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1. Wstep

W ostatnich kilkunastu latach w badaniach ekonomiczno-spotecznych coraz
wigksze znaczenie maja metody statystycznej analizy wielowymiarowej. Czlowiek,
realizujac czynnosci poznawcze w procesie uczenia oraz rozpoznawania, dokonuje
podziatu i klasyfikacji zdarzen, ludzi, przedmiotow. Klasyfikacja jest zatem niejed-
nokrotnie traktowana jako podstawowy cel nauki, poniewaz jest jednocze$nie narzg-
dziem i celem poznania. Zagadnienia klasyfikacji bardzo czgsto wystepuja w bada-
niach medycznych, socjologicznych, ekonomicznych czy spotecznych, co wynika
przede wszystkim z tego, ze znaczna czg$¢ analizowanych zjawisk empirycznych
opisywana jest za pomoca wielu zmiennych, czyli ma charakter wielowymiarowy.

Zastosowanie metod analizy wielowymiarowej wymaga spelienia wielu zatozen.
Metody klasyczne zaktadaja na ogél, ze analizowane zmienne sa mierzone na skalach
przedziatlowych lub mocniejszych. Ponadto cz¢$¢ metod klasycznych w odniesieniu do
zastosowania procedur wnioskowania statystycznego na podstawie losowej proby
wymaga, aby rozktady analizowanych zmiennych w populacji mialy rozktad normal-
ny. Waznym ograniczeniem jest konieczno$¢ posiadania pelnej i precyzyjnej informa-
cji o grupowanych obiektach. Trzeba dysponowaé danymi statystycznymi begdacymi
wartosciami tych samych cech dla wszystkich rozwazanych obiektéw. Brak mozliwo-
sci pomiaru cechy w przypadku pewnego obiektu powoduje, ze nie mozna obliczy¢
odleglosci migdzy nim a pozostatymi obiektami. Nie jest mozliwa klasyfikacja obiek-
tow na podstawie naptywajacych danych, poniewaz uzyskany zbior skupien odzwier-
ciedla jedynie struktur¢ aktualnego zbioru obiektow. Pojawienie si¢ nowego obiektu
wymaga powtdrzenia catego procesu klasyfikacji, co pociaga za soba czgsto wysoki
koszt obliczeniowy. W praktyce spetienie rygorystycznych zatozen staje si¢ duzym
ograniczeniem metod klasycznych, poniewaz w znacznym stopniu moze rzutowaé na
jako$¢ uzyskanych klasyfikacji. Alternatywa staje si¢ zatem wykorzystanie metod,
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ktoérych stosowanie nie jest obwarowane tak surowymi zalozeniami. Do takich metod

bez watpienia mozna zaliczy¢ metody nieparametryczne oparte m.in. na drzewach

klasyfikacyjnych czy sieciach neuronowych, ktore pozwalaja na budowe modelu bez
znajomosci postaci rozktadow cech oraz zwigzkéw migdzy nimi.

Drzewa klasyfikacyjne przedstawiaja proces podzialu zbioru obiektow na jed-
norodne klasy na podstawie wartosci cech obiektow — liscie odpowiadaja klasom,
do ktorych naleza obiekty, a krawedzie drzewa reprezentuja wartos$ci cech, na pod-
stawie ktorych dokonano podzialu. Wezly reprezentuja podzbiory, ktére moga
ulega¢ dalszym podziatlom (w poszczegdlnych weztach okreslone sa reguly klasy-
fikacyjne) [Gatnar 1999]. Drzewa klasyfikacyjne sa wykorzystywane w naukach
stosowanych, poniewaz za pomoca czytelnego i prostego obrazu graficznego ufa-
twiaja interpretacj¢ skomplikowanych zjawisk wielowymiarowych.

Proces budowy drzewa klasyfikacyjnego odbywa si¢ przez rekurencyjny po-
dzial zbioru obiektéw na podzbiory az do uzyskania ich homogenicznosci ze
wzgledu na przynaleznos¢ do wyodrebnionych klas. Celem jest utworzenie drzewa
o jak najmniejszej liczbie weztow, aby otrzymac proste reguty klasyfikacyjne. Ce-
chami charakterystycznymi drzew klasyfikacyjnych sa [Misztal 2000]:

— hierarchiczna natura — polegajaca na tym, ze zaleznos¢ li§cia od drzewa, na
ktorym rosnie, przez hierarchi¢ podziatéw gatezi prowadzacych do ostatniej
galezi, z ktorej wyrasta 1i$¢, mozna opisa¢ w postaci pytan zadawanych w po-
rzadku hierarchicznym na poszczegolnych wierzcholtkach,

— elastyczno$¢ — pozwalajaca na badanie pojedynczego wpltywu zmiennych na
klasyfikacje, a takze na badanie oddziatywania zmiennych niezaleznych roz-
nych typow i ostabienie zalozen dotyczacych ich pomiaru.

Wsréd algorytméw obliczeniowych najczesciej stosowanymi sa: CART (Classi-
fication and Regression Trees), QUEST (Quick, Unbiased, Efficient Statistical
Trees) oraz CRUISE (Classification Rule with Unbiased Interaction Selection and
Estimation). Do tworzenia drzew klasyfikacyjnych wykorzysta¢ mozna m.in. modut
Drzewa klasyfikacyjne z pakietu STATISTICA czy program Answer Tree (produkt
SPSS). W pracy badania empiryczne zostaly przeprowadzone na podstawie pakietu
statystycznego STATISTICA 8.0 z wykorzystaniem metody CART, ktéra gwarantu-
je znalezienie podziatlu stanowiacego najlepsza klasyfikacjg proby uczace;j.

W procesie klasyfikacji (z wzorcem lub bez wzorca) w ostatnich latach coraz
gwaltowniej wzrasta zainteresowanie opartymi na wzorze moézgu czlowieka,
sztucznymi sieciami neuronowymi, zbudowanymi z neurondéw, ktére przetwarzaja
informacje w sposob rownolegly. Sieci neuronowe stosowane sa do rozwigzywania
spektrum wielu rozmaitych problemow badawczych zwiazanych z klasyfikacja
oraz predykcja w roznorodnych dziedzinach, takich jak: medycyna, fizyka, chemia,
inzynieria oraz ekonomia i zarzadzanie'. Zaletami sieci neuronowych w poréwna-

! Problematyka sztucznych sieci neuronowych jest szeroko omawiana w literaturze, ale nie sta-
nowi to istoty pracy. Wystarczy wspomnie¢ o pracach: W.S. McCullocha, W. Pittsa, E.M. Azoffa,
C.M. Bishopa, R. Tadeusiewicza, J. Korbicza i innych.
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niu z metodami klasycznymi sa przede wszystkim nieliniowy charakter oraz brak
zalozen dotyczacy danych wejsciowych. Istotna cecha jest rowniez umiejetnosé
abstrakcji, ktora sprawia, ze sie¢ neuronowa moze uogoélnia¢ wiedz¢ zdobyta w
procesie trenowania. Sztuczne sieci neuronowe w sposob szybki i efektywny prze-
twarzaja dane, czgsto chaotyczne, nieckompletne, a nawet sprzeczne, funkcjonujac
nawet w momencie uszkodzenia lub zerwania potaczenia.

Kazda sie¢, ktora ma mie¢ wartos¢ uzytkowa, musi posiada¢ wejscia (odpo-
wiadajace nerwom sensorycznym w mozgu) oraz wyjscia (odpowiadajace nerwom
motorycznym), ale jednocze$nie moze zawiera¢ neurony spelniajace wewngtrzne
funkcje w sieci, ktore posrednicza w analizie informacji (tzw. neurony ukryte). W
pracy wykorzystano stabilnie zachowujace si¢, najpopularniejsze sieci jednokie-
runkowe, w ktorych przepltyw sygnatéw odbywa si¢ tylko w jednym kierunku (nie
ma sprzezen zwrotnych). W trakcie procesu uczenia (trenowania) sie¢ ze wszyst-
kich dostgpnych potaczen wybiera tylko te, ktore sa istotne, wykorzystujac odpo-
wiedni system wag. Wspodtczynniki wagowe ustalane sa dla kazdego potaczenia i
moga mie¢ charakter dodatni (polaczenie pobudzajace), ujemny (potaczenie hamu-
jace) lub zerowy (brak potaczenia) [Tadeusiewicz 1993]. Do najbardziej znanych
algorytmdéw w sposob iteracyjny pozwalajacych na wyznaczenie takich wag, ktére
docelowo minimalizowa¢ beda odchylenia warto$ci wygenerowanych od zada-
nych, naleza algorytmy wstecznej propagacji bledow oraz Levenberga-Marguardta.

Badania przeprowadzono na podstawie programu Statistica Neural Networks,
ktory ma bardzo uzyteczna funkcje automatycznego projektanta sieci, przez co nie
wymaga teoretycznego przygotowania od potencjalnego uzytkownika. Program ten
pozwala w sposob automatyczny wyodrebni¢ grupy obiektow, ktore tworza zbiory:
uczacy i testowy. Sposrod wielu typow i1 rodzajow sieci neuronowych w pracy
wykorzystano najpopularniejsza architekture sieciowa oparta na koncepcji percep-
tronu wielowarstwowego (MLP — Multilayer Perceptron). Zalozono, ze sieci beda
mie¢ tylko jedna warstwe neurondéw ukrytych (perceptron tréjwarstwowy), nato-
miast liczba neutrondéw wejsciowych 1 wyjsciowych zdeterminowana bedzie kryte-
rium badawczym. Zasadniczym celem sztucznej sieci neuronowej jest znalezienie
takiej funkcji, ktora przydzieli kazdy rozpatrywany obiekt do jednej ze zdefinio-
wanych wczesniej klas. Praktycznie proces dopasowania danych polega na jak
najlepszym opisaniu punktow rzeczywistych linig. Czasami jest to skomplikowana
funkcja o duzych krzywiznach, co grozi nadmiernym dopasowaniem do btedow
losowych i nie prowadzi do faktycznej prawidtowosci statystyczne;.

2. Opis grupy badawczej

W procesie badawczym wykorzystano spotki gietdowe notowane na warszaw-
skiej Gieldzie Papierow Wartosciowych (GPW), ktore stanowia zbidr obiektow
wielowymiarowych opisanych przez zmienne diagnostyczne o charakterze ogélno-
ekonomicznym, finansowym czy tez organizacyjnym. Wielowymiarowa analiza
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przeprowadzana zostata w latach 2006-2007 w ujeciu rocznym i kwartalnym w
roku 2007. Badanie ograniczono do spétek notowanych w tym okresie w systemie
ciagtlym i podwojnego fixingu, ktore znajdowaty si¢ w obrocie gietdowym przy-
najmniej przez caly 2005 rok. Wyodrebniono zbior 149 spélek gietdowych, dla
ktérych uzyskano peten obraz wskaznikow niezbgdnych do przeprowadzenia dal-
szych analiz. Z analizy wylaczono banki, poniewaz zestaw wskaznikow ekono-
miczno-finansowych dla spotek sektoréw niefinansowych nie jest tozsamy z ze-
stawem wskaznikow wykorzystywanych w ocenie standingu finansowego bankow.
Jednym z najwazniejszych etapow wstepnej analizy jest wybor kryterium ba-
dawczego pozwalajacego na prawidlowe rozroznienie spotek. Jest to bardzo skom-
plikowane, poniewaz wybdr ten zalezy przede wszystkim od indywidualnych pre-
ferencji inwestora, zatem powinien odbywaé si¢ na analizie merytorycznej
uwzgledniajacej specyfike przeprowadzanego badania. Zbyt mata rozréznialnos¢
obiektow w wyniku przeprowadzonej klasyfikacji sprawia, ze w badaniu nalezy
uwzgledni¢ inne kryterium badz kryteria badawcze. W artykule zaproponowano
kilka kryteriow klasyfikacji spotek gietdowych, poniewaz istotna kwestia miata
by¢ ocena stopnia dokladnos$ci przeprowadzanej klasyfikacji od przyjgtego warun-
ku podziahu®. Zaproponowano klasyfikacje spotek z punktu widzenia ich:
— kondycji ekonomiczno-finansowej mierzonej poziomem miary syntetycznej
TMAT® (kryterium K I),
— dochodowosci mierzonej poziomem stopy zwrotu (kryterium K II),
— zyskownosci (kryterium K III),
— zadhuzenia (kryterium K IV).

3. Wyniki badan
3.1. Klasyfikacja z wykorzystaniem drzew klasyfikacyjnych
Badania zostaty przeprowadzone dwuetapowo. W pierwszej kolejnosci doko-
nano analizy spotek gietdowych na podstawie danych rocznych. Wyniki uzyskane;j

klasyfikacji przedstawia tab. 1, natomiast graficzna prezentacj¢ podzialu przy wy-
korzystaniu wybranych kryteriow — rys. 1.

% Kazdorazowo dokonywano wstepnego podziatu spotek wedtug zamieszczonych kryteriow, przy
czym kryterium podziatu byta mediana badanych wartosci. Jesli rozktad zmiennych ekonomicznych
nie jest zblizony do rozktadu normalnego (co w praktyce jest sytuacja czgsciej spotykana), nie mozna
stosowac statystycznych miar klasycznych, a wskazane jest wykorzystanie jako miary przecigtnej
mediany (warto$¢ srodkowa), ktdra pozwala na wyodrgbnienie dwdch rownych liczebnie grup.

* Po raz pierwszy do klasyfikacji spotek ze wzgledu na ich stopien atrakcyjnosci dla inwestora
opracowang przez siebie miarg syntetyczna wykorzystat W. Tarczynski [1994, s. 275 i dalsze]. W
przyktadzie jako zmienne diagnostyczne, ktore postuzyly do oceny sity fundamentalnej spotek, za-
proponowano wykorzystanie takich wskaznikow, jak: ptynnos$¢ biezaca, stopa zadtuzenia, ROE,
rotacja zobowiazan, zysk na 1 akcje.
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Tabela 1. Ocena doktadnosci klasyfikacji spotek gieldowych przy wykorzystaniu drzew
klasyfikacyjnych — ujgcie roczne”

2006 2007
Kryterium I wyjéciowa| przewidywana |doktadno$¢| wyjsciowa | przewidywana | doktadnosé
(TMAI) gr | gr.2 gr. 1 ar. 2
gr. 1 70 4 386 & 1 69 5 913
gr.2 13 62 ’ gr.2 8 67 ’
2006 2007
Kryterium II wyjéciowa| przewidywana |doktadno$é¢| wyjsciowa | przewidywana |doktadnosé
(stopa zwrotu) gr. 1 gr.2 gr. 1 or.2
gr. 1 61 14 gag |l 59 15 185
gr.2 9 65 ’ ar. 2 17 58 ’
2006 2007
Kryterium I1I wyjéciowa| przewidywana | doktadnos¢ | wyjéciowa | przewidywana | doktadnosc¢
(zyskownos¢) gr. 1 gr.2 gr. 1 ar.2
gr. 1 60 4 83,9 |gr.1 62 12 §3.9
gr.2 10 65 gr. 2 12 63 ’
2006 2007
Kryterium IV wyjsciowa| przewidywana |doktadnos¢| wyjsciowa | przewidywana |dokltadnosé¢
(zadhuzenie) gr. 1 gr.2 gr. 1 ar. 2
gr1 55 19 gr. 1 63 11 %06
gr.2 15 60 772 |gr.2 15 60 ’

* W przypadku badanych kryteriow w grupie 1 znalazty si¢ spolki, ktore przyjmowaty warto$ci
wskaznikéw powyzej mediany (w przypadku kryteriow I-III sa to spotki lepsze z punktu widzenia
badanego kryterium, natomiast w przypadku kryterium IV — spétki gorsze o wyzszym zadluzeniu niz
wynikatoby to z warto$ci mediany).

Zrodto: opracowanie wlasne.

Nalezy zauwazy¢, ze doktadnos¢ klasyfikacji spétek przy wykorzystaniu drzew
klasyfikacyjnych jest do$¢ wysoka (ponad 80%), a wyznaczone drzewa klasyfikacyjne
nie ograniczaja si¢ do jednej liniowej kombinacji zmiennych, stad umozliwiaja znale-
zienie takich punktow, ktore pozwola na najlepsza mozliwa klasyfikacje obiektow.

W drugim etapie dokonano klasyfikacji spotek w ujeciu kwartalnym (w artyku-
le prezentowane sa jedynie wyniki dotyczace poszczegdlnych kwartatow 2007 r.).
Wyniki przedstawiono w tab. 2 i na rys. 2.

Podobnie jak w przypadku badania na podstawie wskaznikow rocznych, tak i
tu nalezy zauwazy¢, ze doktadno$¢ klasyfikacji jest dos¢ wysoka. Najnizsza do-
ktadnos$¢ zanotowano w przypadku badania klasyfikacji spotek, opierajac sig na ich
dochodowosci, natomiast najwyzsza doktadno$¢ otrzymano w przypadku klasyfi-
kacji spotek ze wzgledu na ich kondycj¢ ekonomiczno-finansowa. Zwraca uwage
fakt, iz przedstawione drzewa w rownym stopniu niepoprawnie klasyfikowaly za-

réwno spotki okreslane wedtug kryterium jako ,,dobre”, jak i te "zte™”.

* Wyraznie zauwazy¢ mozna jedynie, iz niezaleznie od przyjetego kryterium w II kwartale gor-
sza jako$¢ klasyfikacji uzyskano dla spotek wyjsciowo uznanych jako ,,dobre”, natomiast w IV kwar-
tale gorsza doktadno$¢ otrzymano dla spotek ,,ztych”.
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Drzewo dla TMAI (2007)
gr 1 -spotkidobre,gr2 - spokizk

Macierz klasyfikacji TMAI '06

-
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Rys. 1. Drzewa klasyfikacyjne oraz macierz klasyfikacji dla kryterium I (TMAI)
Zrbdto: opracowanie wlasne na podstawie Statistica §.

Tabela 2. Ocena doktadnosci klasyfikacji spotek gieldowych przy wykorzystaniu drzew
klasyfikacyjnych — ujgcie kwartalne

1 kwartat 2007 1I kwartat 2007
wyjsciowa| przewidywana | doktadnos¢ | wyjsciowa | przewidywana | dokfadnosé¢
gr. 1 gr.2 gr. 1 gr.2
gr. 1 67 7 gr. 1 60 14
Kryterium I gr.2 4 71 926 gr.2 8 67 85,2
(TMAI) 111 kwartat 2007 IV kwartat 2007
wyjsciowa | przewidywana | doktadnos¢ | wyjsciowa | przewidywana | dokfadnosé
gr. 1 gr.2 gr. 1 gr.2
gr. 1 67 7 gr. 1 61 13
2
gr.2 8 67 89,9 gr.2 9 66 8,
1 kwartat 2007 1I kwartat 2007
Kryterium II wyjsciowa | przewidywana | doktadnosé¢ | wyjsciowa | przewidywana | doktadnosé
(stopa zwrotu) gr. 1 gr.2 gr. 1 gr.2
gr. 1 63 11 785 gr. 1 55 22 832
gr.2 21 54 ’ gr.2 6 69 ’
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11T kwartat 2007 IV kwartat 2007
Kryterium 1 wyjSciowa prsz1dywan221 doktadnos¢ | wyjsciowa prsz1dywanz doktadno$é¢
(stopa zwrotu) gL gL gL gL
gr. 1 65 9 83.9 gr. 1 68 6 852
gr.2 15 60 ’ gr. 2 16 59 ’
I kwartat 2007 1I kwartat 2007
wyjsciowa| przewidywana | doktadnos¢ | wyjsciowa | przewidywana | dokfadnosé¢
gr. 1 gr.2 gr. 1 gr.2
gr. 1 68 6 gr. 1 66 12
Kryterium III gr.2 9 66 89,9 gr.2 7 72 926
(zysk na akcje) 111 kwartat 2007 IV kwartat 2007
wyjsciowa| przewidywana | doktadnos¢ | wyjsciowa | przewidywana | dokfadnosé¢
gr. 1 gr.2 gr. 1 gr.2
gr. 1 67 7 gr. 1 68 6
gr.2 3 72 93,3 gr.2 14 61 86,6
I kwartat 2007 1I kwartat 2007
wyjsciowa | przewidywana | doktadnos¢ | wyjsciowa | przewidywana | dokfadnosé
gr. 1 gr.2 gr. 1 gr.2
gr. 1 73 1 gr. 1 63 11
Kryterium [V gr.2 9 66 93,3 gr.2 8 67 87,2
(stopa zadtuzenia) 111 kwartat 2007 IV kwartat 2007
wyjsciowa | przewidywana | doktadnosé¢ | wyjsciowa | przewidywana | doktadnosé¢
gr. 1 gr.2 gr. 1 gr.2
gr. 1 57 17 gr. 1 67 7
4
gr.2 6 69 84,6 gr.2 13 62 86,6

Zrbdto: opracowanie wiasne.

Wiele drzew ma prosta i tatwa do interpretacji strukturg, co z punktu widzenia
inwestora przy poszukiwaniu dobrych modeli predykcyjnych pozwala na doktadne
zrozumienie natury badanych zalezno$ci, ktore nie do kofica mozna opisac za po-
mocg jednej zmiennej diagnostycznej. Oczywiscie duzy wptyw na jako$¢ przepro-
wadzanych klasyfikacji ma dobdr zmiennych diagnostycznych oraz ich doktad-
nos¢. Zaprezentowany w badaniu dobdr zmiennych ma charakter subiektywny,
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Drzewo dla TMAI (ITT kw 07) Drzewo dlaTMAT (IV kw 07)

Rys. 2. Drzewa klasyfikacyjne oraz macierz klasyfikacji dla kryterium I (TMAI) — ujgcie kwartalne
Zrodto: opracowanie wlasne na podstawie Statistica 8.

jednak opieral si¢ na badaniu wptywu zmiennych diagnostycznych na kryterium
podziatu (przy wykorzystaniu wspdtczynnikdéw korelacji).

3.2. Klasyfikacja przy wykorzystaniu sieci neuronowych

Sieci neuronowe budowane byly na podstawie zmiennych ekonomiczno-
finansowych poszczegolnych spotek. Na wyjsciu otrzymywana byta klasyfikacja
wedlug jednego z wczesniej zaprezentowanych kryteriow klasyfikacji (kryteria K I-
-K IV). Wyniki klasyfikacji oraz architekturg sieci (liczbe neutronow wejsciowych—
ukrytych-wyjsciowych) przedstawiaja: tab. 3 (dane roczne) i 4 (dane kwartalne)”.

W przypadku badania na podstawie danych rocznych (tab. 3) mozna zauwazyc¢,
ze najwyzsza doktadno$¢ otrzymano dla kryterium wykorzystujacego oceng kon-
dycji badanych spotek (wysoki odsetek poprawnie zaklasyfikowanych obiektow
otrzymano dla grupy zarowno uczacej, jak i testujacej). W przypadku pozostatych
3 kryteriow doktadno$¢ jest juz nizsza i oscyluje na poziomie 60-70%, przy czym
w wiekszo$¢ przypadkéw wyzsza doktadnos¢ klasyfikacji otrzymano w odniesie-
niu do grupy uczacej.

Tabela 3. Ocena doktadnosci klasyfikacji spotek gietdowych przy wykorzystaniu sztucznych sieci
neuronowych (MLP) — ujgcie roczne

2006 2007
Kryterium Doktadnos¢ | Doktadnosc Doktadnos¢ | Doktadnosc
Typ : : Typ : :
gr. uczace] | gr. testowe] gr. uczace] | gr. testowe]
K1 8-3-2 91,7 96,4 8-6-2 99,2 92,9
KII 9-4-2 65,3 75 9-13-2 75,2 71,4
K I 10-12-2 63,6 60,7 10-8-2 79,3 60,7
KIV 10-4-2 70,3 67,9 10-5-2 66,1 35,7

Zrodto: obliczenia whasne.

3 Grupa uczaca stanowita 80% badanych spolek, natomiast 20% pozostatych spolek byt to zbidr testujacy.
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Z danych zawartych w tab. 4 wynika natomiast, ze jesli wykorzysta si¢ do analiz
kwartalne dane ekonomiczno-finansowe, to jako$¢ uzyskanej klasyfikacji jest duzo
wyzsza (na poziomie ok. 80-90%). Najnizsza doktadnos¢ (podobnie jak w przypadku
drzew klasyfikacyjnych) otrzymano w odniesieniu do kryterium K II (dochodowos¢).

Tabela 4. Ocena doktadnosci klasyfikacji spotek gietdowych przy wykorzystaniu sztucznych sieci
neuronowych (MLP) — ujecie kwartalne

. Doktadnos¢ | Doktadnosé Doktadnos¢ | Doktadnosé¢
Kryterium Typ . . Typ . .
grupy uczacej | grupy testowej grupy uczacej | grupy testowej
12007 112007
K1 8-102 | 992 | 893 862 | 934 | 893
111 2007 IV 2007
862 | 91,7 | 857 8-10-2 [ 942 [ 893
12007 112007
K1I 9-12-2 | 818 | 643 9-72 | 719 | 714
111 2007 1V 2007
9-11-2 [ 818 [ 643 972 | 719 | 714
12007 11 2007
K III 1072 [ 983 | 786 1072 | 802 | 964
111 2007 1V 2007
10-5-2 | 95 [ 929 1082 [ 901 [ 857
12007 11 2007
IV 1072 | 893 | 893 10-122 | 826 | 8,1
111 2007 1V 2007
10-122 | 942 [ 821 1092 | 843 [ 857

Zrodto: obliczenia wlasne.

Podkresli¢ réwniez nalezy, ze nizsze btedy klasyfikacji uzyskano, wykorzystu-
jac drzewa klasyfikacyjne w procesie rozpoznawania. W wigkszos$ci przypadkow
wygenerowane sztuczne sieci neuronowe gorzej klasyfikuja spotki w poréwnaniu z
wczesniej zaprezentowana metoda.

4. Porownanie wybranych klasycznych
i nieklasycznych metod klasyfikacji

W celu zobrazowania wczes$niej postawionej tezy, ze wykorzystanie klasycz-
nych metod klasyfikacji przy niespelnionych zatozeniach moze rzutowaé na jakosé
klasyfikacji, postanowiono poréwna¢ wyniki klasyfikacji na podstawie sieci neu-
ronowych i drzew klasyfikacyjnych z klasyfikacja przy wykorzystaniu funkcji dys-
kryminacyjnej. Istota funkcji dyskryminacyjnej jest szeroko omawiana w literatu-
rze [Jajuga 1993], nalezy jednak podkresli¢, ze funkcja dyskryminacyjna ma te
przewage nad prezentowanymi metodami nieklasycznymi, ze nie tylko klasyfikuje
obiekty do wyodrebnionych klas, ale pozwala rowniez na ich uporzadkowanie, co z
punktu widzenia procesu inwestowania jest bardzo istotng kwestia. Doktadnos¢
klasyfikacji przedstawiono w tab. 5.
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Tabela 5. Ocena doktadnosci klasyfikacji spotek gieldowych przy wykorzystaniu klasycznych
i nieklasycznych metod podziatu®

Kryterium FD [ DK | SN FD [ DK | SN
2006 2007
594 | 886 | 917 852 | 913 | 992
K1 12007 112007
839 [ 926 [ 992 832 | 852 | 934
111 2007 1V 2007
839 | 899 | 917 852 | 852 | 942
2006 2007
644 | 846 | 653 63,1 | 785 | 752
Kl 12007 11 2007
658 | 785 | 818 591 | 82 | 719
111 2007 1V 2007
658 | 83,9 | 711 597 | 82 | 678
2006 2007
577 1 89 | 636 537 | 89 | 793
K1 12007 112007
826 | 899 | 983 846 | 926 | 802
111 2007 1V 2007
765 | 933 ] 95 765 | 86,6 | 901
2006 2007
557 | 712 ] 703 557 ] 826 | 66,1
K1 12007 112007
832 | 933 | 893 745 ] 812 | 86
111 2007 1V 2007
80,5 | 846 | 942 785 | 866 | 843

*FD - funkcja dyskryminacyjna, DK — drzewa klasyfikacyjne, SN — sztuczne sieci neuronowe.

Zrodto: obliczenia wlasne.

Z danych zawartych w tab. 5 wynika jednoznacznie, ze kazdorazowo, niezalez-
nie od przyjetego kryterium podzialu i okresu badawczego, doktadnos¢ klasyfikacji
uzyskana przy wykorzystaniu funkcji dyskryminacyjnej przyjmuje najnizsze warto-
sci. Najczesciej najwyzsza dokladnoscia klasyfikacji charakteryzuja si¢ drzewa kla-
syfikacyjne. W literaturze [Krause 1993] zwraca si¢ uwagg, ze stosowanie analizy
dyskryminacyjnej oraz sieci neuronowych pozwala na uzyskiwanie zblizonych wy-
nikow mierzonych poziomem btedéw pierwszego i1 drugiego rodzaju, cho¢ spotkaé
sig¢ mozna ze stwierdzeniem, ze analiza dyskryminacyjna daje nizszy btad pierwsze-
go rodzaju, natomiast sieci neuronowe — btad drugiego rodzaju. Wiasciwos¢ ta nie
zawsze jest zauwazalna w odniesieniu do badan na rynku kapitalowym.

Bardzo ciekawym zagadnieniem jest rowniez sprawdzenie, jakie zdolnosci
predykcyjne maja prezentowane metody. Potraktowanie prob badawczych jako
prob uczacych pozwala wykorzysta¢ otrzymane reguly klasyfikacyjne do progno-
zowania przynaleznosci obiektow w kolejnych okresach i oceni¢ jako$¢ otrzyma-
nych prognoz (mierzong poziomem blgdnej lub poprawnej klasyfikacji). Ze wzgle-
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du na ograniczenia objetosciowe artykutu chciatabym tylko przytoczy¢ ogdlne
wyniki. Doktadno$¢ prognoz w przypadku badanych obiektow byta bardzo zrézni-
cowana — od ok. 20% do ok. 70%. Podobne wyniki otrzymano we wcze$niejszych
badaniach [Gieraltowska 2005].

Omowione algorytmy nie wyczerpuja problematyki konstrukcji regut klasyfi-
kacyjnych. W literaturze proponuje si¢ rowniez wykorzystanie zblizonych do sieci
neuronowych — algorytmow genetycznych, ktére cechuje uniwersalnos¢, elastycz-
nos¢ i skutecznos¢ oraz duza odpornos¢ na zaktocenia wystepujace w danych wej-
sciowych. Mozliwe jest rowniez wykorzystanie modeli logitowych oraz tancuchow
Markowa. Zatozen co do charakteru danych wejsciowych nie wymaga takze m.in.
rozmyta metoda analizy skupien k-§rednich.
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THE UTILIZATION OF NONCLASSICAL METHODS
FOR CLASSIFICATION OF THE COMPANIES NOTED
ON THE WARSAW STOCK EXCHANGE

Summary

The subject of the elaboration is the utilization of Neural Networks (MPL — Multilayer Perceptron)
and Classification Trees for the classification of the companies quoted on the Warsaw Stock Exchange.
The author uses economic and financial indicators and the market ones for the years 2006-2007 in the
yearly and quarterly perspective. The article presents the estimation of quality classification depending
on the criterion of companies discriminations. One-element criteria (rate of return, debt repayment,
profit) and complex criteria (financial standing) are used. The results of the classification are acceptable.
The comparison of precision of classical classification (based on discriminant function) and non-
classical methods of division are made. The best results are received for Classification Trees.



	WYKORZYSTANIE NIEKLASYCZNYCH METOD PODZIAŁU DO KLASYFIKACJI SPÓŁEK GIEŁDOWYCH NOTOWANYCH NA GPW
	1. Wstęp
	2. Opis grupy badawczej
	3. Wyniki badań
	3.1. Klasyfikacja z wykorzystaniem drzew klasyfikacyjnych
	3.2. Klasyfikacja przy wykorzystaniu sieci neuronowych

	4. Porównanie wybranych klasycznychi nieklasycznych metod klasyfikacji
	Literatura



