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LSTM ve GRU Modellerinde A¢iklanabilir Yapay Zeka Yaklasim: Iktisadi Veriler Uzerine Bir Uygulama

One Cikanlar:
« Basit RNN, CNN,

LSTM ve GRU derin
6grenme modelleri

* Derin 6grenme
modellerini
yorumlamak i¢in
oyun teorisine dayali
CP-PD profilleri
kullanilmistir

* Yorumlama
yontemleri DL
modelinin ¢iktisini
yorumlamak i¢in
umut verici
araglardir.

Anahtar Kelimeler:

« LSTM
+ GRU
+ XAl

Polad ALIYEV!
OZET:

Calismanin temel amaci, mali politikalarin istihdam {izerindeki etkisini agiklamali yapay zeka
metotlartyla arastirmaktir. Arastirmada, Ocak 2005 ile Ekim 2023 arasindaki doneme ait aylik
istihdam, biitge tahsilati, biitge giderleri ve biitce tahsilatinin biitce giderlerine oranlarina iliskin veriler
kullanilmistir. Analizde, benzer performans degerlerine sahip oldugu ortaya ¢ikan LSTM ve GRU
modelleri bazinda uygulanan agiklamali yapay zeka algoritmalarinin bulgularinin birbirine yakin
olmasi, 6nemli bir sonug olarak degerlendirilebilir. Modellerin performans degerleri birbirine yakin
oldugu i¢in her iki model bazinda XAl yontemleri kullanilmigtir. Bunun i¢in Dalex paketinin
olanaklarindan yararlanilmigtir. LSTM ve GRU mimarilerinin yapist geregi bagimsiz degiskenlerin
ii¢ boyutlu olmasi gerekmektedir. Dalex paketinin girdileri ise iki boyutlu veri seklindedir. Makalenin
analiz kisminda paketin bu eksiklikleri yazar tarafindan gelistirilen kodlar ile giderilmistir.

Explainable Artificial Intelligence Approach in LSTM and GRU Models: An Application on Economic Data

Highlights:

« Simple RNN, CNN,
LSTM and GRU
deep learning models

» CP-PD profiles based
on game theory were
used to interpret deep
learning models

* Interpretation
methods are
promising tools for
interpreting the
output of the DL
model.
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ABSTRACT:

The main objective of the study is to investigate the impact of fiscal policies on employment within
the framework of economic theories by using explainable artificial intelligence methods. The study
uses monthly data on employment, budget revenues, budget expenditures, and the ratio of budget
revenues to budget expenditures for the period between January 2005 and October 2023. In the
analysis, it can be considered an important result that the findings of the explainable artificial
intelligence algorithms applied on the basis of LSTM and GRU models, which are found to have
similar performance values, are close to each other. Since the performance values of the models are
close to each other, XAl methods were used on the basis of both models. For this, the facilities of the
Dalex package were used. Due to the structure of the LSTM and GRU architectures, the independent
variables are required to be three-dimensional. The inputs of the Dalex package are in the form of
two-dimensional data. In the analysis part of the article, these deficiencies of the package were
overcome with the codes developed by the author.
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GIRIS

Bilgisayar bilimlerinin gelisimiyle, 6zellikle son yillarda hayatimizin odak noktasina dahil olan
yapay zeka uygulamalari, tiim alanlarda oldugu gibi veri isleme, analiz etme, 6zellikle modelleri tahmin
etme alanlarinda da 6nemli roller tistlenmistir. Klasik istatistiksel modeller, verilerin stokastik dogasini
tanmimlamakta yetersiz kalmaktadir. Uzun kisa siireli bellek — LSTM (Long Short Term Memory) ve kap1
tekrarlayan gecitler (Gated Recurret Unit, GRU) gibi sinir aglari, tek degiskenli ve ¢ok degiskenli veriler
i¢in 1yi tahmincilerdir (Mateus ve ark., 2021). Ancak bir sistemde aciklanabilirlik ile tahmin dogrulugu
arasinda ters bir iligki bulunmaktadir (Angelov ve ark., 2021). Sinir aglar1 gibi opak modeller,
aciklanabilirlik saglamak i¢in sonradan yapilan analizlere (post hoc analiz) ihtiya¢ duyan modellerdir
(Freeborough ve Zyl, 2022). Sonug olarak, dogal dil isleme ve bilgisayarla gorme gibi gorevlerde en
yiiksek dogrulugu sunan sinir aglar1 ve derin 6grenme yontemleri, ayn1 zamanda en az yorumlanabilir
olanlardir. Bu tiir modellerin dogrusal olmayan ve karmasik yapisi, soyut kaliplar1 6grenme becerisini
saglarken tahminlerin agiklanmasini zorlastirmaktadir. Bu nedenle arastirmacilar, bu tiir yontemleri,
bilgisayar temelli ayrimcilik ve Onyarginin devam etme riski tasiyan bir “kara kutu” olarak
nitelendirmektedir (Parikh ve ark., 2019). Ayrica en kotii senaryoda, bir yapay zeka sisteminin nasil
calistigini anlamamak, yapay zekanin topluma daha fazla entegre olmasiyla fiziksel zararlara yol acabilir
(Caruana ve ark., 2015). Bu zorluklar nedeniyle, son yillarda makine &grenimi modellerinin
aciklanabilirligini artirmak ve ¢iktilarinin daha iyi anlasilmasini saglamak icin yeni teknikler ve ilkeler
gelistirilmektedir. Bu tiir yaklagimlar, veri biliminde "agiklanabilir yapay zeka" olarak adlandirilmakta
olup literatiirde "Aciklanabilir Yapay Zeka (XAI)" olarak bilinmektedir (Gunning ve ark., 2019).
XATI’nin amaci, arastirmacilarin, gelistiricilerin, alan uzmanlarinin ve kullanicilarin, yiiksek performans
ve dogruluklarini korurken makine 6grenimi modellerinin i¢ isleyisini daha iyi anlamalarina yardimci
olmaktir (Machlev ve ark., 2022).

Literatiirde gesitli XAl teknikleri bulunmaktadir (Adadi ve Berrada, 2018; Das ve Rad, 2020) ve
bu tekniklerin ¢gogu derin 6grenme (DL-Deep Learning) modellerine odaklanmaktadir. Hsieh ve ark.,
(2021) ise ¢ok degiskenli zaman serisi verilerinden agiklanabilir siniflandiricilar olusturma problemini
ele almay1 amacglamiglardir. Bu tiir tahmin modellerini anlamak i¢in kilit bir kriter, zaman i¢inde degisen
girdi degiskenlerinin siiflandirmaya katkisini aydinlatmak ve o6lgmektir. Bu amagla, siiflandirici
ciktisint belirleyen degiskenleri ve zaman araliklarini eszamanli olarak tanimlayan yeni, modiiler,
konvoliisyon tabanli bir 6zellik ¢ikarma ve dikkat mekanizmasi sunmuglardir. Wang ve ark. (2019),
tahmin sonuglarmi agiklamak icin gelistirilmis bir paralel xNN ydntemi sunmustur. Ozellikler ile
sonuclar arasindaki pozitif/negatif iliski, Ogrencilerin hangi bdliimlerin iyilestirilmesi gerektigini
belirlemelerine yardimci olabilir. Deneyler, iki gercek ¢evrimigi kurs verisi lizerinde gergeklestirilmis
ve Onerilen yaklasimin bazi son teknoloji yontemlerle karsilastirildiginda olumlu performans gosterdigi
saptanmistir. Freeborough ve van Zyl (2022) tarafindan uygulanan XAI yontemleri, farkli mimarilerin
tahmin etme bicimindeki dnemli farkliliklara iligkin paradigmalar1 destekleyen tamamlayict sonuglar
ortaya koymustur. A¢iklanabilirlik analizi, GRU'un uzun vadeli bilgileri saklama konusunda en yiiksek
yetenegi sergiledigini, LSTM'nin ise girdi verilerinin ¢ogunu goz ardi edip dikkate aldig1 verilere en
ayrintih diizeyde odaklandigim gostermistir. Ote yandan, yinelemeli (tekrarlayan) sinir aglarinin
(Recurrent Neural Networks, RNN) uzun siireli hafiza tutma 6zelligi olmadigi gozlemlenmistir. Gholami
ve ark. (2023), arazi erozyon verilerine uygulanan RNN ve GRU modellerini DALEX (moDel Agnostic
Language for Exploration and eXplanation) paketi aracilifiyla agiklamaya ¢alismistir. Duman (2023)
ise calismasinda agiklanabilir yapay zeka yontemlerini hayvancilik verileri lizerine uygulamstir.
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Birgok alanlarda oldugu gibi iktisadi degiskenler iizerine yapilan analizlerde de her bir bagimsiz
degiskenin bagimli degisken iizerindeki etkisinin giiclinii ve yoniinii belirlemek oldukc¢a énemlidir. Bu
nedenle modellerin i¢ yapisini inceleyen algoritmalarin gelistirilmesiyle, makine 6grenimi ve 6zellikle
yapay zeka yontemlerinin veri analizlerinde 6nemi giderek artmaktadir.

Agiklanabilir yapay zeka, makine 6grenimi metotlar1 kullanilarak ulasilmis olan en uygun modelin
igeriginin insanlar tarafindan anlasilabilir bir sekilde sunulmasi i¢in kullanilan yontem ve tekniklerdir
(Ozel, 2020). Bu yontem vasitasiyla veriye uygulanan makine 6grenimi metotlarindaki dzniteliklerin
(degiskenlerin) model ve ¢ikt1 {izerindeki etki boyutlar1 ve yonii ortaya konulmaktadir. Diger bir
ifadeyle, aciklanabilir yapay zekd metodu makine 0grenimi metotlarindaki karmasik yapiyr ortaya
koymaya olanak taniyan bir metottur. A¢iklanabilir yapay zeka, yapay zekanin kor bir sekilde sebep-
sonug iliskisi kurmadan bir tiir ilahi gii¢ gibi algilanmasini engelliyor (Kizrak, 2019). Bu calismanin
amaci, tekrarlayan sinir aglari uygulamali yapay zeka yontemleri vasitasiyla yapilan tahminlerin ne
kadar dogru oldugunu degerlendirmek ve yontem hatalarini 6l¢mek, her bir bagimsiz degiskenin bagimli
degisken {izerindeki etkisinin 6nemini belirlemektir. Bu amaca ulasmak icin Tiirkiye Istatistik
Kurumundan (TUIK), Hazine ve Maliye Bakanligimin Muhasebat Genel Miidiirliigiinden ede edilen
2005:1- 2023:10 donemini kapsayan aylik veriler ile Agiklayict Yapay Sinir Aglart metotlarinin
uygulanmistir.

MATERYAL VE METOT

Veri Seti ve Model
Calismanin bu kisminda analizde kullanilan veri ve uygulanan model ele alinmistir.

Calismada kullanilan gdstergelerden istihdamla bagli veriler Tiirkiye Istatistik Kurumundan diger
degiskenler Tiirkiye Cumhuriyeti Maliye Bakanligindan elde edilmistir.

Cizelge 1. Kullanilan degiskenler

Aylik istthdam degerleri
Biitcelerin aylik tahsilat verileri
Biit¢e aylik harcamalari
Tahsilatin giderlere orani

o ® -~

Model asagidaki gibidir.
I; = Bo+ BT + B2Gr + B3O; + e 1)
Sekil 1’de degiskenlerin grafigi yer almaktadir.
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Sekil 1. Degiskenlerin Grafiksel Gosterimi

Johansen ve Juselius Testi
Esbiitiinlesme, dikkate alinan degiskenler arasindaki iliskinin, fark alma sirasinda kaybolan ilgili
uzun vadeli bilgilerinin geri alinmasini miimkiin kilar. Yani, kisa vadeli dinamikleri uzun vadeli denge

ile biitlinlestirir. Bu, anlaml1 bir tahmin ve politika uygulamasinin itici giicli olan bir modelin ger¢ek¢i
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tahminlerini elde etmenin temelidir. Esbiitiinlesme, farki alindiginda duragan olan serilerin ampirik
olarak anlaml iliskilerini modellemek i¢in tercih edilen bir adimdir. Esbiitiinlesme, duragan olmayan
zaman serisi verilerini kullanan herhangi bir ekonomik model igin en 6nemli gereksinimlerinden biridir.
Degiskenler esbiitiinlesik degil ise, o zaman sahte regresyon problemi ortaya ¢ikabilmekte ve elde edilen
sonuglar anlamsiz hale gelebilmektedir (Nkoro ve Uko, 2016).

Johansen ve Juselius Esbiitiinlesme Testi (1990), esbiitiinlesme vektorleri sayisini belirlemek igin
maksimum 6z deger testi ve iz testi olmak iizere iki test kullanmaktadir. Hesaplama asagidaki gibidir:

LRmax (;55) = =T *log(1 = D) @

n—1
Burada 1, maksimum 6z deger ve T, 6rneklem biiyiikliigiinii gostermektedir, bu test istatistikleri
hipotezi asagidaki gibidir:
e (1) = 0 ise es biitlinlesme yoktur; alternatif hipotez es biitiinlesme oldugu kabul edilir.
e 1(1) = n oldugunda es biitiinlesme iliskisi say1 n’e esittir; alternatif hipotez n’den biiyiiktiir.

Iz istatistikleri denklemi asagidaki formiile gore hesaplanir:
n

LRmge (=) = =T+ > log(1-4) 3)
i=r+1
Buradan,r=0, 1, 2...n-1 i¢in denklemdeki degiskenlerin sayisin1 gostermektedir.
Bazi durumlarda iz ve maksimum 6z deger istatistikleri farkli sonuglar verebilir ve bu durumda iz
testi sonuglarinin tercih edilmesi gerektigini gostermek yararli olabilir.

Vektor Hata Diizeltme Modeli (VECM)

Serilerin arasinda es biitiinlesme iliskisinin tespit edilmesi seriler arasinda uzun donemli bir denge
iligkisi oldugunu gostermektedir. Bu nedenle es biitiinlesik serilerin kisa doénem o6zelliklerinin
degerlendirilmesinde VECM uygulanir. VECM i¢in regresyon denklemi formu asagidaki gibidir:

n n n
AY, = ay +prey+ ) Bib¥e i+ ) SibXe i+ ) yibZ, )
i=0 i=0 i=0
n n n
AXy = a; + paee—q + Z BilY_; + Z 8;AX—; + Z YibZy (5)
i=0 i=0 i=0

VECM’de es biitiinlesme siralamast, es biitiinlesme vektorlerinin sayismi gdsterir. Ornegin, ikili
bir sira, duragan olmayan degiskenlerin dogrusal olarak bagimsiz iki kombinasyonunun duragan
olacagini gosterir. ECM’nin negatif ve anlamli bir katsayisi (yani, yukaridaki denklemlerde et.1),
bagimsiz degiskenler ile bagimli degisken arasindaki herhangi bir kisa donemli dalgalanmanin,
degiskenler arasinda istikrarli bir uzun vadeli iliskiye yol agacagini gdsterir. Hata diizeltme modelini
olusturduktan sonra modelin varsayimlarini gézden ge¢irmek onemlidir.

GRU ve LSTM Uygulamalar:

Modern makine 6grenimi yontemleri, yliksek boyutlu ve cok degiskenli verilerle caligabilirler ve
genellikle {istlin performans sunarlar. Bu yontemler arasinda yapay sinir aglart (YSA'lar) 6ne ¢ikar.
YSA’lar yumusak algilama ve dngoriicii kontrol gibi bir¢cok endiistriyel uygulamada kullanilmaktadir
(Mateus ve ark., 2021). Yapay zeka yontemlerinin popiilerligindeki temel etkenlerden biri, klasik
yontemlere gore daha az varsayim gerektirmeleridir (Bnm, 2022). Bu nedenle, yapay zeka yontemleri
zaman serileri tahmini ve diger analitik islemlerde giderek daha yaygin bir sekilde tercih edilmektedir.

RNN zaman serilerinde oldukca dnemlidir. Bu yap1, zamanin 6nceki donemlerini hatirlayarak su
anki verinin daha iyi anlagilmasini saglar. RNN, gecmis bilgileri hatirlayabilme 6zelligi sayesinde zaman
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serilerinde basarili sonuglar verir. Diger derin 6grenme aglarindan farkli olarak, RNN bir 6nceki adimin
¢ikigint mevcut adimin girisi olarak kullanir. Bu 6zelligi sayesinde temel zaman serisi problemlerinde
iyi sonuglar elde eder (Hochreiter ve Schmidhuber, 1997).

yit]

f) B [ 3 ® e
? i } 1 ] $ ~ — |
T e > ™ T L R R
— (—-—o - A ] .f"x f’ A > 1t 1 .
A J—’ A ...r..x_x.j.l " ¥ o,.):‘f!nl oy
I i | 9 @ 6 — |
&, 0 ¥ {

Sekil 2. RNN, LSTM, GRU Mimarisi (Akkose 2020; Olah 2022; Y[ulrtsever 2023)

Ancak, RNN'nin kisa vadeli bir hafizasi oldugundan bazi problemlerde etkili olamayabilir.
Ornegin uzun giris verileriyle basa ¢cikamayabilir ve tahminde zorluk yasayabilir. Ayrica geriye yayilim
sirasinda gradyanin kaybolma problemi de yasanilabilir. Gradyan degerleri ¢ok kiigiik oldugunda
O0grenme sorunlar1 ortaya ¢ikar, bu nedenlerden dolayr LSTM gibi RNN varyantlar1 gelistirilmistir
(Akkose, 2020).

LSTM, bilgileri daha iyi depolayarak kisa vadeli bellek sorununu ¢6zmek i¢in tasarlanmistir. Tiim
RNN'ler, tekrar eden hiicrelerden olusan bir zincir seklinde yapilandirilmistir. Bu hiicreler, agin her bir
zaman adimini temsil eder. Standart bir RNN tek bir Tanh katmani i¢erirken, LSTM’ler iletisim halinde
olan 4 farklh katman igerirler. LSTM, ozelliklerin akisin1 ve kaybini kontrol etmek, RNN'lerin uzun
vadeli bagimlilik sorununu ¢ézmek, gradyan patlamasini ve RNN'nin kaybolmasini dnlemek igin bir
kap1t mekanizmasi sunar. LSTM, RNN'ler ile karsilagtirildiginda daha iyi uzun vadeli bellege ve daha
uzun zaman serisi isleme i¢in daha iyi yetenege sahiptir (Wang ve Ying, 2023).

Her bir LSTM hiicresi, kullanildiginda 6nemli bilgileri daha uzun siire tutabilir. Bu bilgi 6zelligi,
LSTM'nin karmagik dinamik dizileri siniflandirmada, islemede veya tahmin etmede iyi performans
gostermesini saglar. Bu Ozellikleri sayesinde LSTM, zaman serileri gibi uzun vadeli bagimlilik
gerektiren problemlerde daha etkili bir sekilde kullanilabilir (Yeomans, 2019). Her LSTM hiicresi
kullanildiginda 6nemli bilgileri daha uzun siire muhafaza eder. Bu bilgi 6zelligi LSTM'nin karmagik
dinamiklerin siiflandirilmasi, islenmesi veya tahmin edilmesinde 1yi performans gostermesini saglar
(Mateus ve ark., 2021).

LSTM modeli agagidaki gibi karakterize edilir (Yao ve ark., 2023):

Giris kapisi (gegidi)

ir = o(Wi[h¢—1;x¢] + b;) (6)
Unutma Kapisi

fe = U(Wf[ht—1ixt] + bf) (7)
Cikis Kapist

o = o(Wolhe—1;x¢] + Do) 8)
Hiicre durumu

C'y = tanh(W,[hy—1; x¢] + bc) ©)

Ce = [RQCiq + i, KC'; (10)
Cikis vektori

&)-skaler carpimi (nokta carprmi), h,_; —onceki ¢ikt1. C,_;Onceki bellek durumudur, C’;-aralik
durumdur, x, —girdi verisidir. W;, W, Wy, W,, agirhik matrisini, b; , bg, by b, bias vektorlerini ifade
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etmektedir. o -standart bir sigmoid fonksiyonunu, tanh-hiperbolik tanjant aktivasyon fonksiyonunu ifade
etmektedir.

LSTM’ler en popiiler gecitli RNN’ler olmalarina ragmen, bu kadar sofistike bir gecit mekanizmasi
asir1 karmasik bir modelle sonuglanabilir. Ote yandan, hesaplama verimliligi RNN’ler i¢in ¢ok énemli
bir konudur ve son zamanlarda alternatif mimarilerin gelistirilmesi i¢in 6nemli arastirma ¢abalari sarf
edilmistir, LSTM’leri basitlestirmeye yonelik kayda deger bir girisim, son zamanlarda sadece iki
carpimsal kapiya dayanan GRU adli yeni bir modele yol agmustir. Ozellikle, standart GRU mimarisi
asagidaki denklemlerle tanimlanir (Ravanelli ve ark., 2018):

ze = o(W,x; + Uzhe_y + by) (12)
1. = o(Wpx; + Uphey + by) (13)
h'y = tanh(Wyx; + Uy (he—1 Q1) + by, (14)
he = 2. Qhe 1 (1 — z)QR', (15)

Burada z; ve r; sirasiyla giincelleme ve sifirlama kapilarina karsilik gelen vektorlerdir, hy ise
mevcut t zaman dilimi i¢in durum vektoriini temsil eder. Eleman bazinda ¢arpimlar §) ile gosterilir. ()’
her iki kapinin aktivasyonlari, z; ve rt'yi O ile 1 arasinda degisen degerler alacak sekilde kisitlayan lojistik
sigmoid fonksiyonlardir. Wz, W;, Wh - agirlik matrisini ve Uz, Uy, Uy tekrarlayan agirlik matrislerini, xt-
ag mevcut giris vektoriinii gostermektedir. Mimari son olarak, yanlilik vektorleri bz, br ve bp'yi
icermektedir.

Bazi mimariler, LSTM ve GRU aglar ile tek degiskenli veya ¢ok degiskenli zamansal serileri
tahmin etmede iyi bir yetenege sahiptir (Mateus ve ark., 2021).

Evrisimli sinir ag1 (CNN) modelinin ilk versiyonu, sinirbilim alaninda kedilerin gorsel sistemi
izerine yapilan ¢alismalardan esinlenerek gelistirilen LeNet modelidir. Bu modelde, sinir agina "alic1
alan" ozelligi eklenmis ve bu sayede konvoliisyonel katman olusturulmustur (Yang ve Wang, 2021).
Gilintimiizde CNN modeli, hizli egitim siiresi ve yiiksek dogruluk oranlar1 gibi 6zelliklere sahiptir. Temel
islevi, verilerden oOzellikler ¢ikarmaktir. Yapisi Sekil 3'te gosterilen bir konvoliisyonel katman,
aktivasyon katmani, havuzlama katmani ve tam baglantili katmandan olusmaktadir (Wang ve ark.,
2021).

Giriy

-
Konvoliisyonel Kaunan 1

Dogrusal Dozeltme Birimi

Havuzlama Katmam 1
~

Konvoliisyonel Katman 2

Dogrusal Duzeltme Bivimi

Havuzlamad Katimam 2
-

F'am Baglantilhh Katman

Dogrusal Duzeltme Bivimi

~
Chikn

Sekil 3. 1D CNN Mimarisi
Konvoliisyonel katman, 6zelliklerin ¢ikarilmasinda kritik rol oynar. Konvoliisyon ¢ekirdegi, veri

ozelliklerinin belirlenmesinden sorumludur. Konvoliisyon ¢ekirdegi sayisi arttik¢a ¢ikarilan 6zellikler
daha soyut hale gelir (Zhu ve ark. 2019). Her bir konvoliisyonel katmanin ¢iktisi, dogrusal olmayan
ReLU fonksiyonu ile etkinlestirilir ve ardindan bir sonraki konvoliisyonel katmana giris olarak kabul
edilir (Wang ved, 2021).
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Havuzlama iglemi, maksimum havuzlama ve ortalama havuzlama olarak ikiye ayrilmaktadir. Tam
baglantili katmanin gorevi ise, havuzlama iglemi yapilmis ndronlari tek boyutlu bir vektdr haline
genisletmek ve verilerin daha rahat islenebilmesini saglamaktir. Aktivasyon fonksiyonunun ana amaci,
CNN’in bazi dogrusal olmayan verileri isleyebilme kapasitesini artirmak i¢in konvoliisyonel katman
tarafindan ¢ikarilan 6zellikler tizerinde dogrusal olmayan bir esleme islemi gerceklestirmektir. Yaygin
olarak kullanilan aktivasyon fonksiyonlar1 arasinda ReLU, Lojistik Sigmoid ve Tanh fonksiyonlar
bulunmaktadir. Aktivasyon fonksiyonu, dogrusal olmayan problemleri ¢6zmede yapmin onemli bir
parcas1 olup, ozelliklerin korunmasi ve gereksiz verilerin elenmesi iizerinde biiyiik bir etkiye sahiptir.
Fonksiyonel formlar1 asagida verilmistir:

Sigmoid(x) = 1T o7 (16)
ex _ e—l

tanh(x) = m (17)

ReLU(x) = max(0, x) (18)

Arastirmamizda bu dort mimariyi olusturmay1 ve degerlendirmeyi hedefliyoruz. Model tanimi i¢in
GRU, LSTM, SimpleRNN ve 1D CNN aglarini kullanacagiz.

Bu calismada kullanilan 1D CNN ag1, sirali veri 6zelliklerini ¢ikarmak icin 2 konvoliisyonel
katman ve maksimum havuzlama yontemi kullanmaktadir. Yapisal olarak 1D CNN, konvoliisyonel
katmanlar, havuzlama katmanlari ve son olarak tam baglantili katman ile sonuglari ¢ikaran klasik CNN’e
oldukga benzerdir. Kullanim agisindan, CNN esas olarak iki boyutlu goriintii 6zelliklerini tanimak igin
kullanilirken, 1D CNN zaman serisi 0zelliklerinin taninmasi ve ¢ikarilmasi amaciyla yaygin olarak
tercih edilmektedir. 1D CNN yalnizca bir boyuta sahip olmasina ragmen, 6zellik tanima konusunda
CNN’in ¢eviri degismezIligi avantajini da saglamaktadir. 1D CNN’de konvoliisyon ¢ekirdegi tek boyutlu
oldugundan, biiyiik bir ¢ekirdek boyutu fazla parametre ve hesaplama yiikii getirmez. Daha genis bir
alic1 alan elde etmek amaciyla model, dizinin 6zelliklerini daha kapsamli bir sekilde yakalayabilmek
i¢cin daha biiylik bir konvoliisyon ¢ekirdegi genisligi kullanabilir.

Giris katmaninda 200 noron, ikinci gizli katmanda 300, tiglincii gizli katmanda 250, dordiincii gizli
katmanda 200, besinci gizli katmanda 100, altinci gizli katmanda 35, yedinci gizli katmanda 20, sekizinci
gizli katmanda 10, dokuzuncu gizli katmanda 5 ve c¢ikis katmaninda 1 noron olacak sekilde
tanimlayacagiz. Giris sekli 7 6zellik ile 1 zaman adimi olacaktir. Noronlarin sayinit deneme yontemiyle
belirlemisiz.

Kayip fonksiyonu olarak Ortalama Mutlak Hata (MAE) kullanacagiz ve stokastik gradyan inisi
icin etkili olan Adam optimizasyon versiyonunu kullanacagiz.

GRU, SimpleRNN, ve 1DCNN modeli i¢in, 226 gbozlemli veri iizerinden 195'lik bir parti boyutu
ile 50 egitim epoku uygun goriilmiistiir. LSTM modeli i¢in ise 226 gozlemli veri iizerinden 195'lik bir
parti boyutu ile 100 egitim epoku uygun goriilmistiir.

Son olarak, fit() fonksiyonunda validation data argiimanini ayarlanarak egitim sirasinda hem
egitim hem de test kaybi takip edilecektir.

Modellerin performansi, Kok Ortalama Hata Karesi (RMSE), ortalama mutlak hata (MAE),
ortalama mutlak yiizde hata (MAPE), R? tahmini istatistiksel gostergeler kullamlarak
degerlendirilmistir. Bu istatistiksel verileri hesaplamak i¢in Denklem 16, 17 ve 18 kullanilmaktadir.

n 2
2i—1 8

RMSE = (19)
MAE = Ziziledl (20)
n
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St
MAPE = ——2ix100 (21)

n

n-gozlem sayisi, ey,-hata; y; —gozlemleri gostermektedir.
BULGULAR VE TARTISMA

Zaman serisi analizlerinde uygulanacak klasik yontemlerin belirlenmesinde duraganlik derecesi
cok dnemlidir. Bu analizi yapmak i¢in dncelikle degiskenlerin duragan olup olmadiklar1 birim kok testi
ile belirlenir. Degiskenler duragan degil ancak birinci farklarinda duragan ise uzun donem denge iliskisi
belirlenir. Degiskenler arasinda esbiitliinlesme iligkisi varsa VECM tahmin edilerek kisa ve uzun dénem
nedensellik sonuglar1 yorumlanir (Celik, 2015)

[k asamada verilerin duraganlik analizlerine bakilmistir. Duraganlik analizlerinde Genisletilmis
Dickey ve Fuller (1979) (ADF) Testi uygulanmustir.

ADF testi Python yazilim dilinin 3.11.5 versiyonunda, Statsmodels paketinin 0.14.0 versiyonunda
yapilmustir. Uygulanan teste iliskin bulgular Cizelge 2’de verilmistir.

Cizelge 2. Diizey ve Birinci Fark Degerlerinde ADF Test Sonuglari

Diizey Birinci Fark
Sabit Terimsiz ~ Sabit Terim Sabit Terim ve Sabit Terimsiz Sabit Terim Sabit  Terim
ve Trendsiz Trend ve Trendsiz ve Trend
Oran -0.35[0,55] -4.55[0,00] -4.53[0,00] -9.49[0,00] -9.47[0,00] -6.94[0,0]
Tahsilat 0.024[0,69] -0.80[0.81] -3.17 [0.089] -5.99 [0,00] -6.08 [0,00] -6.22 [0,0]
Giderler 5.05[0.1] 4.88 [0.1] 3.85[0.1] -13.20[0,00] -13.39 [0,00] -11.23]0,0]
Istihdam 4.61 [1.00] 0.43[0,03] -1.31[0,88] -4.80 [0,00] -5.94 [0,00] -5.95[0,0]
Kritik Degerler
%1 -2.65 -3.68 -4,33 -2.65 -3.69 -4.34
%5 1.95 -2.97 -3,58 -1.95 -2.97 -3.59
%10 -1.60 -2.62 -3,23 -1.61 -2.63 -3.22

Not: koseli parantez i¢indeki degerler olasilik degerlerini gostermektedir.

Cizelge 2'de sunulan ADF testi sonuglari incelendiginde, diizey degerlerinde higbir degiskenin tam
olarak %5 anlam diizeyinde duragan olmadigini, ancak tiim degerlerin birinci farkta %5 anlam
diizeyinde duragan oldugu goriilmektedir

Yukarida gosterildigi gibi, birgok zaman serisi degiskeni yalnizca farklari alindiktan sonra
duragandir. Regresyonlar i¢in farklari alinmis serilerin kullanilmasi, ilgili uzun vadeli 6zelliklerin veya
ele alinan degiskenler arasindaki denge iligkisinin bilgisinin kaybi anlamina gelmektedir (Nkoro ve Uko,
2016).

Tiim degerler birinci farkta duragan oldugundan Johansen ve Juselius (1990) esbiitiinlesme testi
uygulanmustir.

[lk etapta gecikme uzunlugu belirlenmelidir. Cizelge 3’te bu durum gosterilmistir.

Cizelge 4’te (*) isareti Ardisik modifiye edilmis son kestirim hatas1 FPE, Akaike (AIC), kriterinde
dordiincii gecikme uzunlugunu uygun gecikme uzunlugu oldugunu isaret etmektedir.

Model i¢in dordiincii gecikme uzunluguna uygun Johansen es biitiinlesme testi sonuglar1 Cizelge
4’te verilmistir.

Cizelge 3. VECM Modeli i¢in Optimal Gecikme Uzunlugu

AlC BIC FPE HQIC
0 87.36 87.67* 8.738e+37 87.49
1 87.14 87.70 6.998e+37 87.37*
2 87.08 87.88 6.602e+37 87.41
3 87.10 88.15 6.701e+37 87.52
4 87.00* 88.29 6.077e+37* 87.52
5 87.07 88.61 6.542e+37 87.69

Not: * optimal gecikme uzunlugu

403



Polad ALIYEV 15(2), 396-411, 2025
LSTM ve GRU Modellerinde Aciklanabilir Yapay Zeka Yaklasim: iktisadi Veriler Uzerine Bir Uygulama

Cizelge 4. Johansen Es Biitiinlesme Testi

ro ri Test Istatistigi Kritik Degerler
0 1 36.86 30.82
1 2 26.27 24.25
2 3 10.90 17.15

Cizelge 4’te goriilecegi lizere iz istatistigine gore birinci modelde degiskenler arasinda 2 es
biitiinlesme iligkisi bulunmakta ve Hi: r = 2 Hipotezi reddedilememektedir.

Cizelge 5’te kalintilarda otokorelasyonun varligi ve model hatalarinin dagiliminin normallik
varsayimlarini sinamak i¢in kullanilan Portmanteau ve Jarque-Bera testi sonuglar1 yer almaktadir.

Cizelge 5. Normallik ve Otokorelasyon Testi

Testler Test istatistigi  Kritik degerler  Olasihk HO hipotezi
degerleri
1 Jarque-Beratesti  47498.448 15.507 0.00 Hatalarin dagilimi normaldir
2 Portmanteau testi  326.106 199.244 0.00 Kalintilarin 15 gecikmeye kadar otokorelasyon
stfirdir

Cizelgedeki bulgular Ho hipotezinin reddedildigini ve dolayisiyla modelin otokorelasyon
icerdigini ve normallik varsayimini ihlal ettigini gdstermektedir. Bu varsayimlarin ihlal edilmesi
modelin tahminlerinin dogrulugunu azaltacaktir. Ancak bu varsayimlarin saglanmasi i¢in verilerin
doniistiiriilmesi gibi baz1 yontemler kullanilabilir (Sel, 2021). Ayrica yukarida da vurgu yaptigimiz gibi
her bir doniistiirme, verilerin ilgili degiskenleri ve onlar arasindaki gergek etkilesimi temsil gilicilinii
azaltabilir. Bu hususta yapay sinir aglari metotlar1 6nem kazanmaktadir. Bu metotlarda verilerin ¢ok
fazla doniisiime tabi tutulmalarina gerek kalmamaktadir. Bu gibi sebeplerden de son zamanlarda makine
Ogrenimi yontemlerinin popiilerligi artmaktadir. Bu yontemler, toplumlari, politikalari, ekonomileri ve
endiistrileri etkileyen veri analizi, Oriintli tanima ve tahmin ara¢lar1 sunmaktadir.

Cizelge 6’da uygulanan modellerin performans degerleri verilmektedir.

Cizelge 6. GRU ve LSTM Egitim ve Test Sonuglari

TESTLER GRU LSTM CNN RNN

Test RMSE 462.700 470.267 731.479 701.941
Train RMSE 481.143 484.420 690.532 529.607
Test MAE 369.078 358.914 542.699 550.564
Train MAE 401.216 390.846 551.277 432.746
Test MAPE 0.012120 0.011771 0.017556 0.017949
Train MAPE 0.017110 0.016573 0.023403 0.018096
Test R2 0.819390 0.813434 0.548614 0.584333
Train R2 0.978900 0.978612 0.956539 0.974435

Cizelge 6’dan GRU ve LSTM modellerinin performans degerlerinin, RNN ve CNN modellerine
kiyasla daha 1yi oldugu goriilmektedir. RNN modelinin sonuglart da CNN modeline gére daha yiiksek
performans sergilemistir. Bu bulgu, literatiirde zaman serisi tahminlerinde LSTM ve GRU gibi RNN
tabanli yontemlerin CNN modellerine gore daha iyi tahmin yapabilecegine dair hipotezleri
desteklemektedir (Wang ved, 2021).

Cizelge 6’da oldugu gibi GRU modelinin test ve egitim RMSE degerlerinin LSTM modelinin test
ve egitim RMSE degerlerinden daha diisiik oldugu goriilmektedir. Bundan farkli olarak LSTM
modelinin MAE ve MAPEve R? degerleri GRU modelininkinden daha diisiiktiir. Egitim ve test degerleri
arasindaki fark %10'dan fazla olsa da %20'den kiiciiktiir. Bunun yan1 sira zaman serisi iizerine uygulanan
makine 6grenimi metotlarinda performans degerlendirmelerinde R?den daha fazla hata degerleri,
ozellikle RMSE degeri gbz oniine alinmaktadir (Hyndman., & Athanasopoulos, 2018).

Ayrica, bagimsiz degiskenin rakamsal biiyiikliiglinii g6z Oniine aldigimizda hem modellerin
kiyaslanmasi agisindan hem de test ve egitim degerlerinin kiyaslanmasi acisindan 6nemli bir farkin
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olmadig1 anlasilmaktadir. MAPE degerlerine bakildiginda, bu sonucun daha net goriildiigiini
sOylenebilir.

Ayrica trend ve test degerlerinin kiyaslanmasindan varilan bu sonug, zaman serisi analizlerinde
cesitli nedenlerle degiskenlerin tiimiiniin veya bir kisminin trende sahip olmalar1 sonucunda ortaya ¢ikan
sahte regresyonlarin olusmadigini da gostermektedir.
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a) b)
Sekil 4. Egitim Siirecinde Cok Degiskenli GRU (a) ve LSTM (b) Modelinin Kayip Degerlerinin Grafigi

Analizler Python 3.11.15 siiriimiiyle ger¢eklestirilmistir. Arastirmada, Dalex kiitiiphanesinin 1.6.0
stirtimii, Sklearn kiitiiphanesinin 1.3.0 siiriimii ve Keras kiitiiphanesinin 2.12.0 siiriimii kullanilmistir.

Yukaridaki grafiklerde GRU ve LSTM modellerinin MAE degeri {izerinden belirlenmis test ve
egitim kayip degerlerinin grafikleri goriilmektedir (Sekil 4).

Sekil 4’den her iki modelin test ve egitim kayip degerlerinin birbirine yaklasarak azaldigini
gormekteyiz. Bu durum modellerin genellestirme yeteneginin arttigini ve asiri uyum (overfitting)
olasiliginin azaldigini gosterebilir.

Modellerin performans degerleri birbirine yakin oldugu i¢in her iki model bazinda agiklamali
yapay zeka metotlar1 uygulanmistir. Bunun i¢in DALEX paketinin olanaklar1 kullanilmistir (BaniecKi
ve ark., 2021). LSTM ve GRU mimarisi kendi yapilar1 geregi bagimsiz degiskenlerin {i¢ boyutlu
olmasini talep etmektedir. DALEX paketinin girdileri ise iki boyutlu veriler seklindedir. Bu sebepten
literatiirde LSTM ve GRU modellerinin sonuglarina agiklanabilir yapay zeka algoritmalarini igeren
Dalex paketinin uygulanmasi pek rastlanmamaktadir. Makalenin analiz kisminda bu kopukluklar1 kendi
gelistirdigimiz kodlarla gidermeye calistik. Konuyla bagli python kodlar i¢in github adresi asagidaki
linkte verilmistir.
https://github.com/Polad81/DALEX-for-LSTM-GRU model/blob/main/dalex%20according%20t0%20lstm

Aciklamali yapay zeka uygulamalar1 genel olarak Test veya Train degerlerine degil tiim veri
izerine uygulanmaktadir. Bunun i¢in daha dnce egitilmis ve test edilmis veri bir biitiin halde modele
dahil edilmekte ve elde edilen sonuglar bagimsiz degiskenin tamamiyla kiyaslanmaktadir.

Sekil 5’ten de anlasilacagi gibi model iizerinde en biiyiik etkiye bagimsiz degiskenin gecikmeli
degeri sahiptir. Etki 6nemi bakimindan ikinci sirada ise giderlerin gecikmeli degerleri gelmektedir.
Diger degiskenlerin etki dnemleri oldukca kiiciik olmakla birlikte GRU ve LSTM modellerinde farkli
siralanmustir. Bu farki istihdam degiskeninin gecikmeli degerini dikkate almayan Sekil 6’da daha net
gorebiliriz.
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Sekil 5. GRU (a) ve LSTM (b) modelinde Degiskenlerin Onem durumu

Variabie Importance Variable fmportance
GRU Pyeline i5tm Pipeling
Oea B orant 2
oAkl -“.Lw dar .,q(,
H 0% LE33E 0034 054 12334 00333 0534 00343 033 00333 033
dropout loss drop-out loss
a) b)

Sekil 6. GRU (a) ve LSTM (b) Modelinde istihdam Degiskeni Cikarilmis Degerlendirmede Degiskenlerin Onemi

Bu siralamalar ¢ok kiigiik degerlerle belirlendigi i¢in ti¢lincii degiskenden itibaren GRU ve LSTM
sonuglar1 arasindaki fark ihmal edilebilir diizeydedir. Bu durum, degiskenlerin gecikmeli ve cari
degerlerini birlikte dikkate alan gruplastirilmis etki grafiklerinde de gériilmektedir.

Sekil 7°de her iki model i¢in degiskenler iizerinden gruplastirilmis etki grafikleri yansitilmaktadir.

Variabke Importance Variable Importarce
GRU Pipelne lstm Pipelme
aw e [ | o
el 000 Tanla 1403
Cea W0 Y 00
31 0 o3 ]
grap-out loss cropout kass
a) b)

Sekil 7. GRU (a) ve LSTM (b) Modelinde Gruplandirilnis Degiskenlerin Onem Durumu

Durumu daha net gorsellestirmek igin Sekil 8’de istihdam degiskeni ¢ikarilmis degerlendirme
yansitilmistir.

Gorsellerden de anlasildig lizere, genel olarak etkinin 6nemine gore ikinci sirayi biit¢e giderleri,
liclincii siray1 biitge tahsilati, dordiincii sirayi ise tahsilatin giderlere olan orani almaktadir. Bu grafikler,
bagimsiz degiskenlerin bagimli degisken iizerindeki etkisinin yoniinii degil, sadece Onemini
gostermektedir. Makine 6grenimi alaninda, degiskenlerin etkisinin yonii ve modele bagli birgok 6nemli
ayrintiy1 gostermek i¢in Dalex paketinin bize sundugu acgiklayici yapay zeka yontemlerinden biri olan
Kismi Bagimlilik (Partial Dependence - PD) yontemi kullaniimaktadir.

Vanable Impartance Variable Importance
GRU Pipelre Istm Pipeine
— I i o
1 ' ) 13 " HE4 Y] 00855 134 005
drop ot inss drop-out joss

Sekil 8. istihdam Degiskeni Cikarilmis Degerlendirmede Degiskenlerin Onemi
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PD profillerinin olusturulmasinin altinda yatan genel fikir, model tahmininin beklenen degerinin
secilen bir agiklayict degiskenin fonksiyonu olarak nasil davrandigini géstermektir. Tek bir model i¢in,
bir veri kiimesindeki tiim gozlemler kullanilarak genel bir PD profili veya gbzlemlerin alt gruplari igin
birka¢ profil olusturulabilir. Alt gruplara 6zgli profillerin karsilastirilmasi, 6rnegin modelin
tahminlerinin istikrarina iligkin 6nemli bilgiler saglayabilir.

a) b)
Sekil 9. GRU (a) ve LSTM (b) Modelinde Kismi Bagimlilik Profili

Model tahmininin beklenen degerinin secilen bir aciklayici degiskenin fonksiyonu olarak nasil
davrandigin1 gdstermek i¢in bir dizi bireysel Ceteris-Paribus (CP) profilinin ortalamas: kullanilabilir.
Bir CP profili 6rnek diizeyindeki bir tahminin agiklayici bir degiskene bagimliligint gostermektedir. Bir
PD profili, bir veri kiimesindeki tiim 6rnekler (gozlemler) i¢in CP profillerinin ortalamasi ile tahmin
edilir. Bir PD profili CP profillerinin {izerine ¢izilebilir. Birincisinin, ikincisini ne kadar iyi yakaladigini
kontrol etmek i¢in, bu, cok kullanisli bir 6zelliktir (Biecek ve Burzykowski, 2021).

Sekil 8’de her bir bagimli degisken i¢in PD profili hesaplanmistir. Eklemeli modeller i¢cin CP
profilleri paraleldir. Ozellikle, ortalama ve diger degiskenler aym sekle sahiptirler. Sonug olarak,
ortalamanin sekli digerleriyle ayni oldugu igin (sekli korudugu i¢in) modelin daha kesin bir tahmin ileri
sirdiiglinii gostermektedir. Profillerin paralel olmasi aciklayici degiskenlerin katkilarimi ortaya
koymaktadir. PD profilleri farklt modellerin karsilagtirilmasi icin de faydali olabilir. Tahmine dayali
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modellemedeki temel zorluklardan biri agirt uyumdan kaginmaktir. Bu konu, RNN modelleri gibi esnek
modeller i¢in 6zellikle 6nemlidir. Farkli modeller i¢in profiller arasindaki uyum giiven vericidir (Biecek
ve Burzykowski, 2021). Sekil 8’deki grafiklerin birbirine benzemesi modelde asir1 uyumun olmamasina
isaret etmektedir.

Degiskenler diizeyinde baktigimizda ise her iki modelde bagimli ve bagimsiz degiskenler arasinda
dogrusal bir iliskinin oldugu anlasiimaktadir. Ozellikle bagimli degiskenin gecikmeli degerinin daha
etkin oldu gortilmektedir. Bagimsiz degiskenler iginde pozitif iliskinin 6nemine gore ikinci sirada biitge
giderlerinin gecikmeli degeri gelmektedir. Bu, biitce harcamalarinin istihdam iizerine gecikmeli etki
ettigini gostermektedir. Dikkat ¢eken diger bir nemli bulgu ise tahsilat degiskeninin mevcut degerinin
istihdam {izerine olumlu etki etmesidir. Bununla beraber, tahsilat degiskeninin gecikmeli degerinin
istihdam tizerine hafif olumsuz etki ettigi de gériilmektedir.

Bunlarin disinda, tahsilatlarin giderlere oranlarmin gecikmeli degerleri istihdam iizerine diisiik
diizeyde olumlu bir etkiye sahip olsa da cari degerlerinin istihdam {izerine hafif de olsa olumsuz etkisi
goriilmektedir. Tahsilat degiskeninin yukaridaki etkisi goz oniline alindiginda bu durumun daha ¢ok
biitce harcamalariyla bagli oldugu kabul edilebilir. Baska bir deyisle, bu bulgu, biitce agigini azaltict
onlemlerin gecikmeli olarak olumlu etkilerini gosterirken, cari donemde harcamalarin kisilmasinin
olumsuz etkilerini yansittig1 seklinde yorumlanabilir.

SONUC

Makine 6greniminde, her bir bagimsiz degiskenin model ve dolayisiyla bagimli degisken
tizerindeki etkisinin giiclinli ve yoniinii belirlemek 6nemli bir rol oynamaktadir. Modellerin i¢ yapisini
analiz eden algoritmalarin gelistirilmesiyle birlikte, makine O6grenimi ve Ozellikle yapay zeka
yontemlerinin sosyal bilimlerdeki kullanimi giderek artmaktadir. Bu tiir yaklagimlar, veri biliminde
"aciklanabilir yapay zeka" (Explainable AI - XAl) olarak adlandirilmaktadir.

Bu makalede, birinci farkta duragan olan ve dogrusal regresyon varsayimlarini karsilamayan
verilere RNN (Recurrent Neural Network) yontemleri uygulanmistir. Performans agisindan birbirine
yakin sonuclar veren iki RNN modeli (GRU ve LSTM), aciklamali yapay zekd metotlar1 ile
incelenmistir. GRU modeli i¢cin RMSE degeri 462,7 iken, LSTM modeli icin 470,3 olarak
hesaplanmistir. Bu nedenle her iki modelde de agiklamali yapay zeka metotlar1 uygulanmistir. Analiz
icin Dalex paketinin olanaklari kullanilmistir. LSTM ve GRU mimarilerinin ii¢ boyutlu veri gereksinimi
nedeniyle, Dalex paketinin iki boyutlu veri kabul eden yapisi, yazar tarafindan gelistirilen 6zel kodlar
ile uyarlanmaistir.

Aciklamali yapay zeka uygulamalari, genellikle yalnizca egitim veya test verileriyle sinirli kalmaz,
tiim veri setine uygulanir. Bu calismada, daha 6nce egitilen ve test edilen veri bir biitiin olarak modele
dahil edilmis ve elde edilen sonuglar, bagimsiz degiskenlerin tamamu ile kiyaslanmistir. Ug boyutlu
verilere uyarlanan Dalex paketinin sundugu aciklayici yapay zeka yontemlerinden biri olan Kismi
Bagimlilik (Partial Dependence - PD) yontemi kullanilarak elde edilen grafikler, yalnizca bagimsiz
degiskenlerin bagimli degisken tizerindeki etkisinin diizeyini degil, ayn1 zamanda ydniinii ve modele
dair pek ¢ok dnemli detay1 gdzler 6niline sermistir.

Arastirma sonuglari, modelin bagimli degiskeni olan istihdam {izerinde en biiyiik etkiyi sirasiyla
bagimli degiskenin gecikmeli degeri, biitce giderleri ve biitce tahsilatinin gosterdigini ortaya
koymaktadir. En az etkili olan degisken ise biitce tahsilatinin biit¢ce giderlerine oranidir. Bagimsiz
degiskenlerin etkisinin giicine ve yoniine bakildiginda, en giiglii pozitif etki bagimli degiskenin
gecikmeli degerine aitken, biitce giderlerinin gecikmeli degeri ikinci sirada yer almaktadir. Ayrica, biitge
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gelirlerinin giderlere oraninin gecikmeli degerinin diisiik diizeyde olumlu, cari donemde ise hafif
olumsuz etkisi oldugu tespit edilmistir.

Tahsilat degiskeninin gecikmeli degeri istihdam {izerinde hafif olumsuz bir etkiye sahipken,
mevcut degeri istihdam tizerinde olumlu bir etkiye sahiptir. Benzer performans degerlerine sahip olan
iki model lizerinde uygulanan aciklamali yapay zeka algoritmalariin sonuglarinin birbirine yakin
olmasi, modellerin dogrulugu ve agiklayici algoritmalarin pratikligini gostermektedir.

Sonug olarak, bazi veri kisitlar1 bulunsa da bu ¢alisma, parametrik varsayimlarin karsilanmadig
durumlarda bile agiklamali yapay zekd uygulamalarinin iktisadi verilerde oldugu gibi farkli veri
tirlerinde de bagimsiz degiskenlerin etkisini ve model i¢indeki Onemini analiz edebilecegini
gostermektedir.

Cikar Catismasi
Makale tek yazarli olup, yazar/yazarlar aralarinda herhangi bir ¢ikar ¢atismasi olmadigini beyan
ederler.
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