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Ekonometri ve Makine Ogrenmesi Etkilesimi Uzerine
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Oz

Iktisatta son donemde ii¢c egilim gdze carpmaktadir: (1) ampirizmin yiikselisi, (2)
ekonometrik analizde deney bazli nedensel ¢ikarim cergevesinin genel kabul gormesi ve
(3) makine 6grenmesi yaklagiminin yayginlasmasi ve ekonometri ile daha fazla
etkilesimi. Bu calisma bu ana egilimler iizerinden ekonometrinin gelisim siirecini
tartismay1 ve makine 6grenmesi ile ekonometri arasindaki etkilesimin dogasini anlamay1
amaglamaktadir. Ekonometri goreli kisa tarihi igcinde 6nemli atilimlar gergeklestirmis ve
yontemsel/paradigmatik kirilmalar yasamistir. Giiniimiizde ekonometrik analizin temel
amacit nedensel ekonomik iliskilerin sapmasiz/tutarli ve etkin tahminine iliskin
yontemler gelistirmektir. Makine 6grenmesinde (g0zetimli) ise amag kestirim/6ngori ve
simniflandirma  problemlerinin  ¢ozlimiine yoOnelik algoritmalar — gelistirilmesidir.
Ekonometrik analizdeki gibi sapmasiz/tutarli ve asimptotik etkin tahmin yapabilmek
geri planda oldugu i¢in makine 6grenmesi problemleri daha basarili kestirim modelleri
verebilmektedir. Ekonometri ile makine 6grenmesi etkilesiminin 6zellikle bu olaganiistii
kestirim basaris1 iizerinden sekillendigi soylenebilir. Devam eden bu etkilesim,
nedensel ¢ikarim i¢in yeni ekonometrik yontemlerin gelistirilmesi ve mevcut olanlarin
iyilestirilmesi ile sonug¢lanmaistir.
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On the Interaction between Econometrics and
Machine Learning

Abstract

Three recent trends in economics stand out: (1) the rise of empiricism, (2) general
acceptance of the causal inference framework in econometric analysis, and (3)
increasing adoption of the machine learning approach and its greater interaction with
econometrics. This study aims to discuss the evolution of econometrics over these main
trends and to understand the nature of the interaction between econometrics and machine
learning. In its relatively short history, econometrics has made important breakthroughs
and has also experienced methodological and paradigmatic shifts. More recently, the
main purpose of the econometric analysis is to develop methods for unbiased/consistent
and efficient estimation of causal economic relations. On the other hand, (supervised)
machine learning aims to develop algorithms for solving estimation/prediction and
classification problems. The machine learning approach generally provides more
successful predictions since it can exploit the bias-variance trade-off optimally
compared to the econometric approach where unbiased/consistent and asymptotically
efficient estimation is the principal aim. It can be said that the interaction between
econometrics and machine learning is shaped by the phenomenal predictive success of
machine learning algorithms. This ongoing interaction has resulted in the development
of new econometric methods for causal inference and the improvement of the existing
ones.

JEL Codes: B23, C01, C50
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1. Giris

Bilgi ve iletisim teknolojilerinin hizla yayginlagsmasi ve hayatimizin ayrilmaz bir pargasi
haline gelmesine paralel olarak verilerin toplanmasi, saklanmasi ve iglenmesi daha az
maliyetli hale gelmistir. Sosyal bilimlerde ve 6zelde iktisat ve finans alanlarinda
kullanilan veri kiimelerinin boyutlart hem goézlem sayisi hem de degisken sayisi
acisindan 6nemli oranda artmistir. Ayn1 zamanda, standart/geleneksel ekonometrik ve
istatistiksel analizde cok yer bulmayan yeni veri tirleri yayginlasmaya baslamustir.
Ornegin, metin verileri, uydu gériintiileri ve fotograflar iktisadi analizde geleneksel
olarak yer almaz ve kullanilmaz. Ancak giiniimiizde bu veri tiirlerinin uygulamada daha
fazla kullanilmaya baslandig1 goriilmektedir. Artik uydu goriintiilerinden hareketle gelir
veya gelisme diizeyi gibi ekonomik gostergeler tanmin edilebilmekte ve geleneksel
olarak gozlemlenmesi zor bazi 6zellikler (dindarlik gibi) Olgtlebilmektedir. Metin
madenciligi ile yazisma, rapor, kitap, mektup, sosyal medya etkilesimleri (tweet,
yorum), konusma gibi biiyiik veri setlerinin 6zetlenmesi ve nicellestirilmesi miimkiin
hale gelmistir. Metin madenciligi araglar1 ile nicellestirilen Oznitelikler standart
ekonometrik analizler i¢in de anlamli bir girdi olabilmektedir.

Biiylik veri yiginlarindaki bilginin ortaya ¢ikarilmasinda geleneksel istatistiksel
yontemlerin yetersiz kalmasi sonucu makine dgrenmesi/istatistiksel 6grenme ve Veri
bilimi gibi yeni disiplinler olarak ortaya ¢ikmistir. Makine 6grenmesinin ne oldugunun
tam olarak tanimini yapmak zor olsa da farkli agilardan bu alana katki yapmis bilim
insanlarinin tanimlarin1 gdzden gegirmek yararli olabilir. Ister istatistiksel dgrenme
(James, Witten, Hastie ve Tibshirani, 2021) isterse yapay 6grenme (Alpaydin, 2018)
isterse makine Ogrenmesi adi verilsin bu aragtirma alaninin temelinde “verilerden
ogrenme” yer almaktadir. Yapay zekanin temelinde 6grenme, 6grenmenin temelinde ise
verilerden hareketle degisen ortama uyum saglayabilme, hatalardan kaginirken basarilar
tekrarlama yer alir. Bagka bir ifadeyle, “yapay zekanin ardindaki itici giic makine
ogrenmesidir” (Alpaydin, 2018). Alpaydin’in bilgisayar bilimi bakis agisindan yaptigi
tanima gore makine 6grenmesi (ya da yapay 6grenme) “bilgisayarlarin 6rnek veri ya da
gecmis deneyim kullanilarak bir performans Ol¢iitiinii  optimize etmek icin
programlanmasidir” (Alpaydin, 2018). Bu tanima gore herhangi bir makine 6grenmesi
algoritmasinin ii¢ bileseni vardir: veri, performans 0Olcutl ya da model ve bilgisayar
programi. Ogrenme eylemi ise modelin parametrelerinin tahmin edilmesi ile gergeklesir.
Makine 6grenmesinin disiplinler arasi bir yaklagim gerektirdigi goriilmektedir. Verilerin
sistematik analizi i¢in matematiksel modellerin olusturulmasinda istatistik biliminin, bu
modellerin tahmin edilmesi, verilerin hizlica islenmesi ve saklanmasi i¢in de bilgisayar
biliminin katkis1 sarttir. Diger taraftan, ¢calisma alanina iliskin uzmanlik bilgisi de 6nemli
bir girdidir.

Makine 6grenmesinin ¢ok kisa siirede iktisat bilimini 6nemli 6l¢iide etkileyecegini
diistinen Susan Athey'nin gorece daha dar kapsamli tanimina gore ““...Makine 6grenmesi,
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temel amaci verilerden hareketle kestirim (prediction), siniflandirma ve kimeleme
problemlerinin ¢6ziimine yonelik algoritmalarin gelistirilmesidir” (Athey, 2018). Bu
tanimin odak noktasinda kestirim problemlerinin ¢éziimii yer almaktadir. Bu tanim
istatistiksel grenme alaninin tanimina daha yakindir: “Istatistiksel grenme (Statistical
learning), karmasik veri kiimelerinin modellenmesi ve anlasilmasi i¢in bir dizi arag
gelistirmekle ugrasir. Istatistik bilimi i¢inde yakin zamanda gelistirilen Istatistiksel

Ogrenme alani, bilgisayar bilimi ve 6zellikle makine 6grenimindeki paralel gelismelerle
yakindan iliskilidir.” (James vd., 2021).

Makine 6grenmesi kestirim problemlerinde oldukca basarilidir. Ancak uygulamada
iktisat¢ilar sadece ongorii/kestirim ile ilgilenmez. Uygulamada bizim ilgilendigimiz ve
agirlikli olarak Oncelik verdigimiz konu bireyler veya olgular arasindaki nedensellik
iligkilerinin sapmasiz/tutarli ve etkin tahminidir. Makine 6grenmesi dogrudan nedensel
sorularin nasil cevaplanacagina iligkin yontemler 6nermez. Ancak, nedensel sorulari
cevaplamaya calisan ekonometride yaygin olarak kullandigimiz yontemlerde kestirim
kisminin ¢oziimiinde makine 6grenmesi faydali olabilir. Diger taraftan, en azindan baz1
durumlarda kestirim modelleri dogrudan iktisadi karar verme amaciyla da kullanilabilir.
Kestirim politikas1 problemleri ad1 verilen bu alanda veri bazli iktisat politikas1 onerileri
Olusturulmaktadir.

Bu c¢alismanin temel amaci ekonometrinin makine Ogrenmesi alanindaki
gelismelerden nasil etkilendiginin ortaya ¢ikarilmasidir. Bu amagla makine 6grenmesi
yaklagimindaki temel kavramlar gozden gecirilerek, ekonometri ile benzerlik ve
farkliliklar1 vurgulanacaktir. Geleneksel olarak nedensel ekonomik iligkilerin sapmasiz
veya tutarli tahminine iligkin yontemler gelistirmeye oncelik veren ekonometri disiplini
ile makine 6grenmesinin nasil bir etkilesim i¢inde oldugu tartigilacaktir.

Calismanin plani su sekildedir. ikinci boliimde ekonometrinin kisa bir tarihgesi
esliginde iktisatta ampirizmin ylikselisi ele alinacaktir. Bu gelisim siirecindeki 6nemli
elestirilerden biri olan Leamer elestirisi ile gilivenilirlik devrimi arasindaki iligki
kurulacak ve ckonometrinin ana odak noktasinin nedensel ¢ikarim oldugu ortaya
konacaktir. Ugiincii boliimde makine 6grenmesi problemlerinin genel dzellikleri ele
almacak ve ekonometrik yaklasgim ile farkliliklarn tartisilacaktir.  Makine
ogrenmesindeki bazi temel kavramlar ve algoritmalar kisaca gdzden gegirilecektir.
Ddordunci bolimde ekonometride son donemde ortaya ¢ikan bazi gelismeler ve bunlarin
makine 6grenmesi ile olan iligkisi ele alinacaktir. Besinci boliim 6zet ve sonucu
icermektedir.
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2. Ekonometri: Nedensel Etkilerin Tahmini

Bu bdéliimde ekonometrinin kisa bir tarihsel panoramasiyla birlikte veri devriminden
nasil etkilendigi incelenecektir. Tarihsel perspektif ekonometriye getirilen elestirilerin
geligim siirecini nasil bicimlendirdigini gormemize yardimer olacaktir.

Ekonometri ve makine O6grenmesi Ozellikle kestirim ve ongorii acisindan ortak
amaclara sahip olsalar da giinlimiizde bu iki disiplin arasinda bir is boliimii olustugunu
soylemek muimkindir. Genel kabul goren anlayisa gore, ekonometri ve makine
O0grenmesi is bolimii sdyle 6zetlenebilir: ekonometri ekonomik iliskilerde nedenselligi
arastirirtken makine Ogrenmesi (6zellikle gozetimli makine Ogrenmesi) kestirim
basarisiyla ilgilenir. Ekonometrik analizin amaglarindan birisi 6ngdrii/kestirim olsa da
Ozellikle nedensel (causal) etkilerin sapmasiz/tutarli ve etkin tahmini 6n plandadir.
Makine 6grenmesi ile istatistiksel/ekonometrik teknik araglar birgok ortak 6zellige sahip
olsalar da aralarinda ciddi yaklasim farkliliklar1 mevcuttur. Ekonometride model
katsayilarinin tahmini ana odak noktasidir. Degiskenler arasindaki iliskiyi 6zetleyen bu
parametrelerin tutarli tahmini ilk 6nceliktir.

Kabaca betimledigimiz bu is boliimiine nasil ulasildi? Bunu anlamak amaciyla
ekonomi biliminin daha fazla g6zlemsellesmesinin (ampirizmin yiikselisinin) arka
planini incelemek faydali olabilir. iktisatta veri analizinin (ekonometrinin) ciddiye
almabilmesi icin gozlemsel verilerin “deneysel tasarim” ilkeleri c¢ercevesinde
incelenmesini savunan “giivenilirlik devriminin™ nasil bigimlendigi ilk olarak ortaya
konacaktir.

2.1 Ekonomi Biliminin Goézlemsellesmesi Uzerine

Etki faktorii yliksek akademik iktisat dergilerinde yayimlanan ve prestijli tiniversitelerin
ekonomi boliimlerinde yapilan bilimsel aragtirmalarin artik daha uygulamali/gézlemsel
hale geldigi bilinmektedir (6rnegin, bkz. Hamermesh, 2013; Einav ve Levin, 2014,
Angrist Azoulay, Ellison, Hill ve Feng Lu, 2017). Ekonomi biliminin son dinemde daha
uygulama agirlikli hale gelmesi, saf teorik arastirma ve modellerin oraninin azalmasi
iizerine cesitli calismalar yapilmistir. iktisadi arastirmalarda verilerin agirlik kazanmasi
calismalarin cok disiplinli (ya da disiplinler aras1) ve c¢ok yazarli olmasiyla birlikte
ortaya ¢ikmaktadir. Dogruel ve Dogruel’in (2015) vurguladigi “merkez akademik
cevrelerdeki yayin yapma” siirecinin dnemli pargalarindan biri akademisyenlerin dar bir
konuda uzmanlagmalar1 oldugu i¢in farkli alanlardan uzmanlarin bir araya gelerek is
birligi yapmalar1 ve yayinlarda yazar sayisinin artmasi kagimilmazdir.? Genel olarak

2 “[ktisatta yayin yapma telas1” (Dogruel ve Dogruel, 2015) ile gdzlemsellesmenin artmasi arasinda bir
bag kurulabilir. Merkez disindaki iilkelerde akademik yaymn faaliyeti genellikle “merkezin taklit
edilmesiyle” sonuglanmaktadir. Bu siiregte kalite diiserken aragtirma sorusu arka planda kalmakta ve

kullanilan nicel yontem 6n plana ¢ikmaktadir. Bu tartismanin farkli boyutlar i¢in bkz. Dogruel ve Dogruel
(2015).
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sosyal bilimlerde ve 6zelde iktisatta ampirizmin yiikselme egiliminin ardinda daha
kaliteli ve detayli verilere ulasmanin kolaylagsmasi ve bu verilerin analizinde yeni
tekniklerin gelistirilmesi bulunmaktadir. Bu teorik iktisadin dnemsizlesmesi anlamina
gelmemektedir. Yeni veri setleri ve daha Once Olglilemeyen degiskenlerin artik
gbzlemlenebilir olmasi hem mevcut ekonomi teorilerinin sinanmasindaki zorluklarin
giderilmesini kolaylastirmakta hem de g6zlemlerden hareketle daha gergekei teorik
modellerin gelistirilmesine yardimci olmaktadir.

Nasil ki teorinin agirlikta oldugu donemde ekonomi biliminin “uygulamali
matematik” olarak degerlendirilmesi yanligsa, giliniimiizde agirlikli  olarak
gozlemsellesmesinden hareketle “uygulamali istatistik” degerlendirmesi yapmak da o
kadar yanligtir. Makine 6grenmesi tekniklerini de kapsayan tiim ekonometrik yontemler
teorinin diglanmasini ya da dnemsizlesmesini gerektirmez. Tam tersine, model kurma
ve hipotez gelistirme asamalarinda teorik model ve yaklasimlar son derece onemli
katkilarda bulunur. Ayrica, sosyal ve iktisadi problemler igin gelistirilen teorik
aciklamalarin verilerde karsilik bulup bulmadigi gosterilebilir.

Bu tartisma bir yaniyla ekonometrideki “teorisiz 6l¢iim” tartismasiyla da iligkilidir.
20nci yiizy1lin bagindan giiniimiize kadar ekonometri tarihine baktigimizda teorinin veya
Olgtimiin (gbzlemlerin) daha fazla agirlikta oldugu donemler goze ¢arpmaktadir. Tablo
1, Morgan (1990) tarafindan 1980’¢ kadar olan dénem ig¢in Onerilen tarihsel bolimleme
temel almarak bu kisa tarihi Gzetlemektedir.®> Ekonometri Derneginin kuruculari
arasinda yer alan ve bu alanda 6nemli katkilar yapan Ragnar Frisch ve Jan Tinbergen’in
1969 yilinda verilen ilk Nobel Ekonomi ddiiliinii almalar1 ekonomi biliminin nitelden
nicel analize dogru evrimini sembolize etmektedir. Frisch Nobel 6duli makalesinde
ekonometrik yaklagimin gelistirilmesiyle birlikte iktisat biliminin “doga bilimlerinde
oldugu gibi teorilerin gozlemlerden hareketle gelistirildigi ve teorinin de gozlemsel
teknikleri etkiledigi” bir asamaya gectigini vurgulamistir (Frisch, 1970). Bu
perspektiften bakildiginda, verilerin ¢ogaldigi ¢esitlendigi ve ayn1 zamanda hesaplama
gucunun ucuzladig: giiniimiizde, iktisadin (ve aslinda tim sosyal bilimlerin) daha fazla
gozleme dayali hale gelmesi ve ampirik calismalarin yayginlasmasi sasirtici degildir.

Bilimsel ilerleme elestiriyle miimkiindiir. Sosyal bilimler i¢inde bunu en agik sekilde
iktisadi diisiince tarihinde, daha 6zel olarak ekonometri tarihinde gorebilmekteyiz.
Ekonometrinin kurulus yillarindaki temel elestirileri Tinbergen’in (1939) “Statistical
Testing of Business Cycle Theories” baslikli ¢alismasini degerlendiren Keynes (1939)
yapmuistir. Tinbergen bu calismasinda, ABD verilerini ve ¢oklu regresyon tekniklerini

3 Ekonometri tarihinin ve iktisat metodolojisinin detayli bir incelemesi bu makalenin amaglar1 disindadir.
Bu konu ile ilgili kapsamli incelemeler i¢in bkz. Epstein (1987), Morgan (1990), Qin (1993, 2013).
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kullanarak konjonktiir dalgalanmalarinin kaynaklarimi ortaya koymaya calismistir.
Ekonometri tarihinde “Keynes-Tinbergen” tartigmasi olarak bilinen, bizim burada
kisaca “Keynes elestirisi” olarak isimlendirdigimiz bu elestirileri su sekilde
siralayabiliriz: (1) Bu yontem (¢oklu regresyon analizi) sadece teorik olarak 6nemli tim
degiskenler gozlemlenebilirse (6lciilebilirse) uygulanabilir (dislanmis degisken
sapmasi, omitted variable bias) (2) Degiskenler arasindaki iliskiler dogrusal olmayabilir
(nonlinearity) (3) Incelenen dénem homojen degildir (yapisal kirilmalar ve rejim
degisiklikleri) (4) Degiskenler arasinda yiiksek korelasyon olabilir (multicollinearity).
Keynes’in bazilar1 tarafindan sert ve yersiz bulunan elestirileri ve Tinbergen’in cevaplari
ekonometrinin tarihsel gelisimi iizerinde etkili olmustur.* Teknik elestirilerin dtesinde
metodolojik agidan Keynes’in ekonometriye bictigi rol sadece bilinen bir teorinin
Ol¢iimiinii yapmaktan ibarettir; ekonometrinin teori gelistirmek veya alternatif teoriler
arasindan verilerle uyumlu olani segmek gibi bir gérevi olamaz. Dolayisiyla, Keynes’e
gore eger 6l¢lim (ekonometrik analiz) teoriyi desteklemiyorsa sorun ya yontemde ya da
verilerdedir; teori yanlis olamaz (Morgan 1990, 123-4).

Kurulustan olgunlagsma doénemine gecisi ekonometrinin olasiliksal/istatistiksel
temellerinin ortaya kondugu Haavelmo (1944) makalesi temsil etmektedir. Bu makale
bir anlamda Keynes’in ekonometrinin roliine iligkin elestirilerine bir cevap olarak
nitelendirilebilir (Morgan, 1990). Bu makalede olasilik teorisi kullanilarak iktisat
teorileri ile gozlemler arasindaki baglanti kurulmus ve Neyman-Pearson hipotez testi
teorisi ile birlikte En Yiiksek Olabilirlik tahmin yontemi kullanilarak istatistiksel
cikarim cergevesi olusturulmustur. Bu donemdeki diger bir 6nemli ¢alisma Mann ve
Wald (1943) makalesidir. Haavelmo’nun olasiliksal yaklagimini kullanan bu makalede
sonraki donemlerde daha da gelistirilecek olan eszamanli denklem modellerinin temeli
atilmistir.

Yaklagik olarak 1950-1970 donemini kapsayan olgunlasma déneminde orta/biyik
boyutlu Keynesyen makroekonometrik lineer es zamanli denklem sistemleri
yayginlagsmistir. 19701i yillarda 6ngorii basarisizligi ve Lucas (1976) elestirisi nedeniyle
bu modeller gézden diisseler de olgunlasma déneminde ekonometri teorisine dnemli
katkilar yapilmis ve halen kullandigimiz IV, 2SLS, 3SLS, SURE gibi temel tahmin
yontemleri gelistirilmistir. Bu yapisal modeller ekonominin isleyisini temsil eden ¢ok
sayida dogrusal denklem (6rnegin IS, LM denklemleri) icermekteydi ve degiskenler
icsel ve digsal olarak siniflandiriliyordu. Modelin belirlenmesi, yani indirgenmis
kaliptan hareketle yapisal katsayilarin tahmini i¢in ¢ogu zaman gii¢lii varsayimlarin
yapilmasi gerekmekteydi. Lucas’a gore bu yapisal parametrelerin bir kism1 “yapisal”
degildi. Bunun nedeni iktisat politikas1 degistiginde yani sistemde bir degisiklik
oldugunda bu parametrelerin sabit kalmasiydi. Oysa politika degisimleri iktisadi karar
vericilerin davranisin1 deg@istirir ¢UNKU rasyonel bireyler sadece gegmise bakarak

4 Bu tartigma ve ekonometri tarihinin kisa bir 6zeti i¢in bkz. Uygur (2006).
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(adaptif) beklenti olusturmazlar. Bireyler gelecege yonelik davranislarini olustururken
mevcut tiim bilgiyi kullanirlar (rasyonel beklentiler). Oyleyse makroekonomik modeller
mikroekonomik temellere dayanmali, yani bireyler stokastik ortamda gelecegi de
dikkate alarak rasyonel beklenti ¢ercevesinde modellenmelidir. Bu arastirma programi
ilk olarak sadece teknoloji soklarinin yer aldigit RBC modellerinin gelistirilmesi ile
sonuglanmistir. Bu modeller zamanla evrilerek gunimizde makroiktisatta hakim
yaklasimi temsil eden dinamik stokastik genel denge (DSGE) cercevesine temel
olusturmustur. Merkez bankalarinin halen kullandigt DSGE modelleri Lucas
elestirisinden azade olsalar da baska ac¢ilardan, 6zellikle baz1 varsayimlarinin tartismali
olmasi ve gereksiz karmasiklik nedeniyle elestirilmistir (Giirkaynak ve Tille, 2017).
2008 Biiyiikk Resesyonunun ardindan bu onemli kiiresel krizi dngéremeyen DSGE
yaklagimi, tipki 1970°1i yillardakine benzer sekilde bir kirilmayla yerini bagka bir
paradigmaya birakmamistir. Bunun baglica nedenlerinden biri DSGE modellerinin
ongorii amagh degil politika degerlendirme amagh olmasidir. Diger taraftan Blylk
Resesyon’un 6ngoriilmesinde Vektor otoregresyon (VAR) modelleri gibi veriye agirlik
veren zaman serisi modelleri ve uzman 6ngoriileri de basarisiz olmustur (Assenmacher,
2017). Blanchard’a (2017) goére DSGE modelleri teorik tartismalar i¢in esnek ve
gelistirilebilir bir ¢ekirdek olustururken daha veri odakli ya da ad hoc yaklagimlarin da
gdz ardi edilmemesini Onerir. Giiniimiizde o6zellikle merkez bankalarinin DSGE
modellerinin yani sira i¢ginde makine 6grenmesi gibi veriye dayali algoritmalarin da yer
aldig1 genis bir alet kutusu ile calistiklar1 gézlemlenmektedir.

2.2 Leamer Elestirisi ve “Giivenilirlik Devrimi”

Lucas elestirisi makroekonomik politikalarin ekonometrik degerlendirmesine getirilen
ciddi bir elestiriydi. Daha az bilinen Leamer (1983) elestirisi ise agirlikli olarak
ekonometri pratiginin en 6nemli pargasini olusturan regresyon analizinin uygulamada
kullanim bi¢imine yoneliktir. Edward Leamer'in 1983 yilinda yayimlanan makalesinin
bashgi kabaca “(Hadi) Ekonometriden Hileyi Cikaralim” seklinde cevrilebilir.’
Ekonometri yazininin klasikleri arasinda yer alan bu makalede Leamer (1983) iktisatta
ampirik analizlerin neden “daha fazla ciddiye alinmadigini” ve ikna edici olmadigini
sorgulamaktadir. Iktisatgilarm, doga bilimlerinin etkisi altinda kalarak, “bilimsel
¢ikarimlarin nesnel oldugu” onermesine karsi ¢ikan Leamer kisisel inang ve fikirlerin
onemini vurgulamaktadir. Nesnel gercek diye tanimlanan olgularin ise aslinda
cogunlugun konsensiis ile vardigi fikirler oldugunu belirtmektedir. Bilim tarihinde
cogunlugun inandig1 ve bilimsel ger¢ek olarak sundugu ancak daha sonra insanlarin
daha iyi fikirlerle gelerek inanmay1 biraktigi agiklama ve kuramlarla doludur (6rnegin,
diinyanin merkez oldugu ve giinesin diinya ¢evresinde dondiigii sistem).

5 Kelime oyunlar ve renkli anlatimi ile taninan Leamer’in makalesinin baghg1 sdyledir: “Let’s take the
con out of econometrics”. Ingilizce’deki kelime oyunu ¢eviride kaybolmaktadir.
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Leamer elestirisinin temelinde sosyal bilimlerde ve 6zellikle iktisatta nesnel gergek
(objective truth) diye bir kavramin olmadig1 yer alir. Leamer'a gore, eksiksiz bir teorik
modelle ise baslayan ekonometrisyen/iktisatci, tiim degiskenleri 6l¢iim hatasiz ve dogru
olarak goézlemleyip fonksiyon kalibini dogru kurarsa ve ekonometrik modelin diger
varsayimlart da saglanirsa nesnel gerceklige yaklasabilecegini diisliniir. Bu
metodolojiyle hareket eden arastirmaci kendi inang ve 6n kabullerinden bagimsiz olarak
nesnel gergeklige ulasacaktir. Yine Leamer'e gore zaten uygulamada bu metodoloji
hemen hemen hig takip edilmez ve anlamini yitirir. Uygulamali iktisat¢i muhtemelen
yiizlerce, binlerce ve hatta milyonlarca model tahmin edecek ve bunlarin i¢inden anlamli
olanlarin1 raporlayacaktir. Leamer agikca ekonometrisyenlerin modellerine “asik
olduklarini” belirtir ve ampirik analizin mutfagini hi¢ kimsenin izlemek istemeyecegi
bir “sosis yapimi” siirecine benzetir.

Leamer iktisatta ampirik analizin (aslinda naif OLS regresyonlarini kastediyor) hig¢
kimse tarafindan ciddiye alinmadigini belirtir. Eger ciddiye alinmak hedefleniyorsa ilk
olarak “nesnel gergek idoliiniin” imkansizlig1 kabul edilmelidir. Verilerin dagilim1 ve
aragtirmacinin bilinmeyen parametreler hakkindaki 6nsel inanglar1 nesnel gergek degil
Oznel fikirler olarak tanimlanmalidir. Bayesci bir yaklagim oneren Leamer istatistiksel
¢ikarimlarin 6znel oldugunun altim1 ¢izmektedir.® Prestijli dergilerde yayimlanmus iki
aragtirmanin replikasyonu yapildiginda birbirinden farkli sonuglarin elde edilmesi
Leamer'in bu gorisiinii destekler niteliktedir (Huntington-Klein vd., 2021). Her bir
makale i¢in yedi uygulamali iktisat¢1 replikasyon siirecinde birgok 6znel kararlar vermis
ancak bunlarin 6nemli bir kismini raporlamamistir. Tahmin edilen nedensel etkiler ve
standart hatalar orijinal makalelerden ¢ok farkli oldugu gibi bazilarinda gozlem sayisi
dahi dogru raporlanmamistir (Huntington-Klein vd, 2021).

Leamer elestirilerinde yalniz degildi. Ayn1 donemde Hendry, Keynes'in “istatistiksel
simya” elestirisine gdnderme yaparak ekonometrinin simya mi1 yoksa bilim mi oldugunu
sorguluyordu (Hendry, 1980). Hendry kurmaca etkilerin pratikte ayiklanmasinda
testlerin 6nemini vurgular. Leamer ise ekonometrik analiz sonuglarinin varsayimlara
olan duyarliliginin agik¢a ortaya konmasini onerir.

2.3 Gozlemsel verilerle nedensel sorular cevaplanabilir mi?

Angrist ve Pischke Leamer elestirisinin, yani ekonometrik caligmalarin baskalari
tarafindan ciddiye alinmamasinin, en azindan ampirik mikro (6zellikle emek ekonomisi)
icin artik gecerli olmadigint 6ne siirer (Angrist ve Pischke, 2010). Yazarlar ampirik
mikro analizin bir “giivenilirlik/saygmlik devrimi” (credibility revolution) gegirdigini,

6 Leamer (1983) bu calismasinda EBA (extreme bounds analysis) adim1 verdigi bir duyarlilik analizi
onermektedir. Bu yaklagim yaygin kabul gérmemistir. Bunun yerine uygulamali ¢alismalarda “robustness
analysis” daha yaygin kullanilmaktadir. Ancak bu “direnglilik analizlerinin” belirli bir metodolojik
algoritmaya sahip olmadigini ve arastirmaya gore tasarlanmasi gerektigi sdylenebilir.
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ve bdylece “daha az hile barindirdigini” 6ne siirer.” Iktisatta uygulamali analizlerin daha
inandiricit olmasi siirecinin temelinde “ampirik aragtirma tasariminin” kalitesi yer alir.
Yazarlara gore iyi bir arastirma tasariminin 6ziinde rassal deneyler (RCT-randomized
controlled trials) yer alir. Nedensel ¢ikarimda RCT’nin “altin standart” oldugu sikga
vurgulanmaktadir (6rnegin bkz. Athey ve Imbens, 2017). RCT ile elde edilen sonuglarin
“hem seminer odalarinda hem de mahkemelerde rahatca savunulabilecegi” belirtilir
(Angrist ve Pischke, 2010, s.4). RCT’ler ve saha deneyleri 6zellikle gelisme ekonomisi
alaninda yeniden popiiler olmustur.® Ancak RCT'ler hem ¢ok zaman alir hem de
genellikle ¢ok pahalidir veya fiziki olarak olanaksizdir (6rnegin egitimin yasam boyu
gelir Gzerindeki etkisi RCT ile saptanamaz). Bazi durumlarda dogal deneyler ya da yari-
deneyler (natural experiments, quasi-experiments) nedensel etkilerin tahmininde
aragtirma tasarimi ig¢in bir c¢erceve sunabilir. Angrist ve Pischke tasarim-bazli
ckonometrik caligmalarin  kokeninde 1980 ve 1990'lardaki ara¢ degisken (IV-
instrumental variables) bazli ampirik mikro ¢alismalar oldugunu belirtir. Gozlemsel
verilerle deney-benzeri tasarimlarin aslinda yeni olmadigi ve ilging bir tarihi oldugu
gorulmektedir.

Aragtirma tasariminda RCT/dogal-deney yaklasimi gozlemsel verilere de
uygulanabilir. Bu etkilerin belirlenebilmesi/ayirt edilebilmesi (identification) igin
kaliteli veri setlerine ve uygun ekonometrik yontemlere ihtiya¢c duyulur. Potansiyel
¢iktilar modeli (potential outcomes) tasarimin temelinde yer alir (Angrist ve Pischke,
2009; Athey ve Imbens (2017). Bu yaklasimda kullanilan ekonometrik yontemler
sunlardir: ara¢ degiskenler (IV), regresyon siireksizligi (Regression Discontinuity, RD),
Farklarin Farklar1 (Difference-in-Differences, DiD) ve sentetik kontrol yaklagimi,
Eslestirme (Matching). Bu yontemler arasinda en yaygin olarak kullanilan DiD y6ntemi,
Card ve Krueger’in (1994) iki donem-iki grup tasariminin otesinde ¢oklu zaman ve
gruplarin oldugu ve politika degiskeninin siirekli oldugu durumlara genellestirilmistir
(bkz. Callaway ve Sant’Anna, 2021). Bu yontemlerin 6zlinde “politika/tedavi/program
uygulanmasaydi ne olurdu” sorusu (karsiolgusal —counterfactual- durum, potansiyel
ciktilar) yer alir.

Gozlemsel verilerle deneysel cergeve kullanilarak nedensel ¢ikarim yapilmasina
iliskin en bilinen 6rneklerden biri Card ve Krueger (1994) asgari Ucret makalesidir.
Iktisadi arastirmalarda giivenilirlik devriminin dnciilerinden olan Card ve Krueger bu
caligmada farklarin-farklar1 yontemini kullanarak asgari iicret artiglarinin istihdam
Uzerindeki etkisini 6lgmeyi amaglamistir. ABD’de birbirine komsu olan iki eyaletten
New Jersey’de asgari ticret yaklasik %19 oraninda artarken Pennsylvania’da sabit
kalmigtir. En az iki donemli panel veriyi gerektiren Farklarin-farklari (difference-in-
differences, DiD) yontemi iktisadi ve sosyal yapi agisindan birbirine ¢ok benzeyen bu
iki eyaleti asgari ticret degisikligi oncesi ve sonrasinda birbiriyle karsilagtirir. Card ve

" Boylece hile (“con”) ekonometriden “cikarilmistir”.
8 Bu alanin onciileri E. Duflo, A. Banerjee, ve M. Kremer 2019 Nobel ekonomi ddiiliine layik goriilmiistiir.
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Krueger karsilastirma i¢in asgari iicret diizeyinde istthdamin gorece daha yaygin oldugu
fast-food endiistrisin se¢mis ve ticret artis1 Oncesinde ve sonrasinda ayni isletmelerden
anket yoluyla veri toplamistir. Deneysel yaklasim terminolojisine gore New Jersey fast-
food lokantalar1 deney ya da program grubunu, Pennsylvania lokantalar1 ise kontrol
grubunu olusturmaktadir. Hem g0zlenebilen hem de gozlenemeyen 0zellikler
bakimindan bu iki bolge birbirine ¢ok benzerdir ve ayni makroekonomik soklardan
etkilenirler. Bu nedenle Pennsylvania bolgesindeki lokantalar karsiolgusal durum igin
iyi bir gosterge olabilir. Ancak bunun i¢in DiD yaklasiminda “paralel trend” ad1 verilen
varsayimin saglanmasi gerekir. Bu varsayim asgari {icret artis1 olmasaydi (karsiolgusal
durum) her iki bolgede istihdam trendinin ayn1 olacagini sdylemektedir. Klasik teoriye
g0re asgari ucret artislarinin istihdam tizerinde azaltici bir etkiye sahip olacagi beklense
de Card ve Krueger (1994) calismasinda istihdam tizerinde pozitif bir etki bulunmustur.

Ampirik bliylime alaninda en 6nemli 6rneklerden biri Acemoglu, Johnson ve
Robinson’nin (2001) kurum kalitesi ve biliylime performansi ¢aligmalaridir. Kurum
kalitesinin i¢sel olmasi nedeniyle bu calismada ara¢ degisken yontemi kullanilmstir.
Ara¢ degisken olarak da erken yerlesimcilerin yagam beklentisi kullanilmistir. Tipki
Card ve Krueger (1994) calismasinin paralel trend varsayimina dayanmasi gibi
Acemoglu vd. (2001) galismasinin bulgular1 arag degiskenlerin gegerli olmasi (dislama
kisitlarinin saglanmasi) varsayimina dayanir. Gozlemsel verilerle ve hatta RCT’lerle
nedensel ¢ikarimin inandiric1 ve giivenilir olabilmesi i¢in gereken varsayimlarin (kimi
zaman dogrudan test edilemeyen) saglandiginin gosterilmesi gerekmektedir. Angrist ve
Pischke’nin savundugu yaklasim bu varsayimlar lizerinde daha fazla durulmas: ve
¢ikarim siirecinin seffaf bir sekilde ortaya konmasini gerektirmektedir. Ancak bu sekilde
ekonometrik analiz ile elde edilen ¢ikarimlar ikna edici, savunulabilir ve giivenilir
olabilir.

3. Makine Ogrenmesi: “Correlation on Steroids”

Ekonometri ve makine 6grenmesi arasindaki etkilesimin dogasinin anlasilabilmesi i¢in
makine Ogrenmesi alanmin ilgilendigi problemlerin yapisinin ne oldugunun ve
kullanilan yontem ve yaklasimlarin kisaca incelenmesi faydali olabilir. Makine
Ogrenmesi ve ekonometri hem amaglar1 hem de kullandiklar araglar bakimindan ¢ok
sayida benzerlige sahip olsalar da onemli yaklasim farklari bulunmaktadir. Makine
ogrenmesi yaklasiminda teorik model degil (cogu zaman teorik bir model yoktur) veri
baskindir. Bir bagka ifadeyle “model” veriye uygun sekilde segilir. Verilerin baskin
olmas1 beraberinde fazla uyum gibi bazi problemleri de getirmektedir. Bu problemi
saptamak ve ¢6zmek icin cesitli araglar gelistirilmistir. Bu béliimde makine 6grenmesi
problemlerinin genel yapisina iliskin bilgi verilmesi ve bazi 6nemli algoritma ve
modellerin gézden gegirilmesi amaglanmastir.

Makine 6grenmesi yontemlerinin iktisat ve sosyal bilimler alanlarinda daha yaygin
kullanilmaya baglanmasi arastirmacilarin ilgisini ¢ekmistir. Makine 6grenmesinin iktisat



Ekonomi-tek, 11(2), 2022 119

acisindan degerlendirildigi ¢alismalar arasinda Varian (2014), Mullainathan ve Spiess
(2017), Athey (2018), ve Athey ve Imbens (2019) sayilabilir. Ayrica makine 6grenmesi
alaninda giris diizeyinde kitaplar i¢in James et al. (2021), Alpaydin (2018), daha ileri
diizey icin Hastie, Tibshirani ve Friedman (2009) faydali olabilir.

Yapay Ogrenme/makine Ogrenmesi problemleri kabaca iki kisma ayrilabilir:
gbzetimli Ogrenme (supervised learning) ve gozetimsiz Ogrenme (unsupervised
learning). Gozetimli 6grenmede bir ¢ikt1 degiskeni (Y € R) ve bunu kestirebilecek p
tane X = (Xl,Xz, ...,Xp) € RP degiskeni bulunur. Y ve X degiskenleri kategorik veya
strekli olabilir. Eger Y siirekli degerler aliyorsa elimizde bir regresyon problemi, kesikli
degerler aliyorsa (kategorik degisken) elimizde bir siniflandirma problemi vardir.
Gozetimsiz 6grenme problemlerinde ise dnceden tanimli ve gézlemlenen bir ¢ikti/hedef
degisken yoktur. G6zetimsiz 6grenmenin amaglar1 arasinda mevcut X degiskenlerinden
hareketle gozlemlerin birbirine benzer ancak bilinmeyen kiimelere ayrilmasi veya boyut
kiiciiltme sayilabilir. Temel bilesenler analizi (PCA, principal components analysis), K-
ortalamalar kiimelemesi ve hiyerarsik kiimeleme bu alanda kullanilan baslica yontemler
arasindadir.’

Gozetimli 6grenmede amac bu X degiskenlerinden hareketle Y ¢ikt1 degiskeninin
basarili bir sekilde kestirilmesidir. Oyleyse bir kestirim fonksiyonuna, f(X), ve
orneklem-ici kestirim basarisin1 6lgmek i¢in bir kayip fonksiyonuna, L(Y, f (X)), ihtiyag
duyariz. Pratikte L(Y, fx )) = (Y - fX ))2 seklinde tanimli bir karesel hata kayip
fonksiyonu yaygin olarak kullanilmaktadir. Kestirim fonksiyonu ya da modeli, f(X),
parametrik, yar1 parametrik ya da parametrik olmayan bi¢imlerde tanimlanabilir.
Parametrik yontemlerde f(X)’in fonksiyon kalibinin agik¢a belirlenmesi gerekirken,
parametrik olmayan yontemlerde fonksiyon kalibina iliskin varsayim yapilmaz.
Ornegin, ekonometrinin alet kutusundaki en temel araglardan biri olan dogrusal
regresyon analizinde kestirim fonksiyonunun yaklagik olarak parametrelerde dogrusal
oldugu varsayilir:

fX) =XB [1]

Burada X n X p boyutlu kestirim degiskenleri matrisi ve 8, p X 1 boyutlu bilinmeyen
parametre vektoridir. Bu model parametrelerde dogrusal oldugu i¢in X ve hedef
degiskenin dogrusal olmayan doniistiirmeleri (6rnegin polinom ve spline terimleri,
etkilesim terimleri, logaritmik doniistiirmeler) kullanilabilir. Bu sekilde modelin
esnekligi artsa da arastirmacinin hangi doniistiirmeleri kullanacagina karar vermesi
gerekir. Bunun yan1 sira pratikte ¢oziilmesi gereken iki problem vardir. Birincisi 8
vektdriiniin nasil tahmin edilecegidir. Ikincisi ise kestirim basarisinin nasil dlgiilecegidir.
Standart varsayimlar altinda Siradan En Kii¢lik Kareler (OLS) yontemiyle B'nin tutarli

® Bu béliimde agirlikli olarak gozetimli 6grenme problemleri gdzden gegirilecektir.



120 Tastan

ve etkin tahmini mimkindur. Ancak OLS yontemi degisken sayis1 p'nin ¢ok biyuk
oldugu durumlarda ise yaramayabilir. Oyle ki kestirim degiskenlerinin gozlem
sayisindan fazla oldugu ¢ok boyutlu problemlerde kullanilamaz. Makine 6grenmesinin
istiin oldugu yanlardan biri kestirim degiskenlerinin se¢imindeki basarisidir ve bu
nedenle p'nin biiyiikligi 6nemli degildir.

Gozetimli 6grenmede amag en basarili tahminleri veren modelin (algoritma ya da
programin) bulunmasidir. Oyleyse kestirim basarisinin yansiz ve optimal bir sekilde
Ol¢iilmesi temel Onceliktir. Kestirim basarisinin dl¢iimiinde dikkat edilmesi gereken en
onemli konu asir1 uyum problemidir. Ogrenme (ya da model uydurma, tahmin)
orneklem-i¢i bir kayip fonksiyonunun en kiigiik yapilmasina dayandigi i¢in kestirim
basarist abartili sekilde tahmin edilebilir ve hatta miitkemmel uyum ile sonuglanabilir.
Ornegin, ev fiyatlarin kestirmek istedigimiz bir modelde dgrenme (training) kiimesinde
100 gozlem icin evlerin 100 &zniteligini’® iceren bir regresyon modeli kurulursa
miikemmel uyum ile sonuclanir, R? = 1 olur. Ancak orneklem-ici milkemmel uyum
genellikle oOrneklem-dis1 kestirim basarisini  garanti etmez. Asiri-6grenme/uyum
(overfitting) durumunda Y'nin kestiriminde daha basarili bir X alt kiimesinin sec¢ilmesi
ka¢inilmaz olur. Genel olarak bu isleme diizenlilestirme (regularization) ad1 verilir.

Ekonometride uygulamada modellerin olusturulmasinda iktisat teorisi yol gosterici
oldugundan asir1 uyum problemi daha az karsimiza ¢iksa da orneklem-i¢i basariyi
ylikselten, gereksiz degiskenlerle (zayif p-degerleri nedeniyle) sisirilmis modellerin
kurulma riski her zaman mevcuttur. Makine Ogrenmesinde asil amag¢ tahminde
kullanilmayan, algoritmanin “gdrmedigi” yeni verilerde kestirim basarisidir (6rneklem-
dis1 kestirim veya Ongorii bagarisi). Pratikte elimizde sadece bir veri seti varken kestirim
basarisini “yeni verilerde” nasil 6lgebiliriz?

Sekil 1 gozetimli makine 6grenmesi problemlerinde takip edilen asamalar1 sematik
olarak gostermektedir. Bu metodolojinin en dnemli agamasi verilerin “egitim” ve “test”
kiimeleri olmak Uzere rassal olarak iki parcaya ayrilmasidir. Egitim kiimesi sadece
modelin tahmin edilmesinde kullanilir ve test kiimesindeki hedef degisken kestirilir.
Yani modelin basarisi tahmin edildigi kiimede degil bagimsiz baska bir veri kiimesinde
degerlendirilmektedir. Kestirim performansinin dogru bir sekilde Slgiimii i¢in ¢esitli

yaklagimlar gelistirilmistir.

10 Bu o6znitelikler arasinda X degiskenlerinin kareleri, kiibik veya daha yiiksek dereceden polinom
terimleri, ve etkilesim terimlerinin yer alacag unutulmamalidir. Ornegin evlerin sadece 10 &zelligine
iliskin degisken varsa dogrusal, karesel, kiibik ve ikili etkilesimler dikkate alindiginda toplam parametre
sayis1 75 olur.
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Sekil 1: Tipik Bir Gozetimli Makine Ogrenmesi Probleminin Asamalari

Veri Test
verileri

Verilerin Verilerin Egitim Modelin Degerlendi
- . . . egerlendirme
hazirlanmasi béliinmesi verileri egitilmesi &
(tahmini)

Siniflandirma

ya da Kestirim

Modeli

3.1 Kestirim Basarisimin Ol¢imii

Kestirim bagarisinin dl¢limiinde dogrudan ve dolayli olmak iizere iki yaklasim
kullanilabilir. Dolayli tahminde veriye dayali bir bilgi 6l¢iitiiyle modelin karmasikligt
icin bir ceza terimi tanimlanir. Pratikte en c¢ok kullanilan bilgi Olgiitleri arasinda
Mellow's C,, Akaike (AIC), ve Bayesci bilgi olcutleri (BIC) sayilabilir. Model
seciminde Diizeltilmis R? de kullamlabilir. Veriye dayali bilgi olcutlerinin en kiglk
oldugu model veya Diizeltilmis R*nin en biiyiik oldugu model secilir. Bu yaklasim
ekonometrik uygulamalarda 6zellikle zaman serileri modellerinin tahmininde yaygin
olarak kullanilmaktadir.

Dogrudan tahminde ise veriler Sekil 1°de 6zetlendigi gibi egitim ve test kiimeleri
olarak iki parcaya ayrilir. Ornegin veri setinin rassal olarak secilmis' %75'i modelin
egitilmesinde (tahmininde) kalan %251 ise (test verileri) kestirim performansinin
hesaplanmasinda kullanilir. Boylece ayni veri setinde hem tahmin yapip hem de
performans 6l¢mekten kaginmis oluruz.

11 Burada verilerin bagmmsiz ve tiirdes dagildigi (identically and independently distributed, i.i.d.)
varsayllmistir. Zaman serilerinde rassal se¢im yapilamayacagi igin veriler kronolojik olarak boliinebilir.
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Sekil 2: Kestirim Hatasi ile Modelin Karmasikhig1 Arasindaki liski

Yiiksek Sapma Diigiik Sapma
Diisiik Varyans Yiiksek Varyans

Test verisi

/

Kestirim Hatas:

/

Egitim verisi

Diistik Modelin karmasikhi Yiksek

Kaynak: Hastie, Tibshirani ve Friedman (2009)

Kestirim modeli f(X)'in karmagiklig arttik¢a asir1 uyum probleminin ortaya ¢ikma
olasilig1 da artar. Regresyon problemleri igin kestirim hatasinin karesinin beklenen
degeri (MSE) ii¢ pargadan olusur (James vd., 2021):

MSE = Kestirim Varyans1 + Sapma Kare + Indirgenemez Hata Varyansi

Indirgenemez hata varyansi gozlenemeyen hata teriminin varyansidir ve makine
ogrenmesi algoritmalariyla agiklanamayan kismi temsil eder. Egitim verileriyle kestirim
hatasin1 en kiigiik yapmaya c¢alismak istersek sonucta yliksek karmasikliga sahip bir
modele ulasabiliriz. Ancak bu, yeni bir veri setinde basarili kestirimler vermeyebilir
(overfitting). Uygulamada hem kestirimdeki sapmalarin hem de degiskenligin
(varyansin) diisiik olmasini isteriz. Genel olarak 6rneklem-i¢i kestirim hatas1 modelin
karmagiklig1 arttik¢a (6rnegin degisken sayisi p artarken) azalmaya devam eder ancak
orneklem-dis1 (test) kestirim hatasi bir noktaya kadar azalir ve daha sonra artmaya
bagslar. Test hatasinin en diisiik oldugu bu noktaya “optimal model karmasiklig1” adi
verilir. Makine O0grenmesi algoritmalarinda modelin karmagsikligi genellikle hiper-
parametre ya da ayarlanma parametreleri adi verilen modele 6zgi sabitlerin bir
fonksiyonudur. Ornek olarak K en yakin komsu algoritmasinda hesaba katilacak gézlem
say1si, karar agaglarinda agacin biiyiikliigii, LASSO'da ceza terimi, rassal ormanlarda
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(random forest) degisken sayisi, takviye (boosting) yonteminde Ogrenme hizi ve
iterasyon sayisi verilebilir.

Sekil 1: Gozetimli Makine Ogrenmesinde Model Performansinin Capraz
Gegerleme ile Dogrudan Olciimii

(a) Verilerin Bélunmesi ve Capraz Gecerleme Kiimesinin Belirlenmesi

Tahmin kilmesi (egitim/training) Capraz gecerleme kiimeleri
o I
P ma | | ]
I
] -
NN
Degerlendirme kimesi (test)
-------\\==-----

(b) Capraz Gegerleme Verilerinden Hareketle Kestirim Performansimn Olgiimii

Capraz gegerleme kiimeleri

I [Soverlema 1 |
. o
L L I
I egiim
I N N egtim

Capraz gecerleme kiimeleri Performans degerlendirme
I N e
I . sam
L
] Egiim
1 I I Gegerleme-s

—*| Ortalama MSE
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Ayarlanma parametrelerinin se¢iminde modelin kestirim basarisinin tekrar olgiimii
gerekir. En basarili (en az hatali) kestirimleri veren ayarlanma parametrelerini se¢gmek
isteriz. Test verileri model karmagikliginin se¢iminde kullanilmaz.  Sekil 1’te
gosterildigi gibi egitim kiimesi iginde yeniden gegerleme (validation) kimeleri
olusturularak optimal karmasiklik diizeyi belirlenebilir. Ayarlanma parametrelerinin
se¢iminde en yaygin kullanilan yontem “capraz-gecerleme” (cross-validation)
yontemidir.'? Capraz-gecerleme yonteminde egitim kiimesi rassal olarak alt
orneklemlere (ya da gruplara/katlara) ayrilarak egitim ve gecerleme hesaplamalar1 ayri
ayr1 yapilir (Sekil 1). Biri hari¢ capraz gecerlemede, egitim kiimesindeki gézlemlerden
biri gecerleme i¢in ayrilir ve geriye kalan (n — 1) gdzlem ile model egitilir. Her bir
gozlem ile bu tekrarlanir ve en sonunda elde edilen n kestirim hatasinin (6rnegin MSE
veya RMSE) ortalamasi alinir. Gézlem sayisinin ¢ok fazla oldugu veya algoritmanin
hesaplama yogunlugunun yiiksek oldugu problemlerde modelin tekrar tekrar ¢ozumi
cok vakit alabilir. Alternatif olarak k-katli capraz-gegerleme uygulanabilir. Bu
yaklagimda egitim 6rneklemi rassal olarak k gruba ayrilir (verilerin tiirdes ve bagimsiz
dagildigin1 varsayiyoruz) ve sirasiyla her grup gegerleme kiimesi olarak kullanilarak
kestirim performansi ol¢iiliir. Sonunda k gecerleme hata Slgiitiinlin ortalamasi alinarak
test performansi tahmin edilir. Her bir ayarlanma parametresi i¢cin bu hesaplamalar
tekrarlanarak en diisiik ¢apraz gegerleme hatasini veren model tercih edilir. Dikkat
edilirse makine Ogrenmesinde tahmin (ya da Ogrenme) algoritmik olarak ele
alinmaktadir. Ayarlanma parametreleri ile endekslenmis bir modeller dizisinin tahmini
ve i¢lerinden en basarilisinin se¢imi s6z konusudur. Makine 6grenmesinde en iyi model
test verisinde en basarili olan modeldir.

Gozetimli makine Ogrenmesinde temel problem asiri-0grenme probleminden
kagmnmak amaciyla optimal model karmasikligmin belirlenmesidir. Ogrenme
algoritmalarinin genel olarak iki kisimdan olustugunu sdyleyebiliriz: kestirim
fonksiyonu ve diizenlilestirme (regularizer) fonksiyonu:

min il L(f(x), y0) s.t. R(f)<c [2]
—— S —
fEF érneklem—ici kayip fonksiyonu karmasiklik kisitt

Kestirim fonksiyonu bir kayip (yitim, l0ss) fonksiyonunun minimum yapilmasiyla
optimize ediliyorken, denklem 2’deki R(f) ile optimal karmasiklik diizeyi bulunur. Bu
cercevede ML algoritmalar1 bir kisitl optimizasyon problemi olarak formiile edilebilir
(Mullainathan ve Spiess, 2017).

12 istatistikte verilerin ikiye boliinerek bir kisminda tahmin/hipotez gelistirme diger kisminda ise
degerlendirme (validation) yapilmasinin uzun bir tarihi vardir (bkz. Stone, 1974). Bu literatiriin bir
g6zden gecirmesi igin bkz. Arlot ve Celisse (2010).
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3.2 LASSO, Ridge, Elastik Net

Diizenlilestirme yaklasimina (bkz. Denklem 2) 6rnek olarak kestirim fonksiyonunun
parametrelerde dogrusal ve karmasiklik diizeyinin karesel oldugu Ridge regresyonunu
verebiliriz:

— . 2
ﬁR = argmn Z?:l(yi - ﬁO - 5')=1ﬁjxij) + /125;1[;]'2 [3]

Burada A diizenlilestirmenin diizeyini belirleyen bir ayarlanma parametresidir.
Alternatif olarak LASSO (Least Absolute Shrinkage and Selection Operator) kayip
fonksiyonu parametrelerin mutlak degerinin toplamini kullanir:

n

p 2 p
B =argmin > | yi—fo— ) ey | +2) |8 4]
j=1 j=1

i=1

Her iki yontemde de 8 parametreleri ayarlanma parametresine bagli olarak sifira dogru
“kugultalar’ (shrinkage). Ayarlanma parametresi A = 0 oldugunda OLS ¢6ziimiine
ulasilirken 4 — oo durumunda parametreler kiicullr ve limitte O olur. Ridge ve LASSO
arasindaki temel fark LASSO'nun bazi katsayilar1 tam olarak sifir yapabilmesi yani bir
bakima degiskenleri segebilmesidir. Ridge regresyonunda ise tiim degiskenler modelde
yer alir. Pratikte bu iki u¢ durum yerine Zou ve Hastie (2005) tarafindan onerilen elastik
net modeli de kullanilabilir. Elastik net modelinde ama¢ fonksiyonu asagidaki gibi
yazilabilir:

n p 2 p p
Vi —ﬁo—Zﬁjxij +/11Zﬁ’j2 + /122|.3j| [5a]
=1 j=1 j=1 j=1
veya
P P
Kalintit Kareleri Toplami + A |(1 — a) Z ﬁjz +a Z |Bj| [5h]

Jj=1 J=1

Denklem 5b’de a sifir ile bir arasinda bir sabittir. ¢ = 0 oldugunda ridge regresyonu,
a = 1 durumunda ise LASSO elde edilir. Pratikte a capraz-gegerleme yaklasimi ile
tahmin edilebilir.

Makine Ogrenmesi algoritmalar1 ile egittigimiz modelden hareketle istatistiksel
cikarsama yapabilir miyiz? Daha genel olarak tahmin edilen model yapisal veri iiretim
suireci olarak yorumlanabilir mi? Her iki soruya da hayir cevabi verilebilir. Istatistiksel
cikarsama yapmak icin gerekli olan standart hatalarin nasil hesaplanacagi (ya da
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hesaplanip hesaplanamayacagi) belirsizdir. Ayn1 veri setinden hareketle ¢ok sayida
model tahmin ettigimizde t-istatistiklerine iligskin p degerleri gegersiz olur. Bunun nedeni
standart hatalarin model segim siirecini dikkate almamasidir. ikincisi, tahmin edilen
parametreler yapisal olarak yorumlanamazlar ¢linkii verilerin rassal olarak tekrar
partisyonu yapilip egitildiginde ayni kestirim performansina sahip farkli parametre
degerleri bulunabilir. Sonug olarak tahmin edilen parametre degerlerini naif bir sekilde
yapisal olarak yorumlamak yanlistir (Mullainathan ve Spiess, 2017). Makine 6grenmesi
algoritmalar1 katsayilarin yorumlanmasinin 6n planda oldugu problemlerden ziyade en
1yi kestirim ve ongoriilerin olusturulmasinin amaglandigi1 problemlere uygulanmalidir.

3.3 Agac¢ Bazh Yontemler

Yaygin olarak CART (Classification and Regression Trees) kisaltmasiyla ifade edilen
siniflandirma ve regresyon agaclari oldukga popiiler bir gdzetimli 6grenme yontemidir
(Breiman vd., 1984). Bu yontemde dogrusal regresyon ya da lojistik regresyonda oldugu
gibi bir kestirim denkleminin agik¢a olusturulmasi gerekmez. CART yaklasiminda
kestirim degiskenleri uzay1 alt gruplara (partition) ayrilir ve bdylece her alt grupta ¢ikti
degiskeninin (siirekli ya da kesikli degerler alabilir) asagi yukar1 benzer (homojen)
olmasi saglanir. Bu alt kiimelerin ya da partisyonlarin ortalamasina veya siniflandirma
problemlerinde sikligina gore kestirimler hesaplanir. Bu bir aga¢ yapisiyla temsil
edilebilir. En altta agacin yapraklari yani o alt gruba ait (terminal node) kestirimler yer
alir. Her alt grup icin kestirimler o alt grubun (yapragin) ortalamasi alinarak bulunur.

Sekil 2: Komsuluk Tanimlari: (a) Kernel Regresyonu (b) Aga¢-Bazh Yontemler

a b .
», a ® - -
L] L]
L]
L] L]
. s @
® L]
-. . . .- o » .
L] »
. ° L] ®
L] L]
L] L] - ™ [ ) -

Kaynak: Athey ve Imbens (2019, 5.698).
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Aga¢ bazli yaklasim ile (kernel) regresyonu komsuluk tanimlar1 Uzerinden
karsilastirilabilir (bkz. Sekil 2, Athey ve Imbens, 2019). Kernel regresyonunda (a) bir
hedef gozlemin cevresindeki Euclid uzakligi temel alinirken aga¢ yontemlerinde (b)
komguluklar dikdortgenlerle tanimlanir. Yeni bir gozlem icin kestirim hesaplanmak
istenirse bu gozlemin yer aldig1 dikdortgenin ortalamasi kullanilir.

Sekil 5: Viicut Olgiileri ve Cinsiyet Verisi, Boy (cm) ve Kilo (kg)

120

100

cinsiyet

Py
& - Kadin
i~ & Erkek

kilo

80 A A A
I

60 2

40

150 180 170 180 190 200
boy

Smiflandirma agaglarinda da benzer bir yol takip edilir. Ornek olarak Sekil 5°de
gosterilen viicut dlgiileri ve cinsiyet verisini diisiinelim. Burada amag sadece kilo ve boy
Ozniteliklerinden hareketle yeni bir gdzlemin kadin ya da erkek siniflarina atanmasidir.
Kilo ve boy arttik¢a erkeklerin sikliginin arttig1 gortlse de iki cinsiyet grubu arasindaki
smirlar ¢ok da keskin degildir. Bu siiflandirma probleminin karar agaci ¢dziimii
asagida verilmistir.
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Sekil 6: Cinsiyet Simiflandirmasi icin Karar Agaci

kilo < 64

boy < 175 boy <171
’7
_ boy <163
_‘
__ boy>=170
boy < 166

Kadin Erkek Kadin Kadin Erkek
0.07 0.71 033 0.40 0.68
40% 1% 4% 3% 5%

Sekil 7: Cinsiyet Siniflandirmasi Karar Agacinin Alt Bolgeleri
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Sekil 6 cinsiyet siniflandirmasi probleminin karar agaci ¢ozliimiinii gostermektedir.
Sekil 7 ise ise bu karar agacinin kilo-boy diizlemindeki alt bolgelerini gostermektedir.
Agacin yorumuna her zaman en {ist diigiim noktasindan bagslanir. Buna gére en tepedeki
(Sekil 6) kilo degiskenine gore veriler ikiye ayrilir: Kilo<64 kosulu dogruysa sol taraftaki
dal tizerinden, degilse sag taraftaki dal {izerinden ilerlenir. Kilosu 64 kg’dan diisiik bir
gbzlem i¢in boy iizerinden veriler tekrar ikiye ayrilar. Boyu 175 cm’den kiigiikse Sekil
7’de sol alt tarafta yer alan alt bolgeye ulasilir. Bu bolgede hangi grup ¢ogunluktaysa o
gruba smiflandirma yapilir. Buna gore bir gézlemin kilosu 64 kg’dan kiigiikse ve boyu
175 cm’den kisaysa “kadin” olarak siniflandirilir. Kilosu 64 kg’dan az ancak boyu 175
cm’den uzun olan bireyler i¢in “erkek” siniflandirmasi yapilir. En iist diigiim noktasinda
kilo<64 kosulu yanlissa, sag taraftaki alt dallar tizerinden kirtlim yapilir. Buna gore
boy<171 kosulu yanlissa, yani boyu 171 cm’den biiyiikse “erkek” siniflandirmasi yapilir
(verilerin %43°1, sag tistteki alt-bolge). Boy 171 cm’den kisa ise yine boy Uzerinden alt
bolgelere ayrilir (bkz. Sekil 7).

Gorildiigii gibi bir karar agacinin yorumlanmasi oldukc¢a kolaydir. En iist digiimden
baslanarak degiskenlerin belirli kosullar1 saglayip saglamadigina gore alt dallara ve en
sonunda yapraklara dogru ilerlenir. Yorum kolaylig1 agisindan agaglar 6nemli bir
avantaja sahip olsalar da genellikle tahmin kesinligi acisindan ayni basariya sahip
degildirler (Breiman, 2001b). Bunun nedeni fazla uyumdur.

Tipik olarak bir CART genellikle asirt uyumla (overfitting) sonuglanir; ulagilan agag
cok biiyiik olma egilimindedir (limitte her dalda bir gézlem bulunur). Ayrica tahmin
edilen agag istikrarsiz, yani verilerde kii¢lik degisimlere asir1 duyarli olabilir. Bu
problemlerden kaginmak icin genellikle ya budama (pruning) yapilir ya da, pratikte daha
popller olan, toplulastirma yontemlerine basvurulur. Budama yodnteminde capraz
gecerleme 1le agacin buytkligi (modelin karmasiklig) belirlenebilir. Yaygin
uygulanan bir alternatif sadece bir aga¢ tahmin edip budamak yerine ¢ok sayida agag
tahmin edip (biiyiitiip) bunlarin bir bileskesi ile (ortalamasi) kestirimleri hesaplamaya
dayanan toplulastirma (aggregation) yontemleridir. Toplulastirma yontemleri agirlikli
olarak karar agaglari ile kullanilsa da diger 6grenme algoritmalari ile de kullanilabilir.

3.4 Toplulastirma Yoéntemleri: Bagging, Rassal Ormanlar, Boosting

Makine 6grenmesi algoritmalarinin yayginlagsmasiyla birlikte toplulastirma yaklasimi da
popiilerlesmeye baslamistir. Farklt modellerin bir sekilde bir araya getirilmesiyle daha
basaril1 kestirim yapilabilmektedir. Ozellikle 2006 yilindaki bir milyon dolarlik Netflix
odiiliinii kazanan takimin kurdugu kestirim modelinin ¢ok sayida modelin bileskesi
olmasi bu yaklagimlara ilgiyi arttirmigtir (Bennett ve Lanning, 2007).

Breiman (1996) tarafindan gelistirilen Bagging®® yaklasiminin temelinde elimizdeki
veri setinden hareketle yeniden yerine koyma usuliiyle rassal 6rneklemler olusturulmasi

13 “Bagging” terimi “Bootstrap Aggregating” kelimelerinden tiiretilmistir.
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(bootstrap) yer alir. Her bir bootstrap o6rneklemi i¢in model yeniden egitilir ve
kestirimler olusturulur. Toplamda B bootstrap yinelemesi yapildiysa toplulastirma
sonucu elde edilen kestirim bu B kestirimin ortalamasi olacaktir. Bu yontemde ayrica
test kiimesi tanimlamaya gerek kalmaz. Bootstrap érneklemine girmeyen gézlemler test
kiimesi olarak kullanilabilir.

Bagging yontemi 06zellikle karar agaglarinda yaygin olarak kullanilmaktadir.
Torbalama (bagging) yonteminde her bootstrap 6rnekleminde yer alan kestirim
degiskenleri aynidir. Yani aga¢ tahmininde tiim degiskenler dikkate alinmaktadir.
Bunun sonucunda modellerin kestirim degerleri birbiriyle yiiksek iliskili olmaktadir.
Gozlemler farkli olsa da degiskenlerin ayni olmasi kestirim ortalamasinin varyansini
yiikseltmektedir. Karar agaglarinda korelasyon ve dolayisiyla kestirim varyansini
diisirmek amaciyla agaglarin dal ayrimlarinda tiim degiskenler degil bunlarin m gibi bir
rassal alt kiimesi dikkate alinabilir. Bu yonteme “rassal orman” adi verilir (Breiman,
2001a). Dal ayrimlarinda degiskenlerin rassal olarak seg¢ilmis bir alt kiimesi dikkate
alindig1 i¢in tahmin edilen agaglar farkli olma egilimindedir. Agag bazli yaklasimlarda
torbalama yontemi rassal ormanlarin 6zel bir halidir.

Takviye (boosting) yénteminde bootstrap drneklemleri olusturulmaz. Bunun yerine
her yinelemede Onceki kestirim sonuglarinin, 6rnegin karar agacinin, iyilestirilmesi
amaclanir. Boosting algoritmasinin temelinde tek basina zayif ve basarisiz performansa
sahip bir kestirim kuralinin (6rnegin kiiciik bir siniflandirma ya da regresyon agacinin)
birlestirilerek daha az hatali kestirim kuralinin elde edilmesi bulunmaktadir (Schapire
ve Freund, 2012).

Popiiler bir smiflandirma algoritmasi olan Adaptive Boosting (AdaBoost)
yonteminde kestirimler bir 6ncekine bagl olarak yinelemeli bir sekilde olusturulur.
Kullanilan kestirim modeli zayif olsa da her yinelemede 6nceki sonuglar iyilestirilerek
ilerlenir. Ornegin epostalarin “gerekli-gereksiz” olarak smiflandirilmasi probleminde
epostanin “indirim” kelimesini igerip igermemesi gibi zayif ancak tiimden basarisiz da
olmayan bir kural tanimlanabilir. Algoritmanin adimlari asagidaki gibi yazilabilir:

1. Tek kiriliml bir aga¢ olustur (6rnegin eposta “indirim” sdzciigiinii icerip
icermemesi)

Yanlis siniflandirilan gézlemlere dogru olanlara gére daha biiytik agirlik ver
Bu agirliklari kullanarak yeni bir agag olustur

Agirliklart yeniden hesapla

Orneklem dis1 performans 6l¢iitii saglanincaya kadar Adim 3-4’ii tekrar et

arown

Friedman vd. (2000) hesapsal 6grenme alaninda gelistirilen boosting yaklagiminin
istatistikte temel tahmin ilkelerinden biri olan en yiiksek olabilirlik ¢ergevesinde yeniden
yorumlanabilecegini gostermistir. Boosting algoritmasi regresyon problemlerine de
uygulanacak sekilde genellestirilmistir. Giiniimiizde yaygin olarak kullanilan Gradient
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Boosting Machine (GBM) algoritmasimin (Friedman, 2001) adimlar1 benzer sekilde
asagidaki gibi yazilabilir:

1. Sadece birkag¢ kirilimin oldugu basit (s1§) bir agag¢ tahmin et

2. Olusturulan agacin kestirim kalintilarini ve ortalama hata karesini (MSE) hesapla
3. Kalintilar1 kullanarak yeni bir aga¢ tahmin et

4. Orneklem dis1 performans 6lgiitii saglanincaya kadar Adim 2-3’ii tekrarla

Agac bazli yontemler ile boosting yaygin olarak birlikte kullanilir. Bu durumda
boosting algoritmasinin {i¢ ayarlanma parametresi vardir: aga¢ sayisi (iterasyon),
ogrenme orani (shrinkage), ve agaclardaki diigiim sayisi. Tipik olarak pratikte ¢apraz
gecerleme yontemiyle en basarili kestirimleri veren ayarlanma parametre kiimesi tercih
edilir.

3.5 Yapay Sinir Aglan

Yapay sinir aglart (artificial neural networks) ve derin 6grenme (deep learning)
algoritmalar1 6zellikle bilgisayar goriisii ve dogal dil isleme alanlarinda oldukga basarilt
sonuglar vermektedir. iktisat ve finans alaninda ise agirhikli olarak gelecege doniik
ongoriilerin olusturulmast ve kestirimlerin hesaplanmasi1 amaciyla kullanildigini
gorlyoruz.

Yapay sinir aglar1 (YSA) noronlarin davranig bigimleri taklit edilerek olusturulmus
dogrusal olmayan ve olduk¢a esnek tahmin modelleridir. Tipik olarak bir yapay sinir ag1
cok sayida girdiden, bir ya da daha fazla “gizli” katmandan ve ¢ikt1 katmanindan olusur.
Gizli katmanlardaki hiicre sayis1 bir ya da daha fazla olabilir. Yapay sinir aglarinin yapist
genellikle bir sebeke grafigi ile stilize bir sekilde temsil edilebilir.

Sekil 8: Ornek Bir Yapay Sinir Ag1 Sebeke Grafigi

- Cikt Katmani
Girdi Katmarn Gizli Katmanlar
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Sekil 8 tipik bir ii¢ gizli katmanh ve tek ¢iktili bir YSA mimarisini gostermektedir.
Her bir gizli katmanda girdilerin agirliklandirildig: bir toplama fonksiyonu hesaplanir
ve 0-1 arasinda degerler alan bir aktivasyon fonksiyonuna gonderilir. Aslinda yapay
sinir aglar1 dogrusal siniflandirma ve regresyon problemlerinin dogrusal olmayan bir
genellestirilmesi olarak diisiiniilebilir.

Tek katmanli ve K gizli hiicreli bir YSA asagidaki gibi yazilabilir:

K p
f(Xl;XZ; ---iXp) = BO + z Bkg Wko + 2 Wk]X] [6]
k=1 j=1

Burada K gizli hiicre sayisini g(+) ise aktivasyon fonksiyonunu gostermektedir (detaylar
icin bkz. James vd., 2021, s.404). Aktivasyon fonksiyonu bire ya da sifira yakin degerler
alabilir. Boylece dogrusal olmayan iliskiler esnek bir sekilde modellenebilir. Dogrusal
regresyon modeli YSA’nin &zel bir hali olarak diisiiniilebilir. Ornek olarak Sekil 9 g
girdili tek gizli katmanli, tek hiicreli ve birim aktivasyonlu, g(-) = 1, basit bir yapay
sinir agini gostermektedir. Bu Ornekte tahmin edilen YSA ve agirliklar asagida
verilmistir:

$ = —3.01408(—2.46247 — 0.76578x; + 1.49965x, — 1.29388x)
+2.17061 [7]

Sekil 9°da gosterilen 6rnek YSA aslinda ¢iktinin girdiler tizerine dogrusal regresyonu
olarak diisiiniilebilir. Bu regresyonun siradan en kii¢iik kareler (OLS) ¢6ziimii asagidaki
gibidir:

¥ = 9.593 + 2.308x; — 4.52x, + 3.90x3 [8]

Bu kestirim kuralinin (denklem 8) YSA (denklem 7) ile ayn1 oldugu goriilebilir. Bir
YSA’nn asil giici dogrusal olmayan iliskileri esnek bir sekilde yakalayabilmesinde
gizlidir. YSA’da gizli katmanlar1 ve hiicre sayisint arttirdigimizda X degiskenlerinin
cikt1 degiskeni Y {iizerindeki dogrusal olmayan etkilerini (etkilesim ve polinom
terimlerini) agik¢a belirtmeden yakalayabiliriz.
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Sekil 9: Tek Gizli Katmanh ve Tek Hiicreli Basit Bir YSA (bkz. Denklem 7)
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Sekil 10°da gosterilen tek gizli katmanli ve {i¢ hiicreli YSA modeli girdiler arasindaki
yiiksek dereceden etkilesimleri yakalayabilir. Tipik olarak bir YSA modelinde agirliklar
(katsayilar) ana odak noktasi degildir. Pratikte YSA modelleri yuzlerce veya binlerce
katsay1 igerebilir (derin 6grenmede ise bu ¢ok daha fazla olabilir). Burada hedeflenen
kestirim ya da smiflandirma basarisinin  yiikseltilmesidir. Diger 6grenme
algoritmalarinda oldugu gibi YSA’da da katman ve hiicre sayist arttik¢a agirliklarin
sayis1 da artar ve fazla uyum problemi ortaya ¢ikabilir. YSA modelleri genellikle fazla
uyumu kontrol etmek amaciyla 6grenme hizinin ayarlanma parametresi olarak eklendigi
gradyan inis (gradient descent) algoritmasi ile egitilir (detaylar igin bkz. Hastie,
Tibshirani ve Friedman, 2009).
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Sekil 10: Tek Gizli Katmanh ve U¢ Hiicreli Bir YSA

®1

X2 1.81165

XJ

3.6 Diger yontemler

Bu kisa gbzden gegirmede ele alamadigimiz ¢ok sayida 6grenme algoritmasi mevcuttur.
Bunlar arasinda destek vektor makineleri (support vector machines), MARS yaklagimi,
en yakin komsu modelleri ve grafik bazli yontemler sayilabilir (bkz. Hastie, Tibshirani
ve Friedman, 2009). Ayrica, bir hedef degiskenin yer almadigi kiimeleme, boyut
kiigtiltme ve temel bilesenler analizi gibi gozetimsiz 6grenme problemleri bu gézden
gecirmenin diginda tutulmustur.
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4. Makine Ogrenmesi ve Ekonometri Etkilesimi: Ogrenme
Yaklasimmm Kullanan Yeni Ekonometrik Yontemler

Makine 6grenmesinin “kestirim/6ngori” problemlerinde ¢ok basarili oldugunu ancak
nedensel yorumlarin genellikle pek mimkiin olmadigini belirtmistik. Regresyon ve
smiflandirma agaclar1 gibi makine 6grenme algoritmalar1 yorumlanabilecek bir
parametre kiimesi bile icermez (parametrik olmayan veya yar1 parametrik). Kestirim
problemlerinde temel soru “genellikle ne olacagi” iken ekonometrinin ugrastigi nedensel
cikarimda temel soru “sisteme disaridan bir miidahale oldugunda ne olacagi” yani “ne
kadar” sorusudur. Bazi durumlarda makine 6grenmesi algoritmalart igin ¢esitli araclarla
yorumlanabilir sonuglar iiretilmeye calisilsa da bu yorumlarin nedensel etki olarak
yorumlanmasi genellikle miimkiin degildir.!*

Sekil 11: Ekonometri ve Makine Ogrenmesi Etkilesimi

EKONOMETRI
TEORIK UYGULAMALI
EKONOMETRI EKONOMETRI
Standart (off-the-shelf)
makine 8grenmesi
yontemlerinin uygulanmasi
MAKINE
OGRENMESI ]
Nedensel etkilerin TEKNIKLERI Gozetimsiz Ogrenme
sapmasiz tahmini igin yeni Gozetimli ﬁérenme
yéntem ve yaklagimlar I Boyut kigultme: PCA, vb
Regresyon ve - i _
Nedensel Makine siniflandirma problemleri: KL{meIeme: Hiverarsik
Ogrenmesi, Karar Agaglari (CART), kimeleme, k-means
Double/Debiased Machine Rassal Ormanlar, Bagging,
Learning, Nedensel Boosting
Ormanlar | Duzenlilestirme: Ridge,
LASSO, Elastic Net
Yapay Sinir Aglan

14 Ornegin rassal ormanlar (random forests) algoritmasi ¢ok sayida agacin bileskesi oldugu icin
yorumlanmasi ¢ok kolay degildir. Ancak gesitli “degisken 6nem olgiitleri” (variable/feature importance
plots) yardimiyla hangi degiskenlerin kestirimlerin olusturulmasinda agirlik ya da 6neme sahip oldugu
bulunabilir ve grafikle temsil edilebilir. Yoruma yardimei olabilecek diger araglar arasinda Partial
Dependence Plot ve Shapley Values sayilabilir (daha fazla bilgi i¢in bkz. Molnar (2022) ve Rothman
(2020)).
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Ekonometri ve makine o6grenmesi arasindaki etkilesimi teorik ve uygulamali
ekonometri agisindan ele almak miimkiindiir (bkz. Sekil 11). GOzetimli ve gbzetimsiz
makine Ogrenmesi yoOntemleri uygulamali ekonometrik analizlerde dogrudan
kestirimlerin/ongoriiler olusturulmasi1 amactyla kullanilabilir. Son yillarda standart
makine Ogrenmesi algoritmalarinin iktisat ve sosyal bilimler alanlarinda &zellikle
Ongorii problemlerinde yaygin olarak kullanildigi goriilmektedir. Bu algoritmalar ve
yaklasimlar hizla uygulamali sosyal bilimcilerin alet kutusunun bir parcast haline
gelmektedir.

Ekonometri ile makine 6grenmesi etkilesiminin belki de en 6nemli ayagini teorik
alandaki gelismeler olusturmaktadir. Karsiolgusal (counterfactual) iliskilerin diisiik
hatali tahmininin 6nemli oldugu nedensel ¢ikarim problemlerinde makine §grenmesi
algoritmalar1 yeni ¢oziimler getirebilmektedir. Son yillarda gelistirilen ekonometrik
yontemlerin makine Ogrenmesinin bu Ozelliginden daha fazla faydalandigini
gozlemliyoruz. Ozellikle ¢ok boyutlu problemlerde degisken segiminde LASSO ve
bunun uzantilar1 yaygin olarak kullanilmaktadir. Makine 0grenmesi yOntemlerinin
yiiksek derecede iliskili ¢ok sayida degiskenin yer aldigi (collinear) buylk veri
setlerinde kolayca uygulanabilmesi, dogrusal olmayan iligkilerin agikca belirtilmeden
tahmin edilebilmesine imkan vermesi ve model secimini slrece kolayca dahil
edebilmesi diger Onemli avantajlari arasinda sayilabilir. Ekonometride nedensel
etkilerin tahmininde sapmanin giderilmesi ya da azaltilmasi amaciyla da makine
ogrenmesi algoritmalari, 6zellikle agag¢ bazli yaklagimlar gelistirilmistir. Bunlar arasinda
nedensel agaclar, nedensel ormanlar, ve genellestirilmis rassal ormanlar sayilabilir. Bu
alt bolimde ekonometri/makine Ogrenmesi kesisiminde yer alan segilmis bazi
yontemlere deginilecektir.

4.1 Model/Degisken Secimi: Cift Secimli LASSO

Veri setlerinin  zenginlesmesi ile  birlikte hem ekonometrik modellerde
kullanabilecegimiz degiskenlerin sayisi hem de gozlem sayisi artmistir. Bunun
sonucunda da degisken se¢imi daha fazla 6nem kazanmaya baslamistir. Ekonomi
teorileri hangi degiskenlerin kontrol degiskeni olarak kullanilacagi konusunda genellikle
sessiz ya da yetersiz kalir.

Her ne kadar makine Ogrenmesi problemlerinde parametrelerin sapmasiz/tutarli
tahmini amaglanmasa da ekonometrik yaklasim ile birlikte 6zellikle basarili kestirimlere
ihtiya¢ duyulan durumlarda kullanilabilir. Bu alanda yapilan son dénemdeki en 6nemli
katkilardan biri LASSO yontemine dayanmaktadir (Bellloni vd., 2014). Standart
LASSO ile degisken se¢imi yapilirken teorik olarak dnemli olan degiskenlerin dislanma
ihtimali de vardir. Sonugta ulasilan regresyon modeli teorik olarak yorumlanamayabilir.
Belloni, Chernozhukov ve Hansen (2014) boyle durumlarda kullanilmak {izere
istatistiksel ¢ikarsamay1 6n planda tutan Cift Secimli LASSO (Double Selection LASSO)
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adin1 verdikleri bir yontem onermistir. Y ontemin baslangic noktasi bir iktisat teorisinden
hareketle olusturulan asagidaki gibi bir modeldir:

y=aD +Xp +u [9]

Burada y hedef degisken, D potansiyel olarak icsel olan bir politika ya da tedavi
(treatment) degiskeni, X ise p boyutlu bir kontrol degiskenleri matrisidir. Kontrol
degiskenleri D ile iligkili olabilir ve boyutu ¢ok yuksek olabilir. Teori bu degiskenlerin
hangilerinin modele dahil edilmesi konusunda yol gosterici olamiyorsa pratikte
arastirmacimin degisken se¢imi yapmasi zorunlu olur. Bazi durumlarda p gozlem
sayisindan fazla olabilir ve bu durumda standart tahmin yontemleri (OLS, En Yksek
Olabilirlik, GMM) ise yaramaz. LASSO yontemi ile degisken secimi yapilmak
istendiginde ise iktisadi olarak 6nemli olan degiskenin, yani D nin, secilmemesi gibi bir
sonug ortaya ¢ikabilir. Standart LASSO kestirim degiskenleri arasinda ayirim yapmaz
ve en basarili tahmini verenleri secer. Ayrica standart LASSO sapmali sonuglar verecegi
icin istatistiksel ¢ikarim yapmak zorlasir.

Burada iktisatgilarin agina oldugu iki 6rnek verilebilir (Belloni vd., 2014). Birincisi
kurum kalitesi ile iktisadi biiylime arasindaki iligkiyi inceleyen Acemoglu, Johnson ve
Robinson (2001) c¢alismasidir. Bu c¢alismada yer alan temel model asagidaki gibi
yazilabilir:

log(GDP) = aQ + X +u [10]

Burada Q kurum kalitesini temsil etmektedir. Kontrol degiskenleri X ¢ok sayida iilke
ozelligini ve cografi degiskenleri icermektedir. Q’nun igsel olmasi nedeniyle uygun
yontem IV yontemidir (erken donem yerlesimcilerin yagam beklentisi arag degisken
olarak kullanilmaktadir). Ara¢ degiskenler yonteminin tiim varsayimlari saglansa bile
hangi kontrol degiskenlerinin modele eklenmesi gerektigi ampirik bir sorundur. Kurum
kalitesi ile iliskili olan ve biiylimeyi etkileyen degiskenlerin dislanmasi sapmali sonuglar
elde edilmesine yol agabilir.

Ikinci 6rnek ise neoklasik biiyiime teorisine dayanan yakinsama modelidir:

p
Yi,T=50+ﬁYi,0+zdiXij+ui' i = 1,2,...,7’1, [11]
j=1

Bu modelde Y;r 1965-1985 dénemi icin biiylime oranimi, Y;, baslangictaki gelir
duzeyini ve X;; baslangi¢ gelir diizeyi ile iliskili olabilen ve biiylime oranin
etkileyebilecek kontrol degiskenlerini ifade etmektedir. Yakinsama hipotezine gore
goreceli daha yoksul tilkeler daha hizli biiylirler ve daha zengin iilkeleri yakalarlar.
Kosullu yakinsama hipotezine goére, baslangic kosullar1 dikkate alindiktan sonra,
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baslangi¢ gelir diizeyinin katsayisi negatif isaretli ve anlamli olmalidir. Bu hipotezin test
edildigi Barro-Lee veri setinde iilke sayis1 n=90 degisken sayisi p=60’tir. Standart
LASSO veya benzeri model se¢im algoritmalart uygulandiginda iktisat teorisine gore
modelde yer almasi gereken Y; o dislanmaktadir.™ Tipik olarak LASSO fazla uyumdan
kaginmak adina parametre tahminlerini sifira dogru biizdiigii i¢in sapma ortaya ¢ikar.
“Cift Secimli LASSO” bu problemi ¢6zmek igin gelistirilmistir.

Belloni vd. (2014) tarafindan gelistirilen bu yaklasimda hem tutarli hem de
istatistiksel ¢ikarsamanin gegerli sonuclar vermektedir. Yontem ii¢ adimdan
olusmaktadir:

1. Adim: LASSO veya baska bir diizenlilestirme yontemi ile y’yi en iyi kestiren X
degiskenlerinin se¢imi,

2. Admm: LASSO veya baska bir diizenlilestirme yontemi ile D’yi en iyi kestiren X
degiskenlerinin se¢imi,

3. Admm: Onceki adimlarda secilen X degiskenlerinin birlesim kiimesi kullanilarak
modelin OLS ile yeniden tahmin edilmesi.

Dikkat edilirse “Cift Secimli LASSO” yonteminde diizenlilestirme algoritmasi iki
kere uygulanmaktadir. Birincisinde hedef degisken y iken ikincisinde hedef degisken D
politika ya da tedavi degiskenidir. Burada amag dislanmis degisken sapmasini en kiigiik
yapmaktir.

4.2 Yanhliktan Arindirilmis Makine Ogrenmesi

Yanliliktan arindirilmis makine 6grenmesi (double/debiased machine learning, DML)
yaklagimi ¢ift se¢imli LASSO yaklasiminin bir genellestirmesi olarak diistiniilebilir.
Chernozhukov vd. (2018) tarafindan gelistirilen bu yonteme 6rnek olarak kismi dogrusal
regresyon modeli verilebilir:

Y =D6, + go(X) +U,  E[U|X,D] =0 [12]
D=my(X)+V, E[VIX]=0 [13]

Onceki alt boliimdeki modele benzer sekilde D politika/tedavi degiskenini ve X ise p
boyutlu kontrol degiskenlerini temsil etmektedir. Burada amag nedensel etkiyi 6lgen 6,
parametresinin sapmasiz/tutarli ve etkin tahmin edilmesidir. Ikinci denklem politika
degiskeninin kontrol degiskeni ile iliskisini Ozetlemektedir. Her iki denklemde de
fonksiyon kalibi belirsizdir ve nuisance parametrelerini®® icermektedir.

15 Detaylar icin bkz. Chernozhukov, Hansen ve Spindler (2016).

16 [statistikte aragtirmacinin dogrudan ilgilenmedigi ancak modelde bulunmasi ve tahmin edilmesi zorunlu
olan parametrelere “nuisance” parametreleri adi verilmektedir. Denklemler (12) ve (13)’de yer alan
kontrol degiskenlerinin katsayilar1 bu sinifa girmektedir. Arastirmacinin asil amact 6,’1n tutarli tahmin
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Makine 6grenmesi algoritmalarinin dogrudan uygulanmasi sapmali sonuglara yol
agmaktadir. Ornegin go(X) fonksiyonunu rassal ormanlar, LASSO veya baska bir
makine 6grenmesi algoritmasi ile tahmin edip daha sonra Y — §,(X)’in D Uzerine OLS
regresyonu ile 6, parametresini tahmin etmeye calistigimizda sapmali ve tutarsiz
sonuclar elde ederiz. Bu sorunu ¢ézmek i¢cin DML Frisch-Waugh-Lovell teoremini (bkz.
Greene, 2018, ch.3, 5.36) uygulayarak asagidaki adimlar1 6nerir:

1. Adim: Y ve D degiskenlerini makine 6grenmesi yontemleriyle tahmin et ve
kosullu beklenen deger tahminlerini olustur,

2. Adim: Kalitilar, sirastyla 0 =Y — §o(X) ve V = D — (X)), hesapla

3. Adm: U kalntilarinin V (izerine regresyonunu kur ve 8, parametresini tahmin
et.

DML algoritmasi verilerin egitim-test kiimesi olarak ikiye ayrilmasina dayanir.
Makine o©grenmesi algoritmalarimin kullanildigi ilk iki adimda egitim verileri
kullanilirken, ti¢ilincii adimda test verileri kullanilir.

Pratikte DML algoritmast uygulanirken degiskenlerin dissallik varsayimini
saglamasi gerektiginin alt1 ¢izilmelidir. Hem X hem de D’nin digsal olmasi i¢in
genellikle titizlikle tasarlanmis bir deneysel veya yari-deneysel cerceve gereklidir.
Makine 6grenmesi nedensel tahmin igin bir deus ex machina degildir.

4.3 Nedensel Agaclar ve Ormanlar

Nedensel etkilerin tahmininde aga¢ bazli makine 6grenmesi yontemlerini kullanan
cesitli yaklasimlar gelistirilmistir. Bu yontemlerin temel amaci 6grenme yontemlerinin
dogrudan kullanimi durumunda olusan sapmanin giderilmesi ve gegerli istatistiksel
cikarsamanin yapilabilmesidir.

Athey ve Imbens (2016) CART yaklasimin1 adapte ederek heterojen nedensel
etkilerin tutarli ve asimptotik normal tahmini i¢in bir yontem gelistirmistir. Bu yontemde
yazarlarin “dlrust (honest) yaklasim” ismini verdigi bir yontem uygulanir. Bu
yaklagimda modelin yapisini belirlemekte kullanilan veriler ile ekonometrik tahminde
kullanilan veriler farklidir. Egitim verileri rassal olarak iki pargaya ayrilir; bir kiimede
capraz gegerleme ile aga¢ olusturulurken diger kiimede ise nedensel etkiler tahmin
edilir. Athey ve Imbens (2016) bu yontem ile asimptotik olarak standart istatistiksel
cikarsamanin gegerli oldugunu gostermis ve Ozellikle saha deneylerinde (RCT)
heterojen etkilerin tanmini icin faydali oldugunu belirtmistir.

Wager ve Athey (2017) nedensel agaglar1 (causal trees) rassal ormanlar yaklasimiyla
genisletmistir. Yazarlar bu yonteme nedensel ormanlar (causal forests) ismini vermistir.

edilmesidir. Chernozhukov vd. (2018) DML yénteminde bu nuisance parametrelerinin (ya da
fonksiyonlarinin) tahmininde uygun makine 6grenmesi algoritmalarinin kullanilmasini dnermistir.
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Ayrica bu yontemde standart istatistiksel ¢ikarim yontemleri uygulanabilmektedir.
Athey, Tibshirani ve Wager (2019) rassal ormanlar yontemini belirlenmis bir lokal
moment kosullart kiimesinin sapmasiz tahmini i¢in genellestirmistir.

4.4 Zaman Serisi ve Panel Veri

Verilerin bagimsiz ve tiirdes dagildigi (i.i.d.) durumda standart capraz gecerleme
yontemleri ongorilerint’  degerlendirilmesinde ve uygun algoritmanin segiminde
kullanilabilir. Zaman serilerinde ise ge¢mis degerlere bagimlilik, duragan olmama ve
dizisel korelasyonun varlig1 nedeniyle 6rneklem-dis1 6ngorii degerlendirme yaklagimi
daha yaygin olarak kullanilmaktadir. Bergmeir, Hyndman ve Koo (2018) otoregresif
modeller igin k-kathh c¢apraz gegerleme yaklagiminin belirli varsayimlar altinda
orneklem-dis1 6ngorii yaklagimina gore daha basarili oldugunu gostermistir.

Zaman serileriyle 0ngori problemlerinde makine 6grenmesi yontemleri yaygin
olarak kullanilmaktadir. ARIMA ya da iistel yumusatma gibi geleneksel zaman serileri
yaklagimlariyla modern makine 6grenmesi algoritmalarinin (rassal ormanlar, derin
ogrenme gibi) 6ngodrii basarisi acisindan karsilastirildig1 ¢ok sayida ¢alisma vardir.'8
Ekonometrik zaman serileri analizinde kullandigimiz geleneksel yontemleri makine
ogrenmesi yaklasimiyla zenginlestiren ya da yeni yontemler ve yaklagimlar gelistiren
caligmalar da yapilmistir. Bu alanda Phillips ve Shi (2021)’nin takviye (boosting)
yontemiyle HP filtresini tekrar ele almas1 giizel bir 6rnektir.

Phillips ve Shi (2021) makine 6grenmesinde olduk¢a basarili kestirim modelleri
olusturulmasinda yaygin olarak kullanilan boosting yaklagimini HP filtresine
uygulayarak yeni bir trend-gevrim ayristirmasi onermistir. HP filtresinin kalintilara
yinelemeli bir sekilde uygulanmasi olarak kabaca betimleyebilecegimiz bu yontemde
trend-gevrim ayristirmasinin ayarlanma parametresine duyarli olmadig1 gosterilmistir.
HP filtresinde ayarlanma parametresinin yanlis se¢imi cevrim bileseninin trend
bileseniyle kontamine olabilecegi bilinen bir problemdir. Phillips ve Shi (2021) boosting
ile kalintilara HP filtresinin yinelemeli olarak uygulanmasiyla ¢evrim bileseninde olasi
stokastik trend bulasisin1 asimptotik olarak bertaraf edebilecegini gdstermistir. Ayrica
Phillips-Shi boosted HP yaklasimiyla ¢oklu kirilmalarin da tespit edilebilecegini
gostermistir.

Boosting yaklagiminin baska ekonometrik problemlerde de siklikla kullanilmaya
baslandigini goriiyoruz. Bu konuda kisa bir 6zet igin Phillips ve Shi (2021) ¢alismasinin
literatiir taramasina bakilabilir. Ornegin Bai ve Ng (2009) boosting yaklasimini

17 Zaman serisi analizinde gelecege doniik kestirimler “6ngdrii” olarak isimlendirilmistir.

18 Ornek olarak makine 6grenmesi yontemlerinin enflasyon éngoriisiindeki basarisini inceleyen Medeiros
vd (2021) calismasina bakilabilir. Makine 6grenmesi yontemlerinin iktisat ve finans alanindaki 6ngorii ve
model segimi problemlerine uygulanmasina iligkin literatiir taramasi igin bkz. Masini vd (2022).
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faktorlerle genisletilmis (factor-augmented) otoregresyon modellerinde degiskenlerin
seciminde kullanmay1 dnermistir.

Ongorii  problemlerinde makine oOgrenmesi ve biiyilk veri ydntemlerinin
uygulanmasinin artik standart hale gelmeye bagladigina deginmistik. Bu alandaki
caligmalarin  bir kismi degigskenlerin (6zellikle makroekonomik ve finansal
degiskenlerin) simdiki degerlerinin 6ngoriilmesidir (nowcasting). Bilindigi gibi GDP,
enflasyon, igsizlik gibi degiskenler belli bir gecikmeyle Ol¢iiliip aciklanmaktadir. Bu
nedenle ekonominin i¢inde bulundugumuz dénemdeki durumuna iliskin gergek zamanl
ongoriiler son derece dnemlidir. Bu alandaki ¢calismalarda geleneksel veri tiirlerinin yani
sira sosyal medya ve internet ortamlarinda gézlemlenen metin verileri, arama motoru
verileri, cevre ve iklim verileri, ve uydu verileri gibi geleneksel olmayan veriler de
kullanilmaktadir.*®

Ekonometride nedensel ¢ikarimda temel cergeveyi olusturan potansiyel ciktilar
modelinde her bir birey i¢in sadece tek bir doga durumu goézlemlenebilir; bir birey ya
kontrol ya da deney grubunda yer alir. Bir politika, karar, ya da tedavinin uygulandigi
birimler i¢in tedavinin uygulanmadigr durumda ne olacagi bilinmez. Benzer sekilde
tedavinin uygulanmadigi bireyler i¢in “uygulansaydi ne olurdu” sorusunun cevabi
bilinmez. Brodersen vd. (2015) ozellikle pazarlama alanindaki miidahale ve politika
degisikliklerinin nedensel etkisinin tahmin edilmesi igin sentetik kontrol yonteminin
Bayesci bir zaman serisi versiyonunu onermistir. Sentetik kontrol yaklasiminda amag
gbzlenemeyen karsiolgusal durumun gézlemlenen bazi degiskenlerden hareketle tahmin
edilmesidir (bkz. Abadie, 2021). Karsiolgusal durumun gozlemlenememesi bir kayip
gOzlem problemi olarak formile edilebilir. Athey vd. (2021) tarafindan gelistirilen
“matris tamamlama (matrix completion) yontemi” panel veri ¢ercevesinde gozlemlenen
kestirim degiskenlerinden hareketle gézlenemeyen duruma iliskin ¢ikarim yapmay1
amaglamaktadir.

4.5 Kestirim Politikas1 Problemleri

Bazi durumlarda karsiolgusal modellemenin dikkatlice yapildigi nedensel analizlere
gerek kalmadan dogrudan makine 6grenmesi algoritmalariyla politika olusturma veya
karar verme mumkin olabilir. Kleinberg vd. (2015)’nin  “kestirim politikasi
problemleri” (prediction policy problems) adini verdigi bu durumlarda makine
O0grenmesi yontemleri ve yaklasimlar1 faydali olabilir. Makine Ogrenmesi en iyi
kestirimleri/ongoriileri olusturmak igin sapma-varyans dengesini 6n plana almaktadir.
Bu nedenle olusturulan tahmin algoritmalarinda bir miktar sapma olmas1 ka¢inilmazdir.

Kestirim politikast problemlerine 6rnek olarak saglik alaninda operasyon dncesinde
mevcut verilerden hareketle hangi ameliyatlarin gereksiz olacagiin 6ngdriilmesi; ceza

19 Simdiki deger 6ngériisiinde makine 6grenmesinin kullanimina iliskin bazi &rnekler i¢in bkz. Babii vd.
(2022), Dauphin vd. (2022), ve Richardson vd. (2021).
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hukuku alaninda bir tutuklunun serbest birakildiginda bir sug¢ isleme olasiliginin
kestirimi; egitim alaninda hangi 6gretmenin en yiiksek katma degere sahip olacaginin
tahmin edilmesi; emek piyasalarinda igsizlik siiresinin dngoriilmesi; ve finans alaninda
potansiyel borglularin kredi degerliliginin ongdriilmesi verilebilir (detaylar i¢in bkz.
Kleinberg vd. (2015) ve Kleinberg vd. (2018a)).

Yapay zekanin (yani makine 6grenmesinin) sosyal problemlere uygulanmasinin yol
acabilecegi birgcok potansiyel problem bulunmaktadir. Makine (bilgisayar) sadece
verilerden Ogrendigi i¢in gecmis tecriibelerin bir O6zeti olarak diisiinebilecegimiz
verilerdeki igerilmis yanlilik (irk¢ilik, cinsiyet¢ilik vb.) algoritma tarafindan
ogrenilebilir ve yeni veri noktalari i¢in hesaplanan 6ngoriilere aktarilabilir. Dolayisiyla
algoritmik karar verme problemlerinde etkinligin yani sira esitlik ve adaletin nasil
saglanabilecegi dnemli bir tartisma konusudur. Esitligi saglamak adina yanli kararlara
yol acabilecek Ozniteliklerin (irk, cinsiyet, din vb.) modelin egitilmesi asamasinda
disarida birakilmasi oOnerilse de Kleinberg vd. (2018b) bu yaklasimin bilgi kaybi
nedeniyle yaniltici olabilecegini gostermistir. Algoritmik karar verme sireclerinde,
tercih kiimesinde esitligin de yer aldig1 ve amag fonksiyonu iyi tanimlanmis bir sosyal
planlamacinin oldugu iktisadi yaklagim bu alanda 6nemli katkilar yapma potansiyeline
sahiptir (Rambachan vd., 2020).

5. Ozet ve Sonug

Bu calismada ekonometri ile makine Ogrenmesi arasindaki etkilesimin dogasinin
anlasilmas1 amaglanmistir. Bunun i¢in oncelikle ekonometrinin tarihsel gelisimi kisaca
Ozetlenmis ve gliniimiizde ekonometrik analizin nasil yapildigr ortaya konmustur.
Kullandiklar1 yontemler agisindan ortak noktalart olsa da ekonometri ve makine
O0grenmesinin temelde farkli sorulara odaklandiklar: goriilmektedir. Ekonometri “nasil”
ve “ne kadar” sorularna yanit ararken makine 6grenmesi “ne olacak™ sorusuna yanit
aramaktadir. Diger taraftan, ongorii/kestirim yapmak da ekonometrik analizin ayrilmaz
bir pargasidir. Ancak ¢ogu durumda iktisadi olarak yorumlanabilir parametre tahmininin
ve istatistiksel ¢ikarsamanin golgesinde kalir. Ekonometrik analizde sapmasiz/tutarli ve
etkin tahmin Onceligi kestirim basarisinin azalmasiyla sonuglanabilir. Sapma-varyans
odiinlimii lizerine insa edilen gozetimli makine 6grenmesi problemleri ise kestirim
basarisini hedefledigi i¢in modelin sapmali olmast miimkiindiir.

Ekonometride nedensel ¢ikarimin artik genel kabul gérmiis ¢ergevesinin olusturan
deneysel yaklasim ve buna eslik eden yontemler (ara¢ degiskenler, farklarin farklari,
eslestirme, regresyon siireksizligi) c¢ok sayida giiclii varsayima dayanmaktadir.
Leamer’n belirttigi gibi arastirmacilarin tek bir nesnel gergeklik oldugu inancini terk
ederek ulastiklar1 sonuglarin verilere ve yaptiklar1 varsayimlara bagli oldugunu
unutmamalar1 gerekir. Eger dyle olsaydi iktisatta sordugumuz her soru i¢in sadece bir
ekonometrik analiz yeterli olurdu veya ayni veri setiyle her arastirmacinin ayni sonuca
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ulasmasi beklenirdi. Ekonometrik analiz siirecinde verilen kararlarin ve kullanilan
yontem ve araglarin arastirmacinin diinya goriisiinden ve deger yargilarindan bagimsiz
olmadigi agiktir. Ekonometrinin daha inandirict hale gelmesi aslinda iktisatta veri
analizinin bu boyutlarinin daha seffaf ve goriiniir olmas1 anlamina gelmektedir.

Ekonometrideki yeni gelismeler Ogrenme yontemlerinin nedensel ¢ikarim
problemlerinde basarili bir sekilde kullanilabilecegini gdstermistir. Nedensel ¢ikarim
icin hala gii¢lii varsayimlar gerekse de hata orani diisiik kestirimlerin gerekli oldugu
durumlarda veya degisken sayisinin ¢ok fazla oldugu yiiksek boyutlu problemlerde
makine 6grenmesi yaklagimi ¢oziimler iiretebilmektedir. Makine 6grenmesi ile yapilan
gorece daha zahmetsiz “korelasyonel” analizin dikkatlice tasarlanmis nedensel ¢ikarim
analizlerinin yerini almasi s6z konusu degildir. Tam tersine makine §grenmesinin en
giiclii oldugu kestirim/6ngorii alaninda nedensel ¢ikarim analizine destek oldugunu
goriilyoruz. Bu nedenle teorinin artitk Onemsizlestigini veya geri planda kaldigini
sOylemek dogru olmayabilir.

Ekonometri-makine 6grenmesi iligkisi ile makroekonometrideki VAR analizi-yapisal
modelleme iliskisi bir¢ok agidan benzerlik gostermektedir. Herhangi bir yapisal
kisitlama olmadan istatistiksel bir VAR modeli bir grup degisken arasindaki dinamik
iligkiyi Ozetlemekte ve Ongorii olusturmakta oldukg¢a bagarilidir. Ancak VAR
parametrelerinin iktisadi yorumu (belirli kisitlamalar olmadan) miimkiin degildir.
Granger-nedenselligi veya varyans ayrigtirmasi gibi ongorii basar1 dlciitleri ve testleri
yorumlanabilse de bunlara teorik anlam veya geleneksel nedensellik anlami
yiiklenemez. Makroiktisat alaninda halen hakim c¢ergeveyi olusturan DSGE
modellerinden hareketle nedensel ¢ikarim yapilmasi ve karsiolgusal analiz miimkiindiir.
Benzer sekilde bir mikroekonometri probleminde bir gozetimli 6grenme ydntemi,
ornegin GBM karar agaci, kestirim agisindan rakipsiz olabilir. Ancak politika degisimi
veya sistemsel bir degisiklik oldugu durumda ne olacagini 6ngéremeyebilir. Bu gibi
durumlarda yapisal modelleme ya da ekonometrik nedensel ¢ikarim yontemlerinin
kullanilmas1 gerekir.

Bu g6zden gecgirmenin bulgularini asagidaki gibi 6zetleyebiliriz:

- Ekonometrik analizin temel amaci nedensel ¢ikarimdir. Bunun igin hakim
ampirik gergeve potansiyel ¢iktilar modelidir. Deney bazli yaklasim verilerin
niteligine gore karsiolgusal durumun belirli varsayimlar altinda tahmin
edilebilmesine dayanir.

- Kestirim/6ngorii ekonometrinin amaglari arasinda 6nemli bir yer tutsa da dncelik
nedensel ¢ikarimdir. Makine 6grenmesinin 6nceligi ise fazla uyumdan kaginarak
en basarili kestirim modelinin kurulmasidir.
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- Nedensel ¢ikarimda onemli yer tutan kontrol degiskenlerinin se¢imi, yliksek
boyutlu problemlerde model se¢imi, ekonometrik analizde karsiolgusal durumun
tahmini gibi problemlerde makine Ogrenmesi yaklagimi ¢oziimler
sunabilmektedir. Makine o6grenmesi ekonometri etkilesiminin 6zellikle bu
alanda yogunlastig1 goriilmektedir.

- Makine Ogrenmesi ve veri madenciligi yontemleri verilerden tliimevarim
(inductive) yontemiyle gizli bilgiyi ortaya ¢ikarabilir. Bazi durumlarda hizli ve
zahmetsiz korelasyonel analiz karar verme siirecine yardimci olabilir. Nedensel
analizin gerekli olmadig1 kestirim politikasi problemleri buna 6rnektir. Ancak bu
sosyal bilimlerin her alaninda kullanilamayabilir.

Verilerin boyutunun yam sira ¢esitliliginin de artmasi disiplinler aras1 yaklasimin
daha fazla kullanilmasi ile sonu¢lanmaktadir. Burada makine 6grenmesinin istatistik,
bilgisayar bilimi ve matematik alanlarinin kesisiminde aslinda disiplinler arasi bir
yaklasim sunmasinin dtesinde bir durumdan bahsediyoruz. Iktisatta ampirizmin
ylikseligine sosyal bilimciler arasinda ig birliginin artmasi da eslik etmektedir. Yakin
gelecekte bu is birliginin daha fazla artarak devam edecegini ve iktisat¢ilarin onciisii
oldugu bir “birlesmis nicel sosyal bilimler” alaninin kurulacagini dngérebiliriz.
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BEYANLAR:

Arastirma ve Yayin Etigi Beyani: Bu ¢aligma bilimsel arastirma ve yaym etigi kurallarina uygun
olarak hazirlanmigtir.

Yazarlarin Makaleye Katki Oranlari: Tek yazar (%100).

Cikar Beyani: Yazarlar agisindan ya da {igiincii taraflar agisindan ¢alismadan kaynakli ¢ikar gatismasi
bulunmamaktadir.

Arastirma Destegi: Yok

Etik Kurul Onay: Bilgileri: Makalede agiklanan arastirmada insan denekleri kullanilmadig: igin etik
kurul onay1 alinmamugtir.







