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Bu calismada dogrusal karma modelde varyans bilesenlerinin saglam kestiriciler ile nasil
tahmin edildigi agiklanmis ve gercek bir veri kiimesi lizerinde uygulama yapilmistir. Bu
amagla ilk olarak dogrusal karma modelde sabit, rasgele etki ve varyans bilesenlerinin
tahmin yontemlerine deginilmistir. Daha sonra, dogrusal karma modelde aykir1 degerler
ve aykir1 degerleri ortaya ¢ikarmak icin kullanilan 6lgiitler tanitilmistir. Aykirt degerlerin
olmasi durumunda aykirt degerleri ¢ikarmak yerine aykiri degerlerin parametre
kestirimleri {izerindeki etkisini azaltan saglam tahmin yontemleri kullanilir. Tez
caligmasinda dogrusal karma modelde aykir1 deger olmasi ya da verilerin dagiliminin
carpik olmast durumunda kullanilan saglam kestiriciler {izerinde durulmustur. Tasarim
uyarlamali 6l¢ek tahmini ile dogrusal karma modelde varyans bilesenlerinin saglam

tahminlerinin elde edilmesi i¢in gerekli algoritma adimlart agiklanmastir.



Uygulamanin ilk boliimiinde literatiirde yer alan ve aykir1 degerler igeren kiiciik bir
veri setinin saglam dogrusal karma model tahminleri verilmistir. Bu verinin analiz
edilmesinde temel amag saglam tahminin 6zellikle kiiclik 6rneklemlerde aykiri
degerler olmasi durumunda daha iyl sonuglar verdigini gostermektedir.
Uygulamanin ikinci bdliimiinde, daha 6nce Orman Genel Miidiirligi tarafindan
yiriitilen “Milli Agac Islah Programi” nda Antalya Bolgesi’ndeki Kizilgam
agaclar1 projesinde dogrusal karma model ile tahmin edilen sekizinci yas boy
degerlerine iliskin parametre tahminleri, varyans bilesenleri, genetik parametreler

ve 1slah degerleri saglam dogrusal karma model ile tahmin edilmistir.

Anahtar Kelimeler: Dogrusal Karma Model, Varyans Bilesenleri, Saglam

Tahmin Ediciler, Islah Degeri, Genetik Parametreler
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ABSTRACT

ESTIMATION OF VARIANCE COMPONENTS IN LINEAR
MIXED MODEL WITH ROBUST ESTIMATORS

Fatma AYOGLU CELTIKCI

Master’s Degree, Department of Statistics
Supervisor: Dog. Dr. Semra TURKAN

July 2020, 95 pages

In this study, how to estimate the variance components of the linear mixed model with
robust estimators is explained and an application is made on a real dataset. For this
purpose, firstly, estimation methods of fixed, random effect and variance components in
linear mixed model are mentioned. Then, outliers and diagnostics used to reveal outliers
are introduced in the linear mixed model. In case of outliers, instead of removing outliers,
robust estimation methods are used to reduce the impact of outliers on parameter
estimates. In this thesis study, if there is an outlier in the linear mixed model or the

distribution of the data is skewed, the robust estimators are emphasized. The algorithm

il



steps required to obtain robust estimates of variance components in linear mixed model

with design adaptive scale estimation (DAS) are explained.

In the first part of the application, robust linear mixed model estimates of a small data set
containing outliers in the literature are given. The main purpose of analyzing this data is
to show that the robust prediction gives better results, especially in small samples, in case
of outliers. In the second part of the application, the parameter estimates, variance
components, genetic parameters and breeding values related to the eighth age values
estimated with a robust linear mixed model in the Red Pine trees project in Antalya
Region in the "National Tree Breeding Program™ previously carried out by the General
Directorate of Forestry.

Keywords: Linear Model, Variance Components, Robust Estimators, Breeding Value,
Genetic Parameters
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1. GIRIS

Istatistiksel modelleme, veriyi tanimlama, veri yapisini temsil eden matematiksel formu
belirleme ve degiskenler arasindaki iligskinin fonksiyonel yapisin1 belirleme agamalarini

icerir [1].

Istatistiksel modeller olusturulurken sabit etki ve rasgele etki olmak iizere iki farkli etki
diizeyi vardir. Sabit etkiler bir faktoriin sonlu diizeyler kiimesini belirtirken, rasgele
etkiler bir faktoriin sonsuz diizeyler kiimesini belirtir. Bir faktoriin sabit mi rasgele mi

olduguna karar vermek icin izlenen yol haritasi Sekil 1.1 de kisaca verilebilir:

Faktorlin diizeylerinin bir olasilik dagilimindan geldigi varsayimi mantikli midir?

|
| |

Hayir Evet
Faktor sabit etkilidir. Faktor rasgele etkilidir.

'

flgilenilen durum nedir?

! v

Sadece rasgele Rasgele etkilerin
etkilerin dagilimi gergeklesen degerleri ve
i dagilimi
Rasgele etkilerin varyans Rasgele etkilerin varyans
tahmini yapilir tahminleri yapilir ve rasgele

etkilerin gergeklesen degerlerinin
6n tahmin (BLUP) degerleri
hesaplanir

Sekil 1.1. Sabit ve rasgele etkilere karar verme [2]

Sabit etkiler, ilgilenilen faktoriin diizeylerinin sonlu kiimesinden 6zel olarak segilen
etkilerdir. Rasgele etkiler ise ilgilenilen faktor diizeylerinin genellikle sonsuz kiimesinden

rasgele secilen etkilerdir. Ornegin, {i¢ farkli sicaklik derecesinde pisirilmis (sonsuz)
1



ekmek yiginlart igerisinden rasgele secilen alti ekmek yiginin her birinden 4 somun
ekmegi secilsin. Bu 6rnekte ekmekler belirli sicaklik derecelerinde pisirildigi i¢in sicaklik
sabit etki, sonsuz sayidaki ekmek yiginlarindan rasgele secilen ekmek yiginlari ise rasgele
etkidir. Burada sabit etki olan sicaklik derecelerinin etkisi tahmin edilirken, rasgele etki
olan ekmek yiginlarinin varyansi tahmin edilir. Bu nedenle bu veride rasgele degisimin
iki kaynag vardir: Ekmek yigin varyansi ve hata varyansi. Bu iki varyans, varyans

bilesenleri olarak bilinir [1] [2].

Sadece sabit etkilerin yer aldig1 modele sabit etkili model, sadece rasgele etkilerin yer
aldig1 modele rasgele etkili model, her iki etki diizeyinin yer aldigi modele ise karma
model denir. Karma model hem sabit etkileri hem de rasgele etkileri igeren model oldugu
icin uygulamada daha ¢ok kullanilmaktadir. Ciinkii ¢ogu zaman hem sabit etkiler hem de
rasgele etkiler ayn1 modelde yer alir. Aslinda, ortalamayi iceren her model karma bir
modeldir. Ciinkii her model hata terimi de i¢ereceginden ortalama sabit etkiyi, hata da
rasgele etkiyi ifade etmek {izere sabit ve rasgele etkiler ayn1 anda modelde yer almis olur.
Ancak, uygulamada karma model genellikle hem sabit etkiler hem de rasgele artiklarin

yani sira rasgele etkilere sahip olan modeller i¢in kullanilmaktadir[2][17].

Calismanin birinci boliimii olan giris boliimiinde genisletilmis 6zet halinde tezin alt

boliimleri kisaca agiklanmistir ve literatiir taramasi verilmistir.

Calismanin ikinci béliimiinde dogrusal karma modeller aciklanmustir. ilk olarak sabit
etkili dogrusal model hakkinda kisaca bilgi verilmis daha sonra dogrusal karma
modellerde sabit etkilerin tahmini, rasgele etkili parametrelerin 6n kestirimi ve rasgele

etkilerin varyans bilesenlerinin tahmini i¢in kullanilan yontemler agiklanmistir.

Calismanin tglincii boliimiinde, dogrusal karma modellerde varyans bilesenlerinin
saglam yaklagim ile tahmini {izerinde durulmustur. Aykir1 deger kavrami agiklanmis,
dogrusal karma modelde aykiri degerleri ortaya cikarmak igin Onerilen Olgiitlere
deginilmistir. Aykir1 degerlerin varliginda daha iyi sonu¢ veren saglam yontemler
tanitilmistir. Dogrusal karma modelde varyans bilesenlerinin tasarim uyarlamali 6l¢ek

tahmini ile elde edilmesi i¢in Onerilen algoritma adimlar1 agiklanmistir.



Calismanin dordiincti boliimii olan uygulama bélimiinde ilk olarak saglam tahmin
yonteminin Ozellikle kiigiik drneklemlerde aykiri degerler olmasi durumunda klasik
yontemlere gore daha dogru sonuglar verdigini gostermek i¢in literatiirde yer alan ve
aykir1 degerler igeren kiigiik bir veri seti saglam karma model ile tahmin edilmistir. Daha
sonra Orman Genel Miidiirliigii Orman Agaglar1 ve Tohumlari Islah Arastirma Enstitiisii
tarafindan yiiriitiilen “Tirkiye Milli Agag¢ Islaht Programi” kapsaminda aykir1 degerler
iceren ve dogusal karma model ile tahmin edilen kizilgama iligskin veriler incelenmistir.
Proje kapsaminda veriler analiz edilirken aykiri degerler ¢ikarilarak sonuclar elde
edilmistir. Bu ¢alismada kizilgam verilerinin analizinde, aykir1 degerleri ¢ikarmak yerine
aykir1 degerlerin etkisini azaltan saglam dogrusal karma model kullanilmistir. Bu
boliimde ayrica agac 1slahinin 6nemi, 1slah programi kapsaminda hesaplanan genetik
parametreler, 1slah degeri ve genetik kazan¢ kavramlar1 agiklanmistir. Islah galismasi
kapsaminda Antalya Bolgesi’nden elde edilen kizilgam agaglarina iliskin sekinci yas boy
verileri analiz edilmistir. Boy verilerinin analizinde kullanilan dogrusal karma modelde
blok, set ve aile faktorleri bagimsiz degiskenler olup; blok, set etkisi sabit ve aile etkisi
rasgele etki olarak alinmustir. Dogrusal karma model tahminleri iizerinde etkili olan
gozlemlerin varlig, literatiirde onerilen aykirt deger Olgiitleri ile belirlenmistir. Verilerde
aykir1 degerler olmasi nedeniyle veriler saglam dogrusal karma model tahmin edicisi ile
tahmin edilmistir. Dogrusal karma model ve saglam dogrusal karma model ile elde edilen
sonuglar incelenmigstir. Genetik parametreler, 1slah degerleri ve genetik kazang degerleri
dogrusal karma model ve saglam dogrusal karma model tahminlerine gore

hesaplanmistir. Tiim hesaplamalarda SAS 9.4 ve R programlar1 kullanilmastir.

Calismanin besinci boliimiinde, dordiincii boliimde elde edilen sonuglar tartisilmistir. Bu
boliimde Orman Genel Miidiirliigi Orman Agaglar1 ve Tohum Islah1 Aragtirma Enstitiisii
Miidiirliigii tarafindan yiiriitiilen 1slah caligsmalarinda veride aykir1 degerler olmasi

durumunda saglam dogrusal karma modellerin kullanilmas1 onerilmistir.

Bu calismada dogrusal karma modelde varyans bilesenlerinin saglam kestiriciler ile

tahmini ele alinmistir. Bu alanda son yillarda yapilan diger calismalar asagida verilmistir:

Paramjit ve Gill1[3], boylamsal verilerde karma dogrusal model parametrelerini tahmini

icin saglam yontemleri ele almiglardir.



Waterman[4], karma dogrusal modelde saglam regresyonu ele almis ve dogrusal karma
modelde saglam regresyon (MMRR) tahminleri, dogrusal karma model ve yerel agirlikli
en c¢ok olabilirlik tahmininden elde edilen tahminlerin digblikey kombinasyonlarini

inceleyerek gercek bir veri tizerinde uygulama yapmustir.

Koller[5], doktora tezinde dogrusal karma etkili modelleri saglam bir sekilde tahmin
etmek i¢in bir yontem gelistirmistir ve bu yontem cesitli hiyerarsik, i¢ i¢e veya ¢apraz
veri yapilari i¢in uygulanabilirdir. Ayrica saglam 6l¢ek tahmini olan “Tasarim Uyarlamali
Olgek Tahmini (DAS)” ni dogrusal karma modelde varyans bilesenlerinin tahminini elde
etmek icin karma model esitliklerine uyarlamistir. Daha sonra Koller[6] 6nerdigi saglam

~ 1 e

tahmin yontemlerinin elde edildigi “robustlmm” R paket programini yazmistir.

Ayrica c¢alismanin uygulama kisminda ele aliman kizilgam agac 1slahi konusunda
literatiirde dogrusal karma model kullanilarak yapilan bir¢ok c¢alisma bulunmaktadir.
Ancak bu alanda dogrusal karma model tahminlerinin saglam yontem ile elde edildigi bir
caligmaya rastlanmamistir. Kizilgam aga¢ 1slaht konusunda son yillarda yapilan

caligmalar agsagidaki gibi 6zetlenmistir:

Isik[7], kizilgamda (Pinus burtia Ten.) genetik cesitlilik, kalittm derecesi ve genetik

kazanci hesaplamak i¢in dogrusal karma modelden yararlanmistir.

Oztiirk [8], kizilgam (Pinus brutia Ten. ) agag tiirii icin 1slah degerlerini BLUP yontemi
ike tahmin etmistir. ( (Arka plan gri kalmist1 beyaza ¢evirdim)

Oztiirk vd. [9] kizilgam (Pinus brutia Ten. ) agag tiirii igin 1slah degerlerini, genetik

kazanci ve kalitim derecelerini dogrusal karma modeli kullanarak tahmin etmistir.

Ercanli vd. [10] ormancilik alaninda artim ve biiylimenin modellenmesinde karma model

esitlikleri kullanmiglardir.



Sergio, German ve Pukkala [11] Giliney Amerika’da yerli bir tiir olan Centrolobium
tomentosum i¢in biiyiime ve verimliklik i¢in sabit etkili, karma etkili model i¢in marjinal

etkileri, karma etkili model i¢in kosullu tahminleri elde etmislerdir.

Banh ve Hug[12], ormancilik verisini kullanarak R programinda otokorelasyonun oldugu

ve olmadig1 durumda rasgele etkiler incelemislerdir.

Dogrusal karma model uygulama alan1 olduk¢a genis, analizlerde ¢ok tercih edilen bir
yontemdir ¢ilinkii neredeyse her model sabit ve rasgele etkilerin ikisini de igerir. Saglam
tahmin ediciler ise veri seti kiiciik oldugunda, normallik saglanmadiginda ya da aykir
deger varliginda giivenilir sonuglar elde edilmesini saglar. Gergek veri setlerinde her
zaman normalligin saglanamamasi, ya da aykir1 degerlerin varlig1 ¢cok sik karsilagilan bir
sorundur, dogrusal karma modelde saglam kestiriciler ise aykir1 deger varliginda aykiri
degerleri atmadan giivenilir sonu¢lar vermek i¢in kullanilir. Bu calismada aykiri
degerlerin varliginda daha giivenilir sonuglar veren saglam yontemin dogrusal karma
modellerdeki uygulamasinin gosterilmesi amaclanmistir. Dogrusal karma modellerde
saglam tahmin yontemleri ile ilgili son yillarda bazi ¢aligmalar yapilmistir. Ancak bu tez
caligmasinda dogrusal karma modelde, Koller [5] tarafinda Onerilen saglam tahmin
yontemi ele alinmistir. Bunun temel nedeni, Koller [6] tarafindan yazilan “robustlmm” R
paket programinda yontemin kolaylikla uygulanabilir olmasidir. Saglam doprusal karma
modelin ormancilik alaninda bir veri setine uygulanmasinin temel nedeni ise, bu alanda
dogrusal karma modellerin 6zelllikle 1slah degerlerinin tahmininde sik¢a kullaniliyor
olmasidir. Bu verilerde de genellikle aykir1 degerler oldugundan, aykir1 degerlerin
varliginda daha giivenilir sonuglar veren saglam dogrusal karma modeller ile verinin

tahmin edilebileceginin gosterilmesidir.

Karma dogrusal modelde saglam kestiriciler ile parametre tahmini dogrusal karma
modelin uygulandig1 her veri setinde, yani sabit ve rasgele etkinin oldugu her modelde

uygulanabilir.



2. DOGRUSAL KARMA MODEL

Sadece sabit etkinin oldugu model genel olarak

y=Xp+¢ (2.1)
seklinde ifade edilir. Burada y, nx1 boyutlu gézlemlenebilir yanit vektorii, X nxp
boyutlu sabit etkilere iliskin tasarim matrisi, f pPx1 boyutlu sabit etkilere iliskin
parametreler vektorii, €=Yy—-E(y)=y— X/ hata vektoridir. Burada E(¢)=0 ve
var(g) = o1, "dir. Sabit etkilerde parametre tahminleri genellikle en kiigiik kareler (LS)
yontemi kullanilarak elde edilir.

Sabit etkili bir modele rasgele etkili bir parametre eklendiginde ise karma etkili bir model

elde edilir. Dogrusal karma model (linear mixed model)
y=Xp+Zu+¢ (2.2)

seklinde ifade edilir. Burada y nx1 boyutlu gbzlemlenebilir yamit vektori, X nx p
boyutlu sabit etkilere iligkin tasarim matrisi, f px1 boyutlu sabit etkilere iliskin
parametreler vektorii, Z nxq boyutlu rasgele etkilere iliskin tasarim matrisi, U ¢x1

boyutlu rasgele etkilere iliskin parametreler vektorii ve & Nx1 boyutlu rasgele hatalara

iliskin hata vektoriidiir. U rasgele etkiler vektorii u’ = Lul',uz',...,ur'J seklinde r tane alt

vektore boliinebilir ve her bir alt vektor u; @, x1, tek bir faktoriin tiim diizeylerini

gostermektedir. Bu durumda r , rasgele faktorlerin sayisidir. Buna bagli olarak

Z=(2,,Z,,..,Z,] olup i. rasgele faktdr i¢in Z, nxq, dir [13].

Dogrusal karma modelde U ve &’nun

u 0| ,/D O
~N ,O
£ 0 0 R
seklinde bagimsiz ve normal dagilima sahip oldugu varsayilir. U’ nun varyans-kovaryans
matrisi D , var(e)=o’l, , var(u)=o7l, Vi, kov(u. u, ) =0 Vi#] ve

irY]j

kov(u,e')=0 olmak iizere,



D = var(u) = o’l 0 |, i=12,...,r (2.4)

dir. Buna gére y yanit degiskeninin beklenen degeri,
E(Y)=E(Xf+Zu+¢)=E(XB)+E(Zu)+E(e) = XE(S)+ZE(u)+ E(g)

= XE(f)+ZE(U) +E(&) = X0 Bpa + Zng Ogu + 0na = (X ) (2.5)

nxq ~ gxl
Ve varyansi,

V(Y) =V (X B+Zu+¢) =V (XB)+V(Zu)+V () =0+ ZV (U)Z'+V (&)

= anq quqZ(;xn + Rnxn =Vn><n (26)
olarak elde edilir. (2.6)’daki varyans-kovaryans matrisi
r
V(y)=V =ZDZ'+c1=) 0,ZZ +0.1, (2.7)
i=l

seklinde de ifade edilir. u,=e, Z,=1, ve o, =0, olmak tizere (2.1)’deki dogrusal

karma model
y= Xﬁ+Zr‘,Ziui (2.8)
i~0
seklinde ifade edilebilir. Bu durumda (2.7)’deki varyans-kovaryans matrisi
V= Zr:ZiZi'aiz (2.9)
i~0

seklinde gosterilir [2] [14] [16].

2.1. Dogrusal Karma Modellerde Parametre Kestirimi
Dogrusal karma modellerde hem sabit etkilerin hem de rasgele etkilerin kestirimlerinin
elde edilmesi gerekir. Sabit etkiler i¢in £ nin kestirimi, rasgele etkiler i¢in U ve varyans-

kovaryans matrisinin (V) bilinmedigi durumlarda varyans bilesenlerinin de

kestirimlerinin elde edilmesi gerekir. Dogrusal karma modellerde en iyi 6n tahmin (BP)
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ve en iyi dogrusal 6n tahmin (BLP) ile sadece rasgele etkili parametrelerin 6nkestirimi
elde edilebilirken, en iyi dogrusal yansiz 6n tahmin (BLUP) yontemi ve Henderson’in
dogrusal karma model esitlikleri ile hem sabit hem de rasgele etkilerin parametre
kestirimleri ayn1 anda elde edilebilmektedir. Varyans bilesenleri tahmininde ise en yaygin
kullanilan tahmin yontemleri en ¢ok olabilirlik yontemi(ML) ve kisitlanmis en ¢ok

olabilirlik yontemidir(REML).

2.1.1. En Iyi Onkestirici (BP) Yontemi

U ve y ’nin bilesik olasilik yogunluk fonksiyonu f(u,y) olmak iizere u'nun en iyi

Onkestiricisi U ’nin hata kareler ortalamasi,
E(0-u)? :H(a—u)2 f (u, y)dydu (2.10)

bicimindedir. Raslant1 degiskenler vektorii u’nun hata kareler ortalamasi matris-vektor

gosterimi ile
E(0—u)' A(G—u) = ”(G—u)'A(l]—u) f (u, y)dydu (2.11)

seklinde ifade edilir. A herhangi bir pozitif tanimli simetrik matristir. Burada "en iy1"

ifadesi, 6n tahminin hata kareler ortalamasinin minimum olmasi anlamina gelmektedir.

b

a= E(u|y) , Yy bilindiginde U ’ nun kosullu beklenen degeridir. U 'min tahmini

f(u,y)=~f(u |y) f (y) bilesik yogunluk fonksiyonundan elde edilir. Buna gore

UJ“MH? \SJJ (2.12)

varsayimi altinda,
0=E(uly) = +CV (Y- 1) (2.13)

seklinde elde edilir. Burada C=DZ' dir [1].

2.1.2. En lyi Dogrusal Onkestirici (BLP) Yontemi

En iyi dogrusal onkestirici (BLP) yonteminde u rasgele vektoriiniin en iyi dogrusal

onkestiricisi U, y’nin dogrusal bir fonksiyonu, U =a+ By, olmak ilizere hata kareler
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ortalamasini en kiigiik yapan degerdir. Buna gore U =a+ By rasgele etkiler vektoriiniin

hata kareler ortalamasi
g=E({@—-u)'A{d-u) (2.14)
=E(a+By—u)'A(a+By—u)

seklinde ifade edilir. (2.14)’teki hata kareler ortlamasinin u’ya gore tiirevi alinip sifira

esitlenirse en iyi dogrusal onkestirim,
U=a+By=p, +CV '(y—4,) (2.15)

olarak elde edilir. Normallik varsayimina bagli olmadan elde edilen BLP ile normallik

varsayimi altinda elde edilen BP aynidir [2].

2.1.3. En lyi Dogrusal Yansiz Onkestirici (BLUP) Yéntemi

En iyi dogrusal yansiz onkestirici (BLUP), w=L'g+u 'nun kestirimidir. Burada
E(u)=0,L"' gx p boyutlu bilinen bir matris ve L' tahmin edilebilir bir fonksiyondur.

W hem sabit etkileri hem de rasgele etkileri icerdigi i¢in, w i¢in tahmin (estimate) mi
yoksa kestirim (prediction) ifadesinin mi kullanilacag: tartisma konusu olabilir. Ciinkii
karma modellerde sabit etkiler icin tahmin, rasgele etkiler i¢in kestirim ifadesi

kullanilmaktadir. W nun yansiz, en iyi ve dogrusal olmasindan dolay1 kestirim ifadesi

kullanilacaktir. W ‘nin yansizlik 6zelligini saglamasi icin E(VV): E(W) olmalidir [2]

[14].
E(w)=E(L'B+u)=E(L'8)+E(u)=L'g+0=L"'3 (2.16)
dir. Burada

wi_[|[LB||D ¢©
y xpllc v
olup E(W)=E(w) oldugundan W nin yansizhg a+BX B=L'f ya baghdir ve eger a

degeri S ’ya bagl degilse a=0 ve L'=BX ’dir. Bu durumda

EW)=E(L'B+u)=L'B=BX 3



Seklinde elde edilir. E(W) ise

E(W)=E(a+By)=E(a)+BE(y)=0+BXB (2.17)
olur. W’ nin en kii¢iik 6zelligini saglamasi igin

E(W—w)'A(W—w)=Var (W—w)

hata kareler ortalamasini en kii¢lik yapan W degeri bulunur.
Var(a+By—-L'fp—u)=BVar(y)B'+Var(u)—-2Kov(u,y)=BVB'+D-2BC (2.18)

hata kareler ortalamasin1 L'=BX kisit1 altinda en kiiciik yapan degeri bulmak ig¢in

Lagrange carpant m kullanilir.
E(W-w)'(W-w)=Var(W-w)=6=BVB'+D-2BC+2m'(X 'B'-L) (2.19)
(2.19) esitliginin sirastyla B ve m ’e gore tiirevi alinip sifira esitliginde B ve m
degerleri asagidaki gibi bulunur:

OE (W—w)(W—w)
oB

=0 (2.20)

2VB'-2C+2Xm=0 ep B'=V'C-V'Xm

\

=0 2.21)

2X'B'-2L=0 == L=X'B'
seklindedir. Buradan,
m=(X"V'X)'(X'VI'C)-(X'V'X)'L (2.22)
B'=V'C-V'X(X'V'X)'XVI'IC+V'X(X'V'X)'L (2.23)
olarak elde edilir. Bu durumda en iyi dogrusal yansiz 6n tahmin edici W=a+ By
esitliginde B degiskeni yerine yazilirsa;
W=CV'y—-CV'X(X'V'X)'XV'y+L'(X'V'X)'XV'y

=CV 7 [y=X(XV'X)'X VY [+ L(X VX)XV Ty (2.24)
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seklinde elde edilir.

S 'nin genellestirilmis en kii¢iik kareler yontemiyle bulunan en iyi dogrusal yansiz
kestiricisi 3°,

B’ =(XVIX)IXVy (2.25)
olup, (2.24)’te yerine yazilirsa W

W=L'p"+C'V'(y-X5") (2.26)

olarak elde edilir [2] [16]. (2.26)’da goriildiigii gibi W 'nun Onkestiricisi olan W iki
kisimdan olusmaktadir: L'’ , L'B 'nin en iyi dogrusal yansiz tahmini ve
CV'(y=Xp", E(u) =0 oldugunda ve X/ yerine en iyi dogrusal yansiz tahmini

X B° yazildiginda, u’nun en iyi dogusal 6nkestiricisidir. Buna gore en iyi dogrusal yansiz

Onkestirici
0° = BLUP(U)=C'V'(y— X 3°) (2.27)
seklinde elde edilir. (2.15)’te g4, =0 ve 14, =E(y)= X/ oldugunda (2.27)’deki ifade

elde edilir. (2.26)’daki W, S° kullanilarak elde edilen L'S nin en iyi dogrusal yansiz

tahmininin (BLUE) ve u’nun en 1yi dogrusal yansiz 6nkestiricisinin (BLUP) toplamidir.
U ve y'nin f (u, y) bilesik dagiliminin tiim parametreleri bilindiginde BP kullanilabilir.

BLP ve BLUP, f (u, y) 'nin baz1 parametreleri bilindiginde en iyi yontemlerdir. BLP igin

sadece birinci ve ikinci momentlerin bilindigi varsayilir. BLUP i¢in birinci momentlerin

bilinmedigi ancak ikinci momentlerin bilindigi varsayilir [2].

2.1.4. Henderson’in Karma Model Esitlikleri

Henderson’in karma model esitliklerine gore en iyi dogrusal yansiz Onkestirici

u 0 D C D s
~N , varsayimi altinda (u,y) nin bilesik en c¢ok olabilirlik
y Xp|l|C" V

fonksiyonunun maksimum yapilmasi ile elde edilebilir. Buna gore f (u, y)

f(u,y)=f(ylu)f(u)
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(—%(y—X,B—Zu)'R" ( )’—Xﬁ—Zu)+u'D"u)

= 1 — (2.28)
SN+ 115 (R
(27" |R]: D]

seklinde elde edilir. (2.28) en ¢ok olabilirlik fonksiyonudur ve logaritmasi alindiktan
sonra f ve U’ya gore tlirevi alinip sifira esitlenirse Henderson’in karma model esitlikleri

asagidaki gibi elde edilir:

log f (u,y)=log{ f(y[u)f(u)}

=—%{nlog(2zz)+nlog0'2 +log|R|+(y—X,B—ZU)'R_I(Y—X,B—ZU)/Uz}

-1 {alog(22) + logo? +log|p|+u'D u/o7)

1 {(n+q)log(27z)+(n+q)logaz +log|R|+log|D|}

2[+(y=-XP)'RU(y-Xp)/ o’

21 A{u(ZR'Z'+DMu-2(y- X B)'R™'Zu}
(o2

(2.29)

(2.29)’un f ve u’ya gore tiirevi alinip sifira esitlenirse;

alog f(U, y) :_l(_zx 1R71y+2x VR*IXﬂ_FZX 'Rflzu):O
B >
alog;u(u,y) :—%{(—2Z‘R_ly+2z'R_IXIB‘F(Z‘R_IZ +Z'R_IZ)U +(D_1 +D_1)U} =0

bulunur. B ve U yerine tahmin edicileri 3 ve U yazilarak elde edilen esitlikler yazilirsa
X'R'XAB+X'R'z2G=X"'Ry (2.30)
Z'R'XB+(ZR7'Z'+D")a=Z'Ry (2.31)

olur [2] [16]. (2.30) ve (2.31)’deki esitlikler Henderson’in dogrusal karma model

esitlikleridir, bu esitlikler matris gdsterimi ile
1p-1 1p-1 P 1p-1
XR1X XIRZ1 ﬁ:XRly (2.32)
Z'R"X ZRZ'+D7 || u Z'R7y
seklinde yazilabilir. (2.31)’den u
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uU=(Z'R'Z+D")'Z'R(y- X ) (2.33)
dir. (2.33)’teki u degeri (2.30)’da yerine yazilirsa;
X'R'XB+X'R'Z(Z'R'Z+D")'Z'R'(y=XB)=X'Ry (2.34)
X[R'-R'Z(@Z'R'Z+D"Y'Z'R' |Xp=X'[R"-R'Z@Z'R'Z+DY'Z'R" |y  (2.35)
elde edilir. Burada B=R'-R'Z(Z'R'Z+D")"'Z'R" igin (2.35) yeniden
diizenlenirse X 'BX 3= X 'By olur. Buradan

B=(X'BX)"'X By (2.36)
olarak elde edilir. V =ZDZ'+R ifadesinin tersi Schur tiimleyenine gore
V'=(@ZDZ'+R)' =R'-R"'Z(Z'R"'Z+D")'Z'R" *dir. Bu durumda B=V ' “dir.
(2.35)’te B yerine V' yazilirsa

B=(XV'X)'X'V'y (2.37)
olarak elde edilir. Burada elde edilen ﬁ, S nin genellestirilmis en iy1 tahmin edicisine

(BLUE) esittir. D ve R bilindiginde yani V™' bilindiginde ,é , f’nin en 1yi dogrusal

yansiz kestiricisidir.

Aym sekilde U , U nun en iyi dogrusal yansiz kestiricisidir. Bunu gostermek igin (2.33),

bazi diizenlemeler yapilarak yeniden yazilirsa,
u=(Z'R’IZ+D’1)"Z'R’l(y—Xﬁ) (2.38)
seklinde elde edilir. (2.38)’de (Z'R'Z+D™")"' terimi Schur tiimleyenlerine gore

(Z'R'Z+D")"'=D-DZ'(R+ZDZ"'ZD=D-DZ'V'ZD olarak elde edilir. Bu

deger (2.38)’de yerine yazilirsa,

U=(D-DZ'V'ZD)Z'R™(y—XJf)
=DZ'R'(y-XB)—DZ'V'ZDZ'R'(y— X 3)
=DZ'R(y-Xp)-DZV"'(V-RR'(y-Xf)

=DZ'R'(y-XB)-DZ'V'VR'(y-=XB)+DZ'V'RR (y= X )
13



=DZ'V'(y-XB)=CV ' (y-Xp)

olarak elde edilir.

Henderson’in karma model esitliklilerinde  ve u vektorii es zamanli kestirilir. Ayrica
dogrusal yansiz Onkestirici (BLUP) i¢in V matrisinin tersini alinirken, Henderson’in
karma model esitliklerinde tahminler elde edilirken D ve R kdsegen matrislerinin tersi

alinir. V matrisine gore kdsegen matrislerin tersinin alinmasi daha kolaydir [14].

2.2. Varyans Bilesenlerinin Kestirimi

Dogrusal karma modelde parametrelerin dnkestirimleri bulunurken varyans-kovaryans
matrisin V’nin bilindigi varsayilir. V bilinmediginde, V’yi olusturan (2.6)’da verilen D
ve R matrisinin kestirilmesi gerekir. Bu matrislerin kestirimi (2.7)’de verilen & *nin ve
o’ 'nin kestirilmesi anlamma gelmektedir. Bu iki varyansin kestirimine varyans

bilesenlerinin kestirimi denir.

2.2.1. En Cok Olabilirlik Yontemi ile Varyans Bilesenlerinin Kestirimi

ul
(22)’de verilen dogrusal karma modelde Zu, Z,=[Z,..Z,]| |=D_Zu, seklinde
i=1
ur

yazilabilir. Rasgele modelde, u rasgele etkilere iligkin beklenen deger, varyans ve
kovaryans degeri E(u;)=0, Var(u) =071, Vi ve i #h igin Kov(u;,u,')=0"dir. Artik
terimleri vektoriine iligkin beklenen deger ve varyans E(e)=0, V(e)=o’l, olup
rasgele etkiler ve artik terimleri arasindaki kovaryans Kov(u,e')=0 Vi ’dir. Bu

varsayimlara gore y yanit vektoriine iliskin ortalama vekotiir E(Y)= X/ ve varyans

kovaryans matrisi V =Var(y)=Y ZZo} +o;1, seklinde yazilabilir. Buna gore

=i
i=1

y ~ N(X,V) varsayimi altinda
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1 S O-XPV (y-Xp)

L=L(BV|Y)=——F—7z¢
| (27z_)n/2 [V|

(2.40)

olabilirlik fonksiyonu olarak adlandirilir. (2.40)’taki olabilirlik fonksiyonunu maksimum

yapan S ve V degerlerinin tahminleri en ¢ok olabilirlik tahminleridir. Daha dogrusu,
olabilirlik fonksiyonunun S ve o’ :[0'62 ol ... o] ] vektorlerine gore maksimize

edilmesidir. (2.40)’taki olabilirlik fonksiyonunu maksimum yapan degerleri bulmak i¢in

fonksiyonun logaritmasi alinir ve asagidaki gibi elde edilir:
1 1 1 2
I:Log(L):—Enlog(Zﬂ)—Elog|V|—5(y—Xﬁ)'\/ (y—Xp) (2.41)

(2.41)daki fonksiyonu maksimize etmek i¢in sirastyla B ve o} ’ye gore tiirev alinirsa

asagidaki esitlikler elde edilir:

Iﬁzaa—;:X'V‘ly—X'V‘lXﬂ (2.42)
I.= ;; = —%tr(\/-lzizi’) +H(Yy-XB'V'ZZNV ' (y-Xp) (2.43)
Burada aa;_/iz =22 , a;/iz log\V|=L(V"' aa;/iz ) ve
Ny Ny vizzv .

0o; 0o;

(2.42) ve (2.43)’ten en cok olabilirlik esitlikleri asagidaki gibi elde edilir:

XVIXB =X'Vy (2.44)
tr(Vv'z2,z2)=(y-XBHNV'Z2ZN " (y-Xp" i=01,..,r (2.45)
(2.45)’teki ifadeyi daha basit ifade edebilmek i¢in

P=V'-V'X(X'V'X) X'V (2.46)
seklinde tanimlandiginda

V'(y—Xp")=Py (2.47)

olur. Bu tanimlamaya gore (2.45),
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L zz))  ={.y'Pz2/Py| (2.48)

r
i=0

scklinde ifade edilir. { &}~ gdsterimi rx1 boyutlu siitun vektériinii ifade etmektedir.

Bu egsitlikler yardimi ile S ve o> ’lerin en ¢ok olabilirlik tahmin edicileri bulunur.

Elde edilen tahminlerin en ¢ok olabilirlik tahminleri olmasi i¢in ikinci tiirevlerinin negatif
olup olmadiginin ve olabilirlik fonksiyonunun parametre uzayinin sinirlari iginde olup
olmadiginin kontrol edilmesi gerekmektedir. Clinkii maksimizasyon parametre uzayi ile
smirlandirmalidir. Ancak bircok durumda bu kisitlayic bir gereklilik degildir. Ornegin
Esitlik (2.44)’te 8 min tahmini olarak S° gdsterilirse, V matrisi bilindiginde X 4’ nin en
¢ok olabilirlik tahmini X B°’dir. B vektdriiniin herhangi bir eleman1 £, igin parametre

uzay1 genellikle —oo < 3, <oo’dir. Esitlik (2.40)’da S°’m elemanlarinin negatif, pozitif

ya da sifir olmast ile ilgilenilmez. Ancak bu durum o* vektoriiniin elemanlari igin gegerli
degildir. Ciinkii karma modelde varyans bilesenleri i¢in parametre uzay1
o.>0 ve o7>0 i=12,.,r bigimindedir. Dolayisiyla, 57 ve &} ‘nin en ¢ok
olabilirlik tahmin edicileri olmasi i¢in &, >0 ve & >0 kosulunu saglmasi

gerekmektedir. o® vektorii i¢in (2.44) ve (2.45)’ten elde edilen ¢oziimler &° ile
gosterilsin. Buna gore i=1,2,...,r i¢gin 67 >0 ve 67 >0 kosulu saglanirsa 6° =&
*dir. Ancak genellikle bir ya da daha fazla &* negatif olabilir. Bu durumda negatif
degerler yerine sifir degeri alinir, bu da negatif degere karsilik gelen rasgele faktoriin
modelden ¢ikarilmas: anlamina gelmektedir. Yeni &° vektorii bu azaltilmis model

tizerinden yeniden elde edilirve 67 >0 ve &7 >0 kosulunun saglanip saglanmadig

tekrar kontrol edilir. Eger kosul saglanmiyorsa islemler tekrarlanir.

(2.45) ya da (2.48) esitlikleri, varyans bilesenlerinin karmagik polinom fonksiyonlaridir
ve en ¢ok olabilirlik ¢oziimlerinin kapali formlar1 elde edilememektedir. Bu nedenle her

bir veri kiimesi i¢in ¢ézlimler dolayisiyla tahminler iteratif yontemler ile elde edilir

[2][15].
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2.2.1.1. Hartley —-Rao Formu

Hartley ve Rao (1967) en cok olabilirlik fonksiyonunu, varyans-kovaryans matrisi

V =c?H ’e gore tammlamuslardir. V matrisinde o yerine H matrisinde 1 degeri ve
i=1,2,..,r igin o yerine varyans oranlari olarak bilinen y, =c7 /o, gelmistir. Buna
gore en ¢ok olabilirlik yonteminde kestirilecek parametreler B, o ve y, dir [2][16].

Hartley ve Rao’nun 6nerdigi en ¢ok olabilirlik yonteminin kullanilabilmesi i¢in tasarim
matrislerinin bazi varsayimlar1 saglamasi gerekmektedir. X ve i=1,2,...,r i¢in Z,
tasarim matrislerinin tam rankli oldugu (rank(x )= p ve rank(Zi) = qi) varsayilir.

Genellikle varyans analizinde her bir y, i. rasgele etkenin bir diizeyi ile iligkilidir. Bu

nedenle Z, tasarim matrisinin her satirmin bir eleman: 1, diger g, —1 eleman: sifir
degerini alacaktir. Hartley ve Rao, Z,’nin bu 6zelligi sagladigini varsayarlar. Z,’nin bu
ozelligi saglamas1 Z, matrisinin ¢, x(, boyutlu kdsegen bir matris oldugunu gosterir

[17].

y yanit vektoriiniin normal dagildigi varsayimi altinda V =c.H ‘e gore olabilirlik

fonksiyonu ve olabilirlik fonksiyonunun logaritmasi sirasityla agagidaki gibi yazilir:

L=Qm) " (o2 V21" exp[{—(y— XB)H(y - Xﬂ)}/zaj] (2.49)

| =loglL = (2.50)

Esitlik (2.50)’nin B, o] ve y; ’ ye gore tiirevi alinirsa, sirastyla

oL 1
L,=—=—(X'H'y=X"H'X 2.51
=35 XY P (2.51)
oL n
L,= =— XB)'H™ X 2.52
T A 4(y BYH (y=Xp) (2.52)
oL 1 O -
— =——tr(Z'H'Z)+— (y XB)H'ZZ'H ' (y-X ) (2.53)
07, 2 20,
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esitlikleri elde edilir. Burada al =27 i=1,..,r, ilog|H| =Iz(H @) ve

oy, 7 9,
oH™ =—H"' dal H~"’dir. Buna gore
72 9
X'H'XB'=X"Hy (2.54)
6. =(y-Xg")'H ' (y-XpB)/n (2.55)
{ctr(H”zizi')}iil _ {C(y— XA A 22/ A (y— xp"J)/&j}iLl (2.56)

Esitlik (2.56)’da tahmin edilen o degil, i=1,2,...,r igin varyans oranlar y, = o} / o7

'dir. Esitlik (2.56) nin iteratif ¢coziimii Esitlik (2.41)’e gore daha kolaydir.

Ancak bu tahmin edicilerin en ¢ok olabilirlik tahmin edicisi olmasi i¢in ikinci tiirev
matrisi olan Hessian matrisinin negatif taniml1 bir matris olmas1 ve parametre uzayinin

sinirlar1 iginde olmasi gerekir.

2.2.2. Kisitlanmis En Cok Olabilirlik Yontemi ile Varyans Bilesenlerinin Tahmini

En ¢ok olabilirlik tahmininin bir 6zelligi, varyans bilesenlerinin tahmininde sabit etkiler
tahminindeki serbestlik derecesini dikkate almamasidir. Tlk olarak Anderson ve Bancroft
[18] ve Russell ve Bradley [19] tarafindan dengeli veri seti i¢in gelistirilmistir. Daha
sonra, Thompson [20] tarafindan genel olarak dengeli veriler i¢in genisletilmistir.
Patterson ve Thompson [21] tarafindan da karma modeller i¢in genisletilmistir.
Kisitlanmis en ¢ok olabilirlik yontemi ile en ¢ok olabilirlik yonteminde varyans
bilesenleri tahmininde sabit etkiler tahmin edilirken kullanilan serbestlik derecelerinin
dikkate alinmamasi kisitinin iistesinden gelinmis olunur. Kisitlanmis en ¢ok olabilirlik
(REML) kestirimi ile ilgili temel fikir, modelin sadece sabit etkiler kismi en kiigiik kareler

ile hesaplandiktan sonra artiklara dayali olarak varyans bilesenlerini tahmin etmektir.

REML yonteminde, dogrudan y vektoriinii kullanmak yerine, degerleri ne olursa olsun
herhangi bir sabit etki icermeyecek sekilde secilen y 'nin dogrusal kombinasyonu

kullanilir. Bu dogrusal kombinasyonlar, sabit etkiler kestirildikten sonra elde edilen
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artiklara esdegerdir. k'y =k'X +k'Zu dogrusal birlesiminin £ terimini igermemesi
icin, yani k' X =0 oldugu k' vektorleri segilir. Bu durumda V£ i¢cin K'X =0 ve
k'X =0 olur.

K, herhangi bir €' igin k' =c'(I = XX ™) veya

K'=c'[1-X(XX) X']=c/(I=XX")=c'M olmalidur.

Burada M =1-X(X'X) X'=1-XX" olarak tanimlanir. k'y ’nin beklenen degeri
E(k'y)=k'X =0 ’dir. Dogrusal olarak bagimsiz birlesimlerin sayisi X matrisine
baghdir. nxp boyutlu X matrisi ve r tane kKX =0 esitligi sadece k' vektoriiniin
N—r dogrusal olarak bagimsiz degerleri ile miimkiindiir. Bu nedenle, K' matrisinin
satirlari olan k" dogrusal bagimsiz vektorler kiimesi kullanildiginda dogrusal birlesimler
KYy ile ifade edilir. Burada K'=TM olup K ve T n—r boyutlu tam rankli

matrislerdir.

y~N(XBV) varsayimi ve K'X =0 kisit1 altinda K'y ~ N(0,K'VK) ’dir ve K'y

‘nin kisitlanmis en ¢ok olabilirlik fonksiyonunun logaritmasi agagidaki gibi ifade edilir:
1 1 ' 1 ' ' 1
IR=logLR=—E(N—r)log27r—zlog|K VK|_Ey K(K'VK) "K'y (2.57)

Esitlik (2.57) daha basit ifade edebilmek i¢in
P=V'-V'X(XV'X)X'V"'=K(K'VK)"'K" (2.58)

seklinde tanimlanirsa
1 1 . |
IR=logLR=—5(N—r)log27r—§log|K VK|—5y Py (2.59)

olur. Esitlik (259)’un varyans bilesenlerine gore tiirevi alinip sifira esitlenirse REML

tahminleri elde edilir. Egitlik (259)’un & ’ye gore tiirevini almak i¢in 6ncelikle P

esitliginin o} "ye gore tiirevi aliir ve

P 0 i
—— =5 K(K'VK) 'K
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 OK'VK

2
O;

=—-K(K'VK)"~ (K'VK)'K"

= —K(K'VK)"'K '% K(K'VK) "K'

oV

2

0o;

=-P—P=-PZZ'P

seklindedir. Bulunan deger Esitlik (2.59)’da yerine konulursa,

8IR 1 |: -1 ! j| 1 ’
=——tr| (K'VK)" K'ZZ K |-=y'(-1)PZ.Z, P
~ L=t (KVK)'K'ZZ/K |2y (-DPZZ/Py

= —ltr(Pzizi')+l y'PZ.Z'Py=0
2 2
olarak elde edilir. Buna gére REML tahminleri

{ctr(ﬁzizi')} {Cy'ﬁzizi'ﬁy} (2.60)

r = r
i=0 i=0

seklinde bulunur.

REML denklemlerinin ¢oziimleri, karma modellere uyan dengeli veriler i¢cin, ANOVA
tahmin edicileriyle aynidir ve bu sonug, normalligin kabul edilip edilmedigine
bakilmaksizin dogrudur. Bagka bir deyisle normallik g6z ardi edilir, ancak yine de
normallik altindaki REML denklemleri olan denklemler ¢oziiliirse, ¢oziimler tiim karma
modellere uyan dengeli veriler icin ANOVA tahminleri ile 6zdestir. Bu ¢oziimler,
normallik varsayimi olmadik¢a ve varyans bilesenlerini tahmin etmek i¢in en cok
olabilirlik yonteminin negatif olmama sart1 dikkate alinmadikca REML tahmin edicileri
degillerdir. REML ¢6ziimlerinin normallige dayanmadan ANOVA tahmin edicileri

olduguna dair ayrintili kanit Anderson'in [22] yayinladigi ¢calismasinda verilmistir.

2.2.3. En Cok Olabilirlik Yontemi (ML) ile Kisitlanmis En Cok Olabilirlik Yontemi
(REML) Arasindaki Farklar

Varyans bilesenlerinin tahmininde dengesiz veriler i¢in ML ve REML'nin herhangi biri
ANOVA yontemine tercih edilir. Ciinkii ML ve REML en ¢ok olabilirlik yontemine

dayanmaktadir. En ¢ok olabilirlik yontemi ile tutarli, asimptotik normal ve asimptotik
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orneklem yayilim matrisinin bilindigi tahmin ediciler elde edilmektedir. Tahmin
edicilerin bu Ozellikleri gliven araliklarinin olusturulmasin1 ve parametrelerle ilgili
hipotezlerin test edilmesini saglar. Buna karsin ANOV A tahmin edicileri sadece yansizdir
ve Orneklem yayillim matrislerinin tiiretilmesi genellikle zordur. ML ve REML
tahmincileri verilerin normalligini varsayimina dayanmaktadir. ML ve REML, bilgisayar
gereksinimleri nedeniyle baglangigta pratik yontemler degildi. Ancak glinlimiizde biiyiik
ve daha hizli bilgisayarlarin gelisimi ile varyans bilesenlerinin tahmininde yaygin olarak

kullanilan yontemlerdir.

ML veya REML yontemlerinden hangisinin tercih edilecegi konusuna gelince oncelikli
olarak her iki yontem de en c¢ok olabilirlik ilkesine dayanmaktadir ve varyans
bilesenlerine goére dogrusal degildir. Bu nedenle tahminleri elde etmek icin iteratif
yontemler kullanilir. ML ile sabit etkilerin tahmin edicileri elde edilirken, REML ile bu
tahmin ediciler elde edilemez. REML ydntemi ile dengeli verilerde yansiz ve en kiiciik
varyansli tahmin edciler elde edilirken, ML ile elde edilen tahmin ediciler yanlidir. REML
tahmin edicileri ML tahmin edicilerine gore verideki aykir1 degerlere karsi hassas

degillerdir [2] [14].

2.3. iteratif Yontemler

En ¢ok olabilirlik esitlikleri parametrelere gore dogrusal olmadigindan, esitliklerin
¢Oziimii zordur. Bu nedenle varyans bilesenleri kestirimlerini elde etmek i¢in iteratif
yontemler kullanilir. Bu iteratif yontemlerden yaygin olarak kullanilanlar1 Newton-
Raphson algoritmasi, Fisher’in skorlama yontemi algoritmas: ve EM algoritmasidir [2]

[23].

2.3.1. Newton-Raphson Algoritmasi

Dogrusal olmayan fonksiyonlari maksimize etmek i¢in yaygin olarak kullanilan bir

yontem Newton-Raphson yontemidir. Burada amag Taylor teoremi yardimiyla @ *nin bir

of (9)

fonksiyonu olan f(6) ’y1 maksimize eden =0 tiirev ifadesinin bir kokiinii

bulmaktir.
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of (0)

20 =0 tirevi i¢in @ parametre vektdriiniin baslangi¢ degeri olarak alinan 6, igin

Taylor agilimi,

() NP [ () P
0 =f'(O) = f'(6)+ 0 6-6,) (2.61)

seklinde yazilir. Esitlik (2.61) sifira esitlenirse

\ ’f@ ,

F()+— 7 (0-0)=0 (2.62)
_, | 2fO) o

=0, {—a 9'} f(6,) (2.63)

elde edilir. Newton—Raphson algoritmasinin genel iterasyon denklemi herhangi bir

(m + l). iterasyon adimi igin 6 parametre vektoriiniin tahmin degeri

021 (0)

0(m+1) — g(m) _
0600'

} f10™) (2.64)

2
olarak elde edilir. Burada {W(H')} ifadesi ikinci tiirevler matrisi olarak bilinen Hessian

matrisidir.

Newton-Raphson ydnteminin avantaji, hizli yakinsamasidir. Ozellikle, & minimuma
yakin oldugunda ¢ok hizli yakinsar. Yontemin dezavantajlar ise, parametrelerin sayisi
¢ok fazla oldugunda Hessian matrisinin tersinin bulunmasinin zorlagsmasi ve 6
minimuma yakin degilse, yakinsamanin olmamasi durumunda Hessian matrisinin negatif

taniml1 olmasidir [24].

2.3.2. Skorlama Algoritmasi

Ikinci tiirev matrisin agir hesaplama yiikiinden kurtulmak igin kullanilan bir baska
; . , 0’ f(0) e . e et i
yontem, Esitlik (2.64)te 270" tersinin bilgi matrisinin tersi ile degistirildigi

skorlama yontemidir. Baska bir deyisle Hessian matrisinin beklenen degeri ile degistirilir.

Jennrich ve Sampson [12], skorlama ydnteminin Newton-Raphson yontemine gore zayif
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baslangi¢ degerlerine gore daha saglam oldugunu gostermislerdir. ilk birka¢ adimda
skorlama kullanarak baglayip, daha sonra Newton-Raphson'a gecerek tekrarlayan bir
algoritma Onermislerdir. Skorlama yontemine goret iterasyon adimlar1 asagidaki gibi
tanimlanir:

-1 0l

QM — gm +[|(9(m>)] pY

(2.65)

o™

Burada 1(0™), =6 igin hesaplanan bilgi matrisidir. Bilgi matrisi, ikinci tiirevler

matrisinin negatif beklenen degeridir.

2.3.3. EM Algoritmasi

EM algoritmasi, Newton-Raphson ve Skorlama yontemi gibi yontemler ile elde edilen
ML ve REML tahminlerinden farkli ML ve REML tahminlerini hesaplamak i¢in
kullanilan iteratif bir algoritmadir. EM, beklenti-maksimizasyonu anlamina gelir. Ciinkii
kosullu beklenen degerlerinin hesaplanmasi ve basitlestirilmis olabilirlik fonksiyonunun
maksimize edilmesi arasinda islemler tekrarlanir. EM algoritmasi ile yalnizca tahminler
elde edilir ve Newton-Raphson ve Skorlama yontemlerinde oldugu gibi varyans
tahminleri elde edilmez Varyans tahminlerini elde etmek icin ekstra hesaplamalar

yapilmalidir [2].

Beklenti-Maksimizasyon (EM) algoritmasi, eksik veri oldugunda model parametrelerini

en ¢ok olabilirlik tahmini ile elde etmenin iteratif bir yoludur.

2.3.1.1. En Cok Olabilirlik Tahmini icin EM Algoritmasi
EM algoritmas1 kullanilarak en ¢ok olabilirlik tahmini dort adimda elde edilir. EM

algoritmas1 adimlar1 asagidaki gibidir:

Adim 0: m=0 icin ** ve B baslangi¢ degerlerine karar verilir.

Adim 1(Adim-E):Yeterli istatiklerin kosullu beklenen degeri hesaplanir:
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=X+ ™ (V) (y-xp") (2.66)
Adim 2(Adim M ): En ¢ok olabilirlik tahminleri elde edilir:
o™ =f™ /g i=0,1,2,...r i¢in (2.67)
XA =X (X' X) X8 (2.68)

Adim 3: Yakmsama saglandiginda, 6° =" ™" ve g =™ iterasyon durur; aksi

takdirde m bir birim artirilarak 1. adima tekrar doniiliir [2].

2.3.1.2. Kisitlanmis En Cok Olabilirlik Tahmini icin EM Algoritmasi
REML’de ise sabit degerler tahmin edilmedigi i¢in S degeri hesaplanmamakla birlikte

genel adimlar aynidir. REML tahmininde ise gerekli diizenlemeler yapilarak ayni adimlar

tekrar edilir.

Adim 0: m=0 olarak o°” 1n baslangi¢ degerine karar verilir.

Adimm 1(Adim-E): Yeterli istatiklerin kosullu beklenen degeri hesaplanir:
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£ =™ (Ky) (KVK) KZ,Z'K(KVTK) Ky

+ iz[o-iz(m)lqi —af(m)Zi'K(K\/(m)K)_l K'Zi}

=c'MypMzzPMy ttr [q2<m>1qi —q‘“m)z;P(”‘)zi} (2.69)
Adim 2(Adim M ): Kisitlanmis en ¢ok olabilirlik tahminleri elde edilir:
o™ =™ fq. . i=0,1,2,...r ,

2(m+1)

Adim 3: Yakinsama saglandiginda, 6° = o , iterasyon durur; aksi takdirde m bir

birim artirilarak 1. adima tekrar doniiliir [2].
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3. DOGRUSAL KARMA MODELDE SAGLAM KESTIiRICILER

Parametrik istatistiksel yontemler varsayimlara dayanmaktadir. Parametrik istatistiksel
yontemler i¢gin en yaygin bilinen varsayim gozlemlenen verilerin normal dagilima sahip
oldugu varsayimidir. Normal dagilim varsayiminin temel nedeni dagilimin teorik olarak
uygun olmasidir. Normal dagilim varsayimi sayesinde t istatistigi gibi ¢ikarsamali
istatistiklerin 6rneklem dagiliminin bulunabilmesinin yani sira en ¢ok olabilirlik ve

olabilirlik orani testleri gibi istatistiksel yontemler i¢in acik formiiller elde edilebilir.

Normal dagilim varsayimina dayanan modellerde bazi veriler i¢in gdzlemlerin ¢ogu
normal dagilima uyum gosterdigi halde gozlemlerin ¢ogunlugundan uzakta olan bazi
gozlemler normal dagilima uyum olmamasina neden olmaktadir. Bu tiir gozlemlere aykiri
gbzlemler/degerler denir ve tek bir aykir1 deger bile normallik ya da dogrusallik
varsayiminin bozulmasina neden olabilir. Baz1 durumlarda, aykir1 degerlerin varligi
verilerin dagiliminin yaklasik normal dagilmasina neden olmaktadir. Bu durumda,
dagilim normal dagilima gore daha uzun ya da daha genis kuyruklara sahiptir. Verilerin
yaklagik olarak normal dagilmast durumunda normal dagilim teorisine dayanan
sonuglarin da yaklasik olarak gecerli olmasi beklenir. Ancak verilerin dagilimi normal
dagilima gore uzun kuyruklu ise en ¢ok olabilirlik yontemine dayali tahminler en iy1
tahmin 6zelligini saglamaz, ayrica kuyruklar simetrik ise tahminler oldugundan biiyiik
varyansa sahip olabilir veya kuyruklar asimetrik ise ¢ok biiyiik bir yanlilifa neden
olabilirler. Bu durumda hipotez testi sonuclarina giivenilmez ve giiven araliklar i¢in
giiven diizeyleri giivenilir olmayabilir ve beklenen giiven araligi uzunluklart oldukca
biiyiik olabilir. Eger veriler herhangi bir aykir1 deger igermiyorsa ya da aykirt deger oran
kiigiikse, saglam yontem ile klasik yontem yaklasik olarak ayni sonuglart verir [25].
[statistiksel modellemeye saglam yaklagim, sadece veriler normal dagilima uymadig
durumlarda degil, ayn1 zamanda yaklasik normal dagildiginda da giivenilir parametre
tahminleri, hipotez testleri ve giiven araliklar1 elde etmek i¢in kullanilir. Saglam
yontemler ile ilgili literatiirde ¢ok sayida ¢aligma yayinlanmistir: Huber [26], Hampel,
Ronchetti, Rousseeuw ve Stahel [27], Rousseeuw ve Leroy [28] ve Staudte ve Sheather

[29].
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3.1. Aykir1 Deger

Yapilan caligmalarda toplanan veriler genellikle aykir1 deger (outlier) olarak adlandirilan,
verinin sagilim grafiginde verilerin biiylik cogunlugunun disinda kalan veya verinin genel
modelinden sapan gdzlemler icerir. Orneklem ortalamasi, érneklem varyansi, 6rneklem
kovaryanslar1 ve korelasyonlar1 veya regresyon modelinin en kiigiik kareler tahminleri,
tek bir aykir1 degerden etkilenebilir [25]. Veride aykir1 degerler oldugunda klasik

yontemler ile elde edilen kestirimlere giivenilmez.

Aykiar1 degerlere gergek verilerde ¢ok sik rastlanabilir ve cogu zaman fark edilmezler
clinkii gliniimiizde ¢ok fazla veri bilgisayarlara girilirken yanlis girilebilmektedir. Aykir
degerler hem yanit degiskeninde hem de aciklayict degiskenlerde olabilir. Yanit
degiskenindeki aykir1 degerler y-yoniinde aykir1 ya da dikey aykiri deger olarak
adlandirilir. Aciklayic1 degiskenlerdeki aykirt degerler ise kaldirag noktalar (leverage
points) olarak adlandirilir. Her iki aykiri deger de, en kiiclik kareler (LS) analizini

tamamen bozabilir.

Aykir1 degerleri ortaya ¢ikarmak icin literatiirde onerilen aykir1 deger Olgiitlerinden ve
grafiksel gosterimlerden yararlanilir. Ancak ikiden fazla agiklayict degisken olmasi
durumunda, bu noktalarin basit grafiksel yontemlerle ortaya ¢ikarilmasi zordur. Bu
sorunu ¢ozmek icin aykiri degerlerden etkilenmeyen saglam (robust) yontemler

onerilmistir.

3.1.1. Sabit Etkiler Modeli i¢in Aykir1 Deger Olgiitleri

Regresyon analizinin amaci, gozlemlenen degiskenleri en 1yi temsil eden modeli tahmin

etmektir. Klasik dogrusal regresyon modeli

Vi =Xy B+ X By & 1=12,..,n (3.1)

seklindedir. Burada X;,...,X, aciklayic1 degiskenler, y, yamt degiskenidir. ¢ hata

P
teriminin ortalamasi1 sifir ve standart sapmasi bilinmeyen o ile normal dagildig:

varsayilmaktadir. Esitlik (3.1)’deki modelin tahmini

g =X, B +..+ xipﬁp (3.2)
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seklindedir. Burada V,, y,’nin tahmin edilen veya kestirilen degeridir. Gozlenen deger
ile modelden tahmin edilen deger arasindaki fark artik terimidir ve

&=y -V (3.3)
seklinde elde edilir. LS tahmin yontemi ile Esitlik (3.3)’deki artik kareler toplamini en

kiigiik yapan parametre degerleri elde edilir:

n

oy e

i=1

op ‘ﬁwﬁi =0

(3.4)

Esitlik (3.4)’den elde edilen en kiiglik kareler tahminlerini 6nemli dl¢iide etkileyen aykiri
degerler olabilir. Bu degerlerin LS tahminleri lizerindeki etkileri Sekil 3.1-3.2 ile

gosterilmektedir. Sekil 3.1 (a), (X, Y, ).....(Xs, Ys) bes goézlemli bir verinin en kiigiik kareler

kestirimini gostermektedir. Bu veride dordiincii gozlemin yanlis deger aldig1 varsayilsin.
Bu durumda Sekil 3.1 (b)’de goriildiigii gibi dordiincii gozleme iliskin tahmin degeri en
kiigiik kareler kestirimine iliskin dogrunun iizerinde yer almamakta ve en kiiciik kareler
kestirim dogrusunu kendisine dogru ¢ekmektedir. Bu gézleme y-yoniinde ya da dikey
aykir1 deger denir. Dikey aykir1 degerler biiyiik pozitif ya da biiyiikk negatif artiklara
sahiptir. Sekil 3.1 (b)’den de goriildiigii gibi dordiincii gozlem LS dogrusunun en
uzagindadir ve biiyiik artik degerine sahiptir.
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Sekil 3.1. (a) Bes gozleme iliskin en kiigiik kareler kestirimi. (b) y-yoniinde aykir1 deger
oldugunda en kiiclik kareler kestirimi [30]
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Sekil 3.2 agiklayic1 degiskenlerde aykiri degerler oldugunda LS tahminleri {izerindeki
etkisini gostermektedir. Sekil 3.2 (a), (XY, )...(X,Y;s) bes gozlemli veriye iliskin LS
tahminine iliskin kestirim dogrusunu gostermektedir. x, degisken degerinin yanlis
kaydedildigi varsayilirsa, Sekil 3.2 (b) elde edilir. Sekil 3.2 (b)’de goriildiigli gibi birinci
gbzlemin LS tahmini lizerindeki etkisi oldukga biiytiktiir ¢iinkii LS kestirim dogrusunun
egimini degistirmistir. Bu gézlem x yoniinde aykirt deger olarak adlandirilir. Dogrunun

egimini degistirdigi igin (x,y,) noktasi mekanikteki kaldirag kavramina benzetilerek
kaldirag noktasi (levarage points) olarak adlandirilir. x, degeri diger gozlemlerin x
degerlerinden ¢ok uzakta oldugundan, Sekil 3.2 (a)’daki LS tahminine gore €, artik

degeri cok biiyiik negatif deger alacaktir ve tahmin edilen modelin artik kareler toplami

yani model ile agiklanamayan kisim fazla olacaktir. Sekil 3.2 (b)’de goriildiigii gibi e/

degerini azaltmak i¢in ve en kiigiik Z; e’ toplamii elde etmek igin kestirim dogrusu

2

(x.Y,) gozlemine dogru egilmistir. Diger dort gozleme iliskin artik terimleri e;,...,€;

biraz artmuis olsa bile ¢ nin degeri olduk¢a azalmistir ve veriyi daha iyi temsil eden bir
LS tahmini elde edilmistir. Herhangi bir (x,,y,) gozlemi Sekil 3.2 (c)'de oldugu gibi

verilerin ¢ogunlugu tarafindan belirlenen LS dogrusu iizerinde olup diger gbzlemlere

uzak oldugunda artik degeri e, sifir oldugu i¢in iyi kaldirag noktas1 (good leverage)

olarak adlandirilir.
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Sekil 3.2. (a) Bes gozleme iligkin en kiiciik kareler kestirimi (b) Kaldirag noktasi
oldugunda en kiigiik kareler kestirimi (¢ ) Iyi kaldirag noktas1 oldugunda en kiigiik kareler

kestirimi [30]

Verinin ¢ogunlugundan farkli olan bir gdzlemi veya gozlem gruplarini ortaya ¢ikarmak
icin aykir1 deger ol¢iitleri Onerilmistir. Ayrica aykirt degerleri ortaya ¢ikarmanin bir diger
yolu da grafiksel gosterimlerdir. Dogrusal regresyon modelinde yaygin olarak kullanilan
aykirt deger 6lgiitleri sapka matrisinin kdsegen elemanlari, Student tiirii artiklar, Cook

Uzakligi, DFFITS ve COVRATIO olg¢iitleridir.

3.1.1.1. Sapka (Hat) Matrisinin Koésegen Elemanlari

(3.2)’deki kestirim denklemi matris-vektor formunda,
§=Xp
seklinde yazilir. Burada 8 degeri yerine yazilirsa,
§=X'(X'X)" Xy=Hy (3.5)

bulunur. (3.5)’deki H matrisine, y vektori ile carpildiginda § kestirim degerlerini

verdigi icin sapka matrisi (hat matrix) denilmektedir. X matrisi sabit terimi igerirse,

1/n<h, <1 ve iz(H) =rank(X) dir [31].

Herhangi bir gozlemin x degeri, diger gozlemlerin x degerlerinin merkezine uzakta ise bu
gdzlem, x-yoniinde aykiri deger olarak tamimlamir. Sapka matrisi H= X'(X'X)" X ’in
kosegen elemani hi; degerine kaldirag (leverage) degeri denir. Biiylik h;; degerine sahip

gozlemlere biiylik kaldirag degeri (high leverage) denir. Biiyiik kaldira¢ degeri kestirilen
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regresyon dogrusunun altinda ise dogruyu asagi, kestirilen regresyon dogrusunun iistiinde
ise dogruyu yukart ¢eker. x-yoniindeki aykir1 degerler, kaldira¢ degeri hii’den
yararlanarak ortaya cikarilabilir [16]. n gézlem sayis1 p parametre sayist olmak {izere,

hi>2p/nise i. gdzlem x-yoniinde aykirt degerdir [32].

3.1.1.2. Student Tiirii Artiklar

Dogrusal regresyon modelinde, y-yoniinde ya da dikey aykir1 degerleri ortaya ¢ikarmak
icin artiklara dayanan Olgiitler Onerilmistir. Ciinkii y-yoniindeki aykirilik artik
degerlerinin biiyiik olmasindan kaynaklanmaktadir. y-yoniindeki aykir1 degerleri ortaya
¢ikarmak i¢in Onerilen Olgiitler standartlastirilmis artiklar ve student tiirii artiklardir.

Standartlastirlmis artiklar z ile gosterilir ve

;=8 (3.6)
S
seklinde ifade edilir. Burada s* = LZelz olup ¢ ’nin yansiz bir tahmin edicisidir.

n—pig
Standartlastirilmis artiklarin (-2, 2) arasinda olmasi istenir. Bu degerlerin disinda kalan

artik degerlerine sahip gozlemler y-yoniinde aykiri deger olarak belirlenir.

Student tiirti artiklar t; ile gosterilir ve,

t=—— 3.7
o h (3.7)

seklinde tanimlanir. Burada h, sapka matrisi olarak bilinen H=X(X'X)"'X' matrisinin
kosegen elemanlaridir. Student tiirii artiklarin (-3, 3) arasinda olmasi istenir. Bu
degerlerin disinda kalan artik degerlerine sahip gézlemler y-yoniinde aykir1 deger olarak

belirlenir. Ayrica standartlastirilmis kestirim degerlerine karsilik student tiirii artiklarin

sacilim grafigine bakilarak da aykir1 degerler gorsel olarak belirlenebilir.

3.1.1.3. Cook Uzakhg
Cook [33], herhangi bir gbzlemin parametre tahminleri iizerindeki etkisini 6l¢mek i¢in

bir 6l¢iit onermistir. Bu 6l¢iit 1.gozlem veri kiimesinden ¢ikarildiktan sonra elde edilen
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B(i) ve tiim veriler kullanilarak elde edilen [ arasindaki farka dayanir. Cook Uzakligi

dlgiitii olarak bilinen bu dlgiit CD (i) ile gdsterilir ve
(B-4(0)) M (B-5())

c

CD*(i)= (3.8)

seklinde tanimlanir. Burada M = XX ve ¢ = ps’’dir. CD?(i)>1 olmas1 i.’nci gdzlemin

parametre kestirimleri iizerinde etkili oldugunu gésterir [34] [35]. Ayrica CD? (I) ‘nin n

kiigiik oldugunda 4/n-p degerinden ve n biiyiik oldugunda 4/n degerinden biiyiik olmas1

da 1i.’nci gézlemin parametre kestirimleri tizerinde etkili oldugunu gosterir [36] [37].

Gorsel olarak CDZ(i) degerlerinin sagilim grafigine bakilarak da etkili gozlemler
belirlenebilir. CDz(i) nin sagilim grafiginde diger gozlemlerin uzaginda kalan
gozlemler etkili gozlemler olarak belirlenir. Bu sayede her bir gdzlemin CD* (i) degeri

diger gdzlemin CD* (i) degerine gore degerlendirilmis olur.

Cook Uzakligs, kestirim degerleri § = X 3 kullanilarak,

CDZ(i):(9—9(i))’ph:2(9—9(i>> 659

seklinde de yazilabilir. Bu gosterim ile i’nci gozlemin kestirim vektorii iizerindeki etkisi

Olgiiliir.

3.1.1.4. DFFITS Olciitii
Welsch ve Kuh [32] herhangi bir gézlemin kestirim degerleri lizerindeki etkisini 6lgmek

i¢in DFFITS o6lgiitiinii onermislerdir. DFFITS ol¢iitii

DFFITS(i)—(y_y(i))z (3.10)

sy

seklinde tanimlanir. DFFITS > 2(p/n)l/ * olmasi i.’nci gbzlemin kestirim degerleri

tizerinde etkili oldugunu gosterir. . Gorsel olarak DFFITS (i) degerlerinin sacilim

grafigine bakilarak da kestirim degerleri lizerinde etkili olan gozlemler belirlenebilir.
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DFFITS (i) ’nin sacilim grafiginde diger gézlemlerin uzaginda kalan gozlemler etkili

gbzlemler olarak belirlenir.

3.1.1.5. COVRATIO Olciitii

Dogrusal regresyon modelinde i.’nci gézlem degerinin parametre tahminlerine iligskin
varyans-kovaryans matrisi lizerindeki etkisini arastirmak i¢in COVRATIO ol¢iitii
onerilmistir. COVRATIO olgiitii CR(i) ile

& (HXOX)'| _ 66, [XX)
XX ) xa)

CR() = (3.11)

seklinde ifade edilir. Burada &°(X'X)"' parametrelere iliskin varyans-kovaryans
matrisidir. CR(i) 6lg¢iitii ayn1 zamanda parametre tahminlerinin dogrulugu tizerinde i.’nci
gbzlemin etkisini gosterir [38]. CR(i) Olgiitii 1 ise i.’nci gozlemin parametre
tahminlerinin dogrulugu {izerinde etkili olmadigi, 1’den biiyilk ise parametre

tahminlerinin dogrulugunu artirdigi, 1 ’den kiigiikk ise parametre tahminlerinin

dogrulugunu azalttigr anlamina gelir [36]. Gorsel olarak CR(i) degerlerinin sacilim
grafigine parametrelerin dogrulugu iizerinde etkili olan gdzlemler belirlenebilir. CR(i)

‘nin sa¢ilim grafiginde diger gozlemlerin uzaginda kalan gozlemler etkili gozlemler

olarak belirlenir.

3.1.2. Karma Model i¢in Aykir1 Deger Olgiitleri

Karma modelde de sabit modelde oldugu gibi aykir1 degerleri ortaya ¢ikarmak i¢in benzer
Olciitler onerilmistir. Karma modelde de y-yoniindeki aykir1 degerleri ortaya ¢ikarmak

icin artiklara dayanan olg¢iitler kullanilir.

Karma modellerde artiklar, marjinal artiklar e, ve kosullu artiklar e, olarak ele alinir.

Marjinal artik, gézlemlenen veri ile tahmini (marjinal) ortalama arasindaki farktir ve
€ni = Vi _Xi!ﬁ (3.12)

seklinde tanimlanir. Kosullu artik, gézlemlenen veriler ile gézlemin tahmin edilen degeri

arasindaki farktir ve
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e =Y, —X -1z (3.13)
seklinde tanimlanir. Rasgele etki olmayan bir modelde, iki artik aynidir. Kosullu artik
denmesinin sebebi, X' /3’ —z/0 teriminin y; ’'nin kosullu ortalamasi olmasindan

kaynaklanmaktadir.

Artiklar model varsayimlarini incelemek, aykir1 degerleri ve parametre kestirimleri

lizerinde etkili gozlemleri ortaya ¢ikarmak icin kullanilir. Ham artiklar e ; ve €,

genellikle bu amagclar i¢in uygun degildir. Ger¢ek model hatalari iligkisiz ve esit varyansa
sahip olsa bile, artiklar arasinda korelasyon olacaktir ve varyanslar1 farkli olacaktir.
Gozlemlerin varyanslari farkliysa, ham artiklarin yorumlanmasi daha da zorlasir.
Artiklarin esit varyansinin degiskenlik gdstermesi sorunu artiklarin standartlagtirilmasi
ile coziiliir. Rasgele bir degiskenin ortalamadan farki alinip standart sapmasi ile

Olgeklendirilmesi standartlastirma olarak bilinir.

Dogrusal karma modelde ham artiklar sifir ortalamaya sahiptir, ancak varyanslari
bilinmemektedir. Dolayisiyla uygulamada standartlagtirma miimkiin degildir. Bunun
yerine, bir artigr standart sapmasinin tahminine bdlerek student tiirii artiklar

hesaplanabilir.

3.1.2.1. Sapka Matrislerinin Késegen Elemanlar:
Dogrusal karma modellerde de sapka matrisinin kdsegen elemanlar1 kaldirag noktalarini

ortaya c¢ikarmak i¢in kullanilir. Dogrusal karma modellerde iki sapka matrisi

tanimlanmustir.
H, = X(X'V(©)X) X'V(6)" (3.14)
H, =C'X(XV (é)f1 Xy 'xc! (3.15)

(3.15)’de @ varyans-kovaryans parametreler vektoriinii ifade etmektedir ve
V(0)=2ZD(6)Z'+R(H) olup CC’'=V(0) dir. H; sapka matrisi idempotent olmasina
ragmen, simetrik degildir [39]. Her iki sapka matrisi i¢in de iz(H,) =iz(H,) =rank(X)

"dir. Ancak bu iki sapka matrisi igin alt ve st sinir degerleri farklidir. Ornegin H, ’in
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kosegen elemanlar1 negatif olabilir. Degiskenlerin yiiksek derecede iliskili oldugu

modellerde negatif degerler gozlemlenebilir.

X" =C"'X tammlandiginda H, matrisi dogrusal regresyon modelinde oldugu gibi ifade
edilebilir:

H, =X (X"X")"'X" (3.16)
Sapka matrisinin biiyiik kdsegen degerleri x yoniindeki aykir1 degerleri ortaya ¢ikarirken,
H, matrisinin biiyiik kdsegen degerleri i¢in bu yorum gecerli degildir. H, matrisinin
biiyiik kosegen degerleri doniistiiriilmiis x yoniindeki aykirt degerleri ortaya ¢ikarir. X
matrisi sabit terim igerdiginde X" matrisi sabit terim igermeyeceginden H, *nin késegen

elemanlari i¢in alt sinir 1/n olmayacaktir.

3.1.2.2. Student Tiirii Artiklar
Dogrusal regresyonda oldugu gibi karma modellerde de y-yoniindeki aykir1 degerleri
ortaya c¢ikarmak ig¢in student tiirii artiklar kullanilir. Student tiirii artiklar marjinal ve

kosullu artiklar i¢in asagidaki gibi tanimlanir:

e;tuL_ldent — emi (3 . 1 7)
Jvar(e,,)
est'udent — eci (3 . 1 8)

“ Jvar(e,)

Dogrusal karma modellerde Student tiirii artik degerleri (-2,2) araliginin disinda olan
gozlemler aykir1 deger olarak belirlenir. Diger bir yaklasim ise student tiirii artiklarin
sacilim grafiklerinin incelenmesidir. Sagilim grafikleri incelendiginde diger gézlemlerin

uzaginda olan gozlemler aykir1 deger olarak degerlendirilir [39].

3.1.2.3. Cook Uzakhg Olgiitii

Karma modellerde sabit etkiler i¢cin Cook uzakligi

D(5) =(B—B(i))' var[ |’ (B—ﬁ(i))/rank(X) (3.19)
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seklinde tanimlanmistir. Cook uzaklig: dl¢iitiiniin biiyiik degerleri, parametre tahminleri
tizerinde etkili olan gdzlemleri belirtir [39]. Cook uzaklig1 6l¢iitiiniin sagilim grafigi
cizdirildiginde, sagilim grafiginde diger gézlemlerin uzaginda olan gozlemler parametre

kestirimi iizerinde etkili gozlemler olarak belirlenir.

3.1.2.4. DFFITS Olciitii
Karma modellerde sabit etkiler icin DFFITS 6l¢iitii

DFFITS(B) = ( - ﬁ(i))' var[/}(i)]1 ( [ ,B(i)) /rank(X) (3.20)

seklinde tanimlanir.

Karma modellerde herhangi bir gézlemin kestirim degerleri {izerindeki etkisini 6lgmek

i¢in Onerilen DFFITS ol¢iiti,
DFFITS, = (§; - 9,(1))/{/var(9,) (3.21)

seklinde tanimlanir. DFFITS 6l¢iitiiniin biiyiik degerleri kesitirim degerleri tizerinde etkili
olan gozlemler belirtir [39]. DFFITS 6lgiitii sagilim grafigi ¢izdirilerek, sacilim grafiginde
diger gozlemlerin uzaginda olan gozlemler kestirim degerleri tizerinde etkili gbzlemler

olarak belirlenir.

3.1.2.5. COVTRACE ve COVRATIO Olgiitleri
Karma modellerde de dogrusal regresyon modelinde oldugu gibi parametre tahminlerine
iligkin varyans-kovaryans matrisi {izerinde etkili olan gozlemleri belirlemek icin

COVTRACE ve COVRATIO o6lgiitleri 6nerilmistir. Bu dlgiitler

COVTRACE(S) =

iz (var[ BT var| ﬁ(i)]) —rank(X )‘ (3.22)

det . (var[ B(i)})
o ]

seklinde tanimlanmistir. Burada det, (M), M matrisinin tekil olmayan kisminin

COVRATIO(f) =

(3.23)

determinantin1 belirtir. COVTRACE degeri sifir ve COVRATIO degeri 1 ise gézlemin
sabit etkili parametre tahminlerinin dogrulugu iizerinde etkili olmadig1 anlamina gelir.
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Varyans bilesenleri vektorii @ igin COVTRACE ve COVRATIO olgiitleri asagidaki
gibidir:

COVTRACE(0) =

trace(var[é}_1 Var[é(i)}) —q‘ (3.24)

det (Var[é(i)])

det,_ (Var[ﬂ)

Burada q, Var[é} ‘nin rankin1 ifade eder. Kovaryans parametreleri igin COVTRACE ve

COVRATIO(®) = (3.25)

COVRATIO nun hesaplanmasinda kullanilan varyans matrisi, ters Hessian matrisinden

elde edilir.

3.2. Saglam (Robust) Yaklasim

Istatistiksel ¢ikarimlar bazi varsayimlara dayanmaktadir: Rasgelelik ve bagimsizlik,
dagilim hakkindaki varsayimlar, bazi bilinmeyen parametreler i¢in Onsel dagilimlar
hakkindaki varsayimlar vb gibi. Bu varsayimlar genellikle bulanik bir bilgi veya inancin
matematiksel olarak rasyonellestirmeleridir. Uygulamali matematigin diger tiim
dallarinda oldugu gibi, bu tiir rasyonellestirmeler veya basitlestirmeler 6nemlidir.
Matematiksel modeldeki kiiciik bir hata, nihai sonuc¢larda sadece kii¢iik bir hataya neden
olmalidir gibi diisiiniilsede ama bu durum her zaman gegerli degildir. Yaygin olarak
kullanilan istatistiksel yontemlerin bazilar1 (6zellikle normal dagilim varsayimina gore
optimize edilenler) varsayimlardan kiiciik sapmalara kars1 asir1 duyarlidir ve bu sorunu
¢ozmek icin ¢ok sayida alternatif saglam yontemler Onerilmistir. Burada saglamlik,
varsayimlardan kiigiik sapmalara kars1 duyarsizhg: ifade etmektedir. Oncelikli olarak
dagilimsal saglamlik ile ilgilenilir. Verinin dagiliminin sekli varsayilan modelden biraz
sapar. Bu varsayim bozulumu en O6nemli ve en iyi bilinen durumdur. Dagilim
varsayiminin saglanmamasi ya da veride aykirt degerler olmast durumunda dagilimsal

olarak saglam ya da aykir1 degerlere kars1 saglam (direncgli) yontemler dnerilmistir.

3.3. Saglamhk Kriterler

Saglam yaklasimda bozulma noktasi, etki fonksiyonu ve goreli etkinlik olmak tizere ii¢

kriter vardir. Bu kriterler saglamlik ifadesini agiklamak icin kullanilan dl¢iitlerdir.
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3.3.1. Bozulma Noktasi

Bozulma noktasi, bir tahmin edicinin anormal degerler almasina neden olabilecek aykiri
gbzlemlerin en kii¢iik kismin1 ifade eder. Bagka bir deyisle, bozulma noktasi, bir tahmin
edicinin biiyiik anormal degerler almasina neden olabilecek en diisiik aykir1 deger
yiizdesidir. Bozulma noktasi saglamligin bir 6l¢iisiidiir; bozulma noktasi ne kadar biiyiik
olursa tahmin edici o kadar iyidir. Bir tahmin edicinin yiiksek bir bozulma noktas1 varsa,
bu tahmin ediciye direngli tahmin edici denir. Bozulma noktasi i¢in elde edilebilecek en
yiiksek deger, 0,5 degeridir. Ciinkii 0,5 degerini asan bozulma noktasinda, normal
gozlemlerle aykiri degerler arasinda ayirim yapilamamaktadir [40]. Bozulma noktast,

istatistiksel bir yontemin saglamliginin test edilmesinin bir 6l¢iistidiir.

n gozlem varsa, orneklem ortalamasiin sonlu bozulma noktas: 1/n °dir. n sonsuza
gittikce 1/n degeri sifira yaklagsmaktadir. Bu nedenle ortalamanin (asimptotik) bozulma
noktasi sifirdir. Bozulma noktasinin sifir olmasi ortalamanin saglam veya direngli bir
tahmin olmadigi anlamina gelmektedir. Bu, olast en yiiksek bozulma noktasina (0,5)
sahip olan ortancanin tam tersidir [41]. Bes gozlemli bir veri setini ele alalim. Bes gozlem
degerinden en biiyiik iki degeri aykir1 deger olacak sekilde artirirsak, bu gézlemlerin
orneklem ortancast iizerinde bir etkisi olmaz. Orneklemin ortancasinin degismesi i¢in bes
gozlemli bir veride en az li¢ aykir1 deger olmalidir. Buradan hareketle genel olarak, n
gbzlem varsa, orneklemin ortanca degerinin degismesi i¢in gereken minimum aykir
degerlerin sayisi yaklasik olarak Nn/2 *dir. Bu nedenle ortancanin sonlu bozulma noktasi

yaklagik 1/2 dir [41].

Bozulma noktasi, nicel saglamliligin bir gostergesidir ve bir kestiricinin etkilenmedigi
aykir1 degerlerin sinirlt bir miktarimi verir ve uzak aykiri degerlerin ne kadarimin

reddedilebilecegini gosterir. Genel olarak bozulma sinir1 0-1 arasindadir [42].

Bozulma noktast kavramini ilk kez 1967 yilinda Hodges tarafindan kullanilmistir.
Hodges [43] bozulma noktasini “asir1 degerlere tolerans” olarak tanimlamistir. Daha
sonra Hampel [44] tarafindan istatistik fonksiyonlar icin gelistirilmistir. Huber [45],

bozulma noktasini sonlu orneklemler i¢in ele almistir. Buna gére X =(X,...,X,) n
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boyutlu bir 6rneklem olsun. Bu 6rneklem degerleri bir¢ok sekilde bozulabilir. Bunlardan

licli asagida verilmistir:

(1) e-kirletme: X 6rneklemine m tane aykir1 deger Y =(Y,,...y,,) eklensin. Bu durumda

X'=X UY bozulmus érneklemdeki aykirt degerlerin orani £ =m/(n+m) olur.

(2) e-yer degistirme: X drnekleminde m tane rasgele deger VY,,...y,, ile degistirilsin. X'
bozulmus 6rneklemdeki aykir1 degerlerin oran1 € =m/n dir.

(3) €- degistirme: 7 deneysel dlglimler uzayinda tanimlanan keyfi bir uzaklik fonksiyonu

olsun. F

n?

verilen X orneklemine karsilik gelen deneysel 6l¢iim olsun. X' de G,
deneysel dl¢iimii ile diger 6rneklem olsun, 7r( Fn,Gn,) <¢.(1)’de oldugu gibi n', n’den
farkli olabilir. (1) durumunda oldugu gibi, n' 6rneklem biiyikligi n’ den farkh
olabilir.[46]

Z :{(X“,...,le, yl),...,(xm,...,xnp,yn)} orneklemini ele alalim. T bir regresyon tahmin

edicisi olsun. Z orneklemine iligskin regresyon tahmin edicisi regresyon katsayilar

vektoridiir. Bu durumda
T(Z)=0 (3.26)

dir. Z 6rneklemindeki m tane degerin rasgele degerlerle (aykir1 degerlerle) degistirilerek
elde edilen tiim olast bozulmus Z &rneklemleri Z' ile gosterilsin. Verideki boyle bir

kirletmenin neden olabilecegi maksimum yanlilik

yan(m;T,Z) =sup|[T(Z)-T(2)] (3.27)

seklinde ifade edilir. Yanllllk(m;T VA ) degerinin sonsuz olmasit m aykir1 degerin T

tizerinde ¢ok biiyiik bir etkiye sahip olabilecegi anlamina gelir. Bu da tahmin edicinin
bozuldugu anlamina gelmektedir. Bu nedenle, Z Orneklemi i¢in T tahmin edicisinin

(sonlu 6rnek) bozulma noktasi,

g (T,Z):min{%;yan(m;T,Z):oo} (3.28)
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seklinde gosterilir. Bagka bir deyisle, T tahmin edicisinin, T (Z) ’den uzak degerler

almasina neden olabilecek en kiigiik kirlenme oranidir. Buna gore, bozulma noktasi
&(T,Z)=1/n (3.29)

seklinde elde edilir. Bu da 6rneklem biiyiikliigii n arttikga sifira yaklasir, bu nedenle en
kii¢iik kareler tahmin edicisinin bozulma noktasi sifirdir. Bu en kiigiik kareler yonteminin

aykir1 degerlere kars1 asir1 duyarliligini gostermektedir [28].

3.3.2. Etki Fonksiyonu

Bozulma noktasi, bir tahmin edicinin anlamsiz sonuglar elde edilmemesi i¢in veride ne
kadar bozulma olacagina dair genel bir fikir verirken; etki fonksiyonu, tahmin edicinin
herhangi bir noktada az miktardaki bozulmaya nasil tepki verecegine dair kesin bir fikir

verir [29].

X noktasinda aykir1 gozlemler & oraninin T (F)ﬁzerindeki goreceli etkisi

T(F,)-T(F)

5

(3.30)
olarak ifade edilir. F’de T nin etki fonksiyonu her x i¢in

IF (x) =lim (3.31)

T(F,)-T(F)
&

seklinde tamimlanir. Burada F,, fonksiyonu F  =(1-&)F +&A, olarak tanimlanir.

Bazen T ve F lizerindeki bagimliligi vurgulamak i¢in IF(x) = IF; o (X) yazilir [29].

Ayrica Hampel etki sonksiyonunu

IF(X;T,F):limT((l_t)F +A,)=T(F)

t—0 t

seklinde ifade etmistir.
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Etki fonksiyonunun 6nemi sezgisel yorumunda yatmaktadir: x noktasindaki sonsuz kii¢iik
bir bozulmanin tahmin {izerindeki etkisini agiklar. Gozlemlerdeki bozulmanin neden

oldugu asimptotik yanlilig1 dlger [27].

3.3.3. Goreli Etkinlik

Belirli bir parametre i¢in bir tahmin edicinin etkinligi olasi minimum varyansinin gergek
varyansina orani olarak tanimlanir. Bu oran bir degerine esit oldugunda tahmin edici etkin
olarak kabul edilir. Biiyiik 6rneklem oldugunda kabul edilebilir bir etkinlige sahip tahmin
ediciler asimptotik olarak etkindir. Andersen [47], O0rneklem verisi kullanilip kitle
hakkinda ¢ikarsama yapilmak istendiginde bir tahmin edicinin etkinliginin yiiksek

olmasiin énemli oldugunu vurgulamistir.

Goreli etkinlik bir tahmin edicinin etkinligini karsilastirmak icin bilinen bir yontemdir.

B parametresi i¢in iki tahmin edici T, ve T, olsun. T, daha etkin bir tahmin edici
oldugunda T, 'nin goreli etkinligi T, ’in hata kareler ortalamasinin T, 'nin hata kareler

ortalamasina oranidir:

E|(T-8) |

ammm@;g):EBT_ﬂyJ

(3.32)

Andersen [47]’ye gore goreli etkinlik genellikle asimptotik etkinlik olarak hesaplanir, bu
nedenle kiiclik orneklemler icin dikkate alinmasi gereken bir 6zellik degildir. Bir
regresyon tahmin edicisinin goreli etkinligi, hatalar1 normal dagilima sahip sonsuz
orneklemler i¢in tahmin edicinin hata kareler ortalamasi ile en kii¢iik kareler tahmin

edicisinin hata kareler ortalamasi arasindaki oran olarak verilir [48].

3.4. Saglam Regresyon

Saglam regresyon artiklarin dagilimi normal olmadiginda ya da aykir1 degerler oldugunda
kullanilan regresyon yontemidir. Bu yontem, aykir1 degerlerin oldugu verilerin analizi
icin elde edilen modellerin aykiri degerlere karsi dayanakli olmasmi saglar [49].
Arastirmacilar, regresyon modelleri varsayimlar1 saglamadigi durumlarda ilk olarak

verilere doniisiim uygularlar. Ancak doniigiim ile aykir1 degerlerin etkisinin azaltmasi ya
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da ortadan kaldirilmast pek olasi degildir. Bu durumda da yanli tahminler elde edilir. Bu
durumda saglam regresyon aykir1 degerlerin etkisine direngli en iyi yontemdir. Saglam

regresyon aykir1 degerlere karsi dayanakli sonuglar elde etmek icin kullanilir [50].

Aykar1 degerlere karsi direngli bir yontemin gelistirilmesi fikri ilk olarak Edgeworth [40]
tarafindan ortaya konulmustur. Aykir1 degerlerin en kiigiik kareler yontemi iizerinde ¢cok
bliylik etkisi olmasinin temel nedeni bu yontemin e; artiklariin karesine dayaniyor
olmasidir. Bu nedenle Edgeworth [51] artiklarin mutlak degerine dayanan en kiiciik
mutlak sapma yontemini (least absolute deviation) 6nermistir. Bu yontemde amag¢ mutlak

artik toplamini en kiigiik yapan parametrelerin bulunmasidir. Mutlak artik toplamu L, ile

gosterilir ve
L, :Z:I:|ei| (3.33)

seklinde ifade edilir. Bu yontemde parametre tahminlerini hesaplamak i¢in agik bir
formiil yoktur. Mutlak sapma tahminleri iteratif algoritma ile hesaplanabilmektedir. L;
regresyon tahmin edicisi en kii¢iik kareler tahmin edicisinden daha etkindir. Ciinkii L,
regresyon tahmin edicisi y-yoniindeki aykiri degerlere karsi dayanaklidir. Ancak L
regresyon tahmin edicisinin bozulma noktasi en kiiciik kareler tahmin edicisi ile aynidir
yani 1/n’dir. Bunun nedeni L; regresyon tahmin edicisinin tek bir kotii kaldirag
noktasindan bile etkilenmesidir. Literatiirde L; regresyonundan sonra M, S, MM vb.

saglam tahmin ediciler onerilmistir [52].

3.4.1. M Tahmin Edicileri

M-tahmin edicileri Huber [53] tarafindan Onerilmistir. M tahmin edicileri artiklarin
karelerinin yerine artiklarin bir fonksiyonunun en kiiciik yapilmasina dayanir. M tahmin

edicisi
ip(ei)=ip(yi -X ) (3.34)

ifadesinin f3’ya gore en kiiciik yapilmasi ile elde edilir. Burada p(.) sifir noktasinda tek
minimumu olan simetrik bir fonksiyondur. M tahmin edicilerinde M, en ¢ok olabilirlik

anlamina gelmektedir. Ciinkii p() fonksiyonu, artiklarin dagiliminin olabilirlik
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fonksiyonu ile iligkilidir. Artiklar normal dagilima sahip oldugunda p(e) = %ez “dir. M

tahmin ediclerinin olgege gore degismez olmasi gerekmemektedir yani bu tahmin ediciler

artiklarin 6lgeginden etkilenir. Olcege gore degismeyen tahmin edicisi

n & n i Xi'

> o= p AXE (339)
it S o S

ifadesinin B ’ya gore en kiigiik yapilmasi ile elde edilir. Burada S saglam olgek

tahminidir. S’ nin yaygin olarak kullanilan saglam 6l¢ek tahmini

_ medyan|e, —medyan((e, )
- 0.6745

S

(3.36)

seklindedir [28]. Bu S tahmini, n biiylik oldugunda ve hata dagilimi1 normal oldugunda,
artiklarin standart sapmasinin yaklasik olarak yansiz tahmin edicisini verir. (3.35)’deki

fonksiyonun f ’ya gore tiirevi alinip sifira esitlenirse p+1 tane dogrusal olmayan

esitlik elde edilir:
Zy{%] X, =0,  j=L2..p (3.37)
i=1

Burada v, p'nun tiirevidir ve etki fonksiyonudur. M tahmin edicileri i¢cin Huber ve Tukey

tarafindan p fonksiyonlar1 6nerilmistir. Huber’in tanimladigi p fonksiyonu,

p(e):{e /2 e|<c (338)

2elc-c*  [¢[>c

Seklindedir [28]. Bu fonksiyonun tiirevi alinirsa

w(e)= {e ef<c (3.39)

csign(e)  |e|>¢

elde edilir [28]. Burada ¢ =1,345 ’tir. Tukey’in tanimladig1 p fonksiyonu

ﬁ 1_{1_(9]2} |e|£c
6 ¢ (3.40)

le[>c

p(e)=

(e}
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seklindedir [28]. Bu fonksiyonun tiirevi alinirsa

()= {[1—(e/c)2}2 le|<c G41)

0 |e|>C

olarak elde edilir.

Burada C veri setine bagli olan sabit bir degerdir. Ayarlama sabiti olarak da bilinen bu
deger tahmin edicilerin yliksek etkinlik veya yiliksek bozulma noktasi gibi istenen
Ozelliklere sahip olmasini ayarlamak ic¢in kullanilir. M-tahminlerinin avantaji, diger
saglam tahminlerden daha hizli hesaplanabilmeleridir. Dezavantaji, yliksek kaldirag
noktalarina duyarli olmalari ve bu nedenle yiliksek bir bozulma noktasina sahip

olmamalaridir. M tahmin edicilerinin bozulma noktas1 1/n *dir. M tahminleri iteratif

yontemler ile elde edilir [28].

3.4.2. S Tahmin Edicileri

S tahmin edicileri Rousseeuw ve Yohai [43] tarafindan Onerilmistir. S tahmin edicileri,
M tahmin edicileri ile ayn1 asimptotik 6zelliklere sahip olup verilerde aykir1 degerlerin %
50'sini tolere edebilir. Bu nedenle S tahmin edicileri yiiksek bozulma noktasina sahip
saglam regresyon tahmin edicileridir. S tahmin edicileri artiklarin yayiliminin minimize

edilmesine dayanir:

m}ns(el(ﬂ),...,en(ﬁ))

Burada 6l¢ek tahmini 6 =5 (e1 ( ﬁ),..., e, ( ,B)) “dir. En kiigtik kareler yonteminde artiklarin

varyansini minimum yapilirken, S tahmininde artiklarin 6l¢eginin saglam M tahmini

minimum yapilir. Bu nedenle en kiigiik kareler tahmini, S tahminin daha az saglam, 6zel

bir durumu olarak goriilebilir. Yayilim s (e1 ( [5’), e ( ,3)) olmak tizere % Z p[ij =K
] S

ifadesinin ¢oziimiidiir [28]. Burada K sabit olup yaygin olarak E¢[p] ifadesine esit

olacak bicimde alinir ve ¢ standart normal dagilim fonksiyonudur. p fonksiyonu

asagidaki ozellikleri saglamalidir:

44



1. p fonksiyonu simetrik ve siirekli tiirevlenebilen bir fonksiyondur ve p (O) =0 dir.
2. p fonksiyonunun [O,C] araliginda kesinlikle arttig1, [C,OO) araliginda sabit oldugu bir

€ >0 degeri vardir.

K
3.m:

N | =

Uciincii kosul % 50'lik bir bozulma noktas1 elde etmek icin gereklidir. S tahmini igin
Tukey’in ciftkare (bisquare) p fonksiyonu kullanildiginda Rousseeuw and Yohai [54]
liclincli kosulun saglanmasi i¢in c=1.547 olarak alinmasi gerektigini belirtmislerdir.

Tukey’in ¢iftkare (bisquare) p fonksiyonu asagidaki gibi tanimlanmistir:

2 4 6

€ € €

T e d=C
pe)=1 = (3.41)
% |e|>c

[48]. S tahmin edicilerin bozulma noktas1 n —oo i¢in 0.5’dir. Bu tiir tahmin edcilerin

asimptotik etkinligi tanimlanan agirlik fonksiyonuna baghdir. Ayar sabitleri (C) tahmin

edicinin hem yiiksek bozulma noktasina sahip hem de etkinligi yiiksek olacak sekilde
secilememektedir. Rousseeuw ve Yohai [54], C ayar sabitinin se¢iminin Tukey c¢iftkare
agirhik fonksiyonu kullanilarak tanimlanan S-tahmin edicisinin bozulma noktasi ve
etkinligi lizerindeki etkisini gdstermislerdir. S tahmin edicisi yliksek bozulma noktasina
sahip olsa da etkinliginin diigiik olmas1 nedeniyle genellikle saglam regresyon yontemi
olarak kot bir tercihtir. Ancak, yiiksek bozulma noktasina sahip oldugu i¢in daha
karmagik saglam regresyon tahmin siiregleri icinde baslangic tahmini olarak

kullanilmaktadir [28].

3.4.3. MM Tahmin Edicileri

MM-tahmin edicileri etkinliginin yliksek olmasinin yani sira yliksek bir bozulma
noktasina da sahiptir. MM tahmin edicilerinin, hatalar normal dagildiginda bozulma

noktasi 0,5 olup, asimptotik etkinligi % 85 ile % 95 arasinda degismektedir.
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MM tahminleri {i¢ asamada elde edilir. Ilk asamada, B baslangi¢ tahminlerini bulmak

icin yiiksek bozulma noktasina sahip bir tahmin edici kullanilir. Tahmin edicinin etkin
olmasina gerek yoktur. Artik degerleri e, B) = 2 —xi'ﬁ hesaplanir. Bu asamada
genellikle Huber ya da ciftkare agirliklarinin kullanildigi S-tahmin edicisi tercih edilir.

Ikinci asamada hesaplanan e, (ﬁ) artiklari, (3.35) esitliginde yerine konularak artik
dlgeginin M-tahmini &, =s(el(,[§),...,en([§)) elde edilir. Ikinci asamada kullamlan

agirlik fonksiyonu p, ile gosterilsin. Son asamada MM tahmin edicisi yeniden azalan

fonksiyonunu kullanarak elde edilen g ’nin M tahmin edicisi ve ikinci

i (e)= L)

asamada elde edilen o, 6lgek tahmini olarak tanimlanir. Dolayisiyla MM tahmin edicisi

Bun 3

n .—x.' .
injl//l(yl ~ Iﬂ)zo > J=1a2a"'5p (342)
i=1

O

esitliginin bir ¢oziimiidiir. Bu asamada kullanilan agirlik fonksiyonu p,, ilk asamada

kullamlan agirlik fonksiyonu p, ile aym olmak zorunda degildir ancak asagidaki

ozellikleri saglamalidir:

1. p fonksiyonu simetrik ve siirekli tiirevlenebilen bir fonksiyondur ve p (O) =0" dir.

2. p fonksiyonunun [O,C] araliginda kesinlikle arttig1, [C,OO) araliginda sabit oldugu bir

€ >0 degeri vardir

3. p(e)<p,(e)

[48]. MM tahmininde ikinci asamada 6lcek tahmini degismemektedir. Olgek tahmininin
etkinliginin diisiik olmasi, ikinci agsamada hesaplanan regresyon tahmininin asimptotik
etkinligi iizerinde bir etkisinin olmadigmi gosterir. Olgek tahmininin sadece yansiz

olmasi gerekir [28].
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3.4.4. Tasarim Uyarlamah Olcek Tahmini (Design Adaptive Scale Estimation)

Klasik en kiiiik kareler yonteminde artiklarin érneklem varyansinin, 62 igin yansiz bir
tahmin oldugu bilinmektedir. o*’nin yansiz tahmin edicisi artik kareler toplaminin n

yerine (n-p) degerine boliinmesiyle

1 n
A2 2
- n p ; ( )

olarak elde edilir. S-tahmin edicileri i¢in de yansiz tahmin edici, en kiiclik kareler
yonteminde oldugu gibi, (n-p) degerine boliinerek
n

1 .
——2 P& /0, =xK, (3.44)
N—pig

seklinde elde edilir[5].

Olgek tahminindeki herhangi bir yanlilik, y fonksiyonundaki ayarlama sabitinin

degisimi olarak goriilebilir. Bu nedenle, yanliligin miktarina bagl olarak, ayarlama sabiti
ve bununla birlikte regresyon tahmininin etkinligi kullanici tarafindan ayarlanandan farkl

olabilir.

p katsayilarinin 6nem kontroliiniin yapilabilmesi i¢in 6l¢ek tahmini gereklidir. £ nin k.

bileseninin sifir oldugu yokluk hipotezini test etmek icin t-istatistigi,

t = L (3.45)
Jkov(3,)
seklindedir. Paydadaki kovaryans matris tahmini, dlgek tahmini & ’y1 da igerir. & dlgek
tahmini yanli ise paremetlerin 6nem kontrolii de yaniltici olacaktir. Ayrica, 6lgek
tahmininin etkinliginin diisiik olmasi, testlerin giiclinii olumsuz yonde etkileyecektir.
Sonug olarak, dlgegin sadece saglam bir sekilde tahmin edilmesi degil, ayn1 zamanda

yansiz ve etkin olmasit da 6nemlidir [5].

Maronna ve Yohai [55] tarafindan S Olgek tahmini & ’in yanli oldugu ve bunun

sonucunda MM-regresyon tahmini ﬁ’MM ’in de etkinliginin azaldigim fark etmislerdir ve

47



yalnizca p/n oranina ve kullanilan p fonksiyonuna bagli olan O6lgek tahmininin

yanliligimi ortadan kaldirmak igin bir diizeltme Onermislerdir. Bu diizeltme en kiiciik
kareler yontemindekine benzer olarak paydadaki n degerinin (n-p) degeri ile
degistirilmesidir. Ancak, Koller ve Stahel [56] Onerilen dlizeltmenin yanlilig1 glivenilir
bir sekilde ortadan kaldirmak i¢in yeterli olmadigini ve ¢ok basit bir yaklasim oldugunu

belirtmislerdir.

Koller ve Stahel [56] daha dogru bir diizeltme bulmak i¢in, (3.44)’ deki artiklarin saglam
bir tahminden geldigini ve farkli, saglam bir 6lgek tahmininin 6rneklem varyansinin

yerine kullanilmas1 gerektigini belirtmiglerdir.

Dogrusal regresyonda, artik degerleri de§isen varyanshliga sahip olabilir. Dogrusal
regresyonda artiklarm varyansi, kaldirag degerlerine baghdir ( Var(e)=o’(1-h;) ).

Benzer bir esitlik, saglam regresyon i¢in de gecerlidir. Koller ve Stahel [57]
caligmasinda, Olgegi tahmin ederken degisen varyanslilik sorununu diizeltmeyi

onermislerdir. Olgcegin M-tahminleri

n e e
2 Wy G2 =) =0 (3.46)
i=l o O

esitliginin ¢oztimidir. Burada W, kullanilan p fonksiyonuna baglidir ve x tahminin

tutarliligini saglayan sabittir [5].

Klasik dogrusal regresyon modeli icin wsicek degerleri ve «, 1 degerine esittir. Koller ve
Stahel [56] Onerdigi yaklasim ile 6lge8in yansiz tahminin nasil elde edilebilecegini
gostermek i¢in klasik regresyon modelini ilk olarak ele almis ve 6l¢egi tahmin etmeden
once artiklar1 (ei) Ti sabitleri ile normallestirmeyi dnermislerdir. Buna gore (3.46) esitligi

klasik regresyon modeline gore diizenlenirse 6lgek tahmini

irlz[[ﬂgw jz 1}—0

esitliginin ¢dziimii olarak elde edilir. Burada 7, =\/l—h; alinirsa dogrusal regresyondaki

yansiz 0l¢ek tahmini elde edilmis olur. Koller ve Stahel [56] dogrusal regresyonda 6l¢ek
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tahminini bu sekilde ifade ederek, saglam dogrusal regresyon modelinde de saglam bir
Olcegi tanimlamak icin iyi bir baglangic noktasi elde etmislerdir. Buradan hareketle Koller
ve Stahel [56], saglam regresyon icin tasarim uyarlanabilir 6lgegi (Design Adaptive

Scale, DAS), &, Onermislerdir [5]. Buna gére &,

R R
;T'W(EM%&D] KD:IO (3.47)

esitliginin ¢ozlimiidiir. 7; sabiti, (3.47) esitliginde toplamin beklenen degerini yaklasik

olarak sifir yapan bir deger olarak tanimlanmistir. Buna gore

o=

dir. Artiklarin degisen varyanshihigi dikkate alindigi icin, modeldeki sabit

K5 =E,[ W(&)&” |/ E, [w(#)] (3.49)

seklinde gosterilir.

3.4.5. SMDM Tahmin Edicileri

DAS-tahmini, MM-tahmin edicisi elde edildikten sonraki 6lg¢egin tahminidir. MM
tahmini ﬁMM , yanli S-tahmini &, ’e bagl oldugundan, ﬁMM 'nin etkinligi istenenden
daha diisiik olabilir. Bu sorunu ¢6zmek igin ilk olarak DAS-tahmini bulunur ve ardindan
o, yerine &, ile bir bagka M-tahmini hesaplanir. Sonugta ortaya ¢tkan tahmin, bir S- ve

ardindan bir M- sonra D- (DAS-tahmin) ve son olarak da M-tahmininden olusan bir

tahmin zinciri olarak goriilebilir. Bu tahmin zinciri SMDM olarak adlandirilmistir [56].

3.5. Dogrusal Karma Modelde Sabit ve Rasgele Etkinin Saglam Tahmini

Dogrusal karma modeller genel olarak (2.2)’deki gibi gosterilir. Bu gdsterime gore
parametre tahminleri elde edilirken rasgele etkilerin kovaryans matrisinin tersi , V',
bulunmalidir. Matris tersi bulunurken varyans bilesenlerinden birinin sifir ya da sifira

yakin tahmin edilmesi gibi sorunlar ortaya ¢ikmaktadir. Bu sorunu ortadan kaldirmak igin
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karma modeller kiiresel rasgele etkilere gore tanimlanmistir. Buna gore (2.2)’deki model

kiiresel rasgele etkiler kullanildiginda asagidaki gibi ifade edilir:
y=XpB+ZBu +B.,¢" (3.50)
Burada kiiresel rasgele etkiler vektorii u’ olup, sifir varyans bilesenlerine karsilik gelen

U" bilesenlerinin sifir oldugu varsayilir. Ayrica u = B,u" dir.

Bu model altinda, gézlemlerin dagilimi y ~ N(X 3,07V (6)) , rasgele etkilerin dagilimi

u~N(0,6°V,(0)) olup rasgele kiiresel etkilerin dagilimi u” ~ N(0, O'2|q) ve hatalarin

dagilimi &” ~ N(0,5°1) dir. Ayrica V(0) =2V, (0)Z'+V,, V,(0)=B,B, , V.=BB,
olup & = B;'¢ dur. Burada toplam gozlem sayisi n (i =1,..., n) , rasgele etkilerin sayis1
q (i=12,..,0), V,(0) blok kdsegen matris olup bloklarm sayist K (k=1,...,K) ve

tahmin edilecek kovaryans parametrelerinin () sayist r dir. Bu gosterimde B, nin

tersinin hesaplanmasina gerek yoktur. Bu nedenle varyans bilesenlerinin herhangi birinin

sifir olmasi sorun olmamaktadir.

(3.50) modeli i¢in en ¢ok olabilirlik fonksiyonunun logaritmasi

(p,o0,0

y)= n10g27r+10g‘02V((9)‘+(y— XBN(©O) ' (y-XB)/ &> (3.51)

seklinde yazilir. Verilen 6 , 8 ve o igin rasgele etkilerin BLUP tahmini, (2.35)
esitligine benzer bicimde
u =c’B,ZV(@) ' (y-X ) (3.52)
olarak elde edilir. (3.52) esitligi (3.51)’de yerine konulursa en c¢ok olabilirlik
fonksiyonunun logaritmast (2.25) esitligine benzer bicimde
(8, B,o,u”ly)=nlog 2z + log‘azv (0)|+((y - XB-2ZB,u")(B;')B;'(y-XB-2ZB,u"))
+u'u")/o?)
=nlog2x + 1og‘azv (9)|+((y ~XB-ZBU )V, (y—XB-2ZB,u"))
+u'u")/o?) (3.53)
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olarak elde edilir. (3.53) esitliginin £ ve u” a gore kismi tiirevi alinarak Henderson’un

karma model esitlikleri (2.28) esitligine benzer bigimde asagidaki gibi elde edilir:

XV'X XV.'ZB, ;i XV y
, = el (3.54)
B,ZV,'X B,ZV,'ZB,+1, | U ZN'y

Bu denklemlerin ¢oziimleri, # ve 0", (3.3) esitligindeki kiiresel rasgele etkilerin, u®,

BLUP tahmini ve sabit etkilerin, #, en ¢ok olabilirlik tahminine karsilik gelir.

3.5.1. Tahmin Denklemlerinin Saglamlastiriimasi

Koller [5], karma modelde olabilirlik fonksiyonunun logaritmas: yerine (3.54)’deki
Henderson’in karma model esitliklerinden elde edilen tahmin denklemlerini

saglamlagtirmistir. Tahmin denklemleri saglamlagtirilirken yeniden azalmayan w

(6rnegin Huber foksiyonu) fonksiyonlari1 kullanilmistir.

Varyans bilesenleri # ve o ’nim bilindigi varsayimi altinda, (3.53)’iin B ve U"’ya gore

kismu tlirevleri alinirsa asagidaki esitlikler elde edilir:

X'(B,") B, (y-XB-ZB,0*)/ 5 =0

(B,Z'(B;")(y—-Xf—ZB,0*)—-0")/ o =0 (3.55)
(3.55)’deki esitliklerde e'=(y—X 3 —ZB,0") olmak iizere, &' ve 0" yerine w(e") ve

w(0") fonksiyonlari yazilarak esitlikler saglamlagtirilir. B, matrisinin kdsegen bir

matris oldugu durumda saglamlastirma basittir ancak kosegen olmadiginda islemler
zorlasmaktadir [5].

B, matrisi kdsegen bir matris oldugunda saglam tahmin denklemleri

X'(B,"Yw(e /o)A, =0

B, Z'(B,"Yw(e /o) A —w(0 /o)A, =0 (3.56)

olarak elde edilir. Burada A =E [y ']’dir. 1/4, ve 1/4, &lgeklendirme faktdrleri, bir

M -tahmininin etki fonksiyonu ile aynidir. M tahminleri i¢in, 6l¢eklendirme faktoriiniin
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olmasi tahminleri degistirmez ve bu nedenle genellikle denklemlerde goz ard: edilir.
Ancak, karma modeller i¢in, rasgele etkilerin uygun sekilde cezalandirilmasini saglamak
icin Ol¢eklendirme faktorleri gerekir. w(e*) =y (0*) ise, Olgeklendirme faktorleri goz

ard edilir [5].

AB=B-pB ,Au =0 —U olsun ve

V. =v(€ /o).y, =y(e' /o), D,=Diag(y,(s /o))

W, =y (0 /o), w, =y, /o) , D, =Diag(y',(u"/ o))

tanimlansin. 17, ve 1, 'nun S ve U* degerlerine gore birinci dereceden agilimlart
W, ~w,—D,B'(XAB+ZB,AU") /o

W, ~y,—D,AU" /o

seklindedir. B, =1 olmak iizere (3.54) yeniden diizenlenirse
XD,X /4, XD,ZB, /A, i XD,y/ 2 - XD,(¢ ~y,)/ A, )
’ , REI ' ) ) (3.57
B,ZD,X/4, B,Z'D,ZB,/A+D,/A || 0| |B'ZD,y/A-B,ZD,(e ~y,)/ A - (DN +v,)/

elde edilir.

B, matrisi kosegen bir matris olmadiginda, u” bilesenini saglamlastirmak kolay degildir.
Rasgele etkinin sabit terimi ve egiminin iligkili oldugu bir model ele alinsin (blok

blytikligl iki olan). Sabit terim ve e8im rasgele etkinin (u) bilesenleridir. Kiiresel

rasgele etkiler u”, rasgele etkilerin dogrusal bir doniigimiidiir; u” = B;'u. Dolayisiyla u”
bileseninin saglamlastirilmasi, sabit terim ve egimin dogrusal bir kombinasyonunun

PO

degistigi anlamina gelir. Ayrica, bu dogrusal kombinasyon iki parametrenin

korelasyonuna baglidir. Bu nedenle, bir y -fonksiyon bileseninin basit¢ce uygulanmasi
mantikli olmadig: i¢in blok agirliklart (blokwise) kullanilmistir.

k ( j) , j ‘ncirasgele etkinin K *nc1 blogunun bir fonksiyonu olsun. Tahmin edilen rasgele

etkilerin karesel Mahalanobis uzakligi

d=d(uk(j)/0'), j=1,---,Qa
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olup d(u,) =u, u, ‘dir. j’nci rasgele etkinin saglamlik agirligt w, (d,)

Wu(d)_{wu(ﬁ)/ﬁ d#0

v, (0) d=0

seklinde yazilir [5]. B, matrisi kosegen oldugunda, agirlik fonksiyonunda sifirdan daha
uzak degerler i¢in daha kiiciik bir agirlik atanir. B, matrisi kosegen olmadiginda kdsegen

oldugu durumdakine benzer sekilde uzak degerlere daha kiigiik agirlik atanir ancak
agirliklar orijinden uzakliga gore atanir. Kovaryans matrislerinin ve konum
parametresinin saglam tahmini Stahel [ 58] tarafindan ¢alisilmistir. Bu konu ile ilgili temel
sonuclar biraz farkli bi¢imde Hampel vd. [27] calismasinda da bulunabilir. Bu
calismalarda optimal B-saglam tahmin edicileri veren agirliklandirma fonksiyonlarinin

yant sira, tahmin edicilerin asimptotik etkinlikleri i¢in basit ifadeler de elde edilmistir.

Saglamlilik agirliklar1 kdsegen agirlik matrisi olarak
Wu(d)= Diag(Wu(de-))), J :1929"'aq
seklinde gosterilir. A, ile ¢arpilan saglam tahmin denklemleri,

X'(B Yy (e /o)=0 ,

B,’Z'(B,")w.(e"/ o) — AW, ()0 /o =0 (3.58)
olarak elde edilir. Burada A, =Diag(4,/4,;), j=l,....q, kdsegen matris olup elemanlar
blok biiyiikliigii s, ;, baghdir. A, ; =A(S,;,) ve u” ~N(0,1,) olup
A(s)=E i(m u’uHu))

0 aul* u 1

seklinde gosterilir.

3.5.1.1. Ol¢ek ve Kovaryans Parametrelerinin Saglam Tahmini
Daha onceki boliimlerde kovaryans parametreleri 6 ve o olgeginin  bilindigi

varsayllmigti. Bu boliimde bu parametrelerin saglam tahminlerinin nasil elde edildigi
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anlatilmistir.  Kovaryans parametrelerinin ve Olgek parametresinin  tahminin de
kisitlanmis en ¢ok olabilirlik yontemi ele alinmistir. Bu yonteme goére (REML) tahmin

denklemlerinin saglamlastirilmasi yaklasimi incelenmistir.

(3.53)’deki olabilirlik fonksiyonunun logaritmasinin € ve o paremetrelerine gore kismi

tirevleri alinirsa

e’e" +070" =né? (3.59)
) . ) )

e*'BE’IZMG’EJ—iz v(a)lzmz R I T T (3.60)
o0 2 00

esitlikleri elde edilir. Bu tahmin denklemleri, &* ve u* terimlerini igerdigi igin bu
denklemler saglamlastirma i¢in uygun degildir. (3.59) denklemi kiiresel etkilerin dagilimi
o ’ya gore tanimlandigi i¢in tahmin edilmis kiiresel rasgele etkileri icerir. Mutlak
parametrelendirme kullanilarak daha basit tahmin denklemleri elde edilir. En ¢ok
olabilirlik tahminleri parametre doniisiimiine gore degismezdir, bu nedenle bir
parametrelendirme ile bulunan ¢6ziim ayn1 zamanda baska bir parametrelendirme i¢in de

bir ¢éziimdiir [5]. Bu nedenle (3.59)’daki tahmin denklemi mutlak parametrelendirme ile

*f

e’e” =6%iz(V(6)'V,)

olarak elde edilir. (3.55)ten 0" =B,'Z'(B;")'e" olup (3.60)’daki tahmin denkleminde

yerine yazilirsa

A2

A O A1V, (0)
a NHa =—tr|V(0) z——=7"], 1=12,..,r.
QO == ( (6) 20 J

olarak elde edilir. Burada Q (8)=B,(0)" % “dir.

o?V,(0) ve o’ ’nin en ¢ok olabilirlik tahminlerinin yanl oldugu bilinmektedir. Bu

yanlilik, en ¢ok olabilirlik yerine kisitlanmis en ¢ok olabilirlik (REML) kullanilarak
Onlenebilir. REML tahmin denklemleri farkli sekillerde elde edilebilir ve burada elde

edilen denklemlerin tahmin edilmesi i¢in basit bir yol sag tarafi, sol taraftaki tahminlerin
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beklenen degerleri ile degistirmektir [36]. Buna gore REML tahmin denklemlerinin sag

tarafi
e'e" = ELe*’e*J (3.61)
0"Q (6)a =tr(E[U*U*'}Q, (é)), =121 (3.62)

olarak ifade edilir.

3.5.1.2. Tasarim Uyarlamah Oc¢lek (DAS) Tahmini ile Olcek ve Kovaryans
Parametrelerinin Saglam Tahmini

Tasarim uyarlamali 6l¢ek yaklagimi (3.47)’e uygulandiginda

Te,id

2
St (o
i=1 ’ z-e,io-

elde edilir. Burada “.”)” iist simgesi Ol¢ek ve kovaryans parametreleri i¢in kullanilan
agirlik fonksiyonlarini, sabit etkiler i¢in kullanilan agirlik fonksiyonlarindan ayirt etmek

i¢in kullamlmustir. Dogrusal regresyon modelinde oldugu gibi, z,; terimi (3.47)'deki i.

toplamin beklenen degerini sifir yapan deger olarak tanimlanmistir. Buna gore

2
E| ol [e—j[ i J —x? =0 (3.64)
Te,iO- Z'e,iO'
ve
K =E, [a)éa) (¢)e? ]/E0 [a)éa) (5)} (3.65)

dir. Olgek tahminleri i¢in kullanilan agirliklandirma fonksiyonlari, sabit ve rasgele

etkilerin tahmininde kullanilan karesel saglamlik agirliklarint verir, disbiikey p

fonksiyonlar igin, a)ga) (X) =( g(,) (X)/(X))2 5 wia) (O) = ‘//e(a)v (0)
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B, matrisi késegen oldugunda, Q, ( ) terimi birlere ve sifirlara indirgenir ve bu nedenle

(3.62) esitliginde ortadan kalkar. Geriye kalan denklem igin tasarim uyarlamali 6lgek
yaklagimi

2
ZT“’ 56)( | N J - |=0 (3.66)
Tu,jO' Tu’jO'

seklinde elde edilir ve

2
a a
E| 0| —— |~ =0 (3.67)
Tu,jG Z'U’J-G

dir. Burada «\”) =E [ (") ] / E [ (“) ] dir. (3.68)

B, matrisi kosegen olmadiginda blok yapisi dikkate alinmalidir. Normallestirme sabiti
7, her K blok igin tanimlanan bir T, , matris ile degistirilmelidir. Kovaryans matrisi ve
konum parametresi tahmin edisicine benzer olarak iki farkli agirlik fonksiyonu kullanilir:

Matrisin boyutu i¢in (a)L(f)) ve sekli i¢gin (a)ﬂ”)) . GOsterimi basitlestirmek igin tigiincii bir

agirlik fonksiyonu wﬂ‘” tanimlanmustir [6] [27] [59]. S > 1 boyutlu bloklari igin
o (d)= (da)ﬂ”) (d) —(d —si?) ) o) (d —si?) ))/S (3.69)
olarak tanimlanmistir. Burada «\”) = E L(b —si\?) ) o) (b — sk )J 0 ve U~ yZ dir.

B, matrisi kosegen olmadiginda saglam tahmin denklemi asagidaki sekilde
tanimlanabilir:
K

Z[ (n( (1,0 k/a))qu|k(é)~* /G aﬁ ( 1/2~k/g))|z( u’le,k(é))J=0 (3.70)

k=1
Burada Q,, (é) , Q (é) ‘nmin k bloguna karsilik gelen SxS boyutlu alt matrisidir ve

Q (é) , XS boyutlu T, matrisinin herhangi bir karekokiiniin tersidir.

Kosegen durumda oldugu gibi, T,, matrisini her bir toplamda beklenen degeri sifir

olacak sekilde tanimlanir.
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E[ o (d(T,00; /0))8'Q, (0)8; [o* —aff Tu}fa;/a))iz(Tu,kQLk(é)ﬂ:o (3.71)

Yapilandirilmamis kovaryans matrisleri icin, Q, (é) matrisi sifir-bir matrisine indirgenir

ve bu indirgeme bu denklemlerin ¢6zlimiinii kolaylastirir.

Simetrik matris T,, tamamen yapilandirlmamis kovaryans matrisleri igin
tanimlanmistir, burada r :S(S+1)/ 2 °dir. Diger kovaryans matris yapilari igin, T,

u*/o ’nin dogrusal yaklasiminin varyanst ile yer degistirilir [5].

T, =67 G0 |~ 1-LE lyu” | =B, uw, [L+LE v |L+E[wd () kK 3 72)

3.5.1.3. Tahmin Algoritmasi
(3.58), (3.63) ve (3.66) tahmin denklemlerinin koklerini es anli bulmak icin asagidaki

dort adim izlenir:

Adim 1. Baslangi¢ tahminleri hesaplanir.

Adim 2. Verilen 6 ve 6 icin (3.58)’in ¢6ziimii olan B ve 0" bulunur.
Adim 3. Bve 0" sabit tutulur, (3.66) esitligi saglanacak sekilde ¢ bulunur.

Adim 4. 0 icin (3.63) tahmin esitliginin yakinsayip yakinsamadigi kontrol edilir.

Yakinsama olmadiginda 0 giincellenir ve adim 2’ye doniiliir.

Dort adim i¢in algoritmalar birbirinden bagimsiz olarak secilir. Bu algoritma durdugunda
bir bloga karsilik gelen bazi bilesenleri parametre uzaymin sinirinda deger aldigi blok-
kosegen durumu disinda tiim tahmin esitliklerinin es anli ¢6ziimii bulunmus olur. Bu

parametreler icin tahmin esitlikleri giivenilir degildir. Tahmin esitliklerinin dogru
olmayan bu ¢oziimlerinden kaginmak i¢in her yeni 6 icin #ve U giincellenir ve bu

durumda @ °’nin baslangig tahminleri yeteri kadar biiyiik olur. Aksi takdirde, algoritma
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yanlis bir bloga karsilik gelen @ 'nin bilesenlerinin tiimiinii sifira veya sifira yakin

bulabilir [6].

Adim 1. Dogru ¢6ziim ne olursa olsun, algoritmanin dogru yerel ¢oziime yakinsamasini
garanti eden baglangic degerlerini saglamak baslangi¢ tahmincisine baglidir. Sabit etkiler
modeli i¢cin MM tahminleri durumunda, baslangigtaki S tahmini, son tahminin istenen
yiiksek bozulma noktasina sahip olmasini saglar. Ayni1 durum, karma etkili modeller igin

de kesinlikle istenir. Ancak, literatiirde bdyle bir tahmin edici yoktur.

Yeniden azalan p-fonksiyonlari, bazi gozlemlere veya rasgele etki seviyelerine sifir
agirhik atama avantajina sahiptir. Bu, bdyle gdzlemlerin tahminler iizerinde higbir
etkisinin olmamasmi miimkiin kilar. Digbiikey p-fonksiyonlari kullanildiginda, bir
gozlem pratikte her zaman tahminler tizerinde bir etkiye sahiptir, ¢iinkii artik veya rasgele
etki seviyesi art1 veya eksi sonsuza yakinsadiginda limitte sadece sifir agirligina ulagilir.
Aykirt gozlemlerin etkisinin ortadan kaldirilmasi istenirse ilk olarak, digbiikey bir p
fonksiyonu kullanilarak kestirimler hesaplanir. Daha sonra sonuglar, ikinci adimda
yeniden azalan p fonksiyonu kullanarak kestirim i¢in baslangi¢c degeri olarak kullanilir.
Yeniden azalan p-fonksiyonlar1 igin iyi baslangi¢c tahmin edicilerinin olmamasi, bu
yaklasimi yeniden azalan p-fonksiyonlarinin istenilen &zelliklerinin en azindan bir

kismini elde etmek i¢in kullanilabilir [6].

Adim 2. Sabit ve rasgele etkilerin tahmini:

Verilen 6 ve o igin, sabit ve rasgele etkilerin tahmini iteratif olarak yeniden

agirhiklandirilmis en kiigiik kareler kullanilarak elde edilebilir. Buna gore W, ’ya benzer

bi¢imde W,
w, = Diag(a, (& / o)), i=12,..n
. . |w(E) e, € =0
seklinde tanimlanir. Burada w,(¢) = ’ . dir.
v, (0), ¢ =0

Bu tanimlara gore (3.60) yeniden diizenlenirse asagidaki esitlikler elde edilir:
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X'(B,")w,B, "X X'(B,"Yw,B,'ZB, / A, H ;i } [x '(B,"Yw,y
0|

, , , (3.73)
B,Z'(B,"YW,B,'X B,'Z'(B,"YW,B,'ZB, + AW, B, Z’(Bel)'wey]

Verilen agirliklar dikkate alindiginda 3 ve U hesaplamalari arasinda gegis yaparak

verilen tahminler i¢in agirliklar giincelleyerek sabit ve rasgele etkilerin hesaplanmasinda
basit ve etkili bir algoritma elde edilir. Algoritma 6nceden tanimlanmis agirlik degerleri
ile baslatilir veya tiim agirliklara 1 degeri verilerek baslatilir. Tahminlerin goreli

degisikligi yeterince kiigiik oldugunda algoritma durdurulur.

B ve U igin tahminlerin 6 °nin her yeni iiyesi i¢in giincellenmesi ve @ igin baslangi¢
tahmininin yeterince biiyiik olmasi ¢ok onemlidir. Aksi takdirde algoritma, € 'nin bir

veya daha fazla bilesenini yanliglikla sifira veya sifira yakin ayarlayabilir, bu da her

zaman bir ¢oziimdiir [6].
Adim 3. Varyans Parametreleri
(3.63) esitligi,

Zn & .
i=1 0)(56) I A i*2
. 7,0

6’ =

Kéﬁ) Zi”:l Tj,iwe(ff) (‘QIJ

7.0

(3.74)

olarak yeniden yazilabilir

(3.74)’deki gosterim & hesaplanmas1 ve G ’ya verilen agirliklarin giincellenmesi

arasinda degisen basit iki asamal1 algoritmay1 ifade eder. Bu algoritmanin, 6zellikle tiim

algoritma yakinsaksa ve 0, 0 'nin iterasyonlar1 arasinda gok az degisiyorsa, hizli ve

giivenilir oldugu kanitlanmistir.

Benzer bir yaklagim, z,; ’nin hesaplanmasi i¢in de verilebilir. z,; i¢in ¢oziim (3.64),

Ak Ak 2 Ak
7 —E[wﬁ"{ S‘A]{gi] } / E{Kéa)a)é")( ‘?H (3.75)
’ 7.0 o 7.0
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dir. z,; degerleri, her yeni 6 degeri i¢in yeniden hesaplanmalidir. Tercihen son baslangi¢

degerleri 6 icin hesaplanan degerleri baslangi¢ degerleri olarak kullanarak yeniden

hesaplanmalidir [6].

Adim 4: Kovaryans parametreleri

Sadece bir blok tipi oldugu varsayilsin. Bu adimdaki algoritmalar, ¢oklu blok tiplerine
kolayca genellestirilebilir. Bir iterasyon sonrast her blok tipi i¢in giincellemelerin (hepsini

birlikte uygulamadan 6nce) ayr1 ayr1 hesaplanmasindan olusur.

B, (0) ‘nin kdsegen olmas1 durumunda 0 , Adim 3’deki algoritmanin benzeri kullanilarak

hesaplanabilir. Bunun, genel bir tahmin algoritmasi yaklasimina gére daha etkin ve

saglam oldugu kanitlanmistir. Ayn1 durum B, (9) ‘nin  kdsegen olmadiginda da

gecerlidir. Bununla birlikte, eger 6zel bir kovaryans yapisi varsa, tek segcenek Newton-
Raphson gibi kapsamli tahmin algoritmasinin kullanilmasidir. Ancak, kovaryans
yapisinin 0zel olmasi degisken olabilir ve ¢cogu zaman birgok parametreyle ilgili

problemler i¢in algoritma yakinsamaz.

Yapilandirilmamis kovaryans matrislerinde, daha iyt EM tiirii algoritma vardir. L(A)

fonksiyonu A ’nin alt iiggen Cholesky faktoriidiir ve L'’ in de faktdr tersidir. Daha

sonra, yapilandirilmamis kovaryans matrisleri igin ve B, nin B,, ilk blok olmasi

acisindan, gilincelleme
A\ _g (2L (S amg ary 10 S 4
Bu,l(g )_Bu,l(g )_L Z u,kuk(uk) L Z u,kTu,k (376)

dir. Burada koseli parantez icindeki iist simge iterasyonunu belirtir. Sag taraf, son
iterasyondan gelen deger olan 6" kullamlarak hesaplanir ve AS‘ﬂ)k k. saglamhk

agirhigina karsilik gelir.[6]
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4. UYGULAMA

Bu boliimde, ilk olarak kiigiik bir veri setinde aykir1 degerlerin bulunmasi durumunda
dogrusal karma modelde, REML ve saglam yontem ile varyans bilesenlerinin tahmini
elde edilmistir. Burada kiiciik 6rneklemlerde aykiri deger olmasi durumunda saglam
tahmin yonteminin REML yoOntemine goére daha iyi sonu¢ verdigini gostermek
amaclanmistir. Daha sonra aykir1 degerler igeren gercgek bir veri seti lizerinde REML ve

saglam yontem ile dogrusal karma modelde varyans bilesenleri tahmin edilmistir.

4.1. Kii¢iik Veri Seti Uygulamasi

Bu bdliimde literatiirde yer alan ve aykir1 degerler iceren aerosol veri setinde varyans
bilesenleri saglam yontem ile tahmin edilmistir. Aerosol veri setinin kullanilmasinin
temel amaci kiiciik 6rneklemde aykir1 degerler oldugunda daha iyi sonug¢ veren saglam
karma model tahmininin etkinligini gostermekdir. Aerosol veri seti iki farkli filtre
imalatcist tarafindan {retilen iki aerosol tiirlinden elde edilen penatrasyon yiizde
degerlerini (polen, toz vb ¢ekim giicii) igermektedir. Her bir filtre imalatgisi, iki aerosol
tiirliniin penatrasyon ylizdesini dlgerken {i¢ farkli filtre tiiriinden yararlanmistir [1] [60]

[13]. Aerosol veri seti Cizelge 4.1°de verilmistir:

Cizelge 4.1. Aerosol veri seti

Aerosol 1 Aerosol 2
Imalatc1 1 Imalatci 2 Imalatci 1 Imalatc1 2
Filtre 1 Filtre 4 Filtre 1 Filtre 4
0.750 0.600 1.120 0.910
0.770 0.680 1.100 0.830
0.840 0.870 1.120 0.950
Filtre 2 Filtre 5 Filtre 2 Filtre 5
0.082 4.100 0.160 0.660
0.085 5.000 0.110 0.830
0.096 1.800 0.260 0.610
Filtre 3 Filtre 6 Filtre 3 Filtre 6
0.082 1.000 0.150 2.170
0.076 1.800 0.120 1.520
0.077 2.700 0.120 1.580
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Filtrelerin penatrasyon yiizdesi (toz, polen vb ¢ekim giicleri) lizerinde aerosol tiiriiniin,
filtre imalatgisinin ve filtre tiirlerinin etkili oldugu diistiniilmektedir. Bu veri setinde
aerosol tirii ve imalatg1 faktorleri sabit, filter tlrii faktorii rasgeledir. Bu nedenle
filtrelerin penetrasyon yiizdesi tahmininde hem sabit etkilerin hem de rasgeleri etkilerin
bir arada bulundugu dogrusal karma model kullanilmigtir. Filtre tiirii faktori imalatct
faktoriiniin i¢inde yer aldig1 icin i¢ ice (nested) model kullanilmistir. Aerosol veri seti

i¢cin dogrusal karma model asagidaki gibi ifade edilmistir:

Vi = U+ A+ +F +ey , i=125 j=12;k=1,2,3,4,5,6

Verideki aykir1 degerleri ortaya ¢ikarmak i¢in aykirt deger Olgiitlerine iliskin sagilim
grafikleri Sekil 4.1°deki gibi elde edilmistir:
(a)
Student Tirt Artiklar
2.5
1.5

0.5

-0.5

-1.5

(b)
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0.5
0.45
0.4
0.35
0.3
0.25
0.2
0.15
0.1
0.05

1.8
1.6
1.4
1.2

1
0.8
0.6
0.4
0.2

0

Sekil 4.1. Aeresol veri seti igin aykir: deger belirleme olgiitlerine iliskin sa¢ilim grafikleri

a) Student tiirti artiklarin sagilim grafigi, b) Cook Uzaklig1 sacilim grafigi, c) COVRATIO

Cook Uzakligi

0 5 10 15 20 25 30 35 40
(c)
COVRATIO
0 5 10 15 20 25 30 35 40

degerleri sagilim grafigi

Sekil 4.1 incelendiginde aeresol verisinde aykiri deger belirleme Olgiitlerine gore
literatiirde de belirtildigi gibi 13. ve 14. gozlem degerlerinin sacilim grafikleri
incelendiginde bu gozlemlerin student tiirii artik, Cook Uzakligi ve COVRATIO o6l¢iit
degerlerine gore, diger gbzlemlerin uzaginda yer aldig1 goriilmektedir. Bu gozlemlerin

student tilirii artik degerlerinin (-2,2) araligi disinda deger aldigi goriilmektedir. Bu
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gbzlemler y yoniide aykiri degerlerdir. Cook Uzaklig1 dlgiitline iliskin sacilim grafigi
incelendiginde 13. ve 14. gozlem degerlerinin diger gozlemlere goére Cook uzakligi
degerinin ¢ok farkli oldugu goriilmektedir. Bu gozlemler ayni zamanda parametre
kestirimleri iizerinde etkili gozlemlerdir. Bu gozlemlerin COVRATIO degerlerinin 0
degerine c¢ok yakin oldugu goriilmektedir. COVRATIO degeri 1°den kiiciik olan
gbzlemler parametre tahminlerinin dogrulugunu azaltmaktadir. Bu nedenle bu gézlemler
parametre kestirimlerinin dogrulugunu 6nemli 6lglide azaltmaktadir. Sonug olarak Sekil

4.1. incelendiginde veride aykir1 degerlerin oldugu goriilmektedir.

Kiiciik 6rneklemlerde veride aykirt degerler oldugunda bu degerleri ¢ikarmak yerine, bu
degerlerin parametre kestirimleri lizerindeki etkisini azaltmak i¢in saglam tahmin
yonteminin kullanilmas1 6nerilmektedir. Aeresol veri setinde 13. ve 14. gozlemler aykiri
degerler oldugu icin bu gozlemlerin etkisini azaltmak i¢in varyans bilesenlerinin
tahmininde saglam yontem kullanilmistir. Saglam tahmin yonteminin kiigiik 6rneklemde
aykir1 degerlerin varliginda REML yontemine gore daha dogru sonuclar verdigini
gostermek icin aeresol verisi hem REML ve hem de saglam yontem ile tahmin edilmistir.

Tahmin sonuglar1 Cizelge 4.2.’de verilmistir:

Cizelge 4.2. Dogrusal Karma Model ve Saglam Dogrusal Karma Model Sonuglari

Dogrusal Karma Model Saglam Dogrusal KarmaModel
Tahminleri Tahminleri
Sabit Etkiler Sabit Etkiler
Tahmin Standart Hata tdegeri| Tahmin  Standart Hata t degeri
Sabit -0,2079 0,8762 -0,237 | -0,4395 0,7555 -0,582
Aeresol tiirii -0,3938 0,2697 -1,460 | -0,0352 0,1013 -0,348
Imalatgi 1,1940 0,4916 2,429 0,8878 0,4681 1,897
Rasgele Etkiler Rasgele Etkiler
Varyans Standart Hata - Varyans  Standart Hata -
Sabit(Filtre) 0,2534 0,5033 - 0,2978 0,5457 -
Artik 0,6547 0,8091 - 0,0878 0,2964 -

Cizelge 4.2 incelendiginde sabit etkilere iligkin dogrusal karma model tahminleri ve
saglam dogrusal karma model tahminlerinin farkli oldugu goriilmektedir. Bunun nedeni

veride aykir1 degerlerin olmasi1 ve bu aykir1 degerlerin kii¢iik 6rneklemlerde tahmin
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sonugclar tizerinde 6nemli derecede etkili olmasidir. REML ve saglam yontem ile elde
edilen varyans tahminleri incelendiginde saglam tahmin ile elde edilen artik varyansinin
(0,0878) REML ile tahmin edilen artik varyansina (0,6547) gore oldukca kiiciik oldugu
gorilmektedir. Bu da saglam yontem ile tahmin edilen modelin hatasinin oldukga kii¢tik
oldugunu ve tahmin sonuglarinin daha giivenilir oldugunu gostermektedir. Gozlem

degerlerine iligskin saglam agirlik degerleri Cizelge 4.3°de verilmistir:

Cizelge 4.3. Gozlem degerlerinin saglam agirlik degerleri

Gozlem Agirlik Gozlem Agirlik

No Degeri No Degeri

1 1 19 1

2 1 20 1

3 1 21 1

4 1 22 1

5 1 23 1

6 1 24 1

7 1 25 1

8 1 26 1

9 1 27 1
10 1 28 1

11 1 29 1
12 1 30 1
13 0.143 31 0.646
14 0.108 32 0.883
15 0.812 33 0.598
16 0.535 34 0.858
17 1 35 1

18 0.417 36 1

Cizelge 4.3 incelendiginde aykiri deger olarak belirlenen gozlemlere iliski agirlik
degerlerin en kii¢lik oldugu goriilmektedir. Saglam tahminde aykir1 degerlerin etkisini

azaltmak i¢in aykir1 gozlem agirliklart kiiciik degerler almaktadir.

4.2. Gergek Veri Seti Uygulamasi

Bu calismada Orman Genel Miidiirliigli Orman Agaglar1 ve Tohumlar1 Islah Arastirma
Enstitiisii Miidiirliigii tarafindan yiiriitiilen Tiirkiye Milli Aga¢ Islah1 ve Tohum Uretimi
Programi sonucunda elde edilen veriler incelenmistir. Bu verilerin tez g¢alismasi

kapsaminda incelenmesinin iki nedeni vardir. Birincisi, Orman Genel Mudirliigii’niin
p ) g )
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verilerin analizinde dogrusal karma modeli kullanmasidir. Ikincisi ise verilerin aykirt

degerler icermesidir. Bu kapsamda aykir1 degerlerin varliginda varyans bilesenlerinin tez

calismasinda anlatilan saglam dogrusal karma model ile tahmin edilmesi i¢in uygun bir

verl setidir.

Orman Genel Midirliigii Orman Agaglart ve Tohum Islah Arastirma Enstitiisii

Miidiirliigii tarafindan yiiriitiilen calismada kizilgam sec¢ilmesinin nedenleri agagidaki gibi

siralanabilir:

e Genetik 1slah ¢aligmalarinda tiiriin yayilis alaninin genis olmast onemlidir ¢iinki
bir tlirlin orman iiriin ve hizmetlerine olan ihtiyacin tiirlin yayilis alani ile dogru
orantilidir[7] . Kizilgamin, Tiirkiye Orman Atlas1 verilerine gore 5.8 milyon ha.
ile iilkemizde en genis yayilis alanina sahip ibreli agag tiirii oldugu Cizelge 4.4 ve
Sekil 4.2°de goriilmektedir.

KORU BALTALIK GEMEL DRMANLIK
Koo ﬁ Normal | Bazuk | TOPLAM | MNormal | Bozuk | TOPLAM | Normal | Bozwk | TOPLAM
Ha. Ha. Ha Ha. Ha. Ha Ha. Ha. Ha

01 | Kinkam IN2M34 | 23MB609 | SSA43 | 49705 | 3218980 | I6BGES | 3207939 | 26467589 | SA546T2E
02 | Karagam 15647195 | 1724091 | 428B77B6 | 154735 | 3BBBOTS | 4042810 | 25801930 | 21118666 | 46930596
03 | Sangam TBAMT | 5533863 | 1I0BBI0 | 125650 | 7SO0 | 1877666 | 7SI0S7 | TIBSETA | 14796476
04 | Golmar 064576 | IN0AD | E355116 s | 34365 | 47D [ wsom91| 2634005 | 6703896
05 | Ladin ;B7ESH | 956665 | 3p44514 | 14260 | BSMD [ 100200 | 25| 10405 | 334724

Sedir DOIA | BNS | 4574619 00 | 60881 | 6051 | 134 | MINGG | 4E3SND
07 | Arg BoATIE | 457ETI) | S5 | 17605 | 262078 | 279684 | 91M3 | 4Bamslp | STS3N53
08 | Fustikgams 60585 |  B140| s 00 [ 19050 | 19050 |  eRBES| 20390 |  mONS
% | Seni 4198 | 10500 14658 ) 00 ) 43 10500 14638
11 | Halepam 4650 2500 7150 00 0o ) 4650 500 750
12 | Sailgam 4612 | 539 seam) 00 | 3880 | 3830 | 544612 9069 | 616681
13 | PRadiata 574 00 578 ) 00 00 578 00 573
14 | Duglaz M2 12 B4 00 00 0o 84,2 12 oA
0 | Digeribrel 573 00 573 ) 00 00 573 00 573

Cizelde 4.4. Ibreli Agag Tiirlerinin Alansal Dagilimi [61]
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Sekil 4.2. Ibreli Agag Tiirlerinin Yayilis Alanlar1 Haritas1 [61]

Genetik 1slah ¢aligmalarina konu olacak tiirlerin se¢iminde bir diger dnemli etken
ormanlart genglestirmek ic¢in kullanilan tohum ve fidana olan ihtiyagtir.
Ormancilik ¢aligmalarinda genclestirme materyaline ihtiyac agag tiirliniin temeli
genclestirme sekline baglidir. Yaygin olarak yapay yolla genglestirilen tiirler ile
plantasyon ormanciligina konu olan tiirler i¢in genglestirme materyali ihtiyaci
fazladir. Kizilgam Tiirkiye’de agaglandirmalarda en yaygin olarak kullanilan
tiirdiir. Ayrica kizilgam dogal genglestirme ¢alismalarinda bile cogu zaman tohum
takviyesi yapilmaktadir. Kizilgamin agaglandirma potansiyelinin yiiksek olmasi,
genetik 1slah calismalarinin daha diisiik maliyetle gerceklesmesi agisindan da

onemli bir 6zelliktir [9].

Orman agaglar i¢in ¢iceklenme yast 1slah caligmalarinin etkinligi agisindan
onemlidir. Eger tiirlin olgunlagsma yas1 uzarsa 1slah programinin siiresi uzar ve
birim siirede elde edilecek genetik kazang azalir. Kizilgam Tiirkiye’deki dogal
cam tiirleri arasinda en erken ¢igceklenen tiirdiir, 2. yastan itibaren

cigeklenmektedir.[9]

Islah ¢alismalarinda basarili olabilmenin 6n sartlarindan biri de tiirdeki genetik
cesitliliktir. Tlim yukarida agiklanan 6zellikler uygun olsa bile, eger tiirde genetik

cesitlilik az ise, genetik 1slah ¢aligmalar ile saglanacak kazang (genetik kazang)
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siirlt olacaktir. Kizilgamda gerek populasyonlar arasi, gerekse populasyon igi
genetik cesitlilik, genetik 1slah ¢alismalariyla 6nemli miktarda genetik kazang

elde edilebilecegini gostermektedir [9].

e Kizilgam odununun ingaat malzemesi, ambalaj, maden diregi, seliiloz ve kagit
endiistrisi gibi genis bir kullanim alan1 vardir[7]. Ayrica dogal ¢amlarimiz olan
kizilgamlardan, regine, terebentin yagi, cam yagi, odun katrani ve kalofan gibi yan

urinlerde tiretilebilmektedir.

Orman Genel Midiirliigii Orman Agaglar1 ve Tohum Islah Arastirma Enstitiisii
Miidiirligi tarafindan yiiriitiilen ¢aligmada, Akdeniz Bolgesi Algak Yiikselti Kusagi (0-
400m) Islah Zonunda kurulan Cizelge 4.4’ te verilen alt1 adet klonal tohum bahgesinde
yer alan 168 ailenin agik tozlagsma {iiriinii tohumlarla kurulan Antalya Bolgesi dol
denemesinin sekizinci yas verileri incelenmistir. Bu veriler kullanilarak genetik
parametreler, ailelerin 1slah degeri ve genetik kazang degerleri dogrusal karma model ve
saglam dogrusal karma model ile tahmin edilerek sonuglar elde edilmis ve

yorumlanmustir.

Yapilan ¢alismadan Akdeniz Bolgesi Algak Yiikselti Kusagi (0-400m) Islah Zonunda
kurulan Cizelge 4.4’ te verilen alt1 adet klonal tohum bahgesinde yer alan 168 ailenin agik
tozlagsma tirlinii tohumlarla kurulan Antalya Bolgesi dol denemesinin sekizinci yas
verileri ele alinarak incelenmistir. Bu veriler kullanilarak genetik parametreler, ailelerin
1slah degeri ve genetik kazang degerleri dogrusal karma model ve saglam dogrusal karma

model ile tahmin edilerek sonuglar elde edilmis ve yorumlanmaistir.

Orman Agaclar1 ve Tohumlar1 Islah Aragtirma Miudiirliigli tarafindan yiiriitiilen bu
calismada tiim tohum bahgelerinde kozalaklar toplama islemi 1996 yili Nisan ayinda,

tohum mescerelerinde ise 1997 yil1 Nisan ayinda yapilmistir [9].

Tohum Mescereleri, bulundugu ekosistemde ekonomik 6nemi olan odun ozellikleri
bakimindan {istiin 6zelliklere sahip agaglardan olusmasi nedeniyle tohum kaynagi olarak

secilen ve 0Ozel bir silvikiiltiir planiyla igletilen mescerelerdir. [62]
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Tohum bahgeleri, genetik bakimdan daha yiiksek nitelikli tohum elde etmek iizere, bir
anlamda damizlik olarak secilen iistiin agaclardan alinan as1 kalemleriyle asilanan

fidanlardan meydana gelen bir ¢esit meyve bahgesidir [63].

Klon, bir agagtan ¢elik, as1 kalemi gibi genetik materyallerle iiretilen ayn1 genotipe sahip
fidanlar topluluguna "klon" denmektedir. Boylece, istenen genlere ve dolayisiyla
morfolojik yapiya sahip o bitkinin 6zelliklerinin bozulmadan, ¢elikle veya asilama

yapilarak siirdiiriilmesi miimkiin olmaktadir [64].

Dogadaki populasyonlardan genotiplerine gore secilen ve her biri bir klonu temsil eden

bireylerden olusan tohum bahgelerine “Klonal Tohum Bahgeleri “ denir [63].

Sekil 4.3. Tohum mesceresinde plus agag se¢imi ve isaretlenmesi

Sekil 4.3 tohum mesceresinde plus aga¢ secimini gostermektedir. Plus agacg, diger
bireylere gore daha {istiin ve daha iyi goriiniin bireylerdir. Bu yontem ile 1slaha yon
verecek olan agaglar isaretlenerek Sekil 4.4°te mescerelerden alinan klonlarin tohum

bahgelerine aktarilmis sekli gosterilmektedir.
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Sekil 4.4. Tohum Bahgesi Goriintiisii

Antayla Bolgesi deneme alani kurulurken alinan klonlarin tohum bahgeleri ve 6zellikleri

Cizelge 4.5 te yer almaktadir.

Cizelge 4.5. Alt1 Adet Klonal Tohum Bahgesi Dagilimi [9]

Tohum Bahgesinin Tohum Bahgesi Numarasi
Ozellikleri 3 4 5 7 11 16
Tesis Yeri Kadirli Antakya | Antalya | Kadirli | Antalya | Antalya
Tesis Y1l 1977 1977 1978 1978 1982 1984
Klon Sayis1 24 35 29 30 25 25
Ramet Sayis1 857 1032 927 516 1200 2710
Alani(ha) 7 2.6 7.5 4.2 4.3 18.6
Dikim Aralig1 9x9 5x5 9x9 9x9 6x6 8x8
Dagitim Sekli Rasgele | Sistematik | Rasgele | Rasgele | Rasgele | Rasgele

Ele alinan Antalya bolgesi deneme alani ile ilgili baslica 6zellikle Cizelge 4.6’de yer

almaktadir.
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Cizelge 4.6. Antalya Deneme Alani Ozellikleri

Deneme Alam Ozellikleri Antalya 1B Deneme Alani
Dikim Tarihi Mart 1998
Arazi Tipi Orman Alani
Rakim 350
Meyil % 1
Enlem 36°58'10"
Boylam 30°22'45"
Ortalama Yagis(mm) 1043
Ortalama Sicaklik(°C) 18,4
Anakaya Traverten
Toprak Tiirt Kumlu Balgik
Toprak pH 7.7

Seleksiyon, genetik 1slah1 saglamak iizere istenilen ozelliklere gore populasyonlarin ve
bireylerin secimine denir. Bu caligmada genetik 1slah stratejileri belirlenmesinde
kullanilan genetik test tipi, selektif 1slah yontemlerinden biri olan acik tozlasma dol
denemeleridir. Selektif 1slaha populasyondaki amaca uygun fenotiplerin se¢imi ile
baslanir, acik tozlasma dol denemeleri ile cok miktarda ebeveynlerden tohum toplanir ve
alindiklar bireylere gore karistirilmadan ayr1 ayri ekilir ve fidan elde edilir. Bu fidanlar
karistirilmadan ayr1 ayr1 ve tekrarli olarak deneme plantasyonlara aktarilir. Her bir
iistiin (plus) agactan yetistirilen tiim asili fidanlar ve geliklerin koklendirilmesiyle elde
edilen tiim fidanlar genetik bakimdan o agacin ayni 6zelliklerini tasimaktadirlar. Bu
islemlerden sonra, birbirini izleyen yillarda bu fidanlarin baz1 karakterlerine iliskin

Olctimler yapilir. [64]

Orman Genel Miidiirliigii tarafindan yiiriitiilen bu calismada ayr1 bir iglem birimi olarak

kontrol grubu bulunmaktadir. Kontrol grubu genetik kazang hesabiyla islah edilen
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agaclardan ne kadar genetik kazang sagladigin1 gostermek i¢in kullanilmaktadir. Antalya
bolgesi deneme alani i¢in F testi ile ailelerin anlamli farkliliklar gosterip gostermedigini
tespit etmek i¢in varyans analizi (ANOVA) yapilmustir. Aileler arasinda anlamli farklilik
oldugu tespit edilmistir. Islah ¢alismalarinda aileler arasinda fark olmasi ¢alismanin
temeli i¢in 6onemlidir aksi takdir incelenmesi gereken bir durum kalmamaktadir. Cilinkii

amag aileler aarasindaki farki ortaya ¢ikararak iyi olan aileleri bulmaktir.

Tiim deneme alanlarinda rasgele blok diizeni kullanilmistir. Rasgele blok diizeninde
sahada mevcut ¢evresel degisim, daha kii¢iik homojen bloklarda kontrol edilmektedir.
Ancak orman agaclar1 biiyiik hacimlidirler. Bu nedenle test edilecek aile sayisi, blok adedi
ve her bir parseldeki agac sayisina bagli olarak bir blok i¢in gerekli olan alan ¢ok biiyiik
olabilmektedir. Bu durumda g¢evresel varyans artmakta, genetik varyansin bir kisminin
cevresel varyans tarafindan Ortiilmesine ve sonugta yapilacak seleksiyonun etkinliginin
azalmasina yol agmaktadir. Bu problemin ortadan kaldirilmasi i¢in 6nerilerden bir tanesi,
alt bloklama yapilmasidir. Calismada dol denemelerinde Schutz ve Cockerham [66]
tarafindan B (set in rep) ve R (rep in set) deseni olarak adlandirilan iki tip alt bloklama
yapilmistir. Bu diizenleme ile tiim deneme materyali belirli ailelerden olusan sabit setlere
boliinmiistiir. Her bir set icine kontrol materyallerinin tiimii dahil edilmistir. Ancak alinan
Antalya Bolgesi i¢in analizlere sadece Antalya Bolgesinin kontrol gruplari dahil
edilmistir. B tipi alt bloklama tercih edilmistir. Her bir set icinde yer alan aileler
birbirinden farkli oldugu i¢in setlerin liniform olmadiklar diisiiniilmiis ve set etkisinin
anlamli farkliliklar gosterip gostermedigi test edilmistir. Test sonucunda her bir deneme
alaninda setler (p<0,05 seviyesinde) anlamli farkliliklar gosterdigi igin set etkisi
modellere bir faktor olarak dahil edilmistir. Burada deneme deseni 25 bloktan
olugmaktadir, her bir blok i¢inde 4 set bulunmaktadir her set icinde yer alan ailelerin boy
uzunluklar kaydedilmistir [9]. Burada kontrol grubu mescereden alinan agaglar1 ifade

etmektedir.

Orman agaglar1 genetik 1slahinda; blok, deneme alani, yil etkileri varyans bilesenlerinin
tahmininde rasgele etki olarak alinir ancak bu degiskenler kalitim derecesinin hesabinda
analizlerden hari¢ tutulur. Ornegin; bir aile bes tekrarli bir denemede yetisme ortami
bakimindan en uygun iki blokta yer alsin ve diger bloklarda gdzlemlenemesin. Bu ailenin

boy ortalamalari, bloklarin hepsinde bulunan ailelerin bircogunun boy ortalamasindan
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daha yiiksek olabilir. Bu durumda bu ailenin tiim bloklarda yer alan ancak ortalamasi
diisiik ailelerden daha iyi oldugu fikri yanilticidir. Bu olumsuzluk seleksiyon agamasinda
orijinal verilerin sabit etkilerden arindirilmasi ile giderilebilir. Bu nedenle blok, set ve
deneme alani etkileri genetik parametrelerin tahmininde rasgele etki, 1slah degerlerinin

tahmininde ise sabit etki olarak alinmistir. [9].

Burada kovaryansin sifir kabul edilmesinin sebebi Sekil4.5’ta gosterilen asili fidanlarin

ekimden 6nce boylariin esit kabul edilmesi anlamina gelmektedir.

Sekil 4.5. Asili Fidanlar

Birgok 1slah calismasi aile secimiyle ilgilenmektedir. Aile se¢imi ¢esitli nedenlerden
dolay1 tercih edilir. Canli bireylerde ol¢iilemeyen Ozellikler (¢iftlik hayvanlarinda et
kalitesi gibi), secim adaylarinin dollerinde veya kardeslerinde ve akrabalarin ortalama
fenotiplerine dayali olarak yapilan segimlerde &lgiilebilir. Ilgilenilen birgok &zellik,
kiigiik etkileri olan bir¢ok gen tarafindan kontrol edilir ve diisiik veya orta kalitim derecesi
gosterir. Bir bireyin fenotipi, biiyiik cevresel etkilerden dolay1 bir 1slah ebeveyni olarak
genetik degerinin zayif bir kestiricisidir, bu nedenle tek bir birey lizerinde fenotipik se¢im
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(toplu se¢im veya aile se¢imi ile sinirli) etkili degildir. Soy i¢i liremenin test edilmesi bu
soruna bir ¢éziimdiir, ancak soy i¢i liremenin miimkiin olmadig: tiirler i¢in aile ortalama
fenotipine dayali se¢im alternatif bir ¢oziimdiir. Spesifik bir ¢caprazlama doéliiniin seri
iiretimi de, uygun spesifik birlestirme kabiliyetinden (eklemeli olmayan genetik etkiler)
yararlanmak i¢in bir amag olabilir. Ornegin, orman agaglarinda, tohum bahgesi kuruculari
tohum bahgeleri kurmak i¢in aile se¢imini tercih ederler. Buna bazen geriye dogru se¢im
(6nceki neslin bireylerinin se¢imi) veya ileriye dogru se¢im ile aile arasinda se¢im denir.
Islah ¢alismalarinda, ailelerin veya ebeveynlerin 1slah degerlerini daha dogru hesaplamak

i¢in bir¢cok doliin fenotipik verilerini kullanirlar [67].

Islah degerleri, dogrusal karma modelde rasgele etkilerin BLUP tahminleridir. Islah
degerlerinin tahmininde BLUP yonteminin kullanilmasinin bazi avantajlart vardir. Islah
degerleri hesaplanirken sabit etkiler de dikkate alinir. Islah degerlerini hesaplarken tiim
akrabalardan gelen bilgileri kullanmak, 6l¢iilen bir fenotipe sahip olmayan bireyler i¢in
bile 1slah degerlerinin tahmin edilmesini saglamak icin etkili bir yontemdir. BLUP
verilerin ¢ok dengesiz oldugu durumda da kullanilabilir. BLUP ile yapilan 1slah degeri
tahminleri sabit ve rastlantisal etkileri en saglikli sekilde (unbiased) tahmin etmekte;
rastlantisal aile etkilerinin siralamasinin gercek degere yakin olma olasiligini ve tahmin
edilen 1slah degeri ile gercek 1slah degeri arasindaki korelasyonu maksimize etmektedir.

Islah degerlerinin BLUP ile tahmini genetik kazancin hesaplanmasini basitlestirir.

BLUP yontemi ile her bir aile i¢in tahmin edilen 1slah degeri ayn1 zamanda olgiilen
ozelligin birimi cinsinden genetik kazanci ifade eder. Ancak bu kazang¢ gergeklesen
kazang¢ degildir. Gergeklesen genetik kazang, 1slah edilmis materyal ile 1slah edilmemis
metaryal karsilastirilarak bulunur. Bu karisilagtirmay1 yapmak icin kontrol materyali de
ayr1 bir aile olarak diisiiniiliir ve 1slah degerleri tahmin edilir. BLUP degerleri ile tahmin
edilen 1slah degerlerinin ortalamasi sifir oldugundan, genetik kazancin kontrol
materyaline oran1 hesaplanamamaktadir. Bunu saglamak i¢in her bir ailenin tahmin edilen
1slah degerine, denemenin genel ortalama degeri eklenerek mutlak 1slah degeri (MBV)

hesaplanmistir. Genetik kazang

(Wf - BV, )
MBV,

GK = .100 (4.1)
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formiilii ile hesaplanir. BV ¢ dol denemesinde test edilen bir bahgedeki klonlarin 1slah
degeri ortalamasini, BV, : Kontrol materyali i¢in hesaplanan islah degerini, MBV, :

Kontrol materyali i¢in hesaplanan mutlak 1slah degerini ifade etmektedir [9].

Kalitim derecesi, bir populasyonda ailelerin belirli bir 6zelligi yavrulara aktarma oranidir
[68], bir baska deyisle fenotipik farkliliklara atfedilebilen varyasyon oranidir. Kalitim
derecesi, yapay se¢im yontemleri ile ne kadar genetik kazang saglanabilecegini gosteren
onemli bir parametredir. Bu sayede 1slah¢i, hangi canli karakterlerinin yapay seleksiyon
ile 1slah edilebilecegini, seleksiyon sonucu elde edilebilecek genetik kazang miktarini
belirler ve 1slah stratejisini buna gore olusturur [69]. Bu nedenlerle tizerinde ¢aligilan bitki
veya hayvan populasyonunda ekonomik 6nemi olan karakterlerin kalitim derecelerinin
giivenilir bir sekilde tahmini biiyiik bir 6nem kazanmaktadir [7]. Bir canli karakteri
tizerinde yapilan Slgtimler i¢in agagidaki esitlik gecerlidir:

P=G+E (4.2)
Burada P, karakterin dlgiilen veya gozlenen fenotipik degeri; G, genotipik deger ve E,
cevrenin neden oldugu sapmadir [7]. Buna gore bir popiilasyonda goriilen fenotipik

farklilik, genotip ve cevreden kaynaklanan farkliliklarin toplami olarak diisiintliir.

Fenotipik varyans, genetik ve cevre varyanslarinin toplamidir. Bu toplamda genetik

varyansin payini ifade eden kalitim derecesi (h2 ) , genetik varyansin fenotipik varyansa

boliinmesi ile elde edilir [70].

Populasyonda gozlenen genetik varyans bilesenlerine gore bireysel kalitim derecesi (hi2 )

ve aile ortalamalari kalitim derecesi ( h? ) olmak iizere iki farkli kalitim derecesi tahmin

edilebilmektedir [7]. Bireysel kalitim derecesi (h’)

(4.3)

dir. Burada o, = o7 +0; olup fenotipik varyansi, o; aile varyansini, k dél ile ebeveyn
arasindaki genetik kovaryansi ifade etmektedir. Yarim kardes ailelerde k, 1/4 degerine

esittir [9]. Aile ortalamalar1 kalitim derecesi ( hf )
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h = (4.4)

pfam

dir. Burada o2

2 2 . P .
ofam = Ot T 0, / C, aile ortalamalar1 fenotipik varyansi ve ¢ aile varyansinin

katsayisin1 gostermektedir.

Kalitim derecesi 0 ile 1 arasinda deger alir. Bu oran ne kadar biiyiikse kalitim o kadar

yiiksektir. Ayrica yasa, ve uygulanan yontemlere gore farklilik gostermektedir [7].

Bireysel kalitim derecesinin standart hatasi

S.H.(h?) _4\/ 2(n_lgrﬁ{_st))zs[j)(;_l)t] (4.5)

seklinde ifade edilir. Burada

n=n+n,+..+n;

o
- . f
t, simflar arasi korelasyon degeri t = —-;
O ..
pi

k , ailelerdeki ortalama birey sayisi;

s, aile sayisidir.

Aile kalitim derecesinin standart hatasi

SH.(c?
S.H.(hf)z—(zf) (4.6)
%
seklinde ifade edilir. Burada S.H (0'2): EZ MSS olup ¢; aile varyansmin
' SV e 4df, +2 f

katsayist, MS; aile varyansiin kareler ortalamasi ve df  aile varyansimin serbestlik

2

. o, . ..
derecesi, 0'; =0o: +—2 aile ortalamalar1 fenotipik varyansi olup ¢, beklenen kareler

1

ortalamasi tablosunda aile varyansinin katsayisina karsilik gelmektedir.
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4.2. Tahmin Sonuclar:

Antalya Bolgesi dol denemesi sekizinci yas boy degerlerine iliskin modelde aile, blok,
set faktorleri bagimsiz degiskenler, boy uzunlugu ise bagimli degisken olarak ele
alinmistir. Alt Boliim 4.1°de de bahsedildigi gibi 1slah degerlerinin tahmininde blok ve
set faktorleri sabit etki, aile ise rasgele etki olarak alinmaktadir. Bu nedenle boy
uzunlugunun tahmininde hem sabit etkilerin hem de rasgeleri etkilerin bir arada
bulundugu dogrusal karma model kullanilmistir. Set faktorii blok faktoriiniin i¢inde yer
aldig1 i¢in i¢ ice (nested) model kullanilmistir. Bu ¢alismada Antalya Bolgesi Kizilgam
agaclarinin 1slah degerlerinin hesaplanmasi i¢in Orman Agaclari Islah Genel Mudirligi

tarafindan kullanilan dogrusal karma model
Yik =+ B +S;4 + A +e 4.7)

seklindedir [9]. Bu modelde; y,, , i. bloktaki j. setteK. ailenin gdzlem degeri; u , genel

ortalama; B,, i. blok etkisi (i=12,..,25); S i. bloktaki j. set alaninin cevresel

i)
etkisi ( J=1,2,...,8,); , A, K. ailenin etkisi (k=1,2,...,f ) ve €iic hata terimidir. Tez

calismasinda kullanilan verilere iligskin betimleyici istatistikler Cizelge 4.7’ de verilmistir:

Cizelge 4.7. Boy Karakterine iliskin Betimleyici Istatistikler

Ortalama 494,45
Ortanca 500
Varyans 9916,329
Standart Sapma 99,581
Minimum 85
Maksimum 828
Carpiklik Katsayis1 -,321
Basiklik Katsayist ,362

n 3815

Cizelge 4.7 incelendiginde Antalya bolgesinde 3815 kizilgama iliskin boy uzunlugu

degerlerinin ortalamas1 494,45cm, varyans1 9916,329cm?, standart sapmas1 99,581cm,
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gbzlenenen en kisa boy uzunlugu 85cm, gbzlenen en uzun boy uzunlugu ise 828cm’ dir.
Kizilgam boy uzunlugu degerlerinin dagilimimin ¢arpiklik katsayisina gore sola dogru

carpik oldugunu soyeleyebiliriz.

Ik olarak (4.1)’deki modelde yer alan faktorlerin istatistiksel olarak anlamli olup
olmadigi test edilmistir. Faktorlerin etkilerinin anlamli olup olmadiginin test ediligi i¢ ige

karma dogrusal modele iliskin ANOVA tablosu Cizelge 4.8’de verilmistir:

Cizelge 4.8. I¢ Ice Karma Dogrusal Modele iliskin ANOVA Tablosu

Varyasyon | Serbestlik Kareler Beklenen Kareler F p
Kaynagi Derecesi | Ortalamasi Ortalamasi Degeri | degeri
Aile 164 21147.009 o, +21.134(c2) 2.78 | 0.000
Set(Blok) 70 44223.395 o, +36.09(c7,)) 5.81 | 0.000
Blok 24 110833.657 | o¢ +35.09(c7,))+139.5%(c;) | 14.57 | 0.000
Hata 3301 7606.23
Toplam 3562

Cizelge 4.8’ de aile, set ve blok faktorlerin agaclarin boy uzunlugu iizerinde istatistiksel
olarak anlamli etkileri olup olmadig1 arastirilmustir. ilk olarak “Ho: Aile faktoriiniin boy
uzunlugu iizerinde etkisi yoktur” seklindeki yokluk hipotezi test edilmis ve test
sonucunda yokluk hipotezi reddedilmistir (p=0.000<0.05). Buna gore “Aile” faktoriiniin
boy uzunlugu iizerinde istatistiksel olarak anlamli bir etkisi vardir. Daha sonra “Ho: Blok
icinde set faktdriiniin boy uzunlugu iizerinde etkisi yoktur” seklindeki yokluk hipotezi
test edilmistir ve test sonucunda yokluk hipotezi reddedilmistir (p=0.000<0.05). Buna
gore blok i¢inde set faktoriiniin boy uzunlugu iizerinde istatistiksel olarak anlamli bir
etkisi vardir. Son olarak “Ho: “Blok” faktoriinlin boy uzunlugu iizerinde etkisi yoktur”
seklindeki yokluk hipotezi test edilmis ve test sonucunda yokluk hipotezi reddedilmistir
(p=0.000<0.05). Buna gore “Blok” faktoriiniin boy uzunlugu tizerinde istatistiksel olarak

anlamli bir etkisi vardir.

Cizelge 4.8’deki dogrusal karma modelde parametre ve varyans bilesenleri kestirimleri
kisitlanmis en ¢ok olabilirlik (REML) yontemi ile elde edilmistir. Antalya dol denemesi

sekizinci yas boy uzunlugu verilerinde aykir1 degerler olabilir. Bu nedenle (4.7)’deki
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dogrusal karma model icin literatiirde Onerilen aykiri deger Olgiitleri kullanilarak
incelenen veri setinde aykir1 degerlerin olup olmadigr arastirilmistir. Dogrusal karma
model i¢in 6nerilen aykir1 deger belirleme dlgiitlerinden Student tiirti artik degerleri, Cook
Uzaklig1 olgiit degerleri ve COVRATIO o6lgiit degerlerine iliskin sagilim grafikleri SAS
9.4 “proc mixed” komutu ve “influence” fonksiyonu kullanilarak Sekil 4.6° daki gibi elde

edilmistir:

(2)

Student Turu Artiklar

S S N " VIR TCES

(b)
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Sekil 4.6. Aykir1 deger belirleme 6l¢iitlerine iliskin sag¢ilim grafikleri a) Student tiirii
artiklarin sagilim grafigi, b) Cook Uzaklig1 sagilim grafigi, c) COVRATIO degerleri
sacilim grafigi

Sekil 4.6 incelendiginde bazi gozlemlere iliskin Student tiirli artik degerlerinin (-2,2)
araligt disinda deger aldigi goriilmektedir. Bu gozlemler veride y yoniide aykir
degerlerdir. Cook Uzaklig1 olgiitiine iliskin sagilim grafigi incelendiginde, gozlemlerin
cogunlugunun Cook Uzakligi degerinin 0-0.002 aralifinda oldugu goriilmektedir. Bu
degerlerin disinda deger alan gozlemler parametre kestirimleri {lizerinde etkili olan
gozlemler olarak degerlendirilir. COVRATIO degerlerine iliskin sacilim grafigi
incelendiginde ¢cogunlugunun 1 degeri etrafinda yogunlastigi goriilmektedir. Ancak bazi
gozlemlerin COVRATIO degerlerinin 1 degerinden kiigiik oldugu goriilmektedir.
COVRATIO degeri 1’den kiiciik olan gézlemler parametre tahminlerinin dogrulugunu
azaltmaktadir. Sonug olarak Sekil 4.2 incelendiginde veride aykir1 degerlerin oldugu

sOylenebilir.

Veride aykirt degerlerin olmasi durumunda alternatif tahmin yontemlerinden birisi
saglam yaklagimdir. Veride aykir1 degerler oldugu i¢in (4.2)’de verilen dogrusal karma
modeli, R programinda “robustlmm” paketi kullanilarak saglam yontem ile tahmin
edilmistir. (4.7)’de verilen dogrusal karma model, REML ve saglam yontem ile tahmin

edilmistir ve bu iki tahmin yontemine iliskin sonuglar Cizelge 4.9°da verilmistir.
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Cizelge 4.9. Dogrusal Karma Model ve Saglam Dogrusal Karma Model Sonuglari

Dogrusal Karma Model Saglam Dogrusal KarmaModel
Tahminleri Tahminleri
Sabit Etkiler Sabit Etkiler
Tahmin | Standart Hata | t degeri | Tahmin | Standart Hata | t degeri
Sabit  |493,8414 3,9437 125,223 | 496,5923 3,8903 127,65
Blok 1,8429 0,3789 4,864 2,0175 0,3742 5,39
Set (Blok) | -0,6904 0,1211 -5,7 -0,7565 0,1182 -6,49
Rasgele Etkiler Rasgele Etkiler
Varyans | Standart Hata - Varyans | Standart Hata -
Sabit(Aile) | 597,6 24,45 - 469,50 21,67 -
Artik 9177,5 95,8 - 8871,50 94,19 -

Cizelge 4.9 incelendiginde sabit etkilere iliskin dogrusal karma model tahminleri ve

saglam dogrusal karma model tahminleri birbirine yakindir. Rasgele etkilere iliskin

varyans tahminlerini incelendiginde artik ve aile varyasinin saglam tahminlerinin daha

kiigiik oldugu goriilmektedir.

Dogrusal karma model REML ve saglam dogrusal karma model tahminleri kullanilarak

Alt Boliim 4.1°de agiklanan genetik parametre tahminleri Cizelge 4.10°daki gibi elde

edilmistir:

Cizelge 4.10. Genetik Parametrelerin Tahmini

Parametreler Dogrusal Karma Model saglam Dl\(/)lg(g)l(.iuesial farma
o 662,1 5943
o 4442 500,8
o 1176,8 1151,4
o, 7605,5 7007,4
o 82676 7601,7
ot 1021,97 925,9
h? 0,32 0,31
: 0,6478 0,6418
h’FS 0,320,032 0,3230,32
h2 %S 0,6478F 0.11 0,641850,12
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Cizelge 4.10 incelendiginde saglam dogrusal karma model ile tahmin edilen varyans
parametreleri daha kiiciiktiir. Her iki yonteme gore hesaplanan bireysel kalitim derecesi

ve aile katilim derecesi birbirine ¢ok yakindir.

Dogrusal karma model ve saglam dogrusal karma model ile elde edilen 1slah degerleri
tahminlerinden en iyi 1slah degerine sahip ilk otuz aileye iligkin 1slah degerleri ve mutlak
1slah degerleri tahminleri ve bu tahminler kullanilarak hesaplanan genetik kazang degeri

Cizelge 4.11°de verilmistir.

Cizelge 4.11. Islah Degerleri, Mutlak Islah Degereleri Tahmini ve Genetik Kazang

Karma Dogrusal Model Islah Degerleri Saglam Karma Dogrusal Model Islah
(BV) ve Mutlak Islah Degerleri (MBV) Degerleri (BV) ve Mutlak Islah Degerleri
Tahmini (MBV) Tahmini
AILE BV MBV AILE BV MBV
1 | 8537 43.82396 582.0825 1 8455 43.88156 584.957
2 | 8496 42.84184 580.1183 2 | 8537 42.93914 583.0722
3 | 8455 40.85169 576.138 3 | 8652 36.34625 569.8864
4 | 8501 39.26765 572.9699 4 | 8501 35.43569 568.0653
5 | 8652 37.96557 570.3657 5 | 8496 34.94676 567.0874
6 | 8460 34.43541 563.3054 6 | 8474 30.33026 557.8544
7 | 8419 33.92343 562.2815 7 | 8481 29.26805 555.73
8 | 8481 33.78135 561.9973 8 | 8421 28.88021 554.9543
9 | 8476 32.43907 559.3127 9 | 8419 26.83891 550.8717
10 | 8437 31.51981 557.4742 10 | 8482 26.26956 549.733
11| 8559 30.36448 555.1636 11| 8437 25.31072 547.8153
12 | 8482 30.35609 555.1468 12 | 8460 25.10454 547.403
13 | 8474 29.90536 554.2453 13| 8559 23.65418 544.5023
14 | 8547 28.16832 550.7712 14 | 8495 22.23899 541.6719
15| 8495 26.82108 548.0768 15| 8547 21.21119 539.6163
16 | 8421 26.73564 547.9059 16 | 8476 20.86132 538.9165
17| 8546 25.19532 544.8252 17 | 8417 20.56311 538.3201
18| 8472 24.6912 543.817 18 | 8472 20.20726 537.6084
19 | 8466 24.3672 543.169 19 | 8440 20.16728 537.5285
20 | 8498 24.02355 542.4817 |20 | 8498 20.08318 537.3603
21| 8417 23.91954 542.2737 |21 | 8546 19.69656 536.587
22 | 8440 22.06213 538.5589 |22 | 8470 19.0467 535.2873
23 | 8475 21.60702 537.6486 | 23 | 8499 17.5521 532.2981
24 | 8544 20.5698 535.5742 | 24| 8475 17.41361 532.0211
25 | 8649 20.49484 535.4243 | 25| 8552 16.81314 530.8202
26 | 8485 18.99013 532.4149 | 26 | 8485 16.73385 530.6616
27| 8431 18.63673 531.7081 27 | 8649 16.39478 529.9835
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28 | 8542 18.21082 530.8562 28 | 8466 16.2702 529.7343
29 | 8787 18.03909 530.5128 29 | 8431 15.03492 527.2637
30 | 8470 17.56116 529.5569 30 | 8544 14.98566 527.1652

Genetik kazancg: %10

Genetik kazang: %8,84

Cizelge 4.11 incelendiginde 1slah degerlerine gore en yliksek 1slah degerine sahip 30

klonla kurulacak genotipik tohum bahgelerinden elde edilecek genetik kazang karma

dogrusal model sonuglarina gore %10 iken saglam dogrusal karma model sonuglarina

gore %8,84 olarak hesaplanmistir [59]. Burada verilen genetik kazang degerleri iki

yontemi kiyaslamak i¢in bir bulgu olmamakla beraber gercekte gerceklesen genetik

kazanci daha giivenilir tahmin edilmesi yapilacak olan ¢alismanin sonug¢ beklentisinin

daha giivenilir olmasini saglamakta kullanilabilir.
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5. SONUC VE ONERILER

Bu calismada dogrusal karma modellerde parametre tahmin yontemleri, aykir1 deger
belirleme Oolgiitleri ve varyans bilesenlerinin saglam tahminlerinin elde edilmesi

incelenmistir.

Aykir1 degerlerin varliginda, verilerin dagilimi normal dagilima uymadiginda ya da
orneklem cok kii¢iik oldugunda daha giivenilir sonuglar (parametre tahminleri ve iliskili
testler ile giiven araliklari) elde edildigi i¢in saglam tahmin yontemleri dnerilmistir. Bu
tez calismasinda saglam tahmin yontemleri ile dogrusal karma modellerde varyans

bilesenleri tahminlerinin nasil elde edildigi agiklanmustir.

Bu amag dogrultusunda oncelikle 1slah programlarinda sik¢a kullanilan dogrusal karma
model tanitilarak, dogrusal karma modellerde aykir1 degerlerin tespitine iliskin olgiitlere
yer verilmistir. Bircok istatistiki analiz yontemi normal dagilim varsayimina ya da
merkezi limit teoremine dayandirilsa da gercek hayatta ele alinan verilerin normal
dagilima uymasi ya da aykiri deger icermemesi neredeyse miimkiin degildir. Yapilan
calismalar gostermektedir ki aykir1 deger sonuglar1 carpitarak yanliliga ya da giivensiz
sonuglara sebep olabilmektedir. Dogrusal karma modelde saglam tahmin ediciler, veride
aykirt deger oldugunda ya da veri herhangi bir dagilima uyum gostermediginde

kullanilabilir.

Tez ¢alismasinda ilk olarak 6zellikle kii¢lik drneklemlerde aykir1 deger oldugunda iyi
sonuglar veren saglam tahmin yontemleri kullanilarak dogrusal karma modelde sabit
etkili parametreler, rasgele etkili parametreler ve varyans bilesenleri tahmin edilmistir.
Bu amagla literatiirde yer alan kiiciik veri seti tezde anlatilan saglam tahmin yontemi ile
analiz edilmistir. Analiz sonucunda kiigiik 6rneklemlerde aykiri degerlerin varliginda
klasik yontem ile elde edilen hata varyansi tahminin saglam yontem ile elde edilen hata
varyanst tahmininde oldukc¢a biiyilk oldugu goriilmiistir. Bunun nedeni kiiclik
orneklemlerde aykiri degerlerin parametre tahminlerini 6nemli 6l¢iide degistirmesidir. Bu
durumda, aykir1 degerleri ¢ikarmak yerine aykiri degerlerin parametre tahminleri

tizerindeki etkisini azaltan saglam tahmin yontemlerinin kullanilmasi onerilmektedir.
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Tez calismasinda, saglam tahmin yontemlerinin kiiclik drneklemlerde aykir1 degerlerin

varliginda daha giivenilir sonuglar verdigi goriilmiistiir.

Bu tez ¢alismasinda Orman Genel Midiirliigii tarafindan yiiriitiilen Tiirkiye Milli Agag
Islah1 Programi’nda elde edilen veriler kullanilarak islah programinin konusu olan aile

secimi BLUP ve saglam BLUP yontemi kullanilarak yapilmistir.

Islah ¢alismalarinda yetisme ortami verimligi ile biiylime arasinda 6nemli bir iliski
oldugu, 1slah edilmis agac se¢imi ile birlikte elde edilen verimliligin ¢ok daha fazla arttig

yapilan 6nceki ¢calismalarda gosterilmistir [7] [9].

Bu nedenle 1slah degerlerinin dogru tahmini agaglandirma c¢alismalar1 i¢in oldukca
onemlidir. Bu tez calismasinda amag¢ Tiirkiye Milli Agac Islaht Programi tarafindan
yiiriitiilen 1slah ¢aligmalarinda veride aykiri deger oldugunda varyans parametrelerinin ve
1slah degerlerinin saglam BLUP tahminlerinin elde edilmesidir. Bu amagla ilk olarak
veride aykir1 deger olup olmadigi dogrusal karma model aykir1 deger olgiitleri
kullanilarak arastirilmistir. Incelenen veride aykir1 degerlerin oldugu goriilmiistiir. Aykiri
degerler oldugunda daha giivenilir sonuglar veren saglam BLUP yontemi ile veriler analiz

edilmistir.

Elde edilen sonuclar incelendiginde saglam tahmin ediciler ile hata varyansinin
kiigiilmesinin yani sira elde edilen 1slah degerlerinde ilk 10 aile siralamasinda degisimler

meydana gelmistir.

Tez g¢alismasinda, belli periyotlar ile Tiirkiye Milli Aga¢ Islah1 Programi tarafindan
tekrarlanan 1slah calismalarinda verilerin analizinde kullanilan dogrusal karma modelde
aykir1 degerlerin dogrusal karma model 6lgiitleri ile belirlenebilecegi ve verilerde aykiri
degerlerin tespit edilmesi durumunda BLUP yontemine alternatif olarak daha giivenilir

sonuglar veren saglam BLUP yonteminin de kullanilabilecegi dnerilmektedir.

Bu tez calismasinda incelenen saglam tahmin yontemleri, R paket programininda
uygulanabilir olmast [6] ve bu sayede kullanici kolayligi saglamasi, sonuglar elde

edilmeden once aykir1 degerleri ¢ikarma zorunlulugu bulunmamasi, verilerin normal
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dagilima uygun olmasi varsayimi gerektirmemesi ve her dogrusal karma model igin

kullanilabilir olmasi1 nedeniyle verilerin analizinde tercih edilmistir.
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EK 1 — R Programi Kodlari

veri=read.csv(file.choose(), header=TRUE, sep=";")

veri

attach(veri)

install.packages("Ime4")

library(Ime4)

install.packages("robustlmm")

library(robustlmm)
mixedmodel=lmer(BOY~(1BLOK)+(1BLOK:SET)+(1|AILE),data=veri)
summary(mixedmodel)

robustmixedmodel=rlmer(BOY Y~1+(1|BLOK)+(1 BLOK:SET)+(1|AILE),data=veri)
summary(robustmixedmodel)

veriblup=read.csv(file.choose(), header=TRUE, sep=";")

veriblup

attach(veriblup)
mixedmodelblup=lmer(BOY~BLOK+(BLOK/SET)+(1]AILE),data=veriblup)
summary(mixedmodelblup)

ranef(mixedmodelblup)

fixef(mixedmodelblup)
robustmixedmodelblup=rlmer(BOY~BLOK+BLOK:SET+(1|AILE),data=veriblup)
plot(robustmixedmodelblup)

summary(robustmixedmodelblup)

ranef(robustmixedmodelblup)

fixef(robustmixedmodelblup)
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