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Jiiri
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Prof. Dr. Asir GEN C
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Istatistiksel ve matematiksel islemlerin ¢oziimiinde paket programlar kullanilmaktadir. Paket
programlarin ¢ogunun iicretli olmasi, kullanilacak bilgisayarda kurulu olmasi ve uygun isletim sisteminin
yiiklii olmasi gibi faktorler kullanicilart birden fazla etmene bagh kilmaktadir. Kullanicilarin istatistiksel
ve matematiksel problemleri ¢dzebilmesi i¢in paket program kullanmak yerine internet {izerinden hizmet
veren Wolfram|Alpha bilgi motorunu kullanarak bu islemleri yapabilmektedir. Bu bilgi motorunun
internetten {icretsiz hizmet vermesi, kullanicilarin bilgisayarlarna herhangi bir paket program kurmay1
gerektirmemesi, kullanicilarin istatistik ve matematik ile ilgili herhangi bir konu arattiginda detayli bir
sekilde bilgi sunmasi kullaniciya saglamis oldugu baslica kolayliklardir. Bu ¢alismada Wolfram|Alpha
bilgi motorunun bazi matematiksel ve istatistiksel uygulamalar1 verilmistir.

Anahtar Kelimeler: Bilgi Motoru, Mathematica, Paket programlar, WebMathematica,
Wolfram|Alpha, Wolfram Workbench
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Pack programs are used to solve mathematical and statistical processes. Some factors such as
most of the Pack Programs’ being paid and set up on the computers used and appropriate operating
systems’ being set up condemn the users to more than one factor. Instead of using pack programs users
can transact using Wolfram|Alpha search engine which serve on the net to solve mathematical and
statistical processes. This search engine’s being free of charge and not requiring from users to set up any
pack programs on their computers and performing a detailed information when users serach anything
about mathematics or statistics are principal conveniences supplied to users. In this study, some
mathematical and statistical applications of Wolfram|Alpha search engine are represented.
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1. GIRIS

Giliniimiliz teknolojisinde insanlar c¢ogu islemlerini artik internet iizerinden
yapmaktadir. Herhangi bir konu hakkinda bir bilgiye ulasmak i¢in ise kiitliphaneye
gitmek yerine internet {izerinden arama motorlarini kullanarak arastirma yapmaktadir.
Gelistirilen sunucu teknoloji sayesinde bilgilere internet iizerinden herhangi bir
platforma bagli kalmadan ulasilabilmektedir. Kullanicilar arama motorlarini kullanarak
istatistik ve matematik alaninda bilgi arattiginda o konunun gectigi web siteleri
listelenmektedir. Kullanicilar listelenen bu web siteleri arasindan bilgiyi kendisinin
derlemesi gerekmektedir. Wolfram|Alpha bilgi motorunu kullandiginda ise arama
motorlarindaki gibi o konuyla ilgili web siteleri listelenmemektedir. Aratilan konuyla
ilgili bilgiler derlenip kullaniciya sunulmaktadir. Bu durum kullanicinin bilgiye en hizli
ve en dogru sekilde ulagmasini saglamaktadir.

Kullanicilar matematiksel ve istatistiksel problemlerin ¢ozlimiinde paket
programlar kullanmaktadir. Kullanilan paket programlarin ¢ogunun fiicretli olmasi,
kullanicinin bilgisayarindaki isletim sistemine uyumlu olmasi, herhangi bir analiz
yapilacaginda, problem ¢oziileceginde kullanilacak bilgisayarda kurulu olmasinin
gerekmesi, kullaniciyr birden fazla etmene bagli birakmaktadir. Kullanicilarin
istatistiksel ve matematiksel analizleri yapmasi igin paket program kullanmak yerine
internetten hizmet veren Wolfram|Alpha bilgi motorunu kullanarak, yapacag: islemlerin
¢ogunu yapabilirler. Wolfram|Alpha bilgi motoru, internetten {icretsiz hizmet
vermektedir, herhangi bir platforma bagli degildir. Kullanicilarin bilgisayarlarina
herhangi bir program kurmasi gerekmemektedir. Istenildigi zaman internet iizerinden
Wolfram|Alpha bilgi motoruna erisilebilmektedir.

Glinlimiiz teknolojisinde akilli telefonlarin ¢ikmasi ile birlikte insanlar akill
telefonlardan internete baglanip islerinin ¢ogunu bu telefonlar lizerinden yapmaktadir.
Ayrica akilli telefonlarla internete baglanip Wolfram|Alpha bilgi motorun kullanilarak
matematiksel ve istatistiksel iglemler yapilabilmektedir. Bu durum kullanicilarin islerini
oldukga kolaylastirmaktadir. Paket programlar ile Wolfram|Alpha bilgi motoru
arasindaki en biiyiik farklardan biri, kullanilacak aygita paket programlarin yiiklenmesi
gerekirken, Wolfram|Alpha bilgi motoru i¢in herhangi bir kurulum gerektirmemesidir.

Bu calismada Wolfram|Alpha bilgi motorunun bazi matematiksel ve istatistiksel
uygulamalari verilmistir. Boliim 2 de matematik ve istatistikle ilgili temel tanim ve

kavramlardan bahsedilmistir. Boliim 3’te Wolfram|Alpha bilgi motoru ile ilgili genel



bilgilerden bahsedilmistir. Bolim 4’te Wolfram|Alpha bilgi motorunda matematiksel
islemlerin uygulanmasi ele alinmistir. Boliim 5°te ise Wolfram|Alpha bilgi motorunda

istatistiksel islemlerin uygulanmasi ele alinmastir.



2. TEMEL TANIM VE KAVRAMLAR

Bu boliimde matematikle ve istatistikle ilgili bazi temel kavramlardan

bahsedilmistir.

2.1. Matematik Tle Tlgili Temel Kavramlar

Bu kisimda matrisler, tlirev, limit, integral ele alinmistir.

2.1.1. Matrisler

Matris sozciigii, sayisal verilerin dikdortgen biciminde (¢cogunlukla karesel
formda) gosterimi seklinde ifade edilir (Alpar, 1997). Herhangi bir F cisminin
elemanlarindan mxn tanesinin, m tane satir ve n tane siitun olarak dizilmesiyle elde
edilen tabloya mxn tipinde bir matris denir.

Eger yukaridaki tanimda, m# n ise matrise dikdortgen matris, m=n ise kare
matris denir. Boyle bir matris A ile gosterildiginde, ajj bu matrisin her bir elemanini

gostermek lizere A

11 Q12 - - - Qin

azi a; Aon
A:[aij]:

Am1 amZ amn

seklinde yazilir (Bozkurt ve ark., 2006).

2.1.1.1. Matrislerde Toplama ve Cikarma Islemi

A=[a;;] ve B= [b;;] matrisleri ayni tipte matrisler ise bu iki matrisin toplami C
matrisi kabul edildiginde C matrisi cj=aj+b;j (i=1,2,...,m; j=1,2,...,n) olmak iizere
C=A=B=[cj]=[aij+bj] seklinde elde edilmektedir (Bozkurt ve ark., 2006).

Iki matrisin toplanabilmesi veya ¢ikarilabilmesi igin verilen matrislerin satir ve

stitun sayilart esit olmalidir (Alpar, 1997).



2.1.1.2. Matrislerde ¢arpma islemi

Iki matrisin ¢arpimu asagidaki gibi ifade edilir.
A= [a;;] mxn tipinde B=[bj], nxp tipinde matrisler ve C matrisi de elemanlari
Cij=Xk=1Qik bx; olan bir mxp matris oldugu kabul edildiginde C matrisi A ve B
matrisinin ¢arpimi olmaktadir.

ki matrisin carpilabilir olmas1 igin, birinci matrisin siitun sayis1 ile ikinci
matrisin satir sayisinin esit olmasi gerekir (Bozkurt ve ark., 2006).
Bir matrisle skaler saymin ¢arpimi ise asagidaki gibi ifade edilir.
Bir matrisin tiim elemanlar1 k € R ile ¢arpilirsa matris de K ile ¢arpilmis olur. K.A=

[k. @jj]mxn seklinde ifade edilir.

2.1.1.3. Matrisin tersi

A bir kare matris ise A’mn tersi(inversi) A ile gosterilir ve A A™ =D’dir. Bir
matrisin tersi ile ¢arpimi, birim matrise esittir. Bir matrisin tersinin alinabilmesi i¢in
kare matris olmasi gerekmektedir. Her kare matrisinde tersi yoktur. Bir matrisin tersi
varsa, hem sag hem sol tersi(inversi) birbirine esit (A1 4;=4" A,.=1) ve tektir (Bozkurt
ve ark., 2006; Alpar 1997).

Birim Matris agagidaki gibi ifade edilir.

A matrisi kare matris iken i=j i¢in a,=1 (késegen elemanlar1 1) ve i# j i¢in a;;=0
(kosegen dis elemanlar1 0) ise A matrisine birim matris denir (Alpar, 1997).
Determinant asagidaki gibi ifade edilir.

A=(ajj) bi¢iminde n. Dereceden bir kare matrisin determinanti, belirli bir islem
sonucunda bulunan bir sabit degerdir ve |A| seklinde gosterilir (Bozkurt ve ark., 2006).
Minorler ve kofaktorler asagidaki gibi ifade edilir.

A=(ajj)nm matrisinin i. satir ve j. siitunu cikarttirilirsa geriye kalan matrisin
determinantina aj;’nin mindri ad1 verilir ve |Mj| ile gosterilir. Matrisin boyutlar1 (n-
1)(n-1) “dir. ajj’nin aij:('l)i+j |M;j| bigimindeki isaretli mindriine aj;’nin kofaktorii denir
(Alpar, 1997).

Bir matrisin determinant degeri A’nin kofaktorii ile garpiminin toplamina esittir (Alpar,

1997). A matrisinin determinantt; det(A)=|Al=a;; a1 + a1 a1, + aq3 @43 seklinde



bulunmaktadir. Bu islemler herhangi bir satir ya da siitun i¢in yapilabilir ve sonug

degismez (Alpar, 1997).

A'l= ﬁAdj(A) dir.
a1 Q12 Ag3

Ax=|a21 Q32 Q33| seklindedir. Bu matrisin transpozu alindiginda elde edilen matrise
31 Gzz d4zs

A’nin adjoint matrisi ad1 verilir (Alpar, 1997). A'k seklinde gosterilir.
a1 A1 4zq
A1z Az 0dp3
Q13 43z 0dz3

A'k= Adj(A) = seklinde tanimlanabilir. Bir matrisin determinant1 0’a

esitse bu matrisin tersi yoktur (Alpar, 1997).

2.1.2.4. Matrislerin 6zdegeri ve 6z vektorleri

(M= aj1)x; —aq2x; —... A1, X, =0
—Ay1%; H(A— ay) X — ... Ay Xy, =0
—Qpp X1 —App Xy — -+ O\'_ am )Xn =0

Lineer homojen denklem sistemi g6z Oniine alindiginda bu sistem (Al - A)x = 0 veya
Ax = )x seklinde matematiksel olarak gosterilebilir. Lineer homojen sisteminin sifir

¢Oziimiinden baska ¢6ziimiiniin olabilmesi i¢in

A— dq1 — a2z Ain
_a21 }\, - azz —a2n
et -A)=| - =0
—Qpq —Qpz . A—apnp

seklinde olmasi gerekir (Bozkurt ve Tiiren, 2003).

A,(A) = det(Al — A) polinomuna A matrisinin karekteristik polinomu denir (Bozkurt
ve Tiren, 2003). A;) =A"+a, A" ' 4+a,A" 2+ --4a, ;A+a, seklinde de
yazilabilir (Bozkurt ve Tiiren, 2003).

Karakteristik denklem: A, (1) = 0 denklemine A matrisinin karekteristik denklemi denir
(Bozkurt ve Tiiren, 2003).

Oz deger: A4(A) = 0 denkleminin koklerine A matrisinin 6z degeri denmektedir

(Bozkurt ve Tiiren, 2003).



Oz vektérii: A; (1 <i<n)icin (M-A4)x =0 denkleminin x; ¢oziim vektdriine A
matrisinin 0z vektorli veya karakteristik degerleri veya aygen degerleri denir (Bozkurt
ve Tiiren, 2003).

Matrisin izi asagidaki gibi ifade edilir.

nxn boyutlu bir A matrisinin izi, kosegen elemanlarinin toplamina esittir ve tr(A) ile
gosterilir (Alpar, 1997).

tr(A)=)Y"1, a;i = a1 + ayy + -+ + ay, seklinde matrisin izi tanimlanabilir (Bozkurt ve

Tiiren, 2003).
2.1.1.5. Matrisin ranki

nxp boyutlu bir A matrisi i¢in belirli sayida satir ya da siitunlarin ¢ikartilmasiyla
elde edilen tiim olas1 kare alt matrislerin determinantlar1 bulundugunda, determinanti
sifir olmayan matrisler arasinda en yiiksek mertebeli alt matrisin mertebesi A matrisinin

rankin1 verir ve rank(A) veya r(a) ile gosterilir (Bozkurt ve ark., 2006).
2.1.2. Limit

y=f(x) fonksiyonu x=a noktasi civarinda tanimli bir fonksiyon oldugunda her
€ > 0 sayisi i¢in [x-a| < § iken [f(X)-b|<e olacak sekilde § = §(e) > 0 pozitif say1 varsa
X— a yaklagirken fonksiyonun limiti b olmaktadir ve limy_, f(x) = b ile gosterilir
(Bozkurt ve ark., 2006).

Limitin a noktasina nasil yaklasacagi hakkinda sinirlama konuldugunda x ve a
reel eksen iizerinde birer nokta oldugu kabul edilirse a sabit olmak {izere, x,a noktasina
sagdan veya soldan yaklasabilmektedir (Bozkurt ve ark., 2006).

Eger lim,_,,+ f(x) = L, ise L;’e f(x)’in sagdan limiti, limy_,- f(x) = L, ise
L,’ye f(x)’in soldan limiti denmektedir (Bozkurt ve ark., 2006).

2.1.3. Tiirev

(a,b) € R araliginda tanimli f fonksiyonu ile xo € (a, b) noktasi verilsin. Eger

i £ — f(x0)
im ——————

x=Xg X — Xg



esitligin limiti varsa bu iki degerine f ’nin Xo noktasindaki tiirevi denir ve f’(Xo)
simgesiyle gosterilir. f“(x,) degeri varsa f fonksiyonuna x, noktasinda tiirevlenebilir
denir (Dost, 2010).

2.1.4. integral

F:(a,b) = R fonksiyonu tiirevlenebilir oldugu kabul edildiginde her x € (a, b)
icin F' (x)=f(x) ise, F fonksiyonuna f’nin bir ilkel fonksiyonu denir (Dost, 2010).
f: (a,b) = R fonksiyonunun tiim ilkel fonksiyonlarinin kiimesine f’nin (a,b) lizerinde
belirsiz integral denir ve [ f(x)dx seklinde gosterilmektedir.
F:(a,b)= R fonksiyonu f’nin bir ilkel fonksiyonu ise ¢ € R keyfi sabit olmak iizere,
[ f(x)dx = F(x) + c bigiminde yazilmaktadir. Burada c’ye integral sabiti denmektedir
(Dost, 2010).
Belirli integral asagidaki gibi ifade edilir.
f: [a,b] = R simirli bir fonksiyon, P kiimesi [a,b] araliginin bir boliintiisii ve her
i=1,2,...,n i¢in X € [t;_y,t;] oldugu farz edildiginde eger limy,|-o Xi=1 f (x;)h; limiti
varsa, f fonksiyonuna [a,b] araliginda integrallenebilir denir. Limit degerine de, f’nin
a’dan b’ye belirli integral adi verilir ve f: f(x)dx seklinde gosterilmektedir (Dost,
2010).
F: [a,b]=R fonksiyonu siirekli ve F:[a,b]—= R, f’nin ilkel fonksiyonu ise, f;f(x)dx =
F(a) — F(b) esitligi gegerli olmaktadir (Dost, 2010).

2.2. Istatistikle Tlgili Temel Kavramlar
Bu boliimde istatistikle ilgili temel kavramlardan bahsedilmektedir.
2.2.1. Betimsel istatistik
Betimsel istatistik, istatistik bilim alaninda ii¢ temel kismindan biridir. Sayisal
verilerinin derlenmesi, toplanmasi, 6zetlenmesi ve analiz edilmesi ile ilgili istatistiktir

(Anonim, 2010). Genelde istatistik, gegmisi ve ig¢inde bulunulan durumu tanimlayarak

Ozet bilgiler ve grafikler ortaya koydugunda betimsel adini alir.



Tablolar veya grafikler yardimu ile verilerin 6zetlenmesi ve ¢ok sayida sayidan
olusan bir veri grubunun ortalamalar gibi tek bir sayiya indirgenmesi yine bu alan i¢in
gecerlidir. Kisaca betimsel istatistik bir veri kiimesinde bulunan bilgiyi sayisal ve

grafiksel yontemleri kullanarak 6zetler ve sunar (Anonim, 2010).
2.2.1.1. Merkezsel konum o6l¢iimleri

Bu kisimda aritmetik ortalama, medyan, mod, geometrik ortalama, harmonik
ortalama ele alinmistir.

Gozlenen degerlerin tiimii toplanarak toplam sayisina boliindiigiinde elde edilen
degere aritmetik ortalama denir (Akdeniz, 2002).

Aritmetik ortalama(ya da sadece “ortalama” sozciigiide kullanilir), ¢ogunlukla
tek tepeli simetrik bir yapiya sahip siirekli sayisal verilerde kullanilan bir ortalama
Olciisiidiir. Ancak, bir biyiikliik belirtmesi acisindan kesikli sayisal verilerde de
kullanilabilir (Alpar, 2006).

Aritmetik ortalama X ile gosterilir ve siniflandirilmamis ve smiflandirilmig
veriler i¢in ayr1 formiillerle hesaplanir.

Siniflandirilmanug ~ verilerde aritmetik ortalama asagidaki gibi ifade edilir.
Siniflandirilmamis verilerde aritmetik ortalama, her bir gozleme iliskin degerlerin

toplaminin denek sayisina boliinmesi ile bulunur.

n
X

v — 1=1"1 .

X =— 1=1,2,... n
n

Burada , Z?zl X;: gozlemlerin toplami, n: gozlem sayisidir.

Siiflandirilmis verilerde aritmetik ortalama asagidaki gibi ifade edilir.

Siniflandirilmis verilerde aritmetik ortalamanin hesaplanmasi i¢in degisik formiillerden
yararlanilabilir.

Siiflandirilmis verilerde aritmetik ortalama,

k
Yiz1fi-Si

n

X =
esitligi ile ifade edilir.
Burada, k: sinif sayist fi: i. Smifin frekansi s; : i. Smifin sinif degeridir.

Biiyiikliiklerine gore siralanmis gozlemler grubunun merkezine medyan denir
(Akdeniz, 2002).



Veriler kiigiikten biiyiige dogru veya biiylikten kiigiige dogru siralandiklarinda tam
ortadaki degerdir. Medyan bir dagilimdaki degerleri iki esit parcaya boler. Diger bir
deyisle, gdzlemlerin %50 si ortancanin altinda,%50’si de ortancanin {izerindedir (Alpar,
2006).

Gruplandirilmamis (siniflara ayrilmamis) gozlemler icin medyan asagidaki yontem
kullanilarak hesaplanabilir.

Veri siniflandirilmamis oldugunda ortanca deger asagidaki yontemle de hesaplanabilir.
Buna gore, veriler kiiciikten biiylige dogru sirasiyla dizildikten sonra; gozlem sayisi tek
sayil1 bir deger ise ortanca; ((n+1)/2)’inci gozlem degeri iken, gézlem sayisi ¢ift sayili
bir deger ise ortanca;((n/2))’inci ile (n+2)/2’inci degerlerinin toplanip ikiye

boliinmesiyle bulunur.

M:{x (n+1)  ntekise
2

Xn +X(n+2)
2 . .
M= (Tz ) ngiftise

formiilleri kullanilarak hesaplanir (Akdeniz, 2002).

Gruplandirilmis  (smiflara  ayrilmis) gozlemler i¢in medyan asagidaki yontemler
kullanilarak hesaplanir.

n=Gozlem sayisi

Ln=Medyan sinifin alt sinir1

H=Smf genisligi

fn=Medyan siifin frekansi

Nnm=Medyan sinifindan 6nceki siniflarin frekanslari toplami olmak iizere

(g— Nm ) h

dir.
fm

Medyan=Ln+

fifh...f1=> (g) olan ilk sinifa medyan sinifi denir.

Bir veri grubunda en ¢ok tekrarlanan degere tepe degeri (mod) denir. Her deger yalniz
bir kez elde edilmigse mod yoktur (Akdeniz, 2002).

Dagilimda en sik tekrarlanan degerdir. Siniflandirilmamis verilerde en sik
tekrarlanan deger dogrudan dogruya tepe degeri olarak alinir. Siniflandirilmis verilerde
ise, frekansi en yiiksek olan sinif modal simif olarak isimlendirilir. Modal sinifin sinif

degeri tepe degeri olarak kabul edilebilir (Anonim, 2010).
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Siniflara ayrilmis goézlemlerde mod’un hesaplanabilmesi i¢in mod simnifin1 saptamak
gerekir. Mod sinifi ise en ¢ok gézlem sayisina sahip olan siniftir.

Lig=Mod sinifin alt sinif sinir1

A1=Mod simifin frekansi ile bir 6nceki sinifin frekans fark:

Ar,=Mod smifin frekansi ile bir sonraki siifin frekans farki

h=Sinif genisligi (Mod sinifin)
A

'\/l()d:I_td+_1 .h
A,

Geometrik artis gosteren verilerde geometrik ortalama kullanilir. Birbirinin Katlar
seklinde artan veriler (2,4,8,16,32,64...) geometrik diziye sahiptir (Anonim, 2010).
Verilerin logaritmalar1 ortalamasinin anti  logaritmasidir. Geometrik ortalama
mikroorganizmalar ve niifus gibi geometrik bir dizi halinde degisim gosteren
degiskenlerde kullanilir. Ancak birbirinin katlar1 seklinde artan bir dagilima pek
rastlanmaz (Anonim, 2010).

.n tane X1,Xy,...,X, degerinin ¢arpiminin n. Kokii geometrik ortalama olarak tanimlanir.
Geometrik ortalama

G.0="xy. x5 ... Xy,

esitligi ile ifade edilir.

Gozlem sonuglarmin (birim degerlerinin) terslerinin aritmetik ortalamasinin tersine

harmonik ortalama denir (Anonim, 2010).

Birim degerleri x3, Xz, ... , Xn gibi gosterilirse harmonik ortalama
H n
ESE S
x1 X2 Xn

esitligi ile ifade edilir (Anonim, 2010).

Verilerin kareleri ortalamasinin karekokii karesel ortalamay1 verir (Anonim, 2010).

Karesel ortalama

EXzi
K.O=
n

esitligi ile ifade edilir (Anonim, 2010).
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2.2.1.2. Yayginlik odlgiileri

Yayginlik Olgtileri, bir dagilimdaki degerlerin farkliliklarin 6lgiisiinii tanimlar.
Soyle ki, bir dagilimdaki degerlerin ortalama degere olan uzakliklar1 farkliliklar gosterir
(Alpar, 2006).

Sayisal verinin bir ortalama deger etrafindaki yayilma egiliminin derecesine o

verinin yayilimi ya da degisimi denir (Spiegel M. ve ark., 1999).

En basit yaygmlik olgiisine dagilim arahgi genisligi (ranj) denir. Dagilimdaki en

biiyiik degerden en kiigiik degerin ¢ikartilmasiyla bulunur.

Dagilm A: 0 0 2 3 345 6 8 9101010
DagilmB: 04 55555666 6 6 10

A dagilimi1 daha yaygin olmakla birlikte B dagilimi ile ayn1 dagilim araligina
(genisligine) sahiptir. B dagiliminda, en biiylikk ve en kiigiik deger c¢ikartildiginda,
dagilim aralig1 10°dan 2’ye diismektedir. Ayrica gozlemlerin ¢ogunun en biiyiik ya da
en kiigiik degere yakin oldugu durumlarda da gercek degiskenlik hakkinda bilgi vermez.
Dagilim araligr ileri diizeydeki istatistiksel hesaplamalarda pek kullanilmaz (Alpar,
2006).

Puanlarin siralanmig olmasi gerekmez. Grubun homojen ya da heterojen bir
dagilim gosterdigi hakkinda bilgi verir (Anonim, 2010).

Ceyrekler aras1 dagilim araligi (igr) asagidaki gibi ifade edilir.

Verilerin kesikli ya da siirekli sayisal veri tipinde oldugu durumlarda eger dagilimlar
carpiksa (dolayisiyla, ortalama Sl¢iisii olarak ortanca kullaniliyorsa) ya da veri sirali bir
veri (1,2...,10...,... gibi) ise yayginlik 6l¢iisii olarak ¢eyrekler aras1 dagilim araligindan
siklikla yararlanilir. Ceyrekler arasi dagilim araligi, 75. Degerinden 25. Yiizdelik
degerinin ¢ikartilmasiyla bulunur. Dagilim aralig1 asir1 u¢ degerlerden etkilendigi halde
ceyrekler aras1 dagilim araligi asir1 u¢ degerlerden etkilenmez. Ciinkii ¢eyrekler arasi
dagilim aralig1, dagilimdaki degerlerin %50’si ile ilgilenilir. Incelenen dagilim simetrik
ise 25. Ve 75. Yiizdelikler ortancadan esit uzakliktadir.

Ceyrek sapma asagidaki gibi ifade edilir.

25. ve 75. yiizdelikler arasindaki mesafenin yarisi; bu yiizdeliklerle ortanca arasindaki

mesafenin ortalama bir 6l¢iisii olup bir yayginlik 6l¢iisii olarak kullanilabilir.
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25. ve 75. ylizdelikler arasindaki mesafenin yarisina ( ya da ¢eyreklikler arasi genisligin
yarisina ) ¢ceyrek sapma ya da ceyreklikler aras1 dagilim aralig1 ad1 verilir.
Standart sapma asagidaki gibi ifade edilir.
Standart sapma dagilimdaki tiim degerleri dikkate alir ve dagilimdaki tim degerlerin
aritmetik ortalamaya uzakliklarinin ortalama bir gostergesi” olarak tanimlanir (Alpar,
2006).

Dagilimdaki tiim verilerin aritmetik ortalamaya gore sapmalarinin standart
oOlgiistidiir (Anonim, 2010).

Standart sapma s veya S ile gosterilir.

S= J LXK X)? Smiflandirilmig verilerde standart sapma esitligi ile verilir.
n—1

Siniflandirilmamis verilerde ise standart sapma asagidaki gibi ifade edilir.

2
S: Z )(l2 _w

n
n-1

Burada;

S: Standart sapma

Xi: i. gozlem degeri, i=1,2,...,n

X : n sayida gozlem degerinin ortalamasi

n: gozlem Sayisi

Standart sapmaya bakarak bir dagilimin yayginlig1 konusunda yargiya varmak giictiir.
Diger taraftan iki ya da daha fazla dagilimim yaygmlhigini karsilastirmak istenildiginde
standart sapmayi dogrudan kullanilmaz. Bu gibi nedenlerle, dagilimlarin goreceli
degiskenlerine gereksinim duyulur. Degisim katsayis1 (coefficient of variation),

standart sapmanin ortalama etrafinda yiizde kaglik bir degisim gosterdigi konusunda
bilgi verir (Alpar, 2006).

Degisim katsay1,
DK= 2 ., 100
X

esitligi ile verilir. Burada S; standart sapmay1 ve X ile aritmetik ortalamay: ifade
etmektedir.
Standart sapmanin karesine varyans denir.

Varyans, V= s? esitligi ile ifade edilir.
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Varyansin birimi karedir. Bu nedenle varyans, istatistiksel hesaplamalar disinda,

yayginlik 6l¢iisii olarak veriyi tanimlamakta pek kullanilmaz (Alpar, 2006).

2.2.2. Carpiklik ve basiklik katsayilar:

Bu kisimda carpiklik ve basiklik katsayilar ele alinmustir.

2.2.2.1 Bir dagihmda c¢arpikhik(skewness)

Carpiklik, bir dagilimda simetriden ayrilisin derecesidir. Dagilimin frekans
egrisi merkezsel maksimum saginda daha uzun uzantiya sahipse dagilim icin saga
carpik denir. Bunun tersi bir durum ise sola ¢arpik denir. Simetrik dagilimlar icin
carpiklik sifira esittir (Akdeniz, 2002). Ayrica biitiin dagilimlar i¢in garpiklik katsayisi

formiilleri mevcuttur.

2.2.2.2. Bir dagihimda basikhik (kurtosis)

Basiklik Olglisii olarak bazen ortalamaya gore dordiincii moment kullanilir.
Yogunluk fonksiyonunun grafiginin merkezine yakin yerde diizliikk (yassilik)
derecesidir.

Basiklik katsayisi,

esitligi ile ifade edilir.

Burada p, : basiklik dlgiisiinii, 0* : varyansin karesini ifade eder.

¥2 < 0 i¢cin merkeze yakin yerde egri normal dagilim egrisine gore fazla diizdiir.
¥2 > 0 icin merkeze yakin yerde egri normal dagilim egrisinden daha dar ve ytiksektir.
Normal dagilim i¢in y, = 0 dir. Ayrica biitlin dagilimlar i¢in basiklik katsayilar

mevcuttur.



14

2.2.3. Olasilik Uzaylar ve Rasgele Degiskenler

Istatistik, rasgelelik iceren olaylar, siiregler ve sistemler hakkinda matematiksel
modeller kurmada ve bu modellerin uyumluluguna ve bu modellerden sonug¢ ¢ikarmada
gerekli bilgi ve yontemleri ortaya koyan bir bilim dalidir.

Tanmm 2.2.3.1. Sonuglarin kiimesi belli olan ancak gergeklendiginde hangi sonucun
ortaya ¢ikacagi dnceden bilinmeyen isleme “Olasilik deneyi” denir.

Tamm 2.2.3.2. Bir olasilik deneyinin tiim olabilir sonuglarinin kiimesine “6rnek uzay”
denir. Ve genelde Q ile gosterilir.

Tamm 2.3.3.3. Ornek uzaym bir alt kiimesine “Olay” denir. Bir olayin gerceklesmesi

deney sonucunun bu kiimenin elemani olmasi demektir.

Tamim 2.2.3.4. Bir Q ciimlesinin alt ciimlelerinden olusan bir U smifi,

i. QeU (2.1)

ii. AeU ciimlesii¢in A eU (2.2)

ii.U *da her (A, ) dizisi igin UA €U (2.3)
i=1

ozelliklerine sahipse U smmifina ©’da bir “o- cebir” denir.
Tanmm 2.2.3.7. U,Q’da bir o — cebir olmak lizere,
P:U->R

A—P(A)

Tanimlanan fonksiyon ig¢in,

i. AeUigin P(A)>0

ii. P(Q)=1

0

iii. U *daki ayrik ciimlelerin her (An) dizisi igin P(U Anj =Y P(A)
n=1 )

n
ozelliklerine sahipse P ’ye U iizerinde “Bir olasilik ol¢iisii” denir. P(A) degerine
A’nin olasilik 6l¢iisii veya A’nin olasilig denir.

Tamim 2.2.3.8. Q bos olmayan bir kiime, U, 0 °da bir o— cebir ve P, U iizerinde bir
olasilik 8l¢iisii olmak iizere, (Q,U, P)iigliisiine “Olasihk uzayr” denir.

Tamim 2.2.3.9. R’deki agik araliklarin sinifin1 kapsayan en kiiciikk o -cebire borel cebiri

denir ve B ile gosterilir.
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Tamm 2.2.3.10. (Q,U, P)olasilik uzay1 ve

X:Q R

w— X (w)

bir fonksiyonu, vB < B igin X_l(B)eU kosulunu sagliyorsa X ’e  “rasgele

degisken” denir. Burada B borel kiimesini B borel o —cebir *ini gostermektedir.
Tamm 2.2.3.11. (Q,U, P)olasilik uzayi ve X rasgele degisken olmak iizere,
F:R—[0]]

x— F(x)=P(X <x)

fonksiyonuna “ X rasgele degiskenin “dagilim fonksiyonu” denir.

Tamim 2.2.3.12. x rasgele degiskenin X (Q2) deger kiimesi sayilabilir oldugunda X ’e
kesikli rasgele degisken ve X ’in belirledigi olasilik dagilimina da “kesikli dagilim”
denir. X ’in x e X(Q) degerini almasi olasihigi P(X = x)=P{we Q: X (w)= x} olmak

lizere,
PX=x)=P| U (X=x ):1
XEXZ(Q) ( ) (XGX(Q)( )

dir. Kesikli x rasgele degiskenin dagilim fonksiyonu
F(x)=P(X <x)
= Y P(X=a), —o<x<ow

asx
aeX(Q)

ve F basamak fonksiyonudur.
Tamm 2.2.3.13. (Q,U , P)olasﬂlk uzayi ve X rasgele bir degisken olmak tizere,
f:X(Q)—R
x— f(x)=P(X =x)
fonksiyonuna X rasgele degiskenin “olasilik fonksiyonu” denir.

Tamim 2.2.3.14. Bir f : R — R fonksiyonu i¢in
i. f(x)>0,xeR

i T f(x)dx =1

ozellikleri saglaniyorsa f fonksiyonuna “olasilik yogunluk fonksiyonu” denir.
Tamim 2.2.3.15. Bir x rasgele degiskenin F dagilim fonksiyonu bir f olasilik yogunluk

fonksiyonu yardimiyla,



F(x):j.f(x)dx , —00 < X <0
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seklinde yazilabiliyorsa X rasgele degiskenine “mutlak siirekli” veya kisaca “siirekli

rasgele degisken” ve f fonksiyonuna “olasilik yogunluk fonksiyonu” denir.

Tamm 2.2.3.16. X, bir rasgele degisken ve g¢g:R—R,VBeB(R)

{x:g(x) e B} e B(R) 6zelligine sahip bir fonksiyon olmak iizere:
i. X kesikli ve > |g(x) f(x) < oo oldugunda

E(900) = X o)1 (1)

ii. x siirekli ve T|g(x)| f (x)dx < oo oldugunda,

—00

E<g<x>>=_Tg<x>f<x>dx

degerine g(X )’in beklenen degeri denir (Oztiirk, 1993 ).
2.2.4. Beta ve Gamma fonksiyonlari

Beta fonksiyonu asagidaki gibi tanimlanir.

_lafl Ry = _F(a)F(IB)
B(a,ﬂ)-!t (1-t) dt——F(OHﬁ) ,a>0,8>0 (2.4)

Gamma fonksiyonu VX €R i¢in asagidaki gibi tanimlanir.

I (x)=lim ntn" =]th‘l exp(—t)dt, x>0 (2.5)
e (%), g

Burada

(x), =x(x+1)...(x+n-1) ,n>0,(x),=1,xeR" (2.6)

dir. ¥xeR" i¢in

I (x+1)=xI"(x) (2.7)

Ve Vxe N' igin
I(x+1)=x!

dir.

igin
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2.2.5. Baz siirekli ve kesikli dagilimlar

Asagida stirekli dagilimlardan normal dagilim, iistel dagilim, weibull dagilima,

gamma dagilimi, beta dagilimu ile ki-kare dagilimlari ele alinmustir.
2.2.5.1. Normal dagilim

Normal dagilim, uygulama alani ¢ok genis olan ve istatistikte sik¢a kullanilan
siirekli bir dagilimdir. 4 ortalamali ve o® varyansl normal dagilimin olasilik

yogunluk fonksiyonu ve moment ¢ikaran fonksiyonu sirasiyla,

2
f(x;u,0)= ! exp{—l(x_”j } —0<X <00 —0< f<0,0 >0

" o2r 2\ o

Mx(t)zexp(yt+%0'2t2j

bigimindedir.

2
p=0,0-=02
09 u=00=10
u=0,02=5.0 I
08 u=-2,6"=05 ——
07

Sekil 2.1 Normal dagilima ait farkli parametre degerlerine gore oyf grafigi

Sekil 2.1 de farkli parametre degerlerine gore normal dagilim grafigi verilmistir. pu,

parametresi ve o2 yayilim parametresidir. Normal dagilimin garpiklik katsayis1 sifirdir.

2.2.5.2. Ustel Dagilim

X rasgele degiskeni, Ustel dagilima sahip ise, sirasiyla, olasilik yogunluk,

dagilim ve yasam fonksiyonu,
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f(x)=Aexp(—Ax), x>0,1>0

F(x)=1—exp(— Ax)

F(x)=exp(— Ax)

seklindedir. Sekil 2.2°de iistel dagilima ait olasilik yogunluk fonksiyonu grafigi
verilmistir. Ustel dagilimim Beklenen deger ve varyanst, sirasiyla,

E(X)=2", Var(X)= 212

bi¢imindedir.

1.5
1.4
13 F
1.2
1.1 F

1 F
0.9
08
0.7 r
0.6
0.5
04 r
03 |

0.2 f k
0.1 1

0
0 1 2 3 4 5

>
wun
—=9
Lo

Sekil 2.2. Ustel dagilima olasilik yogunluk fonksiyonu oram grafigi

Sekil 2.2°de farkli ortalamalara sahip olan iistel dagilimin olasilik yogunluk fonksiyonu
grafikleri goriilmektedir. Grafige bakildiginda ortalama degerden baslayan ve sonsuzda

sifirda degerine ulasan egriler goriilmektedir.

2.2.5.3. Weibull dagilimi

X rasgele degiskeni, Weibull dagilimina sahip ise, sirasiyla, olasilik yogunluk,

dagilim ve yasam fonksiyonu,

f(x):kﬂ‘kxk‘lexp¥(/1‘lx)k} , x>0, A>0, k>0
F=1-ept- (x|
F(x)=exp % (2x) }

bigimindedir. Burada K sekil, 4 o6lcek parametresidir. k=1 igin iistel dagilimi olan

Weibull dagiliminin beklenen deger ve varyansi sirastyla ,

E(X)=AlL+k™)
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ver(x) = 2 2)- T k)

seklindedir.

2.5

2.0

15

1.0

0.5

< _|
(=1 T T T T

Sekil 2.3. 1 = 1 ve farkli k parametre degerlerine ait Weibull dagilimina olasilik yogunluk fonksiyonu
grafikleri

Sekil 2.3’e bakildiginda Weibull dagiliminin farkli veri setlerini modellemede ne kadar

kullanish oldugu goriilmektedir.

2.2.5.4. Gamma dagilim

X rasgele degiskeni Gamma dagilimina sahip ise olasilik yogunluk fonksiyonu
ve yasam fonksiyonu sirasiyla,

f(x)=r*(k)e“x"*exp(-&x) , x>0,6>0,3>0
F (x)=1“’1(k)of9kx"’l exp (— 6x )dx

seklindedir. Ayrica Gamma dagilimi igin; beklenen deger E(X)=6-k, varyans

Var(X)=07k dir.
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Sekil 2.4. Farkli parametre degerlerine ait Gamma dagilim: olasilik yogunluk fonksiyonu grafikleri

Sekil 2.4’e bakildiginda Gamma dagiliminin Weibull dagilimi gibi kullanigh bir dagilim
oldugu goriilmektedir. k =1 parametreli Gamma dagilim Ustel dagilima

doniismektedir.

2.2.5.5. Beta dagilim

X rasgele degiskeni, Beta dagilima sahip ise olasilik yogunluk fonksiyonu,
f(xX)=T(a+ A (@) (B)x“H1-x)", 0<x<L a,B>0
bi¢imindedir. Beta dagilminda =1 ve B =1 alinirsa Diizgiin(0,1) dagilimi elde

edilir. Beta dagiliminin beklenen deger ve varyansi, sirasiyla,
E(X)=ala+B)"

Var(X)=af(a+p)*(a+p+1)"
seklindedir.



=

a=p=05 —— 1
a=5p=1

o=1,p=3 —— T
a=2,g=2 —_— _
a=2,p=5 ——

Sekil 2.5. Farkli parametre degerli Beta dagilimina ait olasilik yogunluk fonksiyonu grafikleri

03 04 05 06 07 08 09 1

Sekil incelendiginde beta dagiliminin ¢ok esnek bir dagilim oldugu goriilmektedir.

2.2.5.6. Ki-kare dagilim

21

X rasgele degiskeni, Ki-kare dagilima sahip ise olasilik yogunluk fonksiyonu,

f(x)= {02 kR x2exp(-2*x) , x>0 ,k>0
seklindedir. Ki-kare dagiliminin beklenen deger ve varyansi, sirasiyla,
E(X)=k Var (X )= 2k
bigimindedir.
Lof . - . ]
0.8l — k=1 ]
. — k= _
L — k=3 -
I . i
0.6 .— k= —_
0.4 -— —
02} .
0.0 ! I —_—
0 2 4 6 8

Sekil 2.6. Ki-kare dagilimi

(2.8)
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Asagida kesikli dagilimlardan bernoulli, binom, poisson, ¢ok terimli
(multinomial distribution), geometrik , negatif binom ve hipergeometrik dagilimlar: ele

alinmustir.
2.2.5.7. Bernoulli dagilim

Bir rasgele degisken icin yalniz iki sonu¢ varsa, bu rasgele degisken igin
Bernoulli rasgele degiskeni denir. bir denemede elde edilecek iki sonug igin genellikle O
ve 1 degerleri kullanilir. 1 degeri denemenin basarili oldugu, 0 degeri ise basarisiz
oldugu anlamina gelir. Bir rasgele degisken bernoulli dagilimina sahip ise olasilik

fonksiyonu, beklenen degeri, varyansi ve moment ¢ikaran fonksiyonu sirasiyla,
f(x)=P(X =x)=p*-p)™,x=01; 0< p<1

E(X)=p

Var(X)= p(1-p)

M(t)= pexp(t)+(1-p)

seklinde tanimlanir.
2.2.5.8. Binom dagilim

n tane bagimsiz bernoulli denemelerinde rasgele degisken, basarilarin sayisi olsun. Bu
durumda rasgele degisken i¢in Binom dagilimma sahiptir denir. Binom dagiliminin

olasilik fonksiyonu, beklenen degeri, varyansi ve moment ¢ikaran fonksiyonu sirasiyla,
f(x)=P(X =x)=Cp*(1-p)"™, x=01---n; 0< p<1

E(X)=np

Var(X)=np(1- p)

M(t)={pexp(t)+(1-p))

seklinde tanimlanir.
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2.2.5.9. Poisson dagilim

Poisson dagilimi siirekli bir olasilik uzayinda kesikli sonuglar veren ve bu
Ozelliginden dolayi istatistikte ve diger alanlarda ¢ok sik kullanilan bir dagilimdir. Bir
rasgele degisken poisson dagilimina sahip ise olasilik fonksiyonu, beklenen degeri,

varyansi ve moment ¢ikaran fonksiyonu sirasiyla,

f(x)=P(X =x)=%!(_l),x=o,1,---,z>o

E(X)=Var(X)=21

M(t)=exiale -1)
seklindedir.

2.2.5.10. Cok terimli dagilim (multinomial distribution)

Bir rasgele deney n kez, bagimsiz olarak tekrarlansin. Fakat deney, C,,C,,---C,
diyecegimiz k taneden birinde sonlandirlsm. Yani C,,C,,---C, ayrik sonuglarinin elde
edildigini kabul edelim. P;, (i=1,2,...,k), sabit olmak iizere C,, (i=1,2,....k) nin her bir
elemaninin  sonucunun olasiigini ifade etsin. X, rasgele degiskeni, C, nin
elemanlarinin sonuglarinin toplami olarak tanimlansin.
i=1,2,....k-1 i¢in X,X,,"--X,; negatif olmayan tam sayilar ve X, +X, +---+X_; <N
olsun. Deneyin, x, tanesi C, de; x, tanesi C, de; ...X tanesi C,_, de ve

n—(xl + Xyt + Xk_l) tanesinin de C, da olmasi olasilig1 ¢ok terimli dagilim ile ifade

edilir. Cok terimli dagilimin olasilik fonksiyonu,

— n! X Xz,_,pxk
- 1 M2 k 1
X 1%y 1o X !

P(X' :Xi)

k k
her i i¢in X, =0,1,2,--:n in =N ve Zpi -1
i=1 i=1

seklinde tanimlanir. Buradan her bir degigskenli marjinal olasilik fonksiyonlar1 binom,

her iki degiskenli marjinal olasilik fonksiyonlari ii¢ terimli dagilima sahiptir.
X, Xy, X, rasgele degiskeni ¢ok terimli dagilima sahip ise beklenen deger ve varyans

sirastyla,



24

E(X;)=np,
Var(X;)=np,@-p;), i=12,---k
dir.

2.2.5.11. Geometrik dagilim

Bir deneyin bagimsiz Bernoulli denemelerinden olustugunu kabul edildiginde ilk
basarty1 elde edinceye kadar bagimsiz denemeler yapilmaya devam edilirse, ilk
basarinin elde edilebilmesi igin gereken denemelerin sayisi, geometrik rasgele
degiskendir. Geometrik dagilima sahip rasgele degiskenin olasilik fonksiyonu, beklenen

degeri, varyansi ve moment ¢ikaran fonksiyonu sirasiyla,
f(x)=P(X =x)=p-p)* x=12,.., pe(0,1)
olasilik fonksiyonu ile belirtilen geometrik dagilima sahiptir. Beklenen degeri ve

varyansi sirasiyla,

E(X)=p~

Var(X)=(1-p)p~

M(t)= pexp (t)1-(1- plep(t)
seklindedir.

2.2.5.12. Negatif binom dagilim

Negatif binom dagilimi, geometrik dagilimin genel halidir. k basarinin elde
edilmesi i¢in gerekli denemelerin sayis1 negatif binom rasgele degiskenidir. Negatif
binom dagiliminda denemelerin sayisi bir rasgele degisken ve basarilarin sayisi sabittir.
Negatif binom dagiliminin olasilik fonksiyonu, beklenen degeri, varyanst ve moment

¢ikaran fonksiyonu sirastyla,
f(x)=P(X =x)=C}? p*(1-p)™* , x=k,k+1---;0< p<lkeN*
E(X)=kp™

Var(X)=k(1- p)p

M(t)={pep t)i- - pon ()|
seklindedir.



25

2.2.5.13. Hipergeometrik dagilim

Sonlu bir kitledeki elemanlarm sayist N ve o6zel A o6zelliginden olan
elemanlarin sayisi a oldugu kabul edilsin. Bu durumda, biyiikligi n olan bir
orneklemde A Ozelligine sahip Ogelerin sayisit olarak tanimlanan rasgele degisken

hipergeometrik dagilim gosterir ve olasilik fonksiyonu,

Joor)
£(x)=P(X = x)=% X=012,-,n
)
biciminde ifade edilir. Beklenen deger ve varyansi sirasiyla,
E(X)=naN™

N-—n

Var(X )= naN*(1—aN )

seklindedir.

2.2.6. Regresyon analizi

Y bagimh ve X i=1,2,....k bagimsiz degiskenler olmak iizere, Y ile X;
degiskenleri arasindaki sebep-sonug iliskisini matematiksel model olarak ortaya koyan
yonteme regresyon adi verilir (Ozdamar, 2004).

Regresyon analizinin uygulanabilmesi i¢in degiskenlerin bagimli ve bagimsiz
olmak {izere ayrilmas1 ve uygun regresyon modelinin kurulmasi gerekir.

Bagimh degisken: Deger baska degiskenler tarafindan etkilenen ve diger degiskenlerin
degeri degistiginde bu degisimden etkilenen ve ilgilenilen olay1 tanimlayan rastlanti
degiskenine denir (Ozdamar, 2004).

Bagimsiz degisken: Degeri rasgele kosullara gore belirlenen, bagimsiz olarak degisim
gosteren ve baska degiskenlerin degisimi tizerine etkide bulunan degiskenlere bagimsiz

degisken ya da aciklayici degisken denir.Bagimsiz degisken genelde X ile gosterilir
(Ozdamar, 2004).
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2.2.6.1. Basit dogrusal regresyon

Y bagimli degisken ve X bagimsiz degisken olmak {izere bu iki degisken
arasindaki sebep sonug iliskisini dogrusal bir model ile ortaya koyan ydnteme basit
dogrusal regresyon denir (Ozdamar, 2004).

X ,(X1,X2,...,Xn) degerlerini alan ve Y ,(Y1,Y2,...,yn) degerlerini alan iki rastlanti
degiskeni arasindaki neden-sonug iliskisi Y=g+ B1 X+& biciminde bir denklem(model)
ile ortaya konulur. Bu denklemde By, dogrunun Y eksenini kestigi nokta, B;’de
dogrunun egimini ve X bagimsiz degiskenindeki bir birim degisime(artis veya azalis)
kars1 Y bagimli degiskenindeki degisimi ifade eder. X bagimsiz degiskeni, Y bagimli
degiskeni, ¢ ise hata terimidir. Tahmin edilen hata, bagimli degiskenin gergek degeri ile
gozlenen deger arasindaki farki gosterir.

Kitleden secilen n birimlik o6rneklem i¢in dogrusal regresyon denklemi,
yj=bo+biXxj+ej (j=1,...,n) bigiminde tanimlanir ().

Bilinen bir x; degeri i¢in, y; degeri tahmin edilir. Tahmini dogrusal regresyon
denklemi ise y";=bo+bix; (j=1,..., n) bicimindedir (b).

a ve b esitliklerinde,

yj: j’inci gozleme iliskin gergek y degeri,

Jj: j’inci gozleme iliskin yj'nin tahmin degeri

Xj: j’inci gozleme iliskin bagimsiz degiskenin alacag: deger,

bo: Regresyon dogrusunun y eksenini kestigi noktayr gosteren kesim noktasidir. Bo’in
tahminidir.

bi: Regresyon katsayisidir. Dogrunun egimini gosterir. Bagimsiz degiskenindeki bir
birimlik degismenin bagimli degiskende yapacagi degisikligi gosterir. B1’in tahminidir.
gj: j’inci gbzlem hata terimidir. Gozlenen deger(y;) ile tahmini(y;) arasindaki farktir.

Burada hata terimleri ortalamasi 0, varyansi a2 olan normal dagilima sahiptirler.

2.2.6.2. En kiiciik kareler yontemi

Serpilme diyagramindaki (x1,¥1),(X2,Y2), ...,(Xn,Yn) noktalart g6z Oniine

(13

alindiginda pek c¢ok dogru cizgiler cizilebildiginden “en uygun “ olami segilmesi

gerekmektedir.
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Hatalarin karelerinin toplami gercek y degerleri ile regresyon dogrusu ile tahmin
edilen fiy ;x=9 degerleri ile arasindaki farklarmn kareler toplami a ve b degiskenlerinin
fonksiyonu olmaktadir. A ve b ye gore kismi tlirev alip, bu kismi tiirevleri sifira

esitledigimizde a ve b igin ¢oziilecek denklem elde edilmektedir.

Hata kareler toplami: S.S.E=Y" , e;2=Y" . (v; — a — bx;)? dir. a ve b ye gore tiirev

alinirsa;
0S.S.E

ot = —2FIL (i —a— bx)
dS.S.E

o5 = 22z (Vi — a — bxy)x;

elde edilir. Bu kismi tiirevlerin sifira esitlenmesiyle normal denklemler denen asagidaki
denklemler bulunur.

na+b}i, x; = Xit1 i

ayisy x+bXi, % = XL X y;

bu denklemin ¢oziimiinden a ve B i¢in en kii¢iik kareler tahmini olarak

_n Yraxiyi-(Cl x) %)
nz?:l xiz_(2?=1 xi)

b

seklinde bulunur.
Burada

_ X
X===,
n

dir.

_XYi
=

2.2.6.3. Belirleyicilik katsayisi

Tahmin edilen bir regresyon modelinin genel basaris1 yiizdelik bir derece olarak
belirleme katsayisi R? ile degerlendirilir. Gergekte, belirleme katsayis1 modeldeki iki
degisken arasindaki Pearson korelasyon katsayisinin karesidir. Bu katsay1 ile modelin
toplam varyansi ne oranda aciklandigi belirlenir.

R2=2

burada

(= Yt (=0 =)
P02 S0
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belirleme katsayis1 kareler toplamindan da hesaplanabilir. Varyans kareler toplami
cinsinden yazildiginda:
Y =9 =G -+ I (v — PP
Y™ . (y; — ¥)? : Toplam kareler toplami
Y™ (7 — 7)? : Regresyon modeliyle agiklanan kareler toplami
™, (yi — 7)? : Hata kareler toplami
Regresyon kareler toplamini toplam kareler toplamina oranlayarak belirleme
katsayisini agsagidaki formiille hesaplanabilir.

2:2?=1(371_37)2
Z?=1(yi—)7)2

2.2.6.4 .AIC (Akaike bilgi kriteri) ve BIC

AIC ve BIC bilgi kriterleri, en uygun modelin segilmesine yardimei olur. iki
modelin AIC (veya BIC) degerleri karsilastirildiginda AIC(veya BIC) degeri kiigiik olan
model daha uygun model olarak kabul edilir. Modele ilave edilen yeni bir agiklayici bir
degiskenin agiklayicilik giicli ne kadar diisiik ise, modelin AIC (veya BIC) degerleri
yiikselir. Bu iki modelin formiilleri sirasiyla asagidaki gibidir.

AIC=T In(kalintilarin kareleri toplami) +2n
BIC=TIn(kalintilarin kareleri toplami)+n In(T) sekilindedir.

Burada n= tahmin edilen parametre sayisi(sabit terim dahil) ,T ise gézlem sayisidir.
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3. WOLFRAM|ALPHA BiLGIi MOTORU

Wolfram|Alpha, ¢evrimigi bir hizmet olarak var olan sistematik bilgilere
herkesin dogrudan erisebilmesini saglar ve sistematik bilgileri hesaplanabilir kilar.
Mathematica yazilimmin gelistiricisi Stephen Wolfram'in sahibi oldugu Wolfram
Research tarafindan gelistirilen bir bilgi motorudur. Wolfram|Alpha matematiksel ve
bilgiye dayali, kendini arama motoru gibi gosteren, kullanicinin girmis oldugu verileri

hesaplamaya ¢alisan ve sorulan sorulari cevaplamaya calisan bir bilgi motorudur.

3.1.Tarihce

Bilgi motorunun bilgiyi hesaplanabilir kilabilmesi i¢in uzun bir gegmise sahiptir.
Suan i¢in ise Wolfrram|Alpha bilgi motoru sorulan birgok soruyu cevaplayabilmektedir.
Wolfram|Alpha bilgi motorunun bu asamaya gelebilmesi i¢in baslica teknolojik
gelismelerin  yasanmasi gerekmistir. Bunlar; islem kapasitesi giiglii bilgisayarlar,
geligsmis web teknolojileri ve Stephen Wolfram tarafindan ileri siiriilen ve yaklasik 30
yila yakin sitirede gelistirilmeye calisan Mathematica programiyla ilgili teknolojik
gelismelerdir. Bu teknolojik gelismelerden ilki Mathematica’nin sistematik yapisidir.
Mathematica’da kullanilan ¢ok genel sembolik dil, Wolfram|Alpha’nin ¢esitli bilgilerini
ve temsil edildigi yapryr saglar. Ve biitiin yetenekleri yerine getirilir. Ikincisi ise
Mathematica’nin kullanmis oldugu algoritma yapisiyla olusturulan miikemmel Web
teknolojisidir. Bu teknoloji birgok alanda model ve metotlar1 yerine getirebilmek i¢in
makul pratiklik saglar. Bir yazilim miihendisligi olarak Mathmematica'nin gelistirme
platformu ve giici Wolfram|Alpha'nin teknik yonden basarili olmasini miimkiin

kilmaktadir (Anonymous, 2011).

Wolfram|alpha bilgi motorunun sistematik yapisi, 1988’den beri Mathematica
programinin gelistirilmesi birlikte olusturulmaya baslamistir. Stephen Wolfram, yazmis
oldugu “A New Kind of Science” kitabinda Wolfram|Alpha bilgi motorunu miimkiin
kilan Mathematica hakkinda ve teknolojiyle ilgili birgok 06zel fikirlerden,
yaklasimlardan ve algoritmalardan bahsedilmistir. Bu kitap, Wolfram|Alpha’nin tarihsel
gelisim siireci ile iligkili bir kaynak sayilabilir. Mart 2009'da Stephen Wolfram
tarafindan internet camiasina duyurulan bilgi motoru, 15 Mayis 2009'da halk

kullanimina agilmustir.
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Bilgi motorunun gelistirilme agsamasi halen devam etmektedir. Gelistirilmeye
devamli olarak devam edilecektir. Yapilan degisiklikler icin siklikla giincelleme

yapilmaktadir (Anonymous, 2011).

3.2. Wolfram|Alpa’nin Calisma Prensibi

Wolfram|Alpha biitiin sistematik bilgiyi aninda hesaplanabilir hale getiren bir
ana yazilim mihendisligi aracidir. Mathematica ve Wolfram Workbench tarafindan
geligtirilmis,  gridMathematica ile  hesaplanmis ve  webMathematica ile
yayginlastirilmistir.  Aslinda ~ Wolfram|Alpha’nin  ¢alismasini  miimkiin ~ kilan
Mathematica teknolojisidir. Wolfram|Alpha bilgi motorunun gelistirilmesinde

kullanilan teknolojiler agagidaki sekilde verilmistir.

> :

SHIVES
Wolfram Workbench ve webMathematica ile
Mathematica ile geligtirildi. () (%) (%) (¥ ] sonuclar kullanici yansitilir.
NI | p-
DIOIOIC | @
OIOIOIO |

gridMathematica ile
bilgiler hesaplanir.

Sekil 3.1. Wolfram|Alpha bilgi motorunun ¢aligma prensibi

3.2.1. Wolfram|Alpha bilgi motorunda kullanilan teknolojiler

Wolfram|Alpha bilgi motorunda Mathematica, webMathematica ve

gridMathematica teknolojileri kullanilmustir.
3.2.1.1. Mathematica

Her tiirlii sayisal, sembolik ve grafiksel hesaplamay1 yapan, bir programdir.
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Stephen Wolfram 1988 yilinda ilk siirimii yaymlanmistir(Anonim, 2011). Bu program
ile sembolik hesaplamalar ve cebir islemlerinin yani sira iki ve iigboyutlu grafikler
iiretebilir, ses elde edebilir ve c¢esitli animasyonlar olusturulabilir (Cmar ve Cinar,
2000). Veri analizi, fonksiyonlarin grafiklerine dair animasyonlar, olasilik islemlerinde
zenginlik, fizik, kimya, biyoloji ve miihendislikteki gesitli uygulamalar, goriinti isleme
(image-processing), vb. alanlarda kullanilan Mathematica gii¢lii bir yazilimdir (Ufuktepe ve
ark., 2002).

3.2.1.2. Webmathematica

Mathematica’da model gelistiren insanlarin gelistirmis oldugu modellerin veya
yapmis oldugu hesaplamalar1 diger insanlara da yaptirabilmesi i¢in webMathematica
teknolojisi gelistirilmistir. WebMathematica teknolojisi, Mathematica programinda
yapilan islemlerin web sayfalarinda da yapilabilmesini miimkiin kilar. WebMathematica
teknolojisi ile gelistirilen web sayfalarim1 kullanan kullanicilarin Mathematica
programini  bilmeden  hesaplama  yapabilmesini  saglar. MSP  teknolojisi
webMathematica'nin temelidir. MSP teknolojisi HTML sayfalarindan olusan bir sitenin
Mathematica komutlarini da igermesine izin verir. Bu sayfalarin herhangi birinden bu
komutlarin ¢aligmasim1 gerektiren bir talep geldiginde (bunlara MSP scriptleri denir)
Mathematica komutlar isletilir ve hesap edilen sonuglar sayfada gosterilir (Ufuktepe ve ark.,
2002).

3.2.1.3. Gridmathematica

Gridmathematica ekstra hesaplama cekirdekleri (kernel) ve otomatik ag dagitim
araglar ekleyerek Mathematica giiciinii artirir. GridMathematica, Mathematica programimnin
paralel caligma yeteneklerini arttirmak ve islemci iizerinde paralel islemlerin daha hizh
yiriitiilmesi i¢in kullanilir. GridMathematica, uzak veya yerel islemciler iizerinde veya her
ikisi lizerinde gorev dagitilip dagitilmadigin, islem koordinasyonunu ve yonetimini tamamen
otomatiklestirir. Ayrica kod degisikligi gerekmeden paralel islemleri hizl bir sekilde ¢aligtirir
(Anonymous, 2011).
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3.2.2. Wolram|Alpha bilgi motorunda Mathematica teknolojisinin kullanilma

nedenleri

Wolfram|Alpha bilgi motorunun nelere ihtiya¢ duydugu ve bu ihtiyaglar
gidermek i¢in neden Mathematica teknolojisi kullandig1 bazi basliklar altinda asagidaki

gibi verilmistir.
3.2.2.1.Gelistirme ortami

Wolfram|Alpha, hizli, etkili ve saglam bir gelisim i¢in genis Olcekli calisma
grubuna ihtiya¢ duyar. Bu ise gelismis hatalardan arindirma, tekrar ¢ozlimleme,
kaynak kontrolii ve birim-test entegrasyonu sunan Mathematica ve Wolfram
Workbench ile yapilir.

3.2.2.2. Mantiksal islemler ve hesaplanabilir bilgi

Wolfram|Alpha, genis ¢esitlilikte hesaplanabilir kapasitelere ihtiya¢ duyar. Bu
ihtiyaci diinyanin en biiyiik algoritma agina, uygulanabilirlik i¢in dahili beyine ve dogru
bilgiler elde etmek i¢gin kendi kendini kontrol etme kabiliyetine sahip Mathematica ile

karsilamaktadir.

3.2.2.3. Olgeklendirilebilir sistem hesaplamasi

Wolfram|Alpha, binlerce sonucu ayni anda hesaplama yetisine, ¢oklu islemciler
tizerinde paralel gorevler yiritebilmeye ihtiyag duyar. Bu ise ¢oklu-terabayt
veritabanlarina ulasabilen ve paralelinde binlerce hesaplama yapabilmek i¢in yerel ve
uzak Olgim motorlarinin  etkili ve gilivenilir bir sekilde siniflandirilabilen

gridMathematica teknolojisi ile yapilir. Asagidaki sekilde bu durum 6rneklendirilmistir.
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Sekil 3.2. Olceklendirilebilir sistem hesaplamasi

3.2.2.4. Yiiksek performansh is dagitimi

Wolfram|Alpha, ag {lizerinden gelen saniyede binlerce sorgunun islenebilmesi
icin biiyiik capta Ol¢eklendirilmeye ihtiya¢ duyar. Bu ise modern web standartlarinin ve
servislerinin kullanildig1, yogun ag trafiginde isi sorunsuz bir sekilde derecelendirebilen
giiclli, otomatik konuslanma secenekleri olan sunucuya sahip webMathematica ile

yapilir. Asagidaki sekilde bu durum 6rneklendirilmistir.

& s &8 1
< e
s s s
l =8 8w __J
Kullanigi WebMathamatica
Bilgiaayar

Sekil 3.3. Yiiksek performansli is dagitimi

3.2.2.5. Dahili, hesaplanabilir veri

Wolfram|Alpha, hesaplanabilir ¢ok ¢esitli verilere ve daha fazla veri
eklenebilmesi i¢in uygun bir metoda ihtiyag duyar. Bu ise sembolik dil teknolojisine
entegre edilmis, aninda hesaplanabilen gesitli kaynaklari iginde barindiran Mathematica
programi ile yapilmaktadir. Mathematica Wolfram|Alpha’nin diger birgok kaynagi i¢in
biiyiik bir temel olusturur.
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3.2.2.6. Bagdasik bir mimari

Wolfram(alpha, her tiir bilgileri-algoritmalari, verileri ve daha bir ¢ok igerikleri
yiikleyebilmeyi, saklayabilmeyi gerektiren ve bu bilgilerle calismak i¢in sistematik bir
yola ihtiya¢ duyar. Bu ise her seyi, veri, grafik, program, matematiksel islemleri
birlestirilmis bir yapida saklayan ama hemen hemen her seyin orijinal formunu da
saklayabilecek kadar esnek essiz bir sembolik mimari sunan Mathematica programai ile
yapilir. Bu durum Wolfram|Alpha programcilarinin her zaman ayni yapi iizerinden

calisabilmelerine imkan tanir.

3.2.2.7. Ustaca method se¢imi

Wolfram|Alpha, sozel bilgileri olusturmak i¢in en yiiksek derecede uzmanliga
ihtiya¢ duyar. Bu ise kullanicilarin detayli algoritmik bilgiye ihtiyag duymaksizin
programi kullanabilmesi i¢in gérev ve metot ayrimini sunan Mathematica programi ile
yapilabilmektedir. Wolfram|Alpha’nin dogal dil isleme amaci bu taban olmadan

miimkiin olamayacaktir.

3.2.2.8. Dinamik rapor jenerasyonu

Wolfram|Alpha, ulasilmasi gereken hesaplanmis herhangi bir sonuca ulagsmak
icin optimize edilmis goOriinime ve aramaya ihtiya¢c duyar. Bu ise otomatik diizen,
estetik renk, boyut ve dizgi secenekleri ile dokiiman olusturabilen Mathematica
programi ile yapilabilmektedir. Wolfram|Alpha, programcilari sadece ¢ikt1 tiiriinii seger,

Mathematica goriiniis ve izlenimi optimize etme konusunda profesyonel bir programdir.

3.2.2.9. Veritabam baglanilabilirligi

Wolfram|Alpha, esnek, etkili, terabaytlarca veriye ulasabilir ve kolay calisilabilir
olmaya ihtiya¢ duyar. Bu ise verileri sembolik ifadeler olarak kendi veritabanina
ekleyebilen bir yapiyla biitlinlestirilmis olan Mathematica programi ile yapilir.

Asagidaki sekilde bu durum anlatilmistir.
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Sekil 3.4. Veritaban1 baglanilabilirligi

3.2.2.10. Yiiksek seviye programlama dili

Wolfram|Alpha, dil bilimi (linguistic) ve diger uzmanlhk alanlarin
programlayabilmek i¢in anlamli bir yola ihtiyag duyar. Bu ise diinyanin en gelismis
model eslestirmesi ile en yiiksek seviyede fonksiyonel programlama kullanan,

programlar1 okunabilir ve verimli kilan Mathematica ile yapilir.

3.2.2.11. Etkili metin islemesi ve dilbilimsel analiz

Wolfram|Alpha, yiiksek seviyede ve etkili metin islemeye ihtiyag¢ duyar. Bu ise
otomatik algoritma ve metot se¢imi ile en iyi derecede performans getiren, ¢ok ¢esitli

dahili kapasiteyi sahip Mathematica programi ile yapilir.

3.2.2.12. Genis kapsamli, otomatik gorsellestirme kapasitesi

Wolfram|Alpha, verileri, veri yapilariyla ilgili aga¢ yapilarini, grafik diizeni ve
diger dinamik grafikleri en estetik sekilde gorsellestirmek icin bir yola ihtiyag
duymaktadir. Bu ise metot ve parametre ayarma gerek kalmadan kesin, otomatik ¢izim,
6lgeklendirme, diizen, renklendirme, aydinlatma ve diger estetik optimizasyonlar iginde
barindiran Mathematica ile yapilir. Wolfram|Alpha programcilar1 gorsel ¢ikti tiiriini
belirler ve geri kalan is ise Mathematica programi tarafindan otomatikman

yapilmaktadir.
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3.2.2.13. Otomatik veri alma

Wolfram|Alpha, yapilandirilmis veriyi almak i¢in kolay bir yola ihtiyag
duymaktadir. Bu ise eksiksiz entegrasyonu saglamak i¢in alinan verileri otomatik olarak
Mathematica’nin sembolik, fonksiyonel yapisina geviren yiizlerce veri alma filtresiyle

yapilmaktadir.

3.3. Wolfram|Alpha Bilgi Motoru’nun Kullanimi

Wolfram|Alpha yeni ¢ikan bir bilgi motoru oldugundan her tiirli bilgiye
ulasilamamaktadir. Arattirma yapilacak kelimelerin Ingilizce girilmesi gerekmektedir.
Tirkge dil destegi yoktur. Ancak gelecek yillarda baska dileri de desteklemesi
planlanmaktadir.

Wolfram|Alpha ficretsiz hizmet sunmaktadir. Wolfram|Alpha, sistem
gereksinimi olarak IE 7+;Firefox 3+; Safari 3+; Opera 9+;vb. tarayicilarin daha diisiik
stirimlerinde de c¢alisabilir. Ayrica akilli cep telefonlarinda da caligabilmektedir.
Wolfram|Alpha gelistiricileri akilli cep telefonlarinda kullanilmak {izere uygulamalar da
gelistirmektedir.

Wolfram|Alpha  bilgi motorunun  yaymnlandigt  web  sitesi  olan
“http://www.wolframalpha.com” web sitesi ziyaret edildiginde sekil 3.5’teki gibi
arattirma ve hesaplamalarin yapilacag: bir ara yiiz ile karsilagilmaktadir. Sekildeki bu
kutucuga sorular sorulabilir veya hesaplamalar yapilacak bilgiler girilebilir.

Wolfram|Alpha bilgi motorunun nasil kullanilacag: ile ilgili tanitim videolar:
“http://www.wolframalpha.com/screencast/introducingwolframalpha.html”
adresinden ulasilabilmektedir.

“http://www.wolframalpha.com/tourl.html” adresinden Wolfram|Alpha’'nin
ne oldugu, nasil kullanildigi, neler i¢in kullanilabilecegi ve kullanicilarin kullanmaya
nasil baglayacagi hakkinda bilgiler verilmektedir.

“http://lwww.wolframalpha.com/examples/” adresinden birgok bilim dallar1 ile

ilgili 6rneklere ulasilabilmektedir.
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Sekil 3.5. Wolfram|Alpha bilgi motoru arama ¢ubugu

Hesaplamalarin yapilacagi veya sorularin sorulacagi kutucugun hemen altinda
yukaridaki sekilde goriilen meniiler bulunmaktadir ve bu meniilerle ilgili agiklayic1 bilgi
asagida verilmistir.

About: Wolfram|Alpha’nin tarihi, gelisim siireci ve ne oldugu hakkinda bilgileri yer
almaktadir.

Product: Wolfram|alpha bilgi motorunun tarayicilara eklenti olarak eklenebilecek arag
cubuklar1, mobil telefonlarda kullanilmas: i¢in gelistirilen programlar, gelistiricilerin
uygulama gelistirmesi i¢in kullanabilecekleri bilesenler yer almaktadir. Ayrica ana
makinelerde Wolfram|alpha bilgi motorunun alt yapisinin kullanilmas1 ve Mathematica
programinda bazi uygulamalarin Wolfram|Alpha ile biitiinlestirilebilmesi ile ilgili
bilgiler de yer almaktadir.

Business solutions: Is ortaminda Wolfram|Alpha teknolojisinin kullanilmasi ile ilgili
bilgiler, iiretilen iirlinler ve is ortami i¢in gelistirilen ¢oziimler yer almaktadir.
Wolfram|Alpha, bir¢ok alanla ilgili veriler {izerinden hesaplamalar yapabildigi i¢in
isteyen sirketler Wolfram|Alpha'nin bilgi motorunu kendi web sitelerine ekleyebilir.
Business solutions baglantisina tiklayip kullanicilar detayli bilgiyi ulasabilir.

For developers: Wolfram|Alpha teknolojisini kullanarak uygulama yapabilecek
gelistiricilerin kullanilabilecegi eklentiler, bilesenler bulunmaktadir.

Resource & tools: Wolfram|Alpha ile ilgili kaynaklar ve gelistirilen araglar bu meniide

bulunmaktadir.
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Blog: Wolfram|Alpha ile ilgili gelismelerin, gilincellemelerin, haberlerin ve bilgi
motorunun yapmis oldugu hesaplamalar hakkinda kullanicilarin yapmis olduklari
tartismalar bu sayfada yer almaktadir.

Forums: Wolfram|Alpha bilgi motoru ile ilgi forum sayfasidir.

Participate: Wolfram|Alpha projesine gelistiricilerin katilimlar yaptig1 sayfadir.
Contact: Wolfram|Alpha bilgi motorunun iletisim sayfasidir.

Follow: Wolfram|Alpha’nin Facebook, Twitter, Rss ile veya kullaniciya otomatik mail

gonderme islemi ile takibinin yapildigi kisimdir.

Wolfram|alpha bilgi motoruna sézel sorular da sorulabilmektedir. Bilgi motoru
gelistirilme asamasinda oldugu i¢in soézel olarak sorulan tiim sorulara cevap

verememektedir.

Ornegin Wolfram|Alpha bilgi motorunda bir sehir aratildiginda aratilan bu
sehrin niifus bilgileri, haritada konumunu, hava durumu, koordinatlari, yerel tarih ve
saati, tarihsel bazda hava durumu ile yakin oldugu iller arasindaki mesafe bilgilerini
vermektedir. Wolfram|Alpha bilgi motoru, arama motorlarindaki gibi sehrin isminin
gectigi web sitelerini listelemez. Bunun yerine aratilan sehir ile ilgili tiim bilgileri, kendi
veritabanlarindan veya referans olarak kullandig: bilgi bankalarindan mantiksal iligkiler
kurarak derlenmis bir sekilde, kullanictya sunmaktadir. Genel kiiltiir ve genel yetenek
ile ilgili sorulara da cevap verebilmektedir. Ornegin Tiirkiye nin gayri safi milli hasilasi
nedir diye soruldugunda asagidaki sekildeki gibi cevaplayabilmektedir. Bu yoniiyle

Wolfram|Alpha, arama motorlarindan farklilik gostermektedir.

& Wolfram

| What is the gnp Turkey? (=]

Input interpretation:

Turkey GNP

Result:

$732.9 billion per year (world rank: 171}

Local currency conversion: lore
TL1.158 trillion per year

mputed by Wolfram Mathematica Source information Download as: PDF | Live Mathematica

Sekil 3.6. Wolfram|Alpha bilgi motorunda Tiirkiye’nin gayri safi milli hasilasi
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Sonug sayfasi pdf seklinde kaydedilebilmektedir. “Source information” linkine
tiklanildiginda ise bilgilerin hangi kaynaklardan alindig1 asagidaki sekildeki gibi

gorilmektedir.

Source information 2!

CC'UrI“-':\-' data source information
Primary source:
Wolfram|Alpha knowledgebase, 2011.
Waolfram Mathematica CountryData. =

Background sources and references:
Financial data source information

Primary source:
Waolfram|Alpha knowledgebase, 2011,
Wolfram Mathematica FinancialData. =

Background sources and references:
Bankrate, Inc. Eankrate.com. »

Brigham, E. F., M. C. Ehrhardt, and L. C. Gapenski. Financia! Management:
Theory and Fractice. (Sth ed.) Harcourt, 1958,

Brown, K. C. and F. K. Reilly. Investment Analysis and Porffolico
Mananement (Ath ed | Harcaort 2000 =

Sekil 3.7. Wolfram|Alpha bilgi motorunda 6rnek soru ile ilgili kullanilan referans kaynaklar

Ayrica yapilan sorguyla ilgili anahtar kelimelerin Wikipedia’daki linki ve iliskili diger
sorgularin bulundugu kisimda sonu¢ sayfasinin hemen saginda asagidaki gibi yer

almaktadir.

(GHP of Turkey)/({GDP of
Turkey)

GNP of Turkey v= Panama
independence date of Turkey

GNP of the United States

Turkey yedia

Sekil 3.8. Wolfram|Alpha bilgi motorunda sorguyla iliskili baglantilar

Wolfram|Alpha bilgi motoru, birgok bilim dallar1 ile ilgili sorulara cevap

verebilmekte ve hesaplamalar yapmaktadir.
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Ornegin asagidaki sekilde Wolfram|Alpha bilgi motorunda bilim dallart
listelenmistir. Listelenen bilim dallarindan biri tiklanildiginda segilen bilim dali ile ilgili
konular verilmektedir. Konularla ilgili 6rnekler verilmis olup 6rneklere tiklanildiginda
ise Orneklerin hesaplanmasi yapilmaktadir. Istatistik ve veri analizi bashgna
tiklanildiginda; istatistikle ilgili betimleyici istatistik, regresyon analizi, istatistiksel

dagilimlar ve olasilik konularini ve alt konular1 listelemektedir.

Statistics & Data Analysis

» Mathematics Descriptive Statistics »

» Statistice & Data Analysis calculate basic descriptive statistics for a data set

» Phys

cs {25, 35, 10, 17, 29, 14, 21, 31}

mean {21.3, 38.4, 12.7, 41.6}
kurtosis {21.3, 38.4, 12.7, 41.6}

Regression Analysis »

linear fit {1.3, 2.2},{2.1, 5.8}{3.7, 10.2} {4.2, 11.8}

cubic fit 20.9,23.2,26.2,26.4,16.3,-12.2 -50.6,-125.9

exponential fit 0.¥83,0.552,0.383,0.245,0.165,0.087

Statistical Distributions »

beta distribution

Poisson distribution

normal distribution, mean=0, sd=2

Probability =

5 dice

poker full house

Sekil 3.9. Wolfram|Alpha bilgi motorunda hesaplamalar yapilabildigi bilim dallari
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Regresyon analizinde “lineerfit” alt konusunda tiklanildiginda verilen Grnegi

asagidaki sekildeki hesaplayip seklini ¢izebilmektedir.

& WolframAlpha o,
[ linear fit {1.3, 2.2},{2.1, 5.8},{3.7, 10.2},{4.2, 11.8} al

Input interpretation:
H1.3, 2.2}, {2.1, 5.8}, {3.7. 10.2}, {4.2, 11.8}}

fit : X
linear function

Least-squares best fit:

3.19383 x — 1.52256

Plot of the least-squares fit:

1z

10

Plot of the residuals:

0.6
0.4
0.z
0.0
—0.2
—0.4 -
[&] 1 2 3 4+
Computed by Wolfram Wather Download as: POF | Live =
Give us your feadbach: send
About Products Mobile Apps Business Solutions For Developers Resources & Tools

Blog Forum Participate Contact Followe: DE]lgl

Sekil 3.10 Wolfram|Alpha bilgi motorunda basit regresyon 6rnegi ve sonuglari

Wolfram|Alpha bilgi motorunda sorulan sorularla ilgi veya

hesaplamalarla ilgili karsilagilan durumlar hakkinda kullanicilardan geri

yapilan

bildirim

alinmasi igin “Give your feedback” yazan kutucuga tiklanildiginda asagidaki sekildeki

iletisim formu agilmaktadir. Formda; email adresi, mesleki ugras, organizasyon ve iilke
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kisimlar1 doldurularak Wolfram|Alpha gelistiricilerine hesaplanan problemle ilgili email

gonderilebilmektedir.

Give us your feedback:

linear fit {1.3, 2.2}.{2.1, 5.8%.{3.7, 10.2}{4.2, 11.8}

Turkey - v

Sekil 3.11. Wolfram|Alpha bilgi motorunda kullanici ile geri bildirim formu

Kullanicilar tarafindan gelen bu bilgiler Wolfram|Alpha ¢alisma ekibi tarafindan
degerlendirilmektedir. Wolfram|Alpha’da bu bilgiler de kullanilmaktadir.
“http://www.wolframalpha.com/privacypolicy.html” adresinden Wolfram|Alpha’nin
gizlilik politikasr ile ilgili bilgiler yer almaktadir.

Wolfram|Alpha egitim-6gretimde faydali olabilecek bir bilgi motorudur.
Egitimciler igin “http://www.wolframalpha.com/educators” adresinde
Wolfram|Alpha’nin sinif ortaminda kullanima ile ilgili bilgiler, videolar ve 6rnek olarak
hazirlanan ders planina gore Wolfram|Alpha’da yapilan uygulamalar vardir. Egitimciler
isterlerse kendi dersleri i¢in ders plant hazirlayip Wolfram|Alpha ekibine
gonderebilmektedir. Bunun i¢in “Submit a lesson plan” butonuna tiklamalidir. Butona

tiklanildiginda asagidaki form doldurulmalidir.
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SUBMIT A LESSON PLAN

Submit a lesson plan via this form to share how you use
Weolfram|Alpha in the dassrocom.

(%} ]
=3
m
H

First name La=st name
Title School or institution
Email address ZIP/Postal code
Country

United States -
Description

File to upload {10MB limnit)
oR
Lesson plan URL

meE read and Understand ha Lesson Plan

Submikssion Policy

Sekil 3.12. Ders plant génderme formu

Wolfram|Alpha ekibi egitimcilerin gondermis oldugu ders planimna gore
Wolfram|Alpha da uygulamalari hazirlayip pdf dosyast halinde egitimcinin mail

adresine gondermektedir.
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4 WOLFRAM|ALPHA BILGIi MOTORUNDA MATEMATIKSEL ISLEMLERIN
UYGULANMASI

Wolfram|Alpha bilgi motoru, gelistirilme asamasinda oldugu i¢in matematiksel
islemlerin bazilarmi yapabilmektedir. Wolfram|Alpha bilgi motoru; denklem ¢6zme,

matris, limit, tiirev ve integral ile ilgili islemlerin ¢ogunu yapabilmektedir.
4.1. Denklem Cozme

Wolfram|Alpha bilgi motorunda denklemlerle ilgili islemlerin yapilabilmesi igin
asagidaki komutlarin kullanilmasi gerekir.
Solve: Yazilan denklemi ¢ozer. Bu komutun yanina ilgili denklem yazilmasi gerekir.
Plot: Denklemle ilgili grafik ¢izer. Bu komutun yanina grafigi ¢izilecek denklem
yazilmasi gerekir.
Ornegin ~ Wolfram|Alpha bilgi motoru, 3x*+2x%-7x=0 denkleminin kéklerini
bulunabilmekte ve grafigini ¢izilebilmektedir. Bir saymin kuvveti » simgesini

kullanilarak aldirilmis olur.

3% Wolfram

| solve 3x~3+2x"2-7x=0 8|

Input interpretation:

solve 3x*+2xT —Fx=0

—1.5 —1.0 —0.5 0o 0.5 1.0

Sekil 4.1. Wolfram|Alpha bilgi motorunda 6rnek bir denklem ¢6ziimii
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4.2. Matris Hesaplamalari

Wolframlalpha bilgi motoru birden fazla matris ile ilgili aritmetik islemleri
yapabilmektedir. Matrisin kuvvetlerini, tersini, transpozesini de alabilmektedir.
Wolfram|alpha bilgi motorunda 3x3 ve 2x2 boyutlu matrislerin tersleri, kuvvetleri,
determinantlari, izleri ve 6z degerleri elde edilebilmektedir. Ancak, 4x4 ve daha biiyiik

boyutlu matrislere iliskin sadece pozitif kuvvetlerini hesaplayabilir.

4.2.1. Matrislerde aritmetiksel islemler

Wolfram|alpha bilgi motorunda aritmetiksel islemler i¢in ilgili matrisler yazilip

hangi islem yapilacaksa o islemle ilgili operatoriin yazilmasi gerekir.

4 6
9 14

A*B+C islemi Wolfram|Alpha bilgi motorunda asagidaki sekildeki gibi ¢oziiliir.

Omegin AZ[i _31], B= ], C= [_11 _01] matrislerin verildigi diisiiniilsiin

RNE Wolfram

| t2.-13. 133 {463 {2. 1433 +{{1,-13.{-1,033> a |

Tmout:
{? 73]-]'[3 164]+{fl 701]
Result:

(s} —3
20 48

EEEEE values: Exact form
A7 =~ 46.0454
An =~ 1.95459

Eigenvectors: Escmct form

v = (—0.0651531, 1)

va =~ (—1.53485. 1)

Condition number:
R

rverse: e
o 16 1
6 L—10 o

Ceomputed by Wolfram Afarkeriea Download as: POF | Live

Sekil 4.2. Wolfram|Alpha bilgi motorunda matrislerde aritmetiksel islemler



4.2.2. Bir matrisin kuvvetinin alinmasi

MatrixPower[m,n]: Matrisin kuvvetini alir. M (matris) matrisin verilerini n ise

matrisin kuvvetini ifade eder.

Omegin Wolfram|Alpha bilgi motorunda 5 x 5 boyutlu bir matrisin 10. kuvveti

asagidaki sekildeki gibi alinir.

.
RE Wolfram smputationat.
| matrixpowser[{{1,1,2,7,0},{1,-1,2,7,-1},{1,2,1,-3,-3},{0,-4,2,1,0},{3,4,6,0,0}},10] =)
Input: Mathematica form
1 1 2 7 ]
1 —1 2 7 —1
MatrixPower[ 1 2 1 -3 —3 ,lD]
o —4 22 1 (]
3 <} 5] 0 (]
Result:
— 335813 — 3954539 3646 2908 — 15171 344 2358852
1525609 —2227 681 204490 — 14142455 683291
2285437 —5637718 6771967 31 049 8595 5602083
Q95 976 14069966 —6502672 — 12704099 3032952
—5171 007 B022214 — 17 148 144 12812637 11034852
Dimensions:
5 > 5
Matrix plot:
1 2 2 4 5
1 1
2 2
3 3
E 4
] ]
1 2 2 4 5

Determinant:

64615048 177878503 606401

Trace:

2539226

Condition number:

1.12683 = 101%

Computed by Wolfram Mathsmatica Download as: PDF | Live Mathematica

Sekil 4.3. : Wolfram|Alpha bilgi motorunda matrisin kuvvetini alma iglemi

4.2.3. Matrisin ozdeger ve 6zvektorlerinin bulunmasi

Matrisin 6z deger ve d6zvektorlerinin bulunmasi i¢in agsagidaki formiilleri kullanilir.

Eigenvalues[m] : Matrisin 6zdegerini bulur. M (matris) yerine matrisin yazilmasi

gerekir.

Eigenvectors [m] : Matrisin 6zvektorlerini bulmaktadir. M (matris) yerine matrisin

yazilmasi gerekir.
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Ornegin 6x6 boyutlu bir matrisin 6zdeger ve 6z vektdrleri Wolfram|Alpha bilgi motoru

yardimiyla asagidaki sekildeki gibi bulunur.

ﬁf WolframAlpha oo

| ({1,2,-1,4,0,1},{2,1,0,-4,3,54{0,0,2,4,1,1},{3,1,1,0,1,03,{0,2,0,-1,-2,-4},{3,2,5,6,0,1}] B |

Input:

|
EN
=W o

Eigenvalues[

WowohlNePe

SIS I R ]

o=k o
=]

Result: More digits
A, =~ 7.21048
Ay ~ —5.37144
Az ~ —3.64141
Ay =~ 1.74226 + 2.54076 {
As ~ 1.74226 — 2.54076 ¢
s ~ 1.31784

Corresponding eigenvectors: Exact form VMore digits

v = {0.490107, 0.614315, 0.352119, 0.291822, —0.332577, 1.}
vy = {0.902129, —2.56924, —0.234657, —0.461013, 2.57381, 1.}
vy = {—3.82355, 1.45971, —2.58039, 2.80046, 2.36994, 1.}

vy
{—0.321009 + 0.204105 ¢, —0.0746746 — 0.936501 i, 0.656292 + 0.305864 i,
—0.237803 + 0.378689 ¢, —0.995065 + 0.0738954 ¢, 1.}

Vg =
{—0.321009 — 0.204105 i, —0.0746746 + 0.936501 ¢, 0.6562092 — 0.305864 i,
—0.237803 — 0.378689{, —0.995065 — 0.0738954 4, 1.}

Ve = {2.06061, —1.84759, —1.10677, 0.560839, —2.48837, 1.}

Computed by Wolfram Morhemiarica Download as C Liwve Mathematica

Sekil 4.4.: Wolfram|alpha bilgi motorunda 6zdeger ve 6z vektorlerin bulunmasi

4.2.4. Matrisin tersi

Matrisin tersinin bulunmasi i¢in asagidaki formiillerden birinin kullanilmasi yeterlidir.
inverse: Matrisin tersini buldurur. Matrisin tersinin bulunmasi igin bu komutun yanina
matrisin yazilmasi gerekir.

Inv: inverse komutuyla ayni isleve sahiptir.



48

14 -19 7
Ormegin |17 —22 16| matrisinin tersi Wolfram|Alpha bilgi motoru kullanilarak
10 0 13
asagidaki sekildeki gibi bulunur.
& WolframAlpha
inverse{{14, -19, -7}, {17, -22, 16}, {10, 0, 13}} 8

14 —19 —7y~!
[17 -22 15]

10 o 13

286 —247 458
1
e [ 61 —252 343 ]
—220 190 -—15

3 (1 = 3

ractaristic polynomial:
5 19 x? x 1

— — — ——

4385 B77 4385

Ay =~ —0.0657539
Az = 0.0350434 + 0.0473307 i
Az ~ 0.0350434 — 0.0473307 i

Eigenvector

v = (—2.82082, —4.7048, 1)
v = (—0.289589 — 1.36469 i, 0.552399 — 0.487825 i, 1)

vy = (—0.289589 + 1.36469 i, 0.552399 + 0.487825 i, 1)

Condition number:

12.4299

Computed by Wolfram Marhematica Downlca

Sekil 4.5. Wolfram|alpha bilgi motorunda matrisin tersinin bulunmasi

4.2 5. Matrisin determinanti

det: Matrisin determinant1 bulur. Bu komutun yanina matris yazilmasi gerekir.

14 -19 7
Ornegin |17 —22 16| matrisinin determinantt Wolfram|Alpha bilgi
10 0 13

kullanilarak asagidaki sekildeki gibi bulunmaktadir.

motoru
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2§ WolframAlpha sz

| det({{14, -19, 73, {17, -22, 16}, {10, 0, 13}}) =)

Input interpretation:

14 -19 7
[17 -22 16]

10 0 13

|m| is the determinant »

Result:

—1305

Number name:

minus 1 thousand and 305

Number line:
L]
— 2500 — 2000 —1500 = 1000 =500 0
Computed by Wolfram Mathemarica Download as: PDF | Live Mathematica

Sekil 4.6. Wolfram|Alpha bilgi motorunda matrisin determinant1 bulunmasi

4.2.6. Matrisin izi

tr: Matrisin izi alir. Matrisin izinin bulunmasi i¢in bu komutun yanina matrisin

yazilmasi gerekir.

19 -9 -7
Omegin |9 4 0 | matrisinin ranki Wolfram|Alpha bilgi motoru kullanilarak
8 16 4

asagidaki sekildeki gibi bulunmaktadir.

& WolframAlpha sz

[ tr {19, -8, -7, {9, 4, 0}, {8, 16, 4}} 8|

Input:
9 -6 7
Tr[[—g 4 o]]
-8 -6 4

Result:

17

Computed by Wolfram Markemarica Download as: PDF | Live Mathematica

Sekil 4.7. Wolfram|alpha bilgi motorunda matrisin izi
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4.2.7. Matrisin ranki

matrixrank: Matrisin rank’mn1 bulmaktadir. Bu komutun yanma ilgili matris
yazildiginda bilgi motorunda matrisin rank’1ni1 hesaplanur.

Rank: matrixrank komutu ile aynidir.

7 —=10 13
Ornegin [9 -1 3 ] matrisinin ranki Wolfram|Alpha bilgi motoru kullanilarak
3 -5 =2

asagidaki sekildeki gibi bulunmaktadir.

2% Wolfram

| matrixrank {{7, -10, 13}, {9, -1, 3}, {3, -5, -2}} =]
Input:
7 —-10 13
MatrixRank[[g -1 3]
3 -5 -2
Result:
3
Comput Ifram Dewnload as

Sekil 4.8. Wolfram|alpha bilgi motorunda matrisin rankinin bulunmasi

4.3. Limit

Wolfram|Alpha bilgi motorunda limit ile ilgili islemlerin yapilabilmesi igin
islem yapilacak kutucuga “limit” yazilmasi gerekmektedir. Daha sonra fonksiyon
girilecek kisim ile fonksiyon degiskeninin yakinsadigi degerlerin girilebilecegi alanlar
doldurulmalidir. Variable kismina tiklanildiginda fonksiyon degiskeni girilebilmektedir.
Direction kismina tiklanildiginda ise limitin sagdan veya soldan limit degerleri

hesaplanabilir.

Ornegin lim,_,, 1/x probleminin Wolfram|Alpa bilgi motoru tarafindan asagidaki gibi

¢oOziilmektedir.
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2% Wolfram ompuaona

[ limit B |
Assuming "limit" refers to a computation | Use as = general topic or referring to 2 definition
ar = word instead

= function to find limit of:

1
= point to approach: o
Also include: wvarizble | direction
COne-sided limits:
, 1
im — = —co
=07 x
, 1
Iim — =oco
=0t X
Plat
10F
sE N
- ————  (x from -1to 1)
10 = 0.5 1.0
5
—1p
Computed by Wolfram Maothematicea Download as: PDF | Live Mathematica

Sekil 4.9. Wolfram|Alpha bilgi motorunda limit iglemi

Wolfram|Alpha bilgi motoru, yukaridaki sekildeki gibi limit hesaplamasini
dogru bir sekilde yapip grafigini ¢izebilmektedir.

4.4, Tiirev

Wolfram|alpha bilgi motorunda tiirev ile ilgili islemler yapabilmek i¢in iglem
yapilacak kutucuga “derivative” yazilmasi1 gerekmektedir. Daha sonra tiirevi alinacak
fonksiyonun ve fonksiyon degiskeninin girilecegi alanlarin doldurulmasi gerekmektedir.
Wolfram|alpha bilgi motoru girilen fonksiyonun tiirevini alabilmekte ve ¢ikan sonucun
grafigini cizebilmektedir. Ayrica tirev alindiginda ¢ikan sonucun grafik tiirlini,

denklemini, koklerini, diskriminantini, integralini ve global minumunu bulabilmektedir.
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E WolframAlpha s

| derivative (=]
Assuming "derivative"” refers to a computation | Use as = oener=l topic or referring to =
definition or = word instead
= function to differentiste: [ 5 o 5
Also include: differentistion warisble
Showr steps

Drerivative:
o

= (Bx®+2x)=9x" +2
ac

Plots:

(x from O0.75 to 0O.75)

—0.5 0.0 0.5

(» from 1 to 1

—1.0 —0.5 0.5 1.0

Geometric figure:

parabola

Altsrmnate form:

vz —3ix)ivz2 +3ix)

Approximate forms

Complax roots:

_i'v2

3
iz
x =
3
Roots in the complex plane:

Im

Polynomial discrimminant:
A = —F2
Indefinite int=gral:
(3 7 + 2 x)
‘J’-i Ax = 3 x> + 2x + constant
ax
Slobal minimum:
23 x? + 2 x)

o }:2:.rx:0

min{

Computed by Wolfram Afarhsmuarics

Sekil 4.10. Wolfram|alpha bilgi motorunda tiirev alma islemi

4.5. Integral

Wolframlalpha bilgi motorunda belirli ve belirsiz integral ile ilgili islemleri
yapabilmek i¢in islem yapilacak kutucuga “integral” yazilmasi gerekmektedir. Belirsiz

integral alma isleminde integral alinacak fonksiyonun ilgili kisma yazilmasi gerekir.



53

Belirli integral alinmasi i¢in “domain of integration” kismina tiklanilip integralin
baslangi¢ ve bitis degerlerinin girilmesi gerekir.
Ormegin [, (3x% + x — 5)dx isleminin  Wolfram|Alpha bilgi motoru tarafindan

asagidaki sekildeki gibi hesaplanir.

2% WolframAlpha s

integral 8 |
Assuming "integral” refers to & computation | Use as = generz| topic or =2 character or =

spacecraft or = class of lattices or = financial entity or referring to = definition or 2 word

instead
= function to integrate: |3:f‘2+x—5 |
= lower limit: |ﬂ |
= upper limit: |.I |
Also include: variable
Definite integral:

1 7

f (-5+x+3x")dx=——

o 2

Visual representation of the integral:
0.z 0.4 0.6 0.8 1.0
Download as: PDF | Live Mathematica

Computed by Wolfram Marhemarica

Sekil 4.11. Wolfram|Alpha bilgi motorunda integral alinma iglemi
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5. WOLFRAM|ALPHA BILGI MOTORUNDA ISTATISTIKSEL ISLEMLERIN
UYGULANMASI

Wolfram|Alpha bilgi motoru gelistirilme asamasinda oldugu i¢in istatistiksel
islemlerin bazilarimi yapabilmektedir. Wolfram|Alpha bilgi motoru betimsel istatistik,
istatistiksel ~ dagilimlar, veri analizi ile ilgili islemleri yapabilmektedir.
Wolfram|Alpha’da analiz yapilacak veriler harici bir dosyada saklanilip (excel, metin
belgesi vb.) istenildiginde bilgi motoruna gonderilip analiz islemi yapilamamaktadir.
Wolfram|Alpha bilgi motorunda veriler girilip istenilen grafik tiiriinde grafikler

cizdirilememektedir.

5.1. Wolfram|Alpha’da Betimsel istatistiklerin Hesaplanmasi

Wolfram|Alpha bilgi motoru betimsel istatistik konusuyla ilgili aritmetik
ortalama, medyan, mod, geometrik ortalama, harmonik ortalama, karesel ortalama
islemleri ile dagilim araligi, ¢eyreklikler aras1 dagilim araligi, ¢ceyrek sapma, standart
sapma, degisim katsayisi ve varyans ile ilgili islemleri yapabilmektedir.

Wolfram|Alpha bilgi motoru siniflandirilmis verilerde frekans tablosu

olusturamamaktadir. Siniflandirilmis verilerle ilgili islemler yapamamaktadir.

5.1.1. Merkezsel konum él¢iileri

Wolfram|Alpha bilgi motorunda aritmetik ortalama, medyan, mod, geometrik

ortalama, harmonik ortalama, karesel ortalama ile ilgili hesaplamalar yapabilmektedir.

5.1.1.1. Aritmetik ortalama

Wolfram|Alpha bilgi motorunda aritmetik ortalama ile ilgili islemler
yapilabilmektedir. Aritmetik islem formiilii: Mean[list] istatistiksel ortalamasi aliacak
elemanlarim listesi “list” kismina yazilmalidir.

Ornegin 7 18 7 8 6 7 5 verilerin ortalamas1 Wolfram|Alpha bilgi motoru tarafindan
asagidaki sekildeki gibi hesaplanir.
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& WolframAlpha o,
Mean[{7, 18, 7, 8,6,7,5}] =)
Input: Mathematica form
mean {7, 18, 7, 8, 6, 7, 5}
Feasult: More digits
58

— == B.2857T1
7

Computed by: Wolfram Mathematica Drownload as: PDF | Live Mathematica

Sekil 5.1. Wolfram|alpha bilgi motorunda ortalama alma iglemi

5.1.1.2. Medyan(ortanca)

Wolfram|Alpha bilgi motorunda medyan ile ilgili islemler yapilabilmektedir.
Medyan formiilii Median[list], “list” ifadesi yerine siralanmis elemanlar yazilmasi

gerekir.
Ornegin 15,21,17,42,18,19 verilerinin medyan1 Wolfram|Alpha bilgi motoru yardimiyla
asagidaki sekildeki gibi kolayca ¢oziilebilmektedir.

& WolframAlpha sz

Median[{15,21,17,42,18,19}] B ]

Input: Mathematica form

median {15, 21, 17, 42, 18, 19}

Result: More digits

37
— = 18.5
2

Computed by: Wolfram Mathematica Download as: PDF | Live Mathematica

Sekil 5.2. Wolfram|alpha bilgi motorunda ¢ift gdzlem sayisina sahip verilerin medyani
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5.1.1.3. Tepe degeri (mod)

Wolfram|alpha bilgi motorunda tepe deger(mod) ile ilgili islemler
yapilabilmektedir. Mod ile ilgili islemler yapacagimiz zaman Wolframl|alpha bilgi
motorunun arama kismina mode[data] veya commonest[list] fonksiyonunu yazilmasi
gerekir. “data” ve “list” kismina degerler girilmesi gerekmektedir. commonest[list,n]
formulii ise listedeki en yiiksek frekansa sahip n tane degeri gosterir. Yani listede en
yiiksek frekensa sahip degerleri kacarli sira halinde sonu¢ olarak goziikmesi

istenebilmektedir.

Ornegin 1,3,5,5,5,7,8,10,10,10 verilerinin tepe degerini Wolfram|Alpha bilgi motorunu
kullanilarak asagidaki sekildeki gibi hesaplanir.

2% Wolfram omputsions

mode[{1,3,5,5,5,7,8,10,10,10}] El

Input: Mathematica form

commonest i1, 3,5,5,5, 7,8, 10, 10, 10}

Result:

{5, 10}

Computed by: Download as: PDF | Live Mathematica
Sekil 5.3. Wolfram|Alpha bilgi motorunda mod alma iglemi

Ornegin 1,3,3,5,5,5,7,8,10,10,10 verilerinin tepe degeri icin en yiiksek frekansa sahip 3

veri bulunur. Bunun igin commonest[list,n] formiiliiniin kullanilmas1 gerekir.
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ﬁ? WolframAlpha i

commonest[{1,3,3,5,5,5,7,8,10,10,10%,3] E]

Input: Mathematica form

commonest i11,3,3,5,5,5,7, 8,10, 10, 10}

Result:

{3, 5, 10}

Computed by: Wolfram Mathematica Download as: PDF | Live Mathematica

Sekil 5.4. Wolfram|Alpha bilgi motorunda mod alma islemi

5.1.1.4. Geometrik ortalama

Bilgi motoru girilen verilerin geometrik ortalamasmi hesaplayabilir. Ornegin
2,4,16,64,256 verilerinin geometrik ortalamasi Wolfram|Alpha bilgi motorunda

asagidaki sekildeki gibi hesaplanmaktadir.

ﬁ( WolframA Ipha computational.

geometricmean[{2,4 ,16,64,256 }] E]

Input: Mathematica form

geometric mean 12, 4, 16, 64, 256}

Result: vMore digits
16V2 ~ 18.3792

Computed by: Wolfram Mathematica Download as: PDF | Live Mathematica
Sekil 5.5. Wolfram|alpha bilgi motorunda geometrik ortalama alma iglemi

Bir matrisin siitunlarinin geometrik ortalamasi alinmak istenildiginde ise “list” yerine

satirlarin ayr1 ayr1 yazilmasi gerekir.

5 10
Ornegin 42 13 matrisinin geometrik ortalamasi asagidaki sekildeki gibi
12 15

Wolfram|Alpha bilgi motoru tarafindan hesaplanir.
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& WolframAlpha sz,

GeometricMean[{{5, 10}, {2, 1%, {4, 3}, {12, 15}}] 8 ]
Input: sthematica form
5 10
. 2 1
geometric mean
4 3
12 15

Result:
{2V30,V2 Vis )}

Compured by: Wolfram Mathematica Download as: PDF | Live Mathematica

Sekil 5.6. Wolfram|alpa bilgi motorunda matrislerin geometrik ortalamasi alinmasi

5.1.1.5. Harmonik Ortalama

Wolfram|Alpha bilgi motorunda harmonik ortalama aldirma islemini
yapilabilmektedir. Bunun i¢in Wolfram|Alpha bilgi motoruna HarmonicMean[list]

fonksiyonunu yazilmasi gerekir. ”list” kelimesi harmonik ortalamasi alinacak verilerdir.

Omegin 3,9,27,45,135 verilerinin harmonik ortalamast Wolfram|Alpha bilgi motoru
yardimiyla asagidaki sekildeki gibi kolayca hesaplanmaktadir.

R& WolframAlpha s

harmonicmean[{2,4 ,16,64,256 }] a8 ]

Input:

harmonic mean 12, 4, 16, 64, 256}

Result: More dig

1280
—— = 6.00939
213

Computed by: Wolfram Download as: PDF | Live Mathematica

Sekil 5.7. Wolfram|alpa bilgi motorunda harmonik ortalama alinmasi


http://reference.wolfram.com/mathematica/ref/HarmonicMean.html
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Wolfram|Alpha bilgi motorunda matrislerin siitunlarinin harmonik ortalamasi da

aldirilabilinir.
1 2

Ornegin: g 120 matrisinin harmonik ortalamas1 Wolfram|Alpha bilgi motoru
4 8

tarafindan asagidaki sekildeki gibi hesaplanir.

& Wolfram TR

HarmonicMean[{{1, 2}, {5, 10}, {5, 2}, {4, 8}}] El
Input: Mathematica form
1 2
. 5 10
harmonic mean
5 2
4 8

Fesult: Approximate form
80 160
&%)

Computed by: Crownload as: PDF | Live Mathematica

Sekil 5.8. Wolfram|alpha bilgi motorunda matrislerin harmonik ortalama alinmasi

5.1.1.6. Karesel ortalama

Wolfram|Alpha bilgi motorunda karesel ortalama iglemi yapilabilmektedir. Bu
islemi RootMeanSquare[list] formiilii kullanilarak yapabilmektedir.”list” kelimesi
yerine verilerin listesini yazilmasi gerekmektedir.

Ornegin 3,5,7,9 verilerinin karesel ortalamas1 Wolfram|Alpha bilgi motoru yardimiyla

asagidaki sekildeki gibi kolayca alinabilmektedir.


http://reference.wolfram.com/mathematica/ref/RootMeanSquare.html
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WolframA Ipha .,
% I

RootMeanSquare[{3,5,7,9 1] 8 ]

Input: Mathematica form
root mean square 13,5, 7, 9}

Result: More digits

V4l = 640312

Computed by: Wolfram Mathematica Download as: PDF | Live Mathematica

Sekil 5.9. Wolfram|Alpha bilgi motorunda karesel ortalama alinma islemi

Wolfram|Alpha bilgi motorunda matrislerin siitunlarinin karesel ortalamasini da

aldirilabilir.

1 2
Ormegin g 120 matrisinin  karesel ortalamasinin asagidaki sekildeki gibi
4 8

Wolfram|Alpha bilgi motoru tarafindan hesaplanir.

& WolframAlpha s

RootMeanSquare[{{1, 2}, {5, 10}, {5, 2}, {4, 8}}] =) ]
Input: Mathematica form
1 2
5 10
root mean sduare
5 2
4 B
Fesult: More digits

{%, 43 } ~ {4.09268, 6.55744}

Computed by: Wolfram Mathematica Download as: PDF | Liwve Mathematica

Sekil 5.10. Wolfram|alpha bilgi motorunda matrisin karesel ortalamasi alinmasi
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5.1.2. Yayginlik Olgiileri

Wolfram|Alpha bilgi motoru, dagilim araligi(range), ¢eyreklikler arasi dagilim,
ceyrek sapma, standart sapma, varyasyon ve varyans ile ilgili hesaplamalar

yapabilmektedir.

5.1.2.1. Dagilim Arahgi (Range)

Wolfram|alpha bilgi motorunda dagilim araligi(ranj) ile ilgili hesaplamalar
yapilabilmektedir. Dagilim aralig: ile ilgili Range[imax], Range[imin, imax], Range[imin,
imax, di] fonksiyonlarim1 kullamlmasi gerekir.”ima ifadesi dagilim en yiiksek degeri
anlamina gelir.”inin” ifadesi ise dagilimin en kiigiik degeri anlamina gelmektedir.
Ornegin Wolfram|Alpha bilgi motoruna range [5] yazildiginda; bilgi motoru 5 sayisina
kadar liste olusturmaktadir. Sonra bu listenin mod, meydan, ortalama islemleri, standart

sapma vb. islemleri yapip bilgiler asagidaki sekildeki gibi sunulmaktadir.

PTE WolframAlpha =

[ rangel[S] a

Input: Mathematica form

Range[5]

Result:
{1, 2, 3, 4, 5}

Possible closed form:

a, = n for all terms given)

sssss ble continuation:
1.2,3.4,.5,6, 7,8,9, 10, 11, 12, 13, 14, 15, 16, 17, 18, 19, 20, 21, 22, 23, ...
sssss ble generating function:

Gnlan =) = =_— 1

Total:
1+24+34+4+5=15
Statistics: Mare
mean 3
median 3

sample standard deviation | 1.581

Pie chart:

Differences:

12345
1111

uuuuu ted by: Wolfram Mathematica Download as: POF | Live Machemaoica

Sekil 5.11. Wolfram|Alpha bilgi motorunda Range islemi
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Ormegin Wolfram|Alpha bilgi motorunda, Range[imin, imax] islemi icin ; Range[5,19]
yazildiginda dagilim degerinin en kiiciik degeri 5 ve en yiiksek degeri 19 oldugu
belirtilmis olur. 5’ten baslayip say1 degerini birer artirip dagilim degerini 19 sayiSina
kadar olusturmaktadir. Wolfram|Alpha bilgi motorunda dagilimin baslangi¢ ve bitis
degerlerini belirtilip sayilarin kagar artigini da belirtilebilmektedir. Bunun igin
Range[imin, imax, di] fonksiyonunu kullanmasi gerekir.

Ornegin Wolfram|Alpha bilgi motoruna Range[5,19,2] yazildiginda dagilimin 5’ten
baslayip 19°da bittigini ve sayilarin 2’ser arttirilacagini belirtilmis olur. Sonuglar ise

asagidaki sekildeki gibidir:

I WolframAlpha smseesense.

| rangers.19.23 = ||

Imput: Mathematica Form

Range[5, 19, 2]

Result:

5. 7. 9,11, 13, 15, 17, 19}

Plot:

1s
1o
s

o

1 = = 2 E] s - =]

Possible closed form:

@, — 2 75 4+ 3 for all term s given)

Possible continuation:

5. 7.9.11. 13, 15, 17, 19, 21, 23, 25, 27, 29 31, 33, 35, 37, 39, 41, 43, 45, ...

Possible genarating function :
5 3=
Grland=) — —— o

Length of data:

8 items

Total:

S+ 74+ 924+ 11 4+ 13 + 15 4+ 17 + 19 — 96
Statistics: rMor=
meai 1z
mediamn 1=z
sample standard deviation 2 890

Pie chart:

19 (19 8%

17 B 17 (17 T2
i9 Bl 1S (15 .65
1s \ B 1= 13 S
= B 11 11 Se=e)
1= - 9 (D.ase)
i1 = T (T 3=
B S 5 29
Differsnc =
= 7 o 11 13 15 17 19
= = = = = = =
Dicophantine relaticons:
54+ 7 —9 —11 — 13 — 15 4+ 17 + 19 = O
5 74+ 9 11 - 13 4+ 15 — 17 + 19 — 0O
5% 4+ 7 9% 117 — 13% 4+ 15% — 17® 4+ 19 = O
52 72 92 4 112 — 132 4 152 4+ 172 — 192 = O
Compured by: Wolframn Matfernatica Download as: PDF Liwe nMachematics

Sekil 5.12. Wolfram|Alpha bilgi motorunda range[5,19,2] islemi
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Wolfram|Alpha bilgi motorunda 5’ten baglayip 19’a kadar sayilar 2’serli
artirilarak bir liste olusturulmustur. Sonra bu listenin mod, meydan, ortalama islemleri,

standart sapma, grafiksel gosterimi vb. islemleri yapilmustir.
5.1.2.2. Ceyreklikler aras1 dagilim arahgi

Ceyreklikler arasi dagilim igin interquartileRange[list] ve
interquartileRange[dist] fonksiyonlarmin kullanmasi gerekir. InterquartileRange[list]
islemi  girilen sayisal veri listenin ¢eyreklikler arast dagilimini  verir.
InterquartileRange[dist] ise sembolik olarak girilen listenin ¢eyreklikler arasi dagilim
sonucunu Vverir.

Ornegin “1,3,4,2,5,6” verilerinin ceyrekler aras1 dagilim isleminin Wolfram|Alpha bilgi

motoru yardimiyla asagidaki gibi hesaplanir.

£% Wolfram

InterquartileRange[{1,3,4,2,5,6}] E]

Input:

interquartile range 11,3, 4, 2,5, 6}

Result:

3

Computed by: Download as: PDF | Live Mathematica

Sekil 5.13. Wolfram|alpha bilgi motorunda ¢eyrekler aras1 dagilim alma iglemi

5.1.2.3.Ceyrek sapma

Ceyrek sapma islemi i¢in QuartileDeviation[list], QuartileDeviation[dist]
fonksiyonu kullanilmasi1 gerekmektedir. QuartileDeviation[list] fonksiyonu girilen
sayisal verilerin ¢eyrek sapmasini bulmayr saglar. QuartileDeviation[dist] ise girilen
sembolik verilerin ¢eyrek sapmasini bulmay1 saglar.

Ornegin “1,3,4,2,5,6” verilerin ¢eyrek sapmasinin hesaplamak i¢in Wolfram|Alpha bilgi

motoruna QuartileDeviation[{1,3,4,2,5,6}] fonksiyonunu yazilmasi gerekir.
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&WolframAlpha omputational.

QuartileDeviation[{1,3,4,2,5,6}] =]
Input: Mathematica form
quartile deviation 11, 3,4, 2,5, 6}

Result: More digits
3
- = 1.5
2

Computed by: Wolfram Mathematica Download as: PDF | Live Mathematica

Sekil 5.14. Wolfram|Alpha bilgi motorunda ¢eyrek sapma islemi

Wolfram|Alpha bilgi motoruna girilen listenin 25. veya 75. Ceyregini
hesaplastirilabilinmektedir. Bunun i¢in Quantile[list, q] fonksiyonunu kullanilmasi
gerekir. “list” ifadesi girilen listedir.”’q” ifadesi ise bulunmak istenen yiizdeliktir. Birden
fazla yiizdelik bulunmak istendiginde ise Quantile[list, {qi, 02, ...}] fonksiyonu
kullanilmas1 gerekir.

Ornegin “1,2,3,4,5,6,7,8,9,10, 11, 12, 13, 14, 15, 16, 17, 18, 19, 20” verilerinin 25.
ve 75. ¢eyregini hesaplanmasi igin bilgi motoruna Quantile[{1, 2, 3, 4, 5, 6, 7, 8, 9, 10,
11, 12, 13, 14, 15, 16, 17, 18, 19, 20},{1,3}] yazilmas: gerekir. {1,3} bu ifade 1. ve 3.

¢eyreginin bulunmasini istenmis olur.

& WolframAlpha sz

Quantile[{1, 2, 3, 4, 5,6, 7, 8,9, 10, 11, 12, 13, 14, 15, 16, 17, 18, 19, 203}, {1,3}] E]
Input: Mathematica form
{1 3} tile  {1,2,3,4,5,6,7,8,9, 10, 11
—_— erceniile 1l £, 5, 94, 2,0, /0, Y, : :
400° 400/ P

12, 13, 14, 15, 16, 17, 18, 19, 20}

Result:

{5, 15}

Computed by: Wolfram Mathematica Download as: PDF | Live Mathematica

Sekil 5.15. Wolfram|alpha bilgi motorunda verilerin 1. ve 3. Ceyreginin hesaplanmasi
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5.1.2.4. Standart Sapma

Wolfram|alpha bilgi motoru girilen verilerin standart sapmasin1 kolayca
hesaplayabilmektedir.
Ornegin Wolfram|alpha bilgi motoru yardimiyla girilen verilerin standart sapmasi
asagidaki sekildeki gibi kolayca bulunabilmektedir. Wolframl|alpha bilgi motorunda
standart sapmanin hesaplanabilinmesi i¢in “Standard deviation™ yazilip yanina veriler

girilmesi gerekir.

#% Wolfram SR

| standard deviation 98.17, 112.3, 102.6, 94.3, 108.1 =]

Assuming "standard deviation" is sample standard deviation | Use as population standard

deviztion instead

Input interpretation:

standard deviation 198.17, 112.3, 102.6, 94.3, 108.1}

Result:

7.27384

Computed by Wolfram Mathenatdea Download as: POF | Live Mathematica

Sekil 5.16. Wolfram|Alpha bilgi motorunda standart sapmanin hesaplanmasi

5.1.2.5. Varyasyon

Wolfram|Alpha bilgi motorunda varyasyon islemi ile ilgili herhangi bir
fonksiyon yoktur fakat standart sapmasi ve ortalamasi bilinen verilerin hesaplattirilmasi
icin bu iki degeri matematiksel olarak birbirine oranlayip yiiz ile ¢arptigimizda sonuca

ulasabiliriz.

5.1.2.6. Varyans

Wolfram|Alpha bilgi motorunda Variance[list] fonksiyonu varyans alma isglemi

icin kullanilmaktadir. “list” varyansi1 bulunacak verilerin listesidir.
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Omegin “1.21, 3.4, 2, 4.66, 1.5, 5.61, 7.22” verilerin varyansini hesaplamak i¢in
Wolfram|Alpha bilgi motoruna Variance [{1.21, 3.4, 2, 4.66, 1.5, 5.61, 7.22}] yazilmasi

gerekir.

% Wolfram

Variance [£1.21, 3.4, 2, 4.66, 1.5, 5.61, 7.22}] =]

Assuming "Variance" is sample variance | Use as populzation variance instead

Input interpretation:

variance {1.21, 3.4, 2, 4.66, 1.5, 5.61, 7.22}

Reasult:

5.16122

Computed by: Download as: PDF
Sekil 5.17. Wolfram|Alpha bilgi motorunda varyans iglemi

5.2. Wolfram|Alpha Bilgi Motorunda Siirekli ve Kesikli Tipteki Bazi Istatistiksel

Dagilimlar

Bu boliimde bazi istatistiksel dagilimlar ve Ozellikleri hakkindaki bilgilere
Wolfram|Alpha bilgi motoru yardimiyla ulagilmustir. Istatistiksel dagilimlar hakkinda
bilgilere ulasilmas: icin istatistiksel dagilimlarin Ingilizce isimlerinin girilmesi yeterli
olmaktadir. Parametre degerleri disaridan girilecegi zaman dagilimin adinin yanina
parametre degerlerinin yazilmasi gerekmektedir. Wolfram|Alpha bilgi motoru girilen
parametre degerlerine gore hesaplamalar yapabilmektedir.

Wolframlalpha bilgi motoru; istatistiksel dagilimlarin ortalamasi, standart
sapmasi, varyansi, carpilik katsayis1 (skewness), basiklik katsayisi (kurtosis), olasilik
fonksiyonu (PF) ve olasilik fonksiyonun grafiksel gosterimi, olasilik yogunluk
fonksiyonu (PDF) ve olasilik yogunluk fonksiyonunun grafiksel gosterimi, kiimiilatif
(birikimli) dagilim fonksiyonu (CDF) ve kiimiilatif dagilim fonksiyonunun grafiksel
gosterimi hakkinda bilgiler verebilmektedir. Dagilimin parametre degerleri disaridan

girildigi takdirde grafiksel gosterimi, girilen degere gore ¢izilebilmektedir.
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5.2.1. Baz1 kesikli olasihik dagilimlar:

Bu kistmda Wolfram|Alpha bilgi motorunda bernoulli dagilimi binom dagilima,
poisson dagilimi, ¢ok terimli dagilim, geometrik dagilim, negatif binom dagilimi
hipergeometrik dagilimu ile ilgili uygulamalar yapilmistir.

5.2.1.1. Bernoulli dagilim

Wolfram|Alpha bilgi motorunda bernoulli dagilimi hakkinda bilgilere ulasilmasi

“bernoulli distribution” yazilmas1 gerekir.

.
2% Wolfram mmutaicnay

| bernoulli distribution (=N

Assuming "bernoulli distribution” is a probability distribution | Use as referring to = definition
or = word or = Function property instead

Input: sthemsatica form
Bernoulli distribution P tbetween 0 and 1)

Statistical properties: ore
mean P

standard deviation Wil — pr p

variance (1 — pyp
1—2p
skewness _
Vi(l—pip
. 1—6(1 —prp
kurtosis —_——— + 3
(1 — prp
Probability density Function [(PDF):
1—p x=—a0
D =1
Plots of PDF for typical parasmeters:
0.5
0.4
0.3
0.z -
0.1
o.o
oo o2 02 os o8 1.0
0.8
0.5
0.4 — P
0.z
o.o
oo o2 02 os o8 1.0
Cumulstive distribution function [(CDF):
{ 1—p O0=x=1
1 = 1
Plots of CDF for typical parameters:
1.0
0.
0.5
0.4
0.z
0.0
oo oz 02 os o8 1.0
1.0
0.
0.5
0.4
0.z
0.0
oo oz 02 os o8 1.0
ez Download a C e Marhe

Sekil 5.18. Wolfram|Alpha bilgi motorunda bernoulli dagilimi
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5.2.1.2. Binom dagilimm

Wolfram|Alpha bilgi motorunda binom dagilimi1 hakkinda bilgilere ulasilmasii
i¢in bilgi motoruna “binomial distribution” yazilmasi gerekir. Istenildigi takdirde
binom dagilimindaki n ve p degerleri disaridan girebilir. Bunun igin ise dagilimin

yanina parametre degerlerinin girilmesi gerekir.

R WolframA lpha s

| binomial distribution n=40, p=0.32 (=]
Input: Mathematica form
number of trials 40
binomial distribution
probability of success 0.32

Statistical properties:
mean 1z2.8

standard deviation 2.95025

variance 8.704
skewness 0.122023
kurtosis 2.96489

Probability density function (PDF):
0.327 0.68%0-~ [40]
X

n
[ ] isthe binomial coefficient »
,

Plot of PDF:

0.14
0.1z
0.10
0.08
0.06
0.04
0.02
0.00
5]

Cumulative distribution function (CDF):

Toge (40 — L], Lx1+ 1)
Lx] is the floor function =
I{a, b) isthe regularized incomplete beta function =

Plot of CDF:

1.0
0.8
o6
0.4 — =l b=
0.2
0.0 -
o 10 20 30 40
Random sample from the distribution: Larger sample
g 14 | 10 | 9 | 14
Probability results:
all successes 1.607 =« 1071 %e
all failures 1.997 = 107 "%
at least one success (100 — 1.997 = 10_5)%

at least one failure (100 — 1.607 > 107"%)%

Computed by Wolfram Mdarhsmarfos Download as: PDF | Live Mathematica

Sekil 5.19. Wolfram|alpha bilgi motorunda binom dagilimi



5.2.1.3. Poisson dagilimm
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Wolfram|Alpha bilgi motorunda poisson dagilimi hakkinda bilgilere ulasmak

i¢in bilgi motoruna “poisson distribution” yazilmasi gerekir.

e WolframAlpha soseeen

FPoisson distribution

Assuming

or = functic

Input:

"Poisson distribution”

Poisson distribution

Statistical properties:

mean

standard dewviation

variance

x-. x
-7 ¥

skkewness
e
. 1
kurtosis — + 3
yr
Brobability density function (BPDF):
o« T e
acl

Plots of PDF for typical parameters:

o

.30

2s5F
.20
15
10
s

00
o

15

10

0.0s

.00
o

oz
o.10
008
0.0E
[SNEEY T
o0z

000
o

Curmulative distribution function (CODF):

QO] + 1. pad

Plots of CDF for typical parametars:

a

1.0
0.8
o
(SR
0.z

0.0
5]

1.0
o . T
(SN -

0.
.z -

0.0 a
o

1.0
o
oe 21
o
oz

0.0

o 5 10 15

Computed by Wolfram Adach

is @ probability distribution
v instead

Fr

Use as referring to a definition

(positive)

n! isthe factorial function =

Lxl is the floor function =
x) isthe regularized incomplete gamma function »

Sekil 5.20. Wolfram|Alpha bilgi motorunda poisson dagilimi
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5.2.1.4. Cok terimli dagilim (multinomial distribution)

Wolfram|Alpha bilgi motorunda ¢ok terimli dagilim hakkinda bilgilere ulasmak
i¢cin bilgi motoruna “multinomial distribution” yazilmasi gerekir. Bilgi motoruna
multinomial distribution yazildiginda bu dagilimla ilgili matematiksel formiiliine,

baglantili oldugu konulara ve konu smiflandirma bilgilerine asagidaki sekildeki gibi

ulasilabilmektedir.
3% WolframAlpha i
| Multinomial Distribution B |

Input interpretation:

multinomial distnbution

Crefinition: Aare details
Let a set of random variates X, X5, ..., X, have a probability function

_ o _ an X
P[Xl =Xy ey Xﬂ —xn]— rE!:l,\_':-! ]—E:=1 ﬁ;-

where x; are nonnegative integers such that
Zic1 X% =N,

and #; are constants with & > 0 and

T 6= 1.

Then the joint distribution of X, ..., X, is a multinomial distribution and

P(Xy =x,..., X, = x,;) is given by the corresponding coefficient of the

multinomial series

(6 +0;+ ... +8,)".

ore information
Related topics:
binomial distribution | multinomial coefficient
Subject classifications: Hide details

MathwWaorld:

Probability and Statistics = Statistical Distributions > Discrete Distributions
MSC 2010:

distribution theory distribution theory

Computed by Wolfram Maorhemartica Download as: PDF | Live Mathematica

Sekil 5.21. Wolfram|alpha bilgi motorunda ¢ok terimli dagilim



5.2.1.5. Geometrik dagilim

Wolfram|Alpha bilgi

motorunda geometrik dagilim hakkinda

ulasabilmek i¢in bilgi motoruna “Geometric Distribution” yazilmasi gerekir.

P& WolframAlpha somen:

Geometric Distribution 2 |
Assuming “Geometric Distribution” is a probability distribution | Use as referring to =
definition or = function property instead
Input: sthermatica Form
geometric distribution probabilits

Statistical properties:

1
mean — — 1
ja]
- ¥V1-—p
standard deviation _
=]
. 1—p
wvariance S
P2
2—p
skewness e
Vv 1—p
. P —6p+6
kurtosis
1—p
Probability density function (PDF):
x
p (1l — p)
Elots of PDF for typical parametears:
0.0s5E
[SNET ",
E iy, ™ —_— P
oozf S
o.01 f T —
0.0 kE e
O 10 2o 30 40 50 60 70
oo f
o.osF
0.06 F
0.0 =
o.ozf -
B e e L —
] 5 10 15 20 25 20 25

Cumulative distribution function (CDF):

1 — (1 — gt for x =0

Plots of CDF for typical parameters:

1.0 F
0.8 |
0.6

o.af

0.2 fur

0.0
(5]

v fTTT T Tt
osf __.-""---

a.s b
o4t

[STE=N Sy

0.0
[&

omputed by Wolfram Mdathsraica

L] i=s the floor function =

i}
o
ul
r
it
o
"
m

Download as

Sekil 5.22. Wolfram|alpha bilgi motorunda geometrik dagilim
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bilgilere



72

5.2.1.6. Negatif binom dagilimm (negative binomial distribution)

Wolfram|Alpha bilgi motorunda negatif binom dagilimi hakkinda bilgilere
erismek i¢in “negative binomial distribution” kelimelerinin girilmesi gerekir. Bu

dagilim hakkindaki bilgilere asagidaki sekildeki gibi kolayca ulagilmaktadir.

& WolframAlpha s,

| negative binomial distribution =]

Assuming "negative binomial distribution” is = probability distribution | Use as referring to =

definition or = function property instead
Input sthematics form
. (positi
negative binomial distribution o
bet T nd 1
Statistical properties: Tore
nil— p)
mean _—
P
- VMni(l — p)
standard deviation _
F]
. nil— p)
variance —_—
P
2—p
skewness _
Vil — p)
) P2 —6p4+6
kurtosis —_— + 3
nil— p)
Brobability density function (BDF):
e —1
P (1 — p)* { ]
n—1
£y
| g | s thebinemial coefficient »
Elots of BDF for typical parameatars:
007
006
005
004 .
0.03 T ' =— n=10 o=04
0.0z T T
0.0l
.00
o 5 10 15 20 25 30
0.035
0.0 AT
0.025
0.020 E ,
0.oLs - N —n
[SRLRRS) & "
0005 i "\-\_

0.000
o zo 40 B0 20

Cumulative distribution function (CDF):

Ip(m, Lx]l+ 1)
Lx] isthe floor function =
I, (a, b) is the regularized incomplete beta function =

Plots of CDF for typical parameters:

1.0
X
0.6
0.4
0.2

0.0
o

1.0

oaf
o f
o4af

0.z

Sekil 5.23. Wolfram|Alpha bilgi motorunda negatif binom dagilim



73

5.2.1.7. Hipergeometrik dagilim (hypergeometric distribution)

Wolfram|Alpha bilgi motorunda hipergeometrik dagilimi i¢in “hypergeometric

distribution” kelimelerinin girilmesi gerekir. Bu dagilim hakkindaki bilgilere asagidaki

sekildeki gibi ulasabilmektedir.

ﬁi WolframAlpha conen.

|- Hypergeometric Distribution (=1

Assuming "Hypergeometric Distribution” is a probability distribution | Use as referring to =

definition or = function property instaead

Input: rMath

number of trials n (positive integer)

. . . . |I||||I]'F| m (positive
hypergeometric distribution ! !
of successes
population size N (positive integer)
Statistical properties: ore
mn
mean
N
mn(a—miia—mnl
=1
standard deviation _—
N
m
) nln[l—”)(N—n)
variance
(N — 1N

VN —1T (N —-—2m)(N—2mn)
(N—2)V‘n1n(N—n1)(N—n}

skewmness

N — 1y N2
3m (N —m)(n? (—N)+6n(N—n)+(n—2)N2)

2

kurtosis

Gn(an]+N(N+1]] ;f
(mmniN —3)y (N — 237N —m)y (N —n))

Probability density function (PDF):
m N —m
[ X ][ n—x ]
N
(%)
[‘ :! ] is the binomial coefficient »

Plots of POF for typical parameters:

0.20
0.15
0.1 i —n=—25| m=20| N=8g0

0.05

.00
o0

025
0.20
015
.10

0.05

0.00 . =
5 10 15 20 25
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Cumulative distribution function (CDF):

m+n=MN
X = min(m, n)
True

3F(l, max(O, m+n—N) —m,
max(0,m+n—N)—n; max(0, m+n—-—N)+ 1,
—_m—n+N+max(iOom+n—~NY+1; 1) —

(m I'(m) (N —m)! 3Fa(l, —n+ min(m, n, lx) + 1,
—m + min(m, n, [x1) + 1; min(m, n, lx1) + 2,
—m—n+ N+ min(m, n, Lx]) + 2; l}jl,.-'r

(I'(tm — min(m, n, lx]) I'(n— min(m, n, LxJ]]]]

1 x> min(m, n)
n! is the factorial function

I'(x) i=the garmma function

Lx] i= the floor function

pFglay., ..., ap: by, ..., by =) is the regularized generalized hypergeometric function
pFglay. ..., apy; by, ..., by: =) isthe generalized hypergeormetric function
Plots of CDF for typical parameters:

1.0 PP

ne

0.s
— 5 [ [

0.4 R

0.2

0.0

o 5 10 15 20

1.0 PR

ne

0.s
— 5 [ =

0.4 R )

0.z

0.0 =

10 15 20 25
Computed by Wolfram Marthsmatica Download as: PDF | Live Mathematica

Sekil 5.24. Wolfram|alpha bilgi motorunda hipergeometrik dagilim

5.2.2. Baz siirekli rasgele degiskenlerin dagihimlar

Bu kisimda Normal dagilim, Ustel dagilim, Weibull dagilimi, Gamma dagilimi,
Beta dagilimi ve Ki-kare dagilimlarinin bilgi motorundan hesaplanmas ile ilgili bilgiler

verilmistir.

5.2.2.1. Normal dagilim (normal distribution)

Wolfram|alpha bilgi motorunda normal dagilim hakkinda bilgilere ulasabilmek
icin bilgi motoruna ‘“Normal Distribution” yazilmas: gerekmektedir. Normal
distribution yazildiginda dagilimin ortalamasi, standart sapmasi, varyansi, carpilik
katsayis1 (skewness), basiklik katsayisi(kurtosis), olasilik yogunluk fonksiyonu (PDF),

olasilik yogunluk fonksiyonun grafiksel gosterimi, kiimiilatif dagilim fonksiyonu
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(CDF), kiimiilatif dagilim fonksiyonun grafiksel gosterimini ve yiizdelikleri hakkindaki
bilgilere kolayca ulasilabilmektedir.
Ornegin Wolfram|Alpha bilgi motorunda Normal dagilimim p (ortlamasi ) =1 o (standart

sapmast )=0.5 degerleri i¢in asagidaki gibi hesaplanmaktadir.

T WolframA lpha o,

| Mormal Distribution p=1 o=0.5 (=]
Input: Mathematica form
Imean 1
normal distribution
standard dewviation 0.5
Statistical propertias: ora
mean 1
standard deviation 0.5
variance 0.25
skewmness o
kurtosis 3
Brobability density function (BPDF):
132
0.797885 e~ = 1)
Plot of PDF:
o f
o6k
o.af —_— 1] & 0.5
o.zf

—0.5 0.0 0.5 1.0 1.5 Z20 2.5

Cumulative distribution function (CDF):

% (erf(1.41421 (x — 13 + 12

erfix) is the error function =

Plot of CDF:

1oF 1
osE
oaf
o4l - 11 = =
oz=F
— 0.5 0.0 0.5 1.0 1.5 2.0 2.5
Random sample from the distribution: Larger sample
0.8147 | 1.2481 | 1.47823 | 1.2783 | 1.17411
Parcaentilas: Viore Sho formulas
1ot 0.359
a5th 0.663
so™ 1.
75t 1.337
ao™ 1.641
Computed by Wolfram Adfachsmwintica Drownload as: PDF Liwve Mathematica

Sekil 5.25. Wolfram|alpha bilgi motorunda normal dagilim
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5.2.2.2. Ustel dagihm (exponential distribution)
Wolfram|alpha bilgi motorunda iistel dagilim hakkinda bilgilere ulagabilmek i¢in

“exponential distribution” yazilmas1 gerekir. Ustel dagilim hakkinda bilgilere

asagidaki sekildeki gibi kolayca ulasilabilmektedir.

TE WolframAlpha

g ntial degtribotion =
e e B T | dimtribution” iz & probebilfty distbution | Uns ==
or irmtemd
exponentinl disrriburiocn A
1
mEnm =
A
1
E : | 1 e E
A
1
I o —
"
| P Tpp—— =
kuree L=]
A

Flots of FOF for bypical parametbens

1.5
1.0 -
0.5 Qk,_ —
.10 e

L1 ] 1 s L] -+ 5 (] T -
1— ™" x =10
s ofF CDF 3 aramaiers
1.0 — ——
LT ,-"/ —
s __-’
oaf [ -
o2 —
o0
o 1 & ] =+ 5 (Y T =
Lo 01054
A
I 02877
- A
e 0.6931
i 3
_—_— 1.386
) A
a0® 2.303
. A

Sekil 5.26. Wolfram|Alpha bilgi motorunda tistel dagilim
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Wolfram|Alpha bilgi motorunda Weibull dagilimi1 hakkinda bilgilere ulasilmasi

icin “weibull distribution” yazilmasi gerekir. Weibull dagilimin hakkinda bilgilere

asagidaki sekildeki ulasilir.

FE WolframAlpha =

| weibull distribution El

Assurming "weibull distribution” is a probability distribution | Use as refarring to = definiticn or

instead

= function propert

Input:
shape @ (positive)

“ale B (positive)

Weibull distribution

Statistical properties:

er(ael)
adr(e2)-r(ie )
e (i 2)r(ae 1))

21+ 2)7 —3T(1+ 3)T(1+ 2 )+T(1+ 2)

mean

standard dewviation

variance

skewness =5
|:1"[1 + 3) — 11 + lf] =

. 1 42
kurtosis [—31—[1+ +61— 1+* I l+* —
ar(ae 2)r(ae 3) r[“
@
(- 3) *f(l r2))
I(x) is the gamma function =
FProbability density function (FDF):
F3
a1l B e [&r
Flots of PDF for typical parametars:
1.2F s
1ok o
o= b - 11
os b - z
.4
.z —_— EN
.0 -
00 0.5 1.0 1.5 2o 25 3.0 2.5 4.0
Cumulative distribution function (COF):
P
1_ e LEF
Plots of CDF for typical parameters:
1.0F o
o.af . 1
.
o.af _ . =1
o.zf i E —_— 3]
0.0 Kt
00 0.5 1.0 1.5 2o 2.5 3.0 3.5 4.0
FParcentilas: ore Show formulas
th 1
10 0.1054a 3
o e
5™ Q.287 7 3
o B
so™ 0.6931a 3
th 1
TS 1.386a 4
o s
oo™ 2.303a 73
Computed by Wolfram Ada e Download as: PDF | Live Mathematica

Sekil 5.27. Wolfram|alpha bilgi motorunda weibull dagilimi
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5.2.2.4. Gamma dagilimi (gamma distribution )

Wolfram|Alpha bilgi motorunda gamma dagilim hakkinda bilgilere ulasilmasi
icin “gamma distribution” yazilmasi gerekir. Gamma dagilim hakkinda bilgilere

asagidaki sekildeki gibi kolayca ulasilir.

=¥ WolframA lpha conesy,

| Gamma Distribution (=]
Assuming "Gamma Distribution” is a probability distribution | Use as referring to = definition
or = function property instead
Input: athematica form
shape @ (positive)

gamma distribution
scale £ (positive)
Statistical properties:
mean @ S5
standard dewviation v a B

wvariance a 57

skewmness

kurtosis

Probability density function (PDF):
_x
x2-l g 5 go
I'ca)

I({x) is the gamma function =

Plots of PDF for typical parameters:

1.0
0.8 —— 1 s
0.6
o4 —a=1] s5=2
0.2 —- 2| 5=73
0.0 £ ——

o 5 10 15

Cumulative distribution function (CDF):

Q| e, O, %]

Qa. =) . =3} is the generalized regularized incomplete gamma function =

Plots of CDF for typical parametars:

1.0

0.8
0.8
0.3

w

0.2

0.0
[+] 5 10 15

Parcentiles: More | Show formulas
10" B '(e, 0, 0.1000)
25" BQ (e, 0, 0.2500)
50" BQ (e, 0, 0.5000)
75" BQ (e, 0, 0.7500)

oo™ BQ (., 0, 0.9000)
Q_] (a, x) is the inverse regularized gamma function »

Download as: PDF | Live Mathematica

Computed by Waolfram Mathsmuatica

Sekil 5.28. Wolfram|Alpha bilgi motorunda gama dagilimi
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5.2.2.5. Beta dagilimm (beta distribution)

Bilgi hakkinda bilgilere ulasmak i¢in “beta

distribution” yazilmasi gerekir. Wolfram|Alpha bu dagilim ile ilgili bilgileri asagidaki

motorunda beta dagilimi
sekildeki gibi sunmaktadir.

T WolframAlpha sosses,

| Beta Distribution

Assuming "Beta Distribution” is a probability distribution | Use as referring to = definition or =

function property instesd
Input: "sthematics form
@ (positive
£ distribution
B ipositive)

Statistical properties:

mean
a + 53

va vE
e+ SvVaerse1
a B
(@ + 8% (o + B+ 1)
2(f—arVa+rpgr1
Va Ve ia+rpgrz
3o+ B+ 1 (2(a + A% + o Blo+ 5 —6))
@ SBla+ S8+ 2(a+ B8+ 3)

standard deviation

variance

skewness

kurtosis

Probability density function (PDF):
=1 (1 — xpF-l
B(a., 8

Bla. b) isthe beta function »

Plots of PDF for typical parameters:

s —_—a =1 E]
Se——— —a =2 =z
.
—_—a=2 s
0.2 0.4 (s -] 0.8 1.0

Curmulative distribution function (CDF):

I, B)

I_({a, b) is the regularized incomplete beta function =

Plots of CDF for typical parameters:

1.0 B
0.8 s I 1 3
oS o

0.4 o — = -
0.2 /" —_—- 2| 5 5
0.0 B

0.0 0.2 0.4 06 0.8 1.0

Percentiles: formulas

10® I'o 1000 (@, )

25 Ig'o. 2s00,(@ B)

so Ialo sanc (@, 5)

75 Ig'o 7s00y(@s B)

ogth -1 (. B
0, 0.e000; L@

omputed by T

olfram Mdashemation

x

I-'{a. B) isthe inverse regularized beta function »

Download as: PDF | Live Machemarics

Sekil 5.29. Wolfram|Alpha bilgi motorunda beta dagilimi
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5.2.2.6. Ki-Kare dagilim (chi-squared distribution)

Bilgi motorunda ki-kare dagilimi hakkindaki bilgilere ulasmak ig¢in “Chi-
Squared Distribution” yazilmasi gerekir. Bu dagilim hakkindaki bilgilere asagidaki
sekildeki gibi ulagilir.

& WolframAlpha s,

|' Chi-Squared Distribution E|

Assuming "Chi-Squared Distribution” is a probability distribution | Use as refering to
definition instead

Input: M &F

2 distribution degrees of freedom ¥ (positive)

Statistical properties:
mean i
standard deviation w2 A

wvariance

2y
1
skewness 2+ 2 —
+
12
+ 3

kurtosis

3

Probability density function (PDF):

w2 m—i 2 aam =1
L - ]

()

Lix) isthe gamma function =

Plots of PDF for typical parametars:

0.5
0.4

[R——
0.2
0.z =
o1 b — 4

0.0
o

Cumulative distribution function (CDF):
aQ(z.o x}
2777 =2

Q. = . =3) isthe generalized regularized incomplete gamma function =

Plots of CDF for typical parameters:

1.0
0.8
0.6
0.4
0.2

0.0
o 2 4 3 E] 1o 1z

Percentiles: viore Sho formulas
10t 2.000 Q ' (0.5000 v, 0, 0.1000)
25t 2.000 Q ' (0.5000 v, 0, 0.2500)
so™ 2.000 Q' (0.5000 v, 0, 0.5000)
75t 2.000 Q' (0.5000 v, 0, 0.7500)

opth 2.000 Q"' (0.5000 v, 0, 0.9000)
Q_1 (a, x) is the inverse regularized gamma function =

Computed by Wolfram Mathsmatica Download as: PDF | Live Mathematics

Sekil 5.30. Wolfram|alpha bilgi motorunda ki-kare dagilimi
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5.3. Regresyon Analizi (Regression Analysis)

Regresyon analizi ve oOzellikleri hakkindaki bilgilere de Wolfram|alpha bilgi
motoru yardimiyla ulasilabilmektedir. Wolfram|Alpha bilgi motoru, girilen verilerin
hangi modele gore analiz yapilabileceginin bilgisini de verebilmektedir. Veri sayisinin
bliyllkk olmast durumunda analizin yavas yapilmast veya bazi durumlarda hig
yapilamamas1 Wolfram|Alpha bilgi motorunun eksikliklerinden biridir.

Wolfram|Alpha bilgi motoruna “regression analysis” yazildiginda regresyon ile

ilgili alt konular asagidaki sekilde listelenir.

2% Wolfram cmputatonal

| Regression Analysis 8 |

Assuming "Regression Analysis" is a general topic | Use as = word instead

Statistics & Data Analysis
Regression Analysis

Regression

linear fit{1.3, 2.2}.{2.1, 5.8},{2.7, 10.2},{4.2, 11.8}

linear fit 104, 117, 131, 145, 160, 171

quadratic fit {10.1,1.2},{12.6, 2.8}, {14 8 7.61.{16.0,12.81.{17.5,15.1}

cubicfit 209,232 26226 416.3,-122,-60.6-128.9

exponential fit 0.¥83,0.552,0.383,0.245,0.165,0.097

log fit{15.2,8.9} {31.1,9.9; {386 103}, {52 2107}, {75.411.4}

Sekil 5.31. Wolfram|Alpha bilgi motorunda regresyon analizi yazildiginda ¢ikan bilgiler

Wolfram|Alpha bilgi motorunda konularla ilgili birer érnek verilmistir. Istenilen
konuya tiklanildiginda  konuyla ilgili verilen Orne8in nasil ¢ozildiigiine

ulasilabilinmektedir. Verilen 6rneklerle ilgili agiklayict bilgiler de mevcuttur.
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Listelenen konu basliklarindaki 6rneklerden iistel uygunluga (exponential fit)

tiklanildiginda asagidaki sekildeki gibi bilgilere ulagilir.

ﬁﬁ WolframAlpha sz

| exponential fit 0.783,0.552,0.383,0.245,0.165,0.097 B |

Input interpretation:
- {0.783, 0.552, 0.383, 0.245, 0.165, 0.097}
t

exponential

Least-squares best fit:

1.16548 g0 384867

Plot of the least-squares fit:

B

0&F
04F
e .
2 3 4 “‘Tﬂ»-_,___g:____
Fit diagnostics:

—20.7907  -30.4154 0.999223  0.998835

Flot of the residuals:

0.01

.00

—0.01

—-0.0z

Q 1 2 3 4 3 [:]

Computed by Wolfram Mathematien Download as: POF | Live Mathematica

Sekil 5.32. Wolfram|Alpha bilgi motorunda dogrusal regresyon ¢éziimlemesi

Bu ¢iktiya gore veriler iistel dagilima uygunlugu gortiliir.
Ornegin bir akaryakit sirketi 1sinmak amaciyla sattif1 gaz miktar1 ve giinliik sicaklik

arasindaki iligkiyi belirtmek istemektedir. X giinliik ortalama sicakligi, Y (bin litre
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olarak) gaz satis miktarin1 gostermek iizere satis ve sicaklik ile ilgili asagidaki tablo
verilmistir (Akdeniz, 2002). Wolfram|Alpha bilgi motoru kullanarak lineer regresyon

analizin yapilmasi asagidaki gibi yapilmaktadir.

Giinliik ortalama sicakhk (X) -17 ,-14,-11,-10,-7,-6,-4,-1,3,7
Satislar (Bin litre olarak) (Y) 44,35,33,26,26,19,17,10,8,4
Wolfram|Alpha bilgi motorunda problemin  ¢Oziimii i¢in linear

fit{xy,y1 1, {X2¥2}, ...,{Xn,Yn} formiiliinii kullanilmasi gereKir.

& Wolfram

| linear fit {-17,44%,{-14,35},{-11,33%,{-10,26%,{-7,263,{-6,19% {-4,17}.{-1,10}{3,8% {7, B2 |

Input interpretation:

H—17. 44}, {— 14, 35} {—11, 33}, {—10, 26},
fit {—7. 26} -6, 19} {—4, 17}, {—1, 10}, {3, 8}, {7, 41}

linear function

Least-squares best fit:

12,1091 — 1.68182 x

Plot of the least-squares fit:

—15 —10 —5 (0] 5

Plot of the residuals:

Computed by Wolfram Adarhemation Download as: PDF | Live

Sekil 5.33. Wolfram|Alpha bilgi motorunda lineer regresyon analizi

Wolfram|Alpha bilgi motoruyla yapilan analizle bu analizin ilgili Kitaptaki
¢Oziimiinii aym1 c¢ikmaktadir. Wolfram|Alpha bilgi motorunda sadece “fit” yazilip
hemen yanina veriler yazildiginda regresyon analizinin hangi modele uygun olabilecegi
hakkinda bilgiler verebilmektedir. Model se¢cme kriterlerindeki degerlere bakilarak

hangi modelin se¢ilebilecegi konusunda yardimer olabilmektedir.
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Uygun olan modellere gore analizler yapabilmektedir. Ayrica analizlerin

sonucunda olusan grafiklerin ¢izimini de yapabilmektedir.

% WolframAlpha

fit {1.3, 2.2}3.{2.1, 5.8},{3.7, 10.2}.{4.2, 11.8} a

fit 1.3, 2.2}, |21, 5.8], 13.7, 10.2}, 4.2, 11.8}}

B8.0207E log(x) — 0LO149037
— 0421866 57 + 55253 % — 4.16416

319383 x — 1.5Z2256

5.39235 3.55123 0.906455 0904683
T.21595 4.76113 0.9964608 0.989825
L.463149  T.79037 0.9B9TTL  0.9B4657

£l "-—
L] —
e —
o
+ ;‘;:«’
el 4 . . " A
~ =X ] 28 2.0 ci} Ak —_
o3 oF a K o6
oz 'R 4
(=N & T ] o
(=1 Y 50
ol - = 0.2
[ B =04 - N 2
—OF -0 % - =4
[5] [! | & [ ! = 4 a 1 1 4

Campuied By

Sekil 5.34. Wolfram|alpha bilgi motoruna regresyon analizi yapilacak verinin girilip uygun model
secilme islemi

Wolfram|Alpha bilgi motoru, model se¢me kriterlerin AIC(Akaike Bilgi Kriteri)
ve BIC(Bayescil Bilgi Kriteri) hakkinda veriler vermektedir. Kullanici bu kriterlere gore
hangi modelin segilebilecegi hakkinda bilgi sahibi olabilir.
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6. SONUCLAR VE ONERILER

6.1. Sonuclar

Wolfram|Alpha bilgi motorunu kullanarak istatistiksel ve matematiksel islemler
yapilabilmektedir. Matematik ve istatistik ile ilgili herhangi bir konu yazildiginda
detayli bilgilere ulasilabilmektedir. Arama motorlar1 kullanildiginda ise kullanicilarin
bu bilgileri ilgili sitelerden bulup derlemesi gerekir. Wolfram|Alpha bilgi motorunu
kullanarak istenilen bilgilere ¢ok hizli ve dogru sekilde ulagilabilmektedir. Matematik
ve istatistikle ilgili problemlerin ¢éziimleri igin Wolfram|Alpha bilgi motoru sonuca
hizli ve kolay bir sekilde ulasabilir. Wolfram|Alpha bilgi motoru gelistirilme
asamasinda oldugu i¢in matematiksel ve istatistiksel islemlerin  hepsini
yapamamaktadir.

Wolfram|alpha bilgi motoru, matematik ve istatistikle ugrasan lisans 6grencileri
icin faydali olabilecek bir bilgi motorudur. Akilli telefonlar kullanarak internete
baglanip bilgi motoruyla hig¢bir platforma bagli kalmadan istenilen islemlerin yapilmasi

kullanicilara oldukca esneklik saglamaktadir.

6.2. Oneriler

Wolfram|Alpha bilgi motoru sadece ingilizce diliyle kullanilabilmektedir. Diger
dilleri desteklememesi belirli bir kullanici tarafindan kullanilmasma yol agmaktadir.
Bilgi motoru, diger dilleri de desteklerse bilgi motorunun daha fazla kisi tarafindan
kullanilmasini ve bilinmesini saglayabilir. Bilgi motoruna matematik ve istatistikle ilgili
basit bazi sorular sorulabilmektedir. Daha karmasik yapida sorular soruldugunda ise
bilgi motoru sorular cevaplayamamaktadir. Bilgi motoru daha karmasik yapida sorulara
cevap verebildiginde kullanici agisindan daha kullanighh bir yapiya sahip olabilir.
Wolfram|Alpha bilgi motorunda harici dosyalarda (exel, metin belgesi vb.) tutulan
veriler lizerinden matematiksel ve istatistiksel islemler yapamamaktadir. Bu durum bilgi
motoruna kisith sayida veri girilmesine yol agmaktadir. Wolfram|Alpha bilgi motoru
Wolfram Research tarafindan gelistirilmektedir. Acik kaynak kodlu bir yapida olmasi
bilgi motorunun daha fazla kisi sayist tarafindan gelistirilmesini saglayabilir.
Wolfram|Alpha bilgi motorunun sadece kendi veritabanlarinda ve referans olarak kabul
ettigi veritabanlardan bilgiler alabilmesi bilgi motorunda istenilen her tiirlii bilgiye en
giincel sekilde ulasilmasini kisitlamaktadir. Bu yapinin daha da genisletilebilip arama
motorlarinda oldugu gibi bilgilerin saklandigi diger web sitelerden alabilmesi
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kullanicinin her tiirlii bilgiye ulagmasini1 saglayabilir. Ayrica Wolfram|Alpha bilgi
motoru veri sayismnin fazla oldugu veya daha karmasik yapida matematiksel ve

istatistiksel islemleri de ¢6zememektedir.
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