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Turkiye Tarmm Istatistikleri:

Bitiinlesik Bir Veri Tabam Onerisi

Haluk Kasnakoglu”
Oz

Calismanin ilk boltmlerinde, Tiirkiye’de tarim istatistiklerinin yapisi, durumu ve
sunucular tizerine bir degerlendirme yapilmis, kullanici akademisyenler géziinden 6
kalite gostergesi ve 8 tarim istatistigi alt grubu i¢in kalite degerlendirmesi yapilmistir.

Izleyen boliimlerde, TAR-IST adi verilen biitinlesik bir veri tabani sistemi
onerilmektedir. Bu sistem, iiretim, girdiler, fiyatlar, dis ticaret gibi ayrintili istatistiklerin
yer aldigi, kendi iglerinde oldukga biitiinlesik ancak birbiri ile baglantis1 zayif
halkalardan olusan kaynak veri tabanlari ve iiriin arzi, girdi kullanimi, katma deger,
deger zinciri, girdi-¢ikt1 tablosu gibi biitiinlestirici kavramsal yapilarla biitiinlesmis bir
cekirdek veri tabanindan olugmaktadir.

Son bolimlerde, TAR-IST kullanici arayiizii ve yoOnetimine iliskin oneriler
sunulmaktadir. TAR-IST’in Tarim ve Orman Bakanliginin ev sahipliginde, verilerin
biiyiik ¢ogunu veri tabanlarinda bulunduran TUIK le isbirligi icinde gelistirilmesi ve
kullanima sunulmasi en dogalidir. Bu kurumlarin, konuya sahip ¢tkmamasi durumunda,
tarimla ilgili STK’lardan, k&r amaci glitmeyen {iniversite, vakif, merkezlere ve hatta
yaratilacak katma degeri ticari amagla kullanacak 6zel tesebbiislere varan segenekler soz
konusu olabilecektir.

JEL Kodlar1: C80, L15, Q12, Q18, Y10

Anahtar Kelimeler: Tarim istatistikleri, biitiinlesik veri tabani, kalite gostergeleri.

*Orta Dogu Teknik Universitesi, Ankara, emekli 6gretim tiyesi, https://orcid.org/0000-0002-9277-
3160 (haluk.kasnakoglu@gmail.com). Tiirkiye'de tarim istatistiklerinin kalite degerlendirmesini
yaparken goriislerini benimle paylasan akademisyen meslektaslarima ve bu ¢alismay1 ayrintili
olarak okuyan, hem kavramsal hem bicimsel dnerilerinden yararlandigim dergi hakemlerine ¢ok
tesekkiir ederim.
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Turkish Agricultural Statistics:

An Integrated Database Proposal

Abstract

The first parts of the study, consist of a review of the state, structure and providers of
agricultural statistics in Turkey, followed by quality evaluation of a group of academic
users employing 6 quality indicators and 8 groups of agricultural statistics.

In the following sections, proposal for an integrated database system named TAR-IST
is introduced. This system consists of a source databases with detailed statistics such as
production, inputs, prices, foreign trade which are semi-integrated within but not
between and a core database which is integrated via integrating structures such as
commodity balances, value added, input accounts, input-output tables, value chains.

In the final sections, proposals are introduced regarding TAR-IST user interfaces and
management. TAR-IST is proposed to be developed and disseminated by Ministry of
Agriculture and Forestry in collaboration with TURKSTAT. In case of no interest,
NGO’s, universities, foundations, research centers and even private firms are viable
options.

JEL Codes: C80, L15, Q12, Q18, Y10

Keywords: Agricultural statistics, integrated database, quality indicators.



Ekonomi-tek, 11(2), 2022 65

1. 1. Giris

Tarim, milli gelir ve niifus i¢inde diisen paylaria ragmen 6nemini koruyor. Ozellikle
gunimuzdeki gibi, salgin, savas ve kriz gibi olaganiistii durumlarda, gelir dagiliminin
bozulmasi ve yoksullugun artmasiyla, daha da 6ne ¢ikiyor. Tarimin 6ne ¢ikmasi ile,
genelde ikinci plana itilen, tarim istatistiklerine de talep artiyor. Ancak, var olan ¢ok
sayida ve detayli tarim istatistigi taleplere cevap veremiyor. Bagka bir degisle, ¢cok
sayida veri ve bilgi var ancak bunlar ya istenilen bilgiler degil, ya da bir seyleri eksik
oldugundan yararli olamiyor.

Bu ¢alismanin amaci, Tiirkiye tarimina iligkin diizenli olarak derlenen ve yayinlanan
istatistiklerin bir degerlendirmesini yapmak ve daha yararli olabilmeleri igin Oneriler
sunmaktir. Bu baglamda “kaynak” ve “gekirdek” olmak tizere iki veri tabanindan olugan
biitiinlesik bir veri taban1 sistemi (TAR-IST) 6nerilmektedir. Bu veri tabani sistemi ile
Tiirkiye tarimina iliskin verilere tek bir arayliz araciliiyla ulasabilme, onlar1 birlikte ve
daha etkin kullanabilme hedeflenmistir.

Calismanin izleyen ikinci boliimiinde, Tiirkiye tarim istatistikleri sunan ulusal ve
uluslararas1 sunucular verilmekte ve hangi verilere, nerede, hangi ortamlarda
ulasilabilecegi  6zetlenmektedir.  Uciincii  bolimde istatistiklerin  kalitesini
degerlendirmeye yonelik uluslararast kuruluslar tarafindan oOnerilen gostergeler
karsilagtirilmakta ve Tiirkiye’deki uygulamalar 6zetlenmektedir. Doérdincu boliimde,
yazar ve konu uzmani 11 akademisyenin Tiirkiye’de yayimnlanan tarim istatistiklerine
iliskin degerlendirmelerine yer verilmektedir. Besinci boliimde, tarim istatistiklerinin,
bu ¢alismada iyilestirme Onerilerine neden olan, sorunlarina deginilmektedir. Altinci
bolimde, caligmada gelistirilecek Dbiitiinlesik veri tabaninin kavramsal yapisi
anlatilmakta ve farkli biitiinlestirme modelleri 6zetlenmektedir. Yedinci bdliimde
kaynak ve cekirdek veri tabanlarindan olusan biitiinlesik bir tarim istatistikleri veri
tabani sistemi olan TAR-IST kapsamli olarak anlatilmaktadir. Bu boliimde TAR-IST’in
temel yapist ve biitiinligli verilmeye c¢alisildigindan ayrintilar ve akla gelebilecek
sorularm yanitlar1 sekizinci boliime birakilmistir. Dokuzuncu boliimde, TAR-IST’in
kullanimim1  kolaylastirmak igin Onerilen kullanic1 arayuzleri, ana hatlar1 ile
tartisgtlmaktadir. Onuncu bélimde, TAR-IST’in yénetimi ele alinmakta, gelistirilmesi,
giincellenmesi ve sunulmasindan sorumlu olacak kurumsal yapi tartigilmakta ve oneriler
getirilmektedir. On birinci ve son boliimde ¢alismanin sonuglari ve onerileri
Ozetlenmektedir.

2. Tarmm Istatistikleri Sunucular

Tiirkiye tarimina iliskin diizenli istatistiklerin biiylik bir ¢ogunlugunu Tiirkiye
Istatistik Kurumu (TUIK) web sitesinde yaymliyor. TUIK, tarim istatistiklerini, diger
istatistiklerde oldugu gibi Haber Biilteni, istatistiksel Tablolar, Veri Tabanlari, Raporlar
basliklar1 altinda yaymliyor. TUIK’den sonra ikinci onemli veri kaynagi Tarmm ve
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Orman Bakanlig1 (TOB). Bakanlik web sitesinde istatistikler daha ¢ok istatistik tablolar
ve raporlar i¢inde sunulmakta. Yayinlanan istatistiklerin bir bolimii 6zgiin, bir kismi ise
TUIK verilerinin tekrarlanmasi seklindedir.! Tarim sektdriinii tarlanin Stesinde, iiriiniin
pazarlanmasi ve islenmesini de kapsayacak bigimde diistindiiglimiizde, Merkez Bankas1
(TCMB) web sitesindeki Tarim, Ormancilik ve Balikgilik Sektor Bilangolarini, Tiirkiye
Odalar ve Borsalar Birligi (TOBB) Ticaret Borsalar1 Bilgi Sistemindeki tarim
drdinlerinin gincel borsa fiyatlarini da listeye eklemek gerekir.

Tablo 1’de, tarim sektorii i¢in, hangi kurumda hangi istatistiklere, hangi formatlarda
ulagilabilecegi 6zetlenmeye calisiimistir.

Tablo 1: Tiirkiye’de Bashca Tarim istatistik Sunuculari

Tarim istatistik

Sunuculari Konular Bicim Web Adresi

TUIK Uretim, Girdi, Bilten,  https://www.tuik.gov.tr
Verim, Fiyatlar, Tablo,
Dus Ticaret, Niifus, Veri
Gelir, Isgiicii, Tabam
Tarim-Sanayi, Cevre,
GSYH

TOB l'_Jretim, Destekler, Tablo, https://www.tarimorman.gov.tr/
llag, Giibre, Toprak, Rapor
Su, Seker, Cay

TCMB Sektor Bilangolari Tablo https://www.tcmb.gov.tr

TOBB-TBBS  Ginliik Borsa Veri https://www.tobb.org.tr

Fiyatlar Taban1  /iframes/Sayfalar/borsa.php

Tarim sektoriine iligkin verilere erigilebilecek ve diger iilkelerle karsilagtirilabilecek
bir diger kaynak da uluslararasi kuruluslarin veri tabanlari. Bu kuruluslar arasinda
Birlesmis Milletler Gida ve Tarim Orgiitii (FAO), Diinya Bankasi1 (WB), Birlesmis
Milletler Istatistik Direktorliigii (UNSD), Ekonomik Isbirligi ve Kalkinma Teskilati
(OECD), Avrupa Istatistik Ofisi (EUROSTAT), Diinya Ticaret Orgiiti (WTO),
Uluslararasi Ticaret Merkezi (ITC) sayilabilir.

1 TUIK verilerinin bir bélimii de TOB tarafindan derlenmekte ancak TUIK tarafindan diizenlenip
yayinlanmaktadir.
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Tablo 2: Tiirkiye Tarim istatistikleri Sunan Uluslararasi Veri Tabanlari

Veri Tabani

Kurum Adi Web Adresi Konular

FAO  FAOSTAT www.fao.org/faostat Uretim, Tiiketim, Dig
Ticaret, Uretici Fiyatlar,
Kaynaklar, Gida Giivenligi,
Uriin Piyasalari, Toprak
Miilkiyeti, Toprak Dagilimi,
Iklim, Uriin Denge
Tablolar

UNSD COMTRADE https://comtrade.un.org/ Dus Ticaret, Niifus, Tarim

UNdata https://unstats.un.org/home/ Sanayi, Ulusal Gelir

Hesaplari, Enerji

OECD OECD.Stat https://stats.oecd.org Cevre, Tarumsal Destekler,

EU EUROSTAT/
FADN

WB DATABANK/

WDI
IMF IMFDATA
ILO ILOSTAT
WTO WTODATA

ITC TRADE MAP

https://ec.europa.eu/eurostat
https://agridata.ec.europa.eu/

extensions/FarmEconomyFocus/

FarmEconomyFocus.html

https://data.worldbank.org

https://www.imf.org/en/Data

https://ilostat.ilo.org

https://data.wto.org

https://www.trademap.org

Goé¢, Yatirim, Resmi
Kalkinma Yardimlar

Ekonomik Hesaplar,
Tarimsal I;vletme Yapilar,
Gida Zincirleri, Tarim
Fiyatlar

Tarum Géstergeleri, Satin
Alma Gucl Paritesi,
Altyapi, Yoksulluk,
Kalkinma, Yardim

GSMH, TUFE, Finansman

Is Giicl, Aktif Niifus,
Ucretler, Issizlik, TUFE

Tarifeler, Tarife-Duigs:
Onlemler, Dus Ticaret
Politika Onlemleri, Drg
Ticaret Miktar ve Degerleri,
Ikili Dus Ticaret

Dus Ticaret Gostergeleri,
Performans, Tutarlilik,
Uzakhik, Tarife, Yogunluk

Kaynak: Kasnakoglu (2009 ve 2021).
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Tablo 2’de bu kuruluslarda Tirkiye tarimi ile ilgili hangi verilere ulasilabilecegi
Ozetlenmege calisilmistir. Uluslararas: veri tabanlar1 genelde Tiirkiye’den gonderilen
verilerle olusturulurken zaman zaman ulusal kaynaklarda sunulanlardan farkliliklar
gostermekte, ¢cogunlukla uluslararasi kiyaslamalara da firsat verecek farkli gostergeler
icermekte ve veri tabani arayiizleri ile kullanim kolaylig1 saglamaktadirlar.?

Goriildigi gibi, gerek ulusal kaynaklarda, gerekse uluslararasi kaynaklarda, Turkiye
tarim sektorli icin, genis bir konu yelpazesine yayilan, olduk¢a kapsamli veriler
bulunmaktadir. Calismamizin bundan sonraki bdliimlerinde var olan tarim
istatistiklerinin ne denli ihtiyaca cevap verdiklerini ve kullanicilarini tatmin ettigi
sorularina cevap arayacagiz. Daha sonra da sorunlar1 belirleyip, iyilestirme Onerileri
getirecegiz.

3. Kalite Gostergeleri ve Tarim Istatistikleri

Yayinlanan istatistiklerin kalitesini degerlendirmek i¢in uluslararast kuruluslar
tarafindan gelistirilmis ilkeler ve gostergeler bulunmaktadir. Bunlarin en yaygin olarak
kullanilanlart BM, IMF, OECD, AB ve FAO tarafindan gelistirilen ve Uyelerine dnerilen
kalite standartlaridir.

BM Istatistik Ofisi tarafindan gelistirilen Resmi Istatistikler Ulusal Kalite Giivence
Cercevesi (UN-NQAF), iilkelerin ulusal kalite ger¢evelerini olusturmak ve uygulamak
tizere genel bir yap1 ve sablon saglamaktadir (UNSD, 2015, 2019, 2022a).

Eurostat tarafindan gelistirilen Avrupa Istatistik Sistemi Kalite Giivence Cercevesi
(ESS-QAF), AB iiye iilkeleri ulusal istatistik ofisleri ve Eurostat tarafindan Avrupa
Istatistik Uygulama Esaslarin1 uygulanmak iizere faaliyet, ydntem ve ara¢ dnermektedir
(EUROSTAT, 2022).

IMF Istatistik Ofisi tarafindan gelistirilen Veri Kalite Degerlendirme Cergevesi
(IMF-SQAF ve IMF-GSQAF ), kendisine veri saglayan ulusal istatistik ofisleri ve devlet
kurumlarinin veri derleme ve yayinlamada kullanmalari i¢indir (IMF, 2003).

OECD Istatistik Ofisi tarafindan gelistirilen Istatistik Faaliyetler icin Kalite
Cercevesi ve Yonergesi (OECD-QFGSA) daha ¢ok kurum biinyesinde kalite yonetimini
hedeflemektedir (OECD, 2011).

FAO, kalite gostergelerini sayisallastirmay1 ve yaymnladigi istatistiklerde kalite
damgasmi kullanmay1 ilk glindeme getiren uluslararast kurumlardan birisiydi

2 Bunlarin diginda arastirma enstitiileri, arastirma projeleri, meslek kuruluslari, akademik ¢alismalar ve
tezler de ¢ok yararli ve kapsamli tarim verileri ve gdstergeleri sunabilmektedir. Ancak bunlar diizenli ve
siirekli olmadiklarindan bu ¢alisma kapsamina dahil edilmemislerdir.
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(Kasnakoglu ve Mayo, 2004). Ancak daha sonra kalite gostergelerini sayisallastirmadan
vazgegcilerek digerleri gibi, gelistirilen Istatistik Kalite Gilivence Cercevesi (FAO-
SQAF) ile bir taraftan FAO’nun yayiladig: tarim istatistikleri igin bir kalite gercevesi,
diger taraftan tarim istatistiklerine 6zgilin kalite gostergeleri gelistirmeyi amaclamistir
(FAO, 2014 ve 2018, Orazio ve Gennari, 2020).

Yukarida adi gecen kuruluglarin oOnerdigi kalite gdostergeleri Tablo 3°de

Ozetlenmektedir. Goriildiigii gibi 6nerilen tiim gosterge setleri bir iki farklilik ve tasnif
degisikligi disinda birbirinin aynidir.

Tablo 3: Uluslararasi Kuruluslarin Onerdigi Cikt1 Kalite Gostergeleri

BM IMF AB OECD FAO
Tlgililik Tlgililik Tlgililik Tlgililik Tlgililik
Dogruluk ve Dogruluk Dogruluk ve Dogruluk Dogruluk ve
Giivenilirlik — Guvenilirlik Giivenilirlik

Givenilirlik
Zamanlilik ve Zamanlilik Zamanlilik ve Zamanlilik Zamanlilik ve
Dakiklik Dakiklik Dakiklik
Dakiklik
Tutarlilik ve Tutarlilik Tutarlilik ve Tutarlilik Tutarlilik ve
Karsilastirilabilirlik Karsilastirilabilirlik Karsilastirilabilirlik
Erisilebilirlik ve Erisilebilirlik Erisilebilirlik ve Erisilebilirlik Erisilebilirlik ve
Aciklik Aciklik Aciklik
s Yorumlanabilirlik st Yorumlanabilirlik st
Meta Veri Inanilirlik Inanilirhik
Maliyet Etkinligi

Not: Relevance: ilgililik, Accuracy: Dogruluk, Reliability: Glvenirlik, Timeliness:
Zamanllik, Punctuality: Dakiklik, Accessibility: Erigilebilirlik, Clarity: Agiklik,
Coherence: Tutarlilik, Comparability: Karsilastirilabilirlik, Meta Data: Meta Veri,
Credibility: Inanilirlik, Interpretability: Yorumlanabilirlik Cost Efficiency: Maliyet
Etkinligi.

Tiirkiye’ye gelince, 5429 sayili Tiirkiye Istatistik Kanunu ile Avrupa Istatistikleri
Uygulama Esaslarina uyum igin gerekli yasal diizenlemeler yapilmis ve resmi istatistik
uretim sdreclerinde bu ilkeler esas alinmaktadir. Bu ilkeler cercevesinde, Resmi
Istatistik Programi kapsaminda bulunan tiim kurum ve kuruluslar bu TUIK’e kars1
sorumludur. Avrupa Istatistikleri Uygulama Esaslar ile istatistik kurumlarina resmi
istatistiklerin kalitesinin diizenli olarak izlenmesi ve degerlendirilmesi tavsiye
edilmektedir. Bu baglamda, TUIK hem kendi iirettigi resmi istatistiklere hem de diger
kurum ve kuruluslar tarafindan resmi istatistik programi kapsaminda iiretilen istatistikler
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icin kalite degerlendirmeleri yapmaktadir. TUIK’in kendi {irettigi istatistikler i¢in
yaptig1 degerlendirmeler Kalite Izleme ve Degerlendirme Araci (KIDA) kapsaminda,
diger kurum ve kuruluslar tarafindan resmi istatistik programi kapsaminda iiretilen
istatistiklere uygulanan kalite degerlendirme ¢alismalari ise Kalite Logosu kapsaminda
yuritilmektedir (TUIK, 2022e, 2022f).

Istatistik derleyen tiim ulusal ve uluslararast kurum ve kuruluslar yukarida
siraladigimiz kalite gostergelerini ve daha fazlasim1 benimsediklerini ve trettikleri,
yayinladiklar1 istatistiklerin bu ilkeler ile uyum i¢inde oldugunu ima ederler.
Istatistiklerin kalite degerlendirmesi en iyi ihtimalle bir Kontrol Listesi (Check List)
yontemiyle yapilir ve sonuglart hemen hemen hi¢ istatistiklerin kullanicilari ile

paylasilmaz.®

4. Tiirkiye’de Tarim Istatistiklerinin Kalitesi

Bu béliimde, Tiirkiye’de tarim istatistiklerini arastirmalarinda yogun olarak kullanan,
Uretim asamalarinda yer almis 11 degerli akademisyen” ile bu calismanin yazarmin
0znel degerlendirmelerine yer verecegiz. Akademisyenlerden, tarimsal tiretim, girdi,
fiyat, dis ticaret, {iretici, refahi, tiiketici refahi, tarim politikalari ve tarimsal yap1 olarak
8 konuda tarim istatistiklerini 1ilgililik, kapsayicilik, tutarlilik/kiyaslanabilirlik,
giincellik/dakiklik, erigilebilirlik/anlasilabilirlik, giivenirlilik/dogruluk olmak Uzere 6
kalite gostergesine gore 0-10 arasinda bir puan (not) ile degerlendirmeleri istenmistir.

Tablo 4’te 11 akademisyenden doldurmalari istenen tablonun caligmanin yazari
tarafindan doldurulmus olani sunulmaktadir. Tablo 5°te ise 11 Akademisyenin kalite
degerlendirme ortalamasi sunulmaktadir. Bu degerlendirmelerden su sonuglar
¢ikarabiliriz:

a. Yazar, tarim istatistiklerinin kalitesi konusunda diger akademisyenlerden daha
iyimserdir.

b. Yazar, tarim istatistiklerinin goreli olarak en giiglii yaninin giincellik ve dakiklik, en
zayif yonilniin erisilebilirlik ve anlagilabilirlik oldugunu diisiiniirken, 11
akademisyen goreli olarak en giiclii yoniin ilgililik en zayif yoniin ise guncellik ve
dakiklik oldugunu diisiinmektedir.

3 TUIK Istatistik alt konulart itibariyle her y1l bir kurumsal kalite raporu hazirlamakta ancak burada
uluslararasi tanim, uluslararasi siniflamalara uygunluk ve uluslararasi paylasimin yapildiginin teyid
edilmesi disinda bir kalite 6l¢iimii yapilmamaktadir (TUIK, 2022e).

411 Akademisyen, Ankara, Cukurova, Akdeniz, ODTU, Samsun, Gazi {iniversitelerinden, ekonomi ve
ziraat kokenli Tarim Ekonomistleridir.
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c. Hem yazar hem de akademisyenler en kaliteli istatistiklerin dis ticaret istatistikleri,
en disiik kalitenin ise, akademisyenler Uretici ve tlketici refah gostergelerinde,
yazar ise tarimsal yapi ve tiiketici refahi istatistiklerinde oldugunu diisiinmektedir.

Goriildugi tizere akademisyenler arasinda konulara ve kalite gostergelerine gére hem
benzerlikler hem de farkliliklar vardir. Ancak ortalama notlar genelde 4-6 arasinda, iyi-
kotii sinirinda ve iyilestirmelere yer oldugu yoniindedir.

Tablo 4: Kasnakoglu: Tiirkiye’de Tarim Istatistikleri Degerlendirmesi

Kalite Oseleri Dis | Uretici | Tiketici | Tarim | Tarimsal

alite Ogelerl Uretim | Girdiler | Fiyat | Ticaret | Refah1| Refalh1 |Politika| Yap1 |Ortalama
Tlgililik+Kullanici
Talepleri ! 4 7 9 6 3 4 5 5,6
Kapsayiciik 7 5 7 9 4 4 5 6 59
Tutarhhk+
Kiyaslanabilirlik 8 6 ! 8 5 5 6 3 6.0
Guncellik+
Dakiklik 8 7 9 8 6 6 6 1 6,4
Erisilebilirlik+
Anlasilabilirlik 8 5 ! 6 3 3 3 2 4.6
Guvenilirlik+
Dogruluk 6 6 6 8 5 4 7 3 5,6
Ortalama 7,3 55 7,2 8,0 4,8 4,2 5,2 3,3 57

Tablo 5: 11 Akademisyen: Tiirkiye’de Tarim Istatistikleri Degerlendirmesi

Kalite Ogeleri Dis  |Uretici| Tuketici | Tarim | Tarimsal

Uretim | Girdiler | Fiyat | Ticaret |Refahi| Refahi |Politika| Yapr |Ortalama
igililik+Kullanici 6,8 58 6,5 8,2 5,0 52 6,2 5,8 6,2
Talepleri
Kapsayicihk 6,6 5,1 5,3 7,7 3,4 3,6 4,6 4,3 51
Tutarhhk+ 5,0 44 4,9 6,2 3,2 3,3 3,9 3,9 4,3
Kiyaslanabilirlik
Gincellik+ 5,6 45 48 6,7 2,8 2,8 3,4 3,2 4,2
Dakiklik
Erisilebilirlik+ 6,1 4,8 4,6 6,3 3,1 3,0 3,9 3,5 4,4
Anlasilabilirlik
Guvenilirlik+ 4,7 4,1 4,8 7,0 33 33 4,3 3,8 4,4
Dogruluk
Ortalama 5,8 4.8 52 7.0 3,5 3,5 4.4 41 4.8
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5. Tarim Istatistiklerinin Sorunlari

Asagidaki gayet makul ve giindemdeki c¢ikarsamalari sinamak istedigimizi

diistinelim. Gerekli verilere kolayca erisebilir miyiz?

SQ o 00 T

Son yillarda ¢iftginin geliri maliyetini karsilayamamaktadir.

. Asiri, gida fiyat artiglarinin sorumlusu aracilar ve biiyiik marketlerdir.

Cifteinin eline gecen fiyatlar diinya fiyatlarinin altindadir.

. Ithalat ve ihracat yoluyla, ¢iftcimiz yerine baska (lke ciftcileri desteklenmektedir.

Temel gida triinlerinde net ithalat¢1 durumundayiz.
Artan {iriin fiyatlarinin sorumlusu artan girdi fiyatlaridir.
Yeterli beslenemeyen ve a¢ sayisi hizla artiyor.

. Tiirkiye tarimda kendi kendine yeterli bir tilkedir.

Ya da tarim politikalarin1 degerlendirmek igin bir tarim sektor modeli veya tarimi

genisletilmis bir genel denge modeli yapmak isteyen bir arastirmaci gerekli verilere
kolayca erigebilir mi? Evet demek zor, peki sorun ne?

a.

Veriler Farkh Kaynaklarda: Tarim istatistiklerine tek bir kaynaktan erismek
miimkiin degil. Cogunu TUIK ’ten almak miimkiin ama bazilarini Tartm ve Orman
Bakanligindan (6rn. destekler, tarimsal ilag), bazilarin1 borsalardan (6rn. toptan
fiyatlar), bazilari1 gazetelerden (¢arsi-pazar fiyatlari), bazilarin1 iretici
birliklerinden (liretim maliyetleri), bazilarimi FAO, OECD gibi uluslararasi
kuruluslardan (yeterli beslenemeyen sayilari, Uretici destekleri, pazar destekleri)
elde etmek gerekiyor.

. Aym Kaynaktaki Veriler Farkh Yerlerde: Kurumsal kaynaga ulasilsa bile,

veriler (bazen aym veriler) aym kurumda farkli yerlerde. TUIK 'te Istatistik Veri
Portali, Bolgesel Istatistikler, 11 Gostergeleri, Merkezi Dagitim Sistemi (Medas),
Tarim ve Orman Bakanliginda, Bakanlik Bilgi Merkezi, Genel Mudurlikler
verilerin bulunabilecegi adreslerden bir bolimii.

. Farkh Veriler Her Zaman Uyumlu Degil: Farkli konularda (alan-tretim-fiyat-

ticaret-tiiketim) farkli siniflamalar, farkli {iriin detayi, farkli zaman araligi ve
mekan kullanildigindan birlikte degerlendirerek katma deger saglamak her zaman
kolay olmuyor.

. Degisik Kaynak Verileri Tutarh Olmayabiliyor: Farkli kaynaklarda ve veri

tabanindaki veriler, tanim farkliliklari, degisik giincelleme tarihleri, farkli yontem
kullanim1 nedeniyle farklilik gosterebiliyor.

. Veriler Farkh Guncellikte: Bazi veriler son ay, son yil giincelliginde olurken,

baz1 veriler bir yi1l veya daha geride kalmis olabiliyor. Bunun bir kismi1 verilerin
niteliginden kaynaklaniyor olabilir.



Ekonomi-tek, 11(2), 2022 73

f. Baz1 Veriler Siirekli Degil: Ozellikle anket ve sayima dayali veriler degisik
nedenlerle bu anket ve sayimlarin ertelenmesi veya yapilamamasi durumunda
giincelligini ve siirekliligini kaybetmektedir.®

g. Veriler Farkh Ortamlarda ve Bigimlerde: Veriler farkli kaynaklarda, farkli
ortamlarda (Word-Excel-Pivot-Pdf-Rapor-Bilten) ve bicimlerde (nokta, virgul,
bosluk kesir ve binlik ayraglari ile) sunulabiliyor.

h. Meta Veri Eksik: TUIK ve uluslararasi kurum istatistikleri disinda yayinlanan
verilere iliskin meta veri hemen hemen hi¢ bulunmuyor.

i. Kullammm Kolay Degil: Verilerin farkli kaynaklarda ve farkli ortamlarda olmasi
kullanimlarin1 giiglestiriyor. O nedenle pek ¢ok arastirmaci birincil ulusal veri
kaynaklar1 yerine, ikincil uluslararas1 veri tabanlarmi kullaniyor. Ozellikle dis
ticaret ve zaman serisi gerektiren durumlarda ikincil kaynak kullanimi artryor.
Bazi durumlarda verinin tireticisi bile kendi kaynaklari yerine uluslararasi kaynagi
tercih edebiliyor.

j. Verilerin Giivenirliligi Sorgulamyor: Genelde istatistik kurumuna ve verilerine
glvensizlik, tarim verilerine de yansiyor. Ayrica, 6zellikle verilerin 6nemli bir
boliimiiniin idari kayitlara dayanmasi, kapsamli bir gergevenin olmamasi ise anket
orneklerinde giiven sorunu yaratiyor.

k. Veri Arz Talep Dengesizligi: Bir kesim girdi ve ¢ikt1 verilerinin detayini, diger
bir kesim ise fiyat, maliyet gibi iktisadi verileri, yine bir kesim ise gelir, dagilim,
yapisal verilerin derinligini yetersiz buluyorlar. Bir tarafta, ortalikta cok miktarda
derlenmis ancak kullanilmayan veri, Obiir tarafta talep edilen ancak derlenmeyen
cok sayida veri var.

|. Zaman Dizisi Yetersizligi: Verilerin tanimlari ve veri derleme yontemleri sik sik
degistigi i¢in, kullanilabilir zaman dizileri bulunmuyor.

Sorunlarin listesini daha da detaylandirmak ve uzatmak miimkiin. Ancak iyilestirme
onerilerine gegmeden evvel yazarin su 6znel saptamasina da yer vermek gerekiyor:

Tiirkiye'de, istatistik kurumlarinda tarim, tarim kurumlarinda istatistik ihmal
edilmelerine ve tiim eksikliklerine ragmen, tarum istatistikleri goreli olarak en kaliteli
istatistiklerdir.

Ozellikle TUIK 'de topluca bulunabilen, oldukca zengin bir veri kaynagi, uluslararasi
dizeyde kapsam ve kaliteye sahiptir. Bunda 60-70°li yillarda BM ve FAO, 80-90°l
yillarda OECD ve sonrast AB katki ve yonlendirmeleri etkili olmugtur.

Ozetle oldukca kaliteli ve bol malzeme var, iyi bir helva yok. Bu diinyada da boyle.
Tiirkiye tarim istatistikleri ¢cok daha iyi ve diinyaya 6rnek olabilir.

5 Ornegin en son tarim sayimi 2001°de, tarimsal isletme yapisi aragtirmasi ise 2016°da yapilmustir.
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6. Biitiinlesik Veri Tabani

Bitinlesik veri tabani, farkli kaynaklardan, veri tabanlarindan, farkli bigimlerdeki
verilerin temizlenerek, birbirleri ile uyumlu bir bi¢ime getirilerek tek bir veri tabaninda
toplanmas1 ve kullanima sunulmasidir. Biitlinlesik veri tabanini olusturan veriler,
kismen veya tamamen tek bir yerde depolanabilecegi gibi, orijinal yerlerinde de
kalabilirler. Onemli olan kullanicinin bu verilere tek bir arayiiz ile kolaylikla
ulagabilmesi ve daha Onemlisi farkli tanim ve bigimdeki verileri birlikte
kullanabilmesidir.

Biitlinlesik veri tabanlari, basitten karmasiga, degisik biitiinlestirme modelleri
kullanabilmektedir. Bunlardan bazilar1 ve 6rnekleri Tablo 6’da 6zetlenmektedir.

i. Icerik Biitiinlestirme: Benzer igerikteki verileri fiziksel olarak bir araya getirir
veya bunlara baglanti saglar.

ii. Veri Depolama: Verileri orijinal formatlarini ve degerlerini degistirmeden
depolama, bir tiir arsiv gorevini tistlenir.

iii. Yerel Veri Ambari: Farkli kaynaktaki verileri tek bir yerel veri tabanina aktarir,
tasnif eder ve tek bir arayiizden kullanima sunar.

iv. Sanal Veri Ambary: Farkli kaynaktaki verileri yerel ambara aktarmadan, araci
araylizler kullanarak, kaynaklarindan kullanima sunar.

V. Anlamsal Biitiinlestirme: Belli bir amaca yonelik farkli veri setlerini tutarli bir
bicimde bir araya getirip birbirleriyle iliskilendirmeye olanak saglar.

vi. Tekli Ontolojik Biitiinlestirme: Farkli veriler, genellikle hiyerarsik olan ve ilgili
tiim verileri ve iligkilerini iceren kapsamli bir diizenleme (iist yapi) ile bir araya
getirilir.

vii. Coklu Ontolojik Biitiinlestirme: Verilerin biitiinlestirilmesinde tek bir
kavramsal iist yap1 kullanilabilecegi gibi (6rnegin toplum refahi), birden fazla iist
yap1 da (6rnegin tiikketici refahu, tiretici refahi, surdirdlebilirlik) kullanilabilir.

Tablo 6: Biitiinlestirme Modelleri ve Ornekler

Biitiinlestirme Modeli Ornek
Icerik TUIK(Tarim)
Veri Depolama UNSD (Niifus, D1s Ticaret, Enerji)
Veri Ambari UN-Data, EUROSTAT, OECD, FAO
Anlamsal Biitiinlestirme COM-TRADE, TUIK, FAOSTAT
Ontolojik Biitiinlestirme FAOSTAT2 Project-TAR-IST Oneri

Kaynak: Kasnakoglu (2009).
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Biitiinlesik bir veri taban1 olusturmak i¢in 3 konuda karar vermek gerekiyor. Bunlar
sirasiyla amag, kapsam ve bitinlestiricilerdir.

6.1. Amacg

Her veri tabaninin, 6zellikle de biitiinlesik veri tabaninin bir amact olmasi gerekir. AKsi
takdirde hangi verilerin, hangi detayda, hangi siklikla ve hangi yontemle derlenecegi ve
yayinlanacagi konusunda bir yon gosterici olmaz, veri tabani da kimseye memnun
etmeyen bir veriler kalabalig1 olur. Amaglarin belirlenmesi ve siirlanmasi da kolay
degil. Burada detayli amaglardan ¢ok, ¢er¢eve amaglardan s6z edecegiz:

* Tarim politikalarinin olusum, izleme ve degerlendirmesine katk1

* Tarim sektoriiniin gecmis ve giincel durumunu izlemek

» Tarnm ireticileri ve tarim tirlinii tiikketicilerin refahin1 degerlendirmek
* Arastirmacilara ve paydaslara veri saglamak

» Uluslararasi veri tabanlari ile uyum ve veri aligverisi

6.2. Kapsam

Tarim sektorii denilince, bitkisel Uretim, hayvancilik, ormancilik, su {irlinleri ve
balik¢ilik alt sektorleri ve bunlarin girdi iiretimden baslayip, tarim ve gida iirlinlerinin
tiiketilmesine kadar uzanan tiretim ve deger zincirlerinden s6z etmek miimkiin. Dogal
olarak kapsamli bir tarim veri tabaninin bu dikey ve yatay 6gelerin tiimiinii kapsamasi
arzu edilir. Ancak bu pratikte mimkin olmayabilir. Burada énemli olan birbiri ile girdi-
cikt1 iliskisi olan 6geleri biitiinlesik veri tabani i¢ine dahil etmek ancak disarida
birakilanlarla da baglantilar kurmak. Bu da genelde girdi-¢ikt1 iliskisi olan bitkisel ve
hayvancilik alt sektorlerinin biitiinlesik bir veri tabaninda bir arada, ormancilik ve
balik¢ilik sektdrlerinin ayr1 ayri (yine biitiinlesik) veri tabanlarinda degerlendirilmesi
anlamina gelmektedir. Sekil 1°de, biitiinlesik bir veri tabaninin igerigini olusturacak,
tarim girdilerinden baglayip, liretim, isleme ve ilgili piyasa asamalarindan gegerek, dis
ticaret ve tiiketime giden deger zinciri gosterilmektedir.
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Sekil 1: Tarim Istatistikleri Kapsamm

Kaynak: Kasnakoglu (2022).

6.3. Biitiinlestiriciler

Amag ve kapsam ile, biitiinlestirilecek verilerin siniriin ¢izilmesi amaglanmaktadir. En
zor bolim ise farkli kaynaklardaki, farkli bigimlerdeki verilerin birbirleri ile uyumlu,
tutarli bir sekilde, temizlenerek ve bosluklari doldurularak, kullanima hazir bir araya
getirilmesidir.

6.3.1. Kavramsal Ust Yapi

Biitiinlestirme isleminin olmazsa olmazi kavramsal bir Ust yapinin olmasidir. Bu veri
tabaninin konusuna ve amacina gore farklilik gosterebilir. Genel istatistikler igin bu Gst
yap1 milli gelir, gelir dagilimi, sosyal refah gibi kavramlar olarak diisiiniilebilir. Tarim
sektorll icin {ist yapi, tarimsal katma deger, tarim iireticileri refah1 ve tarim tiriinleri
tiiketicileri refah1 olarak disiiniilebilir. Bu {ist yap1 ayn1 zamanda tarim politikalarinin
amaci olarak da disiiniilebilir. Dogal olarak {iist yapiy1 destekleyen veya onun altinda,
yaninda alt yapilar da olabilir. Bunlardan son yillarda 6zellikle vurgulanan bir tanesi,
strdurdlebilirlik kavramidir.

6.3.2. Analitik Araglar

Kavramsal iist yapiya ek olarak biitiinlestirmeye anlam katacak, tutarlilik saglayacak
birgok analitik aractan s6z etmek mimkun:
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- Tarmm Modelleri: Bitki Blyume, Ciftlik-Hanehalki, Sektor, Genel Denge
Modelleri, vb.

- Esitlikler: Alan x Verim = Uretim, Fiyat x Miktar = Deger, vb.

- Dengeler: Uriin, Gida, Arz-Talep, Dis Ticaret Dengeleri

6.3.3. Siniflamalar

Farkl1 veri setlerinin birlestirilebilmesi i¢in 6zellikle aralarinda iliskilendirme tablolari
olan uluslararas1 siniflamalarm kullanilmasi ¢ok onemlidir. Uretim istatistiklerinde
kullanilan iiriin listesi ve tanimlar ile fiyat ve dis ticaret istatistiklerindeki {iriin liste ve
tanimlari, girdi fiyatlari ile girdi kullanim istatistiklerinde kullanilan listeler uyusmadigi
takdirde veya bu listeler arasinda kabul gormiis gegisler olmadigi takdirde birgok veriyi
birlikte kullanmak miimkiin olamayacaktir.®

6.3.4. Doniisiim Katsayilar

Tarim sektoriinii tarladan sofraya izlemeyi amacladigimizda veri tabani ile yeni birgok
analize olanak saglamis oluyoruz. Ancak kapsamin bu sekilde genislemesi bazi sorunlari
da beraberinde getiriyor. Deger zincirinin degisik asamalarinda {iriinle islenerek sekil
degistiriyor. Uretilen, tiiketilen ve dis ticareti yapilan iiriinler aym iiriinler degil. O
nedenle de 6rnegin, tiretilen ve ithal edilen bugdayin ne kadar1 ihrag ediliyor, ne kadar
iceride tuketiliyor sorusuna cevap bulabilmek i¢in bugdaydan iiretilen tiriinleri bugdaya
doniistiirebilmek gerekiyor. Ayni sekilde bugdaymn deger zincirinin degisik
asamalarindaki fiyatin1 kiyaslayabilmek igin de déniisiim katsayilar1 gerekiyor.’

6.3.5. Meta Veri

Biitiinlesik bir veri tabani farkli kaynaklardan, farkli tanim ve bigimlerde gelen verilerin,
birlikte kullanilabilmek i¢in, uyumlu hale getirilmesi, eksikliklerinin tamamlanmasi,
hatalarinin diizeltilmesi bir¢cok islem gerektirecektir. Verilerin kaynaklarinin, derlenis
yontemlerinin, yapilan varsayimlarin, doniistiirme islemlerinin belgelenmesi, tlrev
degiskenlerin tanimlanmasi i¢in, sayisal veri tabaninin 6zenle gelistirilmis bir meta veri
tabani ile zenginlestirilmesi gerekmektedir.

TUIK yaymladig1 istatistikler igin bir meta veri sablonu kullanarak, konu bazinda
meta veri yaymlamaktadir. Bu sablonda, veri setinin tanimlanmasi, kalite 6gelerini de
icerecek bicimde su basliklart altinda yapilmaktadir: Kapsam (veri tanimi, cografi
kapsam, siiflama, sektorel kapsam, zaman, referans donemi, 6l¢ii birimi, donemsellik,
zamanlilik), Kamuoyunun Bilgiye Ulasimi, Biitiinliik, Kalite (TUIK, 2022f). Tarim
istatistikleri icin de konu bazinda (bitkisel iiretim, iriin denge tablolari, dis ticaret,

6 Siniflama konusuna béliim 8.7°de daha ayrintili olarak deginecegiz.
" Doniisiim katsayilar1 konusuna daha kapsamli olarak béliim 8.6°da deginecegiz.



78 Kasnakoglu

tarimsal alet makine, tarimsal isletme yapi, su iiriinleri, hayvancilik, tarimsal fiyat ve
ulusal hesaplar, tarimsal girdi fiyat endeksi vb.) bu sablon ile meta veri yayinlamaktadir
(TUIK, 2022g). Yayinlanan meta verilerin kapsam, yéntem, siniflama, referans donemi
gibi veriyi tanimlayan kisimlari yeterli ancak kalite tanimlayan kisimlart bos veya
yetersizdir.

7. Biitiinlesik Bir Tarim Veri Sistemi Onerisi

Bu boliimde Tirkiye tarim istatistiklerini daha kullanishi bir yapiya kavusturacak,
karsilagilan sorunlar1 azaltacagini umdugumuz biitiinlesik bir tarim veri tabani sistemi
onerisi sunulacaktir.® Bu 6neride, genelde var olan verilerin yeniden yapilandirilmasinin
yani sira eksik olan yeni bazi verilerin derlenmesi de s6z konusudur. Biitlinlesik tarim
veri tabaninin bazi 6zellikleri ve varsayimlar asagida 6zetlenmektedir:

Isim: Biitiinlesik Tarim Istatistikleri Sistemi (TAR-IST)
Amag: Tarim Politikalar1, Tarim Analizleri, Tarim izleme
Kapsam: Bitkisel Uretim ve Hayvancilik, Tarim Deger Zinciri
Veri Sistemi Parcalari: Cekirdek ve Kaynak
Cekirdek Biitiinlestirme Modeli: Coklu Ontolojik
Biitiinlestiriciler: Uretici Refahi, Tiiketici Refahi, Siirdiiriilebilirlik
Kaynak Biitiinlestirme Modeli: Anlamsal, Tekli Ontolojik

Sekil 2°de gosterildigi gibi TAR-IST her biri belirli konular etrafinda biitiinlestirilmis
ayr1 ayr1 (anlamsal) kaynak veri tabanlarindan ve ontoloji tabanl bir ¢ekirdek’ten
olusmaktadir. Kaynak veri tabanlari su anda var olan, ¢ogunlukla TUIK, TOB ve
FAO’da bulunan veri setlerinin yeniden diizenlenmis ve genisletilmis bigimleri olarak
diigtintilebilir. Bunlar bitkisel tiretim, hayvancilik, ormancilik, balik¢ilik, girdiler,
fiyatlar, dis ticaret, gida giivenligi, tarim politikalari, sosyo-ekonomik gdstergeler,
uluslararasi istatistikler olarak diisiiniilebilir. Bu veri tabanlarinda tekrarlar, kavram,
kapsam ve bi¢im farkliliklar1 olabilir. Bu nedenle de farkli veri tabanlarinin kendi
iclerinde ve veri tabanlari arasinda bilgi aligverisi ve birlestirme miimkiin olamayabilir.
Iste bu nedenle bu veri tabanlarindan tiireyen bir biitiinlesik veri tabanina ihtiyag
duyuyoruz. TAR-IST’in ve &zellikle gekirdek veri tabaninin gelistirilmesi asamalarinda
kaynak ve ¢ekirdek veri tabanlari arasindaki aligverisin daha ¢ok kaynaktan ¢ekirdegi

8 Burada Biitiinlesik terimi Integrated kelimesinin karsihigi olarak kullanilmistir. Aymi anlama
gelebilecek entegre, tiimlesik, biitiinsel, biitlinlesmis kelimeleri de kullanilabilirdi.
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dogru olmasi beklenirken. TAR-IST tamamlandiginda, ¢ekirdekten kaynaga da geri
beslemelerin olmasi beklenir. Kaynak veri tabanlart ile ¢ekirdek veri tabanlari arasindaki
iki yonli etkilesime bu calismada ayrintili olarak deginilmeyecek, bazi ipuglart ile
yetinilecektir.

Sekil 2: Biitiinlesik Tarim Istatistikleri Sistemi (TAR-IST)

\ META VERI
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Kaynaklar: Kasnakoglu ve Mayo (2003), Kasnakoglu (2004, 2006).

Sekil 3’te TAR-IST’in kaynak veri tabanlarindan beslenen cekirdeginin farkli veri
setlerini birbirleri ile iliskilendirerek biitiinlestirecek olan kavramsal yapi taslar
sunulmaktadir.



80 Kasnakoglu

Sekil 3: TAR-IST Cekirdek Kavramsal Yap: Taslan
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Kaynak: Kasnakoglu (2006).

Bunlardan (sar1 ¢erceve ile gosterilen) ilki, iiretim ve girdi miktarlar1 ile ¢ikt1 ve girdi
fiyatlarinin olusturdugu ve tarim {ireticisinin refahini belirleyecek olan katma deger.
Ikincisi (mavi gergeve ile gosterilen) ve tiiketicilerin refahin1 gdsterecek iiretim, ithalat,
ihracat, tiiketim dis1 kullanim ve tiiketimden olusan arz dengesi. Uciincii kavram (yesil
gerceve ile gosterilen) ihracat ve ithalat miktar ve fiyatlarindan ¢ikacak olan dis ticaret
dengesi, Dordiincii birlestirici kavram (mor gergeve ile gosterilen) tarimsal girdilerin
varhigi, tiretimi, tiretimde kullanimu, ithalat ve ihracatini kapsayan kaynak dengesi. Son
olarak (kirmizi ¢ergeve ile gdsterilen) tarimsal iiretime iliskin girdi, ¢ikti, tiikketici ve dis
ticaret fiyatlarindan olusan deger zinciri.

Sekil 4’te TAR-IST ¢ekirdek veri tabaninin yapis1 daha ayrmtili olarak verilmektedir.
Sekli bir Excel tablosu olarak diisiinelim. Sttunlarda trtnler, girdi kullanimi, i¢ ve dig
girdi fiyatlari, siralarda ise girdiler, {iretim, tiiketim, i¢ ve dis iirlin fiyatlar var.
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Sekil 4: TAR-IST Cekirdek Veri Tabani1 Yapisi

URUN DIS TICARETI

KATMA | URETIM DEGERI || o DIS TICARET
TICARET DENGELERI
| URETIM MIKTARI |
Toplam Toplam Uriinler Girdi Girdi Dis
Maliyet Girdi Y1,Y2,Y3, iy Yn Kullanimi Ticareti
— - GIRDI
= 4 = < Emek/Toprak/Su 3 - & = = DENGELERI
= f—f Z - Yem/Tohum Z % 2 & <
IR =R o s3] |82
2|3 5g GIRDI-GIKTI 3=l 2 |2 I |+| E
[ 2 =X LA ] X = =z =
Sllel[ =2l 6% MATRISI z 2|2 = =
Q [S] [m] x ] > [5] [5)
gz |2 5 _y . S| |23 |2 |2
o [©) © < Glibre/llag/Makina = 2 [C) o
T | URETIM MIKTARI
Z -(IHRACAT*-ITHALAT*) GIDA
L 4 ~(TOHUM-YEM-KAYIP) DENGELERI
URUN :E
DENGELERI z “STOKARTIS! TOPLAM BESIN NUFUS
g =URUN TUKETIMI LrACL
E x BESIN DONUSUM KATSAYILARI TOPLAM BESIN GELIR GIDA
= T AT TUKETIMI DAGILIMI GUVENLIGI

Kaynak: Kasnakoglu (2004, 2006).

Merkezde, siitun bagliklar1 tirtinler (Y1, Y2, ....Yn), sira bagliklar1 girdiler (X1, Xz,
...Xk) olan Tarim Girdi-Cikt1 Tablosu var. Bu tablo’da iiretilen her iiriin ig¢in kullanilan
girdi miktarlar1 (Ajj) (haki), elde edilen {iriin miktarlart (mor) ve her girdinin toplam
kullanilan miktar1 (sar1) var. Ornek verirsek, girdi ¢ikt1 matrisinin birinci sirasinda Y1,
Y2, ....Yn, Urlinlerinde kullanilan X1 girdi miktarlari, son siitunda da tiim iirlinlerde
kullanilan toplam Xi girdi miktar1 var. Uglincli sttunda ise Y3 Urini Gretiminde
kullanilan her bir girdi (X1, X2, ...Xk) miktari ve en altta da Y3 iiriinii iretim miktar1 var
(Sekil 5).
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Sekil 5: TAR-IST Cekirdek Girdi-Cikti Matrisi

Mﬁ.‘k\f

Emek/Toprak/Su
Yem/Tohum

GIRDI-CIKTI
MATRISI

Girdiler
]
KULLANILAN GIiRDI

X1,X2,X3,......X

Gubre/llag/Makina

URETIMMIKTARI

Kaynak: Sekil 4.

Simdi, sunum kolayligi saglamak ve Sekil 5 ile uyum saglamak igin, alttaki Uretim
miktarlarini en {ist siraya, en sagdaki kullanilan girdi miktarlarin1 da en sola tasiyalim,
Uriin ve girdi isimleri i¢in de tersini yapalim (Sekil 6) ve siitunlara girdi fiyatlarini,
siralara da ¢ikti fiyatlarini ekleyelim.

Sekil 6: TAR-IST Cekirdek Katma Deger

URETiIM DEGERI

[ KATMA 1
URUN FIYATLARI

[ DEGER W
URETIM MIKTARI

= [ = Emek/Toprak/Su =
= =z Z Yem/Tohum XE
= LT: _ = :
< > 3 GIRDI-CIKTI 5 o
— = X MATRISI o X
2| 2|0 4
O © % Gubre/ilag/Makina <
Uriinler
Y1,Y2, Y3, e Yn

Kaynak: Sekil 4.



Ekonomi-tek, 11(2), 2022 83

Uretim miktarlarini ¢ikt1 fiyatlari ile carptigimizda her iiriin i¢in {iretim degerini ve
topladigimizda toplam iiretim degerini, girdi kullanim miktarlarin1 girdi fiyatlar ile
carptigimizda her girdinin maliyetini, topladigimizda toplam girdi maliyetini buluruz.
Uretim degerlerinden girdi maliyetlerini ¢ikardigimizda da iiriin bazinda ve toplam
tarimsal katma degeri buluruz.’

Sekil 7°de girdi dengeleri gosterilmektedir. Her bir girdi igin, bitun drinlerin
tiretiminde kullanilan toplam girdi miktari, girdinin varligi, arti ithalati, eksi ihracati,
eksi kullanilmayan miktarina esittir.

Sekil 7: TAR-IST Cekirdek Girdi Dengeleri

Urlinler Girdi GirdiDis
Y1,Y2,Y3, i, Yn Kullanimi Ticareti
X E
< Emek/Toprak/Su a8 — [ = E
_ Yem/Tohum Z % % g é GiRDI
Q L = < > i
=5 GIRDLGIKTI d3 || S| 5| |E[+|E| |PENOEER
[CRA MATRISI S § 2 = -
< : 3| |s(|3] |2 | =
=< Giibre/ilag/Makina x é () o

Kaynak: Sekil 4.

Sekil 8’de girdi ve ¢iktilar i¢in ayr1 ayr1 ve toplu dis ticaret dengeleri verilmektedir.
Burada 6nemli olan ihracat ve ithalatin birincil tarim {irlinii egdegeri olarak hesaplanmis
olmasidir. Bagka bir degisle tiretim hangi iirlinler i¢in hesaplaniyorsa dis ticaretin de
ayni Uriinler i¢in hesaplanmasi gerekmektedir. Bu nedenle islenmis tarim tirtinleri dis
ticaretinin, islenmemis tarim tirtinii ihracati olarak ifade edilmesi gerekmektedir. Ancak
bu sekilde tek tek hangi tarim iirlinlerinde net ihracat¢i, hangilerinde net ithalatci
oldugumuzu 6lgebiliriz. Yine buradaki dis ticaret fiyatlari birincil iirlin fiyatlaridir. Ayn1
sekilde, tarimsal girdi kullanimin1 hangi diizeyde olgmiissek, dis ticaretini de aym
diizeyde 6lgmemiz gerekmektedir. Ornegin, giibre kullanimini N,P,K olarak ifade
etmissek, dis ticaretinin de ayni sekilde ifade edilmesi gerekmektedir. Bu sekilde
hesaplanacak bir dis ticaret dengesi analitik olarak ¢ok yararli olmakla birlikte ifadesi
cok da kolay olmayabilir. O zaman tek tek {irtinler ve girdiler i¢in dis ticaret dengelerini
unutup, topluca tarim iiriinleri olarak ifade edilen dis ticaret pozisyonlari toplamlari ile
yetinmemiz gerekecektir. Bu durumda da hem tarim dis1 {irtinler de toplamlara girmis
olacak hem de ihracat ve ithalat i¢in iki farkli {iriin kompozisyon dengesi bulmus
olacagiz.

9 Burada amacimiz TAR-IST yapisin1 anlatmak oldugundan, sabit girdiler, iicretsiz emek, vb gibi
ayrintilara girmiyoruz.
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Sekil 8: TAR-IST Cekirdek Dis Ticaret Dengeleri

ITHALAT FivATLARI

ORUON MTHALATI
IHRACAT FIvATLARI .
DIg Tl CARE[
OROM IHRACATI DENGELERI
JROMLER
R T - - T
e EmekiToprak/Su —= —

: ¥ em/Tohum E E E E
= GIRDICIKTI e (| =[] Z i
Tl MATRISI = 'E Ells

= _ _ EEE
_«,..-; ibre/iBg/Makina = - E E

Kaynak: Sekil 4.

Sekil 9°da tiretilen {irlinler i¢in iiriin dengeleri de denilen arz kullanim muhasebesi ile
iiriin bazinda tiiketimin elde edilmesi, daha sonra gida iiriinlerinin besin degerlerine
dontistiirtilerek gida dengelerinin ve gida giivenliginin Ol¢lilmesi gdsterilmektedir.
Burada da yurtici iiretime, ithalati varsa stoktan kullanimi1 ekleyip, ihracat, stok artisi,
tohum, yem, kayip gibi gidaya gitmeyen lretimi ¢ikarip tiiketim miktarlarmi elde
ediyoruz. Bir 6nceki paragrafta vurguladigimiz gibi, burada da iiretim ve dis ticaretin
ayni diizeyde yani birincil iiriin olarak ifade edilmesi gerekmektedir. Dolayisiyla tiketim
de birincil iiriin esdegeri olarak hesaplanmaktadir. Daha sonra her {iriiniin bir kg’inda
icerdigi kalori, protein karbonhidrat degerleri kullanilarak besin degerleri bulunabilir.
Bu besin degerlerinin toplanip, toplam besin ihtiyaclart ile karsilastirilmasiyla gida
dengeleri elde edilmekte ve gida giivenligi hesaplanabilmektedir.

Sekil 4’e donersek, Sekil 5-Sekil 9’un birlestirilmisi oldugunu goriiriiz. Bir diger
onemli gozlem, tarim istatistiklerini biitiinlestirmede kullandigimiz 4 birlestirici
dengenin ayn1 zamanda birbirleri ile olan iligkisidir. Hepsinin ortak paydasi olan girdi-
cikt1 tablosu disinda, her dengede, baska dengeleri meydana getiren degiskenler de yer
almaktadir.
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Sekil 9: TAR-IST Cekirdek Uriin-Gida Dengeleri

.UREI'IH glum GIDA
HIHRACAT"-ITHALAT"} DENGEL ER'|
URUN ATCHUM-YEM-KAYIF)
Ll TOPLAM BESIN NDFUS
=ORON TOKETIM IHTIvAC]
% BESIN DONUSUM KATSAYILARI TOPLAM BESIN GELIR GIDA
—AESIN TOKETIM TUKETIMi DAGILIMI GUVENLIGI

Kaynak: Sekil 4.

Not: Sekil 4 ve Sekil 9°da “Kayip” hasat sonrasi kayiplari ve besin tliketimi
hesaplamalarinda urunlerinin gida dis1 endustriyel kullanimlarini kapsamaktadir.

8. TAR-IST Ayrintilan

Boliim 7°de TAR-IST’in temel yapisin1 vermeyi amagladigimizdan, ilgiyi dagitmamak
icin, bircok ayrintiy1 goz ardi ettik. Bu boliimde bu ayrintilara yine ¢ok ayrintiya
girmeden soru-cevap seklinde deginecegiz.

8.1. TAR-IST Verileri Var m1? Yeni Veri Derlemek Gerekiyor mu?

TAR-IST sistemi, Sekil 2°de gosterildigi gibi, merkezde bir cekirdek ve onu besleyen
kaynak veri tabanlarindan olusuyor. Temelde kaynak veri tabanlari, var olan verilerin
konular (liretim, fiyat, dis ticaret, girdi kullanim1 vb) etrafinda bir araya getirilmesi ile
olusuyor. Veriler ¢ogunlukla da konular etrafinda bir arada bulunuyorlar. Farkli yerlerde
olsalar da fiziki veya sanal olarak bir araya getirilmeleri ¢ok zor degil. Cekirdek veri
tabaninin olusturulmasindaki en onemli veri eksikligi, girdi-¢ikt1 tablosunun, yani
kullanilan girdilerin iiriin bazinda dagitilmasinda ortaya ¢ikiyor. Toprak girdisi igin var
olan bu verilerin, diger girdiler i¢in elde edilmesi, ¢iftlik muhasebesi, maliyet anketleri
ve uzman goriisii gerektiriyor. Iyi tarafi ise bu girdi-gikti tablolar1 bir kere
olusturulduktan sonra her y1l kiigiik degisikliklerle gtincellenebiliyor. Yine ¢ekirdek veri
tabaninin olusturulmasi i¢in, var olan ancak derlenmesi gereken, énemli bir girdi bélim
8.6’da ayrintili olarak ele alacagimiz (islenmemis {iriin) --> (islenmis {iriin) --> (besin)
doniisiim tablolari.

8.2. TAR-IST Hangi Sektorleri Kapsiyor?

TAR-IST kavramsal yapi olarak bitkisel, hayvancilik, ormancilik ve balik¢ilik
sektorlerini kapsayabilir. Ancak pratikte bitkisel ve hayvancilik ile yogun girdi ¢ikti
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iliskisi bulunmayan, ikame ve tamamlayicilik etkilesimleri zayif olan balik¢ilik ve
ormancilik faaliyetlerinin ¢ekirdek veri tabanina dahil edilmemesinde ancak ¢ekirdek
yapiya benzer bir yapi ile kendi 6zel veri tabanlarinda bulunmasinda fayda var. Bu alt
sektorlerin ¢ekirdek diginda birakilmast durumunda, O6zellikle gida giivenligi
hesaplamalarinda, su ve orman lriinleri tiiketimlerinin ve bunlarin besin degerlerinin de
hesaplamalara katilmas1 gerekmektedir.

8.3. TAR-IST Tarim Deger Zincirini Tiimiiyle Kapsiyor mu?

Evet, ancak tiim halkalar1 ayni ayrintida kapsamiyor. Amaglanan, birincil Gretimin
girdisi, ¢iktisi, teknolojisi, fiyatlari ile kapsamli bir sekilde kapsanmasi, zincirin diger
halkalarinin ise birincil liretim ile geriye ve ileriye dogru baglantilar1 diizeyinde
kapsanmasidir. Baska bir degisle, tarimsal iiretime katki saglayan girdi iiretim
sektoriiniin girdi arz1 ve fiyatlar1 TAR-IST kapsaminda, ancak bu sektdriin girdileri,
girdi-gikt1 tablosu, maliyetleri vb. kapsam disidir. Ayn1 sekilde tarim sanayinin birincil
iirlin talebi, alim-satim fiyatlar1 ve arz1 kapsam dahilindeyken, bu sektoriin iiretim yapisi,
maliyet ve karlilig1 kapsam disindadir. Son olarak, tlketiciler tarim iiriinlerine talepleri,
odedikleri fiyatlar, tikettikleri tarim iiriinleri ve igerdikleri besin degeri ile TAR-IST te
temsil edilmekte, gelirleri, tiiketici davranislari, yasam kosullart vb. gostergeleri
kapsanmamaktadir.

8.4. TAR-IST Verileri Hangi Ayrintida Olmah?

Veri tabanlarinda en zor konulardan birisi de ayrint1 diizeyine karar vermek. TAR-IST
sistemi ¢ekirdek ve kaynak veri tabanlarindan olusmaktadir. Kaynak veri tabanlarinda
ayrint1 veri talebi, arz1 ve bu amagla kullanilabilecek biitceye gore belirlenir. Cekirdek
veri tabaninda ise ayrintiy1 belirleyen ve sinirlayan verilerin biitiinlesik olma 6zelligidir.
Baska bir deyisle ¢ekirdek veri tabaninda verilerin birbirleriyle bir biitiin olusturabilecek
ayrmtida, tanimda, zamanda, mekanda olmas1 gerekmektedir. Ornek olarak, ayrintida
girdi kullanimi verisi olmayan bir Urtiniin veya riinlere dagitilamayan bir girdinin bu
veri tabaninda yeri yoktur. Nitekim ¢ekirdek veri tabaninin giivenirliligi en zayif halkasi
ile belirlenir. Dogal olarak bu, Bolim 8.5’te gosterecegimiz gibi, az sayida verisi eksik,
hatal1 veya tutarsiz olan her degiskenin de atilmas1 anlamina gelmemektedir.

Yukarida konu ettigimiz iiriin ve girdi ayrintist yaninda, verilerin bir de mekansal ve
zamansal ayrintisindan sz edebiliriz. Kaynak veri tabanlarinda yine veri talebi, arz1 ve
biitgeye gdre zaman ve mekan ayrintisini belirler. Ornegin, fiyatlar giinliik, aylik, yillik
olabilirken, tiretim y1llik, dis ticaret aylik, yillik olabilir. Yine, dis ticaret iilke diizeyinde
olurken, fiyatlar tlke ve bolge duzeyinde, dretim (lke, bolge, alt bolge duzeyinde
olabilir. Cekirdek veri tabaninda ise genelde yillik ve iilke ayrint1 diizeyleri yeterlidir.
Cekirdek veri tabaninda girdi kullanimi ve tretimi bolgesel, girdi fiyatlart kismen
bolgesel, kismen iilke, ¢ikt1 fiyatlar1 bolgesel ve tilkesel, dis ticaret ise iilke diizeyinde
veriye sahiptir. Bunlarin ortak kesisim noktasi iilke diizeyinde verilerdir. Daha alt
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mekansal veriler kaynak veri tabanlarinda bulundurulmali ve onlarin biitiinlesik veri
tabanina katilmasi aragtirmacilara birakilmalidir. Cekirdek veri tabaninda zaman
ayrintisina gelince, birden fazla yil, hatta bir zaman dizisi verileri ¢ok iyi olurdu. Ancak
bunu yeni kurulacak bir veri tabanindan beklemek fazla iyimser olur. Cekirdek veri
tabani zaman iginde yillik verilerin birikmesiyle zaman boyutunda da zenginlesecektir.
Mevsimsel ayrint1 ise ¢ekirdek veri tabaninin baz1 degiskenlerinde, daha sonra yillik
baza toplulastirilmak tizere gerekebilir. Arzi mevsimsel farklilik gosteren girdi
kullanim1 (Su, emek gibi), bir yilda birden fazla iiretimin (bugday, misir gibi) oldugu
durumlarda, verilerde mevsimsel ayrinti yararli olabilir.

8.5. TAR-IST’de Eksik, Hatah, Tutarsiz Veriler Ne Olacak?

Istatistik veri tabanlarinda sunucudan kaynaklanmayan eksik, hatali, tutarsiz verilere
yaklagimda iki temel yol vardir. Birincisi, verileri oldugu gibi sunmak ve diizeltmeleri
kullaniciya birakmak. ikincisi ise eksik verileri, meta veride belirterek, tahmin etmek,
hatal1 ve tutarsiz verileri, yine meta verilerde ayrintilarin1 vererek, diizeltmek. Her iki
yaklagimin da arti ve eksileri vardir. Birinci yaklagimin savunmasi soyle olurdu:
“Istatistik sunucular1, ok sayida veri ile ugrasmak zorunda olduklarindan, eksik verileri
tahmin etmede, hatali ve tutarsiz verileri diizeltmede ancak genel yontemler
kullanabilirler, kullanicilar ise daha kiigiik bir veri seti ile ugrastiklari i¢in daha kapsamli
ve gelismis yontemler kullanabilirler”. Ikinci yaklagimin savunmasi ise sdyle olurdu:
“Istatistik sunuculari, konunu uzmanlari olarak kendi sunduklar1 verinin eksiklik, hata
ve tutarsizliklarini, genel kullanicilara gore cok daha iyi degerlendirebilir ve
diizeltebilirler”. Yazarin1 goriisii Tiirkiye gibi goreli olarak gelismis tarim istatistik
ofisinin oldugu bir iilkede, uzman goriislerine de bagvurarak ve meta verilerle ayrintili
aciklanarak, ikinci yontemin kullanilmasidir. Kaynak veri tabanlarinda bu yaklagim
daha ¢ok eksik ve hatali verilerde ve aymi ver tabaninda tutarlilik saglamada faydali
olabilecekken, farkli kaynak wveri tabanlari arasinda tutarlilik saglamak kolay
olmayacaktir. Cekirdek veri tabaninda ise eksiklerin tamamlanmasi, hata ve
tutarsizliklarin diizeltilmesi kaginilmazdir. Kullanicilar, isterse ¢ekirdek veri tabanini
diizeltilmis sunulan bigimiyle, isterlerse, nedenini belirterek, kendi duzeltmeleri ile
kullanabilirler.’® Cekirdek veri tabanmmin bir 6zelligi de yapisi itibariyle icerdigi
dengelerle (girdi, arz, tiikketim, dis ticaret) veri tutarsizliklarina izin vermemesidir.

8.6. TAR-IST Déniisiim Tablo ve Katsayilar1 Nereden Gelecek?

TAR-IST sisteminde, 6zellikle cekirdek veri tabanin olmazsa olmazi, daha 6nce de
sOziinil ettigimiz ti¢ doniisiim tablosu. Bunlar, girdileri ¢iktiya dontistiiren Girdi-Cikti
Tablosu, birincil ¢iktilar iglenmis tiriinlere doniistiiren Teknik Doniisiim Katsayilar

10 Veri tabanlarinda eksiklerin doldurulmasi, tutarliligin saglanmasi i¢in bkz. Verhoog, Heiden, Salamon,
Dol ve Godeschalk (2008, s. 32-50), Kasnakoglu (2009 ve 2022).
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ve tiiketilen gida iiriinlerini besin degerlerine doniistiiren Besin I¢erik Tablosu. Asagida
bunlarin yapisina ve kaynaklarina kisaca deginecegiz (Kasnakoglu, 2022).

8.6.1. Girdi-Cikt1 Tablosu

Tarim sektorii i¢in gelistirilecek olan Girdi-Cikt1 tablosunun genel yapisint Sekil 5°te
gostermistik. Tablo 7’de 1 hektar toprak kullanimi i¢in standartlastirilmis 6rnek bir
Girdi-Cikt1 tablosu gosterilmektedir. Burada iilke ortalamasi olarak bir hektar alanda
kullanilan girdi miktarlar ile elde edilen iiriin ve yan iriinlerin miktar1 verilmektedir.
Dogal olarak bu tablo veriler oldugu takdirde bolgesel, iklimsel, teknolojik kosullar ve
tiriin ¢esitleri ile zenginlestirilebilir. Yine, bu tablo, 1 hektar toprak yerine, 1 Kg Grln
icin,veya giincel yil i¢in gerceklesen girdi ve verim miktarlari i¢in de verilebilir. Onemli
olan iirin maliyet ¢alismalarinin da 6ziinii olusturan bu tablolarin, deger olarak degil,
fiziksel olarak veri tabaninda bulunmasidir. Béylece, orta donemde, yillar itibariyle ¢ok
fazla degismesi beklenmeyen fiziksel tablo, degisen fiyatlarla degerlendirilip gelir ve
maliyet analizleri yapilabilecektir.

Tablo 7: Tarim Girdi-Cikt1 Tablosu Genel Yapisi

Bugday | Bugday Nohut | Misir Domates | Domates | Elma
Kuru Sulu Sofralik | Sal¢ahik

Kuru Toprak (ha) 1 1
Sulu Toprak (ha) 1 1 1 1
Agaclik Alan (ha) 1
isgiicii (hr/ha) 60 110 30 40 120 200 50
Giibre (Kg/ha) 10 30 10 20 40 60 2
Traktor (hr/ha) 12 16 5 10 12 24 0
Tohum (Kg/ha) 5 5 15 20 20 20
Verim (Kg/ha) 1000 2000 400 1200 600 1200 400
Saman (Kg/ha) 1000 1500 0 1000 0 0 0
Yem (Kg/ha) 200 150 10 1000 0 0 0

Kaynak: Kasnakoglu (2022).

Tiirkiye’de tarim istatistikleri sisteminde bulunmayan, ancak tarim politikasi olusum
ve degerlendirmesinde ¢ok onemli olan bu tablonun ilk kurulumu ve doldurulmasi i¢in
caba gerekecektir. Uriin uzmani ziraatcilarin, istatistikgilerin, tarim ekonomistlerinin,
daha oOnce maliyet analizi yapmis meslek kuruluslarinin, c¢iftlik muhasebesi
uzmanlarinin, bu tablolar1 akademik caligmalar1 i¢in gelistirmis arastirmacilarin bir
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araya getirilerek ilk tablonun gelistirilmesi ve bunun giincellenmesi i¢in yontemlerin
belirlenmesi gerekecektir.

8.6.2. Teknik Doniisiim Katsayilari

Tarim deger zincirinde iiriinler doniisiim gegirir. Uretilen iiriin ile islenmis ve tiiketilen
iirlin ayn1 degildir. O nedenle iirlinlerin arz zinciri igindeki hareketlerini ve deger
artislarini izleyebilmek i¢in teknik doniisiim katsayilarina ihtiyag vardir. Bir {iriinden ne
kadar iiretildigi, ithal ve ihrag¢ edildigi, ne kadarinin yem ve tohum olarak kullanildigi,
ne kadarinin israf ve kayip edildigi ve sonugta tiiketildigini gosteren iiriin denge tablolari
bu teknik doniisiim katsayilar1 olmadan hesaplanamaz.

Teknik doniisiim katsayilart i¢in en 6nemi kaynak FAO tarafindan gelistirilen Ana
Uriin Agac1 (Commodity Tree) tablolaridir (FAO, 1999). Sekil 10°da bugday igin bir
ornegini verdigimiz iirlin agaci, her iirlin i¢in birincil iiriinden tiiketilen {iriine kadar
teknik doniisiim diinya ortalamalarini ve araliklarini vermektedir.

Sekil 10: Bugday icin Teknik Doniisiim Katsayilari

COMMODITY TREE No.1 2nd Level
w.79% Wheat flour . Cereal
70-90% 0016 prep
ex 0113
w.18% | Wheat bran
10-26% 0017 e O01E
w.2% Wheat germ ORI Bread ose
-3 C % >3 plad bl e
w.73% Malt . - =
65-80% |__ex 0049 100-130% '000521'2\ 1109 | Glucose ar
W.95% Bulgur, 1
oo, | wholemeal
/ 0023
(WHEAT \b’ Breakfast >
\ oo1s } 80-90% cereals . luter ]
\ / ex 0041 <15% Gluten Y
S 0024 ox OB
Cereal
80-0006 | Preparations
2% ex 0113 Wafers
- 0110
Bev. Dist.
~68%0 Alcohol.
> ex D631 Wheat ferm.
Dregs bev. 0026
ex 0654 L
. % Non-food > ©
=~28% alcoh. LEL L > more than
ex 0632 ~] o

Breakfast

w. Vs
ST o
ex 0654 ex 0041 ex| o

1/| To be expressed on dry basis

Kaynak: FAO (1999).

Teknik doniisiim katsayilari, iiriin cinslerine, yerel kosullara ve isleme teknolojisine
gore iilkeler i¢in farklilik gosterebilir. O nedenle FAOSTAT f{iriin denge tablosu
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hesaplamalarinda iilkeler icin farkli katsayilar kullanilabilmektedir. Ulkeler igin
kullanilan teknik katsayilar, Tiirkiye icin Sekil 11 gosterildigi gibi, verilmektedir.!?
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TUIK, 2003 yilinda yaptig1 ¢ok degerli bir calisma ile iiriin denge tablolarinda
kullanilmak tizere, FAO’nun ana iiriin agaglarini referans alarak Tiirkiye’de tarimsal
iiriinlerde teknik doniisiim katsayilarin1 hesaplamis ve yaymlamistir (DIiE, 2003). Sekil
12°de 6rnek olarak bugday i¢in Sekil 10°da verilen diinya ortalamalar1 ve Sekil 13°de
Tiirkiye i¢in hesaplanan doniisiim katsayilar1 verilmektedir.

11 Teknik doniisiim tablolari, orijinal kaynaktaki goriintiilerini gostermek icin Ingilizce birakilmustir. Sekil
12 ve 13°te bu tablolar Turkge olarak verilmektedir.
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Sekil 12. FAO Bugday Doniisiim Arahiklar1 Agaci

BUGDAY

Kepek Un
%10-26 | %70-90 |

Malt
%65-80 |

Bulgur Kahvaltiliklar
%93-98 | %80-90 |

Tohum
%23 |

Makarna

%100 | .
Damitik alkolltiicki Meyve alkolu icermeyen

Ehanek |
Glikoz

Pastalar Nigasta Nisastasialinmis
%100-130 | |<%85| [<%1s]|

Kaynak: DIE (2003, s. XXXI)

Sekil 13: DIE Tiirkiye Bugday Doniisiim Agaci

BUGDAY

Bulgur Un Malt Nisasta irmik Diger un sanayii

[1,111] [1,389 ] [1306] [ 1471 | 1,111

N\

Diger unlu mamiller Ekmekg¢im.  Biskiivi-gofret

Mayasiz ekmek  Zencefilliekmek Ekmek

[ 0,440 | [ 1,029 |

Eriste-sehriye

1,160 Kuskus (diger)  Kuskus

Makarna
(doldurulmus)

Makarna (pismis, doldurulmus)

Kaynak: DIE (2003, 5.55)

Not: Bu sekilde doniisiim katsayilari, islenmisten islenmemise dogru verilmektedir.
Bagka bir degisle bir birim islenmis iiriin elde etmek i¢in gerekli islenmemis iirlin miktari
verilmektedir. Sekil 12 ile kiyaslamak i¢in kutu igindeki verileri 1’e bolmek gerekiyor.
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8.6.3. Besin Icerik Tablosu

Teknik doniisiim katsayilarini kullanarak iiriin denge tablolar1!? hazirlandiktan sonra
beslenme ve gida giivenligi hesaplamalari i¢in gida iirlinleri i¢in hesaplanan i¢ tiikketim
miktarlarinin, i¢erdikleri besin maddeleri ile ¢arpilarak ve toplanarak, toplumun toplam
besin tliketiminin bulunmasi, bunun da toplam besin gereksinimi ile kiyaslanmasi
gerekmektedir. FAO kendi gida giivenligi hesaplamalarinda genelde tiim iilkeler i¢in
standart bir besin igerigi tablosu kullanmaktadir FAO (2022). Ancak, gida iiriinlerinin
besin igerikleri, Uriin, tretim, isleme, ¢evre, depolama ve beslenme farkliliklar
nedenleriyle, Ulkeden iilkeye ciddi farkliliklar gosterebilmektedir. Bu nedenle, gida
denge ve gida giivenligi hesaplamalarinda iilkelerin kendi besin igerik tablosunu
kullanmalarinda yarar vardir. Bu nedenle, FAO ayni1 zamanda INFOODS (International
Network of Food Data Systems — Uluslararast Gida Veri Sistemleri Agi), isimli,
iilkelerin kendi besin igerik tablolarin1 gelistirdikleri ve paylastiklart bir ag
yonetmektedir. Tirkiye de bu agin bir parcasidir ve TurKomp-Ulusal Gida
Kompozisyon Veri Tabaninda 14 gida grubunda, 645 gida igin, kalori, protein ve yag da
dahil, 100 gida bileseni degerlerini sunmaktadir (TiirKomp, 2022). Tablo 8’de
FAOSTAT ta kullanilan ve TiirKomp veri tabaninda Tiirkiye i¢in hesaplanmis degerlere
ornek olarak secilmis bugday iriinleri i¢in yan yana verilmektedir. Gorildiigi gibi
Tiirkiye icin FAO’nun kullandig1 besin icerikleri ile TiirKomp’un verileri arasinda ciddi
farkliliklar olabilmektedir.

Tablo 8: FAO ve Tirkomp Ornek Besin Icerik Tablosu

3 Kalori Protein Yag
BUGDAY Kalori (100 gr) (mg/gr) (mg/gr)
KEPEK 213/315 121/143 31/6
EKMEK 249/276 82/94 12/32
KAHVALTILIK 389/381 74/81 7/39
BULGUR 345/349 123/88 20/21
UN 364/350 109/107 11/14
MAKARNA 367/356 120/84 11/19
PASTA 369/410 74/55 170/181
BUGDAY 334/335 122/113 23/16
NISASTA 362/353 5/2 3/0

Not: Urtnler igin verilen ilk sayilar FAO, ikincileri TiirkKomp verileridir.
Kaynak: FAO (2022), TurKomp (2022).

12 Herhangi bir iiriin i¢in iiriin dengesi: Tiikketim=Uretim+ithalat-ihracat-Yem-Tohum-Kayip-Gida
Dis1 Endiistriyel Kullamim-Stok Artisi. TUIK her yil 63 bitkisel iiriin igin denge tablolarin
hazirlamaktadir. Gida Denge tablolar1 hazirlama metodolojisi i¢in bkz FAO (2001, 2017).
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Tablo 9: Tarim ilgilendiren Bashca Simiflamalar

Konu Kisaltma | ingilizce Ad1 Tiirkce Ad1 Ev Sahibi

Oriin CPC Central Product Merkezi Uriin Smiflamast | BM
Classification

Uriin CPA Statistical Classification of Avrupa Birliginde EUROSTAT
Products by Activity Faaliyete Gore Uriinlerin

Istatistiki Siniflamasi

Tarim CPCA CPC expanded for Tarim Istatistikleri Igin FAO

Uriinleri agricultural statistics: Genigletilmis CPC

Tarmm, Hay. | TAORBA |National Classification of Ulusal Tarim Hayvancilik | TUIK

Balikgilik, Agricultural, Livestock and ve Ormancilik Uriin

Uriinleri Fishery Products Siiflamasi

Isgiicii ISCO International Standard Uluslararasi Standart ILO
Classification of Occupations | Meslek Siniflamasi

Toprak ICLU Classification of land use Tarim Sayimi i¢in Arazi | FAO

Kullanimi (LU) for the agricultural Kullanimi Smiflamasi
census

Arazi Ortiisii | CORINE | Coordinated Information on | Arazi Ortiisii Sniflamast | EUROSTAT
the European Environment
Classification

Makine ICAM Classification of machinery | Tarim Sayim I¢in Makine | FAO
and equipment for the ve Teghizat Siniflamasi
agricultural census

Hayvancilik |ICL Classification of livestock for | Tarim saymmi igin FAO
the agricultural census Hayvancilik Siniflamasi

Ekonomik ISIC International Standard Tum Ekonomik BM

Faaliyet Industrial Classification of Faaliyetlerin Standart
All Economic Activities Sanayi Siniflamasi

Ekonomik | NACE Standard Classification of Avrupa Toplulugunda EUROSTAT

Faaliyet Economic Activities in the Ekonomik Faaliyetlerin
European Union Istatistik Siniflamas1

Tuketim COICOP | Classification of Individual Amaca Gore Bireysel BM
Consumption According to Tiiketim Siniflamasi
Purpose

Ulusal SNA System of National Accounts | Ulusal Hesaplar Sistemi BM

Hesaplar

Dis Ticaret |HS Harmonized Commaodity Uyumlastirilmis Mal BM
Description and Coding Tanim ve Kod Sistemi
System

Dis Ticaret |SITC Standard International Trade | Uluslararas1 Standart BM
Classification Ticaret Siniflamasi

Dis Ticaret |GTIP Customs Tariff Statistical Gumriik Tarife Istatistik | Ticaret
Positions Pozisyonu Bakanlig1

Di1s Ticaret |CN Combined Nomenclature Birlestirilmis Mal EUROSTAT

Siniflamasi
Bolge IBBS Statistical Regional Units Istatistiki Bolge Birimleri |TC

Classification

Siniflamasi

Kaynak: UNSD (2022b), TUIK (2022b)
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8.7. TAR-IST’de Simiflamalar Neden Onemli?

Ulusal istatistiklerde, uluslararasi siniflamalarin kullanilmas: son derece Onemlidir.
Uzmanlarm uzun c¢alismalar1 sonunda ortaya ¢ikan ve genelde UNSD (BM Istatistik
Direktorlugii) istatistik Siniflamalar Veri Tabaninda bulunan bu smiflamalar, bir
taraftan farkli konudaki ulusal istatistikleri birbirine baglarken, 6te yandan ulusal
istatistikleri, uluslararas: istatistiklerle iliskilendirir. Bazi durumlarda uluslararasi
siiflamalar gerek kapsam gerekse ayrintida, {ilke ihtiyaglarina cevap vermeyebilir. Bu
durumda Ulkeler uluslararasi smiflamalarin yapisinm1 koruyarak, ulusal eklemeler
yapabilirler. UNSD siniflama veri tabaninda 142 uluslararasi ve 125 tilke i¢in 474 ulusal
siniflama bulunmaktadir.

Tarim sektorii ve istatistikleri i¢in ilgili birgok uluslararasi ve ulusal siniflama vardir.
Bunlardan en yaygin kullanilanlar1 Tablo 9°da gosterilmektedir (Gong, Kasnakoglu ve
Som, 2007).

Uluslararas1 siniflamalar degisen kosullar ve gelismeler 1s1ginda belirli araliklarla
giincellenirler. En oOnemlisi de giincellemeler ve degisik siniflamalar arasindaki
iliskilendirme veya déniisiim tablolaridir. Ozellikle iiriin (CPC, CPA), dis ticaret (HS,
SITC, CN) ve ekonomik faaliyet siniflamalarindaki (ISIC, NACE) gegisler biitiinlesik
veri tabanlar igin ¢ok énemlidir (UNSD, 2022¢c). TUIK’in de gayet basaril1 ve giincel
bir Simiflama Sunucusu bulunmaktadir (TUIK, 2022b). Burada kullanilan ulusal ve
uluslararas1 smiflamalar, ev sahipleri, doniisiim tablolar1 yani sira ilgili sozliikler ve
tanimlar yer almaktadir (TUIK 2022c ve 2022d).

8.8 TAR-IST’de Zaman Farkhliklari Nasil Céziimleniyor?

Tarim istatistiklerinin kullaniminda 6zen gOsterilmesi gereken konulardan birisi pek ¢ok
iriinde girdi ve ¢iktilarin ayni zaman dilimi hatta yil icerisinde olmamasidir. Fiyat
artiglarinin yiiksek oldugu durumlarda gergeklesen liretim degeri, liretim maliyetinden
sonra gerceklestiginden karlilik, katma deger hesaplarinda yukari dogru bir yanlhlik
olusmaktadir.

TAR-IST’in en onemli &zelliklerinden birisi fiyat ve miktar degerlerini
ayristirmasidir. Bu nedenle farkli zamanlarda gerceklesen islemlerin gecgerli fiyatlarla
degerlendirilmesi miimkiin olmaktadir. Ornegin t zamanindaki {iretim t zamanindaki
fiyatlarla degerlendirilirken, t zamaninda kullanilan girdiler t fiyatlar1 ile, t-1 zamaninda
kullanilan girdiler ise t-1 fiyatlari ile degerlendirilebilir veya tiim girdiler t fiyatlar1 ile
degerlendirilebilir. Bu esneklik TAR-IST’de tiim degerlendirmelerde kullanilabilir.

Bazi ornekler:

¢ Diinya fiyatlar ile iiretim ve maliyet degerlendirmesi
e Sabit/Politika fiyatlarla iiretim, maliyet, kar, katma deger.
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e Miktar ve deger olarak liriin dengeleri
e Miktar ve deger olarak girdi dengeleri

9. TAR-IST Kullanic1 Arayiizii

TAR-IST’in basarisi, igerdigi bilgilerin niteligi ve Kalitesi kadar kullanim kolayligina
bagl olacaktir. TAR-IST in kullanici arayiiziiniin ayrintilari bu ¢alismanin boyutlarimi
cok agmaktadir. O nedenle arayiiziin ana hatlarin1 vermekle yetinecegiz.

TAR-IST sistemi iki temel bilesenden olusmaktadir. Bunlardan birincisi
alisageldigimiz kaynak veri tabanlari, ikincisi ise bu ¢alismada Onerdigimiz ¢ekirdek
veri tabani. Her iki veri tabanmin da 4 temel boyutu var. Uriin, Gosterge, Mekan ve
Zaman. Bu konuda, pivot tablo ve (agilir) kutular/meniiler olmak tizere iki farkli arayiiz
kullanilabilir. 11k arayiiz daha deneyimli ¢ok sayida veri kullanmak isteyen kullanici ve
aragtirmacilar, ikincisi ise daha genel, belirli bir veriye erismek isteyen kullanicilar i¢in
daha uygun olabilir. Kullanicilara her iki arayiizii kullanma segenegi de verilebilir.'?

Tablo 10: Pivot Tablo Arayiiz Yapisi

Yil> 2022 2022 2021 2021
Uriin> +Bugday* | +Arpa Bugday Arpa
Bolge ¢ G(‘jsterge¢
Turkiye Uretim
Turkiye +Fiyat
Ihracat
+IBBS1** | Uretim
+IBBS1 +Fiyat
Ihracat
+Diger Uretim

* Degiskenle &niindeki + ilgili degiskenin alt kirilimlar1 oldugunu ve bu kirilimlardan
da secim yapilabilecegi anlamina gelmektedir.

**[statistiki Bolge Birimleri Siniflamas1 (IBBS) —~Nomenclature of Territorial Units for
Statistics (NUTYS)

13 Pivot Tablo arayiiziine giizel 6rneklerden birisi OECD.Stat(2022) (https://stats.oecd.org/), acilir
menil’lere iyi bir ornek FAOSTAT(2022) (https://www.fao.org/faostat/en/#data/QCL) veri tabanlaridir.
TUIK de MEDAS veri tabaninda (https:/biruni.tuik.gov.tr/medas/?locale=tr) menii yéntemini
kullanmaktadir, ancak ¢ok da basarili oldugu sdylenemez (TUIK, 2022h).
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9.1. Pivot Tablosu

Pivot tablosu yapisina bir 6rnek Tablo 10’da verilmektedir. Burada siralarda bolge ve
gostergeler, siitunlarda is iiriin ve yillar vardir. Kullanic1 Bolge/Gosterge/Uriin ve Yil
oklarina tiklayarak, bu boyutlarda istedigi detaylar1 secebilecektir. Verinin yogunluguna
ve arzu edilen tablo yapisina gore Bolge/Gosterge/Uriin/Y1l kolaylikla yer degistirebilir.
Bu yapi, kaynak ve ¢ekirdek veri tabanlarinda degismeyecektir. Tek farklilik gosterge
vektorii degiskenleridir.

Kaynak ve cekirdek veri tabanlar1 gosterge kiritlimi farkliigi Tablo 11°de
gosterilmektedir. Kaynak veri tabanlarinda birinci diizey kirilimlar gosterge, ikinci
diizey kirilimlar {irtin/girdi, li¢iincii diizey kirilimlar ise degisken diizeyindedir.

Cekirdek veri tabaninda ise birinci diizey kirtlimlar biitiinlestirici dengeler, ikinci
diizey kirilimlar denge degiskenleri, ti¢lincii diizey kirilimlar {iriin ve dordiincii diizey
kirilimlar degisken diizeyindedir.

Tablo 11: Kaynak ve Cekirdek Veri Tabanlar1 Gosterge Kirilimlari

Kaynak Veri Tabanlari Cekirdek Veri Tabam
+Uretim Katma Deger
Fiyatlar Uretim Degeri
Uriin Fiyatlar1 Uretim
Uretici Fiyati Uretici Fiyatt
Toptan Fiyati Maliyet
Tiiketici Fiyati Isgiicii Maliyeti
Ihrag Fiyati Isgiicii Kullanimi
Ithal Fiyat1 Isgiicii Ucreti
Girdi Fiyatlart Toprak Maliyeti
Giibre Fiyati Toprak Kullanimi
Toprak Kirasi Toprak Rant1
Ucret ;
Traktor Kirasi ;
Su Ucreti Uriin Dengesi
Girdi Kullanimi Uretim
+Toprak Es Deger Ihracat
+isgiicii Es Deger Ithalat
+Glibre ;
+ihracat Tuketim
+ithalat Dis Ticaret Dengesi
+Cevre +ihracat
+Politika Gostergeler +ithalat

*Not: Degiskenle oniindeki + Ilgili degiskenin alt kirilimlari oldugunu ve bu

kirilimlardan da se¢im yapilabilecegi anlamina gelmektedir.
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Tablo 12’de kullanicinin ¢ekirdek veri tabani ile ¢calismak istedigi varsayimiyla olasi
menii yapis1 gosterilmektedir. Ikinci ve iigiincii kutular mekansal ve zamansal ayrint1
meniilerini gdstermektedir. Biiyiik olasilikla TAR-IST’in kurulus asamalarinda bu
kutulardaki kullanilabilir secenekler c¢ok sinirli olacak, zaman iginde artacaktir.
Ddordunci kutu, Griin se¢cimi mendsudir. Kullanicr tiim tiriinleri segebilecegi gibi, belirli
grup triinleri veya belli bir iirlinii segebilecektir. Besinci kutu, secilen iiriin, bolge ve yil
icin hangi gostergelerin goriilmek istedigi meniidiir. Buradaki segenekler, girdi
kullanimi, iretim, tiiketim, dis ticaret ve fiyatlar gibi ana basliklar ve bunlarin alt
basliklar1 ve ayrintili kalemleridir. Altinci kutu kullanicilara, ¢cekirdek veri tabanina 6zel
biitiinlestirici denge denklemlerini/tablolarini istenilen mekan, yil ve iiriin/girdi veya
gruplart i¢in elde etme olanagi vermektedir.

Meniilii arayiizlerde kullanicilar1 en ¢ok kizdiran durum, farkli meniilerden se¢im
yaptiktan sonra, secilen kriterlerde veri olmadigi mesajidir. Bu durumlara meydan
vermemek i¢in meniilerin herhangi birisinde yapilan bir segcime gore diger menulerin
secim seceneklerinin gerekiyorsa kapatilmasi, sinirlandirilmast veya belirlenmesinin
onceden programlanmis olmasi gerekmektedir. Ornegin, cekirdek veri tabani yalniz
2021 yili ve Tirkiye i¢in yapilmigsa, bolge ayrintis1 ve 2021 disinda yil segilmesine
arayliz izin vermemelidir. Ayni sekilde iirlin olarak pamuk secilmis ise denge
secenekleri arasinda gida dengesi olmamali veya gida dengesi seg¢ilmis ise iirlin
secenekleri arasinda pamuk olmamalidir.

Tablo12. Acilir Kutular/Menii Arayiiz Yapisi

TAR-IST Sistemi Mekan yil
o Kaynak Veri Tabanlar: o Turkiye o 2022
o Cekirdek Veri Tabam o +IBBS1 o 2021
o Tum Veri Tabanlar: o +IBBS2 o
Uriin Gosterge Denge
o +Tahillar o Uretim
o +Bugday o +Girdi o Uriuin Denge
o Durum +Toprak o Katma Deger
o Ekmeklik +Glibre o Girdi Denge
o +Arpa o N o Dis Ticaret
: o P o Gida Denge
o +Sebzeler o K o Girdi-Cikt1
+ Dis Ticaret
+ Fiyat
o Tuketim
+ Besin
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9.2. Toplulastirma, Gorsellik, Tablo Formati, vb.

Bir veri tabaninin kalitesi, i¢erdigi bilgilerin dogrulugu, gilivenilirliligi, tutarliligi ve
giincelligi yani sira kolay ve hizli erisim saglanmasi ile 6l¢iildiigiinii vurgulamistik. Bu
calismada, daha ¢ok veri tabanmin igerigini gelistirme (zerine Oneriler getirmeye
calistik. Icerdigi bilgilere erisim konusuna ise, yukarida yine yapisal olarak degindik.
Oysa veri tabanlarinin icerdigi bilgiler ve erisim yani sira kullanictya sagladigi
kolayliklar da 6nemlidir. Bunlar, i¢erilen bilgilerden elde edilecek istatistikler (ortalama,
varyans, vb.), gostergeler (oran, reel, vb.) ve toplulastirmalar (bdlge, {iriin grubu, sektor
vb.) ile gorsel sunumlardir (tablo, sekil, grafik vb.). Biiyilk ¢ogunlukla da veri
tabanlarinin kalitesini artirma ¢abalari igerigini gelistirmekten ¢ok, gorsel sunumun
cekiciligini artirmak ile sinirli kalmaktadir.

Bir 6rnek vermek gerekirse TUIK sitesinde, ana sayfada, Sekil 14’de gortlen, son
yillarda ¢ok moda olan Tematik Haritalar/Cografi Bilgi Sistemleri (CBS) diye bir
Tiirkiye haritas1 bulunmaktadir. Bu haritada belirli gostergelere gore iller
renklendirilmektedir. Son birkag¢ yildir degismeyen bu haritada, Tarim ve Hayvancilik
secilince illeri renklendirmek tizere 5 adet gosterge bulunmaktadir. Bunlar 2019 yil1 i¢in
tarim alani, Ortiilii tarim alani, yumurta tavugu sayisi, siizme bal fiyat1 ve canli hayvan
degeridir. Siizme bal fiyati segildiginde de Sekil 14’de oldugu gibi tiim sayfayi kaplayan
bir harita ¢tkmaktadir.'*

Sekil 14. TUIK Tematik Haritalar/Cografi Bilgi Sistemi Ornek Harita.

ik Turkiye Istatistik Kurumu (TOIK) X | ik TUIK - Cografi Istatistic Portali X |+ - 8 x
cC @ O&n

| D

ptuik gov.tr @ Q tak 5> @ moas=s

i
iSTATISTiK KURUMU

T 5 adeii.

Tarimsal Fiyatlar: Siizme Bal (kg) TURKIYE

&) Cevre ve Eneiji
R §  Eaitim ve Kaltdr
i Enflasyon ve Fiyat
UJ Ingaat ve Konut
% istihdam ve Issizlik

Niifus ve Demografi

Saglik ve Sosyal Koruma

€ v v v v v v v

% Tanm ve Hayvancilik

Mol

St - KKTC

Sy S UR | YE Tarnimsal Fiyatlar: Siizme Bal (kg)
Humus
z 14.95-29.72 &1 Ulastirma ve Haberlesme
Dogu LUBNAN- © 29.72-42.89 _
s Beyrut @ 42.89-60.54 A Ulusal Hesaplar
Akdenrz * Sam @ 60.54-84.18
* @ 84.18-164.43

Nahariya %

Ve t degil
£ soveyde @ Veri mevcut degil

n £ Type here to search . '5...-';: it
Kaynak: TUIK (2022a).

14 Muhtemelen bu haritalar CBS’nin neler yapabilecegini gostermek ve yoneticileri etkilemek i¢in bir
zamanlar TUIK sayfasina konulmus ancak daha sonra giincellenmeden orada unutulmustur.
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Veri Tabanlarinda sunumun 6nemini bir kez daha vurgulayip ancak bu ¢alismanin
ana konusu olmadigimi vurguladiktan sonra toplulastirma konusuna tekrar donelim.
Kullanicilar istatistik veri tabanlarindan bazen ayrintili bilgi talep ederken, bazen de
toplulastirilmig bilgi talep ederler. Verinin mikro diizeyde, elde edilis bigimiyle
verilmesi, istatistikte kisisel verilerin gizliligi ilkesine aykir1 diigmenin yani sira
kullanicilarin biiyiik gogunlugu icin gereksiz detay olusturur.’® O nedenle veriler
sunulurken, bazi verilerin toplulastirilmis olarak(da) verilmesine, bazilarinin gergek
zamanli toplulastirilmasina olanak saglanmasina, bazilarinin toplulastirilmasini ise
kullanicinin kendi imkanlar1 ile yapmasina birakmak secenekleri séz konusudur.
Toplulastirma veri tabanlarini en zor konularindan birsidir. Bunun iki temel nedeni
vardir. {lki toplulastirilacak verilerdeki eksik, bosluk ve hatalar, ikincisi ise
benzemezlerin toplanmasi ve bu amagla kullanilacak agirliklarin belirlenmesidir. TAR-
IST cekirdek veri tabani verilerinde bosluk olmamasi, verilerin tutarhiklarinin test
edilmis olmas1 ve miktarlar1 agirlandiracak degisik fiyat, besin degeri vb. agirlik
unsurlarini barindirmasi ile toplulastirmay1 goreli olarak kolaylastirmaktadir. O nedenle
cok kullanilan iiriin, girdi bolge ve zaman gruplar1 gibi toplulastirmalar 6nceden yapilip
menii secenekleri arasina konulabilir.!® Cok 6zel gruplamalar ise kullaniciya
birakilabilir. Ger¢cek zamanli toplulastirmalardan miimkiin oldugu kadar kacinmakta
yarar oldugunu diistinliyorum.

10. TAR-IST Yonetimi

TAR-IST’in gelistirilmesi, i¢inin doldurulmasi, kullanima sunulmasi, giincellenmesi ve
stirekliliginin saglanmasi ancak bu konuya kaynak ayirabilecek, kurumsal bir yapinin
icinde gerceklesebilir. TAR-IST’i destekleyecek, ve derlenmeleri maliyetli olan
verilerin biiyiik bir kism1 TUIK ve TOB tarafindan zaten derleniyor olacagindan
gerekecek ek maliyet daha ¢ok var olan verileri bir ¢ati1 altinda toplama, kavramsal
yapinin kurulmasi, veri tabaninin kullanima sunulmasi gibi gerekli yazilimlar, eksik
verileri tamamlanmasi, bosluklarin doldurulmasi, verilerin tutarliliginin saglanmasi gibi
konularda uzman girdisi ve TAR-IST in gelistirilmesi i¢in AR-GE faaliyetleri biciminde
olacaktir. TAR-IST’ e ev sahipligi yapabilecek kurumlar, yazarin tercih sirasina gore,
sunlar olabilir:

1. TOB (Tarimsal Arastirmalar ve Politikalar Genel Midiirligii, Strateji Gelistirme
Baskanlig1-Y6netim Bilgi Sistemleri ve Istatistik Dairesi)
2. TUIK (Tarmm Istatistikleri Dairesi)

15 Burada dogal olarak arastirma amacli mikro veriye erismenin dneminden bahsetmiyoruz. Genel olarak
kamuya agik verilerden s6z ediyoruz.

16 Burada sorun yaratabilecek bir konu cekirdek veri tabaninda bosluklarin doldurulmus, tutarsizliklarin
giderilmis verileri ile yapilacak toplulagtirmalarin, daha az islenmis veri igeren kaynak veri tabanlarindaki
toplamlarla farklilik gostermesidir. Bu iki veri tabanini eslemek 6nemli ancak ayr1 bir ¢aligma konusudur.
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3. Tarimla Ilgili Sivil Toplum Kuruluslar1 (Oda, Birlik, Dernek)
4. Universite Arastirma Merkezleri
5. Diger (Vakif, Arastirma, Danigsmanlik) Kurumlar

TAR-IST’in tarim ile ilgili kurum olan TOB’un ev sahipliginde ve verilerin biyiik
cogunu veri tabanlarinda bulunduran TUIK ile isbirligi icinde gelistirilmesi ve
kullanima sunulmasi en dogalidir. Oncelikler, finansal ve isgiicii kaynaklari, verilere
yakinlik, kullanicilara yakinlik gibi faktorler nedeniyle ev sahipligi bu iki kurum
arasinda yer degistirebilir.

Ancak, ge¢cmiste oldugu gibi, bu kurumlarin bu konuya sahip ¢ikmamasi durumunda,
tarimla ilgili sivil toplum kuruluslarindan, kar amaci giitmeyen tniversite, vakif,
merkezlere ve hatta TAR-IST ile yaratilacak katma degeri ticari amagla kullanacak 6zel
tesebbiislere varan bir yonetim secenegi sz konusu olabilecektir.

Ozellikle uluslararasi verilerin, yeniden paketlenerek, gdstergeler olusturarak, tiirev
veriler tiireterek ve kullanici faydasi saglayarak ticret karsilig1 sunumlarin bir¢cok 6rnegi
vardir. Baz1 6rnekler verelim:

OECD: Tim OECD istatistiklerine, istenilen formatlarda, dinamik etkilesimli erigim,
pdf formatinda istatistik yilliklara, yayinlara ve onlarin tablolarina XLS, PDF ve
WEB/HTML formatlarinda erisim igin paket satmaktadir (OECD, 2022).

GTAP (Global Trade Analysis Project): Purdue Universitesi bulunan bu konsorsiyum
Genel Denge Modelleri ve Uluslararasi Ticaret modelleri iilke verilerinden olusan veri
tabanina Ucretli erisim tiyeligi satmaktadir (GTAP, 2022).

COMTRADE: BM iilkelerden derledigi dis ticaret veri tabanina erisim ve yogun veri
taleplerinde yardim i¢in yillik kisi ve kurumlara gore farklilagtirilmusg tiyelik satmaktadir
(SHOP.UN.ORG, 2022).

ITC (International Trade Center), dis ticaret veri taban1 ve analiz araglarina tam
erisimi Ucretli olarak saglamaktadir (ITC, 2022).

IFASTAT: Uluslararas1 Giibre Dernegi, ayrintili glibre liretim, arz, ticaret ve piyasalari
istatistiklerine erigimi Uyeler icin kisitlamaktadir (IFASTAT, 2022).

Bu oOrnekleri vermemizin nedeni, TAR-IST’in ticari bir iiriin olmasmi tercih
ettigimizden degil, ikinci el bile olsa diizgiin derlenmis, diizglin sunulmus verilerin
uluslararas1 piyasalarda kullanicilarmin ¢ok da diisiik olmayan {icret 6demeye hazir
oldugu bir piyasasi oldugunu vurgulamaktir.
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11. Sonug

Bu c¢alisma ilk 5 bolimunde, Tirkiye’de tarim istatistiklerinin yapisi, durumu ve
sunuculart iizerine kisa bir degerlendirme yapilmis, daha sonra yazar ve kullanici
akademisyenler goziinden kalite degerlendirmesi yapilmistir. Kalite degerlendirmesi
ilgililik, kapsayicilik, tutarlik, giincellik, giivenirlik, erisilebilirlik olmak Uzere 6 kalite
goOstergesi, ve girdi, lretim, fiyat, dis ticaret, iiretici refahi, tiikketici refahi, tarim
politikalari, tarimsal yap1 olmak {izere 8 tarim istatistigi alt grubu bazinda yapilmstir.
Akademisyenler arasinda konulara ve kalite gostergelerine gore hem benzerlikler hem
de farkliliklar vardir. Hem yazar hem de akademisyenler en kaliteli istatistiklerin dis
ticaret istatistikleri, en diisiik kalitenin ise, akademisyenler iiretici ve tiiketici refah
gostergelerinde, yazar ise tarimsal yapi ve tiiketici refahi istatistiklerinde oldugunu
diisinmekte. Ortalama notlar genelde 10 lizerinden 4-6 arasinda, iyi-kotii sinirinda ve
iyilestirmelere yer oldugu yoniindedir. Bu grubun son boliimii, Tirkiye’de tarim
istatistiklerinin sorunlarina ayrilmistir. Bu genel degerlendirme su goézlemlerle
sonuglanmistir:

Tiirkiye’de, istatistik kurumlarinda tarim, tarim kurumlarinda istatistik ihmal
edilmelerine ve de tiim eksikliklerine ragmen, tarim istatistikleri goreli olarak en kaliteli
istatistiklerdir. Ozellikle TUIK’de topluca bulunabilen, olduk¢a zengin bir veri kaynag,
uluslararas: diizeyde kapsam ve kaliteye sahiptir. Ozetle oldukca kaliteli ve bol malzeme
var, 1y1 bir helva yok. Bu diinyada da bdyle. Tiirkiye tarim istatistikleri ¢ok daha iyi ve
dinya icin bir 6rnek olabilir.

6. ve 7. bolimlerde, TAR-IST ad: verilen biitiinlesik bir tarim istatistikleri sistemi
onerilmektedir. Bu sistem, iretim, girdiler, fiyatlar, dis ticaret gibi ayrintili istatistiklerin
yer aldigi, kendi iglerinde oldukca biitiinlesik ancak birbiri ile baglantis1 zayif
halkalardan olusan kaynak veri tabanlari ve Uriin arzi, girdi kullanimi, katma deger,
deger zinciri, girdi-¢ikti tablosu gibi biitiinlestirici kavramsal yapilarla hem veri gruplari
iclerinde hem de grup aralarinda biitiinlesmis bir ¢ekirdek veri tabanindan olugsmaktadir.
8. bolumde TAR-IST’e dair akla gelebilecek sorularla, daha 6nceki iki boliimde ilgiyi
dagitmamak igin girilmeyen ayrintilara yine 6zet olarak girilmektedir. Bunlar arasinda,
siiflamalar, doniisiim tablolari, eksik/hatali veriler, ayrint1 diizeyi, veri zamanlamasi ve
kapsam gibi kavramlar sayilabilir.

9. bolimde TAR-IST kullanici arayiiz yapilarma iliskin 6neriler sunulmaktadir. Bu
amagcla kaynak ve gekirdek veri tabani araylzlerinin pivot-tablo ve ment secenekleri ile
sunulmalart durumundaki olast yapilar1 6zetlenmektedir. Bu bolimde son olarak veri
tabanlarinda ¢ok oOnemli olan ancak bu calismada ele alinmayan, gorsellik ve
toplulastirilmis verilerin sunumu ile ilgili diisiincelerimiz paylasilmistir.

TAR-IST’in gelistirilmesi, i¢inin doldurulmasi, kullanima sunulmasi, giincellenmesi
ve siirekliliginin saglanmas1 ancak bu konuya kaynak ayirabilecek, kurumsal bir yapinin
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icinde gerceklesebilir. 10. ve son boliimde, TAR-IST yénetimi giindeme getirilmektedir.
TAR-IST’in tarim ile ilgili kurum olan Tarim ve Orman Bakanligi’nin ev sahipliginde
ve verilerin biiyiik ¢ogunu veri tabanlarinda bulunduran TUIK ile isbirligi i¢inde
gelistirilmesi ve kullanima sunulmasi en dogalidir. Oncelikler, finansal ve isgiicii
kaynaklari, verilere yakinlik, kullanicilara yakinlik gibi faktorler nedeniyle ev sahipligi
bu iki kurum arasinda yer degistirebilir. Ancak, ge¢miste oldugu gibi, bu kurumlarin bu
konuya sahip ¢ikmamasi durumunda, tarimla ilgili sivil toplum kuruluslarindan, Kar
amaci1 giitmeyen iiniversite, vakif, merkezlere ve hatta TAR-IST ile yaratilacak katma
degeri ticari amagla kullanacak 6zel tesebbiislere varan bir yonetim segenegi s6z konusu
olabilecektir.
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BEYANLAR:

Arastirma ve Yaymn Etigi Beyani: Bu ¢aligma bilimsel aragtirma ve yayn etigi kurallarina uygun
olarak hazirlanmigtir.

Yazarlarin Makaleye Katki Oranlari: Tek yazar (%2100).

Cikar Beyani: Yazarlar agisindan ya da ligiincii taraflar agisindan ¢alismadan kaynakli ¢ikar ¢atismasi
bulunmamaktadar.

Arastirma Destegi: Yok

Etik Kurul Onay Bilgileri: Makalede agiklanan arastirmada insan denekleri kullanilmadigi igin etik
kurul onay1 alinmamastir.







Ekonomi-tek, Cilt 11, Say1 2, 2022, 107-149

Gelis: 7 Eylul 2022 Kabul: 26 Eylil 2022 Arastirma Makalesi

Ekonometri ve Makine Ogrenmesi Etkilesimi Uzerine

Hiiseyin Tastan”

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

Keywords: Econometrics, machine learning, causal inference, econometric modelling.
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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,



110 Tastan

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).



112 Tastan

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
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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.
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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 |
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L L I
I egiim
I N N egtim

Capraz gecerleme kiimeleri Performans degerlendirme
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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 .
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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)
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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
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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
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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.
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