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Oz: Bu calisma ile Bayesyen istatistik yontemin, su triinleri alanindaki uygulama olanaklar1 arasti-
rilmstir. Balikgilik calismalarinda kullanilan boy-agirlik verilerine dogrusal regresyon yapila-
rak hem Bayesyen istatistik yontem hem de klasik istatistik yéntemle ilgili parametreler ve gi-
ven araliklar tahmin edilmistir. Sonugta, Bayesyen yaklasimin klasik yaklagimdan daha isabetli
ve giivenilir oldugu saptanmuistr.

Anahtar Kelimeler: Bayesyen istatistik yontem, Boy-Agirlik, Dogrusal regresyon, Klasik istatistik
yontem, Balike1lik

Abstract: The Usage of Bayes Theory in Fisheries Sciences

In this study, we have examined the focus of using the Bayes statistical method to the field of fisheries. It
has been estimated the parameters and confidence intervals for length-weight simple linear regressionin
fisheries by applying the Bayesian and classical statistical methods. Therefore, it could be concluded that
the Bayesian approach was better than classical statistical method in the sense of efficiency and giving
narrow confident intervals.
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Giris

Istatistiki metotlarin, doganin ve icerisinde ba-
rindirdig1 canlilarin biyo-ekolojik 6zelliklerinin
anlagilmasinda kullanim olduk¢a yaygindir. Can-
lilarin yayilim mekanizmalari, bliylime dinamik-
leri, birbirleriyle olan iliskileri, iremeleri ve daha
birgok 6zelligi, istatistiki metotlar kullanilmadan
anlasilamamaktadir. Bu nedenle, istatistik bilimi,
zaman igerisinde tiim diger bilim dallarinin teme-
line yerlesmis ve temel bir bilim dali halini al-
mistir. Bu da birgok alanda yeni istatistik metot-
larin dogmasina neden olmustur.

Istatistik biliminin gelisim siirecinde temel
olarak iki farkli yaklagimin etkili oldugunu iddia
etmek pek yanlis olmaz. Bunlar; klasik yaklasim
ve Bayesyen yaklasimdir (Ekici, 2009; Wade,
2000; Kinas ve Andrade, 2007; Mc Charty,
2007). Bayesyen yaklasiminin temelleri, 1763
yilinda Ingiliz rahip ve matematikgi olan Thomas
Bayes tarafindan yazilan, ancak 6liimiinden belli
bir silire sonra arkadasi Richard Price tarafindan
yayinlanan “An Essay Towards Solving a Prob-
lem in the Doctrine of Changes” isimli makaleyle
atilmistir. Bu makale, giiniimiizde kullanilan Ba-
yesyen yaklagiminin da temelini olusturmaktadir
(MccCarthy, 2007; Ekici, 2009; Link ve Barker,
2010; Savchuk ve Tsokos, 2011). Her ne kadar
ortaya ¢ikisi tizerinden 250 yil geg¢mis olsa da,
teori, popiilerligine 1950°den sonra kavusma san-
s1 bulmustur. Bu tarihlerden sonra 6zellikle eko-
nomide, genetikte, miithendislikte ve saglik bilim-
lerinde yaygin olarak kullanilmistir. Su {iriinle-
rindeki kullanimi ise son 20 yila denk gelmekte-
dir. Ulkemizde ise heniiz su iiriinleri alaninda ya-
pilmis bir calismaya rastlanilmamistir. Bu calis-
mayla bu alan i¢in bir baglangi¢ yapilmaya ¢ali-
silmustir,

Ozellikle balikgilik arastirmalarr gibi dogal
populasyonlarin korunmasini, siirdiiriilebilirligini
ve anlagilmasini amaglayan aragtirmalardan elde
edilen sonuglar, s6z konusu populasyonlarin ge-
lecegini dogrudan etkilemektedir. Yine balik {ire-
timi gibi besin arzim direkt ilgilendiren alanlarda,
Ozellikle birim hacme diisen tiriinliin maksimize
edilmesi ac¢isindan, denemelerin planlanmasi, yii-
ritiilmesi ve elde edilen sonuglarin uygun istatis-
tiki metotlar yardimiyla analiz edilmesi ve yoru-
mu, olduk¢a 6nem arz etmektedir. Bu baglamda
gelisen bilimsel bilginin daha isabetli tahmin
yapmada kullanilmasi elzem olmakla birlikte ka-
¢milmaz hale gelmektedir.

Materyal ve Metot
Bayes Teoremi

Bayes teoremi matematiksel istatistigin dnem-
li bir teoremidir. Bu teorem; herhangi bir duru-
mun modelini olusturmada evrensel dogrular1 ve
gozlemleri kullanarak sonuclar tretmeyi amaclar.
Kesinlik icermeyen bir bilginin tahmininde, goz-
lemleri ve siibjektif goriisleri kullanmasi ise bu
yaklagimi, klasik istatistiksel yontemlerden ayi-
ran en Onemli Ozelligidir (Ekici, 2009; Cevik,
2009; Box ve Tiao, 1992; Congdon, 2003; Link
ve Barker, 2010).

Bayes teoremi kosullu olasilik tanimindan el-
de edilen bir teoremdir. Buna gore Bayes teore-
mini tamimlayacak olursak; herhangi A ve B gibi
iki olay i¢in B bilindiginde A’ nin olma olasiligy;

P(A|B) = P(ANB)/P(B), P(B)=0 (1)

olur ve A olay1 bilindiginde B’nin olma olasilig
da;

P(BJA) = P(AN B)/P(A), P(A)=0 (2

olur. Kosullu olasiligin bu tanimini genellestire-
cek olursak; bir 6rnek uzayi igerisinde tiimii B
olayiyla kesigen ve birbirini karsilikli olarak en-
gelleyen k tane A olay1 oldugunu varsayalim. B
olay1 bilindiginde 4;o0layinin olma olasiligi;

P(A.|B) = P(A,).P(BI|A,)/P(B) i=
1,2,...k

@)
olacaktir. Esitlik (3)’teki P(B)’nin agilim1 asagida
verilmistir.
P(B) = P(A,).P(BlA,) + -+
P(A,).P(BIA) = I, P(4,).P(B|4;)

(4)
Esitlik (4), esitlik (3)’te yerine konuldugunda;

P(A,|B) = P(A,).P(B|A,)/
k . _
< P(4).P(Bla), i=12..k
(5)
elde edilir ki bu da Bayes Teoremidir (Lindley,
1972; DeGroot, 1989; Box ve Tiao, 1992; Cong-

don, 2003; Lee, 2004; McCarthy, 2007; Link ve
Barker, 2010; Savchuk ve Tsokos, 2011).
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Bayes Teoreminin uygulanabilmesi igin
P(A;) olarak verilen 6n bilgi olasiliklarinin bi-
linmesi gerekmektedir. Bu teoremden hareketle
parametre tahmini yapilabilir. Uygulamada kul-
lanilan Bayes teorisinin elde edilmesi ise su se-
kilde yapilmaktadir. Eger p(.) bir olasilik fonksi-
yonunu, 0 parametre vektoriinii, y gézlemlere ait
vektorii ve p(¥, 8) da ortak olasilik fonksiyonu-
nu gosterirse;

p(y. 8) = p(Bly).p(y) = p(¥16).p(8) (6)
buradan da;

p(Bly) = p(8).p(y|8)/p(¥) )

bulunur. p(¥) gozlemlere ait olasilig1 vermekte-
dir. p(¥)’nin agilimi; eger ki gozlemler siirekli
Ozellik gosteriyorsa,

p(y) = f p(¥|8).p(6)de
olur. Kesikli ise;

p(¥) =Zp(1f|9)-p(9]

seklinde yazilir ve esitlik 6n bilgi olasilig ve son
bilgi olasilig1 ile birlikte yazildiginda;

p(Bly) o p(6).1(y(6) ©)
veya
Son bilgi olasiign o< &n bilgi olasiign X

maksimum olabilirlik fonksiyvonu

halini alir. Buradaki ©< isareti oransalligi ifade
etmektedir (Box ve Tiao, 1992; Congdon, 2003;
Ekici, 2005; Kinas ve Andrade, 2007; Cevik,

2009). Verilen (8) esitligi, parametre tahmininde
kullanilacak olasilik yogunluk fonksiyonunu
vermektedir.

On Bilgi Dagihslar1 ve Son Bilgi Dagihislar

Bayesyen yaklasimda, klasik istatistiki yon-
temlerden farkli olarak drnekten elde edilen bil-
ginin yam sira 6n bilgi dagilislarinin da kullaml-
masl, bazi problemler ortaya ¢ikarmaktadir. Bu
problemlerden en 6nemlisi ise parametrenin yapi-
sinin On bilgi dagilisinin se¢imini etkiledigi ger-
cegidir. Zaman icerisinde bu problemden kaynak-
I1 olarak on bilgi dagilimlarinin belirlenmesinde
i¢ farkli metot ortaya ¢ikmustir. Bunlar; bilgi
icermeyen On bilgi dagilimi(noninformative), es-
lenik 6n bilgi dagilimi(cojugated) ve siibjektif 6n
bilgi dagilimidir. Bilgi igermeyen 6n bilgi dagi-
limu kullanildiginda analiz sonucunda klasik yak-
lasimlarla benzer sonuclar elde edilirken, eslenik
on bilgi dagilimi ve siibjektif 6n bilgi dagilimi ile
belirlenen 6n bilgi dagilimlar kullanildiginda el-
de edilen sonuglar klasik yaklasimdan farkli ol-
maktadir. Ciinkii bu her iki dagilim da, ek bilgile-
ri on bilgi olarak analize dahil etmektedir. Tablo
1’de eslenik 6n bilgi dagilimi kullanildiginda el-
de edilmesi gereken son bilgi dagilimlar veril-
mistir. Tablo 1’den de anlasilacagi lizere verinin
sahip oldugu dagilis ve 6n bilginin sahip oldugu
dagilis ile son bilgi dagilis1 bir birleriyle uyumlu
olmak zorundadir. Sekil 1’de de 6rnek olarak
farkli birey sayisina sahip dort farkli popiilasyo-
nun birey sayist tahmininde 6n bilgi dagilisinin
meydana getirdigi degisim goriilmektedir.

Tablo1l.  Verinin maksimum olabilirlik fonksiyonlari, Eslenik On Bilgi Dagilimlar1 ve Son Bilgi
Dagilimlari
Table 1. Likelihood Functions of Data and Their Prior Conjugate and Posterior Distributions
Maksimum Olabilirlik Eslenik On Bilgi Son Bilgi
Fonksiyonu Dagilim Dagihimi
Binom Beta Beta
Negatif Binom Beta Beta
Normal Normal Normal
Poisson Gama Gama
Ustel Gama Gama
Gama Gama Gama
Bernoulli Beta Beta

10
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Sekil 1. Farkli populasyonlara ait 6n bilgi, veri yapisi ve son bilgi dagilislarinin birbirlerine gore du-

rumu

Figure 1. Statement of different prior, likelihood and posterior distribution of different population

Bayesyen yaklasimda, on bilgi dagilis1 ve
mevcut ¢alismadan elde edilen veriyi kosullu ola-
rak kullanarak son bilgi dagilis1 kolayca belirle-
nebilmektedir. Teorik olarak bdyle olmasina kar-
sin pratikte cogu zaman parametreye ait son bilgi
dagilimi kolayca elde edilemez. Bu gibi durumla-
rin ¢dzlimii igin bircok yontem ortaya konulmus-
tur. Monte Carlo integrasyonu bu yéntemlerden
biridir. Monte Carlo yontemi fizik biliminde sans
sayis1 tiiretilerek integral hesaplanmasi i¢in gelis-
tirilmis bir metottur. Ancak Bayesyen yaklagimda
ve ilgili bir¢ok alanda da yaygin olarak kullanil-
maktadir. Yine bunun yaninda Bayesyen yakla-
stimda Monte Carlo integrasyonunun birlikte kul-
lanildig1 Markov Zinciri yontemi de isin igine
girmektedir. Buna gore bu yontem; herhangi bir t
aninda, sans degiskeni olan X;‘nin, alacagi miim-
kiin x degerlerinden olusan durum uzayindaki
farkli degerlerinin meydana gelis olasiliklarinin
sadece sans degiskenlerinin mevcut degerlerine
bagli olarak bulunabilecegini gdsteren bir siiregtir
(Ekici 2005). Sire¢ olarak nitelendirilmesinin
nedeni de 6rnek seciminin bir seri islemle yapil-

masi1 ve bu islemlerin birbiri ardi ger¢eklesen 6r-
nekleme yontemi olmasindan kaynaklanmaktadir.
Markov Zinciri Monte Carlo (MZMC) yontemle-
ri stokastik streclerdir. Modele ait parametrelerin
marjinal son bilgi dagilimlarin1 yorumlamada ol-
dukga islevsel olan bu yontemlerden en énemlisi
ve su idriinleri arastirmalarinda da yaygin olarak
kullanilan1 Gibbs Orneklemesi yontemidir. Bu
yontemle, sartli yogunluk fonksiyonlarmin hep-
sinden drnekleme yapmak suretiyle, modeldeki
tiim parametrelerin ortak yogunluk fonksiyonuna
bir yaklasimda bulunulur (Firat 2002). Tiim bu
analizlerin de kolayca yapilabildigi bir de prog-
ram mevcuttur.

BUGS Paket Program

Bayesian inference Using Gibbs Sampling
(BUGS) programi Cambridge Universitesinde
1996 yilinda gelistirilmistir (http://www.mrc-
bsu.cam.ac.uk/bugs/winbugs/contents.shtml). Bu
program yardimiyla Bayesyen istatistiksel yon-
temin her tiirlii uygulamasi pratik bir sekilde ger-
ceklestirilebilmektedir (Meyer ve Millar 1999).
Program, MCMC kullanarak karmasik modelle-

11
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rin Bayesyen yaklagimla analizini gerceklestir-
mek tizere olusturulmustur. Temel olarak bir mo-
delin parametrelerini tahmin etmek amaciyla ¢e-
sitli sekillerde elde edilmis giincel verinin 6n bil-
giler ile birlestirilerek tahmin yapilmasi ilkesine
dayanmaktadir. On bilgi olasiliklar1 ile mevcut
bilginin birlestirilip son bilgi dagilisin1 olustu-
rulmasinda Gibbs Orneklemesi ydntemini kul-
lanmaktadir. Programin ismi de buradan gelmek-
tedir.

Su Uriinlerinde Bayes Teoremi

Istatistiki yaklasimda Bayesyen uygulamast,
Ozellikle cevre bilimlerinde ve balikg¢ilikta son 20
yildir oldukga iyi bir gelisme saglamistir. Ozel-
likle Hilborn ve dig., (1993) ile Ludwig ve dig.,
(1993)’nin yaptiklar1 galismalar balik¢ilik aras-
tirmalart i¢in baslangi¢ caligmalar1 olarak goriil-
mektedir (Kinas ve Andrade, 2007). Bu ¢alisma-
larin ardindan Bayesyen yaklasimi dogal bir al-
ternatif haline gelmistir. Bu siire zarfinda, model
kurgusundaki esneklik ve bircok veri kaynagin-
dan faydalanilabilmesi nedeniyle bu teorem, bir-
cok alanda, oldukca cazip hale gelmistir (Punt ve
Hilborn, 1997; Mc Allister ve lanelli, 1997; Mil-
lar, 2002; Michielsen ve dig., 2008; Punt ve dig.,
2011; Juntunen ve dig., 2012). Bayesyen yakla-
simi, stok tahmini, popiilasyon modellemesi, ve
blylime parametrelerinin tahmini gibi alanlarda
cesitli uygulamalara sahiptir (Chen ve Holtby,
2002; Helser ve Lai, 2004; Siengfried ve Sans0,
2006; Helser ve dig. 2007). Bu uygulamalarda
temel olarak iki yaklasim on plana ¢ikmaktadir.
Bunlar durum uzayr modellemesi (state-space
modelling) ve hiyerarsik meta analizi (hierarchi-
cal meta analysis). Her iki yaklasim da yaygin
olarak kullanilan ve her gecen giin gelisen yakla-
simlardir.

Durum uzay modelleri, 1960’lardan bugine
muhendislik, ekonomi ve ekoloji gibi birgok
alanda uygulama alani bulmus matematiksel bir
modelleme yontemidir. Bunun yaninda bir¢ok
fiziki, biyolojik ve ekonometrik stirecin model-
lenmesinde de kullamilmaktadir. Durum uzayi,
gozlenebilen (observed) ve g6zlenemeyen (unob-
served) dinamik bir sistemin matematiksel yakla-
simla ifade edilis seklidir. Ozellikle, modelleme-
nin daha diizgiin ve islevsel olabilmesi i¢in goz-
lenemeyen degiskenleri de sisteme katmaktadir.
Bu sekilde olusturulan bir modele daha sonra ko-
laylikla Kalman filtresi yontemi ya da olabilirlik
yontemi uygulanabilmektedir (Rivot ve dig.,
2004, Yasar, 2008).

12

Durum uzay1 modeli igerisinde iki tip esitlik
bulunan bir modelleme yontemidir. Bu esitlikler-
den biri sistemin gercek dinamigini tamimlayan
durum ya da gegis esitligi, digeri de toplanan ve-
riye gizlenmis olan sistem dinamigini ifade eden
gOzlem esitligidir (Meyer ve Millar, 1999; Rivot
ve dig., 2004; Yasar, 2008).

Hiyerarsik model ise dzellikle karmasik mo-
dellerin analizinde bize oldukca buyik bir kolay-
lik saglayan Bayesyen yaklagimdir (McCarthy
2007). Ozellikle tahmin edilecek parametre sayisi
fazla ve bu parametreler de birbirleriyle baglantili
ise, parametreler aras1 bagimlilik s6z konusu ola-
cak ve bu da elde edilen sonucu olumsuz yonde
etkileyecektir. Bu bagimliligin modele yansitil-
mas1 bu problemin ortadan kaldirilmasina yar-
dimc1 olacaktir. Bu durumda uygulanan en iyi
yontemlerden biri  de hiyerarsik analizdir
(McCarthy, 2007; Congdon, 2010; Karadag,
2011; Lunn ve dig., 2013). Hiyerarsik analiz
MZMC ile birlikte uygulandiginda daha giivenilir
ve yansiz sonuglar vermektedir (Karadag 2011).

Bulgular ve Tartisma

Uygulama icin Mart, Nisan ve Ekim 2012 ta-
rihlerinde Iskenderun korfezinden arastirma avci-
ligryla elde edilen 141 Mullus barbatus barba-
tus’a ait boy ve agirlik verileri kullanilmistir. Ve-
riler hem klasik dogrusal regresyon yodntemiyle,
hem de Bayesyen dogrusal regresyon yontemiyle
analiz edilmistir. Boylelikle her iki yontem kiyas-
lanip farklar ortaya konulmustur.

Bayesyen yontem icin regresyon parametreleri
olan a ve b i¢in On bilgi dagilis1 olarak Fishba-
se.org sitesinde yer alan ilgili tiire ait 54 farkl
caligmadan elde edilen a ve b degerlerinin orta-
lamas1 ve varyansi eslenik normal 6n bilgi dagi-
limu olacak sekilde kullamilmistir. Bayesyen yak-
lagimin uygulamasi i¢in OpenBUGS v3.2.2 (Spi-
egelhalter ve dig., 2003) paket programi kulla-
nilmis ve asagidaki kod yardimiyla analiz yapil-
mistir.

model{
loga~dnorm(-4.7217,0.0465)
a<-exp(loga)
b~dnorm(3.11,0.0264)
residual_sd~dunif(0.00001,100)
inv_var<-1/pow(residual_sd,2)
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for(i in 1:N){ Klasik regresyon analizinin uygulamasi ise
logw[i]~dnorm(mean([i] ,inv_v Excel yardimiyla yapilmistir.

ar)

mean[i]<- Yapilan analiz sonucunda klasik yéntemle
loga+b*logL[i]+0.5/inv_var elde edilen sonuclar tablo 2’deki gibi bulun-
} mustur.

} Bayesyen yontemle elde edilen sonuglar tab-
lo 3°deki gibi bulunmustur. Parametre tah-
minlerine ait son bilgi olasiliklar1 da sekil

list(N=141) 2’de verilmistir.
logL[] logw[]

Tablo 2. Klasik Dogrusal Regresyon Yo6ntemiyle Parametre Tahmini

Table 2.Parameter Estimation of Classical Linear Regression Method

95%’lik Giiven Sinirlari

Parametre ~ Tahmin  Std. Hata p Alt Ust
Ln(a) -4.563 115 .000 -4.824 -4.302
b 3.198 047 .000 3.093 3.304

Tablo 3. Bayesyen Dogrusal Regresyon Yontemiyle Parametre Tahmini
Table 3. Parameter Estimation of Bayesian Linear Regression Analysis

95%’lik GlivenSinirlari

Std. MC Alt Ortanca Ust Zincir zincir

Parametre  Ort. Sap. Hata Baslangici Uzunlugu
a 0.011  0.0013 0.00006  0.008 0.010 0.013 10000 90001
b 3.197 0.0489 0.00244  3.102 3.197 3.290 10000 90001
Ln(a) -4.563 121 0.00605 -4.794  -4563  -4.327 10000 90001

u} i 0
st " o / 2 ¢
/3 o
ol I i
o| _,/ - o _,_/ \\_h_" ol _,_/J
o T I I 1 I T e I ] T 1 I o T 1 I I 1
000500075 001 00125005 1 N/ S X S 1. A0 41 45 45

8 h loga

Sekil 2. Bayesyen dogrusal regresyon yontemiyle yapilan parametre tahminlerinin olasilik yogunluk
fonksiyonu

Figure 2. Probabilty and density function of posterior distribution of parameters
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Herhangi bir parametre i¢in yapilan tahminin
isabetli bir tahmin olup olmadigi, elde edilen
tahmine ait standart hata ve giiven araliklar1 gibi
Olciilere bakilarak karar verilir. Tahminin kii¢iik
standart hatas1 ve dar giiven aralifa haiz olmasi
demek tahminin isabet derecesinin de gucli ol-
dugunu ortaya koyar (Mosteller ve Tukey, 1977,
Draper ve Smith, 1998; Rawlings ve dig., 1998;
Rao ve Toutenburg, 1999; Freund ve dig., 2006).

Tablo 1 ve tablo 2°de verilen sonuglardan da
anlasilacag lizere Bayesyen yontemle elde edilen
tahminlerin hatalar1 daha diisiik giiven araliklar
daha dardir. Bunun yaninda Bayesyen yontemde
parametre tahmini bir deger olmaktan ziyade bir
olasilik belirtmektedir ki bu da sonucun hangi
olasilikla nerede oldugunu ifade eder. Bu, Bayes-
yen olasiliksal metodun dogasiyla ilgili bir du-
rumdur (Lunn ve dig., 2013). Yine eslenik 6n
bilgi dagiliminin kullanilmasi, geg¢mis bilginin
parametre tahminini ne denli etkilediginin bir ka-
nitidir. Clinkii klasik regresyonda 6n bilgi dagi-
lim1 olarak geg¢mis calismalar modele eklenme-
mekte bu da sadece drnekten elde edilen tahminle
yetinildigini gostermektedir. Oysaki gecmis ¢a-
ligmalardan elde edilen degerler 6n bilgi olasilig
olarak modele eklenmesi sonucunda hem tahmi-
nin Ornekten kaynakli hatasini azaltmis hem de
tahminin isabet derecesini arttirmis olunmaktadir.
Nitekim elde edilen sonugclar bu durumun énemli
bir kanit1 niteligini tagimaktadir.

Sonug

Yaptigimiz ¢alismadan ve elde ettigimiz so-
nuglardan da anlasilacagi lizere Bayesyen metodu
ile yapilan tahminler dar gliven aralifina ve dii-
stik standart hataya sahiptir. Bu da tahmin prob-
lemlerinde &zellikle de su iriinleri alanindaki
tahmin problemlerinde genis bir uygulama alani-
na sahip olacagi anlamina gelmektedir. Bu calig-
mayla birlikte su Grlnleri alaninda, tilkemizde
s0z konusu yontemin bu ¢alismayla birlikte git-
tikce 6nem kazanacagi ve arastirmalarin da arta-
cag1 diistiniilmektedir.
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