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Oz: Ornekleme islemi veya siireci, bilimsel aragtirma yapmanin en 6nemli asamalarindan birisidir. Ornekleme,
ana kiitle icerisinden ana kiitleyi daha iyi temsil edecek sekilde tesadiifi olarak daha kiigiik 6rnek birimi alma
islemine denir. Diger bir ifadeyle, 6rnekleme yapmaktaki amag, ana kiitle hakkinda tutarli ve gecerli bir tahminde
bulunmak i¢in 6rnekleme hatasint minimuma indirgemektir. Farkli kategoriler altinda yer alan birgok érnekleme
yontemi bulunmaktadir. Son yillarda ilerleyen teknoloji ile birlikte, temel 6rnekleme yontemlerinin bir takim
dezavantajlarinin oldugu gozlenmistir. Bu temel 6rnekleme yontemlerindeki dezavantajlar1 nedeniyle yeniden
ornekleme yontemleri gelistirilmistir. Yeniden 6rnekleme yontemleri drnek verilerini tekrar tekrar isleme tabi
tutarak istatistik bilgiler sunmaktadir. Hizla gelisen teknolojiyle birlikte bu yontemler, 1990’larda bilgisayar
tabanlt yontemler olarak uygulamadaki yerini almis ve hem parametrik hem de parametrik olmayan dagilimlar
icin temel yontemlerle smirli kalmayip, daha biiyiik veri setleri kullanarak iadeli ve iadesiz islemler
yapilabilmistir. Bu ¢alismada, yeniden Ornekleme yontemlerinden jackknife ve bootstrap yontemleriyle;
ortalamasi 10 olan ana kiitleden, 100 ve 300 birimlik 6rnekten ¢ekildigi varsayilan n (10, 20, 30, 40, 50, 60, 70, 80)
hacimli (bootstrap) 6rneklere ait ortalama ve giiven aralif1 degerleri incelenmistir.

Anahtar Kelimeler: Bootstrap, jackknife, yeniden drnekleme

An Application on the Jackknife and Bootstrap
Method

Abstract: Sampling process is one of the most important stages of scientific research. Sampling is the process of
randomly selecting a smaller sample unit from the population to better represent the population. In other words,
the purpose of sampling is to minimise sampling error in order to make a consistent and valid estimation about
the population. There are many sampling methods under different categories. With the advancing technology in
recent years, some drawback of basic sampling methods has been revealed. Due to these drawbacks in the basic
sampling methods, resampling methods have been developed. Resampling methods provide statistical
information by repeatedly processing sample data and with the rapidly developing technology in the 1990s, these
methods have taken their place in practice as computer-based methods. These methods are not limited to basic
methods for both parametric and nonparametric distributions, but they can perform return and non-return
operations using larger data sets. In this study, with jackknife and bootstrap methods, which are resampling
methods, the mean and confidence interval values of n (10, 20, 30, 40, 50, 60, 70, 80) volume (bootstrap) samples,
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which are assumed to be drawn from a sample of 100 and 300 units from the main population with a mean of 10,
were examined.

Keywords: bootstrap; jackknife; resampling

1. Giris

Istatistik yontemler, bir aragtirmaya konu olan verilerin toplanmas, toplanan verilerin diizenlenmesi
ve Ozetlenmesiyle elde edilecek tablo ve grafiklerin yami sira, parametre tahmininde ve hipotez
testlerinde de kullanilmaktadir. Bilimsel arastirmalarda, elde edilen sonuglara ve sonuglarin
raporlanmasina gore istatistikler, tanimlayici ve ¢ikarimsal istatistikler olmak {izere iki bashk altinda
incelenmektedir. Tanumlayici istatistikler, herhangi bir karsilastirma icermeden ana kiitleye veya
Ornege iliskin ortalama, standart sapma, say1 ve yiizde gibi tanimlayici istatistikleri sunmaktadir.
Cikarimsal istatistik ise drnekten hesaplanan istatistiklerle ana kiitle parametrelerini tahmin etmeyi ve
¢ikarimlarda bulunmayi kapsamaktadir.

Bilimsel arastirmalarda, 6nemli iki kisitlayici olan zaman ve arastirma maliyeti nedeniyle, cogunlukla
ana kiitlenin tamamu ile calismak miimkiin olmamaktadir. Bunun yerine, ana kiitleyi temsil edebilen
ve Orneklem veya Ornek olarak adlandirilan daha kiigiik bir grupla ¢alisilmaktadir. Giinlitk yasamda
cogu zaman ana kiitleden ornek almarak, biitiinii daha iyi temsil edecek sekilde Ornekleme
yapilmaktadir. Pismekte olan bir tencere yemekten tadim yapmak icin alinan bir kasik yemek veya
kan gurubunu 6grenmek igin alinan kan &rneklemedir. Ornekleme islemi veya siireci, bilimsel
aragtirma yapmanin en dnemli agamalarindan birisidir. Orneklem yeterli biiyiikliikte degilse veya
yeterli biiytikliikte oldugu halde, uygun 6rnekleme yontemi kullanilmamissa ya da ¢alismaya alinacak
deney {initeleri homojen degilse, arastirmada diisiik giivenilirlik kagmmilmazdir. Bu nedenle biitiin
ornekleme yontemlerinde amag; ana kiitleden rasgele alinan Ornekten elde edilecek sonuca etki
bakimindan olumsuz faktorleri olabildigince elemine etmek ve 6rnekleme varyanslarini azaltmaktir
[1,2].

Ana kiitleden alinan ornekten hesaplanan istatistikler yardimiyla ana kiitle parametreleri (ortalama,
varyans ve standart sapma, giiven araligl) tahmin edilmektedir. Iyi bir tahmin edicide aranilan ilk
ozellik; dagilimi, tahmin edilecek ana kiitle parametresi etrafinda yogunlasan bir tahmin edici
olmasidir. Istatistik ile parametrenin aymi olmasi beklenemez [3]. Ancak parametre ile istatistik
arsindaki fark olan toplam hatanin diisiik olmasi beklenir.

Toplam hata, 6rnekleme hatast ve Srnekleme dist hatalar olmak iizere ikiye ayrilmaktadir. Ornekleme
hatasi, ornekten hesaplanan tahmin degeri ile parametre degeri arasindaki farktir. O ana kiitle
parametresini ve 8 ise O parametresinin tahmin edicisini gdstermek iizere; olur [2].

Ornekleme hatas1 = 8 — 0 €))

Ornek genigligi ve uygun &rnekleme yonteminin segimi drnekleme hatasmni etkileyen en 6nemli
faktorlerdir. Bu iki onemli faktorden esinlenerek, bu c¢alismada farkli orneklem genisliklerinde
yeniden 6rnekleme yontemlerinden olan jackknife ve bootstrap yontemleri incelenmistir.

2. Materyal Ve Yontem

Ana kiitleden bilgi toplamak yiiksek maliyetli olabilecegi gibi belirli bir zaman igerisinde
gerceklestirilmesi veya tiim ana kiitleye erisim de miimkiin olmayabilir. Istatistik yontemlerin
amaglarindan birisi de bu gibi durumlarda 6rnekleme yapmaktir. Boylece 6rnekleme ile zaman ve
isgiiciinden tasarruf saglanarak maliyet diisiiriilmektedir [4]. Istatistik yontemlerin bir diger amaci da
bilinmeyen ana kiitle parametrelerini tahmin etmektir. Uygulamali istatistikte, belirli bir ana kiitle
parametresi i¢in tahmin ediciden yararlanilmaktadir. Bu tahmin edicinin dogrulugu tahmin edicinin,
standart hata tahminleri {izerinden degerlendirilmekte ve parametre icin giiven araliklar
belirlenmektedir [5]. Tahmincinin, ana kiitle parametresinin gercek degerine yakin olmast ya da
parametre etrafinda dar bir alanda degisim gostermesi istenmektedir. Bu, 6rneklem dagilimlarinin
ortalamasi ve varyansiyla Olciilmektedir [6].

Bu parametreleri belirlemek amaciyla oncelikle 6rnekleme yapilmas: gerekmektedir. Farkl kategoriler
altinda yer alan birgok 6rnekleme yontemi bulunmaktadir. Son yillarda ilerleyen teknolojilerle birlikte;
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orneklem hacmi ve orneklem segimi ile ilgili hatalar, yanli 6rnekleme yontemlerinin kullanilmasi,
orneklem biiyiikliigiiniin yeterli olmamasi ve veri toplamada yapilan hatalar gibi temel 6rnekleme
yontemlerinin bazi eksiklikleri gbzlenmistir [7]. Bu nedenle yeni yontemler gelistirilmistir.

Bunlardan biriside yeni bir 6rnek grubuyla ¢alisilarak var olan calismanin tekrarlanmasidir. Ancak bu
durum; zaman, maliyet ve personel ihtiyacini yineleyeceginden tercih edilmeyebilir. Bu durumda
yeniden ornekleme yontemleri kullanilarak, yeni bir 6rnek olusturmadan daha once, ¢alisilan 6rnek
tizerinde tekrarlanabilirlik saglanabilir. Carver, “Tekrar, bilimin kose tasidir.” diyerek tekrarlamanin
Onemine deginmis ve tekrarlama ile elde edilen sonuglarin giivenirligini test ederek, yeniden
ornekleme yontemlerine olan giiveni ortaya koymustur [8]. Boylece olusturulan 6rneklerin, ana kiitle
icin genellestirilebilir giivenli tahminler elde edilebilen yontemler oldugu sdylenilebilir. Temel
ornekleme yontemlerindeki eksikleri gidermek {izere, yeniden 6rnekleme yontemleri gelistirilmis ve
bu yontemler bir¢ok alanda kullanilmaya baslanmistir.

2.1. Yeniden Ornekleme

Yeniden Ornekleme yontemleri, ornek verilerini tekrar tekrar isleme tabi tutarak, istatistik bilgiler
sunmaktadir. Bu yontemler, 1990’larda hizla gelisen teknolojiyle birlikte, bilgisayar tabanli yontemler
olarak uygulamadaki yerini almistir. Zira yontemlerin elle hesaplanabilmesi, zaman ve maliyet
agisindan oldukga zahmetlidir. Bu yontemler, tahminin yanliligi, giiven aralif1 olusumu ve tahmin
edilen parametreyle ilgili istatistik hipotezleri test etmektedir. Geleneksel yontemlerde, normallik ve
sabit varyanslilik varsayimlari goz ardi edilemeyen kavramlardir. Veriler parametrik testlerin
varsaymmlarmi saglamadiginda, yeni yontemlerin kullaniminda gekinceli davranmilmakta ve geleneksel
yontemlerin kullanumi tercih edilmektedir. Ancak son yillardaki teknolojik yeniliklerle, yeni
yontemlerin kullaniminda artis oldugu soylenebilir.

Yeniden 6rnekleme yonteminin avantaj ve dezavantajlar::

Klasik yontemlerle, drnekten hareketle ana kiitle hakkinda yorumlar yapilabilir, ancak ana kiitleye
iligkin yeterli ve giivenilir bilgi elde edilemedigi durumlarda bu yontemlerin etkinligi azalabilir. Bu
gibi durumlarda, ampirik yontemlere dayali yeniden 6rnekleme yontemlerinin kullanilmas: daha
uygun olabilir [9].

Klasik yontemler, orneklemin tesadiifi alinmasi ilkesine dayanmaktadir. Yeniden Ornekleme
yontemleri, hem tesadiifi ve hem de tesadiifi olmayan 6rneklemelerde kullanlabilir [10]. Ayrica klasik
yontemler yeniden drnekleme yontemlerine gore ¢ok daha fazla ve kat1 varsayimlara sahiptir.
Yeniden Ornekleme yontemleri biiylik ornek genisliklerine uygulanabilmekte ve genellikle kiigiik
ornekler icin belirgin kolayliklar saglamaktadir. Ana kiitle alt gruplara ayrilarak capraz gegerlik ya da
bootstrap yontemleri uygulanabilir. Boylece, biiylik oOrneklerle yapilan arastirmalarda,
reddedilmemesi gereken bir sifir hipotezi reddedilebilir. Oysaki biiyiik veri setleri, alt gruplara
ayrilarak elde edilecek sonugclar kullanabilir.

Yeniden Ornekleme yontemlerinin bir diger amact da simiilasyon yapmaktir. Bu yontemler, kiigiik
ornekler kullanildiginda, daha fazla gozlem olusturma gliciine sahip olmalar1 nedeniyle avantajl
olabilir [11].

[statistikte tekrarlanabilirlik, gogunlukla giiven veren bir durumdur. Ancak daha fazla maliyet, zaman
ve isglicii gereksinimi nedeniyle ¢cogu kez tercih edilmemektedir.

Yeniden Ornekleme yontemleri, tek bir 6rnege dayali olmas: ve sonuglarin tek bir 6rnek tizerinden
degerlendirilmesi nedeniyle genelleme igin yeterli olmadig1 yoniinde elestirilmektedir. Ancak, [12]
test sonuglar1 kararhliginin degerlendirilmesinin ¢ikarimsal degil tanimlayici oldugunu belirtmisgtir.
Ayrica, yeterli deneysel calismanin yapilmadigl durumlarda, yeniden ornekleme tahminlerinin
dogrulugunun diisiik oldugu belirtilmektedir. Ancak, gilintimiiz kosullarinda yiiksek hizh
bilgisayarlarla bu durumun iistesinden gelinebilir.

Yanlilik biiyiik orneklerle azaltilabilir, ancak bootstrap yontemi ile elde edilen giiven araliklar1 daima
yanlilik gostermekte ve daha karmagik bootstrap yontemleri ile bu yanhilik azaltilabilmektedir. Klasik
yontemler bu soruna belirgin bir ¢6ziim sunamazken, yeniden dérneklemeyle yapilan tekrarlar, kismen
de olsa sorunu giderebilmektedir.
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2.1.1. Jackknife yontemi

Jackknife ilk olarak Maurice Quenouille (1949;1956) tarafindan yanliligi ortadan kaldirmak igin
Onerilmis daha sonra John W. Tukey tarafindan (1958) hipotez testi ve giliven araligimin istatistik
anlamliligin test etmek {izere gelistirilmistir. Jackknife, parametre dagilimi hakkinda herhangi bir
bilginin olmadig1 parametrik olmayan yontemler altinda daha giiclii ve giivenilir sonuglar verdigi,
dagilim hakkinda bilginin oldugu durumda parametrik yontemlere benzer sonuglar verdigi ileri
siiriilen yeniden 6rnekleme yontemidir [13-16].

Jackknife yontemi, bir defada bir veya daha fazla gozlemi disarida birakarak, olusturdugu yeni veri
setleriyle, ana kiitle parametreleri igin giiven arali§1 tahmininin yarn sira istatistik testler yardimiyla
yanhilik ve standart hata kestirimleri de yapmaktadir. Yeni bir 6rnek olusturmada her seferinde
Ornekten bir gozlem alarak tekrarlama yapildigindan ve bu islem defalarca kez gerceklestirildiginden
u¢ noktalara karsi oldukga hassas olan yontem genellikle ana kiitle dagiliminin genis yayilim
gosterdigi ya da veri setinde asir1 ug degerlerin oldugu durumda kullanilmaktadir. Her seferinde bir
veriyi veya gozlemi disarida birakarak ayni testin tekrarlanmasinda, yonteme birini disarida birak
(leave-one-out) ve birden fazla gozlemin disarida birakilmasina ise “delete-d jackknife” denilmektedir
[17].

Jackknife yontemi, veri setinde her bir gozlem degerini bir kez disarida birakarak geriye kalan
gozlemlerden sozde degerler hesaplamaya dayanmaktadir. Bu sekilde n tane gézlemden her biri n-1
biiyiikliigiinde n tane farkli 6rnek elde edilebilir. Orijinal veri seti x = (x4, x5, ..., X,,) ise ve yontemde
i. gozlem disarida birakildiginda elde edilen i. Jackknife 6rnegi;

X(i) = (xl,x2, ...,xi_l,xl-+1,...,xn) i = 1, 2,...,7’1 (2)
olur. Orijinal veri kiimesinin ortalamasi ¥ ve i. gozlem degeri disarida birakilarak elde edilen
ortalama x; biliniyorsa i. gozlem degeri Esitlik (3) ile de hesaplanur [3].

x; =nx —x;(n—1) 3)
Ana kiitle parametresinin tahmin edicisi 8 = s(x) olarak ifade edilmekte ve Jackknife yonteminde
amag, 8'nin standart hatasim ve yanhilig (bias) tahmin etmektir. Bdylece yeni érnege dayali tahmin

edici 8; = s(x;) olarak ifade edilebilir. §;, 8’run i. jackknife tekrari olarak olmak {izere, yanllik
degeri Esitlik (4) ile yanliligin jackknife tahmini ise Esitlik (5) ile ifade edilebilir.

Yanlilik = é(.) -6 (4)
mjack =(n-1) (9(.) -0) 5)

Yanlilik degeri ve yanliigi azaltilmig jackknife tahmini arasindaki fark pseduo (s6zde) olarak
tanimlanmakta ve Esitlik (6) ile hesaplanmaktadir.

6 = 6 — buas;ee(8) => 6 = nd — (n— 1D, ©)

6, her defasinda digarida birakilan, yani orijinal veri kiimesinden silinen degerler iizerinden alian
ortalamay1 gostermekte ve Esitlik (7) ile hesaplanmaktadir.

n
O =nt Z O Q)
i=1

Jackknife tahmini i¢in standat hata;

n

- n—1 ~ ~ N2

S€jack = |~ Z(Q(i) -0,)) ®)
i=1

olarak hesaplanmaktadir.
Bu deger ortalamanin standart hatasinin tahminine benzemekte ve n tane sézde deger, jackknife
tahmin degerlerinin ortalamasini gostermektedir. Buradan hareketle, sozde degerlerden bir giiven
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araligr olusturulabilir. t-dagiliminin yiizdesine (1-a) ve serbestlik derecesine (n-1) dayanan giiven
aralig1 Esitlik (9) ile elde edilebilir [18].

0= trllz(f@jack €))

Jackknife yéntemiyle § tahmin edicisinin dagilimi hakkinda aralik tahmini ve cikarim yapilmak
istendiginde, birgok durumda yeterli bilgi saglanmayacag: gibi 6rnek nitelikleri diizgiin olmayan
igin tutarhh bir varyans tahmincisi de saglanmayabilir. Bu iki durumu da icine alan jackknife
yonteminin eksik yanlarinin giderilmesi i¢in Shao ve Wu (1989), yontemin genel bir modifikasyonu
olan delete-d jackknife yontemini 6nermislerdir. Ik olarakWu (1986), her iki sorunda da gozlem
aralifini genis tutarak, her seferinde daha fazla gozlemin silinmesiyle ¢6ziim getirilebilecegini
onermektedir. Shao ve Wu (1989) ise ikinci problem igin jackknife varyans tahmin tutarliliginmn
tahmincisi diizglinliigiiniin bir Olgiisiine bagh olarak d ile bir delete-d jackknife kullanarak geri
yiiklendigini gostermektedir [19-21]. Delete-d jackknife, varyans tahmin etmede ve jackknife
histogrami1 olugturmada da kullanilabilir. Jackknife histogrami, §'nin &rnekleme dagilimmin tutarh
bir tahmincisini saglamaktadir. Bu kestirimde r ve d'nin sonsuza dogru sapmasi tutarhlifi
artirmaktadir [22].

Standart hatanin delete-d jackknife tahmini Esitlik (10) ile gosterilmektedir.

n

n—d ~ ~
Sejackoa = (T)Z(e(s) —6,)’ (10)
d

i=1

s, (1, 2,...,n) olmak tiizere igerisinden alinan d boyutlu bir kiimeyi ve é(s), alt kiimeleri kaldirilmis (s)
veri kiimesine uygulanan 6’y1 ifade etmektedir. 85 = 8, x orijinal veri kiimesinden {x;,i € s}
disarida birakilmak icin geriye kalanlar bir delete-d jackknife 6rneginin boyutunu temsil eden n —d
tane veri noktasini gostermektedir. Ayrica; x4, X, ..., %, igerisinden degistirilmeden alinan (n —d)
boyutlu tiim alt kiime s’lerin toplam1 8y = ¥ )/ (Z) ve (Z) ise bir seferde disarida birakilan alt
kiime &rneklerini gostermektedir. n biiyiik ve vn < d < n ise jackknife drneklerinin alt kiime (Z)
sayilar1 da biiyiik olabilir. vi/d - 0 veya n—d » o oldugunda, delete-d jackknife degerinin
medyan i¢in tutarli oldugu soylenebilir. Boylece jackknife standart hatasinin tahmini igin tutarlilik
elde edilmekte ve bu durum d =+/n‘den fazla ve n’den az gozlemin disarida birakilmasiyla
gerceklesmektedir [18].

Delete-d jackknife yonteminin en 6nemli avantaji, 8’nin érnek dagilimimn uygun bir tahmininin
yorumlanmasina yardimct olmasidir. Bu da delete-d jackknife’in (yani d silme degerinin) bootstrap’a
gore standart hataya daha yakin bir deger oldugunu gostermektedir. Boylece delete-d jackknife’'in
bootstrap’a daha ¢ok benzemesini saglamaktadir.

2.1.2. Bootstrap yontemi

Bootstrap yontemi 1979 yilinda yeniden 6rnekleme yontemi olarak ileri siiriilmiis ve bootstrap tahmin
edicilerini kullanarak bir tahmin edicinin dagilimin1 tahmin etmek amaciyla gelistirilmistir [23].
Yontem, tek 6rnekten hareketle ana kiitle parametresi hakkinda karar vermek yerine, 6rnekten elde
edilen degerleri ana kiitle degeri olarak varsayar ve tekrardan yerine koyarak (iadeli) 6rnek alip, ana
kiitle parametresini tahmin eder. Bootstrap yonteminde asil amag, var olan veri setindeki gozlemlerin
tesadiifi olarak yer degistirilmesi sonucunda yeniden 6rnekleme ile yeni veri setleri olusturmaktur.
Bootstrap yontemi, ana kiitle parametreleri hakkinda bilgi sahibi olunmadig1 ve sadece o ana kiitleye
ait bir orneklemin goézlemlenebilir oldugu durumlarda, ana kiitlenin bilinmeyen parametrelerine
iliskin tahminlerin yapilmasi, giiven araliklarmin olusturulmasi ve istatistik hipotezlerin test edilmesi
islemlerini kapsar. Efron’un bootstrap yontemi, bilinen bir ana kiitleden gozlemlenmis olan bir
orneklemin, birbirinden bagimsiz ve ayni dagilimli olmasi kosulu ile analitik olarak elde edilmesi giig
olan gesitli tahmin edicilerin 6rneklem dagilimlarina yaklasimda bulunarak elverisli bir yontem olarak
kullanilmaktadir [24]. Jackknife yOntemine alternatif olan yontemin ¢ok daha giivenilir ve kolay
uygulanabilir oldugu bilinmektedir [25].
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Bootstrap algoritmasinin isleyisi;

1. Ana kiitle parametresi tahmin edicisinin hesaplanmas i¢in ana kiitleden n hacimlik bir érnek
almir.

2. Ana kiitle ile ilgili hicbir bilgi olmadigindan, elde edilen bu 6rnek, ana kiitlenin en iyi
tahmincisi kabul edilir. Bu nedenle bu 6rnek ana kiitle gibi kabul edilerek her defasinda iadeli
secimle her bir gozlemin 6rnege girme olasilig1 1/n alinarak n hacimlik bir érnegin yeniden
elde edilmesi ve bu siirecin B kez tekrarlamasi yapilir.

3. Her bootstrap drnegi icin tahmin edici hesaplanir.

B sayida 0rnekten hareketle bu tahmin edicilerin 6rnekleme dagilimi elde edilir.

5. Elde edilen bu dagilimdan, dagilimla ilgili ortalama, standart sapma ve standart hata gibi
onemli tahmin ediciler ile parametre tahmin degerleri elde edilir.

6) Bu tahminler kullanularak ana kiitle hakkinda yorumlar yapilir [26].

Bu, bootstrap yonteminin isleyis mantigin1 genel olarak agiklayan bir algoritmadir [1]. Yeniden
ornekleme sayist olan B, uygulamaya bagldir. n hacimlik bir 6rnekten, teorik olarak n™ sayida
bootstrap 6rnegi olusturmak miimkiin olsada bu hem gereksiz hem de zaman kaybina neden
olmaktadir [27].

b

Bootstrap dagiliminin standart hata tahmini;
Dagilimi bilinmeyen rastgele bir 6rnek oldugu varsayilan x = (x,x,,...,X,) veri setinden olusan
gozlemlerden bootstrap standart hatasi asagidaki algoritmayla bulunabilir.

1. x=(xy, %y ..,x,) veri setinden, n birimlik yerine koyma yontemiyle secilmis B tane

*2

birbirinden bagimsiz x**, x*?, ..., x*® bootstrap drnegi olusturulur.

2. “s” standart sapmay1 gostermek tizere her bir 6rnek icin standart sapma hesaplanr.
6(py = s(x™) b=12..B (11)

3. 3eép, bootstrap orneklerinin 6rnek standart hatasi olmak tizere standart hata;

B

s = | ) 8~ 05"/ B-D (12)

b=1

olarak ve burada @E ) ise Esitlik (13) ile hesaplanmaktadir.

B
b=1

Ik asamada gozlemlenmis degerlerden bootstrap drnekleri olusturulmus ve her bir 6rnek icin standart
hata tahmin degerleri hesaplanmistir. Daha sonra hesaplanan standart hata tahminlerinin ortalamasi
bulunmustur. Her bir standart hata tahmin degerinden, hesaplanan ortalama standart hata degerler
farkinin karesi alinarak, sapma miktar1 elde edilmis ve son olarak sapmalarin kareleri bootstrap 6rnek
say1sinin bir eksigine boliinerek karekokii alinmis ve standart hata degerleri elde edilmistir [28].
Giiniimiizde standart bootstrap giliven araligmmin yerine, parametrik olmayan farkli giiven aralig
olusturma yontemleri de bulunmaktadir. Bu yontemlerle yeniden Ornekleme yapilarak oOrnegin
ampirik dagilimi elde edilebilir. Parametre tahminlerinin ampirik dagilimi olan O6rnekleme
dagiliminin elde edilebilir olmasiyla giiven araliklari olusturulabilmektedir [29]. Bootstrap giiven
araliklari, normal yaklasim yontemi ve ylizdelik yontem olmak tiizere iki sekilde elde edilebilir.
Bootstrap yontemi parametrik olmayan bir yontem olarak bilinmesine ragmen, normal yaklasim ile
bootstrap giiven araligi yonteminin, parametrik yontemle biiyiik benzerlik gosterdigi soylenebilir.
Normal yaklasimla elde edilen bootstrap giiven araligi yontemi, gli¢lii normallik varsayimi
gerektirmektedir. Bu varsayim saglanmadigi durumda, normal yaklasimla elde edilen giiven araligi,
parametrik olmayan yontemlerle elde edilen giiven araliklarindan daha iyi olmaz ve bu varsayimlar
nedeniyle yontem fazla tercih edilmez. Bunun yerine, yiizdelik yontemiyle elde edilen bootstrap
gliven aralig tercih edilir.
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Bootstrap yOntemi, parametrenin giliven araliklarmin olusturulmasi igin ampirik dagihm
kullanmaktadir [29]. Bootstrap algoritmasindaki yinelemeler tekrar edilerek, bootstrap yontemi ile
tahmin edilmis parametre tahminlerinin vektorii olusturulmakta ve dagilimin ytizdelik degerleri
ortaya c¢ikarilmaktadir [30]. Bootstrap ylizdelik giiven araligi yontemi daha g¢ok parametrik
varsayimlarin olmadigr durumlarda kullanilmakta ve standart normal giiven aralifi yonteminin
aksine bilinmeyen parametrelerin dagilimi ya da bootstrap dagilimi icin bu yontemde herhangi bir
normallik varsayimi aranmamaktadir.
Bootstrap yiizdelik giiven aralig1 yonteminde ornekleme dagiliminin parametrelerini tahmin etmek
i¢in bootstrap drnekleme dagiliminin olusturulmasi yeterlidir. Bu yontemde giiven araliginin sinurlar:
6’'nun bootstrap dagilimi ile belirlenmekte ve bu yéntem garpik dagilimlarda oldukga dogru sonuglar
vermektedir. Ancak 6rnek hacminin kii¢iik oldugu durumlarda performansi diismekte [31] ve bu
durumda, sifir hipotezinin reddedilme olasiliginin artma ihtimali ortaya ¢ikmaktadir.
Bootstrap tekrar sayisinin sonsuza yaklastirilmasiyla istenilen bootstrap giiven araligi elde edilebilir.
Ancak uygulamada tekrar sayisinin sonsuza yaklastirilmas: miimkiin olmayabilir. Buna bagl olarak
sonlu bir B tekrar sayist ve 8 dagilimi igin asagidaki adimlar kullarularak bootstrap yiizdelik
gliven arali1 olusturulabilir.
1. x1,x,...,x, Ornekleminden hareketle tesadiifi drnek cekilerek x7,x5,...,x; olarak bootstrap
orneklemleri elde edilir.
2. @ parametresine iligkin bootstrap tahmini 8* hesaplanir.
3. Bu iki adim B kez tekrarlanir. B tekrardan elde edilen 8*%,8*2,...,6*B tahminleri
kullanilarak bootstrap dagilimmin (G) kiimiilatif dagilim fonksiyonu elde edilir.
4. G, 8”mn kiimiilatif dagihm fonksiyonu oldugu varsayimi altinda, 1 — 2a yiizdelik arali
G'nin a ve 1— «’inci yiizdelik dilimleri ile Esitlik (14)'deki gibi tanimlanir.

[Bohaies Boaist] = [6(@), GV (1 = )] (14)

5. Bootstrap dagiliminin 100 a’inci yiizdeligi 8* oldugu igin G"Y(a) = * seklinde de ve
bootstrap ylizdelerine ait aralik ise Esitlik (15) ile de gosterilebilir.

[Bokae Bogse] = [0, 0" C~] (15)

2.1.3. Jackknife ve bootstrap yontemleri arasindaki benzerlikler ve farkliliklar

Jackknife ve bootstrap yontemlerinin her ikisi de ayn1 veri kiimesinden tekrarlama yaparak ornekler
elde etme temeline dayanmaktadir. Bootstrap standart hata tahmininde, sapma degerleri ﬁ veya

n
carpanu ve jackknife tahmininde ise nT_l carpani ile kullanulmaktadir. nT_l degeri, ﬁ veya %
degerinden oldukca biiyiik oldugundan, jackknife sapmalar1 Bootstrap sapmalarindan daha kiigiik
egilime sahip olur [18].

(é(i) - é\(-))2

~ A~ 2

(63 = 60))
Jackknife yontemi, bootstrap yontemine gore daha kolay ve daha basarili bir yaklasim sunmakta,
ancak 8 istatistigi diizgiin olmadiginda (non-smooth) iyi sonuglar vermemektedir. Zira medyan gibi
diizgiin olmayan bir istatistik igin bootstrap yonteminin jackknife yonteminden daha tutarh oldugu
bilinmektedir. Jackknife yontemi duyarh 6l¢timler icin asir1 ug degerleri veri setine dahil ettiginden ug
degerlerden etkilenmektedir. Bu nedenle istatistik Olgiimler agisindan medyanin giivenirligi bu
yonteme gore giivenilir degildir. Boylece diizgiinliigiin olmamasi 6rnegin medyan ile hesaplanacak
olan 6rnekleme hatasinin jackknife tahmininde istenmeyen tutarsiz durumlara neden olacaktir. Ancak
bootstrap yonteminde bdyle bir durum sz konusu degildir.
6'nin sadece n jackknife veri kiimeleri icin hesaplanmasi gerektiginde, n'nin standart hata tahmini,
bootstrap tarafindan yapilan tekrarlama yonteminden az ise jackknife’in tercih edilmesi daha mantikli

olur. Ancak sadece n jackknife orneklerine bakarak, jackknife 6 hakkinda simrl bilgiye ulasir. Bu
nedenle jackknife’mn bootstrap’tan daha az etkili oldugu soylenebilir. Bu da jackknife’'mn bootstrap
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yontemine yakin bir tahmine doniistiigii seklinde yorumlanabilir [18]. Bootstrap yonteminde ise B
tekrarlamayla N tane yeniden 6rnek olusturuldugunda bootstrap tekrarlamayla elde edilecek birden
fazla ornegin oldukca biiyiik islemler gerektirdigi ayrica zaman, maliyet ve kalifiyeli eleman
durumlarini ortaya citkaracagindan verilerle ilgili bazi giincellikler zamanla 6nemini yitirebilir. Ayrica
jackknife yontemi sadece n tane gozlem kullanarak elde edecegi sinurl: bilgiye ragmen, bootstrap N»
tane ornek elde ederek jackknife gore daha kiigiik ornekleme hatasi elde etmektedir. Bu durumda
bootstrap yonteminin, jackknife yontemine nazaran daha etkili oldugu soylenebilir.
Bazi paket programlarin gelistirilmesi ile ¢ogu arastirmaci jackknife yonteminin bootstrap
yonteminden sonra kullanilan kontrol amagli bir yeniden Ornekleme yontemi oldugunu ileri
surmiigtiir [3].
Son olarak jackknife yontemi, dagilimi tahmin etmek igin kullanilirken, bootstrap yonteminde boyle
bir durumdan s6z edilemez. Bootstrap yontemiyle elde edilen yeniden 6rneklerde yeni bir bootstrap
dagilimi olusturulur. Jackknife ve bootstrap yontemlerinde ana kiitle dagilimi normal dagilim
gostermiyorsa bu iki yontem;

» Standart hatay1 azaltir,

» Herhangi bir dagilim olmadan giiven aralig1 verir,

> Yeniden bir 6rnek tizerinde ¢alisma imkani saglar.
Jackknife ve bootstrap yontemlerinden hangisinin daha kullanisli olabilecegini anlamak icin Tablo 1
kullanilabilir

Tablo 1. Jackknife ve bootstrap yontemlerinin karsilastirilmasi

Jackknife Bootstrap
Yeniden 6rnekleme, belli bir gézlemden birinin disarida | Yeniden 6rnekleme, eldeki gozlemlerin yerine koyarak
birakilmasiyla yapilir Ornekleme yapilir
Iadesiz se¢im yapar Iadeli se¢im yapar
En fazla 6rnek genisligi kadar 6rneklem elde eder Ornek tiiretme konusunda herhangi bir limit yoktur
Normal dagilim varsayimini gerektirir Herhangi bir dagilimdan bagimsiz iiretilir
Daha az algoritma ve hesaplama icerir Daha fazla algoritma ve hesaplama igerir
Her zaman ayni sonuglar1 saglar Ayni verilerin yinelenmesiyle zaman zaman farkl

sonuglar saglar

Ornek biiyiikligii n tane gdzlemden birinin disarida | Bootstrap’taki 6rnek biiyiikliigii n’dir
birakilmasiyla geriye kalan n-1 tane gézlemden olusur

Tekrar sayis1 n’dir Tekrar sayis1 Nn’dir

Herhangi bir dagilimin tahmin edilmesi amaglanmaz | Temelde bilinmeyen bir dagiliminin tahmin edilmesi ve
daha ¢ok dogrulama amaciyla iyi sonuglar verir hesaplanmasi i¢in tavsiye edilir

Esasen temel istatistik ¢ikarsamalarda iyi sonug verir Yogun hesaplamalarda iyi sonug saglar

3. Bulgular

Bu ¢alismada, yeniden 6rnekleme yontemlerinden olan jackknife ve bootstrap yontemleriyle; 100 ve
300 tekrarlamayla olusturulan 6rnek genisliklerinde elde edile n birimlik 6rneklerden; gekilen 6rnek
genisligi altinda ortalama ve giiven aralig1 degerleri incelenmistir.

Ortalamast 10 olan ana kiitleden 100'litk 6rnekte; n degeri 10’ar birim artacak sekilde 10’dan 80’e kadar
cekilen bootstrap ve jackknife 6rneklerinde ortalama ve giiven araliklar: Tablo 2’de verilmistir.
Ortalamasi 10 olan ana kiitleden, 100 birimlik 6rnekten ¢ekildigi varsayilan n (10, 20, 30, 40, 50, 60, 70,
80) hacimli (bootstrap) oOrneklere ait ortalama ve giiven arahi§ degerlerini igeren Tablo 2
incelendiginde;

n=10 oldugu durumda, gercek ortalama 10.058 ve giiven aralig1 8.376-11.740 olarak bulunmusken,
bootstrap i¢in ortalama 10.065, giiven aralig1 9.781-10.349 ve jackknife yontemi i¢gin ise ortalama 10.058
ve giiven aralig1 7.906-12.210 olarak bulunmustur. Bu sonuglara gore jackknife ortalamasinin gercek
degerle aym oldugu ve bootstrap ortalamasinin ise yaklagik %1’lik farkla gercek degere cok yakin
oldugu gozlenmistir.
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n=20 oldugu durumda, iki yonteme ait ortalamanin da 10 ve gercek ortalama ile ayni oldugu
gozlenmistir. Gergek ortalama icin giiven aralig1 8.068-11.931, bootstrap yontemi icin 9.620-10.380 ve

jackknife yontemi i¢in ise 6.961-13.038 olarak bulunmustur

Tablo 2. 100 birimlik 6rnek genisliklerinde elde edilen sonuglar

n Ortc Orts Orty Cle Cle <)
L U L U L U
10 10.058 10.065 10.058 8.376 11.740 9.781 10.349 7.906 12.210
20 10 10 10 8.068 11.931 9.620 10.380 6.961 13.038
30 10.049 10.031 10.049 8.203 11.895 9.793 10.270 7.371 12.727
40 10.127 10.123 10.127 8.155 12.099 9.882 10.364 7.018 13.236
100 50 10.104 10.107 10.104 8.155 12.053 9.900 10.315 7.088 13.121
60 10.107 10.115 10.107 8.155 12.060 9.933 10.297 7.067 13.147
70 10.077 10.071 10.077 8.096 12.059 9.887 10.255 6.702 13.452
80 10.052 10.053 10.052 8.034 12.070 9.904 10.201 6.799 13.305

n=30 oldugu durumda, gercek ortalama degeri 10.049 ve giiven araligi 8.203-11.895 olarak
bulunmusken, bootstrap i¢in ortalama 10.031, giiven aralig1 9.793-10.270 ve jackknife i¢in ise ortalama
10.049, giiven araligi 7.371-12.727 olarak bulunmustur. Bu sonuglarla, jackknife ile elde edilen
ortalamanin, gercek degerle ayni oldugu, ancak bootstrap ile elde edilen ortalamanin gercek degerden
yaklagik 0.018 birimlik bir fark gosterdigi goriilmiigtiir.

Ornek genisligi 40 oldugunda; gercek ortalama 10.127, giiven araligi 8.155-12.099, bootstrap ortalamasi
10.123, giiven aralig1 9.882-10.364 ve jackknife ortalamasi 10.127, giiven aralig1 ise 7.018-13.236 olarak
bulunmustur.

Ornek genisligi 50 oldugunda, gercek deger ve jackknife ortalamalari 10.104, gercek deger icin giiven
aralig1 8.155-12.053, jackknife igin ise 7.088-13.121 olarak belirlenmistir. Ayrica bootstrap ortalamasi
10.107 ve giiven aralig1 9.900-10.315 olarak bulunmustur.

Ornek genisligi 60 oldugunda, gercek deger ve jackknife ortalamalar1 10.107, gercek deger igin giiven
aralig1 8.155-12.060, jackknife igin ise 7.067-13.147 olarak bulunmusken, bootstrap ortalamas1 10.115 ve
gliven arali1 ise 9.933-10.297 olarak bulunmustur.

n=70 oldugunda, gercek ve jackknife ortalamalari 10.077, gercek ortalamaya ait giiven aralif1
8.096-12.059 ve jackknife ortalamasina ait giiven aralig1 ise 6.702-13.452 olarak bulunustur. Bootstrap
ortalamasi 10.071, giiven aralig1 ise 9.887-10.255 olarak bulunmustur.

Ornek genisligi 80 oldugunda da gercek ve jackknife ortalamalarmin (10.052) birbirlerine esit
olduklari, bootstrap ortalamasimin (10.053) ise bunlardan biraz farkli oldugu goriilmektedir. Ayrica
gercek, bootstrap ve jackknife ortalamalarina ait giiven araliklari sirastyla 8.034-12.070, 9.904-10.201 ve
6.799-13.305 olarak bulunmustur.

Bu sonuglara gore tiim Ornek genisliklerinde, jackknife ortalamalarimin benzer 6rnek hacmindeki
gercek ortalama degeriyle aymi1 oldugu ve bootstrap ortalamasini ise bunlara ¢ok yakin oldugu
belirlenmistir. Ayrica tiim 6rnek genisliklerinde jackknife giiven araliklarinin gercek deger giiven
araliklarina gore genis bir araliga, bootstrap giiven araliklarinin ise daha dar bir araliga sahip oldugu
gozlenmistir.

Ortalamas: 10 olan ana kiitleden 300 birimlik 6rnekte; n degeri 10’ar birim artacak sekilde 10’dan 80’e
kadar gekilen bootstrap ve jackknife érneklerinde ortalama ve giiven araliklar1 Tablo 3’te verilmistir.

Tablo 3. 300 birimlik 6rnek genisliklerinde elde edilen sonuglar

Clc CIs CIy
n Ortc Orts Orty
L U L U L U
10 9.960 9.954 9.960 7.963 11.958 9.508 10.400 6.529 13.391
300 20 10.042 9.960 10.042 7.988 12.096 9.589 10.332 6.753 13.330
30 10.079 10.083 10.079 8.067 12.091 9.704 10.461 6.372 13.785
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40 10.028 10.022 10.028 8.069 11.987 9.735 10.309 6.675 13.381
50 9.947 9.947 9.947 7.959 11.935 9.727 10.166 6.755 13.139
60 10.003 10.007 10.003 8.024 11.983 9.824 10.191 6.921 13.086
70 10.006 10.007 10.006 7.997 12.014 9.849 10.164 7.029 12.983
80 9.995 9.990 9.995 8.025 11.964 9.843 10.137 7.106 12.883

Ortalamas: 10 olan anakiitleden 300 birimlik 6rnekten ¢ekildigi varsayilan n (10, 20, 30, 40, 50, 60, 70,
80) hacimli (bootstrap) Orneklere ait ortalama ve giiven araligi degerlerini igeren Tablo 3
incelendiginde; biitiin Ornek genisliklerinde gercek ve jackknife ortalamalarmin aymi Ornek
genigliginde birbirlerine esit oldugu gozlenmistir.

n=10 oldugu durumda; ortalama 9.960, gercek ortalama giiven arahg: 7.963-11.958 ve jackknife
ortalama giiven aralif1 6.529-13.391 olarak bulunmusken, bootstrap ortalamasi 9.954 ve giiven aralif1
9.508-10.400 olarak bulunmustur.

Ornek genisligi 20 oldugunda; ortalama deger 10.042, gercek ortalama giiven aralig1 7.988-12.096 ve
jackknife ortalama giiven aralig1 6.753-13.330 olarak belirlenirken, bootstrap ortalama degeri 9.960 ve
gliven aralig1 ise 9.589-10.332 olarak belirlenmistir.

n=30 oldugu durumda; gercek ortalama ile jackknife ortalamas1 10.079 ve bootstrap ortalamasi ise
10.038 olarak bulunmustur. Ayrica giiven aralig1 gercek ortalama igin 8.067-12.091, bootstrap icin
9.704-10.461 ve jackknife i¢in ise 6.372-13.785 olarak bulunmustur.

40 ornek genisliginde gercek ve jackknife ortalamasi 10.028, gercek ortalama icin giiven araligi
8.069-11.987 ve jackknife ortalamasi icin giiven aralig1 6.675-13.381 olarak belirlenirken, bootstrap
ortalamasi 10.022 ve giiven aralig1 ise 9.735-10.309 olarak belirlenmistir.

50 ornek genigliginde ii¢ ortalamanin da birbirine esitken, gercek ortalama igin giiven araligl
7.959-11.935, jackknife ortalamasi i¢in giiven araligi 6.755-13.139 ve bootstrap ortalamas: icin giiven
aralif1 ise 9.727-10.166 olarak belirlenmistir.

Ornek genisligi 60 oldugunda; gercek ve jackknife ortalama degerleri 10.003, gercek ortalama igin
gliven araligr 8.024-11.983 ve jackknife igin giiven araligi 6.921-13.086 olarak, bootstrap ortalama
degeri 10.007 ve giiven aralig1 ise 9.824-10.191 olarak belirlenmistir.

n=70 oldugu durumda; gercek ortalama ile jackknife ortalamasi1 10.006 ve bootstrap ortalamasi ise
10.007 olarak bulunmustur. Ayrica giiven arali§1 gercek ortalama icin 7.997-12.014, bootstrap igin
9.849-10.164 ve jackknife i¢in ise 7.029-12.983 olarak bulunmustur.

80 ornek genisliginde gergek ve jackknife ortalamasi 9.995 olarak ve bu iki ortalamaya ait giiven
araliklari ise sirasiyla 8.025-11.964 ve 7.106-12.883 olarak belirlenmisken, bootstrap ortalamas1 9.990 ve
buna ait giiven aralif1 ise 9.843-10.137 olarak belirlenmistir.

Bu veriler 1s181inda, tiim Ornek genisliklerinde, jackknife ortalamalarinin benzer 6rnek hacmindeki
gercek ortalama degeriyle ayni oldugu ve bootstrap ortalamasini ise bunlara ¢ok yakin oldugu
sOylenebilir. Ayrica tiim Ornek genisliklerinde jackknife giiven araliklarinin gercek deger giiven
araliklaria gore genis bir araliga, bootstrap giiven araliklarinin ise daha dar bir giiven araligina sahip
oldugu gozlenmistir.

4. Tartisma ve Sonug

Ornekleme yontemleri, istatistik biliminin gelismesi ve bilgisayar teknolojisinin ilerlemesiyle birlikte
son 50-60 y1l icerisinde her gecen giin daha da yaygin kullanilmaktadar.

Modern ¢agin getirmis oldugu kolayliklar sayesinde, bilgisayar kullaniminin artmasiyla birlikte,
yeniden Ornekleme yontemleri ortaya ¢ikmustir. Paket programlarin kullanimiyla birlikte, bir
istatistigin dagilimini tahmin etmek icin normal dagilim sart1 yerine, hem normal hem de normal
olmayan dagilimlar i¢in yeniden 6rnekleme yontemleri kullanilmaya baslanmaistir. [25] ¢alismasinda;
dogrudan kuramsal hesap, monte carlo ve taylor yontemleri ile bootstrap dagilimim elde etmeyi
aciklamistir. Ayrica ornek hacmini artirmadan ana kiitle parametresi ile tahmin edici arasindaki
sapmanin azalacagindan bahsetmistir. Bu baglamda 6rnek hacminin farkli 6rnekleme yontemleriyle
de arastirildiginda 6rnek hacminin belli bir sayidan sonra anakiitle parametresi ile tahmin edici
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arasindaki sapmanin azalacag1 belirlenmistir [32]. [33]; tahmin edicinin, parametre i¢in dogru bilgi
tasiylp tasimadigina cevap aramak {izere, standart sapmanin bootstrap tahminini ele almislardir.
Ayrica jackknife yontemi ile bootstrap yontemleri arasindaki iliskiyi de incelemislerdir. Bootstrapta
gliven araligi yontemlerine deginerek, bootstrap tekrar sayisinin biiyiik olmasi gerektigini
vurgulamiglardir. [34] ise farkli bootstrap giiven araliklarini ele almislardir. [35] bootstrap tekrar
sayisinda azaltmaya giderek daha etkili bootstrap hesaplamalar1 yapmis ve bootstrap tekrar saymnn,
50 ile 200 arasinda olmasinin yeterli oldugunu belirtmistir. jackknife standart sapma degerlerinin nasil
tahmin edilecegini agiklamstir.

Bootstrap ve jackknife yontemlerini karsilastirmak igin ortalamasi 10 olan ana kiitleden 100’liik ve
300'liik 6rneklerden alinan 6rneklerin ortalama degerleri incelendiginde; tiim (10, 20, 30, 40, 50, 60, 70,
80) ornek genigliklerinde jackknife ortalamalarmin gergek ortalamalarla aym ve bootstrap
ortalamalarinin ise gergek ortalamalardan farkli ancak bunlara ¢ok yakin oldugu soylenebilir. Ayrica
100’liikk ve 300°litkk 6rnek genisliklerinde orneklerin giiven araliklar: incelendiginde; gercek degere
gore bootstrapin giiven aralig1 daha dar bir aralikta, jacknifein giiven araliginin ise oldukga genis bir
aralikta oldugu gozlenmistir.

Sonug olarak, bootstrap yontemi jackknife yontemine gore tahmin hatalarinin daha az olmasi ve daha
dar bir aralikta giiven aralig1 vermesi, varyanslarinin da daha kiigiik ¢ikmasini saglamaktadir. Ayrica
300'litk 6rnek genisliklerinden ¢ekilen 6rneklere ait giiven araliklarinin 100’liik 6rnek genisliklerinden
gekilen 6rneklere ait giiven araliklarindan ¢ok az biiyiik ve genel olarak bu farklarin ¢ok kiiciik oldugu
sOylenebilir Boylece, daha giivenilir sonuglar elde etmek amaciyla ¢ekilen 6rnek genisligini artirmak
maliyetli ve gii¢ islemler ortaya c¢ikarabilmektedir. Kullanim1 oldukga kolay olan bootstrap tekrarlar:
yoluyla bu maliyetli ve gii¢ islemlerden kurtulabilir.

Yazar Katkilar1: Yazarlar makaleye esit katkida bulunmustur.
Finansman: Bu aragtirma disaridan fon almad.

Cikar catismalart: Yazarlar gikar ¢atismasi beyan etmemektedir.
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