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GENEL BAKIS

Gecen Hafta ve Bu Haftanin Glindemi

Gegen Hafta (Hafta 2) Bu Hafta (Hafta 3)

e Konum Olguleri: ortalama, medyan, kirpilmig ¢ Rassal 6rnekleme ve érneklem yanhhgi
¢ Yayihm: std, IQR, MAD e Secim yanhhgi ve veri gbzetleme

e Dagilim kesfi: histogram, boxplot, KDE e Ornekleme dagilimi ve standart hata

e Korelasyon ve sagilim grafikleri e Merkezi Limit Teoremi (MLT)

¢ FacetGrid kosullu gorsellestirme * Bootstrap yeniden 6rnekleme

e Al destekli kesif (3. baski) e Gluven arahg

e Normal, uzun kuyruklu, t, binom, Poisson dagilimlari
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OGRENME CIKTILARI

Bu Haftadan Sonra Yapabilecekleriniz

_ Ogrenme Ciktisi

1 Rassal 6rnekleme, tabakali 6rnekleme ve yanlilik tirlerini ayirt etme

2 Ornekleme dagilimi ile veri dagilimi arasindaki farki aciklama

3 Merkezi Limit Teoreminin ne soyledigini ve neden 6nemli oldugunu agiklama
4 Bootstrap ile standart hata ve gliven araligl hesaplama

5 Normal, t, binom ve Poisson dagilimlarini scipy ile Gretme ve gorsellestirme
6 QQ-plotile normallik degerlendirmesi yapma
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BOLUM |

Rassal Ornekleme ve Yanlilik



ORNEKLEME

Kitle, Orneklem ve Rassal Se¢im

e Kitle (Population): Tim olasi gozlemlerin kiimesi — genellikle erisilemez.
e Orneklem (Sample): Kitleden secilen bir alt kiime — analiz buna dayanur.
e Rassal 6rnekleme: Her birey esit olasilikla secilir - temsili 6rneklem.

* Yerine koymali vs. koymadan érnekleme.

e Blyiik veri caginda bile 6rnekleme gerekli: veri kalitesi ve hesaplama maliyeti.

Kitap: "Biiyiik veri, 6rnekleme ihtiyacinin sonu dedil — aksine, dedisen kalite ve ilgililik karsisinda érneklemenin énemini pekistirir." (Bruce vd., s.
55)
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ORNEKLEME YANLILIGI

Tarihsel Ornek: Literary Digest Felaketi (1936)

e Literary Digest, 10 milyondan fazla kisiye anket géndererek Alf Landon'in kazanacagini tahmin etti.
® George Gallup yalnizca 50,000 kisiyle Roosevelt'in kazanacagini dogru tahmin etti.

e Sorun: Dergi aboneleri ve telefon sahipleri kitleyi temsil etmiyordu — sistematik yanhlik.

e Gallup'un basarisi: Rassal ve temsili drneklem secimi.

e Ders: 10 milyon yanli gbzlem, 50,000 dogru secilmis gézlemden daha kotldur.
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ORNEKLEME

Tabakali Ornekleme (Stratified Sampling)

e Kitleyi homojen alt gruplara (tabaka / stratum) bol.

e Her tabakadan ayri ayri rassal 6rneklem cek.

* Avantaj: Her alt grubun yeterince temsil edilmesini garanti eder.

e Ornek: Siyasi anketlerde demografik gruplardan orantili 6rneklem.

e Bilisim uygulamasi: A/B testinde kullanici segmentlerinden tabakali 6rnekleme — her segment yeterince gézlem igerir.
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YANLILIK

Yanlhlik Turleri

Orneklem yanhlig Orneklem kitleyi temsil etmiyor

Kendi kendine seg¢im Katihmcilar kendileri segiliyor

Veri gozetleme Veride 'ilging' sey bulana kadar arama

Genis arama etkisi Cok sayida model/soru - sahte sonug

Ortalamaya donis Ug degerler bir sonraki 6lcimde daha merkeze kayar
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Literary Digest anketi

Yelp / Google yorumlari

p-hacking, data dredging

100 ozellikten en iyisini segme

Parlak bir yil sonrasi siradan performans
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SECIiM YANLILIGI

Se¢im Yanhhgi ve Korunma Yollari

e Hipotez belirle - deneme tasarla - veri topla = test et: bu sira yanliligi onler.

e Tersi: veriyi tara = ilging sey bul = sonradan hipotez olustur = p-hacking.

e Tutma seti (holdout set): Modeli egitmediginiz veriyle dogrulayin.

e Hedef karistirma (target shuffling): Yanit degiskenini karistirip modeli tekrar calistirin.

e Onceden kayit (pre-registration): Analizinizi dnceden belirleyin.

"Ne aradiginizi bilmiyorsaniz, yeterince siki bakarsaniz bulursunuz." — Yogi Berra'dan uyarlama (Bruce vd.)
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BOLUM Ii

Ornekleme Dagilimi ve Merkezi Limit Teoremi



ORNEKLEME DAGILIMI

Ornekleme Dagilimi vs. Veri Dagilimi

Veri Dagilimi Ornekleme Dagilimi

e Bireysel gozlemlerin dagilimi e Bir istatistigin (6rn. X) birgok

e Carpik, cok modlu, agir kuyruklu olabilir orneklemden hesaplanan dagilimi
e Orneklem biyiikligiyle degismez e Diizenli ve gan bi¢cimli olma egiliminde

¢ EDA ile dogrudan gozlemlenir e n arttikga daralir ve normallesir

e MLT bunun teorik temelidir
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MERKEZi LiIMIiT TEOREMI

Merkezi Limit Teoremi (CLT) — istatistigin En Onemli Teoremi

Kaynak kitlenin dagilimi ne olursa olsun, yeterince biiyiik 6rneklemlerden hesaplanan

ortalamalarin dagilimi Normal dagilima yakinsar.

e "Yeterince biyik" genellikle n > 30 olarak kabul edilir (kaba kural).

e Kaynak veri ne kadar ¢arpiksa, normallesme icin o kadar biliyik n gerekir.

e MLT, t-testleri ve ANOVA gibi klasik yontemlerin teorik temelidir.

¢ Ortalama disinda (medyan, oran, std) istatistikler icin de gegerlidir ama yakinsama hizi farklidir.

e MLT sayesinde parametrik testleri cogu durumda giivenle kullanabiliriz.
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MERKEZi LiIMIiT TEOREMI

MLT'yi Gozlemleme — Python Simiilasyonu

results = []

# Ham veri dagilimi

results.append(pd.DataFrame({'income': np.random.choice(loans_income, 1000),

‘type': 'Ham Veri'}))

# 5'1lik ortalamalarin dagilimi

results.append(pd.DataFrame({
‘income': [np.random.choice(loans_income, 5).mean() for _ in range(1000)],
'type': '5 Ortalamasi'}))

# 20'lik ortalamalarain dagilimi

results.append(pd.DataFrame({
‘income': [np.random.choice(loans_income, 20).mean() for _ in range(1000)],
'type': '20 Ortalamasi'}))

all data = pd.concat(results)
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STANDART HATA

Standart Hata (SE) — Ornekleme Belirsizliginin Olglisti

SE(X) =s / Vn

e Standart hata, bir istatistigin 6rneklemden 6rnekleme ne kadar degisecegini dlger.
e Standart sapma # standart hata: sapma veriyi, hata tahmini dlcer.

e n arttikca SE azalir: Vn ile ters orantili.

e SE'yi 4'e boélmek icin 6rneklem biyukligina 16'ya ¢ikarmaniz gerekir.

e Bootstrap, SE'yi hesaplamanin modern ve genel yontemidir.
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BOLUM Il

Bootstrap Yeniden Ornekleme



BOOTSTRAP

Bootstrap Fikri

e Eldeki 6rneklemden yerine koyarak tekrar tekrar cekis yapin.
e Her cekisten ilgilendiginiz istatistigi (ort, med, std) hesaplayin.
e Bu istatistiklerin dagilimi = 6rnekleme dagiliminin tahmini.

e Dagilim varsayimi gerektirmez — tiim bilgi veriden gelir.

e Bradley Efron (Stanford, 1979) tarafindan popdtilerlestirildi.

Kavramsal: Ornekleminizi binlerce kez kopyalayarak hayali bir kitle olusturun, sonra bu kitleden érneklem gekin.
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BOOTSTRAP

Bootstrap Algoritmasi

e

1 Orijinal 6rneklemden (n gézlem) yerine koyarak n gozlem gekin - bootstrap 6rneklemi
2 istatistigi hesaplayin (ort, med, std, ...)

3 1-2'yi R kez tekrarlayin (R = 1,000 veya 10,000)

4 R adet istatistigin standart sapmasini hesaplayin - SE tahmini

5 Gerekirse persantil gliven araligi olusturun

BSM622 Hafta 3: Veri ve Ornekleme Dagilimlari 17/ 40



BOOTSTRAP

Python'da Bootstrap — Medyan igin SE ve GA

medians = np.array([

np.median(np.random.choice(loans_income, len(loans_income), replace=True))

for _ in range(R)

D

se_boot = medians.std()
ci low, ci_high = np.percentile(medians, [2.5, 97.5])

print(f'Orijinal medyan: {np.median(loans_income):,.0f}")
print(f'Bootstrap SE: {se_boot:,.0f}")

o . 0

Bootstrap vs. Permitasyon: Bootstrap yerine koyarak ¢eker (6rnekleme dagilimi tahmini); permitasyon koymadan karistirir (sifir hipotezi testi). Farkli

sorulara cevap verirler.
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BOLUM IV

Guven Aralig



GUVEN ARALIGI

Giiven Araligi — Nokta Tahmininden Aralik Tahminine

e Nokta tahmini: tek sayi (x = 72,000 TL). Aldatici hassasiyet hissi.

e Guven araligi: makul degerler araligi ([68,000; 76,000] TL). Belirsizligi gosterir.

® %95 GA: Bu prosedirle olusturulan araliklarin %95'i gercek parametreyi kapsar.
® GA'nin genisligi: drneklem biyUkligi ve degiskenlikle belirlenir.

e Dar GA - hassas tahmin; genis GA = belirsiz tahmin.

ince nokta: "%95 olasilikla gercek deder bu araliktadir" demek teknik olarak yanhs — dogru ifade araliklarin %95'inin kapsayacadidir. Pratikte cogu
kisi ilk yorumu yapar.
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GUVEN ARALIGI

Bootstrap ile Giiven Araligi — iki Yontem

Persantil Yontemi

GA = [P,.5, Po7.5] bootstrap istatistikleri

e Basit ve sezgisel
e Dagilim varsayimi gerektirmez
e Kiigik 6rneklemde sapmali olabilir

® Bu derste varsayilan yontemimiz
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t-Dagihimi Yaklagimi
GA=xz*t_{n-1}0.025) x s/Vn

e Klasik formul

e Normal dagihm varsayar (veya
buyiik n ile MLT'ye giivenir)

e Hizli hesaplama

e Hafta 4'te detayliislenecek
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BOLUM V

istatistiksel Dagilimlar



NORMAL DAGILIM

Normal (Gauss) Dagilimi

e Can bicimli, simetrik, p ve o ile tam olarak tanimlanir.

® %68 veri U+ 10, %95 veri u * 20, %99.7 veri u + 30 icinde.

 Ham veri genellikle Normal DEGILDIR — ancak drnekleme dagilimlari cogunlukla dyledir (MLT).
e z-skoru: (x - n) / o - standart Normal'e donustirme, karsilastirma amagli.

e z-skoruna donistiirmek veriyi Normal YAPMAZ — yalnizca 6lcegi standartlastirir.
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NORMAL DAGILIM

Normal Dag!him — Python Uygulamasi

stats.norm.rvs(loc=100, scale=15, size=1000, random_state=42)

fig, axes = plt.subplots(l, 2, figsize=(12, 4))
axes[@].hist(x, bins=30, edgecolor='white', density=True)
xr = np.linspace(50, 150, 200)

axes[@].plot(xr, stats.norm.pdf(xr, 100, 15), 'r-', 1lw=2)
axes[@].set_title('Normal Dagilim: p=100, o0=15")

# z-skorlari
z = (x - x.mean()) / x.std()
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NORMAL DAGILIM

QQ-Plot — Normallik Degerlendirmesi

e QQ-plot, 6rneklem kantillerini teorik Normal kantilleriyle karsilastirir.
e Noktalar dogru Uzerindeyse = veri yaklasik Normal.

e S-bicimli sapma - agir kuyruklar (leptokurtik).

e J-bicimli sapma - carpiklk.

e Finansal getiriler tipik olarak S-bicimli sapma gosterir — agir kuyruklar!

nflx = sp500_px[ 'NFLX"]
nflx_ret = np.diff(np.log(nflx[nflx > @].values))

fig, ax = plt.subplots(figsize=(4, 4))
stats.probplot(nflx_ret, plot=ax)
ax.set_title('NFLX Getirileri QQ-Plot')
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UZUN KUYRUKLU DAGILIMLAR

Uzun Kuyruklu Dagilimlar — "Cogu Veri Normal Degildir"

e Uzun kuyruklu dagilimlarda ug degerler beklenenden ¢cok daha sik goriilir.

e Finansal getiriler, gelir dagihimi, internet trafigi - tipik uzun kuyruklu veriler.

e Normal dagilim bu verileri modellersek = ug olaylarin olasilhgini ciddi dlgiide hafife aliriz.
e Dagilimi veriye uydurma (fitting) bilim kadar sanattir — alan bilgisi gerektirir.

e QQ-plot, uzun kuyruklari tespit etmenin en hizli gérsel aracidir.

BSM622 Hafta 3: Veri ve Ornekleme Dagilimlari 26/40



STUDENT t-DAGILIMI

Student t-Dagilimi — Kiiciik Orneklem icin

e W.S. Gosset (Guinness Bira Fabrikasi, 1908) "Student" takma adiyla yayimladi.
* Normalin kalin kuyruklu versiyonu — serbestlik derecesi (sd) ile kontrol edilir.
e sd artisi = t dagilimi Normal'e yaklasir (sd > 30'da neredeyse ayni).

e Guven arahgr: x £t_{n-1}{a/2) x s/Vn

e scipy: stats.t.rvs(df=10, size=1000)
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BINOMIAL DAGILIM

Binomial Dagilim — Evet/Hayir Sonuglari

e n denemede, her birinde p olasilikla basarinin kag kez gergekleseceginin dagilimi.
* Bernoulli denemesi: iki sonuclu tek deneme (yazi/tura, tiklama/tiklamama).

e Ortalama = np, Varyans = np(1-p).

e Yeterince bliyik n'de Normal'e yakinsar.

e Bilisim uygulamasi: "Tiklama olasilig1 0.02 ise 200 ziyaretten 0 donlisiim olasiligi nedir?"

# 5 denemede tam 2 basari olasiligi (p = 0.10)

print(f'P(X=2) {stats.binom.pmf(2, n=5, p=0.1):.4f}")
print(f'P(X<2) {stats.binom.cdf(2, n=5, p=0.1):.4f}")
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POISSON DAGILIMI

Poisson ve Ustel Dagilim — Olaylar ve Bekleme Siireleri

e Birim zamanda (veya alanda) sabit oranda gerceklesen olaylarin sayisi = Poisson.
e Olaylar arasindaki siire > Ustel (Exponential) dagilim.

e Parametre: A (birim zamandaki ortalama olay sayisi).

e Ornekler: dakikadaki cagri sayisi, m? basina hata, sayfadaki yazim hatasi.

e Zamanla degisen olay orani = Weibull dagilimi (cihaz 6mri modellemesi).

olaylar = stats.poisson.rvs(mu=2, size=100, random_state=42)
print(f'Simiile edilen olay sayilari: ort={olaylar.mean():.2f}, std={olaylar.std():.2f}"')

# Ustel: olaylar arasi bekleme siiresi
bekleme = stats.expon.rvs(scale=1/2, size=100, random_state=42)
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DAGILIM OZETI

Temel Dagilimlar — Ozet Tablo

Normal Simetrik, ¢an bigimli strekli stats.norm

t Kuglk n, kalin kuyruk sd (df) stats.t

Binomial n denemede basari sayisi n, p stats.binom
Poisson Birim zamanda olay sayisi A stats.poisson
Ustel Olaylar arasi bekleme A (veya 1/M) stats.expon
Weibull Degisen oranli dmr siresi k, A stats.weibull_min
Ki-Kare Sapma testi sd (df) stats.chi2

F Varyans orani (ANOVA) dfy, df; stats.f
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BOLUM VI

Al Destekli Kesif (3. Baski) ve Uygulama



Al DESTEKLI KESIF

Kitabin 3. Baski Al Alistirmalari (Boliim 2)

Kitabin Al Exercises bolimiinden (s. 94):

1. Al aracina LendingClub gelir verisini gdnderin, bootstrap érneklemleri Gretmesini isteyin.
2. Bootstrap'ten gliven araligi hesaplatin.

3. t-istatistigi bazli gliven araligi tliretmesini isteyin.

4. "home_ownership" durumuna gore tabakali 6rneklem olusturmasini isteyin.

Dikkat: Al yanitlarini daima dogrulayin — Al halllsinasyon yapabilir.
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OZET

Hafta 3 — Temel Cikarimlar

Kavramsal Uygulamali

v Rassal 6rnekleme yanhligi 6nler v Gelir verisinden MLT similasyonu

v Buyuk n, yanli érneklemi diizeltmez v Bootstrap SE ve GA hesaplama

v Veri dagilimi # 6rnekleme dagilimi v QQ-plot ile normallik degerlendirmesi
v/ MLT: ortalamalar normallesir v scipy ile Normal, t, Binom, Poisson

v Bootstrap dagilim varsayimi gerektirmez tretme ve gorsellestirme

v GA, nokta tahmininin belirsizligini gosterir v Tabakali 6rnekleme uygulama

v Cogu ham veri Normal degildir v Uzun kuyruklari QQ-plot ile tespit
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HAFTALIK ODEV

Odev 3 — Ornekleme Dagilimlari ve Bootstrap

G1.
G2.
G3.
G4.
G5.
G6.
G7.

Kitap deposundan loans_income verisini ylkleyin.

Ham veri dagiliminin histogramini gizin. Normal mi? QQ-plot ile dogrulayin.

MLT similasyonu: n=5, 20, 50 i¢in 1000 ortalama gekin, histogramlarini FacetGrid ile gizin.
Medyan icin bootstrap (R=5,000): SE hesaplayin, persantil GA olusturun.

Bootstrap GA ile t-dagilimi GA'yi karsilastirin — hangisi daha genis, neden?

state veri setinden Murder.Rate igin bootstrap GA hesaplayin.

tips veri setinde smoker/non-smoker gruplari icin tip_ratio ortalamasinin bootstrap GA'sini hesaplayin.

iki GA értiisiiyor mu? Bu ne anlama geliyor?

Teslim: 4. Hafta ders saatinden dnce ® Moodle = BSM622 - 3. Hafta > Odev
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GELECEK HAFTA

Hafta 4 — istatistiksel Deneyler ve Anlamlilik Testi

Hazirhk

¢ Bruce vd., Boliim 3: Hipotez testi ve permitasyon bolimlerini okuyun
e Odev 3'(i teslim edin

e Gelecek hafta: Ho/H1, p-degeri, permitasyon testi, t-testi, Cohen's d, gliven araligi

Akademik iletisim: onurpolat@hacettepe.edu.tr
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