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HiZMET SI%KTC)RUNDE MALI
BASARISIZLIGIN MODELLENMESI

Ozlem iLK* Murat CINKO**
Deniz AKING*** Didem PEKKURNAZ****

OZET

Ekonomik faliyetlerdeki degisimlerin takip edilmesi ve mali basarisizlig:
tetikleyen faktorlerin saptanmasz, hem Ulke ekonomisini hem de firmalarin
sahsi durumlarmn: degerlendirmesi ag:sindan 6nemlidir. Bu cal:ismada,
Tilrkiye’de hizmetler sektérinde bulunan firmalarin  mali  bagar:
olasil:iklarinin hesaplanmas: ve bu bagarmun yillar icinde degisiminin
gozlenmesi amaglanmustir.  Bu  amagla, [fstanbul Menkul ~Kiymetler
Borsasi’ndan almnan  bilancolar incelenmis, zaman icinde tekrarl:
Olglimlerden olusan bu karmas:k yap:daki verilerin analizi igin ¢ok seviyeli
‘Marjinallestirilmis  Otoregresif Rastgele Etki Modelleri’ (MTREM)
kullanzmzstzr. Bu  modellerle, her sirketin mali bagsar: olasil:klarmn:
hesaplamak, farkl: alt gruplardaki sirketlerin basar:larin: kars:lagt:rmak ve
zaman igindeki degisimleri gdzlemlemek mumkindir. Kars:dastirma
amaczyla, sik kullanzlan tek seviyeli lojistik regresyon modelleri de ayn:
veriye uygulanmustir.  Dogru  smiflandirma oranlarma bak:ld:ginda,
MTREM’in lojistik modellere ustunligl gézlenmistir.

Anahtar Kelimeler: Hiyerarsik istatistiki modeller, Panel veri, Sirket rasyolari.

1. GIRIS

Panel veri, ayn1 bireyden birden fazla zamanda alinan dl¢timlerden olusur. Korelasyon
yapisi, kayip verilerin siklig1 gibi nedenlerle karmasik yapiya sahip olan bu tip verilerin
istatistiksel analizi zordur. Panel verilere, diger bir cok bilim alanin yaninda, ekonomi
alaninda da cok sik rastlamir. Ornegin, sirketlerin mali basarisizhginin tahmini bu
sirketlerden zaman icinde alinan tekrarli verilerle yapilabilir.

Yakin zamanda ekonomi alanindaki panel veri calismalari hiz kazanmustir. Mittal vd.
(2005) Amerika’daki 77 firmadan topladiklar: panel verinin analizi sonucunda musteri
memnuniyeti ile uzun vadeli finansal performansin arasinda olumlu iliski bulmuslardir.
Liao ve Gartner (2006) Amerikan Girisimcileri Panel Calismasi’ni (‘U.S. Panel Study
of Entrepreneurial Dynamics’) kullanarak bu verilere lojistik regresyon metodlari
uygulamis ve is planinin varligimn, varsa zamanlamasinin (erken veya ge¢ plan
yapilmasinin) ve cevresel belirsizliklerin, yeni is kuranlarin islerini surdirebilme
olasihiklarina etkisini aragtirmistir. Yao vd. (2007) Cin’deki 22 bankadan toplanan
1995-2001 yillar: arasindaki panel verilere regresyon metodlar: uygulayarak, bu tlkenin
Diinya Ticaret Org(itii’ne girisinin bankalara etkisini incelemistir.
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Mali basarisizligin modellenmesi konusunda yayin taramas: yapildigi zaman, coklu
regresyon modeli, ¢coklu diskriminant analizi ve lojistik modellerle karsilasilir (Altman,
1968; Ohlson, 1980; Aktas, 1997). Aktas (1997), modellerde bagimsiz degisken olarak
kullanilan mali oranlarin normal dagilim varsayimina genelde uymadigini belirtmis ve
lojistik regresyonun bu durumlarda diger 6nerilen metodlara Ustlnluk sagladigini
vurgulamistir (sayfa 55 ve 77).

Turkiye’deki sektor bilancolarinin istatistiksel modellenmesine glnimizde de ihtiyag
vardir. Bu modeller araciligiyla, firmalarin durumlart hakkinda hem incelenen
zamanlarda hem de ileriye yonelik yorumlar yapilabilir. Bu amag icin su ana kadar
kullanilan istatistiki modellerin hepsi tek seviyeden olugsmaktadir. Halbuki, modellerin
cok seviyeli olmasi; verilerin karmasik yapisint dikkate alacak ve hesaplanan mali
basar1 olasihg ¢cok daha glivenilir olacaktir. Ayrica, Tirkiye’de su ana kadar bu amagla
yapilan calismalar, panel veri yerine kesitsel veri bakis agisiyla yurutilmastQr.

Panel veri hem toplanmasi, hem de istatistiksel analizi agisindan zor bir veri tipidir.
Calismanin baslangic tarihinde henliz kurulmamis firmalar veya calisma heniiz
tamamlanmadan kapanan sirketler nedeniyle dengeli olmayan veri setleri olusabilir.
Kesitsel veriye kiyasla kayip veriler daha sik karsimiza ¢ikar. Ayrica, tekrarli dlgimler
nedeniyle temel istatistiksel metodlar icin gecerli olan bagimsizlik varsayimi
gecersizdir. Bu tip veri setinin barindirdigi zorluklar ¢alismanin yontem bdliminde
daha detayli olarak tartisilacaktir. Tim bu zorluklara ragmen, kesitsel veriden farkli
olarak, zaman icindeki degisimi 6lcebilmesi nedeniyle sik tercih edilir.

Bu calismada, Turkiye’de hizmet sektérinde bulunan firmalarin mali basar
olasiliklarinin hesaplanmas: ve bu basarinin yillar icinde degisiminin g6zlenmesi
amaglanmistir. Bu amagla, Istanbul Menkul Kiymetler Borsas: (IMKB)’nin internet
sayfasindan toplanan panel verilerin istatistiksel analizleri, lojistik regresyon ve ¢ok
seviyeli modeller uygulanarak sirketlerin basar1 tahminleri yapilmistir. Calismanin
ikinci amaci da, bahsedilen bu iki modelin sonuclarinin karsilastiriimasidir. Makalenin
ikinci bolimiunde kullanilan veri ve modeller hakkinda ayrintili bilgi verilmektedir.
Uciincti bolimde modellerden elde edilen parametre tanminleri ve modellerin basarisi,
dordincu bélimde ise sonuglar tartigilmastr.

2. YONTEM

2.1 Veri Seti

Bu calismada, hizmetler sektoriinde halka agik verisi bulunan 20 sirketten 1999-2002
yillar1 arasinda toplanan veriler incelenmistir. Bu 20 sirketin, 4 tanesi elektrik, 3 tanesi
ulagim, 8 tanesi ticaret ve diger 5 tanesi de turizm alt sektorlerine baglidir. Gizlilik
ilkesi cercevesinde sirketlerin ismi bu makalede kullanilmamustir. Turkiye’de iflas
kavrami olmadigi icin bu calismada basarisizlik tanim: De Andres vd. (2005)’lerinin
calismasin takiben: Bir girketin yillik kar orani, o alt sektdrdeki tum sirketlerin medyan
kér1 ile karsilastirilmis, sirketin orani bu medyandan buyuk ise sirket basarili, degil ise
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basarisiz olarak diistiniilmiistir. Eldeki verilerden 5 kar oram (Ozsermaye Karlihig
Orani, Aktif Karlilik Orani, Brut Kar Marji Orani, Net Kar Marji Orani, Pay Basina
Kar) hesaplanmigtir. Bu oranlardan bazilari, diger kar oranlari ile c¢ok ylksek
korelasyon katsayisina sahiptir. Kullanilan istatistiki modeller yiksek korelasyonla basa
cikabilecek yapida olsalar da, 0,96 seviyelerine varan korelasyon Kkatsayilari, bu
oranlanin diger oranlar tarafindan agiklanabilecegini gdsterdigi icin  modelden
cikarilmistir. Ozsermaye Karliligi Orani ve Net Kar Marji Orani’ndan elde edilen basar:
gostergeleri bagimli degiskenler olarak kullanilmistir. Bagimsiz degiskenler olarak 10
rasyo degeri, yil ve bagiml degisken gostergesi mevcuttur. Bagimsiz degiskenlerin
listesi ve agiklamalart Tablo 1’de verilmistir. Bagimsiz degiskenlerden likidite orant,
cari oran ve nakit oran arasinda yliksek korelasyon problemi gézlendigi icin cari oran ve
nakit oran calismadan cikarilmistir. Coklu korelasyon problemi gdzlendiginde,
probleme neden olan bir veya bir ka¢ degiskenin modelden c¢ikarilmasi, problemin
cozlimlerinden birisi olarak tavsiye edilir (Neter vd. 1996, sayfa 410).

Tablo 1. Mevcut bagimsiz degiskenler ve aciklamalar

Bagimsiz Degisken Aciklamalar

Likidite Likidite oran1

Kaldirag Kaldirag orani

KVBTBO Kisa Vadeli Borclarin Toplam Borca Oranm
FKG Faiz Karsilama Giicu

SDH Stok Devir Hizi

Aktif BH Aktif Blytme Hizi

SBH Satiglarin Blyime Hizi

OBH Ozsermaye Bilyiime Hizi

Net Kar BH Net Kar Biylime Hizi

Alt sektor Alt sektdr kodu

Degisken Bagimh degisken gostergesi (1= 6zsermaye kari, 0= net kar marjz)
Yil Zaman gostergesi (0= 2001 y1l, 1= 2002 y1l1)

2.2 Veri Setinin Banndirdig1 Zorluklar ve Olasi Cozimler

Calismada kullanilan ve benzeri tiirde panel veri setlerinin barindirdigi baslhca
zorluklar, karmasik korelasyon yapisi, kayip veriler ve veri setinin boyutudur. Bu
zorluklara asagida kisaca deginilmistir.

Birey ici korelasyon ve birden fazla bagimli degiskenle ilgilenildiginden bunlar arasinda
g6zlemlenen korelasyon sorunlari mevcuttur. Birey i¢i bagimliliga 6rnek olarak, bir
sirketin 2000 yilindaki basarisinin, 1999 yilindaki basarisina bagimli  olmasi
gosterilebilir. Bagimli degiskenler arasindaki korelasyona ise, herhangi bir yil icinde
gozlemlenen 6zsermaye kéri ile net k&r marjinin bagimli olmas: 6rnek gosterilebilir. Bu
calismada kullanilan ¢ok seviyeli modeller bu iki tip korelasyon yapisini dikkate
almaktadir.

Uzun zaman sirecinde toplanmasi nedeniyle ¢ok sik karsilasilan eksik verileri ele almak
panel verilerin genel bir zorlugudur. Buna ek olarak, bu ¢alismada, kanuni degisiklikler
nedeniyle raporlamanin ve hesaplamalarin sik sik degismesi, bazi yillarda yiiksek
oranda kayip veri olmasina yol agmustir (Tablo 2). Bu son sikintiyr asmak igin,
calismada sadece 4 yillik (1999-2002) veri kullanilmastir. Bu 4 yil igindeki kayip veriler
ise, uygun degerlerle degistirilmistir. Bu uygun degerlerin bulunmas: amaciyla, kayip
veri iceren degiskenlerin birlesik dagilimi, sartli dagilimlarin ¢arpimi olarak yazilip
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uygun regresyon metodlariyla tahmin edilmistir. Bu sayede, surekli ve kesikli
dagilimdan gelen degiskenlerin birlesik ve coklu dagilhimlarini dikkate almak
mimkiindir (ibrahim vd., 2002). Bir baska deyisle, 6nce 1999 yilindaki kayip veriler
tahmin edilip bu yilda gdézlenen ve tahmin edilen kayip veriler kullamlarak 2000 yil
tahmin edilir ve bu sekilde tahmin islemine devam edilir.

f (l1999 ' XZOOO ! lZOl)l ' lZOOZ) = f (l1999) f (XZOOO | llQQQ) f (KZOOl | XZOOO) f (XZOOZ | lZOOl)

Yukaridaki denklemde, X, 1999 yilinda analize katilan tum bagimsiz degiskenleri
iceren bir vektordur. Bu vektoriin elemanlar da, yukarida bahsedilen metotla parcalara
ayrilabilir. Bir baska ifade ile, yil bazinda bagimsiz degiskenlerin birlesik dagilimlari,
sartl olasiliklarin carpimi olarak yazilabilir. Ornegin, 1999 yilinda analizde k bagimsiz
degisken  varsa, bunlarin  birlesik  dagilimi  asagidaki  gibi  yazilabilir:

f(X1999) = F(X19991) f (X1999,2 | X19991) -+ F (X1999k | X19991+ " X1999,k-1)

Bu denklemin sag tarafindaki, her bir fonksiyon, agirlikli regresyonlarla modellenir.
Agirlikli regresyonun amaci, bir degiskende gozlemlenen ekstrem degerlerin etkisini
azaltmaktur.

Tablo 2. Yillara ve degiskenlere gore kayip veri ylzdesi

Karhlik  Cari Likidite ~ Kaldirag ~ KVBTBO  Faiz Nakit ~ Stok  Buylme
Orant Oran  Oran Orani Karsilama Oran Devir  Hizlar
Gucu Hiz1
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

Kar oranlarindaki kayip yuzdesi birbiriyle ayni oldugu igin sadece bir bashk altinda (karhlik orani)
verilmistir. Ayni sekilde, kayip yuzdeleri esit oldugu icin, buyime hizlari bir bashk altinda rapor
edilmistir. Ornegin, 1991 yilinda karlilik degiskenlerinde, toplam 20 gézlemden 12’si kayip oldugu igin,
(12/20)*100 %= 60%*lik kayip rapor edilmistir. KVVBTBO: Kisa Vadeli Borglarin Toplam Borca Orant

Veri setinin kicukligl nedeniyle modele bazi bagimsiz degiskenler eklenememistir.
Mevcut bagimsiz degiskenler arasindan Faiz Karsilama Giicii, Stok Devir Hizi, Net Kér
Buyume Hizi, alt sektor ve yil gostergeleri modellerde kullanilmamustir. Genel olarak,
kullanilan lojistik regresyon modellerindeki parametrelerin tahminleri sirasinda
yakinsamama problemleri yasanabilir. Lojistik regresyon ve benzeri modellerde
kullanilan dogrusal olmayan denklemlerin agik ¢dztimleri olmadig: icin, denklemler
tekrarl yontemler araciligiyla ¢6zimlenir. Olabilirlik fonksiyonu yatay olan verilerde,
bu tekrarl yontemler ¢6zim bulmakta zorlanir veya bulamaz. Bu tlr problemler, kiigiik
orneklem kiimelerinde daha sik yasanir.
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2.3 Modeller

Sirketlerin basar1 tahminleri icin basit ve pratikte sik kullanilan lojistik modeller ve
daha gelismis olan Marjinallestirilmis  Otoregresif Rastgele Etki Modelleri
(Marginalized Transition Random Effects Models, MTREM) ad: verilen modeller (ilk,
2004; ilk ve Daniels, 2007) kullamlmistir. MTREM (¢ seviyeden olusan ve (¢ ana
konuda yorum yapilmasini saglayan bir modeldir. Bu (¢ ana konu; alt gruplarin basari
olasihiklarinin karsilastirilmasi, zaman icindeki degisimin gozlenmesi ve bireysel
farkliliklar: dikkate alarak basari olasiliklarinin hesaplanmasidir.

MTREM su (g seviyeden olusmaktadir:

logit P(Y; =1)=X;; B (1)
) p

logitP(Y iy =LY 0o Yiepjr Xig)= Ay + Z?”itj,m Yit-m,j 2
m=1

logitP(Y iy =LY i g j v Y i,  Xig D)= A gt 4Dy (3)

Burada Y;, 1 bireyi igin (i=1, ... ,n) t zamaninda ahnan (t=1, ... \,T) j. (=1, ... J)

bagiml: degiskendir ve X;; aym 0l¢lime karsilik gelen bagimsiz degisken vektorudur.

Goruldugi uzere, modelin birinci seviyesi lojistik regresyondan ibarettir ve alt gruplarin
basar1 olasiliklarini Kkarsilastirma amacina yoneliktir. ikinci seviye, zaman igindeki
degisimi 6lgen AR (autoregressive) modelidir. Modelin (iglinctl seviyesi ise, ayn1 zaman
icinde, ayni bireyden alinan birden fazla bagimli degiskeni birbirine baglar. Bu

seviyedeki, b, degiskenlerinin normal dagilimdan geldikleri varsayilir; b, ~ N(0, &/).
Aynt terim, b, = o, z,, z;,~ N(0,1) seklinde de yazilabilir. Bu terim 6lgilememis veya
gozlenemeyen faktorleri aciklamak igin kullamlir. Saptanilabilirlik igin 4, =1 olarak
tanimlanar.

Bu modeldeki parametre tahminleri, Bayesci metodlar kullanilarak gergeklestirilmistir.
Markov Zinciri Monte Carlo (“Markov Chain Monte Carlo”) metodlar1 (Brooks, 1998)
karmasik istatistiki modellerde son zamanlarda ¢ok sik kullanilan metodlardan biridir.
Daha teknik bakis acisiyla, bu modelde parametreler Gibbs drneklemesi (Geman ve
Geman, 1984) ve Hybrid MC (Neal, 1996) metodlar1 kullanilarak olusturulan bir
algoritma sayesinde tahmin edilmistir (ilk, 2004).
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3. BULGULAR

3.1 Parametre Tahminleri

Rasyolarin ayni 6lcekte olmamas: nedeniyle, veriler standardize edilerek modele dahil
edilmistir. Bir bagka ifade ile, her bir gozlemden, o rasyonun ortalamas: ¢ikarilip,
standart sapmasina bolinmisr.

Yakinsama saglanarak parametre tahminleri elde edilen modeller arasindan birisi
secilmistir. Bu modelin sonuglar: Tablo 3-5 arasinda verilmistir. Bu se¢im yapilirken,
AIC (Akaike Bilgi Olgiitii) degerleri ve parametre tahminlerinin standart hatalarinin
mimkin oldugunca kiglk olmasi ve dogru siniflandirma oranlarinin yiksek olmasi
dikkate alinmigtr.

Baslangi¢ noktasindaki (1999 vyilindaki) wveriler kullanilarak, tek seviyeli lojistik
regresyon modelleri ve U¢ seviyeli MTREM modelleri olusturulmus, bu modellerden
elde edilen parametre tahminleri Tablo 3’te verilmistir. Bu tabloda, MTREM modeli
altinda her bir parametre icin %95 gliven arahklari, Bayes metodu ile elde edilen
parametre o6rnekleminin medyani, ortalamas: ve standart hatasi verilmistir. Lojistik
regresyonlar igin de parametre tahminleri ve standart hatalar verilmistir.

Tablo 3. Hizmetler sektdri 1999 yih verileri icin MTREM ve bagimsiz lojistik
regresyon modellerinin parametre tahminleri

MTREM LOJISTIK LOJISTIK
posterior Ozsermaye Kar Net Kar Marjt

Y11=1999 %2,5 %50 %97,5 Ort. SH Katsay1 SH Katsay1 SH
Sabit -0,53 0,9 2,38 09 074 2,36 1,65 054 0,83
Likidite -0,93 1,08 3,19 1,13 1,06 1,59 1,91 2 141
Kaldirag -1,56  -0,19 1,08 0,2 0,68 232 1,71 156 1,33
KVBTBO -1,88  -0,73 0,43 0,73 0,59 -1,35 0,91 023 07
Aktif BH  -3,15  -0,64 1,54 07 121 2,76 25 0,65 1,36
SBH -0,81 0,46 1,71 045 0,66 314 2,08 -1,01 0,93
OBH 447  -157 1,05 -1,63 1,39 21,92 2,09 0,89 1,77
Degisken  -0,57 0,01 0,58 0,01 0,29

log(oy) 156 157 1,61 158 0,01

A 0,79 0,8 0,84 081 0,01

Bu tablo 1999 yilindaki yillik verileri kapsar. Tablodaki kisaltmalarin agiklamalar: asagida verilmistir.
Ort.: Ortalama,

SH: Standart hata,

Likidite: Likidite oran,

Kaldirag: Kaldirag orant,

KVBTBO: Kisa Vadeli Borglarin Toplam Borca Orant,

Aktif BH: Aktif Blyume Hizi,

SBH: Satislarin Blyime Hizi,

OBH: Ozsermaye Biiyiime Hizi,

Degisken: Bagiml degisken gostergesi (1= 6zsermaye kari, 0= net kér marji),

0'12 birinci yildaki varyans parametresidir.
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Lojistik modeller tek bagimli degisken uzerine kuruldugundan, 6zsermaye kari ve net
kar marji icin bagimsiz ayri modeller kurulmustur. MTREM ise ¢oklu degiskenler icin
gelistirildiginden, bu iki degiskeni ayn: anda modellemektedir.

Ozsermaye kari icin 1999 yili verileriyle kurulan lojistik regresyon model denklemi;
logit P (Y, =1)= 2,36 +1,59 Likidite - 2,32 Kaldira¢ - 1,35 KVBTBO -2,76 Aktif BH

+3,14 SBH - 1,92 OBH
olarak verilebilir.

Net k&r marji denklemi ise;
logitP (Y, =1)= 0,54 + 2,00 Likidite + 1,56 Kaldirag - 0,23 KVBTBO -0,65 Aktif BH -

1,01 SBH - 0,89 OBH
olarak bulunmustur.

MTREM modelinin 1. seviyesindeki denklem ise;
logit P (Y;=1)=0,9 +1,08 Likidite - 0,19 Kaldirag - 0,73 KVBTBO -0,64 Aktif BH +

0,46 SBH - 1,57 OBH + 0,01 Degisken
olarak verilebilir.

Modeller arasinda, parametre tahminlerinde ciddi farklar oldugu gozlenmektedir.
Ornegin, MTREM’le, kaldirag oranimin bir standart sapma boyutunda artmasi
durumunda basari odds’unun exp(-0,19)= 0,83 birim azalacagini sOylerken, net kar
marjinin lojistik regresyonla modellenmesi, bu odds’un exp(1,56)= 4,76 birim
artacagint sdylemektedir.

Tablo 4. Hizmetler sektéri 2000 yah verileri icin MTREM ve bagimsiz lojistik
regresyon modellerinin parametre tahminleri

MTREM LOJISTIK LOJISTIK

posterior Ozsermaye Kari  Net Kéar Marju
Y11=2000 %2,5 %50 %97,5 Ort. SH Katsay1 SH Katsay1 SH
Sabit 242  -0,66 1,08  -066 0,99 018 058 022 053
Likidite -0,36 1,29 3,44 14 095 172 127 071 0,83
Kaldirag 2,77 0,61 2,23 034 1,29 0,67 1 046 093
KVBTBO -1,81 1,53 7,33 166 2,27 049 088 -014 074
Aktif BH 163 -0,29 3,52 009 1,32 091 066 -035 0,55
SBH -5,52 1,04 291 -003 242 1,36 097 078 0,81
OBH 49 058 225  -098 208 11 082 -1,22 1,07
Degisken -0,81 0,07 08 006 04
a, -1,39 0,67 28 066 1,07
log(o3) 1,27 14 143 138 005
4 1 105 107 104 002

Bu tablo 2000 yilindaki yillik verileri kapsar.

MTREM modeli denklemi dikkate alindiginda, bagimsiz lojistik modellerinden farkl
olarak bir ‘Degisken’ teriminin oldugu gorulmektedir. Bu terim 0 veya 1 degerlerini
alan bir gostergedir. Sifir degerini aldigir zaman, net k&r marjina karsilik gelen bagimli
degiskenle ilgilenildiginde, MTREM denklemindeki katsay: 0,9 olarak kalr. Bir
degerini aldigi zaman, 6zsermaye karindaki basari tahmin edildiginde, katsay: 0,9 +
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0,01=0,91 degerini alr. Baska bir deyisle, MTREM modelinde her iki bagimh degisken
icin, iki farkli kesisim noktas1 varsayilmistir. Benzer sekilde, enteraksiyon terimleri
aracihigiyla iki farkl egim varsaymakta mimkiindir. Ornegin, finansal kaldirag oraninin
Ozsermaye ve net ka&r marji icin oldukga farkli parametre tahminleri verdigi
gortlmektedir (-2,32 ve 1,56). MTREM modeline Kaldirag*Degisken terimi eklenirse,
kaldiragin net kar marji ve 6zsermaye kéri icin farklh etkisi oldugu dikkate alinir. Ne
varki, veri setinin kiicukligl nedeniyle bu enteraksiyon terimi de eklenmemistir.

Tablo 5. Hizmetler sektdrt 2001 ve 2002 yil verileri icin MTREM ve bagimsiz
lojistik regresyon modellerinin parametre tahminleri

MTREM LOJISTIK LOJISTIK
posterior Ozsermaye Kar1  Net Kar Marji
YIL>2000 %2,5 %50 %97,5 Ort. SH Katsay1 SH Katsay1 SH
Sabit -0,45 0,2 1,04 0,22 0,37 054 044  -041 052
Likidite -1,84  -0,16 089 -0,26 0,67 0,15 059 -0,76 0,63
Kaldirag -1,38  -0,14 0,57 02 048 024 047 -065 0,6
KVBTBO -0,61 0,19 1,04 0,19 0,4 049 04 0,3 0,39
Aktif BH -0,64 0,21 1,07 022 0,44 0,34 0,64 084 07
SBH 0,5 0,16 0,95 0,19 0,38 038 045 -0,14 0,41
OBH -1,4 -0,2 09 -0,23 0,6 076 0,83  -3,18 2,03
Degisken -0,47  -0,06 039 -0,05 022
Ay -0,68 0,98 2,71 0,99 0,87
U3, -0,22 1,11 2,65 1,15 0,74
Ay 0,29 1,85 4,15 1,94 0,99
Uy 3,23 -041 158  -055 1,24
2
log(o) 1,02 1,05 1,06 105 0,01
2
log(cy) 074 0,78 08 078 002
4 1,79 183 188 183 0,03

Bu tablo 2001 ve 2002 yillarindaki yillik verileri kapsar.

Modellerde az sayida veri kullanilmas: nedeniyle, bu tablolarda, katsayilarin standart
hatalarinin da blylk oldugu gorulebilir. Genelde, MTREM ile elde edilen standart
hatalarin lojistik modellerden elde edilenlerden daha kiigik oldugu dikkat cekicidir.
Coklu bagimh degiskeni kullanmas: nedeniyle verileri birlestiren MTREM daha fazla
parametre tahmin etse de, daha fazla veri kullanir.

Tablo 4’teki «,, calismanin ikinci yilindaki bagimli degiskenin birinci yildakilere

bagimlihigini Olcer. Bagimsiz lojistik modeller ve/veya kesitsel veri bakis acgist bu
bagimhlig: dikkate alamaz. Tablo 5’teki, a, ve a,, Uclincl zamandaki bagiml

degiskenin sirasiyla bir ve iki 6nceki yillardaki bagimli degiskenlerle iliskisini 6lger.
Baska bir deyisle, «,,, 2001 yilindaki verinin, 2000 yilindaki veriyle baglantisini; .,

ise 2001 yilindaki verinin, 1999 yilindaki veriyle baglantisini 6lcer. Benzer bir sekilde,
a, Ve a, 2002 yilindaki bagiml: degiskenlerin sirastyla 2001 ve 2000 yillarindaki

bagimli degiskenlerle iliskilerine 151k tutar. Tablodan ¢, disindaki parametrelerin
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istatistiksel olarak anlamli olmadiklar: goériilse de bu yine kiicik veriden kaynaklanan
bir sonu¢ olabilir. Bu parametrenin, «,,, tahmininin pozitif olmasi, onceki yilla bu

yildaki degisken arasindaki iligskinin pozitif oldugunu gosterir. Bir baska ifade ile, bir
sirketin onceki yilda basarili olmasi, bu yilda da basarili olma olasiliginin yiksek
oldugunu gosterir ki, bu beklenen bir durumdur. Ornegin, 2001 yilinda basarili olan bir
sirketin basarisiz olana kiyasla, 2002 yilinda basarili olma oddsu exp(1,85)=6,36 kat
daha ytuksektir.

Tablo 3-5 arasindaki yiiksek o? degerleri, sirketler arasinda ylksek sapmalar oldugunu
gosterir. Zaman iginde azalan sapmalar (o > o2 > 02 >2), bu veride de oldugu gibi,
panel veride sik gorilen bir 6zelliktir. Bu sapmalar, MTREM modelinin 3. seviyesiyle
olcebildigi icin, tek seviyeli lojistik modeller bu bilgiyi veremez.

Modelin Gglincu seviyesi kullanilarak, her bir yilda, her sirket icin basar1 olasiliklar
hesaplanabilir. Ornegin, 2002 yilinda (t=4) calismadaki ilk sirketin (i=1) 6zsermaye
kér1 (j=1) dlizeyinde basarili olma olasilig1 (sirketin 6zsermaye karinin bagh oldugu alt
sektdr medyan karindan yiksek olmasi olasiligi)

exp(Aly; + 4, by, ) I(L+exp(Ay, +4,0,) =
exp(~2.17 +(~0.74)) /(1 + exp(~2.17 + (=0.74)) = 0.0515

olarak bulunmustur (Bu veri icin nxTxJ = 20x4x2 = 160 adet A~ ve nxT = 20x4 = 80

adet b hesaplandig1 icin A" ve b degerleri raporlanmamustir). Aym sirketin, net kar marj
(j=2) icin basar1 olasihg ise

exp(Algp + A, 014) I(L+eXp(Algp + Ay byg) =
exp(—3,04+1,83*(-0,74)) /(L+exp(-3,04+1,83*(-0,74)) =0,0122  olarak bulunur.

Sirketin bu yildaki, 2002 yilindaki, gozlenen ve tahmin edilen degerleri iki basari
Olclimine gore de basarisizdir. Bu olasiliklar araciligiyla, her sirketin yillar icindeki
degisimi incelenebilecegi gibi, aym yil icinde iki farkli sirketin durumlar da
karsilastinlabilir.

3.2 Modellerin Basarisi

Tablo 3-5 arasindan da goriilecegi lzere, hizmetler sektdriindeki sirketlerin basarisin
aciklamak amach kullanilan bagimsiz degiskenlerin hic biri istatistiksel olarak anlamh
degildir. Yine de, Tablo 6 ve 7’den goriilecegi Ulzere, modelin basaris1 ve dogru
simiflandirma basarilar: 6zellikle bu boyuttaki bir veri seti icin oldukga iyidir. Posterior
tahmin edici kontroller (Gelman vd., 2003) dérdiinct zamanda, iki bagimli degisken
arasindaki korelasyon (Y 1Y 42) disindaki korelasyonlarin, uygun (doyurucu) boyutta
modellendigini belirtmektedir (Tablo 6). Bu metoddaki ana fikir; eger model iyi ise,
g6zlemlenen veri eldeki modelle (retilen suni verilere benzerlik gosterecektir. Bu
amagcla, kurulan MTREM modeliyle 1000 adet suni veri seti Uretilmis, her biri gercek
veriyle karsilagtinlmigtir. Bu veri icin toplam 16 adet istatistik tanimlanmstir (bknz.
Tablo 6). Bunlar farkli bagimh degiskenler arasindaki logaritmik odds oram (LOO)
degerlerini hesaplar. Her istatistik i¢in, 1000 adet suni veriden gelen ve bir adet gergek
veriden gelen LOO’lar hesaplanir. Suni olanlardan yiizde kaginin, gercek verininkinden

60 TUIK, Istatistik Arastirma Dergisi, Temmuz 2008

TurkStat, Journal of Statistical Research, July 2008



Ozlem ILK, Murat CINKO, Deniz AKING, Didem PEKKURNAZ

daha buyik oldugu hesaplanir ve p-degeri olarak verilir. P-degerleri 0,01’den kiguk
veya 0,99°dan blylk olan istatistiklerde modelin basarisin1 arttirmak icin c¢aba
harcanabilir. Bu sayede, modelden elde edilen olasiliklar daha basaril: tahmin edilecegi
icin dogru siniflandirma oranlari da artabilir.

Dogru simflandirma tablolar: ise, (Tablo 7) MTREM’in %70 ile %95 arasinda dogru
siniflandirma yapabildigini gostermektedir. MTREM en az lojistik modeller kadar iyi ve
genelde daha iyi sonuglar vermistir. Lojistik modellerin bir yilda 6zsermaye kari igin
%40 kadar dusik dogru simiflandirma vermesi, ¢ok ciddi bir sorunu gosterir. Bir bozuk
para atilarak yapilacak deneyin dahi, uzun sire tekrarlanmas: sonucunda %50 basari
getirmesi beklenir. Rastgele secimden bile basarisiz sonuclar verecek bir modelin
uygulanmasi tercih edilmez.

Tablo 6. Hizmetler sektdri icin model basarisinin 8lgimi

Istatistik LOO( Y .Y ti) p-degerleri
T, Y Yo 0,54
T, Yo Ya 0,069
Ts YaYa 0,398
T4 Y.lZ,Y.ZZ 0,03
Ts Y2Ya 0,416
Ts Y Ya 0,071
Ty Y1 Ya 0,453
Ts Y12Y3 0,026
Ti YiuYau 0,227
T Y12 Ya 0,016
Tis Y1 Y2 0,911
Tu YaY 2 0,581
Tie Y1 Ya2 1

LOO: logaritmik odds oran:

Tablo 7. Hizmetler sektérinde 6zsermaye kér (j=1) ve net k&r marjimn (j=2)
lojistik regresyonla ve MTREM ile modellenmesi sonucu elde edilen
siniflandirma basarilar (%)

MODEL YIL=1999 __ YIL=2000 _ VYIL=2001 __ YIL = 2002
-1 MTREM(2) 90 95 75 80
Lojistik 90 70 40 75
_, MTREM(2) 70 85 90 95
) Lojistik 70 65 60 50

4. TARTISMA VE SONUC

Bu calismada, Turkiye’de kurulmus hizmetler sektoriine bagh 20 sirket icin 1999-2002
yillar1 arasinda Istanbul Menkul Kiymetler Borsasi’nin (IMKB) internet sayfasindan
toplanan panel verilerin istatistiksel analizleri yapilarak sirketlerin basari tahminleri
yapilmistir. Bu veriye, biri tek seviyeli digeri ¢ok seviyeli olmak Uzere iki model
uygulanmis, bu iki model dogru siniflandirma oranlar: Gzerinden karsilastirilmistr.
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Bu calisma aracihgiyla, MTREM ilk kez Turk literatiriine tanitilmis ve Turkiye’de
toplanan bir veriye uygulanarak lojistik regresyon modeliyle karsilastirilmistir. Ayrica,
bilgimiz dahilinde, Tirkiye’de ilk kez panel veri bakis agisiyla sektdr bilancolar
incelenmistir.

Lojistik modeller sonucunda, farkl yillarda ve farkl basarisizlik tanimlari icin degisen,
%40 ile %90 arasinda dogru siniflandirma oranlar: elde edilmistir. MTREM sonucunda
ise bu oranlar %70 ile %95 arasinda degismistir. Dlsuk siniflandirma oranlari, veri
setinin klcukllgl nedeniyle bazi bagimsiz degiskenlerin modelde kullanilamamasinin
dogurdugu bir sonugtur. Daha ¢ok sayida sirket iceren sanayi sektdrii icin tekrarlanan
analizler net k&r marj1 icin her yilda %2100 dogru siniflandirma vermistir. Bu sonuclar,
MTREM’in lojistik modellere Gstunliginin kicuk verilerde dahi korundugunu
gostermektedir.

Kesitsel veri yerine panel veri analizi, gecmis bilgilerden guc aldig: icin daha gucli
sonuglar dogurur. Birden fazla bagimli degiskenin kullaniimas: ve ¢ok seviyeli modeller
de sonuglar1 guclendirmektedir.

Veri setinin kisitl olmasi nedeniyle, bu ¢alismada Turkiye’deki sirketler hakkinda genel
yorumlar yapmak amaclanmamustir. Yine veri setinin kiiglkligl nedeniyle, erken uyan
sistemleri gelistirilememistir. Bu sistemler, t-1 zamanindaki bagimsiz degiskenin t
zamanindaki bagimli degiskeni aciklamas: Uzerine kurulmustur. Bu sayede, 6rnegin
gecen seneki finansal rasyolara bakarak bu yil basarisiz olacak sirketler belirlenebilir.

Turkiye’de c¢ahsan istatistikcilerin en biylk sorunlarindan birisi, yeterli blyuklikte
temiz ve glvenilir veri elde edememektir. Calismamizin, verinin akademik camiayla
paylasilmasi durumunda hem akademisyenler, hem de yoneticiler icin yararli ¢iktilar
verecegi konusunda ikna edici olacagini umuyoruz. Panel veri durumunda, daha fazla
bireyden, daha uzun zamanda ve aym formatta toplanmis olmas: sonuclari daha da
glclendirecektir. Bu nedenle, sik degisen kanunlar ve alinan resmi kararlar yiziinden
sik sik degisen veri formatinin karar mercilerini zor durumda biraktigini vurgulamak
isteriz.

Bu ¢alismada, istatistiksel analizler, R ve Fortran kullanilarak yapilmstir. R internetten
Ucretsiz indirilebilir.
5. TESEKKUR
Bu calisma, TUBITAK (SOBAG-105K048) tarafindan desteklenmistir. Katkilarindan
dolay1 hakemlere ve Dergi Editorliigtine tesekkir ederiz.
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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 Istanbul 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.
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