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Abstract

This study aims to estimate the net profit before extraordinary items, as determined by the
accounting information system of companies using artificial neural networks, a method of artificial
intelligence, and compare it with the actual value. In this context, the results and error rates for the
estimation of net profit before extraordinary items were determined using the ESG (environmental,
social, governance) score, environmental support score, social support score, administrative support
score, total assets, total revenue, total debt and net profit before extraordinary items of 28 companies
operating in the industrial sectors of 9 countries between 2013 and 2022. It has been established that
there is a parallelism between the real value and the estimated value of the net profit before
extraordinary items.
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Calismada, sirketlerin muhasebe bilgi sistemi araciligiyla belirlenen olaganiistii kalemler
oncesi net karmn yapay zeka yontemlerinden yapay sinir aglar1 kullanilarak tahmin edilmesi ve gergek
degeri ile kargilastirilmasi amaglanmustir. Bu dogrultuda 2013-2022 yillari arasinda 9 iilkenin endiistri
sektoriinde faaliyet gosteren 28 sirketin ESG skoru (cevresel, sosyal, yonetimsel), gevresel destek
skoru, sosyal destek skoru, yonetimsel destek skoru, toplam varliklar, toplam hasilat, toplam borg ve
olaganiistii kalemler oncesi net kar verileri kullanilarak olaganiistii kalemler 6ncesi net kar tahmin

sonuglar1 ve hata oranlaria ulasilmigtir. Olaganiistii kalemler 6ncesi net karin gercek degeri ile tahmin
edilen degeri arasinda paralellik oldugu bulgusuna ulasilmstir.

Anahtar Sozciikler : Muhasebe Bilgi Sistemi, Kar1 Etkileyen Faktorler, Yapay Zeka,
Yapay Sinir Aglar1.
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1. Giris

Yapay zeka kullaniminin artmasi ¢esitli alanlarda degisimi ve doniisiimii beraberinde
getirmistir. Yapay zekanin bilgileri 6grenmesi, bu bilgiler hakkinda akil yiriitmesi ve
bagimsiz hareket edebilme becerisi ile ulasimdan saglik hizmetlerine ve finansa kadar ¢esitli
sorunlara etkili ¢oziimler sunmaktadir (Schweitzer, 2024: 68). Bu durum muhasebe alaninda
da kendini gostermektedir. Ozellikle muhasebede yapay zekanin kullanimi konusunda
birgok ¢alisma yapilmistir. S6z konusu bu caligmalarda daha ¢ok yapay zeka
uygulamalarinin muhasebenin is siireglerine etkileri iizerinde duruldugu goriilmistiir
(Kigiiker, 2023: 876). Ayrica yapay zekanin gelismesiyle bir kisim geleneksel muhasebe
islemlerinin yerini yapay zeka teknolojisine sahip olan islemlere birakacagi sdylenebilir
(Gacar, 2019: 390). Ornegin, Kiigiiker (2023), yapay zeka uygulamas: olan ChatGPT’yi
muhasebe alaninda sinava tabi tutmustur. Yapilan sinavda muhasebenin ¢esitli konularindan
temel seviyede sorular sorulmustur. Smav sonuglarima bakildiginda ChatGPT
uygulamasinin eksik taraflarimin oldugu ancak gelistirilerek ileride muhasebe islemlerinde
onemli roller iistlenebilecegi sonucuna varilmistir. Das (2021: 22), yapay zekanimn muhasebe
personelleri igin bir firsat oldugunu, yapay zeka ile bilgi birimlerini gelistirerek daha
donanimli ve {iist diizey personel olabilecegini ifade etmistir. Muhasebede yapay zeka
uygulamalarinin kullanilmasi ile bu alandaki verimsizlik ve diisiik katma deger sorunlari
¢oziime kavusturularak, muhasebe personellerinin sirkete daha fazla deger katmalar
saglanabilir (Luo et al., 2018: 851). Yapilan ¢alismalarda daha ¢ok yapay zekanm muhasebe
alanina etkisi ve muhasebe verilerinin diizenlenmesinde kullanilmasi seklindedir.
Muhasebe, verilerin diizenlenmesi, kullanilmas1 ve ilgili kisilere bu bilgilerin ulasiimasini
saglayan bir bilgi sistemi olarak tanimlanabilir. Dolayisiyla muhasebe alaninda yapay
zekanin kullanilmasiyla muhasebede ilgili kisi veya kuruluslar olarak adlandirilan muhasebe
bilgisi kullanicilarinin da lehine olacagi sdylenebilir. Muhasebe verilerine daha ¢ok ihtiyag
duyan muhasebe bilgisi kullanicilar: sirketler veya isletmelerdir. S6z konusu sirketler ya da
isletmeler muhasebe verilerine gore faaliyetlerini yonetmek, yonlendirmek ve siirdiirmek
durumundadir. Ayn1 zamanda sirketler, muhasebe bilgi sistemi ile bir muhasebe dénemi
icinde sirketin gerceklestirmis oldugu faaliyetlerden kaynaklanan mali olaylarin
kaydedilmesi, siniflandirilmasi gibi islemlerden sonra temel mali tablolardan biri olan gelir
tablosunu olusturarak dénem sonunda elde edilen net kar1 belirleyebilmektedir. Dolayisiyla
sirketlerin devamliliginin saglanmasinda kér1 tespit eden muhasebe bilgi sisteminin 6nemli
bir rol tistlendigini s6ylemek miimkiindiir.

Bu ¢aligmada yapay zekd yontemlerinden yapay sinir aglar1 (YSA) kullanilarak
sirketlerin olaganiistii kalemler dncesi net kérlar1 tahmin edilmeye calisilmigtir. Calismada
net karin degil de olaganiistii kalemler 6ncesi net karm tahmin edilmek istenmesinin nedeni
normalin disinda sirkette gergeklesen felaketler (yangin, su baskini gibi) dogrudan tahmin
sonucunu fazlaca etkileyebiliyor olmasidir. Bundan dolay: calismada felaketler, pandemi ve
kriz gibi olaganiistii durumlar kapsam dist birakilmistir. Bu dogrultuda Datastream Veri
Tabaninda yer alan sirketlerin karini etkileyen bir takim faktorler belirlenmistir. So6z konusu
faktorler ESG skoru (¢evresel, sosyal, yonetimsel skoru), ¢evresel destek skoru, sosyal
destek skoru, yonetimsel destek skoru, toplam varliklar, toplam hasilat, toplam borg, yapay
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zeka yontemlerinden Y SA kullanilarak olaganiistii kalemler 6ncesi net karin tahmini ve hata
oranlar1 tablo seklinde sunulmustur.

2. Literatiir

ESG skorlari, finansal gostergeler ile girket kart arsindaki iliskiyi konu edinen ¢ok
sayida bilimsel c¢alisma literatiirde mevcuttur. S6z konusu bilimsel ¢alismalarin literatiir
Ozeti asagida verilmistir.

Babalola (2013), Nijerya Menkul Kiymetler Borsasi’nda islem goren imalat
sirketlerinin bilyiikliikklerinin (toplam varliklar ve net satiglar) karlilik (varlik getirisi)
tizerindeki etkisini belirlemek amaciyla bu sirketleri 2000-2009 dénemini bir panel veri seti
kullanarak analiz etmistir. Analiz sonuglarina gére firma biiyiikligiinin karlilik {izerinde
olumlu etkiye sahip oldugu belirlenmistir.

Okuyan (2013), tarafindan yapilan ¢alismada sanayi isletmelerinde karlihig: etkileyen
faktorler belirlenmeye ¢alisilmistir. Bu amagla 1000 isletmeye ait veriler panel veri analizine
tabi tutulmustur. Sonug olarak karllik orani ile borglanma ve biiyiikliik arasinda negatif bir
iliskinin varlig1 saptanmistir.

Sisman vd. (2016), tarafindan yapilan ve tedarik zinciri yonetimi bakimindan
kurumsal siirdiiriilebilirligin sirketlerin performansi tizerindeki etkisini belirlemeyi amag
edinen calismada, Borsa Istanbul Siirdiiriilebilirlik Endeksinde islem goren 50 sirketin
stirdiiriilebilirlik raporlari incelenerek 2013 yilindaki siirdiriilebilirlik faaliyetlerin 2014
yilindaki finansal performansina etkisi korelasyon ve regresyon analizine tabi tutulmustur.
Analiz sonuglarina gére ekonomik faaliyetlerin varlik karliligi ile 6z sermaye karlilig:
arasinda pozitif ve anlaml bir iligki tespit edilmistir. Cevresel ve sosyal faaliyetler ile varlik
karlilig1 ve 6z sermaye karlilig1 arasinda anlamli bir iligkinin olmadig1 belirlenmistir.

Ozkan vd. (2018), tarafindan yapilan ve amaci kurumsal sosyal sorumlulugun
sirketlerin finansal performanslarini etkileyip etkilemedigini tespit etmek olan ¢alismada
Borsa Istanbul Siirdiiriilebilirlik Endeksinde yer alan 35 sirket arastrmanin 6rneklemini
olusturmaktadir. Veriler icerik analizi, oran analizi ve panel veri analizine tabi tutulmustur.
Elde edilen bulgulara gore kurumsal sosyal sorumlulugun sirketlerin karlilik orani {izerinde
pozitif etkiye sahip oldugu belirlenmistir.

Albeyrathna & Priyadarshana (2019), tarafindan yapilan c¢alismada firma
biiytikligiiniin (toplam varliklar ve net satiglar) sirketlerin karlihigi tizerindeki etkisi
belirlenmeye calisilmigtir. Bu dogrultuda Colombo Menkul Kiymetler Borsasinda islem
goren 20 isletme drneklem olarak secilmistir. Isletme verileri korelasyon ve goklu regresyon
analizine tabi tutulmustur. Elde edilen verilere gore Sri Lanka’da 6rneklem olarak segilen
isletmelerin biiylikliiklerinin karliliga katkisi olmadiklari tespit edilmistir.

Karo-Karo & Ginting (2020), insan sermayesi, toplam varliklar ve toplam
yiikiimliiliiklerin sirketin net kari tizerindeki etkisini belirlemek amaciyla yaptiklari

521



Ekinler, F. & S. Ebren-Kara & S. Giingdr-Tang (2025), “Kar Tahmininde Yapay Sinir Aglarinin
Kullanilmasinda ESG Skorlar1 ve Finansal Gostergelerin Etkisi”, Sosyoekonomi, 33(64), 519-533.

calisgmada Endonezya Borsas1 LQ45 endeksinde listelenen 32 sirketin verilerinin analizini
coklu dogrusal regresyon analizi ile yapmuglardir. Elde edilen verilere gore insan sermayesi,
toplam yiikiimliiliikler ve toplam varliklarin sirketin net kéri iizerinde 6nemli bir etkiye sahip
olduklar1 sonucuna vartlmastir.

Lumapow & Tumiwa (2020), sirket bor¢ politikasinin karlihigi etkileyip
etkilemedigini belirlemek amaciyla yaptiklar1 ¢alismada amagli 6rnekleme kullanilarak
2012-2017 yillar1 arasinda Endonezya Menkul Kiymetler Borsasinda islem goren 12 girket,
panel verileri ve ¢oklu regresyon analizine tabi tutulmustur. Elde edilen sonuglara gore borg
politikasinin sirketlerin karlihigini negatif yonde etkiledigi tespit edilmistir.

NGO vd. (2020), borcun karliik tzerindeki etkisini belirlemeyi amagladiklar
caligmada 6rneklem olarak segilen Vietnam Borsasinda islem goren 118 sirketi korelasyon,
regresyon ve genellestirilmis momentler yontemi ile analiz etmislerdir. Yapilan analizden
elde edilen verilere gore borcun kéarhilik iizerinde negatif bir etkiye sahip oldugu
belirlenmistir.

Aydogmus vd. (2022), ESG performanslarinin isletmenin karliligi ve degeri
tizerindeki etkisini belirlemeyi amaglamaktadir. Bu dogrultuda 2013°ten 2021’e kadar 1720
isletmenin verileri panel veri analizi ile analiz edilmistir. ESG birlesik skorunun isletmenin
karlilig1 ile pozitif ve anlamli bir iligkiye sahip oldugu tespit edilmistir.

Dogan vd. (2022), ESG performanslarinin isletmenin karlhihig: iizerindeki etkisini
belirlemeyi amaglayan ¢aligmada, BRICS iilkelerinde (Brezilya, Rusya, Hindistan, Cin ve
Giiney Kore) 2013-2020 yillarinda bulunan 423 isletmenin verileri dogrusal regresyon
modeli ile analiz edilmistir. Analiz sonucuna gore ESG skorlarinin isletme karlhilig: tizerinde
pozitif ve anlaml bir etkiye sahip oldugu belirlenmistir.

Kalia & Aggarwal (2023), cevresel sosyal ve yonetisim skorlarinin saglik sirketlerin
finansal performans tizerindeki etkilerini belirlemeyi amag edinen ¢alismada 468 sirketin
verileri korelasyon ve ¢ok degiskenli regresyon ile analiz edilmistir. Gelismis ekonomilerde
s6z konusu skorlarin sirket performansint olumlu yonde etkiledigi sonucuna vartlmistir.

Erben-Yavuz (2023), tarafindan yapilan ve amaci ESG skorlarinin igletme karlilig:
iizerindeki etkisini belirlemek olan ¢aligmada Borsa Istanbul’da islem goren ve 2013-2021
ESG skorlar1 agiklanmis 15 isletmenin verilerinden yararlamlmistir. Isletme verileri panel
veri yontemiyle analiz edilmistir. Elde edilen analiz sonuglarina gore isletmelerin ESG
skorlarinin karlilik iizerinde anlamli ve pozitif bir iliski oldugu belirlenmistir.

D’Amato vd. (2024), tarafindan yapilan c¢alismada ESG skorlarinin igletmenin
karlilig1 arasindaki iliski yapay zekanm alt kiimelerinden olan makine 6grenmesi ile karar
agagclari, rastgele orman ve gradient boosting gibi yontemleri kullanmistir. Elde edilen
verilere gore ESG skoru arttikga isletmenin karlihigina daha fazla katki saglayacagi sonucuna
ulagtlmgtir.
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Meliala vd. (2024), tarafindan yapilan g¢alismada, emlak sirketleri i¢in satis
biiylimesinin ve toplam varliklarin sirket karlar1 tzerindeki etkisinin belirlenmesi
amaclanmistir. Bu dogrultuda 2021-2023 yillar1 arasinda IDX’te dogrulanan 66 emlak
sirketinin verileri ¢oklu dogrusal regresyon yaklagimi ile analiz edilmistir. Analiz sonuglari
satig billyiimesinin girket karlari iizerinde 6nemli bir etkiye sahip olmadigini, toplam
varliklarin girket karlar tizerinde 6nemli bir etkiye sahip oldugunu gostermektedir.

Rizqo & Qadri (2024), gevresel, sosyal ve yonetisim skorlar ile finansal karlilik
arasindaki iligkiyi belirlemeyi amagladiklar1 ¢alismada Endonezya Borsasinda listelenen 55
sirketin verileri panel veri regresyon metodolojisi ile analiz edildi. Buna gére gevresel,
sosyal ve yonetisim degiskenlerinin kurumsal karlilhik itizerinde 6nemli bir pozitif etki
yarattig1 sonucuna varilmaistir.

ESG skorlar1 ve finansal gostergelerin sirket kar arasmdaki iligkiyi ele alan
yukaridaki ¢alismalara bakildiginda genel olarak panel veri analizi, korelasyon analizi ve
regresyon analizi kullamldigi ve bu galigmalarda birbirine benzer sonuglarin ortaya
konuldugu goriilmektedir. Diger ¢alismalardan farkl olarak D’Amato vd. (2024), yapmis
olduklar1 ¢alismada yapay zekanin alt kiimelerinden makine 6grenimi ile karar agaglari,
rastgele orman ve gradient boosting gibi yontemleri igletmenin karhiligini tahmin etmede
kullanmiglardir. D’ Amato vd. (2024), yapmis olduklari ¢alismanin yapilan bu c¢alismaya
benzer yonlerinin oldugu ancak kullanilan yontemlerin farkli oldugu sylenebilir. Calismada
kullanilan yontemin bu konuyu ele alan diger ¢alismalardan farkli olmasi bakimindan
yapilan ¢alismanin literatiire katki sagladigint sdylemek miimkiindiir.

3. Yontem

Calismanin bu kisminda veri seti, kullanilan arastirma modeli, modelin
degerlendirme 6lgiitleri, veri analiz yontemi ve bulgular detaylandirilmistir. Calismada elde
edilen verilere yer verilerek modelin dogrulugu ve performansi degerlendirilmistir.
Arastirmada, YSA ile olaganiistii kalemler dncesi net kar tahmini yapmak amaciyla WEKA
arac1 kullanilmustir. Belirlenen YSA modeli, veri setine uygulanarak tahminleme siireci
gerceklestirilmis ve elde edilen sonuglar gercek degerlerle karsilastirilmistir. Calisma
kapsaminda “Sirketlerin ESG skorlar1 ve finansal gostergeleri, YSA ile olaganiistii kalemler
Oncesi net kar tahmini yapmak igin kullanilabilir mi?”, “YSA modeli, olaganiistii kalemler
Oncesi net kar tahmininde hangi 6znitelik daha gok katki saglamaktadir?”, “WEKA araci ile
olugturulan YSA modeli, tahmin dogrulugu agisindan nasil bir performans gostermektedir?”
ve “Elde edilen sonuglar, muhasebede yapay zeka kullanimina iligkin ne gibi ¢ikarimlar
sunmaktadir?” seklindeki sorulara cevap aranmaktadir.

3.1. Veri Seti

2013-2022 yillar1 arasinda Japonya, Birlesik Krallik, ABD, Avustralya, Irlanda,
Malezya, Giiney Afrika, Isvicre ve Hindistan iilkelerindeki endiistri sektdriinde faaliyet
gosteren 28 sirkete ait ESG skoru, gevresel destek skoru, sosyal destek skoru, yonetimsel
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destek skoru, toplam varliklar, toplam hasilat, toplam bor¢ ve olaganiistii kalemler 6ncesi
net kar bilgilerinden yararlanilarak “ESG Skoru ve Muhasebe Veri Seti” olarak
adlandirdigimiz bir veri seti olusturulmustur. Datastream Veri Tabaninda yer alan sirketlerin
kéarimi etkileyen bir takim faktorler belirlenmistir. Sirketlerin karini etkileyen birgok unsur
oldugu yapilan literatiir caligmalar1 ile de desteklenmektedir. ESG skorlari, toplam varliklar,
toplam hasilat ve toplam borg bunlarm bir kismidir. Ornegin Rizqo ve Qadri (2024) ESG
skorlarin, Karo-Karo & Ginting (2020) toplam varliklarin, Babalola (2013) toplam hasilatin
ve Okuyan (2013) bor¢lanmanin sirket kar1 ile arasindaki iliskiyi inceleyen bilimsel ¢aligma
yapmiglardir. Arastirmada kullanilan veriler, Datastream Veri Tabanindan elde edilmistir.
Datastream Veri Tabani, iilkelerin borsalarinda islem goéren firmalarin ayni tiir verilerini
islemektedir. Dolayistyla s6z konusu sirketlerin muhasebe uygulamalar: ve finansal tablo
formatlar1 uluslararasi finansal raporlama standartlarina gore hazirlanmig standart verilerden
olugsmaktadir. Calisgmada para cinsi olarak dolar (USD) kullanilmigtir. S6z konusu tilkeler
ve bu iilkelerde bulunan endiistri sirketlerinin aragtirma kapsamina déhil edilmesinin nedeni,
Datastream Veri Tabanindan sirketlerin 2013 ile 2022 yillar1 arasindaki verilerine
ulagilabiliyor olmasidir. Veri seti 7 tane bagimsiz, 1 tane bagiml 6znitelikten olugmaktadir.
Olaganiistii kalemler 6ncesi net kar1 veren 6znitelik bagimli 6zniteliktir.

Tablo: 1
Arastirmada Kullamilan Bagimsiz ve Bagimh Oznitelikler

Bag Oznitelik Bagimli Oznitelik
ESG

Cevresel Destek Skoru
Sosyal Destek Skoru
Yonetimsel Destek Skoru Olaganiistii Kalemler Oncesi Net Kar
Toplam Varliklar
Toplam Hasilat
Toplam Borg

~|jo|g|h|w|N(-

Yukaridaki Tablo 1°de arastirmada olusturulan veri setine ait 7 tane bagimsiz ve 1
tane bagimli 6znitelik bilgilerine yer verilmistir.

Asagida Tablo 2’de olusturulan veri setine ait istatistiki bilgilere yer verilmistir.

Tablo: 2
ESG Skoru ve Muhasebe Veri Seti Istatistikleri
S.No_| Oznitelik Min Max Mean StdDev
1 ESG Skoru 5.643 88.395 51.418 18.596
2 [ Cevresel Destek Skoru 0 97.265 51.084 27.213
3 Sosyal Destek Skoru 4.277 95.008 51.842 23.624
4 | Yénetimsel Destek Skoru 4.888 95.069 50.805 20.872
5 | Toplam Varliklar 380590487.8 101549000000 10550991295.522 17222214718.22
6 | Toplam Hasilat 265451261.7 104660000000 8233017896.758 13925970636.416
7 | Toplam Borg 10575910.6 38111364047 3549493745.645 6573273767.22
8 | Olaganiistii Kalemler Oncesi Net Kar 875861.022 6742306428 427869777.056 719697276.774

Tablo 2°de veri setine ait 6zniteliklerin adi, en kiigiik degeri, en biiyikk degeri,
ortalama ve standart sapma degerleri verilmistir. Standart sapma, bir grubu olusturan
verilerin ortalamaya gore saga ve sola ne kadar saptigim yaklagik olarak ifade eder.
Ortalamaya standart sapma verisi eklenip ve ortalamadan standart sapma verisi ¢ikarilarak
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verilerin yaklagik olarak hangi aralikta yayildigin1 gérmek miimkiindiir (Ozbek & Keskin,
2007: 65). Tablodaki faktorlere iliskin standart sapma verileri ortalamaya goére yaklasik ne
kadar saptigin1 gostermek igin verilmistir. Ornegin ESG skorunun, ortalama - standart sapma
ve ortalama + standart sapma (51.418 - 18.596 = 32.822 ve 51.418 + 18.596 = 70.014)
formiiliinden yararlanilarak ortalamaya gore saga ve sola yaklagik olarak ne kadar saptig
goriilebilir. Lucas (2022)’a gére ESG skorlar1 70 ve tizerinde ise milkemmel, 60-69 arasinda
iyi, 50-59 arasinda orta, 50 veya daha diisiik ise zayif olarak kabul edilmektedir. Buna gore
caligmanin ortalama toplam ESG skoru ve ortalama diger ESG skorlarinin orta diizeyde
oldugu soylenebilir.

3.2. Model

YSA modeli belirlenirken farkli ag yapilar1 denenmistir. Bu denemelerde 28 sirketin
2013 -2021 verileri farkli ag yapilari ile egitilmis, 2022 yilinin verileri tahmin edilmek tizere
test veri seti olarak aga sunulmustur. Birgok denemeden sonra en iyi performansi gosteren
ag modeli Sekil 1°de gosterildigi gibi belirlenmistir. YSA Modeli 3 katmandan
olusmaktadir; Yedi diigiimden olusan giris katmani, dort diigtimden olusan gizli katman, 1
diigiimden olusan cikis katmanidir. Ogrenme kurali olarak delta kurali ve aktivasyon
fonksiyonu olarak sigmoid fonksiyonu sec¢ilmistir.

Sekil: 1
Yapay Sinir Ag Modeli

Clagarustu Kalemler Oncesi Net Kar

Toplam Barc

3.3. Degerlendirme Olgiitleri

Tahminleme yontemlerinde %100 dogru bir tahmin séz konusu degildir. Her model
belli bir hata orami ile tahminleme gerceklestirmektedir. Tahmin yontemlerinin
performanslarint degerlendirmek igin bir¢ok degerlendirme oOlgiiti mevcuttur. Burada
onemli olan 6l¢itlerin, tahmin hatalarmin 6lgiilmesi ile elde edilen tahmin dogrulugudur.
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Bu ¢alismada olusturulan modelin performans 6l¢timii igin korelasyon katsayisi; hata
oranlarinin 6l¢iimii igin MAE (mean absolute error - ortalama mutlak hata), RMSE (root
mean squared error - kok ortalama kare hata), RAE (relative absolute error - bagil mutlak
hata) ve RRSE (root relative squared error - kok bagil kare hata) temel alinarak
degerlendirilmistir.

Korelasyon katsayisi, iki degisken arasindaki iliskinin yoniinii ve giiciinii
belirlemektedir. Korelasyon katsayisinin pozitif bir deger almasi degiskenler arasinda
dogrusal bir iligkinin oldugunu, negatif bir deger almasi ise degiskenler arasinda ters bir
iliskinin oldugunu goéstermektedir (Ebren-Kara, 2022: 169).

Herhangi bir t aninda tahmin hatas1 asagidaki gibidir (Marapelli, 2019: 1045-1046):
e = P — Ay €h)

Burada Pitahmini deger, A; gercek deger, n 6rnek sayisidir.

1
MAE :HZ?=1 lec| 2)
RMSE = /i n_e? ©)
_Shled
RAE = Tty [Ag—A @)

Burada Aa gercek degerlerin ortalamasi, n 6rnek sayisidir.
— E?:1 lec|?
RRSE = E?:1(Aa_Ai)Z (5)

3.4. Veri Analiz Yontemi

YSA Modeline sunulmak tizere 28 sirketin 280 veri kaydi bulunmaktadir. Veri seti,
egitim veri seti ve test veri seti olarak ikiye ayrilmistir. Her sirketin 2022 yili verileri test
verisi olarak ayrilmustir.

Sirketlerin 2013-2021 yillar1 arast verileri YSA’y1 egitmek igin, 2022 yili verileri
YSA’y1 test etmek igin kullamlmistir. YSA egitildikten sonra sirketlerin 2022 yili
olaganiistii kalemler oncesi net kar tahmin edilmeye calisilmistir. Gergek degerler ile
tahmin edilen degerler karsilastirilarak Y SA’nin performansi degerlendirilmistir.

4. Bulgular

YSA’nin performansini 6lgmek i¢in Y SA once egitim veri seti ile egitilmis, ardindan
test veri seti ile test edilmistir. YSA’nin performansina yonelik dlgiitlere Tablo 4’te yer
verilmistir.
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4.1. Performans Degerleri

4.1.1. Yapay Sinir Aginin Egitilmesi

Waikato environment for knowledge analysis (WEKA) araci kullanilarak veri seti
tizerinden testler yapilmistir. YSA modeli 6nce egitim veri seti ile egitilmistir. Tablo 3’te
geligtirilen modelin 6grenme katsayisi, momentumu, devir sayisi ve gizli katman sayilari
verilmistir. Tablo 4’te modelin korelasyon katsayisi ve hata 6l¢iim degerleri verilmistir.

Tablo: 3
Yapay Sinir Agi
Ogrenme Orant Momentum Degeri Devir Sayist Gizli Katman Sayist
(Learning Rate) (Momentum) (Training Time) (Hidden Layer)
0,005 0,9 500 1
Tablo: 4
Yapay Sinir Ag Modelinin Degerlendirilmesi
[ Agin Ogrenme Korelasyonu (CC) [ MAE [ RMSE [ RAE% | RRSE% |
| 0.9454 | 133447226.3911 | 213658769.4168 | 38655 | 330711 |

CC: Correlation coefficient, MAE: Mean Absolute Error, RMSE: Root Mean Squared Error, RAE: Relative Absolute Error, RRSE: Root Relative
Squared Error.

4.1.2. Yapay Sinir Aginin Test Edilmesi

YSA egitildikten sonra RandomTree makine 6grenmesi algoritmasi ile test edilmistir.
Analiz sonuglar1 Tablo 5’te verilmistir.

Tablo: 5
Yapay Sinir Ag1 Test Sonuglarinin Degerlendirilmesi
[ Tahminde Gergeklesen Korelasyon (CC) [ MAE [ RMSE [ RAE% [ RRSE% |
[ 0.9803 | 187232836.1621 |  454905353.5222 | 36.8731 | 36.3285 |

CC: Correlation coefficient, MAE: Mean Absolute Error, RMSE: Root Mean Squared Error, RAE: Relative Absolute Error, RRSE: Root Relative
Squared Error.

4.1.3. Agirhiklar (Weights)

Agirliklar, YSA noronlar1 arasindaki baglantilar1 temsil eden katsayilardir. Bu
katsayilar aym1 zamanda giris noronlarmin YSA {lizerindeki etkisini belirlemektedir. Bir
norondan digerine veri aktarilirken bu veriler agirliklari ile carpilir ve iletilir. Her bir giris
ndronun kendine ait bir agirlik degeri vardir (Elmas, 2016: 31). ilk agirlik degerleri rastgele
(random) verilir. Agirlik degerleri, YSA’nin giris noronlarina ne kadar duyarli olacagini ve
hangi bilgiyi 6grenecegini belirlemektedir. Noronun sahip oldugu agirlik degerinin
biyiikliigii 6nemi ile dogru orantilidir (Aydemir, 2019: 35).

Agm 6grenmesi, rastgele verilen ilk agirlik degerleri ile baglatilir (He et al., 2015:
1028). Ogrenme siiresince modelin performansin1 optimize etmek icin bu agirlik degerleri
stirekli degistirilir. O sirada modelin tahmin ettigi degerler ile ger¢cek degerler arasindaki
fark (hata) hesaplanir. Bu fark agm agirliklarini diizeltmek igin kullanilir. Ag gercek
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degerleri ya da gergege en yakin degerleri tahmin ettiginde 6grenme siireci tamamlanmig

olur.

Tablo: 6

Yapay Sinir Ag Modelinin Sahip Oldugu Agirhiklar

Diigiim

Girisler

Agirhklar

1,392266878587042

-0,7473203169233885

-0,5544922820981443
-0,6176366310846405
Diigiim 4 -0,9826867436012036
Sigmoid Diigiim 1
Girisler Agirhklar
Esik 0,19225017843700828
ESG Score -0,16325319306336095
Cevresel Destek Skoru -0,08639971141878618
Sosyal Destek Skoru 0,1812168165180118
Yonetimsel Destek Skoru -0,09090026450788415
Toplam Varliklar -0,7718350212686313
Toplam Hasilat -1,1665984447521782
Toplam Borg -0,19964555123004016
Sigmoid Diigiim 2
Girisler Agirhklar
Esik -0,19504977469953583
ESG Score -0,2004864673934827
Cevresel Destek Skoru 0,0524285258142071
Sosyal Destek Skoru -0,00447421585638279
Yonetimsel Destek Skoru 0,20578976318272793

Toplam Varliklar

-0,3047748756313089

Toplam Hasilat

-0,633164740618771

Toplam Borg 0,3750580850961123
Sigmoid Diigiim 3

Girisler Agirhklar

Esik -0,10352537597831962

ESG Score -0,16539188028703075

Cevresel Destek Skoru -0,04033513146564345

Sosyal Destek Skoru 0,03438569069118171

Ydénetimsel Destek Skoru

0,17540179264053274

Toplam Varliklar

-0,3264438895865131

Toplam Hasilat -0,7712732367948276

Toplam Borg 0,39331327012172695
Sigmoid Diigiim 4

Girisler Agirhklar

Esik 0,2572270639280115

ESG Score -0,14549011880171184

Cevresel Destek Skoru

-0,06045187595828418

Sosyal Destek Skoru

0,2934372158450889

Yaénetimsel Destek Skoru

-0,16378320791449655

Toplam Varliklar

-1,0780362475204461

Toplam Hasilat

-1,3591383736039975

Toplam Borg

-0,4447227021107887

Agirligin eksili bir degere sahip olmasi etkisinin negatif oldugunu gosterirken, artili
bir degere sahip olmasi ise etkisinin pozitif oldugu anlamina gelmektedir. Agirlik degerinin
sifir olmasi ise bir etkisinin olmadig1 anlamini tasimaktadir (Oztemel, 2016: 49).

YSA modelinde bulunan ortalama agirlik degerleri, her bir bagimsiz 6znitelige ait 4
diigiimde bulunan agirliklarin toplaminin 4’e bolinmesi ile bulunmustur. S6z konusu bu
agirliklar agagida Tablo 7°de verilmistir.
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Tablo: 7
Bagimsiz Ozniteliklere Ait Toplam ve Ortalama Agirhik Degerleri

Toplam Agirhk Ortalama Agirhk Degeri
ESG Skoru —0,6746216595455862 —0,16865541488639654
Cevresel Destek Skoru —0,1347581930285067 —0.033689548257126675
Sosyal Destek Skoru 0,5135149389106645 0.12837873472766612
Yonetimsel Destek Skoru 0.12660808340088097 0.03165202085022024
Toplam Hasilat -3,9301747957697743 -0.9825436989424436
Toplam Borg 0.12400310187701038 0.03100077546925259

Tablo 7°ye gore bagimli dznitelik olan Olaganiistii Kalemler Oncesi Net Karm

tahmin edilmesinde en biiyiik katkiyr Sosyal Destek Skorunun sagladigi goriilmektedir.

4.2. Yapay Sinir Aginin Test Sonuclar:

YSA egitim veri seti ile egitildikten sonra test veri seti ile test edilme asamasina
gecilmigtir. Test veri setinde, 28 sirketin bagimsiz Oznitelikleri mevcut iken bagimh
Ozniteligi olan olaganiistii kalemler 6ncesi net kar1t mevcut degildir. YSA’nin 28 sirketin
2022 yilinin olaganiistii kalemler 6ncesi net karinin tahmin etmesi istenmistir.

Tablo: 8
Yapay Sinir Aginin Tahmin Sonuglar1 ve Hata Oranlari

Say1 Gergek Tahmin Hata

1 321617622,9 378753387,5 57135764,6
2 216718724,3 170051567,75 -46667156,55
3 676746671,1 243920505,9 ~432826165,2
4 582377116,6 252348181,9 -330028934,7
5 187769192,8 390621000 202851807,2
6 623261548,6 93405600,72 -529855947,88
7 482179845,5 362212975 -119966870,5
8 532385336, 431159420,3 -101225915,9
9 6742306428 4515725370 2226581058
10 719521617,6 493351400,2 -226170217,4
11 466740000 753081689,5 286341689,5
12 539100000 547500000 8400000
13 410239808,8 403200870, -7038938
14 27298983,21 33768162,044 6469178,834
15 20211540,48 114003768,023 93792227,543
16 163173111,5 1394774775 -23695634
17 24276950,04 33768162,044 9491212,004
18 807100373,2 858433372,967 51332999,767
19 35358315,49 86175127,947 50816812,457
20 1532000000 1513000000 -19000000
21 1142183148 1005760422 136422726
22 46149599,4 34227206,24 -11922393,16
23 36036216,33 45945232,874 9909016,544
24 36047300,38 45945232,874 9897932,494
2 45574280,01 33768162,044 -11806117,966
26 302059256,1 182146548,675 -119912707,425
27 1946566743 86175127,947 66709460,517
28 443342000 397091471,6 -46250528,4

Tablo 8°de YSA’nin, verilen test veri setinden elde ettigi tahmin degerleri verilmistir.
Bunun yaninda 6rnek sayisi, olaganiistii kalemler 6ncesi net karin gergek degerleri ve hata

oranlar belirtilmistir.
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Sekil 2:
28 Sirketin 2022 Yilindaki Olaganiistii Kalemler Oncesi Net Karlarimn Tahmini ve
Gerg¢ek Degerleri

8E+09
7E+09
6E+09
5E+09
4E+09
3E+09
2E+09

1E+09

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16 17 18 19 20 21 22 23 24 25 26 27 28

—@&— Gergek =@ Tahmin

YSA modelinin gerceklestirdigi tahmini degerler ile gergek degerlerin iliskisi
yukaridaki grafikte gorsellestirilmistir. Sekildeki “X” ekseni sirketleri “Y” ekseni ise
sirketlere ait olaganiistii kalemler oncesi net kéar1 gostermektedir. Sirketler birbiriyle
kargilastirildiginda sirketlerin olaganiistii kalemler 6ncesi net karmin tahminlemesinde hata
oranlarinin degisiklik gosterdigi gozlenmistir. Burada sunulan veriler olaganiistii kalemler
oncesi net karm tahminlemesinde hata oranlarin1 gostermektedir. Ayrica 9 numarali sirkette
goriinen sapmanin, bu sirketin diger sirketlerden daha biiyiik skorlara sahip olmasindan
kaynaklandig1 sdylenebilir.

5. Sonug

Sirketler gergeklestirmis olduklar1 faaliyetler sonucu kar elde etmeyi
amaglamaktadir. Sirketler kar elde edebilmek i¢in faaliyetlerini siirdiirmeye, faaliyetlerini
sirdiirebilmek  igin ise paydaslara ihtiyag¢ duymaktadir. Burada = sirketlerin
stirdiiriilebilirligine katkisi olan paydaslardan yatirimci paydasi 6n plana ¢ikmaktadir.
Yatirnmcilar da kar elde etmek amaciyla sirketlere yatirim yapmaktadir. Amaci kér elde
etmek olan yatirimei, yatinnm yapacagi sirketin muhasebe verilerinden hareketle yatirim
yapip yapmayacagma Kkarar vermektedir. Dolayisiyla dnceden dogru bir sekilde tahmin
edilmis bir kar hem yatirime1 hem de sirket i¢in 6nem arz etmektedir. Bu dogrultuda yapilan
caligmada yapay zeka kullanilarak sirketin elde edecegi olaganiistii kalemler 6ncesi net karn
onceden tahmin edilmesi amaglanmigtir. Calismada veri setlerini kullanarak tahminleme
yapabilen ve insan sinir sisteminin ¢aligma prensibine dayanilarak gelistirilmis bir makine
ogrenmesi olan yapay zeka yontemlerinden YSA yontemi kullanilmistir. Ayrica ¢aligmada
YSA modeli gelistirilirken WEKA veri madenciligi programi kullanilmistir. YSA’nin
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egitilme performans: Tablo 4’te gosterilmistir. Japonya, Birlesik Krallik, ABD, Avustralya,
[rlanda, Malezya, Giiney Afrika, Isvigre ve Hindistan iilkelerinde 2013-2022 yillar1 arasinda
endiistri sektoriinde faaliyet gosteren 28 sirketin ESG skoru, ¢evresel destek skoru, sosyal
destek skoru, yonetimsel destek skoru, toplam varliklar, toplam hasilat, toplam borg seklinde
siralanan kar etkileyen faktorlerin verileri YSA’ya sunularak olaganiistii kalemler dncesi
net kar tahmin edilmistir. Tahmin sonuglar1 Tablo 8 ve Sekil 2°de gosterilmistir.

Caligmanin amaci dogrultusunda olaganiistii kalemler 6ncesi net karin yapay zeka
yontemlerinden yapay sinir aglar1 kullanarak tahmin edilmis ve gergek degeri ile
karsilastirtlmigtir. Tahmin sonuglar1 incelendiginde gergek degerler ile tahmin sonuglar
arasinda paralellik oldugu gézlemlenmistir. Bu durum “WEKA araci ile olusturulan YSA
modeli, tahmin dogrulugu agisindan nasil bir performans gostermektedir?” seklindeki
aragtirma Sorusuna cevap niteligi tasimaktadir. Kar etkileyen faktorlerin olaganiistii
kalemler 6ncesi net kar tizerinde etkileri oldugu goriilmiistiir. Calismada olusturulan YSA
modeli incelendiginde, bagimsiz oznitelik olarak kullanilan kari etkileyen faktorlerden
Sosyal Destek Skoru faktoriiniin olaganiistii kalemler 6ncesi net kari tahminlemesinde en
fazla katkiy1 sagladig: bilgisine ulasiimistir. Boylelikle “YSA modeli, olaganiistii kalemler
Oncesi net kar tahmininde hangi degisken daha ¢ok katki saglamaktadir?” seklindeki
aragtirma sorusunun cevabina ulasilmistir. Sirketlerin gelecekte faaliyetlerini siirdiirmeleri,
uzun vadeli hedefleri ile uyumlu olarak sosyal siirdiiriilebilirligi entegre etmelerine baghdir.
Bu durum sirketlerin stirdiiriilebilir ekonomik ilerlemesine katki saglayacaktir (Ajmal et al.,
2018: 331). Bundan dolay1 sirket yoneticilerinin sosyal siirdiiriilebilirligin gerekliliklerini
rekabet gereklilikleriyle uyumlu hale getirmeye dikkate etmeleri sirketin lehine olacaktir
(Schonborn et al., 2019: 7). Dolayisiyla sirketler agisindan sosyal destek skorunun 6nem arz
ettigini sdylemek miimkiindiir. Ayrica ¢aligmada sirketlerin yapay zeka ydntemlerini
kullanarak énceden belirlenen skorlar1 temel alarak gelecek yillardaki olaganiistii kalemler
Oncesi net karlarin1 tahmin edebilecegi ortaya konmustur. Boylelikle “Sirketlerin ESG
skorlar1 ve finansal gostergeleri, YSA ile olaganiistii kalemler 6ncesi net kar tahmini yapmak
icin kullanilabilir mi?” seklindeki arastirma sorusu cevaplanmistir. Sirketlerin karini
etkileyen 7 bagimsiz 6znitelik ve 1 bagimli dznitelik verileri daha 6nce kullanilmayan yeni
bir veri setinin yapay sinir aglarinda kullanilmasi ile sirketlerin gelecekteki olaganiistii
kalemler oncesi net karmim tahmin edilmesi muhasebe alaninda yapay zekd yonteminin
kullanilabilirligini gOstermistir. Buradan gelecekte muhasebe alaninda yapay zeka
yontemleri kullanilarak cesitli calismalarin yapilabilecegi c¢ikarilabilmektedir. Bdylece
“Elde edilen sonuglar, muhasebede yapay zekd kullanimma iligkin ne gibi ¢ikarimlar
sunmaktadir?” seklindeki arastirma sorusu cevaplanmigtir. Ayni zamanda yapilan literatiir
taramasinda D’Amato vd. (2024) tarafindan yapilan ¢aliyjmada ESG skorlar1 makine
Ogrenimi yoluyla kar tahmininde kullandiklar1 goriilmektedir. Caligmada kullandiklart
yontem farkli olsa da ulasilan sonu¢ bakimindan caligmamizi destekler niteliktedir.
Muhasebe alaninda yapay zeka uygulamalarinin kullanilmasi ile ilgili bilimsel ¢alismalar
son yillarda yapilmaya baslanmistir. Yapay zeka yardimiyla kar tahmininde bulunulmas: ile
ilgili ¢alismalarin literatiirde sinirli sayida olmasindan dolayi literatiirden smirh bir sekilde
yararlanilmast ¢aligmanin eksik tarafini gostermektedir. Ancak c¢aligmada belirtilen
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faktorlerin YSA yontemi ile daha 6nce kullanilmamasi bakimindan yapilan ¢alisgmanin
literatiire katki sagladigi sdylenebilir. Daha sonra yapilacak olan ¢aligmalarda farkli sektorde
faaliyet gosteren sirketler birbirleriyle karsilagtirilarak mevcut verilerle gelecekte elde
edilmesi planlanan olaganiistii kalemler 6ncesi net karlar yapay zeka yontemleri kullanilarak
tahmin edilebilir. Ayrica muhasebe alaninda, yapay zekd uygulamalari ile muhasebe
programlarinin birlikte ele alindig1 veya farkli yapay zeka uygulamalarmin bir arada
kullanildig: ¢aligmalar da yapilabilir.
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