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Ozet

Ekonometri ve makine dgrenmesi genis kullanim alanlarina ve tekniklere sahiptir. Bu ¢alismada ekonometride
bagimli degiskenin nitel 6zellik gdsterdigi durumda kullanilan nitel tercih modelleri ile makine 6grenmesinde
kullanilan smiflandirma algoritmalarina yer verilmis olup, bu dogrultuda ekonometri ile makine 6grenmesi
arasinda nasil bir koprii kurulabileceginin arastirilmasi amaclanmistir. Biiyiik verilerin ekonometride yarattigi
sorunlar ve makine Ogrenmesinin yapabilecegi katkilar arastirllmis ve Kkestirim tabanli siniflandirma
algoritmalarinin  ¢ekimser kaldigi nedensellik arastirmalarindaki konumu incelenerek ekonometrinin
saglayabilecegi katkilar ortaya konulmustur.

Anahtar Kelimeler: Ekonometri, Makine Ogrenmesi, Nitel Tercih Modelleri, Siniflandirma Algoritmalari, Yiiksek
Boyutluluk

Econometrics and Machine Learning:

A Review of Choice Models and Classification Algorithms

Abstract

Both econometrics and machine learning operate in a broad area of study. Therefore, this paper limits the scope to
where the dependent variable is categoric and investigates the relationship between discrete choice models and
classification algorithms. In particular, we address the challenges of big data in econometrics and the contributions
of machine learning. The article also gives an overview of why classification algorithms have abstained from
causality and how the machine learning community could benefit from econometrics.
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Giris
“2000 yul civarlarinda istatistik diinyasinda bir ayrigsma oldu.” Bradley Efion

Giliniimiiz bilgi teknolojileri ve veri iiretiminde yasanan gelismeler 21.yy’in bilimsel arastirmalarinda énemli
degisikliklere neden olmaktadir (Fan vd., 2020). Bu donemde o&zellikle sosyal bilimler alaninda ¢aligan
arastirmacilarin belirsizligi modellemek i¢in kullandig1 istatistiksel yontemlerin giderek daha karmasik hale
geldigi goriilmektedir (Randolph ve Myers, 2013). Onceleri dogay1 anlamak iizere arastirmacilarin topladiklar:
veriler ile baslayan istatistiksel analizler, 6l¢iim tekniklerinin degismesi, yeni veri tiplerinin elde edilmesi ve veri
toplamanin kisilerden kurumlara gecisi ile glinlimiize degin varligin1 koruyan bir arastirma sahasi olusturmustur
(Godin, 2009). Bugiin ise bu olusumun, bir yanda yeni veri iiretim mekanizmalarindan akan verilerin olusturdugu
biiyiik veri ile bu verilerin islem gérmesi i¢in gerekli olan yeni teknikler diger yanda ise istatistiksel modellemeye
konu olan farkli yaklasimlarin olusturdugu kiiltiirel ayriliklar igerisinde harmanlandigi goriilmektedir.

Son yirmi yilin literatiirii, istatistiksel ¢ikarim tekniklerini temel alan ekonometri ile kestirimlerin amaglandigi
makine 6grenmesi arasindaki yaklagimlarin daha sik vurgulandigina isaret etmektedir. Bu anlamda yapilan
caligmalara bakildiginda, 2001 yilinda Leo Breiman’a ait “Statistical Modelling: The Two Cultures” makalesi,
istatistiksel analizler arasindaki farkliliklarin ortaya oldukga keskin bir sekilde kondugu ve Cox (2001)’a gore
istatistiksel modellemede bir doniim noktasi olarak adlandirilan, ilham verici ¢aligmalar arasinda yer almaktadir.
Breiman (2001), bu makalede veriden 6grenmek iizere kullanilan istatistiksel tekniklerin iki farkli yaklasimin
izlerini tagidigim1 One siirmektedir. Bu yaklagimlarindan biri veri yaratma siirecinin ¢ogunlukta parametrik
yontemlerle stokastik bir model tarafindan tanimlandigin1 varsayarken digeri ise olaylar1 veri yaratma siireci
bilinmeyen iliskilerden 6grenen algoritmik modeller olarak gosterilmigtir. Bu ayrigmanmn amag, yontem ve
diizenlenme sekilleri itibari ile birbirinden farkliliklar gésteren ekonometri ile makine 6grenmesi disiplinlerinde
de etkisini gosterdigi sdylenebilir.

Her iki disiplin giiniimiize kadar kendi alanlarinda oldukca basarili analizler icra ederken giiniimiiz trendi olarak
goriilen biiyiik veri 6zellikle ekonometrinin analizlerinde temel aldig1 yontemlere farkli bir agidan bakilmasina
neden olmustur. Verinin 0dlgeginde meydana gelen artis, daha Onceleri miimkiin goriilmeyen yapilarin
kesfedilmesine ve onceleri dl¢iilemediginden arastirmalara konu olamamis bir¢ok olayin yeni tip degiskenlerle
analizine olanak tanimaktadir. Ancak agina olmadigimiz boyutlara sahip bu verilerin hacim, ¢esitlilik ve hiz gibi
ozellikleri, bu ozelliklerle baga ¢ikabilecek yeni ekonometrik tekniklerin gelisimini veya farkli disiplinlerle bir
araya gelerek kendisini daha giiclii bir araca doniistiirmesini gerektirmektedir. Zira Econometrica dergisinin ilk
sayisinda Ragnar Frisch’in de belirttigi gibi “ekonometri, onlem alinmaz ise basibos kalacak dev bir veri kiitlesini
diizene sokabilecek ilkeler toplulugu ihtiyacim karsilamak iizere hareket etmektedir” (Green, 2018). Her ne kadar
Frisch, “dev veri kiitlesi” ile bugiin sahip oldugumuz biiyiik verileri kastetmese de bir disiplin olarak ekonometri,
bugiin biiyiik verilere entegre edilmis/edilmeye calisilan teknikleri ile ger¢ege en yakin model tahminini
gergeklestirmeye bir adim daha yaklastig1 bir cagda bulunmaktadir. Bu nedenle ekonometrinin hangi durumlarda
yetersiz kaldig1 saptandiktan sonra bu sorunlarla miicadele edebilmek i¢in farkli disiplinlerden hangi tekniklerin
odiing alinabilecegine odaklanmak, bilimsel gelisme agisindan dnemli bir adim olarak goriilebilir.

Bu caligmada, 6zellikle veri miktarinda meydana gelen artig sonrasi, iki yaklagim arasindaki bosluk genislemeden
nasil bir koprii kurulabilecegi arastirilmakta ve sadece ekonometri alaninda calisanlara makine 6grenmesinin
saglayabilecegi katkilar degil ayn1 zamanda makine 6grenmesi ¢alisanlarina ekonometrinin amaglari, teknikleri ve
uygulanabilirligi noktasinda fikirler vererek iki disiplin arasinda bir sinerji olusturulmas: amaglanmaktadir. Her
iki disiplin genis kullanim alanlarina ve tekniklere sahip oldugundan bu ¢aligmada sadece ekonometride bagimli
degiskenin nitel 6zellik gosterdigi durumda kullanilan Nitel Tercih Modelleri (NTM) ile bu modellere kimi
noktalarda benzerlik tasiyan smiflandirma algoritmalarina yer verilmis, iki teknik arasindaki temel farkliliklar
saptanmis ve birbirlerine olan katkilar1 ortaya konulmustur.

Biiyiik Veri ve Ekonometride Yarattig1 Sorunlar
“Veride boguluyor olsak da bilgiye olan a¢ligimiz devam ediyor.” Rutherford D. Roger

Geleneksel veri isleme araglari ile analizi yapilamayan ve karmasik bir yapiya sahip biiyiik miktardaki veri setlerini
ifade etmek lizere “Biiyiik Veri” teriminden yararlanilmaktadir. Bu terim, verilerin boyutlar1 diisiiniildiigiinde
biiyiik hacimli ve/veya yiiksek boyutlu verileri tanimlamak iizere kullanilmaktadir. Biiyiik veriler, satir — siitun
yapili bir veri seti i¢in uzun (n > p veya n > p) ve/veya genis (p > n veya p > n) Ozellikte olabilirler (Varian,
2014). Boyutlar1 p > n ve/veya p > n ise bu tip veriler acgiklayict degisken sayisinin goézlem sayisindan fazla
oldugunu belirtmek iizere “yiiksek boyutlu veriler” olarak adlandirilmaktadir. Gozlem sayisinin agiklayici
degisken sayisindan daha hizli arttigini ifade eden n > p formundaki veriler ise “biiyiik hacimli veriler” olarak
adlandirilmaktadir (Einav ve Levin, 2013). Her ne kadar verinin her iki formu da analizlerde kullanilacak bilgi
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miktarinda bir artiga neden olsa da biiyiik verinin bu 6zellikleri dikkate alinmadiginda geleneksel ekonometrik
analizleri bir kabusa doniistiirebilmektedir. Yiiksek boyutluluk durumunda ortaya ¢ikan giiriiltii birikimi (Fan ve
Fan, 2008), sahte korelasyon (Fan ve Lv, 2008) ve tesadiifi i¢sellik hesaplanma sorunlarina (Fan ve Liao, 2014)
neden olurken biiyiik hacimli olma 6zelligi ise yliksek degiskenlik ve sapmalara (Fan vd., 2011) yol agmaktadir.
Ekonometrik analizler biiylik verinin yapisal 6zelliklerinden kaynaklanan bu sorunlari disinda kiiciik 6rnek
ozelliklerine adapte olmus tekniklerinin n > p ve p > n boyutlu veriler i¢in yetersiz kalmasi sorunu ile de karsi
karsiyadir.

Geleneksel istatistiksel ¢ikarim tekniklerini temel alan ekonometri, ¢ogunlukta parametre tahmincilerinin
asimtotik 6zelliklerini p sabit iken n — oo igin aragtirmaktadir. Ornekleme teorisinden hareketle gelistirilen test
istatistikleri, ¢ogunlukta 6rnek sayisinin artan bir fonksiyonu oldugundan n > p durumunda giiven araliklari
daralmakta, parametrelerin neredeyse tiimii anlamli bulunmakta ve ¢ok ufak etkiler dahi anlamli bulunarak I. Tip
hata olasiligina neden olabilmektedir. Boylece tahmini yapilan modelin hatali bulgular tutarsiz model se¢imi ve
hatal1 bilimsel sonuglara kap1 aralayabilmektedir (Lin vd., 2013). Asimtotik tahmin teorisi p’nin sabit oldugu
varsayiminda bulundugundan yiiksek boyutlu 6zellik gosteren verilerin varliginda merkezi limit teoremi ile biiytik
sayilar kanunu gecerliligini yitirmektedir. Bu durum ekonometrinin istatistiksel ¢ikarimlarda bulunabilmesi i¢in
odagini p’nin sabit tutulmayarak yiiksek boyutlu asimptotik 6zelliklerin arastirildigi yeni tekniklere ¢evirmesini
gerektirmektedir (Yao vd., 2015). Yiiksek boyutlulugun bir diger sonucu ise kendini 6rnekten kaynaklanan ¢oklu
dogrusal baglilik (CDB) problemi ile gostermektedir. Cok degiskenli istatistiksel analizlerde, 6zellikle agiklayici
degiskenlere ait kovaryans matrisinin tersinin hesaplanmasimna dayanan teknikler, CDB durumunda kararsiz
sonuglara veya parametrelerin hesaplanamamasma neden olmaktadir (Serdobolskii, 2000). Olas1 ¢oziimler
arasinda bazi degiskenlerin analiz disinda birakilmasi yer alsa da yasanacak bilgi kaybi neden ile tercih
edilmemektedir. Bunun yerine, analizlerde agiklayici degiskenler arasindaki yiiksek korelasyonlar1 dikkate alan
makine 6grenmesi tekniklerinden yararlanildig: goriilmektedir. Ancak bu tekniklerin istatistiksel ¢ikarima adapte
edilmeden kullanimi, ekonometrinin amagladigi bulgularla tezatlik olusturacagindan makine O6grenmesinin
dogrudan kullanimi, amag kestirim olmadig1 miiddet¢e uygun bir tercih olmayacaktir.

Ekonometrinin biiylik verilerin kullaniminda karsilastigi bu sorunlar, literatiirde biiylik veri analitiginin
ekonometriden ¢ok kestirim amacli tahminlerde bulunan makine 6grenmesi ile anilmasina neden olsa da iki
disiplin arasindaki yaklasim farkliliklar1 sadece biiyiik veriden kaynaklanmamaktadir.

Ekonometri ve Nitel Tercih Modelleri

“Onlem alinmaz ise basibos kalacak dev bir veri kiitlesini diizene sokabilecek ilkeler toplulugu ihtiyacin
karsilamayr amagliyoruz” Econometric Society

Bir terim olarak literatiirde kazandirilis1 19.yy’a isabet eden ekonometri istatistik, iktisat ve matematigin giiglii bir
birlesimidir ve genel olarak iktisadi olaylarin deneysel olmayan verilerle sistematik analizini igermektedir (Spanos,
1986). Cogu ekonometrik uygulama bir degiskende meydana gelen degisimin ceferis paribus kosulu altinda diger
degiskende neden oldugu etkinin arastirilmasi ile ilgilenmektedir (Athey, 2019). Ancak sosyal bilimler dogasi
itibariyle deneysel olmayan veriler iirettiginden ekonometrinin arayisinda oldugu nedensel iligkiler deneysel
verilerden elde edilebilen nedensel ¢ikarimlardan farklilik gostermektedir. Ekonometri genel olarak iktisat
teorisinden aldig1 destek ile veri kisitlari, sosyal bilimlerde deney gergeklestirmenin zorlugu ve etik problemlerini
asarak iki degisken arasindaki korelasyonu ceteris paribus kosulu altinda nedensel ¢ikarimlar icin yeterli
gormektedir (Wooldridge, 2010).

Ekonometrik modeller teori-tabanli modeller olarak bilinmekte ve gercek hayat iliskilerinin ¢oziilebilmesi igin
matematiksel kalipta tanimladig1 iktisadi teorinin istatistiksel modellerle arastirilmasini hedeflemektedir
(Seviiktekin, 2000). Iyi belirlenmis bir model, karmasik olaylarmn analizini kolaylastiracagindan ekonometrik bir
analizin en 6nemli asamasi, Green (2018)’e gore tahmin edilecek modelin belirlenmesidir. Ancak gercek diinya
ile ilgili bilgileri bir model ile kesin olarak tanimlamak, insan davranislarinin tesadiifiligi dikkate alindiginda,
neredeyse imkansiz oldugundan secilen modelin gergegin en iyi temsili olmasi istenmektedir. Modelin fonksiyonel
sekli ile analize katilacak degiskenler, bu iligkinin temsilinde anahtar role sahiptir. Ekonometrik modelde bagimli
degisken, aciklayic1 degiskenlerin bir fonksiyonu olup degisken se¢imi ile fonksiyonel seklin belirlenmesi
noktasinda iktisat teorisinden, Onceki yapilan c¢alismalardan ve arastirmacinin uzman bilgisinden
yararlanilmaktadir. Tahmin edilen fonksiyonun, bagimli degiskenin gercek degerleri ile uyumlu olmama
olasiligina karsilik, en iyi modelin temsili i¢in modellerde tesadiifi hata terimine yer verilmektedir. Model
tahmininde ¢ogunlukta temeli dlgiilere dayanan parametrik yontemler kullanilmaktadir. Parametrik yontemlerde,
dagilimin 6nceden bilindigini varsayilmakta ve verilerin fonksiyonel sekli bilinen bir egriye uydurulmasi
amaglanmaktadir. Ancak varsayimlarin gegerliligi konusunda siiphe duyulmasi, varsayimlarin saglanmamasi veya
iliskiyi daha iyi agiklayabilecegi diisliniilen farkli esnek fonksiyonel formlarin arastirilmasi istendiginde
nonparametrik yontemler de kullanilabilmektedir (Caglayan, 2012). Kullanilacak model, her ne kadar, teori
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tarafindan belirlense de model secimine hangi aileden baslanacagi arastirma konusu ile iliskilidir. Arastirma
problemi, bagimli degiskenin nitel degerler aldig1 kategorik yapida bir degisken ise se¢im, NTM arasindan
yapilmaktadir.

Tahminde kullamlacak veri seti V = {(x;,v;)| x; € RP,y; € {1,...,k}}", seklinde tamimlarsak, burada x,
aciklayici degiskenler vektorii olup NXp boyutlu bir matristir. k, kategoriler iken Nx1 boyutlu nitel bagimli
degisken ise y; € {1,...,k} ile gosterilmistir. NTM’nde agiklayici degiskenlere kosullu bagimli degisken
kategorilerinin se¢im olasiliklarinin - modellenmesi igin  f(x) = P(Y = k|X = x)’in 6rnekten tahmini
yapilmaktadir. Yapilacak se¢ime ait olasiligin maksimize edilmesi istediginden benzerlik fonksiyonundan ve en
¢ok benzerlik (ECB) tahmincisinden yararlanilmaktadir. ECB tahmincisi, tutarli ve asimtotik etkin &zellikleri
disinda ayn1 zamanda asimtotik normal oldugundan dogrusal olmayan model parametrelerinin istatistiksel
anlamliliklar1 hipotezlerle test edilebilmektedir. Boylece agiklayici degiskenlerin tercih olasiliklari {izerindeki
etkileri arastirilabilmekte ve x;’de meydana gelen degisimin y; € {1, ...,k} kategorilerinin se¢imini nasil
etkiledigine dair ¢ikarimlarda bulunulabilmektedir (Green ve Hensher, 2010). Nitel bagimli degiskenin iki deger
aldig1 durumda (k = 2) kullanilan modeller “ikili tercih modelleri” olarak adlandirilmaktadir. Burada karar
birimlerinin (bireyler, firmalar, kurumlar, hanehalklar1 vs.) tercih yapmak iizere iki secenek ile karsi karsiya
olduklar1 varsayilmakta ve karar birimlerine ait 6zelliklerin belli bir tercihte bulunma olasilig1 arasindaki iliskinin
ortaya konulmasi amaglanmaktadir. f(x), olasilikli bir model olarak tamimlandigindan NTM’nde amag, ayni
zamanda se¢imin olasiliginin belirlenmesidir. Karar siirecinin olasiliklt yapis1 hakkinda gelistirilen farkli
varsayimlara sahip cesitli ikili tercih modelleri bulunmaktadir. Bunlar dogrusal olasiik modeli, logit ve probit
modelleridir (Cameron ve Trivedi, 2005). Ote yanda, karar vericinin ikiden fazla segenekle (k > 2) karsilasmasi
durumda kullanilabilecek modeller ise multinomial logit/probit, sirali logit/probit gibi modeller olup “coklu tercih
modelleri” bagligi altinda incelenmektedir (McFadden, 1987).

NTM, gozlemlenebilir verilere sahip ¢ok sayida birey, kurum veya birimin davranislar ile ilgilenmektedir. Bu
modellerde benimsenen fayda teorisi bireylerin veya kurumlarin birim bazindaki davraniglarinin ne oldugu
disinda, nasil sekillendigi ile de ilgilenmektedir. Cogunlukta spesifik durumlar yerine “tercihlere ait nedenlerin
bir 6zeti” arayisindadir. Birim bazinda incelenen, 6rnegin bir bireyin, karar alma siirecinde etkili bir¢ok tercihi
bulunmaktadir. Tktisat, akilc1 bireylerin, bu tercihler arasindan faydalarini maksimize edecek yénde rasyonel
kararlar alacagin1 varsaymaktadir. Bu teoriden hareketle NTM ile karar vericinin alternatifler arasindan en olasi
secenegin tercihinde bulunmasi i¢in bir karar kuralinin elde edilmesinin amagladig1 sdylenebilir (Ben-Akiva ve
Lerman,1985). Karar vericide degisen durumlarin (agiklayici degiskenlerin aldig1 degerlere kosullu bagimli
degiskenin atandif1 kategorilerin) yarattig1 etkilerin belirlenmesi i¢in model parametreleri, hipotezlerle test
edilmekte, tahminlerde Ornekleme hatasindan kaynakli olusabilecek sapmalara karsilik giiven araliklar
hesaplanarak raporlanmakta ve modele ait katsayilar yorumlanmaktadir. Model parametrelerinin agiklayici
degiskenler ile bagimli degiskenin kategorileri arasindaki iligkilerin iyi bir tahmini olmasi iginse verilere ait
dagilimin bir egriye uydurulmasinda arag olacak tahmincinin tutarl ve etkin olmasi istenmektedir.

Denetimli Makine Ogrenmesi ve Simflandirma Algoritmalari
“Alinan kararlarin arkasindaki nedenlerin agiklanamadigi veri odakl tahminler diinyasina gegis” Anonim

Makine 6grenmesinin bir alt dali olan denetimli 6grenme, bagimli degiskenin aldig1 degerlerin dnceden bilindigi
durumda kullanilan &grenme teknigidir. Burada ogrenilmis soru-cevaplardan Ogrenilmemis sorularin
cevaplanabildigi bir tiir genelleme kabiliyetinin Ogrenilecek fonksiyona kazandirilmasi amacglanmaktadir
(Sugiyama, 2016). Makine oOgrenmesinde fonksiyonel iligkiler i¢in ¢ogunlukta algoritmalardan destek
almmaktadir. Makinelere genelleme kabiliyeti kazandirmak i¢in en giivenilir 6grenme teknigi makinenin, giris
¢ikislari bilinen bir sistemin altinda yatan mekanizmayi kesfettigi ve sistemin kendisini bildikleriyle test edebildigi
bir ortamda ger¢eklesmektedir. Bunun i¢in baslangi¢ta uygulamaya konu olan n + m = N biiyiikliigiindeki veri
setin gozlemli E = {(x;, v)| x; € RP,y; € {1, ..., k}}}-, egitim setiile m gozlemli T = {(x;, y;)| x; € RP,y; €
{1, ..., k}}2, test seti olmak iizere ikiye boliinmektedir. Boylece egitim setinden 6grenilen model sistemin bilinen
bir pargasi olan test setinde kendi performansini aragtirabilmektedir (Hastie vd., 2017). Temel amact dogru
kestirimler yapmak olan makine 6grenmesinde veriden 6grenilen f(x), kestirim fonksiyonunun agiklayici ve
bagimli degiskenlere ait bilesik olasilik dagilimmin en iyi temsili olmas: istenmektedir’. Ogrenme algoritmasinin
dogru kestirimler tiretebilmesi i¢inse egitilen algoritmanin, kayip fonksiyonu ile hesaplanan hatalarinin minimize
edilmesi gerekmektedir (Vapnik, 1998). Bunun igin érnekten hesaplanan f (x)’e ait kestirim hatalarm (f (x) —

2 o e e . - .. .
Burada kullanilan “6grenme” terimi ile olasilik fonksiyonlari arasindan en dogru kestirimleri verecek

fonksiyonun se¢im siireci kastedilmektedir.
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f(x) # 0) arastirilmas1 gerekmektedir. Egitim ve test setinden ayr1 ayri hesaplanan kestirim hatalar1 sirasiyla
egitim ve test hatasi olarak adlandirilmaktadir. Bu hatalarin arastirilabilmesi i¢inse egitim ve test setinin i.i.d
dagildig1 varsayilmaktadir (Mello ve Ponti, 2018). Verilerin bagimsiz ve 6zdes dagilmasi (i.i.d) ayn1 zamanda
egitim ve test setine ait veri yaratma siirecinin tek bir 6rnegin olasilik dagilimi ile arastirilabilmesine olanak
saglamaktadir (Goodfellow vd., 2016).

Denetimli 6grenme, bagimli degiskenin bilinen degerlerinin yapisina bagl olarak regresyon ve smiflandirma
olmak iizere iki tip ara¢ kullanmaktadir. Regresyon, bagiml degiskenin siirekli degerler aldig1 durumda kullanilan
veri odakli kestirim modelidir. NTM ile benzerlik tasiyan siniflandirma ise bagiml degiskenin nitel 6zellik
gosterdigi durumda kullanilan denetimli 6grenme tiiriidiir. Siniflandirma, NTM aksine herhangi bir iktisadi teoriyi
dayanak gormediginden ateorik bir yapiya sahiptir. Ancak kaos igerisinde bir diizen yaratabilmek adina
siniflandirma teorisi gergevesinde hareket etmektedir. Siniflandirma teorisi, birbirlerinden farkli 6zellikler
tagiyarak heterojen yapida yer alan birimlerin diizenlenerek homojen alt gruplar olusturabilecegi varsayimina
dayanmaktadir (Baldwin, 1985). Bu teori, nesnelere ait benzerliklerin (veya farkliliklarin) belirlenmis bir dl¢ii
kriteri ile diizenlenmesini ilke aldigindan yap1 igerisinde kesfedilmemis Oriintiileri ortaya ¢ikartabilmek igin
onemli bir ara¢ olarak goriilmektedir (Abrera, 1974).

Cogunlukta benzerlik fonksiyonunun tahmin edilmesine odaklansa da NTM’nden farkli olarak siniflandirma
algoritmalar1 6ncelikle egitim setinden kategorileri birbirinden ayiran karar sinirlarini 6grenmektedir. Béylece her
smifin kendisini temsilen bir bdlgesi olabilecek ve yeni gézlemler bulunduklar: bdlgenin kategorisine atanarak
smiflandirilabilecektir. Bu nedenle siniflandirma i¢in dnce kategorileri olusturan yapilari 6grenen bir siniflandirma
fonksiyonu sonra bu fonksiyon ile yeni 6rnekleri nitel kategorilerine atayan bir karar kuralinin tahmin edilmesi
gerekmektedir. Smiflandirma fonksiyonu f(x) ile gosterilmekte ve karar kuralinin hesaplanmasinda
kullanilmaktadir (Webb, 2002). Uygulamada f(x) bilinmediginden egitim setinden d6grenilmesi gerekmektedir.
Bu fonksiyonun dogru siniflandirma yapabilmesi i¢in siniflandirma hatalarinin miimkiin oldugunca kiigiik olmasi
veya karar smirlarini ihlal eden gozlem sayisinin miimkiin oldugunca diisiik olacak sekilde egitilmesi
gerekmektedir. Kiigiik bir siniflandirma hatasina sahip tahmincinin segilebilmesi i¢in ise sadece egitim setini degil
ayni zamanda test setini de minimum hata ile siniflandirmas1 gerekmektedir. Sadece egitim hatasi diisiik olan bir
modelin test setinde iyi performans gosterecegi beklentisi fazla iyimser bir bakigdir. Bunun nedeni ise
algoritmalarin sabit olmayan parametre sayisi ile egitim setinden dgrenebilme 6zelligine sahip olmasidir. Bagka
bir ifade ile algoritmalar karar smirlarin1 dogru 6grenebilmek icin egitim setinden kategorileri tanimlamaya
yardimc1 olacak yeni tip degiskenler fiireterek Ornek uzayini genisletebilmektedir (Belloni vd., 2014).
Algoritmalarin bu 6zelligi, onlarin daha esnek fonksiyonel yapilar1 6grenmesini saglasa da tahmin edilecek
parametre sayisinda meydana gelen artig, algoritmanin egitildigi verilere miikkemmel uyum gostermesine neden
olmaktadir. Bu, her ne kadar, olumlu bir sonug gibi goriinse de egitim setini ezberlemis bir algoritmanin, test
setinde yer alan farkli kaliplar1 tantyamamasina neden olmakta ve modelin genellestirme amaciyla ¢elismektedir.
Asirt uyum olarak adlandirilan bu durum egitim seti ile i.i. d. dagilan test setinin sanki egitim setinden farkli bir
dagilima sahiplermis gibi hatali siniflandirilmasina yol agmakta ve kendini diigiik egitim hatasina karsilik yiiksek
test hatas1 durumunda ele vermektedir. Test hatasi, tahmincinin ayni zamanda egitimde kullanilmayan verilere
olan uyumunu temsil ettiginden yeni goézlemlerin de benzer bir hata ile tahmin edilecegi diisiiniilmektedir. Bu
nedenle siiflandirma algoritmasinin performans: genelleme hakkinda daha gercekei bir bilgi sunan test hatasina
bakilarak degerlendirilmektedir. Asir1 uyum problemi ile basa ¢ikmak iginse dgrenme modelinin veri setinden
O0grenebilecegi parametre sayisinin veya baska bir ifade ile model kapasitesinin kontrolii gerekmektedir. Yiiksek
parametre sayisina sahip tahminciler, veri igerisinde yer alan biitiin ile uyumlu ve anlamli bilgiler disinda veride
istenmeyen ve biitiinii temsil etmeyen tesadiifi yapilar1 da 6grenmek konusunda oldukg¢a basarili oldugundan
modelin giiriiltiiyii 6grenmek yerine “taniyacak kadar” parametre sayisina sahip olmast istenmektedir’. Modelin
parametre sayist model karmasikligi ile iliskili olup uygun karmasa seviyesi i¢in varyans — sapma dengesi ile
optimum kapasite kullanimi gerekmektedir. Varyans-sapma dengesi tiim kestirim modellerinin aranan bir
ozelligidir ve denetimli 6grenmenin temel problemidir. Bu nedenle 6grenme algoritmalart miimkiin olan en iyi
modelin elde edilmesi i¢in varyans ve sapma dengesini ayarlamay1 amaglamaktadir (Caglayan Akay, 2020).
Varyans-sapma dengesi i¢in kullanilabilecek ayarlama teknikleri model parametrelerinin ayarlanmasi disinda
O0grenme algoritmasinin siniflandirma basarisinin arttirilmasi i¢in de kullanilabilmektedir (Goodfellow vd., 2016).

Siniflandirmada kullanilabilecek teknikler, bagimli degiskenin nitel kategorilerinin sayisina gore k = 2 i¢in “ikili
siniflandirma” k > 2 iginse “coklu siniflandirma” olarak iki grupta incelenmektedir. Her bir kategoriyi
temsilen, 6rnek uzayidan rastgele bir nokta secilirse k sayidaki noktadan k — 1 sayida dogru gegecegi varsayimi
ile k kategorinin varliginda hesaplanmasi gerekecek karar sinir1 veya siniflandirma fonksiyonlarinin sayist da

3 Burada giirtiltii verinin biitlini ile iliskisiz bilgileri ifade etmek tizere kullanilmistir.
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kategori sayisinin bir eksigi olacaktir. Boylece ikili siniflandirma durumunda 6rnek uzayi tek bir karar sinir1 ile
boliiniirken ¢oklu smiflandirmada ise birden fazla karar smurt ile boliindiigli goriilecektir. Bu karar sinirlari
O0grenme algoritmasinin se¢imine gore dogrusal veya egrisel 6zellik gostermektedir. Bunlar arasindan hangi karar
siirina sahip tahmincinin daha iyi oldugu sorusuna verilebilecek evrensel bir cevap bulunmamaktadir. Yapilacak
se¢im verinin hacmi, boyutu, kalitesi, degiskenlerin yapisi, kategori sayis1 ve arastirmanin konusu gibi bir¢ok
ozellikten etkilendiginden uygun 6grenme algoritmasinin se¢imi zor bir siirectir. Bu nedenle makine 6grenmesinde
tek bir siniflandirma tahmincisi yerine birden fazla siniflandirma tahmincisinin egitilmesi, parametrelerinin
optimize edilmesi ve test seti ile karsilastirilarak nihai se¢ime ulasilmasi gerekmektedir.

Verilerin bir kara kutu tarafindan tanimlandig: algoritmik yaklasimda arastirma problemini bilesenlerine ayirmak
ve hangi siniflandirma algoritmasinin segilecegini belirlemek i¢in dncelikle algoritmalarin varsayimlari, giiglii ve
zaylf yonlerinin bilinmesi ve her simiflandirma algoritmasinin tiim arastirma problemleri i¢in basarili
olamayacagmin hatirlanmasi gerekmektedir. Siniflandirma algoritmalar1 veriden dgrenme yaklasimlarina gore
farkli kategorilere ayrilmaktadir. Genel olarak, tahmin edilecek parametre sayisinin sabit olup olmamasina gore
parametrik ve nonparametrik siniflandirma algoritmalari, karar sinirlarinin egriselligine gore dogrusal ve
dogrusal olmayan siiflandirma algoritmalari, karar sinirlarina ait olasilik fonksiyonun ve model parametrelerinin
o0grenme ve ayarlanma sekline gore iiretken (generative) ve ayristirici siniflandirma algoritmalar: ve son olarak
karar smirlarinin dogrudan ve dolayli tahmini durumunda sirasi ile geometrik yaklasim ve olasilik yogunluk
fonksiyonunun tahminini seklinde gruplandirilmaktadir. Algoritmalarin tamaminin veriden esnek fonksiyonel
iliskilerle 6grendigini sdylemek dogru degildir. Kimi siniflandirma tahmincileri daha geleneksel bir yapi
sergilemekte ve sadece ilgili yontem varsayimlart saglandig: takdirde istatistiksel agidan giivenilir siniflandirma
sonuglar: iiretmektedir. Ancak giinliik hayat problemlerinde veri seti ¢ogunlukla bu yontemlerin gerektirdigi
varsayimlara uymayabileceginden geleneksel yontemlerin aksine, daha az varsayim gerektiren, daha esnek ve
dayanikli tahminciler iireten siniflandirma algoritmalarina bagvurulmaktadir (Askin, 2019).

Nitel Tercih Modelleri ve Simiflandirma Algoritmalar1 Arasindaki Temel Farkhiliklar

“Bir organizma ne kadar ¢ok eldeki kosullara uyarlanirsa, yeni degisikliklere o kadar az uyum saglayacaktir.”
Ronald Fisher

NTM ve siniflandirma algoritmalar1 amaglari, odak noktalar1 ve yontemleri itibari ile farkli disiplinlerin
teknikleridir. Siiflandirma algoritmalar1 genel olarak nedensel iligskilere dnem vermeyen ve kara kutuya
benzetilen sistemin bir pargasi olarak goriilmektedir. S6z konusu kategorilerin kaotik yapisina bir diizen vermek
oldugunda modellerin kara kutudan smiflandirma algoritmalar1 ile tahmini yeterli goriilmektedir. Yiiksek
hesaplanma gerektiren teknikleri ekonometri kadar istatistiksel olmayip kestirim odaklidir. Ekonometri ise
kestirimden ¢ok hipotezler ile aragtirma konusuna agiklik getirmeye caligmaktadir. Nedensel ¢ikarimlara
istatistiksel teknikler ve iktisat teorisi aracilig1 ile ulagilmaktadir.

Siniflandirmada veriye uygun sekilde karar sinirlarinin tahmini amaglandigindan kestirim performansinin yiiksek
olmasi i¢in parametreler, veriye uygun sekilde optimize edilmektedir. Veriden 6grenilebilecek bilginin miktari,
modelde yer alan parametre sayisi ile iliskili oldugundan algoritmaya esneklik kazandirmak i¢in 6grenilecek
parametre sayisinin sabit tutulmasi dogru bir yaklagim olarak goriilmemektedir (Goodfellow vd., 2016). Bu
noktada siiflandirmanin, sabit parametre sayisi ile analizler gergeklestiren parametrik ekonometriden farklilagtigi
ve nonparametrik ekonometri ile benzerlik tasidig1 sdylenebilir. Siniflandirma algoritmalarinin f (x)’e ait herhangi
bir fonksiyonel form varsayiminda bulunmamasi ise nonparametrik ekonometri ile arasindaki diger bir benzerliktir
(Athey ve Imbens, 2019).

Siniflandirma, sirali olmayan kategorilerin analizinde kullanildigindan sirali olmayan NTM ile benzerlik
gostermektedir. Ancak drnek uzayini en dogru sekilde karar bolgelerine ayiracak karar smirlarinin 6grenilmesi
amaclandigindan agiklayici degiskenlere kosullu bagimli degisken kategorilerinin tercih edilme olasiliklarinin
hesaplandigi NTM’den farkli bir yapiya sahiptir. Kosullu olasilik dagiliminin tutarli tahmini yerine test hatasinin
minimizasyonu 6n plandadir. Bu nedenle 6rnek uzayint minimum siniflandirma hatasi ile karar bolgelerine
ayirmak iizere hareket eden algoritmanin P(Y = k|X = x)’in tahmini sonrasinda elde ettigi sapmalar,
siniflandirma sonucunu etkilemedigi miiddetge goz ardi edilmektedir. Tki teknik arasindaki diger bir farklilik
sapma, varyans ve ortalama hata kare kavramlarina olan yaklagimlarindan ileri gelmektedir. Siiflandirmada
algoritmalarin sapmasiz kestirimlerde bulunmasi istense de bu durum yiiksek varyans nedeni ile genele
uyarlanamayan (veya test hatasi yiiksek) bir tahminciye neden olacagi igin bir miktar sapmaya izin verilmektedir.
Bu nedenle smiflandirma algoritmalari ayni zamanda sapmali tahmin ydntemleri olarak adlandirilmaktadir
(Mitchell, 1980). NTM ise katsayilara ait sapmasiz/tutarli tahmincilerin elde edilmesi arayisindadir (Storm vd.,
2020). Modele ait parametrelerin istatistiksel anlamliliklarinin arastirilmasit ve standart hatalar ile giiven
araliklarinin hesaplanarak ornekten kaynakli belirsizliklerin kontrol edilebilmesi igin tahminciler ile testlerin
tutarlt olmalari, normal dagilmalar1 ve etkinlik 6zelligine sahip olmalar: istenmektedir. Ancak siiflandirma, bir



Social Sciences Research Journal (SSRJ), 2020, Volume 9, Issue 4, Page 181-194 187

tahmin problemi olmadigindan bu beklentiler ne yazik ki makine 6grenmesi teknikleri tarafindan heniiz
karsilanamamaktadir. Optimize edilen parametreler istatistiksel ¢ikarimlar i¢in tutarli tahminler veremese de
kestirim tabanl1 algoritmalar, siniflandirma hatalarinin alt-iist limitlerini hesaplayarak hatali siniflandirma oranini
kontrol altinda tutulabilmektedir (Mullainathan ve Spiess, 2017).

Genel olarak ekonometrik modeller, parametrelerini tiim veri setinden veya siniflandirma ile benzerlik tagimasi
icin sadece egitim setinden tahmin etmektedir. Makine 6grenmesinde ise parametrelerin egitim setinden tahmini
yerine dgrenimi s6z konusudur. Ogrenilen parametreler, test setini minimum hata ile siflandirmak igin gegerlilik
seti ile optimize edilirken iktisadi teorinin egemen oldugu ekonometride ise model gegerliligine cogunlukta yer
verilmemektedir. Bunun nedeni ise Varian (2014)’a gore, sosyal bilimlere konu olan gdzlem sayisinin veri setini
egitim — test seti olarak bolmeye yeterli olmamasi olarak goésterilmistir. Bunun dogal bir sonucu ise NTM’inin
ornek-i¢i kestirimlerinin asir1 uyumla sonuglanmasidir. Ancak NTM’nde amag kestirim olmadigindan bu durum
dikkate alinmamaktadir (Varian, 2014). Bu nedenle model gecerliligi, model varsayimlarinin arastirilmasina
dayanmaktadir. Cogunlukta anakiitlenin bilinmeyen parametrelerinin 6érnekten dogru tahmini i¢in tahmincinin
asimtotik 6zelliklere sahip olmasi istenmektedir.

NTM’nde bilinmeyen ancak var oldugu kabul edilen dogru modelin se¢imi genelde birbirine benzer modeller
arasindan hipotez testleri ile yapilmaktadir. Siiflandirmada ise Ornek uzayini karar boélgelerine ayiran
smiflandirma fonksiyonunun test setindeki (6rnek-dis1) kestirim bagarist 6n plandadir. NTM’nde model se¢imi
icin ¢ogunlukta uyum 1iyiligi Olclileri kullanilirken siniflandirmada ¢apraz gegerlilik tekniginden
yararlanilmaktadir. Algoritmalar belirsizlikleri kontrol altinda tutmak i¢in parametrelerini veri odakl bir yaklagim
ile optimize etmekte ve tek bir model tahmini yerine veriden farkli fonksiyonel formlarin 6grenilmesi ile test
hatasini minimize eden tahminciden yana se¢imde bulunmaktadir. NTM’nde ise tahminciler bagimli degiskendeki
degisimin agiklanmasi ile ilgili dlgiiler iirettiginden amag, 6zel olarak, en iyi 6rnek-dis1 dngoriiler verecek olan
modelin se¢imi olmadigr miiddetce capraz gegerlilik teknigine bagvurulmamaktadir. Ekonometride ¢ogunlukta
dogru modelin bilindigi varsayildigindan siniflandirmaya kiyasla daha az sayida model karsilagtirilmaktadir.
Denetimli 6grenmede ise siniflandirma i¢in karar agaglari, tesadiifi orman ve yapay sinir ag1 gibi yiiksek islem
gerektiren teknikler disinda lojistik regresyon gibi istatistiksel 6zelliklere sahip birden fazla tahminci, 6rnek
uzayinda o6riintli aramak {izere kullanilmaktadir. Siniflandirma algoritmalari, NTM nin aksine tek bir model yerine
farkli formlarda birden fazla model ile senkron c¢aligabilmektedir. Amag¢ siiflandirma hatasin1 minimize etmek
ise siiflandirmada, birden fazla modelin ortalamasi alinarak tek bir modelle, daha diisiik test hatasina sahip olmak
miimkiindiir (Rokach, 2010). Artirma ve torbalama gibi tekniklerin kullanildig1 bu 6grenme teknigine “topluluk
(ensemble) 6grenmesi” ad1 verilmektedir.

Yiiksek siniflandirma performansina odaklanan algoritmalar, test setindeki bagarilarina egitim setinden
dgrendikleri dogrusal olmayan iliskiler ile ulasmaktadir. Insan davranislarinin tesadiifiligi dikkate alindiginda
dogrusal olmayan yapilarin 6grenimi, siniflandirmanin dogrulugu agisindan 6nemli bir Ozellik olacaktir.
Siniflandirma algoritmalari, esnek fonksiyonlar1 6grenebilme kapasitesine sahip oldugundan 6zellikle dogrusal
olmayan iliskilerin saptanmasinda NTM’e kiyasla daha basarili bulunmaktadir (Liu ve Xie, 2019). NTM’nde bu
iligskilerin tahmini i¢in ¢ogunlukta arastirmacinin uzman bilgisine bagvurulmakta ve hesaplamalarda kolaylik
saglamak i¢in dogrusal olmayan iliskiler dogrusallastirilarak modele eklenmektedir. Bu teknik arastirmacinin
onsel bilgisi disinda yer alabilecek dogrusal olmayan iligkilerin tahmine olanak vermediginden sinirli bir
modelleme yaklagima neden olmaktadir. Karar siirlariin egriselligi test hatasi, agirt uyum ve varyans — sapma
dengesi ile dogrudan iligkilidir. Dengenin korunmasi i¢in optimum model karmasikliginin belirlenmesi
gerekmektedir. Minimum test hatasina sahip karar sinirlarini elde etmek i¢in ise ayarlama parametreleri veriden
o0grenilmektedir. Kullanilan ayarlama teknikleri, ekonometrinin CDB durumunda basvurdugu sapmali tahmin
yontemleri ile benzerlik tasimaktadir. Ancak ekonometride ayarlama parametreleri, kullanici tarafindan
secildiginde bir 6grenme yaklagimi olugturmamakta ve siiflandirmadaki kullanimindan farklilagmaktadir.

NTM, birimlerin tercih olasiliklarini tahmin edebilse de siniflandirma i¢in uygun degildir. Bunun yerine
istatistiksel modelin yapisal parametrelerinin tahmini ve yorumlanmasma odaklanmaktadir. Mullainathan ve
Spiess (2017)’e gore amag sadece nitel kategorilere gézlemler atamak ise algoritmalar 6zellikle yiiksek boyutlu
veri setlerinin siniflandirilmasinda NTM’lerine gére daha basarilidir. Burada parametrelerin tahmini ve testi temel
ama¢ olmadigindan yiiksek boyutlu veriler arasindaki CDB, smiflandirma basarili oldugu miiddetce iliskili
degiskenlerden herhangi biri ile c¢alisilmasina olanak tanidigindan bu durum model kapasitesi anlaminda
destekleyici bir ara¢ olabilmektedir. Temelde diisiik test hatasina sahip model tahmini amaglandigindan iliskili
degiskenlerden hangisinin siniflandirmada kullanilacagi 6nem arz etmemektedir. Ancak bu avantaj model
bulgularinin yorumlanabilir olmas: istendiginde kolaylikla bir dezavantaja doniisebilmektedir. Oyle ki iktisadi
teoriye katki saglamayan bir kestirim modelinin birimlerin tercih olasiliklarini agiga kavusturmaktaki yetersizligi
smiflandirma algoritmalarin1 sahip oldugu avantajlara ragmen NTM karsisinda giigsiiz birakmaktadir.
Siiflandirmanin 6tesinde bir analiz amaglanmisg ise algoritmalar, verinin boyutlar1 ne olursa olsun istatistiksel
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cikarmmlar ile nedensel iligkilerin tahmininde yetersiz kalmaktadir. Ote yandan yiiksek boyutlu bir veri setinin
aciklayict degiskenleri arasindaki korelasyonlar, NTM’ne ait parametrelerin giiven araliklarinin genislemesine
neden oldugundan ekonometrik analizlerde tehlike yaratmaktadir.

NTM’i acgiklayict degigkenlerin bilgisine kosullu kategorilerin ortalama se¢im olasiliklarini aragtirmakta ve
¢ogunlukta tercihte bulunmaya iliskin 6zet bir tablo sunmaktadir. Bu durum karmasadan uzak ve miisterek
iliskilerin tahminine imkan verse de biitiinii gérebilmek icin (makine dgrenmesinin kolaylikla saptayabildigi)
birimlere has 6zellikler goz ardi1 edilebilmekte veya alt 6rnek gruplarina has oldugu i¢in genele uymayan veriler
“asiri deger” olarak goriilebilmektedir. Kimi arastirmalarda bu bilgilerin dikkate alinmamas1 6nemli sayilabilecek
bir bilgi kaybina neden olmaktadir (Fan vd., 2014). Bu nedenle NTM, dogru kestirimler i¢in bilginin her
zerrecigine ihtiya¢ duyulan siniflandirmada basarisiz olmaktadir.

Siniflandirma algoritmalarinin veri odakli model se¢imi her ne kadar kestirim performansinda énemli bir artisa
neden olsa da tutarli parametre tahmincilerinin hesaplanamamasina, parametrelerin test edilememesine ve
nedensel iligkilerin arastirilamamasina neden olmaktadir (Berk vd., 2010).

Smiflandirma Algoritmalarinin Nitel Tercih Analizi ile Bulusmasi

“Hi¢bir insan bir makineden daha iyi degildir ve hi¢hir makine de makinesi olan bir insandan daha iyi
degildir.” Paul Tudor Jones

Ekonometrinin geleneksel NTM c¢aligmalarina bakildiginda, istatistiksel ¢ikarimlar ile nedensel iliskilerin
arastirilmast igin yetersiz kalan smiflandirma algoritmalarina yer verilmedigi veya tercih edilmedikleri
goriilmektedir. Ancak giincel bir literatiir taramasi yapildiginda bilgi teknolojilerinde meydana gelen gelismelerin,
veri liretimindeki artiglarin ve veriye daha kolay erisebilir olmanin sagladig1 avantajlarin, nitel tercih analizi
(NTA)’ne olan yaklasimlar da etkiledigi goriilecektir. Literatiirdeki bu ¢esitlenme sadece ekonometriden makine
o0grenmesine degil ayni zamanda makinelerin de nedensellik aragtirmalarina dahil olmalar1 i¢in yapilan
arastirmalardan olusmaktadir. iki disiplin arasindaki bu alisveris heniiz ¢ok yeni olsa da NTA’ne kars: daha esnek
olabilecegimizi gdstermektedir (Kleinberg vd., 2015). Bu entegrasyon, siniflandirmada etkili oldugu saptanan
yapisal olmayan verilerin NTM ile analizini igerdigi gibi ayn1 zamanda makine 6grenmesini ekonometrik bir
analizin onsel bir agsamasi olarak sunmaktadir (Zheng vd., 2017).

Yapilan ¢aligmalar ¢ogunlukta yapisal olmayan verilerin uygun tekniklerle doniisiimiine ve siniflandirmada etkili
bulunan degiskenlerin ekonometrik analizlerdeki kullanima odaklanmaktadir. Her iki disipline katki saglayan
caligmalar arasinda cep telefonu verileri ile miisterilerin kredi geri 6demelerini arastiran Bjorkegren ve Grissen
(2017), hangi mahallelerde fiziki gelismelerin oldugunu uydu ve harita verileri ile arastiran Naik vd. (2017),
yiksek hacimli verilerin kullanimi ile bireylerin igsizlik riskini arastiran Gerunov (2016, 2020), kredi
derecelendirme (Fu vd., 2016), miisteri sadakati (Deliana ve Rum, 2017), kredi risk yonetimi (Meng vd., 2019) ve
firma bazinda toplanan insan kaynaklar1 verilerinden olusturulmus bir veri seti ile meslek se¢imi ve ¢alisma
durumuna iligkin birimlerin tercihleri iizerine ¢alisan Ikudo vd. (2018) disinda bir¢ok e-ticaret sitesinin tavsiye
sistemleri olugturmak tizere kullanildig1 dogal dil isleme teknikleri ile birimlerin tercih davraniglarini arastiran
Penczynski (2019), hanehalk: anketleri ile bireylerin ulasim tercihleri igin karar agacglarina basvuran Brathwaite
vd. (2017), 10-K forumlar ile finansal piyasa oynakligini arastiran Kogan vd. (2009), cep telefonu verileri ile
kisilerin servet kategorilerinin arastirildigi Bernheim vd. (2013) ile Tiirkiye’de heniiz issiz olan bireylerin
istthdama gecis veya issiz kalmaya devam etme olasiliklarinin tahmini i¢in siniflandirma algoritmalarini arag
olarak kullanan Kiitiik ve Giiloglu (2019) 6rnek gosterilebilir.

Tercih teorisine ait nedensel ¢ikarimlarin amaglandig arastirmalarda akla ilk gelen teknik NTM’dir. Ge¢mis
verilerin gelecek veriler ile tutarli olmasi durumunda bu modeller sadece nitel kategorilerin tercih olasiliklarini
degil ayn1 zamanda bu olasiliklarin kestirimi konusunda da oldukga basarilidir. Ancak ne yazik ki, uygulamada
yasanan kimi olumsuzluklar NTM’nin her iki amac1 es zamanli olarak yerine getirmesine engel olmaktadir. Bu
noktada Zheng vd. (2017)’ne gore iki alternatif bulunmaktadir. Segeneklerin birinde, arastirmacinin NTM ile elde
edebilecegi bilgilerden vazgegerek kestirim odakli bir yaklagim ile sadece nitel kategorilere gézlemler atayabildigi
bir siniflandirma algoritmasinin tahmini yer almaktadir. Burada NTAne ait her arastirma probleminin istatistiksel
¢ikarimlara dayanmayabilecegi ve kimi zaman dogru cevaba iyi bir kestirim modeli ile ulasilabilecegi hatirlatilarak
arastirmacilar, siiflandirma algoritmalarinin kullanimina yonlendirmektedir. Disiplinlerarasi ¢aligmaya tesvik
eden ikinci segenekte ise algoritmalarin kesfettigi onemli bilgilere (degiskenlere) NTM’nde yer verilmesi
yaklagimi yer almaktadir. Burada ekonometrik analizlerden vazge¢menin zorunlu olmadigi ortaya konulmaktadir.
NTA’ne farkli bir perspektif kazandiran ikinci yaklasim, son zamanlarda bir¢ok arastirmacinin analizine konu
olmus yaklagim seklidir. Bdylece farkli tekniklerin kullanimi ile NTM nin istatistiksel ve/veya nedensel ¢ikarimlar
disindaki sorulara da cevap verebilecegi sdylenebilir.
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Kimi zaman bir arastirmadan olaylarin nedenleri yerine neler oldugunun ortaya konulmasi beklenmektedir. Tipki
Amazon ve Netflix gibi tavsiye sistemlerinde uzmanlasmis sirketlerin miisterilerinin neden bir iiriinii aldig1 veya
filmi neden izledigi yerine bir sonraki tavsiyeye kulak asip asmayacagini en dogru sekilde belirleyerek miisteri
sadakatini kazanmay1 amaglamasi gibi. Kestirim tabanli siniflandirma yontemleri bu tip arastirmalar i¢in oldukca
yararli tekniklerdir. Ote yandan hedef kitlenin ilgili tercihte bulunma nedenlerinin alinacak kararlarda etkili oldugu
disiintiliyorsa nedensel iligkilerin tahmini 6nem kazanacagindan belirsizligi modellemede teorik tabanli
ekonometrik modeller daha dogru bir secim olacaktir. Ancak veriler p > n veya p > n formunda ise NTM’inin
yiiksek boyutlu veri analizine ait bazi teknikleri 6diing almasi gerekecektir (Belloni vd., 2018). Bunlar arasinda
alt-se¢im yontemleri, boyut indirgeme teknikleri ve daraltici yontemler bulunmaktadir. Bu teknikler ayn1 zamanda
yorumlanabilir siniflandirma algoritmalari de igin etkili araglardir (Vellido vd., 2012).

Siniflandirmada, algoritmalarin esneklikleriyle sagladig: katkilar NTM nin basit ve yorumlanabilir model arayis1
ile celigki olusturmaktadir. Siniflandirmada arastirmaci, siniflandirma basarisinda meydana gelen ¢ok ufak bir
artigin, hastanin kanser teshisinde dnemli oldugunu veya borsanin artig/azalisina gore yatirim yapacak bir yatirimei
icin siniflandirma hatasinda meydana gelecek ufak bir azalisin kisinin yatirim tercihinde etkili olacagmi
diisiiniiyorsa artan model kapasitesinin dogurdugu maliyete katlanmak isteyecek ve yorumlanabilir model arayisi
yiksek smiflandirma basarisina sahip modeller tarafindan golgelenecektir. Ancak kimi durumlarda karar
vericilerin dogru bir siniflandirma ile beraber bulgularin ve sistemin igleyis semas1 hakkinda da bilgi sahibi olmay1
istedigi goriilmektedir (Athey, 2017). Bu tip durumlarda algoritmalar 6nce yorumlanabilir sonra minimum
siniflandirma hatasina sahip olacak sekilde egitilmektedir. Dogalar1 geregi karmagik modellemelerde bulunan
algoritmalar i¢in yorumlanabilirlik ile siniflandirma dogrulugu arasinda korunmasi gereken bir denge bulunsa da
bu durum biitiin tahminciler igin gecerli degildir. Ornegin; karar agacinin diigiimlerinde yer alan agiklayici
degiskenler siniflar1 ayrigtiran 6zellikler hakkinda bilgi verebildigi gibi ayn1 zamanda birimlerin tercihine iliskin
yorumlanmasi kolay bir gorsel de sunabilmektedir. Bu tip bir analizin bir sonraki agamasinda kolaylikla
ekonometrik bir model tahmini yapilabilir. Mullainathan ve Spiess (2017)’e gore bu ¢alismalar iktisat ve/veya
tercih teorisine katki saglayabilecegi gibi teorilerin test edilmesi i¢in de bir dlgiit olarak da kullanilabilir.

Smiflandirma Algoritmalarinda Korelasyon ve Nedensellik
“Insanlar verilerden daha akillidir. Veriler, nedenleri ve sonuclar: anlamaz.” Judea Pearl

Makine 6grenmesinde kestirim giicii olan tiim fonksiyonlar birer model olarak adlandirilabilir. Modelden beklenen
performans, bulgularinin statik bir veri raporundan farkli ve daha esnek bir yapiya sahip olmasidir (Burger, 2018).
Makine 6grenmesi bu esnek yapilari veride yer alan korelasyonlari dikkate alarak 6grenmektedir. Korelasyon, iki
tesadiifi degisken arasindaki istatistiksel iliskiyi incelemektedir. Giiglii bir korelasyon, veri degerlerinden biri
degistiginde digerinin de degisme olasiliginin yiiksek olacagi anlamina gelmektedir (Mayer-Schonberger ve
Cukier, 2014). Tersi durum ise zayif bir korelasyona igaret etmektedir. Korelasyonun 6nem kazanma siireci, bir
veri setinin kendisine has degiskenligi olan varyans Ol¢iisii sonrasinda gelismis olup iki degiskenin birlikte
gosterdigi hareketin arastirilmasi ile giindeme gelmistir (Fisher, 1934). Temeli Francis Galton ve Karl Pearson’a
dayanan korelasyon analizinin ortaya ¢ikis siirecinde her iki arastirmacinin da korelasyon dncesinde nedenselligi
aciklamak tizere hareket ettikleri gortilmektedir. Galton (1888), birbirleri ile korelasyonlu iki degiskenin “ortak
bir neden” paylastigini ifade ederken Pearson (1896) ise gozlemlenen korelasyonlarin “birbirinden bagimsiz
sekilde katkr saglayan neden” tarafindan olustuguna dikkat ¢ekmistir (Aldrich, 1995). Galton ve Pearson’a ait
caligmalar, arastirmacilarin “korelasyon ve nedensellik arasindaki iliski” tartigmasini siirdiirmek ve/veya agiga
kavusturmak yerine matematiksel modellerle agiklanmasi ¢ok daha kolay olan korelasyon analizine yogunlastigini
gostermektedir. Korelasyon ile nedensellik arasindaki farklilik cogunlukta gérmezden gelindiginden ayirt edilmesi
zor kavramlara dontismiistiir.

Kavramlar arasindaki ayrigma biiyilk verinin yer edinmeye basladigi ¢aligmalarda kendini daha da c¢ok
gostermektedir (Yalgintag, 2018). Kimi arastirmacilar 21.yy’m cevheri olarak adlandirilan biiylik verinin
“Neden?”, “... olsaydi ne olurdu?” veya “... yapilsaydi etkileri ne olurdu?” gibi sorularin sorulmasina ihtiyag
biraktirmayacagini ve “Ne” sorusuna cevap arayan korelasyonun bilyiik veri kullaniminda yeterli olacagini
savunmaktadir. Aralarinda 6zellikle bu gibi ifadeleri ile kendinden soz ettiren Chris Anderson, Wired Dergisine
2008 yilinda verdigi roportajda biiyiik verinin sadece nedenselligin degil ayni zamanda teorinin de bir sonu
oldugunu iddia etmistir. Anderson’un bu iddias1 nedensellik ile korelasyonun farkli arastirma sorulara cevap
arayan ve bu nedenle birbirlerinin ikamesi olmayan teknikler olduklar1 gerekgesi ile siklikla elestirilmistir (Cowls
ve Schroeder, 2015).

Veriden 6grendigi bilgiler ile siniflandirmada bulunan makine 6grenmesi teknikleri, agik¢a programlanmadiklari
miiddetce 6grenme eylemini egitim setindeki korelasyonlar1 dikkate alarak gergeklestirmektedir. Bu nedenle
makinenin siiflandirmada gosterdigi basar1 bu korelasyonlar1 ne kadar iyi 6grendigi ile iliskilidir. Calude ve
Longo (2017)’ya gore algoritmalar, sayisal olarak birbirlerine benzeyen degiskenler arasindaki tesadiifi iligkileri
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tespit etmek iizere gorevlendirilmektedir. Algoritmalarin 6zellikle yiiksek boyutluluk durumunda egitim setinden
ogrendigi ve gercekte anlamli bir iligkiye isaret etmeyen korelasyonlar “sahte korelasyon” olarak
adlandirilmaktadir. Biiylik veri analizinde sik¢a kargilasilan sahte korelasyon, siniflandirma tahmincisinin test
setindeki performansini olumsuz etkilediginden uygun tekniklerin kullanimi ile sorunun giderilmeye ¢alisilmasi
onerilmektedir (Fan, 2014). Biiyiik verilerin neden oldugu korelasyonla iligkili diger bir sorun ise “tesadiifi
i¢sellik” problemidir. Tesadiifi igsellik, gergekte korelasyonlu olmayan agiklayict degigkenler ile siniflandirma
hatalarimin varliginda ortaya ¢ikmaktadir (Fan vd., 2014). Bu durum model se¢iminde tutarsizliga ve istatistiksel
sapmalara neden oldugundan hatali bilimsel sonuglarla karsilagmamak i¢in uygun tekniklerin kullanilmasi
gerekmektedir (Fan ve Liao, 2014). Nedenselligin korelasyonla arastirilmasinin dogru bulunmamasi bir yana
biiyiik verilerin beraberinde getirdigi kimi sorunlar da arastirma bulgular iizerinde 6nemli yaptirimlarda
bulunabilmektedir. Ancak Pandey vd. (2015)’a gore biiyiik verinin bu 6zelliklerini dikkate alan tekniklerin
kullanilmast durumunda biiytik verilerin daha 6ncesinde kesfedilmemis bulgulari ortaya ¢ikartmasi ve kiigiik veri
setleri ile caligmalar yiiriiten disiplinlere dnemli katkilar saglamas1 miimkiindiir.

Artik  glinlimiizde nedenselligin istatistiksel analizlerde arastirilmasina olanak taniyan birgok teknik
bulunmaktadir. Cowls ve Schroeder (2015)’e gore bu teknikler sadece deneysel verilerle degil ayn1 zamanda sosyal
bilimlere ait gdzlemlenebilir verilerle de ¢alisilmasina imkéan tanimaktadir. Ekonometride istatistiksel ¢ikarimlar
kadar nedensel ¢ikarimlar da 6nemli bir yere sahip olup ceteris paribus kosulu altinda gézlemlenebilir verilerle
arastirilan bu iligkilerin tahmini kestirim modellerinin tahmininden farklilik gostermektedir. Degigkenlerin birlikte
gosterdigi iligkilere dayanan siniflandirma algoritmalarinin nedensel gikarimlarda kullanilabilmesi iginse egitim
setinden Ogrendikleri korelasyonlar1 ekonometri gibi dnceden bilinen bir teoriye dayandirmasi gerekmektedir.
Ancak iktisadi bir teoriye dayanmayan algoritmalarin saptadigi korelasyonlar olaylarin nedenine iligkin bir bilgi
vermese de nedenselligi nerede arayabilecegimiz konusunda bir ipucu sunabilmektedir.

Ozellikle son on yilda smiflandirma algoritmalarinin nedensellik arayisia dahil olmasi igin makine dgrenmesi
tekniklerinde yapilan gilincellemeler ekonometri ile makine 6grenmesi arasindaki giiglii birliktelige isaret
etmektedir (Athey, 2019). Siniflandirma alaninda yapilan bu g¢alismalar genel olarak iki baslik altinda
incelenmektedir. Bunlardan ilki, geleneksel NTM ile yiiksek boyutlu verilerden nedensel ¢ikarimlarin amaglandigi
caligmalardir. Bu tekniklerde c¢ogunlukta yiiksek boyutlulugun ekonometrik modellerde yarattigi sorunlarin
giderilmesi i¢in ¢ift secim siireci kullanilmaktadir (Belloni ve Chernozhukov, 2013; Belloni vd., 2013). iki asamali
en kiiciik kareler teknigi ile benzerlik gosteren bu ¢alismalarda otomatik model se¢ciminde bulunan ve Tibshirani
(1996) tarafindan ortaya atilan LASSO tipi modellerden yararlanilmaktadir. NTM arasindan logit ve multinomial
logit modellerinin konu oldugu bu ¢aligsmalara Belloni vd. (2014), Chernozhukov vd. (2015) ve Belloni vd. (2018)
ornek gosterilebilir. Bir diger yaklasimda ise nedenselligin siniflandirma algoritmalari ile arastirilmasina dayanan
caligmalar bulunmaktadir. Bunlar arasinda asimtotik varyans ve tutarli tahmincilerin hesaplanabilmesi i¢in
tesadiifi orman tahmincisinden gelistirilmis “nedensel orman” tahmincisi (Wager ve Athey, 2017), arag
degiskenin nitel 6zellik gdostermesi durumunda nedensel orman tahmincisinden gelistirilmis “genellestirilmis
tesadiifi orman tahmincisi” (Athey vd., 2018), nedensel ¢ikarimlarin derin 6grenme ile arastirildigi Ramachandra
(2018)’in calismasi ve ileri beslemeli yapay sinir aginin derin 6grenme g¢ercevesinde nedensel ¢ikarimlar icin
gelistirildigi Farrel vd. (2019)’nin ¢alismas1 drnek gosterilebilir.

Goriildugi lizere daha 6nceleri sadece bagarili kestirimler liretmesi i¢in egitilen algoritmalar bugiin ekonometrinin
amagladig1 nedensel cikarimlar icin adapte edilmeye calisilmaktadir (Athey ve Imbens, 2017). iki disiplin
arasindaki yakin iligkileri bir¢ok ¢alismasinda vurgulayan ve birlesmenin kagimilmaz oldugunu diisiinen Susan
Athey, calismalarinda makine 6grenmesi algoritmalarinin kestirimdeki basarilarini istatistiksel ve nedensel
¢ikarimlarda da gosterebilmesi i¢in makine 6grenmesi ile ekonometrinin birlikte hareket etmesi gerektigini
vurgulamaktadir. Bu alanda yapilan yeni ¢aligmalarsa her iki disiplinin de ortak bir paydada bulusabilecegini ve
gelecekte yeni bir ufuk yaratabileceklerinin gostergesi sayilabilir.

Sonug¢

Birimlerin tercihlerinde meydana gelen degismeleri istatistiksel bir model yardimi ile inceleyen ekonometride
istatistiksel ¢ikarimlar ile nedensellik arastirmalar1 onemli bir role sahiptir. Amag kestirim ise NTA’nde alternatif
olarak kullanilabilecek yontemler arasinda makine 6grenmesi siniflandirma algoritmalar1 yer almaktadir. Bu
algoritmalar veri odakli yaklagimlari ile en az hata ile kestirimde bulunacak tahminci arayisinda oldugundan bu
tekniklerin istatistiksel ¢ikarimlara adapte edilmeden kullanimi ekonometrinin amaglar ile tezatlik
olusturacagindan her iki disipline ait smirlarin iyi bilinmesi gerekmektedir. Smiflandirma algoritmalarini
istatistiksel ve nedensel ¢ikarimlarda kullanmak iizere gelistirilen yeni teknikler iki disiplini bir arada kullanmanin
miimkiin oldugunu gdstermektedir. Algoritmalar, birimlerin neyi tercih ettikleri disinda neden tercih ettiklerine
yonelik sorulara da cevap aramaya baglamis bulunmaktadir. Biiyiik veri ¢aligmalarina bakildiginda iki disiplin
arasindaki iligkinin tek yonlii olmadig1 acgik¢a goriilmektedir. Bu yeni ve heyecan verici alan iki disiplinin ¢ift
yonlii calisip karsi karstya durmak yerine yan yana olabileceginin bir gostergesi sayilabilir.
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