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H�ZMET SEKTÖRÜNDE MAL�
BA�ARISIZLI�IN MODELLENMES�
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ÖZET

Ekonomik faliyetlerdeki de�i�imlerin takip edilmesi ve mali ba�ar�s�zl���
tetikleyen faktörlerin saptanmas�, hem ülke ekonomisini hem de firmalar�n
�ahsi durumlar�n� de�erlendirmesi aç�s�ndan önemlidir. Bu çal��mada, 
Türkiye’de hizmetler sektöründe bulunan firmalar�n mali ba�ar�
olas�l�klar�n�n hesaplanmas� ve bu ba�ar�n�n y�llar içinde de�i�iminin 
gözlenmesi amaçlanm��t�r. Bu amaçla, �stanbul Menkul K�ymetler 
Borsas�’ndan al�nan bilançolar incelenmi�, zaman içinde tekrarl�
ölçümlerden olu�an bu karma��k yap�daki verilerin analizi için çok seviyeli 
‘Marjinalle�tirilmi� Otoregresif Rastgele Etki Modelleri’ (MTREM) 
kullan�lm��t�r. Bu modellerle, her �irketin mali ba�ar� olas�l�klar�n�
hesaplamak, farkl� alt gruplardaki �irketlerin ba�ar�lar�n� kar��la�t�rmak ve 
zaman içindeki de�i�imleri gözlemlemek mümkündür. Kar��la�t�rma 
amac�yla, s�k kullan�lan tek seviyeli lojistik regresyon modelleri de ayn�
veriye uygulanm��t�r. Do�ru s�n�fland�rma oranlar�na bak�ld���nda, 
MTREM’in lojistik modellere üstünlü�ü gözlenmi�tir.

Anahtar Kelimeler: Hiyerar�ik istatistiki modeller, Panel veri,  �irket rasyolar�.

1. G�R��

Panel veri, ayn� bireyden birden fazla zamanda al�nan ölçümlerden olu�ur. Korelasyon 
yap�s�, kay�p verilerin s�kl��� gibi nedenlerle karma��k yap�ya sahip olan bu tip verilerin 
istatistiksel analizi zordur. Panel verilere, di�er bir çok bilim alan�n yan�nda, ekonomi 
alan�nda da çok s�k rastlan�r. Örne�in, �irketlerin mali ba�ar�s�zl���n�n tahmini bu 
�irketlerden zaman içinde al�nan tekrarl� verilerle yap�labilir.    

Yak�n zamanda ekonomi alan�ndaki panel veri çal��malar� h�z kazanm��t�r. Mittal vd. 
(2005) Amerika’daki 77 firmadan toplad�klar� panel verinin analizi sonucunda mü�teri
memnuniyeti ile uzun vadeli finansal performans�n aras�nda olumlu ili�ki bulmu�lard�r.  
Liao ve Gartner (2006) Amerikan Giri�imcileri Panel Çal��mas�’n� (‘U.S. Panel Study 
of Entrepreneurial Dynamics’) kullanarak bu verilere lojistik regresyon metodlar�
uygulam�� ve i� plan�n�n varl���n�n, varsa zamanlamas�n�n (erken veya geç plan 
yap�lmas�n�n) ve çevresel belirsizliklerin, yeni i� kuranlar�n i�lerini sürdürebilme 
olas�l�klar�na etkisini ara�t�rm��t�r. Yao vd. (2007) Çin’deki 22 bankadan toplanan 
1995-2001 y�llar� aras�ndaki panel verilere regresyon metodlar� uygulayarak, bu ülkenin 
Dünya Ticaret Örgütü’ne giri�inin bankalara etkisini incelemi�tir.
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Mali ba�ar�s�zl���n modellenmesi konusunda yay�n taramas� yap�ld��� zaman, çoklu 
regresyon modeli, çoklu diskriminant analizi ve lojistik modellerle kar��la��l�r (Altman,  
1968; Ohlson, 1980; Akta�, 1997). Akta� (1997), modellerde ba��ms�z de�i�ken olarak 
kullan�lan mali oranlar�n normal da��l�m varsay�m�na genelde uymad���n� belirtmi� ve 
lojistik regresyonun bu durumlarda di�er önerilen metodlara üstünlük sa�lad���n�
vurgulam��t�r (sayfa 55 ve 77).

Türkiye’deki sektör bilançolar�n�n istatistiksel modellenmesine günümüzde de ihtiyaç 
vard�r. Bu modeller arac�l���yla, firmalar�n durumlar� hakk�nda hem incelenen 
zamanlarda hem de ileriye yönelik yorumlar yap�labilir. Bu amaç için �u ana kadar 
kullan�lan istatistiki modellerin hepsi tek seviyeden olu�maktad�r. Halbuki, modellerin 
çok seviyeli olmas�; verilerin karma��k yap�s�n� dikkate alacak ve hesaplanan mali 
ba�ar� olas�l��� çok daha güvenilir olacakt�r. Ayr�ca, Türkiye’de �u ana kadar bu amaçla 
yap�lan çal��malar, panel veri yerine kesitsel veri bak�� aç�s�yla yürütülmü�tür.

Panel veri hem toplanmas�, hem de istatistiksel analizi aç�s�ndan zor bir veri tipidir. 
Çal��man�n ba�lang�ç tarihinde henüz kurulmam�� firmalar veya çal��ma henüz 
tamamlanmadan kapanan �irketler nedeniyle dengeli olmayan veri setleri olu�abilir. 
Kesitsel veriye k�yasla kay�p veriler daha s�k kar��m�za ç�kar. Ayr�ca, tekrarl� ölçümler 
nedeniyle temel istatistiksel metodlar için geçerli olan ba��ms�zl�k varsay�m�
geçersizdir. Bu tip veri setinin bar�nd�rd��� zorluklar çal��man�n yöntem bölümünde 
daha detayl� olarak tart���lacakt�r. Tüm bu zorluklara ra�men, kesitsel veriden farkl�
olarak, zaman içindeki de�i�imi ölçebilmesi nedeniyle s�k tercih edilir.

Bu çal��mada, Türkiye’de hizmet sektöründe bulunan firmalar�n mali ba�ar�
olas�l�klar�n�n hesaplanmas� ve bu ba�ar�n�n y�llar içinde de�i�iminin gözlenmesi 
amaçlanm��t�r. Bu amaçla, �stanbul Menkul K�ymetler Borsas� (�MKB)’nin internet 
sayfas�ndan toplanan panel verilerin istatistiksel analizleri, lojistik regresyon ve çok 
seviyeli modeller uygulanarak �irketlerin ba�ar� tahminleri yap�lm��t�r. Çal��man�n
ikinci amac� da, bahsedilen bu iki modelin sonuçlar�n�n kar��la�t�r�lmas�d�r. Makalenin 
ikinci bölümünde kullan�lan veri ve modeller hakk�nda ayr�nt�l� bilgi verilmektedir. 
Üçüncü bölümde modellerden elde edilen parametre tahminleri ve modellerin ba�ar�s�,
dördüncü bölümde ise sonuçlar tart���lm��t�r.

2. YÖNTEM 

2.1 Veri Seti 

Bu çal��mada, hizmetler sektöründe halka aç�k verisi bulunan 20 �irketten 1999-2002 
y�llar� aras�nda toplanan veriler incelenmi�tir. Bu 20 �irketin, 4 tanesi elektrik, 3 tanesi 
ula��m, 8 tanesi ticaret ve di�er 5 tanesi de turizm alt sektörlerine ba�l�d�r. Gizlilik 
ilkesi çerçevesinde �irketlerin ismi bu makalede kullan�lmam��t�r. Türkiye’de iflas 
kavram� olmad��� için bu çal��mada ba�ar�s�zl�k tan�m� De Andres vd. (2005)’lerinin 
çal��mas�n� takiben: Bir �irketin y�ll�k kâr oran�, o alt sektördeki tüm �irketlerin medyan 
kâr� ile kar��la�t�r�lm��, �irketin oran� bu medyandan büyük ise �irket ba�ar�l�, de�il ise 



TÜİK, İstatistik Araştırma Dergisi, Temmuz 2008
TurkStat, Journal of Statistical Research, July 2008

��

Hizmet Sektöründe Mali Başarısızlığın Modellenmesi                              Modeling Financial Failure in Service Sector

ba�ar�s�z olarak dü�ünülmü�tür. Eldeki verilerden 5 kâr oran� (Özsermaye Kârl�l���
Oran�, Aktif Kârl�l�k Oran�,  Brüt Kâr Marj� Oran�, Net Kâr Marj� Oran�, Pay Ba��na
Kâr) hesaplanm��t�r. Bu oranlardan baz�lar�, di�er kâr oranlar� ile çok yüksek 
korelasyon katsay�s�na sahiptir. Kullan�lan istatistiki modeller yüksek korelasyonla ba�a
ç�kabilecek yap�da olsalar da, 0,96 seviyelerine varan korelasyon katsay�lar�, bu 
oranlar�n di�er oranlar taraf�ndan aç�klanabilece�ini gösterdi�i için modelden 
ç�kar�lm��t�r. Özsermaye Kârl�l��� Oran� ve Net Kâr Marj� Oran�’ndan elde edilen ba�ar�
göstergeleri ba��ml� de�i�kenler olarak kullan�lm��t�r. Ba��ms�z de�i�kenler olarak 10 
rasyo de�eri, y�l ve ba��ml� de�i�ken göstergesi mevcuttur. Ba��ms�z de�i�kenlerin
listesi ve aç�klamalar� Tablo 1’de verilmi�tir. Ba��ms�z de�i�kenlerden likidite oran�,
cari oran ve nakit oran aras�nda yüksek korelasyon problemi gözlendi�i için cari oran ve 
nakit oran çal��madan ç�kar�lm��t�r. Çoklu korelasyon problemi gözlendi�inde,
probleme neden olan bir veya bir kaç de�i�kenin modelden ç�kar�lmas�, problemin 
çözümlerinden birisi olarak tavsiye edilir (Neter vd. 1996, sayfa 410).

Tablo 1. Mevcut ba��ms�z de�i�kenler ve aç�klamalar�
Ba��ms�z De�i�ken Aç�klamalar 
Likidite  Likidite oran�
Kald�raç Kald�raç oran�
KVBTBO K�sa Vadeli Borçlar�n Toplam Borca Oran�
FKG Faiz Kar��lama Gücü 
SDH Stok Devir H�z�
Aktif BH Aktif Büyüme H�z�
SBH Sat��lar�n Büyüme H�z�
ÖBH Özsermaye Büyüme H�z�
Net Kâr BH Net Kâr Büyüme H�z�
Alt sektör Alt sektör kodu 
De�i�ken Ba��ml� de�i�ken göstergesi (1= özsermaye kâr�, 0= net kâr marj�)
Y�l Zaman göstergesi (0= 2001 y�l�, 1= 2002 y�l�)

2.2 Veri Setinin Bar�nd�rd��� Zorluklar ve Olas� Çözümler 

Çal��mada kullan�lan ve benzeri türde panel veri setlerinin bar�nd�rd��� ba�l�ca
zorluklar, karma��k korelasyon yap�s�, kay�p veriler ve veri setinin boyutudur. Bu 
zorluklara a�a��da k�saca de�inilmi�tir.

Birey içi korelasyon ve birden fazla ba��ml� de�i�kenle ilgilenildi�inden bunlar aras�nda 
gözlemlenen korelasyon sorunlar� mevcuttur. Birey içi ba��ml�l��a örnek olarak, bir 
�irketin 2000 y�l�ndaki ba�ar�s�n�n, 1999 y�l�ndaki ba�ar�s�na ba��ml� olmas�
gösterilebilir. Ba��ml� de�i�kenler aras�ndaki korelasyona ise, herhangi bir y�l içinde 
gözlemlenen özsermaye kâr� ile net kâr marj�n�n ba��ml� olmas� örnek gösterilebilir. Bu 
çal��mada kullan�lan çok seviyeli modeller bu iki tip korelasyon yap�s�n� dikkate 
almaktad�r.

Uzun zaman sürecinde toplanmas� nedeniyle çok s�k kar��la��lan eksik verileri ele almak 
panel verilerin genel bir zorlu�udur. Buna ek olarak, bu çal��mada, kanuni de�i�iklikler 
nedeniyle raporlaman�n ve hesaplamalar�n s�k s�k de�i�mesi, baz� y�llarda yüksek 
oranda kay�p veri olmas�na yol açm��t�r (Tablo 2). Bu son s�k�nt�y� a�mak için, 
çal��mada sadece 4 y�ll�k (1999-2002) veri kullan�lm��t�r. Bu 4 y�l içindeki kay�p veriler 
ise, uygun de�erlerle de�i�tirilmi�tir. Bu uygun de�erlerin bulunmas� amac�yla, kay�p
veri içeren de�i�kenlerin birle�ik da��l�m�, �artl� da��l�mlar�n çarp�m� olarak yaz�l�p
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uygun regresyon metodlar�yla tahmin edilmi�tir. Bu sayede, sürekli ve kesikli 
da��l�mdan gelen de�i�kenlerin birle�ik ve çoklu da��l�mlar�n� dikkate almak 
mümkündür (�brahim vd., 2002). Bir ba�ka deyi�le, önce 1999 y�l�ndaki kay�p veriler 
tahmin edilip bu y�lda gözlenen ve tahmin edilen kay�p veriler kullan�larak 2000 y�l�
tahmin edilir ve bu �ekilde tahmin i�lemine devam edilir. 

)|()|()|()(),,,( 20012002200020011999200019992002200120001999 XXfXXfXXfXfXXXXf �

Yukar�daki denklemde, 1999X  1999 y�l�nda analize kat�lan tüm ba��ms�z de�i�kenleri
içeren bir vektördür. Bu vektörün elemanlar� da, yukar�da bahsedilen metotla parçalara 
ayr�labilir. Bir ba�ka ifade ile, y�l baz�nda ba��ms�z de�i�kenlerin birle�ik da��l�mlar�,
�artl� olas�l�klar�n çarp�m� olarak yaz�labilir. Örne�in, 1999 y�l�nda analizde k ba��ms�z
de�i�ken varsa, bunlar�n birle�ik da��l�m� a�a��daki gibi yaz�labilir:

),|()|()()( 1,19991,1999,19991,19992,19991,19991999 �� kk XXXfXXfXfXf ��

Bu denklemin sa� taraf�ndaki, her bir fonksiyon, a��rl�kl� regresyonlarla modellenir. 
A��rl�kl� regresyonun amac�, bir de�i�kende gözlemlenen ekstrem de�erlerin etkisini 
azaltmakt�r.  

Tablo 2. Y�llara ve de�i�kenlere göre kay�p veri yüzdesi
 Kârl�l�k

Oran�
Cari
Oran 

Likidite 
Oran 

Kald�raç 
Oran�

KVBTBO Faiz
Kar��lama 
Gücü 

Nakit 
Oran 

Stok
Devir 
H�z�

Büyüme 
H�zlar�

1991 60 60 60 60 60 70 60 95 95 
1992 60 60 60 60 60 70 60 60 60 
1993 50 50 50 50 50 60 50 60 60 
1994 50 50 50 50 50 65 50 50 50 
1995 55 55 55 55 55 65 55 60 60 
1996 40 40 40 40 40 50 40 50 50 
1997 40 40 40 40 40 40 40 40 40 
1998 40 40 40 40 40 40 40 40 40 
1999 5 5 5 5 5 10 5 40 35 
2000 5 5 5 5 5 10 5 10 5 
2001 5 5 5 5 5 10 5 10 5 
2002 5 5 5 5 5 10 5 10 5 
2003 25 25 25 25 25 45 40 35 25 
Kâr oranlar�ndaki kay�p yüzdesi birbiriyle ayn� oldu�u için sadece bir ba�l�k alt�nda (kârl�l�k oran�)
verilmi�tir. Ayn� �ekilde, kay�p yüzdeleri e�it oldu�u için, büyüme h�zlar� bir ba�l�k alt�nda rapor 
edilmi�tir. Örne�in, 1991 y�l�nda kârl�l�k de�i�kenlerinde,  toplam 20 gözlemden 12’si kay�p oldu�u için, 
(12/20)*100 %= 60%‘l�k kay�p rapor edilmi�tir. KVBTBO: K�sa Vadeli Borçlar�n Toplam Borca Oran�

Veri setinin küçüklü�ü nedeniyle modele baz� ba��ms�z de�i�kenler eklenememi�tir.
Mevcut ba��ms�z de�i�kenler aras�ndan Faiz Kar��lama Gücü, Stok Devir H�z�, Net Kâr 
Büyüme H�z�, alt sektör ve y�l göstergeleri modellerde kullan�lmam��t�r. Genel olarak, 
kullan�lan lojistik regresyon modellerindeki parametrelerin tahminleri s�ras�nda
yak�nsamama problemleri ya�anabilir. Lojistik regresyon ve benzeri modellerde 
kullan�lan do�rusal olmayan denklemlerin aç�k çözümleri olmad��� için, denklemler 
tekrarl� yöntemler arac�l���yla çözümlenir. Olabilirlik fonksiyonu yatay olan verilerde, 
bu tekrarl� yöntemler çözüm bulmakta zorlan�r veya bulamaz. Bu tür problemler, küçük 
örneklem kümelerinde daha s�k ya�an�r.
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2.3 Modeller 

�irketlerin ba�ar� tahminleri için basit ve pratikte s�k kullan�lan lojistik modeller ve 
daha geli�mi� olan Marjinalle�tirilmi� Otoregresif Rastgele Etki Modelleri 
(Marginalized Transition Random Effects Models, MTREM) ad� verilen modeller (�lk,
2004; �lk ve Daniels, 2007) kullan�lm��t�r. MTREM üç seviyeden olu�an ve  üç ana 
konuda yorum yap�lmas�n� sa�layan bir modeldir. Bu üç ana konu; alt gruplar�n ba�ar�
olas�l�klar�n�n kar��la�t�r�lmas�, zaman içindeki de�i�imin gözlenmesi ve bireysel 
farkl�l�klar� dikkate alarak ba�ar� olas�l�klar�n�n hesaplanmas�d�r.

MTREM �u üç seviyeden olu�maktad�r:
logit P(Y itj =1)= X itj � (1)

logitP(Y itj =1|y jti ,1, � ,...,y jpti ,, � , X itj )= � itj + jmti

p

m
mitj y ,,

1
, �

�
�� (2)

logitP(Y itj =1|y jti ,1, � ,...,y jpti ,, � ,X itj ,b it )= � *
itj + j� b it (3)

Burada Y itj , i bireyi için (i=1, ... ,n) t zaman�nda al�nan (t=1, ... ,T) j.  (j=1, ... ,J)
ba��ml� de�i�kendir ve X itj  ayn� ölçüme kar��l�k gelen ba��ms�z de�i�ken vektörüdür. 

Görüldü�ü üzere, modelin birinci seviyesi lojistik regresyondan ibarettir ve alt gruplar�n
ba�ar� olas�l�klar�n� kar��la�t�rma amac�na yöneliktir. �kinci seviye, zaman içindeki 
de�i�imi ölçen AR (autoregressive) modelidir. Modelin üçüncü seviyesi ise, ayn� zaman 
içinde, ayn� bireyden al�nan birden fazla ba��ml� de�i�keni birbirine ba�lar. Bu 
seviyedeki, b it de�i�kenlerinin normal da��l�mdan geldikleri varsay�l�r; b it ~ N(0, 2

t� ).
Ayn� terim, b it = t� z i , z i ~ N(0,1) �eklinde de yaz�labilir. Bu terim ölçülememi� veya 
gözlenemeyen faktörleri aç�klamak için kullan�l�r. Saptan�labilirlik için 1� =1 olarak 
tan�mlan�r.

Bu modeldeki parametre tahminleri, Bayesci metodlar kullan�larak gerçekle�tirilmi�tir.
Markov Zinciri Monte Carlo (“Markov Chain Monte Carlo”) metodlar� (Brooks, 1998) 
karma��k istatistiki modellerde son zamanlarda çok s�k kullan�lan metodlardan biridir. 
Daha teknik bak�� aç�s�yla, bu modelde parametreler Gibbs örneklemesi (Geman ve 
Geman, 1984) ve Hybrid MC (Neal, 1996) metodlar� kullan�larak olu�turulan bir 
algoritma sayesinde tahmin edilmi�tir (�lk, 2004).
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3. BULGULAR 

3.1 Parametre Tahminleri 

Rasyolar�n ayn� ölçekte olmamas� nedeniyle, veriler standardize edilerek modele dahil 
edilmi�tir. Bir ba�ka ifade ile, her bir gözlemden, o rasyonun ortalamas� ç�kar�l�p,
standart sapmas�na bölünmü�ür.

Yak�nsama sa�lanarak parametre tahminleri elde edilen modeller aras�ndan birisi 
seçilmi�tir. Bu modelin sonuçlar� Tablo 3-5 aras�nda verilmi�tir. Bu seçim yap�l�rken, 
AIC (Akaike Bilgi Ölçütü) de�erleri ve parametre tahminlerinin standart hatalar�n�n
mümkün oldu�unca küçük olmas� ve do�ru s�n�fland�rma oranlar�n�n yüksek olmas�
dikkate al�nm��t�r.

Ba�lang�ç noktas�ndaki (1999 y�l�ndaki) veriler kullan�larak, tek seviyeli lojistik 
regresyon modelleri ve üç seviyeli MTREM modelleri olu�turulmu�, bu modellerden 
elde edilen parametre tahminleri Tablo 3’te verilmi�tir. Bu tabloda, MTREM modeli 
alt�nda her bir parametre için %95 güven aral�klar�, Bayes metodu ile elde edilen 
parametre örnekleminin medyan�, ortalamas� ve standart hatas� verilmi�tir. Lojistik 
regresyonlar için de parametre tahminleri ve standart hatalar verilmi�tir.

Tablo 3. Hizmetler sektörü 1999 y�l� verileri için MTREM ve ba��ms�z lojistik  
regresyon modellerinin parametre tahminleri  

  MTREM   LOJ�ST�K LOJ�ST�K
    posterior Özsermaye Kâr� Net Kâr Marj�
Y�l=1999 %2,5 %50 %97,5 Ort. SH  Katsay� SH Katsay� SH
Sabit -0,53 0,9 2,38 0,9 0,74 2,36 1,65 0,54 0,83
Likidite -0,93 1,08 3,19 1,13 1,06 1,59 1,91 2 1,41
Kald�raç -1,56 -0,19 1,08 -0,2 0,68 -2,32 1,71 1,56 1,33
KVBTBO -1,88 -0,73 0,43 -0,73 0,59 -1,35 0,91 -0,23 0,7
Aktif BH -3,15 -0,64 1,54 -0,7 1,21 -2,76 2,5 -0,65 1,36
SBH -0,81 0,46 1,71 0,45 0,66 3,14 2,08 -1,01 0,93
ÖBH -4,47 -1,57 1,05 -1,63 1,39 -1,92 2,09 -0,89 1,77
De�i�ken -0,57 0,01 0,58 0,01 0,29  

2
1log( )� 1,56 1,57 1,61 1,58 0,01  

*
2� 0,79 0,8 0,84 0,81 0,01     

Bu tablo 1999 y�l�ndaki y�ll�k verileri kapsar. Tablodaki k�saltmalar�n aç�klamalar� a�a��da verilmi�tir. 
Ort.: Ortalama,  
SH: Standart hata,  
Likidite: Likidite oran�,
Kald�raç: Kald�raç oran�,
KVBTBO: K�sa Vadeli Borçlar�n Toplam Borca Oran�,
Aktif BH: Aktif Büyüme H�z�,
SBH: Sat��lar�n Büyüme H�z�,
ÖBH: Özsermaye Büyüme H�z�,
De�i�ken: Ba��ml� de�i�ken göstergesi (1= özsermaye kâr�, 0= net kâr marj�),  

2
1�  birinci y�ldaki varyans parametresidir.  
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Lojistik modeller tek ba��ml� de�i�ken üzerine kuruldu�undan, özsermaye kâr� ve net 
kâr marj� için ba��ms�z ayr� modeller kurulmu�tur. MTREM ise çoklu de�i�kenler için 
geli�tirildi�inden, bu iki de�i�keni ayn� anda modellemektedir.  

Özsermaye kâr� için 1999 y�l� verileriyle kurulan lojistik regresyon model denklemi; 
logit P̂ (Y itj =1)= 2,36 +1,59 Likidite - 2,32 Kald�raç - 1,35 KVBTBO -2,76 Aktif BH 
+3,14 SBH - 1,92 ÖBH
olarak verilebilir. 

Net kâr marj� denklemi ise;  
logit P̂ (Y itj =1)= 0,54 + 2,00 Likidite + 1,56 Kald�raç - 0,23 KVBTBO -0,65 Aktif BH - 
1,01 SBH - 0,89 ÖBH
olarak bulunmu�tur.

MTREM modelinin 1. seviyesindeki denklem ise; 
logit P̂ (Y itj =1)= 0,9 +1,08 Likidite - 0,19 Kald�raç - 0,73 KVBTBO -0,64 Aktif BH + 
0,46 SBH - 1,57 ÖBH + 0,01 De�i�ken
olarak verilebilir.  

Modeller aras�nda, parametre tahminlerinde ciddi farklar oldu�u gözlenmektedir. 
Örne�in, MTREM’le, kald�raç oran�n�n bir standart sapma boyutunda artmas�
durumunda ba�ar� odds’unun exp(-0,19)= 0,83 birim azalaca��n� söylerken, net kâr 
marj�n�n lojistik regresyonla modellenmesi, bu odds’un exp(1,56)= 4,76 birim 
artaca��n� söylemektedir.  

Tablo 4. Hizmetler sektörü 2000 y�l� verileri için MTREM ve ba��ms�z lojistik 
regresyon modellerinin parametre tahminleri 

  MTREM   LOJ�ST�K LOJ�ST�K
    posterior  Özsermaye Kâr� Net Kâr Marj�
Y�l=2000 %2,5 %50 %97,5 Ort. SH  Katsay� SH Katsay� SH
Sabit -2,42 -0,66 1,08 -0,66 0,99  0,18 0,58 0,22 0,53
Likidite -0,36 1,29 3,44 1,4 0,95  1,72 1,27 0,71 0,83
Kald�raç -2,77 0,61 2,23 0,34 1,29  0,67 1 0,46 0,93
KVBTBO -1,81 1,53 7,33 1,66 2,27  0,49 0,88 -0,14 0,74
Aktif BH -1,63 -0,29 3,52 0,09 1,32  -0,91 0,66 -0,35 0,55
SBH -5,52 1,04 2,91 -0,03 2,42  1,36 0,97 0,78 0,81
ÖBH -4,9 -0,58 2,25 -0,98 2,08  -1,1 0,82 -1,22 1,07
De�i�ken -0,81 0,07 0,8 0,06 0,4    

2� -1,39 0,67 2,8 0,66 1,07      
2
2log( )� 1,27 1,4 1,43 1,38 0,05    

2� 1 1,05 1,07 1,04 0,02      
Bu tablo 2000 y�l�ndaki y�ll�k verileri kapsar.  

MTREM modeli denklemi dikkate al�nd���nda, ba��ms�z lojistik modellerinden farkl�
olarak bir ‘De�i�ken’ teriminin oldu�u görülmektedir. Bu terim 0 veya 1 de�erlerini
alan bir göstergedir. S�f�r de�erini ald��� zaman, net kâr marj�na kar��l�k gelen ba��ml�
de�i�kenle ilgilenildi�inde, MTREM denklemindeki katsay� 0,9 olarak kal�r. Bir 
de�erini ald��� zaman, özsermaye kâr�ndaki ba�ar� tahmin edildi�inde, katsay� 0,9 + 
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0,01=0,91 de�erini al�r. Ba�ka bir deyi�le, MTREM modelinde her iki ba��ml� de�i�ken
için, iki farkl� kesi�im noktas� varsay�lm��t�r. Benzer �ekilde, enteraksiyon terimleri 
arac�l���yla iki farkl� e�im varsaymakta mümkündür. Örne�in, finansal kald�raç oran�n�n
özsermaye ve net kâr marj� için oldukça farkl� parametre tahminleri verdi�i
görülmektedir (-2,32 ve 1,56). MTREM modeline Kald�raç*De�i�ken terimi eklenirse, 
kald�raç�n net kâr marj�  ve özsermaye kâr� için farkl� etkisi oldu�u dikkate al�n�r. Ne 
varki, veri setinin küçüklü�ü nedeniyle bu enteraksiyon terimi de eklenmemi�tir.

Tablo 5. Hizmetler sektörü 2001 ve 2002 y�l� verileri için MTREM ve ba��ms�z
lojistik regresyon modellerinin parametre tahminleri

  MTREM   LOJISTIK LOJISTIK
    posterior  Özsermaye Kâr� Net Kâr Marj�

YIL>2000 %2,5 %50 %97,5 Ort. SH  Katsay�        SH  Katsay�    SH
Sabit -0,45 0,2 1,04 0,22 0,37  0,54 0,44 -0,41 0,52
Likidite -1,84 -0,16 0,89 -0,26 0,67  -0,15 0,59 -0,76 0,63
Kald�raç -1,38 -0,14 0,57 -0,2 0,48  -0,24 0,47 -0,65 0,6
KVBTBO -0,61 0,19 1,04 0,19 0,4  0,49 0,4 -0,3 0,39
Aktif BH -0,64 0,21 1,07 0,22 0,44  0,34 0,64 0,84 0,7
SBH -0,5 0,16 0,95 0,19 0,38  0,38 0,45 -0,14 0,41
ÖBH -1,4 -0,2 0,9 -0,23 0,6  0,76 0,83 -3,18 2,03
De�i�ken -0,47 -0,06 0,39 -0,05 0,22    

31� -0,68 0,98 2,71 0,99 0,87     

32� -0,22 1,11 2,65 1,15 0,74    

41� 0,29 1,85 4,15 1,94 0,99    

42� -3,23 -0,41 1,58 -0,55 1,24     
2
3log( )� 1,02 1,05 1,06 1,05 0,01    
2
4log( )� 0,74 0,78 0,82 0,78 0,02    

2� 1,79 1,83 1,88 1,83 0,03       
Bu tablo 2001 ve 2002 y�llar�ndaki y�ll�k verileri kapsar.  

Modellerde az say�da veri kullan�lmas� nedeniyle, bu tablolarda, katsay�lar�n standart 
hatalar�n�n da büyük oldu�u görülebilir. Genelde, MTREM ile elde edilen standart 
hatalar�n lojistik modellerden elde edilenlerden daha küçük oldu�u dikkat çekicidir. 
Çoklu ba��ml� de�i�keni kullanmas� nedeniyle verileri birle�tiren MTREM daha fazla 
parametre tahmin etse de, daha fazla veri kullan�r.

Tablo 4’teki 2� , çal��man�n ikinci y�l�ndaki ba��ml� de�i�kenin birinci y�ldakilere 
ba��ml�l���n� ölçer. Ba��ms�z lojistik modeller ve/veya kesitsel veri bak�� aç�s� bu 
ba��ml�l��� dikkate alamaz. Tablo 5’teki, 31�  ve 32�  üçüncü zamandaki ba��ml�
de�i�kenin s�ras�yla bir ve iki önceki y�llardaki ba��ml� de�i�kenlerle ili�kisini ölçer. 
Ba�ka bir deyi�le, 31� , 2001 y�l�ndaki verinin, 2000 y�l�ndaki veriyle ba�lant�s�n�; 32�
ise 2001 y�l�ndaki verinin, 1999 y�l�ndaki veriyle ba�lant�s�n� ölçer. Benzer bir �ekilde,

41�  ve 42�  2002 y�l�ndaki ba��ml� de�i�kenlerin s�ras�yla 2001 ve 2000 y�llar�ndaki 
ba��ml� de�i�kenlerle ili�kilerine ���k tutar. Tablodan 41�  d���ndaki parametrelerin 
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istatistiksel olarak anlaml� olmad�klar� görülse de bu yine küçük veriden kaynaklanan 
bir sonuç olabilir. Bu parametrenin, 41� , tahmininin pozitif olmas�, önceki y�lla bu 
y�ldaki de�i�ken aras�ndaki ili�kinin pozitif oldu�unu gösterir. Bir ba�ka ifade ile, bir 
�irketin önceki y�lda ba�ar�l� olmas�, bu y�lda da ba�ar�l� olma olas�l���n�n yüksek 
oldu�unu gösterir ki, bu beklenen bir durumdur. Örne�in, 2001 y�l�nda ba�ar�l� olan bir 
�irketin ba�ar�s�z olana k�yasla, 2002 y�l�nda ba�ar�l� olma oddsu exp(1,85)=6,36 kat 
daha yüksektir.

Tablo 3-5 aras�ndaki yüksek 2� de�erleri, �irketler aras�nda yüksek sapmalar oldu�unu
gösterir. Zaman içinde azalan sapmalar ( 2

4
2
3

2
2

2
1 ���� ��� ), bu veride de oldu�u gibi, 

panel veride s�k görülen bir özelliktir. Bu sapmalar, MTREM modelinin 3. seviyesiyle 
ölçebildi�i için, tek seviyeli lojistik modeller bu bilgiyi veremez.  

Modelin üçüncü seviyesi kullan�larak, her bir y�lda, her �irket için ba�ar� olas�l�klar�
hesaplanabilir. Örne�in, 2002 y�l�nda (t=4) çal��madaki ilk �irketin (i=1) özsermaye 
kâr� (j=1) düzeyinde ba�ar�l� olma olas�l��� (�irketin özsermaye kâr�n�n ba�l� oldu�u  alt 
sektör medyan kâr�ndan yüksek olmas� olas�l���)

)exp(1/()exp( 141141141141 bb �� ����� �� =
0515.0))74.0(17.2exp(1/())74.0(17.2exp( ��������

olarak bulunmu�tur (Bu veri için nxTxJ = 20x4x2 = 160 adet *�  ve nxT = 20x4 = 80 
adet b hesapland��� için *� ve b de�erleri raporlanmam��t�r). Ayn� �irketin, net kâr marj�
(j=2) için ba�ar� olas�l��� ise

)exp(1/()exp( 142142142142 bb �� ����� �� =
0122,0))74,0(*83,104,3exp(1/())74,0(*83,104,3exp( ��������     olarak bulunur.

�irketin bu y�ldaki, 2002 y�l�ndaki, gözlenen ve tahmin edilen de�erleri iki ba�ar�
ölçümüne göre de ba�ar�s�zd�r. Bu olas�l�klar arac�l���yla, her �irketin y�llar içindeki 
de�i�imi incelenebilece�i gibi, ayn� y�l içinde iki farkl� �irketin durumlar� da 
kar��la�t�r�labilir.  

3.2 Modellerin Ba�ar�s�

Tablo 3-5 aras�ndan da görülece�i üzere, hizmetler sektöründeki �irketlerin ba�ar�s�n�
aç�klamak amaçl� kullan�lan ba��ms�z de�i�kenlerin hiç biri istatistiksel olarak anlaml�
de�ildir. Yine de, Tablo 6 ve 7’den görülece�i üzere, modelin ba�ar�s� ve do�ru
s�n�fland�rma ba�ar�lar� özellikle bu boyuttaki bir veri seti için oldukça iyidir. Posterior 
tahmin edici kontroller (Gelman vd., 2003) dördüncü zamanda, iki ba��ml� de�i�ken
aras�ndaki korelasyon (Y.41,Y.42) d���ndaki korelasyonlar�n, uygun (doyurucu) boyutta 
modellendi�ini belirtmektedir (Tablo 6). Bu metoddaki ana fikir; e�er model iyi ise, 
gözlemlenen veri eldeki modelle üretilen suni verilere benzerlik gösterecektir. Bu 
amaçla, kurulan MTREM modeliyle 1000 adet suni veri seti üretilmi�, her biri gerçek 
veriyle kar��la�t�r�lm��t�r. Bu veri için toplam 16 adet istatistik tan�mlanm��t�r (bknz. 
Tablo 6). Bunlar farkl� ba��ml� de�i�kenler aras�ndaki logaritmik odds oran� (LOO) 
de�erlerini hesaplar. Her istatistik için, 1000 adet suni veriden gelen ve bir adet gerçek 
veriden gelen LOO’lar hesaplan�r. Suni olanlardan yüzde kaç�n�n, gerçek verininkinden 
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daha büyük oldu�u hesaplan�r ve p-de�eri olarak verilir. P-de�erleri 0,01’den küçük 
veya 0,99’dan büyük olan istatistiklerde modelin ba�ar�s�n� artt�rmak için çaba 
harcanabilir. Bu sayede, modelden elde edilen olas�l�klar daha ba�ar�l� tahmin edilece�i
için do�ru s�n�fland�rma oranlar� da artabilir. 

Do�ru s�n�fland�rma tablolar� ise, (Tablo 7) MTREM’in %70 ile %95 aras�nda do�ru
s�n�fland�rma yapabildi�ini göstermektedir. MTREM en az lojistik modeller kadar iyi ve 
genelde daha iyi sonuçlar vermi�tir. Lojistik modellerin bir y�lda özsermaye kâr� için 
%40 kadar dü�ük do�ru s�n�fland�rma vermesi, çok ciddi bir sorunu gösterir. Bir bozuk 
para at�larak yap�lacak deneyin dahi, uzun süre tekrarlanmas� sonucunda %50 ba�ar�
getirmesi beklenir. Rastgele seçimden bile ba�ar�s�z sonuçlar verecek bir modelin 
uygulanmas� tercih edilmez.

Tablo 6. Hizmetler sektörü için model ba�ar�s�n�n ölçümü  
�statistik LOO( Y.tj , Y.t'j' ) p-de�erleri
T1 Y.11,Y.21 0,54 
T2 Y.21,Y.31 0,069 
T3 Y.31,Y.41 0,398 
T4 Y.12,Y.22 0,03 
T5 Y.22,Y.32 0,416 
T6 Y.32,Y.42 0,071 
T7 Y.11,Y.31 0,453 
T8 Y.12,Y.32 0,026 
T9 Y.21,Y.41 0,86 
T10 Y.22,Y.42 0,543 
T11 Y.11,Y.41 0,227 
T12 Y.12,Y.42 0,016 
T13 Y.11,Y.12 0,911 
T14 Y.21,Y.22 0,581 
T15 Y.31,Y.32 0,804 
T16 Y.41,Y.42 1
LOO: logaritmik odds oran�   

Tablo 7. Hizmetler sektöründe özsermaye kâr� (j=1) ve net kâr marj�n�n (j=2) 
lojistik regresyonla ve MTREM ile modellenmesi sonucu elde edilen 
s�n�fland�rma ba�ar�lar� (%)

 MODEL YIL = 1999 YIL = 2000 YIL = 2001 YIL = 2002 
MTREM(2) 90 95 75 80j = 1 Lojistik 90 70 40 75 
MTREM(2) 70 85 90 95j = 2 Lojistik 70 65 60 50 

4. TARTI�MA VE SONUÇ 

Bu çal��mada, Türkiye’de kurulmu� hizmetler sektörüne ba�l� 20 �irket için 1999-2002 
y�llar� aras�nda �stanbul Menkul K�ymetler Borsas�’n�n (�MKB) internet sayfas�ndan 
toplanan panel verilerin istatistiksel analizleri yap�larak �irketlerin ba�ar� tahminleri 
yap�lm��t�r. Bu veriye, biri tek seviyeli di�eri çok seviyeli olmak üzere iki model 
uygulanm��, bu iki model do�ru s�n�fland�rma oranlar� üzerinden kar��la�t�r�lm��t�r.
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Bu çal��ma arac�l���yla, MTREM ilk kez Türk literatürüne tan�t�lm�� ve Türkiye’de 
toplanan bir veriye uygulanarak lojistik regresyon modeliyle kar��la�t�r�lm��t�r. Ayr�ca,
bilgimiz dahilinde, Türkiye’de ilk kez panel veri bak�� aç�s�yla sektör bilançolar�
incelenmi�tir.

Lojistik modeller sonucunda, farkl� y�llarda ve farkl� ba�ar�s�zl�k tan�mlar� için de�i�en, 
%40 ile %90 aras�nda do�ru s�n�fland�rma oranlar� elde edilmi�tir. MTREM sonucunda 
ise bu oranlar %70 ile %95 aras�nda de�i�mi�tir. Dü�ük s�n�fland�rma oranlar�, veri 
setinin küçüklü�ü nedeniyle baz� ba��ms�z de�i�kenlerin modelde kullan�lamamas�n�n
do�urdu�u bir sonuçtur. Daha çok say�da �irket içeren sanayi sektörü için tekrarlanan 
analizler net kâr marj� için her y�lda %100 do�ru s�n�fland�rma vermi�tir. Bu sonuçlar, 
MTREM’in lojistik modellere üstünlü�ünün küçük verilerde dahi korundu�unu
göstermektedir.  

Kesitsel veri yerine panel veri analizi, geçmi� bilgilerden güç ald��� için daha güçlü 
sonuçlar do�urur. Birden fazla ba��ml� de�i�kenin kullan�lmas� ve çok seviyeli modeller 
de sonuçlar� güçlendirmektedir.  

Veri setinin k�s�tl� olmas� nedeniyle, bu çal��mada Türkiye’deki �irketler hakk�nda genel 
yorumlar yapmak amaçlanmam��t�r. Yine veri setinin küçüklü�ü nedeniyle, erken uyar�
sistemleri geli�tirilememi�tir. Bu sistemler, t-1 zaman�ndaki ba��ms�z de�i�kenin t
zaman�ndaki ba��ml� de�i�keni aç�klamas� üzerine kurulmu�tur. Bu sayede, örne�in 
geçen seneki finansal rasyolara bakarak bu y�l ba�ar�s�z olacak �irketler belirlenebilir.  

Türkiye’de çal��an istatistikçilerin en büyük sorunlar�ndan birisi, yeterli büyüklükte 
temiz ve güvenilir veri elde edememektir. Çal��mam�z�n, verinin akademik camiayla 
payla��lmas� durumunda hem akademisyenler, hem de yöneticiler için yararl� ç�kt�lar
verece�i konusunda ikna edici olaca��n� umuyoruz. Panel veri durumunda, daha fazla 
bireyden, daha uzun zamanda ve ayn� formatta toplanm�� olmas� sonuçlar� daha da 
güçlendirecektir. Bu nedenle, s�k de�i�en kanunlar ve al�nan resmi kararlar yüzünden 
s�k s�k de�i�en veri format�n�n karar mercilerini zor durumda b�rakt���n� vurgulamak 
isteriz.  

Bu çal��mada, istatistiksel analizler, R ve Fortran kullan�larak yap�lm��t�r. R internetten 
ücretsiz indirilebilir. 
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MODELING FINANCIAL FAILURE IN 
SERVICE SECTOR 

ABSTRACT 

Observing the economical changes and determining the factors related to 
financial failure are important for both the economical development of the 
country and for the self - evaluation of individual firms. In this study, the 
calculation of the financial success pobabilities for the Turkish firms in 
service sector and the investigation of temporal change in these probabilities 
are aimed. With this purpose in mind, financial stataments that are collected 
from �stanbul Stock Exchange are investigated, and multilevel statistical 
models are used for analysing this complex structured data which consists of 
repeated measurements in time. Specifically, Marginalized Transition 
Random Effects Models (MTREM) are fitted. By these models, it is possible 
to calculate financial success probabilities for each company, to compare 
success of companies in different subgroups, and to observe the changes in 
time.With a purpose of comparison, popular single level logistic regression 
models are fitted as well. In terms of the true classification rates, it is 
observed that MTREM is superior to logistic regression models.  

Key Words: Hierarchical statistical models, Panel data, Financial statements of sectors.




