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Seleksiyon indeksi, maksimum genetik kazang elde etmek igin olusturulmus
gozlemlerin dogrusal agrlikli kombinasyonudur. Indeksi olugturmak igin genetik
parametrelerin tahminine ihtiyag duyulur. Hayvan islahi galigmalarinda, verilerden
genetik parametreleri elde edip istatistiki yorumlama yapabilmek igin olabilirlik
teorisine dayalh olan yontemlerin kullammumn gittikge arttifn gdzlenmektedir.
Hayvanlanin 1slah i¢in se¢iminde pratikte kargilagilan sorunlann ¢6ziimii igin sayisai
yontemlerde en son geligtirilen istatistiksel yontemlerin kullamilmas: gereklidir. Bu
yizden bu tez esas itibariyle varyans unsurlan ve fonksiyonlariun tahminleri ve optimal
seleksiyon metotlarimin varyans analizi, maksimum olabilirlik ve kisitlanmig maksimum
olabilirlik yontemleri kullandarak dengeli baba-bir tivey kardes boga modeliyle

olusturulmasina dayanmaktadir. Tezde kullanilan veri setleri Monte Carlo simulasyonu
kullamlarak Gretilmigtir.

Adaylar ve akrabalarina ait bilgi seleksiyon indeksinde birlestirilmistir. Varyans
analizine dayali gelencksel seleksiyon indeks teorisi, olabilirlife dayali olanlarla
kargilagtinlmugtir. Hem ANOVA hem de olabilirlige dayal: metotlar, 6zellikle REML,
benzer genetik ilerleme sonuglant vermigtir. Bunun nedeni ANOVA’ya ait negatif
kalitim dereceleri tahminlerinin 0’a egitlenmek suretiyle kullamimasidir. Tahmini
genetik ilerlemenin basanlan genetik ilerlemeye gore kalitim derecesi ve fenotipik
varyans tahminlerine daha duyarh oldugu saptanmustir. Aynca teksel seleksiyon ve
seleksiyon indeksi kiyaslanmug ve seleksiyon indeksinin teksel seleksiyondan daha etkin
oldugu sonucuna vanlmgtir.
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metotlar, optimal genetik ilerleme, basarilan genetik ilerleme, tahmini genetik ilerleme.
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The selection index is a linear weighted combination of observed measurements
constructed so as to maximize genetic gain. In order to construct an index, estimates of
genetic parameters are required. There has been increasing awareness that different
approaches for estimating genetic parameters based on likelihood methods provide a
suitable framework for statistical inference from animal breeding data. Recent
developments in numerical procedures need to be applied to solve practical statistical
problems in animal selection for breeding. The thesis is therefore focused mainly on the
estimation of variance components and functions of them, and the construction of
optimum selection methods using analysis of variance, maximum likelihood and
restricted maximum likelihood methods in a balanced univariate half-sib sire model.
Data sets used in the thesis are simulated employing the Monte Carlo simulation
method.

Information on candidates themselves and their relatives are incorporated into a
selection index. The conventional theory of selection index using analysis of variance
method is compared with the likelihood based ones. Both ANOVA and likelihood based
methods, especially REML, give similar results of selection responses due to setting the
heritability estimates from ANOVA to zero if it is negative. It is found that the
predicted response is more sensitive to the heritability and phenotypic variance
estimates than the achieved response. Individual selection and selection index are also
compared and it is shown that selection index give more gain than the individual
selection.

KEY WORDS: Selection index, genetic parameters, likelihood based methods, optimal
selection response, achieved selection response, predicted selection response.
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1. GIRiS

Hayvansal iiretimin temel amaci gifilik hayvanlann olarak adlandinlan ve
verimlerinden yararlanilan hayvanlardan miimkiin olan en yiiksek ekonomik kazanci
elde etmektir (Kumlu 1999),

Bu amaca erigmek i¢in birbirini butiinleyen iki temel faktor uzerinde durmak
gereklidir. Bunlar gevresel ve genotipik faktorlerdir. Cevresel faktorler; yetigtirme
kogullani, barindirma ve besleme ile ilgilidir. Cevresel faktorlerin iyilestirilmesi
gereklidir fakat yeterli degildir. Nitekim ¢evresel faktorler igin yapilacak yatirimiara
alinacak cevap, hayvanlarin genetik diizeyleri ile simrhdir. Herhangi bir olgiim hatasi
diginda bir bireyin herhangi bir ozelliginin gozlemlenen olgiimi, yani bir karakterin
fenotipik deferi P, kalitsal olan bir genetik unsur G ve kalitsal olmayan gevresel unsur
E’ nin toplamu olarak varsayduw. Bu iki unsur asafidaki modelde oldugu gibi
birlestirilebilir

P=G+E.

Genotip, bir bireyin sahip oldugu genlerin birlesimidir. Cevresel unsur fenotipik
degeri etkileyen, genetik olmayan biitiin faktorleri igerir ve genotipik degerden sapma
ile sonuglanir (Firat 1995). Eger ¢evresel unsur bir grup birey igin sabit tutulabilmigse,
bu durumda bunlarin fenotipik degerlerindeki varyasyonlar genotipik degerlerdeki
farkhliklarindan kaynaklanmaktadir. Kantitatif karakterlerde gergek genotipik deger
dogrudan dogruya fenotipik degerden belirlenemez, ¢iinkli ¢evresel etkiler sadece

genotipden kaynaklanan bu katkilari engeller.

Genetik unsurun kendisi bazen eklemeli genetik unsur 4 ve dominant genetik unsur

D’ nin toplam: olarak asagidaki gibi ifade edilebilir
G=A+D.

A ve D sembolleri sirasiyla, karakterin ifadesinde bulunan lokuslar iizerinden toplanan
gen etkilerinin eklemeli ve dominant unsurudur. Sansa bagh ciftlestirilen bir
populasyonda, 4 ve D’nin arasinda korelasyon olmadigi gosterilebilir ve G ve E
arasindaki korelasyon genel olarak sifir varsayilir, fakat bunu dogrulamak her zaman
kolay degildir (Falconer 1989). Iki allele sahip tek bir lokus i¢in, ortalama gen etkisi bir

ebeveynden o geni alan bireylerin populasyon ortalamasindan ortalama sapmasidir,



dier ebeveynlerden alman gen, populasyondan sgansa bagh olarak gelmektedir
(Falconer 1989). Her bir lokusda ve karakteri determine eden biitiin lokuslar i¢in her iki
allel iizerinden ortalama genetik etkilerinin toplami o bireyin damuzlik degeri olarak
adlandinlir. Bu damuzlik deBeri, ilgi duyulan karakteri etkileyen genlerin sadece
eklemeli etkilerinden kaynaklanan genotipik degerin unsurudur. Seleksiyondan elde
edilen kalici genetik kazanca katkida bulunan, eklemeli etkidir. Bundan dolayi, hayvan
islahgisinin genetik kazang elde etmek amaciyla 1slah igin en iyi hayvanlan segmede

kullanmay1 arzu ettigi deger, esas itibariyle danuzhk degerdir.

Eklemeli olmayan genetik etkiler lokuslar arasi ve alleler arasi interaksiyonlann bir
sonucudur. Bu etkiler bireyin damizlik deBeri ile temsil edildigi tizere onun genetik
potansiyelini engelleyebilirler. Bundan dolayi G’nin bu unsurlan gevresel etkilerle
birlikte gruplandinlabilirler. Bu durumda fenotipik deger agagidaki gibidir

P=4+R,.

Burada R, kesinlikle genetik olmayan veya eklemeli olmayan faktdrlerin tamamini
ifade eden terimdir. Eklemeli genotip olarak atfedilen damuzlik deger 4, o ile

gosterilen varyansa sahiptir. Baz tir ¢ifilik hayvanlan igin 1slah neredeyse tamamen
genetik varyasyonun eklemeli kismuna bagimhdir. Bu, esas itibariyle siit sigirlan igin
gegerlidir. Diger tiirlerde, birkag karakterde heterosis gorillmigtiir ve bunun etkileri bir
Ozellikten digerine yigmali bigimdedir. Bu turler igin, eklemeli genetik etkinin yansira

eklemeli olmayan genetik etkiler de 1slah i¢in 6nem arzeder.

Yetistirici, tizerinde durulan karakterler bakimindan verimi arttirabilmek igin yiiksek
verimli hayvanlani damizhga ayirip, gelecek generasyonlarin bunlanin déllerinden
olusmasim saglamahdir. Nitekim damizhga aynlan hayvanlar sahip olduklan genlerin
bir boliimiinii dollerine aktaracaklar, béylece yiiksek verimi saglayan genlere sahip olan
doéllerde yiiksek verimli olacaklar ve ortalamayr yiikselteceklerdir. Hayvan 1slah
caligmalarinda en bilyilk problem, damizlik adaylarina ve akrabalarina ait bilginin bir
araya getirilerek en az hata ile damizlik degerlerinin belirlenmesidir. Heniiz hayvanlarin
genotipik degerleri dogrudan olgilememektedir. Bu nedenle bireylerin genotipik
degerlerinin, kendilerine ve akrabalarna ait gozlem degerlerinden yararlanarak tahmin
edilmesi gerekir.

o



Genotipik degeri yilkksek hayvanlarin damizlik olarak segilmeleri ve gelecek kusagt
olugturmak Uizere bu hayvanlara sans verilmesi anlamina gelen seleksiyon yoluyla
populasyonda iizerinde durulan karakter igin genetik seviyenin yiikseltilmesi
olanaklidir. Seleksiyon ile hayvanlarin ekonomik degerlerinin arttinlmasimn yam sira,
populasyon i;:inde arzu edilen genlerin frekanslan da yikseltilebilir. Arzu edilmeyen
ozelliklere sahip hayvanlarin siriiden uzaklagtinlmalan ve dol vermelerinin
engellenmesi ile istenmeyen genlerin frekanslan populasyonda azaltilir. Yetersiz
hayvanlarin bu sekilde populasyondan uzaklagtiriimalarina ayiklama denilir. Seleksiyon
amaci olarak; uzun Omiir, hastaliklara dayanikhilik, iyi saim, iyi sitgi tip, erkeklerde
yiiksek besi kabiliyeti gibi farkli karakterler tizerinde durulabilir. Bu nedenlerden dolay:
genellikle seleksiyon yaparken aym anda birden fazla karakter iizerinde durulur. Bu
durumda adaylara ait farkli karakterleri, farkli kaynaklardan gelen bilgilerle
iliskilendirip, nasil tek ve bireyleri birbiriyle karsilagtirilabilinir kilan bir deger elde
edilebilir sorusuna -cevap vermek gerekir. Seleksiyon indeksi bu sorunun cevabidir.
Seleksiyon indeksi ile ilgili yapilan ¢ahigmalar daha ¢ok ilk ortaya kondugu sekliyle,
birden fazla karakter esas alinacak sekilde yapilmistir. Bununla birlikte Henderson’un
(1963) bildirdigi Uzere tek karakter i¢in seleksiyon yapihrken de seleksiyon indeksi
kullanilabilir. Ozellikle dol kontrolii yapilarak suni tohumlama igin kullamlacak aday

bogalarin seleksiyonunda tek karakter igin seleksiyon indeks yontemi kullamlmaktadir.

Populasyonda uzerinde durulan karakter bakimindan damuzlikta kullamlacak
hayvanlarin genetik yapilanmn tahmininde yararlamlan damuzhk degeri ve seleksiyon
indekslerinin hesaplanmasinda varyans unsurlarindan yararlamlir. Dolayis1 ile varyans
unsurlar1 hayvan islahi ¢aligmalarinda biiyiik bir 6neme sahiptir. Varyans unsurlarinin
tahmin yontemleri ozellikle verilerin dengeli ve dengesiz olmasina bagli olarak farkh
sonuglar vermektedir. Henderson’un (1953) I, II ve IIT nolu yéntemleri uzunca bir siire
varyans unsurlanmn tahmini igin kullamlmustir. Gegtigimiz 40 yil igerisinde matematik,
istatistik ve biligim teknolojilerindeki gelismelere bagli olarak farkli varyans unsurlar
tahmin yontemleri geligtirilmigtir. Ozellikle Hartley ve Rao (1967) tarafindan ortaya
konan REML yontemi ANOVA’ nin sahip oldufu dezavantajlara sahip olmamasi
nedeniyle kademeli olarak ANOVA’mn yerini almaya baglamigtir.



Seleksiyon indeksi ile ilgili yapilan g¢aligmalann pek ¢ogu birden fazla karakter igin
_ yapimustir (Sales ve Hill 1976). Bu galigma tek karakter bakimindan seleksiyon indeksi
igin yapilmigtir. Aynica literatiirde seleksiyon indeksi ile ilgili galigmalarda varyans
unsurlart tahmini igin ANOVA haricinde bir yontem kullamldigi rastlanmamugtir. ML
ve REML’in Ustiinligiinii seleksiyon indeksi igin ispatlamak yine bu g¢aligmamn
amaclarindandir. Uzerinde durulan varyans analiz yontemlerine ek olarak minimum
kuadratik yansiz tahmin edicileri (MINQUE) ve minimum kuadratik yansiz varyans
tahmin edicileri (MIVQUE) ydntemlerinden de bahsedilebilirdi. ML ve REML yanhdir
fakat negatif varyans tahmini vermezler. MINQUE ve MIVQUE ise yansizdirlar fakat
negatif varyans tahmini verebilirler (Searle vd 1992). Ozellikle negatif varyans
tahminleri hayvan slahi ¢ahgmalarinda istenmeyen sonuglara yol agarlar. Ornegin, bu
forma sahip varyanslarla olusturulmug kalitim dereceleri kullamlarak olugturulan
seleksiyon indekslerine bagh olarak yapilan seleksiyon, genotipik olarak vasifsiz
hayvanlarin da segimine yol agabilir. Bu baglamda ML ve REML yontemleri tercih
edilmigtir. Mevcut tiim yontemlerin avantajlarina sahip olan fakat dezavantajlarina sahip
olmayan bir yontem, Bayesian yontemi ise c¢aligmamin disinda tutulmustur. Halen
uygulamada REML yontemi basit ve uygulanabilir olmasi nedeniyle kullamlmakta ve
yaygmligi giderek artmaktadir. Bayesian yonteminin istatistiksel istinliigl, numerik
integral yontemlerine ihtiyag gostermesi, anlagilmasinin gi¢ olmasi gibi nedenlerden
dolayr g6z ardi edilmektedir. Bununla birlikte yakin bir gelecekte Bayesian

yontemlerinin mevcut diger yontemlerin yerini almasi beklenmektedir.

Bu ¢alismada seleksiyon indeksleri basit sansa bagh boga modeli kullamlarak farkl
aile buyikliklei ve kalitim dereceleri igin yapilan Monte Carlo simulasyonu ile
olusturulmusg, O¢ farkh varyans analiz yéntemi, ANOVA, ML ve REML yoéntemlerinin
seleksiyon indekslerine etkileri aragtinlmusgtir. Model ve Monte Carlo simulasyonu
Materyal ve Metot kisminda agiklanmigtir. Yine bu ii¢ yontemden elde edilen varyans
unsurlariyla olusturulmug, tahmin edilen, bagarilan ve optimal genetik ilerlemeler
kargilagtinlmigtir. ANOVA tahmin edicilerinin negatif tahmin olasiliklan, teorik ve
ampirik olarak hesaplanmug, teksel seleksiyon ve seleksiyon indeksi karsilagtiriinustir.
Analiz sonuglan, Bulgular ve Tartigma bolimiinde cizelge ve sekiller olarak sunulmug,

Sonug boliimiinde ise, elde edilen bulgularin kullanim olanaklarn tizerinde durulmustur.



2. KURAMSAL BILGILER ve KAYNAK TARAMALARI

2.1. Varyans Unsurlan ve Tarihgesi

Varyans unsurlan, ¢iftlik hayvanlarimn genetik 1slahi, teori ve uygulamalarinda
ozellikle genetik varyasyon kaynaklanm tahmin etmede ve segilecek damizlik aday:
erkek ve disi ¢iftlik hayvanlarmin, ekonomik degeri yiiksek ozellikleri bakimindan
damuizlik degerlerini belirlemede ¢ok sik¢a kullanilmaktadir. Verilen bir parametrik
modelde hayvan islahinda uygulanacak islah metodunun saptanmasi igin gerekli olan,
incelenen karakterin kalitim derecesi ve damuzlikta kullamlacak hayvanlarin genetik
yapllarmin tahmininde yararlanlan damuzlik degeri gibi genetik parametreler varyans
unsurlant kullanilarak hesaplanurlar (Bek vd 1998). Varyans analizinde varyasyon
kaynaklani, ozellikle hayvan slahgilan igin faydal olan, kendi beklenen unsurlarina
pargalamirlar. Henderson’un (1953) makalesi ortagonal olmayan veriler igin varyans
unsurlan tahmininin esaslarimi ortaya koymaktadir, Varyans unsurlarim tahmin etmek
icin hayvan islahgilart Henderson’un I, II ve III nolu metodunu kullannuslardir. Genetik
ve cevresel etkilere ait varyans unsurlarimn tahminleri, islah planlarimin formiile
edilmesini ve boga ve ineklerin degerlendirilmesi igin gerekli yontemlerin

gelistirilmesini miimkiin kilmgtir.

Deneme desenlerine gore kurulmus seleksiyon denemelerinde veya alan
kayitlanindan elde edilen hayvan islahi verilerinin istatistiksel analizi, hayvan 1slahi ve
genetik aragtrmalarinda 6nem arz etmektedir. Son yillarda bilgisayar teknolojisindeki
ilerlemelere paralel ola;'ak istatistik yontemlerde de hizli geligmeler olmus ve daha
karmagik gergekgi modeller segmek ve analitik yaklagimlara basvurmaksizin

yorumlamaya iligkin problemleri ¢ozmek olanakli hale gelmistir.

Olgim hatasmin dogasi, degiskenligi ve boyutunu anlamak hayvan islahgist igin
oldukga 6nem arz etmektedir. Degigkenligin 6lciimii agagidaki onemli kullammlara
sahiptir:

i. kalitim derecesi ve bir 1slah veya seleksiyon programindan elde edilen genetik

ilerleme gibi deneysel materyal hakkinda bilgi temin etmede, islah veya



seleksiyon programlarim optimize edecek varyanslar hakkinda bilgi
saglamada;
ii. bireysel denemelerin analizinde ve

iii. birgok farkh denemeden elde edilen bilgiyi birlestirmede (Bek vd 1998).

Deneysel hatanin birgok farkh kaynaktan ortaya ¢ikabilecegi fikri ve bu kaynaklarin
belirlenmesinin 6nemi uzun zamandir bilinmektedir. ‘Bu diiglincenin orijini astronomi
ile ilgili problemlerde yatmaktadir. Legendre (1806) ve Gauss (1809) en kiigiik kareler
yontemini birbirlerinden bagimsiz olarak bulmusglardir (Searle vd 1992). En kiigiik
kareler yontemi genel regresyon modellerinde kullanilmaktadir.  Seleksiyon
indekslerinde &’ler kismi regresyon katsayilaridir ve elde edilirken en kiigiik kareler
yonteminden yararlamlir. Scheffe’nin (1956) bildirdigi iizere her iki yazarda model
yazmamakla birlikte, giniimiizde sabit etkiler modeli olarak adlandirilan model
izerinde calisnuglardir. Bununla birlikte rasgele etkili modellerin yazimn yine
astronomik caligmalardan koken alr. Scheffe’nin (1956) bildirdigi iizere ilk rasgele
model Airy’e (1861) ait olup asagida verilmigtir

Yy =Hta te,.

Bu modelde u genel ortalama, @, sabit hata olup giniimiizde /. faktére (gece) ait etki
olarak adlandirilir ve e birbirinden bagimsiz dagilmug rasgele etkiler olup giiniimiizde

hata olarak adlandinimaktadir.

Biyolojik bilimlerde kullanimi ise siirekli karakterlerin kahtsalligini tammlamak igin
kantitatif genetik teorilerle ugrasan istatistik¢iler tarafindan gelistirilmistir. Daha sonra,
varyans unsuru terimi, Fisher (1935) tarafindan toplam hata varyansina katkida bulunan

hata varyansim tammlamak i¢in bulunmustur.

Tesadif etkileri modelleri olarak da bilinen varyans unsurlan modellerinin ilk
uygulamalan esas itibariyle genetik ve drnekleme desenlerinde olmustur. Yéntemler,

dengeli veriler veya tek faktor ile siuflandinilmig dengesiz veriler igin kisitli olmustur.



Varyans unsurlarinin tahminleri hayvan islahinda ¢ok stk¢a kullanilmigtir. Kullanim

amaclannin bazilan agagidaki gibidir;

i. seleksiyon indekslerinin olusturulmasi,
ii. kangik model BLUP’1n (en iyi dogrusal yansiz tahmin edici) hesaplanmasi,
iii. 1slah programlarinin planlanmasi,

iv. kantitatif karakterlerin genetik mekanizmalarimn yorumu (Bek vd 1998).

Omegin hayvan islahgisimun kalitim derecesini tahmin etmesi gerekebilir. Bu
parametre, genetik varyansin, genetik ve g¢evresel varyanslann toplamina oram
oldugundan, kalitim derecesi ve diger genetik parametreler tahmin edilmeden 6nce

toplam varyans unsurlarina pargalanmak zorundadur.

Genetik ve gevresel varyans modellerinin istatistiksel analiz yontemleri, teori ve daha
¢ok hesaplamalardaki ilerlemelere bagl olarak yuzyil boyunca geligmistir. Son 40 yilda
varyans unsurlarimin tahmini i¢in birgok yontem gelistirilmigtir. Omegin, Varyans
Analizi (ANOVA) ve olabilirlik teorisine dayali metotlar ozellikle Kisitlanmg
Maksimum Olabilirlik (REML) ve Bayesian yontemleri. Bilgisayar teknolojisindeki
hizli ilerlemeler ve Henderson’un (1984) kangik model esitliklerine dayanan basit etkili
algoritmalarin yayginlagmasi nedeni ile Patterson ve Thompson (1971) tarafindan
tamtilan REML metodu, hayvan islahinda dogrusal karigk modellerin varyans
unsurlarimi tahmin etmede en ¢ok kullamlan metot olmugtur (Firat 1995). Maksimum
olabilirlik teorisine dayali' metotlarla elde edilen parametre tahminleri daima tasidiklan
istatistiki 6zellikler yoniinden oldukga etkilidir.

Son yillarda varyans unsurlarim tahmin etmek igin maksimum olabilirlik (ML) ve
kisitlanmig maksimum olabilirlik (REML) yontemleri énem kazanmugtir. Maksimum
olabilirlik yontemleri ilk kez Crump (1951) tarafindan 6nerilmis ve Hartley ve Rao
(1967) tarafindan genel sekliyle ortaya konulmustur. Firat (1995) tarafindan
bildirildiZine gére Maksimum olabilirlik yaklagimimin avantajlan, kavramsal olarak
basit, daima iyi tammlanmis olmast ve verilerin yapisi veya dengeli olmas: ile ilgili
varsayimlara ihtiyag gostermemesidir, tahmin edicileri her tirli yeterli (sufficient)

istatistigin fonksiyonlaridir ve tutarh olarak normal ve etkilidirler. Buna ilaveten,



varyans unsurlarinin fonksiyonlarinin (6rnegin kaltim derecesi) tahminleri, yaklagik
standart hatalani ile birlikte kolaylikla elde edilirler. Daha onemlisi, bazi dengesiz
deneme desenleri igin maksimum olabilirlik tahmin edicileri ile yakindan iligkili
varyans unsuru tahmin edicileri mevcuttur., Bunlar Henderson’un tahmin edicilerinden
daha kiigiik varyansa sahiptirler (Bek vd 1998).

Dengeli verilerde ML tahmin edicilerinin ANOVA tahmin edicilerinden farkh olmast
bir dezavantaj olarak goriilmektedir. Halbuki, ANOVA tahmin edicilerinin dengeli
verilerde en iyi kuadratik yansiz tahmin edici oldugu gosterilmigtir (Graybill ve
Hultquist 1961). Bek vd (1998) bildirdigi iizere ML tahmin edicileri genellikle asag
dogru yanhdirlar, ¢iinkii bu yontem sabit etkilerden kaynaklanan serbestlik
derecesindeki kaybi dikkate almaz. REML’da kuadratik formlar varyans unsurlarimn
fonksiyonu, beklenen degerler dogrusal degil ve negatif tahmini 6nleyen kisitlamanin
olmasina karsin, Henderson’un yontemlerinde kuadratik formlar varyans unsurlarindan
bagimsiz, beklenen degerler lineer ve varyans unsurlanmin negatif tahminleri elde
edilebilir (Bek vd 1998).

Firat (1997) tarafindan bildirildiginé gore; ANOVA’nin aksine, ML ve REML’in her
ikisi de, herhangi bir kangik veya tesadiif modeli ile kullamlabilen dengesiz verilerden

varyans unsurlan tahmin eden yontemlerdir ve bu yontemler, kovaryeteye sahip olan
veya olmayan i¢-ige siniflandinlmalarin analizini yapabilirler.

REML’In esasi, ML’den kaynaklanan yanhhg azaltirken olabilirlige dayali bir
tahmin edici elde etmesidir. Bununla birlikte, REML. tahmin edicileri de yanhdir ve
bunlar kismi olabilirlikten elde edildiklerinden ML’nin varyans tahminlerinden daha
bilyiik tahminler beklenmelidir (Gianola ve Foulley 1990). Ornegin, dengeli verilerin
tek yonli varyans unsurlan modelinden, REML. esitliklerinin ¢o6ziimii yansizdir. Fakat,
REML tahmin edicilerini elde etmek iizere bu ¢dziimleri adapte eden yontem, varyansin
yukart dogru yanl bir tahmin edicisini verir (Searle 1989).

Harville ve Callanan (1990) kangik dogrusal modellerden varyans unsurlarim tahmin
étmek igin kullanilan olabilirlik teorisine dayali yontemlerin, Ozellikle REML’m,

hayvan islahgilan ve diger uygulamah bilim adamlan arasinda sikca tercih edildigini



bildirmiglerdir. Bunun nedeni, bilgisayar teknolojisindeki Mzl gelismeler ve
Henderson’un (1984) kangik model esitliklerine dayali basit ve etkili algoritmalarnn
mevcut olmasidir. REML yontemi seleksiyondan kaynaklanan yanhhg kontrol etmek
i¢in oldukea yiiksek giice sahip oldugundan, bu yéntem hayvan islahinda arzu edilen bir
metot olarak kabul edilmis ve Henderson’un (1953) metotlanm kullanan ANOVA

kademeli olarak yerini bu yonteme terk etmigtir.

Harville (1977) varyans unsuru tahmini i¢in maksimum olabilirlik yaklagimlarimn
kapsamali bir incelemesini yapmistir. Bu yaklagimlar modelde birkag tesadiifi etkinin
olmasina izin verirler ve olabilirlik fonksiyonunu sadece sabit etkilere bagl olmayan
kismin varyanslara gore maksimize ederler. Boylece, Patterson ve Thompson (1971),
sabit etkilerin tahmininde kayip olan serbestlik derecelerini dikkate alan bir tahmin edici
elde etmiglerdir. REML tahminlerinin uygun parametre uzay: ig¢inde olmasina ragmen,
asimptotik normal dagiliglarma dayali giiven araliklan negatif degerler igerebilir
(Gianola ve Foulley 1990). Bu durum genellikle olabilirlife dayali yéntemlerin
tartigiimasinda goz ardi edilmistir.

Firat (1997) tarafindan Kisitlanmig maksimum olabilirlik metodunun, Maksimum
olabilirlik metodundan en onemli {stiinliigi soyle agiklanmuigtir; Maksimum olabilirlik
metodunda sabit etkilerin tahminine kargilik gelen serbestlik dereceleri dikkate alinmaz.
Kisitlanmig maksimum olabilirlik tahmin edicileri, olabilirlik fonksiyonunun sadece
sansa bagli olan kismmn maksimize edilmesinden elde edildiklerinden, boyle
fonksiyonlarin varyans unsurlariu elde etmek igin maksimumun bulunmast oldukga
karmagiktir (Searle 1987). Yine Firat’in (1997) bildirdigi Gzere, literatirde REML’ mn
ustiinligiini gostermek igin kullamlan ifadeler tam manasiyla agik degildir, 6zellikle,
neden olabilirlik fonksiyonunun maksimizasyonunun sabit etkilere bagh olmayan
kisimla smurl tutuldugu ve fonksiyonun geri kalan kismumn bilgi kaybi olmaksizin
atilmasi gerektigini anlamak oldukga giigtur. |

2.2. Seleksiyon Indeksi ve Tarihgesi

Seleksiyon indeksi hayvan islahinda genellikle gozlemlerin  dogrusal bir
kombinasyonu olarak ifade edilir. Elde edilen bu deger hayvanlan seleksiyon igin
siralarken bir kriter olarak kullanilabilir. Seleksiyon indeksi ilk olarak Smith (1936)



tarafindan bitki 1slahi ¢ahgmalarinda kullanilmugtir. Smith ilk ¢abgmalarinda seleksiyon
indeksi prosediiriinii bireylerin toplam genotipik degerini, {izerinde durulan karakterler
bakimindan ekonomik degerleriyle agwlklandrmis ve eklemeli kombinasyonlar
seklinde ifade etmistir. Bununla birlikte Kempthorne’nun (1957) bildirdigi {izere
Smith’in prosediiriiniin uygulanamayacagi bazi durumlar s6z konusudur. Baz
durumlarda bir karaktere ait ekonomik deger farkli karakterlerin seviyelerine bagh
olabilir ve baz1 durumlarda da karaktere ait ekonomik degerler dogrusal olmayabilir.

Literatiirsel olarak hayvan 1slahi ¢ahgmalarmda seleksiyon indeksi ilk olarak Hazel
(1943) tarafindan ortaya konmugtur. Bununla birlikte Hazel ve Lush (1942) daha
dnceden bu konu {lizerinde ¢ahgmuglardi. Hazel ve Lush (1942) birden fazla karakter
bakimindan seleksiyon yaparken teksel, bagimsiz seleksiyon smirlari ve seleksiyon
indeksi yontemlerini kargilastirmuglar ve seleksiyon indeksinin en azindan digerlerine
esit veya daha iyi oldugu sonucuna varmuslardur.

Farkli kosullara uygun olarak gelistirilmis pek ¢ok seleksiyon y6ntemi mevcuttur.
Optimal sartlar altinda seleksiyon indeks yontemi diger yontemlerden daha dogru
seleksiyon kararlarinin eldesini miimkiin kilmaktadir (Hazel ve Lush 1942). Seleksiyon
indeksinin bazi avantajlar1 Falconer (1989) tarafindan zetlenmistir.

i Bireye ait damuzhk deger, 4, ve tahmini, / arasindaki korelasyon, r,,
maksimize edilir. |

ii. .Seleksiyon indeksinin tiim fonksiyonlari igin A ve Pya ait farkin beklenen
degerleri minimize olur.

iii. Seleksiyon igin indeks kriter alindidinda en yiiksek damizlik degere sahip
bireyleri segme olasihi1 maksimize olur.

iv. Indeks, seleksiyon kriteri olarak kullamldiginda elde edilen genetik ilerleme

maksimum olur.

Birden fazla karakter igin kullamila gelen seleksiyon yontemleri agafida kisaca
Szetlenmistir (Chapman 1985, Diizgiines vd 1996, Kumlu 1999).
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2.2.1. Teksel seleksiyon

Uygulanmas: en kolay olan yontemdir. Burada temel ilke istenilen &zelliklerin teker
teker ele ahinarak her bir karakterde arzu edilen diizeye erisilene kadar seleksiyona
devam edilmesidir. Generasyonlar aras: siiresi uzun olan tirler i¢in zaman, bu yontem

i¢in bir dezavantajdir.

Karakterler arasinda gorilme ihtimali olan negatif iliskiler bu yoéntem igin sakinca
arz eden bir bagka faktordiir.

2.2.2. Bagimsiz seleksiyon simirlan

Bu metodda, ele alinan her bir karakter igin belli bir sir belirlenir. Uzerinde durulan
karakterlerdeﬁ herhangi biri bakimindan tespit edilen diizeyin altinda kalan fertler
damizhik digi birakihr, Her bir karakter igin simr diizeyin konulmasinda o karakterin
kalitim derecesi, ekonomik degeri ve damizlik olarak ayrilacak hayvanlarin orant énem
kazamr. Bu nedenle metodun basanh olabilmesi igin seleksiyon uygulanan karakterin
azhigs ve damizhk orammin dissiikliigii 6nemlidir. Karakter sayisinin artmasi ve damizhk
olarak aynlan hayvanlann sayismin artmasiyla metodun etkinligi azalir. Bagumsiz
seleksiyon siurlari yonteminin en biyiik avantaji adaylarin farkli donemlerde segilme
imkanlaninin olmasindandir. Boylece st asamayan bir adayin lizumsuz yere elde

tutulmasi gerekmez.

Bununla birlikte daha az onemli bir karakter bakimindan simnn altinda kalan fakat
dier smurlar igin dstlin  hayvanlarn  damuzhk digt brrakilmasi bu yontemin

dezavantajidir.

2.2.3. Seleksiyon Indeksi yontemi

indeks yontemi teksel seleksiyon ve bafimsiz seleksiyon simrlan yéntemlerinin
sakincalarimi ortadan kaldirmak amaciyla geligtirilmis bir yontemdir. Seleksiyon indeksi
I agaBidaki gibi verilebilir

I=bx +b,x,+...+bx,.
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Buradaki b'ler kismi regresyon katsayist olup klasik yontemlerle hesaplanabilir. x ise
iizerinde durulan karakterin ortalamadan sapmasin: ifade eder. Bu uygulamanin basarisi
her birey i¢in hesaplanan indeks degeri ile soz konusu ozelliklerin hepsini kapsayan
genotipik deger arasindaki iligkinin yiikseklifine bagimlidir. Kisaca indeks degeri, her
hayvan igin biitiin 6nemli karakterlerini uygun sekilde degerlendirip, biitiin hayvanlarla
kargilagtirabilecek tek bir rakamla ifadesine dayanir.

Bu metodda biitiin énemli karakterler bir arada ele alindigindan ¢ogu karakterlerde
tistiin ancak bir karakterde zayif olan hayvamn saf disi birakilmasi 6nlenmis olur. Bu
yontemle caligilabilmesi igin populasyon parametrelerinin ve ekonomik katsayilann
biliniyor olmas: gereklidir.

Indeks metodu bagimsiz seleksiyon siurlann yénteminden Vit kadar daha etkilidir.
Buna gore ¢ seleksiyonda dikkate alinan karakter sayisiu belirtir. Indeks metodunun
sakincali bir yonil, seleksiyonda s6z konusu bitiin karakterlerin degerlendirmeye
alinabilmesi i¢in hayvanlarin en son verim kaydi tespit edilene kadar elde
tutulmalarindan dogmaktadir. Bu nedenle masraflar bir miktar artar.

Young (1961) farkhi kriterleri baz alarak aym yontemleri karsilastirmig ve aym
sonuca varmugtir. Falconer (1989) tarafindan bildirildigine goére indeks yonteminin
etkinligini ve diger seleksiyon yontemlerinden ustiinliifii iizerine literatiirde pek ¢ok

caliyma mevecuttur.

Hazel (1943) ilk olarak seleksiyon indeks yontemini; iizerinde durulan karakterleri
ekonomik katsayilaniyla agirliklandinp, gozlemlerin dogrusal kombinasyonu olarak
ifade edilmesi esasina dayandirmugtir. Bununla birlikte ekonomik katsayilanin segilmesi
pek ¢ok faktorden etkilenmektedir. Ornegin, ulagm, sicakhk, nem, yem
hammaddelerinin tretim olanaklan, ulusal aliskanhklar, ilkenin ekonomik sistemi,
hedeflenen satig stratejileri gibi. Bu faktorlere bagh olarak ortaya g¢ikabilecek olan

degisimler seleksiyon siireci sona ermeden amaglanin degigmesine sebep olmaktadir.

Hazel’e (1943) ait seleksiyon indeksi teorisi siireg igerisinde pek ¢ok modifikasyona

ugramustir. Bu modifikasyonlardan ilki kendi Ogrencisi olan Henderson tarafindan
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ortaya konmugtur. Henderson seleksiyon indeks teorisini basamaklamustir. Ilk adim
olarak her bir karaktere ait olan damizhik degerler hesaplanip, daha sonraki adimda elde
' edilen damuzhk degerler ekonomik katsayilarla agirliklandinlmigtir. Bu basamaklama
iki onemli sonuca yol agmustir. Damuzhik deferlerinin daha doru ve kompleks
modellerden tahminine olanak saglayan BLUP prosediiriiniin uygulanabilmesi ve
damuzlik de@erinin tekrar hesaplanmasina gerek kalmaksizin farkh seleksiyon amaglan
icin farkh ekonomik katsayilannn kullamlabilmesi. Ekonomik katsayilann degigkenligi
sorunu i¢in farkli bir yaklagim ise dogrusal olmayan ve kisitlanmug seleksiyon indeks
yontemleridir (Brascamb 1977). Bu tip yaklagimlara sahip seleksiyon programlarinda
karakterler ile ekonomik degerlerinden daha ¢ok ilgilenilir.

Henderson (1963) seleksiyon indeksinin kullamim alanlanim su sekilde 6zetlemigtir;

i. tek karakter bakimindan seleksiyon yapilirken bireye ve akrabalarna ait
bilginin kullanilmasinda
ii. iki veya daha fazla karakter bakimindan seleksiyon yaparken bireye ait bilginin
kullaiimasinda
iii. iki veya daha fazla karakter bakimindan seleksiyon yaparken bireye ve
akrabalarina ait bilginin kombinasyonunda.

Esasen seleksiyon indeksi; sozili gegen yazarlar tarafindan bireylerin ve/veya
akrabalarinin bilgilerini igine alarak, tzerinde durulan karakterlerin dogrusal tartilt
fonksiyonlan seklinde ifadesine dayandinlmustir. Boylece en iyi bireylerin segilmesine
olanak saglanacak ve en iyi déllerin eldesi miimkiin olacaktir. Teori; dagilimun sekli,
fenotipik ve genotipik parametrelerin bilindigi varsayimma dayanmaktadir. Ayrica
populasyonun sonsuz biyiiklitkte oldugu kabul edilmektedir. Bununla birlikte
uygulamada sonsuz biyiiklikte populasyonlardan bahsetmek olanakh degildir. Bu
varsayimlar istatistik prensiplerinin gahigabilmeleri igin gereklidir. Ayrica parametreler
yerine istatistiklerle insa edilmig seleksiyon indeksleri kullamlmaktadir. Bu ise
seleksiyon indeksinin etkinligini azaltan bir durumdur (Williams 1962 a, b, Harris 1964,
Sales ve Hill 1976, 1977). Eklemeli genetik deger genellikle seleksiyonun temel
amacidir. Farkli seleksiyon amaglan indeksin farkhi tammlanmasim gerektirir.

Seleksiyon indeks yontemi farkhi amaglar i¢in kullanilabilir. Young ve Tallis (1961)
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indeksi farkll karakterlerin verim Omiirleri igin, Robinson ve Bray (1965) indeksi

dollerin toplam fenotipik ekonomik degerlerini belirlemek i¢in kullanmugtir.

Sales ve Hill (1976) parametre yerine istatistiklerin kullamlmasindan kaynaklanan
hatay;, birey ve baba bir 6z kardes ve iivey kardes kayitlanm kullanarak tek karakter
bakimindan indeks yontemi ile seleksiyon yapildiginda genetik ilerlemeyi hesaplayarak
tartigmuglardir ve optimal genetik ilerleme, tahmini genetik ilerleme ve basanlan genetik
ilerlemeler hakkinda bazi kargilagtirmalar yapmuglardir. Tek karakter bakimindan birey
ve baba bir 6z kardes ve/veya livey kardeglerine ait kayxtlarm kombinasyonu Lush
(1947), hem baba, hem de iivey kardes kayitlann kullamlmasi Osborne (1957)
tarafindan tartigtimigtir,

Indeksin ingast igin genetik parametrelerin tahmini (istatistik) gereklidir.
Istatistiklerin elde edilebilmesi igin izlenebilecek en az iki yaklagm vardr. Biri,
literatiirden elde edilen bilgiye dayanan bir 8n (prior) deger kullanmaktir. Soransen ve
Kennedy (1984) kangtk model esitliklerini kullanarak genetik ilerlemeyi hesaplamak
igin simulasyonlarinda yanhg bir prior degerin kullanimimi test etmislerdir. Henderson
(1975), prior deger sabit olarak alindifinda damuzlik degerlerinin tahmininin yanh
oldugunu gostermistir. Diger yaklagim verilerden bir tahmin elde etmektirr, REML
tahmini veya diger bir tahmin kullamlarak esas populasyonun kalitim derecesinin bir
tahmini elde edilebilir. Bu tahmin daha sonra genetik ilerlemeyi hesaplamak i¢in kanisik
model egitliklerinde kullanilabilir. Bilinmeyen varyanslara olabilirlik tahminlerini
atayarak hesaplanan genetik ilerlemenin, BLUP tahmin edicisinin istatistiksel
zelliklerinin prior kalitim dereeesinin tahmin edildigi yonteme bagh olacagim
beklemek mantikhi bir igtir. Optimal genetik ilerleme ancak parametreler mevcut ise
elde edilebilir. Aksi takdirde bazi kayiplara g6z yumulmas: gerekebilir. Parametreler
yerine istatistiklerin kullanilmasindan kaynaklanan kayp Harris (1963, 1964) ve Mao
(1971) tarafindan incelenmigtir. Sézii gegen yazarlar tarafindan yapilan galismalar
birden fazla karakter igin yapilmigtir.

Karakterlerin gogunlukla normal dagilima sahip oldugu kabul edilir. Bununla birlikte
uygulamada farkli dagihmlara sahip karakterlerde mevcuttur. Ornegin dél verimi. Bu
konu Dempster ve Lerner (1950), Ronningen (1976), Danell ve Ronningen (1981)
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tarafindan indeksin. etkinlifi iki karakterden bir tanesi binom dafilist gostermesi
durumunda incelenmis, karakterler arasi interaksiyonun karmagik ve tahmininin oldukga

gii¢ oldugu sonucuna varmglardir.

Basit bicinide planlanan bir denemede genetik ilerleme, en kiigiik kareler yontemleri
kullanilarak, segilen ebeveynlerin déllerinin fenotipik ortalamast olarak tahmin
edilebilir. Soransen ve Kennedy (1984), genetik ilerlemeyi en kigik kareler tahmin
edicileri ve karigik model yontemlerine dayali alternatif bir tahmin edicinin 6zelliklerini
hesaplayarak sonuglan tartigmig ve kargilagtirmugtir. Soransen ve Kennedy (1986)

bilgisayar simulasyonu kullanarak daha 6nceki sonuglarini genigletmigler.

Genetik ilerlemeyi tahmin etmenin alternatif bir yolu kangik model yaklagimim
kullanmaktir. Henderson (1975), seleksiyon gé(;mis performansi esas alarak ayiklamayi
icerdifi zaman, bu durumda belirli kosullar altinda seleksiyon yapilmaksizin kangik
model egitliklerinin sabit etkilerinin tahmin edilebilir fonksiyonlarimin en iyi dogrusal
yansiz tahmin edicilerini (BLUE) ve modelin sansa bagh etkilerinin en iyi dogrusal
yansiz tahmin edicilerini (BLUP) verdigini g6stermistir. Gergekte, bu tahmin edicilerin

her ikisi de seleksiyon olmadif varsayilirsa birbirinin aymsidir. Bu kosullar sunlardir;

i. model dogru bir modeldir,
ii. seleksiyon kayitlarin dogrusal bir fonksiyonudur,
iii. seleksiyondan dnce sansa bagh etkilere ait varyanslarin oranlan bilinmektedir,
iv. seleksiyondan ©Once sansa bagh etkiler ¢ok degiskenli normal dagilis
gosterirler,

v. seleksiyon modeldeki sabit etkilere etki etmez.

Ciftlik hayvanlarinda birgok seleksiyon programlan, damizlik degerlerini tahmin ve
seleksiyon i¢in hayvanlan siralamada kangik model esitliklerini kullanan BLUP esas
alinarak yapilir, BLUP’in iii) nolu kosulu seleksiyon indeksi ile aymdir. Bundan dolay,
uygun bireylerin genetik deferlerinin BLUP’in ortalamasi olarak hesaplanan damizhik
degerleri ve genetik ortalamalarimin tahminleri kalitim derecesi gibi varyans oranlanna
baghdur.

s JRULE
asin K



3. MATERYAL VE METOT
3.1. Deneme Deseni ve Model

Bir grup bogann biiyikk bir boga populasyonundan sansa bagh olarak segildigini,
herbir boganin birden fazla inekle ¢iftlestirildigini ve her bir inekten sadece bir dol elde
edildigini varsayahm. Ebeveynlerin degilde dollerin fenotipik degerleri olgiilmektedir.
Boylece, farkhh bogamin dolleri arasinda akrabalik yokken aym bogaya ait doller tivey
kardestirler (baba-bir ivey kardeg). Kalitim derecesi baba-bir livey kardegler arasi
korelasyondan hesaplanir. Bu deneme deseni bir ¢ok islah g¢aligmasi igin olduk¢a
faydalidir. Genellikle, aym generasyona ait baba-bir Givey kardes gruplanndan farkh

generasyonlara ait ebeveyn ve dollere gore daha kolay bir bigimde kgrsllastlnlabilir
Slgiimler elde edilir,

Tek bir degigken igin boylesi bir deneme desenine ait basit sansa bagh baba-bir tivey

kardes boga modeli agagidaki gibi verilebilir.
Yy S Mts; te (i=1..,5j=1..,n). 1)

Bu, baba bir iivey kardes ailelerinin dyelerinden tek bir karakterden elde edilen
g6zlemlerin modeli olup, s bogamn oldugu ve bunlarin her birinin farkli analardan n

tane dole sahip oldugu varsayilmistir. Bu modelde, y, i’inci boga ailesinin ;’inci doliine
ait fenotipik deger, u genel ortalama, s; i’inci bofaya ait rasgele etki ve e; baba bir
tivey kardes familyalan i¢i degiskenligi temsil eden hata terimidir. Sansa bagh etkiler s,
ve ¢, kargilikh olarak birbirlerinden bagimsiz dagiliy gosterirler ve s,~N(0, ol), e~
N(0,5?) ve Cov(s;, e, )=0. Boylece y,~N(p,0! +o?)dir. Burada o) ve o varyans

unsurlan olup, sirastyla boga ve hata varyanslarini temsil eder.

Model (1)’e ait diger varsayimlar asagidadir. Hatalar arasindaki biitiin kovaryanslar
sifirdir:

Cov(e; e, )=0 i'=i ve j=j harig.

Buna benzer sekilde, s, terimleri i¢in asagidaki kovaryans verilebilir.
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Cov(s,,s,)=0 Vizi
. ve herbir s, ile biitlin e, ’lerin kovaryans: soyledir.
Cov(s;, e, )=0 V i,i've j'
s;’ler ve e;’lerin normalligi varsayim: altinda bu sifir kovaryanslar bagimsizhg: ifade

etmektedir.
3.2. Monte Carlo Simulasyonu

FORTRAN programlama dilinde yazilmig bir program ile, basit sansa bagli boga
modeli (1) i¢in Monte Carlo simulasyon yontemi kullamilarak farkl: aile bayiikliklert ve
kalitim derecelerinde iiretilen veri setleri bu aragtirmanin materyalini olugturmaktadir.
Bu simulasyon birka¢ asamada gergeklestirilmistir. Once her bir /'inci boga igin
ortalamasi 0 ve varyanst 1 olan standart normal dagilistan S, ve i'inci bogamn j’inci
dolleri igin yine standart normal dagihstan E; (Jj=1,...,n) sansa bagh standart normal
degerleri simiile edilir. ikinci asamada, bu standart normal degerler boga ve hata
etkilerine ait standart sapmalar, o, ve o,, ile ¢arpilmak suretiyle ortalamalan 0 ve
varyanslan sirasiyla o} ve o olan (1) nolu modeldeki s, ve e, tesadif degiskenleri
elde edilir. Simulasyonun son asamasinda hayvanlann fenotipik degerleri

Yy = H+8,0,+E,o, seklinde elde edilir. Omegin 7 adet dole sahip 1 nolu bogamn

fenotipik degerleri asagidaki gibi simiile edilir.

Yu
Y1z

M + Slo-s + Ellae »
u + So, + E,o,

yln = ‘U + Slas + EO'

in~e

Bu durumda fenotipik degerlerin ortalamasi u ve varyansi o) = o} +o} olacakur. Bu
simulasyonda 4 sabit degeri O ve fenotipik varyans o) =1 olarak alinmugtir fakat

kalitim derecesi (40 /c?) farkl buyikliklerde segilmistir. Burada dikkat edilmesi
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gereken husus, tek bir boga igin n+1 adet sansa bagh standart normal degerlerin

birbirlerinden bagimsiz olarak simile edildikleridir. Boylece s, ve e, ’lerin farkh

kombinasyonlarimin ¢arpimlarimn beklenen degerleri sifirdir.

3.3. Varyans Unsurlarmin Tahmin Yéntemleri

3.3.1. Varyans analiz yéntemi (ANOVA)

Dengeli verilerden varyans unsurlanm tahmin etmenin temel prensibi, kareler
ortalamalarizi beklenen deZerlerine esitleyerek elde edilen dogrusal esitlikler sistemini
varyans unsurlan igin ¢dzmektir. Ornegin, (1) nolu tek yonlii varyans unsurlan
modelinde gruplar arasi ve gruplar i¢i kareler ortalamalan M, ve M, kendi beklenen
degerlerine esitlenmigtir. Sonuglan Cizelge 3.1° de verilen varyans analiz tablosu
seklinde ozetlemek geleneksel hale gelmigtir. Bu g¢izelgeden elde edilen ANOVA
tahmin edicileri, bogalar aras1 varyans o? ve hata varyansi, o2 asagidaki gibidir.

ol=WM,-M))/n ve  oci=M, ()

ANOVA yontemlerini kullanarak varyans unsurlanim tahmin etmede karsilagilan
problemler birgok yazarn dikkatini ¢ekmigtir. Henderson (1953) varyans analiz
yontemini dengesiz veriler igin genisletmis ve o zamandan itibaren hayvan islahinda
varyans unsurlanmn yansiz tahminlerini elde etmek igin kullamlan G¢ tane alternatif
varyans unsurlan tahmin yOntemi tammlamugtir. Bu yontemlerin tamamu, kareler
‘ortalamalaninin beklenen degerlerine esitleme prensibine dayanmaktadir. Yontemlerin -
her biri ANOVA yénteminin bir uygulamasidir.

Cizelge 3.1. Varyans Analiz Tablosu

Var. Kay s.d. KT KO. B(K.0)

Bogalar arasi s-1 S, =nZ(,V,. -v) M, =S, /(s—l) o? +nao?
i=]

Bogalar i¢i s(n-1) S, = Z,Z(yy -7.f M, =S, Is(n-1) o’

ial j-1
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Yéntem I dengeli verilerdeki kareler toplaminin benzeri olan dengesiz verilerdeki
kareler toplamum kullamir, Yontem II modelde mevcut olan tiim sabit etkiler igin
verilerde diizeltme yaptiktan sonra diizeltiimis bu verilere Yontem ['i uygular ve
Yoéntem 1II dogrusal bir model ve bunun alt modellerini uydurmadan elde edilen kareler
toplamina dayanmaktadir (Bek vd 1998). Dengesiz verilerde, 1 ve II nolu yontemler
kullanilarak tiiretilen interaksiyonlara ait kareler toplamumun pozitif olmasi gerekmez ve
sonugta elde edilen varyans unsurlan negatif olabilir. Sabit ve sansa bagh etkilerin her
ikisine de sahip kangik bir model kullamlmasma izin veren III nolu yontem, kareler
toplamimn negatif olma probleminin iistesinden gelse dahi varyans unsurlannin negatif
tahminleri hala ortaya ¢ikabilir. Genellikle uygun olmayan bir modelin kullanilmast
negatif tahminler igin sorumlu tutulmustur, fakat model dogru oldugu zaman dahi
negatif tahminler ortaya ¢ikti31 igin bu yaklagim pek tatmin edici degildir (Firat 1995).

Varyans unsurlarinin tahmininde kullanilan Henderson’un yontemleri ile ilgili diger
bir problem ise yontemlerin ¢ok iyi bir gekilde tantmlanmamug olmasidir. Yani, hangi
ANOVA tablosundan hangi kareler ortalamasimn kullamlmas: gerektigi her zaman agik
degildir (Searle 1971). Bu yontemlerin varyans unsurlarimi tahmin eden genel bir
yonteme nasil genellestirilecegi ise daha az agiktir. Henderson yontemlerinin bazi
sorunlart olmasina raimen, bu yontemlerden elde edilen bazi parametre tahminleri,
ABD’de siit sifirlanmin genetik ilerlemesinde ve diger hayvan islahi programlaninda
onemli geliymeler elde edilmesini saglamuglardir.

ANOVA’ya dayali bircok yontemlerde, varyans unsurlartm tahmin etme sorunu,
tekrarlanan 6mekleme fikrinden yararlanarak analiz edilmigtir. Birgok bilim adamunimn
dikkatini ¢eken esas sorun negatif varyans tahminleridir. Varyans unsurlarimn nokta
tahminleri pozitif olsa dahi, giiven araiklan negatif degerler igerebilir. Varyansin
negatif tahmini sorunu (veya c¢oklu degisken durumunda negatif tammhi kovaryans
matrisi elde edilmesi) Ozellikle dikkat ¢ekicidir ve tahmin yontemlerinin tabiatinda
tahmin edicilerin negatif olmasim onleyecek higbir sey mevcut degildir. Diger bir ifade

ile, 62 daima pozitif olmasmna kargin, diger tahmin ediciler negatif tahminler verebilir.

Ornegin, tesaduf etkileri s, ve e, kendi aralannda bagimsiz oldugunu varsayan tek
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yonli varyans unsuru modeli (1)°’de gruplar arasi varyans o ’nin yansiz tahmin edicisi

&} negatif bir deger alabilir.

Bundan dolayi, M, <M, verecek sekilde tek yonlii varyans unsurlan modeli ile
analize tabi tutulan veriler (2)’deki &7’nin negatif tahminini verir. Bek vd (1998)

i. varsayillan model yanlis olabilir ve

ii. istatistiksel hata esas fiziksel durumu gizlemektedir.

Bu ozellik, boga etkileri s, ve hata etkileri e, ’nin normal dagilis gosterdigi
varsayilirsa, sagirticadir. Difer taraftan, eBer, bir tesadif etkiler modelinde negatif bir
tahmin elde edildigi zaman varyans: sifira egitlemeyi tavsiye eden Scheffe (1961)’nin
bu onerisine uyularak &2’nin degeri pozitif yapmaya kalkisiirsa, bu yansizhik
ozelligini ortadan kaldiracaktir. Ve daha da 6nemlisi (2)’deki & ’nin ¢ok karmagik olan
dagilig teorisini daha da karmagik hale getirecektir.

Coklu degisken analizinde bu durum daha da karmagik olur. Hill ve Thompson’in
(1978) gosterdigi gibi varyans analizinden elde edilen genetik parametre tahminleri,
biyiik olasiliklarla genetik varyans matrisi tahmininin negatif tanimli olmalarina yol
acabilirler. Efer bu matrisler daha sonra seleksiyon indekslerinin olusturulmasinda

kullamilirsa anlamsiz sonuglar elde edilebilir.

Geleneksel yontemde kargilagilan  ikinci problem, yorumlamalarin  esas
varsayimlardan sapmalara kargi duyarli olmasidir. Ornegin, Scheffe (1961), boga
etkilerinde, s, normallik olmamas: ve hatalardaki (e;) bagimsizigin noksanhgmn, tek
yonlii modeldeki parametreler hakkinda yorumlama yapmada kullanilan dagilis kriteri
lizerine Onemli etkilere sahip olacafim gostermigtir. Tiao ve Ali (1971), s, ’nin
dagxhslﬁm iki normal dagihgin kangim oldugunu varsayarak varyans unsurlan
hakkindaki yorumlama iizerine normal oimayigin etkisini arastrmugtir. Incelemeleri

sonucu, boga varyansma iligkin yorumlamalarin dagiliga ait varsayimlann yerine



getirilmesine olduk¢a duyarh oldugunu ortaya koymuslardir. Boga varyansimn
. tahmininin (&7) negatif olma olasihig: asafidaki denklem ile hesaplamr (Searle vd
1992)

nol+o

k] €

Pr {&f (0}= Pr{F(s -1 s(n~- 1))<_._2';_,_{} .

Burada F(s-1, s(n-1)), serbestlik dereceleri (s-1) ve s(n-1) olan F-dagihgina sahip bir
tesadif degiskenidir.

3.3.2. Maksimum Olabilirlik yéntemi (ML)

Boga modeli (1)’e ait olabilirlik fonksiyonu asagidaki gibi tanimlanabilir (Firat ve
Bek, 1997)

Lk, {5,},0%,02{y, r—r lexp{‘ziz[iiﬁwwﬂ}. 3

(27" (@)

¢

Bu fonksiyonun s, ’lere gore integrali ahnirsa agagidaki fonksiyon elde edilir

L(u,0l,0? {yv })aj...J'L(p,{si},af,aj {y‘j})ds,md.s's
s n _ S
ST B 5 Y S Y
a(a:)?("—l)(a: +no?) ? exp =3 = A = + ’;’2 - 4)

Bazi matematiksel diizenlemeler sonucu (4) nolu fonksiyon hata kareler ve bogalar arasi
kareler toplamu formunda agafidaki gibi de yazilabilir. Buradaki HKT ve BKT Cizelge

3.1°de verilen hata kareler toplamu, .S, ve bogalar aras: kareler toplamm, S, ’dir.

! 1, o pkr s e 2
{yy})a (0':)—?(”_1)(0': +no?l) ? exp{——-;{HKz‘l +BK[+S”U’.. H) ]}

2 2
L(u:o-s >o-e o o_2 +n0_2
e ¢ N

(%)




ML tahmin edicilerini elde edebilmek ig¢in 6énce (5) nolu fonksiyonun logaritmas:
alinarak log olabilirlik fonksiyonu elde edilir. Bu fonksiyonun model parametrelerine
gore kismi turevlerini almak ve bu kismi tirevleri sifira egitlemek suretiyle her bir

parametrenin ML tahmin edicisi bulunur. Buna gore (5) nolu fonksiyonun logaritmast

asagida verilmigtir

HKT BKT +sn(y - p)’
20’ 22 ‘

=logl( u,0? ,ll{yﬁ }) a- %s(n -Dlog(c?)- %slog(/l) -
).

Notasyonu basitlegtirmek igin 4 =o'} + no? olarak alinmigtir. Logaritmik fonksiyonun,

tizerinde durulan parametreler i¢in kismi tiirevleri soyle alimr.

dlog L2, ilfy, ) _sn(y - p)

7
ologllu, o, A, ) sw-1) HKT  stm-n[ , HKT
. = o o2 -2 (8)
oo’ 20 20! 20 s(n—1)
alogL(l",O'eZ,ﬂl{)/y })=__S_+ BKT +sn(y - p)* ©)
oA 22 22

Bu kismi turevler sifira esitlenerek sirastyla w4, o2, A igin ¢ozildigiinde bu

parametrelerin ML tahmin edicileri elde edilmis olur,

Py =7, 8%, =KL _HKO ve iM=BKT=(1—ljBKo.
il T os(n-1) s s

Boylece o2 *nin ML tahmin edicisi asagidaki gibi hesaplanir

Ay -0k, (n-1BKT—HKT _(1-1/s)BKO - HKO

A2
o' =
M n sn(n-1) n

(10)



3.3.3. Kisitlanmig Maksimum Olabilirlik ydntemi (REML)

REML tahmin edicilerinin bulunabilmesi igin énce, (5) mnolu olabilirlik
fonksiyonunun sabit ve gansa bagli parametrelere gore faktorize edilmesi
gerekmektedir. Faktorizasyon su gekilde ifade edilebilir

L(u, 07,0 1{y, )=L(u|y )(o} 0| HKT,BKT),

burada L(u|y_ ) y_ verildiginde x4 ’nin olabilirlik fonksiyonu

O exp[—%%}ﬁ)—} an
(27)2(A/sn)2

ve L(o},0}|HKT,BKT) HKO ve BKO verildiginde o? ve o?’hin olabilirlik

fonksiyonudur

L(0},07 | HKT, BKT y=—— ey 1exp|:——l—[HK2T +PZ€T_H,(12)
a2 @ e L 20 A

e

REML tahmini, o> 20 ve ¢’ >0 parametre uzay: iginde (12) nolu esitlizi maksimize

eden o} ve o tahmin edicilerini elde etmekten ibarettir. Bunun logaritmasi goyledir

o ) . s(r=1) (s-1) HKT BKT
l.=loglL\c?,02|HKT BKI —-l(n———l 2)- X —log(A) - —~-"—— (13
R og (o'.\ ’o-e )a 2 og(ag) 2 og( ) 20_: 2& ( )
Bunun o7 ve A ’ya gore kismi tiirevleri gdyledir
_ s(n-1) HKT _ (s-1) BKT
IR,a"z—_ 257 + 20" ve Igs == -|-—-2/12 )

o} ve A’nm ve dolaysi ile o?’nin REML tahmin edicileri, yukandaki kismi tiirevier

sifira esitlenip ¢oziilerek bulunur

~ 2 — A2 _
51 = KT _ o, 4, =BXL _pro, g2 -%2=%r. BKO-HKO .,

Bu bilgiler ipginda ANOVA, ML ve REML tahmin edicileri Cizelge 3.2°’de
Ozetlenmigtir.



Cizelge 3.2. ANOVA, ML ve REML tahmin edicileri

ML/REML ¢éziimleri
tarafindan Yéntem 6l 2
yerine getirilen sartlar
(1-1/5)BKO>HKO | ML HKO (1-1/5)BKO - HKO
n
(1-1/s)BKO<HKO | ML Qg o
n
BKO<HKO REML .gnf—Tl- 0
ANOVA HKO (BKO - HKO)/ n

3.4. Seleksiyon Indeks Teorisi

Bu aragtirmada tek bir karakter i¢in bireylerin seleksiyonu dikkate alinacaktir. Tek
karakter i¢in genel seleksiyon indeks teorisi (Sales ve Hill 1976) soyledir. Seleksiyon
igin her bir adaydan ve bazi akrabalarindan elde edilen ¢ bilgi kaynagimin mevcut
oldugunu varsayalim. Ornegin, /=2 bireyin performansi ve baba bir iivey kardes aile
ortalama performansidir. x,,x,,...,x, bu ¢ bilgi kaynagina karsihk gelen degigkenleri
gostersin ve x bu degiskenleri igeren ¢ boyutlu vektér (6rnegin goézlemler, kizlann
ortalamasi, damizlik deger tahminleri) olsun. Seleksiyonun, x esas alinarak yapildii
varsayilmaktadir. Hayvan islalunda, gozlenen olgtimler fenotipik degerlerdir ve amag,
yiksek genetik degerli adaylan gelecek generasyonun ebeveynleri olarak segmek igin
gozlenen fenotipik degerleri kullanmaktir. ¢ indeks agurhifindan ibaret bir vektor b’ye
sahip indeks asafidadir.

t
I=Y bx, =bx. (15)
k=1

Bu bir bakima bireyin genetik deferini belitmek igin en iyi ol¢imdur. Segilen ¢
birey I deferi en biiyitk olanlardir. Damuzhk degeri 4 ve seleksiyon indeks degeri /'mn

ortalama vektorii p = (u,,4,) ve varyans matrisi

ol o}
2
0';211 o,



olan miigterek iki degigkenli bir normal dagilisa sahip olduklarimi varsayalim. Burada

o’ » birey ve indeksteki karakterin damuzlik degeri arasindaki kovaryans, o2 eklemeli
genetik -varyans ve' g} seleksiyon indeksinin varyansidir. Indeks esas alinarak segilen

belirli bir grup hayvan igin, ortalama indeks degeri / ve ortalama damuzhk degeri

A’ya sahip olacaktir. Bu durumda, ortalama damuzlik degerinin beklenen degeri
sOyledir

—_l = g, =
EAD=p, +=4T - u,).
o,

Beklenen genetik ilerleme, R, segilen grubun ve ebeveyn generasyonunun ortalama
damuzlik degeri arasindaki fark olarak varsayilabilir. Boylece, beklenen genetik ilerleme
asafidaki gibi ifade edilebilir

Bunu yeniden yazmak suretiyle beklenen genetik ilerleme, R, birey ve indeksteki

karakterin damizlik degeri arasindaki korelasyon, p,, cinsinden ifade edilebilir

Pau94 (7
R=244A0T -, ).
o, ( ﬂr)
Burada ( - u,)/o, seleksiyon diferansiyeli veya 7 ile gosterilen seleksiyon yogunlugu
olup bu -g:ahsmada 1 olarak alinmistir. Verilen herhangi bir populasyon ve (7 — u,)/ o,
sabit degeri igin, karakterin damizhk degerindeki, 4, yamt, damuzlik degerleri ve indeks

arsindaki korelasyon maksimum oldugunda maksimize olur. Bu korelasyon, damizlik
degerinin seleksiyon igin aynmlan adaylardan elde edilen gozlemler tizerine regresyonu
olarak maksimize edilir. Boylece standart sapma cinsinden seleksiyon diferansiyelinin

bir oram olarak ifade edilen ilerleme goyledir

R=p,0,=b'c (b'E,b)"?. (16)
burada X, gozlemlerin, x, 7x? boyutlu varyans matrisi ve o, bireyin damuzlik degeri

ile gozlemlerin kovaryanslanmn ¢ boyutlu vektorudur. (16) nolu esitlikteki

o
(9]



korelasyonun, p,, maksimize edilmesi, /'min A {zerine lineer regresyonundan elde

edilen indeks degerlerinin sapmalaninin kareler toplamuni, 2(7 — 4)’, minimize etmeye

esdegerdir. Bu durumda sonugta elde edilen b degerleri, her dlgiimde bireyin damizlik
degerinin kismi regresyon katsayilandir. Bu, agagidaki indeks agirhklan verildigi

zaman mimkiindiir.
b, = Z“pag (17)

Bu optimal maksimum genetik ilerlemeyi verir.

e

R, =(0,Z}0,) (18)
Uygulamada, populasyon parametreleri £, ve o, ’nin tahminleri ) » V€ O mevcut

olacaktir. Genellikle tahmin edilen indeksin, I , agirhklan (17) nolu esitlikte bu
tahminler yerine konularak agagidaki gibi elde edilir

b=%".6,. (19)

R ile gosterilecek olan genetik ilerlemenin tahmini (18) nolu esitlikte parametre
tahminleri yerine konulmak suretiyle elde edilir.

1
£)6,)? (20)

Populasyonda seleksiyon i¢in tahmin edilen indeksi, I =b'%, kullanarak elde edilen
basarilan genetik ilerleme agagidaki gibidir

R = cOv(A,i)[Var(i‘)}% - _C_"‘.géﬁ

i

A | ¢' L6
=b'ag(b'2:pbfz = £ L£ @)

1
At -1 Y
(cgzp 21’ 21763}
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Bu ifadede, varyans ve kovaryans b ’ya kogulludur. (21) nolu esitlikteki basanlan
. genetik ilerleme, seleksiyon sonsuz populasyonda yapilmigsa ve secilen populasyonun
sonlu olmasindan kaynaklanan seleksiyon rnekleme hatasim dikkate almadigi durumda
sonuglanan genetik ilerlemedir. Gergek ilerleme, R“, daima optimal agirhklan

kullanarak elde edilen genetik ilerleme R,,’den daha az veya ona esit olacakuir. Bu,

optimal indeks deferleri I/, ve tahmin edilen indeks degerleri 7/, arasindaki
korelasyonun R“/R,,’e esit oldufu gergeginden ortaya ¢ikmaktadir. Korelasyon

katsayilan —1 ve +1 arasinda oldugundan, R“, -R,, ve +R,,

arasinda degisir. Daha
dogru tahminle, R° ’nin degeri R,, degerine daha yakin olacaktir.

(20) ve (21) nolu formiiller, herhangi bir parametre tahminleri i¢in tahmin edilen ve
basarilan genetik ilerlemeyi optimal genetik ilerleme ile kargilagtirmayr miimkiin kilar

(Sales ve Hill, 1976). Tahminler, aym populasyonun bireylerinin bir érneginden elde
edildikleri zaman R ve R®’mn beklenen degerlerini ve bunlannR_, ’den sapmalarim

dikkate almak faydali olacaktir. Ortalama olarak daha buyiik 6rnekler parametrelerin
daha iyi tahminlerini vereceginden, sorun giivenilir bir indeks elde etmek icin yeterli
orneklem biyiikliklerini tanimlamaya déniigmektedir.

3.4.1. Birey ve baba bir iivey kardes aile ortalama performansinda genetik

ilerlemenin tahmini

L, ve o, parametreleri kardes veya dol-ebeveyn verilerinin analizinden tahmin

edilebilir. Bu bélimde, £, ve o, ’nin tahminleri baba bir ilivey kardes verilerinin
analizinden tahmin edilmigtir. Genetik ilerlemenin kesin beklenen degerleri baba bir

iivey kardes ailesine ait dengeli tek yonli siuflamadan elde edilen verilerden elde
edilmigtir. Birey ve aile ortalama performansinin indeksi i¢in indeks agirliklani, tahmin
edilen ve basarilan genetik ilerlemeler kalitim derecesi, 4*, ve fenotipik varyans a;

cinsinden ifade edilmigtir.

Baba bir tivey kardes ailelerinin iiyelerinden 6lgiilen bir karakter oldugu durumu

dikkate alalm. Simetri yoluyla, boylesi ailelerden bireylerin segimi igin dogrusal bir



indeks sadece karakter igin bireyin degeri ve onun lvey kardeslerinin ortalama degerine
~ veya buna benzer gekilde bireyin performansi ve aile ortalamasina baghdir. Biraz daha
uygun bigimde, indeks, bireyin aile ortalamasindan sapmast olarak &lgiilen performansi,
x, ve aile ortalamasi x,’ye dayandinlabilir. Belkide en yaygin olarak kullamlan bu

indeks agagidaki gibi yazilabilir
I=bx +b,x,.

Burada verilen degiskenlerin vektori x’in varyans matrisi, X ,, ve bireyin damuzhk

degeri ile bu degiskenlerin kovaryanslanmn vektorl, o,, asafidaki gibidir (Sales ve
Hill 1976)

o)
Zf 4n 0 4+(n—1)hz]' 22)
- y ﬁ_gf_ [3(11— I)J 23)
¢ 4n | n+3

Bu egitliklerde, a; fenotipik varyans, A* kalitim derecesi ve # aile buyukliigudir. Aile
buyuklikleri egit kabul edilmisti. Eger o2 ve A® parametreleri hatasiz olarak

biliniyorlarsa (17) nolu esitlikten indeks agirhiklarimn vektorii soyle yazilabilir

3h*
| 4-A"
bon =| (n s 3Yp? . (24)
4+m-1H

(24) nolu esitlikteki optimal indeks agirhg:, (18) nolu ifadede yerine konularak R,
asafida verildigi formuyla elde edilir

1

_ Ko, {9(}1— ) (+3) }3

R, = + = - 25
P odn | 4-0  4+(m-1DR 25)




h* ve o’ tahminlerine déyah bir indeks i¢in tahmin edilen genetik ilerleme R, uygun
parametreleri (22)-(25)’ de yerine konularak agafidaki gibi bulunur

3h?
_| 4-R
n+3)a* |’
4+@n-Dh’

b 8

A

R=

{9(11 D), (+3) }l il (n-1- i) :
2\/- 4=t a+(n-Dp b-—ifarte-nir]

h*’yi esas alan bir indeksten basarilan genetik ilerleme (21) nolu esitlik kullanilarak
agagidaki gibi elde edilebilir

g Hop [ @+ [0l a3 oo
2n [4-F  [a+@-DRf| @-Ry -0ty | 7

Indeksin hesaplanmas: i¢in A*’nin negatif tahmini kullanildift zaman fenotipik olarak
daha kotii hayvanlar damizlik olarak secilecektir. Bu durumda R® negatif olacagindan,
baba bir iivey kardes aileleri i¢in 0-1 arah@ disinda degerler alan A*’nin tahminleri
hakkinda ne yapilacagina karar vermek gerekmektedir. Kalitim derecesinin tahmininin,
h* bu érahgm digina dl:js;ne olasihgy, toplam 6rnek biiyiikliigii arttikca azalir, fakat A*
kiiciik olursa oldukga buyuk orneklemle dahi negatif tahmin elde edilir. Omegin, eger
h*, her biri 20 dole sahip 25 boga ailesinden tahmin edilirse, #*’nin gergek degeri 0.1
oldugu zaman negatif tahmin olasih@ 0.11°dir. Eger kalitim derecesi tahmini 0-1 aralig
digina digerse, Sales ve Hill (1976) tarafindan kullamlan modifikasyon #4%’nin
tahminini uygun limit degerine esitlemektir. Bununla birlikte, bu islem R“’da
siireksizlife neden olmaktadir. Bunun yerine, (24)’deki b, ve b, katsayilanmn pozitif
h* igin pozitif ve seleksiyon kararlarnin sadece asagida verilen b,/b, orammna bagh

oldugunu gézlemleriz
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_(n+3)4-1%)
b8 3la+(n-1)n?]

27)

h* sifira yaklagirken, (27) nolu esitlik 1+7/3 sonlu limitine yaklagir. Limitdeki indeks
iyl tammlandiindan, R? ’nin agafida verilen formiilii kullamhr

1

2

R = J‘;P {3(n—1)+%(n+3)}{(n—1X4—h2)+(%J2[4+(n—1)h2]} . (28)

1 1

b, ve b, katsayilarmin tahminlerine, 51 ve 52, sahip olarak tammlanan (28) nolu
esitlikteki R?, (26) nolu esitlikten daha basit ve geneldir. |

Optimal indeksten elde edilen genetik ilerlemeye oranla parametre tahminleri
kullamlarak elde edilen genetik ilerlemedeki beklenen kayip, genetik ilerlemedeki
oransal kayip olarak agagidaki gibi ifade edilebilir.

E(R°)-R,,
. @)

opt

L=

Aile biiytikliklerinin negatif varyans tahminine olanak saglamayacag: bir bilytiklik
icin, kahtim derecesinin yansiz tahmini mevcut ise, bagarilan genetik ilerlemenin
beklenen degeri asagldakl formiille hesaplanabilir

2 pa
ER")=R,, +%V(h2)ﬂ{-—

Beklenen degerin bu sekilde hesaplanabilmesi, parametrelerin tahminlerinden yansiz bir
formda elde edilebilecegi 6n kabulline dayanmaktadir. Kalitim derecesinin tahmininin
tanimlanan parametre aralimma diisecegi kabul edilerek, Taylor serisi yaklagimiyla (30)
nolu formiildeki tlirev operatdrii asagidaki gibi ifade edilir.
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1 8’R® _ R 72(n-1)(n +3)?

2 op? " @-n s - o fa+ o=} -1 -1 |

Baganlan kayp, kalitim derecesinin tahmininin varyansina bagh olacaktir. Kalitim

derecesinin tahminine ait varyans asagidaki formil ile hesaplanabilir (Fisher 1925)

v(it)= (4—/22)2[4+(n—1)f:2]Z |

128n(n—1)(s—1)

(29) nolu formiil, D ve ¥ (ﬁz) kullanilarak ve her biri # bireyden olugan s adet aile igin,

s’nin yeterince buyiik oldu@u varsayilarak, kayiptaki etkinlik, yaklagik olarak agagidaki
gibi verilebilir '

| _IER =R, _DVGY) __ o(n+3)* (4— )4 + (n-1)i?|

R, Rop 16sn{4—13214+(n—1)f12]+ (n—l)(l-—l:‘zz)z}Z |

3.4.2. Teksel seleksiyon ve seleksiyon indeksi

Seleksiyon indeksinin etkinligi, teksel seleksiyon yapildifinda elde edilen, R, , R/,
f?l; optimal, bagarlan ve tahmini genetik ilerlemeler ve indeks kullamlidiginda eldé
edilen genetik ilerlemelerle kargilastinlarak gosterilebilir. Teksel seleksiyon igin
agxrhklér olmadigindan optimal, R, , ve basarilan, R/, genetik ilerlemeler birbirine eit

olacaktir. Iki seleksiyon yontemini karglaghrmak amaciyla asafida verilen formil
kullanilacaktir

1
PR PN ). &
R’R"{”(4_;;214+(n_1);;21 |

Yukanda verilen R/R, tahmini genetik ilerlemeler oram sadece kalitim derecesinin

tahminine baghdir. Bu oran, kalitm derecesinin tahmininin bire esit olmast diginda
1’den daha biiyiik degerler alir.
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4. BULGULAR ve TARTISMA

4.1 Veri Setleri ve Deneme Desenleri

Farkhh miktarlardaki istatistiksel bilgiyi temsil eden farkli kalitim dereceleri ve aile
bilytikliikklerine sahip toplam 216 adet deneme deseni Uretilmis ve bu deneme desenleri
Cizelge 4.1’de verilmigtir. Cizelge 4.1°de gorilldigli tzere, boga saydari, s, 10°dan
150°ye, boga basina dol sayws, n, 8’den 50° ye, kaltim derecesi, A%, 0.1 ile 0.9

arasinda degisim gdstermektedir. En kii¢iik deneme deseni 10 boga ve 8 déliinden, en

bitytigi ise 7500 kayita sahip 150 boga ve 50 doliinden olusan deneme desenidir.

Cizelge 4.1. Farkli kalitim dereceleri, 2, boga sayilan, s, ve dbl sayilan,
simulasyonda kullanilan deneme desenleri

n, igin yapilan

h2=0.1 | h*=02 | h?=03 | h*=04 | h*=0.5 | h?=0.6 | h*=0.7 | h*=0.8 | h*=0.9
N n R} n s (n} § n Ry n R n S n 5 n Ry n
8| 8 8 8 8 8 8 8 8
16 16 16 16 16 16 16 16 16
10 10 10 10 — 10 10 10 10 10
20 20 20 20 20 20 20 20 20
50 50 50 50 50 50 50 50 50
18 8 8 8 8 8 8 8 8
16 16 16 16 16 16| |16 16 16
25 25 25 25 25 25 25 25 25
20 20 20 20 20 20 20 20 20
50 50 50 50 50 50 50 50 50
8 8 8 8 18 8 8 8 8
so L6t <o [16] o 116] 59 1161 &5 16| o 116] o [16] 5o |16 5o |16
20. 20 20 20 20 20 20 20 20
50 | 50 50 50 50 50 50 50 50
8 8 8 8 8 8 8 8 8
16 16 16 16 16 16 16 16 16
80 [ 80 |~ 80 \— 80 |— 80 [— 80 |5 80 [ 80 |— 80 —
50 50 50 50 50 50 50 50 50
8 8 8 8 8 8 8 8 8
16 16 16 16 16 16 16 16 16
100 = 100 = 100 |— 100 == 100 = 100 | 100 - 100 —— 100 (—
50 50 .50 50 50 50 50 50 50
8 8 8 8 8 8 8 8 8
150 16 | 150 |18 150 1181 150 161 150 |18 150 16 150 [25] 150 161 150 |8
20 20 20 20 20 20 20 20 20
50 50 50 50 50 50 50 50 50




Parametre 1 2 3 4 S 6 7 8 9
0'3 0.025 | 0.050 | 0.075 | 0.100 | 0.125 | 0.150 | 0.175 | 0.200 | 0.225
O'Z 0.975 | 0.950 | 0.925 | 0.900 | 0.875 | 0.850 | 0.825 | 0.800 | 0.775
Y 0.026 | 0.053 | 0.081 | 0.111 { 0.143 | 0.176 | 0.212 | 0.250 | 0.290
h? 0.100 | 0.200 | 0.300 | 0.400 | 0.500 | 0.600 | 0.700 | 0.800 | 0.900

Veriler populasyon ortalamasi, g, ve fenotipik varyans, 0',7;, parametreleri i¢in
siastyla 0.0 ve 1.0 degerleri, fakat A igin ise farkh degerler kullamlarak rasgele

Uretilmistir. Cizelge 4.2 kalitim derecesi 0.1 ile 0.9 arasinda degisim gosterdiginde bu
degerlere kargilik gelen o2, o2 ve y degerlerini gdstermektedir.

Her bir deneme desenine ait simulasyon 500 dongiili olacak sekilde yapilnugtir.
Diger bir deyisle her deneme deseni igin 500 adet veri seti iiretilmis, sonuglar ve dier
analizler bu 500 veri setinin ortalama ve standart sapmasi alinarak elde edilmistir.

4.2. Varyans Unsurlarinin Tahminlerine Ait Sonuglar

62, 62, 7 ve h* istatistikleri igin 500 dongilye ait sonuglar ANOVA, ML ve
REML metotlar1 kullamilarak elde edilmis ve Cizelge 4.3°de verilmisti. ANOVA
y6ntemi igin parametre aralifi digindaki degerler (6rnegin negatif boga varyansi
tahminine, 62, ait degerler) oldugu gibi alinmustir.

Cizelée 4.3’den de gérﬁldﬁgﬁ lizere kiigiik kalitim derecesi ve aile biiytikliikleri igin,
her li¢ y6ntem de tutarsiz sonuglar vermektedir. ANOVA yo6ntemi igin tahminlerinin
gergek degerlerine yaklasamamasi, kiigiik kalitim dereceleri ve aile bilyiiklitkleri igin
o2 nin negatif tahmin olasihipmnm yiiksek olmasma atfedilebilir. ML ydntemi ise sabit
etki olan u’ye ait serbestlik derecesini dikkate almamasi nedeniyle asagt dogru yanh
tahminler vermektedir. REML ise sabit ve sansa bagl fakttrlere gore faktorize edilerek
kisttlandign  igin olmas1 gerekenden daha bilyilkk tahminler vermektedir. Aile
biyitklikleri ve gergek kalitim derecesi, 4*,arttikga parametre tahminleri her ii¢ yontem
i¢in de Cizelge 4.2°de verilen baslangig (ger¢ek) degerlerine yaklagmaktadir. '
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Ayrica kalitun derecesi sabit tutuldugunda ve aile bityiikltigli arttik¢a her ii¢ yénteme
gbre standart sapmalarin azaldig1 gorilimektedir. Ozellkle ANOVA ve REML &2y

daha tutarh bir gekilde tahmin etmekte ve aymt sonucu vermektedir. Tahmin ediciler
cizelgesinden de (bkz Cizelge 3.2) goriildiigii iizere BKO2HKO iken ANOVA ve
REML tahmin edicileri birbirine esitlenmektedir. Aile biiyiiklitkklerinin ve kahtim
derecesinin artmasi, ANOVA’ya ait o’ ’nin negatif tahmin olasihgmu azaltmakta ve
sonuglar REML sonuglarma yaklagsmakta ve esitlenmektedir. Cizelge 4.4’de farkli aile
biiytiklikkleri ve kalitim dereceleri icin o’nin ampirik ve teorik negatif tahmin
olasihiklari verilmistir.

Cizelge 4.4’de de goriildtgii {izere boga varyansmm tahmini, &2, dzellikle kigiik
kalitim dereceleri ve kiigiik aile biiytikliikleri i¢in negatif olmaktadir. Bu gizelgedeki
teorik sonuglar MINITAB istatistik paket programu kullanilarak hesaplanmig ve Ek-1
boliimiinde nasil hesaplandigna dair bir 6rnek verilmistir.

Ornegin, kalitim derecesi 0.1 ve 10 bogann 8 doli oldugunda, teorik boga varyansi
pegatif tahmininin %40,9 olasihikla gergeklesmesi beklenmektedir. Aym aile biyiikliigi
ve kalitim derecesi i¢in, simulasyon sonuglarindan elde edilen ampirik boga varyansi
pegatif tahmini olasidifh ise %40.6 olarak bulunmugstur. Kalitim derecesi 0.4 ve 10
bogann 8 dbli oldugunda teorik boga varyans: negatif tahmin olasihinin %15.2’ye
ampirik boga varyansi negatif tahmin olasiifinm ise %17.6’ya diistiigii goriilmektedir.
Kalitim derecesi ve dél saysi sabit tutulup boga sayis1 150°ye ¢ikartiddidinda teorik
boga varyansi negatif tahmininin %7.5’e¢ ampirik boga varyans: negatif tahmininin ise
%10.4’e diigtiigii gorilmektedir.

Kalitim derecesi sabit tutulup dol sayis1 ve boga sayis1i 50°ye ¢ikartildiginda boga
varyansinin negatif tahmin olastifn hem teorik hem de ampirik olarak 0 oldugu
goriilmektedir. Sekil 4.1°de kalitim derecesinin 4* = 0.1, 0.2 ve 0.3 degerleri ve boga
bagina d6l sayisinm #=8, 16, 20 ve 50 degerleri icin, boga sayisina, s, bagh olarak
teorik ve ampirik negatif boga varyanst tahmin olasiiklariin nasil degistigi
goriilmektedir.
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Cizelge 4.3. 500 dmek iizerinden elde edilen ANOVA, ML ve REML metotlarna ait parametre
tahminlerinin farkli kaliim dereceleri ve aile biyiikliikleri igin ortalama (ort) ve

standart sapmalan (ss)
~2 a2 N -
h? s R Yontem g, %. /4 h
ort S§ ort ' s§ ort ss ort SS

ANOVA | 0.022 | 0071 | 0977 | 0.16]1 | 0.027 | 0.078 | 0.084 | 0.278
8 ML 0.028 | 0.045 | 0.960 | 0.154 | 0.030 | 0.050 | 0.114 | 0.179
REML | 0.039 | 0.054 | 0.961 | 0.155 | 0.043 | 0.063 | 0.154 | 0.207
ANOVA | 0.026 | 0.040 | 0.980 | 0.111 | 0.029 | 0.043 | 0.102 | 0.157
16 ML ]0.023 ] 0030 | 0974 | 0.110 | 0.025 { 0.033 | 0.093 | 0.119
0.1 '10 REML { 0.031 | 0.035 | 0.975 | 0.110 | 0.033 | 0.038 [ 0.121 | 0.136
’ ANOVA | 0.025 | 0.036 | 0.977 | 0.100 | 0.026 | 0.039 | 0.097 | 0.141
20 ML 0.022 [ 0.028 | 0.972 { 0.099 | 0.023 | 0.031 | 0.087 | 0.111
REML | 0.028 | 0.032 | 0.973 [ 0.099 { 0.030 | 0.035 | 0.111 | 0.125
ANOVA | 0.026 | 0.022 | 0.975 | 0.061 | 0.027 | 0.023 | 0.103 | 0.084
50 ML 0.022 | 0.019 ] 0.975 | 0.061 | 0.023 | 0.020 | 0.087 | 0.074
| REML | 0.026 | 0.022 { 0.975 | 0.061 | 0.028 | 0.022 | 0.104 | 0.082
ANOVA | 0.023 | 0.045 | 0979 | 0.107 | 0.025 | 0.049 | 0.091 | 0.180
8 ML 0,026 | 0.033 | 0.969 | 0.103 | 0.029 | 0.037 | 0.106 | 0.134
REML | 0.031 | 0.036 | 0.971 | 0.103 | 0.033 | 0.040 | 0.123 | 0.143
ANOVA { 0024 | 0.025 | 0.975 | 0.070 | 0.025 | 0.027 | 0.095 | 0.010
16 ML 0.022 | 0.022 | 0.973 | 0.069 | 0.023 | 0.023 | 0.090 | 0.087
01 25 REML | 0.026 | 0.023 | 0.974 | 0.069 | 0.027 | 0.025 | 0.102 | 0.091
) ANOVA | 0.024 | 0.022 | 0975 | 0.063 | 0.025 | 0.023 | 0.097 | 0.087
20 ML 0.023 | 0.019 | 0974 | 0.063 | 0.024 | 0.021 | 0.091 | 0.077
REML | 0.025 | 0.021 | .0.974 | 0.063 | 0.026 | 0.022 | 0.101 | 0.081
ANOVA | 0.025 { 0.013 | 0.975 | 0.039 { 0.026 | 0.013 | 0.101 | 0.050
50 ML 0.023 | 0.012 | 0.975 | 0.039 [ 0.024 [ 0.013 [ 0.094 | 0.048
REML | 0.025 | 0.013 | 0.975 | 0.039 | 0.026 | 0.013 | 0.101 | 0.050
ANOVA ] 0.024 | 0.032 | 0975 | 0.075 | 0.025 | 0.033 | 0.095 | 0.125
8 ML 0.025 | 0.026 { 0.970 | 0.072 | 0.026 | 0.028 | 0.100 | 0.102
REML | 0.027 | 0.027 | 0.971 | 0.072 | 0.030 | 0029 | 0.110 | 0.106
ANOVA | 0.026 | 0.018 [ 0.976 | 0.053 | 0.027 | 0.019 | 0.104 | 0.072
16 ML 0.025 | 0.017 | 0.976 | 0.053 | 0.026 | 0.018 | 0.098 | 0.069
0.1 50 REML | 0.026 | 0.018 | 0.976 | 0.053 | 0.027 0.019’ 0.105 | 0.071
) ) ANOVA 1 0.026 | 0.015 ] 0976 | 0.047 | 0.027 | 0.016 | 0.102 | 0.06}
20 ML 0.024 | 0015 | 0.975 | 0.047 | 0.025 | 0.016 | 0.097 | 0.059
REML | 0.026 | 0.015 | 0.976 | 0.047 | 0.027 | 0.016 | 0.103 | 0.060
ANOVA | 0.025 | 0.009 | 0.975 | 0.027 | 0.026 | 0.009 | 0.101 | 0.034
50 ML 0.024 | 0.008 [ 0.975 | 0.027 | 0.025 | 0.009 | 0.098 | 0.034
REML ([ 0.025 | 0.009 | 0.975 | 0.027 | 0.026 | 0.009 | 0.101 | 0.034
ANOVA | 0.024 | 0.024 | 0.977 | 0.058 | 0.025 | 0.025 | 0.097 | 0.094
8 ML 0.024 | 0.021 | 0.975 | 0.057 | 0.025 | 0.022 | 0.097 | 0.083
" REML | 0.026 | 0.021 | 0.975 | 0.057 | 0.027 | 0.023 | 0.104 | 0.085
ANOVA | 0.025 |1 0.014 | 0975 | 0.039 | 0.025 | 0.015 | 0.099 | 0.053
16 ML 0.024 [ 0,013 | 0.975 | 0.039 |,0.024 | 0.014 | 0.095 | 0.053
0.1 80 REML | 0.025 | 0.014 | 0.975 | 0.039 | 0.025 | 0.014 | 0.099 | 0.054
! ANOVA | 0.025 | 0.012 | 0.974 | 0.036 | 0.026 | 0.012 | 0.100 | 0.047
20 ML 0.024 | 0.012 | 0.974 | 0.036 | 0.025 | 0.012 ’0.097 0.046
REML | 0.025 | 0.012 | 0.974 | 0.036 | 0.026 | 0.012 | 0.100 | 0.047
ANOVA | 0.025 | 0.006 | 0.976 | 0.021 | 0.026 | 0.007 | 0.100 | 0.026
50 ML 0.024 | 0.006 | 0.976 | 0.021 | 0.025 | 0.007 | 0.097 | 0.025
REML | 0.025 | 0.006 | 0.976 | 0.021 | 0.026 | 0.007 | 0.100 | 0.026
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ANOVA | 0.026 | 0.022 [ 0.977 | 0.054 | 0.027 [ 0.023 | 0.103 | 0.088
8 ML 0.026 | 0.020 | 0.976 0.052 [ 0.027 | 0.021 | 0.103 | 0.079
REML 0.027 | 0.020 | 0.9Y76 0.052 | 0.028 | 0.021 | 0.108 | 0.080
ANOVA | 0025 |1 0.012 | 0.975 | 0.036 | 0.025 | 0.013 | 0.098 [ 0.048
16 ML 0.024 | 0.012 0.975 0.036 | 0.024 | 0.012 | 0.095 | 0.047
01| 100 REML 1 0.025 { 0.012 | 0975 | 0.036 | 0.025 { 0.013 [ 0.098 | 0.048
’ ANOVA 1 0.025 | 0.011 | 0.975 | 0.031 | 0.026 | 0.011 | 0.101 | 0.042
20 ML 0.024 | 0.010 | 0.975 0.031 | 0.025 | 0.011 | 0.098 | 0.042
REML 0.025 | 0.011 { 0.975 0.031 | 0.026 | 0.011 | 0.101 | 0.042
ANOVA | 0.025 | 0.006 | 0.976 | 0.019 | 0.026 | 0.007 | 0.100 | 0.025
50 ML 0.024 | 0.006 [ 0.976 | 0.019 | 0.025 | 0.007 | 0.098 [ 0.025
REML | 0.025 | 0.006 { 0.976 | 0.019 | 0.026 | .0007 | 0.100 | 0.025
ANOVA {0,024 { 0.018 | 0976 | 0.0451] 0.024 [ 0.019 1 0.095 [ 0.072
8 ML 0.023 | 0.016 | 0.976 | 0.044 | 0.024 | 0.017 | 0.094 | 0.066
REML | 0.024 [ 0.017 | 0976 | 0.044 | 0.025 | 0.018 [ 0.097 | 0.067
ANOVA ] 0,025 [ 0.010 | 0974 | 0.030 | 0.026 | 0.011 | 0.101 | 0.041
6 ML 0.025 | 0.010 | 0.974 | 0.030 | 0.026 | 0.011 | 0.099 | 0.040
01! 150 REML | 0.025 { 0.010 | 0.974 | 0.030 | 0.026 | 0.011 | 0.101 | 0.041
) ANOVA | 0.025 [ 0.009 | 0.975 | 0.026 | 0.026 { 0.009 | 0.101 | 0.034
ML 0.025 | 0.008 | 0.975 | 0.026 | 0.025 | 0.009 | 0.099 | 0.034
REML [ 0.025 | 0.009 | 0.975 | 0.026 | 0.026 | 0.009 | 0.101 | 0.034
ANOQVA [ 0.025 | 0.005 | 0976 | 0.016 | 0,026 | 0.005 | 0.101 | 0.021
50 ML 0.025 ] 0.005 | 0.976 | 0.016 | 0.026 | 0.005 | 0.100 | 0.021
REML | 0.025 | 0.005 | 0976 | 0.016 | 0.026 | 0.005 | 0.101 | 0.021
ANOVA | 0.047 [ 0.081 | 0952 | 0.156 | 0.054 | 0.092 | 0.179 | 0311
8 ML 0.050 | 0.059 | 0.938 | 0.152 | 0.051 | 0.069 | 0.178 | 0.227
REML | 0.059 | 0069 [ 0.941 | 0.153 | 0.066 | 0.080 | 0.228 | 0.256
ANOVA ] 0.052 | 0,060 | 0.955 | 0.108 | 0.056 | 0.056 | 0.203 | 0.193
16 ML 0.044 { 0.042 | 0.952 | 0.108 | 0.047 | 0.047 | 0.174 | 0.163
0.2 10 REML | 0.054 { 0.048 [ 0953 | 0.108 | 0.058 | 0.053-1 0.212 | 0.180
- ANOVA | 0.212 { 0.180 | 0.952 [ 0.098 | 0.053 | 0.053 | 0.194 | 0.179
20 L— ML _ .| 0042 | 0.040 | 0.950 | 0.097 | 0.045 | 0.045 | 0.165 | 0.155
REML | 0.051 | 0.045 | 0.950 | 0.097 | 0.055 | 0.051 | 0.200 | 0.170
ANOVA | 0.052 | 0.034 | 0.950 | 0.060 | 0.055 | 0.036 | 0.203 | 0.125
ML 0.045 | 0.031 | 0.950 | 0.060 | 0.047 | 0.032 | 0.177 | 0.114
REML | 0.052 { 0.034 [ 0.950 | 0.060 | 0.055 | 0.036 | 0.204 | 0.125
ANOVA | 0.048 1 0.050 | 0.954 | 0.104 | 0.053 | 0.057 | 0.189 | 0.199
8 ML 0.045 | 0.043 | 0.950 | 0.102 | 0.050 | 0.049 | 0.181 | 0.171
REML [ 0.051 | 0.046 | 0.951 | 0.103 | 0.056 | 0.052 | 0.203 | 0.179
ANOVA 1 0.049 1 0.032 | 0.950 | 0.068 | 0,052 | 0,034 | 0.193 [ 0.123
16 ML ] 0,045 ] 0.030 | 0.950 | 0.068 | 0.048 | 0.032 | 0.178 |. 0.116
0.2 25 REML [ 0049 [ 0,031 | 0950 | 0.068 | 0.052 | 0,034 | 0.194 | 0.120
' © ANOVA | 0.049 | 0.029 [ 0.950 | 0.062 | 0.052 | 0.032 § 0.195 | 0.113
ML 0.045 | 0.028 | 0.950 | 0.062 | 0.048 | 0.030 ) 0.181 | 0.108
REML | 0.049 | 0029 | 0.950 | 0.062 | 0.052 | 0.032 | 0.196 | 0.112
ANOVA | 0.050 | 0.020 | 0.950 | 0.038 | 0.053 { 0.021 | 0.201 | 0.074
ML 0.048 | 0019 | 0.950 | 0.038 | 0.050 | 0.020 | 0.190 | 0.072
REML [ 0.050 | 0.020 | 0.950 | 0.038 | 0.053 | 0.021 | 0.201 | 0.074
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ANOVA | 0.049 |1 0.036 | 0.950 | 0.073° 0.053 | 0.040 | 0.195 | 0.141
8 ML 0.047 1 0.034 | 0948 | 0.072 {1 0.050 | 0.037 | 0.187 | 0.132
" REML [ 0.050 { 0034 | 0949 | 0.072 [ 0.053 { 0038 | 0.198 | 0.134
ANOVA | 0.052 | 0.024 | 0951 | 0.051 | 0.035 | 0.026 | 0.206 | 0.091
16 ML 0.050 | 0.023 0.951 0.051 | 0.052 | 0.025 | 0.197 | 0.090
0.2 50 ‘ REML | 0.052] 0024 | 0.951 | 0,05] | 0.055 | 0.026 | 0.206 | 0.091
’ ANOVA | 0.051 | 0.020 | 0.951 | 0.045 | 0.054 | 0.022 | 0.203 | 0.079
20 ML 0.049 | 0.020 | 0.951 | 0.045 | 0.052 | 0.022 | 0.195 | 0.078
REML | 0.051 | 0020 | 0.951 | 0.045 | 0.054 | 0.022 | 0.203 | 0.079
ANOVA | 0.050 | 0.014 | 0.950 | 0.027 | 0.053 | 0.015 | 0.201 | 0.052
50 ML 0.049 | 0.013 | 0950 | 0.027 | 0.052 | 0.014 | 0.192 | 0.051
REML | 0.050 | 0.014 | 0,950 | 0.027 | 0.053 | 0.015 | 0.201 | 0.052
ANOVA § 0.050 | 0.027 | 0952 | 0.057 | 0.053 | 0.029 | 0.197 |. 0.104
8 ML 0.048 | 0.026 | 0.952 | 0.057 | 0.051 | 0.028 | 0.190 | 0.101
REML [ 0.026 [ 0.050 | 0.952 | 0.057 | 0.053 | 0.029 | 0.198 | 0.102
ANOVA | 0.049 | 0.017 | 0.950 | 0.038 | 0.052 | 0.019 | 0.197 | 0.067
16 ML 0,048 | 0.017 ] 0950 ] 0.038 | 0.051 ] 0.018 | 0.192 | 0.067
0.2 80 REML | 0.049 | 0017 | 0950 | 0.038 | 0.052 | 0.019 | 0.197 | 0.067
ANOVA | 0.050 | 0.016 | 0.949 | 0.035 | 0.053 | 0.017 | 0.200 | 0.062
20 ML 0.049 0.016 0.949 '0.035 | 0.052 | 0.017 | 0.195 | 0.061
REML | 0.050 | 0016 [ 0.949 | 0.035 | 0.053 | 0.017 | 0.200 | 0.062
ANOVA | 0.050 | 0.010 | 0.951 | 0.021 | 0.052 | 0.011 | 0.199 | 0.039
50 ML 0.049 | 0.010 | 0.951 | 0.021 | 0.051 | 0.011 | 0.196 | 0.039
REML | 0.050 | 0.010 [ 0951 [ 0.021 | 0.052 | 0011 | 0.199 { 0.03Y
ANOVA | 0.051 | 0.025 | 0.952 | 0.052 | 0.054 | 0.027 | 0.203 | 0.098
8 ML 0.049 | 0.024 | .0.952 | 0.052 | 0.052 | 0.027 | 0.197 | 0.096
REML | 0.051 { 0.025 [ 0.952 | 0,052 | 0.054 | 0,027 | 0.203 { 0.097
ANOVA' | 0.049 | 0.015 [ 0950 | 0.035 | 0.052 | 0.017 | 0.197 | 0.059
16 ML 0.048 | 0.015 | 0.950 | 0.035 | 0.051 | 0.016 | 0.192 | 0.059
REML | 0.049 [ 0.015 | 0.950 | 0.035 | 0.052 | 0.017 { 0.197 | 0.059

W s 7 Yontem

02| 100 ANOVA | 0.050 | 0.014 | 0.950 | 0.030 | 0.053 | 0.015 | 0.201 | 0.054
20 ML 0.049 | 0.014 [ 0.950 | 0.030 | 0.052 | 0.015 | 0.197 | 0.054

REML | 0.050 | 0.014 | 0.950 | 0.030 | 0.053 ; 0.015 | 0.201 | 0.054

ANOVA | 0.050 | 0.010 [ 0951 | 0.019 | 0.052 | 0.011 | 0.198 | 0.038

50 ML 0.049 | 0.010 | 0.951 | 0.019 | 0.052 | 0.010 | 0.196 | 0.038

LREML | 0.050 [ 0.010 ] 0.951 | 0.019 1 0.052 | 0.011 | 0.198 [ 0.038

ANOVA | 0.048 [ 0.020 | 0.951 | 0.044 | 0.051 | 0.022 | 0.193 | 0.080

8 | ML 0.047 § 0.020 | 0.951 | 0.043 | 0.050 | 0.022 | 0.189 | 0.079

REML ‘| 0.048 | 0.020 | 0.951 | 0.043 | 0.051 { 0.022 | 0.193 | 0.080

ANOVA | 0,050 | 0.013 [ 0.949 | 0.029 | 0.053 [ 0.014 | 0.201 | 0.051

16 ML 0.050 | 0.013 [ 0.949 | 0.029 | 0.052 | 0.014 | 0.199 | 0.050

02| 150 REML | 0.050 | 0.013 | 0.949 | 0.029 | 0.053 | 0.014 | 0.201 | 0.051
' ANOVA | 0.050 | 0.011 | 0.950 | 0.025 | 0.053 [ 0.012 | 0.200 | 0.044
20 ML 0.049 | 0.011 | 0.950 ) 0.025 | 0.052 | 0.012 | 0.198 ;| 0.044

REML | 0.050 | 0.011 | 0.950 | 0.025 | 0.053 | 0.012 | 0.200 | 0.044

ANOVA | 0.050 | 0.008 | 0.951 | 0.016 [ 0.053 | 0.009 | 0.201 | 0.032

50 ML 0.050 | 0.008 | 0.951 | 0.016 | 0.053 | 0.009 ! 0.200 | 0.032

REML 0.050 0.008 0.951 0.016 | 0.053 Q.009 0.201 | 0.032
) (Devamu arkada)
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ANOVA | 0,072 [ 0,092 | 0.927 [ 0.152 | 0.083 | 0.107 | 0.275 | 0.341

8 ML 0.063 | 0.072 0917 0.149 | 0.073 | 0.086 | 0.250 | 0.271

REML 0.080 | 0.082 0.920 0.149 | 0.091 | 0.098 | 0.308 | 0.299

ANOVA | 0.078 | 0.062 | 0.930 | 0.106 | 0.086 | 0.070 | 0.302 | 0.228

16 ML 0.066 | 0.054 | 0.928 | 0.105 | 0.073 | 0.061 | 0.260 | 0.202

0.3 10 REML 0.079 0.06() 0.928 | 0.105 | 0.087 | 0.069 | 0.307 | 0.220
’ ANOVA | 0.075 | 0.058 | 0.927 | 0.095 | 0.082 | 0.067 | 0.291 | 0.214
20 ML 0.063 | 0.051 0.926 | 0.094 | 0.070 | 0.059 | 0.251 | 0.192

REML 0.075 | 0.057 | 0926 | 0.095 | 0.083 | 0.066 | 0.293 | 0.209

ANOVA | 0.077 | 0.046 | 0.925 0.058 | 0.084 | 0.050 | 0.303 | 0.162

50 ML 0.068 | 0.042 | 0.925 0.058 | 0.074 | 0.045 | 0.268 | 0.149

REML 0.077 1 0.046 | 0925 | 0.058 | 0.084 | 0.050 | 0.303 | 0.162

ANOVA | 0.073 | 0.056 | 0.929 | 0.102 | 0.081 | 0.065 | 0.287 | 0.216

8 ML 0.067 | 0.051 0.927 | 0.101 | 0.075 | 0.060 | 0.267 | 0.200

REML 0.074 | 0.054 | 0.927 ! 0.101 | 0.082 | 0.063 | 0.293 | 0.207

ANOVA | 0.073 | 0.039 | 0.925 | 0.066 | 0.080 | 0.043 | 0.290 | 0.145

16 ML 0.068 | 0.037 0.925 0.066 | 0.074 | 0.041 | 0.271 | 0.139

0.3 25 REML 0.073 | 0.039 | 0925 | 0.066 | 0.080 | 0.043 | 0.290 | 0.144
’ ANOVA | 0.074 | 0.037 | 0.925 | 0.060 | 0.080 | 0.041 | 0.293 | 0.137
20 ML 0.069 | 0.035 | 0.925 0.060 | 0.075 | 0.039 | 0.275 | 0.133

REML - | 0.074 | 0.037 | 0925 | 0.060 | 0.080 | 0.041 | 0.293 | 0.137

ANOVA | 0.076 | 0.027 | 0.925 | 0.037 | 0.082 | 0.029 | 0.300 | 0.098

50 ML 0.072 | 0.026 | 0.925 0.037 | 0.078 | 0.028 | 0.286 | 0.095

REML 0.076 | 0.027 | 0.925 0.037 | 0.082 | 0.029 | 0.300 | 0.098

ANOVA | 0074 | 0.041 | 0925 | 0.071 | 0.081 | 0.046 | 0.294 | 0,155

8 ML 0.070 | 0.039 0.924 0.070 | 0.077 | 0.045 | 0.281 | 0.152

REML 0.074 | 0.040 | 0.924 | 0.071 | 0.081 | 0.046 | 0.294 | 0.154
ANOVA | 0.077 | 0.029 | 0,926 | 0.050 | 0.084 | 0.032 | 0.307 | 0.109

16 ML 0.075 { 0.028 | 0.926 | 0.050 0.081 0.032 | 0.297 | 0.107

0.3 50 " REML 0.077 | 0.029 | 0.926 | 0.050 0:084 0.032 | 0.307 | 0.109
) ANOVA | 0.076 | 0.026 | 0.926 | 0.045 | 0.083 | 0.029 | 0.302 | 0.097
20 ML 0.074 | 0.025 | 0926 | 0.044 | 0.080 | 0.028 | 0.293 | 0.095

REML 0.076 | 0.026 | €.926 | 0.044 | 0.083 | 0.029 | 0.302 | 0.097

ANOVA [ 0.076 | 0.019 | 0.925 | 0.026 | 0.082 | 0.020 | 0.301 | 0.070

50 ML 0.074 | 0.018 | 0.925 | 0.026 | 0.080 | 0.020 | 0.294 | 0.068

REML, 0.076 | 0.019 | 0925 | 0.026 | 0.082 | 0.020 | 0.301 | 0.070

ANOVA | 0075 | 0.030 | 0.927 | 0.055 | 0.081 | 0.033 | 0.297 | 0.114

8 ML 0.072 | 0.029 | 0927 | 0.055 | 0.079 | 0.033 | 0.280 | 0.113

REML 0.075 | 0.030 | 0.927 | 0.055 | 0.081 | 0.033 | 0.297 | 0.113

ANOVA | 0.074 | 0.021 | 0.925 | 0.037 | 0.080 | 0.023 | 0.295 [ 0.079

16 ML 0.072 | 0.021 0.925 | 0.037 | 0.078 . 0.023 | 0.289 | 0.079

0.3 80 . REML 0.074 | 0.021 { 0.925 | 0.037 | 0.080 | 0.023 | 0.295 | 0.079
’ ANOVA | 0.075 { 0.020 | 0.924 | 0.034 | 0.081 | 0.022 | 0.300 | 0.075
20 ML 0.074 | 0.019 | 0,924 | 0.034 | 0.080 | 0.022 | 0.294 | 0.074

REML 0.075 | 0.020 | 0.924 | 0.034 | 0.081 | 0.022 | 0.300 | 0.075

ANOVA | 0.075 | 0.014 | 0.926 | 0.020 | 0.081 | 0.015 | 0.298 | 0.052

50 ML 0 0.073 | 0.014 | 0.926 0.020 | 0.079 | 0.015 | 0.2934 | 0.052

REML | 00751 0.014 | 0926 | 0.020 | 0.081 | 0.015 | 0.298 | 0.052

(Devami arkada)



Cizelge 4.3.”iin Devamu

%
L]

Q>
8
~»

l;z
: ort | ss ort sS ort sS ort ss
ANOVA | 0.076 | 0.028 | 0.927 | 0.051 { 0.083 | 0.032 | 0.302 | 0.108
8 ML | 0074 | 0.028 | 0.927 | 0.051 | 0.080 | 0.031 | 0.295 | 0.107
REML | 0,076 | 0.028 | 0.927 | 0,051 | 0.083 | 0,032 | 0.302 | 0.108
ANOVA | 0.074 | 0.019 | 0,925 | 0.034 | 0.080 | 0.021 | 0.295 | 0.071
16 ML 0.073 | 0.019 | 0.925 | 0.034 | 0.079 | 0.021 | 0.290 | 0.070
REML | 0074 | 0.019 | 0.925 { 0.034 | 0.080 | 0.021 | 0.295 | 0.071
ANOVA | 0075 ) 0.017 | 0,925 | 0,030 | 0.082 | 0.019 | 0.300 | 0.065
20 ML 0.074 | 0.017 | 0925 | 0.030 | 0.080 | 0.019 | 0.296 | 0.065
REML | 0075 | 0.017 [ 0925 | 0.030 | 0.082 | 0.019 | 0,300 | 0.065
ANOVA | 0.074 | 0.014 | 0,926 | 0.019 | 0.080 | 0.015 | 0.297 | 0.050
50 ML 0.074 | 0.013 | 0.926 | 0.018 | 0.079 | 0.015 | 0.294 | 0.050
REML {0074 | 0014 | 0926 | 0018 | 0.080 | 0015 | 0.297 { 0.050
ANOVA | 0073 | 0.023 | 0.926 '] 0.042 | 0,079 | 0.026 | 0.291 | 0.088
8 ML 0.072 1 0.022 | 0.926 | 0.042 | 0.078 | 0.025 | 0.287 | 0.088
REML | 0.073 | 0.023 | 0.926 | 0.042 [ 0.079 | 0.026 | 0.291 | 0.088
ANOVA | 0.075 | 0.016 | 0.924 ! 0.028 | 0.082 | 0.018 | 0.301 | 0.060
16 ML 0.074 | 0.016 | 0.924 | 0.028 | 0.081 | 0.017 ! 0.298 | 0.060
0.3 150 REML 1| 0,075 | 0.016 | 0.924 ‘ 0.028 | 0.082 | 0018 | 0.301 | 0.060
’ ANOVA | 0.075 | 0.014 | 0.925 | 0.024 { 0.081 | 0.016 | 0.300 | 0.054
20 ML 0.074 | 0.012 | 0.925 | 0.024 | 0.080 | 0.016 | 0.297 | 0.054
- REML [ 0.0751] 0.014 | 0925 ] 0.024 | 0081 | 0.016 | 0.300 | 0.054
ANOVA | 0.076 | 0.011 | 0,926 | 0.015 | 0.082 | 0.013 | 0.301 | 0.043
ML 0.075 | 0.011 | 0.926 | 0.015 ] 0.081 | 0.012 | 0.299 | 0.043
REML | 0.076 | 0.011 | 0.926 | 0.015 | 0.082 { 0.013 | 0.301 | 0.043
ANOVA | 0097 | 0.102 | 0902 | 0.148 | 0.114 | 0.123 | 0.370 | 0.369
8 ML 0.083 | 0.084 | 0.895 | 0.146 | 0.097 | 0.102 | 0.327 | 0.309
REML | 0.103 | 0,095 [ 0.897 | 0.146 | 0.120 | 0.116 | 0.393 | 0.338
"ANOVA | 0.104 | 0.073 | 0.904 | 0.103 | 0.117 | 0.086 | 0.400 | 0.260
16 ML 0.089 | 0.065 [ 0.903 | 0.102 | 0.100 | 0.076 | 0.348 | 0.236
0.4 10 . REML | 0.105 | 0.072 | 0.904 | 0.102 | 0.118 | 0.084 | 0.403 | 0.255
) ANOVA { 0.100 | 0.070 | 0902 | 0,092 | 0.113 | 0.082. ] 0.387 | -0.246
20 ML 0.086 | 0.062 | 0.901 | 0.092 | 0.097 | 0.073 | 0.338 | 0.226
REML . 0.100 [ 0.069 { 0901 | 0.092 | 0.113 [ 0.082 | 0.388 | 0.244
ANOVA ] 0,103 | 0.058 | 0.900 | 0.056 | 0.115 | 0.065 | 0.401 | 0.196
50 - ML 0.091 | 0.052 | 0.900 | 0.056 0:102 0.058 | 0.359 0.181
REML | 0.103 | 0.058 |. 0900 | 0,056 | 0.115 | 0.065 | 0.401 | 0.196
ANOVA [ 0.098 | 0062 | 0.904 | 0.099 | 0.111 | 0.074 | 0.385 | 0.233
8 ML 0.090 | 0.058 | 0.903 | 0.099 | 0.102 | 0.070 | 0.358 | 0.222
REML [ 0.098 | 0.061 | 0.903 | 0099 [ 0.112 | 0.073 | 0.387 | 0.229°
“ANOVA | 0.098 | 0.045 | 0.900 | 0.065 | 0.109 | 0.052 | 0.387 | 0.165
ML 0.092 | 0.043 | 0.900 | 0.065 | 0.103 | 0.049 | 0.365 | 0.160

h s n  Yontem

0.3 | 100

0.4 25 16 REML | 0.098 | 0.045 | 0.900 | 0.065 [ 0.109 | 0.051 | 0.387 | 0.165
’ - ANOVA | 0.099 | 0.044 | 0.900 | 0.058 [ 0.110 | 0.051 | 0.390 | 0.160
20 |— ML 0.093 j 0.042 | 0.900 | 0.058 | 0.104 | 0.049 | 0.370 | 0.155

REML [ 0.099 { 0.044 [ 0.900 | 0.058 [ 0.110 | 0.051 | 0.390 | 0.160

ANOVA [ 0.101 | 0.034 [ 0.900 | 0.036 ! 0.112 | 0.038 { 0.399 | 0.120

50 ML 0.096 | 0.032 | 0.900 | 0.036 | 0.107 | 0.036 | 0.383 | 0.116

"REML 0.101 | 0.034 | 0900 | 0.036 ] 0.112 | 0.038 | 0.399 | 0.120
- (Devamu arkada)
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- | ANOVA | 0.099 ! 0.045 | 0.900 | 0.069 | 0.111 | 0.053 [,0.393 | 0.168

8 ML 0.095 | 0.044 | 0.900 | 0.069 | 0.107 | 0.052 | 0.378 | 0.166

' REML | 0.099 | 0.045 | 0.900 | 0.069 | 0.111 | 0.053 | 0.393 | 0.168

ANOVA | 0,103 { 0.034 | 0901 | 0.049 | 0.115 | 0.039 | 0.407 | 0.125

16 ML 0.100 | 0.033 | 0.901 | 0.049 | 0.111 | 0.039 | 0.396 | 0.123

0.4 50 ‘REML | 0.103 | 0.034 | 0901 | 0.049 | 0.115 | 0.039 | 0.407 | 0.125
) : ANOVA | 0.101 | 0.031 | 0901 | 0.043 | 0.113 | 0.035 | 0.402 | 0.113
20 ML 0.098 | 0.030 | 0.901 | 0.043 | 0.110 | 0.035 | 0.391 | 0.111

REML [ 0.101 | 0.031 | 0901 ] 0.043 | 0.113 ] 0.035 [ 0.402 | 0.113

ANOVA | 0.101 | 0.024 [ 0.900 [ 0.025 | 0.112 | 0.027 | 0.401 | 0.086

50 ML 0.099 ] 0.023 | 0.900 | 0.025 | 0.109 | 0.026 | 0.392 | 0.085

4 REML | 0.101 | 0.024 | 0900 | 0.025 { 0.112 | 0.027 | 0.401 | 0.086

ANOVA [ 0.100 { 0.033 | 0.902 | 0.054 | 0.112 | 0.038 | 0.397 | 0.123

8 ML 0.097 | 0.032 | 0.902 | 0.054 | 0.109 | 0.038 | 0.388 | 0.122

REML | 0.100 | 0.033 | 0.902 | 0.054 | 0.112 | 0.038 | 0.397 | 0.123

ANOVA | 0.099 | 0.025 [ 0.901 | 0.036 | 0.110 | 0.028 | 0.394 | 0.091

16 ML 0.097 | 0.024 | 0.900 0.Q3{) 0.108 | 0.028 | 0.387 | 0.090

04 | 80 REML | 0.099 [ 0.025 | 0.900 | 0.036 | 0.110 | 0.028 | 0.394 | 0.091
ANOVA | 0.100 | 0.023 | 0.900 | 0.033 | 0.112 | 0.027 | 0.399 | 0.087

20 ML 0.098 | 0.023 | 0.899 | 0.033 | 0.110 | 0.027 | 0.393 | 0.087

REML | 0.100 | 0.023 | 0.900 | 0.033 | 0.112 | 0.027 | 0.399 | 0.087

ANOVA | 0.100 | 0.018 | 0.901 | 0.020 | 0.111 | 0.020 | 0.397 | 0.064

50 ML 0.098 | 0.017 | 0.901 0.020 | 0.109 | 0.020 | 0.392 | 0.064

J REML {0.100 | 0.018 | 0.901 | 0.020 | 0.111 | 0.020 | 0.397 | 0.064

ANOVA | 0.101 | 0.031 | 0.902 | 0.049 | 0.113 | 0.036 | 0.401 { 0.117

8 ML 0.099 { 0.031 | 0.902 | 0.049 | 0.110 | 0.036 | 6.393 | 0.116

REML { 0.101 | 0.031 | 0.902 | 0.049 | 0.113 | 0.036 | 0.401 | 0.117

ANOVA ] 0.098 | 0.022 | 0,900 | 0.033 | 0.110 | 0.025 |{ 0.393 | 0.081

16 ML 0.097 | 0.022 | 0.900 | 0.033 | 0.108 | 0.025 | 0.388 | 0.081

04 | 100 REML | 0.098 | 0.022 | 0.900 | 0.033 | Q.110 | 0.025 | 0.393 | 0.081
’ ANOVA | 0.100 [ 0.021 | 0.900 | 0.029 | 0.112 | 0.024 | 0.400 | 0.076
20 ML |0.099 | 0020 { 0.900 j 0.029 ) 0.110 | 0.023 | 0.395 | 0.075

. REML | 0.100 | 0.021 | 0.900 | 0.029 | 0.112 | 0.024 | 0.400 | 0.076

ANOVA | 0.099 | 0.017 | 0.901 | 0.018 | 0.110 | 0.019 | 0.396 | 0.062

50 ML 0.098 | 0.017 | 0901 | 0.018 | 0.109 | 0.019 | 0.392 | 0.061

REML | 0.099 [ 0.017 | 0.901 | 0.018 | 0.110 | 0.019 | 0.396 | 0.062
ANOVA | 0.098 | 0.025 | 0.901 | 0.041 | 0.109 | 0.029 | 0.390 | 0.095

8 ML 0.096 | 0.025 | 0.901 | 0.041 | 0.107 | 0.029 | 0.385 | 0.095

REML | 0.098 [ 0.025 | 0.901 [ 0.041 | 0.109 | 0.029 | 0.390 | 0.095

ANOVA [ 0.100 | 0.018 | 0.899 | 0.027 | 0.112 [ 0.021 | 0.401 | 0.068

16 ML 0.099 | 0.018 | 0.899 0.027 0.111 | 0.021 | 0.397 | 0.068

04 | 150 REML | 0.100 | 0.018 | 0.899 | 0.027 | 0.112 | 0.021 | 0401 | 0.068
) ANOVA | 0.100 | 0.017 | 0.900 | 0.024 | 0.111 | 0.020 | 0.399 | 0.063
20 ML 0.099 | 0.017 | 0.900 | 0.024 | 0.110 ) 0.019 | 0.396 | 0.063

| REML | 0.100 [ 0.017 | 0.900 | 0.024 | 0.111 | 0.020 { 0.399 | 0.063

ANOVA | 0.101 | 0.014 | 0901 | 0.015]0.112 | 0.017 | 0.401 | 0.053

50 ML 0.100 | 0.014 | 0901 | 0.015 | O. 111 | 0.016 | 0.399 | 0.053

REML | 0.101.] 0.014 | 0.901 [ 0.015|0.112 | 0.016 | 0.401 | 0.053
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A ) -~ A
B S n Yonem %s o. Y h’
ort S5 ort ss ort ss ort ss
ANOVA | 0.122 | 0.112 0877 | 0.144 | 0.147 | 0.139 | 0.465 | 0.395
8 ML 0.104 | 0.096 0.872 0.142 1 0.124 | 0.119 | 0.406 | 0.346
REML 0.126 | 0,108 0.874 0.143 | 0.150 | 0.135 | 0.480 | 0.373
ANOVA | 0.130 | 0.085 0.879 | 0.100 | 0.150 | 0.102 | 0.497 | 0.291
16 ML 0.112 | 0.076 0.879 0.100 { 0.130 | 0.091 | 0.438 | 0.267
0.5 10 REML 0.130 | 0.084 0.879 0.100 | 0.151 | 0.101 | 0.499 | 0.287
) ANOVA | 0.125 | 0.081 0876 | 0.090 | 0.145 | 0.098 | 0.483 | 0.276
20 ML 0.108 | 0.073 0.876 0.090 | 0.125 ] 0.088 | 0.426 | 0.257
REML 0.125 | 0.08! 0.876 0.090 [ 0.145 | 0.098 | 0.483 | 0.275
ANOVA | 0.129 | 0.070 0.875 0.055 | 0.148 | 0.080 | 0.499 | 0.227
50 ML 0.114 | 0.063 0.875 0.055 { 0.131 { 0.072 | 0.450 | 0.211
REML 0.129 | 0.070 0.875 0.055 | 0.148 | 0.080 | 0.499 | 0.227
ANOVA | 0.123 | 0067 | 0.879 | 0096 | 0.143 | 0.084 | 0.483 | 0.248
8 ML 0.114 | 0.064 | 0878 | 0.096 | 0.133 | 0.080 { 0.452 | 0.241
REML 0.123 | 0.067 | 0.878 | 0.096 | 0.143 | 0.083 | 0.484 | 0.246
ANOVA | 0.122 | 0.052 0.875 0.063 | 0.141 | 0.061 | 0.484 | 0.184
16 ML 0.115 | 0.050 0.875 0.063 | 0.133 ] 0.058 | 0.459 | 0.179
0.5 25 REML 0.122 | 0.052 0.875 0063 | 0.141 | 0.061 | 0.484 | 0.184
ANOVA | 0.124 | 0.052 | 0.875 0.057 | 0.142 | 0.061 | 0.488 | 0.181
20 ML 0.117 | 0.049 0.875 0.057 1 0.134 | 0.058 | 0.465 | 0.176
REML 0.124 | 0.052 | 0.875 0.057 1 0.142 |1 0061 | 0.488 | 0.181
ANOVA | 0.126 | 0.041 | 0.875 | 0035 | 0.144 | 0.047 | 0.498 | 0.141
50 ML 0.120 | 0.039 0.875 0.035 | 0.138 | 0.045 | 0.479 | 0.137
REML 0.126 | 0.04! 0.875 0.035 [ 0.144 | 0.047 | 0498 | 0.14]
ANOVA | 0.124 | 0.049 | 0.875 0.067 | 0.143 | 0.060 | 0.492 | 0.180
8 ML 0.119 | 0.048 0.875 0.067 | 0.138 | 0.059 | 0.476 | 0.178
REML 0.124 | 0.049 | 0875 0.067 | 0.143 | 0.060 | 0.492 | 0.180
ANOVA | 0.128 | 0.039 | 0.876 | 0.047 | 0.147 | 0.047 | 0.508 | 0.139
16 ML 0.125 | 0.039 0.876 0047 | 0.143 | 0.046 | 0.495 | 0.138
0.5 50 REML 0.128 .0.039 0.876 | 0.047 | 0.147 | 0.047 | 0.508 | 0.13Y
ANOVA | 0.126 { 0.036 | 0.876 | 0.042 | 0.145 | 0.043 | 0.501 | 0.128
20 |— ML 0.123 | 0.035 0.876 0.042 | 0.131 § 0,042 | 0.489 | 0.126
REML 0.126 [ 0.036 | 0.876 | 0.042 | 0.145 | 0.043 | 0.501 | 0.128
ANOVA [ 0.126 | 0.029 | 0.875 | 0.025 | 0.144 | 0.033 | 0.500 | 0.101
50 ML 0.123 | 0.028 | 0.875 0.025 | 0.141 | 0.033 | 0.490 | 0.100
REML 0.126 | 0.029 | 0.875 0.025 [ 0.144 | 0,033 | 0.500 | 0.101
ANOVA | 0.125 1 0.036 | 0.877 | 0.052 {1 0.143 | 0.043 | 0.497 | 0.132
8 ML 0.122 | 0.035 0.877 0.052 1 0.140 | 0.043 | 0.487 | 0.131
REML 0.125 | 0.036 | 0.877 ] 0.052 ] 0.143 | 0.043 | 0.497 | 0.132
ANOVA | 0.124 | 0.028 | 0.875 0.035 | 0.142 | 0.033 | 0.493 | 0.102
16 ML 0.121 | 0.028 | 0.875 0.035 | 0.139 | 0.033 | 0.485 | 0.101
0.5 80 REML 0.124 1 0.028 | 0.875 | 0035 ] 0.142 | 0,033 | 0.493 | 0.402
) ANOVA | 0.125 | 0.027 | 0.875 0,032 | 0.143 | 0.032 | 0.499 | 0.099
20 ML | 0.123 | 0.027 0.875 0.032 | 0.141 { 0.032 ] 0.492 | 0.098
) REML 0.125 | 0.027 | 0.875 0.032 | 0.143 | 0.032 | 0.499 [ 0.099
ANOVA | 0.124 | 0.021 | 0.876 | 0.019 | 0.142 | 0.025 | 0.496 | 0.076
50 ML 0.123 { 0.021 0.876 0019 | 0.140 { 0.025 | 0490 | 0.075
REML 0.124 | 0.021 0.876 0.019 | 0.142 | 0.025 | 0496 | 0.076
’ (Devamu arkada)
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ANOVA | 0.126 | 0.034 | 0.877 | 0.048 | 0.144 | 0.041 | 0.500 | 0.125
8 ML 0.123 [ 0.034 | 0.877 | 0048 { 0.142 ] 0.041 | 0.492 | 0.124
REML [ 0.126 | 0.034 | 0.877 | 0048 | 0.144 1 0.041 | 0.500 | 0.125
ANOVA | 0.123 | 0.026 | 0.875 | 0.032 | 0.141 | 0.030 | 0.492 | 0.091
16 ML 0.121 { 0.025 1 0875 [ 0032 [ 0.139 [ 0.030 | 0.386 | 0.091
05 | 100 REML [ 0.123 [ 0026 | 0875 | 0.032 { 0.141 | 0.030 | 0.492 | 0.091
) ANOVA | 0.125 | 0.024 | 0.875 | 0.028 | 0.143 | 0.028 | 0.500 | 0.086
20 ML 0.124 | 0.024 | 0.875 | 0.028 | 0.142 | 0.028 | 0.494 | 0.085
REML 1 0.125 [ 0.024 | 0.875 | 0.028 | 0.143 [ 0.028 | 0.500 | 0.086
ANOVA | 0.124 | 0.020 | 0.876 | 0017 | 0.142 | 0.024 | 0.495 | 0.073
50 ML 0.123 | 0.020 | 0.876 | 0.017 | 0.140 | 0.024 | 0.490 | 0.072
REML | 0.124 ] 0.021 | 0.876 | 0.017 | 0.142 | 0.024 | 0.395 | 0.073
ANOVA | 0.122 | 0.027 | 0876 | 0.040 | 0.140 | 0.033 | 0.480 | 0.102
8 ML 0.121 | 0.027 | 0.876 | 0.040 | 0.138 | 0.033 | 0.384 | 0.102
REML | 0.122 | 0.027 | 0.876 | 0.040 | 0.140 | 0.033 | 0.489 | 0.102
ANOVA | 0,125 [ 0.021 | 0874 | 0.027 [ 0.144 1 0.025 | 0.501 | 0.076
6 ML 0.124 [ 0.021 | 0.874 | 0.027 [ 0.142 | 0.025 | 0.497 | 0.076
150 REML | 0.125 [ 0.021 | 0.874 | 0.027 | 0.144 | 0.025 | 0.501 | 0.076
ANOVA | 0.125 | 0.020 | 0.875 | 0.023 | 0.143 | 0.024 | 0.498 | 0.072
20 ML 0.123 [ 0.020 | 0.875 [ 0.023 | 0.142 [ 0.023 | 0.495 | 0.072
REML 0,125 | 0.020 | 0875 | 0.023 { 0.143 | 0.024 | 0.498 | 0.072
ANOVA | 0.126 | 0.018 | 0.876 | 0.014 | 0.144 | 0.020 | 0.501 | 0.062
50 ML 0.125 | 0.017 | 0876 | 0.014 | 0.143 | 0.020 | 0.498 | 0.062
REML | 0.126 { 0.018 | 0876 | 0.014 | 0.144 [ 0.020 [ 0.501 | 0.062
ANOVA | 0148 | 0.123 | 0852 | 0.140 | 0.181 | 0.157 | 0.560 | 0.419
8 ML 0.125 [ 0.107 | 0.849 [ 0.139 | 0.154 | 0.137 | 0.490 | 0.377
REML [ 0.150 [ 0.120 | 0.850 | 0.139 | 0.184 [ 0.153 | 0.570 | 0.402
ANOVA | 0.156 | 0.097 | 0.854 | 0.097 | 0.185 [ 0.119 | 0.593 | 0.319
16 LML 0.135 | 0.086 | 0.854 | 0.097 | 0.161 | 0.106 | 0.527 | 0.296
0.6 10 REML | 0.156 | 0.096 | 0.854 | 0.097 | 0.185 [ 0.118 | 0.595 [ 0.316
' ANOVA | 0.150 { 0.093 | 0.851 [ 0.087 | 0.179 [ 0.115 | 0.578 | 0.304
20 ML 0.131 | 0.083 | 0.851 [ 0.087 [ 0.156 | 0.103 | 0.515 | 0.285
REML | 0.150 10.093 | 0851 | 0087 [ 0.179 | 0.115 | 0.578 | 0.303
ANOVA | 0.154 | 0.081 | 0.850 | 0,053 | 0.182 | 0.096 | 0.596 | 0.255
50 ML 0.137 | 0.073 | 0.850 | 0.053 | 0.162 | 0.086 0.540 | 0.239
REML | 0.154. ] 0.081 | 0.850 | 0.053 | 0.182 | 0.096 | 0596 | 0.255
ANOVA | 0.148 | 0.073 | 0.853 | 0.093 | 0.177 [ .0.094 | 0.580 | 0.262
8 ML 0.138 1 0.070 | 0.853 [ 0.093 | 0.165 ] 0.090 | 0.536 | 0.256
REML [ 0.148 [0.073 | 0853 | 0093 [ 0.177 [ 0.094 | 0.581 | 0.261
ANOVA | 0.147 { 0059 | 0850 | 0.061 | 0.174 | 0.071 | 0.581 | 0.202
16 ML 0.139 | 0.056 | 0.850 | 0.061 | 0.165 | 0.068 | 0.554 | 0.197
REML | 0.147 | 0.059 | 0.850 | 0.061 | 0.174 { 0.071 { 0.581 | 0.202
ANOVA | 0.148 | 0.059 | 0.850 | 0.055 | 0.175 | 0.072 | 0.585 | 0.200
ML 0.141 1 0.057 1 0850 | 0.055 | 0.166 | 0.068 | 0.559 | 0.193
REML | 0.148 | 0,059 | 0.850 | 0.055 | 0.175 | 0.072 | 0.585 | 0.200
ANOVA | 0.151 [ 0.048 | 0.850 | 0.034 [ 0.178 | 0.057 | 0.597 | 0.160
ML 0.145 | 0.046 | 0.850 | 0.033 | 0.170 | 0.055 | 0.575 | 0.156
REML | 0.151 { 0.048 | 0.850 ] 0.034 | 0.178 | 0.057 | 0.597 | 0.160

(Devamu arkada)
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ANOVA | 0.150 | 0.054 | 0.850 | 0.065 | 0.177 | 0.067 | 0.591 | 0.191
8 ML 0.144 | 0.053 | 0.850 | 0.065 | 0.171 | 0.066 | 0.574 | 0.189
REML 0.149 | 0.054 0.350 0.065 | 0.177 | 0.067 | 0.591 | 0.191
ANOVA | 0.154 | 0.045 | 0.851 | 0.046 | 0.181 | 0.054 | 0.607 | 0.153
16 ML 0.150 | 0.044 | 0.851 | 0.046 | 0.177 | 0.053 | 0.594 | 0.151
06 50 REMIL. | 0.154 | 0045 | 0.851 | 0.046 | 0.18]1 | 0.054 | 0.607 | 0.153
) ANOVA | 0.151 | 0.041 | 0851 | 0.041 | 0.179.| 0.050 | 0.600 | 0.141
20 ML, 0.147 1 0.040 | 0851 | 0.041 | 0.174 | 0.049 | 0.587 | 0.140
REML | 0.151 ] 0,041 | 0.851 | 0,041 { 0,179 | 0.050 | 0.600 | 0.141
ANOVA | 0.151 | 0.034 | 0850 | 0.024 } 0.178 | 0.040 | 0.599 | 0.116
50 ML 0.147  0.034 | 0.850 | 0.024 | 0.174 | 0.040 | 0.588 | 0.114
REML | 0.15! | 0.034 | 0.850 | 0.024 | 0.178 | 0.040 | 0.599 | 0.116
ANOVA | 0.150 [ 0.039 | 0.852 | 0.051 [ 0.177 | 0.049 | 0.597 | 0.140
8 ML 0.147 | 0.039 | 0.852 | 0.051 | 0.174 { 0.048 | 0.586 | 0.139
REML | 0.150 { 0.039 { 0.852 [ 0.051 {0177 | 0.049 | 0.597 | 0.140
ANOVA { 0.148 | 0.032 | 0.850 | 0.034 | 0.175 | 0.039 | 0.592 | 0.112
16 ML 0.146 | 0.032 0.850 0.034 1 0.172.] 0039 | 0.583 | O.111
06 30 REML | 0.148 | 0032 | 0.850 | 0034 | 0,175 | 0039 | 0.592 | 0.112
ANOVA | 0.150 | 0.031 | 0.850 | 0.032 | 0.177 | 0.038 | 0.598 | 0.109
ML 0.148 | 0.031 | 0.850 | 0.032 | 0.174 | 0.038 | 0.590 | 0.108

h s 7 Yéntem

. REML | 0.150 | 0.031 | 0.850 | 0.032 | 0.177 | 0.038 | 0.598 | 0.109
ANOVA | 0.149 | 0.025 | 0.851 ! 0.019 { 0.176 | 0.030 | 0.595 | 0.087
50 ML 0.147 | 0.025 | 0.851 | 0.019 | 0.173 | 0.030 | 0.588 | 0.086

REML | 0.149 | 0.025 | 0.851 | 0.019 [ 0.176 | 0.030 | 0.595 | 0.087
ANOVA | 0.151 | 0.037 | 0.852 | 0.047 | 0.178 | 0.047 | 0.599 | 0.133
8 ML 0.148 1 0.037 | 0.852 | 0.047 | 0.175 | 0.046 | 0.590 | 0.132

REML | 0.151 | 0.037 | 0.852 | 0.047 | 0.178 | 0.047 { 0.599 | 0.133
ANOVA | 0.148 | 0.029 | 0.850 | 0.031 { 0.174 | 0.035 | 0,591 | 0.101
16 ML 0.146 | 0.029 | 0.850 | 0.031 | 0.172 | 0.035 | 0.584 | 0.100
0.6 | 100 REML [ 0.148 | 0.029 | 0.850 | 0.031 | 0.174 | 0.035 | 0.591 | 0.101
ANOVA | 0.150 | 0.027 | 0.850 |} 0.027 | 0.177 | 0.033 { 0.599 | 0.095

ML 0.148 | 0.027 | 0.850 | 0.027 | 0.175 | 0.033 | 0.593 | 0.095

20 REML | 0.150 | 0.027 | 0.850 § 0.027 { 0.177 | 0.033 | 0.599 T 0.095
ANOVA | 0.149 | 0.024 | 0.851 | 0.017 | 0.175 | 0.029 | 0.594 | 0.083
50 ML 0.147 | 0.024 | 0.851 | 0.017 ] 0.173 | 0.028 | 0.588 | 0.082

REML | 0.149 | 0.024 | 0.851 | 0.017 | 0:175 | 0.029 [*0.594 | 0.083
ANOVA | 0.147 | 0.030 | 0.851 | 0.039 | 0.173 | 0.037 | 0.588 | 0.108
8 ML 0.145 | 0.030 | 0851 | 0.039 | 0.171 { 0.037 | 0.582 | 0.108

REML | 0.147 [ 0.030 | 0.851 | 0.039 | 0.173 | 0.037 | 0.588 | 0.108 |
ANOVA 10,150 | 0.024 | 0.849 | 0.026 | 0.177 | 0.029 | 0.601 | 0.084

ML 0.149 | 0.024 | 0.849 | 0.026 | 0.176 | 0.029 | 0.596 | 0.084

REML | 0.150 | 0.024 | 0.84Y | 0.026 | 0.177 | 0.029 | 0.601 | 0.083
ANOVA ! 0.150 | 0.023 | 0.850 | 0.022 | 0.176 | 0.028 | 0.598 | 0.080
20 ML 0.148 | 0.023 | 0.850 | 0.022 | 0.175 | 0.027 | 0.593 | 0.080

REML | 0.150 | 0.023 | 0.850 | 0.022 ! 0.176 | 0.028 | 0.598 { 0.080
ANOVA | 0.151 | 0.021 | 0.851 | 0.014 | 0.177 | 0.025 | 0.601 | 0.071

ML 0.150 | 0.020 |. 0.851 | 0.014 | 0.176 | 0.024 | 0.598 | 0.071

REML | 0.151 ] 0.021 | 0.851 | 0.014 | 0.177 | 0.025 | 0.601 | 0.071
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ANOVA | 0.173 {1 0.133 | 0827 1 0.136 | 0.218 | 0.175 | 0.654 | 0.442
8 ML 0.147 1 0.117 | 0.825 | 0.135 | 0.186 | 0.154 | 0.576 | 0.404
REML | 0.174 | 0.131 | 0825 1 0.135 1 0.220 | 0.173 | 0.662 | 0.429
ANOVA | 0.182 | 0.109 | 0.829 | 0.094 | 0.222 | 0.137 | 0.689 | 0.346
16 ML 0.158 } 0.097 | 0.829 | 0.094 | 0.194 | 0.123 | 0.617 | 0.324
0.7 10 REML | 0.182 | 0.108 | 0.829 | 0.094 { 0.222 | 0.137 | 0.689 | 0.344
’ ANOVA | 0.175 | 0.104 | 0.826 | 0.085 | 0.215 | 0.133 | 0.673 | 0.329
| 20 ML 0.154 | 0.094 | 0.826 | 0.085 | 0.189 | 0.119 | 0.60+ | 0.310
‘ REML | 0.175 | 0.104 | 0.826 | 0.085 | 0.215 | 0.133 | 0.673 | 0.329
ANOVA | 0.180 | 0.093 | 0.825 | 0.052 | 0.219 | 0.113 | 0.693 | 0.281
l 50 ML 0.160 1 0.084 | 0.825 | 0.052 ] 0.195 | 0.102 | 0.631 { 0.264
| REML | 0.180 | 0.093 | 0.825 1 0.052 | 0.219 | 0.113 [ 0.693 | 0.281
ANOVA | 0.173 | 0.079 | 0.828 | 0.091 | 0.213 | 0.105 | 0.678 | 0.275
8 ML 0.162 | 0.076 | 0.828 | 0.091 { 0.199 | 0.101 | 0.642 | 0.270
REML | 0.173 | 0.079 | 0.828 | 0.091 | 0.213 | 0.105 | 0.678 | 0.275
ANOVA | 0.172 | 0.065 | 0.825 | 0.059 | 0.210 | 0.081 | 0.678 | 0.219
16 ML 0.163 | 0.063 | 0.825 | 0.059 | 0.198 | 0.078 | 0.648 | 0.214
REML | 0.172 [ 0.065 | 0.825 | 0.059 1 0.209 | 0.081 | 0.678 | 0.219
ANOVA | 0.173 | 0.066 | 0.825 | 0.054 | 0.211 | 0.083 | 0.682 | 0.218
20 ML 0.165 ‘ 0.064 [ 0.825 | 0.054 ] 0.201 | 0.080 | 0.654 | 0.213
REML 1 0.173 | 0.066 | 0.825 ! 0.054 1 0.211 | 0.083 | 0.682 | 0.218
ANOVA | 0.177 | 0.055 | 0.825 | 0.033 | 0.214 | 0.067 | 0.696 | 0.178
50 ML 0.169 | 0.053 | 0.825 | 0.033 } 0.205 | 0.065 | 0.671. | 0.174
REML | 0.177 | 0.035 | 0.825 | 0.033 | 0.214 | 0.067 | 0.696 | 0,178
ANOVA | 0.174 | 0.058 | 0.825 ] 0.063 | 0.213 | 0.075 | 0.690 [ 0.201
8 ML 0.168 | 0.057 | 0.825 | 0.063 | 0.206 | 0.074 | 0.672 | 0.199
REML | 0.174 | 0.058 | 0.823 | 0.063 | 0.213 | 0.075 | 0.690 | 0.201
ANOVA | 0.179 | 0.050 | 0.826 | 0.045 | 0.218 | 0.063 | 0.707 | 0.165
16 ML 0.175 | 0.049 | 0.826 | 0.045 | 0.212 | 0.061 | 0.692 | 0.164
0.7 50 REML | 0.179 1. 0.050 | 0.826 | 0.045 | 0.218 | 0.063 | 0.707 { 0.165
) ANOVA | 0.176 | 0.046 | 0.826 | 0.039 | 0.214 | 0.058 | 0.699 | 0.154
20 ML 0.172 1 0.045 | 0.826 | 0.039 | 0.209 | 0.057 | 0.685 | 0.152
REML 1 0.176 | 0.046 | 0.826 | 0.039 { 0.214 | 0.058 | 0.699 | 0.154
ANOVA | 0.176 | 0.039 | 0.825 | 0.023 | 0.213 | 0.048 | 0.698 | 0.129
50 ML 0.172 1 0.039 | 0.825 | 0.023 | 0.209 | 0.047 | 0.686 | 0.127
REML | 0.i176 | 0.039 | 0.825 | 0.023 | 0.213 { 0.048 | 0.6Y8 | 0.129
ANOVA | 0,175 | 0.043 | 0.827 | 0.049 | 0,213 | 0,085 | 0.696 | 0.148
8 ML 0.172 1 0.042 | 0.827 | 0.049 | 0.209 | 0.054 | 0.685 | 0.147
REML | 0.175 { 0.043 | 0.827 | 0.049 1.0.213 | 0.055 | 0.696 | 0.148
ANOVA | 0,173 ] 0,036 | 0,825 | 0.033 | 0.210 | 0.045 | 0.691 | 0.122
16 ML 0.170 | 0.036 | 0.825 | 0.033 { 0.207 | 0.045 | 0.681 | 0.121]
REML | 0.173 {1 0.036 | 0.825 | 0.033 | 0.210 | 0.0435 | 0.69]1 | 0.122
ANOVA | 0.175 ] 0.035 | 0.825 | 0.031 { 0.213 | 0.044 | 0.698 | 0.119
20 ML [0.172 | 0.034 [ 0.825 | 0.031 ; 0.210 | 0.043 | 0.689 | 0.118
REML | 0.175 | 0.035 | 0825 | 0.03) ] 0.213 | 0.044 | 0.698 | 0.119
ANOVA | 0.174 | 0.029 | 0.826 | 0.018 | 0.211 | 0.036 | 0.694 | 0.097
ML (0.172 | 0.029 | 0.826 { 0.018 | 0.208 | 0.035 | 0.687 | 0.096
REML | 0.174 1 0.029 ] 0.826 | 0.018 | 0.211 | 0.036 | 0.694 | 0.097

(Devanu arkada)
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4

ort sS orn ss ort SS ort sS
ANOVA [ 0.175 1 0.040 | 0.827 | 0045 ]| 0.213 | 0052 | 0.697 | 0.140
8 ML 0.173 | 0.040 | 0.827 | 0.045 | 0.210 | 0.052 [ 0.688 | 0.139
REML [ 0.175 | 0.040 | 0.827 | 0.045 1 0.213 | 0.052 { 0.697 | 0.140
ANOVA | 0.173 | 0.033 | 0.825 | 0.030 | 0.209 | 0.040 | 0.689 | 0.109
16 ML 0.170 | 0.032 | 0.825 | 0.030 | 0.207 | 0.040 | 0.682 | 0.108
REML [ 0.173 | 0.033 | 0.825 | 0.030 | 0.209 | 0.040 | 0.689 | 0.109
ANOVA | 0.175 | 0.031 | 0.825 | 0.026 [ 0.213 | 0.039 | 0.699 | 0.104
20 ML 0.173 | 0.030 | 0.825 | 0.026 | 0.210 | 0.038 |} 0.692 | 0.103
REML | 0.175 | 0.031 | 0.825 | 0.026 ] 0.213 | 0.039 | 0.699 | 0.104
ANOVA [ 0.174 | 0.028 | 0.826 | 0.016 | 0.210 | 0.034 | 0.692 | 0.092
50 ML 0.172 | 0.027 | 0.826 | 0.016 ] 0.208 | 0.033 | 0.686 | 0.091
REML | 0.174 | 0.028 | 0.826 | 0.016 | 0.210 | 0.034 | 0.692 | 0.092
ANOVA | 0.172 | 0.032 | 0.826 | 0.038 | 0.209 | 0.042 | 0.687 | 0.114
8 ML 0.170 [ 0.032 | 0.826 |} 0.038 | 0.207 | 0.041 | 0.681 | 0.113
REML {0.172 [ 0.032 | 0.826 | 0.038 | 0.209 | 0.042 [ 0.687 | 0.114
ANOVA | 0.175 | 0.027 | 0.825 | 0.025 | 0.213 | 0.034 | 0.700 | 0.091
16 ML 0.174 | 0.027 | 0.825 | 0.025 | 0.211 | 0.033 | 0.695 | 0.090
0.7 | 150 REML 1 0.175 ] 0.027 | 0.825 | 0.025 ) 0.213 | 0.034 | 0.700 | 0.091
ANOVA | 0.175 | 0.026 | 0.825 | 0.022 { 0.212 { 0.032 | 0.697 | 0.087
20 ML 0.1753 | 0.025 | 0.825 | 0.022 | 0.210 | 0.032 | 0.692 | 0.087
REML | 0.175 [ 0.026 | 0.825 | 0.022 | 0.212 | 0.032 | 0.697 | 0.087
ANOVA | 0.176 | 0.024 | 0.826 | 0.014 | 0.213 | 0.029 | 0.701 | 0.079
ML 0.175 1 0.024 { 0.826 [ 0.014 ] 0.212 | 0.029 | 0.697 | 0.079
REML 0.176 | 0.024 | 0.826 | 0.014 | 0.213 | 0.029 ! 0,701 | 0.079
ANOVA | 0.198 | 0.144 | 0.802 | 0.132 | 0.257 | 0.195 | 0.748 | 0.462
8 ML 0.170 | 0.127 | 0.800 | 0.131 | 0.221 | 0.173 | 0.663 | 0.430
. REML [ 0.199 | 0,142 | 0801 | 0.131 | 0.258 | 0.193 | 0.753 | 0.453
ANOVA | 0.207 | 0.120 | 0.804 | 0.091 { 0.261 | 0.157 | 0.783 | 0.370
16 ML 0.182 | 0.108 | 0.804 | 0.091 | 0.229 | 0.141 | 0.706 { 0.350
REML | 0.207 | 0.120 | 0.804 | 0.091 | 0.261 | 0.157 | 0.784 | 0.36Y

Qs
A Y]
R
® 1

W s n  Yontem

0.7 | 100

08 10 1 ANOVA | 0200 | 0.116 | 0.801 | 0.082 | 0.254 | 0.152 | 0.768 | 0.353
20 ML 0.176 | 0.104 | 0.801 | 0.082 { 0.223 { 0.137 | 0.694 0.334

REML | 0.200 ! 0.116 | 0801 | 0.082 | 0.254 | 0.152 | 0.768 | 0.353

ANOVA | 0.205 | 0.104 | 0.800 | 0.050 | 0.258 | 0.131 | 0.789 | 0.305

50 ML 0.183 | 0.094 ;| 0.800 | 0.050 j 0.230 | 0.118 | 0.721 | 0.288

REML {0.205 { 0.104 | 0.800 | 0.050 { 0.258 | 0.131 | 0.789 { 0.305

ANOVA | 0.198 | 0.085 | 0.803 | 0.088 | 0.251 | 0.117 |{ 0.775 | 0.286

8 ML 0.186 | 0.082 | 0.803 ) 0.088 | 0.236 | 0.112 | 0.737 | 0.282

REML ] 0.198 | 0.085 | 0.803 | 0.088 | 0.251 | ©.117 | 0.775 | .0.286

ANOVA | 0.196 | 0.072 | 0800 | 0.057 | 0.247 | 0.092 | 0.774 | 0.234

16 ML | 0.187 | 0.069 | 0.800 | 0.057 | 0.234 | 0.089 | 0.743 | 0.229

0.8 25 REML | 0.196 { 0.072 | 0.800 | 0.057 | 0.247 | 0.092 | 0.774 | 0.234
’ - ANOVA | 0.198 | 0.074 | 0.800 | 0.052 | 0.249 | 0.095 | 0.779 | 0.235
20 ML 0.188 | 0.071 | 0.800 1| 0.082 | 0.237 | 0.091 | 0.749 | 0.230

REML [ 0.198 | 0.074 | 0.800 | 0.052 | 0.249 | 0.095 { 0.779 [ 0.235

ANOVA | 0.202 | 0.062 | 0.800 | 0.032 | 0.252 | 0.078 | 0.794 | 0.195

50 ML 0.193 | 0.060 | 0.800 | 0.032 | 0.241 | 0.075 | 0.767 | 0.190

.REML 0.202 | 0.062 0.800 0.032 | 0.252 | 0.078 | 0.794 | 0.195
' (Devamu arkada)
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~

h? s # Yontem g i
ort ss ort ss ort ss ort sS
ANOVA | 0.199 | 0.062 | 0.800 | 0.061 | 0.251 | 0.084 | 0.789 | 0.209
8 ML 0.193 | 0.061 | 0300 | 0.061 | 0.244 | 0.082 | 0.770 | 0.208
REML | 0.199 | 0.062 | 0.800 | 0.061 | 0.251 | 0.084 | 0.789 | 0.209
ANOVA | 0.205 | 0.055 | 0.801 | 0.043 | 0.256 | 0.071 | 0.806 | 0.177
16 ML 0.200 | 0.054 | 0.801 0.043 | 0.230 | 0.070 | 0.790 | 0.175
0.8 50 REML | 0205 | 0055 | 0.801 | 0,043 | 0.256 | 0.071 | 0.806 | 0,177
' ANOVA | 0.201 | 0.051 | 0.800 | 0.038 | 0.252 | 0.066 | 0.798 | 0.166
20 ML 0.197 | 0.050 § 0.800 [ 0.038 | 0.246 | 0.065 | 0.782 | 0.164
REML 0.201 | 0.051 | 0.800 | 0.038 | 0.252 | 0.066 | 0.798 | 0.166
ANOVA | 0.201 | 0.045 | 0.800 | 0.023 | 0.251 | 0.056 | 0.797 | 0.141
50 ML 0.197 1 0.044 | 0.800 ] 0.023 | 0.246 | 0.035 | 0.783 | 0.140
REML | 0.201 ] 0.045 | 0.800 | 0.023 1 0.251 | 0.036 | 0.797 | 0.141
ANOVA | 0.200 | 0.046 | 0.801 | 0.048 | 0.251 | 0.061 | 0.796 | 0.155
8 ML 0.197 | 0.046 | 0.801 | 0.048 [ 0.247 | 0.061 | 0.784 | 0.154
REML | 0.200 | 0.046 | 0.801 | 0.048 | 0.251 | 0.061 | 0.796 | 0.153
ANOVA | 0.198 | 0.040 | 0.800 | 0.032 | 0.248 | 0.052 | 0.790 | 0.131
i6 ML 0.195 | 0.039 | 0.800 | 0.032 | 0.244 | 0.051 | 0.780 | 0.130
0.8 80 REML 0.198 | 0.040 | 0.800 | 0.032 ] 0.248 | 0.052 | 0.790 | 0.131
' ANOVA | 0.200 | 0.039 | 0.800 | 0.030 | 0.251 | 0.050 | 0.797 | 0.128
20 ML 0.197 | 0.038 | 0.800 | 0.030 | 0.247 | 0.050 { 0.788 | 0.127
REML | 0.200 | 0.039 | 0.800 | 0.030 | 0.251 | 0.050 | 0.797 | 0.128
ANOVA | 0.199 | 0033 | 0.801 | 0.018 | 0.249 | 0.042 | 0.793 | 0.106
ML 0.196 | 0.033 | 0.801 | 0.018 | 0.245 | 0.041 | 0.785 | 0.106
REML 0.199 1 0.033 | 0.801 | 0.018 | 0.230 | 0.042 | 0.793 | 0.106
ANOVA | 0.200 | 0.043 | 0.802 | 0.044 | 0.251 | 0.058 | 0.796 | 0.146
8 ML 0.197 | 0.043 | 0.802 | 0.044 | 0.247 | 0.057 | 0.787 | 0.146
REML ] 0.200 | 0.043 | 0.802 | 0.044 | 0.251 | 0.058 | 0.796 | 0.146
ANOVA | 0.197 | 0.036 | 0.800 | 0.029 | 0.247 | 0.046 | 0.788 | 0.117
16 ML 0.195 | 0.036 | 0.800 | 0.029 | 0.244 | 0.045 | 0.780 | 0.116
0.8 1 -100 REML | 0.197 1 0.036 | 0800 | 0.029 | 0.247 | 0.046 | 0.788 | 0.117
' ANOVA | 0.200 | 0.034 | 0.800 | 0.026 | 0.251 | 0.044 | 0.798 | 0.112
20 ML 0.198 | 0.034 | 0.800 | 0.026 | 0.248 | 0.044 | 0.791 | 0.111
REML . [ 0.200 | 0.034 | 0.800 | 0.026 { 0.251 | 0.044 | 0.798 | 0.112
ANOVA | 0.198 {1 0.031 | 0.801 | 0.016 | 0.248 | 0.039 | 0.791 | 0.100
ML. 0.196 | 0.031 | 0.801 | 0.016 | 0.245 | 0.039 | 0.784 | 0.100
REML | 0.198 | 0.031 | 0.801 | 0.016 | 0.248 [ 0.039 | 0.791 | 0.100
ANOVA | 0.197 | 0.035 | 0.801 | 0.037 | 0.246 | 0.046 | 0.786 | 0.119
8 ML 0.195 1 0.034 | 0801 | 0.037 | 0.244 | 0.046 | 0.780 | 0.118
REML 0.197 1 0.035 | 0.801 0.037 10246 | 0.046 | 0.786 | 0.11Y
ANOVA | 0.201 | 0.029 | 0.800 | 0.024 | 0.251 | 0.038 | 0.800 | 0.097
ML 0.199 | 0.029 | 0.800 | 0.024 | 0.249 | 0.038 { 0.795 | 0.097

L)

-
v
/

I
=~

0.8 150 16 REML | 0.201 | 0.029 | 0.800 | 0.024 | 0.251 | 0.038 | 0.800 | 0.097
) ANOVA | 0.199 | 0.028 | 0.800 | 0.021 | 0.250 | 0.037 | 0.796 | 0.094
20 ML 0.198 | 0.029 | 0.800 | 0.021 | 0.248 | 0.037 | 0.791 | 0.094

REML | 0.199 | 0.028 | 0.800 | 0.021 | 0.250 | 0.037 10,796 | 0.094

ANOVA | 0.201 | 0.027 | 0.801 | 0.013 | 0.251 | 0.034 | 0.801 | 0.087

50 ML 0.200 | 0.027 | 0.801 | 0.013 ;{ 0.250 | 0.034 | 0.797 | 0.086

REML 0.201 | 0:.027 0.801 0.013 | 0.251 0.034 | 0.801 0.087
(Devami arkada)
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(5]

G2 6! 7 h?
ort SS ort sS ort SS ort SS
ANOVA | 0.223 | 0.154 0.777 0.128 | 0.299 | 0.216 | 0.842 | 0.481
8 ML 0.192 | 0.137 0.776 0.127 {1 0.238 | 0.192 | 0.751 | 0.453
REML 0.224 | 0.153 0.776 0128 | 0300 | 0.214 | 0.846 | 0.474
ANOVA | 0.233 | 0.132 0.779 0.088 | 0.303 | 0.178 | 0.888 | 0.392
16 ML 0.205 | 0.119 0.779 0.088 | 0.266 | 0.160 | 0.796 | 0.373
0.9 10 REML 0.233 | 0.132 0.779 0.088 | 0.303 | 0.177 | 0.878 | 0.392
ANOVA | 0.226 | 0.127 0.776 0.080 | 0.295 | 0.172 | 0.862 | 0.375
20 ML 0.199 | 0.114 0.776 0.080 | 0.260 | 0.155 | 0.783 | 0.357
REML 0.226 | 0.127 0.776 0080 | 0.295 | 0.172 | 0.862 | 0.375
ANOVA | 0.231 | 0.116 0.775 0.049 | 0.299 | 0.150 | 0.884 | 0.327
50 ML 0.206 | 0.104 0.775 0.049 | 0.267 | 0.135 | 0.811 0.310
REML 0.231 [ 0.116 0.775 0.049 1 0.299 | 0.150 | 0.884 | 0.327
ANOVA | 0.223 | 0.091 0.778 | 0.085 | 0.291 | 0.129 | 0.872 | 0.296
8 ML 0.210 { 0.088 0.778 0.085 | 0.274 | 0.124 | 0.833 | 0.292
REML 0.223 | 0.091 0.778 0.085 [ 0.291 1 0129 [ 0.872 | 0.296
ANOVA | 0.221 | 0.079 0.775 0.056 | 0.287 | 0.104 | 0.871 | 0.248
i6 ML 0.210 | 0.076 0.775 0.056 | 0.272 | 0.100 9.838 0.244
0.9 25 REML 0.221 | 0.079 0.775 0.056 { 0.287 | 0.104 | 0.871 | 0.248
ANOVA | 0.223 | 0.081 0.775 0.050 | 0.289 { 0.108 | 0.876 | 0.250
ML 0.212 | 0.078 0.773 0.050 | 0.275 | 0.103 | 0.844 | 0.245

&

h? y " Yoéntem

20 REML | 0.223 | 0.081 | 0.775 | 0.050 { 0.289 | 0.108 | 0.876 | 0.250
ANOVA | 0.227 | 0.070 | 0.775 | 0.031 { 0.293 | 0.090 | 0.892 | 0.210
50 ML 0.217 | 0.067 | 0775 | 0.031 | 0.281 | 0.086 | 0.863 | 0.206

REML | 0.227 | 0.070 | 0.775 | 0.031 | 0.293 | 0.090 | 0,892 | 0.210
1 ANOVA | 0.224 | 0.066 | 0.775 | 0.059 | 0.292 | 0.092 | 0.888 | 0.217
8 ML 0.218 | 0.065 | 0.775 | 0.059 | 0.284 [ 0.091 | 0.869 | 0.216
REML | 0.224 | 0.066 | 0.775 | 0.059 | 0.292 | 0.092 | 0.888 | 0.217
ANOVA | 0.230 | 0.060 | 0.776 | 0.042 ! 0.298 | 0.081 | 0.906 | 0.187
ML 0.224 | 0.059 | 0.776 | 0.042 | 0.290 | 0.079 | 0.889 | 0.185

0.9 50 P | REML. | 0.230 | 0.060 | 0.776 | 0.042 | 0.298 | 0.081 | 0.906 | 0.187
ANOVA | 0.226 | 0.056 | 0.775 | 0.037 { 0.293 | 0.075 | 0.896 | 0.177

20 ML 0.221 | 0.055 } 0.775 | 0.037 | 0.286 | 0.074 | 0.880 | 0.175

REML | 0.226 | 0.056 | 0.775 | 0.037 1 0.293 | 0.075 | 0.896 | 0.177

ANOVA | 0.226 | 0.050 { 0.775 | 0.022 | 0.292 | 0.064 | 0.896 | 0.153

50 ML 0.221 1 0.049 | 0.775 | 0.622 | 0.286 | 0.063 | 0.881 | 0.151

REML [ 0.220 { 0.050 | 0.775 | 0.022 | 0.292 | 0.064 | 0.896 | 0.153

ANOVA | 0.226 | 0.050 | 0.776 | 0.046 | 0.292 | 0.068 | 0.895 | 0.162

8 ML 0.222 } 0049 | 0.776_| 0.046 | 0.287 | 0.067 | 0.883 | 0.161

REML 0.226 | 0.050 | 0.776 | 0.046 | 0.292 | 0.068 | 0.895 | 0.162

ANOVA ] 0.223 | 0.044 | 0.775 | 0.031 | 0.288 | 0.059 | 0.888 | 0.139

16 ML 1022070043 | 0775 | 0.031 | 0.284 | 0.058 | 0.878 | 0.138

0.9 80 REML | 0.223 | 0.044 | 0.775 | 0.03] | 0.288 | 0.059 | 0.888 | 0.139
) ANOVA | 0.225 | 0.042 | 0.775 | 0.029 | 0.291 | 0.057 | 0.896 | 0.136
20 ML 0.222 | 0.042 | 0.775 | 0.029 | 0.287 | 0.056 | 0.886 | 0.135

REML ] 0.225 [ 0.042 | 0.775 | 0.029 | 0.291 | 0.057 | 0.8Y6 | 0.136

ANOVA | 0.224 | 0.037 | 0.776 | 0.017 | 0.289 | 0.048 | 0.892 | 0.113

50 ML 0.221 1 0.036 | 0.776 ] 0.017 { 0.285 | 0.048 | 0.883 | 0.114

REML | 0.224 { 0.037 | 0.776 | 0.017 | 0.289 | 0.048 | 0.892 | 0.115
(Devamu arkada)
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A2 A2 - -
h? ¥ a7 Yontem O . 4 A’
ort ss ort ss ort ss orn ss
ANOVA | 0.225 | 0.046 | 0777 | 0.043 | 0.291 | 0.064 | 0.895 | 0.152
8 ML 0.222 | 0.046 0.777 0.043 | 0.287 | 0.064 | 0.885 | 0.151
REML 0.225 | 0.046 0.777 0.043 | 0.291 | 0.064 | 0.893 0.152
ANOVA | 0222 1 0.039 | 0.775 | 0.028 | 0.287 | 0.052 | 0.887 | 0.124
16 ML 0.219 | 0.039 | 0.775 0.028 | 0.283 | 0.051 | 0.878 | 0.123
0.9 100 REML 0.222 | 0.039 0.775 0.028 | 0.287 | 0.052 | 0.887 | 0.124
) ANOVA | 0.225 | 0.037 { 0.775 | 0.025 | 0.291 | 0.050 | 0.898 | 0.119
20 ML 0223 |1 0037 | 0.775 0.025 | 0.288 | 0.050 | 0.890 | 0.119
REML 0.225 | 0.037 0.775 0.025 1 0291 | 0.050 | 0.898 | 0.119
ANOVA | 0.223 | 0.035 0.776 0.015 | 0.288 | 0.045 | 0.890 | 0.108
50 ML 0.221 |1 0.034 | 0.776 0.015 | 0.285 | 0.045 | 0.883 | 0.108
REML 0.223 | 0.035 0.776 0013 1 0.288 | 0.045 | 0.890 | 0.108
ANOVA | 0.222 | 0.037 | 0.776 | 0.035 | 0.286 | 0.051 | 0.885 | 0.123
8 ML 0.220 | 0.037 | 0.776 0.035 | 0.283 | 0.051 { 0.879 | 0.123
REML 0.222 1 0.037 | 0.776 | 0.035 ] 0.286 | 0.051 | 0.885 | 0.123
ANOVA | 0.226 | 0.032 | 0.775 | 0.024 | 0.292 | 0.043 | 0.900 | 0.102
16 ML 0.224 0.032 0.77.? 0.024 | 0.289 | 0.043 | 0.8934 | 0.102
0.9 150 REML 0.226 | 0.032 0.775 0.024 | 0.292 | 0043 | 0.900 | 0.102
; ANOVA | 0.224 | 0.031 0.775 | 0.020 1 0.290 | 0.042 | 0.896 | 0.100
20 ML 0.223 | 0.031 0.775 0.020 | 0.288 | 0.042 | 0.890 | 0.100
REML | 0.224 | 0.031 | 0.775 | 0.020 | 0.290 | 0.042 | 0.896 | 0.100
ANOVA | 0.226 | 0.030 | 0.776 | 0.013 | 0.292 | 0.039 | 0.901 | 0.094
50 ML 0.225 | 0.030 | 0.776 0.013 | 0.290 | 0.039 | 0.896 | 0.093
REML 0.226 | 0.030 0.776 0.013 | 0.292 | 0.03Y | 0.901 | 0.094
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49

olasiliklan
2

h " 10 75 50 80 100 150
. 0406 | 0344 | 0224 | 0146 | 0118 0.104
©0.409) | (0.305) | (0.215) | (0.152) | (©.123) | (0.075)

s 0290 | 0152 | 0006 | 0028 | 0.004 0.002
ol 0300) | (0.157) | (0.066) | (0.026) | (0.014) | (0.003)
‘ 0 0250 | 0116 | 0026 | 0010 | 0.002 0.000
©257) | 0111 | 0.035) | (0.010) | (0.004) | (0.001)

" 0.064 | 0006 | 0000 | 0000 | 0.000 0.000
(0.086) | (0.008) | (0.000) | (0.000) | (0.000) | (0.000)

. 0300 | 0178 | 0070 | 0018 | 0016 | 0.006
©297) | (0.156) | (0.067) | (0.027) | (0.015) | (0.004)

iy 0.146 | 0052 | 0002 | 0000 | 0000 | 0000
02 (0.159) | (0.037) | (0.004) | (0.000) | (0.000) | (0.000)
‘ " 0.108 | 0002 | 0000 | 0000 | 0000 | 0000
(0.118) | (0.018) | (0.001) | (0.000) | (0.000) | (0.000)

" 0014 | 0000 | 0000 | 0000 | 0000 | 0000
0.019) | (0.000) | (0.000) | (0.000) | (0.000) | (0.000)

; 0230 | 0082 | 0020 | 0004 | 0002 | 0002
©213) | 0.075) | 0.017 | (0.003) | (0.001) | (0.000)

s 0.082 | 0016 | 0000 | 0000 | 0000 | 0000
03 ©0.086) | (0.008) | (0.000) | (0.000) | (0.000) | (0.000)
: " 0.060 | 0002 | 0000 | 0000 | 0000 | 0000
©0.057) | (0.003) | (0.000) | (0.000) | (0.000) | (0.000)

5% 0.000 | 0000 | 0000 | 0000 | 0000 | 0000
(0.006) | (0.000) | (0.000) | (0.000) | (0.000) | (0.000)

: 0.176 | 0036 | 0002 | 0000 | 0000 | 0000
©.152) | (0.034) | (0.004) | (0.000) | (0.000) | (0.000)

s 0.046 | 0002 | 0000 | 0000 | 0000 | 0000
04 0.048) | (0.002) | (0.000) | (0.000) | (0.000) | (0.000)
' 0 0.032 | 0000 | 0000 | 0000 | 0000 | 0000
©0.029) | (0.001) | (0.000) | (0.000) | (0.000) | (0.000)

50 0.000 | 0.000 | 0000 | 0000 | 0000 | 0000
0.002) | (0.000) | (0.000) | (0.000) | (0.000) | (0.000)

] 0.120 | 0016 | 0000 | 0000 | 0000 | 0.000
(0.108) | (0.015) | (0.001) | (0.000) | (0.000) | (0.000)

o 0028 | 0000 | 0000 | 0000 | 0000 | 0000
05 (0.028) | (0.000) | (0.000) | (0.000) | (0.000) | (0.000)
' ” 0.008 | 0.000 | 0000 | 0000 | 0000 | 0000
0.016) | (0.000) | (0.000) | (0.000) | (0.000) | (0.000)

" 0.000 | 0000 | 0000 | 0000 | 0000 | 0.000
©.001) | (0.000) | (0.000) | (0.000) | (0.000) | (0.000)

(Devami arkada)
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2
h n 10 75 50 80 100 150
. 0036 | 0004 | 0000 | 0000 | 0000 | 0000
©077) | (0.007) | (0.000) | (0.000) | (0.000) | (0.000)
> 0.026 | 0000 | 0000 | 0000 | 0000 | 0000
06 ©.016) | (0.000) | (0.000) | ©000) | (0.000) | (0.000)
: " 0.004 | 0000 | 0000 | 0000 | 0000 | 0000
0.009) | (0.000) | (0.000) | (0.000) | (0.000) | (0.000)
" 0.000 | 0000 | 0000 | 0000 | 0000 | 0000
(0.000) | (0.000) | (0.000) | (0.000) | (0.000) | (0.000)
. 0.064 | 0002 | 0000 | 0000 | 0000 | 0000
©.055) | (0.003) | (0.000) | (©.000) | (0.000) | (0.000)
> 0014 | 0000 | 0000 | 0000 | 0000 | 0000
07 ©.010) | (0.000) | (0.000) | (0.000) | (0.000) | (0.000)
‘ P 0.004 | 0000 | 0000 | 0000 | 0000 | 0000
0.005) | (0.000) | (0.000) | (0.000) | (0.000) | (0.000)
" 0.000 | 0000 | 0000 | 0000 | 0000 | 0000
©.000) | (0.000) | (0:000) | (0.000) | (0.000) | (0.000)
5 0.044 | 0000 | 0000 | 0000 | 0000 | 0000
©.039) | 0.000) | (0.000) | (0.000) | (0.000) | (0.000)
» 0.006 | 0000 | 0000 | 0000 | 0000 | 0000
03 0.006) | (0.000) | (0.000) | (0.000) | (0.000) | (0.000)
: 0 0004 | 0000 | 0000 | 0000 | 0000 | 0.000
0.003) | (0.000) | (0.000) | (0.000) | (0.000) | (0.000)
” 0.000 | 0000 | 0000 | 0000 | 0000 | 0000
0.000) | (0.000) | (0.000) | (0.000) | (0.000) | (0.000)
. 0.026 | 0000 | 0000 | 0000 | 0000 | 0000
©.028) | (0.000) | (0.000) | (0.000) | (0.000) | (0.000)
P 0.006 | 0.000 | 0.000 | 0000 | 0000 | 0000
09 (0.004) | (0.000) | (0.000) | (0.000) | (0.000) | (0.000)
” 0.000 | 0.000 | 0000 ] 0.000 | 0000 | 0000
©.002) | (0.000) | 0.000) | (0.0009 | (0.000) | (0.000)
" 0.000 | 0000 | 0000 | 0000 | 0006 | 0000
. ©0.000) | (0.000) | (0.000) | (0.000) | (0.000) | (0.000)
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0,3 1
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100
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60 70 80 920 100
Boga Sayisi (s)
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Sekil 4.1. Farkli kalitim dereceleri ( h°=0.1, 0.2, 0.3), farkl1 6l (#=8, 16, 25, 50) ve boga
sayilar1 (s ) i¢in ampirik ( ) ve teorik (----) negatif varyans olasihklari, p
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4.3. Seleksiyon indekslerine Ait Sonuglar

Farkh aile buyiikliikleri ve kalitim dereceleri i¢in optimal genetik ilerlemeler, R ,,

Cizelge 4.5°de verilmigtir. Bu ¢izelgeden optimal genetik ilerlemenin kalittm derecesi
ve dol sayisinin her ikisinin birden fonksiyonu oldugu gérilmektedir. Optimal genetik
ilerleme #* ve n arttikga artmaktadir. Fakat dol sayisimun artmas: ozellikle disiik kalium

dereceleri igin, etkili olmakta ve genetik ilerlemenin daha fazla artmasina sebep

olmaktadir.

Bolium 4.1°de iiretilen farkh aile biiyiikliikkleri ve kalitim derecelerindeki veri setleri
icin, ANOVA, ML ve REML yontemleri ile 500 dongiiden olusan érneklerden elde
edilen tahmini, ft, ve basanilan, R“, genetik ilerlemelerin ortalama ve standart
sapmalan Cizelge 4.6’da sunulmustur. d

Bu cizelgeden de goriilebilecegi gibi, ANOVA ve REML yontemlerine ait R ve
R°’nin ortalama degerleri aile bilyiikligii veya kalitim derecesine bakilmaksizin
birbirinin tamamen aymsidir. Bunun nedeni, tahmini ve basarilan genetik ilerleme
degerlerini hesaplarken, kalitim derecesinin ANOVA tahmininin, A, 0-1 aralifi disina
distigtinde  uygun limit  degerine esitledikteﬁ sonra  kullamlmasindan
kaynaklanmaktadir. Yani, 6érmegin A*’nin negatif degerleri 0’a esitlendikten sonra

genetik ilerleme hesaplamalarinda kullanimgstir.

Cizelge 4.5. Farkh aile bayiklikleri (n=8, 16, 20, 50) ve kalitim derecelerinde (4°=0.1, 0.2,
0.3,04,0.5,0.6, 0.7, 0.8, 0.9) optimal genetik ilerlemeler, R

opt >
Rapl

h? n=38 n=16 n=20 n=>50
0.1 0.1144 0.1252 0.1202 0.1464
0.2 . 0.2208 0.2333 0.2375 0.2528
03 . 0.3220 0.3332 0.3367 0.3482
0.4 0.4201 0.4290 0.4315 0.4396
0.3 0.5164 0.5228 0.5245 0.5298
0.6 0.6119 0.6161 0.6172 - 0.6204
0.7 0.7075 0.7098 0.7104 0.7121
0.8 0.8036 0.8047 0.8049 0.8057
0.9 . 09010 0.9012 0.9013 0.9015

ta
| 2]



Cizelge 4.6’dan her (i yonteme gore elde edilen tahmini genetik ilerlemenin R, ’a
gore yukan dogru yanh ve basanlan genetik ilerlemenin ise R,,’a gore asagi dogru

yanlt oldugu gorilmektedir. Kagiitk 6rnek buayuklikleri igin bu yanlilik olduk¢a fazla
oldugu halde yeterli miktarlardaki verilerle ¢ok az yanlilik elde edilir. Tahmini genetik

ilerleme, é, A*’nin degerine olduk¢a duyarhdir, ginki f?, };Z’ye ve aynt zamanda

fenotipik standart sapmamin tahminine, &;, oransaldir. A* ve #’nin artmast R ve R,

arasindaki farkin daha da kigtlmesine sebep olur. R’nimn aksine, her iig yontemde de
kullarularak elde edilen basanlan genetik ilerleme, R, optimal genetik ilerlemeyi
gereginden daha az tahmin eder ve aile buyukliiga arttik¢a optimal genetik ilerlemeye

yaklasir. Ornek biiyiikliigiiniin artmast ile birlikte R ve R® arasindaki fark da gittikce

azalir.

Farkit kalitim dereceleri ve aile buyikliklerinde optimal genetik ilerlemenin ML ve
REML tahmin edicileri ile elde edilen basarilan genetik ilerlemelerle karsilastirnlmast
Sekil 4.2°de gosterilmistir. Bu ybntemlerle- elde edilen R“’lar birbirine ¢ok yakimn
olduklarindan sekildeki noktali ¢izgi her iki yonteme gore elde edilen basarilan genetik
ilerlemeyi temsil etmektedir. Sekil 4.2°den de gorildigi iizere genetik ilerleme kalitim
derecesinin bir fonksiyonudur. Boga sayisimn artmast ile basarilan genetik ilerleme
optimal genetik ilerlemeye yaklagmaktadir. Ayrica kalitim derecesi ve boga sayisi sabit
tutulup dél sayisi arttirddiginda genetik ilerlemede artis gozlenmektedir. Boga sayisimn
ve dollerinin fazla olmasi, 6rneklem genigliginin artmasina bagh olarak seleksiyon
indekslerinin olugturulmas: i¢in gerekli tahminlerin daha gergekgi bir gsekilde eldesine
olanak saglar. Daha gercek¢i indeksler dogru bogalanin segilmesi olasih@ini yiikseltir,
Bu bogalarin dolleride daha yiiksek genetik ilerlemenin elde edilmesinde rol oynarlar ve

sonug olarak bagarlan genetik ilerleme optimal genetik ilerlemeye yaklagir.



Cizelge 4.6. Degisik aile bilyikliiklerinde ANOVA, ML ve REML ydntemleri ile elde edilen
tahmini, R, ve basanlan, R“, genetik ilerlemelere ait ortalama (Ort) ve standart

sapmalar (SS)
TANOVA ML T REML
R Rt’l ) R Rd R‘ Ra
2 | on | ss [on | ss |on | 8s |On | sS|on | ss | oOn| SS

s~10n-8
0.1 0.165 [0215[0.11310.002 [0.121 10186 [ 0.114 [ 0.002 ] 0.165 1 0.215 [ 0.113 | 0.002
0.2 | 0242 (0266 0.218 | 0.004 | 0.187 1 0.235 [ 0.219 1 0.003 | 0.242 | 0.266 | 0.218 | 0.004
0.3 | 0.325 [ 0.3130.3170.006 | 0.261 {0.279 | 0.318 { 0.005 | 0.325 | 0.313 | 0.317 | 0.006
04 [ 0412 (03560413 10.008 ] 0.340 [ 0.320 { 0.412 ] 0.007 { 0.412 | 0.336 | U.413 | 0.008
0.5 0.501 10.39710.506 | 0.010 | 0.420 | 0.361 | 0.505 | 0.011 ] 0.501 | 0,397 | 0.506 | 0,010
0.6 | 0.594 [ 0.436(0.598 ( 0.014 | 0.505 | 0.397 | 0.597 [ 0.015 ] 0.594 | 0.436 | 0.598 | 0.014
07 | 0689 [0473]0.690]0.018[0.592 0432 [0.688 |0.021 | 0.689 | 0473 |0.690 | 0.018
08 | 078 10512 0,782 1 0.024 | 0.681 | 0.468 | 0.780 | 0.027 | 0.786 | 0.512 | 0.782 | 0.024
0.9 | 0.885 [0.55010.876 | 0.030 | 0.771 | 0.503 | 0.873 | 0.03+ | 0.885 | 0.550 | 0.876 | 0.030
s=10n=16
0.1 0.140 [ 0.148 [ 0.124 [ 0.002 ] 0.108 | 0.131 [ 0.124 [ 0.002 | 0.140 | 0,148 | 0.124 | 0.002
0.2 | 0.238 {0.190|0.229 | 0.004 | 0,196 | 0.173 | 0.229 | 0.004 | 0.238 { 0.190 | 0.229 | 0.004
0.3 0.335 [0.22910.326 | 0.007 |.0.285 1 0.210 | 0.326 | 0.007 | 0.335 | 0.229 | 0.326 | 0.007
0.4 | 0433 [0.266]0.419(0.01110.37410.244 { 0418 [ 0.012 | 0.433 10.266 | 0.419 | 0.011
0.5 | 0.529 {0.304 | 0.510 | 0.016 | 0.463 | 0.278 | 0.509 | 0.017 | 0.529 | 0.304 | 0.510 [ 0.016
06 | 0625 10.343|0.6001{0.021]0.552 {0.31310.5399|0.023 | 0.625 } 0.343 | 0.600 | 0.021
07 [ 0722 10.383]0.691 [ 0.026 | 0.640 | 0.350 | 0.689 | 0.029 | 0.722 | 0.383 | 0.691 | 0.026
0.8 | 0.820 | 0.425(0.783 [ 0.032]0.729 1 0.387 | 0.780 | 0.036 | 0.820 | 0.425 } 0.783 | 0.032
0.9 | 0920 [0.468 | 0.877 | 0.037 [ 0.821 | 0.425 [ 0.874 | 0.042 | 0.920 | 0.468 | 0.877 | 0.037
s=10n=20
0.1 0.132 {0.13710.127 |1 0.003 { 0.104 | 0.123 | 0.128 | 0.002 | 0.132 { 0.137 | 0.127 | 0.003
0.2 10228 [0.180[0.233]0.005(0.190{0.164 { 0.233 | 0.005 | 0.228 | 0.180 { 0.233 { 0.005
0.3 | 0.325 10.21710.329 ] 0.009 | 0.279 { 0.200 | 0.329 ] 0.009 | 0.325 | 0.217 | 0.329 | 0.009
04 | 0.419 | 0.254]0.421 [0.013 | 0.366 | 0.233 | 0.420 | 0.014 | 0.419 | 0.254 | 0.421 } 0.013
0.5 [.0514 [0.290[0.511]0.017]0.45310.266 { 0.509 | 0.019 | 0.514 | 0.290 [ 0.511 | 0.017
0.6 | 0.608 |0.327]0.60110.022[0.54010.299 | 0.599 | 0.024 | 0.608 | 0.327 | 0.601 | 0.022
0.7 | 0.704 {0.366 | 0.692 | 0.026 | 0.627 | 0.334 | 0.689 | 0.029 | 0.704 | 0.366 ] 0.692 | 0.026
0.8 | 0.800 [ 0407 |0.784 | 0.030 | 0.716 { 0.370 | 0.781 | 0.034 | 0.800 | 0.407 | 0.784 | 0.030
09 | 0.898 10449 0.878 1 0.035 | 0.805 | 0.408 | 0.874 | 0.040 | 0.898 | 0.449 | 0.878 | 0.035
s=10n=50 )
0.1 | 0.142 |0.097 | 0.144 [ 0.003 | 0.121 | 0.091 { 0.144 | 0.003 | 0.142 | 0.097 | 0.144 | 0.003
0.2 | 0.250 10.131]0.247 | 0.006 | 0.222 | 0.122 { 0.247 | 0.006 | 0.250 | 0.131 | 0.247 | 0.006
03 {0349 {0.165[0.340[0.010 [0.314[0.152[0.340 [ 0.010} 0.349 [ 0.165] 0.340 | 0.010
04 | 0444 [0.200]0.429]0.013 0401 }10.183]0.428 | 0014 ! 0444 ]0.200] 0429 [ 0.013
0.5 0537 1023710517 (0.017 10486 | 0.216 | 0.516 | 0.019} 0.537 [ 0.237 | 0.317 | 0.017
0.6 | 0.630 |0.276 | 0.606 | 0.020 | 0.571 | 0.250 | 0.604 | 0.023 | 0.630 | 0.276 | 0.606 | 0.020
0.7 | 0.725 {0.316 | 0.696 | 0.024 | 0.657 | 0.286 [ 0.693 | 0.027 | 0.725 | 0.316 | 0.696 | 0.024
0.8 | 0.821 [0.357]0.787]0.027 1 0.744 1 0.323 | 0.784 | 0.031 | 0.821 | 0.357 | 0.787 | 0.027
0.9 10919 [0.400[0.882 | 0.031 { 0.834 | 0.362 [ 0.878 | 0.036 | 0.919 | 0.400 | 0.882 | 0.031
{Devamu arkada)




Cizelge 4.6.” min Devanu

ANOVA ML REML
R RY R R’ R R
h* | on | ss [on | ss |on | ss]on]ss |on] ss|on]| ss
s 25n 8
0.1 0.134 10.150 [0.114 [0.001 [0.116 [ 0.140 [ 0.114 [ 0.001 J0.134 [0.150 [ 0.134 [ 0.150
0.2 0.218 10.185]10.219 ] 0.002 [ 0.194 [ 0.176 | 0.219 ] 0.002 | 0.218 [ 0. 185 1 0.219 | 0.002
0.3 0310 10.211]10.319]0.003 [ 0.282 | 0.204 | 0.319 ] 0.003 [ 0.310 [ 0.211 ] 0.319 | 0.003
0.4 | 0405 10.232 |0.416 | 0.005 | 0.374 [ 0.225 [ 0.416 [ 0.005 | 0.405 | 0.232 | 0.416 | 0.005
0.5 | 0.501 10.251]0.511]0.007 | 0.467 | 0.243 | 0.511 | 0.007 [ 0.501 | 0.251 | 0.511 | 0.007
0.6 | 0.597 10.269]0.605 | 0.009 | 0.561 | 0.261 | 0.6035 | 0.009 | 0.597 | 0.269 | 0.605 | 0.009
0.7 | 0.694 |0.288 ]0.700 | 0.010 | 0.654 | 0.279 | 0.699 | 0.011 | 0.694 | 0.288 | 0.700 | 0.010
0.8 | 0.790 [0.308 0.795 | 0.012 | 0.748 | 0.298 | 0.794 [ 0.013 | 0.790 | 0.308 | 0.795 | 0.012
0.9 | 0.889 [0.329[0.891 | 0.013 | 0.843 [0.318 | 0.891 [ 0.014 | 0.889 | 0.329 | 0.891 | 0.013
s=25n=16
0.1 T 0121 [0.103 [0.124 | 0.001 | 0.108 ] 0.099 | 0.124 [ 0.001 | 0.121 [ 0.103 | 0.124 | 0.001
0.2 | 0222 |0.129 | 0.231 | 0.002 | 0.205 | 0.124 | 0.231 | 0.002 | 0.222 | 0.129 | 0.231 | 0.002
0.3 | 0320 |0.148|0.330 | 0.005 | 0.300 | 0.144 [ 0.329 | 0.005 | 0.320 | 0.148 | 0.330 | 0.005
0.4 | 0415 10.167[0.424 { 0.007 | 0.393 1 0.162 | 0.424 [ 0.007 ] 0.415 [ 0.167 | 0.424 | 0.007
0.5 0.509 1 0.187{0.517 10.009 [ 0.483 [ 0.181 [ 0.516 [ 0.009 | 0.509 [ 0.187 | 0.517 | 0.008
06 | 0.601 [0.20810.609 | 0.010 [ 0.573 | 0.201 [ 0.609 [ 0.011 | 0.601 | 0.208 | 0.609 | 0.010
0.7 | 0.695 10.230]0.702 | 0.012 | 0.663 | 0.222 [ 0.701 [ 0.013 [ 0.695 {0.230 [ 0.702 [ 0.012
08 | 0.78% |0.253]0.796 | 0.014 | 0.754 | 0.244 | 0.795 | 0.015 | 0.789 | 0.253 | 0.796 | 0.014
0.9 | 0.885 [0.277[0.891 | 0.016 | 0.847 | 0.267 | 0.891 | 0.017 | 0.885 | 0.277 | 0.891 | 0.016
5=25 n=20 |
0.1 0.125 10.093{0.128 | 0.001 | 0.113 | 0.089 ] 0.128 | 0.001 | 0.125 [ 0.093 | 0.128 | 0.001
0.2 0.228 |0.119]0.235 | 0.003 | 0.212 [ 0.116 | 0.235 | 0.003 | 0.228 | 0.119 | 0.235 | 0.003
0.3 0.327 10.140]0.333 ] 0.005 [ 0.308 | 0.136 | 0.333 | 0.005 | 0.327 | 0.140 | 0.333 | 0.005
04 | 0422 [0.160 | 0.426 | 0.006 | 0.401 | 0.156 | 0.426 | 0.007 | 0.422 | 0.160 | 0.426 | 0.006
05 | 0515 |0.183 | 0.518 [ 0.008 | 0.491 [ 0.177 [ 0.518 | 0.009 | 0.515 | 0.183 | 0.518 | 0.008
0.6 | 0.608 ]0.206|0.610 [ 0.010 | 0.581 | 0.199 | 0.609 | 0.010 | 0.608 | 0.206 | 0.610 | 0.010
0.7_| 0.701 | 0.2310.702 | 0.011 | 0.671 [ 0.223 [ 0.702 [ 0.012 | 0.701 | 0.231 | 0.702 | 0.011
08 | 0.795 |0.257[0.796 | 0.013 | 0.762 | 0.248 | 0.795 | 0.014 | 0.795 | 0.257 | 0,796 | 0.013
09 ] 0.892 [0.2840.891 | 0.014 | 0.85510.273 | 0.89]1 | 0.016 | 0.892 [ 0.284 ] 0.891 | 0.014
5§=25 n=30 '
01 | 0.144 ]0.059]0.145 | 0.001 | 0.135 [ 0.038 | 0.145 [ 0.001 | 0.144 [ 0.059 | 0.145 | 0.001
0.2_| 0251 | 0.076 | 0.251 [ 0.003 | 0.240 | 0.074 | 0.251 | 0.003 | 0.251 | 0.076 | 0.251 | 0.003
0.3 | 0.348 [0.096 | 0.345 | 0.004 | 0.334 | 0.093 | 0.345 | 0.005 | 0.348 | 0.096 | 0.345 | 0.00+
04 | 0440 |0.118|0.435 | 0.006 | 0.423 | 0.114 | 0.435 [ 0.006 | 0.440 | 0.118 | 0.435 | 0.006
0.5 | 0531 [0.190]0.525 [ 0.007 | 0.512 | 0.135 | 0.524 | 0.008 | 0.531 | 0.130 | 0.523 | 0.007
0.6 | 0623 |0.164]0.614 | 0.009 | 0.600 | 0.158 | 0.614 | 0.010 [ 0.623 | 0.164 | 0.614 | 0.009
07 | 0716 [0.189]0.705 | 0.010 [ 0.689 1 0.182 | 0.705 | 0.011 | 0.716 | 0.189 { 0.705 | 0.010
0.8 | 0.810 [0.214 0,798 | 0.012 | 0.780 ] 0.206 | 0.798 | 0.013 | 0.810 [ 0.214 | 0.798 | 0.012
0.9 [ 0.907 [ 0.241 0893 | 0.013 | 0.873 [ 0.232 | 0.893 | 0.015 | 0.907 | 0.241 | 0.893 | 0.013

(Devami arkada)
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ANOVA ML REML

R R* R R® R R

h* | ot | ss [ot | ss |om | SS |on | Ss |oOm | SS |or| SS
‘ ' s=30n=8
0.1 0.121 10.114]0.114]0.001 [ 0.111 1 0.110} 0.114 [ 0.001 | 0.121 | 0.114 [ 0,114 | 0.001
0.2 0.215 [ 0141 (0.220 { 0.001 { 0.202 | 0.138 | 0.220 { 0.001 1 0.215 [ 0.141 | 0.220 | 0,001
0.3 0.313 {0.158(0.320 | 0.002 | 0.299 [ 0.156 [ 0.320 | 0.002 | 0.313 { 0.1538 { 0.320 | 0.002
04 | 0.412 [0.170 | 0,418 | 0.003 | 0.396 | 0.168 [ 0.417 | 0.003 | 0.412 | 0.170 | 0.418 | 0.003
0.5 0.509 [0.1820.513 | 0.004 | 0.492 [ 0.180 | 0.513 | 0.004 { 0.509 | 0.182 | 0.513 | 0.00+4
0.6_| 0.605 | 0.195 | 0.608 | 0.005 | 0.587 | 0.192 | 0.608 | 0.005 | 0.605 | 0.195 | 0.608 | 0.005
0.7 | 0.702 | 0.209 | 0.703 | 0.005 | 0.682 | 0.205 | 0.703 | 0.006 | 0.702 | 0.209 | 0.703 | 0.003
0.8 0.799 10.223 0,799 { 0.006 | 0.777 | 0.219 [ 0,799 [ 0.006 | 0.799 | 0.223 | 0.799 | 0.006
0.9 | 0.897 | 0.238 ] 0.896 | 0.006 | 0.87+ | 0.23+ | 0.896 | 0.007 | 0.897 | 0.238 | 0.896 | 0.006
s=50n=16
0.1 | 0.127 [ 0.080]0.125 | 0,001 [ 0.120 [ 0.079 ] 0.125 ] 0.001 | 0.127 [ 0.080 ] 0,125 | 0.001
0.2 | 0.237 |0.09 ] 0.232 0,002 | 0.228 | 0.095 | 0.232 | 0.002 | 0.237 | 0.096 | 0.232 | 0.002
0.3 | 0.339 ] 0.109]0.331 | 0.002 | 0.329 | 0.108 | 0.331 | 0.002 | 0.339 [ 0.109 | 0.331 | 0.002
0.4 0.436 [0.124]0.426 | 0.003 | 0.425 1 0.122 | 0.426°1 0.003 | 0.436 | 0.124 | 0.426 | 0.003
0.5 | 0.532 ] 0.140]0.520 ] 0.004] 0.519 ] 0.138 | 0.520 | 0,004 | 0.332 | 0.140 | 0.520 | 0.004
0.6_| 0.627 |0.1570.613 [ 0.005 | 0.613 [ 0.154 [ 0.612 | 0.003 | 0.627 | 0.157 | 0.613 | 0.003
0.7 | 0,723 [0.174] 0,706 | 0.005 ] 0.707 ] 0.171 | 0.706 | 0.005 | 0.723 | 0.174 | 0.706 | 0.005
0.8 | 0.819 | 0.192 0,800 | 0.006 | 0.802 | 0.189 | 0.800 | 0.006 | 0.819 | 0.192 | 0.800 | 0.006
0.9 [ 0.917 |0.211] 0.896 | 0.006 | 0.898 | 0.207 | 0.896 | 0.006 | 0.917 | 0.211 | 0.896 | 0.006
s=30n=20 .
0.1 [ 0.129 [0.069 [0.129 [ 0,001 [ 0.123 | 0.068 [ 0.129 [ 0.001 | 0.129 [ 0.069 | 0.129 | 0.001
0.2 | 0.238 | 0.083 | 0.236 | 0.002 | 0.230 | 0.082 | 0.236 | 0.002 | 0.238 | 0.083 | 0.236 | 0.002
0.3 0.338 |0.097(0.335{0.003 | 0.329 { 0.095 { 0.335 | 0.003 | 0.338 { 0.:097 { 0.335 | 0.003.
0.4 | 0.433 |0.112]0.429 | 0.003 | 0.423 [ 0.110 | 0.429 | 0.004 | 0.433 [0.112 | 0.429 | 0.003
0.5 | 0.527 |0.127]0.522 | 6.004 | 0.515 | 0.125 | 0.521 | 0.004 | 0.527 | 0.127 | 0.522 | 0.004
0.6 | 0.620 | 0.134 | 0.614 | 0.005 | 0.607 | 0.141 | 0.614 | 0.005 | 0.620 [ 0.144 | 0.614 | 0.005
0.7_| 0.714 | 0.1610.706 | 0.006 | 0.699 | 0.158 | 0.706 | 0.006 | 0.714 | 0.161 | 0.706 | 0.006
0.8 | 0.809 | 0.179 ] 0.801 | 0.007 | 0.792 | 0.176 | 0.800 | 0.007 | 0.809 | 0.179 | 0.801 | 0.007
0.9 0.906 | 0.198 ] 0.897 { 0.007 | 0.887 | 0.194 | 0.896 | 0.008 | 0.906 | 0.198 | 0.897 | 0.007

5=30 =30 '
h* | o [ ss o] ss|om| ss |on|Ss|on|ss|on| ss

0.1 | 0.146 [ 0.041]0.146{0.001 | 0.142 1 0.040 | 0.146 | 0.001 | 0.146 | 0.041 | 0.146 | 0.00]
0.2 | 0.253 {0.053]0.25210.002 | 0.248 | 0.053 | 0.252 | 0.002 | 0.253 | 0.053 | 0.252 | 0.002
0.3 | 0.349 [0.068 | 0.346 | 0.002 | 0.342 |{ 0.067 | 0.346 | 0.002 | 0.349 | 0.068 | 0.346 | 0.002
0.4 | 0.441 [0.083[0.437 [0.003 | 0.432 [ 0.082 | 0.437 | 0.003-| 0.441 | 0.083 | 0.437 | 0.003
0.5 | 0.531 10.100[0.527(0.004 | 0.521]0.098 | 0.527 [ 0.004 | 0.531 [ 0.100 | 0.527 | 0.004
0.6 | 0.622 [0.117]0.617}0.005]0.611]0.114]0.617 ] 0.005 ] 0.622 | 0.117 | 0.617 | 0.005
0.7 { 0.714 [0.134{0.709 [ 0.006 | 0.714 | 0.134 | 0.709 | 0.006 | 0.714 | 0.134 | 0.709 | 0.006
08 | 0.808 [0.153]0.8020.006]0.793 | 0.150 | 0.802 | 0.007 | 0.808 | 0.153 | 0.802 | 0.006
09 | 0904 [0.172{0.897!{0.007 | 0.888 { 0.169 | 0.897 | 0.007 | 0.904 | 0.172 | 0.897 | 0.007

(Devamu arkada)




Cizelge 4.6.” nin Devamu

ANOVA ML REML

A ~ -

R R* R R* R R

h* | O [ ss Jon | ss [on [ss [on|ss{on]ss|on] ss
5=80n=8
0. | 0116 0.092 [0.114 [ 0.000 [ 0.116 | 0.092 [ 0.114] 0.000 | 0.116 | 0,092 | 0.114 | 0.000
0.2 | 0.217 {0.10710.220 { 0.001 ] 0.208 | 0.106 | 0.220 | 0.001 | 0.217 | 0.107 | 0.220 | 0.001
0.3 | 0.318 [0.116]0.321 ] 0.001]0.309 | 0.115 | 0.321 [ 0.001 | 0318 | 0.116 | 0.321 | 0.001
0.4 | 0417 [0.124]0.419 [ 0.002 | 0407 | 0.123 | 0.419 | 0.002 [ 0417 | 0.124 | 0.419 | 0.002
0.5 | 0.514 [0.133]0.515]0.002 | 0.503 | 0.131 | 0.515 | 0.002 | 0.514 | 0.133 | 0.515 | 0,002
0.6_| 0.610 |0.142 | 0.610 | 0.003 | 0.599 | 0.141] 0.610 | 0.003 [ 0.610 | 0.142 | 0.610 | 0.003
0.7 | 0.707 [0.153 | 0.705 | 0.003 | 0.694 | 0.152 | 0.705 | 0.003 | 0.707 | 0.153 | 0.705 | 0.003
0.8 | 0.804 |0.164 | 0.801 | 0.003 |1 0.791 ] 0.163 [ 0.801 | 0.004 | 0.804 [ 0.164 | 0.801 | 0.003
0.9 | 0.902 [0.177]0.898 [ 0.004 | 0.888 [ 0.175 | 0.898 | 0.004 | 0.902 | 0.177 | 0.898 | 0.004
s=80n=16
0. ] 0.121 ] 0.063 ] 0.125 [ 0.000 | 0.117 ] 0.062 | 0.125 ] 0.000 | 0.121 [ 0.063 | 0.125 | 0.060
0.2 | 0.228 |0.071]0.233 | 0.001 | 0.223 | 0.071 | 0.233 | 0.001 | 0.238 [ 0.071 | 0.233 | 0.001
0.3 | 0.328 [0.0800.332]0.002 | 0.322 [ 0.079 | 0.332 | 0.002 | 0.328 | 0.080 | 0.332 | 0.002
0.4 | 0423 |0.090 [ 0.428 [ 0.002 | 0.416 | 0.089 | 0.428 | 0.002 [ 0.423 | 0.090 | 0.428 | 0.002
05 | 0,517 |0.1010.521]0.002 | 0.509 | 0.100 | 0.521 | 0.002 | 0.517 | 0.101 | 0.521 ] 0.002
0.6_| 0.610 [0.113 | 0.614 | 0.003 | 0.601 | 0.112 | 0.614] 0.003 | 0.610 | 0.113 | 0.614 | 0.003
0.7 | 0.703 [0.126 | 0.708 { 0.003 | 0.693 | 0.125 | 0.708 | 0.003 | 0.703 | 0.126 | 0.708 | 0.003
0.8 | 0.797 [0.140 ] 0.802 [ 0.003 | 0.787 | 0.138 | 0.802 | 0.004 | 0.797 | 0.140 | 0.802 | 0.003
0.9 | 0.894 |0.154]0.899 | 0.004 | 0.882 | 0.152 | 0.899 [ 0.004 | 0.894 | 0.154 | 0.899 | 0.004
s=80n=20
0.1 ] 0.128 [0.055[0.129 [ 0.001 [ 0.123 [ 0.054] 0.129 | 0.001 ] 0.128 | 0,055 | 0.129 | 0.001
0.2 | 0.236 10.065(0.237 [ 0.001 | 0.231 | 0.064 | 0.237 | 0.001 { 0.236 | 0.065 | 0.237 | 0.001
0.3 0.335. 10.07510.336 | 0.002 [ 0.330 { 0.074 | 0.336 | 0.002 | 0.335 | 0.075{ 0.336 | 0.002
04 | 0431 [0.0860.430 | 0.002 | 0.424 [ 0.085 | 0.430 | 0.002 | 0.431 | 0.086 | 0.430 | 0.002
05 | 0.524 [0.097 | 0.523 [ 0.003 | 0.517 | 0.096 | 0.523 | 0.003 | 0.524 | 0.097 | 0.523 | 0.003
0.6_| 0.617 [0.109 [ 0.615 | 0.003 | 0.609 | 0.108 | 0.615 | 0.003 | 0.617 | 0.109 | 0.615 | 0.003
0.7 | 0.710_|0.122 [ 0.708 | 0.004 | 0.701 | 0.121 | 0.708 | 0.004 | 0.710 | 0.122 | 0.708 | 0.004
0.8_| 0.805 |0.1350.802 | 0.004 | 0.795 | 0.134 | 0.802 | 0.004 | 0.805 [ 0.135 | 0.802 | 0,004
0.9 [ 0.902 [0.149]0.899 ] 0.004 ] 0.890 [ 0.148 | 0.899 | 0.004 | 0.902 | 0.149 | 0.899 | 0.00%
=80 n=30 ‘
0.1 | 0.145 [0.030 | 0.146 [ 0.001 | 0.142 [ 0.030 [ 0.146 [ 0.001 | 0.145 [ 0.030 | 0.136 | 0.001
0.2 | 0.251 [0.0400.252 | 0.001 | 0.248 | 0.040 | 0.252 | 0.001 | 0.251 | 0.040 | 0.252 | 0.001
0.3 | 0.346 | 0.051]0.337 [ 0.001 [ 0.342 | 0.050 | 0.347 | 0.001 ] 0.346 | 0.051 | 0.3+7 ] 0.001
0.4 | 0.437 [0.062|0.438 | 0.002 | 0.432 | 0.061 | 0.438 | 0.002 | 0.437 [ 0.062 | 0.438 | 0.002
0.5 | 0,527 [0.074]0.528 [ 0.002 | 0.521 | 0.073 | 0.528 | 0.002 [ 0.527 | 0.074 | 0.528 | 0.002
0.6 | 0.618 [0.0870.619 | 0.003 | 0.610 | 0.086 | 0.619 | 0.003 | 0.618 | 0.087 | 0.619 | 0.003
0.7 | 0.709 [0.100]0.710 | 0.003 | 0.701 | 0.099 | 0.710 [ 0.003 | 0.709 | 0.100 | 0.710 | 0.003
0.8 | 0.802 [0.114]0.804 | 0.003 | 0.793 | 0.112 | 0.803 | 0.003 | 0.802 | 0.11+] 0.804 | 0.003
0.9 | 0.898 [0.128]0.899 | 0.003 | 0.887 | 0.127] 0.899 | 0.00+ | 0.898 | 0.128 | 0.899 | 0.003

(Devami arkada)




Cizelge 4.6.” nin Devanu

ANOVA ML REML
R A R R R R R
nt | on. | ss |on | ss [om | SS |om | SS|on | ss|on]| ss
s=100 n=8
0.1 0.121 10.08710.114 [ 0.000 | 0.115[0.086 | 0.114 | 0.000 | 0.121 1 0.087 | 0.114 | 0.000
0.2 0.222 10.102 1 0.220 [ 0.001 { 0.215 1 0.101 | 0.220 | 0.001 { 0.222 { 0.102 | 0.220 | 0.001
0.3 0.323 (0.109 | 0.321 [ 0.001 [ 0.3150.109 | 0.321 { 0.001 | 0.323 { 0.109 | 0.321 |} 0.001
0.4 0.421 [0.1170.419 | 0.002 | 0.413 [ 0.116 [ 0.419 | 0.002 | 0.421 | 0.117 | 0.419 { 0.002
0.5 0.517 [0.125)0.515 [ 0.002 [ 0.309 | 0.124 ] 0.515 [ 0.002 | 0.317 | 0.125 | 0.515 { 0.002
0.6 0.612 |0.134 [ 0.610 | 0.002 | 0.603 | 0.133 ] 0.610 | 0.002 | 0.612 | 0.134 | 0.610 | 0.002
0.7 0.708 |0.144 | 0.706 | 0.003 | 0.698 | 0.143 | 0.706 | 0.003 | 0.708 | 0.144 | 0.706 | 0.003
0.8 0.804 |0.154 | 0.801 | 0.003 | 0.793 [ 0.153 | 0.801 | 0.003 | 0.804 | 0.154 | 0.801 | 0.003
0.9 0.901 [0.165 | 0.899 | 0.003 | 0.889 [ 0.164 | 0.899 | 0.003 | 0.901 | 0.165 | 0.899 | 0.003
s=100n=16 '
0.1 0.122 ]0.055]0.125 {1 0.000 | 0.118 [ 0.034 { 0.125 ] 0.000 | 0.122 | 0.055 | 0.125 { 0.000
0.2 0.229 10.06310.233 10.001 | 0.229 | 0.063 | 0.233 | 0.001 | 0.229 | 0.063 | 0.233 | 0.001
0.3 0.328 10,071 1{0.332 {0.001 {0.323 | 0.071 { 0.332 } 0,001 } 0.328 { 0.071 | 0.332 { 0.001
0.4 0.422 |0.081 {0.428 1 0.002 | 0.417 [ 0.080 [ 0.428 [ 0.002 | 0.422 | 0.081 | 0.428 | 0.002
0.5 | 0,515 [0.091]0.521 {0.002 [ 0.509 { 0.091 { 0.521 ] 0.002 { 0.515 ] 0.091 | 0.521 { 0.002
0.6 0.608 |0.102 | 0.615 | 0.002 { 0.601 [ 0,101 | 0.614 { 0.002 | 0.608 | 0.102 | 0.615 | 0.002
0.7 0.701 [0.113{0.708 [ 0.003 { 0.693 | 0.112 | 0.708 { 0.003 | 0.701 | 0.113 | 0.708 | 0.003
0.8 0.795 ]0.125|0.803 10.003 | 0.795 | 0.125 | 0.803 | 0.003 | 0.795 | 0.125 | 0.803 | 0.003
0.9 0.890 |0.138 | 0.899 | 0.003 { 0.890 [ 0.138 | 0.899 | 0.003 | 0.890 | 0.138 | 0.899 | 0.003
s=100n=20
0.1 0.129 10.04910.129 | 0.000 { 0.125 | 0.049 | 0.129 1 06.000 { 0.129 | 0.049 | 0.129 | 0.000
0.2 0.237 10.056 {0.237 { 0.001 | 0.233 | 0.056 | 0.237 | 0.001 } 0.237 }1 0.056 { 0.237 | 0.001
0.3 0.337 {0.065{0.336 | 0.001 | 0.332 | 0.065 | 0.336 | 0.001 | 0.337 | 0,065 | 0.336 | 0.001
0.4 0.432 10.0750.430 {0.002 | 0.427 1 0.074 | 0.430 { 0.002 | 0.432 | 0.075 | 0.430 { 0.002
0.5 0.525 |0.085]0.52310.002 | 0.519 | 0.084 | 0.523 { 0.002 | 0.525 | 0.085 | 0.523 | 0.002
0.6 0.618 |[0.096 | 0.616 | 0.002 | 0.611 | 0.095 { 0.616 | 6.002 ; 0.618 | 0.096 | 0.616 | 0.002
0.7 0.711 [0.10710.709 | 0.003 | 0.704.{ 0.106 | 0.709 { 0.003 | 0.711 | 0.107 | 0.709 | 0.003
0.8 0.806 10.11910.803 [ 0.003 {0.798 {0.118 | 0.803 | 0.003 | 0.806 | 0.119 | 0.803 | 0.003
0.9 0.903 ]0.13210.899|0.003 |{ 0.894 { 0.130 | 0.899 | 0.003 | 0.903 | 0.132 | 0.899 | 0.003
s=100 n=30
0.1 0.145 |0.03010.146 | 0.001 ] 0.143 | 0.030 | 0.146 | 0.001 | 0.145 | 0.030 | 0.146 | 0.001
0.2 0.251 [0.039]0.25210.001 | 0.248 | 0.039 | 0.2532 | 0.001 ] 0.251 | 0.039 { 0.252 | 0.001
0.3 0.346 10.049{ 0.347 | 0.002 { 0.342 | 0.049 | 0.347 | 0.002 | 0.346 | 0.049 | 0.347 { 0.002
04 0.436 |0.060 | 0.438 {0.002 | 0.432 | 0.059 | 0.438 { 0.002 | 0.436 | 0.060 | 0.438 | 0.002
0.5 0.526 |0.071 [0.528 [ 0.00210.521 | 0.071 | 0.528 | 0.002 | 0.526 | 0.071 | 0.528 | 0.002
0.6 0.616 [0.083 10.619 { 0.003 | 0.610 | 0.082 | 0.619 | 0.003 | 0.616 | 0.083 | 0.619 | 0.003
0.7 0.707 10.09510.710 | 0.003 | 0.700 | 0.094 { 0.710 | 0.003 | 0.707 | 0.095 | 0.710 | 0.003
0.8 0.800 [0.108 | 0.804 1 0.003 ] 0.79210.167 | 0.804 | 0.003 { 0.800 | 0.108 | 0.804 | 0.003
0.9 0.895 [0.121 10.899 | 0.004 | 0.886 [ 0.119 { 0.899 | 0.004 | 0.895 | 0.121 | 0.899 | 0.004
{Devam arkada)




Cizelge 4.6.” nin Devamu

ANOVA ML REML
R R R R R R*
h* | on. [ ss on | ss |om [ ss o] ss|on|ss|on] ss
s=150n=8
0.1 [ 0.110 [0.074 ] 0.114 0,000 | 0.106 | 0.073 | 0.114 | 0.000 [ 0.110 [ 0.074 | 0.114 | 0.000
0.2 | 0.212 10.083 | 0.220 { 0.001 [ 0.208 | 0.083 | 0.220 | 0.001 | 0.212 | 0,083 | 0.220 | 0.001
0.3 | 0.312_]0.090 | 0.321 | 0.001 | 0.307 | 0.089 | 0.321 | 0.001 | 0.312 [ 0.090 | 0.321 | 0.001
0.4 | 0.410 | 0.096 | 0.419 | 0.001 | 0.405 | 0.095 | 0.419 | 0.001 | 0.410 | 0.096 | 0.419 | 0,001
0.5 | 0.506_|0.102 | 0.515 | 0.002 | 0.506 | 0.102 | 0.515 | 0.002 | 0.506 | 0.102 | 0.515 | 0.002
0.6 | 0.601 |0.109 | 0.611 | 0.002 | 0.595 | 0.108 | 0.611 | 0.002 | 0.601 | 0.109 | 0.611 | 0,002
0.7 | 0.696 | 0.116 | 0.706 | 0.002 | 0.689 | 0.116 | 0.706 | 0.002 | 0.696 | 0.116 | 0.706 | 0.002
0.8 | 0.791 [0.124 [ 0.802 {1 0.002 | 0.784 { 0.124 | 0.802 | 0.002 | 0.791 | 0.124 | 0.802 { 0.002
0.9 | 0.888 [0.133]0.899 | 0.003 | 0.881 | 0.132 | 0.899 | 0.003 | 0.888 | 0.133 | 0.899 | 0.003
s=150nr=16
0.1 | 0.126 ] 0.047 ] 0.125 | 0.000 | 0.123 | 0.047 | 0.125 | 0.000 | 0.126 | 0.047 ] 0.125 | 0.000
0.2 | 0.234 [0.053 [ 0.233 | 0.001 | 0.231 | 0.053 | 0.233 | 0.001 | 0.234 | 0,053 | 0.233 | 0.001
0.3 | 0.334_|0.060 | 0.333 | 0.001 | 0.331 | 0.060 | 0.333 | 0.001 | 0.334 | 0.060 | 0.333 | 0.001
0.4 | 0.430 | 0.068 | 0.428 | 0,001 | 0.426 | 0.067 | 0.428 | 0.001 | 0.430 | 0.068 | 0.428 | 0.001
0.5 | 0.524 ]0.076 | 0.522 [ 0.001 | 0.520 | 0.075 | 0.522 | 0.001 | 0.524 | 0.076 | 0.522 | 0.001
0.6 | 0.617 |0.0840.615 | 0.001 | 0.613 | 0.084 | 0.615 | 0.001 | 0.617 | 0.084 | 0.615 | 0.001
0.7 | 0.711 [ 0.09% | 0.709 [0.002 | 0.706 | 0.093 | 0.709 | 0.002 | 0.711 | 0.094 [ 0.709 | 0.002
0.8 | 0.806 |0.103 | 0.803 | 0.002 | 0.801 | 0.102 | 0.803 | 0.002 | 0.806 | 0.103 | 0.803 | 0,002
0.9 ] 0.903 |0.113 | 0.900 | 0.002 [ 0.897 | 0.112 | 0.900 | 0.002 | 0.903 | 0.113 | 0.900 | 0.002
s=130n=20 '
0. ] 0.129 [0.040 [ 0.129 [ 0,000 | 0.127 | 0.040 | 0.129 [ 0.000 | 0.129 | 0.040 | 0.129 | 0.000
0.2 | 0.237 | 0.047 | 0.237 [ 0.001 | 0.235 | 0.046 | 0.237 | 0.001 | 0.237 | 0.047 | 0.237 | 0.001
0.5 | 0.336_|0.054 0.336 | 0.001 | 0.336 | 0.001 | 0.336 | 0.001 | 0.336 | 0.054 | 0.336 | 0.001
0.4 | 0.431 [0.062 | 0.431 [0.001 | 0.427 [ 0.062 | 0.431 ] 0.001 | 0431 | 0.062 | 0431 | 0.001
0.5 | 0.523 [0.071]0.524 | 0.001 [ 0.519 | 0.070 | 0.324 | 0.001 | 0.523 | 0.071 | 0.524 | 0.001
0.6 | 0.616 | 0.080 | 0.616 | 0.002 | 0.611 | 0.080 | 0.616 | 0.002 [ 0.616 | 0.080 | 0.616 | 0.002
0.7 | 0.709_[0.090 | 0.709 [0.002 [ 0.704 | 0.089 | 0.709 | 0.002 | 0.709 [ 0.090 | 0.709 | 0.002
0.8 | 0.803 |0.100 | 0.804 0.002 | 0.797 | 0.099 | 0.804 | 0.002 | 0.803 | 0.100 | 0.804 | 0.002
0.9 | 0.899 [0.110 | 0.900 [ 0.002 [ 0.893 | 0.110 | 0.900 | 0.002 [ 0.899 | 0.110 | 0.900 | 0.002
s=130n=50
nt | ot [ ss [on | ss o[ ss|on| ss |on | ss|on | ss
0.1 | 0.147 |0.025 [ 0.146 | 0.000 | 0.146 | 0.025 | 0.146 | 0.000 | 0.147 [ 0.025 | 0.146 | 0.000
02 | 0.254 |0.033 | 0.252 [0.001 | 0.252 | 0.033 [ 0.252 | 0.001 | 0.254 [ 0.033 | 0.252 | 0.001
0.3 | 0.350 [ 0.042 [ 0.348 [ 0.001 | 0.337 | 0.041 [ 0.348 | 0.001 | 0350 | 0.042 | 0.348 [ 0.001
04 | 0441 [0.051 | 0.439 | 0.001|0.439 [ 0.051 [ 0.439 | 0.001 [ 0441 | 0.051 | 0.439 | 0.001
0.5 | 0.332 |0.061|0.529 [0.002 | 0.529 | 0.060 | 0.529 | 0.002 | 0.532 | 0.061 | 0.529 | 0,002
0.6 | 0.623 | 0.071 | 0.619 [0.002 [ 0.619 [ 0.070 | 0.619 [ 0.002 | 0.623 | 0.071 | 0.619 | 0.002
0.7 | 0.715 | 0.081 [0.711 [0.002 | 0.711 ] 0.081 | 0.711 | 0.002 [ 0.715 | 0.081 | 0.711 | 0.002
0.8 | 0.809 |0.092 | 0.804 | 0,002 | 0.804 | 0.092 [ 0.804 | 0.002 [ 0.809 | 0.092 [ 0.804 | 0.002
0.9 | 0.906 | 0.10+ | 0.900 | 0.002 | 0.900 | 0.103 | 0.900 | 0.002 [ 0.906 [ 0.104  0.900 | 0.002
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Sekil 4.2. Degisik kalitim dereceleri (1: 4°=0.1, 2:h*=0.2, 3: h*=0.3), boga sayilar (s =10, 50,
100) ve dél sayilarinda (#=8, 16, 20, 50) olusturulan optimal genetik ilerlemenin [ R, ,

( __ )1 ML .[R; ()] ve REML [R}, (- - - 9] tahmin edicileri ile elde edilen
bagarilan genetik ilerlemelerle (R*) kargilastiriimasi
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4.3.1. Teksel seleksiyon ve baba-bir iivey kardes aile ortalamasi sonuglari

Fenotipik standart sapmamn, af,, I’e esit oldugu varsayldiginda iki ayn aile
buytkligl, n=20 ve n=5, ve farkh kalitim derecesi degierleri icin, teksel seleksiyondan
ve baba-bir {ivey kardes aile ortalamasi performansindan elde edilen basarilan genetik
ilerleme degerlerine karst kalhtim derecesi tahmini, 52, ve indeks agwliklan1 oram

tahmini (b, /5,) swrasiyla Sekil 4.3 ve Sekil 4.4 *de verilmistir. Sckil 4.3’den bagarilan
genetik ilerlemenin, R“, kalitim derecesinin tahminine, W, olduk¢a duyarsiz oldugu
goriilmektedir; h*’deki 0.2 veya daha fazla olan degisimin genetik ilerlemeye etkisi ¢ok

azdir. Sekilde gosterilmemekle birlikte, /4*’nin negatif olmast R°’nmn degerlerinin
negatif olmasma sebep olmaz. Iler iki sekilde de goriildiigii tizere teksel seleksiyonda
genetik ilerleme sadece kalitim derecesinin bir fonksiyonudur ve teksel seleksiyona ait
optimal genetik ilerleme, baba-bir livey kardes aile ortalama performansina ait genetik
ilerlemeye esit veya daha kiigiiktiir.

1,0
R 0.8
"G
é 0,6 ;;.—::_’_______7 A e A 0.6
s 0.4
g W —
% 02
M 0,2 e e R s

0,0 T T T T

0,0 0,2 0,4 0,6 0,8 1,0
Kahtim Derecesinin Tahmini

Sekil 4.3. Kaltim derecesinin tahmini, /2, farkli kalitim dereceleri ( 42=0.2, 0.4, 0.6, 0.8) ve d&l
sayilann [n=5(-), 20( )] kullamlarak hesaplanan genetik ilerlemeler (Yatay
cizgiler teksel seleksiyondan elde edilen basarilan genetik ilerlemeyi gstermektedir)
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Sekil 4.4, Tahmini indeks agirhklarimin oranlan, b, /b,, farkh kahtim dereceleri (h*=0.2, 0.4,

0.6, 0.8) ve dol sayilari [n=5(----), 20( )] kullanilarak hesaplanan genetik
ilerlemeler (Yatay ¢izgiler teksel seleksiyondan elde edilen basarilan genetik
ilerlemeyi gdstermektedir)

Ayni deneme desenleri kullamldigimda, ) katsayist ve oransal kayibm (1)
degerlerinin farkli kalitim derecelerinde dol sayisma bagh olarak nasil davrandiklan
sirasiyla sekil 4.5 ve sekil 4.6’da gosterilmigtir. Sekil 4.5’den goriildiigi izere d61 saysi
ve kaltim derecesinin her ikisinin de artmasit D Kkatsayisiu azaltmaktadir, D
katsayisinin azalmasi ise oransal kaybi, 7, azaltmaktadir. Sekil 4.6°daki oransal kayip
bir aile oldugu durum i¢in hesaplanmustir. Bundan dolay: gérc;ek kayip, sekilde
gosterilen degerin aile sayisina bliinmesi ile elde edilir. Omegin, baba-bir {ivey kardes
aile biylikligti #=20 ve #*=0.4 oldugunda, Sekil 4.5 D katsayisim —3.1659 olarak verir;
bu L=3.16507 (i )/ R

opt

anlamma gelmektedir. Buna karsihk yine n=20 ve h*=0.4
i¢in, Sekil 4.6°dan 1.=-0.2631 olarak bulunur. Bu deger, 100 bogadan olusan bir aile i¢in
yapilan analizden elde edilen —0.0026 veya %-0.26 degerine esdegerdir. Sekil 4.3 ve
4.4’den de goriilebilecegi gibi, seleksiyon indeksi yeterince bilyiik ailelerin genetik
ilerlemesine katkida bulunur ve bu durumda basarilan genetik ilerlemenin , R®, A* veya
I;z / };1 oranma kary1 grafiklerindeki egriler, maksimumu daha belirgin olarak gosterirler.
Buna kargilik oransal kayip aile bilyiikliiglindcki degigimlere ¢ok duyarli olmadigi halde
D katsayis1 oldukga duyarhdir. D6l sayismin artmasi oransal kayibi azaltmakla birlikte,
bu etki 6zellikle boga bagma dol sayisi yaklasik 40 olana kadar siirmekte daha sonra
kayiptaki azalim azalan oranlarda artmaktadur.
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Sekil 4.5. D katsayismnin dol sayisiin ve kalitim derecesinin degisimine duyarhilig
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Sekil 4.6. Degisik kaliim dereceleri (4*=0.2, 0.4, 0.6, 0.8) ve farkli do! sayilar igin oransal
kayip (s =100)
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Kalitim derecesine ait degisik parametre ve tahmin degerleri igin, R/ Rl ‘in R/ R, ile
kargilastiriimasi Sekil 4.7°de yapilmaktadir. Buradaki sonuglar esas itibariyle Sekil 4.3
veya 4.4°de verilen sonuglann transformasyonlanidir. h*’nin A?’den daha kigik oldugu
durumda baba-bir iivey kardes aile ortalamas: ile elde edilen seleksiyon indeksi
kullanmanin, teksel seleksiyona gore avantajlari ¢ok daha fazla olma egilimindedir,

fakat A*’nin 4?’den daha biiyiik oldugu durumda ise daha azdir. Ornegin, 42=0.4 ve

n=5 oldugu zaman R_,/R,=1.0351 ve h*=0.2 igin R/1%1=1.0679 ve h°=0.6 igin

opt

R/ R=1.0146’dir. /i*’nin 0.2-0.6 araliginda R“/ R, 1.0298 ile 1.0304 arasinda yer
almaktadur.

Bu 6rnekten ve Sekil 4.7°den anlasilacag: iizere, seleksiyon indeksi ile elde edilen
bagarilan genetik ilerleme, teksel seleksiyondan elde edilen optimal genetik ilerlemeden
daha ustiindiir. Seleksiyon indeksi ile elde edilen tahmini genetik ilerlemenin teksel
seleksiyondan elde edilen tahmini genetik ilerlemeden daha dstin olduguda
gorilmektedir. D6l sayisimn #=5’den #n=20’ye ¢ikmasi, seleksiyon indeksinden elde

edilen genetik ilerlemeyi teksel seleksiyondan elde edilene goére daha fazla
arttirmaktadir. Ornegin, h*=0.2 ve n=5 icin, seleksiyon indeksine gore elde edilen
tahmini genetik ilerleme, R, teksel seleksiyondan elde edilenin 1.0679 kati iken, aynt

h* fakat #=20 icin bu Gstinliok 1.292 kata yitkselmektedir. Bununla birlikte, dusuk
kalittm derecesi tahminleri, teksel seleksiyondan elde edilen genetik ilerlemeyi daha
fazla etkilemektedir.

Akrabalardan elde edilen bilginin indekse dahil edilip edilmemesi veya sadece
bireylerin fenotiplerine gore seleksiyonu hakkindaki karar, genellikle seleksiyon indeksi
ve teksel seleksiyondan elde edilen tahmini genetik ilerlemelerin karsilagtinimas
sonucu verilir. Seleksiyon indeksinin teksel seleksiyona gore ortalama nisbi avantajina

ait sonuglar Cizelge 4.7°de verilmistir. Bu ¢izelgedeki R, /R, degerleri parametre

pt

degerleri kullanilarak elde edilmigtir;

s[E(R*IR* =R, IR)=[/xR

opd

IR

st
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Ra/R1

Sekil 4.7. Farkh dol sayilarinda (n=5, 20) indeks ile elde edilen bagarilan genetik ilerlemenin
teksel seleksiyondan elde edilen optimal genetik ilerlemeyle ( ___ ) ve indeks ile
elde edilen tahmini genetik ilérlemenin teksel seleksiyondan elde edilen tahmini
genetik ilerlemeyle ( ---- ) karsilastiriimasi

65



Cizelge 4.7. Birey ve aile ortalamasi performansindan elde edilen seleksiyon indeksi
kullamlarak bulunan genetik ilerlemenin teksel seleksiyondan elde edilene
orammmn tahminleri. Parametre degerleri kullamilarak hesaplanan oran

R,, ! R, dir ve kayip, optimal ve hesaplama ile bulunan indeks orami arasindaki

farktir, [E(R®/R* =R, /R)) = LxR,, / R,].
n n? Ry /R L(%) Rop! R xL
Z B 1,090 20,2969 0324
0.4 1.035 03111 -0.322
, 0.1 1.292 02317 -0.299
0.4 1.079 02631 0284

Cizelge 4.7°den scleksiyon indeksi kullanmaktan kaynaklanan gercek yararm nasi
hesaplandig1 agiklanabilir. Ornegin, #=20 ve A*=0.1 i¢in, en iyi indeks, teksel
seleksiyondan elde edilen indeksten 1.292 kat daha ustiindiir. Diger bir ifade ile %29.2
kat daha fazla kazang saglamr. Kaltim derecesinin tahminini, /42, s=25 aileden
hesaplanmasi durumunda %0.299x100/25 kadar kayip olacaktir, yani kazang yaklasik
olarak %29.2 -%1.196=%28.0’3 diiser. Buhunla birlikte, Sekil 4.7 kalitim derecesinin
tahmininin, 4, kendi parametre degerine, A2, yakm olmadig:1 siirece, R/ R, oranmm
indeks kullanilarak elde edilen orana, R”/ R/, gbre daha zayif bir tahmin verdigi Sekil
4.7de gorilmektedir. Bu degerler swasiyla R/R =1.083 ve R“/R?=1.495 olarak
bulunmugtur. /4%’nin kendi parametre deferine yakin olma olasiig baslangic
denemesindeki /? Srnekleme dagilimina baghdir.

Eger sadece basarilan genetik ilerleme Onemli ise, bu durumda kalitim derecesinin
tahmini ortalama genetik ilerlemede fazla kayip olmaksizin olduk¢a bilyilk 8rnekleme
varyanéma sahip olabilir. Ornegin, d6l sayis1 =20 ve kalitim derecesinin 0.1 ile 0.4
arali1 i¢in, oransal kayip, L, -0.2631 ile —0.2524 arahginda olmaktadir; yani A*’yi
tahmin etmek i¢in s boga kullamldifinda kayp yaklasik olarak %25/s olacaktir.
Boylece %1 veya daha az kayip igin yaklasik olarak her birinin 20 délii olan 25 bogaya
gerek vardir. Eger gergekten kalitim derecesi 0.4’ esitse, bu durumda 50 boga ile kayip
%0.5’e distiriiliir ki bu da uygulamada ihmal edilebilir.
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5. SONUC

Varyans unsurlarimi tahmin etmek igin kullamlan ANOVA yo6nteminin dezavantaji bu
caligmada ortaya konmustur. ANOVA’ya ait boga varyansinin negatif tahmin
sorununun Ustesinden gelmek igin Cizelge 4.4’deki aile buyaklikleri kullanlabilir.
Olabilirlige dayali yontemler dogast geregi sahip oldugu kisitlamalardan dolay: boyle
bir soruna yol agmazlar. Bununla birlikte her ii¢ yontem icinde tutarh istatistiklerin elde

edilebilmesi i¢in Cizelge 4.3’de verilen aile biiyiikliikleri kullarlabilir.

Cizelge 4.6’da da goruldugii iizere optimal genetik ilerlemeye en yakin sonuglar
ANOVA ve REML yontemlerinden elde edilmistir. Bununla birlikte Materyal ve Metot
kisminda agiklandifn lizere genetik ilerlemeler hesaplanirken parametre araligi digina
diigen ANOVA kahtim derecesi tahminleri uygun limit degerlerine esitlenmek suretiyle
kullamlmigtir. Yapilan bu modifikasyonlar ANOVA ve REML yontemleri kullanilarak
elde edilen tahmini ve basarilan genetik ilerlemelerin esit ¢ikmasina neden olmugtur.
Sekil 4.2.°de goruldigi tzere kahitim derecesi hem optimal hem de basarilan genetik
ilerlemede etkindir. Boga sayisinin artmasi bagarilan genetik ilerlemeyi optimal genetik

ilerlemeye yaklastirmaktadir.

Sales ve Hill’in (1976) bildirdigi Gzere Wilson (1974) seleksiyon indeksinin teksel
seleksiyondan daha az etkili oldugunu, en bilyilk genetik ilerlemenin teksel seleksiyon
ile elde edilecegini ifade etmistir. Sonuglar ortaya koymustur ki seleksiyon indeksi
Ozellikle dugiik kalitim 'derecelerinde teksel seleksiyondan daha istiindir (Bkz. Sekil
4.7). Kahtim derecesinin zayif tahminlerinde ise teksel seleksiyon, seleksiyon

indeksinden daha tistiindir.

Bu ¢aligmada aile biyukliikleri esit kabul edilmistir. Diger bir deyisle boga bagsina
disen kiz sayist her deneme deseninde birbirine esit kabul edilmistir. Bu varsayim
uygulamada c¢esitli nedenlerle gerceklesmeyebilir. D katsayist (Bkz. Sekil 4.5) ve
kalitim derecesinin varyans: aile buyikliklerine duyarhidir. Dolayisiyla beklenen kayip
bu iki katsayimmn azalmasiyla azalacaktir. Farkl aile buyuklikleri i¢in elde edilecek olan
kayplar ise her aile biyukligi igin ayrt ayn agirhiklandinlarak hesaplanabilir.
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Populasyon parametreleri hesaplanirken herhangi bir prior bilgi veya populasyonu
temsil edecek literal bir bilgi olmadig varsayilmistir. Uygulamada ise, ornegin
yetistiricinin populasyon parametreleri hakkindaki bilgisinin analizlere dahil edilmesi
daha dogru sonuglann eldesini miimkiin kilacaktir. Bu ¢ahsmada kullamlan metotlar ile
prior bilgilerin kullamlmasi miimkiin degildir. Bayesian metodu bu prior bilginin
analize dahil edilmesine olanak saglamasi ve diger istatistiksel ustiinlukleri nedeni ile

yakin bir gelecekte konu ile ilgili diger yontemlerin yerini almas: beklenmektedir.
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EK-1

MINITAB PAKET PROGRAMI ILE ANOVA TAHMIN EDICIiSi &:’nin
NEGATIF OLMA OLASILIGININ HESAPLANMASINA AiT BIiR ORNEK

Boga varyansmm tahmininin (&) negatif olma olasiig asagidaki denklem ile

hesaplanir (Searle vd 1992)

o
Pr 162(04= Pr{F(s - 1,s(n — )){—=—
0} { (5= 1,5 ))«M;mz}

¢

Burada F(s-1, s(n-1)), serbestlik dereceleri (s-1) ve s(n-1) olan F-dagihgina sahip bir
tesadiif degiskenidir. s boga sayisini, n ise dol sayisim ifade eder. Yapilan bazi

matematiksel iglemlerle aym esitlik agagida verildigi gibi ifade edilebilir.
Pr {&f (0}= Pr{F s(n-1,(s-1D> 1+ny}

Bu esitlikte gama, y, boga ve hata varyanslannin oramidir, o /o?. Omegin Cizelge
4.1.°den kalittrm derecesinin 0.1, o>’nin 0.025 ve o nin 0.975 oldugu durumu ele
alalim. Boga sayis1 10.ve dol sayisi 8 olsun. y, 0.026 olacaktir ve 1+ ny =1.205 olarak

hesaplanir. Bu durumda s(n-1)=70 ve (s—1)=9dur. Bu degerlere gore bulunacak

olasilik agagidaki gibi ifade edilebilir

P{F,, > 1205},

Diger bir deyigle serbestlik dereceleri 70 ve 9 olan bir F degiskeninin 1.205’den buyiik
olma olasthifini hesaplamamiz gerekiyor. Bu olasitkk, MINITAB paket programu ile
hesaplanabilir. Ik olarak DATA penceresi C1 siitunu birinci satirina hesaplanmig olan
1.205 degeri girilir. Daha sonra CALC segeneginden Probability Distributions ve

buradan F Distributions segilerek, ekrana gelen bilgi istem kutusundan Cumulative
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Probability secgenegi isaretlenir. Numerator Degrees of Freedom segenegine 70,
Denominator Degrees of Freedom sec¢enegine ise 9 girilir. Input Column segenegine C1,
Optional Storage segenegine ise C2 veya C1 hari¢ herhangi bir situn adi verilebilir. OK
kutusuna basildiginda olasilik hesaplanacak ve DATA penceresi C2 siitunu  birinci
satirina 0.590985 degeri yazilacaktir. Bu degeri 1’den gikartarak istenilen olasilik 0.409
olarak hesaplanir (Bkz. Cizelge 4.4).

74



O0ZGECMIS

Burak Karacadren 1977 yiinda Ankara’da dogdu. ilk ve orta 6grenimini
Ankara’da lise 6greniminin ilk iki ythm Ankara’da son yllmi Bolu’da tamamladi. 1995
yihinda girdigi Akdeniz Universitesi Ziraat Fakiiltesinden 1999 yiinda Ziraat Mithendisi
olarak mezun oldu. Ekim 1999 yilinda acilan yiiksek lisans sinavim kazanarak, aym
bolimiin Biyometri ve Genetik Anabilim Dali'nda yilksek lisans egitimine baglad:.
Halen aym bolimde Fen Bilimleri Enstitiisi kadrosunda Aragtirma Gorevlisi olarak

gorev yapmaktadir.

75



