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rastirma Makalesi Research Article

Genetik Parametre Tahmininde Kovaryans
Faktorun Kullaniimasi

Using Covariance Factor in Genetic Parameter
Estimation

(074

Bu calismada, genetik parametre tahmininde sikga kullanilan yontemlerden REML, MINQUE ve MIVQUE yon-
temlerinin, modele kovaryans faktor dahil edildigi durumda varyans unsurlari tahminindeki etkinliklerinin belir-
lenmesi amaglanmistir. Calismada simtilasyon ile elde edilen, dengeli ve normal dagilimli veriler kullanilmistir.
Varyans unsurlari tahmininde hem sabit hem de sansa bagl faktorlerin bulundugu karisik model kullaniimistir.
Sit verimi igin kuruda kalma stiresi, dogum agirligi i¢in ananin canli agirligr kovaryeteler olarak belirlenmistir.
Yontemlerle elde edilen varyans unsurlarinin karsilastiriimasinda, gevre varyansinin kiigtik olmasi ve gevre var-
yansinin toplam varyansa oraninin kiigtik olmasi kriterleri esas alinmistir. Yontemler karsilastirildiginda, kovar-
yetenin modele dahil edildigi durumda hem st verimi icin hem de dogum agirligi igin en iyi sonuglar MINQUE
yontemi ile elde edilmistir. Fakat MINQUE yontemi ile negatif varyans unsuru elde edilmistir. MIVQUE yonte-
minde kovaryetenin modele dahil edilmesi sonucunda gevre varyansinin artmasi, bu yontemin olumsuz tarafi
olarak tespit edilmistir. Karisik modele kovaryans faktorlerin dahil edildigi ve edilmedigi durumlarda, dengeli
ve normal dagilimli verilerde genetik parametre tahminlenirken REML yénteminin sonuglarinin MINQUE ve
MIVQUE yontemlerine gore daha iyi ve glvenilir sonuglar verdigi tespit edilmistir.

Anahtar Kelimeler: Kovaryans faktor, genetik parametre tahmini, karigik model, varyans unsurlari tahmin yén-
temleri

ABSTRACT

In this study, it was aimed to determine the efficiency of REML, MINQUE and MIVQUE methods, which are
frequently used methods in estimating genetic parameters, in the estimation of variance components when
the covariance factor is included in the model. Balanced and normally distributed data obtained by simula-
tion were used in the study. A mixed model with both fixed and chance factors was used in the estimation of
variance components. Dry period for milk yield and dam’s live weight for birth weight were determined as co-
variates. In comparing the variance components obtained by the methods, the criteria of having a small envi-
ronmental variance and a small ratio of environmental variance to total variance were taken as basis. When the
methods were compared, the best results for both milk yield and birth weight were obtained with the MINQUE
method when the covariate was included in the model. However, the negative variance was obtained with the
MINQUE method. In the MIVQUE method, the increase in environmental variance as a result of the inclusion
of the covariate in the model was determined as the negative side of this method. In cases where covariance
factors were included or not included in the mixed model, the results of the REML method were found to be
better and more reliable than the MINQUE and MIVQUE methods when estimating the genetic parameter in
the balanced and normally distributed data.

Keywords: Covariance factor, genetic parameter estimation, mixed model, variance components estimation
methods

GiRiS

GUnlUmuzdeki artan popllasyonun gida ihtiya-
cini kargilamak i¢in tarim alanlarinin artirilmasi
gevre Uzerinde baski olusturmaktadir. Bu neden-
le tarimda birim basina verimliliginin artiriimasi
her gegen giin daha fazla 6nem arz etmektedir.
Birgok arastirma yapilarak hayvanlarin ¢zellikle-
rinin gelistiriimesi, verimlerinin artirilmasi ve bu
sayede hayvanlardan daha fazla faydalanilmasi
amagclanmistir. Hayvan verimlerinin gelecek ge-
nerasyonda arttirilmasi igin yapilan bu galismalar
islah galigmalari olarak degerlendirilir.

Hayvanlarin genetik oOzelliklerinin 1slahinda iki
temel yontem vardir. Bunlardan biri seleksiyon
digeri de melezlemedir. Melezleme yonteminde

farkl irklar birlestirilerek veriminin arttiriimasi
amaglanir. Seleksiyonda ise ylksek verimli fert-
lerden ylksek verimli yavrularin elde edilmesi
amaglanir.

Hayvanlarin genetik yapilarindaki farkliliklara da-
yanan seleksiyon, genetik olarak ilerlemeyi amag-
lamaktadir! Fakat ekonomik olarak 6nemli olan
karakterlerin verimi, ana ve babadan gelen gen-
lerle birlikte gevreye de baghdir.2 Cevreden kay-
naklanan varyasyon bir hata kaynagi olup, genetik
arastirmalari ve seleksiyonun dogruluk derecesi-
ni etkiler.® Yani, hayvanin genotipi ne kadar iyi olsa
da, cevre sartlari iyilestirilmeden verim kapasite-
sine ulasilamaz. Yine gevre sartlari da ne kadar iyi
olursa olsun, hayvanin genetik yapisinin sinirla-
di§1 verim seviyesini asmak da mimkun degildir.
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Hayvan islahinda kullanilan genetik ozelliklere ait istatistikler ge-
netik parametreler olarak adlandiriimaktadir. Kullanilan bu gene-
tik parametreler kalitim derecesi, tekrarlanma derecesi, genetik
korelasyon ve grup ici korelasyondur.

Varyans unsurlari belirlenerek genetik parametreler tahminle-
nir. Varyansa sebep olan faktorler belirlenerek bunlarin toplam
varyanstaki paylari ve hesaplanamayan cevre faktorlerinden ileri
gelen hata varyansi tahminlenir. Tahminlenen bu varyanslardan
genetik parametreler belirlenir.*

Varyans unsurlari hesaplanirken 3 farkli model kurulabilir. Bunlar;
sadece sabit faktérlerin bulundugu Sabit model, sadece sansa
bagli faktorlerin bulundugu Sansa bagl model ve hem sabit hem
de sansa bagli faktorlerin birlikte bulundugu Karigik modellerdir.5-°

Varyans unsurlarinin tahmininin hayvan islahindaki 6nemi su se-
kilde siralanabilir;

1. Hayvanlarin gergek verim kabiliyetlerinin, baba ve bunlarin
kizlarinin genetik degerlerinin tahmini,
2. Varyasyon kaynaklarinin belirlenmesi,

3. Progeny test programlarinin olusturulmasi,

4. Genetik X Genetik, Genetik X Cevre, Cevre X Cevre interaksi-
yonlarinin hesaplanmasi,

5. Seleksiyon indekslerinin olusturulmasi,

6. Fenotipik ve cevre kolerasyonlarinin tahmini,

7. Islah programlarinin planlanmasi,

8. Kantitatif 6zelliklerde genetik mekanizmanin yorumu.'©-*2

Varyans unsurlarinin tahmininde varyans analizi (ANOVA), Mini-
mum Varyans Kuadratik Sapmasiz Tahmin (MIVQUE), Minimum
Norm Kuadratik Sapmasiz Tahmin (MINQUE), En Yiksek Olabilirlik
(ML), Kisitlanmis En Yiksek Olabilirlik (REML), Henderson 1, 1I, 11l
gibi yontemler bulunmakta olup, karisik modellerde ¢odunlukla
REML yontemi kullanilmaktadir.”®*

REML ve ML yontemi normal dagihm gosteren veriler igin kullani-
lirken, MINQUE ydntemi dagilm varsayimlarina dayanmadan var-
yans ve kovaryans bilesenlerini tahmin etmek igin gelistirilmistir.®

REML yontemi MIVQUE ve MLdan tiretilebilir. REML yontemi ite-
ratif bir yontemdir. Sabit etkilerinden kaynaklanan sapma bu yon-
tem ile yok edilmektedir.'6-2°

Bu galismanin amaci dengeli ve normal dagilim g&steren verilerde
karisik model kullanilarak, kovaryans faktoriin modele dahil edil-
digi ve edilmedigi durumlarda varyans unsurlarini REML, MIVQUE
ve MINQUE yontemleri ile tahminlemektir. Varyans unsurlarinin
tahmininde sikga kullanilan bu yontemlerde, modele kovaryetenin
dahil edilmesinin etkileri belirlenmeye caligiimistir.

MATERYAL ve METOT

Materyal olarak simulasyon ile elde edilen veriler kullaniimigtir.
Ornek biiyiikligi, 25 baba ve 50 anadan elde edilen 250 inegin
her birinin 4 dogum kaydi olmak UGizere 1000 olarak belirlenmistir.
Gergek gozlemlere yakin dederler bulmak igin, Cura®' tarafindan
yapilan galigmada bulunan istatistikler (ortalama ve standart sap-
ma), veri seti olusturmak igin kullaniimistir. Adi gegen bu calisma-
da, Trakya Bolgesi’ndeki Damizlik Sigir Yetistiricileri Birligi'ne bagli
isletmelerden alinan, 296 775 bas siyah alaca irki sigira ait 677 289
verim kaydi degerlendirilmistir. Yapilan diger calismalara nazaran
bu calismadaki 6rnek biytkliginin daha yiksek olmasi, bu calig-
madan elde edilen istatistiklerin kullaniimasinin daha uygun ola-
cagl kanaatine varilmistir.
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Kovaryans faktoriin modele dahil edilebilmesi igin bagimli de-
gisken ile ortak degiskenler arasindaki korelasyon katsayisinin
0,3'ten buylk olmasi gerekmektedir. Bu varsayimi saglamak igin
degiskenler arasindaki korelasyon katsayisi (r) ‘0,5’ olarak alinmis-
tir. Bu istatistiklere gore varyans-kovaryans matrisi hesaplanmisg
ve bu matrise gore veri seti olusturulmustur.

Yontem

Varyans unsurlari

Varyans bilesenlerinin hesaplanmasinda hem sabit faktorlerin
hem de sansa bagl faktorlerin bulundugu karigik model kullanil-
mis olup laktasyon, dogum ayi ve dogum yil sabit faktcrler iken
ana, baba ve bireyin etkisi sansa bagli faktorler olarak kullaniimig-
tir. St verimi igin kuruda kalma siresi (KKS), dogum agirhgi igin
ise ananin canli agirhdr (Canh agirlik) ortak degisken olarak belir-
lenmis olup kovaryans faktoriin dahil edildigi durumda varyans
unsurlari bu sekilde hesaplanmistir. Yapilan calismalarda KKS’
nin st verimine?, ananin canli agirliginin da dogum agirligina®
etkilerinin istatistiksel agidan onemli olduklari belirtilmistir. Yine
yapilan bazi galigmalarda?*?® KKS’ nin st verimini etkileyen makro
cevre faktorlerinden biri oldugu bildirilmistir. Yapilan bir tez calig-
masinda®, ana agirhgr ile dogum agirhigr arasinda dnemli bir kore-
lasyonun oldugu bildirilmistir.

SUt verimi degiskenine ait varyans degeri ¢ok blyilik oldugundan
ve hesaplamalarda kolaylik saglamasi icin, stt verimi degiskeni
1000’ bollinerek varyans unsurlari hesaplanmistir.

Veri setinde tlim alt gruplarda gozlem sayilari esit oldugundan
dolayi veriler dengelidir. Birey modeliyle varyans unsurlari tahmin-
lenmistir. Modelin matris notasyonu;

Y =Xb + Zu + e seklinde olup modelde yer alan terimler;

Y: NxI boyutlu gozlem vektord,

X: Nxqg boyutlu ve ranki g olan sabit etkilere ait desen matrisi,

Z: Nxr boyutunda ve ranki r olan sansa bagl etkilere ait desen
matrisi,

b: gx| boyutunda sabit etkiler vektord,

u: rxI boyutunda sansa bagl etkilerin vektora,

e: hata terimi olup, ortalamasi sifir ve varyans-kovaryans matrisi
lo? dir.

Varyans unsurlari yontemlerinin kiyaslamasinda hata varyansi-
ni minimum tahmin eden yontem, en iyi yontem olarak agiklan-
maktadir.>?” Ancak, varyans bilesenlerinin toplam varyasyondaki
orani, yontemlerin kiyaslanmasinda diger dnemli bir dlgit olarak
alinmakta ve hatanin toplam varyasyondaki oraninin kiigtik olmasi
istenmektedir.2® Her iki yontemle de karsilastirmalar yapiimistir.

Varyans unsurlari tahminleri igcin REML ve MIVQUE y&ntemleri
SAS 9.4 paket programinda MIXED prosedtiri kullaniimigtir. SAS
paket programinda bulunmayan, varyans unsurlari tahmin metot-
larindan olan MINQUE y6ntemi igin SPSS versiyon 18 (Statistical
Package for the Social Sciences Inc., Chicago, IL, ABD) paket prog-
raminda GLM prosedurt kullaniimistir.

BULGULAR

Bu calisma igin simUlasyon ile elde edilen sit verimi, dogum agir-
lig1, ananin canl agirhidi ve kuruda kalma sureleri degiskenlerine
ait ortalama ve standart hatalari Tablo 1'de verilmistir.

Tablo 1'de simtilasyon ile elde edilen siit verimi degdiskeninin or-
talamasi 5650,04 litre standart hatasi 43,34, dogum agirhiginin
ortalamasi 39,99 kg standart hatasi 0,19, ananin canli agirhgi
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Tablo 1. Bagimh degiskenler ve kovaryetelere ait tanimlayici istatistikler

N X+ Sg
Siit Verimi 1000 5650,043 + 43,335
Dogum Agirhg 1000 39,986 + 0,186
Canli Agirhik 1000 500,588 + 3,467
KKS 1000 56,161 + 0,408

KKS, Kuruda Kalma Siiresi

Tablo 2. REML y6ntemine gore siit verimi i¢in varyans unsurlari tahminleri

Kaynaklar Kovaryans Faktor Yok Kovaryans Faktor Var
ng 0,6500 0,6879

o*, 0,7123 0,7104

02p 1,3623 1,3983

h? 0,4800 + 0,033 0,4900 + 0,033

czg, Genotipik Varyans; 0” , Cevre Varyansi; czp’ Fenotipik Varyans; h? Kalittm Derecesi

Tablo 3. MINQUE ydntemine gore siit verimi i¢in varyans unsurlari tahminleri

Kaynaklar Kovaryans Faktor Yok Kovaryans Faktor Var
ng 0,6520 1,2870

o2, 0,7120 0,6760

GZP 1,3580 1,9630

h? 0,4801+ 0,033 0,6556 + 0,026

0°, Genotipik Varyans; 0*, Gevre Varyanst; 0*, Fenotipik Varyans; h?, Kalitim Derecesi

Tablo 4. MIVQUE yontemine gore siit verimi i¢in varyans unsurlar1 tahminleri

Kaynaklar Kovaryans Faktor Yok Kovaryans Faktor Var
(Jzg 0,6507 0,6626

0%, 0,7163 0,7218

Ozp 1,3670 1,3844

h? 0,4760 + 0,033 0,4786 + 0,033

a"g, Genotipik Varyans; 6® , Cevre Varyansy; cr‘p, Fenotipik Varyans; h? Kaliim Derecesi

Tablo 5. REML yontemine gore dogum agirhgi icin varyans unsurlari tahminleri

Kaynaklar Kovaryans Faktor Yok Kovaryans Faktor Var
ng 1,2358 0,5945

0%, 25,0561 22,8315

Gzp 26,2919 23,4260

h? 0,0470 + 0,028 0,0250 + 0,027

o*,, Genotipik Varyans; a2e, Gevre Varyansy; 6* , Fenotipik Varyans; h? Kalitim Derecesi

Tablo 6. MINQUE y6ntemine gore dogum agirhgi i¢in varyans unsurlar: tahminleri

Kaynaklar Kovaryans Faktor Yok Kovaryans Faktor Var
CIZg 1,4050 2,7430

o2, 25,0700 22,7430

CJ’p 26,4750 25,4860

h? 0,0531 + 0,028 0,1076 £ 0,031

o’ Genotipik Varyans; o , Cevre Varyans; 6*, Fenotipik Varyans; h*, Kalitim Derecesi

Tablo 7. MIVQUE yontemine gore dogum agirlig: icin varyans unsurlar: tahminleri

Kaynaklar Kovaryans Faktor Yok Kovaryans Faktor Var
ng 1,3479 0,5709

o2, 25,0635 23,0410

02p 26,4114 23,6119

h? 0,0510 + 0,028 0,0242 + 0,027

0*, Genotipik Varyans; o* , Gevre Varyansy; 0°, Fenotipik Varyans; h?, Kalitim Derecesi

ortalamasi 500,59 kg standart hatasi 3,47 ve kuruda kalma si-
resinin ortalamasi 56,16 glin standart hatasi 0,41 olarak tespit
edilmistir.

SUt verimine ait varyans unsurlari tahminleri hem kovaryans fak-
tor oldugu durumda hem de kovaryans faktor olmadigr durumda
tahminlenmistir. Varyans unsurlari tahminleriicin REML, MINQUE,
MIVQUE metotlari kullanilmistir. St verimi igin kuruda kalma si-
resi deg@iskeninin modele kovaryete olarak dahil edildigi ve edil-
medigi durumlarda REMLyontemi kullanilarak elde edilen varyans
unsurlari sonuglari Tablo 2'de verilmistir.

Sut verimi igin REML yontemi ile elde edilen varyans unsurla-
ri sonuglarina gére kovaryans faktoriin modele dahil edilmesi ile
genotipik varyans artmis ve gevre varyansi azalmistir. Genotipik
varyanstaki artig miktari gevre varyansindaki azalma miktarindan
fazla oldugu igin fenotipik varyans degeri de artmistir. Kovarye-
tenin modele dahil edilmesi durumunda genotipik varyansin art-
masi ve gevre varyansinin azalmasi sonucunda kalitim derecesi de
artmistir (Tablo 2).

SUt verimi igin kuruda kalma slresi degiskeninin kovaryete olarak
modele dahil edildigi ve edilmedigi durumlarda MINQUE yontemi
kullanilarak yapilan analizler sonucunda elde edilen varyans un-
surlari Tablo 3'te verilmistir.

St verimi igin MINQUE yontemi ile elde edilen varyans unsurla-
ri sonuglarina gore kovaryans faktdrin modele dahil edilmesi ile
genotipik varyans artmis ve gevre varyansi azalmistir. Genotipik
varyanstaki artig miktari gevre varyansindaki azalma miktarindan
fazla oldugu igin fenotipik varyans dederi de artmistir. Genotipik
varyanstaki artis ve g¢evre varyansindaki azalma sonucunda kali-
tim derecesi de artmistir (Tablo 3).

MIVQUE yontemi kullanilarak, stit verimi igin kuruda kalma stiresi
degiskeninin kovaryete olarak modele dahil edildigi ve edilmedigi
durumlarda yapilan analizler sonucunda elde edilen varyans un-
surlari Tablo 4'te verilmistir.

SUt verimi igin MIVQUE yontemi ile elde edilen varyans unsurlari
sonuglarina gore kovaryans faktoriin modele dahil edilmesi geno-
tipik varyans ve gevre varyansini arttirmistir. Bu artiglardan dolayi
fenotipik varyans degeri de artmistir. Genotipik varyanstaki artig
orani, gevre varyansindaki artig oranina kiyasla daha fazla oldugu
icin kalitim derecesi de artmistir (Tablo 4).

Dogum agirhdi tzerine varyans unsurlari tahminlemesinde, kovar-
yans faktor olarak ananin canli agirligi modele dahil edilmistir. Do-
gum agirhgricin canliagirlik degiskeninin kovaryete olarak modele
dahil edildigi ve edilmedigi durumlarda REML yontemi kullanilarak
elde edilen varyans unsurlari sonuglari Tablo 5'te verilmistir.

SUt verimi igin REML yontemi ile elde edilen varyans unsurlari so-
nuglarina gore kovaryans faktoriin modele dahil edilmesi ile ge-
notipik varyans ve gevre varyansi azalmistir. Cevre varyansindaki
azalma miktari genotipik varyanstaki azalma miktarindan fazla
oldugu igin fenotipik varyans dederi de azalmistir. Kovaryetenin
modele dahil edilmesi durumunda gevre varyansindaki azalma
oraninin ve genotipik varyanstaki azalma oranina kiyasla daha faz-
la olmasi sebebiyle kalitim derecesi de azalmistir (Tablo 5).

Dogum agirligi icin canli agirlik degiskeninin kovaryete olarak
modele dahil edildigi ve edilmedigi durumlarda MINQUE yonte-
mi kullanilarak elde edilen varyans unsurlari sonuglari Tablo 6'da
verilmistir.

Dogum agirhgr icin MINQUE yontemi ile elde edilen varyans un-
surlari sonuglarina gore kovaryans faktoriin modele dahil edilme-
si ile genotipik varyans artmis ve gevre varyansi azalmistir. Cevre
varyansindaki azalma ve genotipik varyansin artmasi sebebiyle
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kalitim derecesi artmistir. Cevre varyansindaki azalma miktari ge-
notipik varyanstaki artig miktarindan fazla oldugu igin fenotipik
varyans azalmistir (Tablo 6).

Dogum agirligi i¢in canli agirlik degiskeninin modele kovaryete
olarak dahil edildigi ve edilmedigi durumlarda MIVQUE ydntemi
ile elde edilen varyans unsurlari sonuglari Tablo 7°de verilmigtir.

Dogum agirhigi icin MIVQUE yontemi ile elde edilen varyans un-
surlari sonuglarina gore kovaryans faktortin modele dahil edilmesi
ile genotipik varyans ve gevre varyansi azalmistir. Bu azalmalardan
dolayi fenotipik varyans da azalmistir. Genotipik varyanstaki azal-
ma orani gevre varyansina kiyasla daha fazla oldugu igin kalitim
derecesi de azalmistir (Tablo 7).

TARTISMA

SUt verimi igin elde edilen varyans unsurlari sonuglarinda ko-
varyans faktorin modele dahil edilmedigi durumda, REML ve
MINQUE y6ntemlerinde hem gevre varyansinin kiigtik olmasi hem
de cevre varyansinin toplam varyansa oraninin kiiglik olmasi kri-
terleri bakimindan benzer sonuglar elde edilmis ve bu sonugla-
rin MIVQUE yontemi ile elde edilen sonuglardan daha iyi oldugu
tespit edilmistir. KKS degiskeninin kovaryete olarak modele dahil
edilmesiyle REML ve MINQUE yontemlerinde gevre varyansi aza-
lirken MIVQUE yonteminde ¢evre varyansi artmistir. Kovaryetenin
modele dahil edilmesinin amaci, kontrol edilemeyen ¢evre var-
yansinin bir kisminin kovaryete araciliiyla kontrol altina alinarak
gevre varyansinin azaltiimasidir. Bu sebeple MIVQUE yonteminde
kovaryetenin modele dahil edilmesi sonucunda gevre varyansi-
nin artmasi olumsuz bir sonug olarak belirlenmistir. Kovaryetenin
modele dahil edildigi durumda elde edilen varyans unsurlarinda
her iki karsilastirma kriterine gore MINQUE yontemi ile REML
yéntemine gore daha iyi sonuglar elde edilmesine ragmen nega-
tif varyans elde edilmis olmasi, MINQUE ydnteminin olumsuz bir
sonucu olarak tespit edilmistir.

Dogum agirhidi icin kovaryetenin modele dahil edilmedigi durum-
da elde edilen varyans unsurlarinda, gevre varyansinin kigtk ol-
masi kriteri bakimindan en iyi sonu¢ REML yontemi ile elde edil-
misken, cevre varyansinin toplam varyansa oraninin kiglik olmasi
kriterine gore en iyi sonug MINQUE yontemi ile saptanmigtir. Canli
agirlik degiskeni kovaryete olarak modele dahil edildigi durumda
elde edilen varyans unsurlarinda her iki karsilastirma kriteri baki-
mindan en iyi sonuglar MINQUE yontemi ile elde edilirken en koti
sonuglar MIVQUE ydntemi ile belirlenmisgtir.

Yontemlerle elde edilen sonuglardaki farkliliklarin sebebi, yontem-
lerin farkli metotlarla varyans unsurlarini tahmin etmesi ve farkl
varsayimlar gerektirmeleridir. En Yiksek Olabilirlik (EYO) metodu
sabit faktorlerin serbestlik derecesini dikkate almamakta ve nor-
mal dagilim gdsteren verilerde daha tutarli sonuglar vermektedir.
EYO metodunun normal olmayan dagilimlardaki sapmasi MIVQUE
yontemi ile giderilmistir. Bu sebeple MIVQUE yontemi normallik
varsayimini gerektirmemekte ve parametre kestiriminde EYO
metodunu kullanmaktadir. REML yontemi de parametre kestiri-
mi icin MIVQUE yontemi gibi EYO metodunu kullanmaktadir. EYO
yonteminde parametrelere ait baslangi¢ degerleri girilmekte ve
iterasyon yontemi ile olabilirligin maksimum oldugu noktadaki
parametre kombinasyonu belirlenmektedir. Ayrica dengesiz ve-
rilerde dogrusal modellerin kullanimina yonelik olarak gelistiri-
len EYO yontemi, verilerdeki olasi bitlin genetik iligkileri dikkate
alabilmekte ve verilerin dengeli olmasini gerektirmemektedir.
MINQUE yontemi parametre kestiriminde En Kiglk Kareler (EKK)
metodunu kullanmaktadir. EKK metodunda istatistikler regres-
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yon analizi veya varyans analizi kullanilarak elde edilir ve verilerin
dengeli olmasi ile birlikte ebeveynlerin poptlasyondan rasgele
segilmis olmalari varsayimlarini gerektirir. Bu galismada, EKK yon-
teminin gereksinimi olan verilerin dengeli olmasi varsayiminin
karsilanmis olmasi sebebiyle MINQUE yontemi ile daha olumlu
sonuglar elde edilmis olabilir. EKK metodunda varyans unsurlari-
nin negatif gikmamasi icin bazi yontemler bulunmaktadir. Fakat
MINQUE yonteminde hesaplama tekniginden dolayl bu durum
engellenememekte ve negatif varyans elde edilebilmektedir. Do-
gum agirhiginda negatif varyans gortilmemesine ragmen, stit veri-
mi i¢in de ayni model kullaniimig ve negatif varyans elde edilmistir.
Elde edilen negatif varyansin olusturulan modelden veya veri se-
tinden kaynaklandigi sdylenebilir. Bu sebeple calismadan elde edi-
len MINQUE sonuglarinin givenilir olmadigina kanaat getirilmistir.

Mevcut calismayla benzer olarak yurdtilen bazi g¢aligmalarda-
REML yonteminin MIVQUE yontemine gore?®, REML yonteminin
MINQUE y&ntemine gore®©-32, verilerin normal dagilima sahip ol-
dugu karmasik modellerde REML yénteminin MINQUE yontemine
gore*® varyans unsurlari bakimindan daha iyi tahminler yaptigini,
MIVQUE yontemlerinin daha sapmasiz ve kararli tahminler verme-
sine karsilik, negatif tahmin verme egiliminin ylksek olmasi ne-
deniyle tercih edilmesinin kisitli oldugu, sapmali olmakla birlikte
parametre alaninda tahminleme yapan REML yonteminin karigik
modellerde tercih edilebilecedini bildirmislerdir.®* Yapilan bazi ¢a-
lismalarda mevcut calismadan elde edilen sonuglarin aksine, iki
yonli karisik modelde REML ve MINQUE y6ntemlerinin baba var-
yansi ve kalitim derecesi i¢in benzer dederler verdigini®®, dengeli
verilericin REML ve MINQUE yontemlerinde varyans bilesenlerinin
birbirine esit olarak bulundugunu?®, testin glicti ve Tip-1 hata baki-
mindan REML ve MINQUE ydntemlerinin esit oldugunu fakat he-
saplama silresi bakimindan MINQUE yonteminin zamandan daha
fazla tasarruf ettigi sonucuna ulasildigini bildirmiglerdir.3

Dogum agirliginda ananin canli agirliginin kovaryans faktor olarak
modele dahil edilmesiile tiim yontemlerde ¢evre varyansi dlisme-
sine karsin, st verimi icin kuruda kalma stresi kovaryans faktor
olarak modele dahil edildiginde MIVQUE yonteminde ¢evre var-
yanslari artmistir. Bu sebeple MIVQUE yénteminde kovaryetenin
olumsuz yonde etki yaptigi tespit edilmistir. ClnkU ¢evre varyan-
si distk olan denemelerin, belirleme (determinasyon) katsayisi
daha biytk oldugu icin sonuglari da daha gtvenilirdir.

Kovaryans faktoriin modele dahil edilmedigi durumda, bagimh
degiskenlerin varyansina en yakin deger REML ydntemi ile elde
edilmistir. Kovaryans faktorlerin modele dahil edildigi durumda
bagimli degiskenin varyansina en yakin degerler, stt verimi igin
REML yontemi ile elde edilirken dogum agirligi icin MINQUE me-
todu ile elde edilmistir. MINQUE yontemi ile dogum agirligi icin
en yUksek kalitim derecesi hesaplanmis fakat bu yontemle negatif
varyans elde edildigi i¢in, bu ¢alismada kullanilan modelde ve veri
setinde MINQUE yontemi ile elde edilen sonuglarin glvenilir ol-
mayacag! tespit edilmistir.

Sonug olarak, bu ¢alismada kullanilan dengeli ve normal dagilim-
Il karigik modellerde, kovaryans faktoriin modele dahil edildigi ve
edilmedigi durumlarda en iyi ve en gtivenilir sonuglar REML yon-
temi ile elde edilmistir. Bu galismada kovaryans faktorin kullanil-
masinin sebebi kontrol edilemeyen ¢evre varyansinin bir kisminin,
kovaryeteler kullanilarak kontrol altina alinmasidir. Bu sayede gev-
re varyansindan, kovaryetelerin neden oldugu varyans c¢ikarilarak
gevre varyansi azaltilmaktadir. Cevre varyansinin azalmasi da be-
lirleme katsayisinin artmasini ve tahminlenen varyans unsurlari-
nin daha glvenilir olmasini saglayacaktir.
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