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Rezumat

Clasificarea firmelor conform situatiei financiare
generale este in prezent una din problemele majore din
literatura de specialitate. Ca o prima incercare sugeram
utilizarea algoritmului celor ,c” medii (en.“c-means
clustering”) pentru masuratori individuale si exacte
privind bundstarea financiara, in special pentru decizii
privind investitiile pe termen scurt prin intermediul
informatiilor contabile recent publicate. Prin urmare,
prezentdm calculul scorului ,fuzzy” de bundstare
financiard, pas cu pas, prin intermediul criteriilor lui
Piotroski referitoare la lichiditate/solvabiliate, eficienta de
operare i profitabilitate pentru firmele luate ca model.
Rezultatele analizei corelatiilor indlica faptul c¢& valorile
calculate sunt consecvente cu structurile de pret pe
termen scurt in ceea ce priveste comportamentul
investitorilor si, deci, algoritmul gruparii difuze a celor ,¢”
medii poate fi utilizat pentru a clasifica o firma dintr-o
perspectivd mai exacta.
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Deciziile investitorilor reprezinta asteptarile generate de
convingerile cumulate formate pe baza experientelor
trecute si a diferentelor moderate conturate recent fata
de parerile anterioare (Ball si Brown, 1968; Morris 1996;
Fama, 1998; Core s.a., 2003; Cajueiro si Tabak, 2004;
Brimble si Hodgson, 2007). in acest sens, valorile
contabile declarate ca semnale cuantificate joaca un rol
important asupra modificarilor aduse parerilor si pot
produce variatii rapide ale pretului actiunilor, in principal
pe pietele slab eficiente sau pe cele ineficiente in care
investitorii trebuie sa isi gestioneze in mod activ
portofoliile pentru a avea un profit corespunzator in
cazul comportamentului speculativ in ceea ce priveste
investitiile (Fama s.a., 1969; Malkiel si Fama, 1970;
Harrison si Kreps, 1978; D’Ambrosio, 1980; Harvey,
1993; Urrutia, 1995; Aitken, 1998; Grieb si Reyes,
1999). Cu alte cuvinte, in special pe termen scurt,
investitorii cumpara sau vand actiuni pe baza
modificarilor privind situatia financiara generala a
firmelor, fapt devenit clar din perspectiva informatiilor
contabile recent publicate (Core s.a., 2003). Prin
urmare, investitorii au nevoie de indicatori concisi pentru
a lua decizii cu privire la investitii la scurt timp dupa
publicarea informatiilor.

Clasificarea financiara este un instrument folositor
pentru participantii de pe piata pentru a compara
diferentele existente in situatiile financiare. Desi exista
multe valori general acceptate, centralizarea datelor
importante este in prezent una din problemele majore
sesizate in literatura de specialitate. De exemplu, scorul
F (en. F-Score) este un etalon acceptat la scara larga,
realizat de Piotroski (2000), pentru a descrie
performanta financiara a firmelor ca un indicator unic
centralizator si ofera multe perspective folositoare pentru
a identifica firmele mai puternice din punct de vedere
financiar. Totusi, caracteristica numerica stabileste
scorul F (intre ‘0" cel mai mic si ‘9': cel mai mare
calificativ), imprecis in privinta clasificarii firmelor, in
special pentru explicarea structurii preturilor si deciziilor
pe termen scurt ale investitorilor.

In literatura de specialitate exista diferite studii care
utilizeaza un algoritm de tip cluster pentru problema
clasificarii. Pe de alta parte, in timp ce majoritatea
acestor cercetari a incercat sa integreze tehnicile de
grupare in managementul portofoliilor (Pattarin s.a.,
2004; Tola s.a., 2008; Nanda s.a., 2010 etc.), exista un
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numar limitat de studii care se axeaza pe clasificarea
acestor firme pe baza valorilor contabile declarate.

Wang si Lee (2008) sugereaza o metoda de tip cluster
bazata pe o relatie difuza de clasificare a indicatorilor
financiari ai diferitelor companii si afirma ca metoda de
tip cluster poate fi aplicata in conditiile in care numarul
de clustere nu este determinat. Pe de alta parte, studiul
acestor autori nu mentioneaza beneficiile utilizarii
acestui tip de colectare a datelor.

Contributia principala a acestui studiu este aceea de a
sugera o alternativa sistematica de a alege firmele cu
precizie, in functie de modificarile din structura lor
financiard, pe baza informatiilor contabile recent
publicate. Cu alte cuvinte, noi demonstram cum poate fi
utilizat algoritmul grupérii difuze a celor ,¢” medii (FCM)
pentru a realiza indicatorul numeric unic, numit in
continuare scor difuz de bunastare financiara (F-FHS:
intre ‘0’ si ‘1") care prezinta modificarile din structura
financiara comparativ cu anul precedent. Dupa stiinta
noastra, aceasta cercetare este prima care ofera o
perspectiva metodologica din acest punct de vedere.

Prezentam aceasta perspectiva metodologica aplicata
pe un esantion selectat. Deoarece nivelul de reactie al
pietelor cu eficientd scazuta privind informatiile contabile
publicate recent este mare, am selectat informatii de la
166 firme active listate la Bursa de Valori din Istanbul
(en. National Market of Istanbul Stock Exchange') ca
esantion utilizat pentru implementarea modelului. Am
folosit determinantii delta ai scorului F pentru a calcula
scorurile F-FHS ale firmelor selectate: AROA
(modificarea rentabilitatii activelor), ACFO (modificarea
fluxului de numerar din activitati de exploatare), ALEV
(modificarea efectului de levier), ACR (modificarea
lichiditatii curente), AMARGIN (modificarea marjei brute)
si ATURN (modificarea rotatiei activelor).

Au fost utilizate informatiile contabile anuale publicate
pentru anii 2013 si 2014 deoarece in acea perioada
Turcia si-a anuntat pozitia fata de FMI si a fost
clasificata ca a sasea cea mai mare economie din
Europa si a saisprezecea in lume. Prin urmare, acesti
ani pot reflecta mai clar performanta specifica a firmelor
in conditii economice de acalmie.

1 Studiile din literature de specialitate precum Balaban (1995),
Kawakatsu si Morey (1999), Buguk si Brorsen (2003) etc. au
descoperit ca piata din Turcia este slaba din punct de vedere
al eficientei.
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Pentru a vedea daca scorurile F-FHS sunt indicatori
unici semnificativi sau nu, analiza corelatiilor se
realizeaza intre coeficientii calculati si veniturile
realizate ale firmelor pentru o perioada scurta de
timp. Sunt utilizate zece zile de tranzactionare (n)
anterioare si ulterioare momentului publicarii
situatiilor financiare i, de asemenea, sunt utilizati
trei indicatori diferiti ca inputuri pentru venituri: ‘ra’,
‘rg’ si‘re’.
‘rp’ este utilizat pentru modificarile de pret ale
actinilor, exprimate in procente. ‘P’ $i ‘P_;’ indica
preturile actiunilor la finalul perioadei ulterioare
publicarii si din ziua anterioara tranzactionarii, in timp
ce ‘t' indica data publicarii situatiilor financiare.

rp = Pt+;_ Pr_q (1)

t+n

Pentru a face informatia privind rezultatele mai clara din
punct de vedere al comportamentului activ al
investitorilor, volumele tranzactiilor sunt luate in
considerare pentru termenele anterioare si ulterioare
prin calculul ponderilor acestora, ‘w, ;" si ‘rg’, care
demonstreaza ca modificarile pretului mediu ponderat al
actinilor, exprimate in procente, sunt adaugate la analiza
ca informatie secundara privind rezultatele.

[ i= 1Wt+LPt+L] [ i= 1Wt iPe—i
w w
_— 1 1 Wt+i L 1 Wt+i
p = ilP (2)
w
Zl 1Wt+l

Mai multe beneficii sau mai putine pierderi in
comparatie cu beneficiile pietei sunt percepute de
catre investitori ca situatii castigatoare. Tn acest
sens, ‘¢’ este addugat ca o alté informatie privind
rezultatele prin calculul distributiei intre ‘rg’ gi
veniturile pietei (ry;), fapt ce indica modificarea
procentului cu privire la valoarea indicelui pietei (1V)
intre ziua ulterioara tranzactionarii n si data
publicarii.

Wign—1V¢

rce=1"pp——7— (3)

Wtin

Structura lucrérii este urméatoarea: in sectiunea
urmatoare se descrie o scurta prezentare generala a
algoritmului FCM; n sectiunea 2 sunt mentionate
sursele de date si se prezinta pas cu pas calculul
scorurilor F-FHS fiind prezentate totodata si
rezultatele analizei corelatiilor. In Sectiunea 3 sunt
mentionate concluziile.
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Algoritmii de grupare bazati pe structura acestora sunt in
general impartiti in doua tipuri: grupare difuza si nedifuza
(clard) (en. fuzzy and nonfuzzy (crisp) clustering).
Algoritmii de tip grupare clara (en. crisp clustering) conduc
|la rezultate mai bune daca structura setului de date este
bine distribuita. Totusi, atunci cand granitele dintre
clusterele de seturi de date sunt neclar definite, conceptul
de grupare difuza (fuzzy clustering) devine plin de inteles
(Nefti si Oussalah, 2004). Metodele difuze permit atribuiri
partiale (calitate de membru) pentru fiecare examinare de
clustere, deci, acestea sunt instrumente eficiente si folo-
sitoare pentru a releva structura de acoperire a clusterelor
(Zhang, 1996). Algoritmul gruparii difuze a celor ,¢” medii
(FCM) este una dintre cele mai folosite metode printre
modelele asociate de tip fuzzy (Bezdek si Pal, 1992).

Metodele de grupare difuza sunt folosite pentru a calcula
functia de membru care determina in ce grad apartin
obiectele clusterelor si sunt folosite pentru a detecta
clusterele de acoperire din setul de date. Algoritmul de
grupare FCM, una dintre cele mai utilizate metode, a
fost initial propus de cétre Dunn (1973) si dezvoltat de
Bezdek (1981).

Dacd X = {x4, X, ..., X} denumeste un set de n
obiecte si fiecare i obiect (i = 1, 2, ..., n) este
reprezentat cu vectorul dimensional d, x; =

T . , . . o
[x1i %27 xq;] € RY. Deci, matricea dimensionala
de date x d compusa dintr-un set de n vectori este:

xl'l xl'z xl'd
lel x2,2 xZ,d

X= : : HE B (4)
xn,l xn,z xn,d

Un algoritm de grupare difuza separa matricea de date
X in clustere de acoperire ¢ conform modelului de
matrice fuzzy a partitiei U. Matricea fuzzy a partitiei U
este compusa din gradele calitatii de membru ale
obiectelor, x; (i = 1, 2, ..., n) din fiecare cluster k
(k=1,2,...,c). Gradul calitatii de membru al
vectorului i din clusterul k este reprezentat de y,, ; € U.
in consecints, matricea partitiei este data de:

U1 H21 - Hep
U= #1:,2 #2:,2 #c:,z . 5)
Uin Hom - Hen

289



In metoda grupérii difuze fiecare cluster este reprezentat
printr-un vector al centrelor clusterelor, vector identificat
de obicei drept centru de greutate al obiectelor d, de
exemplu media tuturor datelor clusterului corespondent
(Celikyilmaz si Turksen, 2009). Algoritmul calculeaza
numarul ¢ al vectorilor centrali ai clusterului =

(v, vy, ..., V. } € RE*? unde fiecare centru al
clusterului este denumit ca v, € R k=1,2,..,c.

Algoritmul gruparii FCM reprezintd o metoda simpla si
convenabild. In aceastd metoda se presupune cd
numarul de clustere c este cunoscut sau cel putin
stabilit. Deoarece aceasta presupunere este considerata
nerealista, Tn multe probleme de analiza a datelor
metoda determinarii numarului de clustere, precum
analiza Cluster Validity Index (CVI), a fost dezvoltata in
algoritmul gruparii FCM (Pal si Bezdek, 1995; Kim si
Ramakrishna, 2005; Celikyilmaz si Turksen, 2008).

Metoda gruparii FCM se bazeaza pe o problema de
optimizare cu restrictii care ajunge la solutia optima cu
functia obiectiva minima. Modelul matematic al acestei
probleme de optimizare cu doud informatii anterioare,
precum numarul de clustere ¢ si parametrul m este
identificat ca:

minJ(X; U, V) = iy Z?:1(:uk,i)m d?(x;, Vi)
OS,Uk,i < 1,Vi,k (6)

Zi=1tuk,i = 1'VL >0
0<Yiipg; <n,Vk >0,

unde fiecare cluster este reprezentat de un
prototip, v; (Bezdek, 1981). Valoarea luim €

(1, o) in functia obiectivé este exprimata ca
gradul de neclaritate si determina gradul de
acoperire al clusterelor. Situatia lui ,m = 1”, care
inseamna ca nu se acopera clusterele, reprezinta
structura de tip grupare clara (Hammah si Curran,
1998). Aici, d?(x;, v;) este masura distantei
dintre obiectul i i centrul clusterului k. Algoritmul
de grupare FCM utilizeaza in mod specific distanta
Euclidiana. Distanta ecuatiei de gradul al doilea
garanteaza c functia obiectiva nu este definita
negativ, fiind > 0.

Valorile optime ale calitatii de membru si centrele
clusterelor derivate din solutia problemei de optimizare
prezentatd in ecuatia (6) cu metoda multiplicatorilor
Lagrange sunt calculate ca:
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(7

n (O™
%,vkzl,z,...,c )
i=1\Mk,i

in ecuatia (7), v~ reprezinta vectorul centrului

clusterului pentru clusterul i obtinut in repetitia (¢ — 1).
u,(fl) in ecuatiile (7) si (8) reprezinta valorile optime ale
calitatii de membru obtinute la repetitia t. Conform
acestei operatii, valorile calitatii de membru si centrele
clusterelor par sa fie dependente unele de altele. Prin
urmare, Bezdek (1981) a propus o formula repetitiva
pentru determinarea valorilor calitatii de membru si a
centrelor clusterelor. In consecintd, la fiecare repetitie ¢,

functia obiectiva /() este determinata de:

o=

JO =y yn (ﬂ,(fz)m d2 (xi,v,gf)) >0 (9)

Algoritmul FCM este finalizat la sférsitul fiecarei repetitii
specifice sau conform unei reguli de incheiere definita

ca |v,(f) - v,((t_l)| < € (Celikyilmaz si Turksen, 2009).

2.1. Datele

Esantionul pentru testarea empirica este format din 166
de firme active listate la Bursa de Valori a pietei
nationale din Istanbul (en. National Market of Istanbul
Stock Exchange) (BIST-Borsa Istanbul). Esantionul
selectat nu include firmele din domeniul financiar si din
cel al serviciilor si nici pe cele ce nu prezinta toate infor-
matiile. Informatiile contabile anuale aferente anilor 2013
si 2014 sunt obtinute din Platforma Publicd de Dise-
minare a BIST (KAP). Indicele BIST100 este utilizat
pentru calculul ‘ry;’. Preturile istorice de capital, volu-
mele comerciale si valorile indicatorilor sunt obtinute din
‘Matriks’ care reprezinta un distribuitor formal de date al
BIST. Datele anterioare si ulterioare momentului de tran-
zactionare sunt prezentate in Tabelul nr. 1 conform
informatiilor publicate n situatiile financiare ale fiecarei
firme.
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Tabelul nr. 1. N zile anterioare si ulterioare momentului ‘t’ pentru fiecare firma selectata

Coduri firme A 10-a zi ulterioara Declaratie A 10-a zi anterioara
(Data inregistrarii: ziua/luna/anul) tranzactionarii < Data (t) — tranzactionarii
ARCLK 13.02.2015 30.01.2015 16.01.2015
TOASO 16.02.2015 02.02.2015 19.01.2015
ARENA 17.02.2015 03.02.2015 20.01.2015
AFYON, TTKOM 19.02.2015 05.02.2015 22.01.2015
HEKTS 20.02.2015 06.02.2015 23.01.2015
MAALT 23.02.2015 09.02.2015 26.01.2015
IZOCM 24.02.2015 10.02.2015 27.01.2015
CEMTS, EREGL 25.02.2015 11.02.2015 28.01.2015
EGGUB, ERBOS, TCELL, VESBE 26.02.2015 12.02.2015 29.01.2015
OTKAR, PKART 27.02.2015 13.02.2015 30.01.2015
USAK 27.02.2015 14.02.2015 02.02.2015
LOGO, TKNSA, VERUS 02.03.2015 16.02.2015 02.02.2015
BOLUC, MRDIN 03.03.2015 17.02.2015 03.02.2015
FROTO 04.03.2015 18.02.2015 04.02.2015
TAVHL 05.03.2015 19.02.2015 05.02.2015
AKENR, AKSA, TATGD 06.03.2015 20.02.2015 06.02.2015
CRFSA, KARTN, KONYA 09.03.2015 23.02.2015 09.02.2015
AKCNS, COMDO, CIMSA, NETAS, PIMAS, VESTL 10.03.2015 24.02.2015 10.02.2015
ASUZU, BAGFS, BOYNR, THYAOQ, TTRAK 11.03.2015 25.02.2015 11.02.2015
BIZIM, BRISA, BUCIM, KOZAL 12.03.2015 26.02.2015 12.02.2015
ALCAR, ALKA, DITAS, DOAS, EGSER, GOODY, 13.03.2015 27.02.2015 13.02.2015

INTEM, KORDS, KRSTL, OLMIP, SANKO, SASA,
SODA, TRKCM, TUKAS, YUNSA

ADEL, AKSUE, AKPAZ, ALKIM, ANACM, AYGAZ, 16.03.2015 02.03.2015 16.02.2015
BAKAB, BSOKE, BOSSA, BURVA, DMSAS, DENCM,
DERIM, DYOBY, ENKAI, IHEVA, IHGZT, KAREL,
KENT, KLMSN, KNFRT, KUTPO, LINK, OZBAL,
PRKME, PETUN, PINSU, PNSUT, TEKTU, TUPRS,
UYUM, VKING, YATAS

BIMAS, KCHOL, PARSN, SELEC 17.03.2015 03.03.2015 17.02.2015
AKFEN, BRSAN, IHYAY, IZMDC, MNDRS, PGSUS, 18.03.2015 04.03.2015 18.02.2015
ULKER

AEFES, CCOLA, KERVT, NUHCM, TKFEN 19.03.2015 05.03.2015 19.02.2015
AKSEN, ASELS, BMEKS, CMBTN, CMENT, ZOREN 20.03.2015 06.03.2015 20.02.2015
HURGZ, PETKM 20.03.2015 07.03.2015 23.02.2015
ALARK, ALCTL, ALYAG, AYEN, BANVT, EDIP, IHLAS, 23.03.2015 09.03.2015 23.02.2015
INDES, ULUSE

CLEBI, DEVA, DOHOL, GENTS, POLHO, ROYAL, 24.03.2015 10.03.2015 24.02.2015
SARKY, TRCAS, VAKKO

ANELE, ARSAN, BTCIM, BURCE, CEMAS, DGKLB, 25.03.2015 11.03.2015 25.02.2015

ECILC, EMKEL, ESCOM, GEREL, GLYHO, GOLTS,
GUBREF, IPEKE, ITTFH, KARSN, KILER, KOZAA,
MRSHL, MGROS, TIRE, NTHOL, PENGD, SKTAS,
TMSN, TBORG, YAZIC

NTTUR 26.03.2015 12.03.2015 26.02.2015
ODAS 08.06.2015 25.05.2015 11.05.2015
MARTI 23.06.2015 09.06.2015 26.05.2015

Sursa: Prelucrérile autorilor.
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2.2. Implementare empirica: Determinarea
scorului difuz de bunastare financiara

Pentru a calcula scorurile F-FHS pentru firmele selectate
sunt necesare urmatoarele etape, descrise mai jos:

Etapa 1. Din cauza neomogenitatii unitatilor de masura
ale variabilelor este necesar un proces de omogenizare.
Prin normalizarea variabilelor se impiedica ponderea
variabilelor intr-o masura mai mare sau mai mica.
Procesul de normalizare este realizat utilizand
urmatoarea relatie:

Xnew = _XizXmin (10)
Xmax—Xmin
unde X,,;,, este valoarea minima, iar X,,, . este
valoarea maxima a variabilei corespunzatoare. Toate
variabilele incluse in procesul de normalizare corespund
intervalului [0, 1].

Etapa 2. VValoarea optima a numarului de clustere (c) si
gradul de neclaritate (m) sunt determinate prin utilizarea
analizei CVI.

Figura nr. 1. Modificarea indicatorilor privind valabilitatea clusterului conform numarului de clustere,

indicator XB (stanga), coeficientul partitiei al lui Bezdek (dreapta)

—¥—m=16
—¥-m=18
e m=1.9

Bezdek

% 4 6 8 10 o i G C 0
Numar de clustere Numar de clustere

Sursa: Prelucrarile autorilor.

In Figura nr. 1 sunt prezentate rezultatele a doi 0348 0271 02120409 0,508 0,539

indicatori privind valabilitatea, indicatorul Xie — Beni (XB) 0,573 0285 02190493 0,716 0,593

(Xie si Beni, 1991) si coeficientul partitiei al lui Bezdek V=10508 0276 02170470 0,621 0,637 (11)

(Pal si Bezdek, 1995). Valoarea corespunzatoare a 0,684 0,279 02230493 0,720 0,531
l0,499 0,281 0,2130,478 0,626 0,526J

numarului de clustere si gradul de neclaritate care
corespunde minimizarii indicatorului XB si maximizarii
coeficientului partitiei Bezdek sunt determinate cac = 5
si respectivm = 1,6.

Etapa 3. Vectorii centrelor clusterelor si matricea partitiei
sunt determinati prin aplicarea algoritmului de grupare
FCM cu informatiile anterioare, ¢ $i m, obtinute in etapa
anterioara.

Pentruc = 5sim = 1,6, aplicand metoda de
grupare FCM, vectorii centrelor clusterelor,
V = {v;, v, ..., v} € RE*? sunt determinati astfel:
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Etapa 4. Standardul Euclidian este calculat pentru
fiecare vector al centrelor clusterelor.

In aceasta implementare se pretinde c& valorile
standard permit o evaluare a nivelului general al
bunastarii financiare pentru fiecare cluster. Prin
urmare, in timp ce valoarea standardului calculat
pentru fiecare cluster creste, nivelul financiar
general creste in concordanta cu factorii
determinanti definiti, iar in timp ce valoarea
standardului devine mai mica, nivelul bunastarii
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financiare a clusterului va fi redus, intr-o maniera
similara. Prin urmare, standardele Euclidiene
calculate pentru vectorii centrelor a cinci clustere
sunt prezentate in

Tabelul nr. 2. Standardele Euclidiene calculate

pentru vectorii centrelor clusterelor

Numar Cluster Standard (h;)
1 0,978
2 1,251
3 1,181
4 1,281
5 1,127

Sursa: Prelucrarile autorilor.

Etapa 5. Avantajul algoritmului gruparii FCM este acela
de a genera calitatea de membru a fiecarei tari la
clusterul c. Fie calitatea de membru a firmei i la
numarul de cluster ¢, descrisa ca

Bi = [H11, U2, - e | $i Vectorul alcatuit din
standardele vectorilor centrelor clusterelor reprezentat
de h. In consecintd, scorul F-FHS pentru fiecare firma
este determinat cu urméatoarea formula,

Ai = uih (12)

Etapa 6. Scorurile F-FHS pentru fiecare firma sunt
prezentate in JarF-FHS,i =1,2,..,n
este calculat prin urmatoarea relatie,

F—FHS, = —2imin_ ;=12 n (13

k
Amax—Amin

Tabelul nr. 3. Scorul F-FHS al fiecarei firme ‘

Coduri | ppyg | Coduri | ppyg | Coduri | ppyg | Coduri | ppyg | Coduri | ppyg
firme firme firme firme firme
ADEL | 034 |BRSAN | 061 | FROTO | 057 | LINK 030 | SKTAS 0.73
AFYON | 088 | BOSSA | 068 | GENTS | 049 | LOGO 087 | TATGD | 084
AKCNS | 09 | BOYNR | 086 | GEREL | 100 | MRON 0,91 | TAVHL 0,89
AKENR | 045 | BRISA 080 | GLYHO | 029 |MAALT | 074 | TEKTU 078
AKFEN | 042 | BURCE | 083 | GOODY | 067 | MRSHL | 059 | TKFEN 0,86
AKSA | 067 |BURVA | 083 | GOLTS | 063 | MART 057 | TKNSA | 059
AKSEN | 077 | BUCIM 092 | GUBRF | 077 |MNDRS | 060 |TOASO | (063
AKSUE | 049 | CRFSA | 098 | HEKTS | 059 | MGROS | 081 | TRKCM | 0,74
AKPAZ | 061 | CCOLA | 066 | HURGZ | 033 | TIRE 090 | TUKAS | 040
ALCAR | 065 | COMDO | 068 | HEVA 077 |NTHOL | 052 |TRCAS | 060
ALARK | 0,39 | CLEBI 072 | IHGZT 094 | NTTUR | 04 | TCELL 053
ALCTL | 087 | CEMAS | 025 | HLAS 078 | NETAS | 070 | TMSN 0,05
ALKIM | 083 | CEMTS | 062 | HYAY 092 |NUHCM | 09 [TUPRS | 057
ALKA | 064 |OMBIN | 054 | INDES | 058 | ODAS 081 | THYAO | 00
ALYAG | 000 | CMENT | 093 | INTEM | 071 | OLMP 068 | TTKOM | 072
ANACM | 068 | CIMSA 063 | IPEKE 050 | OTKAR | 069 |TIRAK | 012
AEFES | 041 | DNMSAS | 089 | ITTFH 052 | OZBAL 066 | TBORG | 054
ASUZU | 037 | DENCM | 090 | IZMDC_| 077 | PRKME | 031 | ULUSE | 050
ANELE | 0,68 | DERWM 043 | 1Z0CM | 092 | PARSN | 091 | USAK 0,70
ARCLK | 0,68 | DEVA 056 | KAREL | 060 | PGSUS | 068 | UYUM 0.70
ARENA | 053 | DITAS 086 | KARSN | 044 |PENGD | 090 |ULKER | 067
ARSAN | 093 | DOHOL | 056 | KARTN | 039 | PETKM | 051 | VAKKO | 0,68
ASELS | 057 | DGKLB | 061 | KENT 087 |PETUN | 068 | VERUS | 069
AYEN | 091 | DOAS 065 | KERVT | 067 | PINSU 085 | VESBE | 093
AYGAZ | 068 | DYOBY | 066 | KLER 065 | PNSUT | 062 | VESTL 082
BAGFS | 080 | EDIP 093 | KLMSN | 058 | PIMAS 039 | VKING 0,94
BAKAB | 069 | EGGUB | 095 | KCHOL | 065 | PKART | 048 | YATAS 081
BANVT | 076 | EGSER | 092 | KNFRT | 075 | POLHO | 052 | YAZIC 0,35
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Coduri | ppyg | Coduri | ppyg | Coduri | ppyg | Coduri | ppyg | Coduri | ppyg
firme firme firme firme firme

BICM | 092 | ECLC 055 | KONYA | 091 |ROYAL | 057 |YUNSA | 082
BSOKE | 087 | EMKEL | 082 | KORDS | 092 |SANKO | 069 | ZOREN | 085
BIMAS | 065 | ENKA 065 | KOZAL | 068 | SARKY | 069

BMEKS | 068 | ERBOS | 093 | KOZAA | 051 | SASA 0,91

BIZM | 054 |EREGL | 066 | KRSTL | 036 | SELEC 0,69

BOLUC | 082 | ESCOM | 015 | KUTPO | 099 | SODA 0.85

Sursa: Prelucrérile autorilor.

Etapa 7. Analiza corelatiei este realizata pentru a se
vedea daca scorurile F-FHS functioneaza sau nu.
Rezultatele testelor de semnificatie sunt prezentate in
Tabelul nr. 4. Exista o corelatie semnificativa din punct
de vedere statistic intre scorurile F-FHS si respectiv rg,
rc. Aceasta inseamna ca scorurile F-FHS sunt
concordante cu modul de formare a preturilor pe termen
scurt i, deci, pot fi utilizate ca indicatori unici pentru a
alege in maniera mai exacta firmele, conform
modificarilor existente la nivelul bunastarii financiare.

Tabelul nr. 4. Corelatia intre scorul F-FHS si r,,

I'g, I'c
Inputuri F-FHS
privind Nivel Semnificatie
veniturile CosfiCor: (p)
I 0,138 0,794
Iy 0.652 0,000
rc 0,529 0,000
*p < 0,05,

Sursa: Prelucrérile autorilor.

Lucrarea prezinta, pentru prima data in literatura de
specialitate, o perspectiva metodologica asupra utilizarii
algoritmului gruparii celor ,¢” medii (FCM) pentru a alege
firmele, conform modificarilor din bunastarea lor

financiara, comparativ cu anul precedent. Prin urmare,
pentru a descrie aceasta metodologie, am aplicat
algoritmul gruparii FCM si am creat un scor difuz de
bunastare financiara (F-FHS) pentru cele 166 de firme
active selectate, listate la Bursa de Valori din Istanbul,
beneficiind de determinantii delta F-Score, calculati prin
utilizarea informatiilor contabile aferente anilor 2013 si
2014. Aceasta implementare ne permite sa clasificam
firmele Intr-o maniera mai exacta, bazandu-ne pe
indicatori numerici unici.

0O analiza a corelatiei a fost facuta intre indicatorii
calculati si veniturile realizate pe un termen scurt pentru
a investiga aplicabilitatea scorurilor F-FHS. Rezultatele
indica faptul ca algoritmul gruparii FCM este un
instrument benefic pentru a alege firmele in concordanta
cu nivelul lor financiar general si poate fi un indicator
unic exact pentru pentru deciziile investitionale, pe baza
informatiilor contabile publicate recent, in special pentru
pietele cu eficientd scazuta.

Tn aceast lucrare am incercat s3 prezentdm
perspectiva metodologica prin intermediul unui studiu
empiric, utilizdnd determinantii delta F-Score. Pe de alta
parte, aceasta nu este singura optiune. De asemenea,
cel mai potrivit mix de determinanti pentru a produce
cele mai eficiente scoruri F-FHS poate fi examinat i
este strans legat de subiectul valorii sau relevantei
informatiilor contabile.
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