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Arastirmanin Temelleri: Gelisme siireci goz oniinde bulunduruldugunda, istatistik tizerine
yaklagimlar iki eksende kutuplasmistir. Bu alanda Klasik yaklagimin daha fazla hakim olmasina
ragmen Bayesyen yaklagimin da 6nemli argiimanlar vardir. Yaklagim farkliliklarini belirginlestirmek
lizere, istatistiksel kavramlarin iki yaklasimdaki tanimlarini derleyerek netlestirme ihtiyaci ortaya
cikmigtir. Ayrica Klasikten asil farkli olan “On bilgi” kullamilmasi konusu Bayesyen yaklasim
icerisinde de objektif ve subjektif analiz tartismasini dogurmustur. Kavramlara iligkin derleme ve
giincel bir tartigmaya baslangic yapma, caligmaya temel olusturan motivasyon olmustur.

Arastirmanin  Amaci: Calismada amag, istatistiksel kavramlar cercevesinde Bayesyen
yaklagimin Klasik yaklagimdan farkliliklarina yer vermek ve giris niteliginde objektif ve subjektif
Bayesyen analiz tartigmasina deginmektir.

Veri Kaynaklari: Uygulamaya yonelik calisma yapilmadigindan veri kullanilmamstir.

Ana Tartisma: Sozii edilen amag baglaminda, oncelikle belirsizligin degerlendirilmesinde ve
olasiligin taniminda belirginlesen ayriliklar aciklanmaya calisilmistir. Yine yaklasim farkliliklarini
g0z Oniine alarak, istatistiksel ¢ikarsamanin ana bagliklarindan olan, Parametre, Nokta tahmin, Giliven
Aralig1 ve Hipotez Testi konularina deginilmistir. On bilginin kullanilmasiyla Klasik yaklasimdan
farkli sonuca ulasan Bayesyen yaklasim, subjektif olmasi gerekcesiyle elestirilmektedir. Aslinda
Bayesyen yaklasim da kendi iginde, yontem ¢esitliligi ortaya ¢ikmasi nedeniyle, objektif ve subjektif
tartigmasini  yapmaktadir. Bu da aragtirmaciyr objektif ve subjektif Bayesyen analiz ayrimina
gotiirmektedir. Calismada, sadece giris niteliginde, Bayesyen okullar arasindaki bu tartigmaya da yer
verilmistir.

Sonuglar: iki yaklagim acisindan da istatistiksel ¢ikarsamada temel olan kavramlarm farklilig:
ortaya konmustur. Objektif - subjektif Bayesyen analiz tartismasina literatiirdeki son goriislere de yer
verilerek 11k tutulmustur.

Anahtar Kelimeler: Bayesyen Cikarsama, Klasik Istatistiksel Cikarsama, Kesinlik, Tutarlilik,
“En Yiiksek Son Yogunluk Aralig1”, Subjektif Bayesyen Analiz, Objektif Bayesyen Analiz.

ABSTRACT

Fundamentals of the Research: When the progressing process is taken to be account, it’s seen
that the approaches on statistics have polarized between two pivots. Despite of the domination of
Classical approach in statistics, Bayesian approach has also crucial arguments. It’s needed to clarify
the descriptions of both aspects about statistical concepts by compiling them. Besides, using “prior
information”, that is main difference from Classical one, created the discussion of objective and
subjective Bayesian analysis. Thus, compilation of concepts and launching a current discussion are
the main motivations that lead to this study.

Purpose of the Research: The purpose of the study is to express the distinctions between
Bayesian approach and Classical approach on the basis of statistical concepts.

Data Sources: No data is used at the study due to not to be intended to do an application.

Main Discussion: In the context of this stated purpose, at first, the dissimilarities that become
clear in the description of uncertainty and probability are tried to be described. Again by regarding the
distinctions of the approaches, Parameter, Point Estimation, Confidence Interval and Hypothesis
Testing that are the main subjects of statistical inference are touched on. Since using the prior
information, Bayesian approach produces different results from Classical one, so it has been
criticized, claiming as to be subjective. Actually Bayesian approach also has been discussing the

! Calisma kismen yazarin tezinin bir boliimiine dayanmaktadir.
* Aras. Gor., Istanbul Universitesi iktisat Fakiiltesi Ekonometri Boliimii
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objectivity and subjectivity since it’s seen variety on the application Bayesian method. In the study,
merely as an introduction, this discussion relating the Bayesian schools is considered.

Results: From both aspects, the distinctions of the concepts that have key role in statistical
inference are emphasized. It’s enlightened the discussion of objective - subjective Bayesian Analysis
by means of introducing the current views in the literature.

Keywords: Bayesian Inference, Classical Statistical Inference, Precision, HPD Interval,
Coherence, Subjective Bayesian Analysis, Objective Bayesian Analysis.

1.GIRIS

Bayesyen yaklasim, 6zii Bayes Teoremine dayandirilarak yapilandirilmig bir
yaklasim sistemidir. Bu yaklasim istatistikte ve pek cok ekonometrik calismada
uygulanmaktadir. Ozellikle, istatistik gelisirken temel olarak iki farkli felsefi
yaklasimin belirginlestigi goriilmektedir. Klasik (veya Frekansci, Berkeley
istatistigi) yaklasim ve Bayesyen yaklagim. Bu disiplinin baslangi¢ aksiyomlarinin
yorumlanmasinda, pek ¢ok konu ve kavramin ele alinisinda bu yaklasimlardan biri
digerine alternatif olmustur. Bayesyen yaklasim da gelisme siireci géz Oniinde
bulunduruldugunda, kendi disiplini olan alternatif bir yaklagim olarak karsimiza
cikmaktadir. Dolayisiyla pek c¢ok istatistiksel kavram bu yaklasimda farkli
yorumlanmakta ve ele alinmaktadir.

Ikinci boliimde, ©nemli bazi istatistiksel konu ve kavramlarin Bayesyen
yorumuna deginilirken, gerisinde yatan diisiinceye 151k tutularak, Klasik
yaklasimdan farki ortaya konmaya calisitlmigtir. Ayrica giincel bir konu olarak
objektif ve subjektif Bayesyen analiz tartigmasina yer verilmistir.

2. BAYESYEN CIKARSAMANIN TEMELLERI VE ISTATISTIiKSEL
KAVRAMLARA iLiSKiN YORUMLARI

Bir yontem olarak istatistik, degerlendirilirken ve ele alimirken, bilim
felsefesinde yer alan yaklagimlara gore farkli diisiincelerin etkisinde kalmistir.
Ancak elbette ki bilim iiretme siirecinde, bunlarin yon verici oldugu séylenemez.
Bilim kendi baslangi¢ dinamigine sahiptir. Bilim felsefesinde sozii edilen
yaklagimlar (veya mantiksal yontemler), bilgiyi olusturmakta kullanilan ve
yontembilim tartigmalarinda oynadiklar1 merkezi rolden dolayr birer akima
doniisen (Demir, 2000) tiimevarim ve tiimdengelimdir. Istatistik, bu yontemlerin
disinda, bilim felsefesindeki bazi ilkelerin degerlendirilmesine gore de kendi icinde
birbirinden farkli yorum ve uygulamalar gelistirmistir. Ornegin nedensellik ilkesi.
Hemen hemen ilgilenilen biitiin arastirmalarin 6ziinde ya da bir yerinde,
aciklanmasi gereken bir iligki orgiisii vardir. “Hangi olay veya olgu, digerinin
meydana gelmesine sebebiyet vermistir?, Bu hipotezde (veya Onermede) ortaya
konan iliski nasil degerlendirilmelidir?” gibi bir dizi soruyla arastirmaya,
dolayisiyla da bilginin olusumuna katkida bulunmak hedeflenmektedir. Bunu
yaparken de iliskinin determinist mi yoksa olasilikli m1 oldugu benimsenen yoruma
gore degigmektedir.

Istatistikte bu diisiinsel cesitlilikler zaman icerisinde belirginleserek iki
yaklagimda kutuplagmistir. (Bilim ve bilim felsefesi arasindaki iliski tartisilan bir
konudur. Bilim felsefesinin, bilime yol ¢izdigi savunulamadigr gibi, bilimin de
bilim felsefesine dayanarak kendini olusturdugu savunulamaz. Ancak karsilikli
anolojiler kurulabilir.) Klasik yaklagim tiimdengelim yontemi ile paralellikler
gosterirken, Bayesyen yaklagim, tiimevarim yontemiyle paralellik gosterir. Ayrica
her zaman bu ayrim pek net olamamakla birlikte Klasik yaklagim nedensellik
ilkesinin deterministik yorumuna yakin goriiniirken, Bayesyen yaklasim olasilikli
yorumuna yakindir.



2.1 Belirsizligin degerlendirilmesi

Bayesyen istatistige gore bir teori olsun, bir 6nerme veya bir nedensellik
iligkisi olsun, her kapsamdaki belirsizlik olasiliklarla ifade edilmelidir. Yaklasimin
asil fikri budur. S6zgelimi ekonomide tiiketimi belirleyenin gercekten ne oldugunu
aciklamaya ¢alisan pek ¢ok yaklasim vardir; “Tiiketimin temel belirleyicisi siirekli
gelirdir” yaklagimi bunlardan biridir. Bayes’de bu ifadeyle ortaya konan iligki
olasiliklarla tanimlanir. Lindley’in de (1983) belirttigi gibi “Etrafimiz
belirsizliklerle sarilmistir ve bu belirsizlikler hayatimizda hakim bir rol
oynamaktadir. Bayesyen paradigma olasilik sayesinde onlar1 anlamaya, idare ve
kontrol etmeye ... yarayan giiclii bir ara¢ saglar.” Klasik yaklasim belirsizliklerde
deterministik davranir. Varsayimlar dogrultusunda so6z konusu belirsizligi, orada
iddia edilen iligkiyi, sikliklarina goére degerlendirerek, kabul edilmesi ya da
edilmemesi yoniinde karar verir. Tiiketim Orneginde iligkiyi aciklayacak veriye
dayanarak, “Tiiketimin temel belirleyicisi siirekli gelirdir” der veya “Tiiketimin
temel belirleyicisi siirekli gelir degildir” der.

Bu baglamda Bayesyen yaklasimi benimseyenler, belirsizlikle ifade edilen bir
teoriyi tamamen kabul etmenin veya korii koriine reddetmenin bilgi olusturma
siirecine pek bir katki saglamayacagi, aksine 6nemli sayilabilecek yanilsamalara
yol agacag seklinde elestiriler getirebilirler. Ote yandan bu elestirileri getirirken
kendilerini de “Bayesyen yaklasimda belirsiz olan iliski, olasiliginin hesaplanmasi
suretiyle bir derece aydinlatilmis olur. Boylelikle bilgi ve karar siirecine daha net,
yaniltict olmayan ilaveler yapar.” seklinde savunabilirler.

2.2 Olasihik

Olasiligin Mantiksal Teori, Klasik Teori, Frekans¢t Teori, Subjektif Teori,
gibi teorilerle ortaya konan birbirinden farkli tanimlari mevcuttur. Bayesyen
yaklasim bunlardan Subjektif tanimi kabul etmektedir. Bu yaklasimi esas alarak
gelisen Bayesyen istatistikte bir olayin olasiligi, o olaya iliskin inan¢ derecesi (6n
bilgi, prior) ile denemeden elde edilen sonuglarin (verinin) birlestirilmis halidir. Bir
araya getirme islemi, Bayes teoremine dolayisiyla da kosullu olasiliga
dayanmaktadir.

Bayesyen istatistikte olasilik “tiimevarim olasiligi”’dir. Ama¢ denemeler
yaparak en yliksek olasiliga (“1” olasiligina) yani kesinlige ulagsmaktir. Bu yol,
dogrulamalar yapilarak ilerlenilen bir yoldur. Klasik yaklagimin paralellik tagidigi
tiimevarim yonteminin savunucusu Karl R. Popper’a (2003) gore ise “Ayni diger
kuramlar gibi istatistiksel kuramlar da varsayimsal-tiimdengelimseldir. Ve diger
tim kuramlar gibi, istatistiksel varsayimlar da yanlislanmalarimi saglayan
deneylerle —yani ikincil olabilirliklerini sifira ya da hemen hemen sifira
indirgemeye yonelik deneylerle sinanir.” Bagka bir deyisle Klasik’te yanlislama
esas oldugundan amag¢ “0” olasiligina ulasmaktir. Yaklasimlarin bu konuyla ilgili
farkliliklarini s6yle dzetleyebiliriz:

[TP]

“t” bir teori ve “g” onunla ilgili gézlemler ise farkli olasilik yaklasimlarina
gore siire¢ tablodaki gibidir;
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Tablo 1. Bayesyen ve Klasik Yaklasima iliskin Olasilik Siireci

Bavesyen vaklasimda Klasik vaklasimda
Varsayimlarsiz Varsayimnlarla
Deneme Deneme
Degrulama Yanlhglama
f { ]
e pltg) <1 plt.g)=0

Bayesyen yaklasimda herhangi bir olayin olasiligi hesaplanirken, deneme
yapilan —elbette ki olayin konusuyla ilgili olarak— paranin veya zarin hilesiz olmasi
gibi baglangi¢ varsayimlarina ihtiya¢ duyulmamaktadir. Ciinkii pratikte her zaman
gecerli olamayacak boyle varsayimlari yapmadan, bu konuda gerekli olan alt
yapiy1 on bilgi ile saglamaktadir. Ornegin arastirmaci hilesiz bir zar oldugunu
diisiiniiyorsa 6n olasilik 1/6 olurken, hileli bir zar ile yapilan denemde bu olasilik
2/6 olabilmektedir. Ote yandan Klasik yaklasimda bu olasilik her zaman 1/6’dir.
Laplace “Basar1 Kurali” adl1 argiimaniyla sans oyunlarinda olasilik hesaplamalarini
degisik bir yaklasimla ortaya koymustur. Bir bozuk para N defa atilmis ve K defa
yazi geldigi gozlenmis olsun. On dagiliminin dikdortgen dagilim —yani 0-1
araliginda bu olayin gerceklesmesi olasiliginin ayni- oldugu diisiiniilsiin. Yazi

N+2
Denemenin baslangicinda, ilk atigta bir yaz1 gelmis olsaydi Bayesyen son olasilik

K+1
gelmesi olayimin son olasilifi (posterior), (N+1)’inci denemede ( j’dir.

N+2
goriinmektedir.(Burdzy, 2004)
Bayesyen yaklasima yoneltilen temel elestiri olasiligin subjektif olmasi

tizerinedir. Bu konuda ilk calisma olan ‘“Ramsey ve de Finetti Teoremi (Dutch
Book Teoremi)’ne gore, subjektif bir deger sayilan inang derecesinin sayisal

K+1 2 K 1
( jz;olurdu ki bu sonucun N:I olmasindan c¢ok daha makul

ifadesi, bahis oraniyla ( P Jortaya konmaktadir.

Dogal olarak bahis oram olasilik aksiyomlarim1 saglamamaktadir ve bununla
baglantili olarak bu oranin mantiksal tutarliliga sahip ve gilivenilir oldugu
sOylenemez. Ancak bagka bir kritere de basvurulabilir; bahis oranindaki p,
ilgilenilen olaylarin gercek fiziksel olasiliklariyla belirleniyorsa bahis oram
“adil”dir (fair), anlamlidir. Baska bir deyisle, inan¢ dereceniz denemelere dayali bir
olasilikla (p) Olciiliiyorsa, tutarlilik geregi bahis oranindaki bu olasilik degerinin
olasilik aksiyomlarina uymasi gerekmektedir (Howson ve Urbach, 1993). Bu
saptama paralelinde subjektif inancglarla belirlenen bahis oraminin, olasilik
aksiyomlarim1 saglayan -ve dolayisiyla da tutarli- olasilik degeri ile belirlenmesi,
bahis oranmi adil yapar. Subjektiflik tartismalar1 devam ederken, Jeffreys,
gelistirdigi Objektif tamim ile olasiligin Bayesyen istatistikte subjektif olmadigini,
onun 6nerdigi asamalardan gecen tiim arastirmacilarin ayni sonuca ulastigini ileri
stirmektedir.

Klasik yaklagim olasiligin frekans tanimini kabul eder. Bu tamima gore bir
olayimn olasiligi, o olaymn cok sayida tekrarlanarak yapilan denemelerinin (uzun
donemde) gerceklesen sikliklaridir. N adet miimkiin sonugtan, K adet istenen



olayin gerceklesmesi olasiligi K/N’dir (bir zar atiliyor, 2 sayisinin gelmesi olasiligi

1/ 6). Bir olay gerceklesirken miimkiin olan sonug¢lardan her biri digerine gore esit
muhtemel varsayilmaktadir. Bu anlamda daha once de bahsedildigi gibi, Klasik
yaklasimin varsayimlarla yola ¢ikmasi, geri planda tiimdengelimci yontemi
benimsediginin gostergesidir. Klasik yaklasim ile Popper’in goriisii arasindaki
benzerliklerin bir ifadesi olarak Popper’in (2003) su sozlerine yer verilebilir; “
Istatistiksel bir varsaymmn smanmasi da —aym diger varsayimlar gibi-
timdengelimlidir: igerigi —yani smanabilirligi- yliksek olsa da, Once,
varsayimlardan tiireyebilecek sekilde bir sinama Onermesi olusturulur, sonra da
deneyimle yiizlestirilir.” Bayes yaklasiminin, teorilerin olasiliklariin test
edilmeleriyle kesinlige ulasilmasi -p(t,g)=1- hedefi, Popper tarafindan imkansiz
goriilmiistiir. Elde edilen yeni veriye dayali giincelleme yapildiginda olasilik
degerinin yine degismedigini One siirer.
2.3 Parametre

Parametre Bayesyen yaklasimda olasilik dagilimi olan bir rastlant1 degiskeni
gibi diisiiniilmektedir. Bu dogrultuda parametrenin tahmincisi icin bir n olasilik
dagilimi belirlenir. Mevcut veri ile birlestirilerek parametre tahmincisinin son
olasilik dagilim (posterior) elde edilir. Ozetle Bayes’de parametre ile ilgili tiim
cikarsama islemleri son dagilima dayanarak yapilir. Klasik yaklagimda ise
parametre, bilinmeyen bir sabit olarak goriiliir. Parametre tahmini sadece eldeki
veriye dayanarak hesaplanir. Dolayisiyla parametrenin kendisi, tekrarlanan gergek
denemelerin sonucu olmadigindan, olasilik dagiliminin varoldugu diisiiniilemez.

2.4 Nokta Tahmin

Istatistigin tahmin sorunsalinda temel konulardan biri nokta tahminidir.
Bayesyen yaklasimda ilgilenilen parametrenin nokta tahmini genellikle son
dagilimin ortalamasidir (posterior mean). Karar teorisi acisindan bakildiginda,
zarar fonksiyonunun beklenen degeri, optimum tahmini verir: y gozlemler, €

A

parametre ve € bu parametrenin gozlemlerden tahmini (0 =0(y )) iken, son

L=1L(6.6)

olasilik dagilimi p@\y) , zarar fonksiyonu “dir. Optimum tahmin ise

EL(0,0)= [L(6,6)p(6\y)df dur.

Klasik yaklagimda deneme sonunda hesaplanan deger, en iyi tahmin olarak
nitelendirilir. Onu iyi yapan 6zelliklerinin basinda yansiz, tutarli ve etkin olmasi
gelmektedir. Bu yaklasimda etkinlik karsilastirmas: yapilirken ortalama hata
karesinin degeri 0lciit alinir. Buna karsin Klasik yaklasim ornekten elde edilen bu
en iyl tahminin, s6zgelimi ortalamanin, degismez bir deger oldugunu iddia etmez.
(Zaten bu nedenledir ki tahminin hatasin1 6lgmeye calisir veya tahminin ne kadar
giivenle belirli bir aralikta bulunabilecegini gosteren giiven araligina gereksinim
duyar.) Ancak yine de parametrenin tahminine, objektif veya subjektif olsun,
olasilik tayin edilmesini reddeder.

Nokta tahmin baslig1 altinda istatistikte tahmincinin degerlendirilmesinde
kullanilan, Bayesyen ve Klasik yaklagim i¢in birbirinden farkli dnem derecelerine
sahip bazi kriterlere de deginilmistir.

2.4.1 Yeterlilik

Ilgilenilen parametreye iliskin miimkiin olan tiim bilgiyi iceren istatistik,
yeterli istatistiktir. Bayesyen ve Klasik yaklasim bu tanimda hemfikirdir. ‘“Fakat
yeterlilik Klasik nokta-tahmin teorisinde sadece bir varsayim olarak yer
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almaktayken, Bayesyen hesaplamada onun kaniti mevcuttur.”(Howson ve Urbach,
1993). Aslinda Klasik yaklasimin goriisiiyle pek bagdasmaz. Ciinkii yeterliligin
0ziinde parametrenin kosullu olasilig1 vardir. Bir parametrenin olasiliginin olmasi
da Klasik goriige taban tabana zittir.

Klasik yaklagim o©nce, yeterli istatistigin ilgili tiim bilgiyi icermesi
sezgisinden hareket eder, sonra yeterliligi tahmincinin degerlendirmesinde bir
kriter olarak nitelendirir. Ancak kanit anlaminda aciklamalari yoktur. Yani
sezgilerinin kaynagini aciklayamazlar. Bayesyen yaklasima gore ise kaynak Bayes
Teoreminden baska bir sey degildir (Howson ve Urbach, 1993). Adim adim

ilerleyerek bahsedilen kanita wulagilirsa: Parametre ‘9, ornek degerleri
X=X,X,,.X

gosteriyorken;

n iken ! de, t=1(X) , X ’in fonksiyonu bir yeterli istatistigi
Yeterliligin anlamin1 aciklayan matematiksel iliskiler;

1y PX\1&0)=P(X\1) giserbir ifadeyle,

(f(X X ¥ \,)zf(Xl’X2’ ..... Xoot) _ (X X ,XH)J
X X,
ve

g() g()
2)) PO\NX)=P@\1) > dir

1o PXN1&0) = P(X\D) . gpapilidik (likelihood) ilkesi agisindan yazilan
ifadeye gore, parametre(a) ve yeterli istatistik(?) veri iken, X ’leri gozlemenin
olasihigy; sadece yeterli istatistik veri iken X ’leri gdzlemenin olasiligina esittir.

Dolayisiyla X ’in kosullu olasihk dagilimi parametreden bagimsizdir. Parametre
olmadan da “yeterli” istatistik ayni iligki saglar.

2-) P@O\X)=P (H\I); Bu ifade ise bagka bir acidan (normal kogullu
olasilik ile) bakarak ayni kavrami agiklar. Gozlemler (X ) veri iken parametrenin

(‘9) olasiligs; yeterli istatistik () veri iken elde edilen parametre olasilik degerine
esittir. Yani gdzlemler yerine “yeterli” istatistik de parametrenin olasiligini agiklasa
deger ayn1 olacaktir.

Yukaridaki esitliklerden hareketle, Bayes Teoremine gore yeterliligin ispati
(Howson ve Urbach, 1993), ‘9, ! ve X *in her degeri icin,

P(X\O &)= PO\ X &1).P(X \1)
P(@\1)
Burada PONX &1) olasiligy, PO\ X) ‘e esittir. Ciinkii f, X ’den
hesaplanmustir. Teoremde yerine konursa,
P(X\O&1) = PO\ X).P(X\t)
PO \1)

olur. Bu asamada birinci esitlik kullanilirsa ikinci esitlik; ikinci esitlik
kullanilirsa birinci esitlik —sadelestirmeyle- elde edilir. Boylelikle yeterliligin ispati
yapilmig olur. Ayrica belirtmek gerekir ki yeterlilik, Bayesyen yaklasim igin
oldukca 6nemli bir olgiittir. On dagilimin elde edilmesinde de bu o6zellikten
yararlanilir.



2.4.2 Yansizlik

Tahmincinin beklenen degerinin, parametrenin gercek degerine esit olmasi

demektir: ¢ parametre ve 6 bu parametrenin tahmincisi iken, tahminci yansiz ise

E(é) =0 *dir.

Klasik yaklasgimda iyi bir tahminci yansizdir. Ote yandan Bayesyen
tahminciye (son dagilimin ortalamasina) bakildiginda yansiz olmadig: goriilityor.
Bu ispat soyle gosterilebilir (Casella ve Berger, 1990);

Y gbzlemlerden elde edilen tahmin, ASAL) bu gozlemlerin o.y.f.’si, 0 ise BAU
E,(Y)=6 SBED

parametredir. Klasik yaklasimin yansizlik ifadesidir. Bayesyen nokta 12 21
tahmini (son dagilimin ortalamasi) asagidaki gibidir; (21)
E(e\y):jap(e\y)de 95

O halde yukarida belirtilen son dagilimin ortalamasinin yansiz olmasi i¢in,
su esitligi saglamasi gerekmektedir;

EJE@\N)]=[|[6P©\y)a6|r(y\0)dy =6

(Burada tahminci olarak Y yerine, son dagilimin ortalamasi1 koyulmustur.)

Y tahmincisinin varyansinin tanimindan yola cikilarak, Bayes tahmincinin
beklenen degerinin parametre degerine esit olup olmadigina bakilmaktadir.

Asagidaki ifade 0 “ya gore kosullu hale getirilirse;
Elv-6)*|= Elr> —2v6 +67]
= ElE(r* 26 +6°\6)| Beytenen degeri alinr.
= E[E(Y2 \9)_ 20° + 92] Burada( E(Y \ 9) = E Y= 6’) varsayilir.
= E|E(r>\6)-07]
=E(r*)-E(6*)
Benzer bir bicimde, Y’ye gore kosullu olursa;

E|lv-6)|= E[E(v? -2v6 + 62 )\ )]

- E(Y2 —27°+ E(6?2 \Y)) Burada E(9 \ Y) =Y varsayilir.
=E(6*)-E(r?)

Her iki hesaplamanin yansizlik degerlendirmesi yapilirsa;

Eger E (02 ) =E (Y i ) esitligi saglaniyorsa, baska bir deyisle E [(Y -6)’ ] =0

ise, tahminci Y, parametre e’ya esit demektir. Bunun gerceklesme olasilig -
P(X:9)=1— da “1” demek oluyor ki bu da imkénsizdir. Dolayisiyla hem
E(Y\O)#6 it qesi hem de EO\Y)2Y

sonug gosterir ki son dagilimin ortalamas: yanhdir.
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Genellikle yanli tahmincilerin yansiz tahmincilere gore ortalama hata karesi
daha kiigiiktiir. Sozgelimi Ridge tahminci de yanli bir tahmincidir ama yansiz
tahmincininkinden daha kii¢iik bir ortalama hata karesi vardir. Sunu da soylemek
gerekir ki tahminde karsilagilan bazi sorunlar yanlh bir tahminci kullanildiginda
giderilebilmektedir. Kisaca Bayesyen yaklasim acisindan bakildiginda hi¢ de
onemli olmayan bir degerlendirme olciitiidiir.

2.4.3 Tutarhhk

Tutarlilik kriteri tahmincinin limitteki 6zelligidir. Ornek biiyiikliigii sonsuza
gittikce, tahmincinin degeri ile gercek parametre degeri arasindaki farkin, epsilon

gibi bir sayidan kii¢iik olma olasilig1 1’e yaklasir: 0 parametre, 0 bu parametrenin
tahmincisi ve € baglangigta belirlenen sifirdan biiyiik herhangi bir say1 iken,
timpP(|6-6(e)=1 g
n—sco
Klasik yaklasimda oldukca onemli bir Ozelliktir. Bayesyen yaklasimda,
tutarliligin ilgilenilmesi gereken bir kriter olup olmadigi tartisilmaktadir. Bir
goriige gore tahmincinin tutarsizligl goz ardi edilebilir. Zira Klasik yaklagim bunun
gerekliligini yeterince agiklayamamaktadir (Howson ve Urbach, 1993). Baska bir
goriise gore ise parametrik Bayesyen analizde daima tutarli tahminci elde edilir ve
bu Onem verilmesi gereken bir konudur. Diaconis ve D. Freedman (1986)
calismalariyla, parametrik olmayan Bayesyen analizde karsilagilan tutarsizlik
sorununa isaret etmistir. Bu nedenle J. Berger (1986) tutarlilifa vurgu yaparak,
onemle ele alinmasi gerektigini ifade etmistir.

Bayesyen yaklasimda, baska bir tanimla tutarlilig ifade eden 6nemli diger bir
kavram da yine “tutarlilik” olarak cevrilebilecek “coherence”dir. Bu anlamda
tutarlilik (coherence), ilgilenilen belirsiz Onermelerin ortaya koydugu olasilik
sonuglarinin birbiriyle ¢eliskili olmamasi fikrine dayanir.

2.4.4 Etkinlik

Yine Klasik disiplin i¢inde anlamli sayilabilecek degerlendirme ol¢iitlerinden
biri olan etkinlik ile, tahmincinin miimkiin olan en kiiciik varyansa sahip olmasi
sart1 aranmaktadir. Klasik yaklasimda yansiz tahmincilerden biri tercih edilecekse,
varyanst kiiciik olan, baska bir ifadeyle olasilik dagilimi daha dar aralikta yayilan,
tahminci secilir. Bilindigi gibi, ortalama hata karesi de etkinligi 6l¢cmektedir.

Klasik yaklagimin iddiasina gore, Bayes tahmincinin (son dagilimin
ortalamasinin) ortalama hata kareleri hesaplandiginda, elde edilen sonug¢ soz
konusu tahmincilerin etkin olmadigin1 gostermektedir. Klasik yaklagim bunu soyle
aciklamaktadir; Bayesyen analizde, hemen hemen 6n dagilimin yol actig1 etki ile
kalin kuyruklu olan son dagilimdan yapilan tahmin biiyiik 6lciide yanlhidir. Ayrica
etkinligi de saglayamamaktadir. Bazi durumlarda aym1 6n dagilimla hesaplanan
parametrenin son dagiliminin ortalamasi, ortalama hata karesi kriterine gore iyi bir
tahminci degilken, modu, iyi bir tahminci olabilmektedir (Box ve Tiao, 1992).
(Ornegin varyans parametresinin tahmini igin bilgi vermeyen 6n dagilim secilmis
olsun. Zarar fonksiyonu kareli ise optimum sonug¢ son dagilimin ortalamasi iken,
zarar fonksiyonu mutlak deger ise son dagilimin modu optimum tahmindir.
Ortalama hata karesi kriterine gore ortalama kotii, mod iyi bir tahmindir.) Fakat
Klasik yaklasim sadece ortalamayi goz 6niinde bulundurarak Bayes tahmincinin iyi
bir tahminci olmadigini séylemektedir. Ustii kapali olarak da &n dagilimin buna yol
actig belirtilmektedir.

Bayesyen anlayista ortalama hata karesi keyfi bir kriterdir. Son dagilimin
ortalamasi, son dagilimin sadece bir Olciisiidiir. Ortalama bazen bilgi veren bir
toplanma Olgiisii olurken, bazen de g6z ardi edilmesi gereken bir Olciidiir.



Dolayisiyla, dagilimin tamam gz Oniinde bulundurularak, parametreye iligkin
cikarsama yapilmalidir. Dagilimin  bir Olclisti  keyfi bir kritere  gore
degerlendirilmemelidir (Box ve Tiao, 1992).

2.4.5 Kesinlik

Kesinlik (precision) varyans ile ters orantilidir. Bir degerlendirme ol¢iitii
olarak kesinlik, istatistikte tahmin kriterleri olarak kabul edilen diger kavramlarla
karsilastirmalt daha iyi anlatilabilir. Tablo 2°de de goriildiigii gibi kesinlik, hatanin
olasilikli kismimi igerir ve sistematik hatanin yapilmadigi varsayilirsa, gercek
degerden sapmay: ifade eder. Tiimiiyle Bayesyen catida yapilan bir analizde
varyans yerine kesinlik alinarak, gercek degerin olasilig1 hesaplanir.

Tablo 2. Kesinligin degerlendirmesi

[ Gozlenen Deger ]

Toplam Stokastik hata Kesinlik
Hata Beklenen Deger Dogruluk
Sistematik hata [ ] Yanlilik
Gergek Deger
2.5 Giiven Arahgi

Istatistigin tahmin sorunsalinda temel konulardan biri de aralik tahminidir.
Giiven araliklarina iliskin bilgi, baska bir deyisle parametrenin belirli degerler
arasinda yer aldig1 (veya Bayesyen yaklasima gore yer alma olasiliginin) bilgisi
anakiitleyi tamimada, tanimlamada yardimcidir.

Bu noktada belirtmek gerekir ki Bayesyen yaklasim, Klasik yaklasimin
“gliven aralif1” (confidence interval) tanimlamasi yerine, “giivenilir aralik”
(credible interval), “Bayesyen aralik” (Bayesian interval) veya “En Yiiksek Son
Yogunluk Bolgesi veya Aralig1’” (Highest Posterior Density Region or Interval)
tanimlamalarini kullanmaktadir.

Aslinda tanimlamada farkli oldugu gibi yorumlamada da farklidir; Bayesyen
yaklasimda, son dagilimin ortalamasi i¢in, 6rnegin 0,95 giiven diizeyinde bir giiven
araligindan s6z ediyorsak, bu araligin son dagilimin ortalamasini icermesi olasiligi
-son dagilimin ortalamasini igerecegine olan inang derecesi- %95’tir.

Bayes’de hesaplanan son dagilim p@\y )’a gore, y veri iken parametre

0 ’nin, parametre uzayiin belirli bir R altbslgesinde bulunmasi olasiligs;

P{OcR\y) :jEP(a \ndo

Yukaridaki ifadede, kapsanacak olasilik miktar1 0,95 olarak belirlenirse;
P{OcR\y} :J.EP(Q \y)d6=(1-a)=0,95

aranilan bolgenin simirlarina ya da araligin degerlerine ulagilabilir. Bu
bolge/aralik “En Yiiksek Son Yogunluk” bolgesi/araligi (Highest Posterior Density
Region/Interval) olarak adlandirilir. Ciinkii bolge/araligin igcindeki her bir noktanin
olasilik yogunlugu, disindaki noktalarin her birinden daha biiyiiktiir. Ayrica
icerecegi olasilik miktar1 veri iken, bolge parametre uzayinda miimkiin olan en
kiiciik hacme sahip bolgedir; aralik da miimkiin olan en dar araliktir (Box ve Tiao,
1992).
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Klasik yaklasim icinde iki farkli yorum mevcuttur. Birisi subjektif olan “0,95
giivenle konusulabilir ki parametre bu araliktadir.” (subjective-confidence
interpretation) yorumu. Bir digeri de Neyman’in kabul ettirdigi su an tek hakim
yorum olan, “Tekrarlanan denemeler sonucu, farkli veriye dayali araliklarin %95’i
parametrenin gercek degerini icerir.” (categorical-assertion interpretation)
yorumudur. Bu baglamda Klasik yaklasimin giiven araliklarini da siklik yorumuyla
degerlendirdigi sdylenebilir. Bu yorumda, diyelim ki %95 giiven diizeyi i¢in, uzun
donemde hesaplanan araliklarin 100 tanesinden 95’inin gercek ortalamay: icerdigi

ifade edilir. ¢ parametre iken, sozgelimi 0,90 giiven diizeyinde yapilan hesaplama

0,]

sonucu elde edilen aralik 6,(0 (6, olsun. Bu aralik 0, , olabilecek
araliklardan sadece biridir. Bunun devaminda farkli rastlantisal ornekten elde
edilebilecek araliklarin gercek ortalamay1 icerme oraninin %90 oldugu kabul edilir.
Parametre degeri, bilindigi gibi Klasik yaklasimda sabit bir degerdir ve olasilik
dagilimi yoktur. Bu bilinmeyen degeri aralik ya kapsar ya da kapsamaz.
Dolayisiyla dikkat edilmelidir ki, rastlantisal olan araliktir, parametre degil.

2.6 Hipotez Testi

Istatistikte anakiitleyi anlamaya ve ¢ézmeye ¢alisirken parametrelere iligkin
iddialarin yer aldig1 baz1 6nermelerden yararlanilir. Hipotez olarak adlandirdigimiz
bu onermelerde ortaya atilanlar arastirmacinin karar vermesini saglayan bir test
siirecinden gecer; hipotez testi siirecinde parametrenin iddia edilen degere esit olup
olmadig1 veya sozii edilen aralikta bulunup bulunmadig test edilir ve boylelikle
anakiitle ile ilgili belirsizlik bir parca aydinlatilmis olur.

Bayesyen yaklasimda hipotezlere olasilik tayin edilir. Bu, yaklasimin olasilik
teorisine daha genis bir mantiksal agidan bakmasi nedeniyledir. Klasik Aristo
mantigina gore bu degerin 0 veya 1 olmasi degil, 0-1 araliginda degerler almasi s6z
konusudur (Alder, 2003). Yani bir hipotez kabul ya da reddedilmez, onun sahip
olduguna inanilan olasiligi belirlenir. Ancak bu noktada belirtmek gerekir ki,
Bayesyen yaklasim, ¢ift tarafli hipotez testi sz konusu ise zayiftir. Ciinkii siirekli
bir dagilimda parametrenin “0”a esit olma olasiligr “0”dir. Buna onerilen ¢oziim,
ornegin regresyon katsayist icin “0”a yakin bir deger almaktir.

Bayesyen yaklasimda bilinen siire¢c burada da gecerlidir. Hipotezlerin 6n
olasiliklar1 belirlenir ve ardindan son olasiliklarina ulasilir. Burada karar verilirken
son olasiligl en fazla olan hipotez, en iyi secim olacaktir. Bayesyen yaklasimda
hipotezlerin olasiliklar1 karsilastirilarak karar verildigi icin genellikle ‘“‘hipotez
testi” yerine ‘“hipotezlerin karsilagtirilmasi” ifadesi benimsenmektedir (Zellner,

1971). hy ve h; hipotezleri, y gozlemleri, 0 ve ¢ parametreleri, &, ve % bu
parametrelerin belirli degerlerini gosterirken;

P(ho\Y)ZP(ho)XP(y\ezeo)
P(h\y) P(h) P(y\9=9,)

sonucuna gore degerlendirme yapilir. Bu yukaridaki ifade soyle aciklanabilir;

son bahis orant = on bahis orant X bayes faktor

(1.1) esitliginde P(h,)= P(h;) ise veya bilgi vermeyen 6n dagilim igin
P(hy) = p(;ﬁ):% ise son bahis orani Bayes Faktore esit cikar. Bu durumda da
bayes faktor Olabilirlik Oram (Likelihood Ratio, LR) ile ayni1 olur.

Klasik yaklasimda hipotez testi siireci Fisher’in calismalariyla baslamig ve
gelismistir. Ona gore arastirmaci reddetmesi gereken hipotezi genellikle 4, olarak
belirler. Bu yaklasimiyla Fisher’in Popper’in yanlislamasi ile paralellik tasidigi



sOylenebilir. Gerekliyse baslangic varsayimi (6rnegin atilan paranin hilesiz bir para
olmasi) yapilir ve hipotez belirlenir. Kullanilacak test istatistigi Ornekten elde
edilen bilgiyle hesaplanir. Benimsenen testin 6nem diizeyine (significance level)
dayanarak, kurulan A, hipotezi kabul veya reddedilir. Ancak daha sonra Neyman ve
Pearson ¢aligmalariyla bu konunun gelistirilmesine 6nemli katki saglamislardir.
Neyman ve Pearson, h sifir (h) hipotezinin, alternatif bir hipotez (h,) ile
karsilastirilmas1 gerektigini diisiinmiislerdir. Yine hipotezler ya kabul ya da
reddedilecektir. Test siireci de aynidir. Ancak burada ¢ikarim yapilirken iki tip hata
ortaya ¢ikmaktadir: Birinci tip hata (hy dogru iken hipotezi reddetme) ve ikinci tip
hata (h, yanligken hipotezi kabul etme). Karar verirken, testin giiciinii (yanlis olan
hy’1 reddetme olasiliginl) maksimum yapmak gerekmektedir. Ancak ayni1 zamanda
ho’1 reddederken, Ay’ 1n dogru olma olasiliginin da minimum olmas1 gerekmektedir.
Daha o©nce de deginildigi gibi Olabilirlik Oram istatistigi de hipotezlerin
karsilastirmasina olanak verir; hy altinda, parametrenin verilen bir degere esit olma
olasiliginin en yiiksek oldugu olabilirlik tahmininin, parametrenin tim miimkiin
degerleri icin en yiiksek olabilirlik tahmini degerine oranlanmasi ile bulunur.

Hipotezlerle ilgili karar vermede goriildiigi iizere, Bayesyen ve Klasik
yaklasim tamamen birbirinden farklidir. Daha 6nce de deginildigi gibi, hipotezlere
olasilik tayin ederek, tekrarlanan denemelerin sonuglari 15181nda en yiiksek olasilik
degeri olam1 se¢cmek (Bayes’in kesinlige ulagma hedefi dogrultusunda) yontem
olarak tiimevarim ile paralellik gosterirken; yanlislanmasi istenen hipotezi
belirleyerek, tekrarlanan denemelerle bunun reddedilmesi yoluna gidilmesi
timdengelimci yontem ile paralellik gostermektedir. Bu paralellik etkilesimin
degil, benzerligin ifadesidir.

3. OBJEKTIF VE SUBJEKTIF BAYESYEN ANALIZ AYRIMI

Kavramlara deginirken objektif ve subjektif Bayesyen analiz ayrimindan sz
edilmisti. Bu giincel konu, ilgili cevrelerde kapsamli olarak tartisilmaktadir. Veriyi
analiz etme siireci pek ¢ok subjektif secim yapmay1 gerektireceginden, istatistiksel
analiz objektif olmakla ilgili sorun yasar (Berger, 2006). Objektif ve subjektif
analiz ayrimi, Bayesyen yaklasimda, istatistiksel modelin parametreleri i¢in yapilan
on dagilm tercihi ile baglamaktadir. Ornegin Jeffreys’in 6n dagilimi, Referans 6n
dagilim veya Maksimum Entropi 6n dagilimi kullaniliyorsa Objektif Bayesyen
analiz yapildigr soylenebilir. Buna karsin Fienberg’e (2006) gore subjektif
Bayesyen analiz kapsaminda subjektif olasilik i¢in aksiyomatik dayanak saglayan
calismalar yapilmustir. Ote yandan objektif Bayes icin kabul edilebilir herhangi bir
normatif teori ve karsilastirilabilir ¢aligma yoktur.

Aslinda objektif Bayesyen analizi taniminda ve amaglarinda bir fikir birligi
yoktur. Farkli felsefi yaklasimlar vardir. Bir yaklasima gore, istatistigin amaci
veriden bilgi edinerek, tamamen “tutarli” (coherent) bir objektif Bayesyen yontem
bulmaktir. Dolayisiyla objektif Bayesyen yaklasim da tutarli (coherent) olmalidir.
Diger bir yaklasima gore, belirli bir olayda ortaya ¢ikan belirsizligi objektif olarak
analiz etmek ve degerlendirmek i¢in objektif Bayesyen analiz en iyi yontemdir. Bir
digeri, subjektif bir analizin yapilmasinin makul goriilmedigi durumlarda, bir
konvansiyon olarak objektif Bayesyen analize bagvurulmasi gerektigi goriisiindedir
(Berger, 2006). Elbette tiim bu iddia ve saptanan amaglar elestirilebilir. S6zgelimi
Berger’e (2006) gore tutarlilik (coherent) hedefi her zaman yakalanamayabilir.

Bu noktada tutarlilik hedefi iizerine acilim getirmek gereklidir. Tutarl
(coherent) ¢ikarsama tanimui ve tutarli (coherent) karar alma iizerine ¢ok cesitli bir
aksiyom sistemi vardir. Bu sistemlerin vardigi sonug¢ ise sudur; analiz, tamamen
tutarli (coherent) olmasi ig¢in, subjektif Bayesyen yapi ile karsilastirilabilir
olmalidir. Iste bu nedenle Berger’in ifade ettigi gibi, tutarliligin (coherent) standart
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tanim goz oniinde bulunduruldugunda objektif Bayesyen analiz, olabilirlik ilkesi
gibi ilkeleri bozdugu i¢in, tutarli (coherent) olmayabilir (Berger, 2006).

Objektif Bayesyen yaklasimin subjektife bir elestirisi, on dagilimlar1 (uzman
goriisiinden elde edilen bilgiye gore ortaya c¢ikarilan 6n dagilimlar (elicited prior))
olusturma siireci i¢in ¢ok fazla calisma yapma gerekliligidir ki bu da zaman ve
maliyet acisindan etkinligi azaltir. Diger yandan uygulamada onemli acilimlar
saglayan, pragmatik acidan subjektif Bayesyen analizin gecerliligi, objektif
Bayesyen okul tarafindan kabul edilmektedir.

Subjektif Bayesyen okulun da one siirdiigii gibi, subjektif yaklasim, bir cok
onemli uygulama sorununun iistesinden gelebilen, tek uygulanabilir yontemidir
(Goldstein, 2006). Ayrica yine bu okulun goriisiiniin uzantis1 olarak, normatif
zemine dayali subjektif Bayesyen yaklagimin daima istiin oldugu diisiiniiliir.
Ancak pragmatik nedenlerle, objektif Bayesyen yaklasimin da her zaman frekansci
(Klasik) yaklasima {istiinliigiiniin oldugu kabul edilmektedir (Fienberg, 2006).
Objektif Bayesyen okula bir anlamda elestiri olarak su soru sorulmaktadir; Objektif
Bayesyen cikarsama, “iyi frekansci 6zellikleri olan Bayesyen yontemler” olarak mi
yorumlanmali? Eger Oyleyse, “Frekansci-Bayes” olarak adlandirilmalidir
(Wasserman, 2006).

Su an i¢in denilebilir ki objektif ve subjektif analiz ayrimi1 konusunda pek bir
uzlasma goriilmemektedir. Sadece “objektif” olarak isimlendirmenin genel olarak
Bayesyen yaklasima yoneltilen subjektiflik elegtirilerinden bir  Olgiide
styrilabilecegi goriisii de vardir.

4. SONUC VE TARTISMA

Calismada Bayesyen yaklasimin Klasik yaklasimdan farkliliklarina deginmek
suretiyle temel oOzelliklerine isaret edilmistir. Bayesyen yaklagimin en temel
argiilmani Klasik yaklagimla analiz yapan pek ¢ok arastirmacinin ad hoc yol ile 6n
bilgiyi kullanmasidir. Ancak Bayesyen yaklasim belirlenmis ve tutarli ilkeler
cercevesinde On bilgiyi kullanmaktadir.

Iki yaklasim arasindaki tartigma, ilgili ¢evrelerde ge¢miste kendine ¢ok yer
bulmus, halen de bulmaktadir. Bilimsel ilerleme icin tartisma kaginilmazdir. Bu
nedenle almagsik yontemleri diglamak yerine, yaygin olarak kabul géren yorumlari
sorgulamakta kullanmak gerekmektedir.

Calismanin iigiincii boliimiinde Bayesyen analiz icerisindeki bir tartismaya
kisaca yer verilmistir. Objektif ve subjektif Bayesyen analiz farkini,
orneklendirerek etkin tartigmak igin, aslinda 6n dagilim tiirlerine deginmek
gerekmektedir. Ancak bu ¢calismanin kapsami disinda tutulmustur. Bu nedenle giris
diizeyinde diisiinsel baglamla sinirli kalinmstir.
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