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EKK, MIVQUE, ML ve REML metodlar: kullanilarak Ivesi ve Morkaraman ki kuzularin
dogum agirligi, siitten kesim agwrligi, siitten kesime kadarki giinliik canli agirlik arts,
mera sonu agirligi ve meradaki giinliik canli agirlik artisi icin varyans unsurlari ve kalitim
derecesi  tahminleri  yapumustir.  Minumum  hata  varyansina ~ gére  metodlar
karsilastirildiginda ML metodunun diger metodlardan nispeten daha etkin tahmin yaptigi
goriilmiistiir. Yine kalitim derecesi i¢in yapilan tahminlerde de ML metodu ile hesaplanan
kaliim derecelerine ait standart hatalarin diger metodlarla hesaplananlardan daha diisiik
oldugu belirlenmistir.

Anahtar Kelimeler: [vesi, Varyans unsurlari, Kalitim derecesi

ISTATISTIC METHODS GIVING MINIMUM ERROR
VARIANCE AND COMPARATIVE RESEARCHES ON
HERITABILITY ESTIMATIONS

SUMMARY

Variance components and heritability estimates for birth weight, weaning weight, daily
weight gain until weaning, weight at the end of pasture and daily weight gain on pasture of
Awassi lambs were made using LS, MIVQUE, ML and REML methods. ML method gave
more efficient estimate than other methods when methods were compared according to
minimum error variance. Also in estimations made for heritability, standard deviations
relating to heritabilities calculated with ML method were determined to be lower than
those of other methods.
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1. GIRIS

Istatistikte her bir varyasyon kaynaginin toplam varyansa olan katki payinin tahmin
edilmesi varyans unsurlarinin tahmini olarak adlandirilir. Varyans unsurlarinin tahmin
hususu 1slah¢i i¢in basarida 6nciiliigii olan bir konuma sahiptir. Henderson (1986) varyans

ve kovaryans tahminlerinin hayvan islahinda yaygin kullanim alanina sahip oldugunu
bildirerek bu kullanim alanlarini;

1-Seleksiyon indekslerinin olusturulmasi,
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2- Karigik modellerde “en iyi dogrusal yansiz tahmin”lerin (BLUP) yapilmasi,
3-Kalitim derecesi ile genetik, ¢evre ve fenotipik korelasyonlarin tahmin edilmesi,
4-Islah programlarinin planlanmasi ve

5-Kantitatif 6zelliklerde genetik mekanizmanin agiklanmasi olarak bildirmektedir.

Bugiin varyans unsurlarinin tahmininde kullanilan ¢ok sayida metot mevcuttur. Bu metotlar
uygulama kolaylig1 ve materyalin durumuna uygunluklari bakimindan birbirlerinden
farklilik gosterirler (Falconer, 1989). Uygulama kolayligi metodun seciminde énemli bir
faktor olmakla birlikte, metodun ilgili paremetre degerini sapmasiz tahminlemesi asil
hedeftir. Yani yapilan tahmin olaymn biyolojik dogasina ve tahminin tamimma aykirt
olmamalidir. Daha agik bir ifade ile Grnegin, varyans unsurlar1 negatif ve korelasyonlar
birden biiyiik olmamalidir. Ancak yapilan birgok tahminde bu ve benzeri durumlarla
kargilagilabilmektedir. Bu nedenlerle varyans unsurlarinin ve buna bagh olarak genetik
parametrelerin dogru tahmini igin birgok metot gelistirilmistir.

Varyans unsurlarinin tahmini ile ilgili olarak ilk ¢alismalar Crumb (1946), daha sonraki
calismalar ise Henderson (1953) tarafindan yiiriitiilmiistiir. Arastirict kendi ad: ile anilan
Henderson I, II, III y6ényemlerini bularak, uygulamaya koymustur. Daha sonra Hartley ve
Rao (1967), Maksimum Olabilirlik (ML) y6ntemini gelistirmislerdir. Rao (1972) ve
Lamotte (1970) birbirlerinden bagimsiz olarak ayni dénemde matris inversini iceren
Minumum Varyanshi Kuadratik Sapmasiz (MIVQUE) tahmin ve Minumum Norm
Kuadratik Sapmasiz (MINQUE) tahmin adlariyla bilinen metotlar: gelistirmislerdir.

Li ve Klotz (1978) ML ve REML ve MINQUE yontemlerini kullanarak varyans
unsurlarinin tahminini yapmislar ve karsilastirma kriteri olarak hata kareler ortalamasini
kullanmuglardir.

Dengesiz verilerde, sansa bagli bir modelde ANOVA, MINQUE, REML ve ML
metotlarnin - mukayesesini  yapan Swallow ve Monahan (1984) yéntemlerin
karsilagtirilmasinda kriter olarak o, / o, < 0.50 oldugunda ML yéntemi, o, / 6. > 0.50
oldugunda REML ve varyans analiz yontemi, o, / . >1 oldugunda ise MIVQUE
yonteminin tercih edilmesini tavsiye etmislerdir.

Varyans unsurlarinin tahmini ile ilgili olarak tilkemizde pek fazla teorik ¢alisma olmadig
gibi uygulamaya yonelik ¢alismalarda smirli sayidadir. Son yillarda yapilan bazi ¢alismalari
su sekilde ozetleyebiliriz.

Kayaalp vd., (1992a) REML ydnteminin teori ve uygulamalarini sayisal bir érnek iizerinde
incelemislerdir. Ayni arastiricilar (1992b) diger bir ¢alismalarinda ise Henderson I, II, III
yontemleri ile varyans unsurlari tahminini karsilastirmali olarak  incelemislerdir.
Kanathilarda yumurta verim 6zellikleri i¢in varyans unsurlarini Henderson III, ML, REML
ve MIVQUE yontemlerini kullanarak tahminleyen Akbas vd., (1993) ML yéntemi ile elde
edilen varyanslarin  digerlerinden onemli (P<0.05) &lgiide kiigiik oldugunu tespit
etmislerdir.

Kayaalp ve Bek, (1994) Henderson I, II, III, MIVQUE, ML, REML ve Varyans Analizi
(ANOVA) yontemlerini kullanarak varyans unsurlarii tahmin etmisler ve MIVQUE
yonteminin diger yontemlerden daha etkin bir yontem oldugunu saptamuslardir.
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ML, REML ve MINQUE yontemlerini kullanarak siit verim o6zellikleri i¢in varyans
unsurlart ve kalitim derecesi tahminleri yapan Akbulut (1996) ML metodu ile yapilan
tahminleri diger iki metod ile yapilan tahminlerden daha kiigiik, kalitim derecesi igin
yapilan tahminlerden ise daha biiyiik olarak belirlemistir.

Bu galismada ise Ivesi kzularinin bazi biiyiime ve gelisme 6zelliklerinde EKK, MIVQUE,
ML ve REML yoéntemlerini kullanarak varyans unsurlarimin ve kalitim derecelerinin
tahminlenmesi, bu tahminlerin literatiir bulgulari ile karsilastirilmas: amaglanmistir.

2. MATERYAL VE METOT

2.1. Materyal

Arastirmanin hayvan materyalini Atatiirk Universitesi, Ziraat Fakiiltesi Tarim Isletmesinde
yetistirilen Ivesi kuzulari olusturmaktadir. 12 babadan 1997, 1998 ve 1999 yillarinda elde
edilen 315 Ivesi kuzusunun bilyiime ve gelisme o6zelliklerine ait verim kayitlari
kullanilmistir.

Kuzular dogumlarinin ilk 24 saati i¢inde kulaklarina numara takilarak numaralanmis ve 10
gr’a kadar hassas terazi ile tartilarak dogum agirhiklari alinmistir. Agilan kuzu kartina
kuzunun numarasi, cinsiyeti, dogum sekli, dogum agirligi, anasinin ve babasinin numaralari
yazilmistir. Ortalama 75 giinliikken siitten kesilen kuzularin diger donem canli agirliklar
ise 100 gr hassasiyetli baskiil kullanilarak tespit edilmistir.

2.2. Metot

Incelenen biiyiime ve gelisme &zellikleri iizerine etkili sistematik gevre faktorlerine 6n
diizeltme uygulanmamus, bu faktorlerin etkisi modelde esanli olarak ele alinmistir.

Karisik modelde, sabit etkilerin varyasyona kaynak olusturmasi beklenmez. Bu nedenle
temel varyasyon kaynagi sansa bagli etkilerden kaynaklanir. Sansa bagl etkilerin
birbirlerinden bagimsiz oldugu ve aralarinda korelasyon bulunmadigi varsayilmaktadir
(Searle, 1991; Henderson, 1986; Kayaalp vd., 1992b). Bu o&zellikler esas alindiginda
modelin matris notasyonu ile yazilimi;

Y=Xb+Zu+e seklindedir.
Bu modelde yer alan terimler;

Y= NxI boyutlu gézlem vektorii

X=Nxq boyutlu ranki q olarak bilinen sabit etkilere ait desen matrisi

b= gxl boyutunda bilinmeyen sabit etkiler vektorii

Z=Nxr boyutunda ranki r olan sansa bagl etkilere ait desen matrisi

u= rx| boyutunda sansa bagl etkiler vektorii olup, ortalamasi sifir ve varyans-kovaryans
matrisi Iczi ve

e= Hata terimi olup, ortalamasi sifir ve varyans- kovaryans matrisi Io”, dir.

Normal esitlik yardimi ile babalara ve hataya ait varyans unsurlari asagida agiklanan
metotlarla tahminlenmistir.
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2.2.1. En Kii¢iik Kareler (EKK) Yontemi

EKK tahminleme metodu hata kareler toplammin minumum yapilmasi esasina gore
gelistirilmistir (Harvey, 1960) . Ilk bulundugundan beri arastirmacilar tarafindan yaygin
olarak kullanilmaya baslanmis ve hala kullanilmaktadir. Clinkii ihtiyaglara 6nemli dlgiide
cevap verebilmektedir. Parametre tahminlenmesinde En Kiigiik Kareler metodunun tercih
edilmesinin nedenleri Henderson, (1986) tarafindan su sekilde agiklanmistir;

-Tahminleyicilerin sapmasiz oldugu varsayilir, yani E(Q)=Q. Burada, Q
tahminlenen parametredir ve Q, Q’nin en kiigiik kareler tahminleyicisidir.

-Her bir tahminleyici i¢in Ornekleme hatasi, secilen diger bir linear
kombinasyondan elde edilebilecek tahminleyicinin hata degerinden daha kiigiik oldugu
varsayllmaktadir.

-Bu yontem ile tahminlenecek parametre igin giivenilir varyans-kovaryans
matrisinin elde edilmesi miimkiindiir.

-Parametre tahminleri, e (hata)’nin dagilist hususunda herhangi bir varsayima
bagli olmaksizin yapilabilir.

-ejx ‘nin normal dagilisli oldugu varsayilmasi halinde hipotez testleri F dagilis:
kullanilarak yapilabilir. Ayrica, bu durumda en kiigiik kareler tahminleri Maksimum
Olabilirlik tahminleri ile aynidir ve onem testleri olabilirlik oran testleri ile benzerlik
gostermektedir.

-Bu metod alt sinif sayilar1 farkli, dengesiz veri setlerinden maksimum bilgi elde
edilmesini saglar.

Yukardaki modelde yer alan sansa bagl etkilerin varyans matrisleri su sekilde diizenlenir;

FO'2u
2
O u 0
G=Var(u)= =T,
0-211
— O -l
FO'Ze ]
o’ 0 s
R=Var(e)= =lo%
O-ze
L0 !

seklinde olusturulur. En Kiigiik Kareler yénteminde Var(Y) = Var(e) = R ve R= Io*, olarak
yazilabilir. Orhan ve Okut (1996), bildirdigine gore EKK yontemine goére parametre
tahmini,

XX X7 b XY

zZX ZZ+G'| |u| |ZY
esitligi ile yapilmaktadir. EKK esitliginde é ve U parametreleri i¢in ¢6ziim yapildiginda,
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b1 [xx xz 1 Txvy

Z X Z'Z+G1 z'Y

olur. % ve é sansa bagli ve sabit etkilerin parametre tahminleyicisidir. EKK yonteminde
bu parametrelerin variyanslari,

ST
(N‘Zniz/Nj

1

30, -7)- (-1,

(N-p)
esitlikleriyle yapilmaktadir.

2
O u =

2
O ¢

2.2.2. Minumum Varyansh Kuadratik Sapmasiz Tahmin (MIVQUE) Yontemi

MIVQUE yontemi, Rao (1971) tarafindan gelistirilmistir. Yontem karisik modellere
uygulanabilmektedir. Sapmasizdir ve degismezlik 6zelligi vardir. Fakat negatif tahmin
verebilmektedir.

Yukarida tanimlanan modeldeki é ve 7 Henderson’m karisik model esitliklerine gore
coziilebilmektedir ki, bu esitlikler agagidaki gibi yazilabilir.

I P-4 40 o A—— Xz, P.&%
i, ZX ZZ+la .. ZZ, ZY
4] |z, x z,z, . Z,Z +la,| | Z, Y]

(coo Cop . € XY

Cor  Cpi o, Z,Y
C.=

_CO.S cl\ CS.\' Zx Y_J
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Bu esitliklerde kuadratik forma ihtiyag vardir ki bu form su sekilde yazilabilir.
! ~ ’
0, ve YY =b'XY = 0,7 Y  seklindedir.

En kiigiik kareler ve karistk model esitliklerinin sag yan elemanlar1 olarak
r=W'Y alindig taktirde;

Viry=VWY)= ZW, V,.O'Z; = ZM{O‘% olur.

Buradan;
')

u, =(cy; ci-C)T=cpp VE
!

i, = r'Ci'C.r olur.

’ ’
B, 1) = Zt}’(ci CI.M/.)O‘ZJ- seklinde yazilabilir.

2.2.3. Maksimum Olabilirlik (ML) Yo6ntemi

Hartley ve Rao (1967), tarafindan karigsik modellerin ¢oziimii i¢in Maksimum Olabilirlik
(ML) tahminleme yontemi gelistirilmistir. Yontem MIVQUE yontemindeki linear modeli
kullanmaktadir.

ML tahminleri yeterli, kararli, etkin ve asimtotik normal oldugu igin, bu varsayimlar1 tam
karsilamayan tahminleme metodlarindan daha giigliidiir. Sabit etkilerden kaynaklanan
serbestlik derecesinin kaybindan fazla etkilenmez. Fakat sabit etkilerin fazla oldugu
denemelerde sapmasiz tahminleme yapmak zor olmaktadir. ML metodu ile hem i¢-ige hem
de gapraz siniflandirmalara ait denemelerde o, tahminlemesi yapilabilir (Gill, 1978).

é ve 2 ’nun tahminleri MIVQUE yontemindeki gibi ayni karigik model esitliklerini
kullanmaktadir. Ancak 6% ve ¢’ nin tahminleri asagidaki formiillerden yapilmaktadir.

ol =YY -b'XY-4'Z'Y)/N

!
&y (12,. u, + azetr(cﬁ))/qi

Yukaridaki islemler en ¢ok 5. iterasyona kadar devam ettirilir. o; degeri olarak bir 6nceki
tahmindeki deger alinir. Bir 6nceki tahminler ile bir sonraki tahminler birbirine yaklasinca

iterasyon islemi durdurulur.
2.2.4. Kisitlanmis Maksimum Olabilirlik (REML) Yéntemi
REML yontemi de ML yontemi gibi MIVQUE yontemindeki aymi karistk model
esitliklerini kullanmaktadir. ML ve REML yontemleri, ¢dziimleri iterasyon yoluyla

yapabilirler. Iterasyon islemlerine arastiricinin kabul edebilecegi bir yaklasma kriteri
oltistinde devam edilmekle birlikte, 1. ve 5. iterasyon ¢dziim igin yeterli olabilir. I degeri
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olarak bir 6nceki tahmindeki deger alinabilir. Bir 6nceki iterasyon degeri ile bir sonraki
iterasyon degeri birbirine yaklaginca iterasyon islemi durdurulur.

REML yo6nteminin 6zelliklerini su sekilde 6zetleyebiliriz (Kayaalp vd., 1992a);

-Dengeli verilerde gerek REML yontemi gerekse varyans analizi yontemi ayni
sonuglart vermektedir. Dengesiz verilerde ise sonuglar farkli olmaktadir.

-Verilerin normal dagilis gosterdigi varsayilmaktadir.

-Bu yontem sabit etkilerin serbestlik dereceleri hesaba dahil edildiginden ML’ye

tercih edilmektedir,
-Yontem, negatif olmayan tahminler vermektedir.

REML yonteminde é ve 7 "larmn tahmini MIVQUE ve ML yontemlerindeki gibi karisik
model esitliklerinden hesaplanmaktadir. Bu yontemle 6% ve 6” nin tahminleri ise asagidaki
formiilden yararlanilarak hesaplanmaktadir.

3 YY-bXY-u'Z7)
O ¢ =
(N—r(x))

gt = (ui u, +o’etr(c, ))/qi

Yukardaki esitliklerden de goriilecegi gibi bu yontemin ML yénteminden belirgin olarak
farki, o°, degeri bu yontemle hesaplanirken X matrisinin ranki paydadaki N degerinden
¢ikartilmaktadir. Halbuki ML yonteminde direkt N degerine béliinerek hesap edilmektedir.

Esitliklerde;

N=Toplam gozlem sayisi,

q; = Sansa bagli faktoriin seviye sayisi,

¢;; =C matrisinin inversine ait i. satir ve i. stitun elemanidir,

tr = Matriste diyagonal elemanlarin toplami,

r(x)= X matrisinin rankini, q; ise sansa bagl faktoriin seviye sayisini gostermektedir.

Teorileri hakkinda kisaca bilgi verilen bu yontemlerden En Kiigiik Kareler (EKK) yontemi,
Harvey (1987) paket programi, Minumum Varyansh Kuadratik Sapmasiz Tahmin
(MIVQUE), Maksimum Olabilirlik (ML) ve Kisitlanmig Maksimum Olabilirlik (REML)
yo6ntemleri ile varyans komponentlerinin tahminlenmesi SAS (1996) program paketinde yer
alan VARCOMP prosediirii kullanilarak gergeklestirilmistir. Tahmin edilen varyans
unsurlarmin yontemler arasi karsilastirmalarinda ise Bartlett homojenlik testi ve F testleri
kullanilmuistir (Yildiz ve Bircan, 1991). Ayrica yontemler arasi karsilastirmalarda Swallov
ve Monahan (1984)’1n kritik degerleri dikkate alinmistir.
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3. SONUCLAR VE TARTISMA
3.1. Varyans Unsurlar1 Tahminleri

Kuzularin bliyime ve gelisme 6zellikleri olarak inceledigimiz dogum agirligi, siitten kesim
agirhig, siitten kesime kadarki giinliik canli agirlik artisi, mera sonu agirligi ve meradaki
giinliik canh agirh artis1 icin  EKK, MIVQUE, ML ve REML metodlar ile tahmin edilen
baba ve hataya ait varyans unsurlari, toplam varyasyondaki nispi paylari ve o’ / o7
degerleri Tablo 1°de sunulmustur.

Hesaplanan varyanslarin metodlara gore farkliliklar test edilmis ve verim ozelliklerinde
metodlarin birbirinden farksiz (homojen) varyans unsurlari tahmini verdikleri goriilmiistiir.

Swallov ve Monaham (1984)’1n kriter degerleri esas alinarak yontemler karsilagtirildiginda
ise ML yontemi ile diger yontemlerden daha etkin tahminler elde edildigi goriilmektedir.

Yontemler arasinda karar verirken isik tutmasi i¢in herbir varyans unsurunun toplam
varyasyondaki paylarina baktigimizda, REML yontemi ile tahmin edilen hata varyansinin
diger yontemlerle tahmin edilen hata varyanslarindan daha diisiik oldugu goriilmektedir.

Yapilan varyans unsurlari tahminlerinde genellikle yontemler arasinda istatistiki bir faklilik
goriilmemistir. Genel olarak baktigimizda tiim verim ozelliklerinde ML metodunun diger
metotlardan daha kiigiik hata varyansi tahmini verdikleri sdylenebilir. Smith ve Savage
(1992) diger metotlarin ML yontemi ile elde edilen sonuglara benzerligini verilerin dengeli
olmasma baglamisglardir. Ciinkii dengesiz veri setlerinde karisik model uygulamalarinda
REML ve MIVQUE tahminlerinin EKK sonuglarma esit olmasit beklenemez REML
metodu ile tahminlenen hata varyansinin toplam varyansdaki paymnin diger metodlardan
daha kiigiik oldugu tespit edilmistir. Fakat ML metodunun karisik modellerde
kullanilmasim sinirlayan unsurlar bulunmaktadir. Ciinkii modelde ¢ok fazla sabit faktoriin
bulunmasi durumunda ML tahminleyicileri sapmasiz olmamaktadir. Sabit faktérlere ait
etkilerin fazla oldugu karisik modellerde ML yerine REML metodu 6nerilmektedir. REML
yonteminde sabit etkilere ait serbestlik derecesi dikkate alindiktan sonra o%.’nin tahmini
yapilmaktadir. Bu sebepten dolayr REML’in daha sapmasiz oldugu varsayilmaktadir
(Harville, 1977; Scheaffer, 1988; Hensen, 1991).

Arastirmamizda elde ettigimiz sonuglara paralel olarak ML ve REML metodlarinin diger
metodlardan daha yansiz tahminler verdiklerini bildiren ¢aligmalar olmasina ragmen, bazi
arastiricilar farkli sonuclar bildirmiglerdir. Orhan (1992), Akbas vd. (1993), ve Akbulut
(1996) REML ve ML yontemlerinin diger yontemlerden daha sapmasiz sonuglar verdigini
ifade etmiglerdir. Yine ayni arastiricilar sabit faktorlere ait serbestlik derecesinin fazla
olmast durumunda REML yonteminin ML ydntemine tercih edilmesi gerektigini
bildirmislerdir. Buna karsilik Kayaalp ve Bek (1994) MIVQUE yonteminin, Firat (1996)
ise Bayesian yonteminin daha avantajli oldugunu bildirmislerdir.
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Tablo 1. Biiyiime ve Gelisme Ozelliklerinin ivesilere Ait Cesitli Metodlara Gére Varyans Unsurlar1 Tahmin Sonugclari

39

Dogum Agirhg Siitten Kesim Kadar Siitten Kesim Mera Sonu Ag. Meradaki GCAA
GCAA Agirhg
Var. Unsurlari o’ o2, o’ o’ o’ o’ B o’ g o’
0s 0s 0s 0s 0s 0s 0s 0Ss 0s 0s
EKK 0.113 0.818 0.00005 0.0014 2.047 13.938 2.48 23.19 0.00001 0.0008
o’/ o2 0.138 0.036 0.147 0.107 0.0038
T.V. Nisbi Pay1 (%) 12.1 87.9 34 96.6 12.8 87.2 9.7 90.3 0.4 99.6
MIVQUE 0.091 0.836 0.00006 0.0013 1.990 13.986 2.153 23.47 0.00003 0.0008
o’/ 6% 0.109 0.046 0.142 0.092 0.0039
T.V. Nisbi Payi (%) 9.8 90.2 44 95.6 12.5 87.5 8.4 91.6 0.4 99.6
ML 0.102 0.795 0.00004 0.0013 1.698 13.430 1.999 22.43 0.00001 0.0007
ot ot 0.128 0.027 0.126 0.089 0.0041
T.V. Nisbi Pay1 (%) 11.4 88.6 2.6 97.4 11.2 88.8 8.2 91.8 04 99.6
REML 0.132 0.824 0.00005 0.0014 2.084 13.94 2.565 23.27 0.00003 0.0008
o’/ o% 0.160 0.036 0.150 0.110 0.0039
T.V. Nisbi Pay1 (%) 13.8 86.2 34 96.6 13.0 87.0 9.9 90.1 0.4 99.6
0S=Onemsiz,

o’,=Babalar Arast Varyans
o’.=Hata Varyansi



Varyans unsurlarinin pozitif ve sapmasiz tahmin edilmesinin islah agisindan ¢ok Onemli oldugu
sOylenebilir. Bu ¢alismada bdyle bir durumla karsilasmamamiza ragmen EKK ve MIVQUE yontemleri
negatif varyans tahmini verebilmektedirler. Bu ise bu iki yontemin en dezavantajli yanidir. Bu durumda
ML ve REML yontemleri diger iki yonteme tercih edilebilir. Fakat ML yonteminin karigik modelde
kullanilmasini siirlayan unsurlar bulunmaktadir. Modelde ¢ok fazla sabit faktoriin bulunmas: durumunda
ML tahminleri sapmasiz olmamaktadir. Bu nedenle sabit faktorlere ait etkilerin fazla oldugu karisik
modellerde ML yerine REML yontemi Onerilmektedir. REML yontemi sabit etkilere ait serbestlik
derecesini dikkate aldiktan sonra o’ ’yi tahmin ettigi i¢in bu yontemin daha sapmasiz oldugu
varsayilmaktadir.

3.2. Kalitim Derecesi Tahminleri

EKK, Minumum Varyansli Kuadratik Sapmasiz Tahmin, Maksimum Olabilirlik ve Kisitlanmig
Maksimum Olabilirlik yontemleri kullanilarak tahminlenen varyans unsurlarindan, baba bir iivey kardes
benzerliginden yararlanilarak kalitim derecesi tahminleri yapilmistir. Incelenen verim dzelliklerine ait
kalitim dereceleri ve standart hatalar1 Tablo 2’de sunulmustur.

Kalitim derecesi kesin bir rakamdan ¢ok tahmindir. Birgok arastirict (Preston ve Willis, 1974; Diizgiines
ve Akman, 1985; Diizgiines vd., 1987) aymi ozellikler igin birbirinden az ¢ok farkli sonuglar elde
etmislerdir. Bu parametre irka, siiriiden siiriiye, yila ve yas gibi etmenlere bagh olarak degismektedir.

Ozellikler Degisim Yorum
Dogum agirlig: 0.10-0.63 Yiiksek
Siitten kesim agirligi 0.10-0.40 Diisiik-Orta
1.yas canli agirlig: 0.30-0.50 Yiiksek
Canl1 agirlik kazanci
Dogum-siitten kesim 0.15-0.40 Orta
Siitten kesim sonrast 0.20-0.50 Orta-Yiksek

Biiyiime ve gelisme 6zellikleri i¢in belirledigimiz kalitim derecelerinin bazilari literatiirde ayn1 dénemler
icin bildirilen degerlerle genelde uyum saglamis, bazilar: ise literatiir degerlerinden daha diisiik olarak
tahmin edilmistir (Kopriicti vd., 1976; Diizgiines vd., 1987; Bas, 1990; Kaymake1 ve Sonmez, 1996). ML
metodu ile tahmin edilen kalitim derecelerinin standart hatalar1 diger metotlarla tahminlenen degerlerden
daha diisiik olarak belirlenmistir. Kalitim decesinde standart hatanin kiiglik olmasi 6nemli bir 6zelliktir.
Islah programlarinda kullanilacak kaliim derecelerinin kii¢iik standart hataya sahip olmasi istenir.
Populasyonlara ait degerlere genel olarak parametre denir. Kalitim dereceside bir parametredir. Fakat
cogunlukla belli sayidaki hayvan gruplarindan, yani Ornekten hesaplanir. Her ornek degerin yani
istatistigin ise bir standart hatas: vardir. Bu hata kiigiildiikge istatistik parametreye yaklasir (Diizgiines
vd., 1987).

Varyans unsurlariin pozitif ve sapmasiz tahmin edilmesinin 1slah agisindan ¢ok o6nemli oldugu
soylenebilir. Bu ¢alismada bdyle bir durumla karsilasmamamiza ragmen EKK ve MIVQUE yontemleri
negatif varyans tahmini verebilmektedirler. Bu ise bu iki yontemin en dezavantajli yanidir. Bu durumda
ML ve REML yontemleri diger iki yonteme tercih edilebilir. Fakat ML yonteminin karisik modelde
kullanilmasint sinirlayan unsurlar bulunmaktadir. Modelde ¢ok fazla sabit faktoriin bulunmasi durumunda
ML tahminleri sapmasiz olmamaktadir. Bu nedenle sabit faktorlere ait etkilerin fazla oldugu karisik
modellerde ML yerine REML yoéntemi Onerilmektedir. REML yoéntemi sabit etkilere ait serbestlik
derecesini dikkate aldiktan sonra o’ ’yi tahmin ettigi i¢in bu yontemin daha sapmasiz oldugu
varsayilmaktadir. Dort farkli yontemle tahmin edilen varyans unsurlari kullamlarak Ivesi ve
Morkaramanlar igin lizerinde ¢alisilan verim Ozelliklerinin kalitim dereceleri hesaplanmistir. REML
yontemi ile tahmin edilen kalitim derecelerinin, diger yontemlerle tahmin edilen degerlerden daha biiyiik
oldugu tespit edilmistir. Fakat ML yo6ntemi ile tahminlenen kalitim derecelerinin standart hatalar1 diger
yontemlerle tahmin edilen degerlerden daha kiigiiktir. Genellikle tahminlenen kalitim derecesinin
standart hatasinin kii¢iik olmasi istenir. Ciinkii standart hata kii¢iildiik¢e tahmin degerinin parametreye
yaklastig1 kabul edilir.
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Tablo 2. ivesilerin Biiyiime ve Gelisme Ozelliklerine Ait Tahmin Edilen Kalitim Dereceleri ve Standart Hatalan

Dogum Agirhgi Siit. Kes. Kadar GCAA | Siitten Kesim Agirhg: Mera Sonu Agirhg: Meradaki GCAA J
h’ Sy’ B Sy’ h’ Sy’ b’ Sy’ h’ Sy’
EKK 0.485 0.235 0.138 0.119 0.512 0.243 0.386 0.205 0.015 0.070
MIVQUE 0.393 0.206 0.176 0.132 0.498 0.239 0.336 0.188 0.015 0.070
ML 0.455 0.226 0.105 0.099 0.449 0.224 0.327 0.185 0.016 0.071
REML 0.552 0.255 0.138 0.119 0.520 0.245 0.397 0.207 0.015 0.070

h’=Kalitim derecesi

Sy*=Kalitim derecesinin standart hatasi
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