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Bugiin ne konusacagiz?

Kavramlar Kisa tarih Ekonometri ve Vakalar ve

ML sinirlar
Yapay zeka, makine Yukselisler, kiglar ve Ayni veri, farkli sorular: ¥ iktisat ve finanstan
ogrenmesi, derin 6grenme “neden simdi?” ve basarilar, basarisizliklar

Bu haftanin tek sorusu: Makine 6grenmesi, iktisatcinin zaten bildigi ekonometriden ne bakimdan farklidir?



Etkinlik: Kredi Komitesi

Bes dakikaniz var. Gruplar hélinde ¢alisin.

Senaryo

Bir bankanin kredi komitesisiniz. Oniintizde 10.000
bireysel kredi basvurusu var.

Gorev: Bir basvurunun onaylanip onaylanmayacagina
karar veren kurallari yazin.

Her basvuruda su bilgiler var:
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Aylik gelir

Calisma suresi

Mevcut borglar

Gecgmiste gecikme var mi?

istenen kredi tutari
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Kural yazmak neden zor?

Yazdiginiz kurallara su sorularla bakin

Esik degerini nereden buldunuz?

“Geliri 30.000 TL Gzerindeyse onayla.” Neden
30.000, neden 25.000 degil?

6 degil 300 bilgi olsayd1?

Harcama ge¢misi, fatura 6demeleri... Elle kural
yazmak imkansizlasir.
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Kurallar c¢elisirse ne olur?

Geliri yiksek ama gecmiste gecikmesi olan biri
onaylanacak mi?

Gec¢mis sonuclar elimizde olsayd1?

Kimin krediyi 6dedigini, kimin 6demedigini
biliyorsak kurali veriden gikarabiliriz.



MEHMET

Kurallar1 kKim yaziyor?

Makine 6grenmesinin 6zii tek bir yer degistirmedir

Geleneksel programlama

( )

Kurallar (insan yazar)

v

Program Cevaplar

Veri

Makine 6grenmesi

( )

Veri

\. J

v

Ogrenme algoritmasi Kurallar (model)

( )

Cevaplar (gecmis sonuclar)

\. J

VoA

Ogrenilen kurallar, daha sonra yeni basvurulara
uygulanir.
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Kavramlar

Yapay zeka, makine 6grenmesi ve derin 6grenme ayni sey mi?



Dort kavram, i¢ ice dort kKiime

Yapay zeka

Makine 6grenmesi

Derin 6grenme

Buylik dil
modelleri
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‘ Yapay zeka

insan zekasi gerektiren gorevleri yapan sistemler.
Kural tabanli da olabilir.

Makine 6grenmesi

Kurallari veriden 6grenen yontemler: Lasso, karar
agaclari, rassal orman...

Derin 6grenme

Cok katmanli sinir aglari. Gorinti, ses ve metinde
gugla.

Buyiik dil modelleri

Metin Ureten derin 6grenme modelleri: ChatGPT,
Claude, Gemini.
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Makine 0grenmesi nedir?

“Bir program, T gorevindeki P ol¢titiiyle olctilen performansi E deneyimiyle artiyorsa, E’den
ogreniyor denir.”

Tom Mitchell (1997)

T Gorev E Deneyim P Performans

Ne yapmasini istiyoruz? Neyden égrenecek? Basariyi nasil 6lgcecegiz?

Kredi 6rnegi: Kredi ornegi: Kredi ornegi:
Basvuranin krediyi geri 6deyip Geg¢mis 10.000 basvuru ve sonuglar Dogru siniflandirma orani veya
odemeyecegini tahmin etmek bankanin beklenen zarari
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Sira sizde: enflasyon tahmini

Oniimiizdeki ayin enflasyonunu tahmin eden bir model icin T, E ve P ne olur?

T - Gorev Gelecek ayin yillik TUFE degisimini tahmin etmek
E - Deneyim Gecgmis aylik enflasyon, kur, faiz, akaryakit fiyatlari, beklenti anketleri...
P - Performans Tahmin hatalarinin karelerinin ortalamasi

P’nin secimi masum degildir: bliylk hatalari agir cezalandirmak ile tiim hatalara esit davranmak farkli modeller
dogurur.
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Derin 6grenme her zaman daha mi iyi?

Derin 6grenme giiclii oldugu

yerde Iktisatcinin tipik verisinde

e GOruntl (uydu fotograflari) e Tablo verisi: satirlar gozlem, sttunlar degisken.

e Ses e Burada agac tabanli yontemler (rassal orman,
gradyan artirma) cogu zaman derin 6grenmeyle

e Metin (haberler, raporlar)
yarisir, hatta onu gecer.

o Ozelligi veriden kendisi ¢ikarir: “kulak”, “biyik” gibi

tanimlar vermeye gerek yok e Buyiizden dersin agirligi aga¢ tabanli

yontemlerde.

Kaynak: Grinsztajn, Oyallon ve Varoquaux (2022)
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Uc 68renme tiirii

Ayrintilar gelecek hafta

Denetimli

Girdiler ve dogru cevaplar
(etiketler) var.

Temerriit tahmini, enflasyon tahmini,
konut fiyati

Denetimsiz

Yalnizca girdiler var, etiket yok.
Gizli yapiyi bul.

Miisteri segmentleri, benzer lilkeleri
gruplama
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Pekistirmeli

Eylemler ve 6ddller var. Deneyerek
ogren.

Alim-satim stratejileri, dinamik
fiyatlama
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Kisa bir tarih

Yiksek beklentiler, hayal kirikliklari ve bugtinkii patlama



75 yillik bir hikaye

Bliyiik beklentiler, hayal kirikliklari ve yeniden yiikselis

1997

Deep Blue

1959

Samuel

1950

Turing
“Makineler distnebilir “Makine 6grenmesi” Satrancta Kasparov’u

mi?” terimi yayginlasir yener
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2022

ChatGPT

Uretken YZ giindelik
hayata girer

_. . ._ 1. YZ kigi _.— 2.YZ kig —.

1986

Geri yayillim

1956

Dartmouth

Gok katmanl aglar
egitilebilir hale gelir

Yapay zeka bir arastirma
alani olur

Araliklar 6lcekli degildir.

2012

AlexNet

Derin 6grenme
patlamasi baslar
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Neden simdi?

Yapay zekda 1950’lerden beri var. Patlama neden son on yilda yasandi?

YZ ciktis1 = f ( Veri, Hesaplama , Algoritma )

Veri Hesaplama Algoritma
internet, dijital ddemeler ve Grafik islemcileri (GPU) hesaplamayi Yontemler herkesin kullanabildigi
sensorlerle devasa veri birikti. ucuzlatti ve hizlandirdi. acik kaynak kutliphanelere donustu.

Uc girdinin de fiyati son yirmi yilda dramatik bicimde diistii.
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Ekonometri ve makine ogrenmesi

Ayni veri, farkl sorular



Ayni seyler, farkli kelimeler

iki alanin sézliigii

Bagimli degisken
Aciklayici degisken
Katsayi (B)

Modeli tahmin etmek
Orneklem

Orneklem disi 6ngérii
Model secimi

Kukla degisken

Hedef, etiket

Oznitelik (feature)

Agirlik (weight)

Modeli egitmek

Egitim verisi

Test performansi, genelleme
Hiperparametre ayari

One-hot kodlama
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Dikkat

ML’'de “bias” kelimesi iki anlamda
kullanilir: sabit terim ve sapma
(yanlilik). Baglama dikkat edin.
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Tiirk¢ede “tahmin” kelimesinin iki anlam W

N\ A -
Kestirim Ongoru
estimation y prediction / forecast
Bir parametrenin degerini veriden bulmak. Yeni bir gozlem icin sonucu tahmin etmek.
“Egitimin licrete getirisi yiizde ka¢c?” “Bu basvuran krediyi 6der mi?”

Bu derste tutarli olacagiz: B i¢in “kestirim”, y icin “ongori”.

17



Veriyle calismanin iki kultiaru

Leo Breiman (2001), “Statistical Modeling: The Two Cultures”

Veri modelleme kiiltiiru

Verinin nasil Uretildigine dair bir model varsay:

y=XP+¢

Parametreleri kestir ve yorumla. Model dogruysa
katsayilar diinyanin nasil isledigini anlatir.

Ekonometri biyiik ol¢iide burada
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Algoritmik modelleme kiultiiri

Veri Uretim sireci bir kara kutudur:
X > [?7] oy

x'ten y’yi en iyi dngoren fonksiyonu bul. Basari, modelin
gormedigi veride olculir.

Makine 6grenmesi burada
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iki farkli soru

Mullainathan ve Spiess (2017)

X degisirse y ne olur?

Nedensellik sorusu

e Egitim bir yil artarsa Ucret yuzde kag artar?
e Katsayinin kendisi ilgi konusudur.

e Duslik R? sorun olmayabilir.
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y=f(x) +e

x'1 gordiigumde y ne olur?

Ongérii sorusu

e Bu basvuran krediyi 6der mi?
e Katsayilar ikincildir.

e Onemliolan: gérilmemis veride hata kiiciik
mu?
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Katsayilar anlasamiyor, ongoriuler anlasiyor

Similasyon: birbiriyle ¢cok yiiksek korelasyonlu iki degisken (p = 0,97), gercek katsayilar 1 ve 1; 300 farkli 6rneklem

B kestirimi

2.5

-0.5

300 6rneklemde katsayi kestirimleri

Hatalarin dagilimi (gercek degerden sapma)

W Katsayi hatasi ™ Ongorii hatasi

B1 kestirimi

2.5

-1,3 114 -09 -07 -05 -03 -01 +0,1 +0,3 +05 +0,7 +0,9 +1,1 +13

Katsayi hatasi: std. sapma = 0,43 Ongorii hatasi: std. sapma = 0,14
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Bir makine 6grenmesi modelinin katsayisi veya
“en onemli degiskeni” nedensel bir etki
degildir.

Model 6ngérmek icin optimize edildi, diinyayi agciklamak igin degil.



Semsiye mi, yagmur dansi mi1?

Kleinberg, Ludwig, Mullainathan ve Obermeyer (2015)

Yagmur dansi

Kuraklikta yonetici yagmur dansina kaynak ayirmali
mi?

Dans yagmura yol acar mi?

Nedensellik sorusu (B)

Semsiye

Sabah evden ¢ikarken semsiye almali miyim?

Semsiye yagmuru etkilemez. Tek 6nemli sey: yagmur
yagacak mi?

Ongorii sorusu (V)

MEHMET
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Alistirma: y mi, $ m1?

Her durum igin karar verin: 6ngért mi, nedensellik mi?

Banka, basvuranin temerriide diisme olasiligini bilmek
istiyor.

TUIK aciklamadan dnce bu ceyregin biiyiime oranini
kestirmek.

Vergi idaresi, mifettislerini hangi firmalara
gonderecegini seciyor.

Deprem Oncesi denetimde hangi binalara dncelik
verilmeli?
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Asgari Ucret artisi geng istihdamini azaltir mi?

Politika faizini artirmak enflasyonu distrir miu?

Bir burs programi mezuniyet oranini artirdi mi?

Okulu birakma riski ytksek 6grencileri bulup mentor
atamak.
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Cevaplar
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Son durum ikisini birden gerektiriyor: kime miidahale edilecegi y, miidahalenin ise yarayip yaramadigi 8

Banka, basvuranin temerriide diisme
olasihgini bilmek istiyor.

TUIK aciklamadan énce bu ceyregin
blylme oranini kestirmek.

Vergi idaresi, mufettislerini hangi firmalara
gonderecegini seciyor.

Deprem oncesi denetimde hangi binalara
oncelik verilmeli?

Asgari Ucret artisi genc istihdamini azaltir
mi?

Bir burs programi mezuniyet oranini artirdi
mi?

Okulu birakma riski yliksek 6grencileri
bulup mentor atamak.

Politika faizini artirmak enflasyonu disurar A
mu? ﬁ
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Iktisatcinin bildigi iki uyari
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Makine 6grenmesi gecmisteki oriintiileri 6grenir. Diinya degisirse ne olur?

Lucas elestirisi (1976)

Politika degistiginde insanlar davranislarini
uyarlar; gegcmisteki iliskiler gecersizlesebilir.

Ornek: 2021 sonrasi diisiik faiz politikasi ve 2023’teki
sikilasma. Onceki dénemle egitilmis bir enflasyon
modeli, 6grendigi dinyanin degistigini bilemez.

@ Goodhart yasasi

Bir ol¢ii hedef haline geldiginde iyi bir ol¢ii
olmaktan ¢ikar.

Ornek: Kredi skorunun hangi davranisi 6diillendirdigi
bilinirse, basvuranlar o davranisi taklit eder ve skorun
ongoru gucu asinir.
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Ozet karsilastirma

Temel soru

Hedef

Basari 6lgutu

Model

Degisken sayisi

Yorumlanabilirlik

Tipik tehlike

x degisirse y ne olur?

Parametreyi yansiz kestirmek

Anlamlilik, teoriyle uyum

Teoriden gelir, cogunlukla dogrusal

Az

Yiksek

Dislanan degisken, i¢sellik
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x'i gortince y ne olur?

Gorilmemis veride hatayi kiicliltmek

Test verisinde hata

Veriden secilir, esnek

Cok (gozlem sayisini asabilir)

Yardimci araglar gerekir

Asiri uyum, veri sizintisi

Rakip degil, tamamlayici: ¢ift makine 6grenmesi ve nedensel ormanlar, ML’nin gliciinii nedensel ¢cikarimin hizmetine sokar.
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[ktisat ve finanstan vakalar

Basarilar ve basarisizliklar
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Makine ogrenmesi iktisatta nerede kullaniliyor?

Google aramalariyla resmi veriden 6nce
ekonominin durumunu 6ngérmek.

Choi ve Varian (2012)

|I==@ Metin veri olarak

Gazete haberlerinden ekonomik politika
belirsizligi endeksi.

Baker, Bloom ve Davis (2016)

Bugiinii tahmin etmek

Uzaydan biiyiime
olcmek

Gece i1siklari ve uydu gorintilerinden
GSYH ve yoksulluk tahmini.

Henderson vd. (2012); Jean vd. (2016)

Varlik fiyatlamasi

Esnek yontemler hisse getirilerini dogrusal
modellerden daha iyi 6ngoriyor.

Gu, Kelly ve Xiu (2020)

Kredi riski

Gegmis 6deme davranisindan 6grenen
kredi skorlama modelleri.

Bankacilik uygulamasi

Makine mi, hakim mi?

Tutukluluk kararlarinda model,
simulasyonlarda hakimlerden daha iyi
ongoruyor.

Kleinberg vd. (2018)
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Uc uyarici hikaye

Google Grip
Egilimleri

Arama verisiyle grip salginlarini dngoéren
model, 2012-13 sezonunda doktor
ziyaretlerini resmi verinin iki katindan
fazla 6ngordda.

Cok degisken, az gozlem: model gribi
degil kisi 6grenmisti.

Lazer vd. (2014)

ﬁ Yanhs hedef
degisken

Ek bakim ihtiyacini belirleyen algoritma
“ihtiyac” yerine “saglik harcamasini”
ongoriyordu. Erisimi dusutk gruplar
oldugundan saglkli gériiniyordu.

Neyi 6ngordiigiiniiz, nasil
ongordigiinizden onemlidir.

Obermeyer vd. (2019)
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Secici etiketler

Kredi modelini gecmis basvurularla
egitiyoruz. Ama reddedilenlerin krediyi
odeyip 6demeyecegini hic
gozlemlemedik.

Bu, bildigimiz 6rneklem se¢im
yanhilhigidir (Heckman).

Kleinberg vd. (2018)
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Kredi komitesine geri donelim

Modelimiz hangi veriden 6greniyor?

Onaylananlar

Odedi mi, 6demedi mi? Sonucu
gozlemliyoruz.

10.000 basvuru ——| Gegmis komite karari

Reddedilenler

Sonug: ? Kredi hig verilmedi, bilmiyoruz.

Gegmis komite belirli bir grubu hep reddettiyse, model o grup hakkinda hicbir sey 6grenemez.

30



Buguniin bes mesaji W

Makine 6grenmesi kurallari veriden 6grenir; yapay zekanin bir alt kiimesidir.
Ekonometri B (kestirim), makine 6grenmesi y (6ngori) sorulariyla ilgilenir.
ML modelinin katsayisi nedensel bir etki degildir.

Bircok politika sorusu aslinda bir 6ngori sorusudur.

Lucas elestirisi, secim yanlhigi ve vekil degisken gibi iktisat kavramlari ML'nin tuzaklarini gormeyi
saglar.




Cikis bileti 6/”7”

Uc¢ dakika - Kisa ve kendi ciimlelerinizle

G Bugin 6grendigim en 6nemli fikir:

Derste gecmeyen bir y sorusu ve bir B sorusu ornegi:

° Hala kafami karistiran sey:
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Gelecek hafta

Konu

e Ogrenme tiirleri: denetimli ve denetimsiz
e Hedef ve dznitelik kavramlari
e iktisattaki veri turleri: kesit, zaman serisi, panel

e Veri hazirlamanin temel kavramlari
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Okuma

Mullainathan ve Spiess (2017)

“Machine Learning: An Applied Econometric
Approach”, Journal of Economic
Perspectives

ilk dort sayfa
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