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1. Wstep

Dwiema podstawowymi charakterystykami, decydujacymi o wyborze spélek w
procesie inwestycyjnym, sa stopa zwrotu i ryzyko (z reguly w klasycznych finansach
opisywane przez odchylenie standardowe stép zwrotu z kurséw papieru wartosciowe-
go). Poza subiektywnymi odczuciami inwestora sa to najwazniejsze cechy opisujace
papier wartosciowy. Pojawia si¢ niepewnos¢, czy przyrost stopy zwrotu z inwestycji
(w badanym wymiarze) rekompensuje wzrost zwiazanego z nig ryzyka. Zarysowany
problem wiaze si¢ z trudnoscia w okresleniu tego, kiedy ryzyko jest jeszcze male, a
kiedy juz jest duze, ktéra stwarza problemy z poréwnywaniem waloréw na rynku.

Dalsze trudnosci pojawiaja si¢, gdy do procesu podejmowania decyzji wlaczy-
my kolejne parametry (do badania wykorzystano taksonomiczna miar¢ atrakcyjno-
sci inwestowania w papiery wartosciowe). W artykule problemy te prébuje si¢
rozwiaza¢ z wykorzystaniem taksonomii rozmytej.

Celem artykutu jest zbadanie atrakcyjnosci spétek gieldowych, opisanej przez
stopien przynaleznosci badanych spétek gietdowych do jednego z trzech zbioréw:
spolek atrakcyjnych, spdtek nieatrakcyjnych oraz spélek nalezacych do obszaru
niepewnosci. Analiza bedzie przeprowadzona na podstawie dwuwymiarowych i
siedmiowymiarowych charakterystyk obiektéw. Dwuwymiarowymi charakterysty-
kami sa: stopa zwrotu i ryzyko, siedmiowymiarowymi — stopa zwrotu, ryzyko oraz
zmienne wchodzace w sklad taksonomicznej miary atrakcyjnosci inwestowania. W
badaniu wykorzystano tygodniowe stopy zwrotu za 2002 r., przeskalowane na sto-
py roczne, oraz wskazniki finansowe za 2002 r. Do grupowania bgdzie uzyta meto-
da klasteryzacji rozmytej c-srednich (fuzzy c-means). Celem analizy jest préba zo-
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biektywizowania procesu decyzyjnego inwestora gietdowego. Czg¢sto bowiem
mozna si¢ spotkaé¢ w literaturze ze stwierdzeniami, ze inwestor podejmujac decy-
zje tamie zasadg przechodniosci preferencji.

2. Metody grupowania rozmytego

W procesie inwestowania méwi si¢ czgsto o spétkach ,,dobrych”, lecz takie po-
jecie jest nieprecyzyjne. W celu wyeliminowania owej nieprecyzyjnosci skuteczne
powinno by¢ zastosowanie teorii zbioréw rozmytych. Mozna si¢ postugiwac nia,
aby zmierzy¢ odleglosci migdzy danym przedmiotem a grupa przedmiotéw. Ele-
ment zbioru rozmytego moze jednoczesnie naleze¢ do zbioru i do jego dopetnienia
[Majewski 1998]. Tak jest w przypadku dwéch zbioréw. W wigkszej liczbie zbio-
réw jeden obiekt moze naleze¢ w pewnym stopniu do kilku klas jednoczesnie.

Zbiér rozmyty mozna zdefiniowaé jako parg uporzadkowana, zlozong z pewne-
go zbioru klasycznego i okreslonej na nim funkcji o wartosciach z przedziatu za-
mknigtego od 0 do 1. Funkcj¢ taka nazywa si¢ funkcja przynaleznosci, ktéra
przyjmuje wartosci z przedziatu <0,1>, a jej wartosé swiadczy o stopniu, w jakim
dany obiekt przynalezy do zbioru rozmytego. Gdy wartos¢ funkcji wynosi odpo-
wiednio O lub 1, obiekt nalezy do dopenienia zbioru rozmytego badz nalezy do
zbioru rozmytego. Pozostale wartosci §wiadcza o czgsciowej przynaleznosci obiek-
tu do zbioru rozmytego i jego dopetnienia.

Dla danego zbioru cech diagnostycznych, na podstawie klasyfikacji rozmytej, wy-
znacza sig rodzing zbior6w rozmytych (klas) przy spenieniu nastgpujacych zalozen:

0<f; <1, i=l..,n j=1..K,

K
Y fi=1 i=l..n,

=

D f=1 j=L..K,
i=1

gdzie: K - liczba klas rozmytych,
fi — stopien przynaleznosci i-tego obiektu do j-tej klasy.

Drugi warunek wprowadza si¢ w klasyfikacji rozmytej w celu uniknigcia pro-
bleméw interpretacyjnych i oznacza on, ze suma stopni przynalezmosci danego
obiektu do réznych klas musi by¢ réwna 1. Trzeci warunek wprowadza si¢ w celu
wyeliminowania pustych klas obiektéw.

Wynikiem klasyfikacji rozmytej sg stopnie przynaleznosci obiektéw do réznych
klas. W odréznieniu od metod grupowania klasycznego otrzymane wyniki nie
wskazuja jednoznacznie klas, do ktérych klasyfikuje si¢ poszczegblne obiekty. Te
wiasnie charakterystyczng cechg wykorzystano do wskazywania inwestorowi spét-
ek ,,dobrych”, ,,ztych” i ,,niepewnych”. Zastosowanie klasyfikacji rozmytej moze
poméc w wyeliminowaniu btgdnych zachowan inwestor6w z procesu decyzyjnego.
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W literaturze najczesciej spotykana metoda grupowania rozmytego jest metoda
ISODATA (Jajuga 1990, s. 163], ktérej podstawa jest wyznaczenie ekstremum na-
stepujacej funkciji:

n K
LF.©)=3.2 fi-d;
i=l j=1
gdzie: d;; —odlegtosé i-tej obserwaciji od j-tej klasy rozmytej (np. Euklidesowa),
6 =[O, 6,,..., O ], gdzie: Ok — wektor charakterystyk j-tej klasy rozmytej,
F =[f;] - macierz zawierajaca stopnie przynaleznosci obserwacji do kias
rozmytych.

Algorytm klasyfikacji rozmytej mozna znalez¢ w pracy [Jajuga 1990]. Pierw-
szym etapem klasyfikacji jest znalezienie ekstremum powyzszej funkcji z wyko-
rzystaniem metody mnoznikéw Lagrange’a. W drugim etapie sa okreslane odlegto-
sci i-tego obiektu od j-tej klasy dj oraz charakterystyki klas. W tym miejscu moz-
na wykorzysta¢ wiele formut pozwalajacych na okreslenie odlegtosci obiektu od
klasy (np. rozmyta klasyfikacje sferyczna, eliptyczna, kubiczna).

3. Zasada przechodnio$ci preferencji

Teoria uzytecznosci, ktérej twércami sa von Neumann i Morgenstern, glosi, ze
preferencje inwestora podlegaja pewnym zasadom. Jedna z nich jest zasada prze-
chodniosci, zaktadajaca, ze sa trzy rodzaje inwestycji: A, B i C. Inwestor ma wy-
bra¢ jedna z mozliwosci A i B, a nast¢pnic jedng z inwestycji B i C. Jezeli w
pierwszej fazie dokona wyboru inwestycji A, a w drugim — inwestycji B, to mozli-
wos¢ A powinna by¢ lepsza od C.

Jednak, jak wynika z badait Khanemana i Tversky’ego, ta zasada jest amana w
inwestycjach gieldowych. W pracy T. Zaleskiewicza ilustruje si¢ to nast¢gpujacym
przykladem: dane sa informacje o trzech akcjach Al, A2 i A3. Nalezy dokonac
wyboru pomigdzy inwestycjami wedlug nastgpujacych regut: gdy réznica w stopie
zwrotu migdzy dwiema akcjami jest wigksza niz 10%, wybieramy akcje o wyzszej
stopie zwrotu, bez wzgledu na poziom ryzyka. Gdy réznica ta jest réwna lub
mniejsza od 10%, wtedy wybieramy akcje, ktéra cechuje si¢ nizszym ryzykiem.

Tabela 1. Przyktady akcji

Rodzaj akcji | Stopa zwrotu (%) | Ryzyko (%)
Al 30 15
A2 20 10
A3 10 5

Zrédlo: [Zaleskiewicz 2003, s. 165).

Biorac pod uwage reguly wyboru, nalezy stwierdzi¢, ze sposréd akcji Al i A2
lepsza jest inwestycja A2, sposréd inwestycji A2 i A3 — inwestycja A3, a sposréd
Al i A3 - inwestycja Al. Takie odstepstwo od reguty przechodniosci preferencji
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jest nazywane tamaniem tej reguly. Mozna zatem stwierdzi¢, ze w preferencji kaz-
dego inwestora mozna odnalez¢ takie punkty, dla ktérych ta zasada nie jest spel-
niona. Inwestorowi trudno jest réwniez stwierdzic, od jakiego poziomu wysoka
stopa zwrotu rekompensuje wysokie ryzyko, w jaki spos6b dokonywa¢ wyboru
spétek ,,dobrych”. Wydaje sig, ze dwie podstawowe charakterystyki opisujace pa-
pier wartosciowy bardzo komplikuja proces wyboru wlasciwej spétki. Coraz czg-
sciej jednak inwestorom sa proponowane nowe, uzupsiniajace informacje o papie-
rze wartosciowym. W takiej sytuacji dokonanie wyboru jest juz niezwykle trudne.
W rozwiazaniu tego problemu moze poméc taksonomia rozmyta.

4. Badanie empiryczne

Badanie empiryczne przeprowadzono na grupie 47 spétek, gtéwnie tych, kté-
rych kursy sa uwzgledniane przy tworzeniu indekséw WIG20 i TechWIG oraz
tych, ktére w 2002 r. stanowily najbardziej atrakcyjne walory dla Towarzystw
Funduszy Inwestycyjnych. Z badania usunigto spétki o ujemnym wyniku finanso-
wym, ze wzgledu na to, ze od razu tworzylyby one oddzielna najstabsza, grup¢
spétek. W pierwszym etapie przeprowadzono klasyfikacje dla dwéch zmiennych
(rocznej stopy zwrotu i ryzyka, obliczonego jako odchylenie standardowe z tygo-
dniowych stép zwrotu, przeskalowane do jednego roku) oraz dla trzech zmiennych
(stopy zwrotu, ryzyka i TMAI). Niestety w wyniku analiz zaréwno teoretycznych,
jak i empirycznych stwierdzono, ze ze wzgledu na to, iz TMAI jest agregatem, w
sktad ktérego wchodzi piec zmiennych (zyskownoé¢ netto, ROA, ROE, EPS,
PBV), nalezy zastosowaé wersj¢ z siedmioma zmiennymi. Wyniki grupowania
spétek przy zastosowaniu trzech zmiennych dawalyby inne wyniki niz pozostale
badania (stopa zwrotu i ryzyko bylyby dwa razy wazniejsze od zmiennych finan-
sowych).

Przeskalowania ryzyka dokonano za pomoca formuty:

o, =0, T,
gdzie: o, — miara ryzyka rocznego,
o; — miara ryzyka tygodniowego,
T =52 -liczba tygodni w roku.

W pierwszym etapie badania dokonano grupowania rozmytego, w wyniku kto-
rego otrzymano stopnie przynaleznosci spétek do trzech klas:

1) klasy spétek atrakcyjnych, charakteryzujacych si¢ w badanym okresie wyso-
ka dodatnia stopa zwrotu i wysokim ryzykiem,;

2) klasy spétek nieatrakcyjnych, charakteryzujacych si¢ w badanym okresie ni-
ska ujemna stopa zwrotu i wysokim ryzykiem;

3) klasy niepewnych spétek.

Nastgpnie, na podstawie wartosci funkcji przynaleznosci do zbioru rozmytego
1, dokonano klasyfikacji spélek gietdowych ze wzgledu na ich atrakcyjnos¢ inwe-
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stycyjna, a na podstawie wartosci funkcji przynaleznosci do zbioru rozmytego 2
sklasyfikowano sp6iki ze wzgl¢du na ich nieatrakcyjnosé.

Jezeli uznamy, ze warto$¢ maksymalna funkcji przynaleznosci do okreslonego
zbioru decyduje o atrakcyjnosci badZ nieatrakcyjnosci inwestycyjnej spélek, to w
wyniku zastosowania takiej procedury uzyskamy grupy spétek. Po dokonaniu ran-
gowania spélek (zakladajac, ze pierwsza spétka ,,atrakcyjnej” grupy otrzyma range
1, a ostatnia k, to pierwsza spétka w grupie ,,niepewnej” otrzyma rang¢ k + 1 itd.)
otrzymamy ogdlne uporzadkowanie. W nastgpnym kroku badano zgodnos¢ prze-
prowadzonych klasyfikacji, obliczajac rézmice rang. W wyniku takiej analizy
otrzymano wartos¢ niezgodnosci klasyfikacji, a po analizie liczby spéiek o nie-
zgodnych rangach otrzymano wspélczynnik niezgodnosci klasyfikacji (odsetek
niezgodnych spélek w ich ogélnej liczbie).

Aby unikna¢ efektu ,famania zasady przechodniosci preferencji”, wprowadzono
nast¢pujace zalozenie: przeprowadzona klasyfikacja bedzie bardziej przejrzysta dla
inwestora gieldowego wtedy, gdy maksimum wartosci funkcji przynaleznosci jest
wigksze od sumy wartosci funkcji przynaleznosci do pozostatych klas. W zwiazku
z tym przeprowadzono analiz¢ wartosci otrzymanych funkcji z wykorzystaniem
wspoiczynnika W.

W = max Jo
f
gdzie: max fp — maksymalna warto$¢ funkcji przynaleznosci dla dopetnien wybra-
nej funkcji (f),
f- wartos¢ wybranej funkcji przynaleznosci, okreslajaca ,.atrakcyjnos¢’
inwestycyjna sp6lek.

Za przejrzyste zaklasyfikowanie spétki uznano otrzymanie wartosci, dla ktérych
wskaznik W przyjmowal wartoéci mniejsze lub réwne sredniej obliczonej ze
wskaznikéw W dla wszystkich badanych spéiek.

W koncowej fazie badania poréwnano klasyfikacje z dwiema zmiennymi dia-
gnostycznymi i siecdmioma zmiennymi diagnostycznymi.

W tabeli 2 zawarto wyniki klasyfikacji spétek gieldowych ze wzgledu na przy-
nalezno$¢ do grupy spélek: atrakcyjnych badz nieatrakcyjnych. Wyniki zestawiono
w jednej tabeli, aby pokazaé, jak silnie jest zréznicowana przynaleznos¢ do kon-
kretnej klasy rozmytej. Bez watpienia takie sp6tki, jak: BPH PBK, Budimex, Uni-
mil, Eldorado, Jelfa, Relpol, BRE, Agora, ComputerLand, Orbis SA, TP SA za-
chowuja status quo w obu klasyfikacjach. Zgodnos¢ w grupowaniach wskazuje 11
na 47 spoétek, czyli 23,4% wszystkich badanych przypadkéw. Jezeli jednak prze-
prowadzimy analiz¢ korelacji z wykorzystaniem wspdlczynnika korelacji rang
Spearmana, okaze sig, ze obie klasyfikacje sq podobne (Rxy = 0,912).

’

1]
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Tabela 2. Klasyfikacja spétek ze wzgledu na ich atrakcyjnosé i nieatrakcyjnos$é w przypadku dwéch
zmiennych diagnostycznych (pierwsze i ostatnie cztery spotki w klasyfikacji)

Spétka Stopiefi przynaleznosci | Stopieni przynaleznosci do | Ranga | Ranga 2
do zbioru atrakcyjnych zbioru nieatrakcyjnych
BPH PBK 77.0% 6,4% 1 47
Prokom 69,2% 10,3% 2 45
Pekao 56,2% 15,6% 3 41
Budimex 53,7% 12,4% 4 44
o “ee “ae vas oar
Agora 18,9% 67.9% 44 4
IComputerLand 15,7% 72,6% 45 3
Orbis SA 15,0% 74,5% 46 2
TP SA 6,7% 88,6% 47 1

Zrédto: obliczenia wlasne.

Zastosowanie metody klasyfikacji rozmytej spétek ze wzglgdu na wigcej niz
jedna zmienna diagnostyczng skutkuje otrzymaniem wynikéw (stopni przynalezno-
sci) dla spétek gietdowych, ktore wskazuja na zwiazki z badanymi klasami rozmy-
tymi. W ten sposéb wyklucza si¢ niezgodnos¢ wynikajaca z tamania zasady prze-
chodniosci preferenciji.

Jezeli uznamy, ze najwyzsza warto$¢ funkcji ,,przynalezno$é” decydowaé be-
dzie o zakwalifikowaniu danej sp6tki do okreslonego zbioru rozmytego, to otrzy-
mamy poszukiwane klasy spéiek gieldowych (tab. 3). W tabeli 3 dodatkowo za-
mieszczono klasyfikacje spétek ze wzgledu na stopien przynaleznosci do klasy
spélek atrakcyjnych.

Tabela 3. Klasy spétek gietdowych z rangami (w nawiasach) na podstawie stopnia przynaleznosci do
klasy atrakcyjne

BPH PBK (1), Prokom (2), Pekao (3), Budimex (4), Millenium (5), Okocim
Spé6iki atrakcyjne (6), Farmacol (7), Polfa Kutno (8), Amica (9), Sanok (10), K¢ty (11), ING
BSK (13)

Mieszko (12), Swiecie (14), Cersanit (15), Stomil (16), Dgbica (17), Unimil

Spotkiniepewne | (1)} b (19), Groclin (20), Forte (21), Rolimpex (24), BZ WBK (27)

KGHM (22), Duda (23), Telmax (25), Poligrafia (26), Kogeneracja (28),
ECHO (29), Prosper (30), Eldorado (31), Krosno (32), Bauma (33), Comarch
Spéiki nieatrakcyjne | (34), Wilbo (35), Kruszwica (36), Elektrobudowa (37, Jelfa (38), PKN Orlen
(39), Kredyt Bank (40), PGF (41), Relpol (42), BRE (43), Agora (44),
ComputerLand (45), Orbis SA(46), TP SA (47)

Zrédto: obliczenia wiasne.

Analizujac wyniki zawarte w tab. 3, mozna stwierdzi¢, ze wyniki przeprowa-
dzonej klasyfikacji na podstawie przynaleznosci do klasy atrakcyjne rézni si¢ nie-
znacznie od wynikéw pogrupowania na spétki atrakcyjne nieatrakcyjne i niepewne.
Jesli uznamy, ze atrakcyjne spétki sa najlepsze, kolejne sa spotki niepewne, a na
koncu znajduja si¢ spdtki nieatrakcyjne mozna zbada¢ zgodnos¢ klasyfikacji z
przeprowadzonym grupowaniem.
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Tabela 4. Badanie zgodnosci klasyfikacji spéiek ze wzgl¢du na ich atrakcyjnos¢ inwestycyjna

Liczba przypadkéw Liczba spétek Stopien zgodnosci
ki atrakcyjne 1 12 91,7%
potki niepewne 3 11 72,7%
[Spéiki nieatrakcyjne 4 24 83,3%
8 47 83,0%

Zrédto: obliczenia wlasne.

Na podstawie obliczen zawartych w tab. 4 mozna stwierdzi¢, ze klasyfikacja
spotek jest zgodna z ich grupowaniem w 83%. Najbardziej zgodna grupa spétek to
spétki atrakcyjne inwestycyjnie (91,7%), at, najmniej zgodna — spStki niepewne
(72,7%). Srednia wartoé¢ bezwzgledna niezgodnosci rang wyniosta 0,3 rangi na
spétke. Mozna zatem uznaé, ze klasyfikacja w duzym stopniu eliminuje efekt fa-
mania zasady przechodniosci preferencji. Taka zgodno$¢ mozna réwniez zbadad
przez wspéiczynnik korelacji rang. W tym wypadku wyniést on (0,998). Oznacza
to wysoka zgodnos¢ klasyfikacji.

Na zakonczenie badania klasyfikacji spéiek na podstawie dwéch zmiennych
diagnostycznych nalezy przeanalizowa¢ wartosci wskaznika W. W omawianym
przypadku spéiki o wartosciach wskaznika mniejszych lub réwnych wartosci od-
chylenia standardowego stanowity 46,8% wszystkich badanych spétek.

W kolejnym badaniu przeanalizowano klasyfikacj¢ spélek gietdowych na pod-
stawie siedmiu zmiennych objasniajacych. Wyniki klasyfikacji przedstawia tab. 5.
W tych klasyfikacjach otrzymane wyniki r6Znig si¢ bardziej od wynikéw otrzyma-
nych po zastosowaniu dwéch zmiennych diagnostycznych. Jedynie 3 sp6iki na 47
spélek maja zgodne pozycje w obu klasyfikacjach (stanowi to 6,83% wszystkich
spétek). Wartos¢ wspélczynnika korelacji rang Spearmana wyniosta dla tego przy-
padku 0,623. Oznacza to, ze klasyfikacja oparta na siedmiu zmiennych diagno-
stycznych jest mniej dokltadna od klasyfikacji opartej na dwéch zmiennych.

Tabela 5. Klasyfikacja spétek ze wzgledu na ich atrakcyjnosé i nieatrakcyjno$¢ w przypadku siedmiu
zmiennych diagnostycznych (pierwsze i ostatnie cztery spotki w klasyfikacji)

Stopien przynaleznosci (Stopien przynalezmosci do

Spétka do zbioru atrakcyjnych zbioru nieatrakcyjnych Ranga 1 Ranga 2
Computerland 46,2% 27,5% 1 36
ieszko 42,2% 30,3% 2 23
[Orbis SA 41,4% 29,1% 3 30
GHM 40,7% 24,6% 4 45
lAmica 27,0% 55,3% 44 3
Budimex 26,9% 54,8% 45 4
[Prosper 26,5% 58,2% 46 2
Elekrobudowa 25,6% 58.4% 47 1

Zrédlo: obliczenia wiasne,
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Tabela 6. Klasy spétek gietdowych wraz z rangami (w nawiasach) na podstawie stopnia
przynaleznosci do klasy ,,atrakcyjne”

ComputerLand (1), Mieszko (2), Orbis (3), KGHM (4), K¢ty (5), Echo (6),
Spéiki atrakcyjne TPSA (7), Rolimpex (8), Eldorado (9), Comarch (10), Forte (12), Duda
(13), Millenium (15)

Unimil (14), Agora (16), Swiecie (17), Stomil (18), Groclin (19), Farmacol
(20), Jelfa (21), Krosno (22), Telmax (23), BZWBK (24), D¢bica (25),

Spéiki niepewne Pekao (26), Polfa Kutno (27), LPP (29), Prokom (31), ING BSK (32),
BPHPBK (39)
PKN Orlen (11, BRE (28), Sanok (30), Kredyt Bank (33), Relpol (34),
Spoiki nicatrakcyjne PGF (35), Kruszwica (36), Bauma (37), Poligrafia (38), Wilbo (40),

Kogeneracja (41), Okocim (42), Cersanit (43), Amica (44), Budimex (45),
Prosper (46), Elektrobudowa (47)

Zrédlo: obliczenia wlasne.

Wryniki otrzymane po zastosowaniu do grupowania siedmiu zmiennych diagno-
stycznych cechuje nieznacznie wigksze zré6znicowanie niz wyniki przedstawione w
tab. 4. Potwierdzeniem tego sa wyniki analizy zgodnosci klasyfikacji z grupowa-
niem, zawarte w tab. 7.

Tabela 7. Badanie zgodnosci klasyfikacji spélek ze wzglgdu na ich atrakcyjnos$¢ inwestycyjng

Liczba przypadkéw Liczba spétek Stopien zgodnosci
Spétki atrakcyjne 1 13 92,3%
Spotki niepewne 3 17 82,4%
Spétki nieatrakcyjne 4 17 76,5%
8 47 83.0%

Zrédlo: obliczenia whasne.

Na podstawie obliczen przedstawionych w tab. 6 mozna stwierdzi¢, ze klasyfi-
kacja spélek jest zgodna z ich grupowaniem w 83%, podobnie jak w przypadku
dwéch zmiennych. Najbardziej zgodna grupa spélek to spéiki atrakcyjne inwesty-
cyjnie — 91,7%, natomiast najmniej zgodna to spéiki nieatrakcyjne inwestycyjnie —
76,5%. Srednia warto$é bezwzglgdna niezgodnoéci rang wyniosta 0,3 rangi na
spotke (podobnie jak w tab. 4). Wartos¢ zgodnosci klasyfikacji, wyznaczona za
pomoca wspdiczynnika korelacji rang Spearmana, wyniosta 0,797. Na podstawie
obu tabel mozna zatem stwierdzi¢, ze klasyfikacja rozmyta w duzym stopniu eli-
minuje efekt tamania zasady przechodniosci preferencji. Jednoczesnie wzrost licz-
by zmiennych diagnostycznych znacznie komplikuje proces decyzyjny (powoduje
zmniejszenie zgodnosci klasyfikacji).

Podsumowujac klasyfikacje rozmyta przeprowadzona na podstawie siedmiu
zmiennych diagnostycznych, nalezy poda¢ wartos¢ wspétczynnika W dla klasyfi-
kacji. W analizowanym przypadku wynosi ona 38,3%. Potwierdza to wyniki otrzy-
mane w wyniku klasyfikacji ze wzgledu na atrakcyjnosé i nieatrakcyjnos¢ (tab. 5).
Moina przypuszczaé, ze wzrost liczby zmiennych diagnostycznych powoduje
mniejsza przejrzystos¢ klasyfikacji.
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Na koniec krétko zostana przedstawione wyniki poréwnania klasyfikacji dla
dwéch i siedmiu zmiennych diagnostycznych. Sposréd 47 analizowanych spoétek
gieldowych 21 wskazalo w obu analizowanych przypadkach ten sam wynik, co
stanowi 44,7% zgodnosci obu klasyfikacji. Biorac pod uwage to, ze w przypadku
siedmiu zmiennych nie zastosowano zadnego systemu wag, trudno jest wniosko-
waé, ze wyniki obu klasyfikacji sa w takim stopniu zbie/ne ze wzglgdu na stopg
zwrotu i ryzyko. Nalezy jednak podkresli¢, ze wartos¢ wspétczynnika korelacji T,
Czuprowa wyniosta 0,323, co $wiadczy o niewielkim zwiazku migdzy analizowa-
nymi klasyfikacjami.

5. Whioski koncowe

Whioski z przeprowadzonych analiz mozna przedstawic w nastepujacych punktach:

1. Klasyfikacja rozmyta jest narzedziem, ktére znacznie eliminuje efekt tama-
nia zasady przechodniosci preferencji.

2. Klasyfikacja rozmyta wskazuje inwestorowi, w jakim stopniu analizowane
spolki sa zwiazane ze zbiorami rozmytymi spélek atrakcyjnych, nieatrakcyjnych i
niepewnych.

3. Przejrzystos¢ klasyfikacji maleje wraz ze wzrostem liczby zmiennych dia-
gnostycznych uzytych w badaniu. Wniosek ten jest logicznie powiazany z proce-
sem podejmowania decyzji inwestycyjnych przez inwestora indywidualnego, ktéry
w miar¢ otrzymywania coraz wigkszej ilosci informacji o spétkach, uznaje podje-
cie decyzji inwestycyjnej za coraz trudniejsze.

4. Podejmowanie decyzji inwestycyjnych na podstawie informacji pochodza-
cych z klasyfikacji rozmytych, opartych na dwéch i siedmiu zmiennych, jest zbiez-
ne w prawie 50%.

Literatura

Jajuga K., Statystyczna teoria rozpoznawania obrazéw, Biblioteka Ekonometrycz-
na, PWN, Warszawa 1990.

Majewski S., Zastosowanie logiki rozmytej do klasyfikacji spélek ze wzgledu na
stope zwrotu i ryzyko, ,.,Przeglad Statystyczny” 1998, nr 4.

Piegat A., Modelowanie i sterowanie rozmyte, Akademicka Oficyna Wydawnicza
EXIT.

Tarczynski W., Fundamentalny portfel papieréw wartosciowych, PWE, Warszawa
2002.

Zaleskiewicz T., Psychologia inwestora gietdowego. Wprowadzenie do behawio-
ralnych finansow, Gdansk 2003.

545



USING FUZZY CLUSTERING FOR CLASSIFICATION
OF STOCKS BY INVESTMENT ATTRACTIVENESS CRITERIA

Summary

The investment attractiveness of stocks was described by the value of the mem-
bership function, which means a degree of belief that pointed stock belongs to the
one of three sets: “attractive” stocks, “non-attractive” stocks and stocks from the
uncertain area. The analysis was based on two-dimensional and seven-dimensional
characteristics of objects. The weekly data from 2002 year were used in the re-
search. The fuzzy c-means method was used to classification of stocks. In the case
of using fuzzy clustering for classification of stocks investor has more comfortable
information to making investment decisions.
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