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OZET

TEK KARAKTER iCIN SELEKSIYON INDEKSININ DEGISiK

ISTATISTIKSEL YONTEMLERLE ANALIZI

BURAK KARACAOREN
Yiiksek lisans tezi, Zootekni Anabilim Dali

Haziran 2001, 75 Sayfa

Seleksiyon indeksi, maksimum genetik kazang elde etmek icin olusturulmus
gozlemlerin dogrusal agwlikh kombinasyonudur Indeksi olusturmak igin genetik
parametrelerin tahminine ihtiyag duyulur. Hayvan islali c¢ahgmalarnda, verilerden
genetik parametreleri elde edip istatistiki yorumlama vyapabilmek igin olabilirlik
teorisine dayali olan yontemlerin kullammimin gittikge arttifi  gozienmektedir.
Hayvanlann 1slah icin segiminde pratikte karglagilan sorunlann ¢oéziimu igin sayisal
yontemierde -en son geligtirilen istatistiksel yontemilerin kullamimas1 gereklidir Bu
yizden bu tez esas itibariyle varyans unsurlan ve fonksiyonlarinn tahminleri ve optimal
seleksiyon metotlarimin varyans analizi, maksimum olabilirlik ve kisitlanmis maksimum
olabilirlik yontemleri kullamlarak dengeli baba-bir ivey kardes boga modeliyle
olusturulmasma dayanmaktadir. Tezde kullamlan veri setleri Monte Carlo simulasyonu
kullaniarak Uretilmigtir

Adaylar ve akrabalarina ait bilgi seleksiyon indeksinde birlegtiriimigtir Varyans
analizine dayalh geleneksel seleksiyon indeks teorisi, olabilirlife dayah olanlarla
kargiagtintmigtir. Hem ANOVA hem de olabilitlige dayali metotlar, ozellikle REML,
benzer genetik ilerleme sonuglan vermistii Bunun nedeni ANOVA’ya ait negatif
kalitim dereceleri tahminlerinin 0’a esitlenmek suretiyle kullamimasidir  Tahmini
genetik ilerlemenin basanlan genetik ilerlemeye gbre kalitim derecesi ve fenotipik
varyans tahminlerine daha duyarhi oldufu saptanmgtir Aynica teksel seleksiyon ve
seleksiyon indeksi kiyaslanmus ve seleksiyon indeksinin teksel seleksiyondan daha etkin
oldugu sonucuna vanlmstir.

ANAHTAR KELIMELER: Seleksiyon indeksi, genetik parametreler, olabilirlige dayali
metotlar, optimal genetik ilerleme, basarilan genetik ilerleme, tahmini genetik ilerleme
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ABSTRACT
ANALYSIS OF UNIVARIATE SELECTION INDEX USING DIFFERENT

STATISTICAL METHODS

BURAK KARACAQOREN
M S. in Animal Science
Adviser: Assoc, Prof. Dr. M. Ziya FIRAT

June, 2001, 75 pages

The selection index is a linear weighted combination of observed measurements
constructed so as to maximize genetic gain In order to construct an index, estimates of
genetic parameters are required There has been increasing awareness that different
approaches for estimating genetic parameters based on likelihood methods provide a
suitable framework for statistical inference from animal breeding data Recent
developments in numerical procedures need to be applied to solve practical statistical
problems in animal selection for breeding. The thesis is therefore focused mainly on the
estimation of variance components and functions of them, and the construction of
optimum selection methods using analysis of variance, maximum likelihood and
restricted maximum likelihood methods in a balanced univariate half-sib sire model
Data sets used in the thesis are simulated employing the Monte Carlo simulation
method

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

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

Hayvansal iretimin temel amaci giftlik hayvanlan olarak adlandinlan ve
verimlerinden yararlamlan hayvanlardan mimkiin olan en yiksek ekonomik kazanci
elde etmektir (Kumiu 1999)

Bu amaca erismek icin birbirini butinleyen iki temel faktor iizerinde durmak
gereklidir Bunlar ¢evresel ve genotipik faktorlerdu Cevresel faktorler; yetistirme
kosullari, banndirma ve besleme ile ilgilidir Cevresel faktorlerin iyilestirilmesi
gereklidit fakat yeterli degildir Nitekim cevresel faktdrler igin yapilacak yatinmlara
alinacak cevap, hayvanlanin genetik dizeyleri ile sinwhdir Herhangi bir 6lgtim hatast
diginda bir bireyin herhangi bir 6zelliginin gézlemlenen oOlglimii, yani bir karakterin
fenotipik degeri P, kalitsal olan bir genetik unsur (s ve kalitsal olmayan ¢evresel unsur
E’ nin toplanu ofarak varsayily. Bu iki unsur asagidaki modelde oldugu gibi
birlegtirilebilir

P=G+E

Genotip, bir bireyin sahip oldufu genlerin birlesimidir  Cevresel unsur fenotipik
deZeri etkileyen, genetik olmayan butiin faktorleri icerir ve genotipik degerden sapma
ile sonuglamir (Fuat 1995) Eger gevresel unsur bir grup birey igin sabit tutulabilmigse,
bu durumda bunlarin fenotipik degeslerindeki varyasyonlar genotipik degerlerdeki
farkhhklanindan kaynaklanmaktadir Kantitatif karakterlerde gergek genotipik deger
dogrudan dogruya fenotipik degerden belirlenemez, ciinkii cevresel etkiler sadece

genotipden kaynaklanan bu katkilar: engeller.

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

D nin toplami olarak asagidaki gibi ifade edilebilir
G=A+D.

A ve D sembolleri suwasiyla, karakterin ifadesinde bulunan lokuslar izerinden toplanan
gen etkilerinin eklemeli ve dominant unsurudur  Sansa bagh ciftlegtirilen bir
populasyonda, A ve D’pin arasinda korelasyon olmadigl gosterilebilir ve G ve E
arasindaki korelasyon genel olarak sifir varsayihr, fakat bunu dogrulamak her zaman
kolay degildir (Falconer 1989). Iki allele sahip tek bir lokus i¢in, ortalama gen etkisi bir

ebeveynden o geni alan bireylerin populasyon ortalamasindan ortalama sapmasidir,




diger ebeveynlerden alinan gen, populasyondan sansa bagh olarak gelmektedir
(Falconer 1989) Her bir lokusda ve karakteri determine eden bitiin lokuslar i¢in her iki
allel uzerinden ortalama genetik etkilerinin toplami o bireyin damizlik degeri olarak
adlanduiu. Bu damuzhk degeri, ilgi duyulan karakteri etkileyen genlerin sadece
eklemeli etkilerinden kaynaklanan genotipik de@erin unsurudur Seleksiyondan elde
edilen kalict genetik kazanca katkida bulunan, eklemeli etkidir Bundan dolays, hayvan
islahgisimin genetik kazang elde etmek amaciyla islah igin en iyi hayvanlan se¢mede

kullanmay: arzu ettigii deger, esas itibariyle danuzlik degerdir.

Eklemeli olmayan genetik etkiler lokuslar arasi ve alleler arasi interaksiyonlarm bir
sonucudur. Bu etkiler bireyin damuzlik degeri ile temsil edildigi izere onun genetik
potansiyelini engelleyebilitler Bundan dolayt G’nin bu unsurlan cevresel etkilerle
birlikte gruplandmlabilirler Bu durumda fenotipik deger asagidaki gibidir

P=4+R

Burada R, kesinlikle genetik olmayan veya eklemeli olmayan faktorlerin tamamini
ifade eden terimdir Eklemeli genotip olarak atfedilen damizhk deger A, o, ile

gosterilen varyansa sahipti. Bazi tiir ¢ifilik hayvanlan icin islah neredeyse tamamen
genetik varyasyonun eklemeli kismina bagimhdir Bu, esas itibariyle siit sigulan icin
gegerlidir Diger tiirlerde, birkag karakterde heterosis goriilmugtiin ve bunun etkileri bir
ozellikten digerine yimali bigimdedir Bu tiiler icin, eklemeli genetik etkinin yamsira

eklemeli olmayan genetik etkiler de islah i¢in 6nem arzeder

Yetistirici, {izerinde durulan karakterler bakimindan verimi arttirabilmek icin yuksek
verimli hayvanlari damuzhiga ayuip, gelecek generasyonlarin bunlann  dollerinden
olugmasim saglamalidir Nitekim damizliga aynlan hayvanlar sahip olduklan genlerin
bir bolumiinii dollerine aktaracaklar, boylece yiksek verimi saglayan genlere sahip olan
dollerde yiiksek verimli olacaklar ve ortalamayr yiikselteceklerdir Hayvan islah
¢ahgmalarinda en biiyok problem, damuzhk adaylarna ve akrabalarma ait bilginin bir
araya getirilerek en az hata ile damizlik degerlerinin belitlenmesidir Heniz hayvanlarin
genotipik degerleri dogrudan olgiilememektedir. Bu nedenle bireylerin  genotipik
degerlerinin, kendilerine ve akrabalarina ait gozlem degerlerinden yararlanarak tahmin

edilmesi gerekir.

b2




Genotipik degeri yiksek hayvanlanin damizhk olarak segilmeleri ve gelecek kusag:
olugturmak lizere bu hayvanlara sans verilmesi anlammna gelen seleksiyon yoluyla
populasyonda Uzerinde durulan karakter igin genetik seviyenin yiikseltilmesi
olanaklidi  Seleksiyon ile hayvanlarin ekonomik degerlerinin arttirilmasinin yant sira,
populasyon iginde arzu edilen genlerin fiekanslan da yiikseltilebilir Arzu edilmeyen
ozelliklere sahip hayvanlarin  siriiden  uzaklagtirilmalan  ve dol  vermelerinin
engellenmesi ile istenmeyen genlerin frekanslari populasyonda azaltilir,  Yetersiz
hayvaniann bu gekilde populasyondan uzaklagtirdmalanna ayiklama denilir  Seleksiyon
amact olarak;, uzun &miir, hastaliklara dayanikhilik, iyi sagim, iyi siitcu tip, erkeklerde
yiksek besi kabiliyeti gibi farkh karakterler izerinde durulabilis Bu nedenlerden dolay:
genellikle seleksiyon yaparken aym anda birden fazla karakter uzerinde durulur Bu
durumda adaylara ait farklh karakterleri, farkli kaynaklardan gelen bilgilerle
iligkilendirip, nasil tek ve bireyleri birbiriyle kargilagtiilabilinir kilan bir deger elde
edilebilir sorusuna cevap vermek gerekir Seleksiyon indeksi bu sorunun cevabidir
Seleksiyon indeksi ile ilgili yapilan ¢aligmalar daha ¢ok ilk ortaya kondugu sekliyle,
birden fazla karakter esas alinacak sekilde yapiinusti. Bununia birlikte Henderson’un
kullanilabilir Ozellikle dol kontrolii yapilarak suni tohumlama i¢in kullanilacak aday

bogalarin seleksiyonunda tek karakter igin seleksiyon indeks yontemi kullamlmaktadir

Populasyonda tzerinde durulan karakter bakimindan damuzlikta kullamlacak
hayvanlarin genetik yapilarimin tahmininde yararlamilan damizlik degeri ve seleksiyon
indekslerinin hesaplanmasinda varyans unsurlarmdan yararlaniir  Dolayisi ile varyans
unsutlart hayvan islam ¢aligmalaninda buyilk bir 6neme sahiptir. Varyans unsurlarmin
tahmin yontemleri 6zellikle verilerin dengeli ve dengesiz olmasina bagl olarak farkh
sonuglar vermektedir Henderson’un (1953) 1, 1T ve III nolu yéntemleri uzunca bir siire
varyans unsurlanmn tahmini igin kullamilmgtir Gegtigimiz 40 yil icerisinde matematik,
istatistik ve bilisim teknolojilerindeki gelismelete bagh olarak farkli varyans unsurlar
tahmin yontemleri geligtiritmistir. Ozellikle Hartley ve Rao (1967) tarafindan ortaya
konan REMI. yontemi ANOVA’ nin sahip olduu dezavantajlara sahip olmamas:
nedeniyle kademeli olarak ANOVA’mn yerini almaya baslanustir,




Seleksiyon indeksi ile ilgili yapilan ¢aligmalann pek ¢ogu birden fazla karakter igin
yapiimugtir (Sales ve Hill 1976) Bu caligma tek karakter bakimindan seleksiyon indeksi
igin yapumugtir Aynca literatirde seleksiyon indeksi ile ilgili ¢ahgmalarda varyans
unsurlart tahmini icin ANOVA haricinde bir yontem kullamuldif: rastianmamustir. ML
ve REML’in istinluguni seleksiyvon indeksi igin ispatlamak yine bu galigmanin
amaglarindandir  Uzerinde durulan varyans analiz yontemlerine ek olarak minimum
kuadratik yansiz tahmin edicileri (MINQUE) ve minimum kuadratik yansiz varyans
tahmin edicileri (MIVQUE) yontemlerinden de bahsedilebilirdi. ML ve REML yanlidir
fakat negatif varyans tahmini vermezler. MINQUE ve MIVQUE ise yansizdirlar fakat
negatif varyans tahmini verebilirler (Searle vd 1992) Ozellikle negatif varyans
tahminleri hayvan 1sléh1 ¢aligmalarinda istenmeyen sonuglara yol agarlar Ornegin, bu
forma sahip varyanslarla olusturulmus kaltin dereceleri kullamlarak olusturulan
seleksiyon indekslerine bagh olarak yapilan seleksiyon, genotipik olarak vasifsiz
hayvanlarin da se¢imine yol agabilir Bu baglamda ML ve REML yontemleri tercih
edilmistic. Meveut tiim yontemlerin avantajlarina sahip olan fakat dezavantajlarina sahip
olmayan bir y6ntem, Bayesian yontemi ise caligmanin diginda tutulmustur. Halen
uygulamada REML yontemi basit ve uygulanabilir olmasi nedeniyle kullanilmakta ve
yaygmhgl giderek artmaktadir Bayesian ydnteminin istatistiksel ustinligi, numerik
integral yontemlerine ihtiyag gostermesi, anlaglmasimn gic olmas: gibi nedenlerden
dolays g6z ardt edilmekiedir Bununla birlikte yakin bir gelecekte Bayesian

yontemlerinin meveut diger yontemlerin yerini almasi beklenmektedis

Bu ¢aligmada seleksiyon indeksleri basit sansa bagli boga modeli kullamlarak farkh
aile biyuklikleri ve kalitim dereceleri igin yapilan Monte Carlo simulasyonu ile
olugturulmusg, t¢ farkh varyans analiz yontemi, ANOVA, ML ve REML yéntemlerinin
seleksiyon indekslerine etkileri aragtinlmugtr. Model ve Monte Carlo simulasyonu
Materyal ve Metot kisrminda agiklanmigtir Yine bu ui¢ yontemden elde edilen varyans
unsurlariyla olugturulmug; tahmin edilen, basanlan ve optimal genetik ilerlemeler
kargilastinlmistir  ANOVA tahmin edicilerinin negatif tahmin olasiliklan, teorik ve
ampirik olarak hesaplanmsg, teksel seleksiyon ve seleksiyon indeksi kargilagtinlmugtir.
Analiz sonuglan, Bulgular ve Tartigma béliminde gizelge ve sekiller olarak sunulmusg,

Sonug bolimiinde ise, elde edilen bulgularin kullanim olanaklar: tizerinde durulmugtur




2. KURAMSAL BiLGILER ve KAYNAK TARAMALARI
2.1, Varyans Unsurlar: ve Tarihcesi

Varyans unsurlan, ¢iftlik hayvanlanmn genetik islahi, teori ve uygulamalarnda
ozellikle genetik varyasyon kaynaklarm: tahmin etmede ve segilecek damuzlik aday:
erkek ve digi ¢ifthik hayvanlarimim, ekonomik degeri yuksek ozellikleri bakimindan
damizlik degerlerini belirlemede ¢ok sik¢a kullanilmaktadir. Verilen bir parametrik
modelde hayvan islahinda uygulanacak 1slah metodunun saptanmasi icin gerekli olan,
incelenen karakterin kahtim derecesi ve damizlikta kullanilacak hayvanlarin genetik
yaplanmn tahmininde vararlandan damizhik degeri gibi genetik parametreler varyans
unsurlan kullanilarak hesaplanirlar (Bek vd 1998) Varyans analizinde varyasyon
kaynaklari, oOzellikle hayvan islahgilan igin faydal olan, kendi beklenen unsurlanna
parcalanurlar. Henderson’un (1953) makalesi ortagonal olmayan veriler igin varyans
unsurian tahmininin esaslarim ortaya koymaktadir. Varyans unsurlanm tahmin etmek
i¢in hayvan 1slahgilart Henderson’un I, II ve 11 nolu metodunu kullanmuglardir. Genetik
ve cevresel etkilere ait varyans unsurfanmin tahminleri, 1slah planlaninin  formile
edilmesini ve boga ve inekletin degerlendirilmesi igin gerekli yontemlerin

geligtirtimesini miimkin kilmigtir

Deneme desenlerine gore kurulmus seleksiyon denemelerinde veya alan
kayitlarindan elde edilen hayvan islahi verilerinin istatistiksel analizi, hayvan islahi ve
genetik aragtirmalannda onem arz etmektedir Son yillarda bilgisayar teknolojisindeki
ilerlemelere paralel olarak istatistik yontemlerde de hizh geligmeler olmug ve daha
karmagtk gercekgi modeller segmek ve analitik yaklagimlara bagvurmaksizin

yorumlamaya iligkin problemleri ¢6zmek olanakl hale gelmigtir.

Olgiim hatasimn dogasi, degigkenlifi ve boyutunu anlamak hayvan slahgist igin

olduk¢a 6nem arz etmektedir Degiskenligin olgumii asagidaki 6nemli kullammlara
sahiptir:

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

ilerleme gibi deneysel materyal hakkinda bilgi temin etmede, 1slah veya

h




seleksiyon programlarimi  optimize edecek varyanslar hakkinda  bilgi
saglamada;
il bireysel denemelerin analizinde ve

itl. birgok farkh denemeden elde edilen bilgiyi bitlestirmede (Bek vd 1998)

Deneysel hatamin birgok farkli kaynaktan ortaya gikabilecegi fikri ve bu kaynaklarin
belirlenmesinin énemi uzun zamandir bilinmektedir Bu diiglincenin orijini astronomi
ile ilgili problemlerde yatmaktadir Legendre (1806) ve Gauss (1809) en kiigiik kareler
yontemini birbirlerinden bagimsiz olatak bulmuglardir (Searle vd 1992) En kigiik
kareler yontemi genel regresyon modellerinde kullamimaktadir  Seleksiyon
indekslerinde b’ler kismi regresyon katsayilandir ve elde edilitken en kiigik kareler
yonteminden yararlamhr Scheffe’nin (1956) bildirdigi tzere her iki yazarda model
yazmamakla birlikte, ginimiizde sabit etkiler modeli olarak adlandirdan model
uzerinde caligmiglardir  Bununla birlikte rasgele etkili modellerin  yazimi yine
astronomik ¢ahigmalardan koken alir Scheffe’nin (1956) bildirdifi Gzere ilk rasgele
model Airy’e (1861) ait olup asagida verilmigtir

yL’ =uta,; +€U'

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

hata olarak adlandirtimaktada.

Biyolojik bilimlerde kullammu ise siirekli karakterlerin kalitsalligim tammlamak igin
kantitatif genetik teorilerle ugragan istatistikgiler tarafindan gelistirilmistir Daha sonra,
varyans unsuru terimi, Fisher (1935) tarafindan toplam hata varyansina katkida bulunan

hata varyansini tanimlamak i¢in bulunmustur

Tesadiif etkileri modelleri olarak da bilinen varyans unsurlart modellerinin ilk
uygulamalari esas itibariyle genetik ve Ornekleme desenlerinde olmustur Yéntemler,

dengeli veriler veya tek faktor ile simflandinlmig dengesiz veriler igin kisith olmustur




Varyans unsurlarimin tahminleri hayvan islahinda ¢ok sik¢a kullamilmistir  Kullamm

amaglarimn bazilar agagidaki gibidir,

i seleksiyon indekslerinin olusturulmasi,
it kangtk model BLUP’in (en iyi dogrusal yansiz tahmin edici) hesaplanmas,
il 1slah programlarnin planlanmas,

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

Ornegin hayvan .islahgisiin  kalitim derecesini tahmin  etmesi gerekebilir. Bu
parametre, genetik varyansin, genetik ve g¢evresel varyanslanin toplamina oram
oldugundan, kalittm derecesi ve diger genetik parametreler tahmin edilmeden 6nce

toplam varyans unsurlarina par¢alanmak zorundadir

Genetik ve gevresel varyans modellerinin istatistiksel analiz yontemleri, teori ve daha
¢ok hesaplamalardaki ilerlemelere bagh olarak yiizyil boyunca geligmigtir. Son 40 yilda
varyans unsurlarmin tahmini i¢in birgok yOntem gelistirilmigtir.  Ornegin, Varyans
Analizi (ANOVA) ve olabilitlik teorisine dayali metotlar 6zellikle Kisitlanmg
Maksimum Olabilirlik (REML) ve Bayesian yontemleri Bilgisayar teknolojisindeki
izl ilerlemeler ve Henderson’un (1984) kanigik model esitliklerine dayanan basit etkili
algoritmalarn yayginlagmasi nedeni ile Patterson ve Thompson (1971) tarafindan
tamtilan REML metodu, hayvan islalinda dogrusal kangtk modellerin  varyans
unsurlarim tahmin etmede en ¢ok kullanilan metot olmustur (Firat 1995) Maksimum
olabilirtik teorisine dayali metotlarla elde edilen parametre tahminleri daima tasidiklar

istatistiki ozellikler yoniinden oldukga etkilidir

Son yillarda varyans unsurlarim tahmin etmek igin maksimum olabilirik (ML) ve
kisitlanmus maksimuin olabilirlik (REML) yontemleri onem kazanmustir, Maksimum
olabilirlik yontemleri ilk kez Crump (1951) tarafindan énerilmis ve Hartley ve Rao
(1967) tarafindan genel gekliyle ortaya konulmustur Firat (1995) tarafindan
bildirildigine gére Maksimum olabilirlik yaklagmimin avantajlan, kavramsal olarak
basit, daima iyi taumlanmig olmast ve verilerin yapisi veya dengeli olmas: ile ilgili
varsayimlara ihtiyag gostermemesidir, tahmin edicileri her tiirlu yeterli (sufficient)

istatistigin fonksiyonlansdir ve tutarli olarak normal ve etkilidirler Buna ilaveten,
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varyans unsurlannin fonksiyonlarimin (6rnegin  kalitim derecesi) tahminleri, yaklasik
standart hatalart ile birlikte kolaylhkla elde edilirler Daha oOnemlisi, bazi dengesiz
deneme desenleri igin maksimum olabilirlik tahmin edicileri ile yakmdan iliskili
varyans unsuru tahmin edicileri mevcuttur. Bunlar Henderson’un tahmin edicilerinden

daha kiigtik varyansa sahiptirler (Bek vd 1998)

Dengeli verilerde ML tahmin edicilerinin ANOVA tahmin edicilerinden farkli olmasi
bir dezavantaj olarak gorilmektedir Halbuki, ANOVA tahmin edicilerinin dengeli
verilerde en iyi kuadratik yansiz tahmin edici oldugu gosterilmigtic (Graybill ve
Hultquist 1961). Bek vd (1998) bildirdigi tizere ML tahmin edicileri genellikle asag:
dogru vyanhdirlar, ¢inki bu yontem sabit etkilerden kaynaklanan serbestlik
derecesindeki kaybi dikkate almaz REML’da kuadratik formlar varyans unsurlanmn
fonksiyonu, beklenen degerler dogrusal degil ve negatif tahmini onleyen kisitlamanin
olmasina kargin, Henderson’un yéntemlerinde kuadratik formlar varyans unsurlarindan

bagimsiz, beklenen degerler lineer ve varyans unsurlannin negatif tahminleri elde
edilebilir (Bek vd 1998)

Firat (1997) tarafindan bildirildigine goére; ANOVA’ un aksine, ML ve REML’1n her
ikisi de, herhangi bir kangik veya tesadiif modeli ile kullandabilen dengesiz verilerden
varyans unsurlart tahmin eden yontemlerdir ve bu yontemler, kovaryeteye sahip olan

veya olmayan i¢-ige sinuflandirilmalarin analizini yapabilirler

REML'mn esasi, ML’den kaynaklanan yanlilifi azaltirken olabilirlige dayali bir
tahmin edici elde etmesidir Bununla birlikte, REML tahmin edicileri de yanldir ve
bunlar kismi olabilirlikten elde edildiklerinden ML’nin varyans tahminlerinden daha
blyitk tahminler beklenmelidir (Gianola ve Foulley 1990) Ormegin, d‘engeﬁ verilerin
tek yonlii varyans unsurlan modelinden, REML esitliklerinin ¢dziimii yansizdir. Fakat,
REML tahmin edicilerini elde etmek iizere bu ¢oziimleri adapte eden yontem, varyansin

yukan dogru yanl bir tahmin edicisini verir (Searle 1989)

Harville ve Callanan (1990) karisik dogrusal modellerden varyans unsurlanni tahmin
etmek igin kullanilan olabilirlik teorisine dayah yontemierin, ozellikle REML’in,

hayvan islahgilan ve diger uygulamali bilim adamlan arasinda sikga tercih edildigini




bildirmiglerdir ~ Bunun nedeni, bilgisayar teknolojisindeki hizli geligmeler ve
Henderson’un (1984) karigtk model esitliklerine dayah basit ve etkili algoritmalarin
meveut olmasidir REML yontemi seleksiyondan kaynaklanan yanlib@ kontrol etmek
i¢in oldukga yiiksek giice sahip oldugundan, bu yontem hayvan islalunda arzu edilen bir
metot olarak kabul edilmis ve Henderson’un (1953) metotlanm kullanan ANOVA

kademeli olarak yerini bu yonteme terk etmistir

Harville (1977) varyans unsuru tahmini igin maksimum olabilirlik yaklasgimlarmn
kapsamah bir incelemesini yapmugtr Bu yaklagimlar modelde birkag tesadiifi etkinin
olmasina izin veritler ve olabilirlik fonksiyonunu sadece sabit etkilere bagh olmayan
kismunu varyanslara gore maksimize ederler Boylece, Patterson ve Thompson (1971),
sabit etkilerin tahmininde kayip olan serbestlik derecelerini dikkate alan bir tahmin edici
elde etmiglerdir REML tahminlerinin uygun parametre uzayi iginde olmasina ragmen,
asimptotik normal dagihslarina dayali giiven arahiklan negatif degerler igerebilir
(Gianola ve Foulley 1990) Bu durum genellikle olabilitlige dayali yontemlerin

tartigilmasinda goz ardi edilmistir

Fuat (1997) tarafindan Kisitlanmig maksimum olabilirlik metodunun, Maksimum
olabilirfik metodundan en onemli Gstinligii soyle agiklanmustir; Maksimum olabilirlik
metodunda sabit etkilerin tahminine kargihk gelen serbestlik dereceleri dikkate alinmaz.
Kisitlanmig maksimum  olabilirlik tahmin edicileri, olabilirlik fonksiyonunun sadece
sansa bagh olan kismmun maksimize edilmesinden elde edildiklerinden, boyle
fonksiyonlarin varyans unsurlanim elde etmek igin maksimumun bulunmas oldukca
karmagiktir (Searle 1987) Yine Furat’m (1997) bildirdigi iizere, literatirde REML’m
Ustinliigind gostermek icin kullamilan ifadeler tam manasiyla agik degildir, ozellikle,
neden olabilirlik fonksiyonunun maksimizasyonunun sabit etkilere bagh olmayan
kisimla smirh tutuldugu ve fonksiyonun geri kalan kismumun bilgi kaybi olmaksizin

atilmas) gerektigini anlamak oldukga giigtiir

2.2. Seleksiyon indeksi ve Tarihgesi

_ Seleksiyon indeksi hayvan islahinda  genellikle gozlemlerin  dogrusal  bir
- kombinasyonuy olarak ifade edilir Elde edilen bu deger hayvanlanr seleksiyon igin
siralarken bir kriter olarak kullanilabilir Seleksiyon indeksi ilk olarak Smith (1936)
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tarafindan bitki wslahi galigmalaninda kullandmugtw. Smith ik ¢alismalarinda seleksiyon
indeksi prosediiriinii bireylerin toplam genotipik degerini, iizerinde durulan karakterler
bakimindan ekonomik degerleriyle apwbklandumus ve eklemeli kombinasyonlar
seklinde ifade etmistir Bununla birlikte Kempthome’nun (1957) bildirdigi tizere
Smith’in prosediirliniin - uygulanamayacag1 bazi durumlar s6z konusudur. Baz
durumlarda bir karaktere ait ekonomik deger farkhi karakterlerin seviyelerine bagl
olabilir ve bazi durumlarda da karaktere ait ekonomik degerler dogrusal olmayabilir.

Literatiirsel olarak hayvan slal gahsmalarnda seleksiyon indeksi ilk olarak Hazel
(1943) tarafindan ortaya konmugtur. Bununla birlikte Hazel ve Lush (1942) daha
Onceden bu konu tizerinde caligmuglardi. Hazel ve Lush (1942) birden fazla karakter
bakimindan seleksiyon yaparken teksel, bagimsiz seleksiyon sirlan ve seleksiyon
indeksi yOntemlerini karsilagtumiglar ve seleksiyon indeksinin en azindan digerlerine
esit veya daha iyi oldugu sonucuna varmslardr.

Farkli kosullara uygun olarak gelistirilmis pek gok seleksiyon ySntemi meveuttur,
Optimal sartlar altnda seleksiyon indeks yontemi diger yontemlerden daha dogru
seleksiyon kararlarmin eldesini miimkiin kilmaktad (Hazel ve Lush 1942). Seleksiyon
indeksinin bazi avantajlar1 Falconer (1989) tarafindan 6zetlenmistir.

i Biteye ait damuehk deger, 4, ve tahmini, / arasindaki korelasyon, ¥y
maksimize edilir,

ii Seleksiyon indeksinin tim fonksiyonlan igin 4 ve Pya ait farkin beklenen
degerleri minimize olur.

lii. Seleksiyon igin indeks kriter alindifinda en yiiksek damuzlk degere sahip
bireyleri segme olasihigi maksimize olur.

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

maksimum olur.

Birden fazla karakter igin kullanila gelen seleksiyon yontemleri asapida kisaca
Ozetlenmistir (Chapman 1985, Diizgtines vd 1996, Kumlu 1999).




2.2.1. Teksel seleksiyon

Uygulanmast en kolay olan yontemdir Burada temel ilke istenilen ozelliklerin teker
teker ele alinarak her bir karakterde arzu edilen diizeye erigilene kadar seleksiyona
devam edilmesidir Generasyonlar arast siiresi uzun olan tirler igin zaman, bu yontem

i¢in bir dezavantajdu

Karakterler arasinda gorilme ihtimali olan negatif iligkiler bu yontem i¢in sakinca

a1z eden bir bagka faktordii
2.2.2. Bagunsiz seleksiyon simirlan

Bu metodda, ele alinan her bir karakter igin belli bir simr belirlenir Uzerinde durulan
karakterlerden herhangi biri bakimindan tespit edilen diizeyin altinda kalan fertler
damuzlik dist birakiln. Her bir karakter igin simr diizeyin konulmasinda o karakterin
kalitim derecesi, ekonomik degeri ve damuzlik olarak ayridacak hayvanlann oram nem
kazanir Bu nedenle metodun basanh olabilmesi i¢in seleksiyon uygulanan karakterin
azlig ve damizhik oramimin dugikliigi onemlidir. Karakter sayismin artmast ve damizhik
olarak aynlan hayvanlarm sayisimn artmasiyla metodun etkinlii azalir Bagimsiz
seleksiyon sinmlan yonteminin en biiyilk avantaji adaylarin farkli donemlerde segilme
imkanlanmn olmasmdandir Boylece simri agamayan bir adaym lizumsuz yere elde

tutulmas: gerekmez

Bununla birlikte daha az onemli bir karakter bakimindan siunin altinda kalan fakat
diger smurlar igin  dstin  hayvanlann  danuzlik  digt  birakidmasi bu  yontemin

dezavantajidir

2.2.3. Seleksiyon Indeksi yontemi

Indeks yontemi teksel seleksiyon ve bagimsiz seleksiyon smirlan yéntemlerinin
sakincalarini ortadan kaldirmak amactyla geligtirilmis bir yontemdir Seleksiyon indeksi

I agagidaki gibi verilebilir

I=bx +bx,+..+bx

n'n
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Buradaki #'ler kismi regresyon katsayist olup klasik yontemlerle hesaplanabilir x ise
iizerinde durulan karakterin ortalamadan sapmasinu ifade eder Bu uygulamanin basarist
her birey igin hesaplanan indeks degeri ile séz konusu ozelliklerin hepsini kapsayan
genotipik deger arasindaki iligkinin yiiksekligine bagimhidir Kisaca indeks degeri, her
hayvan igin biitiin énemli karakterlerini uygun sekilde degerlendirip, biitin hayvaniarla
karsilastirabilecek tek bir rakamla ifadesine dayamr

Bu metodda biitiin énemli karakterler bir arada ele ahndigindan ¢ogu karakterlerde
itstiin ancak bir karakterde zayif olan hayvamn saf dist birakilmasi 6nlenmis olur. Bu
yontemie c¢aligilabilmesi igin populasyon parametrelerinin ve ekonomik katsayilarin

biliniyor olmasi gereklidir

Indeks metodu bagimsiz seleksiyon smurlart yonteminden Vit kadar daha etkilidir
Buna gore ¢ seleksiyonda dikkate alinan karakter sayisim belirtir Indeks metodunun
sakincali bir yoni; seleksiyonda s6z konusu biitin karakterlerin degerlendirmeye
alinabilmesi igin hayvanlann en son verim kaydi tespit edilene kadar elde

tutulmalarindan dogmaktadir Bu nedenle masraflar bir miktar artar.

Young (1961) farkli kriterleri baz alarak aym yontemleri kargilastumug ve aym
sonuca varmustir Falconer (1989) tarafindan bildirildigine gore indeks yonteminin

etkinligini ve diger seleksiyon yontemlerinden Ustiinligli Gzerine literatiirde pek gok

caligma mevcuttur.

Hazel (1943) ilk olarak seleksiyon indeks yontemini; iizerinde durulan karakterleri
ekonomik katsayilaryla agirhklandinp, gézlemlerin dogrusal kombinasyonu olarak
ifade edilmesi esasina dayandirmmstir. Bununla birlikte ekonomik katsayilann segilmesi
pek ¢ok faktorden etkilenmektedir. Ornegin, ulagim, sicaklik, nem, yem
hammaddelerinin Uretim olanaklar, ulusal aligkanliklar, dlkenin ekonomik sistemi,
hedeflenen satig stratejileri gibi Bu faktorlere baglt olarak ortaya gikabilecek olan

degisimler seleksiyon siireci sona ermeden amaglann degismesine sebep olmaktadir

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

ugramustir Bu modifikasyonlardan ilki kendi 6frencisi olan Henderson tarafindan
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ortaya konmugxur Henderson seleksiyon indeks teorisini basamaklamustir Ik adim
olarak her bir ft_'f',araktere ait olan damizhk degerler hesaplamup, daha sonraki adimda elde
edilen damuzlik degerler ekonomik katsayilarla agirhklandinlmistir Bu basamaklama
iki 6nemli sonuca yol agmustu Damuzhk degerlerinin daha dogru ve kompleks
modellerden tahminine olanak saglayan BLUP prosediininin uygulanabilmesi ve
damuzlik degerinin tekrar hesaplanmasina gerek kalmaksizin farkli seleksiyon amaglan
igin farkh ekonomik katsayilanmin kullamilabilmesi Ekonomik katsayilarin degiskenlig;
sorunu igin farkli bir yaklapm ise dogrusal olmayan ve kisitlanmus seleksiyon indeks
yontemleridit (Brascamb 1977) Bu tip yaklagimlara sahip seleksiyon programlarinda

karakterler ile ekonomik degerlerinden daha ¢ok ilgilenilir

Henderson (1963) seleksiyon indeksinin kullanim alanlarni su sekilde 6zetlemistir;

i tek karakter bakimundan seleksiyon yapilirken bireye ve akrabalarna ait
bilginin kullanilmasinda
ii iki veya daha fazla karakter bakimmdan seleksiyon yaparken bireye ait bilginin
kullanilmasinda
iii iki veya daha fazla karakter bakimindan seleksiyon yaparken bireye ve

akrabalarina ait bilginin kombinasyonunda.

Esasen seleksiyon indeksi; sozii gegen yazarlar tarafindan bireylerin vefveya
akrabalanmn bilgilerini igine alarak, iizerinde durulan karakterlerin dogrusal tartils
fonksiyonlan seklinde ifadesine dayandinlmigtit Boylece en iyi bireylerin segilmesine
olanak saglanacak ve en iyi déllerin eldesi mimkiin olacaktir Teori; dagilimun gekli,
fenotipik ve genotipik parametrelerin bilindigi varsayimma dayanmaktadir.  Ayrica
populasyonun sonsuz bilyiiklitkte oldugu kabul edilmektedir Bununla birlikte
uygulamada sonsuz buyiiklikte populasyonlardan bahsetmek olanakh degildir Bu
varsayimlar istatistik prensiplerinin ¢alisabilmeleri igin gereklidir Aynca parametreler
yerine istatistiklerle inga edilmis seleksivon indeksleri kullamlmaktadir Bu ise
seleksiyon indeksinin etkinligini azaltan bir durumdur (Williams 1962 a, b, Harris 1964;
Sales ve Hill 1976, 1977) Ekiemeli genetik deger genellikle seleksiyonun temel
amacidu  Farkhi  seleksiyon amaglan indeksin farkli tamimlanmasim  gerektirir

Seleksiyon indeks yéntemi farkh amaglar igin kullamlabilir Young ve Tallis (1961)
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indeksi farkli karakterlerin verim omiirleri igin, Robinson ve Bray (1965) indeksi

- dollerin toplam fenotipik ekonomik degerlerini belirlemek igin kullanmugtir

Sales ve Hill (1976) parametre yerine istatistiklerin kullamlmasmdan kaynaklanan
hatay1, birey ve baba bir 6z kardes ve iivey kardes kayitlarim kullanarak tek karakter
bakimindan indeks yontemi ile seleksiyon yapidiginda genetik ilerlemeyi hesaplayarak
tartigmuglardur ve optimal genetik ilerleme, tahmini genetik ilerleme ve basarilan genetik
ierlemeler hakkinda bazi karsilastirmalar yapmuglardw Tek karakter bakimindan birey
ve baba bir 6z kardes ve/veya iivey kardeslerine ait kayitlanin kombinasyonu Lush
(1947), hem baba, hem de ilivey kardes kayitlarm kullamlmast Osborne (1957)
tarafindan tartigilmustir.

Indeksin ingast igin genetik parametrelerin tahmini (istatistik) gereklidir.
Istatistiklerin elde edilebilmesi igin izlenebilecek en az iki yaklagim vardir Biri,
literatiirden elde edilen bilgiye dayanan bir $n (prior) deger kullanmaktir Soransen ve
Kemnedy (1984) kanigtk model esitliklerini kullanarak genetik ilerlemeyi hesaplamak
igin simulasyonlarinda yanhs bir prior degerin kullamimum test etmislerdir  Henderson
(1975), prior deger sabit olarak ahindiginda damuzlik degerlerinin tahmininin yanh
oldugunu gostermistir Diger yaklasim verilerden bir tahmin elde etmektir. REML
tahmini veya diger bir tahmin kullamilarak esas populasyonun kalittm derecesinin bir
tahmini glde edilebilir Bu tahmin daha sonra genetik ilerlemeyi hesaplamak igin kansik
model esitliklerinde kullanilabilir  Bilinmeyen varyanslara olabilirlik tahminlerini
atayarak hesaplanan genetik ilerlemenin, BLUP tahmin edicisinin istatistiksel
Ozelliklerinin prior kalitim derecesinin tahmin edildigi yonteme bagh olacagim
beklemek mantikh bir igtir Optimal genetik ilerleme ancak parametreler meveut ise
elde edilebilir. Aksi takdirde bazi kayiplara géz yumulmasi gerekebilir. Parametreler
yerine istatistiklerin kullantimasindan kaynaklanan kayip Harris (1963, 1964) ve Mao
(1971) tarafindan incelenmistir Sozii gegen yazatlar tarafindan yapdan gahismalar

birden fazla karakter iin yapiimstir

Karakterlerin ¢ogunlukla normal dagilima sahip oldugu kabul edilir Bununla birlikte
uygulamada farklh dagilimlara sahip karakterlerde meveuttur Orne@in dol verimi. Bu
konu Dempster ve Lerner (1950), Ronningen (1976), Danell ve Ronningen (1981)
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tarafindan indeksin etkinligi iki karakterden bir tanesi binom dagiligt gostermesi
durumunda incelenmiy, karakterler arasi interaksiyonun karmagik ve tahmininin oldukga

gig oldugu sonucuna varmuglardir

Basit bigimde plantanan bir denemede genetik ilerleme, en kiigiik kareler yontemleri
kullanmilarak, secilen ebeveynlerin dollerinin  fenotipik ortalamasi olarak tahmin
edilebilir. Soransen ve Kennedy (1984), genetik ilerlemeyi en kiigiik kareler tahmin
edicileri ve kanigik model yontemlerine dayali alternatif bir tahmin edicinin 6zelliklerini
hesaplayarak sonuglant tartigmig ve karmlagtrmugtir  Soransen ve Kennedy (1986)

bilgisayar simulasyonu kullanarak daha onceki sonuglarm: genisletmisler

Genetik ilerlemeyi tahmin etmenin alternatif bir yolu kangik model yaklagimmm
kullanmaktir Henderson (1975), seleksiyon geemis performans: esas alarak ayiklamayi
igerdifi zaman, bu durumda belirli kogullar altinda seleksiyon yapimaksizin kangik
model esitliklerinin sabit etkilerinin tahmin edilebilir fonksiyonlarimin en ivi dogrusal
yansiz tahmin edicilerini (BLUE) ve modelin sansa bagh etkilerinin en iyl dogrusal
yansiz tahmin edicilerini (BLUP) verdigini gostermistic Gergekte, bu tahmin edicilerin

her ikist de seleksiyon olmadig: varsaytlirsa birbirinin aynissidir Bu kogullar guntardir;

1 model dogru bir modeldir,
11 seleksiyon kayitlarin dogrusal bir fonksiyonudur,
ili seleksiyondan nce sansa bagh etkilere ait varyanslarn oranlan bilinmektedir,
iv. seleksiyondan o6nce sansa baglt etkiler c¢ok defiskenlt noimal dagilis
gosterirler,

v. seleksiyon modeldeki sabit etkilere etki etmez

Ciftlik hayvanlarmda birgok seleksiyon programian, dammzlik degerlerini tahmin ve
seleksiyon igin hayvanlari siralamada karigik model egitliklerini kullanan BLUP esas
alinarak yapithr BLUP”in iii) nolu kogulu seleksiyon indeksi ile aynidir Bundan dolays,
uygun bireylerin genetik degerlerinin BLUP i ortalamasi olarak hesaplanan damizhik
degerleri ve genetik ortalamalannin tahminleri kalifim derecesi gibi varyans oranlanna

baghdir




3. MATERYAL VE METOT

3.1. Deneme Deseni ve Model

Bir grup boganmn biiyiik bir boga populasyonundan sansa bagh olarak segildigini,
herbir bogann birden fazla inekle ¢iftlestirildigini ve her bir inekten sadece bir dol elde
edildigini varsayalm Ebeveynlerin degilde dollerin fenotipik degerleri lgiilmektedir,
Boylece, farkh boganin dolleri arasinda akrabalik yokken ayni bogaya ait doller iivey
kardestirler (baba-bir tvey kardes). Kahtim derecesi baba-bir iivey kardesler aras:
korelasyondan hesaplamr Bu deneme deseni bir ¢ok islah calismas: igin oldukca
faydalidir  Genellikle, aym generasyona ait baba-bir iivey kardes gruplarindan farkli
generasyonlara ait ebeveyn ve dollere gore daha kolay bir bigimde kargilagtirilabilir

olgtimler elde edilis

Tek bir degisken igin boylesi bir deneme desenine ait basit sansa bagh baba-bir iivey

kardes boga modeli asagidaki gibi verilebilir
Yy=pts e, (i=le,sj=1..n) (1)

Bu, baba bir iivey kardes ailelerinin tiyelerinden tek bir karakterden elde edilen
gozlemlerin modeli olup, s boganin oldugu ve bunlann her birinin farkll analardan

tane dole sahip oldugu varsayilmstir Bu modelde, y, #inci boga ailesinin j’inci déline
ait fenotipik deger, ¢ genel ortalama, s, #’inci bogaya ait rasgele etki ve e, baba bir
uvey kardes familyalan i¢i degiskenligi temsil eden hata terimidir Sansa bagh etkiler s,
ve e, kargilkli olarak birbirlerinden bagimsiz dagilis gosterirler ve s, ~N(0,07), €, ~
N(0,57) ve Cov(s,,e, )=0. Boylece y,~N(p,0}+o?)dir Butada o? ve o} varyans

unsurlan olup, sirasiyla boga ve hata varyanslarim temsil eder.

Model (1)’e ait difer varsayimlar agagidadu Hatalar arasindaki bitiin kovaryanslar

stfirdur:
Cov(e;,e;)=0 i"=i ve j=j harig

Buna benzer sekilde, s, terimleri igin agagidaki kovaryans verilebilir
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Cov(s,,s,)=0 Vizi
ve herbir s, ile biitiin e, "lerin kovaryansi sayledir
Cov(s,, e, )=0 Y i,i've j'

s;’ler ve e, ’lerin normallii varsayimi altinda bu sifir kovaryanslar bagimsizhigi ifade

etmektedir
3.2. Monte Carlo Simulasyonu

FORTRAN programlama dilinde yazilmug bir program ile, basit gansa baghi boga
modeli (1) igin Monte Carlo simulasyon yontemi kullamlarak farkh aile biyiikliikleri ve
kalitim derecelerinde iiretilen veri setleri bu aragtirmamin materyalini olusturmaktadir.
Bu simulasyon birkag asamada gergeklestirilmigtir Once her bir i'inci boga igin
ortalamasi 0 ve varyansi 1 olan standart normal dagiligtan S, ve /'inci boganin j’inci

délleri igin yine standart normal dagihgtan £, (j=1,...,/) sansa bagl standart normal
degerleri simiile edilir Tkinci agamada, bu standart normal degerler boga ve hata
etkilerine ait standart sapmalar, o, ve o,, ile ¢arpilmak suretiyle ortalamalarn 0 ve
varyanslan suasiyla o; ve o, olan (1) nolu modeldeki s, ve e, tesadiif degiskenleri

elde edilir. Simulasyonun son asamasinda hayvanlann fenotipik  degerleri

Yy =u+8,0,+E,0, seklinde elde edilir Ornegin n adet déle sahip 1 nolu bogamn

fenotipik degerleri agagidaki gibi simiile edilir

yu = Ju + Sla-s + Ello-e p
Yo = 4+ Slo-.s + Lo,
.yln = p + Slo'.s - Elnae

Bu durumda fenotipik degerlerin ortalamasi u ve varyansi o} = o +a olacakur Bu
simulasyonda u sabit degeri 0 ve fenotipik varyans af, =1 olarak alimmigtir fakat

kalitim derecesi (40 /o?) farkh biiyikliiklerde secilmistir. Burada dikkat edilmesi
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gereken husus, tek bir boga igin n+1 adet sansa bagh standart normal degerlerin

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

kombinasyonlarinin ¢arpimlanimn beklenen degerleri sifirdir

3.3. Varyans Unsurlarimin Tahmin Yéntemleri

3.3.1. Varyans analiz yéntemi (ANOVA)

Dengeli verilerden varyans unsurlanm tahmin etmenin temel prensibi, kareler
ortalamalann: beklenen degerlerine esitleyerek elde edilen dogrusal esitlikler sistemini
varyans unsurlan igin ¢ozmektir Ornegin, (1) nolu tek yonli varyans unsurlar
modelinde gruplar arast ve gruplar igi kareler ortalamalan Af, ve M,, kendi beklenen
degerlerine esitlenmigtir. Sonuglant Cizelge 3.1° de verilen varyans analiz tablosu
seklinde ozetlemek geleneksel hale gelmistir Bu gizelgeden elde edilen ANOVA

tahmin edicileri, bogalar aras: varyans o'? ve hata varyans:, o2 asagidaki gibidir
ocl=M,-M)/n ve ol=M (2)

ANOVA yontemlerini kullanarak varyans unsurlarim tahmin etmede karsilagilan
problemier birgok yazarn dikkatini ¢ekmistir. Henderson (1953) varyans analiz
yontemini dengesiz veriler igin genigletmis ve o zamandan itibaren hayvan islahinda
varyans unsurlarimn yansiz tahminlerini elde etmek igin kullamlan ti¢ tane alternatif
varyans unsurlan tahmin yontemi tammlamigir. Bu yontemlerin tamam, kareler
ortalamalaninin beklenen degerlerine esitleme prensibine dayanmaktadir, Yoéntemlerin

her biri ANOVA yénteminin bir uygulamasidir.

Cizelge 3 1 Varyans Analiz Tablosu

Var. Kay sd T KT KO B(KO)
Bogalar arasi s-1 S, =n>(H -7) M, =S8, /(s-1) o? +not
il
Bogalar igi s (n-1) S, = 2:,}:1(1’, -7 F M, =8 Is(n-1) o’
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Yontem 1 dengeli verilerdeki kareler toplaminin benzeri olan dengesiz verilerdeki
kareler toplammi kullanir; Yontem II modelde meveut olan tim sabit etkiler icin
verilerde diizelime yaptiktan sonra duzeltiimis bu verilere Yéntem I’i uygular ve
Yontem I dogrusal bir model ve bunun alt modellerini uydurmadan elde edilen kareler
toplamina dayanmaktadir (Bek vd 1998) Dengesiz verilerde, 1 ve II nolu yoéntemler
kullamilarak tiiretilen interaksiyonlara ait kareler toplamimin pozitif' olmas: gerekmez ve
sonugta elde edilen varyans unsurlar negatif olabilir Sabit ve sansa bagh etkilerin her
ikisine de sahip kangik bir model kullamlmasina izin veren LI nolu yoéntem, kareler
toplaminin negatif olma probleminin tistesinden gelse dahi varyans unsurlarinin negatif
tahminleri hala ortaya ¢ikabilir Genellikle uygun olmayan bir modelin kullamlmas:
negatif tahminler igin sorumlu tutulmustur, fakat model dogru oldugu zaman dahi
negatif tahminler ortaya gikt1g1 igin bu yaklagim pek tatmin edici degildir (Firat 1995)

Varyans unsurlarninin tahmininde kullandan Henderson’un yontemleri ile ilgili diger
bir problem ise yontemlerin gok iyi bir sekilde tantmlanmamig olmasidw Yani, hangi
ANOVA tablosundan hangi kareler ortalamasmin kullarilmas: gerektigi her zaman agik
degildir (Searle 1971) Bu yontemlerin varyans unsurlanm tahmin eden genel bir
yonteme nasil genellestirilecegi ise daha az agiktir Henderson yontemlerinin bazi
sorunlart olmasma ragmen, bu yéntemlerden elde edilen baz parametre tahminleri,
ABD’de siit sigilarimin genetik ilerlemesinde ve diger hayvan islaht programlaninda

onemli gelismeler elde edilmesini saglanuslardir

ANOVA’ya dayali birgok yontemlerde, varyans unsurlanm tahmin etme sorunu,
tekrarlanan Grnekleme fikrinden yararlanarak analiz edilmigtir. Birgok bilim adaminin
dikkatini ¢eken esas sorun negatif varyans tahminleridir Varyans unsurlarimin nokta
tahminleri pozitif olsa dahi, giiven araliklan negatif degerler igerebilir Varyansin
negatif tahmini sorunu (veya ¢oklu degisken durumunda negatif tamml kovaryans
matrisi elde edilmesi) ozellikle dikkat gekicidir ve tahmin yontemlerinin tabiatinda
tahmin edicilerin negatif olmasim 6nleyecek higbir sey mevcut degildir Diger bir ifade

ile, 6] daima pozitif olmasina karsin, diger tahmin ediciler negatif tahminler verebilir

Omegin, tesadif etkileri 5, ve ¢, kendi aralarinda bagimsiz oldugunu varsayan tek
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yonli varyans unsuru modeli {1)’de gruplar arasi varyans o’ ’nin yansiz tahmin edicisi

& negatif bir deger alabilir

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

bildirdigine gore negatif tahmininin iki tane agiklamas: vardir:

1. varsayilan model yanhg olabilir ve

ii. istatistiksel hata esas fiziksel durumu gizlemektedir

Bu ozellik, boga etkileri s, ve hata etkileri ¢, ’nin normal dafihs gosterdig
varsaylirsa, sagirticidir Diger taraftan, efer, bir tesadif etkiler modelinde negatif bir
tahmin elde edildigi zaman varyans: sifira esitlemeyi tavsiye eden Scheffe (1961)'min
bu Onerisine uyularak &2’nin deeri pozitif yapmaya kalkigilirsa, bu yansizhk
ozelligini ortadan kaldiwacaktn Ve daha da énemiisi (2)’deki &7 nin gok karmagik olan

dagilig teorisini daha da karmagik hale getirecektir

Coklu de@isken analizinde bu durum daha da karmagik olur. Hill ve Thompson’n
(1978) gosterdigi gibi varyans analizinden elde edilen genetik parametre tahminleri,
biyik olasihklarla genetik varyans matrisi tahmininin negatif tanumli olmalarina yol
agabilirler Eger bu matrisler daha somra seleksiyon indekslerinin olusturulmasinda

kullanilirsa anlamsiz sonuglar elde edilebihir

Geleneksel vyontemde kargilagilan  ikinct  problem, yorumlamalann esas
varsayimlardan sapmalara karsi duyarl olmasidir. Ornegin, Scheffe (1961), boga
etkilerinde, s;, normallik olmamas: ve hatalardaki (e,) bagimsizhgin noksanhginm, tek
yonli modeldeki parametreler hakkinda yorumlama yapmada kullamilan dagilig kriteri
lizerine Onemli etkilere sahip olacagimt gostermistir Tiao ve Ah (1971), s ’nin

dagihgmin iki normal dagihgin kangim: oldufunu varsayarak varyans unsurlan
hakkindaki yorumlama tizerine normal olmayisin etkisini arastrmugty Incelemeleri

sonucu, bofa varyansina iligkin yorumlamalarin dagithsa ait varsaymmlarm yerine




getirilmesine oldukg¢a duyarh oldugunu ortaya koymuglardr Boga varyansimn
tahmininin (S7) negatif olma olasiif asagidaki denklem ile hesaplanir (Searle vd
1992)

Pr {&j(o}z PI{F(S‘ ~1,s(n—-D}— fs }

nol+o!l

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

3.3.2. Maksimum Olabilirlik yéntemi (ML)

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

L, (5,1,0%,02 1y r— exp{
(27)" (2

LF "(v-wuwsj} G)

1 j=1

“w-a

Bu fonksivonun s, ’lere gore integrali alinursa asagidaki fonksiyon elde edilir

L(#,O.;Z’G,sl i (Iu:{sj }70-5290-3 if "1‘ dS'S
‘ 1 1 1 ZZ(Vu — ¥ )Z ”Z(y _‘”)
a(ajy?(’“)( +no, 2y 2’ exps——| =22 > + {4)
2 o, c! +nol

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

3 1’de verilen hata kareler toplam, S, ve bogalar arasi kareler toplams, S, dir

1 g e — 2
1 -5 BKT +5s -
(2202 +no?) exp{“%{HKj + Ty~ ) ]}

: o’ +no?
&)

L(y,ol0

i
e




ML tahmin edicilerini elde edebilmek i¢in 6nce (5) nolu fonksiyonun logaritmas:
almarak log olabilitlik fonksiyonu elde edilit Bu fonksiyonun model parametrelerine
gore kismi tiirevlerini almak ve bu kismi tiirevleri sifira esitlemek suretiyle her bir
parametrenin ML tahmin edicisi bulunur. Buna gore (5) nolu fonksiyonun logaritmas

asagida verilmisgtir

1 1 HKT BKT+si(y — u)*
P a—-—s(n—-Dlog(c?)- =slog(A) - - "
b 5501 Dlog (07)~ - slog(A) -7 o

€

Hlogl{u,02,A

(6)

Notasyonu basitlestirmek i¢in 2 =0 +no? olarak alinmigtir Logaritmik fonksiyonun,

tizerinde durulan parametreler igin kismi tiirevleri sdyle alinir

atog Lo, ilfy, ) sn(y — )
3 = P (7
H
alogI.Qu.,af,A {)’u }) __s(n-1) LHKT | sn-1)| . HKI | (8)
do? T 20 20 200 | 7 s(n-1)
6logL(1u{,;;j,l {yy‘ }): E%"*‘ BKT_{_ZH;?" - u)? ©)

Bu kismi tirevier sifira esitlenerek swaswyla u, o, 1 igin ¢ozildiginde bu

parametrelerin ML tahmin edicileri elde edilmis olur,

= = ZHKO Ve ;3,
Fa =Y > Oue s(n-1) M s

~ ., _ HKT AZBKT:[I_E_)BKO_
5

Boylece o7 nin ML tahmin edicisi agagidaki gibi hesaplanir

s Ay -0k, (n—1)BKT - HKT _ (1-1/5)BKO -~ HKO
Ms m sn(n—1) n

(10)

b
(5]




3.3.3. Kisitlanmg Maksimum Olabilirlik yéntemi (REML)

REML tahmin edicilerinin bulunabilmesi i¢in o6nce, (5) nolu olabilirlik

fonksiyonunun sabit ve sansa bagli parametrelere gore faktorize edilmesi
gerekmektedir. Faktorizasyon su gekilde ifade edilebilir

L{p, 0;,0:[{y, V= L(p| ¥ )(o],0 | HKT, BKT),

burada L(u|y ) ¥ verildiginde g “niin olabilirlik fonksiyonu

L(u |7 exp[— %%} an
(27)2(1/sn):

ve L(c},0}|HKT,BKT) HKQO ve BKO verildiginde o’ ve o!’nin olabilirlik

fonksiyonudur

L(0?,02 | HKT, BK Jmmmo—————— iexp[—l[HKzT +§§ZH (12)
(Zx)i('s"“l)(crf)55("_1)()»)5(5_’)(511)5 2\ o

e

REML tahmini, o’ 20 ve o >0 parametre uzayi iginde (12) nolu esitligi maksimize

eden o’ ve o tahmin edicilerini elde etmekten ibarettir Bunun logaritmast séyledir

R s(n—1) (s-1) HKT BKT
1, =log L2, 02 |HKT, BKT) ¢t - 2" Diog(o2)= ¥V 100 KL _ BKT 15
Bunun & ve A’ya gore kismi turevleri soyledir
_ s(n-1) HKT _ (s-1) BKI
bt T et T ogr Y& TS

€ 4

ol ve A’mn ve dolaysi ile ¢ ’nin REML tahmin edicileri, yukandaki kismi tirevler

sifira esitlenip ¢oziilerek bulunur
.. _ HKT - BKT Az 6%, BKO-HKO

- - HKO, A - BKO, &2, = - (14
Tre s(h-1) Roos-1 r, n n (14)

Bu bilgiler 1gginda ANOVA, ML ve REML tahmin edicileri Cizelge 3 2°de
Ozetlenmistir.




Cizelge 3 2. ANOVA, ML ve REML tahmin edicileri

| ML/REML ¢6ziimleri
tarafindan Yontem G} G}
yerine getirilen sartlar
(1-1/5)BKO=HKO ML HKO U -1/ $)BKO - HKO
n
(1-1/5)BKO<HKO ML GKT 0
sn
BKO=HKO REML HKO w
n
BKO<HKO REML CKT 0
sn~1 .
ANOVA HKO (BKO - HKO)/ n

3.4. Seleksiyon Indeks Teorisi

Bu aragtirmada tek bir karakter igin bireylerin seleksiyonu dikkate alinacaktir Tek
karakter icin genel seleksiyon indeks teorisi (Sales ve Hill 1976) soyledir. Seleksiyon
igin her bir adaydan ve bazi akrabalanndan elde edilen ¢ bilgi kaynaginin mevcut
oldugunu varsayalim Ormnegin, /=2 bireyin performansi ve baba bir uvey kardes aile

ortalama performansidir x,,x,,...,x, bu ¢ bilgi kaynagina karsihk gelen degiskenleri

gostersin ve x bu degiskenleri igeren ¢ boyutlu vektér (6rnegin gozlemler, kizlarin
ortalamasi, damizlik deger tahminleri) olsun Seleksiyonun, x esas alinarak yapildigt
varsaylimaktadir  Hayvan 1slahinda, gozlenen dlgiimler fenotipik degerlerdir ve amag,
yiksek genetik degerli adaylan gelecek generasyonun ebeveynleri olarak se¢mek igin
gozlenen fenotipik degerleri kullanmaktir ¢ indeks agirhgindan ibaret bir vektor b’ye
sahip indeks asagidadir

I=%"bx, =b'x (15)

Bu bir bakima bireyin genetik degerini belirtmek igin en iyi 6lgiimdir Segilen q
birey 7 degeri en biiyiik olanlardir Damuzhik degeri A ve seleksiyon indeks degeri /’mn

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

2 2
g, Oy

2 2
Ou O




olan miigterek iki degiskenli bir normal dagilisa sahip olduklarini varsayahm Burada
ol birey ve indeksteki karakterin damuzlik degeri arasindaki kovaryans, ¢} eklemeli
genetik varyans ve o seleksiyon indeksinin varyansidir Indeks esas ahnarak secilen
belirli bir grup hayvan icin, ortalama indeks degeri / ve ortalama damizhk degeri

A’ya sahip olacaktir Bu durumda, ortalama damuziik degerinin beklenen degeri

soyledir

=T CTu .3
E(A=p, =)
I

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

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

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

R= pAI.O-A (j“ﬂ[)
o
Burada (J - #;)/ o, seleksiyon diferansiyeli veya 7 ile gosterilen seleksiyon yogunlugu
olup bu ¢alismada 1 olarak ahnmigtir Verilen herhangi bir populasyon ve (I - H) o,

sabit degeri igin, karakterin damzlik degerindeki, 4, yamt, damuzhk degerleri ve indeks
arsindaki korelasyon maksimum oldugunda maksimize olur. Bu korelasyon, damzlik
deerinin seleksiyon igin aynlan adaylardan elde edilen gozlemler {izerine regresyonu
olarak maksimize edilir Boylece standart sapma cinsinden seleksiyon diferansiyelinin

bir orani olarak ifade edilen ilerleme sdyledir

R=p,0,=b'o,(b'z,b)"> (16)
burada % »» g0zlemlerin, x, 7xf boyutlu varyans matrisi ve o ¢ bireyin damuzlik degeri

e gozlemlerin kovaryanslarimun ¢ boyutlu vektorudir.  (16) nolu esitlikteki

| %]
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korelasyonun, p,, , maksimize edilmesi, /’'mn A iizerine lineer regresyonundan elde

edilen indeks degerlerinin sapmalaniin kareler toplammt, Z(7 ~ A)’, minimize etmeye
esdegerdir Bu durumda sonucta elde edilen b degerleri, her slciimde bireyin damizhik

degerinin kismi regresyon katsayiandir Bu, asagidaki indeks aguliklan verildigi

Zaman miimkiindiir.
b, =20, (17)

Bu optimal maksimum genetik ilerlemeyi verir

1
R, =(o,X)0,)? (18)

Uygulamada, populasyon parametreleri £ , Ve o, nin tahminleri , Ve O, meveut

olacakur. Genellikle tahmin edilen indeksin, /, agirliklan (17) nolu esitlikte bu
tahminler yerine konularak asagidaki gibi elde edilir

b=£",6, (19)

A

R ile gosterilecek olan genetik ilerlemenin tahmini (18) nolu esitlikte parametre

tahminleri yerine konulmak suretiyle elde edilir.
1
56, )2 (20)

Populasyonda seleksiyon i¢in tahmin edilen indeksi, /=b'%, kullanarak elde edilen
baganlan genetik ilerleme asagidaki gibidir

R = Cov(A,f)[Var (f)]_; = M

7
. A ayd &' L6
b0, bz b1 = eTr% (21)
w2, 226,
26




Bu ifadede, varyans ve kovaryans B’ya kosulludur (21) nolu esitlikteki basarilan
genetik ilerleme, seleksiyon sonsuz populasyonda yapilmigsa ve segilen populasyonun
sonlu olmasindan kaynaklanan seleksiyon érnekleme hatasmi dikkate almadifi durumda
sonuglanan genetik ilerlemedir. Gergek ilerleme, R®, daima optimal agwlikian

kullanarak elde edilen genetik ilerleme R, ,

’den daba az veya ona esit olacaktit Bu,
optimal indeks degerleri, 7, ve tahmin edilen indeks degerleri, I , arasindaki
korelasyonun R°/R,,’e esit oldufu gergeginden ortaya ¢ikmaktadn Korelasyon

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

o Ve +R

. arasinda degisir Daha

dogru tahminle, R” ’nin degeri R

o degerine daha yakin olacakiir
(20) ve (21) nolu formiiller, herhangi bir parametre tahminlen i¢in tahmin edilen ve
bagarilan genetik ilerlemeyi optimal genetik ilerleme ile karsilagtirmayr miimkiin kilar

(Sales ve Hill, 1976) Tahminler, aym populasyonun bireylerinin bir dmeginden elde

edildikleri zaman R ve R*’mn beklenen degerlerini ve bunlannR

e €N sapmalarmi

dikkate almak faydali olacaktir Ortalama olarak daha biyik o6rnekler parametrelerin
daha iyl tahmunlerini vereceginden, sorun giivenilir bir indeks elde etmek icin yeterli

orneklem bityiikiiklerini tammlamaya doniismektedi

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

ilerlemenin tahmini

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

edilebilis. Bu bolumde, £, ve o, ’nin tahminleri baba bir Gvey kardes verilerinin

analizinden tahmin edilmigtir Genetik ilerlemenin kesin beklenen degerleri baba bir
tvey kardes ailesine ait dengeli tek yonli siuflamadan elde edilen verilerden elde
edilmigtir Birey ve aile ortalama performansiun indeksi i¢in indeks afuliklan, tahmin

edilen ve basanlan genetik ilerlemeler kaliim derecesi, A%, ve fenotipik varyans o?
g p Y »

cinsinden ifade edilmistir

Baba bir iivey kardes ailelerinin tiyelerinden olgtilen bir karakter oldugu durumu

dikkate alahm Simetri yoluyla, bovlesi ailelerden bireylerin segimi igin dogrusal bir




indeks sadece karakter igin bireyin degeri ve onun tivey kardeglerinin ortalama degerine
veya buna benzer sekilde bireyin performansi ve aile ortalamasina baghdir. Biraz daha
uygun bigimde, indeks, bireyin aile ortalamasindan sapmasi olarak lgiilen performansi,
x, ve aile ortalamasi x,’ye dayandinlabilir Belkide en yaygm olarak kullamlan bu

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

Burada verilen degiskenlerin vektorii x ’in varyans matrisi, £ _, ve bireyin damizhik

p’
degeri ile bu degiskenlerin kovaryanslarnmin vektor, e ¢» asagidaki gibidir (Sales ve

Hill 1976)

ZP=G_§[(n—1)(4—h2) 0 } o

4n 0 4+(n-1n*

o - o, [3(/}—1):| 23

£ 4n | n+3

Bu egsitliklerde, crf, fenotipik varyans, A’ kaliim derecesi ve » aile biiyikligudiir. Aile

buyiikliikler1 esit kabul edilmistir Eger o ve A4* parametreleri hatasiz olarak

biliniyorlarsa (17) nolu esitlikten indeks agurhklarimn vektorii soyle yazilabilir

30

| 4-R
opt _,_.(_.'_I,i:;)hz ~ (24)

4+ (n-1h’

(24) nolu esitlikteki optimal indeks agirhg:, (18) nolu ifadede yerine konularak R,

asagida verildigi formuyla elde edilir

_Wo, {Q(n -1) . (n+3) }E (25

R =
Poadn | 4-R d+(n-1p




h* ve o tahminlerine dayali bir indeks igin tahmin edilen genetik ilerleme &, uygun

parametreleri (22)~(25)” de yerine konularak asagidaki gibi bulunur

30
j= 4~
CES)
4+(n~—1)l;'2

R

A O WS SR P e )
R= { }—hcrp{l (4 }

2Wn |4~k 4+(n-1i’ — i Ja+(n—1)? ]

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

P 9(n~il)+ (n+3)2n 9(n—1)(f1-h2)+(n+3)2[4+(nﬂ—1)h2] E 26)
wWn [ 4-R [a+(p-DRRYf | @-AY) [4+(n— DA ]

Indeksin hesaplanmas: igin A*’nin negatif tahmini kullaruldifi zaman fenotipik olarak
daha kot hayvanlar damizlik olarak segilecektir Bu durumda R® negatif olacagindan,
baba bir tivey kardes aileleri igin 0-1 arali@n disinda degerler alan A°’nin tahminleri
hakkinda ne yapilacagma karar vermek gerekmektedir Kalitim derecesinin tahmininin,
h* bu érahgm digina diigme olasilify, toplam ornek bityitkliigi arttikga azahr, fakat #°
kiigiik olursa oldukga biiyilk 6rneklemle dahi negatif tahmin elde edilivr Ornegin, eger
h*, her biri 20 dole sahip 25 boga ailesinden tahmin edilirse, #*’nin gercek degeri 0.1
oldugu zaman negatif tahmin olasilif1 0. 11°dir, Eger kalitim derecesi tahmini 0-1 aralif
digina diigerse, Sales ve Hill (1976) tarafindan kullamlan modifikasyon A°’nin
tahminini uygun limit degerine esitlemektir Bununla birlikte, bu islem R“’da
siireksizlife neden olmaktadir. Bunun yerine, (24)’deki 5, ve b, katsaylarmn pozitif
h* igin pozitif ve seleksiyon kararlanmin sadece agagida verilen &,/b, oranma bagh

oldugunu gozlemleriz
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_(n+3)4-h?)

bl = 34+ (n-1)n?]

” Q7

h* sifira yaklagirken, (27) nolu esitlik 1+ 1/3 sonlu limitine yaklagir. Limitdeki indeks
iyi tanimlandigindan, R ’nm agagida verilen formiilii kullanihir

]

~

R“=%{3(ﬂ—1)+é—z(n+3)}{(n—lx4—h2)+(%—} [4+(n—1)h2]} . (28)

1 1

b, ve b, katsayllannmn tahminlerine, b, ve b,, sahip olarak tammlanan (28) nolu
esitlikteki R®, (26) nolu esitlikten daha basit ve geneldir.

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

L E(R*)-r,, 2
ST @)

opt
Aile biyiikliklerinin negatif varyans tahminine olanak saglamayacag bir biiyiklik
igin, kahtim derecesinin yansiz tahmini mevcut ise, basarian genetik ilerlemenin
beklenen degeri agagidaki formiille hesaplanabilir

&*R”

1 2
E(R*)=R,, +=V(h?)“e—
(R*)= Ry + 2V (1)

M=nt (30)

Beklenen degerin bu sekilde hesaplanabilmesi, parametrelerin tahminlerinden yansiz bir
formda elde edilebilecepi 6n kabuliine dayanmaktadw. Kalitim derecesinin tahmininin
tarumlanan parametre aralima diisecegi kabul edilerek, Taylor serisi yaklagimiyla (30)
nolu formiildeki tiirev operatdrii asagidaki gibi ifade edilir.

30




! pa o] - L
1 O°R . —D=_R 72(n~1¥n+3)

2 g 1P R PR T ]{(4-112X4+(n — |+ (- 1) —if’)l}Z

Bagarilan kayip, kalimim derecesinin tahmininin varyansina bagh olacaktr Kahtim

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

V(J::Z): (4—1312)2[4+(n-1)};2]2

128n(n-1)(s -1)

(29) nolu formal, D ve V (f;z) kullarularak ve her bint # bireyden olusan s adet aile igin,
s’nin yeterince biiyiik oldufu varsaylarak, kayiptaki etkinlik, yaklagik olarak agagidaki

gibi verilebilir

L:[E(RQ—ROPI)]:DV(];Z) __ 9(""'3)2(4—};2)'44»("."1)};4 |
P A Mo N

3.4.2. Teksel seleksiyon ve seleksiyon indeksi

Seleksiyon indeksinin etkinlifi, teksel seleksiyon yapildiginda elde edilen, R, , R/,

f?l; optimal, basanlan ve tahmini genetik ilerlemeler ve indeks kullanildifinda elde
edilen genetik ilerlemelerle kargilastirilarak gosterilebilir  Teksel seleksiyon igin
agnliklar olmadifindan optimal, R, , ve basanlan, R, genetik ilerlemeler birbirine egit

olacaktir Iki seleksiyon yontemini karsilagtumak amaciyla asafida verilen formul
kullandacaktir

1
RIR =41+ (71_!)(1_};2)2 A
1 (4

— 1 Ja+ (n-1)? |

Yukanda verilen R/R, tahmini genetik ilerlemeler orami sadece kaltim derecesinin

tahminine baghdir Bu oran, kahtim derecesinin tahmininin bire esit olmasi diginda

1’den daha buyik degerler alir




4. BULGULAR ve TARTISMA
4.1 Veri Setleri ve Deneme Desenleri

Farkh miktarlardaki istatistiksel bilgiyi temsil eden farkli kalitim dereceleri ve aile
bityiikliiklerine sahip toplam 216 adet deneme deseni (iretilmis ve bu deneme desenleri
Cizelge 4.1°de verimigtir Cizelge 4.1°de gorilldiigii tizere, boja sayiar, s, 10°dan
150°ye, bofa bagma dol sayisi, n, 8den 50’ ye, kahtim derecesi, 4%, 0.1 ile 0.9
arasinda defisim gostermektedir. En kiigiik deneme deseni 10 boga ve 8 doliinden, en
biiytigli ise 7500 kayita sahip 150 boga ve 50 déliinden olusan deneme desenidir.

Cizelge 4.1. Farkll kalitim dereceleri, #°, boga sayilan, s, ve dol sayilari, », i¢in yapilan
simulasyonda kullamlan deneme desenleri

R*=0.1 | h*=02 | h*=03 | h%=04 | K®=05 | h?=0.6 | h*=07 | h*=0.8 | h’=0.9
M n 5 n 5 n ¥ n A H 5 n 5 n 5 n 8 n
8| 8 8 8 8 8 8 8 8
16 16 16 16 16 16 16 16 16

10 10 10 10 10 10 10 10 10
20 20 20 20 20 20 20 20 20
50 |50 50 50 50 50 50 50 50
18 8 8 8 | 8 8 8 3 8
16 16 16 16 16 6| 16 16 16

25 25 25 —o 25 — 25 25 25 — 25 25
20 20 20 20 20 20 20 20 20
50 50 50 50 50 50 50 50 50
8 8 8 8 8 8 8 8 8
16 16 16 16 16 16 16 16 16

50 50 50 50 50 50 50 50 | 50
20, 20 20 20 20 20 20 20 20
50 50 50 50 50 50 50 50 | 50
8 8 g 8 8 18 8 8 8
16 16 16 16 16 16 16 16 S

80 80 80 80 80 80 80 —— g0 80
20 20 20 20 20 20 20 20 20
50 50 50 50 50 50 50 50 50
8 8 | 8 8 8 8 8 8 8
16 16 16 16 16 16 16 16 16

100 100 100 100 100 100 100 100 100
20 20 20 20 20 20 20 20 20
50 50|  |so 50 50 50 50 50 50
8 8 8 8 8 8 8 8 8
16 16 16 16 16 16 16 16 16

150 150 150 & 150 150 150 150 150 150
20 20 20 20 20 20 20 20 20
50 50 50 50 50 50 50 50 50




Parametre | 2 3 4 5 6 7 8 9
0'32 0025 | 0050 | 0.075 | 0.100 | 0.125 | 0.150 | 0.175 | 0.200 { 0.225
0'3 0.975 { 0.950 | 09251 0.900 | 0.875 | 0.850 | 0.825 | 0.800 | 0.775
Y 0.026 | 0.053 | 0.081 | 0.111 | 0.143 ] 0.176 | 0.212 | 0.250 | 0.290
h? 0.100 | 0.200 | 0.300 | 0400 | 0.500 | 0.600 [ 0.700 ; 0.800 | 0.900

Veriler populasyon ortalamasi, w4, ve fenotipik varyans, cr;, parametrelen i¢in

smasiyla 0.0 ve 1.0 degerleri, fakat 4° igin ise farkh degerler kullanilarak rasgele
firetilmigtir. Cizelge 4.2 kalitm derecesi 0.1 ile 0.9 arasinda degisim gosterdiginde bu

degerlere karsihik gelen o, o2 ve y degetlerini gostermektedir,

Her bir deneme desenine ait simulasyon 500 dongiili olacak gekilde yapilmugtir,
Diger bir deyisle her deneme deseni igin 500 adet veri seti {iretilmis, sonuclar ve diger
analizler bu 500 veri setinin ortalama ve standart sapmasi alinarak elde edilmigtir.

4.2. Varyans Unsurlarinin Tahminlerine Ait Sonuglar

~

62, 6%, 7 ve R* istatistikleri igin 500 dongiiye ait sonuglar ANOVA, ML ve
REML metotlart kullanilarak elde edilmis ve Cizelge 4.3°de verilmistin,. ANOVA
yontemi igin parametre arali digindaki degerler (6mmegin negatif boga varyansi

tahminine, &7, ait degerler) oldugu gibi alnmugtir.

Cizelge 4.3’den de goriildiigu tizere kiiciik kalitim derecesi ve aile biiytikliikleri igin,
her {i¢ yontem de tutarsiz sonuglar vermektedir ANOVA yontenu igin tahminlerinin
gercek degerlerine yaklasamamasi, kiigik kabtim dereceleri ve aile bilytikliikleri i¢in
o2 nin negatif tahmin olasithgiun yiksek olmaswna atfedilebilir, ML ySntemi ise sabit
etki olan u’ye ait serbestlik derecesini dikkate almamasi nedeniyle asag: dogru yanh
tahminler vermektedir. REML isé sabit ve sansa bagh faktorlere gore faktdrize edilerek
kisitlandifr  igin  olmasi gerekenden daha biiyiik tahminler vermektedir. Aile
bityiikliikleri ve gergek kalitm derecesi, 4’ ,artttk¢a parametre tahminleri her g yontem
icin de Cizelge 4.2’de verilen baslangi¢ (ger¢ek) degerlerine yaklagmaktadir.
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Ayrica kalitim derecest sabit tutuldugunda ve aile biyiikliigii arttikca her ii¢ yonteme
gore standart sapmalann azaldigi goriilmektedir. Ozellikle ANOVA ve REML 67 °yi

daha tutarh bir sekilde tahmin etmekte ve aym sonucu vermektedir. Tahmin ediciler
¢izelgesinden de (bkz Cizelge 3.2) goriildugii tizere BKO=HKO iken ANOVA ve
REML tahmin edicileri birbirine egitlenmektedir. Aile biiyiikliiklerinin ve kahtim
derecesinin artmasi, ANOVA’ya ait o ’nin negatif tahmin olasihgiu azaltmakta ve
sonu¢lar REML sonuglarina yaklasmakta ve esitlenmektedir. Cizelge 4.4’de farkh aile
buytiklitkleri ve kalitim dereceleri igin o ’nin ampitikk ve teorik negatif tahmin
olasiliklari verilmigtir.

Cizelge 4.4°de de goriildiigii iizere boga varyansmmn tabmini, &7, $zellikle kigiik
kaltim dereceleri ve kiigik aile bityiklikleri igin negatif olmaktadir. Bu ¢izelgedeki
teorik sonuglar MINITAB istatistik paket programu kullanilarak hesaplanmms ve Ek-1
béliimiinde nasil hesaplandima dair bir Srnek verilmistir.

Ornegin, kalitim derecesi 0.1 ve 10 bogamn 8 d&li oldugunda, teorik boga varyansi
negatif tahmininin %40,9 olasilikla gerceklegmesi beklenmektedir. Aym aile bityiikliigii
ve kalitim derecesi igin, simulasyon sonuglarindan elde edilen ampirik boga varyansi
negatif’ tahmini olasilif: ise %40.6 olarak bulunmustur Kaltmm derecesi 0.4 ve 10
boganin 8 doli oldugunda teorik boja varyansi negatif tahmin olasihgimin %15.2’ye
ampirik boga varyans: negatif tahmin olasihgin ise %17.6’ya distiigi gorilmektedir.
Kalhtim derecesi ve ddl sayisi sabit tutulup boga sayisi 150°ye g¢kartddiginda teorik
boga varyans: negatif tahmininin %7.5’¢ ampirik boga varyansi negatif tahmininin ise
%10.4’¢ diistiigil gorilmektedir.

Kalitim derecesi sabit tutulup d6l sayis1 ve boga sayis1 50°ye ¢ikartildiginda boga
varyansiun negatif tahmin olasihi hem teorik hem de ampirik olarak 0 oldugu
goriilmektedir. Sekil 4.1°de kahtim derecesinin A* =0.1, 0.2 ve 0.3 degerleri ve boga
bagma dol sayismun »=8, 16, 20 ve 50 degerleri i¢in, boga sayisina, s, bagh olarak
teorkk ve ampirik negatif boga varyansi tahmin olasihklanmin nasil  degistigi
goritlmektedir.
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Cizelge 4 3 500 dmnek lzerinden elde edilen ANOVA, ML ve REML metotlarna ait parametre
“tahminlerinin farkls kalitum dereceleri ve aile biyukiikleri i¢in ortalama (ort) ve
standart sapmalan (ss)

- 5 " <
1'% Ky 1 Yontem g, o. 4 h*
ori s§ ort 85 ort sS ort ]
ANOVA [ 0022 | 0.071 | 0977 | 0.161 | 0.027 1 0.078 | 0.084 | 0.278
8 ML 0.028 | 0.045 | 0.960 | 0.154 | 0.030 | 0.050 | 0.114 | 0.179
REML | 0.03%9 | 0.054 | 0961 | 0.155 | 0.043 | 0.063 | 0.154 | 0.207
ANOVA | 0.026 | 0.040 | 0980 | 0.111 | 0.029 | 0.043 | 0.102 | 0.157
16 ML | 0023 [ 0030 | 0974 | 0.110 | 0.025 | 0.033 | 0.093 | 0.119
01 10 REML | 0.031 | 0.035 | 0975 | 0.110 { 0.033 | 0.038 | 0.121 | 0.136
ANOVA § 0.025 1 0.036 | 0977 | 0.100 | 0.026 | 0.039 | 0.097 | 0.14]
20 ML 0.022 1 0028 | 0972 | 0099 {0.023 | 0.031 | 0.087 | 0,111
REMIL, 0.028 | 0.032 | 0973 | 0.099 | 0.030 | 0.035 | 0.11% | 0.125
ANOVA | 0026 | 0022 ] 0975 1 0061 ! 0027 [ 0.023 | 0.103 | 0.084
50 ML 0.022 | 0019 ] 0975 | 0.061 § 0.023 | 0.020 | 0.087 | 0.074
REML | 0.026 | 0.022 | 0.975 | 0.061 | 0.028 | 0.022 | 0.104 | 0.082
ANOVA | 0,023 | 0,045 | 0979 | 0.107 | 0.025 | 0.049 | 0.091 | 0.180
8 ML 0.026 | 0033} 0969 | 0103 | 0,029 | 0.037 | 0.106 | 0.134
REML | 0031 | 0036} 0971 | 0.103 | 0.033 | 0.040 | 0.123 | 0.143
ANOVA | 0.024 } 0.025 1 0975 | 0.070 | 0,025 | 0.027 { 0.095 | 0.010
16 ML 0.022 { 0.022 1 0.973 _ 0.069 | 0.023 | 0.023 | 0.090 | 0.087
01 25 REML | 0.026 | 0.023 | 0974 | 0.069 | 0.027 | 0.025 | 0.102 | 0.091
ANOVA | 0.024 | 0.022 | 0975 | 0.063 | 0.025 | 0.023 | 0.097 | 0.087
20 ML 0.023 | 0.019 | 0974 § 0.063 | 0024 | 0.02} | 0.091 | 0.077
REMIL. | 0.025 | 0.021 | 0974 | 0.063 § 0.026 | 0.022 | 0.101 | 0.081
ANQVA [ 0.025 | 0.013 | 0975 | 0.039 : 0.026 | 0.013 | 0.101 | 0.050
50 ML 0023 | 0012 0975 | 0.03510.024 | 0.013 | 0094 | 0.048
REMI, | 0025 | 0013 | 0975 | 0.039 | 0.026 | 0.013 | 0.101 | 0.050
ANOVA 7 0.024 1 0,032} 0975 | 0.075 | 0.025 | 0.033 | 0.095 | 0.125
8§ | ML 0.025 | 0.026 | 0970 | 0.072 | 0.026 | 0.028 | 0.100 | 0.102
REML | 0.027 | 0.027 | 0.971 | 0.072 { 0.030 | 0.029 | 0.110 | 0.106
ANOVA [ 0.026 | 0.018 | 0.976 | 0.053 | 0.027 | 0.019 | 0.104 | 0.072
16 ML 0.025 | 0017 | 0976 | 0.053 | 0.026 | 0.018 | 0.098 | 0.069
REML | 0026 | 0.018 | 0.976 [ 0.053 | 0.027 | 0.019 | 0.165 | 0.071

01 50 ANOVA | 0.026 | 0.015 ] 0.976 1 0.047 | 0.027 | 0.016 | 0.102 | 0.061
20 ML 0.024 | 0015 | 0.975 | 0.047 | 0.025 | 0.016 | 0.097 | 0059

REME | 0.026 | 0.015 | 0.976 [ 0.047 { 0.027 | 0.016 1 0.103 | 0.060

ANOVA | 0.025 | 0.00% | 0.975 | 0.027 | 0.026 | 0.009 | 0.101 | 0.034

50 ML 0.024 | 0.008 § 0975 | 0.027 | 6.025 | 0.009 | 0.098 | 0.034

REML [ 0.025 { 0.009 { 0.975 | 0.027 | 0.026 | 0.009 | 0.101 | 0.034

ANOVA | 0024 | 0024 | 0.977 | 0.058 | 0.025 | 0,025 | 0,097 | 0.094

3 ML 0,024 { 0.021 | 0975 | 0.057 | 0.025 | 0.022 | 0,097 | 0.083

"REML | 0.0626 | 0.021 | 0.975 | 0.057 | 0.027 | 0.0253 | 0.104 | 6.085

ANQVA | 0,025 | 0.014 | 0975 | 0.039 | 0.025 | 0.015 | 0.099 | 0.055

16 ML 0.024 1 0.013 | 0975 | 0.039 |.0.024 | 0.014 | 0.095 | 0.053

01 80 REML | 0.025] 0.014 | 0975 | 0.039 ] 0.025 } 0.014 | 0.099 | 0.054
‘ ANOVA | 0025 | 0.012 | 0974 : 0036 | 0.026 § 0.012 | 0.100 } 0.047
20 ML 0.024 | 0012 | 0.974 | 0.036 | 0.025 | 0.012 { 0.097 | 0.046

REML | 0.025 { 0.012 | 0974 | 0.036 | 6.026 | 0.012 ] ©.100 | 0.047

ANOVA | 0025 | 0.006 | 0976 | 0.021 | 0.026 | 0.007 | 0.100 | 0.026

50 ML 0.024 | 0.006 | 0.976 | 0.021 | 0.025 | 0.007 | 0.097 | 0.025

REML | 0.025 | 0.006 0.976 0.021 | 0.026 | 0.007 | 0.100 | 0.G26
' " (Devamu arkada)
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ANOVA | 0.026 | 0.022 [ 0.977 | 0,054 | 0.027 | 0.023 | 0.103 | 0.088
3 ML 0.026 | 0.020 0.976 0.052 | 0.027 | 0.021 | 0.103 | 0.079
- REML 0.027 | 0.020 | 0976 | 0.052 | 0.028 | 0.021 | 0.108 | 0.080
ANOVA | 0.025 | 0012 | 0973 | 0.036 | 0.025 | 0.013 | 0.098 | 0.048
16 ML 0.024 | 0012 | 0975 | 0.036 | 0.024 | 0.012 | 0.095 | 0.047
01 100 REML 0.025 Q.Ol2 0.975 0.036 | 0.025 | 0.013 | 0.098 | 0.048
ANOVA [ 0.025 | 0.011 | 0.975 | 0,031 | 0.026 | 0.011 | 0.101 { 0.042
20 ML 0.024 | 0.010 | 0975 | 0.031 | 0.025 | 0.011 | 0.098 | ©0.042
REML 0.025 | 0.011 | 0.975 0.031 [ 0.026 | 0.011 | 0.101 | 0.042
ANOVA | 0,025 | 0.006 | 0.976 0.019 | 0.026 | 0.007 | 0.100 | 0.025
50 ML 0.024 | 0.006 | 0.976 | 0.019 | 0.025 | 0.007 | 0.098 | 0.025
REML 0.025 | 0.006 | 0976 | 0019 | 0.026 | LOO7 | 0.100 | 0.025
ANOVA | 0.024 | 0.018 | 0.976 | 0.045 | 0.024 | 0.019 | 0.095 | 0.072
8 ML 0023 | 0016 | 0976 6.044 | 0.024 | 0.017 | 0.094 | 0.066
REML | 0.024 | 0017 | 0976 | 0.044 | 0.025 | 0.018 | 0.097 | 0.067
ANOVA | 0.025 } 0.010 | 0974 | 0.030 | 0.026 | 0.011 | 0.101 | 0.041
116 ML 0.025 | 0.010 : 0974 0.030 | 0.026 | 0.011 | 0.099 | 0.040
01 150 REML 10025 0010 | 0974 | 0030 | 0026 | 0.011 | 0.101 | 0.04})
ANOVA | 0.025 { 0.009 1 0975 | 0,026 | 0.026 | 0.009 | 0.101 | 0.034
20 ML 0.025 1 0.008 | 0975 | 0.026 | 0.025 | 0.009 | 0.099 | 0.034
REML | 0.025 | 0.009 [ 0975 | 0.026 | 0.026 | 0.009 | 0.101 { 0.034
ANOVA | 0.025 | 0.005 | 0976 | 0.016 | 0.026 | 0.005 | 0,101 | 0.021
50 ML 0.025 | 0.005 | 0976 [ 0.016 | 0.026 | 0.005 | 0.100 | 0.021
REML 0.025 1 0005 | 0.976 | 0.016 | 0.026 | 0,005 | 0.101 | 0.02]
ANOVA | 0047 [ 0.081 | 0952 | 0.156 | 0.054 | 0.092 | 0.179 | 0.311
8 ML 0.050 | 0.059 | 0.938 | 0.152 [ 0.051 | 0.069 | 0.178 | 0.227 |
REML | 0.059 | 0.069 | 0941 | 0.153 | 0.066 | 0.080 | 0.228 | 0.256
ANQOVA | 0052 | 0060 | 0955 | 0,108 | 0.056 | 0.056 | 0.203 | 0.193
16 ML 0.044 | 0.042 | 0.952 (_).108 0.047 | 0.047 | 0174 | 0.163
02 10 REML 0.054 | 0.048 | 0.953 | 0.108 | 0.058 | 0.053-|{ 0.212 | 0.180
ANOVA | 0212 | 0,180 | 0952 | 0.098 | 0.053 | 0.053 | 0.194 | 0.179
20 ML .| 0.042 | 0.040 | 0.950 | 0.097 | 0,045 | 0.045 | 0.165 | 0.155
REMIL. | 0.051 | 0.045 | 0.950 | 0.097 | 0.055 { 0.051 | 0.200 |. 0.170
ANOVA | 0.052 | 0.034 | 0950 ! 0.060 { 0.055 | 0.036 | 0.203 | 0.125
50 ML 0.045 ‘0.031 0.950 | 0.060 | 0.047 | 0.032 | 0,177 | 0.114
REML 0,052 | 0,034 | 0.950 [ 0.060 | 0,055 | 0.036 | 0.204 | 0,125
ANOVA | 0.048 | 0,050 | 0.954 | 0.104 | 0.053 | 0.057 | 0.189 [ 0.199
8 ML 0045 | 00643 | 0950 | 0.102 | 0.050 ; 0.049 | 0.181 | 0171
REML | 0051 | 0.046 | 0951 § 0.103 | 0.056 | 0.052 | 0.203 | 0.179
ANOVA | 0.049 | 0,032 | 0.930 | 0.068 ; 0.052 | 0.034 | 0.193 | 0.123
i6 ML | 0045 | 0.030 | 0950 | 0.068 0.048 0.032 | 0.178 |. 0.116
0.2 25 REML | 0.049 | 0031 | 0950 [ 0.068 | 0.052 | 0,034 | 0.194 | 0.120
- - ANOVA | 0.049 | 0.029 [ 0950 | 0.062 | 0.052 | 0.032 | 0.195 | 0.113
20 ML 0.045 | 0.028 _ 0950 | 0.062 | 0.048 | 0,030 | 0.181 | 0.108
REML 0.049 | 0.029 | 0.950 | 0.062 | 0.052 § 0,032 | 0.196 | 0.112
ANOVA | 0050 | 0,020 | 0950 | 0.038 | 0.053 | 0.021 | 0.201 | 0.074
50 ML 0048 | 0.019 | 0.950 | 0.038 | 0.050 | 0.020 | 0.190 | 0.072
REML 0.050 1 0020 | 0950 | 0.038 | 0.053 | 0.02]1 | 0.201 | 0.074
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ANOVA | 0.049 | 0.036 0.950 0.073 | 0.053 | 0.040 | 0.195 | 0.141
8 ML 0.047 | 0.034 0.948 0.072 | 0.050 | 0.037 | 0.187 | 0.132
" REMI. 0.050 | 0.034 0.949 0.072 | 0.053 | 0.038 | 0.198 | 0.134
ANOVA | 0.052 | 0.024 0.951 0.051 | 0.055 | 0.026 | 0.206 | 0.091
16 ML 0.050 | 0.023 0.951 0.051 | 0.052 | 0.625 | 0.197 | 0.09
REML. 00532 | 0.024 | 0951 0.051 [ 0.055 | 0.026 | 0.206 | 0.091
ANOVA | 0.051 ; 0.020 § 0.951 0.045 | 0.054 | 0.022 | 0.203 | 0.079
20 ML 0.049 § 0.020 | 0.951 0045 | 0.052 | 6.022 | 0.195 | 0.078
REML 0.051 | 0.020 | 0951 0,045 1 0.054 | 0.022 | 0.203 | 0.079
ANOVA | 0050 | 0.014 0.950 0.027 | 0.053 { 0.015 | 0.201 | 0.052
50 ML 6.049 | 0.013 | 0.950 0.027 | 0.052 | 0.013 | 0.192 | 0.051
REML, 0.050 | 0.014 0.950 0.027 | 0.053 ! 0.015 1 0.201 | 0.052
ANOVA | 0.050 | 0.027 | 0.952 0.057 | 0.053 1 0.029 | 0,197 | 0.104
3 ML 0.048 | 0.026 0.952 0.057 | 0.051 § 0.028 | 0.190 | 0.101
REML 0.026 | 0.050 0.952 0,057 | 0.053 | 0.029 | 0.198 | 0.102
ANOVA | 0.049 | 0,017 | 0.950 0.038 | 0,052 ] 0,019 | 0.197 | 0.067
16 L ML 0.048 | 0.017 0.950 0.038 Q.OSl 0.018 | 0.192 | 0.067
0.2 80 REML 0049 | 0017 | 0.950 0.038 [ 0.052 | 0.01% | 0.197 | 0.067
ANOVA | 0.0530 | 0.016 0.949 0.035 | 0.053 | 0.017 | 0.200 | 0.062
20 ML 0.049 | 0.016 0.949 | '0.035 | 0.052 | 0.017 ) 0.195 | 0.061
REML 0.050 | 0.016 0.949 0.035 | 0.053 | 0.017 | 0.200 | 0.062
ANOVA | 0.050 | 0.010 0.951 0.021 | 0.052 | 0.011 | 0.199 | 0.039
ML 0.049 § 0010 0.951 0.021 | 0.051 | 0.011 | 0.196 | 0.039
REML 0.050 { 0.010 | 0951 0.021 | 0.052 | 0.011 | 0.199 { 0.039
ANOVA | 0.051 | 0.025 0.952 0052 | 0.054 | 0.027 | 0.203 | 0.098
8 ML 0.049 | 0.024 | 0.952 0.052 | 0.052 | 0.027 | 0.197 | 0.096
- REML 0.051 | 0.025 0.952 0.052 | 0.054 | 0.027 { 0.203 | 0.097
ANOVA | 0.049 | 0.015 0.950 0.035 | 0.052 | 0.017 1 0.197 | 0.059
16 ML (_).048 0.015 0.950 0.035 0.051 0.016 | 0.192 | 0.059
02 100 REML 0.049 | 0.015 | 0.950 0,035t 0.052 | 0.017 ] 0.197 | 0.059
ANCVA | 0.050 | 0.014 0.950 0.030 | 0.053 | 0.015 | 0.201 | 0,054
20 ML 0.049 | 0.014 0.950 0.030 § 0.052 § 0.015 | 0.197 | 0.054
REML 0.050 | 0.014 0.950 0.030 | 0.053 { 0.015 | 0.201 | 0.054
ANOVA | 0.050 | 0.010 0.951 0,019 | 0.052 | 0.011 | 0.198 | 0.038
ML 0.049 | 0.010 0,951 0.019 | 0.052 | 0.010 | 0.196 | 0.038
. REML 0.050 | 0,010 0951 0.019 | 0.052 | 0.011 | 0.198 | 0.038
ANOVA | 0.048 | 0.020 0.951 | 0.044 | 0.051 | 0.022 | 0.193 | 0.080
8 | ML 0.047 | 0.020 0.951 0.043 | 0.050 | 0.022 | 0.189 | 0.079
REML 0.048 { 0.020 0.951 0.043 | 0,051 | 0.022 | 0.193 | 0.080
ANOVA | 0.050 | 0.013 (0.949 0.029 | 0.053 | 0.014 | 0.201 | 0.051
ML 0.650 | 0.013 0.949 0.029 | 6,052 | 0.014 | 0.199 | 0.050
REML 0.050 | 0.013 0949 | 0,029 | 0,053 | 0.014 | 0.20]1 | 0.05]
ANOVA | 0050 | 0.011 0.950 0.025 | 0.053 | 0.012 | 0.200 | 0.044
ML 0.049 | 0.011 0.950 0.025 1 0.052 | 0.012 7 0.198 | 0.044
REML 0.050 | 0,011 0.950 0.025 § 0.053 | 0.012 | 0.200 | 0.044
ANOVA | 0.050 | 0.008 0.951 0.016 | 0.053 | 0.009 | 0.201 | 0.032
ML 0.050 | 0.008 0.951 0.016 | 0.053 | 0.009 | 0.200 | 0.032
REML 0.050 | 0.008 0.951 0.016 | 0.053 | 0.00v | 0201 | 0.032
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ANOVA | 0,072 | 0.092 | 0927 | 0.152 | 0.083 | 0.107 | 0.275 | 0.341
8 ML 0.063 | 0.072 0.917 0.149 1 0.073 | 0.086 | 0.250 | 0271
REML 0.080 | 0.082 0.920 0.149 | 0,091 | 0V.0Y8 | 0.308 | 0.299
ANOVA | 0.078 | 0.062 0.930 | 0.106 | 0.086 | 0.070 | 0.302 | 0228
16 ML 0.066 | 0.054 0.928 0.105 | 0.073 | 0.061 | 0.260 | 0.202
0.3 10 - REML 0.079 | 0.060 0.928 0.105 | 0.087 { 0.069 | 0,307 | 0.220
ANOVA | 0.075 | 0.058 0.927 | 0.095 | 0.082 | 0.067 | 0.291 | 0.214
20 ML 0.063 | 0.051 0.926 0.094 | 0.070 § 0.059 | 0.251 | 0.192
REML 0.075 | 0.057 0.926 0.095 | 0.083 | 0.066 | 0.293 | 0.209
ANOVA | 0.077 | 0.046 | 0925 0058 | 0.084 | 0.050 | 0.303 } 0.162
30 MI, 0.068 | 0.042 0.925 0.058 | 0.074 | 0.045 | 0.268 | 0.149
REML 0077 {1 0046 { 0925 0.058 | 0.084 | 0.050 | 0.303 | 0.162
ANOVA | 0073 ] 0.056 1 0929 | 0.102 | 0.081 | 0.065 | 0.287 | 0.216
8 ML 0.067 | 0.051 0.927 0.101 | 0.075 | 0.060 | 0.267 | 0.200
REML, 0.074 | 0054 | 0927 | 0.161 | 0.082 | 0.063 | 0.293 | 0.207
ANOVA | 0.073 { 0.039 | 0.925 0.066 | 0.080 | 0.043 | 0.290 | 0.145
16 ML 0.068 | 0.037 0.925 0.066 | 0.074 | 0.041 | 0.271 | 0.139
03 25 REML 0.073 { 0.039 0.925 0.066 | 0,080 | 0.043 | 0.290 | 0.144
ANOVA | 0.074 | 0.037 | 0925 0,060 | 0.080 | 0.041 | 0.293 | 0.137
20 ML 0.069 | 0.035 0.925 0.060 { 0.075 | 0.039 | 0.275 | 0.133
REML 0.074 { 0.037 { 0925 0.060 { 0.080 | 0.041 | 0.293 | 0.137
ANOVA | 0.076 | 0.027 | 0925 0.037 | 0.082 | 0.029°| 0.300 | 0.098
50 ML 0.072 | 0.026 0.925 0.037 | 0.078 | 0.028 | 0.285 | 0.095
REML 0.076 | 0,027 0.925 0.037 1 0,082 | 0.029 | 0.300 | 0.098
: ANOVA | 0.074 | 0.041 0.925 0.071 | 0,081 | 0.046 | 0.294 | 0.155
8 ML 0070 § 0.039 1 0.924 0.070 1 0.077 | 0.045 | 0.281 | 0.152
REML 0,074 | 0.040 | 0924 0.071 {1 0.081 | 0.046 | 0.294 | 0.154
ANOVA | 0077 | 0.029 | 0.926 0.050 | 0.084 | 0.032 | 0.307 | 0.100°
i6 ML 0075 1 0.028 | 0.926 0.050 0.081 0,032 | 0.297 | 0.107
03 50 " REML 0.077 | 0.029 | 0.926 0.050 0'.084 0.032 | 0.307 | 0.109
' ANOVA | 0.076 } 0.026 | 0.926 0.045 | 0,083 | 0.029 (0,302 | 0.097
20 ML 0.074 | 0.025 0.926 0.044 | 0.080 | 0.028 | 0.293 | 0.095
REML 0.076 § 0.026 | 0,926 0.044 | 0,083 | 0.029 | 0.302 | 0.097
ANOVA | 0,076 | 0.019 | 0,925 0,026 | 0.082 | 0.020 | 0.301 | 0.070
50 ML 0.074 | 0.018 0.925 0.026 | 0.080 | 0.020 | 0.294 | 0.068
REMI. 0.076 | 0.019 | 0925 0.026 | 0.082 | 0.020 | 0.301 | 0.070
ANOVA | 0.075 1 0.030 | 0.927 | 0.055 | 0.081 | 0.033 | 0.297 | 0.114
] ML 0.072 t 0.029 0.927 0.055 | 0.079 | 0.033 | 0.289 | 0.113
REML 0.075 1 0.030 0.927 | 0.055 | 0,081 | 0.033 | 0.297 | 0.113
ANOVA | 0.074 | 0.021 0.925 0.037 | 0.080 | 0.023 | 0.295 | 0.079
16 ML 0.072 | 0.021 0.925 0.037 1 0.078 07023 0.289 | 06.079
0.3 80 . REM.L 0.074 | 0.021 0,925 0.037 | 0.080 7] 0.023 | 0.295 | 0.079
’ ANOVA | 0075 ] 0.020 | 0,924 0.034 | 0.081 | 0.022 { 0.300 | 0.075
20 ML, 0074 | 0.019 0.924 0.034 | 0.080 | 0.022 | 0.294 | 0.074
REML 0.075 1 0.020 | 0,924 0.034 | 0.081 | 0.022 | 0,300 | 0,075
ANOVA {0075 { 0.014 } 0.926 0.020 | 0.081 | 0.015 | 0.298 | 0.052
50 ML 0073 1 0.014 0.926 0,020 | 0.079 | 0.015 | 0.294 | 0.052
REMI. 1 00751 0014 0,926 0.020 | 0.081 | 0.015 | 0.298 | 0.052
{Devamu arkada)
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ANOVA | 0076 | 0.028 [ 0.927 | 0.051 | 0,083 | 0.032 [ 0.302 | 0.108
8 ML | 0.074 | 0.028 0.927 | 0.051 | 0.080 | 0.031 | 0.295 | 0.107
REML 0.076 | 0.028 0.927 | 0.051 | 0.083 | 0032 | 0.302 | 0.108
ANOQVA | 0.074 | 0.019 | 0.925 0.034 | 0.080 | 0.021 | 0.205 | 0.071
16 ML 0.673 | 0.019 0.925 0.034 | 0079 | 0.021 | 0.290 | 0.070
REMIL. 0.074 | 0019 0.925 0.034 | 0.080 | 0.021 10,295 | 0.071
ANOVA | 0,075 | 0.017 | 0.925 0.030 {.0.082 | 0.019 | 0.300 | 0.065
20 ML 0074 | 6.017 | 0.925 0.030 1.0.080 | 0.019 | 0.296 | 0.065
REML 0,075 | 0,017 | 0925 0.030 | 0,082 | 0.019 { 0,300 | 0.065
ANOVA | 0.074 | 0.014 0926 | 0.019 | 0.080 | 0.015 | 0.297 | 0.050
50 ML 0.074 | 0.013 0.926 | 0.018 | 0.079 | 0.015 | 0.294 | 0.050
REML 0.074 1 0.014 | 0,926 | 0.018 | 0.080 | 0.015 | 0.297 | 0.050
ANOVA | 0.073 | 0.023 0,926 | 0.042 | 0.079 | 0.026 | 0.291 | 0.088
8 ML 0.072 { 0.022 | 0.926 | 0.042 | 0.078 | 0.025 | 0.287 | 0.088
REML 0.073 | 0,023 0.926 0.042 | 6,079 | 0.026 | 0.291 | 0.088
ANOVA | 0,075 | 0.016 | 0.924 0.028 | 0.082 | 0.018 | 0.301 | 0.060
16 ML 0.074 | 06.016 | 0924 | 0.028 | 0.081 | 0.017 | 0.298 | 0.060
03 150 REML 0.075 | 0,016 | 0.924 : 0.028 | 0.082 | 0.018 | 0.301 { 0,060
ANOVA | 0.075 | 0.014 0.925 0.024 | 0.081 | 0.016 | 0,300 { 0.054
20 ML 0.074 | 0.012 0.925 0.024 | 0.080 | 0.016 | 0.297 | 0.054
REML 0,075 | 0.014 | 0.925 0.024 | 0,081 | 0.016 | 0.300 | 0.054
ANOVA | 0.076 | 0.011 0.926 1 0.015 1 0.082 | 0.013 | 0.301 | 0.043
ML 0.075 | 0011 | 0926 | 0.015 | 0.081 | 0.012 | 0.299 | 0.043
REML 0.076 | 0.011 0.926 | 0.015 | 0.082 { 0.013 | 0.301 | 0.043
ANOVA | 0.097 | 0.102 | 0.902 0.148 | 0.114 | 0.123 | 0.370 | 0.369
8 ML 0.083 | 0.084 | 0.895 0.146 | 0.097 § 0.102 | 0.327 { 0.309
REML 0,103 | 0.095 | 0.897 | 0.146 | 0.120 | 0.1 16 | 0,393 | 0.333
"ANOVA | 0.104 | 0.073 0.904 | 0,103 | 0,117 { 0.086 | 0.400 | 0.260
16 ML 0.089 | 0.065 | 0.903 0.102 | 0.100 | 0.076 | 0.348 | 0.236
04 10 . REML 0.105 [ 0,072 | 0904 | 0.102 | 0.118 | 0.084 | 0.403 | 0.255
ANOVA | 0,100 | 0.070 | 0.902 0.092 | 0.113 | 0.082.| 0.387 | 0,246
20 ML 0.086 |1 0.062 | 0.901 0.092 | 0.097 | 0.073 | 0.338 0.226
REML 0.100 | 0,069 i 0.901 0.092 | 0.113 | 0.082 | 0.388 | 0.244
ANOVA | 0.103 | 0.058 | 0.900 0.056 | 0.115 | 0.065 | 0.401 | 0.196
"ML 0.091 | 0.052 0.900 | 0.056 ] 0.102 | 0.058 | 0.359 | 0.181
REML 0.103 { 0038 | 0900 | 0.056 | 0.115 | 0.065 | 0.401 | 0.196
ANOVA | 0.098 | 0.062 0.904 | 0.099 ] 0111 [ 0.074 | 0.385 | 0.233
8 ML 0.090 | 0.038 | 0.903 0.099 § 0.102 | 0.070 | 0.358 | 0.222
REML 0.098 | 0.061 0.903 0.099 § 0,112 | 0.073 | 0.387 | 0.229°
ANOVA | 0098 | 0.045 | 0.900 | 0.065 | 0.109 | 0.052 | 0.387 | 0.165
ML 0.092 | 0.043 0.900 | 0.065 | 0.103 | 0.049 | 0.365 | 0.160

n’ s R Yontem

03 | 100

04 25 16 REML 10098 [ 0.045 | 0.900 [ 0065 | 0,109 | 0.051 | 0.387 | 0.165
- ANOVA | 0.099 | 0,044 | 0.900 | 0.058 | 0.110 | 0.051 | 0.390 | 0.160

20 L ML 0.093 | 0.042 ) 0900 | 0.058 | 0.104 | 0.049 } 0.370 | 0,155

" REML | 0.099 | 0.044 | 0.900 | 0.058 | 0.110 | 0051 1| 0.3%0 | 0.160

ANOVA | 01061 | 0,034 | 0900 1 0.036 | 0.112 | 0.038 | 0,399 | 0.120

50 ML 0.096 | 0.032 | 0.900 ! 0.036 ] 0.107 | 0.036 | 6,383 | 0.116

| REMI. 0.101 | 0.034 0.900 0.036 | 0.112 | 0.038 | 0.399 | 0.120
' (Devanu arkada)




Cizelge 4 3 "in Devaim

—

-~ 2 [l -~ Y
I’ M i1 Yéntem s 9. 7 h’
ort ss ort 55 ort ss ort ss
ANOVA | 0.099 | 0.045 0.900 { 0.069 | 0.111 | 0.053 !,0.393 | 0.168
3 ML 0.095 | 0.0:44 0.900 0.069 | 0.107 | 0.052 | 0378 | 0.166
L REML 0.099 | 0.045 0.900 0.069 | 0111 | 0.053 | 0.393 0.168
ANOVA | 0.103 | 0.033 0.901 0.049 | 0115 1 0.039 | 0.407 | 0.125
16 ML 0.100 | 0.033 0.901 0.049 | 0111 | 0.039 1 0396 | 0.123
04 50 REML 0.103 | 0.034 0.901 0.049 [ 0115 | 0,039 | 0.407 | 0.125
‘ ANOVA | 0,101 | 0.031 0.901 0.043 | 0.113 | 0.035 | 0402 | 0.113
20 ML 0.098 | 0.030 0.901 0.043 | 0110 | 0.035 | 0.391 | 0Q.111
REML 0.101 | 0.031 0.901 0.043 [ 0113 [ 0035 1 0402 1 0.113
ANOVA | 0101 | 0.024 | 0900 0.025 | 0.112 | 0.027 | 0.401 1 0.086
50 ML 0.099 | 0.023 0.900 0.025 1 0.109 | 0.026 | 0.392 | 0.085
REML 0.101 | 0.024 1 0900 0,023 1 0112 |1 0.027 | 3.401 | 0.086
ANOVA | 0.100 | 0.033 0.902 0.054 1 0,112 | 0.038 | 0.397 | 0.123
8 ML 0.097 | 0.032 0.902 0.054 § 0.109 § 0.038 | 0.388 | 0.122
REML 0,100 | 0,033 0.902 0.054 | 0.112 | 0,038 | 0.397 § 0.123
ANOVA | 0.099 | 0.025 | (.901 0.036 | 0.110 | 0.028 | 0.394 i 0.091
16 ML 0.097 | 0.024 0.900 0.03() 0.108 | 0,028 | 0.387 | 0.090
0.4 80 REML 0.099 | 0.025 0.900 0.036 | 0.110 | 0.028 | 0.394 | 0.091
ANOVA | 0100 | 0.023 ;| 0900 | 0.033 10,112 ! 0.027 | 0.399 | 0.087
20 ML 0.098 | 0.023 0.899 6.033 ; 0.110 Q.027 0.393 | 0.087
REMIL. 0.100 | 0,023 0.900 0.033 | 0,112 1 0,027 | 0399 | 0.087
ANOVA | 0.100 | 0.018 | 0.90] 0.020 | 0,111 1 0.020 | 0.397 | 0.064
30 ML, 0.098 | 0.017 | 0.90] 6.020 | 6,109 | 0.020 | 0.392 | 0.064
| REML | 0.100 | 0018 0.901 0020 | 0111 | 0.020 | 0.397 | 0.064
ANOVA | 0.101 | 0.031 0.902 0.049 | 0.113 | 0.036 | 0.401 | 0.117
8 MIL. 0.099 | 0.031 0.902 0.049 | 0110 | 0.036 | 0.393 | O.116
REML 0.101 | 0.031 0.902 0,049 | 0113 | 0.036 | 0.401 | 0.117
ANOVA | 0098 | 0.022 } 0900 | 0.033 ! 0.110 } 0.025 | 0.393 | 0.081
16 ML 0.097 | 0.022 0.900 (.033 | 0.108 | 0.025 | 0.388 | 0.081
04 100 REML, 0.098 1 0.022 | 0960 | 0.033 | 0.110 | 0.025 | 0.393 | 0.08! |
ANOVA | 0.100 | 0.02! 0900 | 0.029 | 0.112 | 0.024 | 0.400 | 0.076
20 ML 0.099 | 0.020 0.960 0029 | 0.110 | 0.023 | 0.395 | 0.075
REML 0.100 | 002} 0.900 0.029 | 0.112 | 0,024 | 0.300 | 0.076
ANOVA | 0,099 | 0.017 | 0,901 0.018 | 0.110 | 0.019 [ 0.396 | 0.062
50 ML 0.098 | 0.017 | 0,901 0.018 | 0.109 | 0,019 | 0.392 | 0.06]
REML 0,099 { 0017 | 0901 10018 | 0.110 | 0.019 | 0,396 | 0.062
ANOVA | 0.098 | 0.025 0.901 0.041 | 0.109 | 06.029 | 0.390 | 0.095
3 ML 0.096 7 0.025 0.901 0.041 ] 0.107 | 0.029 | 0.385 | 0.095
REMI. 0.098 | 0.0235 0.901 0.041 | 0109 | 0.029 | 0,390 | 0.095
ANOVA | 0100 | 0.018 0.899 0.027 | 0.112 | 0.021 | 0.40Y | 0.068
16 ML 0.099 | 0.018 0.899 0.027 0111 | 0.021 | 0.397 | 0.068
04 150 REML 0,100 ; 0018 0.899 1 0027 | 0112 [ 0.021 { 0.401 | 0.068
' ANOVA | 0.100 § 0.017 | 0900 | 0.024 | 0.111 | 0.020 | 0.399 | 0.063
20 ML 0.099 ; 0.017 (3.200 0024 | 0.110 | 0.019 | 0.396 | 0.063
) REML 0.100 | 0017 0.900 0.024 { 0111 | 0,020 1 0.399 | 0.063
— ANOVA | 0101 | 0014 .90} 0015 0112 1 0.017 | 0.40) | 0.053
50 ML 0.10¢ 1 0.014 (0.501 00151 0111 | 0.016 | 0.399 ] 0.053
REML 0.101 | 0014 0,901 0015 10112 | 0016 | 0401 0.053
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ANOVA 10122 [ 0112 | 0877 | 0.144 | 0.147 [ 0.139 | 0465 0.395
8 ML 0.104 1 0096 | 0872 | 0.142 | 0.124 [ 0.119 | 0406 | 0346
REML 0.126 | 0108 0.374 0143 | 0,150 | 0.135 | u.480 | 0.373
ANOVA | 0.130 | 0.085 | 0.879 | 0.100 | 0.150 | 0.102 | 0.497 | 0291
16 ML 0.112 | 0076 | 0879 | 6,100 | 0.130 | 0.091 | 0.438 | 0.267
05 10 REML 0.130 | 0.084 0.879 | 0.100 | 0151 | 0101 | 0.499 | 0.287
ANOVA | 0.125 |1 0.081 | 0876 | 0.090 | 0.145 | 0.098 | 0483 | 0276
20 ML 0.108 : 0.073 1 0.876 | 0.090 { 0.125 | 0.088 | 0.426 | 0.257
REML 0,125 | 0.081 0.876 0.090 | 0145 | 0.098 | 0.483 | 0.275
ANOVA | 0.129 | 0.070 | 0.875 | 0.055 | 0.148 [ 0.080 | 0.499 | 0227
50 ML 0.114 | 0.063 | 0875 | 0055|013 | 0.072 | 0450 1 0211
REML 0.129 |1 0.070 | 0875 | 0.055 | 0,148 : 0.080 | 0499 | 0227
ANOVA | 0.123 | 0.067 | 0.879 | 0.09 | 0.143 | 0.08% | 0483 | 0.248
3 ML 0.114 | 0.064 | 0878 | 0096 | 0.133 | 0.080 | 0.452 | 0.241
REML 0.123 | 0.067 | 0.878 | 0.096 | 0.143 | 0.083 | 0.48% | 0.246
ANOVA | 0.122 | 0.052 | 0.875 | 0.063 | 0.141 [ 0.061 | 0.484 | 0.184
16 ML 0.015 1 0.050 | 0875 | 0.063 ] 0133 | 0.058 | 0.459 | 0.179
05 25 REML 0.122 1 0052 | 0.875 | 0.063 | 0141 | 0.061 | 0484 | 0.184
' ANOVA | 0.124 1 0.052 | 0875 | 0.057 | 0.142 | 0.061 | 0.488 | 0.181
20 ML 0.117 1 0.049 [ 0875 | 0.057 | 0.131 | 0.058 | 0.465 | 0.176
REML 0.124 | 0052 | 0.875 | 0,057 | 0.142 1 0.061 | 0.488 ] 0.181
ANOVA | 0.126 | 0,041 | 0.875 | 0.035 | 0.144 | 0.047 | 0.498 | 0.141
50 ML 0.120 | 0.039 | 0.875 | 0.035 { 6.138 { 0.045 | 0479 | 0.137
REMIL 0.126 | 0.04} (.875 0.035 | 0.1 | 0.047 | 0498 | 0. 141
ANOVA | 0124 | 0.049 [ 0.875 0.067 | 0.143 | 0.060 | 0.492 | 0.180
8 ML 0.119 | 0.048 | 0.875 & 0.067 | 0.138 | 0.059 | 0.476 | 0.173
REML 0.124 | 0.049 | 0.875 | 0.067 | 0.143 | 0.060 | 0.492 | 0.180
ANOVA 10.128 ] 0.039 | 0.876 [ 0.047 | 0.147 | 0.047 | 0.508 | 0.139
16 ML 0.125 1 0.039 | 0876 | 0.047 | 0,143 | 0.046 | 0.495 | 0.138
05 50 REML | 0.128 | 0.039 | 0.876 | 0.047 | 0.147.1 0.047 [ 0.508 | 0.139
' ANOVA | 0.126 | 0.036 | 0876 | 0042 | 0.145 | 0043 | 0.501 | 0.128
20 — ML 0.123 | 0.035 | 0876 | 0.042 | 0.141 § 0.042 [ 0489 | 0.126
REML | 0.126 | 0.036 | 0.876 | 0.042 | 0.145 | 0.043 | 0.501 | 0128
ANOVA | 0.126 | 0.029 | 0.875 | 0,025 | 0.144 | 0.033 | 0.500 | 0.101
50 ML 0.123_ 0.028 | 0.875 0.025_ 0141 ] 0.033 | 0.490 | 0.100
REML | 0.126 | 0.029 | 0.875 { 0.025 | 0.143 | 0.033 | 0.500 | 0.101
ANOVA | 0.125 | 0036 | 0877 | 0.052 | 0.143 | 0.043 | 0497 | 0.132
8 ML 0,122 | 0.035 0877 | 0.052 1 0.140 | 0.043 | 0487 | 0.131
REML 6.125 | 0,036 | 0377 | 0.0S2 | 0.143 | 0.043 | 0.497 | 0.132
ANOVA | 0.124 | 0.028 ;| 0.875 | 0.035 [ 0.142 1 0.033 | 0493 | 0.102
16 ML 0.121 1 0,028 | 0875 | 0.035 10,139 | 0.033 | 0485 | 0.101
05 80 REML 0.624 1 0.028 | 0875 | 0035} 0.142 | 0.033 | 0493 1 0.102
ANOVA | 0.125 | 0.027 | 0.875 | 0.032 ; 0.143 | 0.032 | 0.499 | 0.099
20 ML [ 0123 | 0027 | 0875 [ 003210141 {1 0032 [ 0492 | 0098
REML 0.125 | 0.027 0.873 10032 | 0.143 1 0,032 | 0499 | 0.099
ANOVA 10124 | 0021 | 0.876 | 0019 | 0.142 | 0.025 | 0.496 | 0.076
50 ML 0.123 | 0.021 0.8_76 0.019 | 0.130 | 0.025 | 0490 | 0.075
REML 0.124 | 0.021 | 0876 | 0019 | 0142 | 0025 ] 0496 | 0.076
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ANOVA | 0.126 | 0.034 0.877 0.048 | 0.144 | 0.041 | 0.300 | 0.125
8 ML 0.123 | 0.034 0.877 0.048 | 0.142 | 0.041 [ 0.392 | D124

REME | 0.126 | 0.034 | 0877 | 0.048 | 0.144 | 0.031 | 0500 | 0.125
ANOVA | 0.123 | 0.026 | 0.875 | 0.032 | 0.141 | 0.030 | 0492 | 0.001
16 ML 0.121 | 0.025 | 0875 | 0.632 | 0.139 | 0.030 10386 | 0.091

REML | 0.123 | 0.026 | 0.875 | 0.032 | 0.14]1 [ 0.030 | 0492 | 0.091
ANOVA | 0.125 1 0.024 | 0.875 | 0.028 | 0.143 | 0.028 | 0.500 | 0.086
20 ML 0124 1 0024 | 0875 | 0.028 | 0.142 | 0.028 | 0494 | 0085

REML | 0.125 | 0.024 | 0.875 | 0.028 [ 6.143 | 0.028 | U.500 | 0.086
ANOVA | 0.124 | 0.020 | 0.876 | 0.017 [ 0.142 | 0.024 | 0.495 | 0.073
30 ML 0.123 | 0.020 } 0876 | 0017 | 0.3140 | 0.024 | 0.390 | 0.072

REML 10124 | 0.020 | 0.876 | 0.017 | 0.142 | 0.024 | 0.495 | 0.073
ANOVA | 0.122 | 0.027 | 0.876 | 0.040 | 0.140 | 0.033 | 0.489 | 0.102
8 ML 0.121 | 6.027 | 0.876 | 0.040 | 0.138 | 0.033 | 0.484 | 0.102

REML | 0.122 | 0.027 | 0.876 | 0.040 [ 0.140 |0.033 | 0.989 | 0.102
ANOVA | 0.125 | 0.021 | 0.874 | 0.027 | 0.144 | 0.025 | 0.501 | 0.076
16 ML 0.124 | 0.021 | 0874 | 0.027 | 0.142 | 0.025 | 0.497 | 0.076
05 150 REML ] 0.125 | 0.021 | 0874 {0027 | 0143 | 0.025 | 0.50% | 0.076
ANOVA | 0.125 | 0.020 | 0.875 | 0.023 | 0.143 | 0.024 | 0498 | 0.072

ML 0.12% ; 0.020 | 0.875 | 0.023 | 0.142 } 0.023 [ 0.495 | 0.672

REML | 0.125 1 0020 | 0.875 | 0,023 [ 0.143 | 0.024 | 0.498 | 0.072

ANOVA | 0.126 1 0.018 | 0.876 | 0.014 | 0.144 | 0.020 | 0.501 | 0.062
ML 0.125 |1 0.017 | 0876 | 0.0 [ 0.143 | 0.020 | 0498 | 0.062

REML | 0.126 | 0.018 | 0.876 | 0.014 [ 0.143 | 0.020 [ 0.501 | 0.062
ANOVA | 0.148 | 0.123 | 0.852 | 0.140 | 0.181 | 0.157 | 0.560 | 0.419
8 ML 0.125 | 0.107 | 0849 1 0.139 | 0.154 [ 0.137 | 0.390 | 0.377

REML | 0.150 | 0.120 | 0850 | 0.139 ]| 0.184 | 0.153 | 0.570 | 0402
ANOVA | 0.156 | 0.097 | 0854 | 0.097 | 0.185 | 0.119 | 0.593 (.319
16 L ML 0.135 { 0.086 0.854 0.097 1 0.161 | 0.106 | 0.527 | 0.296
06 10 REML :0.156 | 0.096 | 0854 | 0.097 | 0.185 | 0.118 | 0.595 | 0.316
ANOVA | 0.150 | 0.093 | 0851 [ 0.087 | 0179 | 0.115 | 0.578 | 0.304

ML 0.131 | 0.083-| 0.851 | 0.087 | 0.156 | 0.103 | 0.515 | 0.285

REML | 0.150 | 0095 | 0.850 | 0.087 | 0.179 [ 0.115 | 0.578 | 0.303

ANOVA | 0.154 | 0.081 | 0.850 | 0.053 [ 0.182 | 0.096 | 0.596 | 0.255
ML 0.137 | 0.073 | 0850 | 0.053 0.162 | 0.086 | 0.540 | 0.239

REML | 0.154 | 0.081 ; 0.850 | 0.053 | 0.182 | 0.096 | 0.596 | 0.255
ANOVA | 0.148 1 0.073 | 0.853 | 0.093 | 0.177 | 0.094 | 0.580 | 0.262
3 ML 0.138 1 0.070 | 0.853 | 0.093 | 0.165 | 0.090 | 0.546 | 0.256

REML 1 0.148 1 0.073 | 0.853 | 0.093 1 0.177 | 0.094 | 0.581 | 0.261
ANOVA | 0.147 [ 0.059 | 0.850 | 0.061 | 0.174 [ 0.071 | 0.581 | 0.202

ML 0.139 | 0.056 | 0.850 | 0.061 | 0.165 | 0.068 | 0.554 | 0.197

03 100

20

20

06 25 16 REML | 0.147 { 0.059 | 0.850 | 0061 | 0.174 Q.U?l 0.581 1 0.202
- ANOVA | 0.148 | 0.059 | 0850 | 0.055 | 0.175 [ 0.072 | 0.585 | 0.200

20 ML 0.141 | 0057 1 0850 | 0.055 | 0.166 | 0.068 | 0.559 | 0.195

REML 1 0.14% | 0059 | 0850 | 0.055 | 0.175 [ 0.072 [ 0.583 | 0.200

B ANOVA | 0.151 | 0.048 | 0.830 | 0.034 | 0.178 | 0.057 | 0.397 | 0.160

50 ML 0.145 ] 0.046 | 0850 | 0.034 1 0170 ; 0.0535 | 0.575 | 0.136

REML | 0151 [ 0048 | 0850 | 0034 { 0.178 | 0.057 | 0.597 | 0.160
(Devami arkada)
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ANOVA | 0.150 ; 0.054 | 0.850 | 0.065 | 0.177 | 0.067 | 0.591 | 0.191
8 ML 0.144 1 0053 | 0.850 | 0.065 | 0.171 | 0.066 | 0.574 | 0.189
REML | 0.149 § 0.054 | 0.850 | 0.065 | 0.177 [ 0.067 | 0.5391 | 0.191
ANOVA | 0.154 | 0045 | 0.851 | 0.046 | 0.181 | 0.05F | 0.607 | 0.153
16 ML 0.150 | 0.044 ; (.351 | 0.036 | 0.177 1 0.053 [ 0.594 | 0.151
REML | 0.154 | 0.045 | 0851 | 0.046 | 0.181 | 0.053 | 0.607 | 0.153
ANOVA | 0.151 | 0.041 | 0.851 | 0.041 [ 0.179 | 0.050 | 0.600 | 0.141
20 ML 0.147 | 0.040 | 0.851 | 0.041 | 0.174 | 0.049 | 0.587 | 0.140
REML | 0.151 | 0.041 | 0.851 | 0.041 | 0.179 | 0.050 | 0.600 [ 0.141
ANOVA | 0.151 | 0.034 | 0.850 | 0.024 | 0.178 | 0.040 | 0.599 | 0.116
30 ML 0.137 | 6.034 | 0.850 | 0.024 { 0.174 | 0.040 | 0.588 | 0.114
REML | 0.151 | 0.034 | 0850 | 00241 0178 | 0.040 [ 0.599 | 0.116
ANOVA | 0.150 | 0.039 | 0.852 | 0.051 | 0.177 | 0.049 | 0.597 | 0.140
8 ML 0.147 |1 0.039 | 0852 | 0.051 [ G.174 | 0.048 | 0.586 | 0.139
REML | 0.150 | 0.039 | 0.852 | 0.05} | 0.177 | 0.049 1 0.597 | 0.140
ANOVA | 0.148 | 0.032 | 0.850 | 0.034 | 0.175 | 0.039 | 0.592 | 0.112
16 ML, 0.146 ] 0.032 | 0.850 | 0.034 [ 0.172.] 0.039 | 0.583 | 0.111
06 80 REML | 0.148 { 0.032 | 0850 [ 0.034 [ 0.175 { 0,039 [ 0592 | 0.112
ANOVA | 0.150 | 0031 | 0.850 | 0.032 | 0.177 | 0.038 | 0.598 | 0.109
ML 0.148 | 0.031 | 0850 | 0.032 [ 0.174 1 0.038 | 0.590 | 0.108
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20 REML | 0.150 | 0.031 | 0.850 [ 0.032 | 0.177 { 0.038 | 0.598 | 0.109
ANOVA | 0.149 | 0025 | 0.851 | 0.019 | 0.176 | 0.030 | 0.595 § 0.087
50 ML 0.147 | 0.025 | 0851 | 0.019 { 0.173 | 0.030 | 0.588 | 0.086

REML | 0.149 | 0.025 | 0.851 | 0.019 { 0.176 | 0.030 | 0.5395 | 0.087
ANOVA | 0.151 | 0.037 | 0.852 | 0.047 | 0.178 | 0.047 [ 0.599 | 0.133
8 ML 0.148 | 0.037 | 0852 | 0.047 | 0,175 | 0.046 | 0.390 | 0.132

REML | 0.151 | 0.037 | 0.852 | 0.047 | 0.178 | 0.047 | 0.599 | 0.133
ANOVA | 0.148 | 0.029 | 0.850 | 0.031 | 0.174 | 0.035 | 0.591 | 0.101
6 ML 0.146 | 0.029 | 0.850 | 0.051 [ 0.172 | 0.035 | 0.584 | 0.100
REML | 0.148 | 0.029 | 0.850 ! 0.031 | 0.174 | 0.035 | 0.591 [ 0.101

06 100 ANOVA | 0.150 | 0.027 | 0.850 { 0.027 | 0.177 [ 0.033 | 0.599 | 0.095
20 ML 0.148 | 0.027 | 0.850 ! 0.027 | 0.175 | 0.033 | 0.393 | 0.095
REML | 0.150 | 0.027 | 0.850 | 0.027 | 0.177 | 0.033 [ 0.599 | 0.095
ANOVA | 0.149 | 0.024 | 0,851 | 0.017 | 0.175 | 0.029 | 0.594 | 0.083
30 ML 0.147 | 0.024 | 0851 | 0.017 | 0.173 | 0.028 | 0.588 _0.082
REML | 0.149 [ 0.023 | 0.851 | 0.017 | 0175 { 0.029 ["0.394 | 0.083
ANOVA | 0.147 | 0.030 | 0.851 | 0.039}0.173 | 0037 | 0.588 | 0.108
3 ML 0.145 | 0030 | 0851 | 0.039 } 0.171 | 0.037 | 0.582 | 0.108
REML | 0.147 | 0.030 | 0.851 | 0.039 { 0.173 | 0.037 | 0.588 | 0.108
ANOVA | 0.150 | 0.024 | 0849 | 0.026 | 0.177 [ 0.029 | 0.601 | 0.084
16 ML 0.149 | 0.024 0849 | 0.026 | 0.176 | 0.029 | 0.596 | 0.08+
06 150 REML | 0.150 | 0,024 _ 0.849 | 0.026 | 0.177 { 0.029 | 0.601 | D.V84
ANOVA | 0.150 | 0.023 | 0.850 { 0.022 | 0.176 | 0.028 | 0.598 | 0.080
20 ML 0.148 | 0.023 | 0.850 | 0.022 | 0.175 | 0.027 | 0.593 | 0.080
REML | 0,150 | 0.023 | 0.850 | 0.022 | 0.176 | 0.028 | 0.598 | 0.080
ANOVA | 0.151 | 0.021 | 0.851 | 0.014 [ 0.177 | 0.025 ! 0.601 | 0.071
30 ML 0.150 | 0.020 . 0.851 | 0014 | 0.176 | 0.024 | 0.598 | 0.071

REML 0.151 | 0.021 0.851 0014 | 0177 1 0025 | 0601 | 0.071
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ANOVA | 0.173 | 0.133 | 0.827 | 0.136 | 0218 | 0.175 | 0.654 | 0412
ML 0.147 1 0117 1 0825 | 0.135 | 0.186 | 0.134 | 0.576 | 0.404
REML | 0174 | 0131 i 0825 1013310220 | 0.173 | 0.662 | 0.429
ANOVA | 0.182 [ 0.109 | 0829 | 0.094 | 0222 1 0.137 | 0.689 | 0.336
10 ML 0.158 1 0.097 | 0829 1 0.094 10194 | 0,123 | 0.617 | 0324
REML | 0.182 | 0,108 | 0.829 | 0094 10222 | 0137 | 0.689 | 0344
ANOVA [ 0.175 | 0.104 | 0.826 | 0.085! 0215 ] 0.133 | 0673 | 0329
20 ML 0.154 1 0094 | 0826 | 0.085 {0189 | 0.119 | 0.604 | 0310
REML 1 0.175 : 0.104 | 0826 | 0.085 § 0.213 | 0.133 | 0.673 | 0.329
ANOVA | 0180 ; 0.093 | 0.825 | 005210219 | 0.113 | 0.603 | 0.281
50 ML 0.160 | 0.084 [ 0825 | 0.052 { 0.195 | 0.102 | 0.631 | 0264
REML | 0.180 | 0.093 ] 0.825 | 0052 [ 0.219 | 0.113 | 0.693 | 0.281
ANOVA | 0.173 | 0.079 | 0.828 | 0.091 | 0.213 | 0.105 | 0.678 | 0.275
8 ML 0.162 | 0.076 | G828 | 0.091 | 0,199 | 0.101 | 0.642 | 0.270
REML | 0.173 | 0.079 | 0.828 | 0.091 [ 0.213 | 0.105 | 0.678 | 0.275
ANOVA | 6,172 | 0.065 | 0.825 | 0.059 | 0.210 | 0.081 | 0.678 | 0.219
16 ML 0.163 | 0.063 | 0825 ;1 0.059 | 0198 | 0.078 | 0.648 | 0.213
07 25 REML | 0.172 | 0.065 | 0.825 | 0.039 1 0.209 | 0081 | 0.678 | 0.219
ANOVA | 0.173 | 0.066 | 0.825 | 0.054 | 0.211 | 0.083 | 0.682 | 0.218
20 ML 0.165 | 0.06+ | 0.825 | 0.054 | 0.201 | 0.080 | 0.654 | 0.213
REML | 0.173 [ 0066 | 0825 | 0054 | 0211 { 0.083 | 0.682 | 0.218
ANOVA | 0.177 | 0.055 | 0.825 [ 0.033 | 0.214 { 0.067 | 0.696 | 0.178
ML .169 | 0.053 | 0.825 | 0.033 : 0.205 | 0.065 | 0.671.| 0.173
REML | 0.177 | 0.055 | 0.825 ! 0033 1 0214 | 0.067 | 0.696 | 0.178
ANOVA | 0.174 1 0.058 | 0.825 | 0.063 | 0.213 | 0.075 | 0.690 | 0.201
8 ML 0.168 | 0.057 [ 0.825 | 6.063 | 0.206 | 0.074 | 0672 | 0.199
REML | 0.174 | 0.038 | 0.825 | 0.063 | 0213 | 0.075 | 0.690 | 0.201
ANOVA | 0179 | 0.050 | 0.826 | 0.043 | 0.218 | 0.063 | 0.707 | 0.165
16 ML 0.175 ] 0.049 | 0.826 ] 0.045 | 0.212 | 0.061 | 0.692 | 0.164
REME | 0.179 | 0.050 | 0.826 1§ 0.043 1 0218 | 0.063 | 0.707 | 0.163
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07 >0 ANOVA | 0.176 | 0.046 | 0.826 [ 0,039 | 0.214 | 0.058 | 0.699 | 0.154
20 ML 0.172 1 0.045 | 0826 | 0.039 | 0.209 | 0.057 | 0.685 | 0.152

REML | 0.176 | 0046 | 0.826 | 0039 | 0.214 | 0.058 | 0.699 | 0.154

ANOVA | 0.176 | 0.039 | 0.825 | 0023 [ 0.213 | 0.048 | 0.698 | 0.129

50 ML 0.172 1 0.039 | 03825 ] 0.025 | 0209 | 0.047 | 0686 | 0.127

REML | 0,176 | 0.039 [ 0.823 | 0.023 1 0213 | 0.048 | 0.698 | 0.129

ANOVA | 0.175 | 0.043 | 0.827 | 0.049 { 0213 | 0.055 | 0.696 | 0.148

3 ML (0.172 1 0042 | 0827 | 0.049 1 0209 1 0.053 | 0.685 | 0.147

REML 0175 | 0.043 0.827 0049 T 0.213 § 0.055 | 0.696 | 0.14%

ANOVA 1 0.173 | 0.036 | 0.825 | 0.033 § 0210 | 0.045 | 0.691 | 0.122

16 ML 0.170 | 0.036 | 0.825 | 0033 | 0.207 | 0.045 | 0.681 | 0.121

0.7 80 REML | 0.173 i 0036 | 0825 | 0.033 | 0.210 | 0043 | 0.69]1 | 0.122
' ANOVA | 0.175 1 0.035 | 0.825 | 0.031 | 0213 | 0,044 | 0698 | 0.119
20 ML "0.172 1 0.034 | 0825 10031 | 0210 | 0.043 | 0.689 | 0.118

REML [ 0175 { 0.035 | 0.823 1 0.03] | 0.213 | 0,044+ [ 0698 | 0.119

ANOVA | 0,174 | 0.0290 | 0.826 ! 0.018 | 0.211 | 0.036 | 0.694 | 0.097

50 ML 0.172 1 0.029 | 0.826 | 0.018 | 0.208 | 0.035 | 0.687 | 0.096

REML 0.174 | 0.029 {.826 Q018 1 0211 | 0.0326 | 0.694 | 0.097
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ANOVA | 0,175 [ 0.040 | 0827 | 0.045 | 0.213 | 0.052 | 0.697 | 0 140
5 ML 0.173 | 0.040 | 0827 | 0.045 } 0.210 | 0.052 | 0.688 | 0.139
REML | 0.175 | 0.040 | 0.827 [ 0.045 [ 0.213 | 0.052 | 0.697 | 0. 140
ANOVA | 0.173 | 0.033 | 0.825 ! 0.030 | 0,209 | 0.040 | 0.680 | 0.109
16 ML 0.170 | 0.032 | 0.825 | 0.030 [ 0207 [ 0.030 | 0.682 | 0.108
07 | 100 REML | 0.173 | 0.033 | 0.825 ] 0.030 | 0.209 | 0.040 | 0.689 | 0109
ANOVA | 0.175 | 0.031 | 0.825 | 0.026 [ 0213 ] 0.039 | 0.699 | 0.104
20 ML 0173 1 0.030 | 0.825 | 0.026 | 0.210 | 0.038 | 0.692 | 0103
REML. 1} 0.175 | 0031 | 0.825 [ 0.026 | 0.213 { 0.039 | 0.699 | 0104
ANOVA | 0.174 | 0.028 | 0826 | 0.016 | 0.210 | 0.034 | 0.692 | 0002
50 ML 0.172 | 0.027 | 0.826 | 0.016 | 0.208 | 0.033 | 0.686 | 0.091
REML | 0.174 | 0.028 | 0.826 | 0.046 [ 0.210 | 0.031 | 0692 | 0092
ANOVA | 0.172 | 0.032 | 0.826 | 0.038 | 0.209 | 0.042 | 0.687 | 0.114
8 ML 0.170 | 0.032 | 0.826 | 0.038 | 0.207 | 0.041 | 0.681 | 0.113
REML | 0.172 | 0.032 | 0.826 | 0.038 [ 0.209 | 0.042 | 0.687 | U.114
ANOVA | 0.175 | 0,027 | 0.825 | 0.025 | 0.213 | 0.034 [ 0.700 | 0.091
16 ML 0.174 | 0.027 | 0.825 | 0.025 ] 0.211 | 6.033 | 0.695 | 0090
07 | 150 REML | 0.175 | 0.027 | 0.825 | 0.025 | 0.213 | 0.034 | 0.700 | 0.091
ANOVA | 0.175 | 0.026 | 0.825 | 0.022 [ 0.212 | 0032 | 0.697 | 0.087
20 ML 0.173 | 0.025 | 0.825 | 0.022 | 0.210 [ 0.032 | 0692 | 0.087
REML | 0.175 | 0.026 | 0.825 | 0,022 [ 0.212 [ 0.032 | 0.697 | 0.087
ANOVA | 0.176 | 0.024 | 0826 | 0.014 | 0.213 1 0.029 [ 0.701 | 0.079
50 ML 0.175 | 0.024 | 0.826 | 0.014 { 0.212 | 06.029 | 0.697 | 0.079
REML | 0.176 | 0.024 | 0.826 { 0.014 [ 0.213 [ 0.029 | 0.701 | 0.079
ANOVA | 0.198 | 0.144 | 0.802 | 0.132 | 0.257 | 0.195 | 0.948 | 0.463
8 ML 0.170 | 0.127 | 0.800 | 0.131 | 0221 [ 0.173 | 0.663 | 0.430
REML | 0.199 | 0.142 | 0801 [ 0.131 [ 0.258 | 0.193 | 0.753 | 0453
ANOVA | 0.207 | 0.120 | 0.804 | 0.051 [ 0.261 | 0.157 | 0.783 | 0370
6 ML 0.182 | 0.108 | 0.804 | 0.091 | 0.229 | 0.141 | 0.706 | 0350
08 10 REML | 0207 | 0.120 | 0.804 { 0.091 | 0261 | 0.157 | 0.783 | 0.369
ANOVA | 0.200 | 0.116 | 0801 | 0.082 | 0.254 | 0.152 | 0.768 | 0.353
20 ML 0.176 | 0104 | 0801 | 0.082 | 0223 1 0.137 | 0.694 0.334
REML | 0.200 [ 0.116 | 0.801 | 0.082 [ 0258 [ 0.152 | 0.768 | 0353
ANOVA | 0205 | 0.104 | 0.800 [ 0.030 [ 0.258 | 0.131 ! 0.789 | 0.305
50 ML 0.183 } 0.094 | 0.800 | 0.050 | 0.230 | 0.118 | 0.721 | 0288
REML {0.205 | 0.104 | 0800 ! 0.050 [ 0258 [ 0.131 | 0.789 | 0.303
ANOVA | 0.198 | 0.085 | 0.803 | 0.088 | 0.251 [ 0.117 1 0.775 | 0.286
8 ML 0.186 | 0.082 | 0803 | 0.088 [ 0.236 | 0.112 | 0.737 | 0.283
REML | 0.198 | 0.085 | 0.803 | 0.088 [ 0251 | 0.117 | 0.775 | 0.286
ANOVA | 0.196 | 0.072 | 0.800 | 0.057 [ 0247 [ 0.092 | 0.773 | 0234
16 ML | 0.187 10069 0800 | 00570234 [ 0089 0.743 | 0229
08 25 REML | 0.196 | 0.072 | 0.800 | 0.057 | 0.247 | 0.092 [ 0.774 | 0.234
- ANOVA | 0.198 | 0.074 | 0.800 | 0.052 [ 0.249 [ 0.095 | 0.779 | 0235
20 ML 0.188 | 0.071 | 0800 | 0.052 [ 0.237 | 0.091 | 0.7490 | 0.230
REML | 0.198 | 0.074 | 0.800 | 0.032 | 0.249 | 0.095 | 0.779 | 0.235
ANOVA | 0.202 | 0.062 ] 0800 | 0032 | 0.252 | 0.078 | 0.794 | 0.195
50 ML 0.195 | 0.060 | 0800 | 0032024t 100757 0.767 | 0190
REME 10202 | 0.062 | 0.800 | 0.032 | 0.252 [ 0.078 | 0.793 | 0.195

{Devarnu arkada)
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Cizelge 4.3 "un Devamu

Ind

[

ol o
ort 55 ort 55 ort 58 ort 58
ANOVA [ 0,199 § 0.062 | 0.800 | 0.061 | 0.25]1 | 0.084 | 0.789 | 0.200
8 ML 0.193 | 0.061 | 0.800 | 0.061 | 0.244 | 0.082 | 0.770 | 0.208
REML | 0199 [ 0062 | 0800 [ 0u6l | 0251 | 0083 T 0.789 & 0.20y
ANOVA | 0205 [ 0055 | 0.801 | 0.043 | 0.256 | 0.071 | 0.806 | 0.177
16 ML 0200 | 0054 | 0801 | 0.043 1 0.250 1 0.070 | 0.790 | 0.175
REML | 0205 | 00535 | 0301 | 00431 02356 | 0071 | 0806 | 0.177
ANOVA | 0.201 | 0.051 0.800 | 0038 10252 | 0066 | 0.798 | 0.166
20 ML 0.197 | 0,050 | 0800 ; 0038 | 0.246 1 0.065 | 0.782 1 0.164
REML | 0201 | 0051 | 0800 | 0.038 | 60.252 1 0.066 | 0.798 | 0.166
ANOVA | 0.201 | 0.045 0.800 0.023 | 0.251 1 0056 | 0.797 | 0.141
30 ML 0,197 | 0044 | 0800 | 0.023 | 0.246 ! 0.055 ] 0.783 | 0.130
REML | 0261 ! 0045 | 0800 | 0023 10251 1 0.056 | 4.797 | 0.141
ANOVA | 0200 | 0.046 | 0.801 0.048 | 0.251 : 0.061 | 0.796 | 0.133
8 ML 0197 | 0.046 | 0.801 | 0.048 | 0.247 | 0.061 | 0.784 | 0.154
REML {0200 | 0,046 [ 0.801 | 0.048 | 0.251 | 0061 | 0.796 | 0.135
ANOVA | 0.198 | 0040 | 0800 | 0.032 | 0.248 | 0.052 [ 0.790 | 0.131
16 ML 0.195 [ 0039 ] 0800 | 6.032 | 0.244 | 0.051 | 0.780 | 0.130
0% 80 REML | 0,198 | 0.040 | 0.800 | 0.032 ] 0.248 | 0.032 | 0.790 | 0.131
ANOVA | 0200 | 0.039 1 0.800 0.030 | 0.251 { 0.050 | 0.797 | 0.128
ML 0.197 | 0.038 | 0.800 | 0.030 | 0.247 1 0.050 | 0.788 | 0.127
REML | 0,200 | 0.039 | 0800 1 0,030 | 0.251 | 0030 | 0.797 | 0.178
ANOVA | 0.199 | 0.033 0.801 0018 | 0.249 1 0.042 | 0793 | 0.106
ML 0.196 | 0.033 ] 0.801 | 0.018 | 0.245 |, 0.041 | 0785 | 0.106
REML 1 0.199 | 0.033 | 0801 | 0018 | 0.230 | o042 | 0793 | 0,106
ANOVA | 0200 | 0.043 | 0.802 | 0.044 | 0.251 | 0.058 | 0.796 | 0.146
8 ML 0.197 | 0043 | 0802 | 0.044 | 0247 1 0.057 | 0.787 | 0.136
REML | 0200 | 0043 | 0802 | o044 02351 [ 00358 | 0796 | 0.146
ANOVA | 0,197 | 0.036 | 0.800 0,029 | 0.247 | 0.046 | 0.788 | 0.117
16 ML 0.195 | 0.036 | 0800 | 0.029 | 0244 [ 0.045 [ 0.780 | 0.116
o8 | 100 REML {0,197 | 0,036 | 0800 | 029 | 0.247 | 0046 | 0.788 | 0.117
ANOVA | 0200 | 0.034 ] 0800 1 0026 ] 0.251 1 0.044 | 0.798 | 0.112
ML 0.198 | 0.034 | 0800 | 0.026 | 0.248 § 0.044 | 0791 | 0.111
REML . | 0.200 | 0.034 | 0.800 | 0,026 | 0.251 | 0.043 | 0.798 | 0.112
ANOVA | 0.198 | 0.031 | 0.801 | 0.016 | 0.248 | 0.039 | 0.791 | 0.100
ML. 0.196 | 0.031 ] 0801 | 0016 ] 0.245 1 0.039 | 0,784 | 0.100
REML | 0.198 | 0.031 | 0301 | 0016 | 0248 | 0039 [ 0.791 | 0100
ANOVA | 0,197 | 0035 | 0801 ! 0037 ! 0246 | 0046 [ 0.786 | 0.119
8 ML 0.195 | 0.03+ ] 0801 | 0037024410046 | 0780 | 0.118
REML | 0197 [ 0035 os0l | 0037 (0246 [v0d6 [ 0786 | 0119
ANOVA | 0201 | 0.029 [ 0.800 | 0.024 | 0.231 | 0.038 | 0.800 | 0.097
ML 0.199 { 0029 | 0.800 | 0.024 | 0.249 | 0.038 | 0.795 | 0.097

L
~
=

[

h* B 7 Yontem

08 50

20

50

20

08 150 16 REML 0.201 | 0029 | 0800 | 0.024 | 0251 | 0,038 | 0.800 | 0097
ANOVA | 0.199 | 0.028 | 0.800 { 0.021 | 0.250 | 0.037 | 0.796 | 0.094

20 ML 0.198 | 0.020 | 0800 1 0.021 j 0.248 | 0.037 | 0.791 | 0.094

REML 0199 1 0028 | 0800 1 0021 | 0.230 | 0.037 10796 | 0094

ANOVA | 0.201 | 0.027 | 0801 | 0.013 [ 0.251 | 0.034 | 0.801 | 0.087

50 ML 0.200 [ 0.027 | 0.801 0.013 | 0.2306 1 0,034 | 0.797 | 0.086

REML 02010 1 0027 {).801 0013 1 0251 1 0034 1 0.801 0.087
{Devam arkada)
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Cizelge 4 3 "un Devanu

“oa
R

Wl 3 4 Yontem o

) ort 55 ort $8 ort 55 ort 58
ANOVA | 0223 | 0154 | 0.777 1 0128 1 0.299 1 0.216 | 0.842 | 0431
8 ML 0.192 | 0.157 | 0776 | 0.127 | 0.258 | 0.192 | 0.751 | 0.433
REML 0.224 1 0.153 0.776 D28 | 0300 | 0214 | o846 | 0474
ANOVA |1 0233 | 0.132 | 0.779 [ 0.088 | 0.303 | 0.17% | 0.888 | 0.392
16 ML 0.205 | 0119 | G779 1 0.088 ] 0.266 | 0.160 | 0.796 | 0373
09 10 REML | 0.233 | 0132 | 0.779 | 0088 [ 0303 | 0.177 | 0.878 | 0392
ANOVA | 0.226 | 0.127 | 0.776 | 0.080 | 0.295 | 0.172 | 0.862 | 0375
20 ML 0.199 1 0114 5 0776 | 0.080 | 0.260 | 0.155 [ 0.783 | 0.337
REML 0.226 | 0.127 0.776 0080 | 0.295 1 0172 | 0.862 | 0.375
ANOVA | 0.231 | 0.116 § 0.775 | 0.049 [ 0.299 | 0.150 | 0.884 | 0327
50 ML 0206 1 0104 | 0775 1 0.049 | 0.267 | 0135 | 0.811 | 0310
REML 10231 | 0116 [ 0.775 | 0.049 | 0.299 | 0.150 | 0.88% | 0327
ANOVA 10223 [ 0.091 | 0.778 | 0.085 1 0.291 | 0.129 | 0.872 | 0.296
8 ML 0.210 | 6.088 | 0.778 | 0.085 | 0.274 | 0.124 | 0.833 | 0.292
REML. 10223 | 0.091 | 0778 [ 0.085 | 0.291 | 0.129 | 0.872 | 0.296
ANOVA | 0221 [ 0.079 | 0775 | 0.056 ! 0.287 | 0,104 | 0.871 | 0.248
16 ML 0.210 1 0.076 | 0.775 1 0.036 | 0.272 | 6.100 0.838 | 0.244
09 25 REML | 0.221 | 0.079 | 0.775 ! 0.056 | 0.287 | 0.104 [ 0.871 [ 0.248
ANOVA | 0.223 | 0.081 | 0.775 | 0.050 | 0.289 | 0.108 | 0.876 | 0.250
20 ML 0.212 | 0.078 | 0,775 |1 0.050 | 0.275 | 0.103 | 0.844 | 0.243
REML | 0.223 | 0.081 | 0.775 | 0030 | 0.289 | 0.108 | 0.876 | 0.250
ANOVA | 0.227 | 0.070 | 0.775 | 0.031 | 0.293 | 0.090 { 0.892 | 0.210
ML 0.217 1 0.067 1 0.775 | 6.031 | 0.281 | 0.086 | 0.863 | 0206
REML | 0.227 | 0.070 | 0775 1 0,031 | 0293 | 0.090 [ 0.892 | 0.210
ANOVA | 0.224 ] 0.066 | 0.775 | 0059 | 0.292 | 0.092 | 0.888 | 0.217
8 ML 0.218 1 0.065 | 0775 | 0.039 | 0284 | 0.091 | 0.869 | 0.216
REML | 0224 1 0.066 | 0.775 | 0.059 [ 0292 | 0092 [ 0.888 | 0217
ANOVA | 0230 | 0.060 | 0.776 | 0.042 | 0.298 | 0.081 | 0.906 | 0.187
16 ML 0.221 1 0.059 | 0776 | 0.042 ; 6.290 | 0.079 | 0.889 | 0.1835
09 50 | REML [ 0230 | 0660 | 0776 1 0.042 | 0.298 | 0.081 | 0.906 | 0.187
ANOVA 10226 | 0.056 | 0775 | 0.037 [ 0293 | 0.075 | 0.896 | 0.177

50

ML 0221 1 00535 | 06775 1 0.037 | 0.286 | 0.074 | 0.880 | 0.175

20 REML | 0.226 | 0.056 | 0.775 1 0.037 | 0.295 | 0.075 | 0.896 | 0.177
ANOVA | 0226 | 6.050 | 0.775 | 0.022 | 0.292 | 0.064 | 0.896 | 0.153
ML 0.221 | 0.049 | 0775 | 0.022 ] 0.286 | 0.063 | 0.881 | 0.151

REML 0.220 | 0.030 § 0775 | 0.022 1 0.292 | 0.063 | 0.896 | 0.153
ANOVA | 0.226 | 0.050 { 0.776 | 0.046 | 0.292 | 0.068 | 0.895 | 0.162
8 ML 0.222 | 0.049 ¢+ 0776 | 0.046 | 0.287 | 0.067 | 0.883 | 0.161

REML 0.226 | 0.050 1 0776 | 0.046 | 0292 | 0068 | 0.895 | 0.162
ANOVA 10223 | 0044 1 0.775 | 0.031 [ 0.288 | 0.039 | 0.888 | 0.139

ML 0.220 1 0.043 | 0.775 | 0.031 | 0.284 | 0.058 | 0.878 | 0.138

09 80 16 REML | 0,223 i 0.044 | 0775 | 0,031 | 0.288 | 0.039 | 0.888 [ 0.13Y
ANOVA 223 10,042 | 0775 | 0.029 1 0.291 | 0.057 | 0.896 | 0.136

20 ML 0.222 1 0.042 | 0775 | 0.029 ; 0.287 1 0.056 | 0.886 | 0.135

REML | 0.225 : 0.042 | 0775 1 0,029 { 0.291 | 0.037 | 0.896 | 0.136

ANOVA | 0224 1 0037 1 0776 | 0017 1 0.280 1 0048 1 0892 | 0.115

50 ML 0.221 (0036 ¢ 0776 1 0.017 ) 0285 ; 0048 | 0.883 | 0.114

REML 0224 | 0.037 3.776 QU7 1 0289 1 0.048 | 0.892 0113
(Devami arkada)
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Cizelge 4 3 ’iin Devanu
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ol
~2,
=,

h’ 5 M Yontem

ort 55 ort 55 or1l 88 ort 55

ANOVA | 0.225 [ 0.046 | 0.777 | 0.043 | 0.291 1 0.064 ! 0.895 | 0.152

8 ML 0.222 1 0.046 | 0777 | 0.043 | 0287 | 0.064 | 0.8385 | 0.151

REML 0.225 | 0046 BT777 1043 | 0.291 T ooed 1 o893 | 0152

ANOVA | 0.222 | 0.039 | 0.775 ; 0.028 | 0.287 | 0.052 | 0.887 | 0.124

16 ML 0.219 [ 0039 | 0.775 [ 0028 | 0.283 | 0.051 | 0.878 | 0123

REML ] 0.222 | 0.039 | 0775 | 0.02% | 0.287 | 0.052 | 0.887 | 0.124

09 100 ANOVA 225 1 0037 | 0.775 | 0.025 ] 0.291 | 0.050 | 0.898 | 0.119
20 ML 0.223 1 0037 | 0.775 | 0.025 {1 0288 | 0.050 [ 0.890 | 0.119

REML 1 0.225 | 0.037 | 0775 | 0025 | 0.291 [ 0.050 | 0.898 | 0.119

ANOVA | 0.223 | 0035 | 0.776 | 0.015 | 0.288 | 0.045 | 0.890 | 0.108

30 ML 0221 | 0.034 | 0776 | 0015 | 0285 | 0.045 | 0.883 | 0.108

REML [0.223 1 0035 | 0776 | 0.0153 | 0288 | 0.045 | 0.890 | 0.108

ANOVA | 0.222 | 0.037 | 0.776 | 0.035 | 0.28 ! 0.051 | 0.885 | 0.123

8 ML 0.226 | 6.037 | 0776 | 0.035 5 0.283 : 0.051 | 0.879 | 0.123

REML | 0.222 1 0.037 | 0.776 | 0.033 ] 0.286 | 0.051 | 0.885 | 0.123

ANOVA | 0.226 | 0.032 | 0.775 | 0.024 | 0.292 | 0.043 | 0.900 | 0.102

16 ML 6.224 )1 0.032 | 0775 0.924 0.289 | 0.043 | 0.894 | 0.102

09 150 REML | 0226 | 0.032 1 0775 | 0.024 | 0292 [ 0.043 | 0.900 | 0.102

ANOVA | 0.224 | 0.031 | 0.775 [ 0.020 | 0.290 | 0.042 | 0.896 | 0.100

20 ML 0223 1 0.031 | 0.775 | 0.020 | 0.288 | 0.042 | 0.890 | 0.100

. REML 0.224 § 0031 [ 0775 | 0.020 | 0.290 | 0.042 T 0.896 | 0.100

ANOVA | 0.226 | 0.030 | 0.776 | 0.013 | 0.292 | 0.039 | 0.90]1 | 0.094

ML 02251 0030 | 0776 | 0.013 [ 0290 | 0.039 | 0.896 ] 0.093

REML. 0.226 | 0.030 | 0.776 | 0.013 | 0.292 | 0.039 | 0.901 0.094
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Cizelge 44 ANOVA tahmini, &7 'nin ampirik ve teorik (parantez icerisinde) negatif olma

olasiliklar:
i n ‘ - _
10 25 50 80 160 150
g 0 406 0344 0224 0 146 0118 0104
(0.409) (0.305) | (0.215) | (0.152) | (0.123) {0.075)
16 0290 0.152 0 006 0028 0 004 0002
01 (0.300) | (0.157) | (0.066) | (0.026) | (0.014) (0.003)
20 0250 0116 0.026 0010 0.002 0 000
0.257) [ (0.111) | (0.035) | (0.010) | (0.004) (0.001)
50 0064 0.006 0 000 0 000 0.000 0 000
(0.086) | (0.008) | (0.000) | (0.000) | (0.000) (0.000)
8 0300 0178 0070 0018 0016 0 006
(0.297) | (0.156) | (0.067) | (0.027) | (0.015) (0.004)
16 0 146 0052 0.002 0.000 0.000 0 000
0.2 (0.159) 1 (0.037) | (0.004) | (0.000) (0.000) (0.000)
' 20 0.108 0.002 0 000 0 000 0 000 0000
(0.118) | (0.018) | (0.001) | (0.000) | (0.000) (0.000)
50 0014 0 000 0 000 0.000 0 000 0.000
(0.019) | (0.000) | (0.000) | (0.000) { (0.000) (0.000)
3 0230 0.082 0 020 0.004 0 002 0002
(0.213) ; (0.075) | (0.017) | (0.003) | (0.001) {0.000)
16 0.082 0016 0.000 0 000 0.000 0 000
0.3 (0.086) | (0.008) | (0.000) | (0.000) | (0.000) (0.000)
’ 2 0 060 0.002 0.000 0.000 0.000 0 000
(0.057) | (0.003) | (0.000) | (0.000) | (0.000) (0.000)
50 0 000 0 000 0 000 0 000 0 000 0.000
(0.006) | (0.000) | (0.000) | (0.000) | (0.000) {0.000)
g 0176 0036 0 002 0 000 0 000 0.000
(0.152) | (0.034) | (0.004) | (0.000) | (0.000) (0.000)
16 0.046 0 002 0.000 0 000 0.000 0 000
04 (0.048) 1 (0.002) | (0.000) | (0.000) | (0.000) (0.000)
' 20 0.032 0.000 0.000 0.000 0 000 0 000
(0.029) | (0.001) | (0.000) | (0.000) | (0.000) (0.000)
50 0.000 0000 0.000 | 0000 0.000 0 000
(0.002) | (0.000) | (0.000) | (0.000) | (0.000) (0.000)
g 0120 0016 0 000 0 000 0 000 0 000
(0.108) | (0.015) | (0.001) | (0.000) | (0.000) (0.000)
16 0.028 0 000 0000 0000 | 0000 0000
05 (0.028) | (0.000) | (0.000) | (0.000) | (0.000) (0.000)
20 0 008 0.000 0.000 0 000 0 000 0 000
(0.016) | (0.000) | (0.000) | (0.000) | (0.000) (0.000)
50 0 000 0.000 0 0600 0 000 0 000 0 000
(0.001) | (0.000) | (0.000) | (0.000) | (0.000) (0.000)

(Devanu arkada)
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Cizelge 4 4’un Devanu

h d 10 7 30 50 100 130

. 008 | 0004 | 0000 | 0000 | 0066 T 5000

0.077) | ©007) | (0.000) | (0.000) | (0.000) | (0.000)

" 0026 | 0000 | 0000 1 0000 | 0000 T 0000
06 (0.016) | (0.000) | (0.000) | (0.000) | (0.000) | (0.000)
' 20 0004 | 0000 | 0000 | 0000 | 0006 T 0000
(0.009) | (0.000) | (0.000) | (0.000) | (0.000) | (0.000)

” 0000 | 0000 | 6000 | 0000 | 0000 | 5000
(0.000) | (0.000) | (0.000) | (0.000) | (0.000) | (0.000)

. 0064 | 0002 | 0000 | 0000 | 0000 T 0000
0.055) | (0.003) | (0.000) | (0.000) | (0.000) | (0.000)

” 0014 | 0000 | 0000 | 0000 | 0000 | 0000

07 | (©.010) | (0000) | (0.000) | (0.000) | (0.000) | (0.000)
- 0004 | 6000 | 0000 | 0000 0000 T 0000
(0.005) | (0.000) | (0.000) | (0.000) | (0.000) | (0.000)

” 0000 | 0000 | 0000 | 0006 T 6006 T 6000

| 0.000) | (0.000) | (0.000) | (0.000) | (0.000) | (0.000)

s 0044 | 0000 | 0000 | 0000 1 06000 T 6000
0.039) | ©.000) | 0.000) | (0.000) | (0.000) | (0.000)

» 0006 | 0000 | 0000 | 0000 | 0000 | 0000
0s (0.006) | (0.000) | (0.000) | (0.000) | (0.000) | (0.000)
' % 0004 | 0000 | 0000 | 0000 | 0000 | 0000
0.003) | (0.000) | 0.000) | (0.000) | (0.000) | (0.000)

o 0.000 | 0000 | 0000 | 0000 | 0000 | 0000
0.000) | (0.000) | (0.000) | (0.000) | (0.000) | (0.000)

: 0026 | 0000 ] 0000 | 0000 | 0000 1 0000
©0.028) | (0.000) | (0.000) | (0.000) | (0.000) | (0.000)

» 0006 | 0000 | 0000 | 0000 | 0000 1 0000
0o ©.004) | (0.000) | (©.000) | (0.000) | (0.000) | (0.000)
' 0 0000 | 0000 | 0000 | 0000 | 0000 T 0005
0.002) | (0.000) | (©0.000) | (0.000) | (©0.000) | (0.000)

% 0000 | 0000 | 0000 | 00060 | 6000 T 0005
. (0.000) | (0.000) | (0.000) | (0.000) | (0.000) | (0.000)

30




Boga Saysi (s)

a) h*=0.1

0,4

100
Boga Sayisi (3)

b) h*=0.2

0,4

0,3 -

80 90 100

Boga Sayisi (s)

¢) h*=0.3

Sekil 4.1. Farklt kalitim dereceleri ( 2°=0.1, 0.2, 0.3), farkli dol ( #=8, 16, 25, 50) ve boga
sayilari (s ) i¢in ampirik ( ) ve teorik (-—---) negatif varyans olasihiklari, p
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4.3. Seleksiyon indeksierine Ait Sonuglar

Farkh aile bityuklikleri ve kaliim dereceleri icin optimal genetik ilerlemeler, R,
Cizelge 4 5°de verilmigtir Bu gizelgeden optimal genetik ilerlemenin kaliim derecesi
ve dol sayisiun her ikisinin birden fonksiyonu oldugu gérilmektedir Optimal genetik
ilerleme A° ve m arttik¢a artmaktadu Fakat dol sayisinin artmast ozellikle disuk kalitim
dereceleri igin, etkili olmakta ve genetik ilerlemenin daha fazla artmasina sebep

oimaktadir

Boliim 4 1’de dretilen farkh aile biyliklikleri ve kahtim derecelerindeki veri setleri
i¢in, ANOVA, ML ve REML yontemleri ile 500 donguden olusan orneklerden elde

edilen tahmini, 1% ve basarilan, R", genetik ilerlemelerin ortalama ve standart

sapmalan Cizelge 4 6’da sunulmustur

Bu ¢izelgeden de goriilebilecegi gibi, ANOVA ve REML vontemlerine ait R ve
R%’min ortalama degerleri aile biyiikligii veya kalitim derecesine bakilmaksizin
birbirinin tamamen aymsiduy  Bunun nedeni, tahmini ve basanlan genetik ilerleme
degerlerini hesaplarken, kaliim derecesinin ANOVA tahmininin, 4>, 0-1 aralify digina
distigiinde  uygun  limit  de@erine  esitledikten  sonra  kullamlmasindan
kaynaklanmaktadir Yani, 6rnegin A*’nin negatif degerleri 0’a esitlendikten sonra

genetik ilerleme hesaplamalarinda kullandmustic

Cizelge 4.5 Farkl aile bityiklikleri (n=8, 16, 20, 50) ve kalitim derecelerinde (#°=0.1, 02,
03,04,05,06,07,08, 0.9) optimal genetik ilerlemeler, R

upl »

Rapr
H n=38 n=16 =720 n=50
01 01144 012352 01292 0 1464
02 0.2208 02333 0.2375 (02528
03 03220 03332 0 3367 O 3482
04 0.4201 0 4290 04315 0.4396
05 05164 05228 05245 0.520%
06 06119 06161 06172 06204
07 0 7075 0 7098 07104 07121
08 0 8036 0. 8047 0.8049 0.8037
06 - 09010 0.9012 0.9013 0.6015

h
o




Cizelge 4 6°dan her ii¢ yonteme gore elde edilen tahmini genetik ilerlemenin R, a
gore vukari dogru yanli ve basarilan genetik ilerlemenin ise R, a gore asags dogru

yanh oldugu goriilmektedir. Kugiik drek biviklikleri igin bu vanlilik olduk¢a fazla
oldugu halde yeterli miktarlardaki verilerle cok az yanlilik elde edilir. Tahmini genetik
ilerleme, R, A*’nin degerine oldukga duyarlidir, gunki R, A*’ye ve aymi zamanda

-

fenotipik standart sapmamun tahminine, &>, oransaldir 4% ve n’nin artmast R ve R,,

arasindaki farkin daha da kigiilmesine sebep olur R ’min aksine, her l¢ yéntemde de
kullanslarak elde edilen bagarilan genetik ilerleme, R, optimal genetik ilerlemeyi
gereginden daha az tahmin eder ve aile biyiikligi arttikca optimal genetik ilerlemeye

yaklagir Ornek buyiiklugiiniin artmas: ile birlikte R ve R® arasmdaki fark da gittikge

azahr

Farkli kahtim dereceleri ve aile buyukliklerinde optimal genetik ilerlemenin ML ve
REML tahmin edicileri ile elde edilen basarlan genetik ierlemelerle kargilastirimas:
Sekil 42°de gosterilmistic Bu yontemlerle elde edilen R“’lar birbirine ¢ok yakin
olduklarindan sekildeki noktali gizgi her iki yonteme gore elde edilen basanlan genetik
ilerlemeyi temsil etmektedir Sekil 4 2°den de goruldigi tzere genetik ilerleme kalitim
derecesinin bir fonksiyonudur. Boga saysiun artmast ile basarilan genetik ilerleme
optimal genetik ilerlemeye yaklagmaktadir Ayrica kalitim derecesi ve boga sayisi sabit
tutulup do! sayist arttinldifinda genetik ilerlemede artis gozlenmektedir. Boga sayisinn
ve déllerinin fazla olmasi, 6meklem genisliginin artmasina bagh olarak seleksiyon
indekslerinin olugturulmas: igin gerekli tahminlerin daha gergekei bir sekilde eldesine
olanak saglar Daha gergeksi indeksler dogru bogalanin secilmesi olasihini yukseltir
Bu bogalann dolleride daha yiiksek genetik ilerlemenin elde edilmesinde rol oynarlar ve

sonug olarak basanlan genetik ilerleme optimal genetik ilerlemeye yaklasir.
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Cizelge 4.6. Degisik aile buyukluklerinde ANOVA, ML ve REML vontemleri ile elde edilen

tahmini, R, ve baganlan, R“, genetik ilerlemelere ait ortalama (Ort) ve standart
sapmalar (8S)

TANOVA ML REML

R R’ R R’ R R’
| ss [on | ss |on | ss {On | sS | On | 55 | On | ss
' s=/0n=8§
0.1 ] 0165 0215 [0.113 [ 0.002 [ 0121 | 0.186 | 0114 [ 0.002 [ 0.163 | 0.213 | 0.113 [ 002
0.2 0.242 10,266 | 0.218 | 0.004 | 0187 [ 0235 [ 0.219 | 0.003 | 0.242 1 0.266 | 0.218 | 0.004
03| 0.325 | 0.313 | 0.317 | 0.006 | 0.261 [ 0.279 | 0.318 | 0.005 [ 0.323 | 0.313 | 0.317 | 0.006
04 | 0412 {0356 | 0.413 | 0.008 | 0.330 | 0,320 [ 0413 | 0.007 | 0.412 | 0.336 | 0.413 | 0,008
05| 0501 [0.397 ] 0506 | 0.010 | 0.420 | 0.361 | 0.505 | 0.011 | 0.501 | 0,397 | 0.506 | 0.010
0.6_| 0.504 [0.436 | 0.598 | 0.014 | 0.505 | 6.397 | 0.597 | 0.015 | 0.594 [ 0.436 | 0.598 | 0.01+
0.7 | 0.689 [0.473 [ 0.690 | 0.018 | 0.592 | 0.432 | 0.688 | 0.021 | 0.689 | 0.473 | 0.690 | 0.018
0.8 | 0.786 | 0.512 | 0,782 | 0,024 | 0.681 | 0.468 | 0.780 | 0.027 | 0.786 | 0.512 | 0.782 | 0.02+
0.9 | 0.885 | 0.550 | 0,876 ] 0.030 | 0,771 | 0.503 | 0.873 | 0.034 | 0.885 | 0.530 | 0.876 | 0.030
s=107=16
01T 0.140 [0.148 [ 0.124 [ 0.002 [ 0.108 [ 0.131 | 0.124 [ 0,002 | 0.140 | 0.148 | 0,124 | 0,002
0.2 | 0238 | 0.190 [ 0.229 | 0.004 ] 0,196 | 0.173 | 0.229 | 0.004 | 0.238 | 0.190 | 0.229 | 0.004
03 {0333 {0.229]0.326 [ 0.007 [0.285 [ 0.210 | 0.326 | 0.007 | 0,335 | 0.229 | 0.336 | 0.007
0.4 0.433 10,266 [ 0419 [ 0011 | 0374 | 0.244 1 0418 | 0.012 | 0,433 | 0.266 | 0.419 | 0.011
0.5 | 0529 [0.304 [ 0.510 [ 0.016 | 0.363 | 0.278 | 0.509 [ 0.017 [ 6.529 | 0.304 ] 0.510 [ 0016
0.6_| 0625 [0.343 [ 0.600 [ 0.021 [ 0,552 | 0,313 | 0.599 | 0.023 | 0.625 | 0.343 | 0.600 | 0.021
0.7 (.722 | 0383 [ 0.691 | 0,026 | 0.640 | 0.350 [ 0.689 | 0.029 | 0.722 | 0.383 | 0.691 | 0.026
0.8 | 0.820 | 0425 | 0.783 | 0.032 1 0.729 | 0.387 | 0.780 | 0.036 | 0.820 | 0.425 | 0,783 | 0,032
0.9 | 0.920 [ 0468 [ 0.877 | 6.037 | 0.521 | 0.425 | 0.874 | 0.042 | 0.920 | 0 368 | 0.877 | 0.037
s=10n=20
0.1 0,132 10.13710.127 | 0.003 | 0.104 | 0.123 | 0.128 | 0.002 | 0.132 | 0.137 | 0.127 | 0.003
02 | 0228 [0.180 0233 | 0.005 | 0.190 | 0:164 ] 0.233 [ 0.003 | 0.228 | 0.180 | 0,233 | 0.003
03[ 0325 [0.217] 0329 {0,009 | 0.279 | 0.200 | 0.329 | 0.009 | 0.325 | 0.217 | 0.320 | 0.000
0.4 | 0419 [0.254 [ 0421 [ 0.013 | 0.366 | 0.233 | 0.420 | 0.014 | 0.419 | 0.25+ | 0.421 | 0013
0.5 [.0.514 [0.290 | 0,511 [ 0.017 | 0.453 | 0.266 | 0.509 | 0.019 | 0.514 | 0.290 | 6,311 | 0.017
(.6 0.608 | 0.327 [ 0.601 | 0.022 [ 0.540 [ 0.299 | 0.399 1 0.024 [ 0.608 | 0.327 { 0.601 | 0.022
0.7 | 0.704 | 0.366 | 0.692 | 0.026 | 0.627 | 0.334 | 0.689 | 0.029 | 0.704 | 0.366 | 0.692 | 0.026
0.8 | 0.800 {0.407 | 0.78% | 6.030 | 0.716 | 0.370 | 0.781 | 0.034 | 0.800 | 0407 | 0.784 | 0.030
0.9 (.898 | 0.449 | 0.878 | 0.035 | 0.805 | 0.408 | 0.874 | 0.040 | 0,898 | 0.449 | 0.878 | 0.035

| ' —5—107=30 ‘
01 [ 0.132 [0.097 | 0.144 [ 0.003 | 0.121 | 0.091 | 0.144 [ 0.003 [ 0.142 [ 0.097 | 0.134 | 0.003
0.2 | 0.250 {0131 | 0,247 | 0.006 | 0.222 | 0.122 | 0.247 | 0.006 | 0.250 | 0.131 ] 0,247 | 0,006
0.3 [ 0.339 | 0.163 [ 0.340 | 0010 | 0.314 | 0.152 | 0.340 | 0.0107] 0.349 | 0.165 ] 0.340 | 0.010
0.4_| 0444 [0.200 {0429 10,013 | 0401 [ 0.183 | 0428 | 0.013 | 0444 | 0.200 [ 0429 | 0.013
0.5 0.337 | 0.237 | 0,517 10,017 | 0.486 | 0.216 | 0.316 | 0.019 ] 0,537 | 0.237 | 0.517 | 0.017
0.6 | 0.630 | 0.276 | 0.606 | 0.020 | 0.571 | 0.230 | 0.604 | 0.023 | 0.630 | 0.276 | 0.60G | 0.020
0.7 [ 0.725 [0.316 | 0.696 | 6.024 | 0.657 | 0.286 | 0.693 | 0.027 | 0.725 | 0.316 ] 0.696 | 0.024
0.8 | 0.821 [0.357 | 0.787 | 0.027 | 0.743 | 0,323 | 0.784 | 0,031 | 0,821 ] 0.357 | 0.787 | 0.027
0.9 | 0.919 [0.300 | 0.882 [0.031 | 0.834 | 0.362 | 0.878 [ 0.036 | 0.919 | 0.400 | 0.882 | 0.031
(Devam arkada)
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Cizelge 4 6 " nin Devanu

ANOVA ML REML
R R" R R’ R R”
A | Ot | 88 | On | S$ | On | SS | On | S8 | On | SS | On | SS
s-23n-8
0.1 [ 0134 0.150[0.114]0.001[0.116]0.140 1 0.114 ] 0.001 | 01134 ]0.150 | 0.134 ] 0.150
0.2 0.218 [0.18510.21910.002 10194 [ 0,176 | 0.219 10,002 [0.218 [ 0185 10.219 | 0.002
0.3 | 0310 |0.211 [ (31910003 10,282 ) 0.204 1 0319 1 0,003 | 0310 [ 0.211 j 0.319 | 0.003
0.4 ¢ 0403 [0.23210416 10,0053 0374 [0.225 10.416 1 0.005 | 0405 [ 0.232 | 0416 0.005
0.5 | 0.301 [0.251;0.511]0.007 | 0.467 [ 0.243 | 0.311 [ 0.007 [ 0.501 | 0.251 | 0.511 | 0.007
0.6 | 0597 10269 | 0.605]0.009 | 0.561 § (.261 | 0.605 | 0.009 1 0.597 | 0.269 | 0.605 | 0.009
0.7 | 0.694 [0.288[0.700 | 0.010 | 0.654 [0.279 | 0.699 | 0.011 | 0.694 | 0.288 | 0.700 | 0.010
0.8 | 0.790 [0.308 0,795 | 0.012 | 0.748 [ 0.298 | 0.794 [ 0.013 | 0.790 [ 0.308 | 6,793 | 0.012
0.9 [ 0889 [0.329 | G891 [0.013 | 0843 [0.318 | 0.891 [0.014 [0.889 [0.329 [ 0.891 [ 6,013
s=25n=16
0.t T 0.121 T0.103]0.124]0.001 [ 0.108 [0.099 ] 0.124 TO.001 [0.121 [0.103  0.124 [ 0.001
02 | 0222 10.129(0.23110.002 | 0.205 | 0.124 1 0.231 10.002 | 0.222 [ 0.129 | 0.231 | 0.002
03 10320 |0.148]0.330 | 0.005 | 0.300 [ 0.144 | 0.329 [ 0.005 | 0.320 | 0.148 | 0.330 | 0.003
04 | 0415 |0.167[0.424 [ 0.007 ] 0.393 [ 0.162 | 0.424 | 0.007 | 0.415 | 0.167 | 0.424 | 0.007
05 | 0.509 |0.187 | 0517 | 0.009 [ 0.483 | 0.181 | 0.516 | 0.009 | 0.509 | 0.187 | 0.517 ; 0.008
0.6 | 0.601 [0.208 0,609 |0.010]0.573}0.201 | 0.609 | 0.611 | 0.601 | 0.208 | 0.609 | 0.010
0.7 | 0.695 [0.23070.702 [ 0:012 [ 0.663 | 0.222]0.701 [ 0.013 [ 0.695 [ 0.230 ] 0.702 | 0.012
0.8 | 0789 }0.253]0.796 | 0.014 | 0.754 [ 0.24410.795 | 0.015 | 0.789 { 0.253 | 0.796 | 0.014
09 | 0885 [0.277 | G.891 | 0.016] 0.847 [0.267 [ 6.891 {0.017 ] 0.885 [0.277 | 0.891 | 0.016
s=23 n=20 ,
0.1 [ 0125 0.09370.128 [0.001]0.113 [0.089 [0.128 T0.00110.125 [ 0.093 [ 0.128 | 0.001
0.2 | 0228 [0.11910.235]0.00310.21210.116 | 0.23510.00310.228 10.119]0.2351 0.003
0.3 170327 |0.140]0:333 [ 0.005 1 0.308 | 0.136 | 0.333 [0.00510.327 | 0,140 [ 0.333 | 0.003
04 | 0422 10.160 | 0.426 | 0.006 | 0.401 | 0.1536 | 0.426 | 0.007 | 0.422 | 0.160 } 0.426 | 0.006
05 10515 |6.183|0.518 {0,008 | 0.491[0.177 | 0.518 [0.009 | 0.515 [ 0.183 | 0.518 | 0.008
06 | 0.608 |0.206]0.610 [0.010 | 0.581[0.199 ] 0.609 [ 0.010 [0.608 | 0.206 [0.610 [ 0.010
0.7_[0.701 |0.231(0.702]0.011 [0.671]0.223 ] 0.702 [0.012 [ 0.701 [0.231 | 0.702 | 0.011
08 | 0.795 [0.25710.796 | 0.013 | 0.762 | 0.248 | 0.795 | 0.014 | 0.795 | 0.257 | 0.796 | 0.013
0.9 | 0.892 10.284 | 0.8391 |0.014]0.85510.273 | 0.891 | 0.016 | 0.892 | 0.284 | 0.89] 1 0.014
s=25 n=30 ‘
0.1 | 0.144 10.05910.145] 0.001 [ 0.135 [0.058 { 0.143 [ 0.001 | 0.144 | 0.039 | 0.145 | 0.001
02 | 0251 10.076!0.251 [0.003 [ 0240 [0.074 [0.251 0003 0.251 | 0.076 | 0.251 | 0.003
03 [ 0348 0096 {0,345 | 0.004 | 03340093 | 0.345 | 0.005 [ 0.348 [ 0.096 | 0.345 | 0.004
04 | 0440 |0.11810.435 [0.006 | 0.423 [ 0.114]0.435[0.006 | 0.440 | 0.118 | 0.435 | 0.006
03 | 0331 [0.140]0.325[0.007 1 0.512]0,13510.524 | 0.008 | 0.531 { 0.140 | 0.525 | 0.007
0.6 § 0.623 | 0.164 | 0.614 | 0.009 | 0.600 ) 0.158 | 0.614 ] 0.010 ; 0.623 | 0.164 | 0.614 | 0.009
0.7 10716 [0.189 | 0.705] 0.010 [ 0.689 [ 0.182 | 0.705 | 0.011 1 0.716 | 0.189 | 0.705 | 0.010
0.8 | 0810 021410798 ]0.012 | 0.780 | 0.206 | 0.798 | 0.013 | 0.810 | 0.214{ 0,798 | 0.012
0.9 [0.907 [0.241 0,893 | 0.013 [ 0.873 [0.232 [ 0.893 [ 0.015 [ 0.907 [ 0.241 1 0.893 | 0.013

(Devami arkada)
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Cizelge 4 6 ° nin Devanu

ANOVA ML REML
R , R R R R R

h: | o | ss [om [ ss [on [ ss!om | Ss om | ss|om | ss
s=30n=8
0.1 [ 0121 JO.114]0.114 0001 [O. 1111 0.11070.114]0.001]0.121 [0 T13]0.1147 0.001
0.2 | 0.215 [0.141 0,220 [ 0.001 [ 0.202 [ 0.138 [ 0.220 [0.001 | 0.215 | 0.141 | 0.220 | 0.001
03 | 0313 [0.158]0.3200.002{0.299 [ 0.156 [ 0.320 1 0.002 { 0.313 [ 0.158 [ 0.320 { 0.002
04 | 0412 [0.170 [ 04181 0.003 | 0.396 | 0.168 | 0.417 | 0.003 | 0412 | 0.170 | 0.418 | 0.003
0.5 | 0.509 1018270513 ]0.004|0492[0.180 | 0.513 [ 0.004 | 0.309 [0.182 [ 0.513 | 0.004
0.6 | 0.605 | 0.195 [ 0.608 | 0.005 | 0.587 | 0.192 | 0.608 | 0.005 | 0.603 | 0.195 | 0.608 | 0.003
0.7 | 0.702 [0.209 [ 0.703 | 0.005 | 0.682 | 0.2035 | 0.703 | 0.006 | 0.702 | 0.209 | 0.703 | 0.003
0.8 | 0.799 [0.223]0.799 | 6.006 | 0.777 | 0.219 [ 0,799 [ 0.006 | 0.795 | 0.223 | 0.799 | 0.006
0.9 | 0.897 |0.23810.896 | 0.006 | 0.87+ | 0.234 | 0.896 | 0.007 | 0.897 | 0.238 | 0.896 | 0.006
s=50n=]6
0.1 | 6.127 10.080]0.12570.001[0.120]0.079 1 0.1

0.2 | 0.237 |0.096 | 0.232 |-0.002 | 0.228 | 6.095 | 0.252 | 0.002 | 0.237 | 0.096 | 0.232 | 0.002
0.3 0.339 | 0.109 | 0.331 [ 0.002 | 0.329 [ 0.108 | 0.331 | 0.002 | 0.339 ] 0.109 | 0.331 ! 0.002
0.4 | 0436 [0.124 0426 | 0.003 | 0425 [0.122 [ 6.426 [ 0.003 [ 0.336 | 0.124 [ 0.426 | 0.003
0.5 [ 0.532 0.140 [ 0.520 | 0.004 | 0.519 [ 0.138 | 0.520 | 0.004 { 0.532 [ 0.140 | 0.520 | 0.004
06 | 0627 [0.157[0.613|0.005| 0613 |0.154 | 0.612 | 0.005 | 0.627 | 0.157 | 0.613 | 0.005
0.7 [ 0.723 T0174]0.706 | 0.005 ] 0.707 [ 0.171 | 0.706 | 0.003 7 0.723 [ 0.174 [ 0.706 | 0.003
0.8 0.819 10.1920.800|0.006 | 0802 [0C.189 | 0800|0006 0.819 10.192 ) 0.800 | 0.006
0.9 0.917 [0.211|0.8% | 0.006 | 0.398 | 0.207 | 0.896 | 0.006 | 0.917 1 0.211 | 0.896 | 0.006
§=350n=20 .
0.1 0.129 [0.0690.129 1 0.001 | 0.123 ] 0,068 | 0.129 {0.001 | 0.129 { 0.069 | 0.129 | 0.001
0.2 0.238 | 6.083|0.236 | 0.002 | 0.230 | 0.082 | 0,236 | 0.002 | 0.238 | 0.083 | 0.236 | 0.002
0.3 | 0.338 [0.097 0,335 0.003 | 0.329[0.095 [ 0.335 ] 0.003 | 0.338 | 0.097 | 0.335 | 0.003.
04 | 0433 [0.11210.4290.003 | 0.4230.110 [ 0.429 [ 0.004 | 0.433 [0.1121 0.429 | 0.003
0.5 0.527 |1 0.127(0.522 [ 0.004 | 0.515 | 0.125 [ 0.521 | 0.004 | 0.527 | 0.127 | 0.522 | 0.004
0.6 | 0.620 10.144 [ 0.614 | 0.005]0.607 [ 0.131 [ 0.614 | 0.005 [ 0.620 | 0.144 1 0.614 | 0.003
0.7 0,714 {0.161 | 0.706 | 0.006 | 0.699 | 0,138 | 0.706 | 0.006 | 0.714 | 0.161 { 0.706 | 0.006
0.8 0.809 10,179 |0.801 | 0.007 | 0.792 1 0.176 ; 0.800 [ 0.007 | 0.809 | 0.179 1 0,801 | 0.007
0.9 | 0.906 | 0.198 | 0.897 | 0.007 | 0.887 | 0.194 | 0.896 | 0.008 | 0.906 | 0.198 | 0.897 | 0.007
=50 n=30 '
% On. SS | Or. | 8S | Ort. S5 | O, | S§ [ Orn. | 8§ | Ort. | S8

0.1 0.146 100410146 0.001 | 0.142 | 0.040 | 0.146 | 0.001 | 0.146 | 0.041 | 0.146 | 0.001
0.2 | 0253 10053(025210002|0.248 | 0.053 | 0.252 [ 0.002 ¢+ 0.253 { 0053 | 0.252 | 0.002
0.3 0.349 10.068 | 0,346 | 0.002 [ 0.342 | 0.067 | 0.346 | 0.002 { 0.349 1 0.068 | 0.346 | 0.002
0.4 | 0.44]1 |0.083[043710.003]0.432{0.082]043710.003 {0441 |0.083|0.437] 0.003
0.5 | 0531 [0.100]0.527 [ 0.004 | 0.521 | 0.098 | (.527 [ 8.004 | 0.331 [ 0.100 | 0.527 | 0.004
0.6 | 0.622 10117 ]0.617]0.005]|0.611]0.1134]0.617[0.005]0.622 [0.117}0.617 | 0.0035
6.7 | 0.714 {0.134 0709 [ 0.006 [ 0.714 | 0.134 | 0.709 | 0.006 | 0.714 | 0.134: 0.709 | (.006
0.8 0,808 10,133 [0.802 | 0.006|0.793 | 0.150 | 0.802 [ 0.007 | 4.808 | 0.153 { 0.802 | 0.006
0.9 0904 10,172 ]0.897 | 0.007 | 0.888 [ 0.169 | 0.897 | 0.007 | 0.904 | 0.172 { 0.897 | 0.007

(Devami arkada)
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Cizelge 4 6 ° nin Devanu

ANOVA ML REML

R R R R R R
B | on | ss[om | ss {om | ss o] ss{on | ss|om]| ss
s=80 n=§
0.1 0.116 | 0092 [0.114 50,000 {0,116 [ 0.09210,11410.000 | 0.116 10.092 1 0.114 ] 0.000
0.2 G.217 10,107 {0,220 10,001 | 0,208 [ 0,106 0.220 1 0.001 1 0.217 | 0.107 { 0.220 | 0.001

3 0318 [0.116[0.321 [ 0.001 {0309 | 0.11310.321]0.001 {0318 [ 0.116 1 0.321 | 0.001
0.4 0417 0124 [0.419]000210407 [0.123[0.419[0.00210.417[0.12410.419 | 0.002
0.3 0.514 10133 [0.515 10,002 16.503 | 0.13110.515[0002 {0.514 [ 0.133 ] 0.515 [ 0.002
0.6 0.610 10.142 10.610 | 0.003 | 0.599:0.141 ; 0.610 ; 0.003 } 0.610 [ 0.142 | 0.610 | 0.003
0.7 | 0707 10.153]0.705 [0.003 | 0.694 { 0.152 1 0.705 { 0.003 | 0.707 | 0.153 [ 0.705 | 0.003
0.8 0.804 106.164 [ 0.801 | 0.003 | 0.791 1 0.163 | 0.801 | 0.004 | 0.804 | 0.164 | 0.801 | 0.003
0.9 | 0502 10.177 [0.898 | 0.004 | 0.888 ! 0.175 | 0.898 | 0.00+ | 0.902 | 0.177 | 0.898 | 0.004
' 5=80n=16
0.1 0.121 [0.06310.125 [0.000 [ 0.117 [ 0.062 | 0.125 {1 0.000 1 0.121 [ 0.063 | 0.123 | 0.000
0.2 0.228 10.071 ]0.233 [0.001 | 0.223 [ 0.071 | 0.233 | 0.001 | 0.228 | 0.07110.233 [ 0.001
0.3 0.328 | 0.080 {0332 [0.002|0.3220.079[0.332]0.002[0.32810.0807 0.332] 0.002
0.4 0423 10,090 10.428 [ 0.002 [ 0.416 | 0.089 [ 0.428 | 0.002 [ 0.423 1 0.090 [ 0.428 | 0.002
0.5 0.517 10.101 {10.521 [ 0.002 ]| 0.309 { 0.100 | 0.521 {0,002 | 0.517 { 0.101 | 0.521 | 0.002
0.6 0.610 1011310614 (0,003 |0.601 [0.11210.614[0.003 | 06101 0.113]0.614] 0.003
0.7 0.703 [0.126 {0,708 | 0.003 [ 0.693 | 0.125 { 0.708 | 0.003 { 0.703 [ 0.126 | 0.708 | 0.003
0.8 0.797 1 0.140 1 0.802 | 0.003 | 0,787 | 0.138 1 0.802 ] 0.004 | 0.797 } 0.140 | 0.802 | 0.003
0.9 0.894 10,154 |0.899 [ 0.004 | 0.882 | 0.152 1 0.89910.004 | 0.894 { 0.154] 0.899 ] 0.004
s=80 n=20
0.1 0.128 [0.05510.125({0.001[0.123 [ 0.054 [ 0.129[0.001 | 0.128 { 0.055] 0.129 | 0.001
0.2 0.236 | 0.06510.237 [ 0.001 [0.231 10.064 | 0.237|0.001 {0.236 | 0.065| 0.237 | 0.001

3 0335 10.075]0.336 [ 0.002|0.330 [ 0.074 | 0.336 | 6.002 | 0.335 { 0.075 ] 0.336 | 0.002
0.4 0.431 10.086 | 0.43010.002 | 0.424 [ 0.085] 0430 {0002 10.431 1 0.086 | 0.430 | 0.002
0.5 0,524 10097 [0.523 10.003 [ 0.517 {0.006 1 0.323 1 0.003 { 0.524 {1 0.097 | 0.523 } 0.003
0.6 0.617 10.109 | 0.615:0.003 | 0.609|0.108 | 0.615|0.003 | 0.617 | 0.109 ] 0.615 ] 0.003
0.7 0.710 10.122 | 0.708 { 0.004 | 0.701 { 0.121 { 0.708 { 0.004 | 0.710 ; 0.122 ] 0.708 { 0.004
0.8 0.803 10.135 [0.802 [ 0.004 | 0.795 | 0.134 | 0.802 { 0.004 | 0.805 { 0.135| 0.802 | 0.004
0.9 0.902 10149 | 0.899:0.004 | 0.850 | 0.148 | 0.899 { 0.004 { 0.902 1 0.149 | 0.899 | 0.004
=80 n=50 _
0.1 | 0.145 [0.030[0.146 [ 0.00110.142 | 0.030 | 0.246 | 0.001 | 0.145 | 0.030 | 0.146 | 0.001
0.2 0.251 [0.04010.252 10,001 10,248 | 0.040 [ 0.252 | 0.001 | 0.251 | 0.040 | 0.252 | 0.001
0.3 0.346 [ 0.0510.347 {0.001 | 0.342 | 0.050 { 0.347 1 0.001 | 0.346 | 0.051 ] 0.347 [ 0.001
0.4 0.437 {0.062 | 0438 ]0.002 | 0.432 | 0.061 | 0.438 1 0,002 | 0.437 { 0.062 | 0.438 | 0.002
0.5 0,527 10.074 0,528 {0.002 0,521 10.073 | 0.528 { 0.002 | 0.527 ; 0.074 | 0.528 1 0.002
0.6 0.618 [0.087 | 0619 |0.00310.610|0.0860.619)0.003|0618 | 0.087(0.6191 0.003
0.7 0.709 [ 0.100 0,710 | 0.003 { 0.701 { 0.099 | 0.710 | 0.003 | 0.709 | 0.100 | 0.710 | 0.003
0.8 0802 [0.114:0.804 | 0.003|06.795]0.112 0803 0003|0802 [0.114] 0.804 | 0.003
0.9 0.898 | 0,128 10.899 | 0.003 1 0.887 | 0.127 | 0.899 | 0.004 | 0.898 | 0.128 | 0.899 | 0.003
(Devarm arkada)




Cizelge 4 6 ° mun Devanu

ANOVA ML REML
R R R R R LR
p* | o | ss |om [ ss o] ss[on | ss|on|ss|on]| ss
s=i00n=8
0.1 0.121 |0.087 [0.114 {0,000 | 0.115 [ 0.086 | 0.114 ] 0.000 G121 [0.087 10,1141 0.000
0.2 0.222 |1 0.102 [ 0.220 | 0.001 | 0.215 | 0.101 | 0.220 G001 §0.222 10102 10,2201 0.001
03 | 0323 [0.109 10.321 [ 0.001 1 0.315 | 0.109 ] 0.321 ] 0.001 [ 0.323 1 0.109 | 0.321 [5.001
0.4 0421 [0.317{0419(0.002 10413 (0.116 | 04190002 | 0421 G117 0419 0.002
0.5 0.317 [0.125 1 0.515 | 0.002 { 0.509 0.124 [ 03150002 | 0517 10125 0515 | 0.0072
0.6 0612 10.134 1 0.610 [0.002 1 0.603(0.133]|0.610]0.002 10612 0134 ] 0.610 | 0.002
0.7 | 0.708 10.134 | 0.706 | 0.003 | 0.698 | 0.143 | 0.706 | 0.003 | 0.708 | 0.14% | 0.706 | 0 003
0.8 6.804 10.154 1 0.801 | 0.003 10,793 |0.153 | 0.801 | 0.003 | 0.803 0.154 | 0.801 | 0.003
0.9 (.901 {0.165|0.899 [0.003 | 0.88%9 [ 0.164 | 0.899 | 0.003 0.801 1 0.165 | 0.899 | 0.003
y=100n=16
0.1 0.122 10055 (0.125]0.000 | 6,118 ] 0.054 | 0. 0.000 ] 0.122 [ 0.055 ] 0.125 | 0.000
0.2 170.229 [0.063 | 0.233 | 0.001 | 0.229 | 0.063 | 0.233 | 0.001 | 0.220 | 0.063 | 0.233 [ 0.001
0.3 | 0.328 [0.071|0.332 | 0.001 | 0.323 | 6.071 | 0.332 | 0.001 |0.328 | 0.071 | 0332 16001
0.4 0.422 | 0.081 | 0.428 | 6.002 | 0.417 | 0.080 | 0.428 [ 0.002 | 0 422 0.081 | 0.428 | 0.002
0.5 | 0.515 [0.091]0.521 | 0.002 ] 0.509 | 0.091 | 0.521 ] 0.002 | 0.515 [0.091 1052110002
0.6 | 0.608 |0.162 | 0.615|0.002 | 0.601 | 0.101 | 0.614 | 0.002 | 0.608 | 0.102 | 0.615 [6.002
0.7 0.701 [0.113 (0708 |0.00310.69310.112|0.7080.003 | 0.701 | 0.113 0.708 | 0.003
0.8 0.795 0,125 0.803 [0.003 | 0.795 1 0.125 | 0.803 1 0.003 | 0.793 €.123 1 0.803 | 0.003
0.9 [ 0.890 [0.138 [ 0.899 | 0.003 | 0.890 | 0.138 | 0.899 | 0.003 | 0.890 ] 0.138 1 0.869 [ 0.003
§=100 n=20
0.1 0129 [0.049 | 0.12910.000 [ 0.125 [ 0.049 [ 0.120 [ 0.000 ] 0.129 | 0.049 0.129 { 0.600
0.2 0.237 10.05610237[0001]0.233]0.036]0237]0.001]0237|0.056 0.237 | 0.001
.3 0.337 10,065 703360001 10.332]10.065]0.336 1 0.001 0.337 10,065 | 0.336 0.601
0.4 0432 10.0751 0430 [ 0.002 1 0.427 | 0.074 | 0.430 | 0.002 | 0 432 0.075 1 0.430 | 0.002
0.5 1 0.525 {0.085 | 0.523 | 0.002 ] 0.519 | 0.083 | 0.523 | 0.002 | 0.525 10.085 1 0.535 (0,002
0.6 0618 [10.096:0.616|0.0021061110.095]|0.616]0.002]0.618 | 0.096 0.616 | 0.002
0.7 | 0.711 [ 0.107 | 0.709 | 0.003 | 0.704 | 0.106 | 0.709 [ 0.003 10.711 1 0.167 | 0.705 10.003
08 | 0.806 [0.119 [0.803 | 0.003 | 0.798 | 0.118 | 0.803 | 0.003 ] 0.806 [ 0.119 | 0.803 | 0.003
0.9 0.903 10.132 0,899 {0.003 | 0.894 [ 0.130 [ 0.899 | 0.003 10903 | 0.132 0.899 ) 0.003
s=100 n=30
0.1 | 0.145 [0.030 | 0.146 | 0.001 | 0.143 | 0.030 | 0.146 | 0.001 £ 6,133 [ 0.030 | 0.136 [ 0.001
0.2 0.251 [0.039(0.25210.001 [ 0248 | 0.039 ] 0.252 | 0.001 [ 0.251 | 0.039 | 0.252 0.001
0.3 10346 |0.040[0.347 | 0.002 | 0.342 1 0.049 [ 0.347 1 0.002 | 0.316 | 0.049 | 0347 10.002
0.4 [ 0436 [0.060 0438 [ 0.002 | 0.432 | 0.059 | 0.438 | 0.002 | 0.436 | 0.060 | 0 438 [ 0.002
0.3 0.526 [ 0.071 {0.528 [ 0.002 | 0.521 { 0.071 { 0.528 | 0.002 | 0.526 [ 0.071 0.528 | 0.002
0.6 0.616 [0.083]0.619[0.003 [ 0.610 | 0.082 | 0.61910.003 [ 0.616 | 0.083 0.619 | 0.003
0.7 [70.707 [0.09570.710 | 0.003 | 0.700 | 0.094 | 0.710 | 0.003 | 0.707 ] 0.095 | 0.710 | 6.003
0.8 0.800 | 0,108 | 0.804 | 0.003 | 0.792 [ 0.107 | 0.804 | 0.003 | 0.800 | 0108 0.804 | 0.003
0.9 [ 0895 {0121 0.899 | 0.004 | 0.886 | 0,119 | 0.899 | 0.004 | 0.895 | 0.121 | 0.899 | 0,00+
(Devarm arkada)
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Cizelge 4 6 * nin Devanu

ANOVA ML REML

R R R R R R

A | On | ss o | ss [on | ss|on | ss iom | ss!on| sS

s—I30n—8

0.1 0.110 10,074 0114|0000 | 0.106 | 0.073 1 0.114 | 0.000 1 0,110 | 0.074 1 0.114 | 0.000

0.2 0.212 | 0.083 | 0,220 | 0,001 [ 0.208 | 0.083 | 0.220 | 0.001 [ 0.212 | 0.083 | 0.220 | 0.001

0.3 (3.312 [ 0.090 | 06.321 | 6.001 | 6.307 [ 0.089 | 0.321 [ 0.00F ; 0.312 | 0.090 | 0.321 | 6.001

0.4 0410 |10.096 | 0.419 | 0.001 | 0.405 [ 0.095 | 0.419 [ 0.001 ; 0.410 {1 0.096 | 0.419 | 0.001

0.5 0506 |0.102 | 0.51310.002 { 0.506 [ 0.102 ] 0,515 0.002 | 0.506 1 0.102 { 0,515 | 0.002

0.6 | 0.601 ;0.109: 0611 |0.002[0.595:0.108 ; 0.611|0.002 | 0.601 | 6.109 | 0.611 | 0.002

0.7 | 0.69 [0.116 | 0.706 | 0.002 | 0.689 | 0.116 | 0.706 | 0.002 | 0.696 | 0.116 | 0.706 | 0.002

0.8 0.791 10,124 | 0.802 1 0.002 | 0.784 [ 0.124 | 0.802 | 0.002 | 0.791 { 0.124 1 0.802 { 0.002

0.9 | 0.888 [0.133 | 0.899 :0.003 | 0.881 | 0.132 | 0.89% | 0.003 | 0.888 | 0.133 | 0.899 ; 0.003

s=150n=16

0.1 0.126 10.047 [ 0.125 [ 0.000 { 0.123 | 0.047 | 0.125 1 0.600 | 0.126 | 0.047 § $.125 | 0.000

0.2 0.234 10.053 {0,233 0,001 | 0.231 } 0.053 } 0.233 } 0.001 | 0.234 | 0.053 | 0.233 ] 0.001

0.3 [ 0.334 [0.060]0.333 |0.001 [ 0.331 {0,060 {0.33310.00] [ 0.334 | 0.060 | 0.333 | 0.001

0.4 0.430 1 0.068 | 6.428 | 0.001 | 0426 | 0.067 | 0428 | 0.00F | 0.430 [ 0.068 | 0.428 | 0.001

0.5 0524 10,076 | 0.522 [ 0,001 | 0,520 | 0.075 1 0.522 1 (.001 | 0.324 | 0.076 | 0.522 | 0.001

0.6 | 0.617 |0.084 | 0.615]0.001 | 0.613]|0.084!0.615]0.001 0617|0081 0.615|0.001

0.7 | 0711 | 0.094 | 0.709 1 0.002 | 0.706 | 0.093 | 0.709 [ 0.002 } 6,711 {1 0.094 | 0.709 | 6.002

0.8 : 0.806 [0.103:0.803|0.00230,801|0.102|0.803]0.002)0.806 0,103 0.803 ] 0.002

0.9 ] 0903 10.113 {0.900 | 0.002 | 0.897 { 0.112 | 0.900 | 0.002 | 0.903 0.113 | 0.900 | 0.002

s=]50n=20

0.1 0.129 10.040]0.129 | 0.000 | 0.127 ] 0.040 | 6.129] 0.000 | 0.129 | 0.040 | 0.129 | 0.000

0.2 0.237 10047 | 0.237 [ 0.00! | 0.235:0.046 | 0.237 1 0.001 | 0.237 | 0.047 | 0.237 | 0.001

0.3 6.336 10054 | 0.336 [ 0.001 [ 0.356 ;0.001 | 0.536 ] 0.061 | 0.336 | 0.034 | 0.336 | 0.001

0.4 | 0431 |0062|0431;0.001|0427|0.062|0431|0.001 043100620431 |0.001

0.5 | 0.523 [0.07110.524 |0.001 | 0.519 | 0.070 | 0.524 | 0.001 | 0.523 | 0.071 | 0.524 | 0.001

06 | 0616 |6.0800.616|0.002 0611 [0.080 [ 0.616]0.002 | 0.616 [ 0.080 1 0.616 : 0.002

0.7 | 0709 |6.090{0.709 | 0.002 | 0.704 | 0.089 | 0.709 | 0.002 | 0.709 | 0.090 : 0.709 { 0,002

0.8 | 0.803 [0.100 10804 |0.002|0.797 | 0.099 | 0.804 | 0.002 | 0.803 | 0.100 | 0.804 ; 0.002

6.9 0.899 10.110 | 6.900 | 0.002 | 0.893 | 6,110 | 0.900 1 0.002 | 0.899 | 0.110 | 0.900 ; 0.002

_.s'=150 n=50

] Or SS {'On. | SS | Ort. | 88 § Or. | 88 | OrL 8§ | Ort. | SS

0.1 | .147 [0.02530.146 | 0.000 { 0.146 | 0.025 1 0.146 [ 0.000 | 0.147 [ 0.025 | 0.146 | 0.000

0.2 | 0.254 [0.03330.252]0.00110.2520.0331025210.00116.254 {0.033{0.252]0.001

0.3 | 0.350 [0.042 | 0.348 | 0.001 { 0.347 | 0.041 | 0.348 | 0.001 ; 0.350 | 0.042 | 0.348 | 0.001

0.4 0.441 10051 | 0.439[0.001 (0439 (0051 | 0.439 | 0.001 | 0.441 | 0.051 | 0.439]0.001

.5 0.532 [0.061 | 0.529:0.002 [ 0.529 100060 | 0.529 1 0.002 | 0.532 | 0.061 | 0.529 | 0.002

0.6 | 0623 [0.071 |0.61910.002 | 0.619[0.076 | 0.619]0.002 | 0.623 | 0.071 ] 0.619]0.002

0.7 | 0.715 [0.081[0.711]0.002 {0711 [0.081 | 0.711]0.002 [ 0.715 | 0.081 | 0.711 [ 0.002

0.8 | 0.809 [0.092 10804 |0.00210804 100921 0.804]0.002 | 0,809 10.092 | 0.804 | 0.002

0.9 | 86906 [0.104{0.900 0,002 | 0.900 | 0.163 | 6.900 | 0.002 | 0.906 | 0.104 ! 0.900 | 0.002
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Sekil 4 2 Degisik kalitim dereceleri (1:A°=01, 2:~°=0.2, 3: h*=0 3), boga sayilan (5 =10, 50,

100} ve dol sayilarinda (#=8, 16, 20, 50) olusturulan optimal genetik ilerlemenin [RU“

( __ M ML [R; (—-)] ve REML [R}, (- - - -)] tahmin edicileri ile elde edilen

baganlan genetik ilerlemelerle (R*) karsilasuinimas
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4.3.1. Teksel seleksiyon ve baba-bir iivey kardes aile ortalamasi sonuclari

. s 2
Fenotipik standart sapmamn, o o

I’e esit oldugu varsayidiginda iki ayn aile
buyiikliigl, #»=20 ve #=5, ve farkh kalitim derecesi degerleri igin, teksel seleksiyondan
ve baba-bir livey kardes aile ortalamas: performansindan elde edilen bagarilan genetik
ilerleme degerlerine karsi kaliim derecesi tahmini, 4, ve indeks agirhklart orant
tahmini (f;2 / I;]) sirasiyla Sekil 4.3 ve $ekil 44 *de verilmigtir. Sckil 4.3°den basarilan
genetik ilerlemenin, R“, kalittm derecesinin tahminine, l;z, olduk¢a duyarsiz oldugu
goriilmektedir; A%’deki 0.2 veya daha fazla olan degisimin genetik ilerlemeye etkisi ¢ok
azdr, Sekilde gosterilmemekle birlikte, #°’nin negatif olmasi R“’nin degeilerinin
negatif olmasina sebep olmaz. Her iki sekilde de goriildiigi iizere teksel seleksiyonda
genetik ilerleme sadece kalitim derecesinin bir fonksiyonudur ve teksel seleksiyona ait
optimal genetik ilerleme, baba-bir iivey kardes aile ortalama performansina ait genetik

ilerlemeye esit veya daha kiigtiktiir.

1,0
g 08— 0.8
g8 L —
2 -~ 0.6
2 0,6 P e —— e .
g
) 0.4
ﬁ 0’4 o T T
=
& 0.2
fas] 0,2 """""""""""""""""""""""""""

0.,0 T T T ¥

0,0 0,2 04 0,6 0,8 1,0
Kaliim Derecesinin Tahmini

Sekil 4.3. Kalitim derecesinin tahmini, f:z, farkh kaltim dereceleri (h°=0.2, 04,06, 0 8) ve dol
sayllart [n=5(----), 20( )| kullamlarak hesaplanan genetik ilerlemeler (Yatay
cizgiler teksel seleksiyondan elde edilen basarilan genetik ilerlemeyi géstermektedir)
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Sekil 4.4, Tahmini indeks agirbiklarinm oranlan, b, /b, , farkh kahtm dereceleri (A°=02, 0 4,

0.6, 08) ve dol sayilan [n=5(----), 20{ )| kullanilarak hesaplanan genetik
ilerlemeler (Yatay cizpiler teksel seleksiyondan elde edilen basartdan genetik
ilerlemeyi gostermektedir)

Aym deneme desenleri kullanildigimda, D katsayist ve oransal kayibin (7))
degerlerinin farkli kalitim derecelerinde dol sayisma bagh olarak nasil davrandiklan
swrastyla sekil 4.5 ve gekil 4.6’da gdsterilmigtir. Sekil 4.5°den goriildiigii iizere dél sayist
ve kalitim derecesinin her ikisinin de artmast D katsayismi azalimaktadr. D
katsayisimn azalmasi ise oransal kaybi, 7, azalimaktadw. Sekil 4.6’daki oransal kayip
bir aile oldugu durum igin hesaplanmugsti. Bundan dolayr gercek kayip, sekilde
aile biyiikligit n=20 ve A*>=0.4 oldugunda, Sckil 4.5 D katsayisiu —3.1659 olarak verir;
bu L=-3.16597(4*)/R,, anlamma gelmektedir. Buna karsik yine =20 ve h*=0.4
igin, Sekil 4 6°dan [=-0.2631 olarak bulunur. Bu deger, 100 bogadan olugan bir aile i¢in
yapilan analizden elde edilen —0.0026 veya %-0.26 degerine esdegerdir. Sekil 4.3 ve
4 4’den de goriilebilecegi gibi, seleksiyon indeksi yeterince biiviik ailelerin genetik
ilerlemesine katkida bulunur ve bu durumda basarilan genetik ilerlemenin , R, i veya
l;z /B, oranina kars grafiklerindeki efriler, maksimumu daha belirgin olarak gosterirler.
Buna karsihik oransal kayip aile biiyiikliigiindeki degigimlere ¢ok duyarli olmadigi halde
D katsayist olduk¢a duyarhidu. DD6! sayisinin artmas: oransal kayin azaltmakla birlikte,
bu etki ozellikle boa basma dol sayis1 yaklasik 40 olana kadar siirmekte daha sonra

kayiptaki azalim azalan oranlarda artmaktadir.
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Dol Sayisi (11)

Sekil 4.5. D katsayismin dol sayisimn ve kalitim derecesinin degisimine duyarlilig
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Sekil 4.6. Degisik kahtim dereceleri (4#°=0.2, 0.4, 0.6, 0.8) ve farkli dol sayilart i¢in oransal
kayip (s =100)
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Kahum derecesine ait degisik parametre ve tahmin degerleri igin, 2/ R! ‘in RY/R, ile
kargiastinimas: $ekil 4 7°de yapilmaktadir Buradaki sonuglar esas itibarivie Sekil 4.3
veya 4 4°de verilen sonuglann transformasyonlanidir 42 °nin A2 ’den daha kigtik oldugu
durumda baba-bir tvey kardes aile ortalamasi ile elde edilen seleksiyon indeksi
kullanmanin, teksel seleksiyona gére avantajlan cok daha fazla olma egilimindedir,
fakat A*’nin A*’den daha biiyiik oldugu durumda ise daha azdir Ornegin, #°=04 ve
n=5 oldufu zaman R,,/R=10351 ve A*=02 igin R/R,=1 0679 ve h*=06 icin

RIR=10146’dir /*'nin 02-06 araliginda R°/R,, 10298 ile | 0304 arasinda yer
almaktadir

Bu ornekten ve Sekil 4 7’den anlagifacaf iizere, séleksiyOn indeksi ile elde edilen
baganlan genetik ilerleme, teksel seleksiyondan elde edilen optimal genetik ilerlemeden
daha ustindur  Seleksiyon indeksi ile elde edilen tahmini genetik ilerlemenin teksel
seleksiyondan elde edilen tahmini genetik ilerlemeden daha Gstin olduguda
gorilmektedir Dol sayisimn #=5’den #=20"ye gikmasi, seleksiyon indeksinden elde
edilen genetik ilerlemeyi teksel seleksiyondan elde edilene gore daha fazla
arttrmaktadir  Ornegin, A2=02 ve n=5 igin, seleksiyon indeksine gore elde edilen
tahmini genetik ilerleme, R, teksel seleksiyondan elde edilenin 1 0679 kat1 iken, ayn:

h? fakat #=20 icin bu ustinfik 1292 kata yukselmektedir Bununla birlikte, diisiik
kalitim derecesi tahminleri, teksel seleksiyondan elde edilen genetik ilerlemeyi daha

fazla etkilemektedir

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

ait sonuglar Cizelge 4 7'de verilmistir Bu gizelgedeki R, /R degerleri parametre

degerleri kullamlarak elde edilmistir;

SE(RT IR - R

wpt

IR)=[IxR,, I R,]
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Ra/R1
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Kalitim Derecesinin Tahmini

Ra/R1

1,50 n=20
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Kalitim Derecesinin Tahmini

Sekil 4.7. Farkh dol sayilaninda (n=5, 20) indeks ile eide edilen bagarilan genetik ilerlemenin

teksel seleksiyondan elde edilen optimal genetik ilerlemeyle ( ) ve indeks ile
elde edilen tahmini genetik ilerlemenin teksel seleksiyondan elde edilen tahmini
genetik ilerlemeyle ( ---- ) kargilastirilmas:




Cizelge 4.7. Birey ve aile orlalamasi performansindan elde edilen seleksiyon indeksi
kuttamlarak bulunan genetik ilerlemenin teksel seleksiyondan elde edilene
oraninin  tahminleri.  Parametre  degerleri kullanilarak hesaplanan oran

R,/ R,’dir ve kayip, optimal ve hesaplama ile bulunan indeks oram arasindaki

opt
farktw, [E(R® /R =R, /R)=LxR /R ]
n B2 R, /R, L(%) R /R xL
S 0.1 1.090 -0.2969 -0 324
0.4 1.035 -0.3111 0322
"0 01 1.292 02317 -0 299
0.4 1.079 -0.2631 -0284

Cizelge 4.7°den seleksiyon indeksi kullanmaktan kaynaklanan gergek yarann nasit
hesaplandigi agiklanabilir. Ornegin, #n=20 ve A°=01 icin, en iyi indeks, teksel
seleksiyondan elde edilen indeksten 1.292 kat daha uistiindiit. Diger bir ifade ile %429.2
kat daha fazla kazan¢ saplanwr. Kabtim derecesinin tahminini, A, s=25 aileden
hesaplanmasi durumunda %0.299x100/25 kadar kayip olacaktu, yani kazang yaklasik
olarak %29.2 -%1.196=%28.0’a diiger. Bununla birlikte, Sekil 4.7 kahtin derecesinin

tahmininin, A2, kendi parametre degerine, A4, yakin olmadigi siirece, R/ 1%1 oraninin
indeks kullamlarak elde edilen orana, R®/ R/, gore daha zayf bir tahmin verdigi Sekil
4.7de goriilmektedir. Bu degerler swasiyla R/R =1.083 ve R“/R’=1.495 olarak
bulunmustur. 4*’nin kendi parametre degerine yakm olma olashiy baslangic
denemesindeki 4* Srnekleme dagilimina baghdir,

Eger sadece bagarlan genetik ilerleme Snemli ise, bu durumda kalitim derecesinin
tahmini ortalama genetik ilerlemede fazla kayip olmaksizin oldukga biiyik Srnekleme
varyansma sahip olabilir. Ornegin, d6! sayis1 #7=20 ve kahtim derecesinin 0.1 ile 0.4
arabgi igin, oransal kayp, L, -0.2631 ile ~0.2524 arahftinda olmaktadir; yani h*’yi
tahmin etmek i¢in s bofa kullamldifinda kayp yaklasik olarak %25/s olacaktu
Bdylece %1 veya daha az kayip icin yaklasik olarak her birinin 20 d6li olan 25 bogaya
gerek vardr. Eger gercekten kalitim derecesi 0 4’e esitse, bu durumda 50 boga ile kayip
%0.5’e diistirtiliir ki bu da uygulamada thmal edilebilir.
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5. SONUC

Varyans unsurlanni tahmin etmek i¢in kullamlan ANOVA yonteminin dezavantaji bu
calismada ortaya konmustur ANOVA’ya ait boga varyansinin negatif tahmin
sorununun ustesinden gelmek igin Cizelge 4 4°deki aile buyiklikleri kullanilabilir
Olabilitlige dayali yontemler dogasi gerefi sahip oldugu kisittamalardan dolayt boyle
bir soruna yol agmazlar Bununla birlikte her ¢ yontem iginde tutarli istatistiklerin elde

edilebilmesi igin Cizelge 4 3’de verilen aile buyuklikleri kullanilabilir

Cizelge 4 6’da da goruldugii tzere optimal genetik ilerlemeye en yakin sonuclar
ANOVA ve REML yontemlerinden elde edilmigtic Bununla birlikte Materyal ve Metot
kisminda agiklandifn iizere genetik ilerlemeler hesaplamirken parametre aralign disina
diisen ANOVA kalitim derecesi tahminleri uygun limit degerlerine esitlenmek suretiyle
kullanilmigtir  Yapilan bu modifikasyonlar ANOVA ve REML yontemleri kullanilarak
elde edilen tahmini ve baganlan genetik ilerlemelerin esit ¢tkmasina neden olmustur.
Sekil 42 *de gorildugi iizere kaliim derecesi hem optimal hem de basanlan genetik
ilerlemede etkindir Boga sayisinin artmas bagarilan genetik ilerlemeyi optimal genetik

ilerlemeye yaklastirmaktadir

Sales ve Hill’in (1976) bildirdigi iizere Wilson (1974) seleksiyon indeksinin teksel
seleksiyondan daha az etkili oldugunu, en biyiik genetik ilerlemenin teksel seleksiyon
ile elde edilecegini ifade etmigtir Sonuglar ortaya koymustur ki seleksiyon indeksi
ozellikle duguk kalitim derecelerinde teksel seleksiyondan daha ustundir (Bkz Sekil
47) Kahtim derecesinin  zayif tahminlerinde ise teksel seleksiyon, seleksiyon

indeksinden daha ustiindiir

Bu calismada aile biyiikliikleri esit kabul edilmigtir Diger bir deyisle boga basina
diigen kiz sayist her deneme deseninde birbirine esit kabul edilmistic Bu varsayim
uygulamada ¢esitli nedenlerle gergeklesmeyebilir DD katsayisi (Bkz Sekil 4 5) ve
kalitim derecesinin varyansi aile bilyiikliklerine duyarhdir Dolaystyla beklenen kayip
bu iki katsaymmn azalmasiyla azalacaktir Farkli aile buyuklikleri igin elde edilecek olan

kayiplar ise her aile buyiikligu igin ayr1 ayn agirliklandirlarak hesaplanabilir.
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Populasyon parametreleri hesaplanirken herhangi bir prior bilgi veya populasyonu
temsil edecek literal bir bilgi olmadig varsayumustr Uygulamada ise, ornegin
yetigtiricinin populasyon parametreleri hakkindaki bilgisinin analizlere dahil edilmesi
daha dogru sonuglann eldesini miimkiin kilacaktir Bu galismada kullamilan metotlar ile
prior bilgilerin kullanilmas: mimkin degildir Bayesian metodu bu prior bilginin
analize dahil edilmesine olanak saglamas: ve diger istatistiksel ustinlikleri nedeni ile

yakin bir gelecekte konu ile ilgili diger yontemlerin yerini almasi beklenmektedir
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EK-1

MINITAB PAKET PROGRAMI ILE ANOVA TAHMIN EDiCisi &7 nin
NEGATIF OLMA OLASILIGININ HESAPLANMASINA AiT BiR ORNEK

BoZa varyansmun tahmininin (&) negatif olma olasihg asagidaki denklem ile

hesaplanir (Searle vd 1992)

= b

Pr{520}= Pr{F(s‘ ~1,s(n~ 1))%;2"-‘—._;}

+ 0,

Burada F(s-1, s(n-1)), serbestlik dereceleri (s-1) ve s(n-1) olan F-dagiligina sahip bir
tesaduf degigkenidir s boga sayisii, # ise dol sayisimi ifade eder Yapilan bazi

matematiksel islemlerle aym esitlik agafida verildigi gibi ifade edilebilir
Pr {62¢0}= Pr{F s(r-1),(s=1) > 1 +-11y)

Bu esitlikte gama, y, boga ve hata varyanslarimn oramdir, o} /o Ormegin Cizelge
41 den kalittm derecesinin 0 1, o}’nin 0025 ve o nin 0975 oldugu durumu ele
alahm_Boga sayist 10 ve dol sayist 8 olsun ¥, 0 026 olacaktir ve 1+ny =1 205 olarak
hesaplanir Bu durumda s(n-1)=70 ve (s-1)=9’dur Bu degerlere gore bulunacak

olasilik agagidaki gibi ifade edilebilir
P{F,ys > 1205},

Diger bir deyisle serbestlik dereceleri 70 ve 9 olan bir I degiskeninin 1 205°den bliyiik
olma olasiigini hesaplamamiz gerekiyor Bu olasiik, MINITAB paket programu ile
hesaplanabilir Iik olarak DATA penceresi CI stitunu birinci satirina hesaplanmig olan
1.205 degert girilir Daha sonra CALC segeneginden Probability Distributions ve

buradan F Distributions segilerek, ekrana gelen bilgi istem kutusundan Cumulative
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Probability secenegi isaretlenir Numerator Degrees of Freedom segenegine 70,
Denominator Degsees of Freedom segenedine ise 9 girilir Input Column segenegine Ci.
Optional Storage secenegine ise C2 veya C1 harig herhangi bir situn adi verilebilir OK
kutusuna basildiginda olasihk hesaplanacak ve DATA penceresi C2 sutunu birinct
satirma 0 590985 degeri yazilacaktir Bu dederi 1°den gikartarak istenilen olasilik 0 409
olarak hesaplanir (Bkz Cizelge 4.4)
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