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ONSOZ

Bayes teoreminin ortaya ¢ikisi 18. yiizyila dayansa da klasik yaklagimda ortaya
cikan yenilikler ve Bayesci hesaplama zorluklarindan dolay1 uzun siire klasik yaklagimin
golgesi altinda kalmistir. Markov Zinciri Monte Carlo yontemlerinin gelistirilmesi ve
bilgisayar teknolojisindeki hizli yiikselis ile giiniimiizde klasik yaklasima alternatif olarak
kullanilan bir istatistiksel yontem haline gelmistir.

Tarimsal alanda yapilan ¢alismalarda siklikla kullanilan istatistiksel yontemlerden
biri de deneme planlamasi yontemleridir. Bu nedenle bu ¢alismada bilinen bazi deneme
planlariin klasik yontemlerle ¢oziimii yerine Bayesci c¢oziimleri ele alinmistir. Bu
amagla gercek deneme planlarindan elde edilen veri setleri kullanilmistir ve yontemin
uygulanabilirligi ~ gosterilmistir. Yapilan bu  ¢alismanin,  uygulamalarin
yayginlagtirilmasinda katkist olmasini dilerim.

Ayrica, ¢caligmada kullanilan terim dizgisine iliskin kisa bir bilgi vermek isterim.
Bazi terimlerin literatiirde fikir birligine varilmis tek bir karsiligi bulunmamaktadir. Bu
nedenle ¢aligma boyunca “Bayesci”, Bayes goriisiine ait anlaminda kullanilmistir. “Prior
Distribution”, Onsel Dagilim; “Likelihood Function” Olabilirlik Fonksiyonu; “Posterior
Distribution”, Sonsal Dagilim olarak kullanildi. Bunun yani sira “Informative —
Noninformative Prior” icin Bilgi iceren ve Bilgi icermeyen onsel dagilim, “Proper-
Improper Prior” i¢in Belirli ve Belirsiz onsel dagilim, “Conjugate Prior” i¢in ise Eglenik
onsel dagilim ifadeleri kullanildi.

Bana bu konuda c¢alisma olanagi veren ve degerli elestirileri ile yol gosteren
danigsmanim Saymn Prof. Dr. Mehmet Ziya FIRAT a, Tez izleme Komitesi iiyesi olarak
sagladiklar1 degerli katkilar1 i¢in Sayin Prof. Dr. Ayse ANAFARTA ve Sayin Prof. Dr.
M. Soner BALCIOGLU’na ve calisma arkadaslarim Ars. Gér. Emre KARAMAN’a ve
Uzman Nilgilin YAPICI’ya tesekkiirlerimi sunarim.
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GIRIiS Ebru KAYA BASAR

1. GIRIS

Giliniimilizde tarim, tip, endiistri, ekonomi, ¢evre bilimlerinden kalite kontroliine
kadar hemen her alanda ortaya c¢ikan problemlerin ¢éziimiinde istatistik biliminden
yararlanilmaktadir. Istatistik, veri seti ile hipotezler arasindaki iliskiye odaklanan
matematiksel ve kavramsal bir disiplindir. Veri seti, popiilasyondaki bireylere ait
Ol¢ciimlerin bir setidir. Hipotez ise bilimsel calismanin amacini ifade eden genel bir
climledir. Istatistiksel bir hipotez tiim &rnek uzayimni bir olasilik dagilimu ile agiklayabilen
genel bir ciimle olarak tamimlanabilir. Istatistiksel yontemler bir &rneklem 1s18inda,
olasilik teorisini kullanarak istatistiksel hipotezleri matematiksel ve kavramsal anlamda
degerlendirmeyi saglar.

Istatistik biliminin gelisim siirecinde klasik (Frekansci, Berkeley) yaklasim ve
Bayesci yaklasim olmak tizere iki yaklasim etkili olmustur. Bu yaklasimlar pek ¢ok konu
ve kavramu farkli yorumladigi igin biri digerine alternatif olmustur. Ornegin, klasik
yaklagim parametreyi bilinmeyen bir sabit degisken olarak degerlendirir ve olasiligin
frekansa dayali tahminine dayanir. Bu tahmine gore bir olayin ortaya ¢ikma olasiligi,
defalarca yapilan denemeler sonucunda o olayin ortaya ¢ikma sikligidir. Bayesci
yaklagim ise parametreyi bir olasilik dagilimina sahip sansa bagl bir degisken olarak
tanimlar. Bayesci yaklagimda bir olayin ortaya ¢ikma olasilig1, o olaya iliskin 6n bilgi ile
denemeden elde edilen verinin birlestirilmesiyle elde edilir (Ekici, 2009). Bayesci
yaklagima gore belirsizlikler olasiliklarla ifade edilmektedir. Klasik yaklasimda ise
belirsizliklere varsayimlar dogrultusunda yaklasarak kabul edilmesi ya da kabul
edilmemesi yoniinde karar verilir.

Bayesci yaklagim, klasik yaklasimin aksine sadece oOrneklem bilgisini degil
orneklem bilgisi ile bir teoriden ya da arastirmanin basinda siibjektif olarak belirlenen
onsel dagilimi birlestirerek karar verme yontemlerine farkli bir bakis agis1 getiren bir
tahmin yontemidir. Her ne kadar Bayes teoreminin ortaya ¢ikisi 18. yiizyila dayansa da
uzun siire klasik yaklagimin golgesi altinda kalmistir. Bunun nedenleri klasik yaklasimda
yasanan ilerleme, bazi klasik istatistik¢ilerin Bayesci yaklasimda onsel bilgi ile analize
dahil edilen siibjektif bilgiyi kabul etmemeleri ve bir digeri ise Bayesci yontemlerdeki
sayisal integrallerin fazlaliligindan kaynaklanan hesaplama zorluklaridir. Ancak klasik
bir istatistik¢i olan Freedman, verilerden c¢ikarsama yapilacagl zaman, en tutucu
istatistikcinin bile, bazi varsayimlar1 ve Onsel bilgileri kullanmak zorunda kalacagim
ifade etmistir. Bu 6znel bilgilerin karar verme siirecinde nasil kullanilacagi ve analize
temel olusturan bu varsayimlarin nasil test edilecegi noktasinda Bayesci yaklasim onsel
bilgilerin formiile edilmesiyle parametreler i¢in sonsal dagilimin pratik olarak elde
edilmesini saglayan ideal bir yontem olarak ortaya ¢ikmaktadir. Bayesci yaklasimda
genel olarak analitik ¢oziimleme ve sayisal ¢oziimleme s6z konusudur. Yiiksek boyutlu
modellerin veya eslenik olmayan onsel dagilimlarin oldugu durumlarda sonsal
dagilimlarin elde edilmesi giigtiir ve bilesik sonsal dagilimlardan parametreler igin
kosullu sonsal dagilimlar1 elde etmek zor olacaktir. Bu gibi problemlerin iistesinden
gelmek i¢in analitik ¢dziimleme yerine Markov Zinciri Monte Carlo yontemleri gibi
sayisal c¢ozlimlemeler tercih edilmektedir. Boylece Markov Zinciri Monte Carlo
yontemlerinin gelistirilmesi ve bilgisayar teknolojisindeki hizli yiikselis ile Bayesci
yaklagim giiniimiizde klasik yaklasima alternatif olarak kullanilan bir istatistiksel yontem
haline gelmistir (Gelfand ve Smith 1990, Gelfand vd. 1990).



GIRiS Ebru KAYA BASAR

Hemen her probleme 0zel gelistirilen istatistik yontemlerin en sik
kullanilanlarindan biri de deneme planlamasi yontemleridir. Ilk olarak 1920’lerde inlii
istatistik¢i Ronald A. Fisher tarafindan temelleri atilan denemelerin planlanmasi ve
analizleri; miithendislik, tip, doga bilimleri, sosyal bilimler, ziraat ve benzeri alanlarda
calisan arastirmacilar i¢in olduk¢a Onemlidir. Bu nedenle deneme planlamasinda
kullanilan yontemlerin ve bu yontemlerin dayandiklari temel ilkelerin ¢ok iyi anlasilmasi
gerekmektedir. ANOVA ile baslayan deneme planlamasi yontemleri faktoriyel
denemelerle c¢esitlenmis ve bugiin Taguchi yontemine kadar uzanmaktadir. Bayes
teoremine dayanarak yapilandirilan Bayesci yaklasim bir¢ok istatistiksel yontem de
oldugu gibi deneme planlarinin analizinde de klasik yaklasima alternatif olarak
kullanilmaktadir.

Literatiirdeki gelismeler 1s181inda belirlenmis olan bu ¢alismanin amaci; tesadiif
parselleri, tesadiif bloklarinda tek faktorlii deneme plani, tesadiif bloklarinda faktoriyel
denemeler, i¢ i¢e siiflandirilmis deneme plani ve genel dogrusal karisik model gibi
tarimsal denemelerde siklikla kullanilan deneme planlarinin Bayesci analiz yontemleri
kullanilarak ¢éziimlerini elde etmek ve sayisal 6rneklerle sonuglarin uygulanabilirligini
gostermektir. Ayrica c¢alisma sonunda yoOntemin ustiinliikleri ve zayif yonleri de
tartisilacaktir. Bu amag¢ dogrultusunda asagida, tez ¢aligmasinin boliimlerinin igerikleri
kisaca verilmistir.

Birinci boliimde, tez konusuna giris yapilmis ve tezin amact anlatilmigtir.

Ikinci boliimde kuramsal bilgiler ve kaynak taramasi yer almaktadir. Bu béliimde
deneme planlamasmin ortaya ¢ikis1 hakkinda kisaca bilgi verildikten sonra temel
kavramlara deginilmistir. Sonrasinda Bayesci yorumlamanin tarihsel gelisim siirecinden
bahsedilmistir. Bayes Teoremi ve Bayesci yaklasimda 6nemli yere sahip onsel dagilimlar
tanmitilmistir. Bayesci kavramlardan bahsedilmistir ve Markov Zinciri Monte Carlo
(MCMC) yontemleri ele alinmistir. MCMC yontemlerinden, Metropolis-Hasting, Gibbs
orneklemesi ve rastsal yliriiylis Metropolis algoritmalar1 tanitilmigtir.

Uciincii boliimde materyal ve metot bulunmaktadir. Bu béliimde tez ¢alismasinda
kullanilan veri setleri ve tarimsal denemelerde siklikla kullanilan belli basli deneme
planlar1 tanitilmistir. Ayrica bu deneme planlarinin Bayesci yaklasim kullanilarak
¢Ozlimleri elde edilmistir.

Dérdiincii boliimde bulgular ve tartisma yer almaktadir. Her bir tarimsal deneme
plan1 i¢in SAS programinda PROC MCMC prosediirii kullanilarak elde edilen Bayesci
sonuglar verilmis ve bu sonuglar tartigilmastir.

Tezin besinci ve son boliimiinde ise sonuglar bulunmaktadir. Calisma Bayesci
yonteminin avantajlar1 ve dezavantajlarinin degerlendirilmesiyle sonlandirilmistir.
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2. KURAMSAL BIiLGILER ve KAYNAK TARAMALARI

Bu boliimde tez konusu ile ilgili kuramsal bilgilere ve kaynak taramalarina yer
verilmistir. Bu amag¢ dogrultusunda dncelikle deneme planlamasinin kisa bir tarihgesi
verildikten sonra deneme planlamasi tanitilmis sonrasinda ise Bayesci yaklagimin
olusumu ve katki saglayanlara deginilmistir.

2.1. Deneme Planlamasi

Deneme planlamasi ¢aligmalar1 1920°1i yillarda Ronald Fisher tarafindan farkli
giibre ve giibre dozlari ile iklim kosullarinin ve sulama diizeylerinin ¢esitli iirtinler iizerine
etkilerini belirlemek amaciyla gelistirilmistir. Fisher, Londra’daki Rothamsted Tarimsal
Denemeler Istasyonu’ndaki tamamen yetistirme niteligindeki denemelerin veri analizi ve
istatistiginden sorumlu arastirmaci olarak gorev yapmaktaydi. Yapilan bu caligmalar
sonucunda, ¢esitli 6zel durumlar1 daha kolay ¢6zme ve hedefe daha cabuk ulagsma
olanaklart ortaya ¢ikmistir. Sonrasinda Yates, Fisher ve arkadaglari giinlimiizde hala
kullanilan ortogonal (dik) tasarimlar ve Latin kare tasarimlari gibi bir¢ok kavram ve
yontemin Onciiligiinli yapmislardir. Varyans analizi (ANOVA) ve c¢ok etkenli tasarimlar
ile ilgili calismalar yiirlitmiislerdir. Tesadiif bloklarindan baslayan deneme planlari, tek
faktorlii denemeler i¢in Latin kare, ¢ok faktorlii denemeler i¢in boliinmiis parsellere kadar
ulagsmis; eksik bloklardan Latisle baslayan deneme planlar1 Youden Kare ve etkilerin
karigtirilmasina kadar uzanan bir gelisme gostermistir (Ac¢ikgoz 1993).

1940’1 yillarda II. Diinya Savasi’nin etkisi ile bilim, silah sanayi hizmetine
yogunlagsmistir. 1950’11 yillarda ise iiretimde kaliteyi arttirma goriisii yayginlasmistir ve
sanayi Uriinlerinde kaliteyi gelistirmek amaciyla istatistiksel yontemler 6zellikle de
deneme planlamas1 caligmalart artmistir. 1951 yilinda Box ve Wilson optimum
durumlarin belirlenmesi icin Cevap Yiizeylerini gelistirmistir. Cevap ylizeylerinin
uygulama alanlarmin genislemesiyle model yapilarinda da degisiklikler olmus ve bu
degisiklikler ozellikle Poisson ve Gama modellerinin cevap ylizeyi yonteminde
kullanilmasi fikrini ortaya ¢cikarmistir (Bas 2010). Bununla beraber Bayesci denemeler de
giindeme gelmistir (Myers 1999).

Denemeler, baz1 olaylar iizerinde bir veya daha fazla sayidaki faktoriin etkisini
arastirmak ve bu olaylara iligkin stire¢ hakkinda caligmalar yapmak olarak tanimlanabilir.
Denemelerin amaci, sistem hakkinda bilgi elde etmek ve sistem {izerindeki yeni
kosullarin etkisini ortaya c¢ikarmaktir. Deneme planlamasimnin temel fikri, kontrol
degiskenlerinin degerlerini uygun bir sekilde segerek ilgilenilen degerler hakkinda
istatistiksel yorumlama gelistirmektir. Tahmin problemlerinde, genellikle kii¢iik
varyansli tahminler arzu edildiginden, kontrol degiskenleri kiiclik degiskenlige ulasmak
icin seg¢ilir. Ancak burada neyin tahmin edilecegi ve nasil tahmin edilecegi 6nemlidir.
Arastirmaci, denemenin amacini tanimlayarak bir deneme planinin se¢imi i¢in g¢esitli
kriterler tretir. Deneme plani, denemenin tim yoOniinii agik¢a belirtmeli ve deneme
baslamadan oOnce kontrol edilebilir degiskenlerin degerleri segilmelidir. Kontrol
degiskenleri; muamelenin se¢imini, tamamen muamelelerin tanimlanmasini, bloklama
faktorlinlin  se¢imini, rastsallastirmanin nasil yapilacagini, kullanilacak deneysel
birimlerin tanimlarini, yiiriitiilecek denemenin siiresini, 6rnek bliytikliigiinii ve her bir
muameleye paylastirilan gézlemlerin oraninin se¢imini igerir. Bunlarin hepsi denemenin
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durumu ile ilgilidir. Deneme tasarlandiginda, veri toplanmadan 6nce bu kararlar alinir ve
veri siirli kaynaklar ile kisitlandirilir (Chaloner ve Verdinelli 1995).

Istatistiksel deneme planlamasi; denemenin planlama siirecidir. Bdylece uygun
veri toplanacak ve istatistiksel yontemlerle analiz edilecektir. Gegerli sonuglar ve objektif
cikarsamalar elde edilecektir. Veri setinden anlamli sonuglar elde etmek i¢in deneme
planlamasina istatistiksel yaklasim gereklidir. Deneysel hatalara maruz kalan bir veri seti
oldugunda, istatistiksel yontemler analiz i¢in tek objektif yaklasimdir. Bunun igin
herhangi bir deneysel probleme iki bakis acis1 bulunmaktadir: denemenin planlanmasi ve
verinin istatistiksel analizi. Bu iki konu yakindan iliskilidir. Ciinkii analiz yontemi direk
olarak deneme calismasina baglidir.

Denemenin planlanmasinda 1{i¢ temel prensip bulunmaktadir. Bunlar
rastsallagtirma, tekerriir ve bloklamadir. Rastsallastirma deneme planlamasinda
denemenin temelini olusturan kose tasidir. Rastsallastirma ile sdylenmek istenen hem
deneme materyalinin atanmas1 hem de yapilacak olan denemenin sirasinin ikisinin birden
rastgele olmasidir. Istatistiksel ydntemler, gozlemlerin birbirinden bagimsiz dagilan
rastsal degiskenler olmasini gerektirir. Rastsallagtirma genellikle bu varsayimi gecerli
kilar. Tekerriir, her bir faktér kombinasyonunun bagimsiz tekrar1 anlamindadir.
Tekerriirlin iki dnemli 6zelligi vardir. Birincisi arastirmaciya deneme hatasini tahmin
etme imkani saglar. Bu hatanin tahmini gbzlenen farkliliklarin gercekten istatistiksel
olarak anlamli olup olmadigmin 6l¢iilmesinde temel bir 6l¢lim birimi olarak kullanilir.
Ikinci olarak eger drneklem ortalamasi y , denemedeki faktor seviyelerinden bir tanesinin

gercek ortalamasini tahmin etmede kullanilirsa, tekerriir bu parametrenin arastirmaci
tarafindan daha hassas olarak elde etmesine olanak saglar. Tekerriir muameleler arasi
degiskenlik ile muameleler ici degiskenligi gosterir. Bloklama ise, ilgilendigimiz
faktorler arasinda hassas bir sekilde karsilagtirma yapmamiza izin veren bir yontemdir.
Genellikle bloklama, giiriiltii (deneyi etkileyebilecek ancak bizim ilgilenmedigimiz)
faktorlerinden kaynaklanan degiskenligi yok etmekte ya da azaltmakta kullanilir.

Deneme planlamasinin en temel amaglarindan biri deneme birimleri arasindaki
varyasyonun Olciisii olan deneme hatasini minimum yapmaktir. Deneme desenlerinin
analizinde, denemelerin gosterdigi varyasyonda; gercek varyasyonla birlikte
belirlenemeyen belirlense bile ortadan kaldirilamayan sistematik varyans vardir. Bu
sistematik varyanslar sistematik hatalara neden olur ve ancak dogru bir deneme
planlamas1 ile azaltilabilir. Deneme desenlerinin kullanilmasi, ger¢ek varyasyona
ulasmada 6nemli bir yontemdir.

Sosyal bilimlerden miihendislige kadar her alanda kullanilan denemeler ziraat
alaninda yapilan c¢aligmalarda da 6nemli yer tutmaktadir. Tarimsal {iretimi arttirma
olanaklarini ortaya ¢ikarmay1 hedefleyen arastirmalar, karsilasilabilecek tiim durumlar
g6z Oniinde bulundurur. Tarimsal denemelerde amag, karsilagtirmalar sonucunda en
uygun ekonomik verime sahip; c¢esit, yontem veya materyalin belirlenmesidir. Bu
materyal tarla denemelerinde bitki, giibre ¢esidi; bitkilerde hastalik ve bdceklerin veya
zararl otlarin kontrolii i¢in zirai ilaglar olurken zooteknide ise hayvanlardir.

Deneme planlamasi adimlar1 sdyle 6zetlenebilir:
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Problemin belirlenmesi

Yanit degiskeninin se¢imi

Faktor, seviye ve araliklarin belirlenmesi
Deneme deseninin segilmesi

Denemenin yapilmasi

Verinin istatistiksel analizinin yapilmast
Sonuglar ve onerilerin elde edilmesi

Nk W=

Problemin belirlenmesi, yanit degiskeninin sec¢imi, faktor, seviye ve araliklarin
belirlenmesi denemelerin 6n hazirligin1 olusturur. Bu c¢alismada verilerin istatistiksel
analizi maddesine agirlik verilecektir. Verilerin analizinde kullanilan istatistiksel
yontemler sonuglarin objektif olmasini saglar.

Bayesci yontem istatistigin bir¢cok alaninda oldugu gibi deneme planlamasinda da
hizla bir ilerleme kaydetmis ve popiilerlik kazanmistir. Bayesci ¢alismalarda adindan ilk
soz ettirenlerden biri olan Hill (1965, 1967) dengeli bir veri setinin tek yonlii
siiflandirma modelinin Bayesci prensipleri kullanarak varyans unsurlarinin tahminini
elde etmistir.

Lindley (1972) “iki y&nlii varyans analizinin Bayesci ¢6ziimii” adli tezinde iki
yonlii varyans analizi ic¢in klasik istatistiksel analiz yerine alternatif olarak Bayesci
¢cOziimiini elde etmistir. Daha sonra ¢ok fazla sayida iki yonlii siniflandirma, i¢ ice
deneme modeli gibi benzer ¢alismalar yapilmistir (Khuri ve Sahai 1985).

Box ve Tiao (1973) her bir varyans unsurunun marjinal sonsal dagilimlarini elde
etmek i¢in sayisal integrasyon kullanirken Broemeling (1985) analitik yaklagimi
kullanmustir.

Chaloner ve Verdinelli (1995) calismalarinda, bilimsel arastirmalarin en 6nemli
boliimii olan deneme planlamasin1 Bayesci yontemler agisindan ele almiglardir.
Genellikle denemeyi yiiriitmek icin bir 6nsel bilgi mevcut oldugundan, ideal olarak
Bayesci yontemlerin deneysel tasarima katkida bulunmak icin uygun olduklarini ve
ayrica Bayesci karar kuraminin yiriitilen denemenin sonuglarinin kesinligini
arttiracagini belirtmistir.

David (1996), etki aktarimli deneme plami1 (crossover design) i¢in Bayesci
yontemleri ele almis ve klasik yontem ile karsilagtirmistir. Calismada, dort farkli 6nsel
bilgi kullanilarak etki aktarimli deneme planlarinin hiyerarsik Bayesci analizi ele
alinmistir. Boylece, sonsal dagilim iizerinde ortaya ¢ikan Onsel bilginin etkisi
arastirilmastir.

Simon ve Freedman (1997) ¢alismalarinda, 2x2 faktoriyel deneme deseni igin
Bayesci analiz uygulamistir. Bu ¢alismaya gore, Bayesci yaklagim, interaksiyonun olup
olmadig1 varsayimindan kaginir ve bu gibi deneme planlarinin analizinde esneklik saglar.
Sonuglarin normal yanit degiskenine sahip dengeli faktoriyel denemeler igin
gelistirilebilecegi sOylenmistir.
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Besag ve Higdon (1999) caligsmalarinda, tarimsal denemelerin analizine Bayesci
yontem ile yaklagmistir. Besag ve Kempton (1986) 6rnegini kullanarak hem klasik hem
de Bayesci ¢ozlimlerini elde etmislerdir. Markov Zinciri Monte Carlo (MCMC) yontemi
kullanarak bir tohum denemesinin Bayesci analizinin miimkiin oldugunu gostermislerdir.
Ayrica MCMC’nin verimdeki degiskenlik i¢in iki ve tek boyutlu modeller, Gaussian
olmayan olabilirlik ve onsel dagilimi igeren temel varsayimlardaki degisimlere kolayca
izin verdigini gostermistir. Boylece Bayesci yaklasimin, klasik yaklasimin sadece dolayl
olarak ilgilenilen 6nemli sorulara dogrudan cevaplar sagladigini belirtmislerdir.

Khuri (2000) ise calismasinda varyans unsurlarinin tahmini i¢in deneme
planlamasinin gegmisi ve gelecegi literatiiriiniin genis bir kapsamina yer vermistir. Ayrica
genetik, istatistiksel siire¢ kontrolii ve kalite gelisimi gibi alanlarda kullanilan denemeler
i¢in varyans unsurlarinin énemini vurgulamustir. Ozellikle genetik alaninda varyans
unsurlarinin fonksiyonlarindan genetik parametreler elde edildigini ve bunun dogru bir
sekilde tahmininin 6nemine dikkat ¢ekmistir.

Ciftlik hayvanlarinda ekonomik Onemi olan {irlinlerin miktarint arttirmak
amaciyla yapilan ¢alismalarda sansa bagl etkiye ve hataya ait varyans unsurlari oldukca
onem tasgimaktadir. Ornegin, sadece hayvan 1slahinda degil bitki 1slahinda da énemli
etkiye sahip bir parametre olan kalitim derecesinin hesaplanabilmesi i¢in bu varyans
unsurlar1 bilinmelidir. Kalitim derecesi asagidaki esitlikte gosterildigi gibi hesaplanir.

h? :40'02(/(0'5 +0'62)

Ayrica varyans unsurlari zootekni de c¢iftlik hayvanlarinin genetik 1slah, teori ve
uygulamalarinda Ozellikle genetik varyasyon kaynaklarmi belirlemede ve segilecek
damizlik aday1 erkek ve disi ciftlik hayvanlarinin, ekonomik degeri yiiksek 6zellikler
bakimindan damizlik degerlerini belirlemede kullanilmaktadir (Firat ve Bek 1997a).
Genetik ve cevresel etkilere ait varyans unsurlarinin tahminleri, 1slah planlarinin formiile
edilmesini, boga ve ineklerin degerlendirilmesi i¢in gerekli yontemlerin gelistirilmesini
miimkiin kilmistir (Gali¢ 2002). Boylece deneme planlarina gore kurulmus seleksiyon
denemelerinden elde edilen verilerin analizi, 1slah ve genetik arastirmalar i¢in oldukca
onemlidir. Varyans unsurlarinin tahmini i¢in ¢esitli yontemler gelistirilmistir. Bunlardan
en onemlileri Varyans Analizi (ANOVA), Maksimum Olabilirlik (ML), Kisitlanmig
Maksimum Olabilirlik (REML) ve Bayesci yontemlerdir.

Wright vd (2000) yaptiklar1 ¢alismada hayvan 1slahinda, bir sonraki nesil i¢in
hayvan se¢gmede kullanilan hayvanlarin bireysel damizlik degerini tahmin etmek i¢in
REML ve Bayesci yontemlerini kullanarak sonuglar1 karsilagtirmiglardir. Dogrusal
karisik model altinda verinin geleneksel analizi varyans unsurlarinin REML tahminlerini
icermektedir. Daha sonra bu tahminler damizlik deger i¢in en iyi yansiz tahmin edicilerin
elde edilmesinde kullanilmistir. Ayn1 model icin verinin Bayesci analizi eldeki tiim
parametreleri kullanmistir. Se¢me kriteri, varyans unsurlarmin degerlerine bagh
oldugundan Bayesci analiz geleneksel analizden farkli se¢cim sonuglar1 vermistir.

Rao ve Sanjeev (2001), Gibbs 6rneklemesini kullanarak baba bir tivey kardes veri
seti i¢in tek yonlii varyans analizi modelinde kalitim derecesini tahmin etmistir.
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Benzer sekilde, Kumar vd (2004) farkli 6rnek biiyiikliiklerinde ve ti¢ farkli kalitim
derecesi degerlerinde iki yonlil i¢ ice deneme planlar1 kurarak kalitim derecesinin ML,
REML, ANOVA ve Bayesci tahmini elde edilmistir ve sonuglar1 karsilastirmistir.
Ozellikle kiigiik 6rnek biiyiikliiklerinde, kalitim derecesi tahmini yapmak i¢in Bayesci
yontemin daha uygun oldugunu belirtmistir. Calismada, klasik yontemlerle kalitim
derecesi hesaplandiginda varyans unsurlart ML tahmininde negatif elde edilmistir. REML
tahmini kullanildiginda negatif tahminden kurtulmak i¢in REML tahmini “0” olarak
hesaplamistir. Bayesci yontemin ise bu zorluklarin iistesinden geldigini ve varyans
unsurlarini tahmin ettigini gostermistir.

Wang ve Hsu (2006) tesadiif bloklar1 deneme plani i¢in eklemeli karisik modelin
Bayesci analizini vermistir.

2.2. Bayesci Yaklasimin Olusumu ve Katkida Bulunanlar

Bayes teoremi, Ingiltere’de yasayan rahip ve matematik¢i Thomas Bayes (?-
1761), tarafindan Royal Society’de sunulmustur ancak 1763 yilinda liimiinden sonra
arkadast Richard Price tarafindan The Royal Society yaymlarindan Philosophical
Transactions dergisinde “An Essay Towards Solving a Problem in the Doctrine of
Chances” adli ¢alisma ile yayinlanmistir (Bolstad 2004). Daha sonra Pierre Simon
Laplace bu formiilii daha genel kapsami ile 1773 yilinda yeniden kesfetmistir. Ancak
Bayes’in gec¢misteki calismalarini yok saymistir (Robert 2007). 19. yiizyilda Bayes
prensipleri yaygin hale gelmistir (Stigler 1986). Fakat bu ylizyilin sonlarina dogru
itirazlar ve elestiriler ortaya ¢ikmaya baglamistir. Venn (1886) ve Bertrand (1889)
tekdiize (uniform) 6nsel dagilimin se¢imine ve yeniden parametrelendirme paradoksuna
odaklanmiglardir (Zabell 1989). Daha sonra, Edgeworth, Karl Pearson ve Keynes’in
Bayesci yaklasimin formiilasyonunu gelistirmesine ragmen, oncelikle Kolmogrov ve
ardindan Fisher, Bayesci yaklasimdan uzaklasmislardir.

Bayesci istatistik iizerine ilk modern bilimsel calisma Jeffrey (1939) tarafindan
yapilmistir. Jeffrey’ nin bu ¢alismasi, bilgi icermeyen 6nsel bilgi fikrinin yani sira tahmin
edilen dagilimlari, Bayes Faktorii ve belirsiz onsel bilgi kavramlarin1 da i¢germektedir.
Ancak bu calisma, Fisher’in olabilirlik (likelihood) istatistigi ve Neyman’in giiven aralig1
kavramini gelistirdigi doneme denk geldigi i¢in bu ¢aligmalarin gélgesinde kalmig ve ayni
basariy1 yakalayamamistir (Robert 2007).

1930’lardan 1970’lere kadar Gini ve B. de Finetti tarafindan Bayesci yaklagim
caligmalarina tesebbiisler olmustur. Ancak baskin olan Neyman-Pearson paradigmasi
karsisinda ¢ok da popiilerlik kazanamamistir. Fakat buna ragmen Bayes toplulugu
bliylimeyi siirdiirmiis ve Savage (1954) ve Lindley (1965, 1971) gibi kisiler tarafindan
bilimsel ¢aligmalar tiretilmeye devam edilmistir.

Bayesci istatistikte bazi matematiksel yapilarin ¢6ziime kavusturulamamasi
onemli bir engeldi ve model se¢ciminde elde edilen bazi sonsal (posterior) yapilarin
integral hesaplamalarinin ¢oziilmesi imkansizdi. Ancak N. Metropolis, Markov Zinciri
Monte Carlo tekniginde temel olusturacak caligmalar1 gergeklestirmistir. W.K. Hastings
Markov Zinciri Monte Carlo tekniginin istatistik alanindaki uygulamalarini gelistirmistir.
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P.H. Peskun, ve S. Geman’in c¢alismalariyla, A.E. Gelfand ve A.F.M. Smith’in
katkilartyla bu sorun asilmistir (Ekici 2005).

Berger (2000), Bayesci istatistigin bugiinii ve gelecegi hakkindaki ¢alismasinda
yeni hesaplama aracglar sayesinde Bayesci istatistigin itici bir giice kavustugunu ve bu
yaklasim ile istatistiksel modellemeye olan ilginin hizla arttigin1 vurgulamistir.

Glinlimiizde ise Bayesci yaklasima olan ilgi artarak devam etmektedir ve bir¢cok
alanda uygulanmaktadir. Bunlar; genetikte (Beaumont vd 2002, Beerli 2006, Hoeschele
ve VanRaden 1993, Murphy ve Mutalik 1969, Sorensen ve Gianola 2002), zootekni de
(Blasco 2001, Firat vd 1997b, 1997c¢) olarak gosterilebilir. Bunlarin yani sira, ders notu
ve kitap gibi farkl sekillerde ¢cok sayida kaynak bulunmaktadir (Besag vd 1995, Casella
ve George 1992, Chib ve Greenberg 1995, Kass vd 1998). Mevcut Bayesci istatistigin
enerjisi diger alanlarda oldugu kadar giiniimiizde Bayesci calismalarin yiizdesinden de
goriilebilir. Bu da yeni nesil arastirmacilarin 20. yiizyildaki meslektaslarina gore Bayesci
istatistigi daha ¢ok dnemsediklerini gostermektedir.

2.3. Bayesci Yorumlama

Bu boliimde, Bayesci istatistigin temel kavramlarina, Markov Zinciri Monte Carlo
yontemlerine, yakinsama teshislerine ve sonsal dagilimdan elde edilen 6zet istatistiklere
deginilmistir. Bayesci bir analiz; istatistiksel modelleme, hesaplama ve model kontrolii
olmak iizere ii¢ adimda gergeklesir. Bu ¢alisma ilk iki adim iizerine yogunlasmistir.
Model kontrolii i¢in Dey vd (2000) ve Gelman vd (2005) ¢alismalarina bakilabilir.

2.3.1. Bayes teoremi

[statistikte dnemli teoremlerden biri olan Bayes teoremi, herhangi bir durumun
modelini olusturmada evrensel dogrular1 ve gozlemleri kullanarak sonuglar liretmeyi
amaclar.

S ornek uzaymin bir ayrimini olusturan A, A,,..., A

n

olaylar1 ele alinsin. Bu

olaylar ikiser ikiser ayriktir ve hepsinin birlesimi § kiimesine esittir. Diger herhangi bir
olayda B olsun.

UAi =S ve Vi,jigin A,NA;, =0

i=1

B=SNB= (A1 UA, u...uAn)mB = (A1 mB)u(A2 mB)u...u(An mB)
Burada A, N B kiimeleri de ikiser ikiser aralarinda ayriktir.

Carpim teoremini uygulayarak yani P(Ai N B) = P(Ai )P(B/ Ai) esitligini
asagidaki esitlikte yerine yazarak;

P(B)= P(A, nB)+ P(A, "B)+...+ P(A, " B)
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P(B)=P(A )P(B/A )+ P(A, )P(B/ A, )+..+ P(A, )P(B/ A,) @1
kisacas1 P(B)= Zn:P(Ai )P(B/A,) elde edilir.

i=1

Diger taraftan, herhangi bir i i¢in, A, ’nin B’ye gore kosullu olasilif1 asagidaki
formiil ile tanimlanmugtir.

P(A, N B)

P(Ai/B)ZW

Bu denklemde Esitlik (2.1)’deki P(B) yerine konulursa

P(A, " B)

P(A,)P(B/A, )+ P(4,)P(B/A,)+...+ P(A, )P(B/A,)

esitligi elde edilir. Bu (2.2) numarali esitlik de P(A, N B)= P(A,)P(B/A,) esitligi yerine
konulursa Bayes teoremi asagidaki gibi elde edilir

P(A;/B)=

2.2)

P(4;/B)= P4 )P(/4) 2.3)
ZP P(B/4)

Boylece Bayes teoremi, bir stokastik silire¢ sirasinda ortaya ¢ikan rastgele A olayi ile
rastgele B olayi i¢in kosullu olasiliklar ve marjinal olasiliklar arasindaki iliskiyi gosterir.

Bayes teoremi veriler toplandiktan sonra parametreler hakkinda olasiliksal
yorumlar yapmaya yardimci bir teoremdir. Arastirmalarda veriler elde edildikten sonra
parametrelerin kosullu dagilim1 sonsal dagilim olup, bu dagilim 6rneklem bilgisi ile
parametre hakkindaki 6nsel bilginin birlesimi olarak yorumlanir. Parametrelere ait onsel
bilgiler uygun dagilimlarla modelleme siirecine dahil edilir. Sonsal dagilimin elde
edilmesinde ilk adim, gdzlemlerin ve olasiliklarin ortak olasilik dagilimlarinin elde
edilmesidir. Istatistiksel bir modelde @ bilinmeyen parametreyi, y ise gdzlemlenen
verileri temsil ettiginde, parametreye ait onsel dagilim p(@) ve olabilirlik fonksiyonu

p(y|0) ile gosterilir. Burada p(6’,y) ortak olasilik dagilimi, veriye ait olabilirlik
fonksiyonu ile 6nsel dagilimin ¢arpimi seklinde asagidaki gibi ifade edilir.

p(0.)= p(310)x p(6). 2.4)

Kosullu olasilik formiilii kullanilarak, model parametrelerine iligkin € parametresine ait
sonsal dagilim asagidaki gibi elde edilir
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p(6.y) _ p(1)p(0)

p\bly)= (2.5)
) ply p()
Toplam olasilik kuralindan p(y) ’yi yeniden diizenlersek esitlik
0)p\o
[ p(s10)p(0)a0

—00

seklinde elde edilir. Burada p(y) , sonsal dagilimin integralinin 1’e esit olmasini saglayan
normallestirme sabitidir ve goz ardi edilebilir. Bdylece

ploly)= px10)p(0) 2.7

elde edilir ve “Sonsal yogunlugun, olabilirlik fonksiyonu ile 6nsel dagilimin ¢arpimina
oransal oldugu” sdylenir. Sonug olarak da

Sonsal dagilim oc Olabilirlik fonksiyonu x Onsel dagilim
yazilir (Congdon P. D. 2010).
2.3.2. Onsel (Prior) dagilim

Stiphesiz ki; Bayesci analizin en kritik ve en ¢ok elestirilen noktasi, Onsel
dagilimin belirlenmesidir. Ciinkii 6nsel dagilim bilindiginde, sonsal kayiplar minimum
yapilir, en yiiksek sonsal yogunluk boélgesi (HPD) hesaplanir ve tahmin edilen dagilimi
bulmak ic¢in parametreler integralle atilarak yorumlama neredeyse mekanik bir hale
getirilebilir. Bayesci yorumlama i¢in 6nsel dagilim bir anahtardir ve bu 6nsel dagilimin
belirlenmesi, yorumlama i¢in en Onemli adimdir. Bir yere kadar, onsel dagilimi
belirlemek ¢ok zordur. Pratikte, mevcut onsel bilginin, 6nsel dagilimi belirlemek i¢in
yeterli oldugu durumlar ¢ok nadirdir. Bu agidan birgok olasilik dagilimi bu bilgi ile
uyumludur.

Onsel dagilimlar bilgi icerme durumlarma, olasilik yogunluk fonksiyonlarinin
tanimina ve sahip olduklar1 dagilima gore incelenebilir. Bilgi icerme durumuna gore bilgi
iceren (informative) ve bilgi icermeyen (non-informative) onsel dagilimlar olarak
adlandirilir. Olasilik yogunluk fonksiyonlarinin tanimina gore belirli (proper) ve belirsiz
(improper) Onsel dagilimlar ve sahip olduklar1 dagilima gore eslenik (conjugate) onsel
dagilimlar olarak adlandirilir.

2.3.2.1. Bilgi iceren ve bilgi icermeyen dnsel dagilimlar
Bilgi iceren 6nsel dagilimlar degisken hakkinda belirli, 6zel bir bilgi saglar. Bilgi

iceren Onsel bir dagilim genellikle sonsal dagilim {izerinde bir etkiye sahiptir. Bu tarz
Onsel bilgiler pratikte dikkatle ele alinmalidir. Arastirmacilar istatistiksel yorumlama

10
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yapmak icin gecmisteki deneyimleri ile mevcut c¢alismadan elde ettikleri veriyi
birlestirirler. Nispeten kiiclik varyansa sahip bir normal dagilim, bilgi igeren bir onsel
dagilima 6rnek gosterilebilir.

Mevcut tek bilgi, 6rneklem dagilimi oldugunda 6nsel bilgi 6rneklem dagilimindan
elde edilir. Bu nedenle boyle onsel bilgiler, bilgi igermeyen olarak adlandirilirlar. Ancak
bilgi igermeyen Onsellerin, mevcut parametreler ile ilgili tam bilgisizlik (total ignorance)
durumunu temsil etmesi beklenemez. Ayrica bir¢ok arastirmaci tarafsizligindan dolay:
bilgi icermeyen Onsel dagilimlar1 tercih etmektedir. Baslica bilgi icermeyen Onsel
dagilimlar; default veya referans (reference), yaygin/daginim (diffuse), zayif (weak),
etkisiz (vague), dikdortgen (flat, uniform) ve Jeffrey’nin 6nsel dagilimidir (Box ve Tiao
1973, Robert 2007, Demirhan 2004). Onsel bilgi olmadig1 durumlarda sonsal dagilimda
olabilirlik fonksiyonunu baskin kilan default veya referans (reference) onsel dagilim
kullanilabilir. Bilgi icermeyen onsel dagilimlardan en yaygin kullanilan dikdortgen 6nsel
dagilimdir. Bu dagilim parametreye belirlenen bir aralikta ayni olasilik degerlerini atar.
Zayif, etkisiz, yaygm gibi belirsiz dnsel dagilimlar ise varyansi ¢ok biiyiik (100 gibi)
dagilimlardir.

Bir diger bilgi icermeyen onsel dagilim Jeffrey'nin bilgi icermeyen Onsel
dagilimidir. 1939°da Jeffrey tarafindan

F(O0)< (@) 2.8)

olarak verilmistir. Burada / (9| y) , dagilimin temelini olusturan Fisher’in bilgi matrisidir

1(6ly)= E{[%ﬁﬂ

seklinde tanimlanir. Jeffrey’ nin onsel dagilimi yerel olarak tekdiizedir ve bundan dolay1
da bilgi igermeyen bir onsel dagilimdir. Jeffrey nin 6nsel dagiliminin bir diger 6zelligi
ise bire bir transformasyonlarda degismez (invariant) olmasidir (Jeffrey 1946). Onsel
dagilimlar hakkinda daha ¢ok teorik ve uygulamali bilgi Berger ve Bernardo (1989) ve
Tibshirani (1989)’nin ¢alismalarinda bulunabilir.

ve

2.3.2.2. Belirli ve belirsiz onsel dagilhimlar

Belirli ve belirsiz onsel dagilimlart tanimlamak, diger oOnsel dagilimlari
tanimlamaktan nispeten daha kolaydir. Eger bir 6nsel daglimin; kesikli dagilimlar i¢in
toplami, stirekli dagilimlar i¢in integrali sonlu ise belirli, sonsuz ise belirsiz onsel
dagilimdir. Belirli ve belirsiz 6nsel dagilimlara bir¢ok 6rnek vardir. Bunlardan en basiti
Bayesci dogrusal regresyon analizinde goriiliir. Regresyon katsayilari i¢in normal dagilim
onsel dagilim olarak segilebilir. Normal dagilimin varyansi sonlu oldugu siirece normal
dagilimin integrali sonlu olacaktir ve bu durum belirli bir 6nsel dagilima 6rnektir. Tipik

bir belirsiz 6nsel dagilim 6rnegi de @ =0 ve =0 olan Beta(0,0) dagilimudir. Belirli

11
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bir 6nsel dagilim daima belirli bir sonsal dagilima neden olur. Ancak, belirsiz bir 6nsel
dagilim daima bir belirli sonsal dagilima gotiirmez. Bazi belirsiz 6nsel dagilimlar belirsiz
sonsal dagilim olustururken, bazilar1 belirli sonsal dagilim olusturur. Buna da dogrusal
bir modelde regresyon katsayilari i¢in sinirlandirilmamis tekdiize onsel dagilim 6rnek
olarak verilebilir. Bu 6nsel dagilim ile regresyon katsayilarinin sonsal dagilimi normal
dagilimdir. Smirlandirilmamis tekdiize dnsel dagilim belirsiz bir 6nsel dagilim olmasina
ragmen sonsal dagilim belirli bir 6nsel dagilimdir. Ancak dogrusal bir modelde artiklarin
varyanst i¢in sonsal dagilimin oOzelligi onsel dagilima baglidir. Belirsiz onsel bir

dagilimda varyansin belirsizligini tanimlamak igin 77(02): 1/ o’ olarak tanimlanir. o>

icin bir belirsiz dnsel bilgi, belirsiz bir sonsal bilgiye neden olur. Bu nedenle belirsiz dnsel
bilgiler dikkatle kullanilmalidir (Che 2011).

2.3.2.3. Eslenik onsel dagilimlar

Eslenik  oOnsel dagilim, olabilirlik fonksiyonunun dagilim yapisindan
faydalanilarak elde edilir. Bayesci olasilik teorisinde, sonsal dagilim, onsel dagilim ile
ayni dagilim ailesinden oldugu zaman buna eslenik olma (conjugancy) adi verilir. Eslenik
onsel bilgi, Raiffa ve Schlaifer (1961) tarafindan 6ne stiriilmiistiir.

Eslenik bir onsel dagilim se¢mek, matematiksel olarak hesaplamalari
kolaylagtirmanin yani sira her zaman ayni populasyondan yeni Ornekler alinmasin
miimkiin kilar. Boylece ilgilenilen parametreye iliskin dnsel bilgiler yeniden gézden
gecirilir ve daha tutarli sonuglara ulasmak miimkiin olur (Consonni ve Veronose 1992,
Diaconis ve Ylvisaker 1979).

Cizelge 2.1. Eslenik dagilimlar

Olabilirlik Onsel Dagilim | Sonsal Dagilim

Bernolli(p) Beta(a,ﬂ) Beta (05+in,,8+n—2xi)

Binom(m, p) Beta(a, ) Beta(a + > x., B+mn-— in)

Negatif Binom (r, p) Beta (a, ﬁ) Beta (05 +nr, B+ le.)

Gama (a, p ) Gama (ao , ,BO) Gama (ao +n, B, + le. )

Poisson (ﬂ) Gama (0!0 , ﬂo) Gama (ao + Z X5 By + ”)

Normal (,u, 7)

(7 biliniyorken) Normal(u1y,7,) | Normal ((ﬂOTO +7) %, )/ (2, +n7).7 + ”T)

Normal (u,7)
(u biliniyorken) Gama(a, ) Gama (a +(n/2),(n-1)s 2)
Log Normal (¢, 7
(r iiliniyorkgz) ) Normal (p,,7,) | Normal (uyz, + [ | x,)/(z, +n7). 7, +n7)
Log Normal (1, 7)
( i biliniyorken) Gama(a, B) Gama (a +(n/2),(n-1)s 2)
§%: Ornek Varyansi

12
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Gaussian aile en yaygin kullanilan eslenik ailedir. Eger olabilirlik fonksiyonu
Gaussian ise sonsal dagilimin Gaussian olmasint saglamak i¢in Gaussian dnsel bilgi

secilmelidir. Her bir 6rneklem dagilimi i¢in X, X,,..., X, varsayimi altinda, olabilirlik

fonksiyonuna gore eslenik 6nsel dagilim ve buna karsilik gelen sonsal dagilimlar Cizelge
2.1°de 6zetlenmistir.

Sekil 2.1°de farkli veri setlerinin ve farkli 6nsel dagilimlarin sonsal dagilim
iizerindeki etkisi gosterilmistir.

25 10 Priay
= Likefihood
— Pasterior
20 - Fall
15 6 -
= =
] ]
5 5
a a
1.0 4 4
0.5 2
0.0 o
0.0 02 04 06 o8 i0 00 02 04 06 08 i0
P P
Priar - 10 - Priar
= Likefihood / LY = Likefihood
— Pasterior — Pasterior
25 - / \
8 4
2.0
8 -
5 5
a a
4 4
1.0 H
05 - 21
0.0 o
0.0 02 04 06 o8 i0 00 02 04 06 08 i0

p p

Sekil.2.1. Farkli veri seti ve 6nsel dagilimlarin sonsal dagilim {izerine etkisi

2.3.3. Sonsal (Posterior) dagilhim

Bu boliimde parametrenin sonsal dagilimi kavrami hakkinda kisaca bilgi
verilmistir. Onsel dagilim gibi, bir parametrenin sonsal dagilimi1 da gercek bir dagilim
degildir. Sonsal dagilim, parametre hakkindaki siibjektif dnsel bilgi ile denemeden sonra
elde edilen mevcut bilgi birlestirilerek parametre hakkindaki giincellestirilmis inang
derecesini temsil etmektedir. Sonsal dagilim, dnsel dagilimdan daha dar olacaktir. Diger
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bir deyisle, veri setini gézlemledikten sonra parametrenin ger¢ek degeri hakkinda dnceki
tahmininden daha da emin olunur.

2.3.4. Bayesci yorumlamanin temel kavramlari

Ilgilenilen parametre igin kosullu sonsal dagilim olarak da adlandirilan sonsal
dagilim elde edildiginde, bu parametre hakkindaki tiim bilgi bu dagilimdan elde edilebilir.
Bu dagilim, 6nsel inanc1 ve mevcut veri setinden elde edilen bilgiyi (likelihood) igerir.
Bir sonsal dagilim grafigi parametreler hakkinda tiim bilgiyi gosterir. Sonsal dagilim
aslinda yorumlamasi gii¢ bir dagilimdir ve genellikle rakamsal yorumlamalar yapilmak
istenir. Bu amagla merkezi egilim Olgtileri ve merkezi yayilim Slgiileri kullanilir. Ayrica
dagilim yiizdeleri ve bunun yani sira parametreyi igeren en yliksek olabilirlige sahip
araliklar da kullanilir. Bu araliklar, Bayesci giiven araliklaridir ve klasik yaklasimdaki
giiven araliklarina benzerler.

2.3.4.1. Nokta tahmini

Istatistikte, klasik yaklasim olabilirlik fonksiyonunun maksimizasyonuna
dayanirken Bayesci yaklasim ise olasilik dagiliminin integrallenmesine dayanir. Ornegin
0 parametresinin sonsal dagilimdan elde edilen ortalamasi

o =6 plo)y)de

seklinde elde edilir. Bu deger siklikla kullanilan merkezi egilim 6lgiistidiir. Dagilim agir
(heavy) kuyruga sahip oldugunda sonsal ortalama c¢ok fazla etkilenir. Tek tarafli agir
kuyruga sahip bir dagilim i¢in sonsal ortalama olasiligin ¢ogundan oldukca uzaktadir.
Beta dagilimi O ile 1 arasinda smirlandigindan agir kuyruga sahip degildir. Sonsal
ortalama Beta dagilimina sahip bir sonsal i¢in iy1 bir merkezi egilim Sl¢iisiidiir.

Sonsal mod, sonsal dagilim1 maksimum yapan degerdir ve sonsal dagilim stirekli
ise sonsal yogunlugun tiirevinin 0’a esitlenmesiyle elde edilir. Bir merkezi egilim 06l¢iisii
olarak sonsal mod bazi dezavantajlara sahiptir. Birincisi, 1’in veya dagilimin sonlarinda
olabilir. Bdylece tim dagilimin temsilcisi olarak gosterilemez. Ikincisi, ¢oklu yerel
maksimumlar olabilir. Fonksiyon 0’a esitlenip ¢oziildiigiinde; yerel maksimumlar kadar
yerel minimumlar da elde edilir. Sonsal mod,

0= arg max f(t9|y)
degeridir.

Sonsal medyan, sonsal dlgiimlerin yarisi bu degerin iistiinde diger yaris1 da bu
degerin altinda yer alan degerdir. Sonsal medyan,

f(ely}o =05

<Y S— Y
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integralini saglayan 0 degeridir.

Bu degerler merkezi egilim 6l¢iileridir ve dagilimin konumu hakkinda bilgi verir.
Sonsal dagilim hakkinda ilgilenilen bir diger nokta da nasil yayildigidir. Eger dagilim,
biliylik bir yayilima sahip ise gozlenen veri analiz edildikten sonra bile parametre
hakkindaki bilgi hala kesin degildir. Sonsal dagilimin varyansi,

Var(49|y) = j(@ - g)zp(¢9|y)d0

dir. Agir kuyruklu dagilimlar, sonsal varyanstan ¢ok etkilenir. Bir agir kuyruklu dagilim
icin varyans cok biiylik olacaktir ancak yine de olasiligin ¢ogu dagilimin ortasina
yaklasacaktir. Ayrica varyans karesel bir ifade oldugundan yorumlamay1 giiclestirir. Bu
dezavantajin iistesinden gelmek icin sonsal standart sapma kullanilir. Bu deger, sonsal
varyansin karekokiidiir. Ortalama ile karsilagtirildiginda agir kuyruklu dagilimlardan
daha az etkilenir.

2.3.4.2. Bayesci giiven araliklari

Frekansct (klasik) yaklasim; olasiligi, tekrarlanan olaylarin frekansi olarak
tanimlarken Bayesci yaklagim, degerler hakkindaki inancin derecesi olarak tanimlar.
Bunun sonucu olarak, frekansci yaklasim, model parametrelerini sabit, veri setini ise
rastsal olarak ele alir. Bayesci yaklasim da ise model parametreleri rastsal iken veri seti
sabittir. Bu iki farkli yaklasim, populasyonu tanimada ve tamimlamada model
parametrelerine ait sinir degerlerini bagka bir deyisle parametrenin belirli degerler
arasinda yer aldig1 (veya Bayesci yaklasima gore yer alma olasiliginin) bilgisini de farkli
yorumlar.

Bayesci yaklasimda, klasik yaklagimin giiven araligi (confidence interval)
tanimlamas1 yerine, giivenilir aralik (credible interval), Bayesci aralik (Bayesian interval)
veya En Yiiksek Sonsal Yogunluk Bolgesi (Highest Posterior Density Region)
tanimlamalar1 kullanilmaktadir. Yiizde 95°lik giliven araliklar1 0,95°lik sonsal olasilik
araliklarina olduk¢a benzer c¢ikacaktir. Ancak Bayesci yaklasimda giiven araligy;
tanimlamada farkli oldugu gibi yorumlamada da farklidir. Bayesci yaklasimda sonsal
dagilimim ortalamasi i¢in 6rnegin 0,95 giiven diizeyinde bir giiven araligindan s6z
ediyorsak “Bu araligin sonsal dagilimin ortalamasini igermesi olasiligina olan inang
derecesi 0.95°dir.” seklinde yorumlanir.

Bayesci yontemde hesaplanan sonsal dagilima gore y veri seti verilmisken 6 ’nin
parametre uzaymin belirli bir R alt bolgesinde bulunmas1 olasiligs;

P{@ € §|y}= ;[P(6’|y)d6?

dir. Bu ifadede, kapsanacak olasilik miktar1 0,95 olarak belirlenirse aranilan bolgenin
siirlarina ya da aralifin degerlerine ulasilabilir.
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Plo e R|y}= [ P(0]y)i6 = (1-)=095

Bu bolge veya aralik “En yliksek sonsal yogunluk™ bolgesi olarak adlandirilir. Ciinkii
bolge i¢indeki her bir noktanin olasilik yogunlugu, bolge disindaki noktalarin her birinden
daha biiyiiktiir (Box ve Tiao 1973). Bu yonii ile klasik yaklagimdaki en kiigiik giiven
araligina benzer olarak Bayesci yaklasimda en yiiksek sonsal yogunluk bolgesi elde edilir.

2.3.4.3. Marjinal ve kosullu sonsal dagilimlar

Klasik yaklasimda oldugu gibi Bayesci yaklasimda da esas amag ilgilenilen
parametre i¢in ¢ikarsama yapmaktir. Parametre sayisinin birden fazla oldugu durumlarda,
veriden gelen olabilirlik fonksiyonu ve dnsel dagilimlarin ¢arpimi sonrasinda ortak sonsal
dagilm elde edilir. Ilgilendigimiz parametre iizerinden diger parametrelerin etkisini
kaldirmak i¢in ortak sonsal dagilimdan ilgilenmedigimiz parametreleri integralle atarak
ilgilendigimiz parametre i¢in marjinal sonsal yogunluk fonksiyonu elde edilir. Ornegin
0, i¢in marjinal sonsal dagilim asagidaki gibi elde edilir.

f(491|y):II...If(@I,QZ,...,¢9n|y)d<92d6?3...d¢9n

Marjinal sonsal dagilim, diger olaylarin ortaya ¢ikmasindan bagimsiz olarak bir olaymn
ortaya ¢cikma olasilig1 olarak tanimlanabilir. Ancak parametreler arasinda bir kosulluluk
yapisi s0z konusu ise yani diger olaylarin ortaya c¢ikma olasilig1i verildiginde
ilgilendigimiz olayin ortaya ¢ikma olasiligr ile ilgileniyorsak kosullu sonsal dagilim
dikkate alinir. Kosullu sonsal dagilim asagidaki gibi tanimlanir.

y)

v)do,...do,

) flo.0,=6....0,=0
jf(@l,e2 ~0,....0,=6]

2.3.4.4. Hipotez testleri

Istatistikte populasyonu anlamaya ve ¢dzmeye calisirken parametrelere iliskin
iddialarin yer aldigi bazi1 onermelerden faydalanilir. Hipotez olarak adlandirilan bu
onermelerde One siiriilenler aragtirmacinin karar vermesini saglayan bir test slirecinden
gecer. Hipotez testi siirecinde parametrenin iddia edilen degere esit olup olmadig1 veya
sOzii edilen aralikta bulunup bulunmadig: test edilir ve bdylece populasyon ile ilgili
belirsizlikler kismen aydinlatilmis olur.

Istatistiksel bir hipotezi test etme problemi Bayesci yontemi ¢alisanlar ile klasik
yontem calisanlar arasinda onemli bir tartisma noktasi olmustur. Klasik istatistik
yaklasimi bir red bolgesi olusturup, iligkili olasiliklar1 hesaplayarak bir test istatistigi
yardimiyla hipotezi test ederken; Bayesci yaklasim da ise klasik yaklasima gore daha

sezgisel yontemler kullanilmaktadir. Bunlardan biri Bayes faktorii kullanarak H
hipotezinin dogruluguna dair kanitin giiciinii vermektir.
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Bayesci hipotez testleri mevcut denemeden elde edilen veri seti verildiginde,
sonsal dagilima yogunlasir. Parametre uzayr © ile gosterilsin ve bu uzay ®, ve 0,
olmak {iizere iki alt uzaya ayrilsin. Bu durumda;

O,u0,=0
ve
0,N0,=0
dir. Iki hipotez altindaki onsel olasiliklar ve sonsal olasiliklar sdyledir:

Ty :Pr(96®0) ve 7, =Pr(0 € ®,)
Do =Pr(ﬁe®0|y) ve p :Pr(¢96®1|y)

Buradan 7, /7, 6nsel odds oram ve p,/p, sonsal odds oramdir. Boylece, Bayes faktor
sonsal odds oraninin 6nsel odds oranina orani olarak elde edilir

BF = p1/ P _ P
/Ty Pom

Bu yaklasimda hipotezlerin olasiliklar karsilastirilarak karar verildigi i¢in genellikle
hipotez testi yerine hipotezlerin karsilastirilmasi ifadesi kullanilmaktadir.

Bayesci yaklagim, hipotezlere olasilik tayin eder. Yani, bir hipotez kabul veya red
edilmez, onun sahip olduguna inanilan olasilig1 belirlenir. Ancak Bayesci yaklasim cift
tarafli hipotez testleri s6z konusu oldugunda biraz zayiftir. Ciinkii stirekli bir dagilimda
parametrenin 0'a esit olma olasilig1 0'dir.

Bayesci yaklasimda bilinen siire¢ burada da gecerlidir. Hipotezlerin Onsel
olasiliklart belirlenir ve daha sonra sonsal olasiliklarina ulasilir. Burada karar verme
Bayes faktorde sonsal olasilig1 en fazla olan hipotezden yanadir.

Ortalamalar arasindaki farki yorumlamanin bir diger yolu ise sonsal giiven
araliklarinin sifir1 icerip igermemesine gore karar vermektir. Eger sonsal gliven araligi
“0™ igeriyorsa ilgilendigimiz parametrenin model iizerinde herhangi bir etkisinin
olmadig1 seklindeki yorumlamadir (McCarthy 2007). Bu calismada, parametrelerin
anlamliligin1 degerlendirmek i¢in giliven araliklar: kullanilmistir.

2.4. Markov zinciri Monte Carlo (MCMC) simiilasyonu
6 ’nin 6nsel dagilimi ile sonsal dagiliminin ayni oldugu yani eslenik onsel bilgi

olma durumunda sonsal yogunluk ve marjinal olabilirlik analitik olarak elde edilebilir. &
kii¢iik boyutlu (low-dimensional) oldugunda sayisal integral ve Laplace yakinsamasi gibi
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yakinsamalar integralleri elde etmek i¢in bir alternatiftir (Raftery 1996). Ancak
yakinsamalarin miimkiin olmadigi ve integrali elde etmek ig¢in p(y)’nin inatg1

(interactable) oldugu ve boylece p(fly)’den dogrudan ornekler elde edilemedigi
durumlarla karsilagilabilir. Bu gibi durumlarda, p(l9| y)’nin analitik formu bilinmesine

gerek duymadan p(l9| y)’den ornek elde etmek i¢cin Markov Zinciri Monte Carlo

(MCMC) yontemleri kullanilir (Congdon 2010). MCMC yontemleri arastirmacilara ¢ok
boyutlu karisik modellerin ¢oziimii i¢in sagladig kolayliktan dolay1 Bayesci yontemlerin
gelismesine ¢ok biiyiik katki saglamistir.

Bayesci yaklasgimda karsilagilan en ciddi zorluk sonsal dagilimlarin elde
edilmesinde ¢ok katli integrallerin kullanilmasidir. Cok katli integrallerin hesaplanmasi
icin bir olasilik dagilimindan simiilasyon yardimi ile birbirinden bagimsiz 6rnek ¢eken
MCMC yontemleri kullanilir. MCMC yontemi, her bir simiilasyon degerinin bir 6nceki
degere bagli oldugu zincir degeri iiretir. Mevcut goézlem bir Onceki Ornege bagh
oldugundan Markov zinciri olarak adlandirilir. Ilk olarak matematiksel fizik ve atom
bombasi calisan bir grup fizik¢i tarafindan sonrasinda da uzay bilimleri ve goriintii
coziimlemesinde kullanilmistir (Ntzoufras 2009, Robert ve Casella 2011). Metropolis
Hasting (MH) algoritmas1 ve Gibbs Ornekleme algoritmasi en ¢ok kullanilan MCMC
yontemleridir. Gibbs Orneklemesi, Metropolis Hasting algoritmasinin 6zel bir
durumudur.

Bir sonraki alt boliime gegmeden, bu boliimde son olarak MCMC yontemlerini
daha iyi anlayabilmek icin dnemli birka¢ kavrama kisaca yer verilmistir.

Denge (equilibrium) dagilimi: Cekilen parametreler sabit bir deger yerine bir
dagilima yakinsadigi i¢gin MCMC yontemi bir stokastik siirectir. Bu dagilima MCMC
algoritmasinin denge veya hedef dagilimi adi verilir. Denge dagilimi kavrami MCMC
algoritmasin1 kurmak i¢in kullanilan Markov zinciri ile ilgilidir. Boyle zincirler >B
zaman sonra dengeye ulasir. Boylece Markov zincirinde 0" ve 6"in dagilimi ayn1 ve
esit denge dagilimina sahip olacaktir. Dagilim her ikisi i¢inde bir kere dengeye ulasir ve
MCMC denge dagilimindan bagimli rastsal degiskenler iiretilir.

Algoritmanmin  yakinsamasi: MCMC algoritmasinin  yakinsama terimi ile
algoritmanin dengeye ulastig1 ve hedef dagilimdan degerler iirettigi anlasilir. Genellikle,
dogru hedef dagilimindan 6rnekler elde etmek i¢in algoritmanin ne kadar calistirilacagi
belli degildir. Algoritmanin yakinsamasi parametrelere tayin edilen baslangi¢ degerlerine,
zincir sayisina ve modelin etkin bir sekilde isleyip islemedigine baglidir. Yakinsamay1
gormek i¢in iz grafikleri ve birkag tani testi gelistirilmistir.

Iterasyon: Iterasyon, sonsal dagilimdan tiim parametre seti i¢in degerler iireten
algoritmanin bir dongiisiinii ifade eder. Genellikle {iretilen degerlerin bir gdzlemini

gostermek icin kullanilir. Ornegin, o, algoritmanin 7. iterasyonunda tiretilen 0 rastsal
degiskenler vektoriiniin degerlerini gosterir.

Toplam iterasyon sayisi (T): MCMC algoritmasinin toplam iterasyonlarinin
sayisini gostermektedir.
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Zincirin baglangi¢ degeri: Zinciri baglatmak icin kullanilan degerler, baslangic
degerleri olarak adlandirilir. Eger bu baslangi¢ degerleri en yiiksek sonsal olasilik
bolgesinden uzak ise baslangi¢c degerleri sonsal 6zetleri etkileyebilir ve iiretilen 6rnek
bliylikliigii 7 bu etkiyi elemine etmek igin yetersiz kalabilir. Algoritmanin ilk
iterasyonlarini kaldirarak veya biiyiik iterasyon sayilari i¢in algoritmayi ¢alistirarak veya
farkli baslangi¢c degerleri alip farkli 6rnekler elde ederek baslangi¢ degerinin etkisinden
kurtulabilir veya bu etki azaltilabilir.

Baz1 arastirmacilar ise baslangi¢c degerlerini sonsal dagilimin merkezine yakin
olacak sekilde saglamak i¢in, baglangic degerleri olarak parametrelerin modunu veya en
cok olabilirlik (ML) tahminlerini kullanirlar. Birgok arastirmaciya goére ML secenegi,
genellikle zayif bir baslangi¢ saglar. Diger baslangi¢ noktalari, bilgi icermeyen onsel
dagilimlarin kullanildig1 6nsel dagilimin moduna veya medyanina dayanir. Sonugcta,
coklu modlar1 olan problemler ic¢in farkli baslangi¢c noktalari olan c¢oklu zincirlerin
kullanilmas1 6nerilir (Brooks 1998, Kass vd 1998).

Burn-in periyot: Omekte baslangi¢ degerinin etkisini kaldirmak igin periyotta ilk
B tane iterasyonun atilmasidir. Eger iiretilen 6rnek yeterince biiyiik ise sonsal dzetlerin
hesaplanmasinda bu periyodun etkisi kiigiiktiir.

Seyreltme araligi (Thinning interval): Daha oncede belirtildigi gibi MCMC
algoritmasindan iretilen Ornekler bagimsiz degildir. Bu nedenle, iiretilen degerlerin
otokorelasyonlarint incelemek gerekir ve L (lag) gecikmeleri gostermek {izere
otokorelasyonun diisiik oldugunu gosteren L>1 6rnek gecikmesi segilir. Daha sonra her L
iterasyonda iiretilen ilk degerleri alarak bagimsiz 6rnek olusturulur. Ornegin, bunun igin
ii¢ iterasyonun gecikmesi alinirsa her {i¢ iterasyonda bir deger alinir. Ayrica bu yontem
fazla depolama alanina ihtiya¢ duyan ¢ok boyutlu problemlerde hesaplama hizliligini
arttirir.

Burn-in atildiktan sonra kalan kisim T': Bu deger burn-in periyodu atildiktan
sonra geriye kalan iterasyon sayisidir (7'=7-B). Ayrica L>1 olarak alinirsa, iterasyonlarin
toplam sayisi, sonsal analiz i¢in kullanilan son bagimsiz 6rnege karsilik gelir.

2.4.1. Metropolis algoritmasi

Amerikali fizik ve bilgisayar bilimci N.C. Metropolis tarafindan sunulan
Metropolis algoritmasi, herhangi bir boyuttaki hedef dagilimdan tesadiifi ornekler
iretmek i¢in kullanilir. Bilinen bir hedef dagilimin kullanildig1 Gibbs 6rneklemesinden

daha genel bir algoritmadir. Bu algoritma kisaca soyle Ozetlenebilir. f (49|y) olasilik
yogunluk fonksiyonuna sahip tek degiskenli bir dagilimdan ornekler elde edilmek
2
hedef yogunluk fonksiyonu alinir. Bu algoritma, (t + 1). iterasyonda @' parametre degeri

icin hedef yogunluk fonksiyonundan yeni bir 6rnek iiretme ve bu iiretilen 6rnegin kabul
veya reddine karar verme algoritmasidir. Eger yeni elde edilen 6rnek kabul edilirse,
algoritma yeni ornekle baglar ve siire¢ tekrarlanir.

istensin. Metropolis algoritmasinda & igin baslangi¢ degeri @° ve simetrik bir q(@’“
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2.4.2. Metropolis Hasting (MH) algoritmasi

Metropolis Hasting algoritmasi, Metropolis algoritmasinin genellestirilmisidir.
1970 yilinda Hasting tarafindan Onerilen (proposal) asimetrik dagilimlarin iistesinden
gelmek icin Onerilmistir. MH algoritmasinda, onerilen dagilim ¢, ne segilirse secilsin
denge dagilimma ulasacaktir. Ancak yine de pratikte, zayif secimler denge dagilima
ulagmayi oldukea geciktirecegi i¢in onerilen dagilimin se¢imi 6nemlidir. MH algoritmasi
sOyle Ozetlenebilir:

1. o© baslangi¢ degeri secilir.
2. q(0'|9) onerilen dagilimdan yeni aday nokta @’ degerleri iiretilir.

3. a= mir{l, f(6,|y)q(‘9|9')

degeri hesaplanir.
fi@h)?,i@'@i} s P

4. Uretilen aday nokta a olasilikla kabul edilir; 9([) =0', aksi takdirde H(t) =0
alinir.

Uretilen aday nokta kabul edilmezse yeni bir aday nokta iiretilir ve islemlere yakinsama
saglanincaya kadar devam edilir.

MH algoritmasinin 6zel durumlar1 Gibbs 6rneklemesi, rastsal yliriiyiis (random
walk) Metropolis, tek bilesenli MH, bagimsiz 6rnekleyicidir (independence sampler). Bir
sonraki alt basliklarda bunlardan en sik kullanilanlar1 Gibbs orneklemesi ve rastsal
yiirliylis Metropolis algoritmasi kisaca tanitilmigtir.

2.4.2.1. Gibbs orneklemesi

Geman ve Geman (1984) tarafindan sunulan Gibbs Orneklemesi, karmasik
stokastik modeller hakkinda yorumlamalar yapmak ic¢in oldukga giiclii bir yontemdir.
Gelfand ve Smith (1990) bu yoOntemin Bayesci yorumlamayla olan iligkisini
gostermislerdir. Gibbs Orneklemesi sirasi ile biitiin kosullu dagilimlardan 6rnekleme
yaparak modeldeki parametrelerin hepsinin ortak sonsal yogunluk dagilimina 6rnek
degerler tretir. Soyle ki, Gibbs drneklemesi her zaman yeni bir degere dogru gider ve en
onemlisi “Onerilen bir dagilim” tanimina gerek duymaz. Basit mantiksal dayanagi ve
uygulama kolayligindan dolay1 da bu yontem oldukc¢a yaygin hale gelmistir. Ancak diger
taraftan, parametre uzayr karigik oldugunda veya parametreler arasinda yliksek
korelasyon bulundugunda yeterli olmayabilir (Ntzoufras 2009).

Gibbs orneklemesinin algoritmasi asagidaki adimlarla 6zetlenebilir:

1. 0 baslangic degeri segilir.
2. t=12,...,T icin asagidaki adimlar tekrarlanir.
a. 0=0"" ahnr,

b. j=12,...,d igin 0, ~ f(ej e\j’y)

c. 0Y) =0 alnir ve bu, algoritmanin (#+7). iterasyonunda iiretilen degerlerin
seti olarak alinir.
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flalesn.00,....04 ", y) tam kosullu dagilimindan 6 igin
.07, ...,0"",y) tam kosullu dagilimidan 1¢in
6,16",6",...,6"",y) tam kosullu dagilimindan 8" igi
£lo,)61.62.....6¢ . y) tam kosullu dagilimindan 6! igin

f(gj‘el(t)’ ov,....0% N gt 6?1(,’71),y) tam kosullu dagilimmdan Hj(r) icin

Ly B Uy B B

(1)

£16,/60.69......6%),y) tam kosullu dagaimindan 6% igin

sYp-1°
yeni parametre degerleri elde edilir.
2.4.2.2. Rastsal yiiriiyiis Metropolis algoritmasi

Metropolis algoritmast Onerilen dagilim olarak sadece simetrik dagilimlar
q(9'|49) = q(0|¢9') alir. Rastsal ytirliyiis Metropolis algoritmast, q(9'|0) E qQH' - 6’|) i¢in 6zel

durumdur. Bu algoritma i¢in kabul olasilig1 yine hedef dagilima baghdir ve asagidaki gibi
tanimlanir.

Bu algoritmada genellikle onerilen dagilim c¢ok degiskenli normal dagilimdir

(q(¢9' 0)~ N, («9,§9)). Bu gosterimde d, @'min boyutudur. Kovaryans matrisi S,,

algoritmanin yakinsama hizin1 kontrol etmektedir. S, varyanslarinin degerleri mevcut

degerler ile onerilen degerlerin birbirine ne kadar yaklastigini gosterir. Algoritma,
parametre uzaymni incelemek igin ¢ok sayida iterasyona ihtiyag duydugundan S ’nin
kiiciik degerleri yiiksek kabul oranlarina neden olur ve yakinsama yavaslar. Bu durum,
analiz sonuglarinda biiylik otokorelasyonlarin gézlenmesine neden olur. Diger taraftan,
onerilen varyans S, ’nin biiyiik degerleri diisiik kabul oranlar1 verecektir. Sonug olarak,
biiyiik iterasyonlar i¢in algoritma ayni degerlerde kalacaktir ve yine parametre uzayi i¢in
zayif bir inceleme olacak ve yiiksek otokorelasyonlu bir érnek elde edilecektir. S, ’nin
elemanlarini belirtmek i¢in arastirmaci, istenilen kabul oranina ulasincaya kadar birkag
deger kullanarak 6rnekleyicinin performansini test etmelidir (Roberts ve Rosenthal 2001,
Ntzoufras 2009). Bu deneysel prosediir Onerilen dagilimin ayarlanmasi olarak
adlandirilir. Rastsal yiiriiyiis algoritmasinda optimum kabul orani Roberts vd (1997) ve
Neal ve Roberts’e (2008) gore 0,25 civarinda; biiyiik boyutlu ve tek degiskenli
durumlarda 0,23'den 0,45'e kadar olabilir (Roberts ve Rosenthal 2001). Springelhalter vd
(2003) ise bu kabul oranin1 0,20 ile 0,40 arasinda 6nermektedir. Bu aralik, kabul oranlar1

hassas bir sekilde ayarlansa dahi kazanimin ¢ok fazla olmayacagini gézlemleyen Roberts
ve Rosenthal’in (2001) 6nerdigi 0,10 ile 0,40 aralig1 ile uyumludur (Ntzoufras 2009).
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Etkili bir Metropolis algoritmasi c¢alistirmak i¢in Onerilen ve hedef sonsal
dagilimlarmin korelasyon matrisi esdeger olmalidir. Kdsegen S,, drnegin bagimsiz

normal hedef dagilimlar1 kullanarak kii¢iik bir 6rnek calistirmak ve hedef sonsal
dagilimin korelasyon yapisini kabaca tahmin etmek iyi bir strateji olacaktir. Boylece,

tahmin edilen varyans kovaryans matrisi 2., kullanilarak algoritmayi tekrar ¢aligtirmak
uygun olacaktir. Sonsal varyans kovaryans matrisi tahmin edildikten sonra Gelman vd

(1995) onerilen varyans kovaryans matrisinin §0 =c’ ie olacagini belirtmislerdir. Bu

esitlikte ¢* ~ 5,8/d 'dir ve d, parametre vektoriiniin boyutudur.

2.4.3. Yakinsamanin degerlendirilmesi

Markov zincirinin yakinsamasinin degerlendirilmesi i¢in birka¢ yontem vardir.
Bu yontemleri, iz grafikleri, otokorelasyon grafikleri gibi grafiklerin izlenmesi ile yapilan
gorsel degerlendirme ve istatistiksel olarak yakinsamanin testler ile degerlendirilmesi
seklinde iki alt boliimde incelenebilir.

2.4.3.1. Gorsel degerlendirme

Zincirin yakinsamasi i¢in kullanilan en oOnemli yontemlerden biri gorsel
degerlendirmedir. Bu parametrelerin iz grafiklerini ve otokorelasyon grafiklerini
incelemek ile miimkiindiir.

Bir parametrenin iz grafigi, zincirin duragan bir dagilima yakinsayip
yakinsamadig1 veya daha uzun bir burn-in periyoda ihtiya¢ olup olmadig1 veya zincirin
1yi karisip karismadigi gibi durumlar hakkinda bilgi verir. Sekil 2.2 birkag¢ farkli durum
icin iz grafigi Ornekleri vermektedir. Sekil 2.2a bir degisken i¢in iyi bir iz grafigi
ornegidir. Zincirin duragan bir dagilima hizlica ulastiktan sonra iyi bir sekilde karistigini
gostermektedir. Sekil 2.2b Markov zincirinin iyi bir sekilde karigmadigint ve modelde
muhtemel bir sorunun oldugunu gosterir. Sekil 2.2¢ ise Markov zincirinin herhangi bir
dagilima yakinsayamadigini gostermektedir.

MCMC algoritmasindan elde edilen sonsal 6rnek, veri setinden farkli 6rneklerin
secilmesi ile elde edilir ve MCMC’den c¢ekilen bu ardisik 6rnekler arasinda yiiksek
korelasyon vardir. Bu korelasyon tiirii de otokorelasyon olarak adlandirilir.
Otokorelasyon grafigi, ardisik gozlemlere kars1 gecikmeler (lag) arasindaki korelasyonu
gostermektedir. Yiiksek bir otokorelasyon, zincirdeki zayif bir karisimi gosterir. Sekil 2.3
diisiik otokorelayon (a) ve yliksek otokorelayonu (b) gostermektedir.
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Sekil 2.2. 6 parametresi i¢in iz grafikleri: a) Markov Zinciri duragan dagilima ulagmasi
b) Markov Zincirinin iyi karigmadigir (yliksek otokorelasyon) c¢) Yakinsama
gerceklesmedigi durumlar
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Sekil 2.3. Gecikmelere (lag) kars1 otokorelasyon grafigi: a) Diisiik otokorelasyon, b)
Yiiksek otokorelasyon
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2.4.3.2. Istatistiksel testler ile degerlendirme

Markov zincirinin yakinsamasini degerlendirmek amaciyla birgok istatistiksel test
gelistirilmistir. Bu testlerin tanimlamalar1 ve yorumlamalart Cizelge 2.2’de kisaca

verilmistir.

Cizelge 2.2. Yakinsama testleri ve yorumlanmasi

Test

Tanim

Yorumlama

Gelman-Rubin

Farkl1 baslangi¢ degerlerine sahip paralel
zincirlerin tiimiiniin ayni hedef dagilima
ulasip ulagmadiklarini test eder.

Varyans oranina dayanan tek yonlii testtir.

Biiyiik I%C degeri yakinsama olmadigini
gosterir.

Markov zincirinin ilk ve son kisminin
ortalamalarini karsilagtirarak

z-skor testine dayanan iki yonlii testtir.

duyuldugunu gosterir.

Geweke yakinsamanin gerceklesip Biiyiik mutlak z degerleri yakinsamanin

gerceklesmedigini test eder. glpadimLgdgierir.
. Markov zincirinin duragan bir siire¢ olup TR
%eelijc elzllberger- olmadigimi test eder. Basarisizlik, daha Céi;?.le;rvgsltglSlgzliitlszglvﬁlg?iyanan tek
.. .. | uzun bir Markov zincirine ihtiyag M - hueukp degeriert

(duraganlik testi) M oo yakinsamanin ger¢eklesmedigini gosterir.
Ornek biiyiikliigiiniin, ortalama tahmin

Heidelberger- icin gereken kesinlige sahip olup Goreceli yar1-genislik istatistigi dnceden

Welch (yari- olmadigini gosterir. Basarisizlik, daha belirlenen kesinlik dl¢iisiinden daha biiyiik

genislik testi) uzun Markov zincirine ihtiyag ise ret edilir.

Raftery-Lewis

Tahmin edilen yiizdeliklerin kesinligini
degerlendirmek amaciyla kullanilir.
Hatalar daha uzun bir zincire ihtiyag
oldugunu gosterir.

Ihtiya¢ duyulan toplam 6rnek sayisi
Markov zincirinden kiigiik ise red edilir.

Otokorelasyon

Markov zinciri 6rnekleri arasindaki
bagimlilig1 dlger.

Uzun gecikmeler arasindaki yiiksek
korelasyon zay1f bir karigim oldugunu
gosterir.

Etkili 6rnek
biliyikligi

Otokorelasyon ile ilgilidir. Markov
zincirinin karigimini 6lger.

Etkili 6rnek biiyiikliigii ve mevcut iterasyon
arasindaki bityiik farklilik zayif bir karisimi
gosterir.

SAS Institute Inc. 2006. Preliminary Capabilities for Bayesian Analysis in SAS/STAT Software. Cary, NC. 22 s.

Calismada yakinsamayir ve otokorelasyonu degerlendirmek amaciyla gelistirilen
testlerden Geweke Z testi, Etkili 6rnek biiyiikliigii ve Monte Carlo Standart Hata degerleri
kullanilmistir. Bu teshis testleri asagida daha detayli olarak ele alinmistir.

Geweke z testi: Tek bir Markov zincirinde yakinsamanin gergeklesip ger¢eklesmedigini
degerlendirmek amaciyla Geweke (1992) tarafinda bir z-testi onerilmistir. Bu teste gore,
toplam uzunlugu (M ) Markov zincirinden kisa olan ilki Markov zincirinin ilk kismindan

(M, ) digeri Markov zincirinin son kismindan (M, )olacak sekilde iki zincir belirlenir.

M +M,<M

Bu z testi iki zincirin ortalamalarini karsilastirarak Markov zincirindeki yakinsamay1
degerlendirir. Iki zincir ortalamasi anlamli bir sekilde farkli ise yakinsamanin

24




KURAMSAL BILGILER ve KAYNAK TARAMALARI Ebru KAYA BASAR

ger¢eklesmedigi sOylenir.

Etkili 6rnek biiyiikliigii (ESS): Etkili 6rnek buiytikliigl asagidaki gibi tanimlanir (Kass
vd. 1998).

M

ESS =—————
1+ 2/; 2,0)

Burada M, mevcut sonsal 6rnek biiyiikliigii ve p, (9), 6 parametresi icin h. gecikmedeki
otokorelasyondur. Pratikte iph(e)7 iph (0) ile degistirilir. Pozitif bir say1 olan H,
h=1 h=1

korelasyon zamani olarak adlandirilir ve 2>H oldugundan p, (9) ~ 0'dir. Otokorelasyon

her zaman pozitif oldugu i¢in etkili 6rnek biiyiikliigli mevcut sonsal 6rnek biiytikliigiinden
daha kii¢iiktiir. Mevcut 6rnek biiyiikliigiinden oldukea kiiciik bir sonsal 6rnek biiyikligi
Markov zincirindeki zayif karisimi gosterir.

Monte Carlo standart hatasi: Bayesci yaklagimda sonsal tahminlerin tiimiinii elde
etmek MCMC yontemlerine dayanir. Sadece smirli sayida ornek kullanildiginda
tahminlerdeki belirsizlige ek olarak tahminlerin kesinligi belirsizligi eklenir. Bu kesinligi
Olgen sonsal ortalama tahminin standart hatasi, Monte Carlo standart hatasi (MCSE)
olarak adlandirilir ve

o,

Jm

MCSE =

seklinde tanimlanir. Burada m, etkili 6rnek biiytlikliigl sayisidir. Tahminlerdeki kesinlik
icin analiz sonucunda bu degerin 0,05’den kiiciik olmas1 beklenir.

Sonsal standart sapma ile MCSE arasinda farkliliklar vardir. Sonsal standart
sapma parametredeki belirsizligi tanimlarken, Monte Carlo standart hatasi, MCMC
simiilasyonunun bir sonucu olarak sadece parametre tahminindeki belirsizligi tanimlar.
Sonsal standart sapma veri setindeki 6rnek biiytikliigiiniin bir fonksiyonu iken MCSE
simiilasyondaki iterasyon sayisinin bir fonksiyonudur.

2.5. Yazilm Program

MCMC algoritmasini kullanarak Bayesci analiz yapmak icin bircok mevcut paket
program vardir. Bunlardan siklikla kullanilanlar WinBUGS, SAS programimnin MCMC
ve MIXED prosediirii ve R programindaki MCMCglmm paketidir. Bu c¢alismada
analizler i¢cin SAS programinin MCMC prosediirii kullanilmigtir.

SAS programinda veri analizi iki adimda ger¢eklesmektedir. Birinci adim veri
setinin tanimlanmasidir. Ikinci adim ise ilgili prosediiriin secilip istenen ihtiyaglar
dogrultusunda kodun yazilmasidir. Bayesci analiz i¢in ilgili prosediir PROC MCMC’dir.
Bu prosediir oldukca karisik modellerin tistesinden kolaylikla gelmektedir. Bu prosediir
olabilirlik fonksiyonuna, dnsel dagilimlara ve eger model hiyerarsik bir modelse hiper-
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parametreler i¢cin de onsel dagilimlara ihtiya¢g duyar. Parametreler i¢in 6nsel dagilimlar
PRIOR cilimlesinde, veri i¢in olabilirlik ise MODEL ciimlesinde yer alir. Default
algoritma Random walk metropolis algoritmasidir ve normal proposal dagilim kullanir.
Bu nedenle eger seed number kullanilmazsa her ¢alistirmada biraz farkli sonuglar elde
edilir. PROC MCMC sonsal 6rnekleri output da saklar ve sonraki analizler i¢in kullanir.
Ayrica PROC MCMC 6zet istatistiklerini, teshis grafiklerini ve teshis testlerini de verir.
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3. MATERYAL ve METOT

Tezin bu boliimiinde ¢alismada kullanilan materyallerin ve yOntemin
tanitilmasina yer verilmistir.

3.1. Materyal
Calismada kullanilan farkli deneme planlar i¢in farkli veri setleri kullanilmistir.

Tesadiif parselleri deneme plani, tesadiif bloklarinda tek faktorlii deneme plani ve
tesadiif bloklarinda faktdriyel deneme plani icin Akdeniz Universitesi Ziraat Fakiiltesi
Toprak Bilimi ve Bitki Besleme Boliimii'nde Yiiksek Lisans c¢alismasi olarak yapilan
“Farkli Toprak Tekstiirlerinde Yetistirilen Biber Bitkisinin (Capricum annum L.) Verim,
Kalite ve Bitki Besin Maddesi icerikleri Uzerine Sulama Suyu Tuzluluk Diizeylerindeki
Degisimin Etkileri” adl1 ¢alismanin veri seti kullanilmistir. Tesadiif parselleri deneme
plant icin 4 farkli sulama yonteminin bulundugu 48 tane bitkide Ol¢iilen potasyum (K)
miktarlar1 kullanilmistir. Tesadiif bloklarinda tek faktorlii deneme plani igin 4 farkl
sulama yonteminin 48 bitkideki sodyum miktar lizerine etkisi aragtirilmistir. Deneme 4
farkli blok iizerine kurulmustur. Tesadiif bloklarinda faktdriyel deneme plani icin ise 4
farkli sulama ve 3 farkli tekstiir tiiriiniin oldugu 4 bloklu deneme plani i¢in 48 bitkinin
boy uzunluklar1 kullanilmaistir.

¢ ice deneme plani icin iki farkli veri seti kullamlmustir. Kullanilan veri
setlerinden birincisi Giineydogu Anadolu Bolgesi’nde yetistirilen Ivesi kuzularma ait
cinsiyet (1:erkek, 2:disi), dogum tipi (1:tekli dogum, 2:¢coklu dogum) ve canli agirlik
verileri kullanilmistir. Diger veri seti ise biiylik bir siirii populasyonundan, bu
populasyonu temsil edecek kadar boga ve inekler sansa bagli olarak segilerek
ciftlestirilmeleri sonucu elde edilen 6z kardeslerin ayni yila ait yasa gore diizeltilmis siit
verim kayitlaridir (305 giin) (Firat 2000).

Son olarak genel dogrusal karisik model i¢in Giineydogu Anadolu Bélgesi’nde
yetistirilen Ivesi koyunlarina ait siirii-y1l-mevsim faktorii, laktasyon siiresi ve 120 giinliik
stit verimleri kullanilmastir.

3.2. Metot

Bu boéliimde calismada kullanilacak olan deneme planlari tanitilmis ve Bayesci
¢Oziimleri verilmistir.

3.2.1. Tesadiif parselleri deneme plani
Tek bir faktoriin farkli seviyeleri veya a tane muamelesi oldugunu varsayalim ve
bu faktor seviyeleri karsilastirilsin. a tane muamelenin her birinden gézlenen yanit bir

sansa bagli degiskendir. Boyle bir denemeden elde edilen gozlemler agsagidaki model
yardimi ile kolayca tanimlanabilir.

yi=M+E; i=12,..,aj=12...n (3.1)
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Burada y;, ij. gbzlem degerini, y; i. muamele veya faktor seviyesinin ortalamasi ve &;

ise Ol¢limii iceren denemedeki diger tiim degisim kaynaklarim1 kapsayan tesadiifi hata
bilesenidir. Degiskenlik, kontrol edilemeyen faktdrlerden, muamelelerin uygulandig
deneysel birimler arasindaki farktan (test materyali gibi) ve siirecin arkasindaki giiriilti
faktoriinden (zaman boyunca degiskenlik, c¢evresel degiskenlerin etkisi gibi)

kaynaklanabilir. Hatalarin sifir ortalamaya sahip oldugu varsayilir ve boylece E (yij ): )7

’dir. Esitlik (3.1) ortalamalar modeli olarak adlandirilir. Veri seti i¢in alternatif model
Esitlik 3.2’deki gibi tanimlanabilir.

=uta, i=12,...a (3.2)

Modelin bu formunda, 4 tiim muameleler i¢in ortaktir ve genel ortalama olarak
adlandirilir. ¢; ise tek bir parametredir ve i. muamele etkisi olarak adlandirilir. Esitlik
3.2 genellikle sabit etkiler modeli olarak adlandirilir.

Hem ortalamalar modeli hem de etkiler modeli, dogrusal modellerdir. Soyle ki,
yanit degiskeni y;, model parametrelerinin dogrusal bir fonksiyonudur. Modelin her iki
formunun da kullanigh olmasina ragmen deneme planlamasi literatiiriinde en ¢ok
karsilasilan model etkiler modelidir. Ayrica, Esitlik (3.2) (veya esitlik 3.1) sadece tek bir
faktor arastirildigi igin tesadiif parselleri deneme plani olarak adlandirilir. Bu deneme
planinda amag¢, muamele ortalamalar1 hakkindaki uygun hipotezleri test etmek ve bu
muamele ortalamalarini tahmin etmektir. Hipotez testleri icin, model hatalar1 ortalamasi

0, varyanst o> olan Normal dagilima sahip ve birbirinden bagimsiz rastsal degiskenler
olduklar1 varsayilir. Faktorlerin tiim seviyeleri i¢in varyanslar esit kabul edilir.

Gozlemlerin y; ~ N (,u +a;, 062) dagilima sahip oldugu ve bu gozlemler karsilikli olarak

bagimsiz oldugu varsayailir.

Tesadiif parselleri deneme planini kisaca hatirlattiktan sonra bu deneme plani i¢in
Bayesci ¢ozlime gecebiliriz. Muamele etkisinin sabit degisken oldugu varsayimi altinda
tesadiif parselleri deneme plani model parametreleri i¢in 6nsel dagilimlar; genel ortalama

4 igin Tekdiize dagilim, muamele etkisi ¢; icin Tekdiize dagilim, hata varyansi o igin
ise Ters-Gama dagilimi olarak alinmistir. Bu 6nsel dagilimlar asagida gosterilmistir.

M oc sabit

{ai}ocsabit

lo2}v..52]~ 16 v veS:
e|Ver'Ye 7 ’ 2
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Tesadiif parselleri deneme plami icin olabilirlik fonksiyonu ise asagidaki gibi
yazilir.

202

LN 1 &2
L=f(y|0)=(27)2"(0?) Zexp{— ZZ(y,-,—ﬂ—ai)z}
e i=l j=1
burada @ = (1, {e, }, o ) dir. Olabilirlik ve énsel dagilimlari kullanarak elde edilen ortak
sonsal yogunluk fonksiyonu ise sOyledir:

a n

Sy - f +v,s?

1
)E(an+ve+2) 1=

2
2 o,

(3.3)

£Oy) (02

Ortak sonsal yogunluk fonksiyonunu elde ettikten sonra her bir model parametresi
icin tam kosullu sonsal yogunluk fonksiyonlarini elde etmek gerekir. Bunun i¢in ortak
sonsal yogunluk fonksiyonundan ilgilenilen parametreyi i¢eren terimleri alarak gerekli
diizenlemeler yapilir.

4 ’nlin tam kosullu sonsal yogunluk fonksiyonunu elde etmek igin Egitlik
(3.3)’deki tistel ifadede u igeren terimler alinir. Bu esitlikteki iistel ifadeyi Esitlik (3.4)
olarak gosterirsek ve bu ifadedeki karesel terimi acarsak Esitlik (3.5)’1 elde ederiz.

ZZ(%’;’ —H—G )2
| 2= (3.4)
2 o’

e

[S—

ii(yii _lu_ai)z :ii(yg +,L12 +ai2 _Z/Jylj _zyg,‘ —q; +2,Ual~)

i=1 j=I i=1 j=I

= ZZylf +cm,u2 + nZ:Oti2 —2/122 Vi — 222 Vil + 2n,uZai

i=1 j=1

(3.5)

Esitlik (3.5)’de u igeren terimler alinir ve diizenlenirse Esitlik (3.6) elde edilir.
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= {_# angi’ +2nu 0, =243 3 v ]}

= 2;2 [an,u2 + Znﬂz o; — 2#)’..]

e

= 2; [an,u —2,u( —nZa)] (3.6)

=l[u;—2u(i—07)]
2 O'ez/an
_ 1 pp-2( -a)]

) o’ Jan

Esitlik (3.6)’dan g 'niin ortalamasi (y_ -a ) ve varyanst o /an olan Normal dagilima

sahip oldugu gorilir. Bu ifadeyi biraz daha diizenlemek i¢in w; =y, —a; olsun.

> Xy =22y —e)=an(y. ~)

Bundan dolay1 g ’niin tam kosullu dagilim1

ZZMJ

an

102,02 4a, )b, - N[

olarak gosterilir.

{ai}’nin tam kosullu sonsal dagilimmi elde etmek i¢in Esitlik (3.4)’de {istel

ifadedeki «; ’yi igeren terimler alinir ve Esitlik 3.7 elde edilir.

>y -u-af _HZZ(%Z “2%e +zﬂal.)}

(o3

e

DGR WRIRE IOV }

[\)IH

6

3.7

I\)IH

NIH

=
{nza 2% ]}
|

=g
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2
O,

Esitlik 3.7°den {ai}’ler ortalamasi (yi_ —,u) ve varyansi olan Normal dagilima

sahiptir. Ozetle {ai } ‘nin tam kosullu sonsal dagilimi

2

[l 0202 vy )] N((i,-, —u). 2 J

n

seklinde gosterilir.

Benzer sekilde o 3 *nin tam kosullu sonsal dagilimi y? dagilimi gosterir.

(@ v X0y~ P v,82)
(72

(an+v,)
e

ya da

" 2
[af|ﬂ,{ai},{yij}]~lG{anzve’ZZ()’U ﬂzal)z+ve ;

seklinde Ters-Gama dagilimina sahiptir.

Muamele etkisinin sansa bagli degisken oldugu tesadiif parselleri deneme planinin
Bayesci ¢oziimii ise Ek-1’de verilmistir.

3.2.2. Tesadiif bloklarinda tek faktorlii deneme plani

Faktoriyel deneme planlar birkag faktoriin ortak etkisini aragtirmak i¢in tarimsal
denemelerde kullanilan 6nemli deneme planlarindan biridir (Fisher 1935). Deneme
materyali tek yonlii heterojenlik gosterdigi zaman heterojenligi ortadan kaldirmak igin
uygun sayida bloklama yapilir. Her bir blok muamele sayis1 kadar parsele boliiniir ve her
bir blok icerisinde, her bir muamele tesadiifi olarak dagitilir. Bu deneme plani i¢in
matematiksel model asagidaki gibi tanimlanir.

i=12,...,a
Yik =H+a; + B +ey j=12..b (3.8)
k=12....n

Burada y; i. bloktaki j. muamelenin k. tekerriiriine ait gbzlem degerini, u genel

ortalamayi, «;

; i blok etkisini, A, j. muamele etkisini ve e

j tesadifi hatayl

gostermektedir.

31



MATERYAL ve METOT Ebru KAYA BASAR

Model i¢in olabilirlik fonksiyonu ise s0yle tanimlanir.

L=f ({yijk }| M {Ol,- }, {ﬂ ; }, O'e2 ): f (y|9) seklinde gosterilirse,

a n

, -
abn Zzz(yl]k THTG; _ﬁj)2

ioyelod) T e EEE
O

e

—

yazilir. Model parametreleri i¢in 6nsel dagilimlar

L oc sabit

{ai}{aé = N(O, oﬁ)

)05 - No.7)

2
o7l 87 ~ IG(%,V’;?" J i=a,p

o

o2y s? < 16| Ye Yed
2 2

olarak alinsin.

Olabilirlik ve 6nsel dagilimlar1 kullanarak her bir degisken i¢in tam kosullu sonsal
dagilimlar elde edilir.

F(Oly) e L(y10)x £ ()x £ (e )< £ ({8, )x (02 )% £(03 ) £lo?)

Sonsal dagilim kullanilarak ilgilenilen model parametreleri i¢in tam kosullu sonsal
dagilimlar1 elde edilir. Modeldeki her bir parametre i¢in tam kosullu sonsal dagilimlar
asagida verilmistir. Detayli hesaplamalar Ek-2’de bulunmaktadir.

e
y —a-p o
bbbzt b o2 )

abn abn
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bno. +o. bno

b il fa))
ik 1~

9

2, 2 2, 2
ancy +o, ancy +o,

2(py 2 2
ol V2. - o[ ) i)

[,y 020302,

ZO! +V
o2 ooty |- 16 e S
2 2
Zﬂ +V,S;
{ai}’{ﬂj}’ai’o-ez’{yijk }]~IG b—;‘/b’J -l -

2
P:

a8 hoz oh v = [o21]

a b n

ZZ (yijk TH—G _ﬂj)2+vese2

I:O-e2 |]~ IG abn2+ Ve =N

2

3.2.3. Tesadiif bloklarinda iki faktorlii faktoriyel deneme plani

Bu deneme plani i¢in matematiksel modeli asagidaki gibi tanimlanur.
yz'jkz:ﬂ+ai+ﬂj+7k+(ﬂ7)jk+ezjkl _ h 3.9

Burada yy, i. bloktaki j. ve k. muamelenin /. tekerriiriine ait gézlem degerini, x genel

ortalamay1, ¢; i. blok etkisini, B; j. muamele etkisini, 7, k. muamele etkisini, (ﬂy)].k J-
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muamele ile k. muamelenin etkilesim etkisini ve e, tesadiifi hatayr gostermektedir.

Model i¢in olabilirlik fonksiyonu ise s0yle tanimlanir.

L= ({40 48, Ly . 08Y) 1 b o2 )= £(510) seklinde gsterilirse,

o
S

b
abcn Z (yijkl_:u_aj_ﬁj_]/k_ﬂ]/jk)z
27 1] = = = =
fotoeb) el 2

yazilir. Model parametreleri i¢in dnsel dagilimlar ise

M oc sabit

{ai Ji ~ N(O, 02)

a

5, o5 ~ N(O’ C’;)

oy ~N(O’072)

{(ﬂ /4 )jk }‘Géy ~N (O’ a,éy)

. v.S2
(71‘2 Vi’Si2 ~IG[V_21’VITLJ i:aaﬂaya(ﬁy)
2
o252 - 16| Ye VSt
2 2

olarak alinmistir.

Olabilirlik ve her bir model parametresi i¢in Onsel dagilimlarin ¢arpimi sonucu
elde edilen ortak sonsal yogunluk fonksiyonu asagidaki gibidir.

F(0ly)oc £(¥10)x £ ()% £ (o, Dx (18, Ix £ D £ (87) 6 P Flo? x o)
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(abentv,+2)

f(ﬁ | y) oc (062 )_f % (O'j )—%(a+vu+2) y (O'é )—;(b+v,,+2)

1
2 ——(ct+v,+2) ( ) )7 (be+v,,+2)
X(Gy) 2 *\O gy

N | —

Fa b ¢ n s
ZZZZ()’W —U=a; =B =7 _ﬂyjk)z +Vv,S,
X exp 1 E kA
2 O'e2
. Zainrvan Zﬂinrvbe
i=1 i=1
X eXp4—— +
2 o 62
1 Zyi2+chc2 Zﬂyi2+vbcslvzc
i-1 i-1
X eXp4—— 5 + 5
2 ¥ O gy

Modeldeki her bir parametre i¢in tam kosullu sonsal dagilimlar asagida verilmistir. Tam
kosullu sonsal dagilimlarin detayli elde edilisi Ek-3’de yer almaktadir.

]~ N(y--' ~a-p-7-(Br) o J

b
abcn abcn

b c b ¢
no? (by —beu=c ;- 7, —ZZ%]
-
iff beno? +o? ’ beno? +o;

a c b ¢
naé[(acjj”—acu—cZai—aZyk—ZZﬂyﬂcJ] .
i=1 k=1

j=1 k=1 050,

o

2, 2 2, 2
acnoy+o, acnoy +o,
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[{7k }|]~ N

[{(ﬂﬂ’ ) i }1] ~N

z b
(naf(abik. —aby_bzai az
i=1 =

Pi “ZZﬂm

J=1 k=1

D

2 2
}’Ge

2
abno, + Ue

i=l1

- b
il S
]:

O-ﬂ /4 O-e

2 2 2
abno, +o,

ancy, +o; ‘anoj, +o;
ia?was;
[Gé|']~IG a+va’i:1
2 2
5
2 b+V ZI: +VﬁSﬁ
r =
[Gﬂ” IG , )
c+v 27/k +V},S}%
[Gﬂ']“'lG 7 kel
2 2
b 2
Py +vg,S
[02 |]~I bet+vy, ;; Jk T Brs By
Brt 5 , .
Z Z(yllkl Hod 'Bf_Vk_ﬂﬂ’,ik)+veSe2
[02|.]~IG aben+v, I A0
e 2 , 2
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3.2.4. ¢ ice deneme plam

Bazi denemelerde Ornekler iki veya daha fazla adimda secilir. A faktoriiniin a
seviyesinin B faktdriiniin ise b seviyesinin oldugu iki faktorlii bir deneme plani ele alinsin.
B'nin seviyeleri A’nin seviyelerinin icine yerlesmistir. ki seviyeli i¢ ice deneme plani
icin model asagidaki gibidir.

yyk:ﬂ+al+ﬂj(l)+eyk i:1,2,...,a;j:1,2,...,b;k:1,2,...,n (3.10)

burada y; A faktdriiniin i. seviyesi ve B faktoriiniin j. seviyesindeki k. gdzlem degerini;
4 genel ortalamayi, «; A faktdriiniin i. seviyesinin etkisini; ,Bj(l-) A faktOriinlin i.
seviyesi i¢indeki B faktoriiniin j. seviyesinin etkisini ve e;; ortalamasi 0, varyansi O'e2

olan Normal dagilima sahip rastsal hata terimini gostermektedir (e,-jk ~N (O, o )) Buna
gore model icin olabilirlik fonksiyonu agagidaki gibi yazabilir.

{y Jk })

L(9|y) = f(ﬂ’ {ai }’ {ﬁj(i)}’ O'é ) O_z(a)’ O_ez

Y 4 _
( | ) ( 2)—1abn Z];;(yyk —,u—al._lgj(i))z
L(6ly)oc (o2 ) 2" expd — = il

€ 2
2 o,

—

Modeldeki her bir parametre icin 6nsel dagilimlar soyledir:

M oc sabit
. |
ko oz o -5
Sy 8
1B} )= (0§<a>)_;ab P ”2;;3(05;(1)

f(Gé‘va’ Sé)oc (Uozz) %(va+2) exp {_ ﬁ}
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(2 2 ) (2 )_‘(V/M)Jrz) Vﬁ(a)Sz(a)
fo_ﬂ(a)‘vﬁ(a)’sﬂ(a) X0 B(a) 2 eXpy———~—5
2O-ﬁ(a)

flo?

)b el 25

20 2

Olabilirlik fonksiyonu ve onsel dagilimlarin carpimindan agagidaki ortak sonsal dagilim
elde edilir.

f(9|Y)°C L(9|Y)>< f(,u)x f({ai }(0021 )X f({ﬁj(i)}‘az)

< flo2fyans2) (O-z(a)‘vﬂ(a)’slzf(a))xf (o2}v..52)

e>™e

e

f(0|y) oc (O';) %(a+vu+2) 9 (O_z(a)) %(ab+v/i(a)+2) / (0_2) %(abn+ve+2)

b a
22Dl =B f rvest Ya+v,s?
X exp4 — —| - +H

2 2
2 O-e O-a

X expy——

Ortak sonsal olasilik yogunluk fonksiyonu elde edildikten sonra u, {ai}, {,H j(i)}, oﬁ ,

aé(a) ve O'e2 parametrelerinin tam kosullu sonsal dagilimlar1 agagidaki gibi elde edilir.

2

i B, bo oo 3,{y,-jk}]~N((y--‘a_ﬂ“"’) Ge]

abn

[{ai }(ﬂ’ {ﬂj(i)}’ 0025 ) O-é(a)’ Uez’ {yijk }J: [{0‘
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2
:

w e} 4B 02 3 i = o2

a b n

abn+v, 2ok

(yijk —H-q; _ﬂj(i))2 +v,S,
[0'3|.]~ 1G S

2

Tam kosullu sonsal dagilimlarin detayl elde edilisi Ek-4’de verilmistir.
3.2.5. Genel dogrusal karisik model
Genel dogrusal karisik model agagidaki gibi yazilir.

y=Xp+7Zu+e (3.11)

burada, y, Nx1 boyutlu gozlemlerin vektoriidiir. B, px1 boyutlu sabit etkiler
vektoriinl, u, Ax1 boyutlu rastsal etkiler vektoriinii gostermektedir. X ve Z sirasiyla,
Nxp ve NxA boyutlu B ve u ile iligkili tasarim matrisleridir. Bu model igin verilen
genel varsayimlar asagidaki gibidir.

l

uo? |~ N(0.1,02)

Bu,02 |~ N(xp+zu +1,02)
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e

cov(u;,u; )=cov(u,e)=0,vi=i.

O'eZJ'* N(O,INO'E)

Bu varsayimlar dogrultusunda modelin olabilirlik fonksiyonu asagidaki gibi yazilir.

Lhpu.o?.o?)ee 02 em{—ﬁ(y—XB—h)'(y—XB—Zu)}

e

Model parametreleri i¢in 6nsel dagilimlar ise

P oc sabit

i)« o2 oo 2]

Al on( 5] i
O;

seklinde tanimlanir. Boylece ortak sonsal yogunluk fonksiyonu
202 )r®)pllo? T T o?]ve.52)

seklinde yazilir. Buradan hareketle her bir model parametresi i¢in tam kosullu sonsal
dagilim asagida verilmistir. Bunlarin detayli ¢6ziimleri ise Ek-5’de verilmistir.

FBuo2.02ly) rly

Bu,o’, 0 ,yJ ( (y—Zu),(X’X)flaf)
o
o

2\! 5\
4 O-e ' ' O-e
B’Uj’aez’y]~N(ZZ+IA?] Z(Y—XB){ZZHA—ZJ o’

a

’ 2
’ 62,y]~IG A+vs’uu+vaSa
2 2

2
:

N+v, (y—XB—Zu)'(y—XB—Zu)weSfJ
2 2

B.u, Gf,y]~ IG( ,
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4. BULGULAR VE TARTISMA

Bu béliimde tarimsal deneme planlar1 icin Bayesci veri analizlerine yer
verilmistir. Her bir deneme plani igin SAS programinda PROC MCMC prosediirii
kullanilarak elde edilen bulgular ve tartismalar yer almaktadir.

4.1. Veri Analizi

Bu boliimde tarimsal denemelerde siklikla kullanilan deneme planlari i¢in gercek
denemelerden elde edilen veri setlerinin Bayesci ¢oziimleri verilmistir. SAS programinin
PROC MCMC prosediirii kullanilarak her bir deneme plani1 i¢in Boliim 3.1°de detaylar
verilen veri setlerinin Bayesci analizleri yapilmistir. Oncelikle her bir deneme plani i¢in
veri setlerinin 6n kontrolleri yapilmis ve daha sonra veri seti icin model belirlenmistir.
Modeldeki her bir parametre i¢in dnsel dagilimlar belirlendikten sonra her bir parametre
icin tam kosullu sonsal dagilimlar elde edilmistir. Son olarak da her bir veri setinin SAS
programinda PROC MCMC prosediirii kullanilarak elde edilen analiz sonuglari
verilmistir.

4.2. Tesadiif Parselleri Deneme Plani

Tesadiif parselleri deneme plani i¢in 4 farkli sulama yonteminin 48 bitkideki
potasyum miktarina etkisi incelenmistir. Veri setine iliskin tanimlayici istatistikler
Cizelge 4.1’de verilmistir. Buna gore, sulama etkisinin seviyeleri 2,9191+0,2603,

2,8691+0,3578, 2,8691+0,2490 ve 2,9216+0,4011 dir.

Cizelge 4.1. Tanimlayici istatistikler

Sulama N Ortalama Std Sapma  Min. Max.

1 12 29191 0,2603 2,43 3,19
2 12 2,8691 0,3578 2,42 3,62
3 12 2,8691 0,2490 2,55 3,34
4 12 29216 0,4011 2,42 3,57

Farkli sulama yontemlerinin bitkideki potasyum miktarina etkilerini incelemek
amaciyla asagidaki model kullanilmistir.

Vi =MtotE; i=1,234 j=12,...,12
Model parametreleri i¢cin 6nsel dagilimlar asagidaki gibi belirlenmistir.
1~ N(0.10*)

o}~ N(0.10*)
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o’ ~1G(0,01,0,01)

Genel ortalama i¢in ortalamas1 0, varyans1 10* olan Normal dagilim, sulama etkisi ve hata
varyansi i¢in ise bilgi igermeyen Onsel dagilimlar secilmistir. Sulama etkisinin seviyeleri
arasinda fark olup olmadigi incelenmistir ve sulama etkisinin 4. seviyesi referans sinif
olarak alimmistir. Asil ilgilendigimiz durum sulamanin seviyeleri arasinda fark olup
olmadig1 oldugu i¢in sulamanin seviyeleri arasindaki farklar asagidaki gibi gosterilmistir.

v, =S51-82
v, =51-53
Wy, =S2-S53

Burada S1, S2 ve §3 sulamanin ilk {i¢ seviyesini gostermektedir.

Veri setinin Bayesci ¢oziimii i¢in Markov zinciri 700.000, bur-in periyot 100.000
ve seyreltme aralig1 ise 100 olarak alinmistir. Bunun sonucu toplam 6000 6rnek elde
edilmistir. Sekil 4.1-4.4 genel ortalama, sulama etkisinin 1., 2. ve 3. seviyesi, sulama
etkileri arasindaki farklarin ve hata varyansi icin iz grafiklerini, otokorelasyon grafiklerini
ve sonsal yogunluk grafiklerini gostermektedir. Her bir grafikte de Markov zincirinin
basaril1 bir sekilde yakinsamay1 gergeklestirdigi goriilmektedir. Otokorelasyon grafikleri
incelendiginde ise her parametre icin otokorelasyonun bulunmadigi goriilmektedir.
Ayrica sonsal dagilimin neredeyse normal dagildigi goriilmektedir. Bu grafiklere gore
tiim parametreler i¢in yakinsamanin saglandigi sdylenir.

Cizelge 4.2°de ise yakinsamay1 degerlendirmek icin Geweke z testi ve diger teshis
istatistikleri verilmistir. Mutlak degerce biiyiik z degerleri ve p>0,05 degerleri biitiin
parametreler i¢in yakinsamanin gerceklestigini gostermektedir. Cizelgede etkili 6rnek
biiyiikliigii (ESS) ve etkinlik incelendiginde tiim parametreler i¢in yakinsamanin
saglandigr goriilmektedir. Ayrica Monte Carlo standart hata degerleri de (MCSE)
0,05’den kiigiiktiir. Burada verilen yakinsama testleri sonuclar1 ile Sekil 4.1-4.4
sonuglariin tutarl oldugu goriilmektedir.

Hem gorsel hem de teshis testleri ile parametreler i¢in Markov zincirinin
yakinsadigina karar verildikten sonra parametreler i¢in elde edilen sonsal Ozet
istatistiklerinin giivenilir oldugu sodylenir. Cizelge 4.3’de ise tiim degiskenler i¢in sonsal
Ozet istatistikleri verilmistir.
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Sekil 4.1.a) Genel ortalamaya ait iz, otokorelasyon ve sonsal yogunluk grafikleri

b) Sulama etkisinin 1. seviyesine ait iz, otokorelasyon ve sonsal yogunluk
grafikleri
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Sekil 4.2.a) Sulama etkisinin 2. seviyesine ait iz, otokorelasyon ve sonsal yogunluk
grafikleri

b) Sulama etkisinin 3. seviyesine ait iz, otokorelasyon ve sonsal yogunluk
grafikleri
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Sekil 4.3.a) S1-S2’e ait iz, otokorelasyon ve sonsal yogunluk grafikleri

b) S1-S3’¢e ait iz, otokorelasyon ve sonsal yogunluk grafikleri
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Sekil 4.4.a) S2-S3’e ait iz, otokorelasyon ve sonsal yogunluk grafikleri
b) Hata varyansina ait iz, otokorelasyon ve sonsal yogunluk grafikleri

46



BULGULAR VE TARTISMA Ebru KAYA BASAR

Cizelge 4.2. Model parametreleri icin teshis testleri

p Sonsal 6rnek
Parametre Geweke z degeri  biiyiikliigi MCSE ESS  Etkinlik

H 0,8661 0,3864 6000 0,0013 5393,4 0,8989
S1 -0,8916 0,3726 6000 0,0018 5404,1 0,9007
S2 -1,2904  0,1969 6000 0,0017 5846,4 0,9744
S3 -0,5329 0,5941 6000 0,0018 5246,8 0,8745
v, 0,4183 0,6758 6000 0,0017 6000,0 1,0000
Vs -0,2411 0,8095 6000 0,0018 5726,5 0,9544
7 -0,5701 0,5686 6000 0,0017 6000,0 1,0000
o’ -0,8142 0,4155 6000 0,0003 6000,0 1,0000

e

S: Sulama faktoriiniin seviyeleri

Cizelge 4.3. Model parametreleri i¢in sonsal 0zet istatistikleri

Standart  Esit Kuyruk Aralik HPD (%95)
Parametre Ortalama ~ Sapma 925 9975 HPD (sol) HPD (sag)

H 2,9233 00,0952 2,7381  3,1132 277464  3,1197
S1 -0,0042  0,1332  -0,2638  0,2558 -0,2614  0,2568
S2 -0,0561  0,1353  -0,3262  0,2011 -0,3286  0,1961
S3 -0,0549  0,1364 -0,3270  0,2170 -0,3219  0,2192
v, 0,0518  0,1369  -0,2165 0,3244 -0,2231 0,3137
Vs 0,0507  0,1361 -0,2183  0,3217 -0,2254  0,3112
Vo -0,0011  0,1377  -0,2775  0,2715 -0,2529  0,2908
o’ 0,1098  0,0241 0,0723  0,1658  0,0699  0,1616

e

S: Sulama faktoriiniin seviyeleri

Cizelge 4.3’¢ gore genel ortalama (u) 2,9233, sulama etkisinin seviyeleri (S LS 2,S3)
strastyla -0,0042, -0,0561 ve -0,0549 olarak elde edilmistir. Sulama etkisinin seviyeleri
arasindaki farklar ise sirasiyla 0,0518 (l//lz), 0,0507 (w13) ve -0,0011 (1//23) olarak
bulunmustur. Sulama seviyeleri arasinda fark olup olmadigr ise HPD araliklar
incelenerek degerlendirilmistir. Buna gore sulama etkisinin seviyelerinin farklarinin HPD
araliklar1 0’1 icerdigi i¢in tiim sulama seviyelerinin farklar1 arasinda istatistiksel olarak
fark olmadig1 goriilmektedir.
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4.3. Tesadif Bloklarinda Tek Faktorlii Deneme Plam

Bu deneme planlamasi icin 4’er seviyesi bulunan blok ve sulama etkisinin
bitkilerdeki sodyum miktarina etkisi incelenmistir ve bu amagcla Esitlik 3.8’deki model
kullanilmistir. Modeldeki u, a ve f’lar sirasiyla genel ortalamayi, blok etkisini ve

sulama etkisini gostermektedir. B6lim 3.2.2 ve Ek-2’deki Bayesci ¢oziimler o; ve S,

etkilerinin sansa bagli degiskenler oldugu varsayilarak verilmistir. Burada ise sabit
degisken olarak alinmistir. Bu veri seti i¢in tanimlayici istatistikler Cizelge 4.4’de
verilmigtir.

Cizelge 4.4. Tanimlayici istatistikler

Std.

Blok Sulama N Ortalama Sapma Min. Max.

1 1 3 09766  0,1171 0,8900 1,1100
2 3 1,4900 0,1777 1,3500 1,6900
3 3 1,9666  0,0709 1,8900 2,0300
4 3 24066 0,3716 1,9800 2,6600

2 1 3 1,0300  0,2424 0,8900 1,3100
2 3 1,5700 0,1153 1,4600 1,6900
3 3 2,0533  0,2328 11,8900 2,3200
4 3 2,2966  0,3611 11,8900 2,5800

3 1 3 1,0633  0,2050 0,9400 1,3000
2 3 1,5866  0,1900 1,4000 1,7800
3 3 2,1166  0,1001 2,0200 2,2200
4 3 2,4500  0,4250 2,0300 2,8800

4 1 3 1,1233  0,2400 0,9700 1,4000
2 3 1,500 0,3386  1,2800 11,8900
3 3 2,1700  0,0916 2,0900 2,2700
4 3 2,5733  0,3594 2,1700 2,8600

Modeldeki her bir parametre igin bilgi icermeyen Onsel dagilim kullanilmistir.
Bilgi igermeyen onsel dagilimi ifade etmek i¢in genel ortalamaya, blok etkisine ve sulama
etkisine ortalamasi 0, varyansi ise oldukca biiyiik bir Normal dagilim se¢ilmistir. Hata
varyansi i¢in ise bilgi icermeyen Onsel dagilimi géstermesi igin parametreleri 0,001 olan
Ters-Gama dagilimi verilmistir. Bu 6nsel dagilimlar asagida gosterilmistir.

1~ N(0.10*)
{a;}~ N(0.10*)

)}~ Nlo10)
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o2 ~ 1G(0,001,0,001)

Parametre vektorii 0 ile gosterilmek lizere, 0= {,u, {al- }, {,B }, 062} olmasina

J
ragmen asil ilgilenilen sulamalar arasi farkliliklardir. Bu faktorlerin seviyelerinin ikili
karsilagtirmalar1 agagidaki gibi gosterilmistir.

Wi, =81-52
;3 =S1-S3
v, =S1-54
Wy =852-53
Wy =82-54
w3 =83-54

Veri setinin Bayesci ¢ozlimil i¢gin Markov zinciri 60.000, bur-in periyot 10.000,
seyreltme araligi ise 50 olarak alinmak suretiyle toplam 1000 6rnek elde edilmistir. Sekil
4.5-4.8 genel ortalama, hata varyansi, blok seviyeleri, sulama seviyeleri ve sulama
seviyeleri arasindaki farklar icin iz grafiklerini, otokorelasyon grafiklerini ve sonsal
yogunluk grafiklerini gostermektedir. Grafik sayis1 fazla oldugundan bu boliimde sadece
genel ortalama ve hata varyansina iligkin iz, otokorelasyon ve sonsal yogunluk grafigini
gosteren Sekil 4.5°e yer verilmigstir. Blok etkisinin seviyeleri, sulama etkisinin seviyeleri
ve sulama etkisinin seviyeleri arasindaki farklara iligkin grafikler Sekil 4.6-4.8 ise Ek-
6’da bulunmaktadir. Bu grafiklerin her biri incelendiginde Markov zincirinin yakinsadigi,
otokorelasyonun olmadig1 ve genel ortalama i¢in sonsal dagilimin normal dagildig, hata
varyansinin sonsal dagilimimin saga carpik bir dagilim oldugu goriilmektedir. Benzer
sekilde Sekil 4.6-4.8 incelendiginde blok etkisinin seviyeleri, sulama etkisinin seviyeleri
ve sulama etkisinin seviyeleri arasindaki farklara iliskin otokorelasyon iz grafiginden
yakinsamanin gerceklestigi goriilmektedir. Otokorelasyon grafikleri ise otokorelasyon
bulunmadigini ve sonsal dagilimlarin neredeyse normal dagildigini gostermektedir.

Cizelge 4.5’de yakinsamay1 degerlendirmek i¢cin Geweke z testi ve diger teshis
istatistikleri verilmistir. Mutlak degerce biiylik z degerleri ve p>0,05 degerleri biitiin
parametreler i¢in yakinsamanin gerceklestigini gostermektedir. Cizelgede etkili 6rnek
biiyiikliigii (ESS) ve etkinlik incelendiginde tiim parametreler i¢cin Markov zincirinin iyi
bir sekilde karistig1 ve otokorelasyonun bulunmadigi goriilmektedir. Ayrica Monte Carlo
standart hata degerleri de (MCSE) 0,05°den kiiciiktiir.
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Sekil 4.5.a) Genel ortalamaya ait iz, otokorelasyon ve sonsal yogunluk grafikleri

b) Hata varyansina ait iz, otokorelasyon ve sonsal yogunluk grafikleri
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Cizelge 4.5. Model parametreleri icin teshis testleri

p Sonsal 6rnek
Parametre Geweke z degeri  biiyiikligiic. MCSE ESS Etkinlik

H 02294 08186 1000 000291 932,9 0,9329
Bl -1,3796 0,1677 1000 0,00308 10000 1,0000
B2 -1,7037 00884 1000 0,003101000,0 1,0000
B3 -0,3550 0,7226 1000 0,00273 12839 1,2839
s1 09293 03527 1000  0,00288 1000.0 1,0000
S2 03002 07640 1000  0,00315 9154 09154
S3 -0,6381 05234 1000 0,00329 8553 0.8553
Vi 0,7135 04755 1000 0,002901000,0 1,0000
Vi 1,6438 0,1002 1000 0,002861002,7 1,0027
Vi 09293 03527 1000 0,002881000,0 1,0000
Vs 0,8706 0,3840 1000 0,00297 1000,0 1,0000
Vo 03002 0,7640 1000 000315 9154 09154
WV -0,6381 05234 1000 000329 8553 0,8553
o2 0,1443 0,8853 1000  0,000391003.8 1,0038

e

B: Blok, S: Sulama, ESS: Etkili 6rnek biiyiikligi

Hem gorsel grafikler hem de teshis testleri ile parametreler i¢in Markov zincirinin
yakinsadigina karar verildikten sonra parametreler i¢in elde edilen sonsal Ozet
istatistikleri giivenilir oldugu sdylenir. Cizelge 4.6’da genel ortalama, blok etkisini ve
sulama etkisinin tiim seviyeleri i¢in sonsal 6zet istatistikleri verilmistir. Ayrica sulama
etkisinin seviyeleri arasindaki farklar i¢in 6zet istatistikler verilmistir. Bu ¢izelgeye gore
genel ortalamanin degeri (,u) 2,5, blok etkisinin seviyeleri (B1, B2, B3) sirasiyla -0,1351,
-0,1024, -0,0409 ve sulama etkisinin seviyeleri (S1, S2, S3) sirasiyla -0,0042, -0,0561 ve
-0,0549 olarak elde edilmistir. Sulama etkisinin seviyeleri arasindaki farklar ise sirastyla

-0,4841 (), -1,0244 (,3), -1,3827 (), -0,5403 (w3), -0,8986 (w5, ), -0,3583
(l//34) olarak bulunmustur. HPD araliklara gore blok etkisi istatistiksel olarak anlaml

degildir. Ancak sulama etkisi istatistiksel olarak anlamlidir. Sulama etkisinin seviyeleri
arasindaki farklarin HPD araliklar1 0’1 igermedigi i¢in tiim sulama seviyelerinin farklar
arasinda istatistiksel olarak anlamli fark oldugu goriilmektedir.
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Cizelge 4.6. Model parametreleri i¢in sonsal 0zet istatistikleri

Standart Esit Kuyruk Aralik HPD (%95)
Parametre ~ Ortalama ~ Sapma 925 9975 HPD (sol) HPD (sag)

H 2,500  0,0889 2,3205  2,6812  2,3083 2,6655
Bl -0,1351  0,0973  -0,3282  0,0626 -0,3342  0,0510
B2 -0,1024  0,0980  -0,2937  0,0987 -0,2823 0,1048
B3 -0,0409  0,0976  -0,2292  0,1490 -0,2114  0,1650
S1 -1,3827  0,0910  -1,5498 -1,1998 -1,5477 -1,1985
S2 -0,8986  0,0954  -1,0868 -0,7064 -1,0728 -0,6983
S3 -0,3583  0,0962  -0,5455 -0,1793 -0,5392  -0,1768
Vi -0,4841  0,0917  -0,6729 -0,3165 -0,6702 -0,3157
Vi -1,0244  0,0907 -1,2104 -0,8371 -1,2240 -0,8629
Wi -1,3827  0,0910  -1,5498 -1,1998 -1,5477  -1,1985
7 -0,5403  0,0940 -0,7170 -0,3510 -0,7338 -0,3724
Yoy -0,8986  0,0954  -1,0868 -0,7064 -1,0728 -0,6983
Wi -0,3583  0,0962  -0,5455 -0,1793 -0,5392 -0,1768
o2 0,0550  0,0126 0,0346  0,0842  0,0333 0,0805

e

B: Blok, S: Sulama

4.4. Tesadiif Bloklarinda iki Faktérlii Faktoriyel Denemeler

Blok ve sulama etkisinin 4’er, tekstiir etkisinin ise 3 seviyesinin bulundugu bir
deneme planinda 48 bitkinin bitki boyu Ol¢iilmiistiir. Bu deneme planlamasi icin Esitlik
3.9°daki model kullanilmistir ve blok, faktdr ve faktor etkilesimlerinin bitki boyu

tizerindeki etkisi incelenmigtir. Bolim 3.2.3 ve Ek-3’deki Bayesci ¢oziimler ;, B, 7,
ve (,B)/) j ctkileri sansa bagli degiskenler olarak alinmustir. Burada ise sabit degiskenler

olarak alinmistir. Model parametreleri i¢in dnsel dagilimlar asagidaki gibi belirlenmistir.
s iy By ve (,B)/) j 1¢in ortalamasi 0, varyansi 10* olan Normal dagilim, hata

varyansit i¢in ise Olcek ve sekil parametreleri 0,001 olan Ters-Gama dagilimi
kullanilmuastir.

u~N(0.10*)

e}~ N(0.10*)
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(8,1~ Nlo.10*)

)~ N(o10?)

(87), 1~ Nlo.10%)

o’ ~ 1G(0,001,0,001)

Parametre vektori 0 ile gosterilmek izere, 0= {o L8, b b0BY) . ff

olmasina ragmen asil ilgilenilen sulamalar aras1 ve tekstiirler arasi farkliliklardir. Bu
faktorlerin seviyelerinin ikili karsilastirmalar1 asagidaki gibi gosterilmistir.

Y suwlamai2 = S1-82

Y swiamaiz = S1-S83

Y sulamals = S1-54

W sudama2s =S2 =53
Y sudamaz4 =S2 =S54
W sutamazs = S3— 54
Vieksuur1z = T1=T2
Wieksuriz = 1113

Viekstur23 = T2-T3

Veri setinin Bayesci ¢6ziimii i¢gin Markov zinciri 600.000, bur-in periyot 100.000,
seyreltme araligi ise 100 olarak alinmistir. Sonugta toplam olarak 5000 6rnek elde
edilmistir. Sekil 4.9 genel ortalama ve hata varyansi i¢in iz grafigini, otokorelasyon
grafigini ve sonsal yogunluk grafiklerini gostermektedir. Ayrica Ek-7’de blok etkisine,
sulama etkisine, tekstiir etkisine, sulama tekstiir interaksiyonuna, sulamanin seviyeleri
arasindaki farklara ve tekstiirlin seviyeleri arasindaki farklara ait iz grafikleri,
otokorelasyon ve sonsal yogunluk grafikleri verilmistir (Sekil 4.10-4.16). Her bir grafikte
Markov zincirinin yakinsadig1 ve otokorelasyonun olmadig1 goriilmektedir.
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Sekil 4.9.a) Genel ortalamaya ait iz, otokorelasyon ve sonsal yogunluk grafikleri

b) Hata varyansina ait iz, otokorelasyon ve sonsal yogunluk grafikleri

Cizelge 4.7°de ise yakinsamayi degerlendirmek icin teshis istatistikleri verilmistir.
Burada verilen yakinsama istatistikleri Sekil 4.9-4.16 ile de tutarlidir. Mutlak degerce
blyiik z degerleri ve p>0,05 degerleri biitiin parametreler i¢in yakinsamanin
gerceklestigini gostermektedir. Cizelgede etkili 6rnek biiyilikliigii (ESS) ve etkinlik
incelendiginde tiim parametreler i¢in otokorelasyonun bulunmadigi goriilmektedir.
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Cizelge 4.7. Model parametreleri icin teshis testleri

P Sonsal 6rnek

Parametre Geweke z degeri biiyiikligiic MCSE ESS Etkinlik
H 1,2225 0,2215 5000 0,0505 4505.4 0,9011
B1 0,3454 0,7298 5000 0,0366 4675,6 0,9351
B2 -0,7160 0,4740 5000 0,0375 4439,9 0,8880
B3 -0,2304 0,8178 5000 0,0409 3765,4 0,7531
S1 -0,8791 0,3794 5000 0,0657 43824 0,8765
S2 -0,6713  0,5020 5000 0,0650 4362,5 0,8725
S3 -0,0843 00,9328 5000 0,0645 4436,6 0,8873
T1 -1,5446 0,1224 5000 0,0627 4606,4 0,9213
T2 -0,1711 0,8642 5000 0,0621 4796,0 0,9592
STI11 0,8424 0,3995 5000 0,0931 4282,3 0,8565
ST12 0,1209 0,9038 5000 0,0897 4678,6 0,9357
ST21 0,6420 0,5209 5000 0,0880 4700,0 0,9400
ST22 -0,0244 00,9806 5000 0,0986 3816,1 0,7632
ST31 1,2298 0,2188 5000 0,0949 4023,2 0,8046
ST32 -1,1803 0,2379 5000 0,0950 41439 0,8288
Vo i -0,1330 0,8942 5000 0,0649 4403,2 0,8806
Voo -0,7442 00,4568 5000 0,0663 4140.4 0,8281
Voo -0,8791 0,3794 5000 0,0657 43824 0,8765
W s -0,6379 0,5236 5000 0,0664 4043,5 0,8087
Voo -0,6713  0,5020 5000 0,0650 4362,5 0,8725
Vo -0,0843 00,9328 5000 0,0645 4436,6 0,8873
Wi -1,5682 0,1168 5000 0,0605 5152,8 1,0306
W oions -1,5446 0,1224 5000 0,0627 4606,4 0,9213
W i -0,1711 0,8642 5000 0,0621 4796,0 0,9592
o’ -0,0391 0,9688 5000 0,1490 4231,7 0,8463

e

B: Blok, S: Sulama, T: Tekstiir, ST: SulamaxTekstiir, ESS: Etkili 6rnek biiyiikligi
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Cizelge 4.8. Model parametreleri i¢in sonsal 6zet istatistikleri

Standart Esit Kuyruk Aralik HPD (%95)
Parametre  Ortalama  Sapma ¢ 5 %97.5 HPD (sol) HPD (sag)

Iz 80,1395  3,3899 73,4362 86,9281 73,5103 86,9581
Bl 13,8424 25003 -8,8649  1,0164 -89582 0,882l
B2 06017 24974  -55667 42974 55439 43112
B3 04643 25107 -43818 55360 -42961 55812
st 11,2871 43509  2,6079 19,8474 24190 19,4773
s2 250884 42918 16,6248 334907 16,8536 33,6464
S3 20,0656 42987 11,7520 28,7975 11,6110 28,5436
Tl 69394 42561 -154561  1,3446 -157243  1,0306
T2 -13,1446 42996 21,4864 -4,6154 21,5931  -4,7719
ST11 -1,3001  6,0937 -13,2698 10,8766 -13,7037 10,2210
ST12 14708 61384 -10,7295 134575 -103428 13,7079
ST21 65277 6,0344 -18,5554 53020 -18,7352  5,0216
ST22 -13,8224  6,0882 -258126 -1,8147 -26,1791 -2,2801
ST31 82846 6,0211 -20,4887  3,2926 -19,9764  3,5066
ST32 08359 61175 -12,8533 11,2506 -12,6679 11,3427
v o -138012 43093 -224408 -53654 -22.2731 -53010
v 87784 42672 -17,1191 -0,0620 -17,1816 -0,2083
v 11,2871 43509  2,6079 19,8474 24190 19,4773
v 50228 42230 -33442 132222 -33373 13,2242
Voo 25,0884 42918 16,6248 33,4907 16,8536 33,6464
Voo 20,0656 42987 11,7520 28,7975 11,6110 28,5436
v 6,052 43462  -2,5835 14,7017 -2,3323 14,8971
Vo 69394 42561 -154561 13446 -157243  1,0306
Vo -13,1446 42996 21,4864 -4,6154 -21,5931  -4,7719
o? 37,1758 9,6929 22,9493 60,3272 21,2398 56,4448

e

B: Blok, S: Sulama, T: Tekstiir, ST: SulamaxTekstiir

Hem gorsel grafikler hem de teshis testleri ile parametreler icin Markov zincirinin
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yakinsadigimma karar verildikten sonra ilgilenilen parametrelere ait sonsal Ozet
istatistiklerinin giivenilir oldugu soylenir. Cizelge 4.8’de genel ortalama, blok etkisi,
sulama etkisi, tekstiir etkisi, sulama ve tekstiir interaksiyon etkisinin tiim seviyeleri i¢in
sonsal Ozet istatistikleri verilmistir. Bu ¢izelgeye gore genel ortalamanin degeri (,u)

80,1395, blok etkisinin seviyeleri (B1, B2, B3) sirastyla -3,8424, -0,6017, -0,4643 ve
sulama etkisinin seviyeleri (S1, S2, S3) sirasiyla 11,2871, 25,0884, 20,0656 ve tekstiir
etkisinin seviyeleri sirastyla (T1, T2) -6,9394 ve -13,1446 olarak elde edilmistir. HPD
araliklarma gore blok etkisi istatistiksel olarak anlamli degildir. Ancak sulama etkisi ve
tekstiiriin 1. seviyesinin etkisi istatistiksel olarak anlamli bulunmaktadir. Interaksiyon
etkisi incelendiginde ise sadece ST22 istatistiksel olarak anlamlidir. Ayrica sulama ve
tekstiir etkilerinin seviyeleri arasindaki farklar i¢in de 6zet istatistikler verilmistir. Buna
gore, sulama etkisinin 1-2, 1-3, 1-4, 2-4, 3-4 seviyeleri ve tekstiir etkisinin 2-3 seviyeleri
arasinda istatistiksel olarak anlamli bir fark bulunmaktadir.

4.5. ic ice Deneme Plam

I¢ ice deneme planinin Esitlik 3.10°da verilen modeli kullanilarak elde edilen
Bayesci ¢oziimii i¢in iki farkli veri seti kullanilmistir.

4.5.1. Uygulama 1

I¢ ice deneme plam ile ilgili uygulama igin Giineydogu Anadolu Bélgesi’nde
yetistirilen 6243 bas Ivesi kuzularma ait cinsiyet (1:erkek, 2:disi), dogum tipi (1:tekli
dogum, 2:¢oklu dogum) ve dogum agirligi kullanilmistir. 75 bas ko¢ ve her kocun
ciftlestigi 157 bas koyun (kog i¢i koyun) sansa bagli degiskenler olarak alinmistir. Veri
setine ait tanimlayici istatistikler Cizelge 4.9°de verilmistir.

Cizelge 4.9. Tanimlayici istatistikler

C DT N  Ortalama Sapiﬁ Min. Max.
1 1 2607 4,8216 0,7641 2,1000 7,2000
2 459 4,2389 0,6687 2,4000 6,2000
2 1 2733 4,5344 0,7455 1,9000 7,6000
2 444 3,9873 0,6216 2,3000 6,2000

Calismada model parametrelerinden genel ortalama, cinsiyet ve dogum tipi i¢in
ortalamas1 0, varyansi 10° olan Normal dagilim, varyans unsurlari i¢in ise dlgek ve sekil
parametreleri 0,01 olan Ters-Gama dagilimi segilmistir.
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Sekil 4.17.a) Genel ortalamaya ait iz, otokorelasyon ve sonsal yogunluk grafikleri

b) Cinsiyete ait iz, otokorelasyon ve sonsal yogunluk grafikleri
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Sekil 4.18.a) DT ye ait iz, otokorelasyon ve sonsal yogunluk grafikleri

b) Hata varyansina ait iz, otokorelasyon ve sonsal yogunluk grafikleri

Veri setinin Bayesci ¢oziimii i¢in Markov zinciri 550.000, burn-in periyot 50.000,
seyreltme araligi ise 100 olarak alinmistir. Toplam 5000 6rnek elde edilmistir. Sekil 4.17-
4.19°da genel ortalama, dogum tipi (DT), cinsiyet (C), ko¢ varyansi, ko¢ i¢i koyun
varyanst ve hata varyansi i¢in iz grafiklerini, otokorelasyon grafiklerini ve sonsal
yogunluk grafiklerini gostermektedir. Dogum tipi, cinsiyet ve hata varyansina ait
grafikler incelendiginde Markov zincirinin iyi bir sekilde karistigi otokorelasyonun
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olmadig1 ve yakinsamanin saglandigi goriilmektedir. Genel ortalama, kog varyansi ve kog
ici koyun varyansmin grafikleri incelendiginde ise yakinsamanin saglandigi ancak ¢ok
diisiik bir otokorelasyonun bulundugu goériilmektedir.

0.15
o,
0.00 T T T T T
100000 200000 300000 400000 500000
fterasyon
1.0
=
g 054 =
) =
& | |I| 20
Td 0.0 TTITTTPPRATINY :;
g =
= g
& 054 g
L0 T T T T T T T T T
0 10 20 30 40 50 0.00 0.05 0.10 0.15
Gecikme g,
(a)
0.20

005 T T T T T
100000 200000 300000 400000 500000
fterasyon
1.0
0.5 E
g .5 g
£ 2
E =]
500 T -
g =
g 054 2
104 T T T T T T T T T
0 10 20 30 40 50 0.05 0.10 0.15 0.20
Geeikme O-:-ifal

Sekil 4.19.a) 0'02! ’ye ait iz, otokorelasyon ve sonsal yogunluk grafikleri
b) Jé(a) "ye ait iz, otokorelasyon ve sonsal yogunluk grafikleri

Cizelge 4.10°da ise yakinsamayi degerlendirmek i¢in Geweke z testi ve diger
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teshis istatistikleri verilmistir. Mutlak degerce biiylik z degerleri ve p>0,05 degerleri tiim
parametreler i¢in yakinsamanin gergeklestigini gostermektedir. Cizelgede etkili 6rnek

biiytikliigii (ESS) ve etkinlik incelendiginde x, 05 ve U,i’(a) parametrelerindeki diistik
otokorelasyon burada goriilmektedir. Cizelge 4.10’da verilen teshis istatistikleri Sekil

4.17-4.19 ile de tutarlidir.

Cizelge 4.10. Model parametreleri i¢in teshis testleri

p Sonsal 6rnek

Parametre Geweke z degeri  biiytikliigi ESS Etkinlik
H 1,3557 0,1752 5000 1042,2  0,2084
C -1,0682 0,2854 5000 5000,0  1,0000
DT -1,8488 10,0645 5000 5000,0  1,0000
o -1,5026 0,1329 5000 632,2 0,1264
aé(a) 1,9713 0,0587 5000 858,0 10,1716
ol 0,2680 0,7887 5000 5000,0  1,0000

e

C: Cinsiyet, DT: Dogum tipi

Hem gorsel grafikler hem de teshis testleri ile parametreler i¢in Markov zincirinin
yakinsadigina karar verildikten sonra parametrelere ait sonsal Ozet istatistiklerinin
giivenilir oldugu sdylenir. Cizelge 4.11°de ise tiim degiskenler i¢in sonsal Ozet

istatistikleri verilmistir.

Cizelge 4.11. Model parametreleri i¢in sonsal 6zet istatistikleri

Standart Esit Kuyruk Aralik HPD (%95)
Parametre Ortalama  Sapma %2.5 %97.5 HPD (sol) HPD (sag)
H 3,8836 00,0506 3,7818  3,9824  3,7889  3,9882
C 0,2802  0,0160 0,3105 0,2482  0,3102  0,2479
DT 0,9082  0,0258 0,8587 09591  0,8576  0,9579
O'i 0,0548  0,0227 0,0146  0,1055 0,0108  0,1000
O-é(a) 0,1020  0,0193 0,0710  0,1450  0,0698  0,1427
o2 0,3902 0,00716 0,3761  0,4047 03758  0,4041

e

C: Cinsiyet, DT: Dogum tipi

Kuzularin dogum agirligi 3,88+0,0506 kg olarak tahmin edilmistir. Erkek ve disi kuzular
arasinda dogum agirligi bakimindan disilerin aleyhine olmak iizere 0,28 kg.’lik bir fark
tespit edilmistir. Erkeklerde dogum agirligi daha yiiksektir. Dogum agirligi bakimindan
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dogum tipinin etkisi incelendiginde ¢oklu dogumlarin aleyhine 0,90 kg.’lik bir fark
bulunmaktadir (Macit ve Aksoy 1997, Kuthick ve Dobes 2006, Sireli vd. 2015).

4.5.2. Uygulama 2

Ek-6'da verilen Cizelge 4.12°de biiyiik bir siirii populasyonundan, bu populasyonu
temsil edecek kadar boga ve inekler sansa bagl olarak secilerek ¢iftlestirilmeleri sonucu
elde edilen 6z kardeslerin ayn1 yila ait yasa gore diizeltilmis siit verim kayitlari (305 giin)
bulunmaktadir. Bu veri seti Cizelge 4.12°nin ilk siitununda yer almaktadir. Diger ii¢
stitundaki veri setleri birinci veri setinin modifiye edilmesi ile elde edilmistir (Firat 2000).
Bu uygulamada amag¢ dort ayr veri setini ANOVA, ML, REML ve Bayesci yontemi
kullanarak varyans unsurlarini tahmin etmek ve karsilagtirmaktir.

U, genel ortalamay1 0'2 , aé(a) ve O'e2 ise sirastyla boga, boga i¢i inek ve hataya

ait varyans unsurlarim géstermektedir. Genel ortalama i¢in dort veri setinde de dnsel bilgi
olarak genel ortalamalarin REML tahminleri kullanilmistir. Varyans unsurlar i¢in ise
bilgi icermeyen Onsel dagilimi gostermek amaciyla 6lgek ve sekil parametreleri 0,001
olan Ters-Gama dagilimlar1 kullanilmistir. Bu dort veri setindeki her bir parametre igin
kullanilan 6nsel dagilimlar soyledir:

Birinci veri seti igin f () ~ N(5932,1000),
ikinci veri seti igin f()~ N(5707,1000),
Ugiincii veri seti igin f(z2) ~ N(6582,1000),
Dérdiincii veri seti igin f () ~ N(6584,1000).

Dort  veri  setindeki varyans unsurlart  icin  de  f (0'2 ) ~ IG(0,00I,0,00l),
Fl03a)) - 16(0,001,0,001) ve f(o? )~ 1G(0,001,0,001) olarak alinmistr.

ANOVA, ML ve REML tahminleri SAS programinda PROC MIXED prosediirii
kullanilarak, Bayesci tahminler ise PROC MCMC prosediirii kullanilarak elde edilmistir.
550.000 uzunlugunda bir zincir calistirtlmistir. Zincirin ilk 50.000 iterasyonu burn in
periyot olarak atilmis ve seyreltme aralig1 100 alinmistir. Sonugta 5000 sonsal 6rnek elde
edilmigstir. 4 farkli yontem ve 4 farkli veri seti i¢in genel ortalama ve varyans unsurlari
tahminleri Cizelge 4.13’de verilmistir.

Cizelge 4.13’e gore birinci veri seti i¢in dort yontem kullanilarak yapilan analiz
sonuclarinda her bir parametre degeri icin sonuglar benzer ¢ikmustir. ikinci veri setinde

boga ici disi ait varyansin 0[2.,(0{), ANOVA tahmini negatif bir degerken ML ve REML

tahminleri O olarak elde edilmistir. Bayesci yaklasimda ise Gé(a) degeri tahmin

edilmistir.
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Benzer sekilde tigiincii veri setinde boga varyansi 0'02(, dordiincii veri setinde ise hem

o ’nin hem de Jz(a)’nin ANOVA tahminleri negatif, ML ve REML tahminleri ise 0

olarak elde edilmistir. Varyans unsurlarinin analizinde ANOVA yonteminin negatif
tahminlerde bulunmasi ve olabilirlik yontemine dayanan ML ve REML tahminlerinde ise
negatif tahmin sorununu ¢6zmek i¢in tahmin degerlerini 0’a sabitlemesi ilgilenilen
varyans unsurlari i¢in tahmin yapmay1 engellemektedir. Ancak Bayesci yaklasim bu
zorluklarin iistesinden gelerek varyans unsurlarini tahmin etme imkani saglamaktadir
(Kumar vd 2004). Veri seti 4 boga, her bir boganin ¢iftlestigi 5 disi ve toplam 20 yavruya
ait slit verimi bulunan kiigiik bir veri seti oldugundan boga varyansi, boga i¢i disi varyansi
ve hata varyansi az bilgi icermektedir ve klasik yaklasimdaki ¢éziimlere gore biraz daha
biiyiik ¢ikmaktadir (Wolfinger ve Kassman 2000, Waldmann ve Ericson 2006).

Cizelge 4.13. Ortalama ve varyans unsurlar1 icin ANOVA, ML, REML, Bayesci
sonuglar

Yontem H op aé(a) ol

1. Veri Seti

ANOVA 5931,9 259296 97566 689557

ML 5931,9 172355 97567 689557

REML 5931,9 259297 97567 689557

Bayesci 5932,1 242245 105617 783492
2. Veri Seti

ANOVA 5706,9 1101634 -12864 54107

ML 5706,9 823985 0 42673

REML 5706,9 1100051 0 42673

Bayesci 5707,2 1666066 997,3 45168,6
3. Veri Seti

ANOVA 6581,9 -10245 32510 107957

ML 6581,9 0 20501 107958

REML 6581,9 0 24392 107981

Bayesci 65823 3208,8 23281,1 116674
4. Veri Seti

ANOVA 6584.4 -1333,6 -16480 68712

ML 65844 0 0 50339

REML 6584.4 0 0 51629

Bayesci 6582,7 916,2 331,3 54455,7

4.6. Genel Dogrusal Karisik Model

Giineydogu Anadolu Bolgesi’nde yetistirilen Ivesi koyunlarina ait sansa bagli kog
etkisi, sabit siirli-y1l-mevsim etkisi ve sagilan giin sayis1 etkisinin 120 giinliik siit verimine
etkilerini incelemek amaciyla genel dogrusal karisik bir model olusturulmustur. Bu
amacla Esitlik (3.11)’de verilen model kullanilmistir. Calismada model
parametrelerinden genel ortalama, siirii-y1l-mevsim (hys) ve sagilan giin sayis1 (dim) i¢in
ortalamasi 0, varyansi 1e6 olan Normal dagilim, varyans unsurlari i¢in ise 6l¢ek ve sekil
parametreleri 0,01 olan Ters-Gama dagilimi secilmistir.
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Veri setinin Bayesci ¢dziimii i¢cin Markov zinciri 110.000, burn-in periyot 10.000,
seyreltme araligi ise 10 olarak alinmistir. Toplam 10.000 6rnek elde edilmistir. Sekil 4.20-
4.22 genel ortalama, hys, dim, ko¢ varyansi ve hata varyansi i¢in iz grafigini,
otokorelasyon grafigini ve sonsal yogunluk grafiklerini gdstermektedir. Her bir grafikte
Markov zincirinin yakinsadigi, otokorelasyonun olmadig1 ve sonsal dagilimin neredeyse
normal dagildig1 goriilmektedir.

Cizelge 4.14°de ise yakinsamayr degerlendirmek icin Geweke z testi ve diger
teshis istatistikleri verilmistir. Mutlak degerce biiyiik z degerleri ve p>0,05 degerleri
biitlin parametreler i¢in yakinsamanin gercgeklestigini gostermektedir. Cizelgede etkili
ornek bliytikliigii (ESS) ve etkinlik incelendiginde tiim parametreler i¢in otokorelasyonun
bulunmadigr goriilmektedir. Yakinsamanin kontrolii i¢in yapilan teshis testleri sonucu ile
gorsel olarak izlenen iz grafikleri, otokorelasyon grafikleri ve yogunluk grafiklerinin
tutarli oldugu goriilmektedir.
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Sekil 4.20.a) Genel ortalamaya ait iz, otokorelasyon ve sonsal yogunluk grafikleri

b) hys’ye ait iz, otokorelasyon ve sonsal yogunluk grafikleri
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b) 062 ’ye ait iz, otokorelasyon ve sonsal yogunluk grafikleri
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Cizelge 4.14. Model parametreleri i¢in teshis testleri

P Sonsal 6rnek
Parametre Geweke z degeri  biiyiikligi MCSE  ESS Etkinlik
H 0,9543 0,3399 10000 0,01 8536,3 0,8536
hys -0,9584 0,3378 10000 0,01 8865,8 0,8866
dim -1,3219 0,1862 10000 0,017452,0 0,7452
o2 -0,2550 10,7987 10000 0,016729,9 0,6730
082 1,7232 0,0849 10000 0,01 6869,7 0,6870
Cizelge 4.15. Model parametreleri i¢in sonsal 6zet istatistikleri

Standart Esit Kuyruk Aralik HPD (%95)
Parametre Ortalama  Sapma 925 9975 HPD (sol) HPD (sag)
H 95402,9 77,7308 95249,6 95556,5 952424 95546,9
hys 272374 63,7503  27112,4 27361,3 27113,5 273622
dim -103,8 29,0635 -160,8 -46,6087 -159,0 -45,4524
o2 1,8036E8 13943372 1,5409E8 2,0869E8 1,5349E8 2,0793E8
o2 9,7346E8 46222119 8,864E8 1,0706E9 8,8903E8 1,0726E9

Cizelge 4.15°de model parametreleri i¢in sonsal 6zet istatistikleri bulunmaktadir. Buna
gore koyunlarin siit verimi 95402,9+77,73 gr’dir. Hys 1. gruptaki bir hayvanin ortalama
verimi 2. gruptakine gore ortalamanin 27237,4+63,75 gr stlindedir. Sagilan giin sayis1
(dim) arttikc¢a siit verimi 103,8 gr azalmaktadir.
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5. SONUC

Deneme planlamasi yontemleri her alanda oldugu gibi ziraatte yapilan
denemelerin analizinde de oldukca Onemli yer tutmaktadir. Deneme planlamasi
yontemleri deneme desenlerini kullanarak miimkiin olan tiim faktorleri modele dahil
ederek toplam deney sayisini azaltmak suretiyle sonuglar elde etmeyi amaglar. Bu
deneme desenleri ¢alismadaki ihtiyag ve sartlara gore en basitten en karmasiga ¢esitlilik
gostermektedir.

Istatistik gelisirken frekans¢1 ve Bayesci olmak iizere iki yaklasim etkili olmustur.
Bayesci yontem genellikle katli integraller icerdiginden, ¢oziimlemesi klasik ML
yontemlerinden daha karmasiktir. Birgcok durumda, ¢oklu integrallerin a¢ik formu mevcut
degildir ve bu durum Bayesci yontemin uygulamasini kisitlamaktadir. Bayesci yontem,
ML yonteminden Once Onerilmesine ragmen sayisal integraller igin bilgisayar
teknolojisindeki ilerleme ve MCMC yontemlerinin gelistirilmesiyle ¢ok yakin gecmiste
kullanilabilir hale gelmistir.

Bayesci yontem uygulanirken dogru sonuglar elde etmek icin MCMC hakkinda
tecriibe gerekmektedir. MCMC orneklemesinde yakinsamanin gerceklesmedigi
durumlarda sonuglarda yaniltic1 olacaktir. Bu durumda, yakinsamanin gergeklesmesini
saglamak amaciyla farkli 6nsel dagilimlar ve daha uzun zincir uzunluklar1 kullanilabilir.
Eger miimkiinse Bayesci yontem sonuglarini ML ydntemlerinin sonuglari ile
karsilastirmak dogru bir diisiince olacaktir. iki ydntem sonuglari kiyaslanamayacak kadar
farkli ise MCMC konusunda daha dikkatli olmak gerekir. Farkli modellerle ve farkli 6nsel
bilgiler ile daha fazla analiz yapmak sonuglarin dogrulugunu arttiracaktir. Tam ve
eksiksiz bir yakisama testi yoktur. iz grafiklerini inceleyerek gorsel teshiste bulunmak
en kullanish yaklagimdir. Geweke testi iz grafikleri iy1 goriindiiglinde bile istatistiksel
olarak anlamli ¢ikabilir (MSUG 2013). Farkli teshis testleri kullanarak olusabilecek farkli
sorunlardan kaginilabilir. Bu nedenle ¢alismada hem gorsel grafiklerden hem de farkli
teshis testlerinden yararlanilmistir.

Her yontem de oldugu gibi Bayesci yonteminde bazi avantajlar1 ve dezavantajlari
bulunmaktadir. Sadece veri setindeki bilgiyi degil onsel dagilim bilgisini de kullanmak
Bayesci yoOntemin avantajlarindan biridir. Biliyllk ©rnek biiytikliiklerine ihtiyag
duymaksizin kesin tahminler verir. Olabilirlik prensibinden ayrilmaz ve yorumlanabilir
sonuglar elde etmeyi saglar. Hiyerarsik modeller, eksik gozlem gibi ¢ok genis uygulama
alanina sahiptir. Ancak bunlarin yani sira baz1 dezavantajlar1 bulunmaktadir. Bunlardan
en dnemlisi onsel bilginin segimi konusudur. Onsel bilgiyi belirlemek oldukga zordur.
Kiiciik 6rnek biiytikliiklerinde bilgi igeren 6nsel bilgi kullanildiginda sonsal dagilim 6nsel
bilgiden ¢ok fazla etkilenir. Simiilasyondan dolay:1 her seferinde ¢ok az da olsa farkli
sonuglar verir.

Klasik yaklagimda varyans unsurlari i¢in negatif tahmin degeri elde edildigi
durumlarda Bayesci yaklasim 6zellikle kiiciik 6rnek biiytikliigiine sahip veri setlerinde bu
zorlugun {stesinden gelerek varyans unsurlart icin pozitif tahmin degerleri elde
etmektedir.
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Bu tez caligmasinda tarimsal denemelerde siklikla kullanilan deneme planlarinin
alisila gelmis klasik ¢dziimleri yerine Bayesci ¢oziimleri ele alimmstir. Oncelikle her bir
deneme plani tamitilmistir. Sonrasinda bu deneme planlarinin teorik olarak Bayesci
¢coziimii elde edilmistir ve gercek veri setleri kullanilarak Bayesci analizin uygulamasina
yer verilmistir. SAS programinda PROC MCMC prosediirii kullanilarak model
parametreleri i¢in iz grafikleri, teshis testleri ve sonsal 6zetler elde edilmistir. Her bir
parametrenin yakinsamay1 gerceklestirip gergeklestirmedigi hem yakinsama testleri ile
hem de gorsel iz grafikleri ile kontrol edilmistir. Yakinsamanin gergeklesmedigi
durumlarda zincir uzunlugu arttirilmis ve otokorelasyonun oldugu durumlarda seyreltme
araligr arttirllmistir veya farkli onsel dagilimlar kullanilmigtir. Yakinsamanin
gerceklesmesi ile parametrelerin glivenilir sonsal tanimlayici istatistikleri elde edilmistir
ve sonuclarin nasil yorumlanacagi gosterilmistir.

Sonug olarak calismalarda olduk¢a 6nem tasiyan deneme planlari ve deneme
planlariin analizini klasik yonteme alternatif olarak Bayesci yaklagim ile elde etmek
mimkiindiir. Bu tez c¢alismasi ile farkli deneme planlarmmin Bayesci ¢oziimlerini
kullanmanin uygun ve etkili bir yontem oldugu ortaya ¢ikmaktadir.

70



KAYNAKLAR Ebru KAYA BASAR

KAYNAKLAR

ACIKGOZ, N. 1993. Tarimda Arastirma ve Deneme Metotlari. Ege Universitesi Ofset
Atdlyesi, Izmir.

BEAUMONT, M.A., ZHANG, W. and BALDING, D.J. 2002. Approximate Bayesian
Computation in Population Genetics. Genetics, 162 (4): 2025.

BEERLI, P. 2006. Comparison of Bayesian and Maximum-Likelihood Inference of
Population Genetic Parameters. Bioinformatics, 22 (3): 341.

BERGER, J.O. 2000. Bayesian Analysis: A look at today and thoughts of tomorrow.
Journal of the American Statistical Association, 95, 1296-1277.

BERGER, J.O. and BERNARDO, J.M. 1989. Estimating a Product of Means: Bayesian
Analysis with Reference Priors. Journal of the American Statistical Association,
200-207.

BERNARDO, J.M. 1979. Reference Posterior Distributions for Bayesian Inference.
Journal of the Royal Statistical Society. Series B (Methodological), 113-147.

BERTRAND, J. 1889. Calcul des Probabilites. Gauthier-Villars, Paris.

BESAG, J. and KEMPTON, R.A. 1986. Statistical analysis of field experiments using
neighbouring plots. Biometrics, 42:231-251.

BESAG, J., GREEN, P., HIGDON, D. and MENGERSEN, K. 1995. Bayesian
Computation and Stochastic Systems. Statistical Science, 3-41.

BESAG, J. and HIGDON, D. 1999. Bayesian analysis of agricultural field experiments.
Journal of the Royal Statistical Society Statistical Methodology Series B, 61(1):
691-746.

BLASCO, A. 2001. A Bayesian Controversy in Animal Breeding. Journal of Animal
Science, 79: 2023-2046.

BROEMELING, L. 1985. Bayesian analysis of linear models. Marcel Dekker.

BROOKS, S. 1998. Markoc chain Monte Carlo method and its application. The
Statistician, 47: 69-100.

BOLSTAD, W.M. 2004. Introduction to Bayesian Statistics. John Wiley & Sons, Inc.
New Jersey.

BOX G.E.P. and TTIAO G.C. 1973. Bayesian Inference in Statistical Analysis. Addison-
Wesley.

71



KAYNAKLAR Ebru KAYA BASAR

CASELLA, G. and GEORGE, E.I. 1992. Explaining the Gibbs Sampler. American
Statistician, 167-174.

CHALONER K. and VERDINELLI I. 1995. Bayesian Experimental Design: A Review.
Statistical Science, 10(3): 273-304.

CHE, X. 2011. Bayesian Statistics and Its Application to Quantitative Trait Loci
Mapping. PhD Thesis, University of California Riverside, 171p.

CHIB, S. and GREENBERG, E. 1995. Understanding the Metropolis-Hasting Algorithm.
American Statistician, 327-335.

CONGDON, P. D. 2010. Applied Bayesian Hierarchical Methods. A Chapman and Hall
/ CRC Press, London.

CONSONNI, G. and VERONESE, P. 1992. Conjugate Priors for Exponential Families
Having Quadratic Variance Functions. Journal of the American Statistical
Association, 1123-1127.

DEMIRHAN H. 2004. Logaritmik dogrusal modellerde parametrelerin ve beklenen goze
sikliklariin bayesci kestirimi. Yiiksek lisans tezi, Hacettepe Universitesi, Ankara,
89 s.

DEY, D., GHOSH, S.K. and MALLICK, B.K. 2000. Generalized Linear Models: A
Bayesian Perspective. CRC .

DIACONIS, P. and YLVISAKER, D. 1979. Conjugate Priors for Exponential Families.
The Annals of Statistics, 269-281.

EKICI, O. 2005. Bayesian Regresyon ve WinBUGS ile Bir Uygulama. Yiiksek lisans
tezi, Istanbul Universitesi, Istanbul, 115 s.

EKICI, 0. 2009. Istatistikte Bayesci ve Klasik Yaklasgimin Kavramsal Farkliliklar.
Balikkesir Universitesi Sosyal Bilimler Enstitiisii Dergisi, 12 (21): 89-101.

FIRAT, M.Z. 2000. Dengeli iki-seviyeli sansa bagl i¢-ice siniflandirilmis deneme
planlarinda varyans unsurlarinin tahmini i¢in varyans analiz, maksimum
olabilirlik ve kisitlanmis maksimum olabilirlik metotlarinin karsilikli olarak
incelenmesi. Anadolu Universitesi Bilim ve Teknoloji Dergisi, 1: 105-103.

FIRAT, M.Z. ve BEK, Y. 1997a. Varyans unsurlarinin tahmini i¢in maksimum olabilirlik
metotlarmin karsilastirmali olarak incelenmesi. C.U. Ziraat Fakiiltesi Dergisi, 12
(1): 1-8.

FIRAT, M.Z., THEOBALD, C.M., and THOMPSON, R. 1997b. Univariate Analysis of

Test Day Milk Yield of British Holstein-Friesian Heifers Using Gibbs Sampling.
Acta. Agric. Scand. Sect. A, Animal Science, 47:213-220.

72



KAYNAKLAR Ebru KAYA BASAR

FIRAT, M.Z., THEOBALD, C.M. and THOMPSON, R. 1997c. Multivariate Analysis of
Test Day Milk Yield of British Holstein-Friesian Heifers Using Gibbs Sampling.
Acta. Agric. Scand. Sect. A, Animal Science, 47:221-229.

FISHER, R. A. 1935. The Design of Experiments. Collier Macmillan, London.

GALIC, A. 2002. Hayvan Islahinda Boga Modelinin Gibbs Orneklemesi Kullanilarak
Bayesian Analizi. Yiiksek lisans tezi, Akdeniz Universitesi, Antalya, 40 s.

GELFAND, A.E. and SMITH, A.F. 1990. Sampling-based approaches to calculating
marginal densities. Journal of the American Statistical Association, 85: 398-409.

GELFAND, A.E., HILLS, S.E., RACINE-POON, A., SMITH, A.F. 1990. Illustration of
Bayesian inference in normal data models using Gibbs sampling. Journal of the
American Statistical Association, 85: 972-985.

GELMAN, A. MECHELEN, L.V., VERBEKE, G., HEITJAN, D.F., MEULDERS, M.
2005. Multiple Imputation for Model Checking: Completed-data Plots with
Missing and Latent Data. Biometrics, 61 (1): 74-85.

GEMAN, S. and GEMAN, D. 1984. Stochastic relaxation, Gibbs distribution and the
Bayesian restoration of images. IEEE Transaction on Pattern Analysis and
Machine Intelligence, 6: 721-741.

GEWEKE J. 1992. Evaluating the Accuracy of Sampling-Based Approaches to the
Calculation of Posterior Moments. In Bayesian Statistics 4, Bernardo, J. M.,
Berger, J. O., Dawid, A. P. and Smith, A. F. M. (eds.), 169- 193. Oxford: Oxford
University Press.

GIANOLA, A. and FERNANDO, R.L. 1986. Bayesian methods in animal breeding
theory. Journal of Animal Science, 63 (1): 217-244.

HASTING, W. 1970. Monte Carlo sampling methods using Markov Chains and their
applications. Biometrika, 57: 97-109.

HILL, B.M. 1965. Inference about variance components in the one-way model. Journal
of the American Statistical Association, 60: 806-825.

HILL, B.M. 1967. Correlated errors in the random model. Journal of the American
Statistical Association, 62:1387-1400.

HOESCHELE, I. and VANRADEN, P.M. 1993. Bayesian Analysis of Linkage Between
Genetic Markers and Quantitative Trait Loci. II. combining Prior Knowledge with

Experimental Evidence. TAG Theoretical and Applied Genetics, 85 (8): 946-952.

JEFFREYS, H. 1939. Theory of Probability. Oxford University Press, London.

73



KAYNAKLAR Ebru KAYA BASAR

JEFFREYS, H. 1946. An Invariant form for the Prior Probability in Estimation Problems.
Proceeding of the Royal Society of London. Series A, Mathematical and Physical
Sciences, 453-461.

KASS, R.E., CARLIN, B.P., GELMAN, A., NEAL, R.M. 1998. Marcov Chain Monte
Carlo in Practice: A Roundtable Discussion. The American Statistician, 52: 93-
100.

KHURI, A. I. and SAHALI H. 1985. Variance components analysis: a selective literature
survey. International Statistical Review, 53: 279-300.

KHURI, A. I. 2000. Designs for Variance Components Estimation: Past and Present.
International Statistical Review, 68(3): 311-322.

KUMAR, S., RAO, A.R., and BHATIA, V.K. 2004. Bayesian Estimation of Heritability
in Animal Breeding Experiments Under 2-way Nested Classification. Journal of
the Indian Society of Agricultural Statistics, 58 (3): 352-362.

KUTHICK, J. and DOBES, I. 2006. Effect of some factors on growth of lambs from
crossing between the Improved Wallachian and East Friesian. Czech Journal of
Animal Science, 71:845-849.

LINDLEY, D.V. 1965. Introduction to Probability and Statistics from a Bayesian
Viewpoint (parts I and II). Cambridge University Press, Cambridge.

LINDLEY, D.V. 1971. Bayesian Statistics, A Review. SIAM, Philadelphia.

LINDLEY, D.V. 1972. A Bayesian Solution For Two-Way Analysis of Variance.
University Collage London, The Research and Development Division, The
American Collage Testing Program.

MACIT, M. ve AKSOY, A. 1997. Atatiirk Universitesi Tarim Isletmesinde Yetistirilen
Ivesi ve Morkaraman Kuzularin Yar: Entansif Sartlarda Besi Performanslari

Bakimindan Karsilastirilmasi. Atatiirk Universitesi Ziraat Fakiiltesi Dergisi,
28(3):454-463.

MCCARTHY, M.A. 2007. Bayesian Methods for ecology. Cambridge University Press,
Cambridge, UK.

METROPOLIS, N., ROSENBLUTH, A., ROSENBLUTH, M., TELLER, M., TELLER,
A. 1953. Equations of state calculations by fast computing machine. Journal of

Chemical Physics, 1087-1092.

MURPHY, E. A. and MUTALIK, G. S. 1969. The Application of Bayesian Methods in
Genetic Counselling. Human Heredity, 19 (2): 126-151.

74



KAYNAKLAR Ebru KAYA BASAR

NEAL, P. and ROBERTS, G. 2008. Optimal scaling for random walk Metropolis on
spherically constrained target densities. Methodogy and Computing in Applied
Probability, 10: 277-297.

NTZOUFRAS, 1. 2009. Bayesian Modeling Using WinBUGS. A John Wiley&Sons, Inc.,
New Jersey.

ORAL ERBAS, S. ve OLMUS, H. 2006. Deney Diizenleri ve Istatistik Analizleri. Gazi
Kitabevi, Ankara.

RAFTERY, A. 1996. Approximate Bayes Factors and accounting for model uncertainty
in generalized linear models. Biometrika, 83: 251-266.

RAIFFA, H. and SCHLAIFER, R. 1961. Applied Statistical Decision Theory. Division
of Research Graduate School of Business Administration Harvard University
Boston.

RAO, A.R. and SANJEEV, K. 2001. Bayesian estimation of heritability using Gibbs
Sampling for half-sib mating design. Ind. J. Appl. Statist. 6:12-26.

ROBERT, C. P. 2007. The Bayesian Choise from Desicion-Theoretic Foundations to
Computational Implementation. Springer Science Business Media, LLC, New
York, USA.

ROBERT, C. and CASELLA, G. 2011. A short history of Markov Chain Monte Carlo:
Subjective Recollections from Incomplete Data. Statistical Science, 1: 102-115.

ROBERTS, G., and ROSENTHAL, J. 2001. Optimal scaling for various Metropolis-
Hasting algorithms. Statistical Science, 16: 351-367.

ROBERTS, G., GELMAN, A. and GILKS, W. 1997. Weak convergence and optimal
scaling of random walk Metropolis algorithms. The Annals of Statistics, 7: 110-
120.

SAS Institute Inc. 2006. Preliminary Capabilities for Bayesian Analysis in SAS/STAT
Software. Cary, NC. 22 s.

SAVAGE, L.J. 1954. The Foundations of Statistical Inference. J. Wiley, New York.
SCHLAIFER, R. and RAIFFA, H. 1961. Applied Statistical Decision Theory.

SIMON, R. and FREEDMAN, LS. 1997. Bayesian design and analysis of two x two
factorial clinical trials. Biometrics, 53(2): 456-464.

SORENSEN, D. and GIANOLA, D. 2002. Likelihood, Bayesian and MCMC Methods in
Quantitative Genetics. Springer .

75



KAYNAKLAR Ebru KAYA BASAR

SPIEGELHALTER, D., THOMAS, A., BEST, N., LUNN, D. 2003. WinBUGS User
Manuel, Version 1.4, MRC Biostatistics Unit, Institute of Public Health and
Department of Epidemiology and Public Health. Imperial College School of
Medicine, UK. http://www.mrc-bsu.cam.ac.uk/software/bugs/

STIGLER, S. 1986. The History of Statistics. Belkhap, Harvard.

SIRELI H. D., VURAL M.E., KARATAS A., AKCA N., KONCAGUL S., TEKEL N.
2015 Birth and weaning weights of Awassi lambs raised in the GAP Internationla
Agricultural Research and Traning Center. Ankara Universitesi Veterinerlik
Fakiiltesi Dergisi, 62: 139-145.

TIBSHIRANI, R. 1989. Noninformative Priors for One Parameter of many. Biometrika,
76 (3): 604.

VENN, J. 1886. The Logic of Chance. Macmillan, London.

WALDMANN, P. and ERICSSON, T. 2006. Comparison of REML and Gibbs sampling
estimates of multi-trait genetic parameters in Scots pine. Theorical and Applied
Genetics, 112: 1441-1451.

WANG, J. and HSU, J. S. J. 2006. Bayesian Analysis of the Additive Mixed Model for
Randomized Block Designs. Aus. N. Z. J. Stat. 48 (2): 225-236.

WOLFINGER, R.D. and KASSMAN, R.E. 2000. Nonconjugate bayesian analysis of
variance component models. Biometrics, 56: 768-774.

WRIGHT, D.R., STERN, H.S. and BERGER, J.P. 2000. Comparing Traditional and
Bayesian Analyses of Selection Experiments in Animal Breeding. Journal of
Agricultural, Biological, and Environmental Statistics, 5 (2): 240-256.

XIAOHONG, C. Bayesian Statistics and Its Application to Quantitative Trait Loci
Mapping. Ph.D Thesis. University of California Riverside, 157 p.

ZABELL, S.L. 1989. R.A. Fisher on the history of inverse probability. Statistical Science,
4:247-263.

76



EKLER Ebru KAYA BASAR

7. EKLER
Ek-1. Rastsal etkili tesadiif parselleri deneme planinin bayesci ¢coziimii

Muamele etkisinin rastsal degisken oldugu varsayimi altinda tesadiif parselleri
deneme plan1 model parametreleri genel ortalama u i¢in Uniform bir dagilim, muamele

etkisi ¢; i¢in Normal dagilim, muamele varyansi ve hata varyansi 0'2 ve 03 icin ise
Ters-Gama dagilimi 6nsel dagilim olarak alinmstir.

f ({al. Ho? )~ N (0, o ) oldugundan acik bir sekilde asagidaki gibi yazilir.

1

B e e

2
V,» S§)~ IG{%’ , V“;“ J ise agik bir

v, S
F62 19,82 )~ 272 yani Y25« < 42 ya da f(ai
00{

sekilde

o2 1v,.52)ec (02 );(w) A {_ V52 }

2
20,

yazilir. Benzer sekilde o2 ’de Ters-Gama onsel dagilima sahiptir.

rlezivst)eloz 2 Yol 5

2
20,

Tesadiif parselleri deneme plani i¢in olabilirlik fonksiyonu ise asagidaki gibidir:

e bttt 0oy el LS |

e i=l j=I

Olabilirlik ve onsel dagilimlar kullanarak elde edilen ortak sonsal yogunluk fonksiyonu
ise soyledir:

f(O | y) o (Gez );(an+vp+2)(0; );(a+va+2) exp {_%!ZZ();U —u 2_ ai)z + VeSe2 :l}
(7.1)

(03
1 Za}wasj
XeXpy——| =¥
{ 2{ o’ ﬂ

e
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burada 0 = (y, la,}ol, 02 )’dlr.
4 'niin tam kosullu sonsal dagiliminin elde edilisi:

A ’niin tam kosullu sonsal yogunluk fonksiyonunu elde etmek i¢in ortak sonsal
yogunluk fonksiyonunda tistel ifadedeki x iceren terimler alinir.

ii(yu ‘ﬂ‘ai)z

| Qe
2
2 o,

bu ifadeyi acarsak Esitlik (7.2) elde edilir.

SZZ(-VU _ﬂ_“i)z :ZZ()’; +u’ +0€,~2 —2uy; —2y; — +2,ual.)

i=1 j=I i=l j=I

= ZZy; +an,u2 +nZ:05i2 —2/122 Vi —222 Vi + ZnyZai

i=1 j=1

(7.2)

Bu esitlik diizenlenirse;

1
{_ ey any® +2nuy o =244 3y, ]}

_ _ﬁ lan? + 204y o~ 241y |

e

) _Tiz s 20y -nY )]

e

125 -a)
2 o’ lan

elde edilir.

1
Teorem 7.1. p(6)ccexp {—F(Q’A@— 29a)} ise 6 ortalamast A”'a ve varyansi

A_IO'e2 olan normal bir dagilima sahiptir ve 6 ~ N (A_la, A_lof) olarak gosterilir.

Teorem 7.1’den x ’niin ortalamasi (yn -a ) ve varyansi o / an olan normal dagilima

sahip oldugu goriilir. Burada y; —¢; = wj; olsun. O halde

> vy = 22y~ )=any, ~a)
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olur. Bu diizenlemeden sonra x ’niin tam kosullu sonsal dagilim1 ortalamasi (

2

Ve varyansi (Uﬁ ] olan bir normal dagilimdir ve asagidaki gibi gosterilir.
an

2
[ﬂ|0§,af,{ai},y]~zv(m’0_e J
an

an

{ai }’nin tam kosullu sonsal dagiliminin elde edilisi:

{ai}’nin tam kosullu sonsal dagiliminmi elde etmek icin Esitlik (7.1)’de iistel

ifadedeki «; igeren terimler alinir.

{ngofﬂ—ai)gzczf]} .
2 2 2

O, Ou

Esitlik (7.3)’t ac1p ¢; igeren terimler alinir ve Esitlik (7.4) elde edilir.

> 7 -2y +2ue) Yo
-

1
2

1 {nz aiz -2ny, a; + Znyz a; N Zaiz}
5 2

O, Oy

2

2 o, o,
_1{['42“? —2n0,(5; —ﬂ)]+ Zaiz}
2 af/n 0'2
:_l{zaiz_zai(yi._ﬂ)_i_zaiz}
2 o7 /n o,

1 2 Zno-izai(yi. - 1) 0.0,
=—— T — a—e 7.4
2{20{1 ol +no. ol +no, 74

a o

2(= 2(—
Ga(yi._:u) ya da naa(yi._ru)

Teorem 7.1°den yararlanarak {ai}’nin ortalamasi —%-—— 3 S~ ve
aa+0€/n o, +no,
ool
varyanst ——“—— olan Normal dagilima sahiptir. Boylece {ai } ‘nin tam kosullu sonsal
o, +no
e o

dagilimini agagidaki gibi gosterebiliriz.
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2(< 22

no,\y;, — 0,0
[{ai}lu,oi,af,y]w( Limt) o EZJ
o, +no, o,+no,

ai ‘nin tam kosullu sonsal dagiliminin elde edilisi:

O'i ‘nin tam kosullu sonsal dagilimini elde etmek i¢in Esitlik (7.1)’deki iistel

ifadedeki 002! ’yi igeren terimler alinir. Soyle ki;

olarak verilen ;(fa +y,) dagiimma ya da

oldugundan

(a +va)(Zai2 +vaSa2)
o,

a+v ZainrVaS; . . g .
1IG > = > seklindeki Ters-Gama dagilimina sahiptir. Sonug¢ olarak

2

o, 'nin tam kosullu sonsal dagilim,

2 | . a+v, Zai2+vaS§
I:O-a|lu’{ai}’o-e’Y:| IG( 7 ’ 7 J

olarak yazilir.

0'82 ‘nin tam kosullu sonsal dagiliminin elde edilisi:

o2 *nin tam kosullu sonsal dagilim1 benzer adimlari izleyerek,

(an+ve)(ZZ(yij —,u—Oti)2 +veS62)

e

~ Z(zan+ve)

ya da

an+v, ZZ(le —,U—ai)z +v,8;
o

o2 1 il h o2y ]~ 1G d

seklinde elde edilir.
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Ek-2. Tesadiif bloklarinda tek faktorlii deneme plani bayesci ¢oziimii

Olabilirlik ve 6nsel dagilimlar1 kullanarak her bir degisken i¢in tam kosullu sonsal
dagilimlar elde edilir.

Fl0ly)oc Ly]0)x £ ()< £ (fer )< £ (18, D (02 Jx o Jx £(02)

f@ly)e (0 : )_(abwzmz) X (0'; )_;(Mvnz) x (02) %(’“Vbﬂ)
-
ZZZ(yijk s —ﬂj)z +v,8?
|
P2 o? (7.5)

e

B b
a
2 2 2 2
Y a?+v,S2 2B +vS,
i=1 J=1
X exXpy—— +

2 o o%

4 °niin tam kosullu sonsal dagiliminin elde edilisi:

Esitlik (7.5)’deki tstel ifadede sadece u igeren ifadeleri alirsak ve u iceren ifadeleri
diizenlersek;

a b n
ZZZ(yyk _/J_ai_ﬂj)z"'vesez
s ex -5 i=1 j=1k=1 .
G(:'
Fa b n 5
1 ZZ_:Z(,U _ZWijk+2ﬂ0‘i+2ﬂﬂj)
= exp _5 i=1 j=lk=1 .
(o)

e

i a b n a b

| abnp’® =241 3"y +2bnp Yy o +2anu) | B

= exp _E i=1 j=1k=1 . i=1 j=1
Ge
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a b n a b
222V a 2B
i=1 j=1k=1 — P— o =1

J , o = i=1 , J

Not: y =
V... abcen a b

i)
I

f(ﬂ‘ai’ﬂ.,o-i,o-;,o-f,y)oc exp{—ﬁ abny’ —2abn,u(§m —J—ﬁ)]}

e

ocexp{—ri_z abnly? —2u(5 —a - ﬂ))]} (7.6)

e

=<l

_ = 2
Esitlik (7.6)’in, Teorem 7.1 kullanilarak ortalamasi —aﬂ ve varyansi Te
abn abn

olan Normal dagilima sahip oldugu elde edilir. Sonug olarak,

— inr 2
7~ 4 , e J yazilir.

[,u‘ O_a’o_ﬁ Fe ] N[ abn abn

{ai }’nin tam kosullu sonsal dagiliminin elde edilisi:

Esitlik (7.5)’deki tistel ifadede sadece «; igeren ifadeleri alirsak ve «;iceren ifadeleri
diizenlersek Esitlik (7.7) elde edilir.

Ya
oo

a n

b
i=l j=lk o)

a

,_.

oo, b2, 3.07 )XPH

a

b n

( =2y a; +2ua; + 20,8, ) Z

1| iz j=1k=1 i
oCeXpy——= + 4

1
2
2 o o,

o exp——| —— +4
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- ) ) , ;
| bnz aiz Zaiz 2”2 a; [byz'.. —bu— ZﬂjJ

ocexpd——| —=L — 4=l -

P 2| o’ o o

- ) , -
N 2n | by, ~bu=2 B

e _1{{ bno, +o, Za2 = j=

NI 7!

1 bno’ +o? |& < b |
o EXPy— [ o ]Zaiz—ZnZai by,.“—by—z,ﬁj (7.7)
20 g i=1 i=1 =)

e o

Benzer sekilde Teorem (7.1)’den yararlanarak @; ’nin tam kosullu sonsal dagilimi

2 2 2
2 2 2 ”O'a(byi.._bﬂ) 0,0,
[{ai}(ﬂ’ {'Bj },Ga’gﬁ’ae ]~ N[ bnaé +an ’bnaj +J§J

olarak elde edilir.
{,B i }’nin tam kosullu sonsal dagiliminin elde edilisi:

{ﬂ j}’nin tam kosullu sonsal dagilimini elde etmek icin benzer sekilde Esitlik
(7.5)°deki tistel ifadede sadece f3; igeren ifadeler alinir ve f3; igeren ifadeler diizenlenir.

Boylece Esitlik (7.8) elde edilir.

[ a b n b
DD RACELATNIDW
oc exp ) — == 662 +j_0'§
[(a b =n ) b )
. )3 (ﬂj ~2yu B+ 24P, +20!,ﬂ,~) 2.5
i=l j=1 i=l =1
“eP) o 77 t
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[ b b a b ]
| anZﬁ? —ZZﬂj[anjj. —an,u—nZaij Zﬂf
o exp ) = = = = + F;_z
e B
[ b , &, b a ]
NEO YD WARES VI EITE 1)
j=1 j=1 j=1 i=1
oc expy — — + -
172 o 0'2 o
_ . ) -
2, 2\ 2”251{“)’1 _aﬂ_zaz
B — l andﬂ + O-e Zﬁz . j=1 i=1 (78)
2 U;Z;O'ez J=1 ! o,

Teorem (7.1) yardimiyla B, ’nin ortalamasi ve varyansi

2 2
anocg +0o,

2

2 2
050,
ancy + o,

] olan Normal dagilima sahip oldugu goriiliir.

”Gé[(ayj. —au—Zafj] 2 2
i=1 Op0,

2 2 > 2
Cll’lO'IB-i-O'e Cll’lO'ﬂ-l—O'

[{ﬂj}‘ﬂ,{ai},ai,aé,o-f]..]v '

e

0'5 "nin tam kosullu sonsal dagiliminin elde edilisi:

Esitlik (7.5)’de tiim 0'5 iceren ifadeler alinip diizenlenirse elde edilen ifadenin
+v

Z aiz +v,S i
parametreleri a 5 z i 5 olan Ters-Gama dagilimina sahip oldugu goriiliir.

Soyle ki tiim 0'5 iceren ifadeleri diizenlersek Esitlik (7.9) elde edilir.
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Esitlik (7.9)’un da parametreleri (

dagilimina sahip oldugu goriiliir.

a+v

“j ve

a
Zaiz +vaS§

a+v
O'ﬁ,O' ] 1G a.

2l

i=1

2

2

0'2 ‘nin tam kosullu sonsal dagiliminin elde edilisi:

a

2 2
Z o +v,S,
i=1

(7.9)

2 olan Ters-Gama

Benzer sekilde Esitlik (7.5)’deki tiim 0'[2, iceren ifadeler alinip diizenlenirse

Esitlik (7.10) elde edilir.

Zﬁ +V5Sp

j=1
2
2 op

b
2 2
DB +vsS;
=

(b+v 5
Sonug olarak parametreleri 5 ve

edilir ve agsagidaki gibi gosterilir.

062 ‘nin tam kosullu sonsal dagiliminin elde edilisi:

85
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Benzer  sekilde  Esitlik  (7.5)’den  parametreleri (abn+vej ve

2
a b n
S>> e —pma =By F 40 s?
EEALE 5 olan Ters-Gama dagilimi elde edilir.
a b n
DIPIPN R S
[0 0' 0'] G abn+v, 5504
/ 2 2
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Ek-3. Tesadiif bloklarinda iki faktorlii faktoriyel deneme plan1 bayesci ¢coziimii

Tesadiif bloklarinda iki faktorlii faktoriyel deneme plani i¢in olabilirlik fonksiyonu sdyle
tanimlanir.

Q

C

N

aben | ()’i]’kl—ﬂ—ai—ﬁj—}/k_(ﬂ?’)ij)z

b
2\ i=l j=1 k=1 I=1
L=f(y]0)=(02) = ey ~

e

Model parametreleri i¢in kullanilan 6nsel dagilimlar ise asagidaki gibidir.

f (,u) oc sabit

Olabilirlik ve 6nsel dagilimlar kullanilarak sonsal dagilim elde edilir.

FOy) o L(y10)x £ (u)x £ (e )< £ (18, )% £ ((87) )
x flo Jx £log )< o2 ) floty )< lo?)
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(abentv,+2)

f(ﬂ | y) oc (o'e2 )_ 2 y (O_i )—;(a+va+2) y (Gé )—%(b+vb+2)
2 )—1(c+vL.+2)

y)? X (G(Zﬁy

: )—;(bc+va,+2)

o

1| = == =

[ a b ¢ n
ZZZZ(yijkl_’u_ai_ﬂj_j/k_(lgj/)jk)z-i_vesez

Xexpy——
Xp > 2

e

B a a
2 2 2 2
Zai +v,S; Z,Bi +v,S;
_ = i=1
X exp > 3 +
o, oy

a

2712 +VCS3 Z(ﬂy)zz +Vchlgc
xexps——| = +2

2 2
2 Oy O(py)

4 'niin tam kosullu sonsal dagiliminin elde edilisi:

(7.11)

Sonsal yogunluk fonksiyonunda sadece u igeren ifadeleri alir ve diizenlersek

Esitlik (7.12) elde edilir.

f(ﬂ‘{ai } {ﬂj } {7k } {(ﬁV)jk },Gi , 0'/2; , 672 , ozy,of,y): f(,u|.) ile gosterilsin.

a b ¢ n
S S S 2~ 2y, + 20101, + 20, + 21y, + 20 By) . )

1| = = k=t =1

£ ) expy——

2
2 o
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EKLER
| abeni? —2y2222y0k1+2bcn/12a +2acn,u2ﬂ
1 i=1 j=1 k=1 I=]
f(,u.)oc exp > 0'82
c b ¢
2abn,uZ]/k +2an Z
k=1 =1 k=1
X eXp —E O_ez
Not:

a b ¢ n a b ¢ b
2222 Vi D 25, D% 2. 2B
==l kel A =Ry S = SRy = (,B;/). = J

- abcn a b ¢ Jk bc

ks
Il

(,u|)ocexp{—% abenu® —Zabcn,u(y —a-p- 7—(@/}

e

e

:>f(,u|.)ocexp{—? abcn( —2,u(y —a - ,37/ } (7.12)

ve

abcn

Teorem 7.1 kullanilarak Esitlik (7.11)’in ortalamasi (y B (,3}/)]

2

Ge
varyansi
abcn

J olan Normal dagilima sahip oldugu elde edilir. Sonug olarak,

[ 2 2 2 2 2 y —5—5—7—(5’) Uez .
a's i D) i $O- ’O_ 50- ’O- ’667 ]~N Py ’dll‘.
/,l‘ i ﬁ] Vi (ﬂy)]k a*> Yy~ By y ( aben aben

{ai } ‘nin tam kosullu sonsal dagiliminin elde edilisi:

{ai}’nin tam kosullu sonsal dagilimimi elde etmek i¢in sonsal yogunluk
fonksiyonundaki iistel ifadede sadece «; igeren ifadeler alinir ve «; igeren ifadeler

diizenlenir.

1| &L Z(xl?
f({a }|)ocexp ) 2 (yly'kz—ai—ﬂj—7k—(ﬂ7)jk)z+ ’12

i=l j=1k=I 1=l o

C n
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p ;Z(a,?—zyijk,ai+2yai+2aiﬂj+2aiyk+2ai(ﬁy)jk)
f({ai}|.)oc exp - = = -

O,

b ¢ i
bana —220{ [bcnyl —bcnu — anﬂ bnz Vi —nzz ﬂ]/ J
oC exXp _% o2 AL
Za:“iz
X EXp =
2 0'02!
I a a a b c b ¢ }
bcnz aiz Zaiz Z”Z ai(bcyi..‘ —bcu _CZﬁj _bz Ve — Z j
1 P P i=1 j=1 k=1 j=1 =1
oC €Xp —5 02 + 0_2 0_2
_ . -
) N ZnZa (bcy, —bcu - cZ,B bz Vi — ZZ ﬂy J
o exp _1{[ beno, +o, ot - j=1 k=1
21\ oior )T 03

ocexp{-zjﬁ{[’””“ St S v a5 S5, ]]}

j=l k=1

Sonug olarak
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(bcy, VDY) ] N
k) it ") o

2, 2
bcn ol +o? "ben o,+0,

elde edilir.

{ﬂ i }’nin tam kosullu sonsal dagiliminin elde edilisi:

{ﬁ j}’nin tam kosullu sonsal dagilimini elde etmek icin benzer sekilde Esitlik

7.11°deki listel ifadede yer alan f;’ler alinir ve f; igeren ifadeler diizenlenir. Boylece
Esitlik (7.13) elde edilir.

a b ¢ n b
; ;Zl;;(yijkl_ai_ﬁj_yk ﬁﬂ/ Jk) Z_;ﬂjz
1l ol EAEE
o, oy

S
o
=

(B2 =2y,uB, + 2B, + 20,8, +27. B, +2(By) , B ) Wi

o exp

J

j=1

91

2 2
o, oy
b 5 b a c b ¢
acnz Bi - 22 B;| acny ; —acnu— cnz a; — anz Vi — nz
j=1 j=1 i=1 k=1 j=1 k=1
o,
b
2.5;
J
Jj=l1
X expy—— >
%p
i b b b a ¢ b e
2 2 oy
S g Sp wYp s, —acu-cSa, a3y, -3
1 1 j=I i=1 k=1 j=1 k=1
: 2 +- 2 2
o, o o,
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1

o _1[
2

ClCI’lU; +0,

2 2
040,

ClCI’lO'ﬂ +O'

_az Vi
=1

i1 j=1 k=1

—icw%j

5 5-

Jj=1

~

oC €XpPq —

20
(7.13)

2

l

ﬂ

JZ,B ZnZ,B[

] 2an: B, (acyj” —acp — cza: a,

2
Ge

acy ; —acp — cZa aZJ/k ZZ ﬁ?’

j=1 k=l

elde edilir. Esitlik 7.13’den de f;’nin tam kosullu sonsal dagilimmnin parametreleri

asagidaki gibi verilen bir Normal dagilima oldugu goriiliir.

naé [[acﬁ i

—acu— cZa az;/k ZZ ,8}/

j=1 k=1

J

2

2

050,

[l H-

acnO'ﬂ +o?

{}/k } ‘nin tam kosullu sonsal dagiliminin elde edilisi:

{}/k}’mn tam kosullu sonsal dagilimini elde etmek i¢in Esitlik 7.11°deki iistel

ifadede yer alan y, ’ler alinir ve y, igeren ifadeler diizenlenir.

’ 2, 2
acnoy +0,

;;;;mma Bi-r~(B)) Y72
f({}/k }|)oc exp —5 J Gez + k:ci'yz
a b ¢ n
SN (72 =237 + 207, +2a0y + 28,70+ 208 7 )
f({}f }|.)ocexp R
k 2 0'3
o 2
X eXp —l kil}/k
2| o2

92
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C

1 abl’lz Vi
f({yk }|) oC eXpy — 5 k=1

2
e

i c a b b ¢ ]
2y n(abny..k —abny—bny, a; - an’ B, —an (ﬂy),.kJ
1 k=1 i=1 j=1 j=1 k=1
X eXp i .
5
2.7
1| =
X expy——

f({J/k }|-)OC exps — 1 k=l kel

c a b b ¢
2n27/k (abimk —ab,u—bZa,- —az,Bj az ]
1 k= i=1 j=1 j=1 =1
Xexpi——| — >

2 o

e

SEE

b b ¢ i
| ZnZQ/,{abyk abp — bZa —az,ﬁj—azz ,37/ ]

j=1 k=1
xXexpy——| —

2
O,

7l b= exp{‘ = K - o JZ” ]}

1 . _ ; y 3

k=1 i=1 j=1 j=1 =1

o
\_/
| I —
| S —
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Teorem 7.1 kullanilarak y, ’nin parametreleri asagidaki gibi olan Normal bir dagilima
sahip oldugu soylenir.

j=1 Jj=1 k=1 O'}, o,

2 ’ 2, 2
abno, +o, abno, +o,

{naf(aby“k —abﬂ_bza:ai _azb:ﬂ.i _azb: C ('By)jk D 2 2
[{7’k }|]~ N -

{(ﬂ;/) I }’nm tam kosullu sonsal dagiliminin elde edilisi:

{(,By) it }’mn tam kosullu sonsal dagilimini elde etmek i¢in Esitlik 7.11°deki tistel

ifadede yer alan By ; ’lar alnir ve By igeren ifadeler diizenlenir.

Ca b ¢ n . _
1 ZZZZ()’W—ai_ﬂj_7k_(ﬂ7)jk) (,B}/)?k
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IR0 3 JCANEE 30 V2N PEETRTED SR )
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2 03
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a b
"0l B — M= 2% =) P o2 52
[{(ﬁy)ﬂ( }‘:I ~N i=1 j=1

2 2
anog,) + 0,

elde edilir.

0'3 ‘nin tam kosullu sonsal dagiliminin elde edilisi:

Esitlik 7.11°de yer alan tim o igeren ifadeler alinip diizenlenirse elde edilen

a
. Zaiz +vaS§
ifadenin parametreleri > @ A= g olan Ters-Gama dagilimina sahip

oldugu goriiliir.

Zaiz +v,S 2
lozh) 2 el -1 F—

a
2 2
Zai +v,S,

i=1

2

+V,

o2t W8, W89, b 02,02, 02.y]- 1G) 5

az ‘nin tam kosullu sonsal dagiliminin elde edilisi:

Benzer sekilde Esitlik 7.11°de Ustsel ifadede yer alan tiim 0'2 iceren ifadeler alinip

diizenlenirse
- _
1 Z’B 12 tVp S /2'1
( 2) E(b+vﬂ+2) 1 =
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b+v, T
sonugta parametreleri > £ L olan Ters-Gama dagilimi elde edilir ve

asagidaki gibi gosterilir.

b
Zﬁjz + VbSl?
b+ =
o3l B, b kB boz o203, 0 v |- 16 va S
0'72 ‘nin tam kosullu sonsal dagiliminin elde edilisi:
Benzer sekilde
o2 2
1 27 K TV,
L
2 o,
yazilir ve
D i Hv.S?
+v _
[0'5 ﬂa{ai}’{ﬂj}’{J/k }a{(ﬁ?’)jk }’Ui’o-;’gzy’aez’{yijk }]~ IG < > <, >

olarak gosterilir.
G(Zﬂy) ‘nin tam kosullu sonsal dagiliminin elde edilisi:
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C

b
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C
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olarak gosterilir.

0'3 ‘nin tam kosullu sonsal dagiliminin elde edilisi:
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Ek-4. i¢ ice deneme planinin bayesci ¢oziimii

I¢ ice deneme plani icin ortak sonsal yogunluk fonksiyonu asagidaki gibidir:

f(9|y) o ((75 )_;(a+ua+2)(a/23(a) )—%(ab+uﬁ(a>+2)(62) %(abn+up+2)

e

a b n
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X exp —5 Bl 5 + 42 5 (7.14)
o, Oq

a

b
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Z Z:Bj(i) +Up00)S Bla)
X exp Ll Ea
2

2
O B(a)

4 °niin tam kosullu sonsal dagiliminin elde edilisi:
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L jz_]: £ ((yiik —,U)— (al. + B ))z = lZ::]Z::anl((yyk —,U)2 —2(y,-jk _/“X“i _:Bj(i>)+(05i ~B )2)
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(y;k + ,Uz - 2:injk - 2yljkai - ZYijkﬁj(i) +2ua; + 2luﬁj(i) + aiz + ﬂjz(i) + zaiﬁj(i))

Q
=

a b b
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[/“ bz D | J M. -a - Binholl abn)
{ai }’nin tam kosullu sonsal dagiliminin elde edilisi:
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elde edilir.

{ﬂ j(i)}’nin tam kosullu sonsal dagiliminin elde edilisi:

Esitlik 7.14°deki tstsel ifadede {,6’ j(i)} iceren terimler alinirsa,
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elde edilir.
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a b
2 2
Z Z By +V parS b

* exp 1 Ea
2

2
O p(a)

aé(a) ‘nin tam kosullu dagilim1 asagidaki gibi elde edilir.
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aez ‘nin tam kosullu sonsal dagiliminin elde edilisi:
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Ek-5. Genel dogrusal karisik model bayesci ¢oziimii

Genel dogrusal karigik model i¢in ortak sonsal yogunluk fonksiyonu

Uj)Hf(Giz‘vi’Siz)

i=a,e

F(B.w.02,62ly)c £ly]pu.o2,02 )£ (B)f(u

£(B.u, o2, 02y) (2] exp{—riz(y—XB—Z“)'(y—XB—ZU)}

X (aaz >_% exp {— ;::% } (7.15)
ot e o e

olarak elde edilir.

B ’nin tam kosullu sonsal dagiliminin elde edilisi:

B ’nin tam kosullu sonsal dagilimini elde etmek igin ortak sonsal yogunluk
fonksiyonunda P igeren terimler alinir.
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e
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e

e
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o}

ocexp{—ﬁ[ﬂ’x’Xﬁ—ZB'X'(y—ZU)]}

e

Teorem 7.1°den, A =X'X ve a=X'(y —Zu) alinarak, B ’nin tam kosullu sonsal
dagilimi

e

elde edilir.

wo’,02, y)J ~ N((X'X)fl X'(y-2u) (X’X)il O'ez)

u ‘nun tam kosullu sonsal dagiliminin elde edilisi:
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u’un tam kosullu sonsal dagilimini elde etmek i¢in Esitlik 7.15°de u igeren
terimler alinir.
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Teorem 7.1°den, A = (Z’Z +I, —ZJ ve a=Z/(y — Xp) alinarak u’nun tam kosullu

sonsal dagilim1
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elde edilir.
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03 ‘nin tam kosullu sonsal dagiliminin elde edilisi:

05 ‘nin tam kosullu sonsal dagilimini elde etmek i¢in Esitlik 7.15°de 03 igeren
terimler alinir.

106



EKLER Ebru KAYA BASAR

flo?
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flo?
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20,
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Buradan o ’nin tam kosullu sonsal dagilimimin Ters-Gama dagilimi oldugu goriiliir ve
asagidaki gibi gosterilir.
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terimler alinir.
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2
o

B,u,aaz,y]~ IG[N;% ,(y_XB_Z“) (YZXBZu)+veSjJ

107



EKLER

Ebru KAYA BASAR

Ek- 6. iz, otokorelasyon ve sonsal yogunluk grafikleri
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Sekil 4.6.a) B1’e ait iz, otokorelasyon ve sonsal yogunluk grafikleri
b) B2’ye ait iz, otokorelasyon ve sonsal yogunluk grafikleri
c) B3’e ait iz, otokorelasyon ve sonsal yogunluk grafikleri
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Sekil 4.7.a) S1°e ait iz, otokorelasyon ve sonsal yogunluk grafikleri

(c)

b) S2’ye ait iz, otokorelasyon ve sonsal yogunluk grafikleri

¢) S3’e ait iz, otokorelasyon ve sonsal yogunluk grafikleri
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Sekil 4.8.a) S1-S2’ye ait iz, otokorelasyon ve sonsal yogunluk grafikleri
b) S1-S3’e ait iz, otokorelasyon ve sonsal yogunluk grafikleri
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c) S1-S4’¢e ait 1z, otokorelasyon ve sonsal yogunluk grafikleri
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Sekil 4.9.a) S2-S3’e ait iz, otokorelasyon ve sonsal yogunluk grafikleri
b) S2-S4’¢ ait iz, otokorelasyon ve sonsal yogunluk grafikleri
c) S3-S4’e ait iz, otokorelasyon ve sonsal yogunluk grafikleri

111



EKLER

Ebru KAYA BASAR

Ek- 7. iz, otokorelasyon ve sonsal yogunluk grafikleri
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Sekil 4.10.a) B1’e ait iz, otokorelasyon ve sonsal yogunluk grafikleri
b) B2’ye ait iz, otokorelasyon ve sonsal yogunluk grafikleri
c) B3’e ait iz, otokorelasyon ve sonsal yogunluk grafikleri
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(c)

Sekil 4.11.a) S1’e ait iz, otokorelasyon ve sonsal yogunluk grafikleri
b) S2’ye ait iz, otokorelasyon ve sonsal yogunluk grafikleri
c¢) S3’e ait iz, otokorelasyon ve sonsal yogunluk grafikleri
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(c)

Sekil 4.12.a) T1 e ait iz, otokorelasyon ve sonsal yogunluk grafikleri
b) T2’ye ait iz, otokorelasyon ve sonsal yogunluk grafikleri
c) S1-S2’ye ait iz, otokorelasyon ve sonsal yogunluk grafikleri
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(c)

Sekil 4.13.a) S1-S3’e ait iz, otokorelasyon ve sonsal yogunluk grafikleri
b) S1-S4’e ait iz, otokorelasyon ve sonsal yogunluk grafikleri
c) S2-S3’e ait iz, otokorelasyon ve sonsal yogunluk grafikleri
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Sekil 4.14.a) S2-S4’e ait iz, otokorelasyon ve sonsal yogunluk grafikleri
b) S1-T1 e ait iz, otokorelasyon ve sonsal yogunluk grafikleri
¢) S1-T2’ye ait iz, otokorelasyon ve sonsal yogunluk grafikleri
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(c)

Sekil 4.15.a) S2-T1’e ait iz, otokorelasyon ve sonsal yogunluk grafikleri
b) S2-T2’ye ait iz, otokorelasyon ve sonsal yogunluk grafikleri
c) S3-T1’e ait iz, otokorelasyon ve sonsal yogunluk grafikleri
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Sekil 4.16. S3-T2’ye ait iz, otokorelasyon ve sonsal yogunluk grafikleri
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Ek-8. Oz Kardeslerin 305 giin siit verimleri (kg)

Cizelge 4.12. Oz kardeslerin 305 giin siit verimleri (kg)

Oz kardeslerin siit verimi

Boga Disi 1. Veri seti 2. Veri seti 3. Veri seti 4. Veri seti

4379 6560 6379 6560 6379 6560 6679 6560
5560 7733 6560 6733 6560 6733 6560 6333
4637 5639 6637 6639 6637 6639 6637 6639
5726 5576 6726 6576 6726 6576 6826 6576
4968 4574 6968 6574 6968 6574 6968 6574
5355 7057 4355 4057 6355 7057 6355 7057
4605 4180 4605 4180 6605 6180 6605 6180

2 4393 4530 4393 4530 6393 6530 6393 6530
5195 7024 4195 4024 6195 7024 6195 7024
6137 4748 4137 4748 6137 6748 6137 6748
6253 6666 6253 6666 6253 6666 6553 6666
5553 6026 6553 6026 5553 6026 6453 6726
3 6268 7575 6268 6575 6268 6575 6268 6575
7112 6382 6112 6382 7112 6382 6612 6782
5840 7316 6840 6316 6840 7316 6840 6316
6246 5595 5246 5595 6246 6595 6946 6795
5400 6440 5400 5440 6400 6440 6400 6440
4 7301 6615 5301 5615 7301 6615 6801 6515

Uy VA VU VUGV VG VI U U
O 0 J A A W~ P P TN N R WD~

5453 6592 5453 5592 6453 6592 6453 6592
7374 6693 5374 5693 7374 6693 6374 6693

[\
(e)
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