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Maliyet Fonksiyonun Belirlenmesinde Yapay Sinir Agl
Modellerinin Kullanim

Bilent YILMAZ™

OZET

Maliyet ve is hacmi arasindaki iligkilerin ortaya konmasimda muhasebede kullanilan yontemlere
yardimcr olarak miihendislik ve istatistiki tekniklerden faydalamimaktadwr. Giderlerin siniflandwrilarak
toplam maliyet fonksiyonun belirlenmesinde kullanilan her bir yontem diger yontemin eksikligini gidererek
daha Ustiin bir yontem haline getirmektedir. Bu yontemler genel olarak matematik ve istatistiki teknikler
ismi altinda toplanmaktadwr. Yapay sinir agi modellerinin iistiin ve eksik yonleri ortaya konarak ézellikle
matematik ve istatistiki diger tekniklerin yetersiz kaldigi kosullarda maliyet fonksiyonun belirlenmesinde
vapay sinir aglarimin kullanilabilecegi ongoriilmektedir. Bu ¢alisma da m2 basina bir evin toplam maliyet
fonksiyonun belirlenmesinde literatiirde kullanilan grafik teknigi, en diisiik en yiiksek hacimler teknigi, cifte
ortalama teknigi ve en kiigiik kareler teknigine alternatif olarak yapay sinir agir modelleri ile maliyet
fonksiyonu tahmin edilmeye ¢alisiimis ve elde edilen sonuclar diger yontemlerle mukayese edilmistir.
Sonugta bir evin m2 basma birim maliyetine etki eden faktor ile kurulan maliyet fonksiyonunda 6zellikle en
kiiciik kareler teknigi ve yapay sinir agi modellerinin yaklasik benzer sonuglar elde ettikleri tespit
edilmigtir.

Anahtar Kelimeler: Maliyet Fonksiyonu, Yapay Sinir Aglari, Matematik ve Istatistiki Teknikler.

JEL Swniflandirmasi: M40, C45, C50, G17.

Use of Artificial Neural Network Modelsfor Determination of Total Cost Function
ABSTRACT

Engineering and statistical techniques are used by assisting the methods used in accounting to
determine the relations between costand volume. Each method used in determining the total costfunction by
classifying the expenses makes it a superior method by eliminating the lack of other method. These methods
are collected under the name of mathematics and statistical techniques in general. It is predicted that
artificial neural networks can be used in determining the cost function in conditions where the mathematica
land statistical other techniques are insufficient. Inthisstudy, graphic technique used in the literature to
determine the total cost function of one house per m2, lowest maximum volume technique, double average
technique and alternative function of artificial neural network models as an alternative to least squares
technique were tried to be estimated and compared with other methods. It was. As a result, it was
determined that the least squares technique and artificial neural network models had similar results in the
cost functione stablished by the factor effecting the unit cost per m2 of a house.
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1. GIRIS

Isletmelerin siireklilik ilkesi cercevesinde ticari hayatlarini siirdiiriilebilir kilabilmeleri
icin yaratmaya calistiklar1 en dnemli unsur, bir iiretim ya da hizmetin meydana getirilmesi
sonucunda olusan gelirlerinin ve giderlerinin farkinin meydana getirdigi kar olgusudur.
Isletmeler finansal performanslarini artirabilmek maksadiyla degisik finansal performans
gostergelerinden yaralanarak bazi politika ve stratejik yontemler uygulayabilmektedir. Burada
unutulmamasi gereken en Onemli husus karin kesisim olarak yer aldigi ve karin
olusmasindaetken olan bilesenlerin iyi analiz edilmesi ve karar verici durumundaki
yoneticilerin analiz sonuglarina gore dogru yol haritalarini belirleyebilmeleridir.

Profit

Sekil 1. Kar1 Olusturan Unsurlar

Kaliteli Gretim veya hizmet, iyi analizler sonucu tespit edilmis bir fiyat ve tabi ki
maliyet, kar1 ortak noktalarina alarak olusan unsurlardir. Siirlarin ortadan kalktig1 ve artik
yararindan ¢ok zararinin konusuldugu ve ayri bir ¢caligma konusu olarak karsimiza ¢ikmasi
gereken kiiresellesme ile kalitenin artik ayrici 6zelliginin kaybolmasi, fiyatlarin olusan
maliyetler sonucu ortaya ¢ikmasi gibi kriterler degerlendirildiginde “maliyet” kavraminin ele
alinmasi gereken en 6nemli baslik olarak ¢alismalarda yer almasi gerektigi ve isletmelerinde
maliyetlerini dogru, hizli, etkili ve farklilik yaratacak sekilde belirlemesi gerektigi ortaya
cikarmaktadir. Acimasiz rekabet kosullarinin olusturdugu baski unsuru, isletmeleri zorlayan
ve nihayetinde fiyatlarin asagi cekilmesini saglayan en &nemli sorunu olusturmaktadir.
Isletmeler diisen fiyatlar karsisinda karin ayni diizeyde kalmasini ya da fiyatlar diistiigii halde
karm artmasin1 beklemektedir. Her sartta maliyetlerin indirgenmesi son derece Onemli
olmaktadir. Bu noktada da maliyetlerin asag1 ¢ekilmesi kadar iyi tespit edilmesi de dikkat
edilmesi gereken hassas bir konudur.

Bir Urin yada hizmetin olusmasinda katlanilan tiim unsurlar yada mali fedakarliklar
olarak kisaca tanimlayabilecegimiz maliyetlerin ve maliyet fonksiyonlarinin hesaplanmasinda
kullanilan klasik yontemlerle elde edilen sonuglarin artik isletmeler igin yetersiz kaldigi
gorulmektedir. Karar verici durumunda yer alan st yoneticilere sunulan bilgiler, 6zellikle
yonetim kararlarin1 destekleyecek sekilde, faydali, anlasilir, glivenilir, tam ve tarafsiz olmali
ayn1 zamanda zamaninda sunulmalidir.

Maliyet fonksiyonlarindaki parametreleri saptamaya yonelmis Klasik yontem ve
teknikler t¢ grupta incelenmektedir. Bunlardan birincisi, muhendislik yontemi adi da verilen
analitik yontemde gider unsurlari ile is hacmi veya zaman arasindaki fiziksel baglantilar
belirlenir ve her bir gider unsurunun fiyatlarindan faydalanilarak yararlanilarak parasal
baglantilar sekline gevrilir. Ikincisi, gegmis donemlerde kaydedilmis tutarlardan hareket
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edilerek 6nce sabit ve degisken maliyetlerinin belirlenmesi sonrada maliyet fonksiyonunun
hesaplanmas: seklinde ifade edilen muhasebe yontemidir. Ugiinciisii ise giderler ile is hacmi
arasinda ge¢mis donemlerde olusan verilerden yararlanilarak baglantilarin matematik ve
istatistik yontemler ile belirlenmesinde olusan tekniklerdir. Matematiksel ve istatistiksel
yontemlerin diger tekniklere gore en onemli dstiinliigii butln giderlere uygulanabilmesi ve
dogrudan dogruya toplam maliyet fonksiyonunun saptanmasinda kullanilabilmesidir.
Matematiksel ve istatistiksel yontemleri “Grafik Teknigi”, “En Yiiksek ve En Diisiik
Hacimler Teknigi”, “Cifte Ortalama Teknigi” ve “En Kii¢iik Kareler Teknigi” olmak {izere
dort ana baslikta toplayabiliriz (Buyukmirza, 2008:368-390). Biitiin klasik yéntemlerin ortaya
cikis nedeni bir Onceki yoOntemin eksik hususlarinin giderilmesi sonucunda ortaya
¢ikarilmastir.

Bu asamada bilginin ¢ok hizli bir sekilde degistigi, klasik tiim yoOntemlerin artik
yetersiz kaldig1 bir diinyada var olmak, deger yaratabilmek ve belki de kar elde edebilmek
icin igletmeler yeniliklere acik olmalidir. Her tiirlii bilginin oldugu ancak bilgiyi kullananin
bir adim o6ne gegebildigi rekabet¢i ve kar marjlarinin daraldigi ortamda eldeki verilerin
islenmesi ve degerlendirilmesi 6nem arz etmektedir. Artik isletmeler yeni teknolojiler ile
verileri islemek ve gelecek hakkinda karar vericilerin dogru karar ve stratejiler belirlemesine
yardimct olmak zorundadir. Ancak ¢ok biyuk miktarlardaki verinin elle islenmesi ve
analizinin yapilmasi miimkiin degildir. Amag¢ ge¢misteki verileri kullanarak gelecek icin
tahminlerde bulunmak ise makine &grenmesi (machinelearning) yontemleri kullanilacak
modeller olarak karsimiza g¢ikmaktadir. Makine Ogrenmesi yoOntemleri, ge¢cmisteki veriyi
kullanarak yeni veri icin en uygun modeli bulmaya calisir. Cok fazla sayida makine
O0grenmesi yontemi mevcuttur. Literatiirde siklikla kullanilan yontemler ise; Yapay Sinir
Aglart  (ArtificialNeural Network), Destek Vektor Makineleri (SVM-SupportVector
Machine), Karar Agaglar1 (DecisionTree), K-En Yakin Komsuluk ( K- NearestNeighbor /
KNN).

Yapay sinir aglar1 (YSA), insan beyninin 6zelliklerinden olan 6grenme yolu ile yeni
bilgiler tiiretebilme, yeni bilgiler olusturabilme ve kesfedebilme gibi yetenekleri, herhangi bir
yardim almadan otomatik olarak gerceklestirebilmek amaci ile gelistirilen bilgisayar
sistemleridir (Oztemel, 2003:29)insan beyni rassal say1 iiretimini kendi zihninde belli bir
sistematik kullanarak gergeklestirmektedir. Bir insana rassal bir say1 sdylemesi istendiginde
sOyledi sayilar kendince rassal (tesadiif) iken aslinda rassal olarak degil kendi zihnindeki
mental hesaplama islemi sonucunda belli bir sistematik ile tretilmektedir. YSA; insan
beyninden esinlenerek, 6grenme siirecinin matematiksel olarak modellenmesi ugrasi sonucu
ortaya ¢ikmistir. Bu nedenledir ki, bu konu {izerindeki ¢alismalar ilk olarak beyni olusturan
biyolojik iiniteler olan néronlarin modellenmesi ve bilgisayar sistemlerinde uygulanmasi ile
baslamig, daha sonralar bilgisayar sistemlerinin gelisimine de paralel olarak bir¢cok alanda
kullanilir hale gelmistir. YSA’larin 6grenme 6zelligi en dikkat gekici 6zelligidir. YSA genel
olarak canli beyninin yapisim1 gergeklestirmeyi hedefler ve asagidaki islemleri
gerceklestirebilir.

- Ogrenme - Tahmin

- lliskilendirme - Ozellik belirleme
- Siniflandirma - Optimizasyon

- Genelleme
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Bu islemleri YSA’nin ortak noktasi ise bir miidahale yapilmaksizin, elinde bulunan
bilgilere gore sonug iiretebilmesidir. YSA 6grenme islemi sirasinda verilen bilgiler ile kendini
diizenleyerek daha sonraki girdiler i¢in dogru kararlar verebilme yetenegine sahiptir. YSA
modelleri biyolojik sinir aglarinin ¢alismasindan esinlenerek ortaya ¢ikarilmistir. Canlilarda
bulunan sinir sisteminin modellenmesi sayesinde yapay sinir aglar1 biyolojik sinir sisteminin
iistiinliiklerine sahip olmustur. Calisgmamizda artik her alanda kullanilmaya baglanan yeni
teknoloji ve programlardan YSA’nin kullanilarak isletmelerin belkide kar maksimizasyonu
saglamak i¢in dikkatli bir sekilde tahmin etmek ve belirlemek zorunda olduklar1 maliyetlerin
de dogru belirlenmesi ic¢in kullanilip kullanilamayacagina dair bir varsayim {izerinde
durulmustur.

2. YAPAY SiNiR AGLARI

Insan beyni heniiz kesfedilememis ancak kesfetme duygusunun binlerce yil dtesine
dayandigi bir bilinmezdir. Elektronik ve teknolojinin gelisimi ile beraber bu karmasik
diisiince sistemini kullanabilmeyi hedefleyen ¢aligmalar hiz kazanmistir. Sentetik ag olarak
tanimlanan YSA’ya ait ilk model 1943 yilinda bir sinir hekimi olan Warren Mc Culloch ve bir
matematikci olan WalterPitts tarafindan Sinir Aktivitesinde Diisiincelere Ait Bir Mantiksal
Hesap (A Logical Calculus of Ideasimmanent in Nervous Activity) baslikli makale ile ortaya
cikarilmistir. Ardindan yapay sinir aglarindaki bazi problemlerin giderilmesi ile beraber 1980
yilarinin sonlarinda diinya ¢apinda yasanan dnemli gelismeler ile birlikte yapay sinir aglar1 da
gelisimine hiz katarak devam etmistir (Irwin, Warwick, &Hunt, 1995:3). Gelisen yapay sinir
aglar1 yakin gelecekte, sistemlerin Ozellikle robotlarin giinliik hayatta yasam kalitesinin
artirtlmasina yonelik ne denli 6nemli bir etken olabileceklerine isaret etmektedir.

Insan beyninde yaklasik 10" sinir hiicresinin varligindan bahsedilmekle birlikte, bu
sayinin bilgisayar ortaminda modellenmesi su an i¢in miimkiin goriinmemektedir. Fakat karar
hiz1 agisindan insan beyni ile heniiz yarisamasalar bile, YSA'lar yapisalliklar1 ve hassas
eslestirmelerin basar1 ile gerceklestirebilmeleri ile giin gegtikce daha fazla uygulama alani
bulmaktadir.Sinir hiicreleri, birbirleri ile iliski ic¢indedirler. Bu siki iliski, sinirsel islevin
temelini olusturan bilgi akigini saglar (Yazict ve digerleri, 2007:66). YSA, biyolojik sinir
hiicresinin (ndron) yapisini taklit ederek, 6grenmeyi gergeklestirmektedir.

Kaynak: Sagiroglu ve digerleri, 2003:28
Sekil 2. Biyolojik Noron Hiicre Yapist
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Sekil 2’de de gorildiigii gibi néronlar kendi aralarinda baglantilar kurarak, elektrik
devreleri gibi iletisim saglayip, beyin fonksiyonlarmnin ortaya ¢ikmasimi saglayan ana

elemanlardir.

2.1. Yapay Noron Yapisi ve Aktivasyon Fonksiyonlari

Biyolojik noron yapisinda yer alan birimlerin yapay noron yapisindaki karsiliklari

Tablo 1’de gosterilmistir.

Tablo 1: Biyolojik ve Yapay Noron Yapilar

(Biyolojik Noron Yapisi Yapay Noron Yapisi
Noron Islem Eleman1

Dendrit Toplama Fonksiyonu
Hiicre Govdesi Aktivasyon Fonksiyonu
Akson Cikis Degeri

Sinaps Agirliklar

Kaynak: Sagiroglu ve digerleri, 2003:28

Bir yapay noron Sekil 3’de goriildiigi gibi, girdiler (u;), agirliklar (w;), toplama
fonksiyonu (S) ve aktivasyon fonksiyonundan (¥) olusmaktadir. Burada girisler, dis
kaynaklardan ya da 6teki islem elemanlarindan gelen isaretlerdir. Bu isaretler, kaynagina gore
giiclii ya da zayif olabileceginden agirliklari da farklidir. YSA’da girilen giris degerlerine,
esitlik 1°de goriildiigii gibi 6nce toplama fonksiyonlar1 uygulanir ve her bir islem elemaninin
cikis degeri hesaplanir. Burada (u;), 1’inci girisi, (w;) 1’inci agirhigimi ve 6 esik degerini
gostermektedir. Daha sonra bu ¢ikis degerleri aktivasyon fonksiyonuna (esitlik 3) yani
O0grenme egrisine uygulanir ve c¢ikis degeri bulunur. Girdiler elde edilen ham verilerdir ve
diizenlenerek ya da ham veri olarak sisteme aktarilabilmektedirler.

________________

Naron
Aktivasyon
Fonlsivonu

Girvigler  Agrhikiar

Kaynak: Efe, Kaynak, 2004: 6
Sekil 3. Yapay Noron Hiicresinin Yapisi

Agirliklar, noronlar arasindaki baglantinin giiclinii 6lger. Pozitif agirlik, ndronun
sinyal c¢ikarmasini saglarken, negatif agirlik néronun ¢iktisin1 engeller. Birgok sistemde
agirliklar, bilgisayar programlar ile yapilir. Agirliklarin degistirilmesi yapay sinir aglarmin
O0grenmesidir.
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S =wyuy + wouy + -+ wpu, —0=X0  wiu; — 0 Esitlik 1
0=Y(S) Esitlik 2

Aktivasyon fonksiyonlari, girdi verileri ve agirliklara karsilik, ndronun ¢iktisin
belirleyen matematiksel bir denklemdir. Yapay Sinir Aglarinda kullanilan birgok aktivasyon
fonksiyonu bulunmaktadir. Bunlardan iki tanesi Sigmoid Fonksiyon ve Basamak
Fonksiyonudur.

Sigmoid fonksiyonu, 3. esitligi kullanir. Sigmoid fonksiyonu gercek degerleri alarak
(0,1) araligindaki degerlere doniistiiriir.

Wi(S) = Esitlik 3
_ (0, 0<05 o

Basamak fonksiyonu, 4. esitligi kullanir, giris degerlerinin belirli bir esik degerden
bliylik ya da kii¢iik olmasina gore 0 ya da 1 degerlerine doniistiirtr.

YSA modelinin bazi klasik istatistiksel yontemlerin genellestirilmis hali oldugu
goriilmiistiir. Istatistikte dogrusal olmayan modellerde kullanilan ydntemler ile YSA
algoritmalar1 egitilerek sonug iiretilebilmektedir. Istatistikte YSA genellikle esnek olarak
dogrusal olmayan regresyon analizi veya siniflandirma modelleri olarak kullanilmaktadirlar.
Pek cok YSA algoritmasinin parametrik olmayan istatistiksel yontemlerle yakin iligkisi
vardir. Ozellikle degisken uzayr karmasik ve verinin dagilimi, bilinen istatistiksel
dagilimlardan farkliysa YSA bir istatistiksel analiz yontemi olarak kullanilabilir (Haykin,
1999:14-68).

YSA’da Ogrenmek, noéronlar arasindaki agirlik vektoriiniin degerini en aza
indirgenmesi ile saglanir. YSA 6grenmesinin en iyi agiklandigi 6rnek Pavlov’un kopekler
tizerineyaptigt deneydir. Kopekler Pavlov’un onlara yiyecek gostermesiyle salya akitirlar.
Ogrenme gerceklesmistir. Ikinci asamada kafese zil yerlestirilir. Yiyecek ile zil arasinda bag
kurulmaya ¢aligilir ancak kopekler tepki vermez ¢iinkii gerekli 6grenme siireci yaganmamastir.
Ogrenme siireci tamamlandiktan sonra zil ¢aldiginda da kopekler yiyecegi gdrmeseler de
salya akitmaya baglarlar. Goriildiigii ilizere zil ile salya arasinda bir bag yokken 6grenme
siireci tamamlandiktan sonra davranis degismektedir. Burada da YSA’da egitimin amaci,
agagosterilenornekleri¢indogrugiktilartiiretecekagirlikdegerlerini bulmaktir.  Agin  dogru
agirlik degerlerine ulagmasi orneklerin temsil ettigi olay hakkinda genellemeler yapabilme
yetenegine kavusmasi demektir. Agin bu genellestirme 6zelligine kavusmasi islemine “agin
O0grenmesi” denir.

2.2. Yapay Sinir Aglarinin Avantaj ve Dezavantajlari

Her model, teknik, simiilasyon veya programda oldugu gibi YSA’nin da bazi avantaj
ve dezavantajlar1 mevcuttur. Ancak fayda ve mahzurlar ortaya konuldugunda biiyiik veri
yigmlarinda mevcut yontemlerin aksine daha etkili, hizli ve verimli sonuglar ortaya
cikarmaktadir. Avantajlari;
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- Varsayim gerektirmez.
- Eksik veri ile galisabilir.

- YSA'larin bir ya da birden fazla hiicresinin bozulmasi ¢ikt1 iiretmesini engellemez.
Bu 6zellik aglar1 hata toleransina sahip kilar.

- Veriler dogrusal olmayabilir.

- Ogrenme siireci vardir.

- Genelleme, Siniflandirma, Kiimeleme yapar.

- Cok Sayida Degisken ve Parametre Kullanir. Hatta modelin 6grenme siirecini en
verimli sekilde tamamlayabilmesi i¢in verilerin olabildigince fazla olmasi gerekmektedir.

Dezavantajlari;

- Kara kutu 6zeligi vardir. YSA bir probleme ¢6ziim iirettigi zaman, bunun neden ve
nasil olduguna iliskin bir ipucu vermez. YSA yapisinin belirlenmesinde belirli bir kural
yoktur.

- Uygun ag yapist deneyim ve deneme yanilma yolu ile elde edilmektedir.

- Agin basarisi, secilen ornekler ile dogru orantilidir, aga olay biitiin yonleri ile
gosterilemezse ag yanlis ¢giktilar tiretebilir.

- Aynmi katman ve noron sayisint da kullansaniz program her calistiginda farkli
sonuclara ulasirsiniz.

2.3. Yapay Sinir Aglarimin Ogrenme Stratejileri

YSA’da diger orneklerden Ogrenen sistemlerde oldugu gibi degisik Ogrenme
stratejileri kullanilmaktadir. Ogrenme siirecini gerceklestiren siire¢ ve 6grenme algoritmasi
uygulanan stratejilere bagli olarak degismektedir. Genel olarak iic O6grenme strateji
uygulanmaktadir.

2.3.1. Damsmanh Ogrenme (Supervised Learning) Stratejisi

Bu stratejide, 6grenen sisteme bir danisman yardimci olmaktadir. Danisman sisteme
Ogrenilmesi istenen olayla ilgili 6rnekleri veri seti olarak vermektedir. Kisaca, her 6rnek icin
hem girdiler hem de o girdiler karsiliginda olusturulmasi gereken ¢iktilar sisteme gosterilir.
Sistemin gorevi, danismanin belirledigi yol haritasina gore olaymn girdileri ile g¢iktilart
arasindaki iliskileri grenmektir (Oztemel, 2003: 25).

Elde edilen sonuglarin ¢ikt1 degerleri (0l¢tim degerleri) ile karsilastirilmasi arasindaki
farklar hata olarak gozlenir. Bu hatalarin kareleri toplaminin en kiigliklenmesine yonelecek
bicimde YSA yapisindaki sinirler aras1 baglanti (agirlik) degerleri hesaplanarak en kiiciik hata
ile ciktilara yaklasilir. Burada girdilerden ¢iktilara dogru bir ileriye akis ve hat teriminin
istenilen sinirlar iginde olmamasi durumunda da ¢iktilardan girdilere dogru bir geri akis (geri
besleme) olacaktir. Ancak bu ileriye gidis ve gelislerde girdi degiskenleri asla degerlerinin
degistirmeyecek ama hep ¢ikti degiskenleri degerlerini Olglimlere yaklasacak bi¢imde
degistirecektir.
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Bu ileri ve geri gidis ve gelisler bagil hata teriminin istenen de§erden, Ornegin
secilecek %5 ya da %10°dan kiigiik kalmasi durumunda, YSA isleyisine son verecektir.
Boylelikle YSA bundan sonra gelecek girdi verilerinden ¢iktilar1 hesaplayarak 6ngoriide
bulunmakta kullanabilecektir. Bu islemde Ogrenme, hatalarin kareleri toplaminin en az
indirgenmesi ile yapilmaktadir (Sen, 2004: 99).

2.3.2. Damsmansiz Ogrenme (Unsupervised Learning) Stratejisi

Bu stratejide sistemin 6grenmesine yardimci olan herhangi bir danisman yoktur.
Sisteme yalnizca girdi degerleri gdsterilmekte drneklerdeki parametreler arasindaki iliskileri
sistemin kendi kendisine O0grenmesi beklenmektedir. Yalniz sistemin 6grenmesi bittikten
sonra ¢iktilarin ne anlama geldigini gosteren etiketlendirmenin kullanici tarafindan yapilmasi
gerekmektedir (Oztemel, 2003: 25).

Hig cikis bilgisi olmayan bu stratejide arzu edilen ¢ikiglar aga hi¢ verilmediginden
hata dikkate alinmaz. Verilen giris bilgileri, YSA tarafindan islenerek ayristirmalar yapilir.
Ayristirma yapilmasinda hedef miimkiin oldugu kadar farkli siniflarin belirlenmesidir. Bu
yiizden baglant1 agirliklar1 yalnizca giris verilerine bagh olarak degisir. Ayristirma Olgiitleri
daha Onceden bilinmiyor olabilir. Bu gibi durumlarda ag kendi smiflandirma kuralinin
gelistirmelidir. Ancak bu tiir 6grenme sinirli sayida YSA modelinde uygulanabilmektedir
(Sen, 2004, 100).

2.3.3. Takviyeli Ogrenme (Reinforcement Learning) Stratejisi

Danigmanli 6grenme stratejisinde oldugu gibi bu stratejide de sisteme bir danigman
yardimcr olur. Fakat danmigsman c¢iktr setini sisteme gostermek yerine sistemin kendisine
gosterilen girdilere karsilikgiktisi tiretmesini bekler ve iiretilen ¢iktinin dogru ve yanlig
oldugunu gosteren bir sinyal iiretir. Sistem danismandan gelen bu sinyali dikkate alarak
ogrenme stirecini strdrir (Oztemel, 2003: 25).

x, ]
O

Ciktilar (outputs)

Cikti yolu (output path)

Toplama Transfer %

0
"o
"
Wa
Wn
/ Islem elemar

X
xﬂ

Girdiler (inputs) x, Agirliklar (weights) w,,

Sekil 4. YSA Ogrenme Siireci
2.4. Yapilarina Gore Yapay Sinir Aglari
Yapay sinir aglar1 i¢erdigi noronlarin birbirine baglanis sekline gore ileri ve geri

beslemeli olarak ikiye ayrilir. Ileri Beslemeli Aglar: ileri beslemeli aglarda ndronlar giristen
cikisa dogru diizenli katmanlar seklindedir. Asagidaki sekilde noronlara giden egimin (bias)
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dikkate alinmadigr ve egim ile s6z konusu dogrunun konumunun degismesi saglanmaya
calisildig ileri Dogru Beslemeli bir YSA 6rnek uygulamasi goriilmektedir.

GIRDI GIZIL KATMAN CIKTI

—_—

WXy . /
1

Y,

v =
'

i=

L!\.‘l =5«=215+42+132+4+2,14 =045

fx) = —==0,61

Z;\.‘ = 0,61+ 1,03+ 0,99+ 0.78= 140 flx) = ﬁ:g,w

_-0,99

14e-745

GlRDI GERCEK TAHMIN
Z.\rz 51,70+ 22,30+ 4+ 2,84 = 746 X X2 X3 (Target) (Output) HATA
5 2 4 1 0,19 H'R:3

Sekil 5. fleri Dogru Beslemeli YSA Ornek Uygulamasi.

fx)=

Geri Beslemeli Yapay Sinir Aglari: Geri beslemeli yapay sinir aglarinda ileri
beslemeli olanlarin aksine bir hiicrenin ¢iktis1 sadece kendinden sonra gelen hiicrenin
katmanina girdi olarak verilmez. Kendinden 6nceki katmanda veya kendi katmaninda bulunan
herhangi bir hiicreye de girdi olarak baglanabilir. Bu yapisi ile geri beslemeli yapay sinir
aglar1 dogrusal olmayan dinamik bir davranis gostermektedir.

GIRDI GIZIL KATMAN IKTI

— —————————— ——

4. ARA KATMANA DAGITILACAK HATA MIKTARI (N1)

o 0,61°(1-0,61)*0,61 * 1,03 = 0,1984

5.GIRiS AGIRLIGI DEGISIM MIKTARI (aw1)

Wl dwl= 2,15 + (0,70° 0,1984° + 0,30°(0) L
=215+ 0.6944 () = ——==0,61

=-1,45%% o=

GERCEK TAHMIN
! HATA
X1 N1 3.AGIRLIK DEGISM MIKTARI (aw7) (Target) (Output)
215 W7 + 8= 1,03 + (0,70° 0,1245 *0,61+ 0,30°(0) 1o
= 1,030,063
= 1,082 ,
e 1.HATA MIKTARI
- C1 (10,19 = 0,81)

X2 2.DAGITILACAK HATA MKTARI

al= 1,70 + (0,70 0,00625 * 0,19*(1-0,19)'0,81 =0,1246

;‘-I‘.ﬂﬂ.i
5.GlRls AGIALIGH DECtut 3 AGIRLIK DEGISIN MIKTARI (2w8)

w7 + bwT= 0,78 + (0,70° 0,1246 *0,99 + 0,30'(0)
Dt =0,78 +0,0863

()= 55099 = 0,8663

5. GIRI5 AGIRLIGI DEGI5iM MIKTARI (Aws)
wi + dwi=2,84+ (0,70" 0,00625 " + 0,20°(0)

=184+ 0,0175
o - 2,875 .
5-GIIS AGRLGIDEGISIMMKTARIdwd) 4, ARA KATMANA DAGITILACAK HATA MIKTARI {N2)
*Awi=2,14# {0,70°0, 4+ 0,30° wals
Ry gt ' 0,99"(1-0,99)'0,81 * 0,78 = 0,00625 Egitim (A) = 0,70
=1,5977 Alfa =0,30

Sekil 6. ileri Dogru Beslemeli YSA Ornek Uygulamast.

337



Muhasebe ve Finansman Dergisi — Agustos 2019 Ozel Say1 329-344

2.5. Yapay Sinir Aglarinda Kullanilan Ogrenme Modelleri

YSA’da, islemci elemanlarin baglanmasit sonucu olusan geometrik diizen, sahip
olduklari toplama ve aktivasyon fonksiyonlari, kullanilan 6grenme yontemi ve 6grenme kurali
agimm modelini belirlemektedir. YSA’nin daha hizli ve daha basarili sonuglar {iretmesini
saglamaktadir. Bir problemin ¢dziimii i¢in uygulanacak olan YSA modeli dncelikle problemin
tiriine bagli olmaktadir. Hangi ag modelinin hangi problemin ¢dziimii i¢in daha uygun
oldugunun bilinmesi olduk¢a 6nemlidir (Bas, 2006:38). Uygulamada en fazla kullanilan
modeller ise soyledir;

a. Algilayicilar, e. Hopfield Aglar

b. Cok Katmanli Algilayicilar f. Boltzman Makinesi

c. Kendi Kendini Diizenleyen Model g. Radyal Temelli Aglar

d. Adaptif Rezonans Teorisi Modelleri h. Dogrusal Vektor Kuantizasyon Modeli

3. LITERATUR TARAMASI

YSA; uzay sektorii, sigortacilik, saglik, robotik, telekomiinikasyon ve giivenlik
alanlarinda onemli gelismeler gosterdigi gibi akademik dinyada da ilgi goren bir konu
olmaktadir. YSA ile ilgili olarak yapilan caligmalar ise sOyle siralanabilir.

- 2018 yilinda yapilan “Yapay Sinir Aglari Analizi Ile Imalat Siireclerinin
Tyilestirilmesi” ,

- 2018 yilinda yapilan “Ogrenci Basarilarmin Yapay Sinir Aglari ile Kestirilmesi”,

- 2017 yilinda yapilan “Yapay Sinir Ag1 Ile Hava Sicaklig1 Tahmini”,

-2014 yilinda yapilan “Yapay Sinir Ag1 Ile Riizgr Hizinin Tahmini”,

- 2018 yilinda yapilan “Yapay Sinir Aglar1 ile Otomobil Satis Tahmini”,

- 2011 yilinda yapilan “Yapay Sinir Aglar1 Ve Tiirkiye Elektrik Tiiketimi Tahmin
Modeli”,

- 2012 yilinda yapilan “Yapay Sinir Aglar1 Kullanilarak Konaklama Isletmelerinde
Doluluk Oran1 Tahmini”,

- 2015 yilinda yapilan “Talep Tahmininin Yapay Sinir Aglariyla Modellenmesi: Yerli
Otomobil Ornegi” konulu ¢alismalar 6rnek olarak gosterilebilir.

S6z konusu tiim ¢aligmalarda; veriler YSA ile degerlendirilmis ve gelecege yonelik
olarak yapilan tahminler klasik yontemler ile karsilagtirilmistir.

4. UYGULAMA

Bu calismada, maliyet fonksiyonlarinin YSA ile tahmin edilmesi amacina yonelik
olarak; m? bagmna diisen bir evin maliyetinin hesaplanmasi amaglanmaktadir. Maliyetler
klasik maliyet fonksiyonu tahmin yontemleri ile belirlenmeye calisilmis daha sonra eldeki
veriler danigmanli 6grenme Ozelliklerinde yapilandirilan Yapay Sinir Agi’na veri olarak
girilmigtir. Yapilan o6grenme ve test etme islemlerinin ardindan maliyet tahminleri
yaptirilmistir. Elde edilen sonuglara, maliyet tahmini i¢in olusturulacak Yapay Sinir Agi’nin
ve elde edilecek verilerin kullanilabilirligi degerlendirilmis, bu konuda saglanan sonuglara
gore, maliyet degerlerinin dogruluga yakinligi, diger yoOntemlerle olan performans
karsilagtirtmalar1 ve bu yontemin kullanimi ile saglanacak maliyet ve zaman tasarrufu
yorumlanmustir.

338



The Journal of Accounting and Finance- August 2019 Special Issue 329-344

4.1. Yontem ve Varsayimlar

Yapay sinir ag1 ile maliyet fonksiyonunu belirlemeye calisirken s6z konusu m? bagina
bir evin toplam maliyet fonksiyonu oncelikle klasik yontemlerden olan en kuguk kareler
yontemi ile belirlenmeye c¢alisilmis ve istatistiki metotlar kullanilarak sonuglar analiz
edilmistir. Daha sonra YSA ile model olusturularak maliyet fonksiyonu hesaplanmaya
calisiimastir.

4.2. \Veri

Metre kare bagina gayrimenkul maliyetini temsil edecek bir maliyet fonksiyonunu
belirlemek icin 2013 ve 2014 yillar1 arasinda satilan 414 gayrimenkuliin maliyet verileri
kullanilmistir. S6z konusu gayrimenkul maliyetine etki ettigi diisliniilen 6 bagimsiz degisken
bulunmaktadir. Bunlar sirasiyla; islem tarihi (ay), gayrimenkuliin yas1 (yil), sosyal alanlara
yakinlik derecesi (m), ¢evresinde bulunan marketlerin sayisi, enlem, boylam derecesi olarak
belirlenmistir. Modelde kullanilan veriler makine 6grenmesi modelleri i¢in veri saglayan
https://archive.ics.uci.edu/ml/index.phpiizerinden alinmistir. Veriler kullanilarak bagimsiz
degiskenlerin gayrimenkul maliyeti iizerindeki etkisini ortaya koyacak bir maliyet fonksiyonu
tespit edilerek, satilmasi diisiilen bir gayrimenkuliin maliyetinin tahmin edilmesi
amaclanmaktadir.

4.3. Analiz

4.3.1. En Kiig¢iik Kareler Teknigi

Descriptive Statistics

Mean Std. Deviation
Y 37,6906 13,77641 339
X1 6,4749 3,11540 339
X2 17,6463 11,58155 339
X3 1108,6108 1256,44283 339
X4 4,0206 2,98460 339
X5 24,9688 ,01235 339
X6 121,5331 ,01549 339
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Correlations

Y X1 X2 X3 X4 X5 X6
v 1,000 -,018 -,205 -,674 ,576 ,542 ,499
X1 -,018 1,000 ,002 -,059 -,043 ,050 ,004
X2 -,205 ,002 1,000 ,038 ,057 ,051| -,055
PearsonCorrelation X3 -,674 -,059 ,038| 1,000 -,600 -628( -,785
X4 ,576 -,043 ,057 -,600 1,000 ,468 437
X5 ,542 ,050 ,051 -,628 ,468 1,000 ,406
X6 ,499 ,004 -,055 -,785 437 ,406| 1,000
v . ,370 ,000 ,000 ,000 ,000 ,000
X1 ,370 : 487 ,138 ,215 ,180 AT2
X2 ,000 ,487 . ,240 ,147 ,176 ,156
Sig. (1-tailed) X3 ,000 ,138 ,240 . ,000 ,000 ,000
X4 ,000 ,215 ,147 ,000 . ,000 ,000
X5 ,000 ,180 ,176 ,000 ,000 : ,000
X6 ,000 472 ,156 ,000 ,000 ,000
Y 339 339 339 339 339 339 339
X1 339 339 339 339 339 339 339
X2 339 339 339 339 339 339 339
N X3 339 339 339 339 339 339 339
X4 339 339 339 339 339 339 339
X5 339 339 339 339 339 339 339
X6 339 339 339 339 339 339 339
Model Summary”®
Model R R Adjusted | Std. Error ChangeStatistics Durbin-
Square | R Square 01_‘ R F dfl | df2 | Sig. F | Watson
theEstimate | SquareChange | Change Change
1 ,750%| 562 ,554 9,19609 ,562 | 71,091 6| 332 ,000| 1,866

a. Predictors: (Constant), X6, X1, X2, X5, X4, X3
b. DependentVariable: Y
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ANOVA?
Model Sum of df MeanSquare F Sig.
Squares
Regression 36072,240 6 6012,040( 71,091 ,000°
1 Residual 28076,630 332 84,568
Total 64148,870 338

a. DependentVariable: Y
b. Predictors: (Constant), X6, X1, X2, X5, X4, X3

Coefficients®

Model Unstandardized Standardized t Sig. Correlations CollinearityStatistics
Coefficients Coefficients
B Std. Error Beta Zero- | Partial | Part | Tolerance VIF
order
(Constant) | -1538,004 | 6826,529 -225]| ,822
X1 -,179 ,162 -,040]-1,101]| ,272| -,018| -,060 - ,981( 1,020
,040
X2 -,255 ,044 -,2141-5,838] ,000( -,205| -,305 - ,981( 1,019
212
1 X3 -,005 ,001 -,4231-5,622] ,000| -,674| -,295 - ,233| 4,287
,204
X4 1,210 ,214 ,262 | 5,655| ,000| ,576 ,296 | ,205 ,613( 1,631
X5 200,984 53,543 ,180( 3,754 ,000| ,542 ,202 | ,136 572 1,749
X6 -28,278 53,248 -032| -531] ,596| ,499| -,029 - ,368| 2,720
,019

a. Dependent Variable: Y

4.3.2. Yapay Sinir Aglar1 Modeli

YSA modeli MS Excel dahil olmak tzere, SPSS Clementine, MATLAB gibi degisik
programlarda kullanilarak sonuca ulasilmaya calisilabilir. Calismada MATLAB programi
kullanilmistir. Tek katmanli olarak tasarlanan ¢alismada veri setindeki verilerden 60 tanesini
manuel olarak test seti olarak ayrilmistir. YSA’nin ¢alisma mantiginda program oncelikle
verilerden kendisine bir egitim seti olusturarak veriler arasindaki iligkiyi 6grenmeye
caligmaktadir. Egitim setinden elde edilen 6grenme siirecinden sonra biiylik veri yiginlari
arasindan tahminler yapip kendi test verisi ile de bunu test ederek bize sunmaktadir. Buna
ragmen 60 veriyi programa dahil etmeyerek kendi test verimizi de c¢ikan sonuglarla
degerlendirerek sonuglarin gilivenirliligi agisindan bir bulguya ulagsmaya c¢alisilmistir.
MATLAB programinda dahil edilen veriler 6nce tek katmanli 3 néronlu bir yapr ile
degerlendirilmis (Sekil 7.), %82’lik bir gliven derecesine ulagmistir. Ayn1 veriler tek katmanl
8 noronlu bir yapi ile degerlendirilmis (Sekil 8.), %85°1lik bir giiven derecesine ulagmuistir.
Noron sayisinin artmast glivenirliligi artirip artirmadiginin test edilmesi maksadiyla veriler
son kez tek katmanli 7 néronlu bir yapi ile degerlendirilmis (Sekil 8.) ve %87’lik bir giiven
derecesine ulagmistir. Bu da gostermektedir ki; ndron sayilarmin artmasi giivenirliligi
artiracak kesin bir olgu degildir. YSA’nin belki de en fazla elestirilen dezavantajlarindan
birisi de bu noktadir. Ayni veriler, aym1 program her c¢alistiginda farkli sonuglara
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ulagsmaktadir. Ancak burada da bilinmesi gereken YSA’nin bu elestirilen 6zelliginin de yine
farkli bir yapay zeka uygulamasi ile asilmaya calisildigidir.
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Sekil 9. Tek Katmanli 7 Noronlu YSA Modeli

Yapilan tek katmanli 7 néronlu YSA modelinde elde edilen veriler kullanilarak 6nce
manuel olarak ayrilan test verileri ile test edilmis daha sonra da Ek Kii¢iik Kareler Teknigi
kullanilarak olusturulan sonuglar ile karsilastirilmistir. YSA i¢in farkli modeller olusturularak
egitim ve test verileri i¢in en kiiciik ortalama hata karesi (meansquareerror-MSE) degerlerine
sahip modeller, en iyi modeller olarak secilmis ve bu modeller yardimiyla 10 adet test verisi
icin tahminler gerceklestirilmistir. Her iki yontem yardimiyla elde edilen tahmin sonuglari
MSE performans kistas1 yardimiyla karsilastirilmistir. Her iki performans 6l¢iitii i¢inde yapay
sinir ag1 modelleri klasik maliyet fonksiyonu belirleme yontemlerinden daha iyi tahmin
performansi sergilemislerdir.

5. SONUC

Maliyet fonksiyonlarinin belirlenmesi, isletmelerin stratejik planlarina, karar verme
slreclerine,  biitgeleri  arasindaki  baglantiy1  giiclendirmeye  ve  harcamalarin
onceliklendirilmesi siirecine yardimer olmay1 amaglamaktadir. Maliyetlerimizi iyi élgmeli ve
tahmin etmeliyiz. Gelecegi tahmin edemezseniz gelecegi yoOnetemezsiniz. GUnUmuzin
rekabet¢i piyasa ortaminda isletmelerin fark yaratabilmeleri rakiplerinden her asamada bir
adim 6nde olmalari ile miimkiin olabilmektedir. Teknolojinin bireylere dolayisi ile isletmelere
sunmus oldugu firsatlarin sinir1 yoktur. Bu agamada isletmeler fark yaratabilmek i¢in eldeki
bilgiyi, sunulan firsatlar cergevesinde degerlendirebilmeli ve kendi lehlerine avantaj
saglamalidirlar. Sadece yarim yiizyillik bir ge¢misi olan bilgisayarlar yasantimizin her alanina
girmis durumdadir. Artik salt okur-yazarligin disinda bilgisayar okur-yazarlik oranlari da
onemli rakamlara ulasmistir. Teknoloji sektoriindeki ¢alismalar, herhangi bir matematiksel
yontem ile sonucu ifade edilemeyen problemleri insan zeké@smin bilgisayarlar tizerine bir tir
izdlistimii yardimi ile ¢ozmeyi hedeflemektedir. Bilgisayarlara bu gibi 6zellikleri kazandirma
caligmalari, makine O0grenmesi, yapay zeka, yapay sinir aglari, big data gibi giinlimiiziin
popiiler kavramlarini gelistirmistir.
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Isletmeler maliyet yonetiminin ve gelecege yonelik tahmin dogrulugunun ayni
zamanda rekabet Ustiinliigli getirdigi ve isletmelerine bir “deger” kattigi olgusunu iyi
anlamalidirlar. Klasik yontemler sadece var olani nasil daha iyi yapabilecegimize dair kanitlar
sunarken, yapay sinir aglar1 gibi yontemleri kullanmak olmayani kesfetmek ve gelecege
yonelik fark yaratmakla ilgili olacaktir. Calismamizda literatlirde yer alan maliyet diistirme ve
maliyet azaltimi (costcutting), maliyet iyilestirme, maliyet degistirme kavramlar {izerinde
durulmamis sadece gelecege yonelik maliyet tahminleri Gizerine ¢alisilmistir.

YSA, insan beyninin ¢aligma mekanizmasin taklit ederek beynin 6grenme, hatirlama
genelleme yapma yolu ile yeni bilgiler tiiretebilme gibi temel islevlerini ger¢eklestirmek tlizere
gelistirilen mantiksal yazilimlardir. Bu calismada, yapay sinir aglart ve maliyet fonksiyonu
belirlemek i¢in kullanilan klasik yontemler kullanilarak m? bagia bir evin toplam maliyet
fonksiyonu tahmin edilmistir. Her iki performans 0l¢iitii i¢inde yapay sinir ag1 modelleri
klasik maliyet fonksiyonu belirleme yontemlerinden daha 1yi tahmin performansi
sergilemislerdir. Sonug olarak; YSA ile elde edilen modelin daha dogru ve giivenilir oldugu
tespit edilmis ve etkinlik agisindan degerlendirildiginde YSA ile maliyet model olusturmanin
zaman ve maliyet tasarrufu agisindan daha uygun oldugu yargisina varilmistir.
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