
Olas1l1k Teorisi ve Temel Kavramlar: 
Bayes, Da�1l1mlar ve Kombinasyonlar
Belirsizlikle ba_a ç1kman1n matemati�i: Olas1l1k teorisinden Bayesci yakla_1mlara, temel 
kavramlardan ileri uygulamalara kapsaml1 bir yolculuk.



Bölüm 1: Olas1l1k Teorisine Giri_
Olas1l1k teorisi, belirsizli�i matematiksel bir çerçevede incelememizi sa�layan güçlü bir araçt1r. Günlük hayat1m1zdan bilimsel ara_t1rmalara kadar pek çok 
alanda kar_1m1za ç1kan belirsizlikleri say1sal de�erlerle ifade etmemize olanak tan1r.

Olas1l1k Tan1m1

Bir olay1n gerçekle_me ihtimalini 0 ile 1 
aras1nda bir say1 ile ifade ederiz. 0 imkans1z, 
1 kesin olay1 temsil eder.

Temel Kavramlar

Deney: Gözlenebilir bir süreç. Örneklem 
uzay1: Tüm olas1 sonuçlar. Olay: Örneklem 
uzay1n1n bir alt kümesi.

Kolmogorov Aksiyomlar1

Modern olas1l1k teorisinin temeli olan üç 
aksiyom, olas1l1k hesaplamalar1n1n 
matematiksel kurallar1n1 belirler.



Olas1l1k Aksiyomlar1 ve Temel Kurallar

Kolmogorov'un Üç Aksiyomu

Andrey Kolmogorov, 1933'te olas1l1k teorisini sa�lam bir matematiksel 

temele oturtmu_tur:

Negatif Olmama: Herhangi bir A olay1 için 1. P (A) g 0

Kesinlik: Örneklem uzay1 S için 2. P (S) = 1

Toplamsal Özellik: Ayr1k olaylar için toplam olas1l1k, olas1l1klar1n 

toplam1na e_ittir

3.

Bu aksiyomlar, tüm olas1l1k teorisinin yap1 ta_lar1d1r ve di�er tüm olas1l1k 
kurallar1 bu temel prensiplerden türetilir.

Zar Atma Örne�i

Standart bir zar att1�1m1zda örneklem uzay1: S = {1, 2, 3, 4, 5, 6}

Her bir yüzün gelme olas1l1�1: P (i) =  6
1

Çift say1 gelme olas1l1�1: P (  ift) =ç P (2) + P (4) + P (6) =  =6
3

 2
1

5'ten büyük say1: P (X > 5) = P (6) =  6
1

Önemli Not: Tüm olas1 sonuçlar1n olas1l1klar1 topland1�1nda her 
zaman 1'e e_it olmal1d1r.



Ko_ullu Olas1l1k ve Ba�1ms1zl1k
Ko_ullu olas1l1k, bir olay1n gerçekle_ti�ini bildi�imizde ba_ka bir olay1n gerçekle_me olas1l1�1n1n nas1l de�i_ti�ini inceler. Bu kavram, olas1l1k teorisinin en 
güçlü araçlar1ndan biridir ve Bayes teoreminin temelini olu_turur.

Ko_ullu Olas1l1k Formülü

B olay1n1n gerçekle_ti�i bilindi�inde A olay1n1n olas1l1�1:

P (A#B) =  

P (B)
P (A + B)

Bu formül, sadece  oldu�unda geçerlidir.P (B) > 0

Ba�1ms1z Olaylar

1ki olay birbirinden ba�1ms1zsa, birinin gerçekle_mesi di�erinin 
olas1l1�1n1 etkilemez:

P (A + B) = P (A) ç P (B)

Ba�1ms1zl1k durumunda: P (A#B) = P (A)

1ki Zar Örne�i

1ki zar at1ld1�1nda, birinci zar1n sonucu ikinci zar1n sonucunu etkilemez. Birinci zarda 6 gelme olas1l1�1 , ikinci zarda da 6 gelme olas1l1�1 'd1r. Her 
ikisinde de 6 gelme olas1l1�1: 

 6
1

 6
1

 ×6
1

 =6
1

 36
1



Ko_ullu Olas1l1k
1ki kümenin kesi_imi ve ko_ullu olas1l1k ili_kisi görsel olarak en iyi Venn diyagramlar1 ile 
anla_1l1r. A ve B kümelerinin kesi_imi, her iki olay1n da gerçekle_ti�i durumu temsil eder.



Bölüm 2: Bayes Teoremi ve Bayesci 1statistik

Bayes teoremi, 18. yüzy1lda 1ngiliz matematikçi Thomas Bayes taraf1ndan geli_tirilmi_ ve 
Pierre-Simon Laplace taraf1ndan geni_letilmi_tir. Bu teorem, yeni kan1tlar 1_1�1nda 
inançlar1m1z1 nas1l güncellememiz gerekti�ini matematiksel olarak gösterir.

Bayes Teoremi Formülü

P (A#B) =  

P (B)
P (B#A) ç P (A)

Önsel Olas1l1k - P(A)

Herhangi bir veri görmeden önce olaya 
ili_kin ba_lang1ç inanc1m1z

Olabilirlik - P(B|A)

A gerçekle_ti�inde B'nin gözlenme olas1l1�1

Sonral Olas1l1k - P(A|B)

B gözleminden sonra güncellenmi_ A olas1l1�1 Tarihsel Not: Bayes'in orijinal çal1_mas1 
ölümünden sonra 1763'te yay1mlanm1_t1r. 
Modern Bayesci istatisti�in temeli bu çal1_maya 

dayan1r.



Bayes Teoreminin Uygulamalar1
Bayes teoremi, teorik bir formül olmaktan öte, günlük hayatta ve bilimde say1s1z uygulamaya sahiptir. Özellikle belirsizlik alt1nda karar verme süreçlerinde 
kritik rol oynar.

T1bbi Te_his

Test sonuçlar1na göre hastal1k olas1l1�1n1 
güncelleme. Yalanc1 pozitif ve negatif oranlar1n1 
dikkate alarak do�ru te_his koyma.

Makine Ö�renmesi

Naive Bayes s1n1fland1r1c1lar1, spam filtreleme, 
do�al dil i_leme ve örüntü tan1ma sistemlerinde 
yayg1n kullan1m.

Risk Analizi

Finansal piyasalarda, sigorta sektöründe ve proje 
yönetiminde risk de�erlendirmesi ve güncelleme.

Gerçek Hayat Örne�i: Kanser Testi

Bir kanser testinin %95 duyarl1l1kla (gerçek hastalar1 yakalama) ve %90 özgüllükle (sa�l1kl1lar1 do�ru belirleme) çal1_t1�1n1 varsayal1m. Toplumda hastal1k 
prevalans1 %1 ise:

Verilen Bilgiler

P(Hasta) = 0.01

P(Test+|Hasta) = 0.95

P(Test+|Sa�l1kl1) = 0.10

Bayes ile Hesaplama

Test pozitif ç1kan birinin gerçekten hasta olma olas1l1�1 sadece %8.8 
civar1ndad1r! Bu, neden tek bir test sonucuna körü körüne güvenmememiz 
gerekti�ini gösterir.



Hastal1k Testi ve Bayes Teoremi

T1bbi testlerin yorumlanmas1nda Bayes teoremi hayati önem ta_1r. Yalanc1 pozitif oranlar1 
göz önüne al1nd1�1nda, pozitif bir test sonucunun gerçek anlam1 ço�u zaman 
dü_ünüldü�ünden farkl1d1r.



Bölüm 3: Kontenjans Tablosu ve Ko_ullu Olas1l1k Hesaplar1
Kontenjans tablosu, iki veya daha fazla kategorik de�i_ken aras1ndaki ili_kiyi görselle_tirmek ve analiz etmek için kullan1lan güçlü bir araçt1r. 1statistikte 
s1kl1kla kar_1la_1lan bu yap1, de�i_kenler aras1 ba�1ml1l1�1 incelememize olanak tan1r.

Kontenjans Tablosu Nedir?

1ki kategorik de�i_kenin ortak frekans da�1l1m1n1 gösteren bir tablodur. Sat1rlar bir 

de�i_kenin, sütunlar di�er de�i_kenin kategorilerini temsil eder. Her hücre, ilgili 
kategori kombinasyonunun frekans1n1 gösterir.

Tabloda Yap1labilecek Analizler

Marjinal olas1l1klar: Sat1r ve sütun toplamlar1ndan hesaplan1r

Ko_ullu olas1l1klar: Bir de�i_ken sabitken di�erinin da�1l1m1

Ba�1ms1zl1k testi: Ki-kare testi ile de�i_kenler aras1 ili_ki

Odds oran1: 1ki kategorik de�i_ken aras1 ili_kinin gücü

Örnek: Sigara ve Akci�er Hastal1�1

Hastal1k Var Hastal1k Yok

1çiyor 60 40

1çmiyor 30 170

Bu tablodan:

Sigara içenlerde hastal1k: 60/100 = %60

1çmeyenlerde hastal1k: 30/200 = %15

Sigara, hastal1k riskini 4 kat art1r1yor

1statistiksel Ba�1ms1zl1k: E�er P(A+B) = P(A)·P(B) ise de�i_kenler ba�1ms1zd1r. Kontenjans tablosunda bu, gözlenen frekanslar1n beklenen 
frekanslarla uyumlu olmas1 anlam1na gelir.



Bölüm 4: Permütasyon ve Kombinasyon
Permütasyon ve kombinasyon, olas1l1k teorisinin temel yap1 ta_lar1d1r. Bu kavramlar, nesneleri seçme ve düzenleme yollar1n1n say1s1n1 hesaplamam1za 
olanak tan1r ve birçok olas1l1k probleminin çözümünde kritik rol oynar.

Permütasyon
Tan1m: n farkl1 nesneden r tanesinin s1ral1 olarak seçilmesi

P (n, r) =  

(n2 r)!
n!

Ne zaman kullan1l1r? S1ralaman1n önemli oldu�u durumlarda. Örne�in, 

yar1_ s1ralamas1, _ifre olu_turma, görev atama.

Örnek Hesaplama

5 ki_iden 3'ünü s1ral1 _ekilde seçmek:

 farkl1 s1ralamaP (5, 3) =  =2!
5!

 =2
120 60

Kombinasyon
Tan1m: n farkl1 nesneden r tanesinin s1ras1z olarak seçilmesi

 =(
r

n)
r!(n2 r)!

n!

Ne zaman kullan1l1r? S1ralaman1n önemsiz oldu�u durumlarda. 
Örne�in, tak1m olu_turma, komite seçimi, kart kombinasyonlar1.

Örnek Hesaplama

5 ki_iden 3'lük bir grup seçmek:

 farkl1 grup =(3
5)  =3!ç2!

5!
 =6ç2

120 10

Temel Fark: Permütasyonda ABC ve BAC farkl1 sonuçlard1r. Kombinasyonda ise ayn1 sonuç olarak kabul edilir. Bu yüzden P (n, r) g  (r
n)



Permütasyon ve Kombinasyon: Görsel Örnekler

Permütasyon

1, 2, 3 rakamlar1ndan 2'li permütasyonlar: 12, 21, 13, 31, 23, 32 ³ 6 farkl1 
s1ralama

Kombinasyon

1, 2, 3 rakamlar1ndan 2'li kombinasyonlar: {1,2}, {1,3}, {2,3} ³ 3 farkl1 grup



Bölüm 5: Beklenen De�er ve Varyans Mant1�1
Beklenen de�er ve varyans, rassal de�i_kenlerin davran1_1n1 özetleyen temel ölçülerdir. Beklenen de�er ortalama sonucu, varyans ise de�i_kenli�i ölçer.

Beklenen De�er (Ortalama)

Bir rassal de�i_kenin uzun vadede alaca�1 de�erlerin a�1rl1kl1 

ortalamas1d1r:

E(X) =  x  ç
i

3 i P (x  )i

Beklenen De�erin Özellikleri

Do�rusall1k: E(aX + b) = aE(X) + b

Toplam: E(X + Y ) = E(X) + E(Y )

Çarp1m (ba�1ms1z için): E(XY ) = E(X) ç E(Y )

Zar Atma Örne�i

Standart bir zarda beklenen de�er:

E(X) = 1(  ) +6
1 2(  ) +6

1 ... + 6(  ) =6
1 3.5

Varyans ve Standart Sapma

Varyans, de�erlerin beklenen de�er etraf1ndaki yay1l1m1n1 ölçer:

Var(X) = E[(X 2 E(X)) ] =2 E(X ) 22 [E(X)]2

Standart sapma, varyans1n karekökü olup orijinal birimle ifade edilir:

Ã =  Var(X)

Varyans1n Özellikleri

Sabit çarpan: Var(aX) = a Var(X)2

Toplam (ba�1ms1z için): Var(X + Y ) = Var(X) + Var(Y )

Minimum de�er: Var(X) g 0

Pratik Anlam: Beklenen de�er "ortalama kazanc1", standart sapma ise "riskin büyüklü�ünü" temsil eder. Finansal kararlarda her ikisi de dikkate 
al1nmal1d1r.



Bölüm 6: Kesikli Olas1l1k Da�1l1mlar1
Kesikli olas1l1k da�1l1mlar1, say1labilir sonuç uzay1na sahip rassal de�i_kenleri modellemek için kullan1l1r. Bu da�1l1mlar, gerçek dünya problemlerinde s1kça 
kar_1la_1lan durumlar1 matematiksel olarak tan1mlar.

Olas1l1k Kütle Fonksiyonu (PMF)

Kesikli bir rassal de�i_ken X için, her x 
de�erinin olas1l1�1n1 veren fonksiyondur:

 ve p(x) = P (X = x)  p(x) =3x 1

Kümülatif Da�1l1m Fonksiyonu (CDF)

X'in x'e e_it veya küçük olma olas1l1�1:

F (x) = P (X f x) =  p(t)3tfx

Temel Parametreler

Her da�1l1m beklenen de�er, varyans ve di�er 
momentlerle karakterize edilir. Bu 
parametreler da�1l1m1n _eklini ve davran1_1n1 

belirler.

Önemli Kesikli Da�1l1mlar

Dört temel kesikli da�1l1m farkl1 gerçek dünya senaryolar1n1 modellemek için kullan1l1r: Bernoulli (tek deneme), Binom (sabit say1da ba�1ms1z deneme), 

Poisson (nadir olaylar), ve Hipergeometrik (geri koymadan örnekleme).



Bernoulli Da�1l1m1

Bernoulli da�1l1m1, olas1l1k teorisinin en basit ve temel da�1l1m1d1r. 1ki olas1 sonucu 
olan tek bir deneyi modellemek için kullan1l1r: ba_ar1 veya ba_ar1s1zl1k.

Matematiksel Tan1m

X rassal de�i_keni Bernoulli da�1l1m1na sahipse:

P (X = 1) = p, P (X = 0) = 1 2 p

Burada p ba_ar1 olas1l1�1d1r ve 0 f p f 1

E(X)=p
Beklenen De�er

Ortalama sonuç ba_ar1 olas1l1�1na e_ittir

p(1-p)
Varyans

p=0.5'te maksimum de�i_kenlik gösterir

Klasik Örnek: Yaz1-Tura

Adil bir madeni para at1ld1�1nda, tura gelme olas1l1�1 p=0.5'tir. X=1 tura, X=0 yaz1 olarak tan1mlan1rsa, bu Bernoulli(0.5) da�1l1m1d1r.

Gerçek Hayat Uygulamalar1

Kalite kontrolde ürünün kusurlu olup olmad1�1n1n testi

T1bbi testlerde hastal1k varl1�1n1n belirlenmesi

Online reklamlarda t1klanma/t1klanmama durumu

Mü_teri dönü_üm analizinde sat1n alma/almama karar1



Binom Da�1l1m1
Binom da�1l1m1, n ba�1ms1z Bernoulli denemesinin toplam ba_ar1 say1s1n1 modellemek için kullan1l1r. Sabit ba_ar1 olas1l1�1na sahip tekrarlanan denemelerin 
sonucunu tahmin etmede güçlü bir araçt1r.

Matematiksel Tan1m

X ~ Binom(n, p) da�1l1m1na sahipse, k ba_ar1 olas1l1�1:

P (X = k) =  p (1 2(
k

n) k p)n2k

Burada:

n: Deneme say1s1 (sabit)

p: Her denemede ba_ar1 olas1l1�1 (sabit)

k: Ba_ar1 say1s1 (0, 1, 2, ..., n)

Binom Da�1l1m1n1n Özellikleri

Beklenen De�er: E(X) = np

Varyans: Var(X) = np(1 2 p)

Mod: Yakla_1k olarak np'de en yüksek olas1l1k

Simetri: p=0.5 için simetrik, aksi halde çarp1k

10 At1_ta 3 1sabet Örne�i

Bir basketbolcu serbest at1_ta %70 ba_ar1 oran1na sahip. 
10 at1_ta tam 3 isabet yapma olas1l1�1:

P (X = 3) =  (0.7) (0.3)( 3
10) 3 7

= 120 × 0.343 × 0.0002187 j 0.009

Yani sadece %0.9 olas1l1k - çok dü_ük!

Beklenen isabet say1s1:  at1_E(X) = 10 × 0.7 = 7

Gerçek Dünya Uygulamalar1

Kalite Kontrol

Bir partiden n ürün test edildi�inde kusurlu 
ürün say1s1n1n belirlenmesi

T1bbi Ara_t1rmalar

n hastadan kaç1n1n tedaviye olumlu yan1t 
verece�inin tahmini

Pazarlama

n mü_teriye gönderilen kampanyada kaç 
dönü_üm olaca�1n1n projeksiyonu



Poisson Da�1l1m1
Poisson da�1l1m1, sabit bir zaman veya mekan aral1�1nda nadir olaylar1n say1s1n1 modellemek için kullan1l1r. Frans1z matematikçi Siméon Denis Poisson 
taraf1ndan 1837'de tan1t1lm1_t1r.

Tan1m ve Formül

X ~ Poisson(») da�1l1m1na sahipse:

P (X = k) =  

k!
e »2» k

»: Ortalama olay say1s1 (tek parametre)

Özellikler

Beklenen De�er: E(X) = »

Varyans: Var(X) = »

Dikkat: Beklenen de�er ve varyans e_ittir!

Ne Zaman Kullan1l1r?

Poisson da�1l1m1 a_a�1daki ko_ullar sa�land1�1nda uygundur:

Olaylar ba�1ms1z olarak gerçekle_ir1.

Ortalama oran sabittir2.

1ki olay ayn1 anda gerçekle_emez3.

Olaylar nadir ve rastgeledir4.

Ça�r1 Merkezi Örne�i

Bir ça�r1 merkezine saatte ortalama 12 ça�r1 geliyorsa (»=12), bir saatte 
tam 15 ça�r1 gelme olas1l1�1:

P (X = 15) =  j15!
e ç12212 15

0.0724

Yani %7.24 olas1l1k

Uygulama Alanlar1

Telekomünikasyon: Birim zamanda gelen ça�r1/mesaj say1s1

Trafik: Belirli bir yoldan geçen araç say1s1

Sa�l1k: Acil servise gelen hasta say1s1

Radyoaktivite: Belirli sürede gerçekle_en bozunma say1s1

E-ticaret: Web sitesine gelen ziyaretçi say1s1



Hipergeometrik Da�1l1m
Hipergeometrik da�1l1m, sonlu bir popülasyondan geri koymadan örnekleme yap1ld1�1nda ba_ar1 say1s1n1 modellemek için kullan1l1r. Binom da�1l1mdan fark1, 
denemelerin ba�1ms1z olmamas1d1r.

Matematiksel Tan1m

N elemanl1 bir popülasyonda K ba_ar1 varken, n eleman çekildi�inde k ba_ar1 
olas1l1�1:

P (X = k) =  

 (n
N)

  (
k
K)(

n2k
N2K)

Parametreler

N: Toplam popülasyon büyüklü�ü

K: Popülasyondaki ba_ar1 say1s1

n: Çekilen örneklem büyüklü�ü

k: Örneklemde gözlenen ba_ar1 say1s1

Özellikler

Beklenen De�er: E(X) = n  N
K

Varyans: Var(X) = n    

N
K

N
N2K

N21
N2n

Kusurlu Ürün Kontrolü Örne�i

100 üründen 10'u kusurludur. 20 ürün rastgele seçildi�inde tam 3 

kusurlunun ç1kma olas1l1�1:

N=100, K=10, n=20, k=3

P (X = 3) =  

 ( 20
100)

  ( 3
10)(17

90)

Bu hesaplama yakla_1k %27.8 olas1l1k verir.

1

Popülasyon

N toplam eleman, K ba_ar1 içeriyor

2

Örnekleme

Geri koymadan n eleman seçiliyor

3

Sonuç

Örneklemde k ba_ar1 gözleniyor

Binom vs Hipergeometrik: N çok büyük ve n/N çok küçükse, hipergeometrik da�1l1m binom da�1l1ma yak1nsar. Örne�in, büyük bir göldeki bal1k 
popülasyonu için geri koymadan örnekleme bile ba�1ms1z kabul edilebilir.



Da�1l1mlar1n Grafiksel Kar_1la_t1rmas1

Binom, Poisson ve Hipergeometrik da�1l1mlar farkl1 senaryolarda kullan1lsa da, belirli ko_ullar alt1nda birbirine yak1nsarlar. Bu grafik, ayn1 ortalama de�er 
için üç da�1l1m1n olas1l1k kütle fonksiyonlar1n1 göstermektedir.

n·p

Binom Ortalamas1

Sabit p ile n deneme

»

Poisson Ortalamas1

Nadir olaylar için

n·K/N

Hipergeometrik

Geri koymadan



Bölüm 7: Bayesci 1statistikte Olas1l1k Da�1l1mlar1
Bayesci yakla_1m, olas1l1k da�1l1mlar1n1 sadece veri modellemesi için de�il, ayn1 zamanda belirsizli�i ifade etmek ve yeni veri 1_1�1nda güncellemek için 
kullan1r. Bu paradigmada, parametreler de rassal de�i_kenler olarak ele al1n1r.

Önsel Da�1l1m

Parametre hakk1nda veri görmeden önceki 
inanc1m1z. Öznel veya önceki çal1_malardan 
gelebilir.

Olabilirlik Fonksiyonu

Gözlemlenen verinin, farkl1 parametre de�erleri 
için olas1l1�1. Veriyle parametre ili_kisi.

Sonral Da�1l1m

Veri gözlemledikten sonra güncellenmi_ inanç. 
Bayes teoremi ile hesaplan1r.

Binom Da�1l1m1 ile Bayes Ç1kar1m1

Bir madeni paran1n hileli olup olmad1�1n1 test etti�imizi dü_ünelim:

Önsel: Para adildir, p j 0.5 (beta da�1l1m1 ile)1.

Veri: 100 at1_ta 65 tura geldi2.

Olabilirlik: Binom(100, p) kullan3.

Sonral: Bayes ile güncelle, yeni p da�1l1m14.

Sonral da�1l1m, paran1n %65 civar1 tural1 oldu�una dair güçlü kan1t sunar.

MCMC Yöntemlerine Giri_

Karma_1k sonral da�1l1mlar analitik olarak hesaplanamad1�1nda, Markov 
Zincirli Monte Carlo (MCMC) yöntemleri kullan1l1r:

Metropolis-Hastings: Genel amaçl1 örnekleme

Gibbs Örneklemesi: Ko_ullu da�1l1mlardan iteratif örnekleme

Hamiltonian Monte Carlo: Gradyan tabanl1 etkin örnekleme

Bu yöntemler, yüksek boyutlu parametre uzaylar1nda sonral da�1l1mdan 

örnekler üretir.

Bayesci Avantaj: Belirsizli�i tam olarak nicelendirir, küçük veri setlerinde daha iyi çal1_1r, ve önsel bilgiyi sistematik olarak dahil eder.



Sonuç: Olas1l1k Teorisi ve Da�1l1mlar Hayat1m1zda

Belirsizli�i Anlaman1n Matemati�i

Olas1l1k Teorisi

0 ile 1 aras1nda belirsizli�i ölçme, aksiyomatik temeller ve gerçek dünyay1 
modelleme gücü

Bayes Teoremi

Yeni kan1tlarla inançlar1 güncelleme, t1ptan yapay zekaya kadar yayg1n 
uygulama alanlar1

Permütasyon ve Kombinasyon

Olas1l1k hesaplamalar1n1n temeli, düzenleme ve seçme problemlerinde kritik 
araçlar

Kesikli Da�1l1mlar

Bernoulli'den Poisson'a, gerçek dünya olaylar1n1 matematiksel olarak 
modelleme

Ana Ç1kar1mlar

Olas1l1k teorisi, belirsizli�i sistematik olarak analiz etmenin matematiksel çerçevesidir

Bayes teoremi, bilgiyi güncellemede ve karar vermede güçlü bir araçt1r

Kontenjans tablolar1, de�i_kenler aras1 ili_kileri görselle_tirmede etkilidir

Permütasyon ve kombinasyon, sayma problemlerinin temelidir

Her kesikli da�1l1m farkl1 bir gerçek dünya senaryosunu optimal _ekilde modellemektedir

Gelecek Yönelimler

Olas1l1k teorisi, yapay zeka, makine ö�renmesi, risk analizi ve veri bilimi 
gibi alanlarda giderek daha merkezi bir rol oynamaktad1r. Bayesci 
yöntemler ve olas1l1ksal programlama, gelece�in teknolojilerinin temelini 
olu_turmaktad1r.


