge

4.18’de verilmistir.
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Cizelge 4.16. SL1.5 popiilasyonunda gercek ve NOR, ST ve SL
modelleri ile tahmin edilen eklemeli genetik (ko)varyans

degerleri
Tahmin Modeli  Gercek Tahmin
SO+SS SOD %95 SOA
o, =110 | 80£07 80  [64,9.8]
Ca, =40 1.7+£07 1.7  [0.3,3.1]
NOR Cpy=17 | 12£05 12 [04,2.1]
02, =190 | 129+12 129 [10.6,154]
Ouy =29 | 12£05 12 [02,2.2]
02=60 | 48+£04 47  [3.9,56]
o, =110 [ 125+ 1.1 125 [104,149]
Oa, =40 | 44£10 44  [25,65]
ST Opy=17 | 23£06 23 [12,35]
02 =190|212+£19 212 [17.8,25.1]
04, =29 | 3.1£08 3.1  [L6,4.6]
0,,=60 | 72+£06 71  [6.0,84]
o, =11.0]108+1.0 108 [8.9,12.9]
0,,=40 | 37£1.0 37 [20,57]
SL Cpy=17 | 19£05 19 [L0,3.1]
02 =190 | 183+16 182 [152,21.6]
Cuy =29 | 26207 26  [1.3,4.0]
02,=60 | 61£05 61 [51,7.2]

Cizelge 4.17. SL1.5 popiilasyonunda gercek ve NOR, ST ve SL

modelleri ile tahmin edilen siirii varyans degerleri

Tahmin Modeli  Gercek Tahmin
SO+SS SOD %95 SOA
0, =30[35+£06 35 [25438]
NOR c.=70|89+14 88 [65120]
0,=20[24+04 23 [17,33]
0;=30[35+£06 34 [26,47]
ST c.=70|88+14 86 [65118]
0,=20[23+04 23 [17,32]
0;,=30[35+£06 34 [26,47]
SL c.,=70|88+14 86 [65118]
0,=20[23+04 23 [17,32]
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Eklemeli genetik (ko)varyans tahminlerini igeren Cizelge 4.16 incelendiginde,
gercek parametre degerleri ile NOR, ST ve SL modelleriyle tahmin edilen
degerler arasinda fark oldugu gozlenmigtir. ST1.5 popiilasyonu diisiik serbestlik
derecesinden dolay1 sira dis1 gozlemler iceren ve kalin kuyruklu dagilim gosteren bir
popiilasyondur. Bu popiilasyonun analizinde NOR tahmin modeli kullanildiginda
Cizelge 4.16°de goriildiigii gibi eklemeli genetik (ko)varyans tahminlerinin gercek
parametre degerlerinden 6nemli derecede diisiik oldugu belirlenmistir. Buna kargilik
ST ve SL modelleriyle elde edilen tahmin degerlerinin gercek parametre degerleriyle
daha uyumlu oldugu gozlenmistir. ~ Siirii varyansina ait tahmin degerlerine
bakildiginda ise NOR, ST ve SL modelleriyle elde edilen tahmin degerleri ile gercek

parametre degerlerinin uyum icinde oldugu ve bu acidan modeller arasinda fark

olmadig1 gozlenmisgtir.

Cizelge 4.18. SL1.5 popiilasyonunda gercek ve NOR, ST ve SL
modelleri ile tahmin edilen hata (ko)varyans degerleri

Tahmin Modeli  Gercek Tahmin
SO£SS SOD %95SOA
682] =630 | 63.3£0.8 633 [61.7,65.0]
Og, =210 | 21.0+£0.7 21.0 [19.6,22.4]
O, =165 | 162+04 162 [15.3,17.0]
NOR 5
0;,=90.0 | 91.7+ 1.2 91.7 [89.4,94.1]
Og, =135 | 14205 142 [13.2,15.2]
633 =300 | 295+£04 295 [28.8,30.3]
0; =630 | 556 £13 556 [53.2,58.1]
Og,=21.0 | 18110 181 [16.1,20.1]
ST Og, =165 | 14506 145 [13.3,15.7]
ng =90.0 | 79319 793 [75.7,83.0]
Og, =135 | 11.9+£0.7 119 [10.6,13.4]
033 =300 | 26.2+£0.6 262 [25.0,27.5]
631 =63.0 | 62.7£1.8 62.6 [59.3,60.3]
Og, =210 | 205+1.1 205 [18.2,22.7]
SL Og, =165 | 16207 162 [14.9,17.7]
6822 =900 | 89.8£2.6 89.7 [84.9,95.0]
Og, =135 | 13.6 £0.8 13.6 [12.0,15.1]
6823 =300 | 29.7£09 29.7 [28.1,31.5]
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Hata (ko)varyansina ait tahmin degerlerini veren Cizelge 4.18 incelendiginde, SL
modeliyle elde edilen tahmin degerlerinin gercek parametre degerleriyle benzer
oldugu gozlenmistir. Tahmin modelleri arasinda da tahmin edilen degerler acisindan
farklilik gézlenmistir. Tahmin degerlerine bakildiginda; ST modeliyle elde edilen
degerlerin, diger modellerle tahmin edilenlere gore diisiik oldugu goézlenmistir.
Bu farkin da serbestlik derecesinin diisiik tahminlenmesinden kaynaklandigi
diistiniilmektedir. SL1.5 popiilasyonuna ait serbestlik derecesi tahminleri ve tahmin

modellerine gére PLL degerleri Cizelge 4.19 ve 4.20 da verilmistir.

Cizelge 4.19. SL1.5 popiilasyonunda gercek ve ST ve SL modelleri ile
tahmin edilen serbestlik derecesi degerleri

Tahmin Modeli Gercek Tahmin

SO£SS SOD %95 SOA
ST v=15]436+£0.11 436 [4.16,4.58]
SL v=15]151£0.03 151 [1.46,1.57]

Cizelge 4.20. SL1.5 popiilasyonunda NOR, ST ve SL modellerine ait PLL degerleri

Tahmin Modeli NOR ST SL
SL1.5 -187226 -182638 -181222

SL modeliyle tahmin edilen 1.51 sd ger¢ek parametre degerine ¢ok yakin tahmin
edilmigstir. ST modeli icinde 1.5 degerine karsilik gelecek serbestlik derecesi de
4.36 olarak tahminlemigtir. Analiz i¢in uygun modeli belirlemede Cizelge 4.20°
de verilen PLL incelendiginde, ST1.5 popiilasyonu analizinde uygun modelin en
biiylik PLL degerine (-18122) sahip olan SL modeli oldugu gézlenmistir. Bu sonug,
SL modeli ile elde edilen hata (ko)varyans tahminleri ile gercek parametre degerleri

arasindaki benzerligin neden yiiksek oldugunu agiklamaktadir.
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4.5. Hata Terimi ﬁg Serbestlik Dereceli (v =3) Slash Dagilimi Gosteren
Popiilasyon (SL3)

Hata terimi ii¢ serbestlik dereceli Slash dagilimi gosteren popiilasyonun, NOR, ST
ve SL modelleriyle analiz edildiginde elde edilen eklemeli, siirii ve hata (ko)varyans

tahmin degerleri sirasiyla Cizelge 4.21, Cizelge 4.22 ve Cizelge 4.23° de verilmistir.

Cizelge 4.21. SL3 popiilasyonunda gercek ve NOR, ST ve SL
modelleri ile tahmin edilen eklemeli genetik (ko)varyans

degerleri
Tahmin Modeli  Gercgek Tahmin
SO£SS SOD %95SOA
o, =110 99+£09 99 [83,11.6]
C4,=40 | 33+£08 33 [1.9,4.9]
NOR 6y, =171 1.6£05 1.6 [0.7, 2.5]
632 =190 | 178+ 14 17.7 [15.3,20.6]
Ouy =29 | 2506 25 [1.4,3.6]
633 =60 | 59£05 59 [5.0, 6.8]
631 =110 | 10.7+09 10.7 [9.1,12.5]
Cu, =40 | 4009 40 [2.4,5.8]
ST 6313 =17 | 1.7£05 1.7 [0.8,2.7]
o, =190 | 198+ 1.5 197 [16.9,22.9]
64y =29 | 30£07 3.0 [1.8,4.3]
633 =60 | 65£05 65 [5.5,7.6]
63] =11.0 | 10.6 £0.9 10.6 [8.9,12.4]
C4,=40 | 40£09 4.0 [2.4,5.8]
SL caz,13 =17 | 1.7£05 1.7 [0.8,2.8]
0,=190 | 195+ 15 194 [16.6,22.6]
Cuy =29 | 3006 3.0 [1.8,4.3]
0'33 =60 | 64£05 64 [5.5,7.4]
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Cizelge 4.22. SL3 popiilasyonunda gercek ve NOR, ST ve SL
modelleri ile tahmin edilen siirii varyans degerleri

Tahmin Modeli Gercek Tahmin
SO+SS SOD %95 SOA
o) =30[32+05 3.1 [23,43]
NOR c,=70|75+£12 74 [5510.1]
0,=20[19+03 19 [14,2.6]
0, =30[32+£05 31 [23,43]
ST c,=70|75+£12 74 [5510.1]
0,=20[19+03 19 [14,2.6]
0, =30[32+£05 31 [23,43]
SL c,=70|75+£12 74 [5510.1]
0,=20[19+03 19 [14,2.6]

Cizelge 4.21 incelendiginde, ST ve SL modellerine ait eklemeli genetik (ko)varyans
degerleri hem kendi aralarinda hem de gercek parametre degerleri ile benzer
bulunmugtur. NOR modeline ait tahmin degerleri ise gercek parametre degerlerinden
daha diisiik tahminlenmigtir. Siirii varyansina ait Cizelge 4.22 incelendiginde de
NOR, ST ve SL modellerine ait tahmin degerleri arasinda farklilik gézlenmemis

bunun yan sira gercek parametre degerleri ile tahmin degerlerinin birbirine benzer

sonuclar verdigi belirlenmistir.
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Cizelge 4.23. SL3 popiilasyonunda gercek ve NOR, ST ve SL
modelleri ile tahmin edilen hata (ko)varyans degerleri

Tahmin Modeli  Gercek Tahmin
SO+SS SOD %95 SOA
o; =315 [ 325+06 325 [31.2,33.5]
Oe, =105 | 11.1£05 111 [10.1,12.1]
NOR Os; =83 | 84203 84 [78,90]
02 =450 | 457+£09 457 [44.0,474]
Oe, =68 | 70+£04 70  [6.2,7.7]
07 =150 | 149+£03 150 [14.3,15.5]
o; =315 [ 39.1+£14 390 [36.6,41.9]
Oe, =105 | 13.0£08 13.0 [11.4,14.7]
ST Opp =83 | 10.1£05 101 [91,112]
02 =450 | 548 +£2.0 547 [51.0,59.0]
Oe, =68 | 82+06 82  [7.1,9.3]
02 =150 | 180+£0.7 18.0 [17.6,19.4]
07 =315 [31.9+06 31.9 [30.6,33.1]
O, =105 [ 106 £0.6 106  [9.5,11.7]
SL o;, =83 | 83+03 83  [7.6,89]
02 =450 | 448 +1.0 448 [42.8,46.7]
Oe, =68 | 67+04 67  [58,7.5]
o2 =150 | 145+03 145 [14.0153]

NOR, ST ve SL tahmin modellerine gore elde edilen hata (ko)varyanslarina ait
Cizelge 4.23 incelendiginde, ST modeline ait tahmin degeri ile gercek parametre
degerleri arasinda fark oldugu ve yiiksek tahminlendigi gozlenmistir. Bu durumun
serbestlik derecesinin ST modelinde yiiksek tahminlenmesinden kaynaklandig:
diisiiniilmektedir. Buna karsilik SL ve NOR modelleriyle elde edilen gercek ve
tahmin degerlerinin, benzer oldugu goézlenmistir. SL3 icin tahminlenen serbestlik

dereceleri ve PLL degerleri sirasiyla Cizelge 4.24 ve Cizelge 4.25° de verilmisgtir.
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Cizelge 4.24. SL3 popiilasyonunda gercek ve ST ve SL modelleri ile tahmin edilen
serbestlik derecesi degerleri

Tahmin Modeli Gercek Tahmin
SO £SS SOD %95 SOA
=3 11.22£0.62 11.19 [10.08, 12.50]
3 3.00 £ 0.10 3.00 [2.81,3.21]

ST
SL

Cizelge 4.25. SL3 popiilasyonunda NOR, ST ve SL modellerine ait PLL degerler

Tahmin Modeli NOR ST SL
SL3 -171313 -170967 -170977

SL modeli ile tahmin edilen serbestlik derecesi (3) gercek parametre de8eriyle ayni
bulunmugtur. ST modeli icinde 3 degerine karsilik gelen serbestlik derecesi de
11.22 olarak tahminlenmistir. Cizelge 4.25” de verilen ve analiz i¢in uygun modeli
belirlemede kullanilan PLL degerleri incelendiginde SL modelinin NOR modelinden

daha iyi ve modeller arasindaki farkin 6nemli oldugu gozlenmistir.
4.6. Simiilasyon Calismasina ait Genetik Parametre Tahminleri

Simiilasyon yontemiyle NOR, ST3, ST10, SL1.5 ve SL3 popiilasyonlarinda beg
tekerriirlii olarak tiiretilen ti¢ 6zelligin; NOR, ST ve SL modelleri ile analiz edilmesi
sonucunda tahmin edilen kaliim dereceleri ve ozellikler aras1 genetik korelasyonlar

sirastyla Cizelge 4.26 ile Cizelge 4.27°de verilmistir.
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Cizelge 4.26. NOR, ST3, ST10, SL1.5 ve SL3 popiilasyonlarinda ii¢
ozellige ait kalitim derecelerinin gercek ve NOR, ST ve
SL modelleri ile tahmin edilen degerleri

Popiilasyon  Gercek Tahmin

NOR ST SL
3 =031] 031 031 031

NOR h5=034 | 034 034 0.34
=033 032 032 032

h3=0.14 [ 0.10 0.14 0.08
ST3 h5=0.16 | 0.13 0.17 0.10
=016 | 0.11 0.15 0.09

=027 ] 025 026 0.26
ST10 =030 | 029 032 031
=029 | 027 029 028

=014 ] 011 0.17 0.14
SL1.5 h3=0.16 | 0.11 0.19 0.16
h3=0.16 | 0.13 020 0.16

=024 | 022 020 0.23
SL3 h5=027 | 025 024 027
n5=026 | 026 025 028

Cizelge 4.26’da kalitim dereceleri icin verilen gercek degerler ile NOR, ST ve
SL modelleriyle elde edilen tahmin degerlerinin karsilastirmasi, popiilasyonlar igi
yapilmistir. NOR popiilasyonuna ait gercek kalitim dereceleri (0.31, 0.34 ve 0.33) ile
NOR, ST ve SL modelleriyle tahmin edilen kalitim dereceleri benzer bulunmustur.
Bu sonuglar; ST ve SL direncli modellerde, Normal modellerin 6zelliklerine
ulagmak icin bilinmesi gerekli olan serbestlik derecesinin yeterli bityiikliikte (115 ve
15) tahmin edilebildigini ve bu modellerin, Normal dagilim gosteren veri setlerinin

analizi i¢in de kullanilabilecegini gostermistir.

Sira dis1 gozlemler iceren ST3, ST10, SL1.5 ve SL3 popiilasyonlari; NOR, ST ve
SL modelleriyle analiz edildiginde elde edilen kalitim derecesi tahminleri arasindaki
fark, bu popiilasyonlar1 temsil eden serbestlik dereceleri kiiciildiik¢e artmigtir (ST3:
0.14,0.17, 0.15 - 0.10, 0.13, 0.11; SL1.5: 0.14, 0.16, 0.16 - 0.11, 0.11, 0.13). ST10

ve SL3 popiilasyonlarinda oldugu gibi serbestlik derecesi arttikca popiilasyonlarin
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Normal dagilima yaklagtig1 gozlenmistir. Buna bagli olarak da direngli ve normal
modellerden elde edilen kalitim derecesi tahminleri arasindaki farklarin da azaldig:
ve benzer hale geldigi gézlenmistir (ST10: 0.26, 0.32, 0.29 - 0.25, 0.29, 0.27; SL3:
0.23,0.27, 0.28 - 0.22, 0.25, 0.26).

Cizelge 4.27. NOR, ST3, ST10, SL1.5 ve SL3 popiilasyonlarinda
lic ozellik arasindaki genetik korelasyonlarin gercek ve
NOR, ST ve SL modelleri ile tahmin edilen degerleri

Popiilasyon Gercek Tahmin

NOR ST SL
Yor0o =028 | 0.28 028 0.28

NOR o103 =021 1] 020 020 0.20
Forg =027 | 027 027 0.28

Fam =028 022 027 027
ST3 Fae=0211022 023 023
Fes; =027 | 026 028 0.28

o =028 027 029 028
STI0 Fes=0211 018 020 0.20
Fes; =027 | 026 030 0.30

s =028 017 027 027
SLL5 Fe g =021 019 024 024
Fes; =027 | 015 025 025

ree» =028 | 025 028 0.28

SL3 Feg =021 021 021 021
Fergs =027 | 024 027 027

Cizelge 4.27°de popiilasyonlar i¢cin NOR, ST ve SL modelleriyle tahmin edilen
ozellikler aras1 genetik korelasyonlar verilmistir. Normal dagilim gosteren ozellikler
aras1 genetik korelasyonlarin tahmininde Normal modeller yerine ST ve SL direngli
modellerin kullanilabilecegi gozlenmigstir. (NOR, ST ve SL: 0.28, 0.20, 0.27).
Buna ek olarak, sira digt gozlem iceren popiilasyonlarin analizinde; Normal
dagilim gosteren modellerin uygun olmadigi ve genetik korelasyonlarin tahmininde
ortaya ¢ikan farklilifin da serbestlik derecesindeki diisiikliige baglh olarak arttig

belirlenmistir.
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4.7. Sahadan Elde Edilen Veri Setine Ait Sonuclar

Yeni Zelanda Romney koyun ki siiriisiindeki 12124 hayvandan toplanan siitten
kesim agirlig1 (SKA), birinci yas agirligi (BYA) ve yapagi verimi (YV) o6zelliklerine
ait veri seti NOR, ST ve SL karisik etkili modellere gore analiz edilmistir. NOR, ST
ve SL modelleriyle tahmin edilen eklemeli ve maternal genetik varyanslar sirasiyla

Cizelge 4.28 ve Cizelge 4.29’ da verilmistir.

Cizelge 4.28. NOR, ST ve SL modelleriyle analiz edilen SKA, BYA ve
YV ozelliklerine ait eklemeli genetik varyans tahminleri

Tahmin Modeli Parametre SO + SS SOD %95 SOA

Gdzsm 1.806 £0.411 1.770 [1.126, 2.708]
NOR 65 " 6.407 £1.087 6.315 [4.503, 8.725]

Oy 0.066 £0.012 0.065 [0.046, 0.092]
Gt%sm 1.844 £0.401 1.819 [1.150,2.710]

ST o7 . 5799+0891 5779 [4.132,7.591]
oy, 011240022 0.110 [0.075,0.159]
o, 187810398 1841 [1.191,2.736]
SL o7 535540969 5299 [3.624,7.415]

Oy, 0.084 £0.017 0.083 [0.056, 0.120]

Cizelge 4.29. NOR, ST ve SL modelleriyle analiz edilen SKA, BYA ve
YV ozelliklerine ait maternal genetik varyans tahminleri

Tahmin Modeli Parametre SO + SS SOD %95 SOA
o2 3.619 £ 0.353 3.614 [2.949, 4.328]

MSKA

NOR o2,  1375+0.175 1368 [1.050,1.742]
c., 002040004 0.020 [0.013,0.030]
Cro, 308510348 3.677 [3.024,4.388]
ST o2, 163940165 1.634 [1.329,1.977]
c., 00280006 0.027 [0.017,0.040]
G, 352310347 3518 [2.849,4.222]
SL G, 14930210 1485 [1.093,1.928]
o, 0.029 £ 0.006 0.028 [0.018, 0.041]

myy

SKA, BYA ve YV ozellikleri NOR, ST ve SL modellerine gore analiz edildiginde

eklemeli ve maternal genetik varyans tahminleri bakimindan modeller arasinda
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cok farklilik olmadig1r gozlenmigstir. Ayrica NOR, ST ve SL modellerine gore
tahmin edilen %95 SOA degerlerinin kesistigi de belirlenmistir. Bu sonuglar
tahmin modellerine gore elde edilen de8erler arasinda farklilik olmadigimi da ortaya
koymustur. Siitten kesim agirli§ina ait eklemeli genetik varyans degeri NOR: 1.806,
ST: 1.844 ve SL: 1.878 olarak tahminlenirken maternal genetik varyans degerleri
NOR: 3.619, ST: 3.685 ve SL: 3.523 olarak tahminlenmistir. Eklemeli ve maternal
genetik varyans tahminleri BYA 6zelligi icin NOR: 6.407, ST: 5.799, SL: 5.355 ve
NOR: 1.375, ST: 1.639, SL: 1.493, YV ozelligi i¢in de NOR: 0.066, ST: 0.112, SL:
0.084 ve NOR: 0.020, ST: 0.028, SL: 0.029 olarak bulunmustur. SKA 6zelligine
ait eklemeli genetik varyans degeri maternal genetik varyansa gore daha diisiik
tahminlenirken, diger 6zellikler icin daha yiiksek tahminlenmigtir. Bu sonuglar,
stitten kesim agirlig1 tizerine ana etkisinin diger iki 6zellige gore daha fazla oldugunu

gostermisgtir.
SKA, BYA ve YV ozellikleri icin NOR, ST ve SL modellerine ait hata varyans

degerleri Cizelge 4.30’da verilmistir.

Cizelge 4.30. NOR, ST ve SL modelleriyle analiz edilen SKA, BYA ve
YV ozelliklerine ait hata varyans tahminleri

Tahmin Modeli Parametre SO + SS SOD %95 SOA

ol  7612£0261 7.622  [7.074,8.094]
NOR o2, 14713 £0.65 14743 [13.368,15.907]
., 0.183£0.007 0.183  [0.168,0.195]
o2,  7582+0267 7589  [7.037.8.086]
ST ol . 1458240587 14.583 [13.422,15.726]
ol 0.163£0.012  0.164  [0.138,0.184]
ol  1567+0266 7589  [7.037.8.086]
SL ol 14774 £ 0.608  14.583 [13.422,15.726]

Epya

Gszyv 0.176 £0.009  0.164 [0.138,0.184]
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NOR, ST ve SL modellerine gore elde edilen hata varyanslarini iceren Cizelge 4.30
incelendiginde, tahmin degerleri acisindan modeller arasinda farkin olmadig1 baska

bir ifadeyle tahmin degerlerinin benzer oldugu gozlenmistir.

SKA, BYA ve YV ozellikleri icin eklemeli ve maternal genetik varyanslar tahmin
edildikten sonra eklemeli ve maternal kalittm dereceleri, bu Ozelliklerin eklemeli
genetik etkileri aras1 korelasyon, maternal etkileri arast korelasyon ve eklemeli ile
maternal etkileri arasi korelasyonlar NOR, ST ve SL modellerine gore hesaplanmig

ve sirastyla Cizelge 4.31, 4.32 ve 4.33’de verilmistir.

Cizelge 4.31. NOR, ST ve SL modelleriyle analiz edilen SKA, BYA ve
YV ozelliklerine ait eklemeli kalittm derecesi tahminleri

Eklemeli Kalitim Tahmin
Derecesi NOR ST SL
W, 0.17+£0.04 0.17£0.04 0.17 +0.04
hﬁm 0.29 £0.05 0.26+0.04 0.26 +0.04
hflw 0.27 £0.05 048 £0.10 0.37 £0.08

Cizelge 4.32. NOR, ST ve SL modelleriyle analiz edilen SKA, BYA ve
YV 0Ozelliklerine ait maternal kalitim derecesi tahminleri

Maternal Kalitim Tahmin
Derecesi NOR ST SL
h,%,SKA 0.33+£0.04 0.34+0.04 0.3240.04
hfnm 0.06 £0.01 0.07+£0.01 0.07 +0.01
h,znyv 0.09 £0.02 0.124+0.03 0.12 +0.03

Cizelge 4.31 incelendiginde, SKA ozelligine ait eklemeli kalittm dereceleri
NOR (0.17), ST(0.17) ve SL(0.17) modellerinde benzer tahminlenmistir. BYA
ozelliklerine ait eklemeli kalitim dereceleri ise ST (0.26) ve SL (0.26) modellerinde
benzer NOR (0.29) modelinde ise diger modellerden yiiksek tahminlenmistir.
Ayrica, YV ozelligi icin tahminlenen eklemeli kalittim derecesi NOR (0.27), ST
(0.48) ve SL (0.37) modellerinde farkli tahminlenmistir. ST modelinde YV
ozelligine ait kalitim derecesi i¢in diger modellere gore yiliksek tahmin degerine

(0.48) ulasildigr belirlenmistir. Cizelge 4.32 incelendiginde SKA, BYA ve YV
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ozelliklerine ait maternal kalitim dereceleri NOR, ST ve SL modellerinde benzer ve
birbiriyle uyumlu oldugu gozlenmistir. SKA 6zelligi i¢in tahmin edilen maternal
kalittm derecesi NOR(0.33), ST(0.34) ve SL(0.32) modellerinde BYA ve YV
ozelliklerden daha yiiksek tahminlenmigtir. Bu durum maternal genetik varyansin

bu 6zellik i¢in daha yiiksek tahminlenmesinden kaynaklanmustir.

Cizelge 4.33. NOR, ST ve SL modelleriyle analiz edilen SKA, BYA ve

YV ozellikler arasi genetik korelasyon degerleri

Genetik Tahmin
Korelasyon NOR ST SL
Yda dpya 0414+0.13 056+0.10 0.50+0.10
Fdgn dyy 024+0.14 0.07+0.14 0.18+0.14
Tdgya dyy 0.254+0.12 021+£0.12 0.18+0.12
Y dgxnmska -041+£0.10 -0.42+0.09 -0.374+0.10
Fdgxn maya -0.41 +£0.11 -033+0.12 -0.52+0.09
Fdgxn myy -043+0.17 -0.05+0.18 -0.42+0.15
Fdpyamska 028 +0.10 0.17+0.09 0.30+0.10
T gy mpya -0.04 £0.11 -0.01 £0.10 0.05+0.12
Y dgyamyy 0294+0.14 026+£0.13 0.21+0.13
Tdyy mska -0.12+0.10 -0.09 +£0.09 -0.10£+0.10
Ydyy mpya -0.51+£0.09 -0.43+0.08 -0.49 4+ 0.09
Fdyy myy -0.37£0.11 -0.58+0.09 -0.52 4+ 0.09
nsicamaya 0.86 £0.02 0.88+0.02 0.88+0.02
Pngga myy 0.74+0.08 0.59+0.10 0.65+0.09
Fmgyamyy 0.59+0.11 056=£0.11 0.66+0.09

SKA, BYA ve YV ozellikleri icin Cizelge 4.33’de verilen eklemeli ve maternal
genetik etkiler aras1 genetik iligkiler incelendiginde, maternal etkiler ve eklemeli
etkilere ait genetik korelasyonlar kendi i¢inde 6nemli bulunmustur. Ozellikler arasi
maternal etkilere ait genetik korelasyonlar NOR, ST ve SL modellerinde pozitif
yonlii ve yiiksek, ayrica standart hatalar1 da diisiik tahminlenmistir. Ozellikler arasi
eklemeli genetik korelasyonlar ise, ST modeli ile tahminlenen 74, 4,, (0.07 £0.14)

hari¢ digerlerinde dnemli bulunmug fakat maternal etkiden diisiik tahminlenmisitir.

Eklemeli ve maternal genetik etkiler arasi genetik iligkiler (genetik korelasyon)

incelendiginde rag, mgea> Tdseampyas Vdyy,mpya VE Tdyy myy ge€netik korelasyonlar iig
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tahmin modelinde de 6nemli bulunmugstur. Tahmin edilen en yiiksek genetik
korelasyon degerleri NOR (0.86), ST(0.88) ve SL(0.88) modellerine gore 7,4, mpys
arasinda gozlenirken, en diigiik genetik korelasyon degerleri ST(-0.01) ve SL (0.05)

modellerine gore r4,,, my,, arasinda gézlenmistir.

SKA, BYA ve YV ozelliklerinin ST ve SL modelleri kullanilarak analiz edilmesi
sonucunda tahmin edilen serbestlik derecesine ait tanimlayict degerler Cizelge

4.34°de verilmistir.

Cizelge 4.34. SKA, BYA ve YV ozelliklerinin ST ve SL modelleriyle tahmin edilen
serbestlik derecesine ait tanimlayict degerler

Tahmin Modeli SO + SS SOD %95 SOA
ST 12.58 &= 1.18 12.51 [10.44, 15.07]
SL 3.154+£0.18 3.14 [2.81, 3.53]

Serbestlik derecelerine ait degerler incelendiginde ST (12.58) ve SL(3.15) modelleri
icin tahmin edilen degerlerin ¢ok diisiik olmamasi, NOR, ST ve SL modelleri ile elde
edilen parametre degerleri arasinda gozlenen uyum ve benzerligi aciklamaktadir.
Bu durum, ayn1 zamanda NOR modeli disinda direngli modellerin bu veri seti
icin kullanilabilecegini de gostermigtir. Sahadan elde edilen SKA, BYA ve YV
ozellikleri icin NOR, ST ve SL modelleri i¢in elde edilen PLL degerleri Cizelge

4.35’de verilmistir.

Cizelge 4.35. ST ve SL modellerine ait PLL degerleri

Tahmin Modeli NOR ST SL
PLL -51715 -51475 -51485

Model se¢cme kriteri PLL degerleri incelendiginde, en uygun modelin ST (-51475)
modeli oldugu gozlenmistir. Ayrica modeller arasi farkin 2.5°dan biiyiik olmast

modeller arasinda 6nemli bir fark oldugunu da belirtmektedir.
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S. TARTISMA VE SONUC

Bu caligmada,hata terimi Normal, Student-t veya Slash dagilimi gosteren karigik
etkili dogrusal modellerin hayvan 1slah1 alaninda uygulanmasi amag¢lanmigtir. Bu
amacla hem simiilasyon yontemi ile tiiretilen popiilasyonlardaki (NOR, ST3, ST10,

SL1.5 ve SL3) veri setleri hem de sahadan elde edilen veri setleri kullanilmigtir.

Simiilasyon yontemi ile farkli serbestlik derecesine sahip dagilimlardan popiilasyon
tiretilmesinin amaci sira dis1 gozlemlerin olmadig1 popiilasyonlar ile sira digt
gozlemlerin oldugu ve kalin kuyruklu dagilim gosteren popiilasyonlarin Normal ve
diren¢li modellerle tahminini karsilastirmaktir. Simiilasyon calismasi sonucunda
tahminlenen eklemeli genetik (ko)varyans, siirli varyans, hata (ko)varyans ve
serbestlik derecesi tahminleri sira digi gozlemlerin bulundugu veri setleri icin
direncli modellerin daha uygun modeller oldugunu gostermistir. Bu sonug, Lange
vd.’nin sira dig1 gozlemler iceren veri setlerinin istatistiksel modellemesinde bu
tip veri setleri i¢in direncgli dagilimlarin kullanildigr modellerin daha uygun model

oldugunu gosterdikleri caligma ile uyum gostermistir.

NOR popiilasyonunun ST ve SL modelleriyle analizi sonucunda tahminlenen
serbestlik derecesi ve PLL degerleri bu popiilasyonda sira dis1 gézlemler olmadigin
ve bu popiilasyon i¢cin NOR modelinin uygun bir model oldugunu gostermistir.
Bunun yani sira ST ve SL modellerinin de bu tip veri setlerinde NOR modeli ile
benzer sonuglar verdigini ve ST ve SL modelleriyle de analizin miimkiin oldugunu

gostermistir.

ST3 ve STI10 popiilasyonlar1 diisiik serbestlik dereceli Student-t dagilimi ile
tiretilmistir. Bu amacla Normal dagilima gore daha kalkik kuyruklu olan veri
setleri olusturulmus ve NOR, ST ve SL modelleriyle analiz gerceklestirilmistir.
Iki popiilasyon icin tahminlenen hata (ko)varyans ve serbestlik derecesi bu
popiilasyonda sira disi gozlemler oldugunu gostermisti.  PLL degerleri ise

ST modelinin bu popiilasyonun parametre tahminlerinde kullanilacak en uygun
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model oldugunu gostermisti.  Bu sonug; Stranden ve Gianola (1999) nin
embriyo transferinin uygulandigi ve seleksiyona tabi tutulan, 6zel bakim besleme
etkisini de ilave ederek simiilasyon yontemi ile tiirettikleri dort siirliyli ti¢ farkli
tahmin modeliyle analiz ettikleri ve Student-t modelinin uygun model oldugunu
gosterdikleri calismayla uyum gostermistir.  Bunun yam sira Kizilkaya vd.
(2010)’nin 4 ve 12 serbestlik derecli Student-t ve Normal dagilim kullanarak
tiirettikleri veri setlerini Bayesian yaklagimi kullanarak Normal ve Student-t
modellerle tahmin ettikleri ve uygun model olarak Student-t+ modelini 6nerdikleri

calisma ile de benzerlik gostermistir.

ST3 ve ST10 popiilasyonlarinin NOR, ST ve SL modelleri ile tahminlenen serbestlik
derecesini marjinal son dagiliminin kiiciik degerlere yogunlastigi gézlenmistir.
Bu popiilasyonlarin analizi i¢in direncli dagilimlarin kullanilmasinin daha uygun
olacagimi gostermistir. Bu sonug; Rosa (1999) ve Rosa vd. (2003)’nin iireme
toksikolojisi lizerine yaptiklari istatistiksel analizde elde ettikleri diisiik serbestlik
derecesi sonucunda direncli dagilim kullaniminin uygun oldugunu gosterdikleri

caligmalar ile benzer sonuglar elde edilmistir.

Diisiik serbestlik derecesiyle tiiretilen SL1.5 ve SL3 popiilasyonlart ST3 ve ST10
popiilasyonlarindan daha kalin kuyruga sahip dagilimlar gostermistir. Tahmin edilen
hata (ko)varyans ve serbestlik dereceleri de bu popiilasyonlarda sira dis1 gozlemlerin
bulundugunu ve kalin kuyruklu dagilim gosterme sebebini desteklemektedir. Elde
edilen PLL degerleri ise bu popiilasyon i¢in SL modelinin NOR ve ST modelinden
daha uygun bir model oldugunu gostermistir. Bu sonu¢ Kizilkaya ve Mestav’in
(2009) iki degiskenli Slash dagilimi gosteren modellerle tiirettikleri ve en uygun

modelin Slash model oldugunu gosterikleri ¢aligma ile uyum gostermistir.

NOR popiilasyonuna ait kalitim dereceleri NOR, ST ve SL modellerine gore benzer
tahminlenmistir. Bu benzerligin {i¢ modelle tahminlenen genetik (ko)varyans,
siirii varyans ve hata (ko)varyanslarinin benzer tahminlendiginden kaynaklandigi

diisiiniilmektedir. Sira dis1 gdzlemlerin oldugu veya kalin kuyruklu dagilim gosteren
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ST3, ST10, SL1.5 ve SL3 popiilasyonlar1 icin ise NOR, ST ve SL modellerine
gore tahminlenen kalitim dereceleri popiilasyonlar i¢cinde farkli tahminlenmisgtir.
Bu farkliligin bu popiilasyonlar i¢in her li¢ modelde de farkli tahminlenen
genetik (ko)varyans, siirii varyans ve hata (ko)varyanslarindan kaynaklandigi
diisiiniilmektedir. Bunun yani sira NOR, ST ve SL modellerine gore de kalitim
dereceleri popiilasyonlar arasinda farkli tahminlenmistir. Bu durumun sira digt
gozlemlerin oldugu veri setlerinde hata teriminin Normal dagildiginin varsayildigi
durumda farkli tahminler elde edilecegini gostermistir. Bu tip veri setleri igin
direncli dagilimlarin kullanildi§i modelleri kullanmanin daha uygun olacagini
belirtmistir. Ozellikler arasinda genetik korelasyonlara bakildiginda sira dis1 gozlem
iceren veya kalin kuyruklu dagilim gosteren popiilasyonlarin analizinde; Normal
dagilim gosteren modellerin uygun olmadig1 ve genetik korelasyonlarin tahmininde
ortaya ¢ikan farkliligin da serbestlik derecesindeki diisiikliige bagli olarak artacagi

diistiniilmektedir.

Simiilasyon c¢alismasinin  sonucglarina gére swra dist  gozlemler iceren
popiilasyonlarda hata terimi Normal dagilim gosteren modellere alternatif ¢oziim
olarak sira dig1 gozlemlere direncli kalin kuyruklu dagilimlardan olan Student-t ve
Slash modeli dnerilmektedir. Bu ¢caligma ile yapilan 6nerme Roger ve Tukey (1972),
Lange vd.(1989)’nin u¢ gozlemler iceren veri setinin istatistiksel modellemesinde
Normal dagilim yerine Student-t dagilimimin ¢ok daha iyi uydugunu gosterdikleri
calismadan elde edilen sonuglarla, Andrew ve Mallows (1974)un yaptiklari
calismada Normal model yerine Student-t modelin daha iyi sonuglar verdigini

gosterdikleri caligmalarla elde etti§imiz sonuglar uyum gostermistir.

Direngli modellerin hayvan 1slahindaki kullanimina yonelik sahadan elde edilen
veriler NOR, ST ve SL modelleriyle analiz edilmistir. Analiz sonucunda 6zelliklere
gore eklemeli-maternal genetik varyans, hata varyans ve bunlara bagli olarak
tahminlenen kalittm derecesi ve genetik korelasyonlar modellere gore farkli

tahminlenmistir. SKA ve YV’ne ait eklemeli genetik varyans NOR, ST ve SL
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modellerinin iiciinde de maternal genetik varyanstan diisiik tahminlenmigtir. Bu
artigin maternal etkiden kaynaklandig1 diisiiniilmektedir. BYA ait eklemeli genetik
varyans ise her li¢ modelde de maternal genetik varyanstan yliksek tahminlenmistir.
SKA, BYA ve YV’ne ait eklemeli kalitim derecesine bakildiginda SKA ozelligi
icin NOR, ST ve SL modellerinde benzer maternal kalitim derecesi ise yiiksek
ve birbirine benzer tahminlenmistir. NOR, ST ve SL modellerine gére BYA icin
tahminlenen eklemeli kalitim derecesi (NOR:0.29, ST:0.26 ve SL:0.26) maternal
kalitim derecesinden (NOR:0.06, ST:0.07 ve SL:0.07) yiiksek tahminlenmistir. Elde
edilen bu sonu¢ Baker (1979)’in en kiiciik kareler yontemine gore elde ettigi
eklemeli kaliim derecesinden yiiksek tahminlenmistir. Bu farkliligin Bayesian
yaklagimindan kaynaklandigi diisiiniilmektedir. Bunun yani sira Enns ve Nicoll
(2002)’un dogrusal olmayan yontemle elde ettigi sonug ile maternal kalitim derecesi
benzerlik gostermistir.  Wulji’nin calismasindan elde edilen eklemeli kalitim
derecesinden diisiik tahminlenmistir. Bu farkliligin Wuji (2010)’nin ¢aligmasinda
uyguladiklar1 selkesiyondan kaynaklandig: diisiiniilmektedir. YV’ne ait eklemeli
ve maternal kaliim dereceleri de yine {i¢ tahmin modelinde farkli ve eklemeli
kaliim derecesi maternal kalitim derecesinden yiiksek tahminlenmistir. YV’ne
ait tahminlenen eklemeli kalitim derecesi (NOR:0.27, ST:0.48 ve SL:0.37) Baker
(1979)’1n en kiiciik kareler yontemine gore yapagi verimini 0.40 olarak tahminledigi
caligmasyla sadece SL modeli ile tahminlenen deger yakin bulunmugtur. Bu
durumun hem Bayesian istatistiginden hem de Baker (1979)’1n ¢alismasinda sira
dig1 gozlemlerden kaynaklanabilecegi diisiiniilmektedir. Wulji (2010)’nin yaptig1
caligmada tahminlenen temiz yapagi verimi i¢in 0.36 olarak tahminledigi ¢calisma ile
SL modeli ile elde edilen sonuglar benzerlik gostermistir. Bu veri setine ait serbestlik
derecesi tahminleri ve PLL degerleri hesaplanmistir. PLL degerlerine gore sahadan

elde edilen veriler i¢in en uygun modelin ST modeli oldugunu gostermistir.

Sahadan elde edilen verilerin NOR, ST ve SL modelleriyle analiz sonuglarina gore;
direngli modellerin sahadan elde edilen verilere uygulanabilecegini gostermistir.

Analiz sonuglartyla, sahadan elde edilen veriler icin de serbestlik derecesinin tahmin
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edilebilecegi ve PLL ile de uygun modelin belirlenebilecegi gosterilmistir. Boylece,
serbestlik derecesi tahmin edilebildiginden ST ve SL modelleri gibi direngli
modellerin NOR modeline gore her tiirlii veri seti icin kullanilabilecek modeller
oldugu belirlenmigstir. Bu sonuglar Cardoso vd. (2007)’nin Nelore-Hereford et
sigirlart iizerine yaptiklar: calisma ve Kizilkaya vd. (2003)’nin buzagilama giicliigii

iizerine yaptiklar ¢aligmalarla benzerlik gostermistir.

Bu calismada elde edilen sonugclar, siirekli (Normal veya kalin kuyruklu) dagilim
gosteren Ozellikler icin direngli modellerin tanimlanmasinda ve uygulanmasinda
serbestlik derecesi en Onemli bir parametre oldugunu gostermistir. Serbestlik
derecesinin yansiz tahmin edilmesi de Normal veya kalin kuyruklu dagilim gosteren
ozelliklerin Student-t veya Slash modelleriyle tek veya cok degiskenli analizinde
direncli modellerin kullaniminin miimkiin oldugunu ortaya koymustur. Ayrica,
direncli modellerin uygulanmasi sonucunda elde edilen serbestlik derecesi tahmin
degerleri de analiz edilen veri setlerinin dagilimi1 hakkinda da bilgi saglamigtir.
Student-t veya Slash dagilimli kangik etkili dogrusal modeller, siirekli dagilim
gosteren Ozellikler i¢in kolayca uygulanabildigi gibi kesikli dagilim gosteren
ozellikler icin de uygulanabilir. Kesikli dagilim gosteren Ozelliklerin direncli
modellerle tek veya cok degiskenli analizinde temel de8isken olarak bilinen ve
kategorilerin olugmasinda etken olan degiskenin Student-t veya Slash dagilimina
gore tanimlanmasi yeterli olacak ve serbestlik derecesi tahmini de yapilabilecektir.
Bu tanimlama yapildiginda siirekli ve kesikli dagilim gosteren degiskenlerin
birlikte analizi de direngli modeller kullanilarak yapilabilecektir. Hayvan islahi
caligmalarinda farkli dagilim gosteren 6zelliklerin birlikte analizi de o6zellikler
arast iligkilerin belirlenmesinde ve damizlik deger tahminlerinin dogrulugunun

artmasinda katki saglayacaktir.
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