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WYKORZYSTANIE LINIOW EJ FUNKCJI DYSKRYMINACYJNEJ
ORAZ METODY,GLOWNYCH SKLADOWYCH W PROCESIE
DOBORU SPOLEK DO PORTFELA INWESTYCYJNEGO

Streszczenie: W pracy oméwiono przyklady zastosowania liniowejnKaji
dyskryminacyjnej w doborze spotek do portfela intyeginego. Pokazanae nie
zawsze metody zwikane z analig dyskryminacji § skuteczne. Wskazano przyktad
zastosowania analizy dyskryminacji, ktory imoby wykorzystywany w selekcji
spotek do portfela inwestycyjnego. Ponadto, na ldedzie, przedstawiono sposob
zastosowania metody gtdwnych sktadowych i analiaypgen do analizy struktury
zbioru spétek, ktéry zostat poddany analizie dyeknacii.

Stowa kluczowe analiza dyskryminacyjna, metoda gtownych skladchyyanaliza
skupie, portfel inwestycyjny

WSTEP

Na GPW w Warszawie notowanych jest okoto 250 spdskversyfikacja
ryzyka wymaga, aby w portfelu inwestycyjnym znatamdi od 5-10 spéitek
[Tarczyaski i in. 2006]. Dlatego te niezwykle wane s, z punktu widzenia
inwestora, metody selekcji spotek do portfela inwegnego. Najczsiciej
stosowane metody doboru spotek do portfela oparteyscznie na analizie cen
akcji. Obliczenie w oparciu o ceny akcji ich stopratu i r&znych miar ryzyka,
pozwala na optymalizagjportfela poprzez rozwrzanie zadania programowania
liniowego kdz programowania wypuktego. Dobdr spétek do portfieleze by
takze wykonany w oparciu o wskaiki finansowe charakteryzafe spotg
gietdona, a metody wykorzystywane w takiej selekcjia smetodami
wielowymiarowej analizy danych.

Metody wielowymiarowej analizy danych, dki rozwojowi narzdzi
komputerowych, & niezwykle wane we wspoélczesnej medycynie, biologii,
genetyce, a tale wielu innych dziedzinach a ich niezwykfa skutegzn
i przydatnd¢ znalazta ja powszechne uznanie. Analiza dyskryminacji stos@van
jest od wielu lat w naukach przyrodniczych orazcdtu prognozowania upadic
przedstbiorstw [Altman 1968, Morrison 1990]. Jedrakzastosowanie tej metody
do wyboru spotek wchodeych w skiad srednioterminowego portfela
inwestycyjnego nie jest egto wykorzystywane.
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W rozdziale drugim zilustrujemy powody stabej skztegici pewnych
modeli analizy dyskryminacji na polskim rynku kagdwym. Zwrocimy take
uwag: na modele analizy dyskryminacji, ktére mday¢ wykorzystane w doborze
spétek do portfela.

W rozdziale trzecim pok&my, ze analiza skupie i metoda gtéwnych
sktadowych, popularne w naukach przyrodniczych ddméach marketingowych,
zastosowane do analizy spotek opisywanych wskami finansowymi, mog
dostarczy potencjalnemu inwestorowi cenne wskazowki pomogngreselekciji
portfela inwestycyjnego.

WYKORZYSTANIE LINIOWEJ FUNKCJI DYSKRYMINACYJNEJ

Celem przeprowadzenia analizy dyskryminacji jestiddwanie funkcji
dyskryminacyjnej, ktorej zmienne niezate $ wskanikami finansowymi, za
wartas¢ pozwoli zaklasyfikowa rozwazam spotke do jednej z dwodch grup spotek.
Pierwsza grupe stanowa spotki atrakcyjne, drugnieatrakcyjne z punktu widzenia
inwestora. Rozwaymy trzy propozycje klasyfikacji spétek i dlaizdego przyktadu
zbudujemy model, funkejdyskryminacyja.

Pierwsza konstrukcja modelu polega na dokonanizipadgrupy spotek na
te, w przypadku ktérych stopa zwrotu jestzaga od mediany oraz pozostate
(o stopie zwrotu od mediany mniejszej). Taki potzastat zainspirowany metad
i wynikami uzyskanymi przez Tarcagkiego [Tarczyski 1995, 1996]. Do analizy
wybrano 68 spoétek spoza sektora bankowego, wefogdh w skiad indeksu WIG.
Analize przeprowadzono dla wskiaikow ekonomiczno - finansowych z roku 2004
iz | kwartalu 2005 publikowanych przez Serwis N@o Zestaw wskanikow
obejmowat 8 wskanikdéw, charakteryzucych badane spoétki, sugerowanych przez
Tarczyaskiego i tuniewsk [Tarczyaski i in. 2004, 2006], tj. stap zwrotu
Z kapitalu wtasnego (ROE), stpgwrotu z aktywow (ROA), rotaejnaleznosci
(RN), rotacg zapasow (RZap), rotacgobownzan (RZob), rotagi aktywdw (RA),
wskaznik  ptynndéci  biezacej (WPB), stop zadhgenia (SZ). Dodatkowo
uwzgkdniono stopy zwrotu rozwanych spotek obliczone w oparciu o notowania
cen akcji w pierwszym poétroczu 2005.

Konstrukcg liniowej funkcji dyskryminacyjnej (LFD) przeprowadno dla
kilku wariantéw. Poniewa inwestor zainteresowany jest uzyskaniememsej
selekcji spotek do portfela inwestycyjnego, kryseni podziatu spétek na dwie
grupy zwhzane bylo z medianoshgnigtych stop zwrotu w kalym z trzech
rozwazanych okresow; | potrocze 2005, Il kwartat 2002 eiwviec 2005. Powodem
uwzgkdnienia notowa akcji z okresOw nagpujacych po publikacji sprawozda
finansowych, byla okt sprawdzenia, czy ceny akcji zabe s od kondycji
finansowej spotek.
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Niestety otrzymane rezultaty dla $e® scenariuszy, czyli wskaikow
pochodzacych z | kwartalu 2005 i stép zwrotu z Kkolejnych reddw, lub
wskaznikdw z rok 2004 i stop zwrotu z kolejnych okresomie przyniosty
zadawalajcych rezultatow. Otrzymane funkcje dyskryminacygharakteryzowaty
sie staly zdolnacia dyskryminacyja. W kazdym przypadku jedynie okoto 60 %
spotek zostato sklasyfikowanych poprawnie. Takienikiynie dap podstaw do
wykorzystania powstatych funkcji dyskryminacyjnydo celéw prognozowania
tendencji stop zwrotow. Powodem stabej skutegzin@nalizy dyskryminaciji
w przypadku, gdy podziat zostat uzyskany w opamigtopy zwrotu, mae by
fakt, ze wartdgci stép zwrotu zabe od okreséw, dla ktorych je liczono. Bynaze
lepsze wyniki zostanosagnigte, j&li oczekiwane stopy zwrotu zostamasgpione
sredni z kilku scenariuszy a dodatkowo scenariusze wyzmae leda dla r&nych
okreséw naspujacych po publikacji raportéw finansowych spoétek. Wdar
zauway¢, ze pod uwag mazna wzié inny zestaw  wskanikow
charakteryzuyjcych spotki gieldowe, z uwzglnieniem wskanika ryzyka
rynkowego [ [Tarczyaski 1996].

W pracach Tarczyskiego i Luniewskiej analiza dyskryminacyjna stoaoa
jest dla kryterium podziatu zazanego z syntetycznym miernikiem atrakcyjio
inwestycji — TMAI, [Tarczyski i in. 2004, 2006]. TMAI jest miarsyntetycza,
dajaca liniowy porzdek spoétek i uwzgdniajaca wyjsciowe zmienne z wagami
zwigzanymi ze wspodiczynnikami zmiensm V, wskanikow finansowych

charakteryzujcych spotki.

Drugi model klasyfikacji polegat ha zbudowaniu fejikdyskryminacyjnej
dla wybranych przez nas 68 spoétek w oparciu o Kiyte zwiagzane z median
TMAI. Otrzymana LFD data dobre rezultaty. Ponad 808pdtek zostato
zakwalifikowanych poprawnie. Wykorzystanie TMAI np@dobne zastosowanie
jak wykonanie rankingu spoétek np. uzyskanego prayngcy pierwszej gtownej
skltadowej. Metody porglkowania liniowego spotek zostaly przedstawionesprz
Skornik-Pokarowsk i Ortowskiego [Skornik-Pokarowska 2006, Skornik-
Pokarowska i in. 2005]. Natomiast analiza dyskryanyina wykorzystujca TMAI
nie mae shryé¢ do celow prognostycznych, gdymiara TMAI uwzgkdnia
wszystkie zmienne brane pod uwag konstrukcji funkcji dyskryminacyjnej i nie
wnosi wobec tegaadnego nowego kryterium stanaeggo jej podstaw

W trzeciej konstrukcji modelu dokonano podziatutsgéna dwie grupy w
oparciu o median zysku przypadagego na jedsmakcig. W grupie | znalazly si
spoiki, dla ktorych zysk przypaday na jedn akcg byt wickszy od mediany,
w drugiej mniejszy. Wartd tego wskanika jest publikowana w raportach
finansowych spotek. Pod uwagwzieto 60 spolek notowanych na GPW
w Warszawie. Wyznaczono LFD na podstawie wiskedw z roku 2004. Zysk
przypadaicy na jedna akejpobrano z raportow finansowych za | kwartat 2005.
Otrzymana LFD postaci:
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LFD=2,19ROE+4,95ROA+0,198RN-0,002RZap+0,007RZob-
0,003RA+0,0005WPB+1,35SZ -1,22, (1)

charakteryzowata si dobr zdolngcia dyskryminacyja. Ponad 81% spotek
zostato poprawnie zaklasyfikowanych (Tabela 1).

Tabela 1. Macierz klasyfikacji wyznaczona przez LFD

Przewidywana przynateos¢ do grupy
. Procent poprawnych
Grupal | Grupalll Ogotem Klasyfikacii
Faktyczna Grupa | 26 4 30 86,7
przynalenos¢ | Grupa ll 7 23 30 76,7
do grupy Razem 33 27 60 81,7

Zr6dto: obliczenia wtasne.

Standaryzowane wspotczynniki LFD, przedstawione abdli 2, pozwalaj
ocent znaczenie poszczegolnych cech. Im wspoétczynnikdstgyzowany jest
wigkszy, co do bezwzgtinej wartdci, tym silniejszy jest wplyw zmiennej na
przynalenocs¢ do  klasy. Wartéci  bezwzgédne  standaryzowanych
wspotczynnikéw LFD pozwalajzauwayé, ze najwikszy wkiad indywidualny do
funkcji dyskryminacyjnej i najwikszy moc dyskryminacyjmmajp ROE, ROA, SZ
i RZob. Spdtki o wysokiej wartei zysku na jeds akcg charakteryzuy sie
wysokimi wart@ciami wskanikdw ROA, ROE i SZ, a tale niskimi wartgciami
wskaznika RZob.

Tabela 2. Standaryzowane wspotczynniki LFD

ROE 0,51
ROA 0,48
WPB 0,19
RN -0,10
RZap 0,22
RZob -0,40
RA 0,09
SZ 0,43

Zrédto: obliczenia whasne.

W tabeli 3 przedstawiono wspotczynniki korelacjieddy poszczegolnymi
zmiennymj a wyznaczo#@ LFD. Najsilniej z LFD skorelowanesvskazniki ROA,
ROE i RZob. Najstabiej skorelowany jest wghik RZap. Bezwzgldne wartgci
wspotczynnikow korelacji okéaja znaczenie poszczegolinych wshkikdw
w funkcji dyskryminacyjnej [Gatnar 1995].
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Tabela 3. Macierz struktury.

ROA 0,826
ROE 0,793
RZob -0,477
WPB 0,442
RN -0,428
Sz -0,362
RA -0,330
RZap 0,325

Zrédto: obliczenia whasne.

Otrzymar funkcje LFD wykorzystano do prognozy przynatesci do grup
wybranych losowo 34 spoétek. Dla spoétek tych wykstayo wartéci wskaznikow
finansowych z | kwartatu 2005.

Spoéiki, dla ktérych wart® liniowej funkcji dyskryminacyjnej (1) &
wigksze od O, zostaly zakwalifikowane do grupy |. &pdtlla ktorych warté¢
funkcji jest mniejsza od 0, przypaxkowano do grupy Il. Sktad portfela
inwestycyjnego mze by ustalony w oparciu o spéiki, ktére zostaly zaklasy
fikowane do grupy .

WYKORZYSTANIE ANALIZY SKUPIEN | METODY GLOWNYCH
SKLADOWYCH

Metoda gtéwnych sktadowych me by wykorzystywana do zidentyfiko-
wania wskanikow finansowych wplywajcych w znacznym stopniu na podziat
spotek na grupy walorow podobnych do siebie [SkéRwkarowska, 2006]. &i
tez przeprowadzenie analizy otrzymanych sktadowychpaiiane jest z reguty
analiz skupie.

W pracy zastosowano metpdtéwnych skltadowych i anakzskupier do 34
spotek charakteryzowanych przez wskilii finansowe za | kwartat 2005
i sklasyfikowanych przez LFD. Wykorzystano standawary macierz
wyjsciowych wartdci wskanikoéw, kwadrat odlegkri euklidesowej i hierar-
chiczm metod grupowania Warda. Otrzymano podzial na grupy d$pote
podobnych, ktéry przedstawiono na Rysunku 1. Viyi@no 7 skupi@ spotek
podobnych do siebie z punku widzenia analizy funelatiainej. Mana zauwayc¢,
ze najbardziej do siebie podobne spétki zostaty zdifikowane przez funkej
dyskryminacyjma do tej samej grupy



164

Odlewmie (1)
Polwmos (1)
Compland (1)
Debica (1)
PEMOrlen (1)
Maw=l (1)
Sarmril (1)
Eety (1)

EGHI (1)
Comarch (1)
Jutrzenka (1)
Erosno (1)
WMilko (2}
Irena (2}
Belpol (1}
Jelfa (E)

ZEG (2}
Ropozyoe (1)
Budimex (2}
Prokom (2}
Brok (&)

Amika (2)
Mieszko (Z)
Hydrobudowa (2)
Elcktrobudowa (21—
Eopex ()
PGF (1)
Sokoldwr (2}
Imda (1)
Hutmen (2}

p I R )

o

Eywiec (1)

Mostostal W. (&)

Pollena (&)

Ekodrob (E) _

Rysunek 1. Dendrogram otrzymany metdifarda. Pionowa przerywana linia wyznacza 7
skupiei spotek podobnych.

Kolejno, na podstawie standaryzowanej macierzy wskéaw
charakteryzyjcych  wybrane spoétki, wytdiono 2 skladowe gtdwne
odpowiadajce wikszym od jednéci wartgciom wiasnym i wyjéniajace hcznie
69% catkowitej zmiennii wyjsciowych zmiennych. W Tabeli 4 przedstawiono
wartasci wspotczynnikéw korelacji mdzy wyjsciowymi zmiennymi a dwoma
wyréznionymi sktadowymi gtownymi. Z pierwgzskladowa gtéwma najsilniej
skorelowane s wskaniki ROE, ROA oraz RZob. Te wskaiki najbardziej
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roznicuja badane spotki oddoie dwoéch pierwszych sktadowych gtéwnych.
Najstabiej z pierwsgzskladowy, skorelowany jest wskaik RZap.

Tabela 4. Macierz sktadowych gtéwnych.

Skltadowa gtéwna

Wskaznik
1 2

Stopa zwrotu z kapitatu wlkasnego (ROE) -0,742 0,377
Stopa zwrotu z aktywéw (ROA) -0,831 0,157
Wskaznik ptynndsci biezacej (WPB) -0,529 0,483
Rotacja nalenosci (RN) 0,696 0,592
Rotacja zapasow (RZap) -0,173 0,520
Rotacja zobowdizan (RZob) 0,836 0,404
Rotacja aktywéw (RA) 0,577 0,695
Stopa zadkenia (SZ) 0,594 -0,664
Wartas¢ wiasna 3,42 2,11
Procent wyjanionej wariancji 42,7 26,3
Skumulowany % wyjgnionej wariancji 42,7 69,1

Zrédio: Obliczenia wtasne.

Obliczono srednie wartéci wskanikow charakteryzajcych s¢ duza

zdolndicia dyskryminacyjma dla poszczegdélnych skugieWyniki przedstawiono w
Tabeli 5.

Tabela 5Srednie wartéci wskaznikow w poszczegdlnych skupieniach.

Grupa | ROE ROA WPB RN RZob RA SZ
1 0,211 0,126 2,595 61,600 60,5280 220,171 0,372
2 0,113 0,063 1,702 75,725 109,138 351,750 0,417
3 0,052 0,037 2,692 116,633 107,467 447,167 0,2p3
4 -0,060 -0,027 1,411 174,36 217,333 771,667 0,4P3
5 0,077 0,033 1,132 66,590 103,700 236,200 0,560
6 -0,525 -0,204 1,187 122,450 152,250 385,550 0,642
7 -0,937 -0,025 0,737 43,700 89,200 148,300 0,984

Zrédto: obliczenia whasne.

Zauwamy, ze spotki naleace do skupienia 1 zostaty zaklasyfikowane przez

funkcje dyskryminacyja do pierwszej grupySrednie wartéci wskanikow ROA
i ROE g dla tej grupy najwisze. Oznacza tae spoiki, ktore znajdajsi w
skupieniu 1 charakteryzujsic wysokimi wartéciami ROA i ROA. Dodatkowo,
charakteryzuj sie one niskimi wartéciami wskanikbw RN, RZB i SZ. Mana
przypuszczé ze spoiki, ktére nale, do tego skupienia (Odlewnie, Polmos,
Compland, [Rbica, PKNOrlen, Wawel, Sanwiljstrakcyjne dla inwestora i mag

by¢ wziete pod uwag w konstrukcji portfela inwestycyjnego. Wysokimi
wartasciami wskanikdw ROE i ROA charakteryzyijsic takze spoéiki naleéace do
skupienia 2 (Kty, KGHM, Comarch, Jutrzenka, Krosno, Wilbo, Iretfielpol).
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Dla spotek tych wskaniki RZob, RA i SZ g wyzsze nt dla spétek w skupieniu 1.
Spoétki naleace do skupienia 4 charakteryzujsie niskimi wartgciami
wskaznikow ROE i ROA. Wszystkie zostaly zaklasyfikowgmeez LFD do grupy
Il. Mozna uwaac, ze spoiki te nie powinny znalé si¢ w portfelu inwestycyjnym.

WNIOSKI

Metody wielowymiarowej analizy danych lub analizgréwnawczej mog
by¢ narzdziem pomagarym w doborze spétek de@rednioterminowego portfela
inwestycyjnego.

Analiza dyskryminacyjna w przypadku kryterium paadai opartego na
zysku przypadacym na jeda akcg, maze by dobm metod, pozwalagca na
dokonanie wsipnej selekcji di#ego zbioru spoétek. Dodatkowe zastosowanie
metody gtébwnych skladowych i analizy skufpigpozwala na dokladniejsze
zbadanie rgnorodndci rozwazanych spotek i wyrinienie konkretnych spotek,
ktére mog znale¢ sig w portfelu inwestycyjnym.

Staba skuteczrid analizy dyskryminacyjnej, w przypadku, gdy kryten
podziatu oparte jest na stopie zwrotu, wymaga @alsmalizy. Zastosowanie
sredniej stoép zwrotu z kilku scenariuszy fmoznacznie polepsgyotrzymane
rezultaty.
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Application of the linear discriminant function and the principal
component method to the selection of companies ftire investment portfolio

Summary: In the paper examples of application of the lirdiacriminant function
(LDF) to the investment portfolio selection weresalissed. It was shown that
methods connected with the discriminant analysig nw always be effective. An
example of a successful discriminant analysis appbn to portfolio selection was
given. An example was given to show how the PCM elndter analysis can be
used in the diversity examination in the set of panies subject to linear
discriminant function.

Key words: Discriminant analysis, PCM, cluster analysis, stugent portfolio



