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ONSOZ

Hayatimizin her evresinde, belirsizlik altinda ¢esitli kararlar vermek zorunda kaliyoruz.
Gordiigiimiiz, duydugumuz ve hissettigimiz her sey olasiliklara bagli olarak siirekli degisiyor ve
kararlarimiz gegmis deneyimlerimize, inanglarimiza, mevcut veya yeni elde ettigimiz bilgilere
dayaniyor. Ornegin hava durumuna bakarak semsiye alip almamaya, bir yatirim firsatimin riskini
degerlendirmeye veya bir hastaligin teshisine karar verirken kullandigimiz zihinsel siiregler,
gegmis deneyimlere ve benzer durumlarda verdigimiz kararlarin sonuglarina dayanir. Benzer
bicimde bilimsel ve teknolojik gelismelerin temelinde de 6nceden elde edilen bilgi, tecriibe ve
sonuglarin kullanimi yatiyor. Eger 6nceden yapilan ¢alismalar ve ilerlemeler gozardi edilseydi,
Diinyamiz su anda ulasti@i bilimsel, teknolojik ve uygarlik seviyesine ulasamazdi. Aslinda
bu durum Bayes¢i yaklasiminin da temel felsefesini olusturuyor. Bayesci yaklasim; bilgiyi
sabit/degismez bir olgu olarak degil, yeni kanitlar/veriler geldikge siirekli giincellenen dinamik
bir yap1 olarak kabul ediyor. Bunun sonucunda 6nceki ve mevcut bilgilerin birlestirilmesi
bdylece elde edilen yeni bilgi ve tecriibelerin kullanimi sayesinde kesifler, icatlar, bilimsel
ve teknolojik ilerlemeler miimkiin olmustur. Aslinda bu yaklagim, giinliik bilissel siireglerde
farkinda olmadan uyguladigimiz 6grenme mekanizmasinin matematiksel formalizasyonuna
karsilik geliyor. Benzer durum istatistik ve veri bilimi uygulamarinda da gegerlidir. Klasik
istatistik; parametreleri sabit fakat bilinmeyen biiyiikliikler olarak kabul eder ve ¢ikarimlarini,
uzun donemli tekrarli 6rneklemlerde gozlemlenen veriye dayandirmaktadir. Bayesgi yaklagim
ise belirsizligin sadece veride olmadigini, parametrelerin kendisinde de bulundugunu varsayar.
Boylece bilgi, bir olasilik dagilimi bi¢iminde ifade edilir ve her yeni gozlem, bu dagilimi
giincelleyerek daha dogru ve tutarli sonuglara ulasmamizi saglar. Klasik istatistikte veri mutlak
bir kanit olarak kabul edildiginden 6rneklem/deney uygulanir, analiz edilir ve hipotezler kabul
ya da reddedilir. Bu yaklagim uzun yillar bilimsel yontemlerin temelini olusturmustur. Ancak
Bayesci yaklasim, “ne kadar eminiz?” sorusuna sadece bir tahminle degil, bu tahminin olasilik
dagilimryla da yanit verir. Buna bagli olarak kesin ifadeler yerine, “bu veriler 15181nda, inanma
olasiligimiz su kadardir” diyebiliyoruz. Bu durum, bilimsel ¢ikarim siirecini daha dinamik ve
esnek hale getirmistir. Benzer bicimde yapay zekanin en biiyiik zorlugunun, belirsizlik altinda
karar vermek oldugu bilinmektedir. Ornegin “Bu nesne bir araba mi, yoksa bir otobiis mii?”
sorusuna, klasik yontemler sadece “araba” veya “otobiis” gibi tek bir cevap verirken, Bayes¢i
yontemler ise, “bu nesne %95 olasilikla araba, %5 olasilikla otobiis” diyerek, kararinin
arkasindaki belirsizligi de ifade ederler. Bu ifadeler, 6zellikle otonom araglar, tibbi teshis
sistemleri ve finansal risk modellemesi gibi konularda kritik 6neme sahiptir.

Adin1 Thomas Bayes’den alan Bayes teoremi; 6nceki inanglarimizi veya bilgilerimizi verinin
sagladigi bilgilerle birlestirerek daha tutarli ve yeni sonuglara nasil ulagacagimizi matematiksel
olarak ortaya koyar. Dikkat edilirse bu siireg, insan zihninin 6grenme bi¢imine benzediginden,
Bayes teoremi sadece istatistiksel bir ara¢ degil, ayn1 zamanda bilgi edinmenin ve §grenmenin
temelini de ortaya koymaktadir. Ornegin bir siiriiciiniin yagmurlu bir giinde yolda kayma
olasiligini degerlendirirken sadece anlik durumu degil, ayn1 zamanda dnceki deneyimlerini de
hesaba katmasi; bir doktorun hastanin semptomlarina bakarken o hastaligin toplumdaki genel
yayginlik oranini da géz 6niinde bulundurarak teshisini giincellemesi veya bir yatirrmeinin
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portfoyiinii, gegmis piyasa trendleri ve uzman goriisleriyle birlikte giincel analizlere goére
yeniden diizenlemesi, hep ayni temel prensibin yani Bayes¢i bakis agisinin, bilissel diizeydeki
yansimalaridir. Bu yoniiyle Bayes¢i yaklagim, farkinda olmadan siirekli uyguladigimiz
sezgisel olasilik hesaplamalarinin sistematik, dlgiilebilir ve tutarli hale getirilmis formudur.
Bayes teoremi ve yaklagimlarmm bu ozelliklerine ragmen, ihtiyag duyulan matematiksel
hesaplamalarin zorlugu ile bazi analitik ¢dziimlerin giic olmasindan dolayr yayginlasmasi
zaman almistir. Ancak son 30 yilda bilgisayar kapasitelerinin artmis olmasi1 ve ozellikle
Markov Zinciri Monte Carlo gibi sayisal benzetim tekniklerinin gelistirilmesi sayesinde,
Bayesci yontemler bilimsel alandan ¢ikarak ekonomistler, mithendisler ve arastirmacilar
icin vazgecilmez bir ara¢ haline gelmistir. Buna bagli olarak Bayesgi istatistik glinlimiiziin
teknolojik doniisiimiiniin, 6zellikle de yapay zeka ve veri biliminin temel taglarindan birisi
olmustur. Ornegin, e-posta kutularimizi istenmeyen iletilerden koruyan spam filtreleri veya
metin madenciligi uygulamalari, biiyilk 6l¢lide Bayes teoremine dayanan “Naive Bayes”
siiflandiricilarini kullanir. Otonom araglar, sensorlerinden gelen giiriiltiilii ve belirsiz verileri
dogru sekilde yorumlamak i¢in Bayesci yontemlerden yararlanirlar. Bayes aglari ise degiskenler
arasindaki nedensel iliskileri modelleyerek, araglarin bu iligkilerden faydalanarak daha saglikli
karar vermesini saglar. Hiyerarsik Bayes modelleri, az veri bulundugunda bile uzman bilgisi ve
geemis verileri katmanli bigimde kullanarak daha gergekgi ve giivenilir sonuglar tiretir.

Hazirlanan bu kitap Bayesci istatistik konusuna merak duyan veya yeni baslayanlar i¢in temel
kavramlari ve yontemleri agiklamali 6rnekleraraciligianlatmak amacini tagimaktadir. Kavramlar
ve yontemler miimkiin oldugunca basit islenmis, konu ile ilgili 6rneklerin de giinliik hayatin
i¢indeki uygulamalardan secilmesine 6zen gosterilmistir. Ornekler elle ¢oziilerek yontemlerin
daha iyi anlasilmasi saglanmigtir. Anlatilan yontemlerin, temel istatistik ve matematik egitimi
almis ve sayisal ¢oziimlemeye yetkin kisilerce uygulanacagi varsayilmistir. Konular 8 Boliim
altinda toplanarak 104 ¢dziimlii 6rnek yardimi ile anlatilmistir. Orneklerin her asamasi detayli
bicimde ¢ozlimlenerek gdsterilmis, sonuclart da yorumlanmigtir. Bazi 6rneklerde konunun
daha iyi anlagilmasi i¢in farkli nsel bilgilerin kullanimi ile duyarlilik analizleri de yapilmustir.
Konular anlatilirken o6nce klasik istatistikteki karsiligi 6zetlenmis, sonrasinda Bayesgi
yontemler aciklanmistir. Kitap kapsaminda kullanilan olasilik dagilimlarmnin kisa tanitimi
Ek’te, boliim aciklamalari asagida verilmistir.

Béliim 1. Kosullu Olasilik ve Bayes Teoremi: Olasilik kuraminin temel kavramlar
hatirlatildiktan sonra Bayes teoreminin mantigi, formiilii ve yorumu verilmistir.

Boliim 2. Bayesgi Istatistigin Temelleri: Bayes¢i yaklagimin tarihgesi ve dzellikleri, Bayes
kestiricisi, onsel ve sonsal bilgiler ile dagilim tiirleri, 6nsel dagilimlarin elde edilisi ve
ozellikleri anlatilmistir.

Boliim 3. Normal Dagilim Varsayimi Altinda Sonsal Dagilimlar: Belirsiz ve eslenik &nsel
altinda sonsal dagilimlarin elde edilisi, farkli 6nsel varsayimlara gore agiklanmustir.

Béliim 4. Aralik Tahminleri ve Hipotez Testleri: Bayesci aralik tahminlerinin tanimi,
hesaplanma yontemleri ve klasik yaklagimla olan farklari, Bayes¢i hipotez testlerinin 6nsel ve
sonsal bilgilere bagl olarak uygulanmasi ve yorumlanmasi konulari anlatilmigtir.
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Boliim 5. Bayes¢i Dogrusal Regresyon: Farkli Onsel varsayimlar altinda Bayesci dogrusal
regresyonun temel yapisi, Onsel dagilim secimleri, sonsal ¢ikarimlar ayrintili olarak ele
alinmustir.

Béliim 6. Markov Zinciri Monte Carlo: Stokastik veri ¢ogaltma teknikleri, metropolis
algoritmasi, metropolis-hasting algoritmas1 ve Gibbs Orneklemesi yontemleri 6rnekler ile
anlatilmustir.

Béliim 7. Dogrusal Regresyonda Bayes¢i Degisken Segimi: Klasik degisken se¢imi yontemleri
ozetlendikten sonra, se¢im islemlerinde Bayes faktoriiniin kullanimi, stokastik aramali degisken
secimi ile Bayes¢i model ortalamasi yontemleri agiklanmigtir.

Boliim 8. Ileri Konular: Bayes aglar, naive Bayes, Bayesci hiyerarsik modeller ile Bayesci
biligsel yontemler konular1 gercek hayat uygulamalart ile anlatilmistir.

Tiirkce kaynak eksikligini gidermek amacini tastyan bu kitap, Bayesgi istatistigi hem 6grenmek
hem de kendi ¢alismalarinda uygulamak isteyen arastirmacilar, 6grenciler ve bilim insanlari
icin baslangi¢ diizeyinde bilgilendirme niteligi tasimaktadir. Bunu yaninda, Bayesci diisiinme
bi¢imininin sadece bir yontem olmadigi, ayni zamanda bir bakig agis1 oldugununda okuyucuya
kazandirilmasi hedeflenmistir.

Dr. Atilla YARDIMCI
2026, Ankara
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