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Ozet

Tekrarlanan 6l¢iim yapisindaki verilerin ¢oziimlenmesi ve yorumlanmasiyla ilgili ¢alismalar gectigimiz yillarda biiyiik ilerleme
gOstermis, bu anlamda gii¢lii yontemler gelistirilmistir. Bu ¢aligmada dogrusal karigik modelin 6zel durumlarindan yararlanilarak
zaman degiskeninin modele farkli sekilde dahil edildigi tic model olusturulmustur. Bu modeller, zaman degiskeninin modele
stirekli degisken olarak dahil edildigi rasgele kesim noktast ve egim modeli (Model 1), zaman degiskeninin modele kategorik
olarak dahil edildigi rasgele kesim noktast modeli (Model 2) ve zaman degiskeninin modele hem siirekli hem de kategorik olarak
dahil edildigi rasgele kesim noktasi ve egim modeli (Model 3) seklinde olusturulmustur. Tekrarlanan dlgiimler aras1 kovaryans
yapisinin belirlenmesinde Bilesik Simetri (Compound Symetry, (CS)), Yapisal Olmayan (Unstructured, (UN)) ve Birinci
Dereceden Otoregresif (First Order Autoregressive, (AR(1)) yapilari uygulanmis ve bu yapilarla beraber En Cok Olabilirlik
(ML), Kisitlanmig En Cok Olabilirlik (REML) ve Minimum Varyansh Kuadratik Sapmasiz Tahminleyici (MIVQUE) tahmin
yontemleri kullanilmustir. Veri setine en uygun tahminleme yontemi ve kovaryans yapisinin secimi AIC ve BIC uyum
oOlciitleriyle degerlendirilmistir. Calisma materyalini, 33 bas Norduz erkek kuzusunun serum testosteron konsantrasyon degerleri
olugturmustur. Sonug olarak, veri setine en iyi uyumu her ii¢ modelde de ML tahmin yontemiyle beraber heterojen bir yapiy1
dikkate alan UN kovaryans yapisinin gosterdigi belirlenmistir.

Anahtar kelimeler: Tekrarlanan 6lgiim, tahmin yontemleri, kovaryans yapisi

Comparison of the Performance of Different Covariance Structures and Estimation Methods
in General Linear Mixed Model

Abstract

In studies on analysis and interpretation of the data with repeated measures structure, an enormous progressive has been showed
in recent years and in this sense, the very strong methods have been developed. Three models which the time variable is included
in different form to model have been established, benefitting the specific situations of linear mixed model. This models
constituted as the random intercept and slope model which the time was included in continuous variable (Model 1), the random
intercept model which the time was included in categorical variable (Model 2) and the random intercept and slope model which
time was included in both continuous and categorical variable (Model 3). Compound Symmetry (CS), Unstructured (UN) and
First Order Autoregressive (AR(1) structure were applied in determination of the covariance structure between repeated
measures, and along with these structure, Maximum Likelihood (ML), Restricted Maximum Likelihood (REML) and Minimum-
Variance Quadratic Unbiased Estimator (MIVQUE) were used estimation methods. Selection of the best adequate estimation
method and covariance structure for dataset was evaluated by AIC and BIC criteria. Data were taken from values of serum
testosterone concentration, which it was collected at 33 of Norduz male lambs. In conclusion, it was revealed that the best
cohesion with dataset was shown by the UN covariance structure taking into account a heterogeneous structure along with ML
estimation method in all three models.

Key words: Repeated measurements, estimation methods, covariance structure

gozlemler arasindaki iliskinin sabit oldugunun
varsayllmasidir. Ancak tekrarlanan oOl¢iimlii verilerin
Tekrarlanan ~ Ol¢im  yapisina  sahip  verilerin  dogasi geregi gdzlemler arasinda bir iliski s6z konusu
¢oziimlenmesi ve yorumlanmasinda klasik yontemlerin  olup bu iliski géz ard: edilmemelidir (Akbas ve ark.,
kullanilmasini kisitlayan bazi 6zellikler bulunmaktadir.  2001). Tekrarlanan olgiimlii tek degiskenli (Repeated
Bu yontemlerin (Ornegin, varyans analizi) baslica ~ANOVA, RANOVA) ve c¢ok degiskenli varyans
kisitlayiciligi  hatalarin ~ birbirinden  bagimsiz  veé  analizleri (MANOVA) klasik yaklasimlarin baginda yer
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almaktadir. Klasik yontemlerin, veri gruplarinda eksik
gozlem olmasi durumunda uygulanabilir olmamasi,
varyans-kovaryans yapilarina karsi kisitlayici 6zelliklere
sahip olmasi, modelde bireysel etkileri dikkate
almamasiimn bir sonucu olarak zaman boyunca olusan
bireysel degisimleri g6z ardi etmesinden dolayi
kullanim alam1  smirlh  kalmaktadir  (Ser, 2011).
Tekrarlanan o6l¢iimler deneme dizaynlari igin alternatif
yontemlerin basinda Genel Dogrusal Karisik Modeller
(General Linear Mixed Model) gelmektedir (Eyduran ve
Akbas, 2010; Orhan ve ark., 2010; Ser, 2011). Genel
Dogrusal Karigik Modellerde gézlenen veriler, sabit ve
sansa bagli etkiler olmak iizere iki kisitmdan olusur.
Modeldeki sabit etkiler (muamele ve zaman etkisi gibi)
gozlemlerin beklenen degerleri olarak tanimlanirken,
sansa bagl etkiler ise
kovaryanslari olarak tanimlanir (Littell ve ark., 2000).
Bu modellerde varyans-kovaryans yapisi iizerine higbir
kisitlama yoktur. Her bireyin, populasyona gore nasil
bir degisim gosterdigi modeldeki sansa bagli etkiler
kullanilarak elde edilir (Ser, 2011). Bu c¢alismanin
amaci, dogrusal karisik modellerin 6zel durumlarindan
yararlanilarak kurulan {i¢ modele, tekrarlanan olgiim
yapisindaki veri seti i¢in en uygun parametre tahmin
yonteminin ve kovaryans yapisinin belirlenmesidir.

gozlemlerin varyans ve

Materyal ve Metot
Materyal

Bu caligmanm verilerini, Yiiziincii Yil Universitesi
Ziraat Fakiiltesi Arastrma ve Uygulama Ciftligi’nde
yetistirilen Norduz koyunlarinin dogum mevsiminde
(Mart ay1) dogan 33 bas Norduz erkek kuzusu
olusturmustur. Uygulamada Norduz erkek kuzularinin
kanlarindan elde edilen serum testosteron konsantrasyon
Olgtim degerleri kullamlmustir. Erkek kuzularda kan
alimina 3 aylik yasta basglanmig ve 16 aylik yasa kadar
devam edilerek ayda bir yapilmistir. Bu calismada
kullanilan verilerin elde edilisiyle ilgili detayli bilgiler
Yilmaz (2006) tarafindan verilmistir.

Metot
Genel Dogrusal Karisik Model

Dogrusal karisik modeller matris formunda asagidaki
sekilde ifade edilebilir.

Y =XB+2Zu+e (€h)
Esitlik 1°de (B
regresyon parametresinin tiim bireyler i¢in ayni oldugu

varsaylldigindan, modelde sabit etki olarak yer
almaktadir. (U) birey-6zel etkiler olup birbirlerinden

(Y)’lerin normal dagildigi ve

bagimsiz (u ~ MVN (O, D)) ve modelde sansa bagh
etki olarak yer almaktadir. X (n X p) ve Z(n X q),

sabit ve sansa bagli etkiler icin desen matrisleridir.

(u) ’nun  modelde yer almast (f) regresyon
katsayisinin  her alt setindeki bireyler arasindaki
heterojenligin varligim ifade etmektedir. (€) hata

vektorii ve (¢ ~MVN(O,R) ve R=Cov(e ))

seklindedir (Verbeke ve Molenbergs, 2000; Kincaid,
2005).

Rasgele Kesim Noktasi Modeli (Random Intercept
Model)

Rasgele kesim noktasi modeli, rasgele degisen birey
etkisinin modele dahil edildigi dogrusal bir modeldir.
Karigtk modelleri ¢ok diizeyli yapida gostermek,
bireysel etkilerin daha iyi anlagilmasi agisindan
onemlidir. Dogrusal karisik modeller iki asamali model
seklinde ifade edilebilir. Birinci asama modeli:

Vi = by + Dbyt +€; seklindedir. Birinci

hi i asama

modelinde Y;; : I. bireyin j. zaman noktasindaki

cevaplarini ifade ederken, modelde bagimsiz degisken
olarak ifade edilen t;; zaman diizeylerini (giin, hafta

veya yil) gostermektedir. ikinci asama modeli ise
Dy =B, +Uy ve b, =/, seklinde olusturulur.

Modelde, i.’ci Dyi
populasyon baslangi¢ degeri f3,, birey 6zel sansa bagh

bireye ait baslangic degeri

etki Ug; ’dir. Sansa bagli terimin modele eklenmesi “her

bireyin ayri baglangic diizeyine” sahip oldugunu
gosterir. Ancak modelde bireylerin zaman igindeki
egilimleri (bli) aynidir ve hepsi populasyon egimi
B, e esittir  (Bahgecitapar, 2006; Doganay, 2007;
Patterson, 2008).

Rasgele Kesim Noktas1 ve Egim Modeli (Random
Intercept & Slope Model)

Tekrarlanan o6l¢lim veri yapisina sahip Ol¢limlerde
genellikle Dbirimlerin  baslangiglart  benzer
noktalar1 degistikge birimler arasi degisim daha fazla
olmaktadir. Bu nedenle hem baslangi¢ (intercept) hem
de egim (slope) noktalarinin sansa bagli olmasina izin
veren bir model olusturulmalidir. Buna gore
olusturulacak iki asamali model; birinci asama modeli:
Vi = by + byt + €ij

zaman

seklindedir. Ikinci asama

modeli ise by, = S, + Uy ve b, = B, +U,; seklinde

kurulur. ikinci asama modelinde goriildiigii iizere her
bireyin kendine ait bir baslangi¢ diizeyi ve egimi vardir
(Bahgecitapar, 2006; Doganay, 2007; Patterson, 2008).
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En Cok Olabilirlik (Maximum Likelihood, ML),
Kisitlanmis En Cok Olabilirlik (Restricted Maximum
Likelihood, REML) ve Minimum Varyanslh Kuadratik
Sapmasiz Tahminleyici (Minimum Variance Quadratic
Unbiased Estimation, MIVQUE)

Genel Dogrusal Karisik modellerde varyans-kovaryans
matrisi V bilinmiyor ise V =ZDZ'+R esitliginde
U’nun varyanst D ve hata varyanst R ’nin tahmin
edilmesi gerekir. Bu iki matrisin tahminlenmesi i¢in
farkli yontemler vardir. Bu yontemlerden en ¢ok
kullanilan1 ML, REML ve MIVQUE yoéntemleridir. ML
ve REML normallik varsayimi gerektirirken, MIVQUE
normallik varsayimi gerektirmez (Tiirkan, 2008). « ,

V, kovaryans matrisinde bilinmeyen parametreleri
gostersin. Buna gore « iizerindeki kosullar, /3 ’nin

ML tahminleyicisi ifade
etmektedir.

-1
/3) = (ZN: X iIVi71X iJ ZN: X iIViilYi @
i=1

i=1

icin kapali bir formu

0, = DZV, (Y, - X, 3) @)

Esitlik 3’de ayn1 zamanda U, *nin BLUP tahminini elde

ederiz. ¢« ’nin tahmini i¢gin ML yada REML
kullanilmaktadir. ML (L;) ve REML (L) tahminleri (4)
ve (5) nolu esitliklerle elde edilmektedir.

Esitlik (2) ve (3)’ de bilinmeyen « ’min yerini & ML
yada & rev. tahminleri almaktadir. Ayni zamanda [
icin emprical BLUE ve bi icin emprical BLUP

tahminleri kullanilmaktadir (Antonio ve Beirlant, 2007).
Yukarida (1) nolu esitlikte verilen dogrusal model
Y=Xu+Z,u+Z,e seklinde tekrar yazilirsa REML asagida
verilen (6)’nolu esitlik de iteratif olarak REML
tahminlerini verir.

13 18,
I T yN)=Cl_EZlog[\/i|_EzriVi T, “)
i=1 i=1
1 1 R T
L, (a; Yy e ,yN):cz——ZIog[\/i|——ZIog‘XiVi’Xi‘——ZriV[ r )
2 i=1 2 i=1 2 i=1
N M eLIRVEVE! .
=y, - xi(zizlxivixi) (zizlxivi yi) ve C;,C, uygun sabitlerdir.
tr(PZ41Z1PZ1Z1) tr(PZ1Z1PZ,25) | 62| |y'PZ1Z1Py
tr(PZyZ,PZ121) tr(PZyZoPZ525) | 62| | v'PZyZoPy
(6)

V=62 +60, ve P=V1i-xxVvix)ytxv?

Esitlikte p yerine v1 (V'nin tahmini)

birakilirsa ML tahminleri elde edilir (Swallow ve
Monahan, 1984). Varyans unsurlarimn tahmin
edilmesinde kullanllan MIVQUE, ML ve REML
yontemleri ayn1 quadratik formlar1 kullanmaktadirlar.
Yontemler arasindaki farklhilik quadratik formlarinin
beklenen degerlerinden kaynaklanir. MIVQUE ydntemi
V’nin bilinmedigi durumda V i¢in tahmini bilgiler
kullanir. Tahmini deger gercek degere yakin oldugunda
quadratik formlarin varyans: minimize edilir (Okut ve
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Akbas, 1996). MIVQUE0O, &’ ve &7 varyans

unsurlari i¢in baslangi¢c degeri olarak sirasiyla 0 ve 1
degerlerini kullanir. Kovaryans parametrelerinin en
kiigiitk varyanslhi  kuadratik tahminlerini
saglayan MIVQUEOQO yontemi aymt zamanda iteratif
olmayan bir yontemdir (Unalan ve Cankaya, 2012).

sapmasiz

Istatistiksel Analizler

Modeller, zaman degiskeninin modele farkli sekilde
dahil edilmesiyle olusturulmustur. Caligmada kullanilan
modellerle ilgili ayrmtili bilgiler Doganay (2007)
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tarafindan tanimlanmigtir. Buna gére; Model 1: zaman
degiskeninin modele siirekli degisken olarak dahil
edildigi rasgele kesim noktasi ve egim modeli (random
intercept & slope model), Model 2: zaman degiskeninin
modele kategorik olarak dahil edildigi rasgele kesim
noktast modeli (Random intercept model), Model 3:
zaman degiskeninin modele hem siirekli hem de
kategorik (zamami kategorik olarak modele almak igin
“zaman2” gibi bir degisken olusturulmustur) olarak
dahil edildigi rasgele kesim noktasi ve egim modeli
(random intercept & slope model). Bununla beraber
tekrarlanan olglimler aras1 varyans-kovaryans yapisinin
belirlenmesinde homojen bir yap1 sergileyen CS, AR(1)
ve heterojen bir yapt gosteren UN yapilar
kullanilmigtir. Parametre tahmin yontemi olarak ML,
REML ve MIVQUEO yontemleri uygulanmistir. Bu
calisma SAS (version 9.2) istatistik yazilim programinin
PROC MIXED prosediirii kullanilarak yapilmistir.

Bulgular ve Tartisma

Kurulan modellere en iyi uyumu saglayan parametre
tahmin yOntemi ve kovaryans yapisinin belirlenmesi
icin Cizelge 1’de AIC (Akaike's Information Criterion)
ve BIC (Schwarz's Bayesian Criterion) uyum olgiitleri
verilmistir.

Cizelge 1 incelendiginde her {i¢ modelde de en kiigiik
AIC ve BIC degeri ML tahmin yontemi ile UN
kovaryans yapisindan elde edilmistir. UN durumunda
heterojen bir yap1 ve varyans-kovaryanslar i¢in herhangi
bir varsayim s6z konusu olmamakla beraber aym
zamanda tekrarlanan Ol¢iim sayisi az oldugunda
aragtirict i¢in iyi bir secim olabilmektedir. CS yapisi,

calismadaki ayn1 birey yada birimler iizerindeki
varyans-kovaryans ve  korelasyonlarin  homojen
oldugunu varsayarken AR(1) kovaryans yapisi,

varyanslarin homojen ancak ayni birimlerden alinan

Cizelge 1. Model 1, Model 2 ve Model 3 i¢in farkli parametre tahmin yontemleri ve kovaryans yapilarindan elde

edilen uyum olgiitleri sonuglari

Tahmin Kovaryans
Yontemleri Yapilar AIC BIC
MODEL 1 ML CS 717.7 722.8
UN 697.3 703.1
AR(1) 717.7 722.8
REML CS 739.5 741.4
UN 719.7 722.3
AR(1) 739.5 741.4
MIVQUEO CS 754.6 756.5
UN 7245 7271.7
AR(1) 743.3 745.9
MODEL 2 ML CS 710.1 723.5
UN 708.1 720.9
AR(1) 710.1 723.5
REML CS 729.7 732.3
UN 727.7 729.6
AR(1) 729.7 732.3
MIVQUEO CS 730.1 732.6
UN 728.1 730.0
AR(1) 730.1 732.6
MODEL 3 ML CS 7255 738.3
UN 704.8 718.3
AR(1) 725.5 738.3
REML CS 744.8 746.7
UN 725.3 727.9
AR(1) 744.8 746.7
MIVQUEO CS 761.1 763.0
UN 737.6 740.8
AR(1) 748.7 751.3
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gozlemler arasindaki kovaryanslarin esit olmayip
zamana bagli olarak sifira dogru {issel bir azalma
gosterdigini varsaymaktadir (Littell ve ark., 2000;
Fairclough, 2002). Parametre tahmin yontemlerinde
MIVQUEQO, normallik varsayimi gerektirmeyen karesel
yansiz kestiriciler i¢inde varyansi en kiigiik olan
tahminleyicidir. ML ve REML yontemleri i¢in uygun
kosullarin  olmast  durumunda iteratif olmayan
MIVQUEDQ yontemi bir alternatif olabilir. Ancak her ¢
yontemin bir arada degerlendirildigi caligmalarda ML
ve REML yontemlerinin MIVQUEOQ’a gore daha iyi
sonuglar verdigi ifade edilmisgtir. Zira MIVQUEQ
yukarida verilmis olan (6)’nolu esitlikteki hata ve sansa
bagli etkilerin varyanslari yerine GLM (Hendersonl)
elde ettigi degerleri birakarak tek bir iterasyonla tahmin
yapar. MIVQUEO ile elde edilen bu tahmin aymni
zamanda REML ve ML’nin baslangic degerleri
olmaktadir (Swallow ve Monahon 1984). Bununla
beraber REML  ydntemi varyans unsurlarinin
tahmininde  sabit etkilere ait serbestlik derecesini
dikkate alirken ML dikkate almaz. Buna gore modeldeki
sabit etkilerin sayis1 < 4oldugunda ML daha iyi
sonuglar verirken REML ise sabit etkilerin sayis1 >4
oldugunda daha iyi sonu¢ vermektedir (Anderson,
2013). Aym1 zamanda ML ve REML gibi olabilirlik
esaslt yontemler, eksik gozlem olmasit durumunda sz
konusu eksik gozlemleri sansa bagli kabul edip (missing
at random) verileri analize dahil etmektedir. Bu nedenle
bu yontemler eksik gdzlemlerin s6z konusu oldugu veri
yapilarinda diger yontemlere goére daha avantajli
ozellikler sergilemektedirler (Rubin, 1976; Little, 1995).
Cizelge 2’de testosteron hormonu 6zelligine iligskin her
iic modelde ML tahmini ve UN yapisindan elde edilen

Cizelge 2. Sabit etkilerin dnemliligine iligkin sonuglar

sabit  etkilerin
Ozetlenmistir.

onemliligine  iliskin  sonuglar

Cizelge 2’ye gore ana yasi, dogum tipi ve zaman tiim

modellerde  6nemsiz  bulunurken, canli  agirhk
6zelliginin testosteron hormonu iizerine etkisi her ¢
modelde istatistiksel olarak 6nemli bulunmustur

(p<0.0001). Uyum O&lgiitleri sonucunda Model 1, 2 ve
3’e en iyi uyumu gosteren UN kovaryans yapisi ve ML
yontemine ait iterasyon sayist ve yakinsama durumlari
Cizelge 3’de verilmistir.

Uygulanan modellerin, varyans-kovaryans yapilarinin
ve parametre yontemlerinin
degerlendirilmesinde iterasyon sayisi ve yakinsama
durumlar1 bilgi verici olmaktadir. Bu yodnden bir
degerlendirme yapildiginda, Model 2 yakinsamaya
ulagmak i¢in daha az sayida iterasyona ihtiya¢ duyarken
Model 1 ve Model 3 daha fazla sayida iterasyona
ihtiya¢ duymustur. Bu durum, modellerde (Model 1 ve
Model 3) bulunan sansa bagh terim sayisinin arttik¢a
yakinsamanin elde edilebilmesi i¢in daha fazla sayida
iterasyona  ihtiyag  duyuldugu ortaya
¢ikarmaktadir.

tahmin

sonucunu

Sonug olarak, tekrarlanan olgiimlii verilerde dogrusal
karisik modellerin esnekligi dikkate alinarak zaman
degiskeninin  farkli  sekillerde icerisinde
kurgulanmas1 miimkiindiir. Bununla beraber tekrarlanan
Ol¢iimler iliski  yapisinin
aragtirictya oldukga kolaylik saglayan karisik modeller
kullanilarak, farkli yapilariyla
beraber parametre tahmin yontemlerinin denenmesi
miimkiindiir.

model
arasl belirlenmesinde

varyans-kovaryans

Ana Yas1 Dogum Tipi Zaman Canli Agirhik

F P F P F P F P
MODEL 1 ML UN 0.68  0.506 0.26  0.609 207 0174 15.86 <.0001
MODEL 2 ML UN 0.52 0.594 1.47 0.226 141 0.154 15.76 <.0001
MODEL 3 ML UN 0.44 0.642 0.57 0.452 1.46' 0.131 16.23 <.0001

! Zaman 2 degiskeni

Cizelge 3. Model 1, Model 2 ve Model 3 igin iterasyon sayilari ve yakinsama durumlar1

Parametre Tahmin Kovaryans Yapilar fterasyon Yakinsama Durumlari
Yontemleri Sayis1
MODEL 1 ML UN 7 Yakinsama kriteri saglandi
MODEL 2 ML UN 3 Yakinsama kriteri saglandi
MODEL 3 ML UN 6 Yakinsama kriteri saglandi

Hayvansal Uretim 54(2), 2013



Farkli Kovaryans Yapilar: ve Tahmin Yontemlerinin Performanslarinin Karsilagtirilmasi 23

Kaynaklar

Akbas Y., Frat, M. Z., Yakupoglu, C. 2001.
Hayvancilikta tekrarlanan dl¢limlerin - analizinde
kullanilan farklt modellerin karsilastirilmasi ve SAS
uygulamalari. Tarimsal Bilisim Teknolojileri
Sempozyumu, 20-22 Eyliil 2001, Siitgii Imam
Universitesi Ziraat Fakiiltesi, Kahramanmaras.

Anderson, C.J. 2013. Estimation: Problems & Solutions.
http://courses.education.illinois.edu/edpsy587/lectur
es/estimation-beamer-online.pdf (18.01.2014).

Antonio, K., Beirlant, J. 2007. Actuarial statistics with
generalized linear mixed models. Mathematics and
Economics 40: 58-76.

Bahgecitapar, M. 2006. Uzun siireli verilerin analizinde
kullanilan ilstatistiksel modeller. Yiksek Lisans Tezi,
Hacettepe Universitesi, Ankara.

Doganay, B. 2007.
analizinde karma etki modelleri.
Tezi, Ankara Universitesi, Ankara.

Eyduran, E., Akbas, Y. 2010. Comparison of different
covariance structure used for experimental design
with repeated measurement.The Journal of Animal
& Plant Sciences 20(1):44-51.

Fairclough, D. L. 2002. Tutorial A3: Repeated measures
designs (Part 2).
http://home.earthlink.net/~dianefairclough/Tutorial/
A3_RptdMeas2.pdf (15.01.2014)

Kincaid, C. 2005. Guidelines for

Uzunlamasina  ¢aligmalarin
Yiiksek Lisans

selecting the

covariance structure in mixed model analysis.
Statistics and Data Analysis 30: 1-8.
Littell, C.R., Pendergast, J., Natarajan, R. 2000.

Modelling covariance structure in the analysis of
repeated measures data. Statistics in Medicine 19:
1793-1819.

Little, R. J. A. 1995. Modeling the drop-out mechanism
in repeated measures studies. Journal of the
American Statistical Association 90: 1112-1121.

Okut, H., Akbas. Y. 1996. Varyans unsurlari
tahminlenmesinde kullanilan yontemlerin quadratic
ozellikleri. DIE Arastirma Sempozyomu, Ankara.

Orhan, H., Eyduran, E., Akbas, Y. 2010. Defining the
best covariance structure for sequential variation on
live weights of Anatolian Merinos male lambs. The
Journal of Animal & Plant Sciences 20(3): 158-163.

Patterson, B.F. 2008. Almost 31 flawors of multi-level
modelling in SAS.
http://research.collegeboard.org/publications/content
/2012/05/almost-31-flavors-multi-level-modeling-
sas (10.03.2013).

Rubin, D. B. 1976. Inference and missing data.
Biometrika 63: 581-59.

SAS. 2010. SAS/STAT, Version 9.2. SAS Inst. Inc.
Cary, NC, USA.

Ser, G. 2011. Eksik gozlemli uzun siireli (longitudinal)
verilerde marjinal ve marjinal olmayan ¢ok seviyeli

genellestirilmis  dogrusal  karisitk  modellerde
optimizasyon tekniklerinin karsilastirilmas:  ve
model se¢imi. Doktora Tezi, Yiizinci Yil

Universitesi, Van.

Swallow, W. H., Monahan, J.F. 1984. Monte carlo
comparison of ANOVA, MIVQUE, REML, and ML
estimators of variance components. Technometrics
26(1): 47-57.

Tirkan, S. 2008. Karisik dogrusal modellerde artik

analizi ve etki analizi. Yiksek Lisans Tezi,
Hacettepe Universitesi, Ankara.

Unalan, A., Cankaya, S. 2012. Jersey sigirlarda siit
verimine ait varyans unsurlarinin farkli yontemlerle
tahmini. Anadolu Tarim Bilim. Derg. 27(1): 41-47.

Verbeke,G., Molenbergs, G. 2000. Linear mixed model
for Longitudinal data. Springer-Verlag, Inc., New
York.USA.

Yilmaz, A. 2006. Norduz erkek kuzularinda bazi tireme
Ozelliklerinin belirlenmesi. Doktora Tezi, Yiziincii
Y1l Universitesi, Van.

Hayvansal Uretim 54(2), 2013


http://courses.education.illinois.edu/edpsy587/lectures/estimation-beamer-online.pdf
http://courses.education.illinois.edu/edpsy587/lectures/estimation-beamer-online.pdf
http://home.earthlink.net/~dianefairclough/Tutorial/A3_RptdMeas2.pdf
http://home.earthlink.net/~dianefairclough/Tutorial/A3_RptdMeas2.pdf

