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Extended Abstract

The concept of sustainability originated in Europe in 1713, tied initially to the responsible use of forest
resources. Over time, it evolved and was adopted by French and British foresters through the principle
of “continuous and efficient forestry.” It gained global attention with the 1987 Brundtland Report,
which defined sustainable development as “meeting the needs of the present without compromising
the ability of future generations to meet their own needs.” Since then, sustainability has expanded to
include environmental, social, and economic dimensions, becoming a central element of corporate
strategy.

The Environmental, Social, and Governance (ESG) framework plays a key role in translating these
dimensions into measurable criteria for sustainable investment. ESG scores are widely used to
evaluate firms’ performance beyond traditional financial metrics. However, these scores often rely on
self-reported data, which may be selective or incomplete. As a result, questions about transparency,
consistency, and reliability arise.

Artificial intelligence (AI), particularly machine learning (ML) and natural language processing (NLP),
has emerged as a promising solution to these limitations. By extracting structured information from
unstructured sources such as sustainability and integrated reports, Al-driven approaches can support
more objective and scalable ESG evaluations.

Literature review

Several studies have identified shortcomings in traditional ESG ratings, including inconsistencies
and a lack of transparency among rating agencies like Refinitiv and MSCI. In response, researchers
have explored ML models to estimate ESG scores using firm-level disclosures. For example, Caudron
(2022) and Svanberg and colleagues (2022) used Random Forest classifiers, achieving F1-scores of
75% and 71%, respectively. Meanwhile, advanced deep learning models such as BERT, RoBERTa, and
KLUE-RoBERTa have achieved higher performance (F1-scores between 84%-86%), particularly when
trained on large datasets. However, studies focusing on emerging markets like Turkey remain scarce.
These contexts face challenges such as limited data availability, inconsistent reporting practices, and
the lack of standardized frameworks, all of which constrain the effective application of Al

Contribution to literature
This study contributes to the existing body of knowledge in several ways:

e It represents one of the first in-depth efforts to apply ML and text mining techniques to predict
ESG scores in Turkey.

e It builds dual prediction models for both overall ESG scores and the environmental (E)
subcomponent.

e It demonstrates the effectiveness of NLP-based preprocessing, transforming unstructured
corporate sustainability disclosures into machine-readable features.

e Itbenchmarks the performance of six widely-used ML algorithms and compares their results with
findings from prior studies in developed markets.

Methodology and findings

The dataset comprised sustainability and integrated activity reports, as well as ESG and environmental
scores, for 95 companies listed in the Borsa Istanbul Sustainability Index (BIST) from 2016 to 2023.
ESG and environmental scores were obtained from the Refinitiv database, while the reports were
collected in PDF format from corporate websites. The reports underwent extensive preprocessing,
including text cleaning, tokenization, and NLP-based feature extraction, to convert unstructured
text into structured data suitable for machine learning. Six supervised machine learning algorithms
were tested: Logistic Regression, Support Vector Machines (SVM), Random Forest, Gradient Boosting,
XGBoost, and LightGBM. The models were evaluated using widely accepted performance metrics,
including accuracy, precision, recall, F1-score, and the area under the receiver operating characteristic
curve (ROC-AUC).

Key findings:
e Logistic Regression showed the best performance for predicting ESG scores, achieving 78%
accuracy and a 76% F1-score.
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e GradientBoost followed closely with 75% accuracy and 72% F1-score, consistent with previous
studies.

e Forenvironmental score (E) prediction Logistic Regression and Support Vector Machines delivered
exceptional ROC-AUC values between 91% and 96%. This is likely due to the relatively structured
and quantifiable nature of environmental indicators such as carbon emissions, energy use, and
waste data.

e Although deep learning models like BERT and RoBERTa reported slightly higher F1-scores in the
literature, this study demonstrates that traditional ensemble and boosting-based models remain
competitive, especially when applied to features extracted from textual data.

Policy implications and future research

This research emphasizes the potential of Al-based techniques to enhance ESG evaluation practices
by reducing dependence on self-reported scores and enabling more objective, replicable assessments.

e Regulatory bodies and ESG rating agencies could incorporate ML- and NLP-based tools into their
assessment frameworks.

e Harmonization of ESG disclosure standards would improve data quality and facilitate comparability
across firms and markets.

Identified limitations and suggestions for future research:
e The limited sample size and class imbalance reduced model generalizability.

e Differences in the structure and content of sustainability reports introduced variability into the
feature extraction process.

e Inconsistencies across ESG rating methodologies complicate benchmarking.

Future studies should aim to:
e Expand the dataset by including more firms and longer time spans.
e Incorporate additional emerging markets for comparative analysis.

e Utilize transformer-based deep learning models (e.g., BERT, ESG-BERT) to enhance prediction
accuracy and model robustness.

To conclude, this study demonstrates that machine learning and text mining techniques can effectively
predict ESG and environmental scores from sustainability reports, even within the constraints of an
emerging market context. The findings underscore the growing role of Al in sustainable finance,
offering practical tools to enhance transparency, consistency, and trust in ESG evaluations. The
proposed approach offers valuable insights for academics, investors, and policymakers aiming to
strengthen ESG frameworks in both local and global contexts.

1. Giris

Siirdiriilebilirlik kavrami, Avrupa’da ilk kez 1713 yilinda orman kaynaklarinin dengeli yonetimi
cercevesinde ortaya konmus; daha sonra Fransiz ve Ingiliz ormancilar tarafindan “siirekli ve verimli
ormancilik” ilkeleri dogrultusunda benimsenmistir. Buna karsin 1800’lii yillarda ingiltere’de komiir
madenlerinin strdiiriilebilir kullanimi giindeme gelmis olsa da bu konu 1970’li yillara kadar genis
kapsamli bir ilgi gormemistir (Heinberg ve Lerch, 2010). Siirdiriilebilirlik kavrami, kiiresel 6lcekte
ise ilk kez 1987 yilinda yayimlanan Brundtland Raporu ile ¢cevreyle uyumlu kalkinma baglaminda
“gelecek nesillerin ihtiyacglarini tehlikeye atmadan, bugiinkii neslin ihtiya¢larini karsilamak” seklinde
tanimlanarak yaygin bir kabul kazanmistir (Brundtland, 1987). Siirdiiriilebilir kalkinma kavrami ise
1970’1li yillarda sirdiiriilebilirlik ve ekonomik kalkinma politikalarinin uyumlastirilmasiyla ortaya
cikmistir (Friede vd., 2015). i1k ortaya ¢iktigi dénemlerde cevresel konulara odaklanan siirdiiriilebilir
kalkinma, zamanla sosyal, ekonomik, etik ve teknolojik meseleleri de kapsayacak sekilde genislemistir.
Boylece stirdirtlebilir kalkinma, ekonomik, ¢cevresel ve sosyal boyutlar liclemesi olarak sekillenmistir
(Hoverstadt ve Bowling, 2005). II. Diinya Savasi sonrasinda Amerika ve Avrupa’da yasanan yogun
sanayilesme siireci, ¢cevresel tahribat ve ¢esitli sosyal sorunlari beraberinde getirmis; bu durum,
kamuoyunda c¢evre bilincinin gelismesine ve cesitli cevresel koruma hareketlerinin baslamasina
neden olmustur. Bu gelismelerin etkisiyle sermaye piyasalarinda da c¢evresel hassasiyeti yiiksek
yatirim anlayislari giderek 6nem kazanmaya baslamistir (Gao vd., 2021).

325



Isletme Bilimi Dergisi, 14(2) 2026, 323-347

ESG (Cevresel, sosyal ve kurumsal yonetisim) kavrami, yalnizca finansal getiriyi maksimize etmeyi
degil, ayni zamanda toplumsal fayday1 da gozeten sosyal sorumlu yatirim stratejilerinin bir yansimasi
olarak ortaya cikmistir. ESG terimi ilk kez 2004 yilinda Birlesmis Milletler’in yayimladig1 “Who Cares
Wins” baghikli raporda literatlire girmistir. Takip eden stire¢te, 2006 yilinda Birlesmis Milletler
Sorumlu Yatirim ilkeleri (UN-PRI) olusturulmus ve ESG kriterlerinin cercevesi kurumsal diizeyde
resmilestirilmistir (UNPRI, 2005). Sirketlerin cevresel etkileri, sosyal sorumluluklar1 ve kurumsal
yonetisim yapilarinin biitiinciil bigimde degerlendirilmesi, ESG'nin yatirim kararlarinda belirleyici
bir unsur haline gelmesini saglamistir Bu dogrultuda ESG kriterleri, is diinyasinda sorumlu ve
strdirilebilir deger liretiminin temel bilesenlerinden biri olarak 6n plana ¢ikmaktadir. ESG skorlari
ise baslangicta sadece finansal sirketlerin kullanimi icin gelistirilmis olmasina ragmen, sirketlerin
itibarlarini artirmalarina, yasal baskilar1 hafifletmelerine, finansal riskleri azaltmalarina ve daha fazla
sermaye ¢cekmelerine yardimci olarak hizla popiilerlik kazanmistir (Clément vd., 2022).

ESG skorlari, yatirimcilar agisindan sirketlerin stirdiiriilebilirlik performanslarin1 degerlendirmek,
potansiyel riskleri analiz etmek ve uzun vadeli yatirnm stratejileri gelistirmek amaciyla 6nemli
bir o6l¢lit olarak kabul edilmektedir. Bu 6lglitlerin temel amaci, bir sirketin cevresel etkilerini,
toplumsal sorumluluk diizeyini ve kurumsal yonetisim uygulamalarini nesnel ve biitiinciil bir sekilde
degerlendirmektir. ESG skorlar1 sayesinde yatirimcilar, sirketleri siirdiiriilebilirlik kriterlerine gore
karsilastirabilirve buverileriyatirim analizlerine entegre etme imkanina sahip olabilmektedir. Sirketler
de benzer sekilde ESG skorlar1 araciligiyla siirdiiriilebilirlik ¢abalarinin etkinligini degerlendirme
olanag1 bulmakta; strdiirilebilirlik cabalar stratejik planlamalarina, operasyonel siire¢ yonetimi
ve yonetsel tesvik sistemlerine dahil edebilmektedir (Kotsantonis ve Serafeim, 2019). ESG skorlari,
sirketler acisindan ise sektorlerin veya iilkelerin ESG kriterlerinin degerlendirilmesine dayal olarak
puanlandigi icin, sirketlerin kurumsal odlciitler ve yatirinm endeksleri tarafindan izlenebilir hale
gelmelerine olanak saglamaktadir (Pagano vd., 2018). ESG'nin ¢evresel, sosyal ve kurumsal yonetisim
olmak tizere li¢ temel faktorii, 2004 yilinda onerildigi tarihten bu yana Avrupa, Amerika ve diger
gelismis tilkelerde aktif bir sekilde uygulanmaktadir. ESG’'nin popiilerligi arttikca ¢evresel, sosyal
ve kurumsal yonetisim faktorlerinin gelisimi hiz kazanmis ve ESG diinya genelinde arastirmacilarin
ilgisini cekmeye devam etmektedir (Li vd., 2021).

Glnilimiizde bircok sirket detayli stirdiiriilebilirlik raporlar1 hazirlamakta ve yillik raporlarinda
sirketlerinin ESG davranislar1 hakkinda bilgiler sunmaktadir. Yayinlanan raporlarin ¢ogu
degerlendirilen sirketler tarafindan saglandigindan, sirketlerin kendileri i¢cin olumsuz notlamada
bulunacaklarim1 varsaymak gercekei degildir. Ayrica ESG ve siirdiirtlebilirlik raporlarinin belirli
standartlar1 olmadigindan, sirketler bu raporlardaki bilgiler i¢cin denetime tabi tutulmamakta ve
bu nedenle kendi ESG davranislarini daha olumlu gosterme egiliminde olabilmektedir (Pasch ve
Ehnes, 2022). Henriksson ve arkadaslar1 (2019) tarafindan yapilan mevcut ESG metodolojilerindeki
sinirlamalarin ele alindig1 calismada, giris verilerinin genellikle goniilli oldugu, olduk¢a seyrek
oldugu ve farkli ESG veri saglayicilar1 arasinda puanlama metodolojilerinin degiskenlik gosterdigi
vurgulanmaktadir. Bu durum, sirketlerin ESG performansini degerlendirmek icin 6nemli bir zorluk
olustururken 6zellikle de bu verilerin stirekli olarak saglanmasi ve degerlendirilmesi i¢in gereken
caba g6z online alindiginda, 6zellikle sosyal medya veya haber verileri gibi biiylik metin verileriyle
calisilirken karsilasilan zorluklar daha da belirgin hale gelmektedir. ESG skorlamasi icin gerekli
verilerin eksikligi, ESG stratejilerinin daha genis bir sekilde benimsenmesini engelleyen 6nemli bir
faktor olarak one ¢ikmaktadir. ESG veri saglayicilari tarafindan kullanilan metodolojilerdeki tutarsizlik,
bir portfoy olusturmak i¢in kullanildiginda biiytik farkliliklara yol acabilmesi nedeniyle yatirimcilarin
dogru ve giivenilir ESG degerlendirmelerine ulasma stirecinde karsilasilan zorluklari artirmaktadir
(Yeprem, 2022).

ESG skorlamasiyla ilgili bazi metodolojik sorunlar ve elestiriler literatiirde sikca dile getirilmektedir.
ESG skorlamasi yapan kuruluslarinin degerlendirme siireglerinde kullandiklar1 kriterleri ve
metodolojileri yeterince seffaf sekilde agiklamamasi, sistemin giivenilirligini zedelemektedir. Bu
baglamda, ayni sirketin farkli derecelendirme kuruluslari tarafindan farkli skorlarla degerlendirilmesi,
yatirimcilar agisindan kafa karisikligina ve o6lgiilebilirlik sorunlarina yol agmaktadir (Pagano vd.,
2018). Bu calismada, s6z konusu belirsizliklerin ve metodolojik ¢esitliligin ESG skorlarinin analitik
glivenilirligi tizerindeki etkisi dikkate alinarak, siirdiiriilebilirlik raporlar: vasitasiyla ESG skorlarinin
tahmin edilmesi amaclanmaktadir.
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Siirdiiriilebilir yatirimlar, finans sektoriiniin diger alanlari gibi son zamanlarda biiyiik veri caginin igine
girmistir. Sirketler siirduriilebilirlige olan baghliklarin1 géstermek icin kurumsal sosyal sorumluluk
raporlari ile iletisimlerini artirirken dis kaynaklardan elde edilen veriler, haber biiltenleri ve sosyal
medya icerikleri de son yillarda 6nemli 6l¢iide artis gostermistir. Elde edilen verilerdeki artisla
birlikte ESG yatirim ekosisteminde biiyiik veri ve yapay zekanin kullanimi, 6zellikle makine 6grenmesi
ve dogal dil isleme (NLP) alanlarindaki gelismelerle ivme kazanmistir. Geleneksel finans alaninda
oldugu gibi makine 6grenmesi ve dogal dil isleme tekniklerinin alternatif skorlama yaklasimlarina en
biiytik katkisi, yapilandirilmamis verileri maliyet ve zaman acisindan verimli bir sekilde isleyebilme
yetenegine dayanmaktadir. Siirdiiriilebilirlik aciklamalarindaki bilgilerin ¢ogunun yapilandirilmamis
formatta sunulmasi, verimliligini artirmayr hedefleyen geleneksel derecelendirme ajanslar1 ve
yatirimcilar icin metin madenciligi yontemlerini cazip bir segenek haline gelmistir (Caudron, 2022;
Gupta vd., 2020; Kiriu ve Nozaki, 2020; Shahi vd., 2014).

2. ESG Skorlarinin Belirlenmesi

ESG, yatirimcilar tarafindan sirketlerin davranislarini ve gelecekteki finansal performansini
degerlendirmek amaciyla kullanilan bir strateji olarak kabul edilmektedir. ESG yaklasimi, sirketlerin
strdirilebilir gelisimini degerlendirmek icin énemli bir rol oynamaktadir. ESG’ye olan ilgi hizla
artmasina ragmen ESG icin genel kabul géormis bir endeksin hentiz olusturulmamis olmasi nedeniyle
degerlendirme Kkriterleri skorlama yapan kuruluslar arasinda farkliliklar gostermektedir. ESG
skorlama kriterlerinin eksikligi sirketler ve yatirimcilar icin kafa karisiklig1 yaratmasi nedeniyle ESG
uzmanlarinin rolii giderek daha fazla 6nem kazanmaktadir (Zaccone ve Pedrini, 2020). Arastirmacilar
ESG analizinde yapay zeka algoritmalarini, 6zellikle de makine 6grenmesi ve derin 6grenme
yontemlerini 6nermekte; ancak veri setlerinin toplanmasi hala buyiik bir zorluk olarak karsimiza
cikmaktadir. Karbon emisyonu gibi ¢evresel verilere nispeten erisilebilinirken; sosyal ve yonetisimle
ilgili verilerin toplanmasi ve standartlastirilmasinin olduk¢a zor olmasina karsin, sosyal medya gibi
platformlarda yayimlanan sosyal ve yonetisim faaliyetleri ile ilgili metin verilerini toplamak icin dogal
dil isleme etkin bir ¢6zlim sunmaktadir (D’Amato vd., 2021). Yatirimcilarin biiyiik veri ve yapay zeka
entegrasyonunun 6zellikle 6nyargilarla basa ¢ikmada etkili olabilecegine inanmasi, makine 6grenmesi
ve metin madenciligi tekniklerinin birlestirilmesi sayesinde degerlendirme ajanslarinin giivenilirlik,
seffaflik ve dnyargi gibi mevcut sorunlara ¢6ziim bulma potansiyeli tasimaktadir (Caudron, 2022;
Wong ve Petroy, 2020). Ancak makine 6grenmesi ve metin madenciligi yontemlerinin metodolojilere
dahil edilmesi yeni bir asamada oldugundan, arastirma ve uygulamanin heniiz gelisme stirecinde
oldugu degerlendirilmekte ve siirdiiriilebilir finans diinyasinda metin madenciliginin somut kullanimi
tizerine odaklanilmasi oldukga ilgi cekici goziikmektedir.

ESG skorlari, bir sirketin cevresel, sosyal ve yonetisim uygulamalarini degerlendirirken cesitli veri
kaynaklar1 temel alinarak hesaplanmaktadir. ESG skorlamasi icin esas alinan veriler, dlizenleyici
kurumlar, sirket raporlari, halka acik finansal veriler, firmalarin gontlli olarak paylastigi bilgiler, sivil
toplum kuruluslari, borsa hareketleri, kurumsal sosyal sorumluluk raporlari ve haber kaynaklarindan
saglanmaktadir (Sisman ve Cankaya, 2021).

Tablo 1
Derecelendirme Kuruluslarinin ESG Kategori Skorlari
ESG Bilesenleri Thomson Reuters MSCI Bloomberg
Kaynak Kullanimi Iklim Degisimi Karbon Emisyonlari
Emisyonlar Dogal Kaynaklar Iklim Degisimi Etkileri
Cevresel Inovasyonlar Karbon Emisyonlari Kirlilik
Kirlilik ve Atik Atik Tasfiyesi
Iklim Degisimi Etkileri Yenilenebilir Enerji
Cevresel Firsatlar Kaynaklarin Azalmasi
Isgiicii Beseri Sermaye Tedarik Zinciri
Insan Haklar1 Uriin Sorumlulugu Ayrimcilik
Sosyal Topluluk Paydas Karsithigi Siyasi Katkilar
Urilin Sorumlulugu Sosyal Firsatlar Cesitlilik
Insan Haklar1
Topluluk iliskileri
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Tablo 1(Devami)

Yonetim Kurum Y6netimi Birikimli Oylama
Paydaslar Kurum Davranislari Yetkili Tazminati
KSS Strateji Paydaslarin Haklar1

Yonetisim Devir islemleri

Asamali Yonetim Kurulu
Bagimsiz yoneticiler

Tablo 1’de, li¢ ana derecelendirme kurulusunun hangi alt kategorilerde degerlendirme yaptigi
gosterilmekte olup, her bir alt kategori altinda detayli kriterlerin incelenmesi ile nihai skorlar
olusturulmaktadir. ESG skorlarinin hesaplanmasinda kullanilan metodoloji, kuruluslar arasinda
farklilik gosterse de puanlamada dikkate alinan bazi temel unsurlarin genellikle ortak oldugu
gorilmektedir. ESG kriterleri, yatirimcilara bir sirketin faaliyetlerini degerlendirirken, sirketin uzun
vadeli finansal performansini éngérmede rehberlik etmektedir.

Cevresel boyut (“E”), iklim degisikligi, cevre kirliligi, dogal kaynak yonetimi ve su kitlig1 gibi konulari
kapsarken, sosyal boyut (“S”), calisan haklari, toplum tlizerindeki etkiler, insan haklar1 ve etik dis1
lirtin veya hizmet iiretimi gibi alanlar1 icermektedir. Yonetisim boyutu (“G”) ise sirketin i¢ yapisindaki
politika, uygulama ve kurallari, yani kurumsal yonetimi ve seffaflig1 temsil etmektedir (Ting vd., 2019).

ESG Kombine Skoru (ESGC), ESG puanin1 ESG tartismalari ile birlestirerek, sirketin siirdiirtlebilirlik
performansinive zamanigindekidavranisinikapsamlibir sekilde degerlendirmekicin kullanilmaktadir.
ESGCskoru, ESGskoruve ESG tartisma skoru olmak tizere ikibilesene ayrilmaktadir. ESG skoru, cevresel,
sosyal ve yonetisim olmak lizere li¢ ayr1 kategoride belirlenen metriklere gore hesaplanmaktadir. ESG
tartisma skoru ise 10 tartisma basligini bir araya getirerek olusturulmaktadir. ESG Kombine Skoru,
ESG skoru ve ESG tartisma skoru arasindaki iliskiye gore hesaplanmaktadir (Refinitiv, 2023).

Del Giudice ve Rigamonti (2020)’ye gore, cevresel performansin 6l¢lilmesi nispeten daha kolaydir,
cinkii kural koyucular ve diizenleyici otoriteler bu konularla daha net bir sekilde ilgilenmektedir.
Sosyal performans gerektigi kadar detayli incelenmemekte ve 6l¢lilmesi daha zor olmaktadir; ayrica
sosyal konularda kural koyucular ve diizenleyicilerin tavsiye vermesi daha karmasik hale gelmektedir.
Yonetim performansi ise ¢evresel ve sosyal performansa kiyasla daha kolay 6l¢iilebilmektedir.

Sekil 1
ESG Kategori Skorlari ve Alt Kategorileri

Sures t‘-n're-:r,rg:(_-;_h1

o . c”
PEC LTS .
g or, B, Emissions

Environmental #@# Resource use

Innovation

Social @ Workforce
Human rights
Community

Product responsibility

Governance @ Management

@ Shareholders

o, - a0ns® CSR st
ﬁb‘”ﬁ&ny puintic: ¢ strategy

Kaynak: Refinitiv, https://www.lseg.com/, (05.10.2024).

Yapay zeka ve dogal dil isleme teknolojilerinin ESG skorlamasinda kullanilmasinin en ¢ok vurgulanan
avantajlari arasinda daha saglam, daha seffaf ve daha karsilastirilabilir skorlar yaratma potansiyelleri
bulunmaktadir (Hughes vd., 2021; Wong ve Petroy, 2020). Geleneksel derecelendirme kuruluslarinin
aksine makine 6grenmesi ve yapay zeka kullanan kuruluslar, insan analizi faktériinii minimize ederek
skorlarindaki 6nyargiriskini sinirlayabilecekleriniiddia etmektedir. Metin madenciligi, insan hatalarini
azaltarak objektifligi artirabilmekte ve bu sayede ESG skorlamasinin kalitesini yilikseltebilmektedir
(Kiriu ve Nozaki, 2020). Tamamen otomatik ¢éziimlere dayanmanin bir diger avantaji ise sirket
aciklamalarinda gizli kalmis 6zelliklerin ortaya ¢ikarilmasini miimkiin kilabilmesidir. Makine destekli
analizlerin biiytik miktarda veriyi bulma ve isleme kapasitesi derecelendirme kuruluslarinin haber
biiltenleri ve sosyal medya icerikleri gibi bagimsiz ve gilivenilir verilere erisimini de artirmistir

328


https://www.lseg.com/

Mehmet Hanifi Ates, idil Ozlem Kog

(Antoncic, 2020). Boylece derecelendirme kuruluslari, degerlendirilen sirketler tarafindan bildirilen
bilgilere olan bagimliliklarini azaltarak, 6z-bildirim 6nyargisini énemli dl¢ciide diisiirebilmekte ve
nihai yatirimcilarin géziinde daha giivenilir hale gelebilmektedir (Dumont, 2017). ESG performansini
tahmin eden ¢alismalarda veri saglayicilarindan elde edilen ESG puanlarindaki farkliliklar1 agiklamak
amaciyla cesitli degisken setlerine basvurulmaktadir. ESG ile ilgili sorunlar ele alinirken verilerin
heterojen ve belirsiz yapisi nedeniyle bircok zorlukla karsilasilmaktadir (Hughes vd., 2021). ESG
ile ilgili bilgilerin yapilandirilmamis belgelerden ¢ikarilmasi gibi problemler dnceki donemlerdeki
calismalarda genellikle spesifik sorunlara yonelik elle yapilan miidahaleler gerektiren metin analizi
yontemleri tercih edilmisken, sonraki arastirmalar dogal dil isleme tekniklerinden yararlanarak bu zor
strecleri daha otomatik hale getirmistir. Dogal dil isleme, geleneksel metin analiz yontemlerine gore
daha fazla yetenek sunarak insan giiciine duyulan ihtiyaci azaltmakta ve ESG skorlamasi siireclerini
daha verimli hale getirmektedir (Yeprem, 2022).

3. Literatiir incelemesi

Siirdiiriilebilirlik aciklamalari tizerine yapilan arastirmalar, kullanilabilir veri kaynaklarinin artmasiyla
birlikte diger arastirma alanlarindan gelen bilim insanlarinin da ilgisini cekmeye baslamistir. Bu
alandaki arastirmacilar, biiyiik veri kiimelerini hizli bir sekilde analiz etmek i¢cin gelismis hesaplama
yontemlerinden yararlanmaktadir. Metin madenciligi teknikleri bir¢cok arastirmacinin yillik faaliyet
raporlari, kurumsal sosyal sorumluluk raporlar1 veya siirduriilebilirlik raporlar: gibi belgelerden
aciklamali sonuglar elde etmek i¢in kullandig1 6nemli bir aragtir.

3.1. Finansal getiri ve ESG skorlamasi

ESG acgiklamalarinin hem finansal hem de finansal olmayan paydaslarin ilgisini ¢ektigi ve bunun
sonucunda firmalarin finansal yapilarinin giiclendigi 6nceki c¢alismalarda ortaya koyulmaktadir
(Chowdhuryvd., 2023; Lee vd., 2022; Shakil vd., 2019). Her iki paydas tiirii de sirketlerin ESG bilgilerini
seffaf bir sekilde aciklamalarini beklemektedir. Finansal paydaslardan olan varlik yoneticileri ve
yatirimcilar, yatirim kararlarini verirken giderek daha fazla ESG kriterlerini dikkate almaktadir. ESG
verilerinin yatirim performansi ile dogrudan iligkili olmas1 nedeniyle, finansal paydaslar yiiksek
diizeyde ESG agiklamasi yapan firmalara daha fazla ilgi gostermektedir (Chowdhury vd., 2023).

Shakil ve arkadaslar1 (2019), gelismekte olan iilkelerde faaliyet gosteren 93 adet bankanin 2015-2018
yillar1 arasinda ESG skorlari ile finansal ve operasyonel performansini incelemislerdir. Operasyonel
performansi 6l¢gmek icin ROA, finansal performansi dlgmek icin ise ROE bagimli degisken olarak
kullanilmistir. Verilerin dinamik yapisi nedeniyle Genellestirilmis Momentler (GMM) ile yapilan
analizde c¢alismaya dahil edilen bankalarin cevresel ve sosyal skorlarinin bankalarin finansal
performansi lizerinde pozitif ve anlamh bir etkisi oldugu, kurumsal yonetisim uygulamalarinin
bankalarin finansal performansi izerinde bir etkisinin olmadig1 gézlemlenmistir.

Ting ve arkadaslar1 (2019), gelismekte olan iilkelerdeki 1317 adet ve gelismis iilkelerdeki 3569
adet firmanin ESG skorlarinin finansal performanslarina etkisini incelemistir. Tobin Q, ROE ve P/E
(F/K) rasyolarinin bagiml degisken olarak incelendigi regresyon probleminde gelismekte olan tilke
firmalarinin kaynak kullanimi, is giicii, insan haklar1 ve kurumsal sosyal sorumluluk stratejileri
acisindan daha yiiksek ESG girisimlerine sahip oldugu sonucuna varilmistir.

Lee ve arkadaslar1 (2022), firmalarin finansal rasyolarini kullanarak ESG skorlarini tahmin etmenin
yani sira ESG skorlarindan faydalanarak finansal performansini tahmin etmeye calismistir. Finansal
rasyolarin ve ESG degiskenlerinin, yatirim sonucunu etkili bir sekilde tahmin edebilecegi ve ESG ile
yillik getiri arasinda yiiksek bir pozitif iliski oldugu tespit edilmistir.

Chowdhury ve arkadaslar1 (2023), 73 llkeden 6166 adet firmanin makroekonomik gostergelerini
kullanarak ESG skorunu alti farkli makine 6grenmesi algoritmasi ile tahmin ettikleri ¢alismada,
Random Forest algoritmasinin %78,50 ile en yliksek dogrulugu sagladigi bulunmustur. Degiskenlerin
onem faktorleri incelendiginde bir dnceki yilin ESG puaninin modelde en yiiksek katkiy1 sagladigi
tespit edilmistir. ESG skorlarinin biiyiik 6l¢iide firmanin 6nceki yilki performansindan etkilendigi
anlasilmakta, firmalarin biytikligiiniin de ESG skor tahminine 6nemli katki sagladigiifade edilmektedir.

Castellano ve arkadaslari (2024), bir sirketin belirli bir zamana ait ESG skor sinifin1 tahmin etmedeki
faydasini degerlendirmek amaciyla 2016-2021 déneminde EuroStoxx 600 endeksindeki sirketleri
incelemistir. Bu dogrultuda Random Forest siniflandirma modeli kullanilarak ESG skoru yiliksek
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dogrulukla tahmin edilmistir. En etkili finansal gostergelerden biri olan toplam 6zkaynak, sirketin
stirdiirtlebilir girisimlere yatirim yapma kapasitesini ve uzun vadeli finansal istikrarini yansitarak
ESG puanlamasinda 6nemli bir rol oynadig belirtilmistir.

3.2. Metin madenciligi ile ESG performansinin degerlendirilmesi

Sirketler, faaliyetlerinin cevresel, sosyal ve kurumsal yonetisim boyutlarini daha seffaf bir sekilde
ortaya koymak icin siirdiiriilebilirlik raporlar1 yayimlamakta; bu raporlar ise yatirimcilar, paydaslar
ve arastirmacilar tarafindan sirketlerin siirdiiriilebilirlik performansinin degerlendirilmesinde
kullanilmaktadir. Sirketlerin siirdiirtilebilirlik aciklamalarinin ESG skorlarini yansittigi varsayimi, bu
alandaki ¢alismalarin temelini olusturmaktadir. ESG skorlamasi, siirdiiriilebilirlik aciklamalarindan
elde edilen bilgiler aracilifiyla sirketlerin siirdiiriilebilirlik alanindaki performansini 6l¢gmeyi
amaclamaktadir. Bu durum, ESG skorlamas ile siirdiirtilebilirlik aciklamalar1 arasindaki iliskinin
daha derinlemesine incelenmesine ve anlasilmasina 6nemli katkilar saglamaktadir. Giinimiizde
siirdiirtlebilirlik raporlamasi uygulamalarinin giderek artmasi, bu aciklamalara dayali ESG
skorlamasini bircok arastirmanin dnemli bir konusu haline getirmistir. Shahi ve arkadaslarina
(2014) gore siirdiriilebilirlik agiklamalar: sirketlerin cevresel performansi iletme istegi, cevresel
sorumlulugun kabulii, rekabet avantaji saglama, sosyal onay elde etme ve yasal uyumlulugu gésterme
gibi ¢esitli motivasyonlar dogrultusunda yapilmaktadir. Baska bir goriise gore ise yliksek ESG skoruna
sahip sirketler ayn1 zamanda daha fazla ESG bilgisi agiklamalidir. Bu baglamda, zayif ESG skoruna
sahip sirketlerin algiy1 degistirmek ve paydaslarin siirdiiriilebilirlik performansina iliskin baskilarini
azaltmak icin daha fazla aciklama yapma egiliminde olacagi ve kurumsal agiklamalarin daha c¢cok
sosyal baskilarla sekillenmekte oldugu savunulmaktadir (Caudron, 2022; Shahi vd., 2014; Verbeeten
vd., 2016).

Siirdiiriilebilirlik agciklamalari ile ESG skoru arasindaki iliskiye dair sonuglar da oldukg¢a ayrintilidir.
Verbeeten ve arkadaslari (2016), kurumsal sosyal sorumluluk raporlarinin siirdiriilebilirlik
boyutlariyla ilgili 6nemli bilgiler icerdigini ancak bu bilgilerin stirdiiriilebilirligin tiim boyutlar1 i¢in
ayni diizeyde olmadigini gozlemlemistir.

Yatirimcilarin yalnizca agiklamalara dayanarak iyi ve kotii ESG skorunu ayirt etmelerine yardimci
olabilecek dilsel kaliplar1 belirlemeye dair calismalar da dikkat cekmektedir. Bacha ve Ajina (2020),
climle uzunlugu ve kelimelerin karmasikligi gibi yiiksek okunabilirlik seviyesinin daha iyi bir ESG
skoruile iliskili oldugunu gostermistir. Clarkson ve arkadaslari (2020), iyi kurumsal sosyal sorumluluk
performansina sahip sirketlerin raporlarina dair ek dilsel 6zellikler tespit etmistir. Iyi performans
gosterenlerin daha fazla aciklama yaptigl, daha fazla kelime ve ciimle kullandigi ve daha ileri diizeyde
yazim yeteneklerine sahip oldugu, daha uzun ve daha karmasik kelimelerle yazildig1 gézlemlenmistir.

Székely ve Vom Brocke (2017), 1999 ile 2015 yillar1 arasinda yayimlanan 9.514 adet siirdiirtlebilirlik
raporunu analiz ederek siirdiiriilebilirlikle ilgili ortak konulari ve uygulamalari belirlemistir. Cevresel,
sosyal ve ekonomik siirdirtlebilirlik kategorileri i¢in toplamda 42 konu tespit edilmis ve genel
gozlemler raporlanmistir. Ning ve arkadaslar1 (2021) ise GRI veri tabanindan topladiklar: verilerle
konu modelleme analizi yapmis ve gevre, sosyal ve yonetisim olmak {lizere {i¢ tema belirlemistir. Bu
calismalar metin madenciligi tekniklerinin kurumsal sosyal sorumluluk a¢iklamalarinin anlasilmasi
ve degerlendirilmesi konusundaki 6nemini gostermektedir.

Literatiirde stirdiiriilebilirlik raporlarinin duygu analizi, icerik analizi veya metin siniflandirmasi
yoluyla 6zellestirilmis ESG skorlarinin olusturulmasi giderek daha yaygin hale gelmistir (Gupta vd.,
2020; Shahi vd., 2014).

Metin siniflandirmasi ve icerik analizi yontemlerine odaklanan c¢alismalarin biiyiik bir kismi, sirket
aciklamalarinda ESG ile ilgili konulara yapilan atiflarin sikliginin, siirdiiriilebilirlik faaliyetlerinin
sayis1 lUzerinden ESG skorlarini yansittigini varsaymaktadir. Ancak, bu yaklasimin temel varsayimai,
metin madenciligi yontemlerinin 6nemli bir sinirliligl olarak da degerlendirilmektedir (Kiriu ve
Nozaki, 2020; Verbeeten vd., 2016). Ozellikle “iklim” gibi kelimelerin farklh bir ton veya anlamda
kullanilabilecegine dair bir baglanti eksikliginin, metin analizinde 6nemli bir sorun olusturdugu
belirtilmektedir (Caudron, 2022).

Kiriu ve Nozaki (2020), siirduriilebilirlik raporlarinda ESG ile ilgili kelimelerin siklig1 ve 6zgiinliigiliniin,
ESG faaliyetlerinin niteligini tahmin edebilecegini savunmaktadir. Yiiksek ESG skoru sergileyen bir
firmanin, daha fazla ve ayni zamanda daha spesifik ESG terimlerine yer vermesi beklenmektedir.
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Clarkson ve arkadaslar1 (2020), 2002-2016 yillar1 arasinda ABD sirketlerinin sosyal sorumluluk
raporlari lizerinde bilgisayar tabanli metin analizi ile agiklama kaliplarini incelemistir. Analizlerde
kurumsal sosyal sorumluluk raporlarinda kullanilan dilsel 6zelliklerin, sirketlerin gercek kurumsal
sosyal sorumluluk performans tipini ortaya koymada etkili oldugu gosterilmistir. Ozellikle kelime
ve climle sayisinin kurumsal sosyal sorumluluk performansini %81 dogrulukla 6ngorebildigi
belirlenmistir.

Miklosik ve arkadaslar1 (2021), Avustralya borsasina kote sirketlerin yillik faaliyet raporlarinda
cevresel stirduriilebilirlik ile ilgili konularin nasil aciklandigini icerik analizi yontemi ile incelemistir.
Sirketlerin %95’inin y1llik faaliyetraporlarinda cevresel agiklamalarayer verildigi sonucuna varilmistir.

ESG skorlarinin tahmini icin makine 6grenmesi ve biiylk veri analitigi yaklasimlarina olan ilgi
giderek artmaktadir. Makine 6grenmesi algoritmalarinin, veri setinin yapisina bagh olarak hem
regresyon hem de siniflandirma yontemleriyle yaygin sekilde kullanildigi goriilmektedir. ESG
skorlarinin tahmininde veri madenciligi ve metin madenciligi tekniklerinin kullanilmasi, makine
O0grenmesi algoritmalarinin basarili performans gostermesiyle arastirmacilarin bu alana olan ilgisini
artirmaktadir. Ozellikle, gelismis dogal dil isleme teknikleri arasinda yer alan BERT algoritmalarinin,
glicli bilgisayar sistemleriyle birlikte kullanildiginda daha etkili ve basarili sonuglar tirettigi dikkat
cekmektedir. Svanberg ve arkadaslar1 (2022), calismalarinda ESG kriterlerinin degerlendirilmesi ve
sirketlerin kurumsal yonetisim skorlarinin anlasilmasi i¢in 10 yillik bir donemi kapsayan 2.517 adet
sirketin kapsamli yonetisim verilerine dayanarak yonetisim tartismalarini éngérmek ve cevresel,
sosyal, yonetisim kriterlerinin yonetisim bilesenini degerlendirmek i¢in bir dl¢ciim gelistirmislerdir.
Calismada dokuz farkl1 makine 6grenmesi algoritmasi incelenmis ve bu algoritmalar arasinda Random
Forest (RF;0.75), GBoost;0.65) ve Yapay Sinir Ag1 (ANN; 0.62) gibi algoritmalarin digerlerine gore
belirgin derecede daha yiiksek bir kesinlik degerine sahip oldugu sonucuna varilmistir.

Yildiz ve Agdeniz (2023), Borsa istanbul XU100 ve XKURY endekslerinde yer alan 83 sirketin yillik
faaliyet raporlarini kullanarak metin madenciligi yontemleriyle kurumsal yonetim 6zelliklerini analiz
etmistir. Calismada Knn, Naive Bayes ve Karar Agaci algoritmalari kullanilarak sirketlerin kurumsal
yonetim endeksine dahil olup olmadiklar1 siniflandirilmistir. Analiz sonuglarina gore en yiiksek
siniflandirma basaris1 %85 dogruluk orani ile KNN algoritmasinda elde edilmistir.

Nugent ve arkadaslar1 (2021), 31.605 adet haber makalesini dogal dil isleme yontemiyle analiz ederek
20 ESG kategorisine siniflandirilmak icin ESG verilerini kullanmistir. Alan adaptasyonu modeli olan
‘BERT’ kullanilarak énerilen modelin %84 dogruluk ve %75 F1-skoru ile iyi performans goésterdigi
belirtilmistir. Calismada is ve finans haberlerinden biiyiik miktarda alan ici veri kullanilarak dil modeli
On egitimi yapma ve model icin veri kiimesinin boyutunu arttirma yontemlerini uygulamislardir.

Caudron (2022), sirketlerin yillik faaliyet raporlarini inceleyerek ESG skorlarini tahmin etmek icin
cesitli siniflandirma ve tahmin algoritmalari kullanmistir.

Kelime frekans verilerinden yola c¢ikilarak ESG skorlari olusturulmus ve bu puanlama metodolojisinin
kalitesini degerlendirmek amaciyla ESG skorlar1 ile karsilastirmalar yapilmistir. Yapilan
degerlendirmeler sonucunda, Random Forest siniflandiricisinin yiiksek dogruluk ve F1 skorlarina
ulasabilen tek model oldugu tespit edilmistir.

Ruberg (2021), GRI veri tabanindan Brezilya kalkinma bankasinin yillik faaliyet raporlarindan
yararlanarak ESG skorlarini hesaplamislardir. Karsilastirma yapabilmek amaciyla klasik bir dogal dil
isleme yaklasimi olan Naive Bayes uygulanmis ve %51 dogruluk ve %50,33 F1-skoruna ulasilmistir.
RoBERTa ve BERT-large modelleri %88 dogruluk ve yaklasik %85 F1-skora ulasarak, calismadaki en
iyi sonuclari elde etmistir.

Kartal ve arkadaslari (2024a), BIST Siirdiiriilebilirlik endeksine dahil 37 sirketin ESG agiklamalarinin
ESG skoru iizerindeki etkilerini analiz etmistir. ESG agiklamalarinin varligi, ESG skorlarinin énemli
bir belirleyicisi olarak tespit edilmistir. Cevresel agiklamalarin, 6zellikle iklim degisikligi ve ener;ji
yonetimi gibi basliklarin, ESG skorunu en fazla etkileyen faktorler oldugu; yonetisim agiklamalarinin
gorece daha diustik etki yarattigi belirtilmistir.

Depren ve arkadaslar1 (2025), 2022 ve 2023 yillar1 i¢in Borsa Istanbul XU100, XU50 ve XU30
endekslerine dahil firmalarin siirdiiriilebilirlik raporlari ile cevresel, sosyal ve yonetisim skorlarinin
ESG skorlarini tahmin etmedeki basarisini incelemistir. Borsa Istanbul’daki farkh likidite diizeylerine
sahip sirket gruplarinin incelendigi ve makine 6grenmesi algoritmalariyla gerceklestirilen analizde,
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ozellikle cevresel ilkelere dayali gostergelerin ESG skorlar1 izerinde daha yiiksek agiklayici etkisi
oldugu tespit edilmistir.

Lee ve Kim (2023), stirduriilebilirlik raporlarini kullanarak ESG skorlarini dogal dil isleme teknikleri
ile verileri yapisal hale getirmis ve BERT algoritmalar1 yardimiyla ESG metin siniflandirmasi
uygulamislardir. BERT algoritmasinin metin siniflandirmasinda %86,66’lik dogruluk skoruyla oldukca
basarili sonuglar verdigi belirtilmistir.

Chowdhury ve arkadaslar1 (2023), 73 farkl tilkenin firmalarinin finansal rasyolari ile ESG skorlarini
tahmin edebilmeki¢in alt1 farkli makine 6grenmesi algoritmasi kullanmislardir. Calismanin bulgularina
gore Random Forest yaklasimi algoritmasinin %78,5 dogruluk degeriyle en basarili tahminci oldugu
ifade edilmistir. Degiskenlerin 6nemi sonuclarina gore ise gegcmis doneme ait ESG skorlarinin, firma
biiytikliigliniin ve finansal kaldira¢ oraninin ESG skorlarinin tahmininde énemli etkisi oldugu sonucuna
varilmistir.

Kartal ve arkadaslar1 (2024b), ESG agiklamalarinin ESG skorlar tizerindeki etkisini incelemek icin
BIST’te islem goren 102 sirketin 2022 ve 2023 siirduriilebilirlik raporlar1 dikkate alinarak yapilan
analizde SL modeli, %94 R? dogruluk ile ESG skorlarini basarili sekilde tahmin etmistir. Analizler,
cevresel bilesenin en yiiksek etkiye sahip oldugunu ve kurumsal yonetisimin ESG skorlar1 tizerindeki
belirleyici rolii oldugunu vurgulamistir.

Taskin ve arkadaslar1 (2025), BIST Siirdtiriilebilirlik endeksine dahil 50 sirketin 2017-2019 dénemine
ait gegmis ESG skorlarini kullanarak, 2020 y1il1 ESG performansini tahmin etmeye yonelik makine
0grenmesi modeli gelistirmistir. Calismada ge¢mis performansin, gelecekteki ESG skorlar1 icin anlamh
bir belirleyici oldugu ortaya konmustur. Ozellikle Random Forest algoritmasi yiiksek R? degeriyle en
basarili model olurken, genel olarak tiim modeller ytiksek tahmin giicii sergilemistir.

Bu calismada, sirketlerin ESG ve cevresel skorlarini makine dgrenmesi algoritmalariyla tahmin
edebilmek i¢in Refinitiv’in sagladig1 ESG skorlama verileri kullanilmis; yillik yayimlanan ESG skorlari
ve sirketlerin yillik siirdiiriilebilirlik raporlar1 dogrultusunda 2016-2023 dénemi analiz edilmistir.
Ancak, literatiirdeki benzer ¢alismalarla karsilastirildiginda, mevcut firma sayilarinin nispeten sinirh
oldugu anlasilmaktadir. Calisma stirdiiriilebilirlik raporlarini kullanarak dogal dil isleme teknikleriyle
ESG ve cevresel skorlarin tahminini yapan ulusal literatiirde yapilan ilk calisma olma 6zelligine
sahiptir.

Ayrica uluslararasi literatiirde siirdiirtilebilirlik raporlarini kullanarak ESG ve ¢evresel skor tahminini
metin madenciligi ile yapan sinirli sayida c¢alisma olmasinin yani sira BIST Siirdiiriilebilirlik
endeksinde yer alan firmalari inceleyen 6ncii arastirmalardan biri olmasi ¢alismanin 6zgiinliigiint
one ¢ikarmaktadir.

4. Yontem ve Veri Seti
4.1. Verilerin toplanmasi ve metin madenciligi

Bir sirketin ESG skorunu tahmin etmek i¢in literatiirde yaygin olarak ESG derecelendirme kuruluslari
tarafindan saglanan verilere bagvurulmaktadir. Bu calismada ESG skorlarini degerlendirmek amaciyla
Thomson Reuters’in ESG veri saglayicisi olan Refinitiv'in sundugu skorlamalar kullanilmaya karar
verilmistir. Clarkson ve arkadaslar1 (2020) Refinitiv'in kurumsal sosyal sorumluluk performansini
degerlendirirken daha kapsamli bir yaklasim sundugunu vurgularken Svanberg ve arkadaslar1 (2022)
ise Refinitiv’in seffaf, objektif ve denetime tabi bilgi saglayici olma iddiasini 6ne ¢ikarmaktadir. Tiim
bu nedenlerle calismada Refinitiv'in ESG skorlamasi glivenilir ve nitelikli bir bilgi kaynagi olarak
kullanilmistir.

ESG skorlar1 daha anlasilir ve karsilastirilabilir hale getirebilmek i¢in puanlar belirli araliklara
gore sayisal (0’dan 100’e kadar) veya harf (D-"den A+’ya kadar ya da D’den A'ya kadar) formatinda
gosterilebilmektedir.

e D- notu (0.0 < puan < 0.08333): ESG performansi nispeten diisiik olan ve somut ESG verilerini
kamuoyuyla paylasmada yetersiz seffafliga sahip sirketleri temsil eder.

e D, D+ ve C- notlar1 (0.08333 < puan < 0.333333): Geride kalanlar kategorisini olusturur ve
ortalamanin altinda bir ESG performansina isaret eder.
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e (C, C+ ve B- notlar (0.333333 < puan < 0.583333): ESG performansi ortalama veya ortalamanin
biraz lizerinde olan sirketleri gosterir.

e B, B+ ve A- notlar1 (0.583333 < puan < 0.833333): lyi veya cok iyi ESG performansina ve yiiksek
seffafliga isaret eder.

e AveA+notlar1 (0.833333 < puan < 1): Lider konumda olan, miikemmel ESG performansi gésteren
ve ESG verilerini kamuoyuyla yiliksek diizeyde seffaflikla paylasan sirketleri ifade eder.
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Bu calismada sirketlerin kiiresel ESG performansi ile ilgilenildiginden dolay1 Refinitiv Eikon’da mevcut
olan genis ESG verileri arasindan yalnizca ESG ve cevresel skorlari dikkate alinmistir. Firmalarin ESG ve
cevresel skorlarini metin madenciligi yontemiyle tahmin edebilmek icin siirduriilebilirlik agiklamalari
modelde bagimsiz degisken olarak degerlendirildiginde sirketlerin web sitelerinden siirdiiriilebilirlik
raporlarinin elde edilebilir olmasi énemli bir kosul olarak belirlenmistir. Bu baglamda, 2016-2023
yillar1 arasinda Refinitiv Eikon verilerine gore BIST Stirdiriilebilirlik endeksine dahil olan ESG skoru
yayimlanmis ve strdiiriilebilirlik agiklamalarini iceren raporlari temin edilebilen firmalar ¢alisma
kapsamina alinmistir. Calismanin veri setini olusturmak amaciyla 6rneklemde yer alan her bir
sirketin resmi web siteleri ziyaret edilerek 2016, 2017, 2018, 2019, 2020, 2021, 2022 ve 2023 mali
yillarina ait stirdiiriilebilirlik raporlar1 PDF formatinda temin edilmistir. Bazi durumlarda diger yillara
ait raporlarin bulunamamasi veya yalnizca iki yilda bir yayimlanmasi gibi aciklama eksiklikleriyle
karsilasilmis olmasi, sekiz yillik 6rneklemler arasindaki boyut farkinin nedenini aciklamaktadir.
Bu calismada yalnizca sirketlerin yayinladig: siirdtriilebilirlik ve entegre faaliyet raporlar1 dikkate
alinarak bu belgelerin stirdiiriilebilirlik agiklamalarini yansittig1 diisiincesiyle ve bagimsiz degisken
olarak modelde kullanilmistir. Sekil 2’de gorsellestirildigi gibi strdiiriilebilirlik ve entegre raporlari
PDF formatinda toplandiktan sonrametin dnisleme adimlariuygulanmis ve bu metinler yapilandirilmis
verilere doniistiiriilmustiir. Son asamada, sirketlerin siirdiirtilebilirlik raporlarinin ait oldugu yil ile
eslestirilen ESG skorlar1 ve cevresel skorlari, makine 6grenmesi algoritmalar: kullanilarak tahmin
edilmistir.

4.2. Veri seti

Calismaya, 2016-2023 yillar1 arasinda faaliyet gosteren 95 farkli sirket dahil edilmis olup, bu donem
boyunca toplam 403 siirdiiriilebilirlik ve entegre raporu incelenmistir. Calisma kapsamindaki sirket
sayis1 2016 yilinda 18 iken, 2023 yilina gelindiginde bu say1 76’ya ulasmistir. Literatiirde yer alan
benzer calismalarla karsilastirildiginda, s6z konusu rakamlarin gorece diisiik seviyede kaldigi
goriilmektedir.
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Sekil 3
Sirketlerin ESG Skorlarinin Dagilimi

100,00% EA BB =CmD
80,00%

60,00%
40,00%
20,00% II II
0,00% T T T T T 1

Kaynak: Refinitiv, https://www.lseg.com/, (05.10.2024).

2016
2017
2018
2019
2020
2021
2022
2023

Calismada kullanilan sirketlerin ESG skor dagilimi Sekil 3 'te incelendiginde, ESG skorlarinin A ve
B kategorisinde yogunlastigi ve ESG skorlarinin C ve D kategorilerinde yeterince temsil edilmedigi
gorilmektedir. 2016-2019 déneminde B skoru en yiiksek orana sahipken, A skoru oldukg¢a diisiik
seviyelerde kalmistir. 2020 yili itibariyla A skoruna sahip sirketlerin oraninda belirgin bir artis
gozlenmesi, sirketlerin siirdiiriilebilirlik raporlamasina ve ESG ilkelerine daha fazla uyum sagladigina
isaret etmektedir. 2021-2023 yillarinda, A skoruna sahip sirketlerin orani B skorunu ge¢mesi ise ESG
performansinin genel olarak iyilestigini ve ESG kriterlerine verilen 6nemin arttigini géstermektedir.

Sekil 4
Sirketlerin ESG Kategorik Skorlarinin Dagilimi (2016-2023)
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Kaynak: Refinitiv, https://www.lseg.com/, (05.10.2024).

Sekil 4’te BIST siirdiiriilebilirlik endeksinde yer alan sirketlerin 2016-2023 déneminde ESG'nin alt
basliklarindaki skor dagilimi goriilmektedir. S6z konusu donemde ¢evresel skor A ve B kategorileri
arasinda dagilirken sosyal skorlarin A kategorisinde yogunlastig1 dikkat ¢ekmektedir. Yonetisim
skorunun ise diger kategorilerden farkli olarak B ve C kategorilerinde yogunluk gdstermektedir.
Calismada kullanilan 95 adet firmanin sankey diyagrami ile yillara gore sektorel dagiliminin verildigi
Sekil 5°'te 2023 yili verilerine gore Refinitiv tarafindan skoru belirlenmis olan 16 finans, 13 sanayi,

334


https://www.lseg.com/
https://www.lseg.com/

Mehmet Hanifi Ates, idil Ozlem Kog

10 tiiketici hizmetleri, 10 kamu hizmetleri, 10 temel tiiketim triinleri ve 10 hammadde sektoriinde
faaliyet gosterdigi goriilmektedir. Yillara gore calismaya dahil edilen firma sayisinda artis oldugu
tespit edilmis; ESG puanlarinin ise agirlikli olarak B+, A- ve B kategorilerinde yer aldig1 belirlenmistir.

Sekil 5
Sirketlerin ESG Skorlarinin Sektdrel Dagilimi

Yil, ESG Skorlari ve Sektorlerin Dagilimi
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Kaynak: Refinitiv, (E.T. 05.10.2024).

Siniflandirma algoritmalarinin performansint degerlendirmek ve farkli algoritmalarin basari
diizeylerini karsilastirmak icin cesitli 6lgtlitler kullanilmaktadir. Bu ol¢iitler arasinda karmasiklik
matrisi (confusion matrix), dogruluk (accuracy), kesinlik (precision) ve duyarhlik (recall) gibi 6l¢titler
one cikmaktadir. Makine 6grenmesi sistemlerinin etkinligini analiz etmek amaciyla kullanilan bu
Olcttler, belirli matematiksel ifadelerle tanimlanmakta ve genel olarak performans olciitleri olarak
adlandirilmaktadir. Bu performans olgiitleri, bir algoritmanin siniflandirma hatalarini ne o6l¢iide
azalttigini, dogru siniflandirma yapma oranini ve tahmin sonuglarinin giivenilirligini ortaya koyarak
modellerin karsilastirilmasina ve iyilestirilmesine olanak saglamaktadir (Zheng, 2015). Karmasiklik
matrisi, bir siniflandiricinin farkh siniflari ne kadar dogru sekilde ayirt edebildigini analiz etmek icin
kullanilan bir aractir. Modelin basarisini ve siniflandiricidan kaynaklanan hatalari tablo seklinde sunan
bu matris, iki boyutludur; bir boyut gercek siniflari, diger boyut ise tahmin edilen siniflar1 gdsterir.
Genellikle ikili siniflandirma problemlerinde kullanilsa da ¢ok sinifli siniflandirma problemlerinde de
uygulanabilir (Markoulidakis vd., 2021).

Sekil 6
Karmasiklik Matrisi Diyagrami

Tahmin Edilen Sinif
Pozitif Negatif
Gercek Simif Poziti-f Dogru Poz?t.if (DP) YaI;lll$ Negati.f (YN)
Negatif Yanlis Pozitif (YP) Dogru Negatif (DN)

Kaynak: Markoulidakis vd. (2021).

Dogruluk, siniflandiricinin dogru tahmini ne siklikta yaptiginin o6lciilmesidir. Dogru tahminlerin
sayisinin toplam tahmin sayisina oranidir. Dogruluk degeri,
DP + DN

DP+YP+DN+YN (1)
Pozitif tahmin edici bir deger olarak da bilinen kesinlik (precision) performans o6l¢iiti, tiim siniflardan
dogru olarak ne kadar tahmin edildiginin bir dlciisiidiir. Cok sinifli ve dengesiz bir siniflandirma
probleminde, Kesinlik, tim siniflardaki gercek pozitiflerin toplami ile tiim siniflardaki gercek
pozitiflerin ve yanhs pozitiflerin toplamina béliinmesiyle hesaplanir. Kesinlik degeri dogru tahmin
edilen pozitif 6rnek sayisinin, yani Dogru Pozitif (DP) sayisinin, dogru tahmin edilen pozitif 6rnekler
(DP) ile yanlis tahmin edilen negatif 6rnekler (YP) toplamina béliinmesiyle elde edilir.

. 1. DP
Kesinlik = TriTE 2)

Dogruluk =
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Duyarlilik olciitii (recall), yanlis tahmin edilen gercek pozitiflerin bir gostergesidir. Cok sinifli
ve dengesiz bir siniflandirma probleminde, tiim siniflardaki gercek pozitiflerin toplaminin, tiim
siniflardaki gercek pozitiflerin ve yanlis negatiflerin toplamina boéliinmesiyle asagidaki formiil ile
hesaplanir.

DP

DP +YN 3)
F-olciitii (F1), kesinlik ve duyarlilik degerlerinin harmonik ortalamasidir. Boylelikle, iki énemli
performans metriginin bir arada kullanildigi bir metrik olarak da F1 degerinin hesaplanmasi

5 Duyarhlik = Kesinlik
£
Duyarlilik + Kesinlik (4)

Duyariilik = Hassashik =

F1=
denklem (4)’te gosterildigi gibidir.

4.3. ESG ve cevresel skor tahmininin performans gostergeleri

Bu boliimde ESG skorlarinin 4 kategori ile temsil edildigi farkli siniflandirma modellerinin dogruluk,
kesinlik, duyarlilik ve F1l-skoru gibi performans olgiitleri agisindan nasil performans gosterdigi
incelenmektedir. ESG skorlarinin 4 kategori ile temsil edildigi modellere iliskin veriler Tablo
2’de sunulmustur. ESG skorlarini tahmin eden modellerin performanslar1 degerlendirildiginde
Lojistik Regresyon, XGBoost ve GradientBoost algoritmalarinin 6ne ¢iktig1 sdylenebilir. Modellerde
hiperparametre se¢imi olmaksizin sirasiyla %72, %74 ve %75 dogruluk skoru ile %68, %72 ve %72
F1 skoru elde edilmistir. GridSearchCV hiperparametre se¢ilmesi ile Lojistik Regresyon modelinin
dogruluk skoru %72’den %78’e; F1 skoru ise %68'den %76’ya yiikselmis ve Lojistik Regresyon
modelinin performans skorlarindaki iyilesme o6ne ¢ikmaktadir. SVM ve LightGBM modellerinin
dogruluk skorlari sirasiyla %70, %72; F1 skorlar1 ise %70 olarak hesaplanmistir.

ESG skorlarinin 4 kategoriye gore tahminlerinin yapildigi makine 6grenmesi algoritmalarinin dogruluk
ve F1 Olciitlerine gore degerlendirilmesi Sekil 7°de gorsellestirilmistir. Sekil 7’de yer alan bilgilere gore
Lojistik Regresyon, XGBoost ve GBoost siniflandirma algoritmalarinin ESG skorunu tahmin etmede en
basarili modeller oldugu anlasilmaktadir.

Tablo 2

ESG Skor Tahmini Performans Géstergeleri

Default Logistic Regression Support Vector Machine Random Forest
Dogruluk 0,72 0,68 0,70
Kesinlik 0,66 0,62 0,64
Duyarhlik 0,72 0,68 0,70

F1 0,68 0,65 0,67
Default XGBoost GradientBoost LightGBM
Dogruluk 0,74 0,75 0,72
Kesinlik 0,76 0,69 0,70
Duyarlhilik 0,74 0,75 0,72

F1 0,72 0,72 0,70
GridSearchCV Logistic Regression Support Vector Machine Random Forest
Dogruluk 0,78 0,70 0,69
Kesinlik 0,80 0,70 0,63
Duyarhilik 0,78 0,70 0,69

F1 0,76 0,70 0,66
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Sekil 7
Siniflandirma Algoritmalari ile ESG Skor Tahmininin Dogruluk ve F1 Performans Metrikleri
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Sekil 8

Siniflandirma Algoritmalari ile ESG Skor Tahmininin Karmasiklik Matrisleri
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Karmasiklik matrisleri, her bir modelin siniflandirma performansini daha detayli degerlendirme
olanag1 saglamaktadir. ESG skorlarinin 4 kategori ile tahmin edilmesine yonelik yapilan makine
ogrenmesi modellerine ait karmasiklik matrisleri Sekil 8’de sunulmustur. Karmasiklik matrisi
verilerine gore, GradientBoost algoritmasi B kategorisindeki 44 gercek degerin 39’'unu dogru tahmin
ederek ytliksek bir basar1 sergilemistir. Random Forest algoritmas1 B kategorisindeki degerleri 38
kez dogru tahmin ederken; XGBoost ve LightGBM algoritmalar1 37 kez, Lojistik Regresyon 36 kez,
SVM algoritmasi ise 34 kez dogru tahminde bulunmustur. Bu sonug¢lar Random Forest, XGBoost,
GradientBoost ve LightGBM algoritmalarinin B kategorisinin dogru tahmin edilmesinde yiiksek
performans sergiledigini gostermektedir. A kategorisinde ise Lojistik Regresyon modeli 30 gergek
degerin 26’sin1 dogru tahmin ederek one ¢ikmaktadir. XGBoost ve GradientBoost algoritmalar1 A
kategorisinde 22, SVM 21, LightGBM ise 20 dogru tahmin gerceklestirmistir. Bu sonuglara gére A
kategorisinde Lojistik Regresyon, XGBoost ve GradientBoost modellerinin daha basarili tahminler
yaptig1 goriilmektedir. Sekil 8’de yer alan bilgilere gore, C kategorisi Lojistik Regresyon, SVM, XGBoost
ve LightGBM modelleri ile dogru tahmin edilirken; Random Forest ve GradientBoost modeli ile C
kategorisinin dogru tahmin edilememesi dikkat ¢cekmektedir. C kategorisinde yasanan basarisizligin
veri setindeki 6rneklem dengesizliklerinden veya C kategorisinin ayirt edici 6zelliklerinin belirgin
olmamasindan kaynaklandig diisiiniilmektedir.

Siniflandirma tahmininde kullanilan algoritmalarin sinif tahmin hatalarinin gorsellestirilmis hali
Sekil 9’da sunulmaktadir. ESG skorlarinin dort kategoriye ayrildigi modelde algoritmalarin B sinifini
yiksek dogruluk oraniyla tahmin ettigi gézlemlenmistir. C sinifinin tahmininde Lojistik Regresyon,
SVM, XGBoost ve LightGBM algoritmalarinin basarili oldugu, Random Forest ve GradientBoost
algoritmasinin dogru tahmin yapamadigi goriilmektedir. A sinifi tiim algoritmalar tarafindan yiliksek
dogrulukla tahmin edilirken, C sinifinin ise tiim algoritmalarda yiliksek oranda yanlis tahmin edilmesi
dikkat ¢ekici bir sonuc olarak degerlendirilmektedir.
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Sekil 9
Siniflandirma Algoritmalari ile ESG Skor Tahmininin Sinif Tahmin Hatasi
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Sekil 10
Smiflandirma Algoritmalari ile ESG Skor Tahmininin ROC-AUC Egrileri

Reowver (peratieg Chaicianss JOC oo oy Loty Regrecion Casuber R (it Dharactiesne (O] (ot for 58 Datler

E‘

i

#

=

E_:

&

£

2

ix

Ll

L

E

gl |

p— . - - . . . -
Gereek St

LGBM Saref Tahmin Hatasi

Tabwman e S
- I mmi

i L]

T

é

i.

#

[

*

al

=

£

i

F —
e Smd

Tacimon Oparuing Dharnetenn (RO Do by iapeboesone (latter

- | A it ,.-"/ -— |
. v " v | 2
ny o = # i el /__- i | f l'-'__.
il 7 = - 4 | i
A - R = ; ;
| M bl | — 1 - s
11 | ._.-‘ ‘II- o] _.-“f :r:|. = = e
1 o i & B o
_.. I_- i v i p.
[LE} e 1 - 1 —
] oy H ..-/ T o~
1 o 1
e |’ _lr
- uff | ul o
o — i £ B0 rd — R i’ — Gl EL =0
P — G R« | — el el % - Ll
TR — o LR =) ' & — A e i e — (i = 55
1] H L1} i 1] H H 1 L] i " b “:: i L] Hi " u
Vi B bt P Srtar e it e Ly
Rerever Dperatng Chanctinstc B0 Ciret by 158008 Ciender Seuver perats] Dhamicistc 0K Dk bor GBoust Tanader
———————
——————— / — T
pr— e —
S il . —
" ~ z"/ " Fr
w r | - | [
R e | % Fis)
— I/ -
-~ o r r
1“- r ot !:1- - i
o -~ i v
i 4 B i
™ -" 1 [ -
Eig] - - - -
-~ I ~
r Ll - 1
.'-- 4 g
— mbten | U 5 ;
i ol + 1 ) 1 4 7 = il =1
— O 1 |5 : T
— e ) 2 : r — R =
0 " " ] " "l [ " 1 " 1] I 1 i
i Bl e o otk haw lana it e

338



Mehmet Hanifi Ates, idil Ozlem Kog

ROC egrileri, bir modelin siniflandirma performansini degerlendirmede kullanilan yaygin bir
yontemdir. Grafikte yer alan ROC egrileri, her sinif icin Dogru Pozitif Orani (True Positive Rate - TPR) ve
Yanlis Pozitif Orani (False Positive Rate - FPR) arasindaki iliskiyi gostermektedir. ROC egrisi, modelin
performansini daha net anlamak igin cizilir ve Egri Altindaki Alan (AUC - Area Under Curve) degeri
ile modelin dogrulugunu 6l¢gmektedir. AUC degeri, 0 ile 1 arasinda degisir ve degerin 1’e yakin olmasi,
modelin o sinif i¢in daha yiiksek bir dogrulukla tahmin yaptigini géstermektedir (Zheng, 2015).

Sekil 10 incelendiginde Lojistik Regresyonun AUC degerlerinin siniflar arasinda yakin degerler aldigi
goriilirken o6zellikle diger modellere kiyasla yiiksek performans gosterdigi goriilmektedir. SVM,
diger modellere kiyasla daha yiiksek AUC degerleri ile C sinifinin tahminini yaptig1 anlasiimaktadir.
GradientBoost ve LightGBM algoritmalari, A kategorisinde %89, B kategorisinde ise sirasiyla %83
ve %81 AUC degerlerine ulasarak daha tutarli ve gilivenilir sonuglar saglamaktadir. Random Forest
algoritmasinin A kategorisiicin %87, B kategorisii¢in %82 AUC degerleriile tahmin basarisi orta diizeyde
olup, modelin performansinin genel olarak iyi oldugu degerlendirilmektedir. XGBoost modelinin AUC
degerleri ise A kategorisi i¢cin %88 ve B kategorisi icin %80 olup gorece yliksek ve dengeli olmasi ESG
skoru tahminlerinde basarili sonug¢lar sunmasini saglamaktadir.

Tablo 3

Cevresel Skor Tahmini Performans Géstergeleri
Default Logistic Regression Support Vector Machine Random Forest
Dogruluk 0,77 0,75 0,73
Kesinlik 0,69 0,68 0,65
Duyarhilik 0,77 0,75 0,73
F1 0,72 0,71 0,68
Default XGBoost GradientBoost LightGBM
Dogruluk 0,65 0,69 0,73
Kesinlik 0,63 0,64 0,70
Duyarhilik 0,65 0,69 0,73
F1 0,63 0,66 0,71
GridSearchCV Logistic Regression Support Vector Machine Random Forest
Dogruluk 0,78 0,78 0,73
Kesinlik 0,71 0,69 0,64
Duyarlhilik 0,78 0,78 0,73
F1 0,74 0,73 0,68

Cevresel skorlarin 4 kategori ile tahmin edildigi modele iliskin veriler Tablo 3’te sunulmustur. 4
kategori ile cevresel skorlarini tahmin eden modellerin performanslar1 degerlendirildiginde Lojistik
Regresyon, SVM ve LightGBM algoritmalarinin 6ne ¢iktig1 sdylenebilir. Modellerde hiperparametre
secimi olmaksizin sirasiyla %77, %75, %73 dogruluk skoru; %72, %71, %71 F1 skorlari elde edilmistir.

GridSearchCV hiperparametre secilmesi ile Lojistik Regresyon ve SVM modellerinde performans
skorlarinda gorece iyilesme dikkat ¢cekerken, %78 dogruluk skoru ve sirasiyla %74, %73 F1 skoru
elde edilmistir. Random Forest algoritmasinin performans metrikleri %73 dogruluk, %68 F1 skoru
olarak hesaplanmistir.

Cevresel skorlarin 4 kategoriye gore tahminlerinin yapildigi makine o6grenmesi modellerinin
performans metriklerinden dogruluk ve F1 dl¢litlerine gére degerlendirilmesi Sekil 11’de sunulmustur.
Sekil 11’de yer alan bilgilere gore Lojistik Regresyon ve SVM siniflandirma algoritmalarinin ¢cevresel
skoru 4 kategoriye gore tahmin etmede en basarili modeller oldugu; LightGBM algoritmasinin da
basarili tahminler yaptig1 goriilmektedir.
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Sekil 11
Siniflandirma Algoritmalari ile Cevresel Skor Tahmininin Dogruluk ve F1 Performans Metrikleri
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Sekil 12
Siniflandirma Algoritmalart ile Cevresel Tahmininin Karmasgiklik Matrisleri
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Cevresel skorlarin 4 kategori ile tahmin edilmesine yonelik yapilan makine 6grenmesi modellerine
ait karmasiklik matrisleri Sekil 12’de sunulmustur. Lojistik Regresyon ve SVM modeli, B kategorisini
19 kez dogru tahmin ederek performanslariyla 6ne ¢ikmaktadir. Karmasiklik matrisi verilerine gore,
Random Forest ve LightGBM algoritmalari, B kategorisindeki 24 gercek degerin 17’sini dogru tahmin
ederek yliksek bir basari1 sergilemistir. GradientBoost algoritmasi ise B kategorisindeki degerleri 16
kez dogru tahmin ederken XGBoost algoritmasi 15 dogru tahmin yapmistir. Karmasiklik matrisine
ait sonuclar, B kategorisinin yliksek dogrulukla tahmin edildigini gostermektedir. A kategorisinde ise
Lojistik Regresyon ve SVM modeli 47 gercek degerin sirasiyla 44'linii ve 43’{inii dogru tahmin etmis,
Random Forest ve LightGBM algoritmalari ise 47 gercek degerin 41’ini dogru tahmin ederek oldukga
basarili bir performans gostermistir. Bu sonuglara gore A kategorisinde Lojistik Regresyon algoritmasi
%93 dogru tahmin orani ile olduk¢a dikkat ¢cekici sonuglar elde etmistir.

Sekil 13
Siniflandirma Algoritmalari ile Cevresel Skor Tahmininin Sinif Tahmin Hatasi Kodlar ve Kategorileri
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Siniflandirmatahmininde kullanilan algoritmalarin sinif tahmin hatalarinin Sekil 13’te gorsellestirilmis
hali sunulmaktadir. Cevresel skorlarinin dort kategoriye ayrildigi modelde, SVM algoritmasi ile A
siifinin tahmininde olduk¢a basarili sonuclar elde edilmistir. Diger algoritmalarin da A sinifini
yliksek dogruluk oraniyla tahmin ettigi gézlemlenirken; B sinifinin tahmininde goérece hatalar oldugu
goze carpmaktadir. D sinifinin tahmininde tiim algoritmalarin basarisiz oldugu goriilmektedir. C sinifi
ise yalnizca XGBoost ve LightGBM algoritmalari ile dogru tahmin edilmistir. A sinifi tiim algoritmalar
tarafindan ytliksek dogrulukla tahmin edilirken, D sinifinin ise tim algoritmalarda yanlis tahmin
edilmesinin modellerin performans metriklerini olumsuz etkiledigi diisiiniilmektedir.

Sekil 14’te cevresel skorlarin 4 kategori ile tahmin edilmesine yonelik yapilan makine 6grenmesi
modellerine ait ROC-AUC degerleri verilmistir. Lojistik Regresyon ve SVM modellerinin AUC degerleri
benzerlik gosterirken dzellikle D sinifinin basarisiz tahminlerindeki degerlerin AUC degerlerini de
olumsuz etkiledigi anlasilmaktadir.

XGBoost ve LGBM algoritmalari, A kategorisinde %85, %89; B kategorisinde ise %79, %82 AUC
degerlerine ulasarak daha tutarh ve giivenilir sonuclar saglamaktadir. Random Forest algoritmasi A
kategorisi icin %89, B kategorisi icin %84 AUC degerleri ile tahmin basarisi yliksek diizeyde olup
tahmin performansinin genel olarak iyi oldugu degerlendirilmektedir.

Sekil 14
Siniflandirma Algoritmalari ile Cevresel Skor Tahmininin ROC-AUC Egrileri
Receiver Operating Characteristic (ROC) Curve for Logistic Regression Receiver Operating Characteristic (ROC) Curve for SVM Classifier Receiver Operating Characteristic (ROC) Curve for Random Forest
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Calisma kapsaminda elde edilen siniflandirma performanslari, literatiirdeki benzer g¢alismalarla
kiyaslandiginda genel olarak uyumlu ve rekabetci sonuglar ortaya koymaktadir. Bu calismada ESG
skoru tahmininde Lojistik Regresyon algoritmasi %78 dogruluk ve %76 F1 skoru ile en basarili model
olarak one c¢ikarken; GradientBoost modeli %75 dogruluk ve %72 F1; XGBoost %74 dogruluk ve
%72 F1 skoru ile yakin bir basar1 gostermistir. Cevresel skorun tahmininde ise Lojistik Regresyon
algoritmasi %78 dogruluk ve %74 F1 skoru ile en basarili model olarak 6ne ¢ikarken; Support Vector
Machine modeli %78 dogruluk ve %73 F1; Random Forest %73 dogruluk ve %68 F1 skoru ile yakin
bir basar1 gostermistir. Bu calismada elde edilen bulgular, literatiirde yer alan benzer calismalarin
sonuclariyla biiylik olciide ortiismektedir. Nitekim, Caudron (2022) tarafindan ulasilan %75 F1
skoru, Svanberg ve arkadaslari (2022) calismasindaki %71 F1 skoru, Clarkson ve arkadaslar1 (2020)
tarafindan raporlanan %81 dogruluk orani, Chowdhury ve arkadaslari (2023) ¢alismasindaki %78
dogruluk skoru, Yildiz ve Agdeniz (2023) tarafindan elde edilen %85 dogruluk ve F1 skorlari ile Kartal
ve arkadaslari (2024a) tarafindan raporlanan %84 dogruluk orani, bu ¢alismada ulasilan sonuclarla
benzerlik gostermektedir. Bu dogrultuda, mevcut ¢alismanin siniflandirma basarisi, literatiirdeki
glincel ve oncli ¢calismalardan elde edilen performans metrikleriyle tutarllik sergilemektedir.

Derin 6grenme temelli modellerin kullanildigi baz1 ¢alismalarda ise daha yiiksek basari oranlari
bildirilmistir. Ornegin, Clarkson ve arkadaslarinin (2020) calismasinda %96 dogruluk, Nugent ve
arkadaslar1 (2021) tarafindan BERT modeliyle %84 F1 skoru, Ruberg (2021) tarafindan RoBERTa ile
%385 F1 skoru ve Lee ve Kim (2023) calismasinda KLUE-RoBERTa ile %86 F1 skoru elde edilmistir.

Bu durum, BERT tabanli modellerin daha ytiksek tahmin performansina sahip oldugunu gosterirken,
bu calismada kullanilan geleneksel ve boosting temelli algoritmalarin da yapilandirilmamis metin
verilerinden elde edilen 6zniteliklerle yliksek dogruluk saglayabildigini ortaya koymaktadir.

5. Sonug

Glintimiizde siirdiirilebilirlik performansinin 6lglimiinde yalnizca finansal gostergelere dayalianalizler
yetersiz kalmakta; sirketlerin ESG skorlar: gibi finansal olmayan verilerinin de yatirim kararlar1 ve
kurumsal degerlemelerde belirleyici rol oynadig1 goriilmektedir. Bu baglamda ESG skorlamasinda,
sirketlerin yillik faaliyet raporlarinda, siirdiiriilebilirlik ve entegre faaliyet raporlarinda yer alan
yapilandirilmamis metinsel veriler olduke¢a zengin ve anlamli bir bilgi kaynag1 sunmaktadir. Ancak
bu tiir yapilandirilmamis verilerin geleneksel istatistiksel yontemlerle analiz edilmesi biiyiik 6lciide
glictiir. Bu nedenle, ¢alismada metin madenciligi ve dogal dil isleme teknikleri kullanilarak, finansal
olmayan metin verileri sayisal 6zniteliklere doniistiirtilmiis ve bu veriler lizerinden ESG skorlarinin
tahmini amac¢lanmistir.

Sirketlerin ESG performanslarinin 6l¢iimiinde metin madenciligi ve makine 6grenmesi yontemlerinin
uygulanabilirliginin analiz edildigi ¢calismada temel amag; ESG skorlarinin, sirketlerin yayimlamis
olduklar siirdiriilebilirlik ve entegre faaliyet raporlarindan elde edilen metin verileri kullanilarak
tahmin edilmesidir. Bu ¢alismada, sirketlerin ESG skorlarini degerlendirmek amaciyla, Thomson
Reuters’in ESG veri saglayicisi olan Refinitiv tarafindan sunulan skorlamalar esas alinmistir. ESG
skorlarinin yillik olarak yayimlanmasi ve sirketlerin de stirdiiriilebilirlik ile entegre faaliyet raporlarini
yine yillik periyotlarla kamuya ac¢iklamalar1 dikkate alinarak, analiz kapsaminda 2016-2023 yillari
arasindaki son sekiz yillik donem secilmistir.

Calismada kullanilan siniflandirma algoritmalari arasinda Lojistik Regresyon, Support Vector Machines
(SVM), Random Forest, Gradient Boosting, XGBoost, LightGBM yer almistir. Model performanslari
dogruluk (accuracy), kesinlik (precision), duyarlilik (recall), F1 skoru ve AUC degerleri gibi
degerlendirme kriterleri tizerinden karsilastirilmistir ve her algoritmanin farkli 6zellikleri nedeniyle
farkli performans seviyelerine ulasildig1 gézlemlenmistir.

Genel ESG skoru tahminlerinde, Lojistik Regresyon, GradientBoost ve XGBoost algoritmalar1 diger
modellere kiyasla daha yiiksek basari saglamistir. Elde edilen bu sonuglar, Yildiz ve Agdeniz (2023),
Caudron (2022), Svanberg ve arkadaslar1 (2022), Clarkson ve arkadaslar1 (2020), Chowdhury ve
arkadaslarinin (2023) bulgulariyla benzerlik gostermektedir. Ote yandan, derin 6grenme tabanh
modellerin kullanildigi bazi c¢alismalarda daha ytliksek siniflandirma basarilar1 elde edildigi
gorilmektedir (Clarkson vd., 2020; Nugent vd., 2021; Ruberg, 2021; Lee ve Kim, 2023). Bu baglamda,
derin 68renme temelli modellerin 6zellikle metin verisi lizerinde daha yiliksek 6ngorii performansi
sundugunu ortaya koymaktadir. Ancak buna ragmen, bu calismada kullanilan geleneksel ve boosting
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tabanli yontemlerin de yapilandirilmamis verilerle anlamli ve gilivenilir tahminler iiretebildigi
anlasilmistir. Lojistik Regresyon, GradientBoost, SVM, LightGBM ve Random Forest algoritmalarinin
basarisi; yiiksek boyutlu ve yapisal olmayan metin verisi lizerinde gili¢clii modelleme kapasitelerine
sahip olmalarindan kaynaklanmaktadir. Ozellikle Lojistik Regresyon modeli, veri setindeki simf
dengesizlikleri ve bagimsiz degiskenler arasindaki etkilesimleri etkili sekilde yoneterek genel ESG
skorlarinin tahmininde oldukga yiiksek dogruluk ve F1 skoru elde etmistir.

Cevresel skor tahminlerinde en yiiksek performans Lojistik Regresyon, Support Vector Machines ve
Random Forest modelleri tarafindan gosterilmistir. Bu sonug, ¢evresel performans verilerinin daha
cok sayisal, 6lgiilebilir ve raporlama standartlar1 bakimindan daha homojen yapida olmasindan
kaynaklanmaktadir. Bu modellerin ROC-AUC degerleri %89-96 araliginda oldukga yiiksek ¢ikmistir.
AUC degerinin bu denli yliksek olmasi, modellerin pozitif ve negatif siniflar1 ayirt etme kapasitesinin
gliclii oldugunu gostermektedir.

Yapilandirilmamis metin verileri izerinden ESG skorlarinin tahmin edilmesinde metin madenciligi ve
makine 6grenmesi yontemlerinin uygulanmasi, 6zellikle biiyiik veri setleriyle ¢alisildiginda etkili ve
olceklenebilir ¢oziimler sunmaktadir. Calisma kapsaminda uygulanan yontemler hem siniflandirma
dogrulugu hem de model kararliligi acgisindan yiiksek diizeyde performans sergilemis; bu da
stirdiirtlebilirlik odakl karar alma siireclerinde yapay zeka tabanl ¢6ziimlerin 6nemini bir kez daha
ortaya koymustur.

Bucalisma, Tiirkiye’de Borsa Istanbul Siirdiiriilebilirlik endeksinde yer alan sirketlerin siirdiiriilebilirlik
ve entegre faaliyet raporlarini temel alarak ESG skorlarint makine 6grenmesi ve metin madenciligi
yoluyla tahmin eden 6ncii ¢alismalardan biri olmustur. Literatiirde sinirli sayida yer bulan benzer
calismalara kiyasla ¢calismada gelistirilen modellerin 6nemli katkilar1 sunlardir:

e ESG skoru ve cevresel alt bileseni i¢in ayr1 ayr1 modelleme yapilmistir.

e Dogal dil isleme ve makine 6grenmesi algoritmalarinin yapilandirilmamis metin verileri tizerinde
uygulanabilirligi sistematik sekilde gosterilmistir.

e Literatlirde sinirh sayida ele alinan ESG tahminleme problemine yerli veri seti tizerinden yeni bir
yaklasim sunulmustur.

Ancak sinirli sayida oérneklem, veri dengesizlikleri ve siirdiiriilebilirlik raporlarinin icerik ve format
farkliliklar1 ile ESG skorlarinin hesaplanma yontemlerindeki belirsizlikler model dogrulugunu
etkileyen baslica kisitlar olarak tespit edilmistir. Ilerleyen calismalarda veri setlerinin genisletilmesi,
raporlama standartlarinin artmasi ve 6zellikle BERT ve ESG-BERT gibi derin 6grenme tabanl dil
modellerinin uygulanmasi, daha yiliksek tahmin dogruluguna ulasilmasi mimkiin olacagindan
genellenebilirlik saglayacaktir.

Firmalarin ESG performansi, yalnizca finansal bilgilerle sinirli olmayan, yatirimcilarin karar alma
stireclerinde belirleyici bir unsur haline gelmistir. Ozellikle uzun vadeli yatirnmcilar1 ¢ekmeyi
hedefleyen sirketler acisindan, ESG agiklamalarinin seffaf ve nitelikli bicimde sunulmasi stratejik
bir zorunluluk halini almistir. Bu baglamda, stirdiiriilebilirlik odakl yatirimcilarin beklentilerine
yanit verebilmek ve sermaye maliyetlerini azaltmak isteyen firmalar, ESG performanslarini stirekli
gelistirmelidir. Calisma bulgulari, firmalarin ESG’'nin énemi konusunda genel bir farkindaliga sahip
olduklarini ortaya koymaktadir. Ancak bu farkindaligin kurumsal stratejiye donilisebilmesi icin politika
yapicilarin daha proaktif yaklasimlar benimsemesi gerekmektedir. Oncelikle, karmasik ve erisimi zor
ESG veri sistemleri yerine, sade fakat yiiksek dogruluk sunan makine 6grenmesi temelli modellerin
(6rnegin Lojistik Regresyon) tesvik edilmesi dnerilmektedir. Bu yaklasim, hem analiz siireclerini
kolaylastirmakta hem de veri giivenilirligini artirmaktadir. Yesil badana (greenwashing) riskinin
ontline gecilebilmesi icin ESG raporlarinin sirket ici denetim mekanizmalar1 veya bagimsiz diizenleyici
otoriteler tarafindan kontrol edilmesi bliyiik 6nem tasimaktadir. Raporda yer alan igeriklerin eksiksiz
ve hatasiz olmasi, firmalarin giivenilirligini artiracagi gibi siirdiirilebilirlik performanslarinin da
dogru degerlendirilmesine katki saglayacaktir. Ayrica, sektorel ve 6lcek bazl karsilastirmali ESG veri
tabanlarinin olusturulmasi, hem akademik c¢alismalari hem de kurumsal analizleri destekleyecek
altyapiy1 saglayacaktir. ESG a¢iklamalarinda kaliteyi artiran ve siirdiirtlebilirlik hedeflerine katki
sunan firmalara yonelik vergi avantajlar1 veya tesvik paketleri gibi finansal destek mekanizmalarinin
hayata gecirilmesi de siirdiirtlebilirlik uygulamalarinin yayginlagsmasina katki sunacaktir.
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Sonug olarak, ESG aciklamalar: sadece yasal bir ylikiimliiliik olarak degil, ayn1 zamanda yatirimci
glivenini artiran stratejik bir iletisim araci olarak goriilmelidir. Bu kapsamda gelistirilen ESG skor
tahminleme modelleri, politika yapicilara, yatirimcilara ve diizenleyici kurumlara strateji gelistirme,
risk analizi ve siirdiirtilebilir finansal ekosistemin insas1 icin 6nemli bir ara¢ sunmaktadir. Kurumsal
strdirilebilirlik kiiltiirtintin olusmasi i¢in bu tiir yaklasimlarin desteklenmesi ve politika belgelerine
entegre edilmesi 6nem arz etmektedir.
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