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Ozet

Bu calismada, dogrusal olmayan regresyon modelinin regresyon parametrelerinin bayesci yaklagimla tahmin edilmesi ele
alinmistir. Bayesci tahmin yonteminde 6nsel ve sonsal dagilimlar gbz Oniinde tutularak musir bitkilerine ait veriler
kullamlarak uygulama yapilmistir. Uygulamada kullanilacak veriler Konya Toprak ve Su Kaynaklar1 Arastirma Enstitiisii
deneme alanlarinda 8 farklt musir ¢esiti (LooPjo9, L3sP1o0, Li3sPG> LooPg, Lis0P100> L7oPg, LiaoPg ve LgPig) ile yiiriitiilen
denemden elde edilmistir. Her 10 giinde bir tesadiifen secilen 5 bitki tizerinde 6lglimler yapilmustir. Bitkiler laboratuarda 105
°C’de 24 saat kurutulmasiyla kuru madde miktarlar1 belirlenmistir. Elde edilen bulgular Bayes yontemi degerlendirilmis ve
En Kiiciik Kareler yontemiyle karsilastirilmistir. Sonug olarak, Bayes yontemi ile En Kiigiik Kareler Yontemi birbirine
benzer sonuglar vermistir. Buna gore, Bayes yonteminin tarimsal alanlarda basarili bir sekilde uygulanabildigi goriilmistiir.

Anahtar Kelimeler: Lineer olmayan bayesci regresyon, misir, tarim

NONLINEAR BAYESIAN REGRESSION AND AN APPLICATION ON
AGRONOMY

Abstract

In this study, the estimation of the regression parameters in nonlinear regression model with Bayesian approach is used. In
Bayes estimation method, application has been done by using the corn plants with considering prior and posterior
distribution. In practice, using data have been obtained 8 different corn cultivars (LooP190, L3sP100, L13sPa, LooPg, Li40P100s
L;0Pg, Li4Pc ve L7oPioo) at experimental areas of Konya Soil and Water Resources Research Institute conducted trials.
Measurements were done over the coincidence selected 5 plants in every 10 days. Plants were dried 24 hours and 105 °C in
oven and dry matter was determined. The results were evaluated with Bayesian method and were compared with the Least
Squared Estimation method. As results, Bayes method and least square method gave similar results. Accordingly, It was
shown that Bayes method has been successfully applicable used in the agricultural fields .
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1. Giris

Bayes Teoermi ilk olarak 1793 yilinda Bayes tarafindan ortaya atilmistir. Regresyon analizi igin Bayes
yaklasiminda, modeldeki tahminsel dagilimlar niteligindeki onsel dagilimlarin belirlenip, en ¢ok olabilirlik
fonksiyonuyla birlestirilerek sonsal dagilimm bulunmasi amaglanmigtir. Sonsal bilginin tanimini ilk olarak Vinod ve
Ulah 1981 yilinda y verildiginde 6 parametresi igin sonsal dagilim olarak tanimlamislardir [1]. Lineer regresyonda
hatalarin normal dagildigi varsayimi altinda parametreler i¢in bulunacak sonsal dagilimm g¢ok degiskenli t
dagildigmi ve varyansim ise ters-gamma dagildigin1 Box ve Tiao (1973) ispatlamislardir [2]. Bayes regresyon son
zamanlarda pek ¢ok bilim dalinda kullanilmaya baslamustir [3, 4, 5, 6, 7, 8].

Bayes regresyon modeli tarimsal alanda yogun olarak kullanilan bir model olamamakla birlikte son zamanlarda
kullanimi artmaya baslamistir. Corjeno [9] Bayes regresyon modelini kullanarak tarimsal iiriinlerin uzun ve kisa
donem fiyat elastikiyetlerini belirlemeye ¢aligmistir. Calismada kullanilan modelin elastikiyetleri basarilt bir sekilde
agikladigmi belirlemistir. Babcock ve ark.[10] bitkilere verilen giibre dozlarmni tespit edebilmek igin Bayes
metodunu kullanmiglardir. 180 farkli noktadan topladiklari toprak 6rneklerinde farkli giibre uygulamalarmin bitki
besin maddesindeki degisikligi incelemislerdir. Bayes analizi ile nitrojen yogunluklar: ile ilgili olarak bitkilerin
tahmini nitrojen seviyeleri be verimlerini belirlemeye ¢aligmiglardir. Sonug olarak, toprak sayisi arttik¢a varyansinda
arttigini, p’niin kiiciik degerlerinin daha giivenilir bilgiler verdigini tespit etmislerdir. Tremblay ve Wallach [11]
ridge regresyon ile bayes metodunun bitkilerin verimlerini belirmek i¢in kargilastirma yapmislardir. Karsilagtirma
kriteri olarak ta Schwartz bilgi kriterini kullanmiglardir. Sonug olarak, parametre tahmininde ridge regresyonun daha
basarili oldugu belirtilmistir.

Rinella ve Sheley [12] isgalci yabanci otlardan olan siitlegen (Euphorbia esula L.) bitkilerinin bdlgesel ve yerel
etkilerini tahmin etmek igin hiyerarsik bayes regresyon modelini kullanmiglardir. Bayes metodu ile %95 oraninda
basarili bir tahmin yapildigmi ve bir yil iginde yabanci ottan dolayr otlatmanin azaldigi, arazilerin parasal
degerlerinin ise 8-34 milyon dolar azaldigini belirtmislerdir. Jiang ve ark. [13] musir verimi {izerine iklim
degiskenlerinin, topografyanin ve topragin etkisini belirlemek i¢in bayes modelini kullanmislardir. Bunun igin 1997-
2003 yillar1 arasinda Temmuz ve Agustos aylarinda toplam yagis, en az, en fazla ve ortalama yagis miktari,
topraktaki elektriksel iletkenligi, egimi ve rakim’t degerlendirmeye almislardir. Sonug olarak, misir veriminin
topografya ve toprak yapisindan c¢ok etkilendigini tespit etmislerdir. Guber ve ark.[14] topraktaki mevcut suyun
akisimi belirleyebilmek igin yaptiklari ¢alismada igerisinde bayes modelinin de bulundugu 19 ayr1 model
kullanmuslardir. Model se¢imi igin Akaiki bilgi kriterini kullanmiglardir. Topragin su igerigi ile su akimimin arasinda
giiclii iligkilerin oldugu bulunmustur. Richard esitligi ile elde edilen bilgilerin diger modellere gore ¢ok daha basarilt
bulmuslardir.

Bu calismada amacimiz, misir bitkilerinin zamana bagli olarak goriilen biiylimelerinin tanimlamak igin kullanilan
lineer olmayan bir regresyon modelinin parametre tahminlerinin yapilmasi ve ¢esitlerin buna goére performanslarini
karsilastirilmasidir.

1. Deney ve Tartisma
2.1. Malzemeler

Konya Toprak ve Su Kaynaklar1 Arastirma Enstitiisii deneme alanlarinda yiiriitiilen bu arastirmada materyal olarak
Lg()Pl()(), L35P1()(), L135P0, Lg()Pg, L140P1()0, L70P0, L14()PG veE L70P100 olmak tiizere sekiz adet at dlsl melez misir Qe§1dl
kullanilmustir.

2.2. Yontemler

Deneme yeri toprag killi tin (CL) biinyeye sahiptir. Deneme yeri topraklari kiregli, hafif alkalin reaksiyonlu ve hafif
tuzludur. K, Ca ve Mg miktarlar1 bitkiler igin yeterli diizeyde olup, alkalilik sorunu bulunmamaktadir. Topraklarin
bitkiye elverigli fosfor miktarlar1 yeterli diizeydedir.

Denemeler, tesadiif bloklarinda deneme desenine gore 3 tekerriirlii olarak kurulmuslardir. Her parsel 2.8 x Sm = 14
m® olmak tizere 4 siradan olusmustur. Sira arast 70 cm, sira istii 25 cm ve ekim derinligi 5-6 cm olarak
uygulanmustir. Sira tizerine 2 tohum atilip, ikisinin de ¢ikmasi halinde daha zayif olani birinci ¢apa esnasinda
seyreltilmistir.
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Deneme arazilerinin siirimii kulakli pullukla sonbaharda yapilmistir. Ekim 6ncesi toprak tavda iken kazayag +
tirmik kombinasyonu ile tarla ekime hazir hale getirilmistir. Ekim islemleri ¢izel ile agilan tohum yataklarina el ile
yapilmistir. Ekim iglemleri 11 Mayzs, tarihinde yapilmistir.

Biitiin deneme parsellerine ekimle birlikte, 8 kg/da P,Os, Diamonyum Fosfat (DAP, % 18 N, % 46 P,Os) formunda
verilmistir. Ayrica toplam 18 kg/da azotun; 3 kg/da’t ekimle birlikle DAP giibresiyle, 10 kg/da’t sapa kalkma
doneminde ire (% 46 N) formunda, 5 kg/da’1 ise amonyum nitrat (% 33 N) formunda tepe piiskiilii ¢ikisi dncesi
serpme usulii ile uygulanmistir.

Olgiimler her 10 giinde bir olmak iizere toplam 15 kez parsellerden tesadiifen segilen 5 bitkide yapilmustir. Bitkiler
tarlada iken boylar1 alinmig, daha sonra sokiilerek laboratuara gotiiriilmiistiir. Burada 105 derecede 24 saat
bekletilerek kuru madde analizleri yapilmistir. Elde edilen sonuglar STATISTICA 6.0 V. Istatistik paket
programinda analiz edilmistir..

Uygulamada, misir bitkisinin biiylime verisini kullanarak lineer olmayan bir regresyonda parametre tahmini

yapilacaktir ve En kiigiik kareler yontemiyle karsilastirilacaktir. Lineer olmayan fonksiyon olarak Richard’m
sigmoidal modeli kullanilmigtir. Fonksiyon,

a

(1+ exp(b — cx)) 4

f(x;0)=

olarak almmistir. Model karsilastirmasi i¢in ise En kiigilik kareler yontemi ile Bayes yontemleri kullanilmigtir
2.2.1. Lineer Olmayan Bayes Regresyonu

Lineer olmayan regresyonda, Y bagimhi degisken, X, X,,...,X, acklayict degiskenler ve
X=(X,X,,.,X,)" acklayici degiskenlerin vektorii olmak iizere,

I, X, =X, X

290"

-7th)’, t:1,2,...,n
gozlemleriigin X, =x, (x, e¥ C R*) olarak gbzlendiginde,
Yt:f(£t7Q)+et7 t:1,2,...,n (l)

bigiminde yazilabilsin. f*  fonksiyonu bilinmeyen 6 =(0,,0,,...,0 )" (0 €e® cR”), parametre

vektoriiniin bilesenlerine gore lineer olmayan bir ifade oldugunda bu modele lineer olmayan model denir. f
fonksiyonuna bazen tepki fonksiyonu da denir.

Bu caligmada, dogrusal olmayan regresyon modelinin regresyon parametrelerinin bayesci yaklagimla tahmin
edilmesi ele almacaktir. Bunun iginde bir simiilasyon c¢aligmasi yapilacak ve En Kiiclik Kareler yontemiyle
karsilastirilacaktir.

2.2.2. Parametre Tahmini

Lineer olmayan bir modelin parametre tahmininde genellikle en kiiciik kareler ve en ¢ok olabilirlik yontemi
kullanilmaktadir.
En kiigiik kareler yonteminde,
2

00)= Y[, - /(x,.0) o

hata kareler toplam minimum olacak sekilde O parametre degerini belirlemek en kiigiik kareler yontemine gére en
iyi tepki fonksiyonunu bulmak demektir.
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En ¢ok olabilirlik yonteminde ise hata terimlerinin normallik varsaymm altinda , Y,Y,,...,Y rasgele

degiskenlerinin olabilirlik fonksiyonunu yani,

R 2
DD LA
~(27)" (07) e wlr sl ()

fonksiyonunu maksimum yapan bilinmeyen 0 ve G’ parametrelerinin tahmin edilmesi istenmektedir.

2.2.3. Bayesci Yontem

Bayes teoremi son zamanlarda karar verme tekniklerinde de kullanilmaya baglanmistir. Amag, yanlis karar verme
riskini olabildigince en kiiciik yapmak oldugundan, kisisel deneyim ve bilgilerinde karar verme siirecine katilmasi
mantikli olacaktir.

Bayes Teoreminin

P(BA
p(8| 4)="ED
P(4)
oldugunu biliyoruz. Ayni sekilde kosullu olasilik yogunluk fonksiyonlarint da bulurken bayes teoremini
kullantyoruz. Burada 0 ve y i¢in olasilik yogunluk fonksiyonlari igin,
f (o)
S]0)=——= (5)
1(0)

f()
0 y)=21"22
f@1y) 0 (6)

formiillerini yazabiliriz. Ve 0 igin olasilik yogunluk fonksiyonu;

f©0)f(y]0)
0| y)=I 17
f@1y) 0 (7)

Buradan, f(y) @ igermeyen sabit oldugu i¢in;

F@y)eccf(0)f(y]0) ®)

oransal esitligine ulasilir.

(4)

Ve

Burada f(0) 6nsel bilgi, ilk dagilim (prior distribution) ve bu 6n bilgiyle beraber elde edilecek son fonksiyona ise son
bilgi son dagilim (posterior distribution) denir.

2.2.3.1. Klasik Yaklasimla Bayesci Yaklasim Arasindaki Farklar;
Klasik yaklagimda parametre sabit olarak kabul edilirken bayesci yaklagimda parametreyi rasgele degisken olarak
kabul edilir. Klasik yaklasim sadece drneklem bilgisini kullanirken, bayesci yaklasim 6rneklem bilgisinin yaninda 6n
bilgiyi de kullanir.

2.2.3.2. Onsel Bilgi
Bilgi icermeyen (Noninformative ): Burada onsel bilgi ¢ok zayiftir ve kullanilan fonksiyon genelde olasilik
yogunliuk fonksiyonu degildir. Ancak elde edilen sonsal dagilimin integrali 1’e esit olacaktir.Genelde diizgiin

dagilim veya sabit fonksiyon kullanilir.

Eslenik, bilesik (Conjugate) onsel bilgi: Onsel dagilim herhangi bir aileden tanimlanmis olsun X;,Xs,...X,
orneklemleri ile bulunacak sonsal bilgide bu sinifta yer aliyorsa eslik (conjugate) dagilim denir. (De Groot,1970)
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2.2.4. Lineer Olmayan Regresyon Parametrelerinde Bayes Tahmin Edicileri
Klasik yaklasimdan varsayimlardan biride e; hata terimlerinin normal dagildigidir. Ayni varsayim altinda,

FO 5.8, B.0) = Y0, - B’ ©)

olarak bulunur. Onsel bilgi

1
S By, By,0) :; [15] (10)

formiilden,

1 I &
f(ﬁo’ﬁ]’o- | y,X) = O'n+] exp(_20'2 ;(yz _ﬁo _ﬁ]xi)2 (ll)

Bu dagilim agilirsa ortalamasi (Bee,Pie) Ve varyans-covaryans matrisi O 2 (X’X)" olan iki degiskenli normal dagilima

uymaktadir. Ancak O'Zuygulamalarda ¢ok bilinmediginden bu fonksiyonun © ya gore integrali alinirsa (B,,B1)
parametrelerini bilesik sonsan dagilimlari,

SB, B | 920 = (5" 418y = Bo)” + (B = Bi) 25 +2(By = BBy = B2 %) 2 (12)
v=n-2 ve s’= (z (¥, = Bo. = BioX;)*)/ V) olarak kabul edilirse yukaridaki dagilim n-2 serbestlik dereceli t

dagilimina uyar. Buradan (3, ve B; parametrelerinin marjinal sonsal dagilimlar1 sirasiyla,

S(By 1y, x)= (v+z(zx /n(ﬁ ~Bo)) > (13)

F(By | y,x) = (v+z( (ﬁ]—ﬁle)z)T [16] (14)

ifadelerine t doniisiimii yapilarak t glzelgesmden faydalanilabilir. 0 ’nin dagilimi ise

1 2
flolx,y)= gy exp(—

Vs
olarak bulunur. Bu dagilim da inverted gammaya uymaktadir.

202) (15)

Lineer olmayan regresyon modelinde ise, modelde e,,f =1,2,...,n hata terimlerinin bagimsiz ve her birinin sifir
ortalamali bilinmeyen o’ varyansli normal dagilima sahip oldugu varsayilsin. Bu takdirde,

Y,~N(f(§,,@),02) . =12..n (16)

dagilimna sahip olup, olasilik yogunluk fonksiyonu

1 [ Al 0]
. 2) _ 202 L0 TAE07
ny,;0,0°)=—F——e , —0< Yy, <© (17)
i) = g ,

dir. (10) da verilen bilgi igermeyen 6nsel dagilimi kullanarak elde edilen sonsal dagilim,

p0.0|y)oco (18)
seklinde olacaktir. Burada,

S0)=[Y, - f(x,0)] (19)
olarak ifade edilir. (19) daki ifadenin ters gamma integral yontemiyle integrali alinirsa,

_n
p(O]y) = 50) " 20)

olur. Yukaridaki yontem lineer regresyon yontemine uygulanirsa, S(0)= (y— X0) (y— X0) ifadesinin
doniisiimii yukarida ifade edildigi gibi ¢ok degiskenli t dagilimina sahiptir.
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2.2.5. Bayesci Ters Modelleme ( Bayesian Inverse Modeling)

Lineer olmayan regresyonda bayesci tahminlere direk olarak ulagsmak zordur. Ciinkii parametrelerin sonsal
dagilimini elde etmek kolay degildir. Bu sebeple, parametrelerin sonsal dagilimini elde etmek veya bayes tahmin
edicisini bulmak i¢in bir ¢ok yontem gelistirilmistir. Ters modelleme terimi, kotii bir sekilde veri ile smirlanan
modellerde parametre tahmini igin fiziksel bilimlerde kullanilmaktadir.

Bayesci ters modellemede dnce lineer olmayan regresyon igin verilerden negatif log-olabilirlik fonksiyonu
bulunur.

—log(L) =0.5[(E'E/c?) + nlog(2nc?)] (21)
Elde edilen bu negatif log-olabilirlik fonksiyonunu minimize eden parametre ve varyans tahminleri bulunur. Bu
tahminler bilinmeyen 6nsel dagilim kullanildiginda elde edilecek olan tahminlerle ayn1 olacaktir. ikinci veri setiyle
beraber bulunan bu sonsal dagilim, dnsel dagilim olarak kabul edilip, ikinci veri setinden buldugumuz &nsel dagilim
yardimiyla sonsal dagilimi bulmak amaglanir. Ters modelleme teknigiyle, bulunacak olan sonsal dagilimm negatif
log-olabilirlik fonksiyonu, ilk olarak buldugumuz ve dnsel dagilim olarak kabul ettigimiz dagilimin negatif log-
olabilirlik fonksiyonu ile yeni verilerden elde edilen negatif log-olabilirlik fonksiyonunun toplamina esittir.

—log(L,) = —log(L,) —log(L,) (22)

burada,
—log(L,) = 0.5[(B—B,)'S, (B~ B,) +klog(2m) +log(| S, )] (23)
’ —log(L,)=0.5[(E'E/c?)+nlog(2nc?)] (24)

olarak almir. Bu iki negatif log-olabilirlik fonksiyonun undan yaklasik olarak tahmin edilen parametre ve varyans
tahminleri bayesci tahmin edicilere bir drnektir.

3. Bulgular ve Tartisma

Yapilan ¢alismada biiyiime modelinin parametrelere ait En Kiigiik Kareler (EKK) ve Bayes Yaklasimi (BY) ile elde
edilen degerler ile bitkilere ait Hata Kareler Toplamlar1 degerleri Cizelge 1’de, EKK ve BY’ine ait egriler ise Sekil
1’de gosterilmektedir. Cizelge incelendiginde yontemlere gore parametre degerleri ve Hata kareler toplami degerleri
bakimindan ¢esitlere gore farkliliklar oldugu goézlenmistir. Cesitlerin alabilecekleri en {ist asimptot degerini gosteren
‘a’ parametresi genel olarak yonteminde 298,336 ile 249,965 arasinda degerler alirken, Bayes yonteminde ise 301.59
ile 250.338 arasinda degerle almistir. Asimptot degerleri incelendiginde, en yiiksek deger EKK yonteminde 298,336
degeri L;oPyop ve Bayes yonteminde ise 301,59 ile yine ayni gesitte gozlenmistir. Bu ¢esidi EKK yonteminde
296,928 ve Bayes yonteminde ise 296,714 ile L35P100 cesiti izlemistir. En diisiik asimptot degeri ise EKK
yonteminde 249,965 ve Bayes yonteminde ise 250,338 degerleri ile L40P 109 gesitinde gozlenmistir.

Cizelge 1. En Kiigiik Kareler ve Bayes yontemine gore tahmin edilen Richards modeli parametre degerleri ile hata
kareler toplam1 degerleri

Parametre Tahmin Degerleri

LooP10o L3sP1oo Li3sPg LooPg

BAYE
EKK BAYES | EKK BAYES | EKK BAYES | EKK S
268,37
a 275,854 | 275,751 | 296,928 | 296,714 | 264,624 | 264,542 | 264,669 1
b -0,428 -0,417 | -0,312 -0,277 1,343 1,352 4,633 4,199
c 0,252 0,252 0,245 0,246 0,295 0,295 0,473 0,440
d 0,094 0,095 0,109 0,113 0,385 0,386 1,551 1,437
Hata Kareler Toplamlar1

EKK 620,237 769,966 309,685 592,108
BAYES 621,239 771,811 310,668 748,227
Parametre | Tahmin Degerleri
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L1401:'100 L701:'G L1401:'G L701:'100
BAYE
EKK BAYES | EKK BAYES | EKK BAYES | EKK S
a 249,965 | 250,338 | 251,792 | 251,911 257,398 | 257,802 | 298,336 | 301,59
b 1,851 1,8193 2,991 2,981 3,892 3,858 0,322 0,113
[ 0,331 0,3292 0,358 0,357 0,418 0,415 0,227 0,221
d 0,468 0,4604 0,827 0,823 1,011 1,001 0,218 0,189
Hata Kareler Toplamlari
EKK 278,972 359,322 203,771 354,112
BAYES 278,990 362,830 206,222 348,903
300
250
200
——okk ——ekk
—=—bayes 10 —8—bayes
100
50
0
1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15
A B
——ekk ——ekk
—&—bayes —8—bayes
1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 12 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15
C D
250 250
200 200
150 150
——ekk ——ekk
—8—Dbayes —8— bayes
100 100
50 50
0 0
1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15

E

F
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250 300

200 / - /
/ 200
150
/ ——okk ——ekk
150
—#—bayes —m—bayes
100 /
/ 100 /
50 ././././ 50 ./././
123 45 67 8 9 1011213 1415 123 45 67 8 91011121 1415
G H
Sekil 1. En Kiigiik Kareler ve Bayes yontemiyle gozlenen degerler arasindaki farklilig1 gosteren egriler

Biikiim noktas1 parametresi ‘d’ incelendiginde EKK ydnteminde 0,094 ile 1,551 arasinda degerler alirken, Bayes
yonteminde ise 0,095 ile 1,437 arasinda degerler almistir. En diisiik biikiim noktasi parametresi degeri her iki
yontemde de 0,094 ve 0,095 degerleri ile LooPo gesitinde gozlenirken, en yiiksek deger ise yine her iki yontemde de
1.551 ve 1.437 degerleri ile LoPg c¢esitinde gozlenmistir. Elde edilen bu ‘d’ parametresi sonuglarina gore ‘d’
parametresi kiiciik olan ¢esitlerin biikiim noktalar1 daha alt seviyelerde gerg¢eklesmektedir. Biiyiik degerler ise daha
yiikseklerde olmaktadir. Buna gore LooP;go ¢esitinde olusan biikiim noktasi diger cesitlere gore daha alt noktada
olurken, LooPg ¢esitinde ise diger cesitlere gore daha yiiksekte bir biikiim noktasi elde edilmistir. Biikiim noktasi
biiyiimenin en hizli ve ayni zamanda biiylimenin yavaslamaya basladigi nokta olmasi nedeniyle 6zellikle yapilacak
agronomik uygulamalarin etkinligi bakimindan oldukg¢a nemlidir.

Elde edilen sonuglara gore musir gesitlerinin biiyiime performansinin genel olarak birbirlerine benzer oldugu
goriilmektedir. EKK ve Bayes yontemlerinin birbirlerine yakin tahminlerde bulunmasi bu iki yontemin musir
gesitlerinin biiylimelerini ayn1 dl¢iide tahmin edebildiklerini gostermektedir. Yurt disindan getirilen bu gesitler ayni
iilkede benzer vejetasyonlarda 1slah edilip gelistirildikleri i¢in biiyiime performanslarinin benzer olmasi beklenen bir
sonu¢ olarak degerlendirilebilir. Yapilan bu ¢alismada elde edilen tahmindeki basar1 ile Babcock ve ark.[10]’nin
giibre dozlarmi tespitte, Rinelli ve Sheley [12]’n1n siitlegen bitkisinde ve Jiang ve ark. [13]) nin musir verimi {izerine
yaptiklar1 ¢alismalarda elde ettigi tahmin basarilar1 bizim ¢alismamizda da gézlenmistir.

4. Sonug

Elde edilen sonuglara gére Bayes yonteminin tarimsal alanlarda basarili bir sekilde uygulanabildigi gorilmiustiir.
Misir bitkileri i¢in yapilan bu ¢alismanin diger bitkilerde ve tarimin diger alanlarinda da kullanilmasi elde edilen
verilerin daha iyi degerlendirilmesi agisindan faydali olabilecektir.
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