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ARASTIRMA MAKALESI/RESEARCH ARTICLE

DENGELI iKI-SEVIYELI SANSA BAGLI IC-iCE DUZENLENMiS DENEMELERDE
VARYANS BILESENLERININ TAHMINi iCIN VARYANS ANALIiZ, MAKSIMUM OLABILIRLIK
VE KISITLANMIS MAKSIMUM OLABILIRLIK METOTLARININ
KARSILIKLI OLARAK INCELENMESI

M. Ziya FIRAT 1

oz

Varyans bilesenlerinin tahmini kantitatif genetikciler ve hayvan islah¢ilart igin olduk¢a Snemlidir. Son
zamanlarda varyans bilesenlerinin tahmini igin bircok metot gelistirilmistir, ornegin varyans analizi (ANOVA) ve
maksimum olabilirlik (ML) ve kisitlanmis maksimum olabilirlik (REML) gibi olabilirlige dayali metotlar. Varyans
bilegenlerinin tahmini igin kullanilan ANOVA metodu kareler ortamlarini beklenen degerlerine esitiemekten ibaret-
tir. Fakat, bu yontemin sakincali taraft varyans bilesenlerinin negatif tahminlerini vermesidir. Olabilirlik teorisine
dayal1 yontemlerinin kullaniimasi ile bunun iistesinden gelinebilir. Bu makalenin amaci, dengeli iki seviyeli sansa
bagli i¢-ice diizenlenmis deneme planlarimda maksimum olabilirlik metotlarinin varyans bilesenlerinin tahmini icin
olabilirlik fonksiyonu kullanarak nasil tiiretilebildiklerini gostermek, varyans bilesenlerinin negatif tahmini prob-

leminin nasil {istesinden geldiklerini gostermek, bu metotlan teorik agidan ANOVA metodu ile karsiiistirmak ve
sayisal bir ornekle sonuglarin uygulanabilirligini gostermektir.

Anahtar Kelimeler: I¢-ige diizenleme, varyans analizi, maksimum ve kisitlanmig maksimum olabilirlik.

COMPARATIVE INVESTIGATION OF VARIANCE ANALYSIS, MAXIMUM LIKELIHOOD AND
RESTRICTED MAXIMUM LIKELIHOOD FOR THE ESTIMATION OF VARIANCE COMPONENTS IN
BALANCED TWO-STAGE RANDOM NESTED DESIGNS

ABSTRACT

The estimation of variance components is of primary importance to the quantitative geneticist and animal
breeders. A wide array of methods have recently been developed for estimating variance components, for example,
analysis of variance (ANOVA) and likelihood based methods such as maximum likelihood (ML) and restricted
maximum likelihood (REML). The ANOVA method for estimating variance components is based on equating the
mean squares to their expectations. However, the problem with this method is that it gives negative estimates of
variance components. This can be overcome by the use of likelihood based methods. The purpose of this paper is
to'show how maximum likelihood and restricted maximum likelihood methods can be derived using a likelihood
function for the estimation of variance components in balanced two-stage random nested designs, to demonstrate
how they overcome the problem of negative estimates of variance components, to compare these methods with

ANOVA method from a theoretical point of view and to illustrate the applicability of results with a numerical exam-
ple.

Key words: Nested desingns, analysis of variance, maximum and restricted maximum likelihood.
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1. GIRIS

Varyans bilesenleri ile ilgili problemlerde ic-ige
diizenlenmis deneme planlari uygulamada en ¢ok kulla-
nilan deneme planlaridir. Genetikte, bitki ve hayvan 1s-
lahi ¢aligmalarinda en ¢ok bagvurulan deneme plani
olup bu deneme planinda varyans bilegenlerinin ayri
ayr1 tahmin edilmeleri 6nem tagimaktadir (Bek ve Efe,
1995). Varyans bilesenleri, bilhassa c¢iftlik hayvanlari-
nin genetik 1slah, teori ve uygulamalarinda, ozellikle
genetik varyasyon kaynaklarini tayin etmede ve segile-
cek damizlik adayi erkek ve disi ¢iftlik hayvanlarinin,
ekonomik degeri yiiksek ozellikler bakimindan damiz-
lik degerini belirlemede c¢ok sik¢a kullanilmaktadir (Fi-
rat ve Bek, 1997). Ornegin, hayvan islahgisi bogalar,
bogalar i¢i inekler ve inekler ici doller seklinde karek-
terize edilen verilerle ilgileniyor olabilir. Boylesi du-
rumlarda varyans bilesenlerinin tahmini, sadece dene-
medeki kaynaklarinin optimum dagilimi bakimindan
degil ayni zamanda degisik gruplar arasi korelasyonla-
rin tahmini igin, Grnedin bir siit sigirinin birbirini izle-
yen siit verim kayitlarinin tekrarlama derecesi veya ka-
litim derecesi i¢in de 6nem tasimaktadir. Arazi ¢caligma-
larinda, model sabit faktor etkisine sahip olabilir. Orne-
gin balik¢ilikla ilgili bir calismada ozel olarak segilmig
birka¢ havuz ilgi alani olabilir ve herbir havuzdan san-
sa bagli olarak alinan 6rnekler incelemeye konu olabilir
(Gill, 1978). Yani ig-ice diizenlenmis deneme planina
ait bir model sansa bagli etkiler yaninda sabit etkiye de
sahiptir.

Varyans bilegenlerinin tahmini i¢in son 30 yilda
geligtirilen metotlar arasinda Varyans Analizi ve Maksi-
mum Olabilirlik ve Kisitlanmig Maksimum Olabilirlik
gibi olabilirlik teorisine dayali metotlar en ¢ok kullani-
lanlardir. ANOVA kullanilarak varyans bilegenlerini
tahmin etmedeki temel prensip, kareler ortalamalarim
beklenen degerlerine esitledikten sonra elde edilen dog-
rusal esitlik sistemini ¢6zmekten ibaretir (Firat, 1997).
Fakat bu yontemin sakincalt tarafi bir veya birden fazla
varyans bileseninin negatif tahminlerini vermesidir.
Patterson ve Thompson (1971) tarafindan gelistirilen
REML metodu, hayvan 1siahinda dogrusal karigik mo-
dellerin varyans bilegenlerini tahmin etmede kullanilan
en yaygin metot olmustur. Maksimum olabilirlik teori-
sine dayali metotlarla elde edilen parametre tahminleri
ANOVA yonteminin aksine negatif olmayip, daima
asimtotik normallik, kendi parametre tanim aralifinda
olma ve tutarlilik gibi istatistiki 6zellikler yoniinden ol-
dukea etkilidirler.

Kisitlanmis maksimum olabilirlik metodunun,
maksimum olabilirlik metodundan iistiin yonleri mev-
cuttur. Maksimum olabilirlik metodunda sabit etkilerin
tahminine karsilik gelen serbestlik dereceleri dikkate
alinmayip REML yonteminde ¢nem tagirlar. REML
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tahmin edicileri, olabilirlik fonksiyonunun sadece san-
sa bagli olan kismmin maksimize edilmesinden elde
edildiklerinden (Patterson ve Thompson, 1971), boyle
fonksiyonlarin varyans bilesenlerini elde etmek igin
maksimumun bulunmasi olduk¢a karmagiktir (Searle,
1987). Firat ve Bek (1997) tek yonlii sansa bagli bir bo-
ga modeline ait varyans bilegenlerinin tahmininde kul-
lanitan olabilirlik teorisine dayali metotlarin karsilasti-
rilmasini yapmiglardir. Daha sonra Firat (1997) yine tek
yonlii bir boga modelinden ANOVA metodu ile teorik
olarak negatif varyans bilesenleri elde etme olasiliklar:-
ni hesaplayarak olabilirlige dayali yontemlerin bu soru-
nu nasil ortadan kaldirdiklarini yapay verilerle goster-
migtir. Simdiye kadar yapilan ¢aligsmalar basit tek yon-
lit modeller iizerine yogunlasmig olup ozellikle islah ¢a-
lismalarinda sik¢a kullanilan daha karmagtk modeller
ihmal edilmisgtir.

Bu makalenin amaci, dengeli iki seviyeli sansa
bagli ic-ice diizenlenmis deneme planlarinda maksi-
mum olabilirlik fonksiyonunu kullanarak nasil tiiretile-
bildiklerini gostermek, bu metotlar1 teorik agidan ANO-
VA metodu ile karsilagtirmak ve sayisal bir ornekle so-
nuglarin uygulanabilirliini gostermektedir.

2. MODEL ve VARYANS BiLESENLERININ TAHMiNi
2.1. Model

I¢-ige veya hiyerarsik yapi, veriler iki veya daha
fazla agsamada tesadiif orneklemesi ile elde edildikleri
zaman ortaya ¢ikmaktadir. Ornegin a. adet boga ile te-
sadiifi olarak ¢iftlesen b adet inegin herbirinin rastge-
le secilen n doliine ait iki-seviyeli bir denemeyi dik-
kate alalim. Herbir 6rnek igin bir lgiim kaydedilir ve
sonugcta elde edilen veriler boga, boga ici inek ve inek
ici dol bakimindan i¢-ige girmistir. Bu gekilde biri dige-
rinin igine diizenlenmis faktorler ¢cofu zaman sansa
bagli faktorlerdir. Yukaridaki rnekte a adet boga ku-
ramsal olarak biiyiik bir boga populasyonundan tesadii-
fi olarak segilmistir. Ayn1 sekilde herbir boga icinde b
adet inek biiyiik bir inek populasyonu iginden tesadiifi
olarak se¢ilerek bogalarla ¢iftlestiriimiglerdir.

Iki faktore (A ve B) sahip oldugumuzu varsaya-
Irm. Dengeli veriler igin fj;)’nin (B faktorii) o; 'nin (A
faktori) icine siniflandirildigr iki-seviyeli sansa bagh
bir i¢-ige deneme planina ait matematik model esitligi
asagidaki gibidir:

Vi = R+ 0 + By + ey
(i=1,.,a,j=1,.b/k=1,..,n) N
Burada y; birinci faktoriin i ’inci ve ikinci fak-
toriin j 'inci seviyesinde siniflanan &’inc1 elemana ait
gozlem degeri, 1 populasyon ortalamast, 0;; birinci fak-
toriin i ’inci seviyesinin etkisi, fj; birinci faktoriin
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i ‘inci seviyesinde siniflanan ikinci faktoriin j ’inci se-
viyesinin etkisi ve e;; sansa bagli hata terimidir. Mo-
deldeki sansa bagl degiskenler a;, B; ve ey ortak
olarak birbirlerinden bagimsizdirlar

ve'a,' ~ N(O, s&), bj(,') ~ N(O, sl%(a)) ve e,-jk ~ N(O, Se2) .

A ve B faktorleri arasinda etkilesim tanimlamanin
miimkiin olmadigina dikkat edilmelidir. Simdiye kadar

kullanilan ;). B(A) ve 0'123(0,) notasyonlart i¢-ice dii-
zenleme iliskisini temsil etmektedir.

2.2, Varyans Bilesenlerinin Tahmini
2.2.1. Varyans Analiz Yontemi

Dengeli verilerden varyans bilesenlerini tahmin et-
mede kullanilan ANOVA yontemi varyans analizinin
kareler ortalamasin beklenen degerlere esitler. Bekle-
nen degerler bilesenlerin dogrusal kombinasyonlaridir.
Elde edilen esitlikler varyans bilesenleri icin ¢oziiliir ve
¢oziimler varyans bilesenlerin tahminleridir. Sansa bag-
I deBiskenler ¢, ﬁj(,-) ve ¢;;'nin kendi aralarindaki ba-
gimsizlig1 varsayimu altinda (1) nolu modeli kullanarak

2

varyans bilesenleri o3, 0'[23(0(), ve 0% 'nin

ANOVA yansiz tahmin edicileri soyledir (Searke vd.
,1992).

07= HKO, Gioy= B(A)Kon - HKO
~2  AKO - B(A)KO
Oy =— — ~—"

bn

Burada HKO, B(A)KO ve AKO sirasiyla hata, A’lar ici
B’ler ve A kareler ortalamalari olup soyledir:

a b
HKO =% X (yi - Yy / ab(n-1),
i

»M:

a b
BAKO =3 3 nlyy.-yi.J 1 a®-1)
i

b
AKO=3 bnlyi. -y

i

J a1y ve

n
Yi= Y yi/n
k=1

' b n a b n
L=y > ywlbn yi.=Y Y Y yulabn
j=1 k=1 i=1 j=1 k=1
Varyans bilesenleri tahmin edicileri, kareler ortala-
malarimin dogrusal fonksiyonlandir. Varyanslarin ken-
dileri i¢in tanimlanan parametre aralig1 disinda degerler
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alabilecekleri bilinmektedir. ANOVA metodu ile ilgili
en onemli sorun, negatif varyans bilesenleri tahminleri-

nin elde edilmesidir. bcg 'nin ANOVA tahmin edicisi

daima pozitif oldugu halde G?x ve 0'%3(0:) tahmin edici-
leri, AKO, B(A)KO ve HTO tesadiif degiskenleri ile
ilgili ornekleme varyasyonu yiizlinden veya Ornek
gruplarinin gergekten sansa bagli olmamasindan dolay:
negatif degerler alabilirler. Ornegin, ilgi duyulan popu-
lasyondan segilen bogalarla (sansa bagli secilen bogala-
rin aksine) ciftlestirilen ineklerin dollerinden elde edi-
len veriler, HKO’ya nisbeten B(A)KO’nun kisitlanmig
degerlerine yol agabilirler.

ANOVA yo6nteminden negatif tahminler elde edil-
mesinin bir diger sebebi yanlig tahmin metodunun se-
¢ilmesidir. Negatif tahmin elde etme olasilig1 kesinlikie
normallik varsayimina bagli degildir. Geleneksel olarak
negatif tahminler sifir olarak alinmasina ragmen, bu
tahminlerin yansizlik 6zelligini bozdugu i¢in sakincali-
dir. Boyle bir durumda, daha iyi metodolojiye ihtiyac
vardir ve verileri daha uygun bir sekilde tanimlayan
modelin kullaniimasi gerekmektedir (Firat, 1997). Ola-
bilirlik teorisine dayali metotlar ANOVA yonteminin bu
olumsuz yOniinii ortadan kaldirdiklarindan varyans bi-

lesenlerini tahmin etmede sik¢a kullamlmaya baglan-
nuglardir.

2.2.2. Maksimum Olabilirlik (ML) Yontemi

Siirekli bir degiskene ait verilerden varyans bile-
senlerinin maksimum olabilirlik tahmini normallik var-

sayimlart ile sinirlanmustir. 4, {0}, { ﬂj(i)} ve ©% ve-

rildiginde verilerin {Yijk), {@i} ve {Bj(i)} 'nin kogul-
lu dagilislar soyledir:

el (i) Bjy) » 02 ~ N{u+ait By, 02),
(i} o3~ N(0,63) ve <ﬁj(i)){6§(a)>”N(0,0[23(a))

Bu normallik varsayimlari altinda olabilirlik fonksiyo-
nu sOyle yazilabilir.

L=L(ﬂ {a,.;,{ﬁj(,.)},aa,olﬁ(a),og K }) o
1

(02) 2" (03) (0 2

X exp{ {ZZZ()’Uk'M o~ ﬁj(l))

o? *
s o? 33 B
2
Ce o'lzi(oo
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Bu fonksiyonun &nce {ﬂj(,-)}’ye sonrada {o;}’ye gore
integrali alinarak asagidaki ifade elde edilir:

L{u’o.g(’o-[z}(a)’o-ezKyljk}} oc

Lab(n-1 Lab-1) L
(02)2°" )(63+n0’g(a))5a< (O'Z+cyf3(a)+bn0'§)50

[_1|HKT  BAKT |
2| o2

X exp
2 +n B

2
AKT+abn(y -pP \ @

02 +n0p ,+bn oy f

Burada HKT, B(A)KT ve AKT sirasiyla hata, A i¢i B ve
A faktoriine ait kareler toplamlaridir:

a
HKT=Y

!

“ M

n a b
2 (vijg-yi, o BAKT=3 3 nlyy i, P
i J

a
ve AKT=S bn(y; -y. )
i
(2) nolu olabilirlik fonksiyonunun logaritmast asagida-
ki gibidir.
l=log b(,u,/l,%o'gkyijk}) o

n-1 b-1
_"112_) 1og(c;3)-a(2 )log(0e2+” [3((1))

a 2 2
5 log(O'e +n p(a)+bn0'a) 3)

_HKT B(AXT AKT+abn(y. -u)?
202 21 2y

Notasyonu basitlestirmek igin A = gZ+n ve

Bla)
y= 0% + ”Oé(a) + bnog = A + bnoy, olarak alinmig-
ur. ML esitlikleri, logL (11,4702 [(yij)) 'nin A,y
ve OZ'ye gore kismi tiirevlerini sifira egitlemek
suretiyle elde edilirler. Kismi tiirevler goyle
bulunmustur:

ol _abnly. -p)
ou 4

I __a (},_AKT\ILab"@.:ﬂ)Z

oy 27 4 2P
vaiz_a(b—l)[l_B(A)KT}
oA 212 a(b-1)

Anadolu Universitesi Bilim ve Teknoloji Dergisi, 1 (1)
HKT

al ab(n-1)
= =_ ot - LKL
do2 202 ab(n-1)

Bu kismi tiirevler sifira esitlenerek sirastyla p, A,y

ve g2 igin ¢oziildiigiinde bu parametrelerin ML tah-

min edicileri elde edilmis olur.

-~ B(AKT

/,l:ym, l—m)—= B(A)KO,

L _AKT _(}.1 2 HKT _ pgr=c
y=AKT = (1-1) AKO ve o7 = HKIS = HKT =

Boylece A ve ydan 0'123(00 ve 0(y nin ML tah-

min edicileri soyledir (Searle vd., 1992).
-2 B(A)KO - HKO _~2

(1- IE) AKO - B(A)KO
bn

Bunlar maksimum olabilirlik esitliklerinin ¢6ziim-
leridir. Fakat maksimum olabilirlik tahmin edicileri
olmak zorunda degildir.

2
Cg =

. R . e )
Simdi ML tahmin edicilerini i G2 »Gp(ay V€ %
ile gosterelim. Bunun nedeni |1, 62 ,6[23(0() ve 63 'nin

. —~ ) o .
hepsi sirasiyla .52 S0 ve 5%, degillerdir ve

2

b ez » Op(or) ve ¢4 'nin tamami daima |, 0F ’GB(OC)

0%  igin
tanimlanan parametre uzay1 iginde degerler almayabilir.
Ozellikle, G, Ve 6% negatif olabilir ve boyle
oldugunda bunlar varyansin tanimi geregi
0=< 0’23(0‘) <o ve 0 <03 <co parametre uzayi iginde
olmazlar. Bundan dolayi, genel olarak 6'[23(0() ve 6(21
g:éziim%eri sadece pozitif olduklarinda ML tahmin edici-
leri EB(OL) ve 6% olacaklardir. Maksimum olabilirtigin
en onemli ozelligi, olabilirligin parametre uzayi icinde
maksimize edilmesidir. Bu sebepten, ML tahmin edici-

leri parametre uzayi iginde olmak zorundadurlar, yani
52>0, Eﬁ(a) >0ve '6% > 0'dir.

Parametrelerin2 tanim araliklart -0 < I <o,
2 < oo oo oo’ O
0<oc.2< ,Oscﬁ(a)< ve 0 < 62 < e ’dur ve dort
ML ¢oziimii |, &2 ’Gé(a) ve 6% ’dan kendi paramet-
re,, uzayl icinde olmayan parametreler sadece
Gﬁ(a) ve &g dir. u,q% , G (@ V€ 6% coziimleri 31-
rayla dikkate alinarak incelenecektir. Once, p,6%,
Opay Veya 6% ’ya bagh degildir ve 1=7 ...

acik¢a p’niin tanim araligi ig¢inde oldugundan ML tah-
min edicisidir, yani K==y .
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62 = HKO o2’nin parametre uzay: igindedir,
¢iinki HKO asla negatif olmaz. Buna karsilik,
B(A)KO<HKO ve (1 - L] AKO<B(AKO oldugu za-

2 2 . . . v
man sirastyla Opq) V€ GG tahminleri negatif degerler
alabilirler. Boylesi durumlarda, ML tahmin edicileri

~2 . -
(o) ve 8% sifira esitlenmelidirler ve bunun sonucu
olarak da 3 durum ortaya c¢ikacaktir: (i) sadece

6[23(0() <0 oldugu zaman A =82, (ii) sadece 6% <0
oldugu zaman ¥ = A =02 + nﬁé(a) ve (iii) 5[23(&) ve
6% ’nin her ikisi de negatif oldugu zaman
Y w2 e o &2 52 =
A =08¢ ve ¥ = ¢ olacaktir. Bundan dolay1, Op(y) =0
velveya 64 =0 oldugu zaman [ ve 6.2’ nin ML tah-
min edicilerini bulmak i¢in bu li¢ duruma maruz kalan
logL'nin maksimize edilmesi gerekmektedir. Bu, mode-
le bu ii¢ durumu uyguluyoruz anlamina gelmez, fakat
bu ii¢ durumdaki uzay ile smurli logL’yi maksimize et-
mek anlamindadir. Simdi bu ii¢ durumu sirayla incele-
yelim.

(i) 6% =0ve Gé(a) < 0: Budurumda A = 6,2 olur

ve log olabilirlik /(3 = cg) seklinde gosterilir. Boyle-
ce bunu (3) nolu esitlige uygulayarak asagidaki elde
edilir.

I\ = 02) e é—a(bn-l)log(cg) - ;—alog(y) -

HKT + B(A)KT AKT + abn(y - p)?
202 2y
Bup , o2 ve yya gore maksimize edilince sirayla
E=Y.. =1 veasagidaki 6.2 ve y'nin ML tahmin edi-
cileri elde edilir:
3l(h=02) _ a(bn-1) (02 _HKT + B(A)KT
302 208 a(bn - 1)

lfr=02) _ _a_(y. AKT), 2007 - P
Jy 272 a 272

Bunlar ¢oziildiigiinde asagidaki ML tahmin edicileri el-
de edilir.

—» _HKT + B(AXT

% = AKT
05 =_—"_ =
€ a(bn - 1) ve v

a

Boylece y = A + bno? ve X = 62 oldugundan

7 =02 + bnoZ'dir ve

‘ -2

52 _ AKT/a - 32 Bl '%{)AKO - Ge¢

2 _ -
bn bn
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Boylece 6[23(0() <0 oldugu zaman ML tahmin edicileri

’6{23(0() =0 ve G% ve &% yukaridaki gibidir.

(ii) 6% <0ve ('5[25(0() 2 0 Bu durumda Y= A olur
ve log olabilirlik asagidaki gibi yazilabilir.
[(y=A)o - é_ ab(n-1)log(o2) - %ablog(l) -

HKT _ B(A)KT + AKT + abn(y . - u)z
202 21

Bu fonksiyonun maksimizasyonu sonucu asagidaki
esitlikler elde edilir.

dlily=2)

- ab(n - 1) (62 __HKT ‘)
902 204 ab(n - 1)
QUY=W)__ab [, AKT+BAKT),
oA 22 - ab
abn(y.. - w?
222

Bu esitlikler ¢ozildiigii zaman asagidaki ML tahmin
edicileri elde edilir.

T = AKT + B(A)KT

8% = HKO ve
ab

Buradan, A=0Z+ ncﬁ(a) , oldugu  igin

A=52+ n&é(a) ve

2 (AKT + B(A)KT

o = & — - HKO) :

(ifi) 63 <0 ve 65, <0: Bu durumda A = 6,2

ve ¥ = 6,2 olur. Log olabilirlik soyle elde edilir.

= 7= 2 - Labnoglo)-

HKT + B(A)KT + AKT +abn(y - uf
262

Bunun 6,2’ye gore kismi tiirevi asagidaki esitligi verir.

910 =y=cl) —_abn (Gg _ GKT) Lan(y.. - w?
do? 204 abn ot
Burada GKT genel kareler toplamunt ifade etmektedir.
Bu esitlik ¢oziildiigii zaman 6.2’ nin ML tahmin edicisi
s6yle bulunur.

GKT
abn

e:



110

2.2.3. Kisitlanmig Maksimum Olabilirlik (REML)
Yéntemi:

Parametrelerin REML tahmin edicileri olabilirlik
fonksiyonunun sadece sansa bagli kismnin (bu ¢alis-
mada i¢-ige diizenlemeye ait modelin olabilirlik fonksi-
yonunun [t’yii icermeyen kismi) maksimize edilmesin-
den elde edilirler. Yani, bu maksimum olabilirlik yonte-
mi sabit etkilerin tahmini ile ilgilenmemesine ragmen
modelin sabit etkilerine ait serbestlik derecesini kulla-
nir. Bundan dolay: parametrelerin REML tahmin edici-
lerinin bulunabilmesi i¢in Once, asagidaki olabilirlik
fonksiyonunun sabit ve sansa bagli faktorlere gore fak-
torize edilmesi gerekmektedir. Bu 6zellikleri ile REML
ML metodundan farkliliklar gosterir.

}L(u , 6% , Ofq - O3 | {)’ijk})=

Lapn  -Labem-1)  -Llawny L,
(2m)? (o) ? W2y
X exp l HKT B(A)KT +AKT | -pp
§ 2 7y Y y/ abn

Bu olabilirlik fonksiyonunda y... ,HKO, B(A)KO ve
AKO’nun hepsinden de bagimsiz oldugundan fak-
torizasyon asagidaki gibi gerceklesir.

L(u 6% , Opay ,Ge2|()’ijk})=

L(y..) L{03.0%, 0% | HKO B(A)KO.AKO),

Burada L (My. )
fonksiyonu,

y... verildiginde p’niin olabilirlik

-1 -1
u]y =(2n) 2(\(/abn)zexp[

- uq

2 y/abn

ve L (o} , o3, , 02| HKO B(A)KO,AKO) HKO,
B(A)KO ve AKO verildiginde o} , 0%, ve o2'nin
olabilirlik fonksiyonudur.

Lr = 1[0} , o}, - 02| HKO B(A)KO,AKO),

Loy cdaben Laen L “

=en)®  (od) A )

L
(abn) % exp

1 [HKT L BAKT +AKT“
2| o2 A Y
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Bu dengeli verilere ait ig-ice diizenlemeler igin
kisitlanmug olabilirlik olarak bilinmektedir. REML tah-

mini 62> 0, 6,22 0 ve 0'[23(0() =0 parametre uzayt

icinde (4) nolu esitligi maksimize eden 62, 6123(0() ve
0,2 tahmin edicilerini elde etmekten ibarettir. Bu
fonksiyonun logaritmas! asagidaki gibidir:

g = logL (0%, 03y, % | HKT, B(AYKT, AKT| o<

- L (abn-1) log(6?) -La(b-1)log()
2 2 5)

~Lia-Dlog(y). HKT  BAKT AKT
5{a-Dlog(v) o . v

Ig’nin 6.2 , A ve y’'ya gore kismi tiirevieri soyledir:

.. _abm-1) > HKT
Rt = 264 (Ge ab(n—l)
1 =_a(b-1)(x_B(A)KT)
RATT 2 U
- _a-l{y AKT
IR’Y_ Y2 a—l)

, A ve Ynin ve dolayis: ile de 0'[23(0() ve 63 'nin
REML tahmin edicileri yukaridaki kismi tiirevier sifira
esitlenip ¢oziilerek bulunur.

2 _ HKT _
OcR = ab(n-1) HKO,
_ B(A)KT _
AR = ———a(b-l) = B(AJKO
-+ — AKT ..
TR = ol AKO,
02 _B(A)XO - HKO
Bla)R ™ n
2 _B(A)KO -HKO
GB(U),R - n

Bunlar REML ¢oziimleridirler. ML ile ilgili duruma
benzer olarak, REML ¢oziimleri sadece G%R ’6[23((1),R
ve 6‘&3 "nin tamamu pozitif oldugu zaman REML tah-
min edicisi olurlar. c')'g,R asla negatif olmaz fakat

d[%»(a),R ve ()‘é,R olabilirler. Bunun iizerine, aynen ML
yontemindeki ti¢ duruma maruz kalan l’yi maksimize

etmek suretiyle REML tahmin edicileri bulunur.
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. . 2
(i G%L,R 20veOpr<0: Bu durumda
A= o 2'dir ve (5) nolu esitlikten asagidaki elde edilir.

.lR (k = o%) o< - %a(bml)log(c%) -

HKT + B(A)KT AKT
202 2y

Bunun 6,2 ve y'ya gore kismi tiirevleri agagidaki gibi-
dir.

Sa-1)log(y) -

111

% =AKT _ AKO ve S%R-_-é%
a-1 ’ bn

. .2 ’
(ii) O%L,R <0 ve Gpp)r 20 Budurumda y= A 'dir
ve log olabilirlik fonksiyonu soyledir.

I ('y = X) o< - %ab(n—l)log(o%) -

4ab1 Jlog(r) - HKT - BAKT + AKT

202 2\
. ., v
dlr (}‘ = Ge) - a(bn - 1) (G% _HKT + B(A)KT) Bu fonksiyonun ©,2 ve A’ya gore kismi tiirevleri
902 204 a(bn-1) alindiginda agagidaki esitlikler elde edilir.
v ol =A _
alt=ct) a1 (- 453 ; (v2 .. ab(n041) (Gg ) alt;l<§T1>)
oy 29 00% 20¢
B ve
Bu esitlikler ¢oziildugiinde ve yp = E%R + bna%x R ol- _
dugundan agagidaki tahmin ediciler elde edilir. dlr (’y = X) _ ab-1) (7& _B(AKT + AKT)
. - 2
=2 . _ HKT + B(AXKT oA 2\ ab-1
“R=

a(bn-1) ’

Tablo 1. Dengeli iKi seviyeli sansa bagh ic-ice diizenlenmis bir modele ait parametrelerin 0e2 s 0% @ Ve Gaz’nin

ANOVA, ML, ve REML tahmin edicileri.

ML/REML ¢oziimii
tarafindan yerine 62 52 b2
getirilen sartlar Y ontem Bla)
ML HKO B(A)KO - HKO 1-%1) AKO - B(A)K(
) .2 n bn
0520, 0p(q) =0 B(A)KO - HKO AKO - B(A)KO
REML HKO n bn
| 62
ML HKT + B(A)KT 0 (1-1) Axo-52
2 2 a(bn-1) bn
0620, O <0 HKT + B(AXKT AKO -62g
REML a(bn-1) 0 bn
ML HKO 1 ( AKT + B(AKT HKO) 0
n ab
0%<0,0%.,20
Bl 1( AKT + B(A)KT HKO)
REML HKO T abl 0
ML GKT 0 0
'0'(21<0 , '6[25(00 <0 abn
GKT
REML abn-1 0 0
B(A)KO - HKO AKO - B(A)XO
ANOVA HKO —(—)——5——-—— —
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Tablo 2. Siit verim kaynaklari, kg (305 giin).

Oz Kardeslerin Verimleri

P+
=)
(€]
=~

Boga Veri 1 Veri 2 Veri 3 Veri 4

1 4379 = 6560 6379 6560 6379 6560 6679 6560

2 5560 7733 6560 6733 6560 6733 6560 6333

1 3 4637 5639 6637 6639 6637 6639 6637 6639
4 5726 5576 6726 6576 6726 6576 6826 6576

5 4968 4574 6968 6574 6968 6574 6968 6574

6 5355 7057 4355 4057 6355 7057 6355 7057

7 4605 4180 4605 4180 6605 6180 6605 6180

2 8 4393 4530 4393 4530 6393 6530 16393 6530
9 5195 7024 4195 4024 6195 7024 6195 7024

10 6137 4748 4137 4748 6137 6748 6137 6748

11 6253 6666 6253 6666 6253 6666 6553 6666

12 5553 6026 6553 6026 5553 6026 6453 6726

3 13 6268 7575 6268 6575 6268 6575 6268 6575
14 7112 6382 6112 6382 7112 6382 6612 6782

15 5840 7316 6840 6316 6840 7316 6840 6316

16 6246 5595 5246 5595 6246 6595 6946 6795

17 5400 6440 5400 5440 6400 6440 6400 6440

4 18 7301 6615 5301 5615 7301 6615 6801 6515
19 5453 6592 5453 5592 6453 6592 6453 6592

20 7374 6693 5374 5693 7374 6693 6374 6693

3.SAYISAL ORNEK

Bu esitlikler cozilduginde ve Ag = Gog + NG -
oldugundan REML tahmin edicileri soyledir:

» _ _HKT _ ~ _ AKT + B(AKT
Ge,R “ab(n-1) T HKO ’XR = ————————ab 1
ve
= L (AT £ BOKT )
Spoor w1 KO

. 2 .
(iii) 0'(21,R <0 ve &g,y g <0 Budurumda
A=02 ve y= o2 dir ve log olabilirlik soyledir.

' GKT
IRA=Y=02) - %—(abn—l)log(og)- 62
[+

Bu esitliin 6,.2’ye gore kismi tiirevinin alinmasi sonu-
cu asagidaki elde edilir.

dR(A=Y=02) _ abn-1 (o7 - GKT)
002 264 ' abn-l
Bu esitlik ¢oziildiigii zaman 6,2’ nin REML tahmin edi-
cisi syle bulunur.
~2 _ GKT
CeR = abn-1
Simdiye kadar degisik yontemlerle elde edilen
varyans bilesenleri tahmin edicilerini bir tabloda topla-
mak miimkiindiir. Tablo 1 dengeli iki seviyeli sansa
bagli i¢-ige diizenlenmis bir modele ait varyans

bilesenleri 6.2 , Ogq) , ve 0,2'nin ANOVA, ML ve
REML tahmin edicilerini gostermektedir.

Biiytik bir siirii populasyonundan bu populasyonu
temsil edecek kadar boga ve inekler sansa bagl olarak
secilerek ciftlestirilmeleri sonucu elde edilen 6z
kardeslerin ayn1 yila ait siit verim kayitlar1 (305giin)
tutuluyor. Yasa gore diizeltilen bu kayistlar (kg olarak)
Tablo 2’nin Veri 1 siitununda verilmistir. Bu tablonun
Veri2, Veri3, ve Veri4 stitunlarindaki veriler Veril de

Tablo 3. Dort veri setine ait varyans bilesenlerinin ANOVA,
ML ve REML tahminleri.

Metot o2 e o2

Veril

ANOVA 689557.30 97566.72 259296.92

ML 689557.30 97566.72 17235747

REML 689557.30 97566.72 259296.92
Veri2

ANOVA 54107.30 -12864.53 110163484

ML 42672.19 0 824091.07

REML. 42672.19 0 1100195.63
Veri3

ANOVA 10795729 3251047 -10245.16

ML 10795729 20503.15 0

REML 10795729 24423 24 0
Veri4

ANOVA 68712.30 -16479.53 -1333.66

ML 50338.69 0 0

REML 5162943 0 0
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degisiklikler yapilmak suretiyle elde eldilmistir. Bu
ornege ait model (1) nolu esitligin aynisidir.

Tablo 2’deki dort ayr veri setinden varyans
bilesenlerinin ANOVA, ML ve REML tahminleri SAS
paket programinin (SAS Institute, 1987) PROC VAR-
COMP prosediirii kullanilarak hesaplanmis ve elde
edilen degerler Tablo 3’de verilmistir. Bu tablodan
goriilebilecegi gibi, Veril veri setinden elde edilen
varyans bilesenlerinin ANOVA tahminlerinin tamami

pozitif oldugu halde, Veri2’den elde edilen 0[25(00 nin.

o2 ’'nin ve Veri4’den elde edi-
len 0%( ve c ‘nin her ikisinin ANOVA tahminle-
ri negatiftir. Bu 1‘(1 varyans bileseninin ANOVA tahmin-
lerinin negatif olmast durumunda ML ve REML tah-
minierinin O degerini aldig1 goriilmektedir. Veril ve Ve-

ri3 vert setlerinde oez ‘nin ANOVA, ML ve REML tah-
minleri ayni degeri almaktadirlar.

Veri3’den elde edilen

Varyans bilesenleri ANOVA tahminlerini pozitif

olarak veren Veril veri setinden elde edilen 62 . ’min
ANOVA, ML ve REML tahminleri ayni deger%en ala-

makla birlikte Gé‘mn sadece ANOVA ve REML tah-
minleri birbirine esittir. Bunun nedeni, ANOVA ve

REML'in 63 ‘y1 ML’ye oranla daha yansiz olarak tah-
min etmesidir.

4. TARTISMA

Bu makalede iki seviyeli sansa bagl: i¢-ice diizen-
lenmis bir deneme planinda ANOVA, ML ve REML
metotlar1 varyans bilesenlerini tahmin etmeleri
bakimindan karsilastirdmali olarak incelenmislerdir.
Bahsedilen metotlar arasindaki fark once teorik olarak
aragtinllmig daha sonrada dort veri setinden olusan bir
ornekle uygulamali olarak gosteriimeye caligilmigtir.
ANOVA yontemi ile elde edilen varyans bileseni tah-
minlerinin negatif oldugu yerlerde ML ve REML tah-
minleri sifira egitlenmistir. REML, ML’den kay-
naklanan sapmanmn bir kismim giderdiginden o2 ,

2 2 . L
O ve G ‘nin bu metotlarla elde edilen tahmin edi-

cileri biraz farklilik gostermektedir. Bu iki metodu bir-
birinden ayiran diger ozellik, REML’in ’niin tahmini-
ni vermemesine karsilik ML nin bunu vermesidir. Buna
karsthk REML p’niin tabhmininde kullanilan serbestlik
derecesini dikkate almaktadir (Firat ve Bek, 1997).

Calismada kullanilan (1) nolu model dengeli veri-
ler icin olup teori ve uygulama bu tip veriler igin
gelistirilmistir. Bununla birlikte, bu ¢aligmanin
sonuclarini dengesiz veriler igin genigletmek oldukca
kolay oldugu gibi iic asamali deneme planlan igin de
genigletilmesi miimkiindiir. Ayrica sansa bagli model
yerine karisitk model kullanilarak da varyans
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bilesenlerinin degisik yontemlerle tahmin edicilerini
bulmak olasidir.Ozellikle hayvan islahi ¢aligmalarinda
yakin yillarda giderek nem kazanan Bayesian metodu
ANOVA ve olabilirlik teorisine dayali yontemlerin bazi
olumsuz yonlerini ortadan kaldirdigindan, bu metodun
varyans bilesenlerinin tahmini i¢in uyguianmasi
dustiniilmelidir.
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