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Orneklerin ortalamasi
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Orneklerin Ortalamasi

Bir X c R%, dy > 1 kiimesinden N > 1 tane rassal Srnek verilmis olsun:

Orneklerin bagimsiz ve 6zdes dagilimli oldugunu ve 7 olasilik dagilimindan geldigini
varsayalim:
XD xR

Ayrica 7 dagilimi bilinmiyor olsun.
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m'ye gore ortalama deger

X'in 7 dagiimina gére beklentisini XM, ..., X™) &rneklerini kullanarak yaklasik olarak

nasil hesaplayabiliriz?

7(x) olasilik yogunluk fonksiyonu ise:

]Eﬂ—(X):/XX’JT(X)dX

7(x) olasilik kiitle fonksiyonu ve X, x1, x2, ... degerlerini aliyorsa:

X) = ZX,'TF(X,').

Makul bir kestirim:

Ex(X) ~ EX()
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Genel fonksiyonlarin beklenti degeri

Simdi de ¢ : X — R fonksiyonunun 7'ye gére beklentisini inceleyelim.

7(9) = Ex(p(X)) = /X () (x)

Bu beklentinin kestirimi:
N

Ex(¢(X)) Z (X1).

Ornek: ¢(x) = x*, p(x) = log x, vs.

»(X) = X bizi ilk probleme geri gotiiriir.
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Sl i
Bir kiimenin olasiligi

A C X seklinde bir kiime verilmis olsun.

w(A) :=P(X € A)
isaret fonksiyonu: Ia: X — {0,1}

1, xeA
HA(X):{O x¢ A

Ustteki olasilik ¢ = 14 fonksiyonunun beklenti degeri olur:

E(Ia(X)) = /X L ()7 (x) dx

= /ATI'(X)dX

=P(X € A).
Bu olasihga ornekler kullanilarak

P(X € A) ~ NZ]IA(X

seklinde yaklasilabilir.
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Monte Carlo
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Monte Carlo
Monte Carlo: Ana fikir

Simdi su senaryoyu disiinelim: 7 dagilimini biliyoruz, ama 7'den gelen drneklerimiz yok.
@ 7'den istedigimiz kadar bagimsiz érnek iiretebiliyoruz.

@ 7(p)'yi hesaplayamiyoruz.
Bu durumda 7(¢)'ye nasil yaklasilabilir?

Eger XD xM) Hid- 1 Srneklerini kendimiz liretirsek, ilk probleme geri doneriz.

Bu basit fikir, Monte Carlo yontemlerinin ana fikridir.
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Monte Carlo'nun gerekcelendirilmesi - yansizlik

7(¢)'nin Monte Carlo kestirimini myc () ile gosterelim:

Tc (¢) = N Z@(X

Herhangi bir N > 1 icin, miyc () nin beklenti degeri:

E (WMC(SO)) =

[
=
VRS
==
M=
5
X
-~

= Ex(¢(X)) = 7(p).

Ancak, yansizlik tek basina yeterli bir 6zellik degildir.
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Monte Carlo'nun gerekcelendirilmesi - Biiyiik sayilar kanunu

TFMC (p) = N ZSD(X

Biiyiik sayilar kanunu: Eger |7(¢)| < oo ise mc(¢) nin 7(p)'ye yakinsar:

mac(p) 2 w(p), as N — oo.

Sinan Yildirnm (Sabanci Universitesi) Monte Carlo September 30, 2017 20 / 112



Monte Carlo'nun gerekcelendirilmesi - Merkezi limit teoremi

mmc (@) nin varyansi:

v [miic(e)] = NZZV [(X)] = LV 0]

Buradan, V. [p(X)] sonlu oldugu siirece e () nin dogrulugunun N ile arttigi
sOylenebilir.

Merkezi limit teoremi: Eger V., [p(X)] < oo ise

VN [WA’\!IC(SO) - TF(QO)] 2 N(0,V:[p(X)]) as N — oo.
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Monte Carlo gerekgelendirilmesi - Deterministik integraller

7(p)'nin hesaplanmasi igin bir takim belirlemeci integral teknikleri de vardir;
Ancak bu teknikler X'in boyutu dy biiyiidiik¢e kotiilesir.

Monte Carlo yaklasiminin basarimi dy'ten bagimsizdir.

V [mtc(9)] = 5 Vx [
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lleri yontemlere ihtiyac

Cogu problemde, tek sorun integralin alinamazhg degil.
@ 7'den 6rnekleme yapmak homojen dagilim kadar kolay olmayabilir.

Bunun icin bir takim kesin drnekleme yontemleri gelistirilmistir. Ornek: tersini
alma ydntemi, reddetme drneklemesi, kompozisyon, vs

@ 7'den 6rnekleme yapmak imkansiz olabilir.

Ornek: Bayesci cikarimdaki sonsal dagilim: X bilinmeyen degiskenininin Y =y
verisi verildigindeki sonsal dagilimi

_7 Llv) — px(X)pyix(ylx)  pxv(x,y)
m(x) := px|y(x|y) = T o0 py iy XNd ~ TPy (< y)
o< px (x)pyx(y|x)

Bu tiir dagilimlardan yaklasik ornekler elde etmek icin yazinda bir cok ydontem var,
orn: Markov zinciri Monte Carlo, Sirali Monte Carlo, vs.
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Kesin drnekleme ydntemleri

Kesin 6rnekleme yontemleri
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Kesin drnekleme ydntemleri

So6zde-rassal sayi

Cikis noktasi olarak, bilgisayarimizin homojen dagilimdan &rnekler iiretebildigini
varsayacagiz.
U ~ Unif(0,1)

Bu iiretilen sayilar belirlenimci yontemlerle iretilir; bu sebeple bu sayilara s6zde-rassal
sayi denir.

Soru: Elimizde Unif(0, 1) dagilimindan gelen sayilar olsun. Bu sayilar kullanarak
herhangi bir w dagilimindan nasil 6rnek iiretebiliriz?
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Kesin érnekleme yontemleri Tersini alma ydntemi

Tersini alma yontemi
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Kesin érnekleme yontemleri Tersini alma ydntemi

Tersini alma yontemi

X ~ 7 rassal degiskeninin kiimiilatif dagilim fonksiyonu:

F(x)=P(X <x), x€R.
F'nin genellestirilmis tersi:

G(u) :=inf{x € X : F(x) > u}.

Homojen dagilmis sayilar ve G kullanilarak X ~ 7 elde edilebilir.

U ~ Unif(0,1) = G(U) ~ =
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eilab e
Ornek: Ussel dagilim

X ~ Exp(}\), A > 0, olasilik yogunluk dagilimi

e M >0 “Ae Mdt=1—e M >0
Ay =406 X 20 gy = e e e x20
0, else 0, else

Exp(1) : pling via the hod of inversion
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O halde, Exp(\)'dan U ~ Unif(0,1) ve X = —log(1 — U)/\ seklinde 6rnek iiretebiliriz.
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Kesin érnekleme yontemleri Tersini alma ydntemi

Ornek: Geometrik dagilim

X ~ Geo(p), olasilik kiitle fonksiyonu

a(x)=(1-p)p, x=012..., Fx)=1-(1-p)"™

12 Geo(0.3): pling via the method of inversion
—% pmf
| ‘
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o1 2 gy, ¢ i 6 7 8 9 10
O halde, Geo(p)'dan U ~ Unif(0,1) ve X = “2?(11:5)) — 1—‘ seklinde 6rnek iiretilebilir.

Sinan Yildirnm (Sabanci Universitesi) Monte Carlo September 30, 2017 30 / 112



eilab e
Ornek: Ucgensel dagilim

15 inverse-transform for TRIA(0,1,2)

pdf
cdf
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eilab e
Ornek: Ayrik homojen dagilim

inverse-transform method for discrete uniform distribution: N =

1.2 T T T T T
.
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eilab e
Ornek: Ne ayrik ne siirekli dagilim

inverse-transform for a mixed distribution

082 L / |

U, :
0.62 : J
U2
0 i
0 GU, G(U,)=8 X 10
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Kesin érnekleme yontemleri Déniistiirme yontemi

Doniistiirme yontemi
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Kesin érnekleme yontemleri Déniistiirme yontemi

Doniistiirme yontemi: basit durum

Tersini alma yontemi U'dan X = G(U)'ya bir gesit doniistiirme olarak goriilebilir.
Daha genel olarak, uygun bir g fonksiyonuyla bir dagilimdan digerine gegilebilir.
Basit 6rnek: X ~ Unif(a, b) iiretmek icin, U ~ Unif(0, 1) iiretip U'yu

X=gU):=(b—a)U+a.

seklinde doniistiirebiliriz.
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Kesin érnekleme yontemleri Déniistiirme yontemi

Doniistiirme yontemi: genel

Elimizde olasilik yogunluk fonksiyonu px(x) olan m boyutlu X € X C R™ rassal

degiskeni olsun.

Tersi alinabilir bir g : X — Y C R"™ kullanarak X'i doniistiirelim:
Y= (Ya, oo, o) = g(Xas- oo\ Xon)

Soru: Y'nin olasilik yogunluk dagilimi py(y) ne olur?

y=(1,...,¥m) = g(x1,...,xm) kullanarak, Jakobian’i tanimlayalim

Ox1/9y1

2g7(y) Ox A(x1y. -y Xm)
J =det =—Z2 =de = —_— =
v dy oy Ay ¥m)

Y'nin olasilik yogunluk fonsiyonu:

py(y) = px(g7 (¥) [Y(¥)]

Ox1/0Ym

OXm /[ OYm
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Kesin érnekleme yontemleri Déniistiirme yontemi

Uygulama: N(0,1) icin Box-Muller yontemi

Standart Gauss dagilimi (normal dagilim) A(0,1)"in olasilik yogunluk fonksiyonu

e zz(X H)

d(x;p,0) =

1
V2mwo?

Kiimiilatif dagihm fonksiyonunun tersini almak kolay degil. Alternatif olarak,
dénistiirme kullanacagiz.

@ ilk 6nce

R ~ Exp(1/2), © ~ Unif(0,27).
tretilir.

@ Sonra
X1 = VRcos(©®), Xo =+VRsin(©)

déniisiimii ile X1, X "~ A/(0,1) elde edilir.
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P IT70 S
Cokdegiskenli Gauss dagilim

n x 1 boyutlu ¢ok degiskenli Gauss dagilimini X ~ A(u, ) seklinde gosterelim.

w=E(X), nx 1 ortalama vektériidiir.
£ = Cov(X) = E[(X — u)(X — )]
ise n x n simetrik ve kesin arti kovaryansa matrisidir. Bu matrisin (i,j)'inci elemani

oij = Cov(Xi, Xj) = E[(Xi — pi)(Xj — ;)] = E(XiX)) — pipy;
Olasilik yogunluk fonksiyonu

¢(x 1, T) = ﬁ exp {—%(X — ) T (x — u)}

Burada,

- | determinanti simgeler.

Sinan Yildirnm (Sabanci Universitesi) Monte Carlo September 30, 2017 39 /112



Kesin érnekleme yontemleri Déniistiirme yontemi

Cokdegiskenli Gauss dagilimi: ornekleme

n x 1 boyutlu p vektdrii ve n X n kesin arti ¥ matrisi verildiginde, X ~ A (u, ) nasil

tiretilir?
O Once Ry,...,R, & N(0,1) iiretilir bdylece
R=(Ry,...,R)) ~N(On, 1)
saglanmis olur.
@ Sonra, Cholesky ayristirmasi kullanilarak
T = AAT

esitligini saglayan A matrisi bulunur.

© Son olarak
X =AR+ pu

degiskeni uretilir.
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Kesin érnekleme yontemleri Birlestirme ySntemi

Birlestirme yontemi
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Kesin érnekleme yontemleri Birlestirme ySntemi

Birlestirme yontemi: Siradiizenli modeller

Z kiimesinden deger alan ve Z ~ «f(-) rassal degiskenimiz olsun.
Z = z verildiginde X|Z = z ~ p,(*) olsun.
Bu durumda, X'in marginal (tekil) dagihmi bir karisim dagilimidir.

(x) J pz(x)a(z)dz, o(z) olasilik yogunluk fonksiyonu ise
m(x) =
>, p(x)a(z), «fz) olasilik kiitle fonksiyonu ise

X ~ 7 nasll uretilebilir?
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Kesin érnekleme yontemleri Birlestirme ySntemi

Birlestirme yontemi

X ~ 7 nasil iiretilebilir?

(x) J pz(x)a(z)dz, a(z) olasilik yogunluk fonksiyonu ise
m(x) =
>, p(x)a(z), «fz) olasilik kiitle fonksiyonu ise

Dogrudan 7'den drnekleme cok zor olabilir, ancak a ve p,'den drnekleme yapmak
kolaysa, birlestirme yéntemi kullanilabilir:

Q Z ~ o) iretilir,
Q X ~ pz(-), Uretilir
© Z atilir ve X tutulur.

Bu sekilde iiretilen X kesin olarak 7'den gelir.
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Ornek: Karisim Gauss dagilimi

K bileseni olan, bilesenlerinin
@ ortalama degerleri ve varyanslari: (u1,0%), ..., (uk,0%)
@ kanisimdaki olasilik agirhklar wa, ..., wk (w1 + -+ wx = 1)

olan kansim Gauss dagihminin yogunluk fonksiyonu

K
7(x) = 3 wib(x; e, oF).
k=1

Bu dagilimdan &rnekleme yapmak icin
@ w olasilikla k iiretilir,
Q X ~ N(ux,03) iretilir,
© k atilir ve X tutulur.
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Kesin érnekleme yontemleri Reddetme Srneklemesi

Reddetme drneklemesi
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Kesin érnekleme yontemleri Reddetme Srneklemesi

Reddetme orneklemesi

Sik kullanilan bir bagka yontem.

Su sartlari saglayan bir g(x) dagihimi gerekir.
@ 7(x) > 0ise g(x) > 0 olmah
@ Her x € X icin m(x) < Mq(x)'yi saglayacak bir M > 0 olmasi.

Reddetme drneklemesi:
Q@ X' ~q(:) ve U~ Unif(0,1) uretilir.

Q U< /\2&/2) ise X = X’ alinir; degilse 1."e geri doniiliir.
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Kesin érnekleme yontemleri Reddetme Srneklemesi

Reddetme 6rneklemesi: Kabul olasilig

Q@ X' ~q(-) ve U~ Unif(0,1) iiretilir.
Q U< %XI,)), ise X = X’ alinir; degilse 1.'e geri doniiliir.

Bir dongiide kabul etme olasiligi
P(Kabul) = /]P)(Kabul\X' — x)px (x)dx

= [ gy 9%

= %/w(x)dx
1

= Mv (2)

Dolayisiyla g(x)'i m(x)'e olabildigince yakin segmek ve M = sup, 7(x)/q(x) almak
makuldiir.
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Kesin érnekleme yontemleri Reddetme Srneklemesi

7(x) tam olarak bilinmediginde

Diyelim ki 7(x)’in sadece bilinmeyen bir sabit ¢arpanla carpilmis haldeki degerini
biliyoruz:

m(x) = ?2) Z. = /w(x)
Reddetme 6rneklemesi, biitiin x € X i¢cin 7(x) < Mg(x)'i saglayan bir M ile hala
uygulanabilir.
Q@ X' ~q(-) ve U~ Unif(0,1) iretilir.
QU4 X ise, X = X' alinir; degilse 1.'e gidilir.

q(X")

Kabul olasiligi: % Z.
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Kesin érnekleme yontemleri Reddetme Srneklemesi

7(x) tam olarak bilinmediginde: Bayesci ¢ikarim ornegi

Bilinmeyen sabit sorunu Bayesci cikarimda siklikla karsimiza cikar.
Bayesci ¢cikarimda amag sonsal dagilimi bulmaktir.
Hesaplanamayan sonsal dagilimlardan érnekleme yapilabilir.

X'in Y = y verildigindeki sonsal dagilimi

m(x) := px|v (x]y) o< px(x)py|x(y[x) = 7(x)

Garpimsal (ve ¢ogunlukla hesaplanamayan) sabit:

py(y) = /Px(X)pnx(y\X)dX
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Bayesci cikarim 6rnegi: Hedef yer saptamasi

Koordinatlarini saptamak istedigimiz bir hedef (source) X = (X(1), X(2)):

3
2 Q© sensor 1
1 r
D
<0 . source
Ty N N
-1 QO sensor 2 NS
N
N\,
-2 QO sensor 3
3 .
-3 2 1 0 1 2 3
x(1)

s1, S2, 53 noktalarindaki {i¢ sensdr hedefe olan uzaklklarini dl¢iiyor:
f = 1X() — s(D) + (XQ@) —s@)7%, i=1,23
Olgiimler Y = (Y4, Yz, Ys) giiriiltiilii:
Yi=r+V, Vi~N(0,0), i=1,23.
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Kesin érnekleme yontemleri Reddetme Srneklemesi

Bayesci ¢cikarim ornegi: Hedef yer saptamasi

Koordinatla ilgili &nsel kani:
XNN(Oz,U?(/z), o’>2<>>1

Amag: Y =y = ()1, y2, y3) verildiginde E(X|Y = y)'yi hesaplamak.

m(x) := pxjy(xly) o< px(x)pyix(y1x) = ¢(x: 02, 0% k) [ [ #(yii rir 07)

#(x) )
Py x (1)
Reddetme &rneklemesi g(x) = px(x) alinarak yapilabilir:
7(x) g 1 1ss 1
O pyix(ylx) = Hd’(yivri»"y) = Gro2y2® L~ Cro?y

O halde, M = o2 secilmelidir.

1
Tro'}%)
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ST
Hedef yer saptamasi - dagilimlar, o2 = 100, 0 =1

Likelihood term p(y1 | x)
-6

leellhood term p(y2 | x) Likelihood term p(y3 | x)
6

x(2) ><(2)
Prior px(x)

x(1)

-5 0 5

posterlor o prior x likelihood

T(n

><(2)
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Kesin érnekleme yontemleri Reddetme Srneklemesi

Hedef yer saptamasi - reddetme 6rn. o2 = 100, 05 =1

hggg of 10000 rej samp esti for E(X(1) | y) hgig(t) of 10000 rej samp esti for E(X(2) | y)
600 600
400 400
200 200
0 0
09 -08 -07 06 -05 -04 03 02 0.1 0 0.1 0.2
estimated values estimated values
1200 histogram of number of samples out of 10000 iterations
T T T T T
1000 - 4
800 b
600 |- B
400 4
200 - T T 4
OnnOQT T?anﬂmnnnn)
0 5 10 15 20 25 30

number of accepted samples
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Markov zinciri Monte Carlo

Markov zinciri Monte Carlo
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Markov zinciri Monte Carlo

Ayrik zamanli Markov zinciri

Baslangi¢c yogunluk/kiitle fonksiyonu ve gecis olasilik ¢ekirdegi yogunluk/kiitle
fonksiyonu sirasiyla 77(x) ve M(x’|x) olan bir Markov zinciri {X;}:>1:

p(x1:n) = n(xa)M(x2|x1) ... M(xn|xp-1)

= n(a) [ [ M(xelxe-1)
t=2
Gegmis degerler verildiginde, Markov zincirinin n zamanindaki degeri sadece n — 1

zamandaki degerine bagldir.

p(anxl:n—l) = p(X,-,|Xn_1)
= M(Xn|Xn—1).
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Markov zinciri Monte Carlo

Degisimsiz dagilim ve duragan dagilim

X,'in marjinal dagihmini 6zyinelemeli olarak yazabiliriz
m1(x) = 1(x)
m(x) = /I\/I(X|x')7r,,_1(x')dx'

Eger verilen bir w(x) dagilimi

m(x) :/M(x|x')7r(x')dx'

sartini saglyorsa “7(x), M'ye gore degisimsizdir’ denir ve M'nin belli sartlar saglamasi
durumunda
@ 7(x), M'nin tek degisimsiz dagihimidir,

@ 7(x), M'nin duragan dagihmidir, yani

lim 7, = m
n—o0o
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Markov zinciri Monte Carlo Metropolis-Hastings

Metropolis-Hastings
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Markov zinciri Monte Carlo Metropolis-Hastings

Markov zinciri Monte Carlo

Ornekleme problemi: 7(x) dagiimindan &rnekleme yapmak.

Markov zinciri Monte Carlo (MZMC) ydntemleri, duragan dagihimi 7 olan bir Markov
zincirinin tasarimina dayanir.

Bu zincir yeterince uzun zaman ¢alistirildiginda (mesela bir t, zamanindan sonra) zincirin
iiretilen degerlerinin X, 11, Xt, 12, ..., X7 yaklasik olarak 7'den geldigi kabul edilir.
Bu degerler, m dagilima gore olan beklenti degerlerini hesaplamaya yarar.

T

IR

() =
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e koo
Metropolis-Hastings

En ¢ok kullanilan MZMC ydntemlerinden biri Metropolis-Hastings yontemidir.

Xn—1 = x verildiginde yeni deger icin g(-|x) kosullu dagilimindan ¢ekilen bir érnek yeni
deger olarak onerilir, bu deger belli bir olasihga gore kabul edilir, edilmezse eski degerde
kalinir.

Xn—1 = x verildiginde,

@ Yeni deger icin x’ ~ q(-|x) énerilir.

/ !
o) = min 1, 705
m(x)q(x’|x)
olasilikla X, = x” alinir, yoksa &nerilen deger reddedilir ve X, = x alinir.

@ X,'in degeri
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leeltiases
Bayesci cikarim 6rnegi: Hedef yer saptamasi

Koordinatlarini saptamak istedigimiz bir hedef (source) X = (X(1), X(2)):

3
2 Q© sensor 1
1 r
D
<0 . source
Ty N N
-1 QO sensor 2 NS
N
N\,
-2 QO sensor 3
3 .
-3 2 1 0 1 2 3
x(1)

s1, S2, 53 noktalarindaki {i¢ sensdr hedefe olan uzaklklarini dl¢iiyor:
f = 1X() — s(D) + (XQ@) —s@)7%, i=1,23
Olgiimler Y = (Y4, Yz, Ys) giiriiltiilii:
Yi=r+V, Vi~N(0,0), i=1,23.
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Markov zinciri Monte Carlo Metropolis-Hastings

Bayesci ¢cikarim ornegi: Hedef yer saptamasi

Koordinatla ilgili &nsel kani:
XNN(Oz,U?(/z), o’>2<>>1
Amag: Y =y = (y1, y2, y3) verildiginde px|y(x|y)'i bulmak ve E(X|Y = y)'yi

hesaplamak.

3
7(x) = pxiv (x]y) o< px(X)pyix(y[x) = 6(x; 02,55 k) [ [ é(vii ris 07)
i=1

7(x) px (x)

py|x(y1x)

Metropolis-Hastings q(x’|x) = ¢(x’; x, 02I) alinarak calistirilabilir:

alx.x) = min {1’ px(X')pv\x(YIX’)q(XIX’)} — min {1 px(X’)pnx(y\X')}

px(x)pyx(v|x)q(x’|x) " px(x)pyix(y[x)
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e koo
Hedef yer saptamasi - dagilimlar, o2 = 100, 0 =1

Likelihood term p(y1 | x)
-6

leellhood term p(y2 | x) Likelihood term p(y3 | x)
6

x(2) ><(2)
Prior px(x)

x(1)

-5 0 5

posterlor o prior x likelihood

T(n

><(2)
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Markov zinciri Monte Carlo Metropolis-Hastings

Hedef yer saptamasi icin Metropolis-Hastings: ornekler

Samples for X(1) Samples for X(2)

-4 -4
0 2000 4000 6000 8000 10000 0 2000 4000 6000 8000 10000
iterations iterations
Histogram of samples for X(1 Histogram of les for X(2
1000 g p (1) 1000 g I (2)
800 800
600 600
400 400
200 200
0 0
4 2 0 2 4 6 -4 2 0 2 4 6
X X
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Metropolis-Hastings
- ilk 200 ornek

Hedef yer saptamasi icin Metropolis-Hastings

first 200 samples
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(\VETCCWFANITTl Y IT W EETI M Gibbs Srneklemesi

Gibbs drneklemesi
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(\VETCCWFANITTl Y IT W EETI M Gibbs Srneklemesi

Gibbs orneklemesi

Bir diger ¢ok sik kullanilan MZMC ydntemi de Gibbs 6rneklemesidir.

Uygulanmasi igin
@ X = (X(1),...,X(d)) degiskeni ¢ok boyutlu olmali,

@ tam kosullu 7 (-] X(1),... X(k — 1), X(k +1),..., X(d)) dagilimlarindan
ornekleme yapilabilmeli.

Gibbs 6rneklemesi:

X1 = (X1(1),..., X1(d)) ile basla.
n=23,...igin,

k=1,...,d icgin

Xo(k) ~ ([ Xn(1), . .., Xo(k — 1), Xo—1(k +1),..., Xo_1(n)).
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(\VETCCWFANITTl Y IT W EETI M Gibbs Srneklemesi

Degisim noktasi modelleri

ingiltere’deki kdmiir madenlerinde 1851-1962 arasinda meydana gelen kaza sayilar:
10 7

sl 4

6L 4

e il Lt

1851 1962
sene

kaza sayisi

S

Kaza siirecini bir heterojen Poisson siireci olarak diisiinebiliriz.

Soru: Bu yillar boyunca kaza sikliginda bir ‘degisim’ olmus ise bu ne zaman olmus?

v PO(M\), 1<t<rT
‘ PO(X2), T<t<n.

Bilinmeyen parametreler: x = (7, A1, A2). Onciil dagilimlar:

A ~T(a,B), i=1,2, 7~ Unif{l,...,n}.
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Sl
Degisim noktasi modelleri - Gibbs 6rnekleyicisi

Bilesik dagilim fonksiyonu:
P(T> A1, )\2‘y1:n) X P(T7 A1, )\27y1:n)
p(T)P(A1)P(A2)P(y1n|T; A1, A2)
lﬁa)\ffle—ﬁ)q ﬂa)\?fle—ﬂkz T e—)\]_)\}l/t ﬁ e—Az)\}z/t
n Ma) Ma) el 73 yi!

t=7+1

Kosullu dagilimlar:

A1|7, Az, y1:n ~ Gamma (a + Zyt,ﬂ + T)

t=1

)\2|T7 >\17y1:n ~ Gamma (O{ + Z yt7ﬂ +n— 7-)

t=7+1

7| A1, A2, y1:n ~ Categorical(ay, .. ., an)

. i . n
e—l)\l )\122:1 }’te—(n—l))\z )\?t:#l Yt
aj =

'

Z{]:l |:e_jk1 Alz{:1 yt e—(n—ixz2 AZZ?ZJ+1 ,Vt:|
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(\VETCCWFANITTl Y IT W EETI M Gibbs Srneklemesi

Degisim noktasi modelleri - sonuclar

MH ve Gibbs drneklemesi 100000 déngii boyunca calistirildi.

«10“MH ples for MH samples for )\, MH samples for ),
2 8000 8000
1.5 6000 6000
1 4000 4000
0.5 2000 2000
0 0 0
20 30 40 50 60 2 3 4 5 0.5 1 1.5 2
éii;bhs‘sampling ples for 800(oiibbs sampling samples for Ay (gibbs sampling samples for A,
15 6000 6000
1 4000 4000
0.5 2000 2000
0 0 0
20 30 40 50 60 2 3 4 5 0.5 1 1.5 2
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Onem o6rneklemesi
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Onem o6rneklemesi: Motivasyon

Yola cikarkenki problemimiz: yaklasik hesaplamak istedigimiz beklenti degeri
7(0) = E~(p(X) = [ ¢(m(x)ax.
x
7()'nin Monte Carlo kestirimi
(i) -
7TMC 30) NZSO(X ’ X ~ T, 1*17"'5N7
icin 7'den érnekleme yapmamiz gerekiyor.

Bir ¢cok durumda X ~ 7 drneklemesi ¢ok zor, cok pahali veya imkansiz olabilir.
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Onem orneklemesi

Yine, m(x) > 0 ise g(x) > 0 sartini saglayan bir yardimci dagilimimiz olsun.

7(x) ve q(x) verildiginde, 6nem fonksiyonunu tanimlayalim w : X — R

w(x) = {7T(X)/CI(><)7 q(x) >0,
0 q(x) = 0.

Onem Srneklemesine temel olusturan baglant::

7(¢) = Ex(0(X)) = / (x)m(x)dx

q(x)dx

ARG
/ (x)w(x)q(x)dx

= Eq(p(X)w(X))
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Onem orneklemesi

Eger g(x)'ten drnekleme yapmak kolay ise, 7(¢)'ye yaklasmak icin dnem orneklemesi
yapilabilir.

Q@ xW, ... xM S q(-) érneklenir.
@ 7(v)'ye su sekilde yaklasilir:

m(e) = 5 D0 X w(xO)
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Oz-dliizgeleyici onem 6rneklemesi

Onem &rneklemesi 7(x) = %:) oldugunda ve sadece 7(x) bilindiginde yine uygulanabilir.
Onem fonksiyonu
7(x)
w(x) = { atr 406 >0
0, q(x) =0,

E(w(X)) = / 8"“) / ﬂsgjﬂq(x)dx:zﬂ.

B ()e(X) = [ T o(atd = [ TEEE pata)de = w02

iki ifadeyi birbirine bélersek

E(w(X)p(X)) _ E(w(X)¢(X))
Zy E(w(X))

m(p) =
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Oz-dliizgeleyici onem 6rneklemesi

() = E(w(X)e(X)) _ E(w(X)e(X))
4 Z. Ew(X))

Hem pay hem payda icin ayni drnekler kullanarak dnem &rneklemesi yapilabilir.

% Z;\Izl @(X(i))W(X(i)) x®
% Z,N:1 w(X()

Oz-diizgeleyici nem agirliklar:

Tis(y) =

S w(X0)

Oz-diizgeleyici 5nem Srneklemesi

Q i=1,...,Nicin; X ~ g(-) iiretilir ve w(X") = ’?(X(j))) hesaplanir.

q(X()
. 0))
Q@ i=1,...,Nicn W= W hesaplanir.
™ => ' esaplanir.
© ms(p) = L, WPp(X1) hesapl
o tule
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Bayesci cikarim 6rnegi: Hedef yer saptamasi

Koordinatlarini saptamak istedigimiz bir hedef (source) X = (X(1), X(2)):

3
2 Q© sensor 1
1 r
D
<0 . source
Ty N N
-1 QO sensor 2 NS
N
N\,
-2 QO sensor 3
3 .
-3 2 1 0 1 2 3
x(1)

s1, S2, 53 noktalarindaki {i¢ sensdr hedefe olan uzaklklarini dl¢iiyor:
f = 1X() — s(D) + (XQ@) —s@)7%, i=1,23
Olgiimler Y = (Y4, Yz, Ys) giiriiltiilii:
Yi=r+V, Vi~N(0,0), i=1,23.
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Bayesci ¢cikarim ornegi: Hedef yer saptamasi

Koordinatla ilgili dnsel kan:
X NN(Oz,O’flz), Ui >1

Amag: Y =y = (y1, y2, y3) verildiginde px|y(x|y)'i bulmak ve E(X|Y = y)'yi
hesaplamak.

(x) = pxiv(xly) o< px(x)pyix(v[x) = 6(x; 02,02 k) [ [ 6(vii 11, o7)

i=1

7(x) pPx(x)
py|x(v|x)
Oz-diizgeleyici dnem &rneklemesi g(x) = px(x) alinarak yapilabilir:
~ 3
T(x) _ px(x)pyix(r1x)
W(X): = = Py|x .le d)ylyrno—
a(x) px() | 1 ’
Monte Carlo September 30, 2017
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neklemes

Hedef yer saptamasi - dagilimlar, o2 = 100, 05 =1

Likelihood term p(y1 | x)
-6

leellhood term p(y2 | x) Likelihood term p(y3 | x)
-6

x(1)

5 0 5
x(2) ><(2)

Prior p, (x) posterlor o prior x likelihood

T(n

><(2)
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em drneklemesi

Hedef yer saptamasi

his}ggram of 10000 importance i il for E(X(1) | y) his%g ram of 10000 importance i { for E(X(2) | y)
600 600
500 500
400 400
300 300
200 200
100 100
0 0
0.9 -0.8 0.7 0.6 0.5 0.4 025 02 -015 -01 -0.05 0 005 01 015
estimated values estimated values
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Sirali Monte Carlo

Sirali Monte Carlo
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Sirali Monte Carlo

Biyiiyen boyutlarda sirali ¢ikarim

{Xn}n>1, her biri X'ten deger alan rassal degiskenler dizisi olsun.
Xi:n igin {mn(x1:n) }n>1 dagilim dizisi verilmis olsun.
Her biri ¢, : X” — R olan bir {¢n}n>1 fonksiyon dizisi verilsin.
Amag: Sirali gikarim
Tn(@n) = Ex, [0n(X1:n)] = /7r,,(X1;n)<pn(X1;n)dX1;n, n=1,2,...

integrallerine sirali bir sekilde nasil yaklasabiliriz?
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Ornek: Sakli Markov modelleri (SMM)

SMM, biri gizli ve Markov zinciri olan, digeri gozlenen iki siirecten olusur.

{X: € X,Y: € YV}
@@
g g

@ {X:}e>1 baslangic ve gecis yogunluklari n(x) ve f(x|x) olan sakh Markov zinciri

X1~ U(X), Xt‘(Xl:t—l = X1:t71) ~ f('|Xt71),

Q {Y:i}li>1, {Xi}e>1'ye kosullu bagimsiz siireg:

Yel({Xi}iza = {xi}iza, {Yitize = {yi}ine) ~ g(:|x0).
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Ornege 6rnek: Hedef takip

Q X:= (W, P:): t anindaki hiz ve pozisyon
o Vi =(Vi(1), Ve(2)): t anindaki hiz vektorii
o P = (P:(1), P:(2)): t anindaki pozisyon vektérii
Q Y~ N((||S1 — Pe||,||S2 — Pel|,||Ss — Pt||), o7 15): 3 sensorlerden alinan giiriiltiilii
uzaklik dlctimleri.

X: bir Markov zinciri olarak modellenebilir. Bu durumda {X;, Y;} bir SMM olusturur.

pgth for the target position for 1000 time steps noisy sensor measurements

140

-30

-40

-50

-60

-70

-80 N N N N . . . .
-100  -80 -60 -40 -20 0 20 0 200 400 600 800 1000

x) t
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Sirali Monte Carlo

SMM: hedef sonsal dagilimlar

@ f !

g g

W ®

p(xtn, yin) = n(xa) [ Fxelxe—1) [ [ g (velx)

t=2 t=1

Ortak daglim:

Gozlemlerin marjinal (tekil) dagilimi

P(}/1:n) = / p(Xl:myl:n)Xm:n-
X"

X1:n'NiN y1.5'e olan sonsal dagilimi:

p(Xl:m y1:n)
P\X1:n|Y1:n) = — 7~
( "‘ ”) P(yl:n)

o p(X1:ny Y1:n)
Amag: Tn(x1:n) = p(Xx1:n|y1:n) ve Ex, [pn(X1:n)]'e yaklasmak.
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SITERYTICWEETIIM  Sirali Snem Srneklemesi

Sirali dnem 0drneklemesi
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Siral &nem Srneklemesi
Sirali 6nem orneklemesi

Ex, [pn(X1:n)] igin 6nem Srneklemesi yapmak istiyoruz.

Bunun igin gn(x1:n)"ye ihtiyacimiz var, bu durumda agirlik fonksiyonlari
7rn(X1:n)
qn(Xlzn) '

Wn(Xlzn) =

gn'yi siral olarak olusturabiliriz:

an(x:n) = q(xa) [ [ @ilxilxaio1)

i=1
Bu durumda agirlik fonksiyonlari dzyinelemeli olarak yazilabilir:
7Tn(Xl:n)
7Tn71(Xlznfl)qn(Xn|X1:n71) '

Wn(Xl:n) - Wn—l(Xl:n—l)

Wn|n—1(X1:n)
Tn(X1:n) = Tn(x1:n)/Zn ve Tn(x1:n) biliniyorsa,
()
W"(Xl:n)
N (Ny"
Z[:l W"(Xl:n)
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SITERYTICWEETIIM  Sirali Snem Srneklemesi

Sirali (6z-dlizgeleyici) dnem orneklemesi
Diyelim ki 7p(x1:n) = Tn(X1:n)/Zn ve Tn(x1:n) biliniyor.
Oz-diizgeleyici dnem Srneklemesi sirali bir sekilde uygulanabilir:

n=172...icin;
@ i=1,...,Nigin,
. : (1)
o n=1ise X\ ~ gu(-) iiretilir, wy(X") = LX(I,))
a . . ql(Xl ). .
o n>2ise X\ ~ qo(-|X ) iiretilir, X = (X, {7 olusturulur, ve

hesaplanir.

i i %n(Xl:n)
W"(X]{g) = W"*]-(X]S:Zt—l),\ i i !
ﬂ'n—l(xlzn—l)qn(xfg )|X1(;,);71)

o Oz-diizgeleyici 6nem agirliklan: i =1,..., N icin
wn(X{'n)

SN wa(X{)
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SITERYTICWEETIIM  Sirali Snem Srneklemesi

SMM igin sirali 6nem ornekleyicisi

Hedef dagilimlar: 7,(x1:n) o Tn(x1:n) = p(X1:n, Y1:n)
P(Xlzn7y1:n) = U(Xl)g()/l'Xl) H f(Xflefl)g(det)
t=2

P(X1:n|y1:n) Szyinelemeli olarak yazilabilir:
p(Xl:n,yl:n) = p(Xl:n—lyyl:n—l)f(Xn|Xn—1)g(yn|Xn)
gn sirali olarak gozlemlere gére ayarlanabiliir. Ornegin,

n
Gn(xnlyrn) = q(xaly1) H q(xe|xe—1, yt)

t=2

= Qgn-1 (Xlzn—l |_y1:n—1)q(Xn ‘Xn—l 5 }/n)

Onem agirliklar:

f(xn|Xn—1)g (ynlxn)
Wn(x1:n) = Wp—1(x1.p—1) —————F———%
Ga) 10n1) q(xn|Xa—1, ¥n)
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SEIR WM Parcacik siizgeci

Parcacik siizgeci
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Sirali Monte Carlo Parcacik siizgeci

Agirlik bozulmasi sorunu

n arttikca ¢ok az sayida Xl(f,),'nin 6nem agirhklan W,,(Xl(',),) digerlerininkine gore cok
biiyiik olacaktir.

Dolayisila, w? Oz-diizgelenmis agirlikarindan ¢ok azi 1'e yakin olacak, digerleri 0'a
yaklasacaktir.

Limitte, W,Si)’lerden bir tanesi 1, digerleri 0 olacaktir.

Bu soruna, agirlik bozulmasi sorunu denir.
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airtieeg
Agirhik bozulmasi sorunu: Ornek

Dogrusal Gauss sakli Markov modeli

n(x) = ¢(x;0,03), F(x'|x) =d(x;ax,02), glylx)=¢(y;bx,03)

importance
T T

ing - before weighting: t = 1
T T T

sample values

time step
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SEIR WM Parcacik siizgeci

Agirlik bozulmasi sorunu: Ornek

Dogrusal Gauss sakli Markov modeli

n(x) = 6(x; 0,05),

f(xX'|x) = ¢(x'; ax, Uf),

g(y|x) = o(y; bx,0?)

importance ing - after
T T T T

t=1
T

sample values

Sinan Yildirnm (Sabanci Universitesi)
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time step
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airtieeg
Agirhik bozulmasi sorunu: Ornek

Dogrusal Gauss sakli Markov modeli

n(x) = ¢(x;0,03), F(x'|x) =d(x;ax,02), glylx)=¢(y;bx,03)

importance
T T

- before weighting: t = 2
T T T

sample values

. . . . . . .
4 5 6 7 8 9 10 "
time step
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airtieeg
Agirhik bozulmasi sorunu: Ornek

Dogrusal Gauss sakli Markov modeli

n(x) = ¢(x;0,03), F(x'|x) =d(x;ax,02), glylx)=¢(y;bx,03)

importance ing - after weighting, t =2
T T T T T

sample values

. . . . . . .
4 5 6 7 8 9 10 "
time step
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SEIR WM Parcacik siizgeci

Agirlik bozulmasi sorunu: Ornek

Dogrusal Gauss sakli Markov modeli

n(x) = ¢(x; 0, ag), f(xX'|x) = ¢(x'; ax, Uf), g(y|x) = é(y; bx, Uf)

importance - before weighting: t = 3
T T T T T
8t 4
6 4
f
*
ns 4
*
a = —F—
g 2r 1
E ‘\\/ﬂ
> H
)
Q 0+ - 4
£ T
8 P
*
—
4 * -
* ~
6| 4
. . . . . . . . .
0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 "

time step
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airtieeg
Agirhik bozulmasi sorunu: Ornek

Dogrusal Gauss sakli Markov modeli

n(x) = ¢(x;0,03), F(x'|x) =d(x;ax,02), glylx)=¢(y;bx,03)

importance ing - after weighting, t =3
T T T T T
8 4
6 4
3
*
ns 4
*
a = e
o 2 T
= %
©
> H
)
S ol b
£ N
8 > @
*
2 4
e
4 * B
* ~
s 4
. . . . . . . . .
0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 "
time step
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airtieeg
Agirhik bozulmasi sorunu: Ornek

Dogrusal Gauss sakli Markov modeli

n(x) = ¢(x;0,03), F(x'|x) =d(x;ax,02), glylx)=¢(y;bx,03)

importance ing - before weighting: t = 4
T T T T T

sample values

. . . . . . . . .
0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 "
time step
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airtieeg
Agirhik bozulmasi sorunu: Ornek

Dogrusal Gauss sakli Markov modeli

n(x) = ¢(x;0,03), F(x'|x) =d(x;ax,02), glylx)=¢(y;bx,03)

importance ing - after weighting, t = 4
T T T T

sample values

. . . . . . . . .
0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 "
time step
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airtieeg
Agirhik bozulmasi sorunu: Ornek

Dogrusal Gauss sakli Markov modeli

n(x) = ¢(x;0,03), F(x'|x) =d(x;ax,02), glylx)=¢(y;bx,03)

importance ing - before weighting: t = 5
T T T T T
sl 4
F
6 * 4
*
*
a4k 4
8 2t —
S
5
£
K
Q |- 4
go
[+
@
2t 4
4t 4
6| 4
. . . . . . . . .
0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 "

time step
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SEIR WM Parcacik siizgeci

Agirlik bozulmasi sorunu: Ornek

Dogrusal Gauss sakli Markov modeli

n(x) = 6(x; 0,05),

f(xX'|x) = ¢(x'; ax, Uf),

g(y|x) = o(y; bx,0?)

importance ing - after weighting, t =5
T T T T

sample values

Sinan Yildirnm (Sabanci Universitesi)

time step
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airtieeg
Agirhik bozulmasi sorunu: Ornek

Dogrusal Gauss sakli Markov modeli

n(x) = ¢(x;0,03), F(x'|x) =d(x;ax,02), glylx)=¢(y;bx,03)

importance
T T

- before weighting: t = 6
T T

sample values

time step
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airtieeg
Agirhik bozulmasi sorunu: Ornek

Dogrusal Gauss sakli Markov modeli

n(x) = ¢(x;0,03), F(x'|x) =d(x;ax,02), glylx)=¢(y;bx,03)

importance ing - after weighting, t = 6
T T T T
sl 4
,'*
6L e 1 J
s 4
8 2t b
S
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time step
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airtieeg
Agirhik bozulmasi sorunu: Ornek

Dogrusal Gauss sakli Markov modeli

n(x) = ¢(x;0,03), F(x'|x) =d(x;ax,02), glylx)=¢(y;bx,03)

importance
T T

- before weighting: t=7
T T

sample values

time step
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airtieeg
Agirhik bozulmasi sorunu: Ornek

Dogrusal Gauss sakli Markov modeli

n(x) = ¢(x;0,03), F(x'|x) =d(x;ax,02), glylx)=¢(y;bx,03)

importance ing - after weighting, t =7
T T T T

sample values

time step
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airtieeg
Agirhik bozulmasi sorunu: Ornek

Dogrusal Gauss sakli Markov modeli

n(x) = ¢(x;0,03), F(x'|x) =d(x;ax,02), glylx)=¢(y;bx,03)

importance
T T

- before weighting: t= 8
T T T

sample values

time step
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airtieeg
Agirhik bozulmasi sorunu: Ornek

Dogrusal Gauss sakli Markov modeli

n(x) = ¢(x;0,03), F(x'|x) =d(x;ax,02), glylx)=¢(y;bx,03)

importance ing - after weighting, t = 8
T T T T T

sample values

time step
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airtieeg
Agirhik bozulmasi sorunu: Ornek

Dogrusal Gauss sakli Markov modeli

n(x) = ¢(x;0,03), F(x'|x) =d(x;ax,02), glylx)=¢(y;bx,03)

importance
T T

- before weighting: t=9
T T

sample values

time step
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airtieeg
Agirhik bozulmasi sorunu: Ornek

Dogrusal Gauss sakli Markov modeli

n(x) = ¢(x;0,03), F(x'|x) =d(x;ax,02), glylx)=¢(y;bx,03)

- after weighting, t = 9
T

importance
T T

sample values

time step
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airtieeg
Agirhik bozulmasi sorunu: Ornek

Dogrusal Gauss sakli Markov modeli

n(x) = ¢(x;0,03), F(x'|x) =d(x;ax,02), glylx)=¢(y;bx,03)

ial importance ing - before weighting: t = 10
T T T T

sample values

time step
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airtieeg
Agirhik bozulmasi sorunu: Ornek

Dogrusal Gauss sakli Markov modeli

n(x) = ¢(x;0,03), F(x'|x) =d(x;ax,02), glylx)=¢(y;bx,03)

ing - after weighting, t = 10
T T T

importance
T T

sample values

time step
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Sirali Monte Carlo Parcacik siizgeci

Yeniden 6rnekleme — Parcacik siizgeci

Oz-diizgelenmis agirliklar W,Si)l, ce Wn(y)l olan &rnekler: Xl(:ln)fl, - 7XZE:Nn)71'

]P()?l(lr{—l :X:EJr)v—l) = W:Sj—)h ’7J: 17"'3N~

Artik yolumuza 1/N esit agirhkli )~<1(fln)71, e )?1(1:/7)71 ile devam ediyoruz.

Parcacik siizgeci: Sirali drnekleme yontemine yeniden drnekleme adiminin eklenmesiyle
elde edilen yontem.
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airtieeg
SMM igin parcacik siizgeci

Hedef dagilimlar: mp(x1:n) o< Tn(x1:n) = p(X1:n5 Y1:n)

p(xtn, yin) = n(x0)g(yalxa) [ [ Fxelxe-1)g(velx)

t=2
Parcacik siizgeci:
n =1 icin; _ _
i=1,...,Nicin Xl(i) ~ q(-|y1) 6rneklenir ve Wl(i) o< w hesaplanir.
n=2,3,...igin, " )

@ Yeniden drnekleme ile )N(l(:ln)_l7 . Xl(n 1 uretilir:

XY =x9 y=wY,, ij=1,... N

e i=1,...,Nicn X) ~ g, (- | 1,yn) orneklenir, X1 N = ()N(l(:'-,),fl,X,S")) olusturulur.
@ Bu parcaciklarin agirliklar

Wi o FOIXD)e(X3)
a3 1%, y0)
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SEIR WM Parcacik siizgeci

Parcacik siizgeci

Sequential importance ing - ing, before weighting t = 1
T T T T T T T T
3 4
2r 4
3
1F L[] 4
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I I I I I I I I I
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time step
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SEIR WM Parcacik siizgeci

Parcacik siizgeci

importance sa ing - ing, after weighting t = 1
T T T T T T

sample values

. . . . . . . . .
0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11
time step
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SEIR WM Parcacik siizgeci

Parcacik siizgeci

Sequential importance ing - ing, before weighting t = 2
T T T T T T T

sample values

. . . . . . . . .
0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11
time step
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SEIR WM Parcacik siizgeci

Parcacik siizgeci

importance sa ing - ing, after weighting t = 2
T T T T T

sample values

. . . . . . . . .
0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11
time step
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SEIR WM Parcacik siizgeci

Parcacik siizgeci

ing - ing, before weighting t =3
T T T T

sample values

. . . . . .
5 6 7 8 9 10 11
time step
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SEIR WM Parcacik siizgeci

Parcacik siizgeci

- ing, after weightingt=3
T T

sample values

. . . . . .
5 6 7 8 9 10 11
time step
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SEIR WM Parcacik siizgeci

Parcacik siizgeci

Sequential importance ing - ing, before weighting t = 4
T T T T T T T

sample values

. . . . . .
0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11
time step
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SEIR WM Parcacik siizgeci

Parcacik siizgeci

S ial importance ing - 1 ing, after weighting t = 4
T T T T T T T
3L 4
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time step
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SEIR WM Parcacik siizgeci

Parcacik siizgeci

Sequential importance ing - ing, before weightingt =5
T T T T T T T T

sample values

time step
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SEIR WM Parcacik siizgeci

Parcacik siizgeci

S ial importance ing - i after weightingt=5
T T T T T T

sample values

time step
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SEIR WM Parcacik siizgeci

Parcacik siizgeci

Sequential importance ing - ing, before weighting t = 6
T T T T T T T T

sample values

0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11
time step
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SEIR WM Parcacik siizgeci

Parcacik siizgeci

importance ing - i after weightingt =6
T T T T T

sample values

. . . . . . . . .
0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11
time step
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SEIR WM Parcacik siizgeci

Parcacik siizgeci

Sequential importance ing - ing, before weightingt=7
T T T T T T T

sample values

. . . . . . .
0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11
time step
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SEIR WM Parcacik siizgeci

Parcacik siizgeci

S ial importance ing - 1 ing, after weightingt=7
T T T T

sample values

. . . . . . . . . .
0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11
time step
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SEIR WM Parcacik siizgeci

Parcacik siizgeci

Sequential importance ing - ing, before weightingt=8
T T T T T T T

sample values

. . . . . .
0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11
time step
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SEIR WM Parcacik siizgeci

Parcacik siizgeci

S ial importance ing - i after weightingt =8
T T T T T

sample values

. . . . . .
0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11
time step
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SEIR WM Parcacik siizgeci

Parcacik siizgeci

Sequential importance ing - ing, before weighting t =9
T T T T T T T

sample values

. . . . . .
0 1 2 3 4 5 6
time step
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SEIR WM Parcacik siizgeci

Parcacik siizgeci

importance ing - i after weightingt=9
T T T T T

sample values

. . . . . .
0 1 2 3 4 5 6
time step

Sinan Yildirnm (Sabanci Universitesi) Monte Carlo September 30, 2017 111 / 112



SEIR WM Parcacik siizgeci

Parcacik siizgeci

Sequential importance ing - r ing, before weighting t = 10
T T T T T T T

sample values

. . . . . . . . .
0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11
time step
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SEIR WM Parcacik siizgeci

Parcacik siizgeci

importance ing - r ing, after weighting t = 10
T T T T

sample values

. . . . . . . . .
0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11
time step
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SEIR WM Parcacik siizgeci

Yeniden ornekleme: Yol bozulmasi sorunu

Agirhk bozulmasi sorununu yeniden érnekleme ile giderilebilir.
Ancak yeniden 6rnekleme yol bozulmasi sorunu yaratir.

Art arda yeniden drneklemeler sebebiyle 6nceki zamanlara ait parcacik sayisi gitgide
diser.
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