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Ozet

Bu calismada, yapay zekad ve makine 6grenmesi tekniklerinin muhasebe denetimi alanindaki uygulamalari incelenmektedir.
Kapsamli bir literatlr taramasi ile muhasebe denetimi alanindaki yapay zeka ve makine 6grenmesi ¢alismalari alti baslik altinda
organize edilmis ve sunulmustur. Denetgi secimi, denetim goris, isletmenin sirekliligi, hile denetimi ve risk yonetimi bashklari
altindaki calismalarda kullanilan metotlar, veri setlerinin yapisi ve veri setlerinde yer alan 6znitelikler hakkinda detayl bilgi
verilmektedir. Muhasebe denetimde metin madenciligi ve dogal dil isleme bashgi altinda yer alan calismalar sonuclari ile birlikte
tartisiilmaktadir. Calisma su sekilde organize edilmistir, birinci bolimde yapay zeka, makine 6grenmesi, 6grenme stratejileri, derin
dgrenme ve metin madenciligi hakkinda bilgi verilmektedir. ikinci bélimde yedi baslik altinda yapay zekanin ve makine
o6grenmesinin denetim alaninda nasil uygulamalarda kullanildigl mevcut literatir ve uygulamadaki yansimalarinin ortaya koymak
maksadi ile dort blyik denetim firmasinin yayinladigi raporlardan yola ¢ikilarak tartisiimaktadir.

Anahtar Kelimeler: Muhasebe Denetimi, Yapay Zeka, Makine Ogrenmesi, Metin Madenciligi, Dogal Dil isleme

Abstract

In this study, the applications of artificial intelligence and machine learning techniques in the field of auditing are examined. With
a comprehensive literature review, artificial intelligence and machine learning studies in the field of auditing are organized and
presented under six topics. Detailed information is given about the methods used in the studies, the structure of the data sets, and
the features in the data sets under the topics of auditor selection, audit opinion, going concern, fraud detection, and risk
management. Studies on the topic of text mining and natural language processing in auditing are discussed with their results. The
study is organized as follows, in the first part, information about artificial intelligence, machine learning, learning strategies, deep
learning, and text mining is given. In the second part, under seven topics, how artificial intelligence and machine learning are used
in the field of auditing is discussed based on the current literature and the reports published by the big four audit firms in order to
reveal reflections in practice.

Keywords: Auditing, Artificial Intelligence, Machine Learning, Text Mining, Natural Language Processing
Acknowledgments

Bu calisma, 25-27 Kasim 2021 tarihlerinde MODAV tarafindan diizenlenen 18. Uluslararasi Muhasebe Konferansinda sunulan
bildirinin, yeniden dizenlenmis ve genisletilmis halidir.

For Citation: Faydali, F., Solak B. (2023). Bagimsiz Denetimde Makine Ogrenmesi: Teorik Bir Yaklasim. Journal of Academic Value
Studies, 9(1), 95-114. http://dx.doi.org/10.29228/javs.68546

Received: 24.02.2023 Accepted: 29.03.2023 This article was checked by intihal.net

90

2149-8598 / Copyright © 2022


http://creativecommons.org/licenses/by-nc-nd/4.0/
http://dx.doi.org/10.29228/javs.68546
http://dx.doi.org/10.29228/javs.68546
https://orcid.org/0000-0002-0072-5269
https://orcid.org/0000-0002-7804-2038

1. Girig

Hizl bir sekilde donlistm geciren, kiresellesen ve slrekli rekabetin arttig pazarlarda, isletmeler rekabetci kalmak amaci
ile farkli ve yenilikci ydnetim yaklasimlari ile yeni bilisim sistemlerini benimsemekte ve uygulamaktadir. isletmeler, veri
odakli teknolojilerin gelistirilmesi ve adaptasyonu konusunda oldukca acik bir tutum sergilemektedir. Ozellikle yapay
zeka ve ilgili teknolojiler gelecegin muhasebesinde cok dnemli bir yer tutmaktadir (Elliott, 1992).

Muhasebe “Bir 6rgitin kaynaklarinin olusumunu, bu kaynaklarin kullanilma bicimini, érgitln islemleri sonucunda bu
kaynaklarinda meydana gelen artis ve azalislari ve 6rgitin finansal acidan durumunu agiklayan bilgileri Greten ve bunlari
ilgili kisi ve kuruluslara ileten bilgi sistemidir (Sevilengtl, 2016, s. 3). Muhasebe, isletmeler icerisinde bilgi yonetimi
sirecinin temel unsurudur. Muhasebe isletmelerdeki raporlama, maliyetlendirme, tahmin ve degerlendirme ile
denetleme gibi pek cok islevi yerine getiren kapsamli bir bilgi sistemidir. Muhasebe bilgi sisteminin, tanimda da ifade
edildigi Gzere, en dogal fonksiyonu raporlamadir. Sistemin Urettigi raporlarda yer alan bilgiler yapisal veya yapisal
olmayan formatta olabilmektedir.

Muhasebe denetimi ise “Bir ekonomik birim veya déneme ait bilgilerin dnceden belirlenmis 6lcltlere olan uygunluk
derecesini arastirmak ve bu konuda rapor diizenlemek amaciyla bagimsiz bir uzman tarafindan yapilan kanit toplama ve
degerlendirme surecidir.”(Bozkurt, 2018, s. 29). Denetim sireci muhasebe bilgi sistemi tarafindan Uretilen yapisal ve
yapisal olmayan formattaki verileri girdi olarak kabul etmektedir. Ayrica denetim, yapisi nedeni ile belirsizligi ve riski
arttiran analiz ve karar streglerine de sahiptir.

Mevcut denetim ortami tartisma gottrmez bir sekilde blyUk belirsizlige sahiptir. Mali acidan blyUk kayiplara neden olan
denetim skandallarindan sonra tim Dlnya’da yapilan dizenlemeler ile denetim sirecinin girdileri giderek yapisal
formattan uzaklasmislardir. Bu durum nedeni ile muhasebe ve denetim alani, veri analitigi ve yapay zeka
teknolojilerindeki gelismelerden etkilenmekte ve bir dontsim gecirmektedir (Lombardi vd., 2014; Wagner, 2016).

Muhasebe denetimi slrecinin, son yillarda teknoloji tabanli bir donlistim gecirdigi sdylenebilir. Akilli sistemler, denetim
sirecinin etkinligini arttirmaktadir (Granlund, 2011). Bu nedenle yapay zekanin ve dolayisi ile onun bir alt dali olan
makine 6grenmesinin, muhasebe ve denetim uygulamalari baglaminda daha fazla incelenmesi gerektigi soylenebilir
(Debreceny, 2011).

Denetim alaninin yakin gelecekte cok farkli bir yapiya sahip olmasi beklenmektedir (Ramlukan, 2015). Blok zinciri
teknolojisi, veri analitigi, yapay zeka, makine 6grenmesi, nesnelerin interneti gibi kavramlar glinimizde 6rgit cevresini
etkileyen ve dénustiiren unsurlar olarak nitelendirilmektedir. isletmelerin glinliik operasyonlari pek cok farkli teknolojik
gelismeden etkilenmektedir. Denetgiler yeni teknolojik gelismeleri, denetim slrecine dahil etme konusunda tesvik
edilmekte ve boylece denetim siirecinin etkinliginin artmasi beklenmektedir (Dai & Vasarhelyi, 2016; Manyika vd., 2017).
Ayrica denetim slrecinin kendini tekrarlayan bir yapiya sahip olmasi sebebi ile yapay zeka teknolojilerinin slrece
entegrasyonu, denetim slrecinin otomatiklesmesine blyk katki saglayacaktir ve denetim sirecinde kendini tekrarlayan
unsurlarin ydnetimini kolaylastiracaktir. Bu yolla denetgi, denetim slrecinde deger yaratma adina daha fazla imkan elde
edebilecek ve denetginin slreg icerisinde deger yaratma potansiyelinin artmasi denetimin verimliligini de artiracaktir.
Yakin gelecekte, denetim firmalari yeni denetim metotlari ile geleneksel denetim uygulamalarini terk edecektir (Luo vd.,
2018; Raphael, 2015)

Denetim sirecinde otomasyonun kullaniminin artmasi, slregte insan kaynakli hatalarin azalmasina ve performansin
artmasina katki saglayacaktir. Veri analitiginin denetgiler adina faydali ve anlamli hale getirilmesi icin otomatiklestirilmis
sireclerin denetim sirecine adapte edilmesi gerekmektedir (T. Sun & Vasarhelyi, 2017). Denetim slrecinde yapay zeka
ve veri analitiginin kullanimi, denetim kalitesinin artmasina olanak taniyacaktir. Denetim strecinde, yapay zeka ve veri
analitiginin kullaniimasi denetlenen isletmenin siireclerinin, faaliyetlerinin ve muhasebe bilgi sisteminin risk yonetimim
baglaminda daha iyi analiz edilmesine olanak taniyacaktir (Manita vd., 2020).

Veri analitigi uygulamalari, isletmelere gelecek egilimleri tahmin etmek ve daha etkin karar almak adina blyUk yarar
saglamaktadir. Veri analitigi ve makine 6grenmesi yoneticilere bir problem hakkinda proaktif karar alabilmek adina
isletmenin drettigi veri yiginlari icerisinden mantikli ve nedensel orintiler saglayabilmektedir (Yigitbasioglu & Velcu,
2012).

Veri analitigi ve makine 6grenmesi, denetimin slirecinde denetcilerin elde ettigi kanitlarin kalitesinin ve genel denetim
etkinliginin artmasina blylk 6lctde katki saglamaktadir (C. E. Brown vd., 2007; Chan & Vasarhelyi, 2011). Veri analitigi
sirekli denetim uygulamalarini da kolaylastirabilmekte ve ayrica yonetimsel kontrol sistemlerinin isleyisini kokli bir
sekilde degistirebilmektedir (C. E. Brown vd., 2007; Granlund, 2011; Sutton vd., 2011). Makine 6grenmesi, isletmelerin
performans Olculeri arasindaki istatistiksel iliskileri kolaylikla tanimlamasina, bir olay ile ilgili nicel tahminlerde bulunma



ve yoneticilerin nitel yargilarini tamamlayarak kontrol saglamasina olanak tanimaktadir. Makine 68renmesi, isletmelerin
geleneksel teknikler yardimi ile tespit edemeyecegi ya da tespiti icin uzun zaman ayirmasi gereken orintdleri hizh bir
sekilde ortaya koyabilmektedir.

Denetim alaninda dijital bir donlstim kacginilmazdir. Bu nedenle veri analitigi, makine 6grenmesi, metin madenciligi ve
dogal dil isleme gibi denetim strecinin verimliligini artiracak olan yeni ve giincel yaklasimlarin farkli denetim goérevlerini
icrasl icin kullanildigi modellerin gelistiriimesi ve uygulamada da yayginlastiriimasi gerekmektedir. Bu calismada,
muhasebe denetiminde vyapay zekd teknikleri uygulamalari ile ilgili kapsamli bir literatir calismasi sunmak
amaclanmaktadir. Calisma su sekilde organize edilmistir. Calismanin ikinci béliminde makine 6grenmesi kavrami
hakkinda bilgi verilmektedir. Uclincii béliimiinde, yapisal formattaki finansal verileri ve/veya yapisal olmayan metinleri
veri olarak kabul eden galismalar kapsamli bir literatlir taramasi ile aktarilmaktadir. Dérdinct bélimde ise literatr
taramasi sonuglari tartisilmaktadir.

2. Yapay Zeka, Makine Ogrenmesi ve Metin Madenciligi Kavramlari

Yapay zekd, temel olarak insan beyninin calisma seklini taklit eden yazilim veya donanimlari tanimlamak icin kullanilan
bir ifadedir (Tung vd., 2004). Yapay zekd uygulamalarinin temel amaci, disinmekten ¢ok temsil ve dogru seyleri
yapmaktan cok insan beyni ile yarismaktir. Yapay zeka dengeli kararlar veren ve cevresini taniyarak amaca ulasmak icin
aksiyon alan programlardir (Issa vd., 2016). Veri Analitigi ve makine 6grenmesi kavramlari gectigimiz yirmi yil icerisinde
giderek populerlik kazanmis olan kavramlardir. Bireyler ve kurumlar tarafindan Gretilen veri miktari artikca elde edilen
blylk boyutlu veri yiginlarinin analizi icin daha gelismis yontemlere duyulan ihtiya¢ da artmaktadir. Bu nedenle veri
analitigi ve makine 6grenmesi metotlarindan isletmenin her fonksiyonunda yararlaniimaya baslaniimistir (Smola &
Vishwanathan, 2008).

2.1. Makine Ogrenmesi

Makine 68renmesi yapay zekanin bir alt tiridir. Makine 6grenmesi temel olarak gegmis verilerden 6grenmek sureti ile
gelecegi tahmin eden modeller seklinde tanimlanabilir. Makine 6grenmesi metotlari 6znitelikler arasindaki iliskilerden
o6grenme slrecini gerceklestirir. Bir baska ifade ile algoritmalar, kosullu bir yonlendirme olmaksizin ¢ok boyutlu bir veri
uzayindaki anlamli ériinttlerden 6grenmektedir(Abbott, 2014). Makine 68renmesi veri setindeki 6znitelikler arasindaki
iliskiyi en iyi tanimlayacak olan muhtemel fonksiyonlar arasindan, en dogru olani segcme sirecidir (Kelleher, 2019, s. 11)

2.1.1. Ogrenme Stratejileri

Makine 68renmesinde temel olarak gozetimli 6grenme ve gbzetimsiz 6grenme olmak Uzere iki 6grenme stratejisi
bulunmaktadir.

2.1.1.1. Gdzetimli Ogrenme

Gozetimli 6grenme makine 6grenmesi uygulamalari igerisinde yaygin olarak kullaniimaktadir. Gozetimli 6grenme
modellerinde algoritma, modelin girdi ve ¢iktisi ile ilgili bilgiye sahiptir. Model egitim slrecinde, egitim veri setinden
6grenme yolu ile her yeni girdi icin ¢ikti tahmin eden fonksiyon olusturmaktadir (Hastie vd., 2009). Gézetimli 6grenme
algoritmalari, girdi degiskenleri ile girdi vektorleri arasindaki iliskiyi tanimlamakta ve gelecege yonelik tahmin ylritmek
maksadi ile tanimlanan matematiksel iliskiyi yeni degerlere uygulamaktadir. Ogrenme siireci sonucunda gozlemlenen ve
tahmin edilen ¢iktilar hedef degiskenler ya da hedef vektorler olarak tanimlanmaktadir.

GoOzetimli 6grenme modelleri siniflandirma ve regresyon problemleri olmak tzere iki baslik altinda toplanmaktadir
(Bishop, 2006, s. 3). Siniflandirma Problemleri, girdi veri setini belirli sayida sinifa ayirmayl amaclamaktadir. Regresyon
problemleri ise girdiye dayali olarak, degiskene devamli bir deger atamayi amaclamaktadir.

2.1.1.2. Gézetimsiz Ogrenme

GoOzetimsiz 6grenme algoritmalari, karmasik ve etiketlenmemis olan veri setinden yararli orlntiler elde etme
amaclanmaktadir. Verinin etiketlenmemis olmasi, analiz asamasinda verinin ele alinis bigimi icin genel bir dogrunun
bulunmamasi anlamina gelmektedir. Kimeleme, etiketlenmemis veriler ile yirttilmektedir. Kimeleme modelleri boyut
azaltma icin ¢cok basarili bir yaklasimdir. Model benzerlik veya uzaklklar Gzerine insa edilmekte olup, belirlenecek olan
kiimeler icerisindeki benzerligin maksimizasyonu ya da bir baska ifade ile uzaklklarin minimizasyonunu amaclanmaktadir



(Abbott, 2014) Kuimeler kendi iclerinde homojen bir yapi sergilerken, evren icerisindeki diger kiimeler ile heterojen yapi
gostermektedir. Kimeleme modellerinde bir diger yaklasim degiskenler arasindaki varyans-kovaryans yapisinin
aciklanmasina dayanmaktadir, “p” degiskenlerinin birkag farkli dogrusal kombinasyonu yolu ile farkliligin cogu, daha az
kiime ile aciklanabilmektedir (Johnson & Wichern, 2007).

Gozetimsiz 6grenme problemleri kiimeleme ve boyutsal kigiltme olmak Gzere iki bashk altinda toplanmaktadir.
Kimeleme, etiketlememis veri iceren, veri setinin benzer veri merkezleri etrafinda kiimelere ayirmayi amaclamaktadir.
Boyutsal kicllme ise genellikle veri 6n isleme asamasinin ya da diger makine 6grenmesi metotlari dahilinde veriyi
donlstirme asamasinin bir parcasidir.

2.2. Derin Ogrenme

Derin 6grenme belirli yapay zekd metotlarini ifade etmektedir ancak kesin bir tanimi bulunmamaktadir. Derin 6grenme
terimi, arastirmacilar tarafindan farkli bigcimlerde ¢alisiimistir. Derin 68renme, genellikle cok sayida katmandan olusan
yapay sinir aglari modelleri ile ilgilidir (Schmidhuber, 2015).

Derin 6grenme birden fazla katmana sahip olan modellerin veriden 6grenmesini saglamaktadir. Derin 6grenme
yontemleri, konusma tanimlama, gérsel tanimlama ve obje tespiti gibi farkli alanlarda kullaniimaktadir. Derin 6grenme,
her bir gecmis katmandaki temsili kullanarak makinenin igsel parametrelerini ne sekilde degistirecegini belirlemek amaci
ile geri yayillim algoritmasi kullanmakta ve biyuk veri setleri icerisindeki karmasik yapilari kesfetmektedir (LeCun vd.,
2015)

Derin 6grenme, makine ogrenmesinden oldukca farkli bir yapiya sahiptir. Makine 6grenmesi tahmin ortaya
koymaktayken, derin 6grenme tahmin ortaya koyarken ayni zamanda yaratici bir davranis sergilemektedir. Derin
o6grenme, yapisal olmayan veri yapilarini yapisal forma sokma maksadi ile kullanilmaktadir.

2.2. Metin Madenciligi

Metin madenciligi, yapisal formatta olmayan metinleri kullanarak bilgi kesfetme sirecidir (Mecca vd., 2007; Witten,
2003) bu noktada makine 6grenmesi metotlarindan farklilasmaktadir. Makine 6grenmesi metotlari yapisal veriler ile
calismaktayken, metin madenciligi yapisal olmayan verileri konu almaktadir.

Metin madenciligi ile analiz edilen metinlerdeki gérilmeyen gizli iliskiler, hipotezler ve trendler tespit edilmeye calisilir.
Metin madenciliginden, metinleri kategorize etmek, etiketlemek, kimelemek, 6zetlemek veya metinler icerisindeki
kelimelerin frekanslarini belirlemek gibi amaglar icin yararlaniimaktadir(Campesato, 2021; Celik, 2020). Metin
madenciligi, metin 6n isleme, metin donustlirme, 6znitelik secimi, bilgi kesfi ve analiz agamalarindan olusmaktadir.

3. Muhasebe Denetiminde Yapay Zeka, Makine Ogrenmesi, Metin Madenciligi ve Dogal Dil isleme

Denetim sirecinde, denetgiler denetim verimliligini arttirmak icin yeni araglara ihtiya¢ duymaktadir. Denetim dogasi
geregi veri analiti8i ve makine 6grenmesi metotlarinin kullanimi igin arastirmaci ve uygulamacilara motivasyon
saglamaktadir. Denetim sireci risk, tekrarlayan yapisal ve yapisal olmayan kararlar, eksik bilgi ve belirsizligin
degerlendirmesi slreclerini kapsamaktadir (Baldwin vd., 2006). Denetim s6zlesmesinin yapilmasini takiben denetim
sireci risk degerlendirme ve denetimin kapsamini ve hedeflerini kapsayan bir denetim planinin olusturulmasi ile devam
eder. Bunu takiben denetci, denetim kaniti toplar ve analiz eder ve ayrica yonetim tarafindan saglanan bilgilerin
glvenirliliginin yani sira i¢c kontrol yapisina iliskinde goris olusturur. Denetim sireci denetcinin denetlenen isletme ile
ilgili goris olusturmasi ile tamamlanir. Yapay zeka ve makine 6grenmesi metotlarinin denetim siireci icerisinde farkh
amaclar ile kullanimini 6rnekleyen pek c¢ok calisma mevcuttur(Amani & Fadlalla, 2017). Denetim slrecinin her
asamasinda kullanilan analitik prosedurlerin etkinligini arttirmak maksadi ile de makine 6grenmesi metotlarindan
yararlanilmaktadir (Jans vd., 2014; Koskivaara, 2004).

3.1. Denetgi Se¢imi Problemi

Denetim slreci her ne kadar giin gectikce dijitallesse de denetcinin slireg icerisindeki dnemi tartisiimaz bir gercektir.
insan odakli bir siirec olan denetimde denetcinin secimi de cok dnemli bir problemdir. Bu nedenle literatiirde denetci
secimi problemini konu alan modeller gelistirilmistir.



Tablo 1. Denetci Secimi Problemi ile ilgili Literatiirdeki Calismalar

Calismanin Basligl Kullanilan Metotlar

Veri Setinin Yapisi ve Oznitelikler

1 | Applying Data  Mining | Karar Agaglar — C4.5

Methodologies for Auditor | Cok Katmanli Algilayicilar

Selection (Kirkos, Spathis, &
Manolopoulos, 2007a)

K-En Yakin Komsu
Algoritmasi

Galismada kullanilan veri seti 2003-2005 yillari arasinda denetim
firmasi degistirmis olan isletmelerden olusmaktadir. Veri setinde
toplam 338 gdzlem yili yer almaktadir. Calismada nicel nitelikteki
mali 6znitelikler ile birlikte nitel 6zniteliklerden faydalanilimistir.

2 | Support vector machines, | Karar Agaclar — C4.5

Decision Trees and Neural | Cok Katmanli Algilayicilar

Networks for auditor | *DMV-Dogrusal

selection (Kirkos vd., 2008) DVM- Quadratic

DVM- Radial Tabanl

Galismada kullanilan veri seti 2003-2005 yillari arasinda denetim
firmasi degistirmis olan isletmelerden olusmaktadir. Veri setinde
toplam 338 gozlem yili yer almaktadir. Calismada ANOVA analizi
ile anlamhhg test edilmis olan on sekiz 6znitelik ile birlikte dort
kukla 6znitelik kullanilmistir.

3 | Audit-firm group | Karar Agaclar — C4.5

appointment: an artificial | Cok Katmanli Algilayicilar

Calismada kullanilan veri seti 2003-2005 yillari arasinda denetim
firmasi degistirmis olan isletmelerden olusmaktadir. Veri setinde

intelligence approach (Kirkos | K-En Yakin Komsu | toplam 338 gozlem yili yer almaktadir. Calismada ANOVA analizi
vd., 2009) Algoritmasi ile anlamhhg test edilmis olan on sekiz 06znitelikten
Lojistik Regresyon faydalaniimistir.

4 | Auditor Choice Prediction | Naive Bayes | Calismada kullanilan veri seti 2000 — 2007 vyillari arasini
Model Using Corporate | Siniflandiricisi kapsamaktadir. Veri setinde toplam 2262 goézlem vyilina yer
Governance and Ownership | Karar Agaclari verilmistir.

Attributes: Machine Calismada ¢ ana kategoride, isletme karakteristigi, kurumsal
Learning Approach (Rahman | Rastgele Orman | yénetim, ortaklik yapisi, toplam on lg¢ éznitelik yer almaktadir.
vd., 2021) Algoritmasi

Derin Ogrenme

Algoritmasi

*Destek Vektor Makineleri

3.2. Denetim Gorusu

Denetim slrecinin sonucunda, denetgi tim denetim slrecini 6zetleyen, denetlenen isletme ile ilgili kararini denetim
raporunda finansal bilgi kullanicilari ile paylasmaktadir. Veri analitigi ve makine 6grenmesi metotlari literatlirde denetim

gorist tahmin etmek maksadi kullaniimustir.

Tablo 2. Denetim Gériisil ile ilgili Literatiirdeki Calismalar

Calismanin Bashgi Kullanilan Metotlar

Veri Setinin Yapisi ve Oznitelikler

1 Explaining qualifications in | DMV-Dogrusal
audit reports using a
support vector machine
methodology (Doumpos
vd., 2005)

DVM- Quadratic

DVM- Radial Tabanli

Calismada 1998-2003 vyillari arasini kapsayan bir veri seti yer
almaktadir. Birlesik Krallik faaliyet gosteren 1754 isletmeye ait
toplam 6048 gozlem vyili kullaniimistir. Bunlari 859 adedi sartl
gorlstur. Bes mali oran ile birlikte iki adet kredi riskini temsil eden
yapay kukla degisken yer almaktadir.

2 Identifying Qualified
Auditors' Opinions: A Data
Mining Approach (Kirkos,

Karar Agaglari

Yapay Sinir Aglari

Galismada kullanilan veri seti 1995-2004 yillarini kapsamaktadir. Veri
setinde 450 adet isletmeye ait gozlem yer almaktadir. Calismada
ANOVA testi sonucunda anlamli oldugu tespit edilen on alti dznitelik

DVM — Polinomsal

Methods (Saif vd., 2012)
DVM — Radial tabanl

Spathis, Nanopoulos, vd., Bayes Aglan yer almaktadir.
2007)

3 Modeling the auditors' | Birliktelik Kurallari | Calismada kullanilan veri seti FAME veri tabanindan elde edilmistir.
opinions by using | Analizi Veri seti toplam 450 adet isletmenin verilerini icermektedir.
association rules (Kirkos, Calismada 24 adet mali oran 6znitelik olarak yer almaktadir.

2009)

4 Finding Rules for Audit | Karar Agaclari Calismada  kullanilan  veri seti 2001-2007 villari  arasini
Opinions Prediction | pvM — Dogrusal kapsamaktadir. Veri seti toplam 1018 gdzlemden olusmaktadir.
Through Data Mining Calismada toplam 29 adet mali oran ve Altman Z-skor 6znitelik

olarak yer almaktadir.

DVM - Sigmoid
5 An Expert System with | Karar Agaclari Calismada kullanilan  veri seti 2001-2007 villari  arasini
Neural  Network and kapsamaktadir. Veri seti toplam 1018 gozlemden olusmaktadir.
Decision Tree for




Predicting Audit Opinions
(Saif vd., 2013)

Yapay Sinir Aglari

Calismada toplam 29 adet mali oran ve Altman Z-skor 6znitelik
olarak yer almaktadir.

Predicting Qualified Audit
Opinions Using Financial
Ratios: Evidence from the
Istanbul Stock Exchange
(Yasar vd., 2015)

Karar Agaglari — C5.0

Lojistik Regresyon

Diskriminant Analizi

CGalismada kullanilan veri seti 2010 - 2013 yillari arasini
kapsamaktadir. Veri setinde yer alan gozlem yili Borsa istanbul A.S’
de islem goren isletmelere aittir. Calismada toplam 12 adet mali
oran oznitelik olarak yer almistir.

Predicting the type of
auditor opinion: Statistics,
machine learning, or a
combination of the two?
(Stanisi¢ vd., 2019)

Karar Agaclari — C5.0

Rastgele Orman
Algoritmasi
Regularize Rastgele

Orman Algoritmasi

Stokastik Gradient
Boosting

Extreme Gradient
Boosting

K-En  Yakin ~ Komsu
Algoritmasi

Cok Katmanh
Algilayicilar
DVM-Radial Tabanli
Dogrusal Diskriminant
Analizi

Lojistik Regresyon

Probit Regresyon

Karma Etkili Lojistik
Regresyon

Calismada 13561 adet denetim gorisinin yer aldigi bir veri seti yer
almaktadir. Sirasi ile 71 olumsuz, 644 goris bildirmekten kaginma,
3706 sarth gorus ve 9140 olumlu goris yer almaktadir. Literatlre
dayal olarak secilen ve veriye dayal olarak Uretilen toplam 1546
uygun oznitelik tahminci belirlenmistir.

Bagimsiz Denetim
Gorislerinin Makine
Ogrenmesi  Algoritmalari
ile  Tahmin Edilmesi
(BUylUktanir & Toraman,

2020)

Lojistik Regresyon

Naive
Siniflandiricisi

Bayes

Rastgele
Azaltma

Gradyan

K-En  Yakin
Algoritmasi

Komsu

Karar Agaclar

Rastgele Orman

Algoritmasi

AdaBoost

Gok
Algilayicilar

Katmanlh

Karesel Diskriminant
Analizi

Extreme Gradient

Boosting

AdaBoosted
Agacl

Karar

Galismada kullanilan veri seti 2009 — 2019 vyillarini kapsamaktadir.
Calismada toplam 7128 gozlem vyilana ait denetim gorisi
kullaniimistir. Denetim goruslerinden 6259 adedi olumlu, 777 adedi
sarth ve 8 adedi olumsuz goristir. 83 gozlem yili icin denetgi gorus
bildirmekten kacinmistir. Calismada veri 6n isleme sonrasinda 52
adet Oznitelige yer verilmistir.

Predicting Audit Opinion
in Consolidated Financial
Statements with Artificial
Neural Networks
(Sanchez-Serrano vd.,
2020)

Cok Katmanh

Algilayicilar

Radyal Tabanh

Fonksiyon Aglari

Derin 6grenme Aglari

Calismada kullanilan veri setinde toplam 298 gozleme yer verilmistir.
Veri seti 87 sarth gorlis ve 211 olumlu goristen olusmaktadir. Veri
setinde literatiire dayanarak segilen 35 oznitelik yer almaktadir.




3.3. isletmenin Surekliligi

Denetim slrecinde, denetlenen isletmenin sirekliligi de denetginin degerlendirmesi gereken konulardan birisidir. Bu
kapsamda denetcinin isletmenin slrekliligi ile gorisini desteklemek amaci ile farkh yéntemler ile modeller
gelistirilmistir.

Tablo 3. isletmenin Sarekliligi ile ilgili Literatiirdeki Calismalar

Galismanin Bashgi

Kullanilan Metotlar

Veri Setinin Yapisi ve Oznitelikler

Going concern
prediction using data
mining techniques (Chye
Koh & Kee Low, 2004)

Lojistik Regresyon

Karar Agaglar

Yapay Sinir Aglari

Calismada kullanilan veri seti Koh (1991) tarafindan yuratulen
calismadan alinmistir. Veri seti toplam 330 gézlemden olusmaktadir.
Gozlemlerden 165 adedi sureklilik goristu almistir. Veri setinde
bulunan her bir goézlem, mali verilerden elde edilen 6 oznitelik ile
temsil edilmektedir.

Analyzing the financial
distress of Chinese public

companies using
probabilistic neural
networks and

multivariate discriminate
analysis (Wu vd., 2008)

Coklu Diskriminant

Analizi

Olasiliksal Yapay Sinir
Aglari

Calismada kullanilan veri setinde toplam 48 adet isletmenin
verilerinden vyararlaniimistir. Bunlardan 32 adedi egitim verisini
olustururken, 16 adedi test verisini olusturmaktadir. Mali sikintili
olarak tanimlanan isletmeler Cin’ de ST(Special Treatment) etiketi
almis olan isletmelerdir. Veri seti dengeli forma sahiptir. Calismada 7
adet mali oran 6znitelik olarak yer almistir.

Predicting going concern
opinion with data mining
Predicting going concern
opinion with data mining
(Martens vd., 2008)

AntMiner+

Karar Agaglari —C4.5

Lojistik Regresyon

DVM — Radyal Tabanh
Fonksiyon

Cogunluk Oylamasina
dayali Topluluk
Ogrenmesi

Calismada kullanilan veri 271'i streklilik gérist olmak tzere toplam
10047 gozlem yili igermektedir. Calismada isletmenin mali durumunu
yansitan 14 adet oznitelik yer almaktadir.

Financial failure
prediction using
efficiency as a predictor
(Xu & Wang, 2009)

Lojistik Regresyon

Galismada kullanilan veri seti 1999 — 2005 vyillari arasini kapsamakta
ve 60 adedi ST (Special Treatment) etiketi almis olmak Gzere toplam
120 adet gozlemden olusmaktadir. Calismada istikrar, karhlik,
bluyume, faaliyet ve nakit akisi kategorileri altinda toplam 20 mali

COklfJ. Diskriminant | -1 muhtemel éznitelikler olarak belirlenmistir. Bunlar icerisinden

Analizi anlamli olan 8 adedi secilmistir.

Destek Vektor

Makineleri
Business failure | Tekrarlamali  Ayirma | Calismada kullanilan veri seti karsilagtirmaya olanak tanimasi maksadi
prediction using decision | Analizi ile Frydman vd., (1985) tarafindan kullaniimis olan veri setinin
trees (Gepp vd., 2010) Coklu Diskriminant | aynisidir.

Analizi

Karar Agaclari — C5.0

Karar Agaclari- CART

Prediction of  hotel
bankruptcy using
support vector machine,
artificial neural network,
logistic regression, and
multivariate discriminant
analysis (Kim, 2011)

Coklu Diskriminant

Analizi

Lojistik Regresyon

Yapay Sinir Aglari

DVM-Dogrusal

DVM-Polinomal

DVM-Sigmoid

DVM-Radyal Tabanli

Calismada kullanilan veri seti, 33 adedi iflas etmis olan 66 isletmeye
ait gozlemi icermektedir. Veri seti 1995-2002 vyillari arasini
kapsamaktadir. Veri seti anlamliligi test edilmis olan, likidite, stabilite,
karlillk ve faaliyet kategorilerinin altinda bulunan mali oranlardan
olusmaktadir.

DVM-Dogrusal




Predicting business
failure using support
vector machines with

straightforward
wrapper: A re-sampling
study (Li & Sun, 2011)

DVM-Polinomal

DVM-Gaussian

DVM-Radyal Tabanli

Calismada veri 6n isleme asamasl sonrasinda 153 adet gdzlem
bulunan bir veri seti kullanilmistir. Veri 6n isleme oncesi karlilik,
faaliyet, yukumlalik yapi, biylime ve hisse basina varlik ve getiri
kategorileri altinda organize edilmis olan 30 adet mali oran
secilmistir. Calismada birden fazla 6znitelik se¢im yontemi kullaniimis
ve performanslari karsilastirilmistir.

8 A Multicriterion Decision | Lojistik Regresyon Calismada kullanilan veri setinde Borsa istanbul AS.” De islem géren
Support  Methodology ve 1998-2006 vyillari arasinda mali sikinti yasamis 33 imalar
For Audit Opinions: The isletmesine yer verilmistir. Calismada gézlemleri temsil eden 10 adet
Case Of Audit Reports Of Oznitelik bulunmaktadir.

Distressed ~ Firms In
Turkey  (Adiloglu &
Vuran, 2011)

9 Comparative analysis of | Yapay Sinir Aglari Calismada kullanilan veri seti toplam 1321 adet gozlemden
data mining methods for | Karar Agaglari—ID3 olusmaktadir. Gézlemlerden 697 adedi iflas etmis olan isletmelerdir.
bankruptcy  prediction | Karar Agaclari—C4.5 Calismada kullanilan veri seti toplam 17 oOznitelige yer verilmistir.
(Olson vd., 2012) Karar Agaclari—C5.0 Kullanilan 6znitelikler icerisinde “fiyat” disindakiler isletmelerin mali

Karar Agaclari-CART tablolarindan elde edilen verilerdir.
Karar Agaclari-BFD

Karar Agaglari-AD

Lojistik Regresyon

Destek Vektor

Makineleri

10 | Partial Least Square | Dogrusal Diskriminant | Calismada kullanilan verisetinde toplam 8293 gzlem bulunmaktadir.
Discriminant Analysis for | Analizi Bunlarin toplam 320 adedi 2009 krizi sonrasinda 2011 yilana kadar
bankruptcy  prediction | Lojistik Regresyon iflas etmis bankalardir. Kalan gézlemler ayni dénemde faaliyetlerine
(Serrano-Cinca & [ stepwise Lojistik | devam etmis olan bankalardir. Calismada 17 adet mali oran Oznitelik
Gutiérrez-Nieto, 2013) Regresyon olarak kullaniimistir.

Cok Katmanl
Algilayicilar

K-En  Yakin  Komsu
Algoritmasi

Bayes Aglari

Destek Vektor
Makineleri

Karar Agaclar -
C4.5(Boosting)
Rastgele Orman

Kismi En Kuglk Kareler
Diskriminant Analizi

11 | Predicting restaurant | Karar Agaclari Calismada kullanilan veri setinde toplam 163 isletmeye ait 826
financial distress using gozlem yili yer almaktadir. Gozlemlerin icerisinde 21 isletmeye ait 42
decision tree and gozlem yili mali sikintili olarak etiketlenmistir. Calismada 25 adet mali
AdaBoosted decision oran oznitelik olarak kullaniimistir.
tree models (Kim & | Adaptive Boosting
Upneja, 2014)

12 | Going-concern Kaba Kime Teorisi Calismada kullanilan veri seti 220 sureklilik gorist ve 165 olumlu
prediction using hybrid | Karar Agaclar denetim gorisu icermektedir. Streklilik gorisine sahip gozlemler 55
random forests and | Rastgele Orman | farkli isletmeye aittir. Calismada kullanilan veri setinde toplam 27
rough set approach (Yeh | Algoritmasi adet Oznitelik bulunmaktadir. Bunlarin 18 adedi mali oran, 2 adedi
vd., 2014) Yapay Sinir Aglari finansal olmayan oran ve 7 adedi ise entelektlel sermaye ile ilgili

Destek Vektor | oranlardir.
Makineleri
13 Lojistik Regresyon Calismada Belfirst veri tabanindan faydalanilimistir. Calismada toplam

Incorporating sequential
information in
bankruptcy  prediction
with predictors based on
Markov for

Dogrusal Diskriminanat
Analizi

Destek Vektor

Makineleri

karlilik, likidite ve 6deme glict kategorilerinin altinda toplam 18 adet
mali oran ile isletmelerin is glcu profilini ortaya koyan 7 adet oran
oznitelik olarak kullaniimistir.




discrimination  (Volkov | Rastgele Orman
vd., 2017) Algoritmasi
Extreme Gradiant
Boosting

14 | An  investigation  of | Dogrusal Diskriminant | Calismada toplam 1500 isletmeden olusan dengeli bir veri seti
bankruptcy prediction in | Analizi kullanilmistir. Calismada farkli sektorler icin ve veri setinin tamamiigin
imbalanced datasets — oznitelik secimi yapilmistir.  Kullanilan  6znitelikler calistirilan

L Lojistik Regresyon i N - - O

(Veganzones & Séverin, filtreleme yontemlerinin en az ikisi tarafindan secilmistir.
2018)

Yapay Sinir Aglari

Destek Vektor

Makineleri

Rastgele Orman

Algoritmasi

15 | Class-imbalanced Destek Vektdr | Calismada toplam 2628 isletmeden olusan bir veri seti kullaniimistir.
dynamic financial | Makineleri Veri setindeki 438 isletme mali sikintili olarak etiketlenmistir.
distress prediction based Dengesiz veri setinin ortaya ¢ikaracagl sorunun Ustesinden gelmek
on Adaboost-SVM maksadi ile SMOTE metodundan yararlaniimistir. Calismada ilk olarak
ensemble combined with karlilhk, faaliyet kapasitesi, 6deme glci, yapisal oranlar, biyime
SMOTE and time yetenegi, risk seviyesi, hisse basina oranlar ve ortak karliligi
weighting (J. Sun vd., kategorileri altinda organize edilmis olan 55 mali oran belirlenmistir.
2020) Oznitelik seci sonrasinda 19 mali oran belirlenmis ve dznitelik olarak

kullanilmistir.

16 | Combining corporate | Destek Vektor | Calismada kullanilan veri setinde toplam 286 isletme yer almaktadir.
governance indicators | Makineleri isletmelerin 143 adedi iflas etmistir. Calismada iki mali oranlar ve
with stacking ensembles kurumsal yonetim gostergeleri olmak Uzere iki kategoride toplam 61
for financial distress oznitelik  kullanilmistir.  Egitilen ilk modelde 0Oznitelik secimi
prediction (Liang vd.,, yapilmamistir. ikinci modelde asamali diskriminant analizi ile secilen
2020) oznitelikler kullanilmistir.

3.4. Risk Kontrolii ve Degerleme

Yapay zeka ve makine 6grenmesi metotlarindan i¢ denetgilerin faydalanabilecegi modeller gelistirmek ve i¢ denetim
strecinin etkinligini 6lcmek maksadi ile de faydalanilmaktadir (Tang vd., 2017; Werner & Gehrke, 2015, 2019). Ayrica
risk kontroll ve degerleme amaci ile de pek cok model gelistirilmistir.

Tablo 4. Risk Kontrolii ve Degerleme ile ilgili Literattirdeki Calismalar

Galismanin Baslig

Kullanilan Metotlar

Veri Setinin Yapisi ve Oznitelikler

1 | Earnings management | Yapay Sinir Aglari Kazang yonetimi uygulamalarinin tespitini amaglayan bu ¢alismada
prediction: A pilot study 2002-2005 yillari arasinda Tayvan Borsasinda islem géren
of combining neural isletmelerin yer aldigi bir veri seti kullaniimistir. Veri setinde yer alan
networks and decision | Karar Agaclari isletmelerin tamami elektronik sektorinde faaliyet gostermektedir.
trees (Tsai & Chiou, Calismada yer alan 11 6znitelik literatlr taramasi ile secilmistir.
2009)

2 | Towards a Machine | Naive Bayes | Calismada Libnan’ da sivi yakit sektériinde faaliyet gbstermekte olan
Learning Approach for | Siniflandiricisi 53 isletmenin verilerinden faydalaniimistir. Calismada kazang
Earnings Manipulation manipUlasyonunun tespiti maksadi ile 19 mali oran 6znitelik olarak
Detection (Dbouk & kullanilmigtir.

Zaarour, 2017)

3 Detecting financial | Yapay Sinir Aglari Calismada kullanilan iki veri seti 2001-2014 yillari arasini aittir. Bu veri
restatements using data | Karar Agaclari seti gozlemlerin filtrelemesi neticesinde elde edilmistir. Veri seti
mining techniques | Bayes Aglari toplam, veri 6n isleme sonrasinda toplam 3513 gozlem vyilini
(Dutta vd., 2017) Navie Bayes | icermektedir. Veri setin nihai olarak 109 hile beyani icermektedir.

Siniflandiricisi Dengesiz veri seti sorununun Ustesinden gelmek maksadi ile SMOTE
Destek Vektor | metodu kullanilmistir. Calismada literatir temel alinarak ilk olarak
Makineleri 116 farkli 6znitelik belirlenmistir. Bunlarin igerisinden 14 adedi boyut

indirgeme slrecinde silinmistir.




DBSCAN Kimeleme
(density-based  spatial
clustering of applications
with noise)

4 | Research on Application
of Data Mining
Technology in  Risk
Assessment Process of
Audit (Yan vd., 2019)

Calisma teorik bir model 6nermektedir.

3.5. Hile Denetimi

Hileli finansal raporlamanin tespiti, yapilan hileli islemin gelecekteki olumsuz etkilerinin 6nlenmesi agisindan ¢ok
onemlidir. Hileli finansal raporlama tespiti, hileli verileri gercek verilerden ayirt etmeyi ve boylece hileli davranis ve/veya
hileli faaliyeti ifsa ederek, karar vericilerin hilenin olumsuz etkisine karsi uygun stratejileri gelistirmesini amaglamaktadir.
Veri analitigi ve makine 6grenmesi metotlari bu maksat ile cok yaygin bir sekilde kullaniimaktadir.

Tablo 5. Hile Denetimi ile ilgili Literatiirdeki Calismalar

Calismanin Bashgi

Kullanilan Metotlar

Veri Setinin Yapisi ve Oznitelikler

Forecasting  Fraudulent
Financial Statements
using Data Mining

(Kotsiantis vd., 2006)

Karar Agaglari — C4.5

Yapay Sinir Aglari

Bayes Aglari

K-En  Yakin
Algoritmasi

Komsu

Destek Vektor

Makineleri

Galismada kullanilan veri seti Atina Borsasinda islem goren 164
Yunan imalat isletmesine aittir. Veri setinde bulunan isletmelerin 41
adedi hakkinda hile kanitlari sunulmustur. Calismada kullanilan
karlilik, kaldirag, likidite, verimlilik ve nakit akisi kategorileri altinda
toplam 23 adet 6znitelik kullaniimistir.

Data Mining techniques

for the detection of
fraudulent financial
statements (Kirkos,

Spathis, & Manolopoulos,
2007b)

Karar Agaglari

Yapay Sinir Aglari

Bayes Aglari

Galismada Kullanilan veri seti 76 Yunan imalat firmasina ait
gozlemleri icermektedir. Veri setindeki isletmelerin 38 adedi
hakkinda hile kanitlari sunulmustur. ilk olarak 27 mali oran 6znitelik
olarak belirlenmistir. ANOVA testi sonucunda anlamhhg tespit edilen
10 mali oran son olarak 6znitelik olarak veri setinde yer almistir.

False Financial
Statements:

Characteristics of China's
Listed Companies and
CART Detecting

Approach (Bai vd., 2008)

Karar Agaclari — CART

Lojistik Regresyon

Calismada kullanilan veri seti toplam 148 isletmeye ait gozlemden
olusmaktadir. Gozlemlerin 24 adedi hatali finansal raporlardir. Hileli
raporlama yapan isletmelerin hayali islemler yaratmak sureti ile
gelirlerini arttirmasi sebebi ile ilk olarak isletmelerin varlik ve gelirleri
ile ilgili mali oranlar oznitelik olarak belirlenmistir. Bu islemlere
paralel olarak isletmelerin baska kalemler lzerinde yapabilecegi
tahrifleri temsil etmesi icin 17 mali oran da &znitelik olarak
secilmistir.

Classification techniques
for the identification of

falsified financial
statements: a
comparative analysis

(Gaganis, 2009)

Yapay Sinir Aglari

Coklu Diskriminant

Analizi

Lojistik Regresyon

UTADIS

MHDIS

DVM- Dogrusal

DVM-Polinomal

Calismada kullanilan veri setinde yer alan isletmeler Atina Borsasinda
islem gdrmektedir. Veri seti 2001-2004 yillarini icine almaktadir. ilk
olarak 199 hileli raporlama yapan isletme tespit edilmistir. ikinci
adimda segilen ilk isletmeler ayni sektérden ve ayni blylklige sahip
hileli raporlama yapmamis olan isletmeler ile eslestirilmek sureti ile
veri seti olusturulmustur. Literatlre dayal olarak secilen 28 mali
oran, karhlk, performans, 6deme kabiliyeti gibi boyutlarda temsil
kabiliyeti yetenegine sahiptir.




DVM-Radyal Tabanli

Fonksiyon

K-En  Yakin ~ Komsu

Algoritmasi

Olasiliksal Yapay Sinir

Aglari
Detecting Management | Destek Vektor | Calismada yer alan veri seti 122 isletmeye ait 205 hileli raporlama
Fraud in Public | Makineleri gozlem yilini icermektedir. Bu gozlemler ile birlikte veri setinde
Companies (Cecchini vd., toplam 6427 hile icermeye gozlem yer almaktadir. Calismada
2010a) literatrde kullanilmis olan 40 6znitelikten faydalaniimistir.
MetaFraud: A  Meta- | Lojistik Regresyon Galismada kullanilan egitim veri seti toplam 3862 gozlem

Learning Framework for
Detecting Financial Fraud
(Abbasi vd., 2012)

Yapay Sinir Aglari

DVM-Dogrusal

DVM-Polinomal

DVM-Radyal Tabanh

Fonksiyon

Navie
Siniflandiricisi

Bayes

Bayes Aglari

Karar Agaclari-148

Navie Bayes Agaclari

ADTree

Rastgele Orman

Algoritmasi

REPTree

En Yakin
Algoritmasi

Komsu

JRip

icermektedir. Bunlari 406 adedi hile barindirmaktadir. Test veri seti
ise 5144 gozlem icermektedir. Test veri seti icerisindeki 409 gdzlem
hile barindirmaktadir. Calismada toplam 12 adet mali oran oznitelik
olarak kullaniimistir. Secilen mali oranlar literatlr destekli olarak
belirlenmistir.

The Application of Data
Mining Techniques in
Manipulated  Financial
Statement Classification:
The Case of Turkey
(Ozdagoglu vd., 2016)

Karar Agaglari

Lojistik Regresyon

Yapay Sinir Aglari

Galismada  kullanilan  veri seti 2009 - 2013 taranarak
olusturulmustur. Veri setinde yer alan isletmeler ilgili periyotta Borsa
istanbul AS. ‘de islem gdrmektedir. Veri seti toplam olarak 224
gbzlem icermektedir. Bunlari 110 adedi riskli olarak etiketlenmistir.
Calismada literattre dayali olarak secilen 13 adet mali oran 6znitelik
olarak kullaniimistir.

Detection of fraudulent
financial statements
using the hybrid data
mining approach (Chen,
2016)

Karar Agaclari-CART

Karar Agaclari-CHAID

Bayes Aglari

Destek Vektor

Makineleri

Yapay Sinir Aglari

Adaboost

Rastgele Orman

Algoritmasi

Destek Vektor

Makineleri

Dogrusal Probit Model

Decision Stump
Algoritmasi

Karar Agaclari-J48

Bayes Aglari

Navie
Siniflayicilan

Bayes

Yapay Sinir Aglari

Calismada kullanilan veri seti toplam olarak 176 isletmeye ait gozlemi
icermektedir. Veri setindeki 44 gozlem hile icermektedir. Calismada
23 adet mali oran ile 7 adet mali olmayan oran 6znitelik olarak yer
almaktadir. Calismada 6znitelik secim yontemi olarak CHAIN ve CART
karar agaci algoritmalari kullanilmigtir.




3.6. Muhasebe Denetiminde Metin Madenciligi ve Dogal Dil isleme

Muhasebe bilgi sisteminin icerisinde Uretilen verinin blyutk bir cogunlugu yapisal formata sahip degildir.(N. C. Brown
vd., 2020). Muhasebe ve denetim alaninda, veri analitigi ve makine 6grenmesi metotlarinin kullanildigl calismalarda
cogunlukla, yapisal formattaki finansal nitelikteki verilere yer verilmistir. Ancak son vyillarda yapilan calismalar,
modellerde sadece finansal nitelikteki verilerin kullaniimasinin modelin basarisini sinirladigini belirtmektedir. Finansal
nitelikteki 6zniteliklerin isletme ile ilgili aktardigl bilgi sinirlidir. Finansal nitelikteki veri kimeleri tek basina isletmenin i¢
ve dis cevresi ile ilgili tim faktorler hakkinda yeterli bilgiyi aktarabilecek nitelige sahip degildir (Jo & Shin, 2016). Bu
nedenle finansal nitelikte olmayan veri yapilarinin modellerde kullanilabilecegi belirtilmektedir (Cecchini vd., 2010b;
Hajek & Olej, 2015; Loughran & Mcdonald, 2011). Yapisal formatta olmayan metinlerin analizi nitel tahmine dayali
bilgileri elde etmenin etkili bir yoludur. Metin analizi, nitel analizin bir alt kimesi olarak ifade edilmektedir (Loughran &
Mcdonald, 2016).

Son yillarda, metin analizinin popdlerligi kurumsal raporlarin igeriginin analizinde giderek artmaktadir. Veri analitigi ve
metin madenciligi metotlari muhasebe ve denetim alaninda on yildan fazla stiredir kullanilmaktadir(Baldwin vd., 2006;
Fisher, 2018; Loughran & Mcdonald, 2016). Metin analizi metotlarinin kullanimi muhasebe ve denetim alaninda oldukca
yeni olsa da yapilan calismalar, bu metotlardan faydalanilan yayinlarin sayisinin giderek arttigini belirtmektedir (Fisher
vd., 2016). isletmelerin yaymladigi farkli kurumsal raporlardan elde edilecek olan anahtar kelimelerden veya soz
Obeklerinden model basarisini arttirmak maksadi ile yararlanilabilir (Qiu vd., 2013). Bu baglamda, denetim alaninda
literatlrde farkh calismalar bulunmaktadir.

Tablo 6. Metin Madenciligi ve Dogal Dil isleme Metotlarinin Kullanildig Calismalar

Galismanin Adi

Calismanin icerigi

The language of quarterly
reports as an indicator of
change in the company’s
financial status (Magnusson
vd., 2005)

Galismada bilisim sektérindeki ekonomik blyimenin ciddi bir dists yasadig 2000 ile 2001
yillari arasina odaklaniimaktadir. Bu baglamda galismada, bilisim sektérindeki gerilemeden
ciddi sekilde etkilenen telekominikasyon sektdriinde faaliyet gdsteren isletmelere ait mali
raporlar ile analizler yuratilmustir. Calismanin temel amaci bilisim sektériinde yasanan
gelismelerin isletmelerin Gcger aylik mali raporlarinin diline nasil yansidigi ve metinlerde
belirtilen degisiklerin mali rakamlardaki degisikliklerden énce gelip gelmedigini incelemektir.

Can Linguistic Predictors
Detect Fraudulent Financial
Filings? (Goel vd., 2010)

Calismada hile tespiti maksadi ile isletmelerin yillik mali raporlarinin metinsel iceriginin dilsel
analizini iceren bir metodoloji sunulmaktadir. Metinlerin icerdigi dilsel ip uclari ya da dil
ozellikleri, calismada arastirmacilarin metinle etkilesiminin ilerisine gecmis ve raporlarin
iceriginin otesini incelemelerine de olanak tanimistir. Galisma sonucunda yillik mali
raporlarin niteliksel anlati igeriginin, mali rakamlar tarafindan dogru bir sekilde tespiti
mimkin olmayan hileleri tespit etmek icin faydali bilgiler icerdigi ortaya koyulmustur.
Calisma sonucunda hileli finansal raporlarin yazim tarzlarinda farkliliklar tespit edilmistir.

Making words work: Using
financial text as a predictor
of financial events (Cecchini
vd., 2010b)

Calismada mali nitelikteki metinleri otomatik olarak analiz etmek maksadi ile bir metodoloji
gelistirilmistir. isletmeye ciddi zararlari olan finansal olaylarin tespiti maksadi ile gelistirilen
bu metodoloji hile ve mali sikinti Gzerinde test edilmistir. Arastirmacilar belirli s6zclklerin
belirli sonuglar ile olumlu ya da olumsuz iliski icerisinde oldugu varsayimina sahiptir. Bu
baglamda mali metinlerden bir olay ile ilgili anahtar terimler s6zIGgl tanimlamayl amaglayan
arastirmacilar tarafinda kullanilabilecek bir metodoloji gelistirilmistir.

Identification of fraudulent
financial statements using
linguistic credibility analysis
(Humpherys vd., 2011)

Calismanin temel amaci hile iceren olaylar ile hile icermeyen olaylar arasindaki, kullanilan dil
hakkindaki anlayisin derinlestirilmesidir. Bu baglamda dogal dil islemeden kurumsal raporlari
dizenleyen sahislarin niyetini ortaya cikarmak maksadi ile faydalaniimistir. Calismanin
sonuglari, vyararlanilan modellerin  mali raporlarda hilenin tespiti maksadi ile
kullanilabilecegini ortaya koymustur.

When Is a Liability Not a
Liability? Textual Analysis,
Dictionaries, and  10-Ks
(Loughran &  Mcdonald,
2011)

Muhasebe ve finans literatriinde mali raporlarin sahip oldugu dil tonunun analizi maksadi
ile metin analizinin kullaniimasi giderek yayginlasmaktadir. Ginim{ze kadar literatlrde elde
edilmis olan sonuglar, olumsuz kelimelerin siniflandiriimasinin metinlerin sahip oldugu
tonun olgctlmesinde etkili olabilecegini gostermektedir. Calismanin metin analizi baglaminda
literatire cesitli katkilari bulunmaktadir. Bunlarin icerisinde en énemlisi, Harvard listesinde
bulunan negatif kelime sayimlarinin yaklasik olarak dortte Gg¢linin mali anlamda genellikle
negatif olmayan kelimelere atfedilebilecegi ortaya koyulmaktadir. Calismada genellikle mali
anlamda olumsuz etkileri bulunan 2337 kelimelik bir liste olusturulmustur.

Extracting Key Phrases as
Predictors of Corporate
Bankruptcy: Empirical
Analysis of Annual Reports

isletmelerin yillik mali raporlari Gzerinden iflas tahmini yapmak oldukga zordur. Bu sorunun
Ustesinden gelmek maksadi ile ¢alismada Japonya’ da kamuya sunulan raporlardan bilgi
¢tkarimina odaklaniimistir. Calismada 90 adedi iflas etmis toplam 180 adet isletmenin yer
aldigi bir veri seti kullanilmistir. iflas etme durumunu ayristiran anahtar ifadelerin
ayristirilmasi maksadi ile kamu ile paylasiimis yillik raporlardan faydalanimistir. Metin




by Text Mining (Shirata vd.,
2011)

madenciligi temeli Uzerine insa edilmis olan calisma sonucunda, faaliyet raporlarinda
“dividends” veya “retained earnings” ifadelerinin belirli bazi 6zel ifadeler ile birlikte yer
almasi durumunun iflas durumunun tespitinde etkili olabilecegi tespit edilmistir. iflas
etmemis olan isletmeler igin “capital investment”, “new business” ve “research and
development” ifadelerinin “dividend” ve “retained earnings” ifadelerinin ayni cimlelerde
bulundugu tespit edilmistir.

7 Beyond  the Numbers: | Calismada hile tespiti maksadi ile isletmeler tarafindan yayinlanmis olan yillik raporlardaki
Mining The Annual Reports | metin icerigi incelenmektedir. Bu yolla hileli raporlama yapan ve yapmayan isletmelerin
For Hidden Cues Indicative of | arasindaki yazim ve sunum stilindeki farklliklarin tespiti amaglanmaktadir. Yillik raporlarda
Financial Statement Fraud | yapilan hilenin sayisal mali bilgiler Uzerinde gizlenebilecegi varsayiminda hareketle
(Goel & Gangolly, 2012) calismada olusturulan hipotezler ki-kare yontemi ile test edilmistir. Calismada sonuglari hileli

raporlamada 6zellikle alti ipucu kategorisine 1sik tutmaktadir. Bunlar karmasik ciimle yapisi
kullanimi, okunabilirlik indeksi ile 6l¢ildigliinde okuma ve anlama glclugl, pozitif ton
kullanimi, pasif ses kullanimi, belirsizlik belirticilerinin kullanimi ve zarflarini kullanimidir.
Raporlar Gzerinde yapilan analizlerde hileli raporlar ile hileli olamayan raporlar arasinda
biyutk harf ve noktalama isareti kullanimi arasinda bir farklilik tespit edilmemistir.

8 Forecasting Corporate | Calismada yillik mali raporlarin Gslubunun* mali performansin tahminindeki roli
Financial Performance Using | incelenmesi amaglanmaktadir. Calismada ABD’ de faaliyet gosteren isletmelere ait veriler
Sentiment in Annual Reports | kullaniimaktadir. Calismada destek vektdr makineleri en iyi siniflama sonucu vermistir.

For Stakeholders' Decision-
Making (Hajek vd., 2014)

9 Word  Categorization  of | Calismada yillik mali raporlarin cesitli kelime kategorilerinin tespit edilmesi ve bunlarin iflas
Corporate Annual Reports | tahmini Gzerindeki etkisinin incelenmesi amaclanmaktadir. Calismada sonuclari, iflas eden
for Bankruptcy Prediction by | isletmelerin raporlarinda kullandiklari dilin daha gicli azim,, basari, asinalik, ilgi, dislama ve
Machine Learning Methods | inkar ile karakterize edildigi tespit edilmistir. Ayrica iflas etmis olan isletmeleri daha fazla
(Hajek & Olej, 2015) olumlu, kesinlik tasimayan, olumsuz dil tercih ettigi ve kip kullandigi da tespit edilmistir. Bir

baska ifade ile iflas eden isletmeler paydaslarinin endiselerini gidermek maksadi ile hem
olumlu hem de olumsuz Uslup o6zelliklerini daha fazla kullandigl tespit edilmistir. Ayrica
calisma sonuglari iflas eden isletmelerin raporlarin kendinden emin ve hedef odakli
goriinmeye calistiklarini ortaya koymaktadir.

10 | Bankruptcy Prediction | Calismada mali oranlar ile birlikte ekonomi haberlerinden elde edilen nitel bilginin birlikte
Modeling Using Qualitative | iflas tahmini maksadi ile kullanilmasi amaglanmaktadir. Calismada ekonomi haberlerinden
Information Based on Big | duygu cikarimi icin alana 6zgl bir duygu s6zIGgl kullaniimistir. Calisma sonucunda buylk
Data Analytics (Jo & Shin, | veri analitigine dayali elde edilen nitel verilerin, muhasebe verilerine dayali iflas tahmin
2016) modellerinden daha basarili sonuglar ortaya koydugu tespit edilmistir.

11 | Do Sentiments Matter in | Galismada yillik mali raporlarin metin igeriginin analizi maksadi ile yeni bir yaklagim
Fraud Detection? Estimating | sunulmaktadir. Dogal dil isleme teknikleri kullanilarak raporlardaki “Management Discussion
Semantic  Orientation  of | & Analysis” bolumleri Gslup acisinda degerlendirilmistir. Calisma sonucunda hile riskinin
Annual Reports: Do | daha yuksek oldugu isletmelerde negatif ve pozitif bir Gslubun daha belirgin kullanildig,
Sentiments Matter in Fraud | nesnel ifadelerikiyasla 6znel ifadelerin daha fazla kullanildigi ve duygu yogunlugu sergileyen
Detection: Estimating | ifadelerin daha fazla kullanildigi tespit edilmistir.

Semantic  Orientation  of
Annual Reports  (Goel &
Uzuner, 2016)

12 | Can Language Predict | Bu calismada isletmelerin yillik raporlarinda kullanilan dilin iflas riskini yansitip yansitmadigi
Bankruptcy? The Explanatory | incelenmektedir. Bu amacla calismada 1994-2015 yillari arasinda iflas etmis olan, ABD
Power of Tone in 10-K Filings | faaliyet gdstermis 424 isletmeye 10-k raporlari analiz edilmektedir. Calismada bir logit model
(Lopatta vd., 2017) kullanilmaktadir. Logit model sonuglari iflas riski tasiyan isletmelerin 10-k raporlarinda daha

fazla olumsuz kelime kullandigini  gostermektedir. Bu iliskinin, isletmenin iflas
basvurusundan Ug¢ yil 6ncesine kadar sirdigu tespit edilmistir. Calisma sonuglari genel
vekalet teorisine dayanan ve isletme ydnetiminin paydaslardan isletmenin gercek
durumunu gizlemek yoninde hareket edecegi varsayimina sahip olan calismalardan
farkhlasmaktadir.

13 | A new random subspace | Calismada mali sikinti tahmini maksadi ile duygu analizi ve metinsel bilgileri kullanan
method incorporating | Random Subspace metodunun dahil edildigi yeni bir yaklasim onerilmektedir. Calisama
sentiment  and  textual | Senzen ve Sangay borsalarinda islem goren isletmelerin yer aldigi ve 129 adedi mali sikintili
information for financial | (“Special Treatment” etiketi almis) olarak etiketlenmis toplam 1726 isletmenin gézlemlerini
distress prediction (Wang | icine alan bir veri seti kullanilmistir. Dengesiz bir veri setinin kullanildigi calismada farkh

vd., 2018)

temel 6greniciler, topluluk 6grenmesi metotlari karsilastirilmis olup ayni zamanda under-
sampling, over-sampling ve SMOTE metotlari da dengesiz veri setinin ortaya cikarabilecegi




sorunlarin Ustesinden gelmek igin kullaniimistir. Calismada mali nitelikli 6zniteliklere,
metinlerden ve duygu analizinden elde edilen bilgiler de entegre edilme amaclanmaktadir.

14 | Detecting manager’s fraud | Calismada isletmelerdeki hile riskini tespit etmek maksadi ile metin madenciligini temel alan
risk using text analysis: | bir yaklasim sunulmaktadir. Bu amagla, isletmelerin raporlari metin analizine tabi tutulmus,
evidence from Iran (Rahrovi | CVX metodu ve LASSO regresyonu kullanilarak raporlardaki hile riskini aciklamada gicli olan
Dastjerdi vd., 2019) kelimeler tespit edilmistir. Calisma sonucunda metin temelli olarak hile riski riskini
aciklamada kullanilabilecek bir model sunulmaktadir.

*” Sentiment” kelimesi Uslup olarak ¢evrilmistir.

3.7. Yapay Zeka ve Makine Ogrenmesi Tekniklerinin Uygulamaya Yansimalari

Denetim firmalarinin, slirece yapay zekay! nasil entegre ettigini inceleyen pek ¢ok arastirma bulunmaktadir. Ayrica
denetim firmalari tarafindan yayinlanan raporlarda da veri analitigi ile ilgili yapilan yatirimlar hakkinda bilgi mevcuttur.
Dort blylk denetim firmasinda birisi olan KPMG, “IBM Watson” yapay zekasini, zeki denetim araclari gelistirmek
maksadi ile kullanmaktadir (Melendez, 2016). KPMG, yapisal olmayan veri yapilari, sosyal, dijital ve basili medyadan elde
edilen, veri yiginlarinin islenmesi amaci ile kullanilacak bilissel sistemlerin gelistirilmesi amaci yatinm yapmaktadir
(KPMG, 2018). KPMG tarafindan yayinlanan “Audit 2025: The Future is Now” raporuna gore, Birlesik Devletlerdeki by ik
isletmelerin risk yonetiminin etkinliginin arttiracak unsurlari talep edilmektedir (KPMG, 2017).

PriceWaterhouseCooper “Pwc”, Halo isimli bir analitik platform gelistirmistir. Gelistirilen “Halo” isimli uygulama biyik
boyutlu verileri okuyarak, denetciye gecerli ve giivenilir veri analizi ve risk degerleme yapma imkani saglamaktadir (PwC,
2016). Ayrica uygulama muhasebe islemlerini tarayarak yiksek riskli islemlerin ya da stipheli islemlerin tespiti hususunda
da denetciye destek saglamaktadir (PwC, 2016). PwC, muhtemel robotik otomasyon uygulamalarini arastirmakta ve
yapay zeka temelli anomali tespiti ve yapay zeka temelli tahminciler Gzerine gelistirme calismalari yiritmektedir. PwC
ayrica denetim kalitesini arttirmak maksadi ile blockchain teknolojini ile ilgilenmektedir (PwC, 2019).

Deloitte, yapay zeka gelistirmeleri icin Argus’ u ve veri analitigi icin ise Otix’ i gelistirmistir (Deloitte, 2018). Ayrica
Deloitte de surekli denetim uygulamalarinda etkinlik artisi saglamak amaci ile blockchain teknolojisi ile ilgilenmektedir.

Ernst & Young “EY”, Microsoft Azure yardimi ile kendi yapay zeka platformunu gelistirmis ve slirecte cesitli iyilestirmeler
gerceklestirmek maksadi ile yeni teknolojilere yatirim yapmayi srdirmektedir (Makrygiannis, 2019). EY, yapisal
olmayan veri yapilarinin analizi maksadi ile derin 6grenme temelli uygulamalara yatirim yapmaktadir. Yapisal olmayan
verinin analizi, denetim surecindeki elle yapilan isleri azaltacaktir. Dahasi, EY islemeleri gercek zamanl ve otomatik
olarak yurutebilmek maksadi ile blockchain teknolojisini incelemektedir. Bdylece kayitlardaki carpikliklar glinlik olarak
tespit edilebilecek ve denetimin etkinligi arttirilacaktir.

4. Sonug

Denetim slrecinde, denetcinin mesleki yargisini kullanmasi hem denetim teorisi acisindan hem de yasal olarak bir
zorunluluktur. Ancak denetim slrecinde teknoloji kullaniminin mesleki yargi kullanimiile celistigi algisi nedeni ile stirecte
karar destek modellerinin kullanimina bir direnc¢ bulundugu sdylenebilir (Meredith vd., 2020). Bu ¢alismada kapsamli bir
literatlr taramasi vasitasi ile yapay zeka ve makine 6grenmesi metotlarinin muhasebe denetiminde hangi amaclar ile
kullandigina i1sik tutmak amaclanmaktadir. Bu baglamda literatlir taramasi sonuclari alti baslik altinda organize edilmis
ve sunulmustur. Ayrica yapay zeka ve makine 6grenmesi metotlarinin uygulamadaki yansimalarinin tespiti maksadi ile
dort buyuk denetim firmasi tarafindan yayinlanan vyillik raporlar incelenmis, bu alana yapilan yatirimlar ile metotlarin
hangi amaclar ile kullanildig| raporlanmistir.

Denetgciler, denetim sireci icerisinde de slreci sonuglandirirken de sezgisel olarak karar vermekte ve gecmis
deneyimlerinde yola ¢ikarak sonuca varmaktadir. Ayrica mesleki tecriibe denetim sirecinde bir yasal zorunluluktur.
Sezgisel olarak karar veren denetgilerin, onlara analiz imkani saglamayan karar destek modelleri ile desteklenmesi,
modelden beklenen basarinin dismesine neden olabilir. Denetim sirecinde, denetgiden gorilenin 6tesinin gdrmesi
beklenmektedir. Bu nedenle modellerin mutlaka denetginin mesleki yargisinin ve mesleki slpheciliginin 6nlne
gecmemesi ya da denetginin yeni uygulama hakkinda mesleki yargisinin ve mesleki stipheciliginin 6nline gectigi ydoninde
bir dislncesinin olmamasi gerekmektedir.

Denetgiler srecte kullanilan veri ve veri kaynaklarinin kalitesi konusunda stpheci davranmaktadir. Denetim slrecine
yeni bir ara¢ adaptasyonunda, entegre edilecek olan bu yeni aracin, denetginin is kalitesine bir tehdit olusturmamasi
gerekmektedir. Denetim gorlsi ile sonuclanan denetim slreci temel olarak sezgisel bir strectir. Denetgci, denetim



gbrislne giden sirecte mesleki tecribesine dayanarak ilerlemektedir. Denetginin kararini destekleyecek olan yeni
aracin da denetcinin karar mekanizmasina uyum gostermesi gerekmektedir. Bir diger taraftan denetginin, geleneksel
olarak sirec icerisindeki operasyonel ve taktiksel dizeydeki islemlerin neticesinde stratejik bir karar aldigi ve bu karari
denetim raporunda ilgili taraflara ilettigi sdylenebilir. Bu acidan denetginin kararini destekleyecek olan veri analitigi
aracinin stratejik dizeyde olmasi denetginin araci benimsemesi noktasinda olumlu etki yaratabilecegi séylenebilir.
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