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Olasilik Yogunluk Fonksiyonu

@ Diyelimki cagri merkezi O ile 5 dakika arasindaki herhangi

bir zaman araliginda esit olasilikla cevap veriyor.

>
O 1 2 3 4 5 Time[min]
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Olasilik Yogunluk Fonksiyonu

&

P(2 ile 3 dk. arasinda olma olasiligi) = ?

/

>
O 1 2 3 4 5 Time[min]
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Olasilik Yogunluk Fonksiyonu

&

P(2 ile 3 dk. arasinda olma olasig) = 1/5

/

>
O 1 2 3 4 5 Time[min]
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Olasilik Yogunluk Fonksiyonu

&

P(2 ile 2.5 dk. arasinda olma olasiligi) = ?

//

>
O 1 2 3 4 5 Time[min]
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Olasilik Yogunluk Fonksiyonu

Q P(2 ile 2.5 dk. arasinda olma olasiligi) = 0.1

Burada fark edebileceginiz sey,

dikdortgenin yuksekliginin hi¢ degismedigi,

ancak genisliklerinin yariya indirildigi ve bu nedenle
olasiliklarin da yariya indigi gorulmektedir.

>
O 1 2 3 4 5 Time[min]
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Ayriktan Surekliye

&

P(1 ile 2 dk. arasinda olma olasigi) = ?

>
O 1 2 3 4 5 Time[min]
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Ayriktan Surekliye

&

Alan P(1 ile 2 dk. arasinda olma olasiligr)

>
0 1 2 3 4 5 Time[min]
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Ayriktan Surekliye

&

P(1 ile 1.30 dk. arasinda olma olasilidi)

>
O 1 2 3 4 5 Time[min]
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Ayriktan Surekliye

&

P(2 ile 3 dk. arasinda olma olasiligi) = siyah alanlarin toplami

i ,
O 1 2 3 4 5 Time[min]
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Ayriktan Surekliye

&

%PU ile 2 dk. arasinda olma olasili§i) = alan
A

O 1 2 3 4 5 Time[min]
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Soru

P(Tam olarak 2.dk) alan = 0

1 al?

belirli bir zaman degil,
yalnizca farkli zaman pencereleri
arasindaki olasiliklari dusunmeliyiz

O 1 2 3 4 5 Time[min]
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Ozetlemek gerekirse, araliklar kiiguldiikge,
alanlar da sifira gelene kadar kigulur.

Ayrl kta N S U rekl |ye Bu ylizden sadece yiiksekliklere degi

araliklara bakilmasi gerekir.
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Olasilik Yogunluk Fonksiyonu : Tanim

Probability Density Function (PDF)
fX(x (Olasilik Yogunluk Fonksiyonu (PDF))

t Sx(x)

Size her nokta etrafinda olasilik biriktirme oraninizi
soyler.

Yalnizca surekli degiskenler icin tanimhidir!

P(a < X < b) = fx(x)'in altinda kalan alan

Sx(x) -
¢ TUm sayilar igin tanimhdir

“fx(x) =0
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Olasilik Yogunluk Fonksiyonu : Tanim
/i) Fx(x)

Size her nokta etrafinda olasilik biriktirme oraninizi
soyler.

Yalnizca surekli degiskenler igin tanimhidir!

> Sx(x):

® Altinda kalan alan fy(x) = 1
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Ayrik ve Surekli Rastlanti Degiskenleri

Ayr|k rastlanti degiskenleri Surekli rastlanti degiskenleri
y
RN y
%ﬁf 15 R
Yalnizca sonlu veya en fazla Belirli bir aralikta deger alir
sayilabilir sayida deger alabilir (sonsuz olasiliklar!)
PMF: px(x) = P(X = x) PDF: fx(x)

PX=x)=0 Vx
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Olasilik Dagihmlari
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Kumulatif Dagilim
Fonksiyonu

Kamaulatif dagilim fonksiyonu, 6érnegin aramanin sifir ile belirli bir dakika sayisi arasinda
olma olasihgini gésteren bir fonksiyondur ve hesaplanmasi ¢ok daha kolaydir.




T T . 4 Kumulatif olasilik, bir olayin
KumUIatlf Daglllm bir referans noktasindan once
> gerceklesme olasiliginin
@ = ne oldugunu size soyler.
3
o
al
A 2
©
> =
= :
_g @
o
o
>
1 2 3 4 1 2 3 4
Time Time
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Kumulatif Dagilim
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Kumulatif Dagilim
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Kumulatif Dagilim

&

>

O ile 3dk arasinda
olma ihtimali

Cumulative Probability

Probability

1 2 3 4 1 2 3 4
Time Time
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Kumulatif Dagilim
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—

Kumulatif Dagilim

en sagdaki deger /
E\ birdir, ciinkii tam " -

abilit

aramalarin bes Q o
. O Bu kimdalatif dagihm
dakika veya daha az 0 fonksiyonu her zaman
olacagini biliyoruz. o sifirdan baglar ve
A > birde biter.
©
> =
- =
3 O
@)
| -
al
1 2 3 4 5 1 2 3 4 D
Time Time
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Kumulatif Dagilim CDF: Kiimiilatif Dagilim Fonksiyonu

Sonda, alan = 1
fx(f) A %

O’'daalan= 0

™

> >
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Soldaki grfikten olasiliklar bulmak igin alanlari hesaplamamiz gerekiyor ve sagdaki grafikte sadece yUksekliklere bakmamiz gerekiyor.

Kumulatif Daglllm CDF: CDF: Kimdilatif Dagilim Fonksiyonu
Sonda, alan = 1
£ ) A

O’daalan = 0

/ X
P(2 dakikadan az veya esit) = 0.5 P(2 dakikadan az veya esit) = 0.5
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CDF, rastgele bir degiskenin belirli bir degere kadar ne kadar olasilik biriktigini soyleyen bir fonksiyondur.

Kumulatif Dagihim Fonksiyonu: Tanim

CDF, degiskenin belirli bir degere kadar birikmis olasiliginin ne kadar oldugunu
gosterir.

Bu su demek oluyor CDF(x) = P(X < x) «—— Her gergek sayi igin tanimlanir

1 P I

CDF aslinda rastgele degdiskeninizin
X'in bazi x degerinden kucuk veya
ona esit olma olasihigidir

» X

X
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Kumualatif Dagihhm Fonksiyonu: Tanim
CDF, degiskenin belirli bir degere kadar birikmis olasiliginin ne kadar oldugunu
gosterir.
Bu su demek oluyor Fy(x) =P(X £ x)«<— Her gercek sayi icin tanimlanir

buyuk F ile gosterilir.

ooooo

" ' » X
X Degiskeniniz soldaki gibi ayriksa ve CDF'de sigramalar olacaktir.
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Kumualatif Dagihhm Fonksiyonu: Tanim

CDF, degiskenin belirli bir degere kadar birikmis olasiliginin ne kadar oldugunu
gosterir.
Bu su demek oluyor FX(x) = P(X < x) «—— Her gergek sayi igin tanimlanir
A
1SN D Falo).

..................... - (")ze"ikler
*0<Fylx) <1
¢ Sol “bitis noktasi” 0

-1

¢ Sag “bitis noktas1” 1

¢ Asla azalmaz
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PDF ve CDF Ozet

PDF CDF
A A
(x) F(x)
— - >
o alan =1 o Solv b|t|§ noktasi ”O
e Her zaman pozitif * Sag “bitig noktasi” 1 »
e (ug¢ noktalar sonsuzda olabilir)
e Her zaman pozitif ve artan

® DeepLearning.Al



Olasilik Dagilimlari
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Duzgun Dagilim




Duzgun Dagilim: Motivasyon

Teknik destek hattini ariyorsunuz.

Sifir ile 15 dakika arasinda istedikleri zaman
cevap verebilirler ve bu sure icerisinde cevap
vermezlerse hat kesilir.
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Duzgun Dagilim: Motivasyon

Onlari son 200 kez aradiginizda, yanit vermelerinin ne
kadar surdigunu not aldiniz
t(min),

N
15.0 e L L - ~S —s :
12.5 .. o.. o e o.. : .o. % )
® : . ¢ o |® ) °® e ® - o ®
10.0 & { Yol g e T - 5
H . @ o’ o " o® ®* & o " .‘ .‘ ...o
Noktalar 0-15 dakika ,,| ** « =« . . ¢« ° .
boyunca esit olarak PR D S R 22 i
dagilmis gibi gértndyor. >° e la Feteh, oI foe
2.5 .- : '..: N . . ) . ot .’
& ° . - o ® - - ° °
. st 50 75 o0 25 o 175 200 > Goriisme

no
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Bunun olgumlere dayandigini

Duzgun Dag|l|m: M0t|vasy0n unutmayalim, bu nedenle bir miktar

sapma bekleniyor.

t (min) 10
15.0 . : . - . .
N e o T e e " eee
® . L *® e, »
125 . o... . ' L] .S * % o .08
. . e °® o o ® LI
10.0 . i .l. . e LRPA Y ® o - °® ) L]
)
® . o. . * e v & o ?° & ‘ ° o
o ™ ° ° . Y .06
7.5 . . . .
& L] .. e o . L] e o oo .. °
5.0 ‘ ° & ° ¢ c . °
' . L, 0 e ¢ .04
% L] 4
* e 4 . o ° $o
2.5 > o e L °® L] [
L) ® . .. o ™ ° * ° e *
e [} e ® b4 ° . ] 02
0.6 s > hi s, ] ae >
0 25 50 75 100 125 150 175 200
Gorlisme
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Yogunluk egrisinin altindaki

Duzgun Dag|l|m MOt'Vasyon alanin 1 olmasi gerektigini

unutmayin
T: beklemeniz gereken sure (dakika cinsinden)

0 ile 15 dakika arasindaki herhangi bir degerin 10
ayni olusma sikhigina sahip olmasi gerekir.

J/ .08
PDF, (0,15) arah@indaki tum degerler icin
sabit olmalidir

l

.06

Hangi sabit? — 15xh=1—>h= 1—15 02
= 0.06 0% 2 4 6 8 10 12 14

t (min)
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Duzgun Dagilim: Model

TUum olasi degerlerin bir aralikta yer almasi ve ayni olusum sikligina
sahip olmasi durumunda, surekli bir rastgele degisken dizgun bir
dagilimla modellenebilir.

Jx(x)
Parametere:
® a: baslangig arahgi 1
e b: bitis araligi h— 4
1
) = {b_a a<x<b
0 x¢&(a,b) A . . . ' X

a b
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. . o a, b araligi PDF'den daha buyuk
Duzg un Dag Him: PDF oldugunda, PDF'nin yiiksekliginin daha

kUguk oldugunu ve aralik kisaldikga
fx hizla arttigini gorebilirsiniz.

2.00
1.751
1.50
1.25
1.00
0.75-
0.50

0.25

0.00
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Diizgiin Dagilim: PDF
Jx

2.00

1.75-
1.50
1.251
1.00
0.75-

0.50

0.25

0.00—= =1 0 1 2 3 a

X
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Diizgiin Dagilim: PDF

fx

2.00
1.75;
1.50

1.251

1.00

0.75-

0.50

0.25

0.00
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Diizgiin Dagilim: PDF

fx

2.00

1751

1.50

1.25

1.00

0.75

0.50

0.25

0.00
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lIk 6nce 0'dan kiiclk bir X'i distinerek
baslayalim. Bu durumda, PDF'nin altindaki alan

. " =~ . soldan o noktaya kadar x noktasina kadar 0
Duzgun Dag I I Im: C DF olur. Bu nedenle, sifirdan kuiguk herhangi bir
Jx f;X deger icin CDF 0'dir.

1.0
0.8 0.8 Fy(x)=
0.6 0.6
0.4 0.4
0.2 02
X
0.0 %
~0.50 —0.25 0.00 025 050 0.75 1.00 1.25 1.50%856=0:2570:00 025 050 075 1.00 1.25 1.50
X X
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Simdi, 0 ile 1 arasindaki herhangi bir x'i alin.
Degiskenin belirli bir x'den daha kuguk olma

Duzgun Daglllm: CDF olasiligi buradaki alandir.

F.
Ix o
1.0
0 x<0
0.8 0.8 Fx(x) =
0.6 0.6
0.4 0.4
@
[}
e 0.2 '
'x—-0
' )
X v
0.0‘ - ]
-0.50 -0.25 0.00 0.25 0.50 0.75 1.00 1.25 1.500—‘8.35 -0.25 0.00 0.25 0.50 0.75 1.00 1.25 1.50
X X
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CDF, egimi 1 olan bu cizgidir.

Dﬂzgfﬂn Dagihim: CDF

Fy
1.0
1.0
0 x<0
=Jxx=0 0<x<
0.8 0.8 FX(x)_ . 0<x<1
0.6 0.6
0.4 0.4
I
0.2 02 |
I
0.0 > :
~0.50 —0.25 0.00 0.25 0.50 0.75 1.00 1.25 1.50%8.50=025 000 025 050 0.75 1.00 1.25 1.50
X X
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Son olarak, 1'den buyuk herhangi bir x alirsaniz,
PDF'nin altindaki tum alani zaten toplamigsinizdir,

Duzgun Dag|l|m: CDF bu nedenle olasilik 1 olarak kalir.
Jx

Fy

1.0
1.0
0.8 0.8
0.6 0.6
0.4 0.4
0.2 0.2

X
0.0 E
~0.50 —0.25 0.00 0.25 050 0.75 1.00 1.25 1.50%856=035 600 025 050 0.75 1.00 1.25 1.50
X X
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Duzgun Dagilim: CDF
fi

Fx
b—a /
(0 x<a
Fy(x) =4 ,— a<x<b
] 1 b<x
a % b a . b
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Olasilik Dagilimlan
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Normal Dagilim




s () pra-p XooBinean (2,08

Gok Buyuk Binom Dagilimi 2t
(ﬁi) @ fs)j- (A _5,5)

© © 0.51 Binom(3,0.5)

1

Atis sayisi = 2

madeni paranin 2 kez atigindaki kafa sayisini ve olasilik kutle fonksiyonunu sayan binom dagilimi

@DeeplLearning.Al



Cok Buyuk Binom Dagilimi

© © Olasilik Kutle Fonksiyonu (PMF)

Binom(11,0.5)
0.19
0.12
) I I
000l —g— W - 3 ‘ 5 G 7 - ——
Atis sayisi =n
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Cok Buyuk Binom Dagilimi

@0

Binom(20.,0.5)

018
014 -

0.

o o 1 *TT’! 6 7 8 9 10 11 12 13 !?TTY 18 19

Atis sayisi =n

® DeepLearning.Al
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Cok Buyuk Binom Dagilimi

@0

0.13 Binom(39,0.5)

0.10

0.07

0.03 I II

0.00 01234567889 14151611131920212223242 29 30 31 32 33 34 35 36 37 38

Atis sayisi =n
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Cok Buyuk Binom Dagilimi

@0

Binom(66,0.5)

0.10
0.

0.05

.00 0 2 4 6 8 10 12 14 16 1a‘2'o'22lzl4lzs 28 30 32 34 36 38 4I0I4I2.4'4'4"6 48 50 52 54 56 58 60 62 64

Atis sayisi =n
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Cok Buyuk Binom Dagilimi

@0

0.08 Binom(100,0.5)

0.06

0.04

0.02

0.00 02 4 6 81012141618202224 26283032 34 36 384042 4446 4850 52 54 56 58 60 62 64 66 68 70 72 74 76 78 80 82 84 86 88 90 9294 96 98

Atis sayisi =n

n ¢cok buyuk oldugunda, binom dagiliminin bir Gauss dagilimi ile oldukga iyi tahmin edilebilecedi anlamina gelir
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Can Sekilli Veriler

Dat
Bell curve ata

0.25

'x 0.20

0.15

p=0 p=2
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Can Sekilli Veriler

_*
Bell curve

Data

g g2

0.00

_2'U=OO ,u2= ,
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Can Sekilli Veriler

< Bell curve » Data

0.25

—l('x_z)2 0.20
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Can Sekilli Veriler

Data

Bell curve

0.25

3\/55 e 2 3 0.20

0.15

0.10
0.00 | . l Y
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Can Sekilli Veriler

Bell curve Data

1 0.25

0.20

0.15

0.10
0.00 . l '
@DeeplLearning.Al




Can Sekilli Veriler

Bell curve IArea =1 Data

0.25

Mean = u

Standard deviation = o

0.20

X—HK~\2
( K )

a\/z—,re 2

0.05

0.00
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Normal Dagilim

Bell curve Area = 1

Mean = M 0.25

Standard deviation = o

0.20

0.05

0.00
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Normal Dagilim

Parametere:
® [U: ganin merkezi

Aralik: tim
gercek sayilar

® 0: canin yayilimi
Simetrik!

1 _ 1 )P

e 2 4
N

I f— OpHE+O0

olcekleme sabiti

® DeepLearning.Al

Jx(x) =




Normal Dagilim

Jx 1.0
Parametere:
® [J: canin merkezi 0.8
® 0: canin yayilimi
0.6
1 _ 1 )P
fil) = ——e T ol
2TT0
0.2
00=—4 = 0 2 4 6 8 10
X
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Normal Dagilim

Jx 1.0
Parametere:
® [J: canin merkezi 0.8
® 0: canin yayilimi
0.6
1 _ 1 )P
fil) = ——e T ol
2TT0
0.2
00=—4 = 0 2 4 6 8 10
X
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Normal Dagilim

Jx 10
Parametere: -
® [J: canin merkezi '
® 0: canin yayilimi =
1 _ 1 —)? 0.4
Sx(x) = e 2 72
2TT0
0.2
e e S 2 4 6 8 10
g
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Normal Dagilim

Jx 1.0
Parametere: -
® [J: ganin merkezi '
[ .
OJ: ¢canin yayilhimi -
1 _ 1 )P 0.4
fix) = —=— 77
\ 2110 o.2‘_/\
0.0’ - ' : ~ :

-4 -2 0 2 4 6 8 10
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Normal Dagilim - Gosterim

Parametere:
® [U: ganin merkezi

® 0: canin yayilimi
o * X~ N (1, [0%)
fX(x) 1 (x-#)

\/2_ buna varyans denir
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Standart Normal Dagilim

Parameters:
./,l: 0 XN /V(O’lz) 0.4 I
® 1 |
0.3 :
1 1 (x=0)? o _:_2_ ~

fX(x) - e 2 12 0.2 : :

= 1 e—%xz 0.1 i i

V 27 0.0'; = — _ ) |1
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Standardizasyon

Herhangi bir normal dagilimi standart olana donutstiurmenin gercekten kolay bir yolu var!

0.5

X, normal olarak dagitilir ile:

H=20= 25 o standart bir normal
Y 03 dagilima sahiptir
7 =
o 0.2

Farkh buyuklUkteki degiskenleri
karsilastirmak icin

standardizasyon ¢ok onemlidir! o
L4 =2 0 2 4 6 8 10

® DeepLearning.Al
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Standardizasyon

There’s a really easy way to convert any normal distribution to the standard one!

0.5

X distributes normally with
K= 2, c=25 0.4
0.3:
X-2

0.2:
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Standardizasyon

There’s a really easy way to convert any normal distribution to the standard one!

. . a 0.5
X distributes normally with

H = 2, ge=21D 0.4
X—2 0.3

0.2/
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Standardizasyon

There'’s a really easy way to convert any normal distribution to the standard one!

0.5
X distributes normally with

K= 2, g=25 0.4
X—2 0.3

0.2

® DeepLearning.Al



Standardizasyon

There’s a really easy way to convert any normal distribution to the standard one!

0.5

X distributes normally with

u=2,06=25 04
X-2 >
25 -
9 M I N ...
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Standardizasyon

There’s a really easy way to convert any normal distribution to the standard one!

X distributes normally with °

,u=2,0'=2.5 0.4

0.3

X=-2

2.5 0.2

0.1

0.07 =3 0 2 4 6 8 10
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Standardizasyon

There’s a really easy way to convert any normal distribution to the standard one!

0.5

X distributes normally with
H = 2, o=2> 0.4

03
X-2

2 02

0.1

0.0
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Standardizasyon

There’s a really easy way to convert any normal distribution to the standard one!

X distributes normally with °

/l=2,0'=2.5 0.4

0.3

X-2

2 0.2

0.1

0.0-
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Standardizasyon

There’s a really easy way to convert any normal distribution to the standard one!

0.5

X distributes normally with

p=20=25 o Z has a standard normal
o3 distribution
g, Z=2
2.5 0.2

0.1

0.07 =32 0 2 3 3 8 10
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Standardizasyon

There’s a really easy way to convert any normal distribution to the standard one!

X distributes normally with
p=2,0=25

Standardization is crucial to
compare variables of different
magnitudes!

0.5

0.4
Z has a standard normal

- distribution

0.2

0.1/\

00— =2 0 2 4 6 8 10
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CDF neye benziyor?
fi

Fy

1.0
0.40
0.35

0.8
0.30
0.25 0.6
0.20
0.15 0.4
0.10

0.2
0.05
0.00

0.0

-4 -3 -2 -1 0 1 2 3 4 =4 =] -2 -1 0 1 2 3 4
X X
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CDF neye benziyor?
& POF Fy CoF

0.40
0.35
08
0.30
0.25 | _-
0.20
0.15 0.4
0.10
0.2
0.05
0.00
4 =3 =2 =1 0 1 2 3 3%93———=/" =% 1T 0 1 2 3 &
X X
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CDF neye benziyor?
f

X 19
0.40
0.35
0.8
0.30
0.25 0.6
0.20
0.15 0.4-
0.10
0.2
0.05
0.00'
0.0
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CDF neye benziyor?
5

¥ i
X 19
0.40
0.35
0.8
0.30
0.25 0.6
0.20
0.15 0.4-
0.10
0.2
0.05
0.00
0.0

-4 -3 -2 =1 0 1 2 3 47=4 -3 -2 -1 1 2 3 4

0
X X
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PDF'den Olasiliklari Hesaplamak

Bu matematik elle yapilamaz

d_ 4

Artik egrinin altinda kalan alani sizin igin
yaklasik olarak hesaplamak icin bazi
yazilimlarin yardimini kullanabilirsiniz!

® DeepLearning.Al

Eski gunlerde insanlar veri
tablolarini kullaniyordu



Normal Dagilim: Uygulamalar

el @ =

Haberlesme kanalindaki

Boy Kilo e
gurultu

Genel olarak bircok bagimsiz surecin toplami olan ozellikler

ML'deki bircok model, degiskenlerin normal dagilima uydugu varsayimiyla
tasarlanmistir.
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Olasilik Dagihmlari

DeeplLearning.Al

Bir Dagilimdan Ornekleme




Bir Dagilimdan Ornekleme

4 0.5

=

z

©

@)

o

o

simdi bu dagilimi takip eden rastgele bir

Diyelimki renklerimizin basit bir ayrik veri 6rnegi olusturmak istediginiz bir
dagilimina sahipsiniz, U¢ olasi sonug deney calistirmak istiyorsunuz. Peki bu
yesil, mavi ve turuncu dagitimdan verileri nasil

ornekleyebilirsiniz?
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Bir Dagilimdan Ornekleme

4 0.5 e Adim 1:0ile 1 arasinda rastgele
bir sayi uretin
e Adim 2: sayinin hangi araliga ait
oldugunu bulun
o [0, 0.3)
& ¥ O@(\ge o [0.3,0.8)
o [0.8, 1]
e Adim 3: Araliga gore bir sonug atayin

Probability

0 0.3 0.8 1
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Bir Dagilimdan Ornekleme

4 0.5 e Adim 1:0ile 1 arasinda rastgele
bir sayi uretin
e Adim 2: sayinin hangi araliga ait
oldugunu bulun
o [0, 0.3)
o [0.3,0.8)
o [0.8, 1]
e Adim 3: Araliga gore bir sonug atayin

Probability

0 0.3 0.8 1
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Bir Dagilimdan Ornekleme

A

4 0.5
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4y}
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O

o

0 1 2

_ X
0 0.3 08 1
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Bir Dagilimdan Ornekleme
4 0.5
1
0.3 I
0.2 0.8
0 1 2
‘ 0.3
0
0 0.3 0.8 1
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Probability

>




Bir Dagilimdan Ornekleme
4 0.5

Probability

Cumulative Probability

0 0.3 0.8 1
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Diyelim ki soldaki Gauss dagilimina sahip oldugunuzda, bu dagilimdan rastgele segcmek istersiniz. Kolay degil
¢unku alanlan hesaplamak zor. Ama sagdaki CDF'ye

Normal Dag|l|mdan Ornekleme bakarsaniz ve o gri araliktan

esit olarak secersiniz.

10
0.40
0.35
0.8
0.30
0.25 0.6
0.20
0.15 0.4
0.10
02
0.05
clE e Bl |
0.00 1t ®
4 =3 =2 =1 0 1 2z 3 & 00,53 L, 0000, ®; ;

Dolayisiyla CDF, hem ayrik hem de surekli durum igin, belirli bir dagilmdan 6rnekleme yapmak istediginizde
cok kullanigli bir yontemdir.
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Normal Dagilimdan Ornekleme
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