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ABSTRAKT

CEL: Celem artykutu jest przedstawienie potencjatu modeli scoringowych jako narzedzia wspomagajgcego
proces budowy portfela inwestycyjnego na przyktadzie spétek notowanych na Gietdzie Papieréw Warto-
sciowych w Warszawie. Badanie analizuje skutecznos¢ autorskiego modelu scoringowego pod katem do-
chodowosci i poziomu ryzyka w poréwnaniu z polskim indeksem gietdowym WIG.

METODA: Przetestowano dwie wersje autorskiego modelu scoringowego (binarng oraz wielostopniowsg),
rdznigce sie skalg przyznawanych punktéw. Modele oceniaty spétki na podstawie szesciu wskaznikow — czte-
rech finansowych oraz dwdch dywidendowych. Sktad portfela aktualizowano co kwartat w latach 2019-2023,
a jego wyniki poréwnano z benchmarkiem WIG, wykorzystujgc miary efektywnosci oraz ryzyka, takie jak
srednia stopa zwrotu, odchylenie standardowe oraz wskaznik Sharpe’a.

WYNIKI | WNIOSKI: Oba modele znacznie przewyzszyty benchmark, osiggajac ponad 240% skumulowanej
stopy zwrotu, wobec 38,7% dla indeksu WIG. Model 5-stopniowy, mimo mniejszej liczby spétek w portfelu,
wykazat wyzszg efektywnos¢ selekcji dzieki punktacji, ktéra umozliwita bardziej precyzyjne odseparowanie
spotek atrakcyjnych inwestycyjnie o mniejszym ryzyku od pozostatych podmiotéw. W obu przypadkach uzy-
skano wyzsze wartosci wskaznika Sharpe’a i nizszg zmiennos¢ portfela.

ORYGINALNOSC | WKEAD: Artykut prezentuje autorski model scoringowy i wnosi wktad do literatury po-
przez pokazanie, ze nawet proste modele oceny punktowej mogg skutecznie wspieraé indywidualnych in-
westorow w konstruowaniu portfeli inwestycyjnych oraz pozwoli¢ na wprowadzenie pewnej automatyzacji
do procesu budowy wtasnego portfela.

SEOWA KLUCZOWE: modele scoringowe w finansach, selekcja spoétek, ryzyko inwestycyjne, punktowa ocena
przedsiebiorstw, budowa portfela inwestycyjnego, efektywnos¢ inwestycji.
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1. WPROWADZENIE

Obserwowana od kilku lat rosngca popularnosé oraz zainteresowanie rynkami kapitatowymi wsréd co-
raz wiekszych grup inwestoréw indywidualnych to zjawisko godne uwagi (zob. tabela 1). Swiadczy ono
o pozytywnej ewolucji w kierunku wiekszej odpowiedzialnos$ci finansowej oraz dostrzeganiu problemu
zwigzanego ze spadkiem atrakcyjnosci tradycyjnych form oszczedzania szeroko wybieranych przez spote-
czenstwo, takich jak lokaty bankowe, detaliczne obligacje skarbowe czy konta oszczednosciowe.

Tabela 1. Liczba rachunkdéw papierdow wartosciowych i rachunkdéw zbiorczych na przestrzeni lat — dane w milionach

Rok 2020 2021 2022 2023 2024 2025
Liczba rachunkéw
[w milionach]

1,25 1,34 1,38 1,62 1,73 2,01

Zrédto: Opracowanie wiasne na podstawie danych z KDPW.

Na podstawie danych opublikowanych przez Stowarzyszenie Inwestoréw Indywidualnych w ramach
Ogdlnopolskiego Badania Inwestoréw przeprowadzonego w 2024 roku, mozliwe jest stworzenie profilu
przecietnego polskiego inwestora indywidualnego. Charakteryzuje sie on ptciag meska (91,9%), wiekiem
z przedziatu 36-45 lat (32,5%) oraz wyksztatceniem wyzszym (74,7%) nieekonomicznym (54,6%). Ponad
potowa (59,2%) ankietowanych jest aktywna zawodowo, zatrudniona na umowie o prace badz zlecenie ze
stazem inwestycyjnym do 5 lat (55%). Na przestrzeni ostatnich 5 lat grupa inwestoréw z tym stazem syste-
matycznie rosnie, co Swiadczy o zwiekszajgcej sie liczbie indywidualnych uczestnikéw rynkéw kapitatowych.
Natomiast znaczgcg zmiang mozliwg do zaobserwowania w strukturze motywac;ji inwestoréw indywidual-
nych do podejmowania dziatai jest zwiekszenie sie intencji zwigzanych z oszczedzaniem na emeryture.
Znaczaca czesc ankietowanych okreslita sie jako inwestorzy regularni, doptacajacy do portfela inwestycyjnego
miesiecznie badz kilka razy w roku (kolejno 47,1% oraz 30%) z maksymalnie 5-letnim horyzontem inwestycyj-
nym. Najczesciej wskazywanym sktadnikiem aktywéw posiadanym w portfelu sg natomiast akcje notowane
na GPW, fundusze ETF oraz obligacje skarbowe (Stowarzyszenie Inwestoréw Indywidualnych, 2024).

Portfel przecietnego polskiego inwestora koncentruje sie wiec na wyzszej stopie zwrotu kosztem wiek-
szego ryzyka. Mimo ze takie rozwigzanie wydaje sie potencjalnie bardziej efektywne, wymaga o wiele wiek-
szych naktaddw pracy, czy posiadania wiedzy z zakresu sprawozdawczosci finansowej, ekonomii, rachunko-
wosci oraz umiejetnosci analitycznych w celu odpowiedzialnego doboru sktadnikéw portfela. Jednym
z wiekszych zagrozen implementacji takiej strategii jest czynnik emocjonalny, ktéry moze zaburza¢ obiek-
tywna ocene spotek badz powodowac przywigzanie sentymentalne do wybranych przedsiebiorstw, co moze
skutkowa¢ dodatkowym ryzykiem inwestycyjnym. Eliminacja czynnika emocjonalnego ze strategii inwesty-
cyjnej jest wiec procesem wielce pozgdanym. Jedng z mozliwosci jest ograniczenie decyzyjnosci cztowieka
w procesie doboru spdtek do portfela na rzecz modeli dziatajgcych na podstawie schematéw (algorytmow)
realizujgcych wczesdniej okreslone zatozenia. Modele scoringowe sg jednym z rozwigzan wpisujgcych sie
w taka definicje.

W tym artykule zostaty zaprezentowane oraz scharakteryzowane najpopularniejsze modele scoringo-
we oraz zostata omdwiona sama idea stosowania ich nie tylko w finansach, ale rowniez w innych dziedzi-
nach nauki, co dowodzi ich uniwersalnosci. W dalszej czesci artykutu zostaty przedstawione zatozenia autor-
skiego modelu scoringowego oraz zaprezentowane wyniki przeprowadzonego badania w pordwnaniu
z benchmarkiem — najszerszym indeksem WIG — majgcym na celu odzwierciedla¢ stopy zwrotu z przeciet-
nego portfela polskich spétek gietdowych. Analizie zostaty réwniez poddane dane przekrojowe uzyskane
podczas badania (sktady portfela w poszczegdlnych okresach badawczych czy udziat sektoréow). W ostatniej
czesci opracowania podjeto sie interpretacji uzyskanych wynikéw oraz skomentowano rezultaty i zatozenia
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samego badania, a ponadto sformutowano wnioski i zaproponowano przyszte podejscia w kontekscie kon-
struowania oraz badania modeli scoringowych.

2. PRZEGLAD LITERATURY
2.1. IDEA STOSOWANIA MODELI SCORINGOWYCH

Modele scoringowe, zwane réwniez punktowg oceng ryzyka, znajdujg zastosowanie wszedzie tam,
gdzie celem jest prognozowanie okreslonych zdarzen na podstawie dostarczonych danych — jakosciowych
badz ilosciowych (Wycinka, 2013). Wprowadzone dane oceniane sg za pomocg wybranej skali (punktowej,
w tym binarnej, skokowej czy ciggtej, badz skali nieliczbowej, najczesciej literowej), a nastepnie poszczegdl-
ne sktadowe sg sumowane w celu uzyskania ostatecznej oceny przedmiotu badania. Nie wszystkie oceniane
cechy s3 jednak istotne w réwnym stopniu, dlatego w niektédrych modelach scoringowych przed sumowa-
niem mozliwe jest zastosowanie wag (mnoznikéw).

Idea stosowania tego typu modeli polega na przeksztatcaniu wspomnianych wczesniej informacji na
ustandaryzowany, poréwnywalny wynik, umozliwiajacy skonfrontowanie ocenianych jednostek miedzy
sobga. Takie podejscie pozwala wytoni¢ jednostki wypadajgce lepiej na tle pozostatych (w przypadku porow-
nan bezposrednich) lub poréwnac uzyskane wyniki z wczesniej ustalong skalg, w celu skategoryzowania
jednostki, np. pod wzgledem poziomu zaawansowania potencjalnego zagrozenia bankructwem czy praw-
dopodobienstwa wystgpienia choroby. Opisane wyzej ogdlne cechy modeli scoringowych umozliwiajg ich
tatwe dostosowywanie do zatozen oraz wymagan badania, co przemawia za ich szerokim zastosowaniem
w dziedzinach dziatalnosci cztowieka zwigzanej z ryzykiem (Wycinka, 2013).

2.2. ZARYS HISTORYCZNY ORAZ PRZEGLAD NAJPOPULARNIEJSZYCH MODELI SCORINGOWYCH

Poczatki matematycznego podejscia do oceny ryzyka siegajg pierwszej potowy XX wieku. Przetomowa
praca Fishera (1936) wprowadzita analize dyskryminacyjng, ktéra, cho¢ pierwotnie zastosowana w biologii,
stata sie fundamentem wspodtczesnych modeli scoringowych. Wkrétce potem Durand (1941) zaprezentowat
wykorzystanie metod statystycznych do oceny ryzyka kredytowego, co stanowito istotny krok w kierunku
zautomatyzowanych systemodw punktacji. W latach 50. XX wieku zaczeto stosowa¢ pierwsze zautomatyzo-
wane modele scoringowe, gtéwnie w kontekscie decyzji kredytowych, co pozwolito na obiektywizacje pro-
cesu oceny wiarygodnosci finansowej. W kolejnych dekadach modele scoringowe znalazty zastosowanie
w szerszym kontekscie analizy inwestycyjnej, szczegdlnie w ocenie kondycji przedsiebiorstw. W 1968 roku
Altman opracowat model Z-Score, wykorzystujgcy wielowymiarowa analize dyskryminacyjng (MDA) do
przewidywania bankructw. Model ten opierat sie na pieciu kluczowych wskaznikach finansowych, takich jak
ptynnosé, rentownosc i rotacja aktywodw, stajgc sie podstawg dla pdzniejszych badan nad oceng ryzyka
przedsiebiorstw (Altman, 1968). W 1980 roku Ohlson zaproponowat alternatywne podejscie w postaci mo-
delu O-Score, opartego na regresji logistycznej, ktére eliminowato niektére ograniczenia metody MDA
(Ohlson, 1980).

W latach 90. i na poczatku XXI wieku nastgpit dalszy rozwdj modeli scoringowych, skupiajgcych sie nie
tylko na bankructwach, ale takze na jakosci sprawozdan finansowych i potencjale inwestycyjnym spétek.
Beneish (1999) wprowadzit model M-Score, stuzgcy do wykrywania manipulacji ksiegowych, co okazato sie
szczegolnie przydatne w analizie przypadkow, takich jak upadek firmy Enron. W 2000 roku Piotroski zapro-
ponowat model F-Score, ktdry koncentrowat sie na identyfikacji spétek o solidnych fundamentach finanso-
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wych, wykorzystujgc dziewie¢ wskaznikdw oceniajgcych rentownosé, ptynnosé i efektywnosé operacyjng
(Piotroski, 2000). Kolejne modele, takie jak G-Score (Mohanram, 2005), L-Score (Dorantes, 2013) i C-Score
(Montier, 2008), poszerzyty zakres zastosowan scoringu w inwestycjach. G-Score skupiat sie na spdtkach
wzrostowych, L-Score na wykrywaniu niespdjnosci w sprawozdaniach finansowych, a C-Score na ocenie
konserwatyzmu rachunkowego. Wszystkie te modele przyczynity sie do rozwoju metod iloSciowych w za-
rzadzaniu portfelem inwestycyjnym, umozliwiajgc bardziej precyzyjng selekcje aktywéw oraz lepszg ocene
ryzyka zwigzanego z inwestycjami.

Modele scoringowe ewoluowaty wiec od prostych metod statystycznych do zaawansowanych narzedzi
analitycznych, ktére obecnie stanowig nieodtgczny element nowoczesnej analizy inwestycyjnej. Ich rozwdj
odzwierciedla postep w dziedzinie ekonomii, statystyki i uczenia maszynowego, a takze rosnace zapotrze-
bowanie na obiektywne metody oceny ryzyka i wartosci przedsiebiorstw.

2.3. DOTYCHCZASOWE BADANIA NAD ZASTOSOWANIEM MODELI SCORINGOWYCH
W BUDOWANIU PORTFELA

Przeprowadzono wiele badan potwierdzajgcych, ze stosowanie modeli scoringowych przyczynia sie do
osiggania wyzszych stép zwrotu niz przyjete benchmarki oraz zmniejsza ryzyko catkowite portfela. W pracy
,Creating quality portfolios using score-based models: A systematic review” stwierdzono, ze inwestowanie
oparte na scoringu nie tylko przewyzsza rynek, ale takze chroni inwestoréw przed ryzykiem wynikajgcym ze
ztych inwestycji (Khatwani i in., 2024). Zréznicowane wyniki badan krajowych réwniez potwierdzaja, ze sku-
tecznos$¢ modeli scoringowych w duzej mierze zalezy od zastosowanej metodologii oraz jakosci wykorzysta-
nych danych. Przyktadowo w pracy dotyczacej Taksonomicznej Miary Atrakcyjnosci Inwestowania (TMAI)
wykazano jedynie stabg korelacje miedzy skonstruowanym rankingiem spétek a faktycznymi stopami zwro-
tu, co moze by¢ efektem ograniczonego zestawu wskaznikdéw oraz braku uwzglednienia uwarunkowan sek-
torowych (Dmitruk, 2012). Podobnie strategia selekcji spétek na podstawie klasycznych wskaznikéw fun-
damentalnych nie przyniosta lepszych wynikéw niz indeks WIG, co sugeruje ograniczenia prostych podejs¢
opartych na rankingu cech badz zastosowania zbyt matej liczby branych pod uwage wskaznikéw (Sekuta,
2016). Z drugiej strony bardziej zaawansowane narzedzia analityczne, takie jak algorytmy uczenia ze
wzmocnieniem (G-learning), pozwalajg na dynamiczng alokacje aktywdow w zaleznosci od warunkéw ryn-
kowych i charakteryzujg sie korzystniejszym profilem ryzyka i zwrotu niz tradycyjne portfele benchmarkowe
(Tratkowski, 2022). Choé nie wszystkie podejscia przynoszg jednoznacznie pozytywne rezultaty, wyniki te
wskazuja, ze efektywnos¢ modeli scoringowych moze by¢ znacznie wyzsza, gdy sg one wtasciwie zaprojek-
towane (miedzy innymi posiadajg wystarczajacg liczbe oraz odpowiednio dobrane wskazniki reprezentujace
sytuacje finansowg przedsiebiorstwa czy oceniajg cechy na podstawie poprawnie ustalonej skali) i wsparte
sg zaawansowang analityka.

Z kolei wyniki badania dotyczacego wykorzystania wskaznika F-Score Piotroskiego do prognozowania
niewyptacalnosci przedsiebiorstw indyjskich wskazujg na jego istotng wartos¢ predykcyjng nie tylko w kon-
tekscie inwestycyjnym, ale réwniez kredytowym (Agrawal, 2015). Okazato sie, ze wyzsze wartosci F-Score
istotnie korelujg z nizszym prawdopodobienstwem niewyptacalnosci, co moze swiadczy¢ o jego uniwersal-
nosci jako narzedzia oceny kondycji finansowej firm. Co istotne, wiekszg skutecznos¢ wykazaty modele
uwzgledniajgce poszczegdlne komponenty F-Score niz zagregowany wskaznik, co sugeruje, ze precyzyjna
identyfikacja wptywowych zmiennych (np. zmiany zadtuzenia) moze zwiekszy¢ trafnos¢ prognoz. To znajdu-
je odzwierciedlenie réwniez w innych badaniach dotyczgcych modeli empiryczno-indukcyjnych, gdzie zasto-
sowanie wieksze] liczby objasniajgcych zmiennych (np. zyskéw, ryzyka, zadtuzenia) w modelach wyceny
wartosci akcji poprawiato dopasowanie modeli oraz zwiekszato trafnos¢ generowanych sygnatéw inwesty-
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cyjnych (Pospiech i Mastalerz-Kodzis, 2017). Wnioski te potwierdzajg, ze skuteczno$¢ modeli scoringowych
zalezy nie tylko od jakosci danych, ale rdwniez od ich odpowiedniej struktury i liczby zmiennych uwzgled-
nianych w modelu, co przektada sie zaréwno na trafnos¢ wyceny, jak i redukcje ryzyka inwestycyjnego.

Modele scoringowe oparte na koncepcji F-Score Piotroskiego, bedace gtéwnym przedmiotem zaintere-
sowania badania przeprowadzonego w tej pracy, zostaty réwniez dogtebnie przetestowane na polskim ryn-
ku kapitatowym w kilku pracach Pilcha. Autor przeprowadzit zaréwno badania skutecznosci klasycznego
F-Score w wybranych sektorach GPW, takich jak branza IT i gier wideo (Pilch, 2021), jak i prébe stworzenia
autorskich wariantow modeli (X-Score, Y-Score) dostosowanych do lokalnych warunkéw. Wyniki empirycz-
ne potwierdzity przydatnosé klasycznego F-Score jako narzedzia wspierajgcego strategie inwestowania war-
tosci (Pilch, 2023a). Dodatkowo analiza szerokiej préby spotek z wysokim wskaznikiem B/M wykazata, ze
cho¢ modele scoringowe generujg dodatnie stopy zwrotu, nie gwarantujg one istotnej przewagi wzgledem
prostego podejscia opartego na samym wskazniku wartosci (Pilch, 2023b).

2.4. PODSUMOWANIE PRZEGLADU LITERATURY, OKRESLENIE LUKI BADAWCZEJ ORAZ HIPOTEZ

Pomimo wczesniejszej klasyfikacji modeli scoringowych na dwie gtéwne grupy (ryzyko zadtuzenia oraz
kapitat wtasny), mozna doszukac sie pomiedzy nimi znaczacych podobienstw (schematéw). Kazdy z opisa-
nych modeli korzysta z danych liczbowych pochodzacych ze sprawozdan finansowych (bilans, rachunek
zyskow i strat [RZiS], rachunek przeptywdw pienieznych [CF]), na podstawie ktérych wyliczane sg wskazniki
finansowe. Liczba wykorzystanych wskaznikéw wynosi od 5 do 9 (z mediang réwng 8). Tabela 2 przedstawia
zastawienie Zrddet, z ktérych pochodza dane wejsciowe, zastosowanych wskaznikéw, ich kryteridw oceny
oraz liczby w poszczegdlnych modelach.

Tabela 2. Zestawienie Zrodet danych, liczby wskaznikéw, kryteridw ocen oraz skali punktowych zastosowanych
w poszczegdlnych modelach scoringowych

Model Zrédto danych Lic’zb.a ; Kryteria oceny wskaznikow Skala punktowa
wskaznikow modelu
Z-Score Bilans, RZiS 5 mnozone przez wage ciagta
O-Score Bilans, RZiS 9 zmienne wejsciowe w regresji ciagta
M-Score Bilans, RZiS 8 podstawiane do wzoru ciagta
F-Score RZiS, CF 9 ocena binarna skokowa
G-Score RZiS + inne 8 ocena binarna skokowa
C-Score Bilans, RZiS 6 ocena binarna skokowa
L-Score RZiS, CF 8 ocena binarna skokowa

Zrédto: Opracowanie wiasne na podstawie: Khatwani, Mishra, Kumar i in. (2024).

Wiekszos¢ przytoczonych badan poswiecona jest weryfikacji skutecznosci powstatych juz modeli oceny
za sprawg réznego doboru danych wejsciowych (rynki, sektory, przyjmowane okresy badawcze). Niektérzy
badacze zdecydowali sie na testowanie modeli zawierajgcych minimalne przeksztatcenia oryginalnych kon-
cepcji, zmieniajgc wskazniki zaproponowane przez autoréw czy zmieniajgc oryginalne kryteria oceny. Dla
inwestora indywidualnego kluczowe wnioski sg natomiast nastepujace: modele scoringowe mogg stuzy¢
jako skuteczne narzedzie selekcji spotek, pod warunkiem odpowiedniego doboru wskaznikéw i uwzglednie-
nia specyfiki rynku. Warto tgczy¢ je z analizg jakosciowa oraz dostosowywac poziom ztozonosci do wtasnych
mozliwosci analitycznych. Praktyczne zastosowanie wymaga réwniez weryfikacji historycznej skutecznosci
danego modelu na konkretnym rynku, co pozwala unikngé¢ mechanicznego stosowania metod, ktére moga
by¢ nieadekwatne do lokalnych uwarunkowan.
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Po przeprowadzonym przegladzie stanu aktualnych badan i opracowan odnoszacych sie do zastosowa-
nia modeli scoringowych w budowaniu portfeli inwestycyjnych, stwierdzono, ze w chwili obecnej istnieje
luka badawcza dotyczaca zastosowania autorskich modeli oceny punktowej. Ponadto po przestudiowaniu
dotychczasowych badan powstato kilka hipotez wymagajgcych weryfikacji:

e Proste modele scoringowe uzywane przy budowie portfela inwestycyjnego umozliwiajg osiggniecie wyz-
szych stép zwrotu w poréwnaniu z przyjetym benchmarkiem reprezentujacym przecietny sktad portfela
danego rynku.

e Zastosowanie skokowej skali punktowej w ocenie przedsiebiorstw ze wzgledu na dokfadniejsze przypo-
rzagdkowanie noty do wartos$ci wskaznika prowadzi do wzrostu efektywnosci budowanych portfeli w po-
rownaniu z zastosowaniem skali binarne;j.

3. METODYKA
3.1. ZALOZENIA OGOLNE

Badaniem objeto spotki notowane na GPW, jednoczesnie wchodzgce w sktad indeksu WIG. Okres ba-
dania obejmowat kolejne kwartaty od pierwszego kwartatu 2019 roku (1Q2019) do ostatniego kwartatu
2023 roku (4Q2023), zwane dalej okresami badawczymi. W kazdym z nich do portfela inwestycyjnego wia-
czano spotki, ktére uzyskaty najwyzsze oceny scoringowe. Za cene zakupu przyjmowano cene zamkniecia
z dnia rozpoczynajgcego dany okres, natomiast za cene sprzedazy — cene zamkniecia z ostatniego dnia tego
okresu. W kalkulacjach pominieto koszty transakcyjne, obcigzenia podatkowe oraz prowizje maklerskie.

Jako kryteria oceny postanowiono zastosowac szes¢ wskaznikow, ktére w zaleznosci od badanego mo-
delu bedg oceniane z zastosowaniem skali binarnej (Model 1) oraz skali 5-stopniowej przyjmujgcej wartosci
skokowe — liczby catkowite od —2 do 2 (Model 2). Wybranymi wskaznikami starano sie odzwierciedli¢ naj-
wazniejsze sfery przedsiebiorstwa, takie jak efektywnosé operacyjng (Return on Assets — ROA), rentownos¢
sprzedazy (Net Profit Margin — NPM), atrakcyjnos¢ inwestycyjng (Earnings Per Share — EPS), wycene majatku
firmy (Book Value Per Share — BVPS). Na podstawie przestudiowanej literatury zdecydowano sie na wyzej
wymienione wskazniki, biorgc pod uwage ponizsze argumenty:

e ROA - jest bardziej obiektywnym wskaznikiem efektywnosci operacyjnej niz ROE ze wzgledu na mniejszg
podatnos¢ na wptyw struktury kapitatowe] przedsiebiorstwa. Umozliwia wiec poréwnanie firm niezalez-
nie od struktury finansowania, co zwieksza jego warto$¢ poznawczg (Wilczynski, 2014).

e NPM — wskazuje realng zyskownos¢ netto, obejmujgcg zaréwno koszty operacyjne, jak i finansowe oraz
podatki. Zgodnie z badaniami posiada najwiekszy wptyw na wzrost zysku sposrdd alternatyw (np. Gross
Profit Margin — GPM), co potwierdza jego wartos¢ prognostyczng (Nariswari i Nugraha, 2020).

e EPS — pozwala oceni¢ optacalnos¢ inwestycji z punktu widzenia akcjonariusza — jest najbardziej bezpo-
$rednim wskaznikiem zwrotu. W poréwnaniu z alternatywami (np. Price to Earnings — P/E) jest wskazni-
kiem mniej podlegajagcym wptywom rynkowym czy spekulacjom (Gasior, 2011; Wilczynski, 2014).

e BVPS — umozliwia ocene solidnosci majgtkowej spotki i porownanie z wyceng rynkowsa, jednoczesnie
bedac mniej podatnym na spekulacje niz jego alternatywa Price to Book Value (P/BV). Wynika to z faktu,
ze P/BV, tak jak P/E, zawiera w sobie cene rynkowg akgcji, co z natury czyni go bardziej podatnym na wa-
hania rynkowe (Gasior, 2011).

Dodatkowymi dwoma wskaznikami majgcymi na celu odzwierciedlenie polityki dywidendowej przed-
siebiorstw sg Trend dywidendowy (TD) oraz Historia dywidendowa (HD). Wskazniki dywidendowe HD oraz
TD wyliczono na podstawie danych o historycznych dywidendach pochodzacych z biblioteki Yfinance. Okre-
$lajg one odpowiednio: ile razy w ciggu ostatnich pieciu lat wyptacono dywidende oraz ile razy jej wartosc
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rosta rok do roku. Na tej podstawie przyznawano punkty w skali 0-5, gdzie 0 oznacza brak takich zdarzen,
a 5 ich wystgpienie w kazdym roku. Badania empiryczne sugerujg, ze zmiany w polityce dywidend sg odczy-
tywane przez akcjonariuszy jako informacja o przysztych zyskach firmy. Wzrost dywidend moze sugerowaé,
Ze zarzad spodziewa sie wyzszych zyskdw w przysztosci, a ich obnizenie bgdZ wstrzymanie moze sugerowac
przewidywane nizsze zyski (Perepeczo, 2013). Dodatkowo regularnie wyptacana dywidenda o trendzie
wzrostowym moze oznacza¢, ze przedsiebiorstwo osiggneto pewien stopien stabilnosci finansowej, a gene-
rowane zyski sg wyzsze niz srodki wymagane na dalszy rozwo;.

3.2. PROCES SELEKCJI SPOLEK DO PORTFELA INWESTYCYJNEGO

Proces selekcji spotek do portfela inwestycyjnego miat charakter wieloetapowy oraz powtarzalny dla
kazdego okresu badawczego. Na kazdym etapie eliminowano podmioty niespetniajace okreslonych kryte-
riow badz prezentujgce wyniki gorsze w poréwnaniu do danego sektora. Poszczegdlne etapy selekcji zapre-
zentowano na rysunku 1.

Usuniecie spotek spoza indeksu WIG

. 4

Wykluczenie spotek posiadajacych braki w danych

L 4

Wykluczenie sektoréow reprezentowanych przez mniej
niz 3 podmioty

L 4

Przyznanie punktéw oraz wytonienie najlepszych spétek

L 4

Zakup akcji za okreslong czes¢ kapitatu

Rysunek 1. Etapy selekcji spotek do portfela

Zrédto: Opracowanie wiasne.

W pierwszym etapie wykluczono przedsiebiorstwa, ktére na moment ustalania sktadu portfela nie
wchodzity w sktad indeksu WIG. Dane te pochodzity z historycznych portfeli indekséow publikowanych kwar-
talnie na stronie GPW (GPW Benchmark, 2025). Pod uwage brany byt ostatni dostepny raport na dzien roz-
poczynajacy okres badawczy. Nastepnie, na podstawie danych z serwisu NOTORIA (Serwis NOTORIA, 2025),
pozyskano wartosci wczesniej wybranych wskaznikow finansowych (ROA, EPS, BVPS, NPM). Nastepnie spot-
ki z niekompletnym zestawem danych (nieznane wartosci) zostaty wykluczone. W kolejnym kroku wyelimi-
nowano sektory reprezentowane przez mniej niz trzy spotki, w celu zapewnienia odpowiedniej reprezenta-
tywnosci. Na podstawie zgromadzonych danych kazdej spétce przyznano punkty oraz zsumowano wyniki,
aby uzyskad ostateczng ocene scoringowa.
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3.3. PRZYJETE METODY OCENIANIA SPOLEK W MODELACH

W celu weryfikacji wczesniej postawionych hipotez zostaty skonstruowane dwa modele scoringowe,
zréznicowane pod wzgledem skali przyznawanych punktéow. W pierwszym modelu (model binarny) spétki
oceniano zgodnie z tabelg 3, natomiast w drugim modelu (model 5-stopniowy) zgodnie z tabelg 4. W obu
przypadkach ocena spétek byta dokonywana na tle innych podmiotéw z tego samego sektora, a nie wzgle-
dem catej badanej préby.

Tabela 3. Metodyka przyznawania punktdw w modelu binarnym ze wzgledu na wartosci poszczegdlnych wskaznikéw

Liczba przyznanych punktéw 0 1
Progi dla wskaznikéw finansowych < Mediana > Mediana
Progi dla wskaznikéw dywidendowych <4 >4

Zrédto: Opracowanie wiasne.

Tabela 4. Metodyka przyznawania punktdw w modelu 5-stopniowym ze wzgledu na wartosci poszczegdlnych
wskaznikéw

Liczba przyznanych punktéw -2 -1 0 1 2
Progi dla wskaznikéw finansowych (percentyle) <20 (20; 40) (40; 60) (60;80) > 80
Progi dla wskaznikéw dywidendowych 0 1 2 3 4-5

Zrédto: Opracowanie wiasne.

W modelu binarnym do portfela inwestycyjnego wtgczano spétki z sumg punktéw wiekszg badz réwna 4,
natomiast w modelu 5-stopniowym spoéfki, ktore uzyskaty co najmniej 7 punktéw. Na podstawie uzyskanych
wynikow ustalano sktad portfela inwestycyjnego na kazdy okres badawczy. Kapitat poczatkowy przypadaja-
cy na dany okres dzielono procentowo pomiedzy trzy kategorie spdtek wedtug idei autora (zob. tabela 5),
a nastepnie rGwnomiernie pomiedzy spotki w kazdej z kategorii. Po zakoriczeniu kazdego okresu badawcze-
go portfel byt catkowicie rebalansowany — sprzedawano wszystkie akcje, a uzyskany kapitat byt wartoscig
poczatkowa kolejnego okresu.

Tabela 5. Podziat kapitatu pomiedzy kategorie spotek oraz sposéb ich ustalania

. Liczba punktow dla danej kategorii Procentowy przydziat
Kategoria spotki N N .
Model binarny Model 5-stopniowy kapitatu
6 11-12 50
5 9-10 33
4 7-8 17

Zrédto: Opracowanie wiasne.

W celu poréwnania efektywnosci badanych modeli postuzono sie benchmarkiem, ktéry odpowiadat
stopom zwrotu indeksu WIG. Ocenie podlegaty statystyki opisowe oraz miary efektywnosci stép zwrotu
obydwu modeli oraz benchmarku (Srednia, odchylenie standardowe, wskaznik Sharpe’a oraz geometryczna
stopa zwrotu dla badanego okresu). Przy obliczaniu tego wskaznika wykorzystano przecietng miesieczng
wartos$¢ stopy WIBOR3M (wyliczong za pomocg sredniej arytmetycznej z danych pobranych z serwisu
Stooq) jako stope wolng od ryzyka (Sharpe, 1966; Sharpe, 1994; Stooq, 2025).
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4. WYNIKI BADAN

Czes¢ empiryczna badania zostata przeprowadzona zgodnie z procedurg opisang w punkcie 3. Strategia
inwestycyjna zostafa przetestowana w 20 kolejnych kwartatach, poczawszy od pierwszego kwartatu 2019 roku.
W kazdym z nich w sktad portfela wchodzity najwyzej oceniane spétki. Rysunki 2 i 3 przedstawiajg liczbe
spotek w portfelach w poszczegdlnych kwartatach z rozréznieniem na kategorie przypisane spétkom ze
wzgledu na uzyskany wynik, kolejno dla modelu 5-stopniowego oraz modelu binarnego.

25

1Q19 2Q19 3Q19 4Q19 1Q20 2Q20 3Q20 4Q20 1Q21 2Q21 3Q21 4Q21 1Q22 2Q22 3Q22 4Q22 1Q23 2Q23 3Q23  4Q23

-
o

=
=]

@

mKategorial mKategoria2 m Kategoria3

Rysunek 2. Liczba spétek w portfelu (z podziatem na przyznane kategorie) dla kolejnych kwartatow
— model 5-stopniowy

Zrédto: Opracowanie wiasne.
60

50

1Q18 2Q19 3Q19 4Q19 1Q20 2Q20 3Q20 4Q20 1Q21 2Q21 3Q21 4Q21 1Q22 2Q22 3Q22 4Q22 1Q23 2Q23 3Q23 4Q23
m Kategorial mKategoria2 m Kategoria3
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Rysunek 3. Liczba spétek w portfelu (z podziatem na przyznane kategorie) dla kolejnych kwartatéw — model binarny

Zrédto: Opracowanie wiasne.

W modelu binarnym liczba spdtek w portfelu wahata sie od 34 do 48, przy sredniej 42,1 oraz odchyle-
niu standardowym wynoszacym 3,8. Z kolei w modelu 5-stopniowym liczba ta miescita sie w przedziale od
14 do 21, przy sredniej 18,25 i odchyleniu standardowym 2,25.

Rysunki 4 i 5 przedstawiajg udziat poszczegdlnych sektoréw w strukturze catego portfela inwestycyjne-
go (wszystkie kwartaty razem), kolejno dla modelu binarnego oraz modelu 5-stopniowego. W modelu bi-
narnym liczba sektoréw znajdujacych sie w portfelu wynosi 30, natomiast w modelu 5-stopniowym 25.
W obydwu przypadkach sektorami o najwiekszym procentowym udziale sg banki komercyjne (9,98%,
10,96%) oraz energetyka (8,19%, 7,40%).
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Pozostate sektory z udziatem
ponizej 2% w portfelu; 12,95%

4

budownictwo przemystowe; sprzedaz nieruchomosci;
5,34% wynajem nieruchomosci; 6,89%
5,70%

banki komercyjne; 9,98%

chemia podstawowa; 2,38% energetyka; 8,19%

budownictwo ogélne; 2,85%

transport; 3,33%

urzadzenia mechaniczne;

7,72%
systemy informatyczne; 3,33%

inzynieria ladowa i wodna;
3,44%

odziez i obuwie; 7,36%
gry; 3,80%

oprogramowanie; 4,75%

materiaty budowlane; 7,13%

urzadzenia elektryczne; 4,87%

Rysunek 4. Udziat poszczegdlnych sektorow w strukturze catego portfela inwestycyjnego (wszystkie kwartaty razem)
—model binarny

Zrédto: Opracowanie wiasne.

Pozostate sektory z udziatem
ponizej 2% w portfelu; 9,32% banki komercyjne; 10,96%

sprzet i materiaty medyczne;
2,19%
wierzytelnosci; 3,29%
gietdy i biura maklerskie;
3,29%
inzynieria ladowa i wodna;
4,11%
urzadzenia mechaniczne;
4,38%
oprogramowanie; 4,66%
hutnictwo metali niezelaznych;

materiaty budowlane; 5,48% ‘
5,48%

energetyka; 7,40%

budownictwo przemystowe;
6,85%

[

sprzedaz nieruchomosci;
6,30%

gry; 6,03%

urzadzenia elektryczne; 4,93%
odziez i obuwie; 5,48%

budownictwo ogélne; 5,48%

Rysunek 5. Udziat poszczegdlnych sektoréw w strukturze catego portfela inwestycyjnego (wszystkie kwartaty razem)
— model 5-stopniowy

Zrédto: Opracowanie wiasne.
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Wskazniki finansowe wszystkich badanych spétek spetniajacych zatozenia o komplecie danych oraz mi-
nimalnej liczbie przedsiebiorstw w sektorze (Catosc) zostaty poréwnane za pomocg statystyk opisowych
(Srednia, mediana, odchylenie standardowe, warto$¢ maksymalna, warto$¢ minimalna) ze spétkami wcho-
dzacymi w sktad modelu binarnego (Model 1) oraz modelu 5-stopniowego (Model 2) — zob. tabela 6. Kazdy
wskaznik posiada najwyzszg Srednig oraz mediane w Modelu 2, natomiast najmniejszg w Catosci. Wyniki te
pokazujg, ze spotki zaklasyfikowane do Modelu 2 cechuja sie lepsza kondycjg finansowg i wiekszg stabilno-
$cig wyptat dywidend w poréwnaniu do pozostatych grup. Model 1 osigga wyniki posrednie — lepsze niz
Catos¢, ale stabsze niz Model 2. Catos¢ wykazuje najnizsze $rednie i mediany dla wiekszosci wskaznikdéw, co
jest wynikiem duzego zréznicowania kondycji finansowej firm w tej grupie. Rdwnoczesnie zauwazalne sg
duze réznice pomiedzy wartosciami minimalnymi i maksymalnymi, co potwierdza szeroki rozrzut danych
(odchylenie). Szczegdlnie wysokie odchylenia standardowe, zwtaszcza w grupie Catos$é, wskazujg na obecnosc
wartosci skrajnych, ktére znaczaco znieksztatcajg Srednie.

Tabela 6. Poréwnanie statystyk opisowych wskaznikow finansowych i dywidendowych (w badanym okresie) spoétek
wchodzgacych w sktad: Modelu 1, Modelu 2 oraz wszystkich analizowanych podmiotéw (Catosé)

ROA NPM EPS

< < @) < < @) < < (@

o o v o o ' o o 'y

& & 2 & & g & & g

[N ) o [N N o N N o
Srednia 0,10 0,12 0,06 0,24 0,30 -14,29 18,93 34,41 4,90
Mediana 0,07 0,09 0,05 0,11 0,13 0,04 4,23 7,07 1,18
Odchylenie 0,12 0,11 0,16 0,65 0,88 505,29 86,44 126,85 14,23
Minimum -0,03 0,01 -1,51 -0,06 0,02 -17597 -103,37 0,61 —-34,56
Maksimum 1,12 0,81 1,58 7,44 7,44 96,82 866,27 866,27 149,87

BVPS D HD

< < o) < < @) < < (@]

o o Q o o Q o o Q.

& & 2 & & g & & g

- N o - N o = N o
Srednia 95,96 133,97 37,51 1,58 2,10 1,16 3,66 4,26 2,84
Mediana 31,65 45,02 12,26 1 2 1 4 5 3
Odchylenie 311,75 381,72 85,54 1,18 1,02 1,16 1,45 1,02 1,71
Minimum 1,25 1,25 -14,30 0 0 0 0 1 0
Maksimum 2540,82 2540,82 689,19 4 4 4 5 5 5

Zrédto: Opracowanie wiasne.

Kolejnym analizowanym aspektem byta efektywnos¢ zastosowanych strategii inwestycyjnych w po-
rownaniu z przyjetym benchmarkiem. Rysunek 6 przedstawia tgczng stope zwrotu osiggnietg przez oba
modele oraz benchmark w analizowanym okresie. Uzyskane dane przeanalizowano réwniez stosujac ele-
menty statystyki opisowej oraz miary efektywnosci (zob. tabela 7).
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Rysunek 6. Wykres poréownujacy stopy zwrotu modeli oraz indeksu WIG
Zrédto: Opracowanie wiasne.
Tabela 7. Wybrane miary efektywnosci i statystyki opisowe stép zwrotu
. . Wskaznik
Srednia Odchylenie Srednia geometryczna
! yient g ez Sharpe’a
Model binarny 6,83% 10,31% 6,03% 0,3429
Model 5-stopniowy 6,75% 9,98% 5,98% 0,3455
WIG 2,51% 13,28% 1,57% —-0,0595

Zrédto: Opracowanie wiasne.

Koncowe stopy zwrotu modelu binarnego oraz modelu 5-stopniowego wyniosty odpowiednio 242,15%
i 238,57%, podczas gdy indeks WIG osiggnat w tym samym okresie stope zwrotu na poziomie 38,68%. Oba
modele uzyskaty wyzsze srednie stopy zwrotu (zardwno arytmetyczne, jak i geometryczne) oraz nizsze war-
tosci odchylenia standardowego w pordwnaniu z benchmarkiem. Wskaznik Sharpe’a dla modelu binarnego
wyniést 0,3429, a dla modelu 5-stopniowego 0,3657, podczas gdy dla indeksu WIG przyjat wartos¢ ujemna
—0,0595. Wyniki obu modeli byty zblizone wzgledem siebie.

5. DYSKUSJA | WNIOSKI

Jak wykazaty przeprowadzone badania oraz analiza literatury przedmiotu, implementacja modelu sco-
ringowego moze stanowic solidny fundament strategii inwestycyjnej. Jedng z kluczowych cech dobrze skon-
struowanego modelu oceny punktowej jest odpowiedni dobér wskaznikéw poddawanych ocenie. Powinny
one reprezentowac rdozne obszary dziatalnosSci przedsiebiorstwa, aby jak najpetniej odzwierciedla¢ jego
0gdblng kondycje. Istotne znaczenie ma réwniez liczba wskaznikéw — w klasycznych modelach scoringowych
Srednio wynosita ona 8, przy czym nie przekraczata 9, a najnizsza spotykana liczba to 5.
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Wyniki osiggniete przez oba analizowane portfele byty istotnie wyzsze od benchmarku, zaréwno pod
wzgledem stép zwrotu, jak i nizszej zmiennosci oraz wyzszych wskaznikéw efektywnosci. Réznice pomiedzy
zastosowaniem skali binarnej a wielostopniowej okazaty sie zasadniczo marginalne, jednak model
5-stopniowy wykazat wiekszg skutecznos¢ w selekcji spotek (wyzsze Srednie wartosci wskaznikéw oraz ich
mniejsze odchylenia). Ponadto w modelu 5-stopniowym przecietnie znajdowato sie o 50% mniej spotek
(42,1 wobec 18,25). Nalezy jednak zaznaczy¢, ze przeprowadzone badanie zawierato liczne uproszczenia,
w tym:

e brak zastosowania zasad dywersyfikacji (np. maksymalnego udziatu sektorowego lub maksymalnego
udziatu pojedynczej spétki w portfelu),

e ograniczenie analizowanych wskaznikéw wyfacznie do tych, ktdérych sktadniki dostepne sg w sprawozda-
niach finansowych (z pominieciem biezgcych czynnikéw rynkowych, takich jak kapitalizacja, cena akcji
czy wskaznik P/E),

e petne rebalansowanie portfela w kazdym kolejnym okresie badawczym (sprzedaz wszystkich aktywdow
oraz zakup nowo wyselekcjonowanych spotek za caty dostepny kapitat), co w warunkach rzeczywistych
wigzatoby sie z istotnymi kosztami transakcyjnymi oraz skutkami podatkowymi.

Rezultaty badania jednoznacznie potwierdzajg zasadnos¢ stosowania nawet najprostszych modeli scorin-
gowych przy budowie portfela inwestycyjnego. Przetestowane podejscia wykazaty, ze w latach 2019-2024
mozliwe byto osiggniecie ponad czterokrotnie lepszych wynikéw niz bazowy indeks WIG przy jednoczesnym
uzyskaniu stopy zwrotu przewyzszajacej stope wolng od ryzyka w tym okresie. Dodatkowo model 5-stopniowy
okazat sie skuteczniejszy pod wzgledem bardziej restrykcyjnej selekcji spétek. Tym samym postawione hipo-
tezy badawcze zostaty potwierdzone.

Zaletg stosowania modeli oceny punktowej jest ograniczenie wptywu czynnikéw behawioralnych oraz
emocji w procesie inwestycyjnym, ktére mogg negatywnie wptywaé na podejmowane decyzje. Ostateczna
decyzja inwestycyjna nalezy oczywiscie do inwestora, jednak modele scoringowe umozliwiajg racjonalne
i obiektywne poréwnanie kondycji spétek na podstawie wczesniej przyjetych kryteriow. Metoda ta nie jest
jednak pozbawiona wad i ograniczen. Jednym z kluczowych problemoéw jest dostep do wystandaryzowa-
nych danych, takich jak sprawozdania finansowe. Cho¢ wiele firm oferuje tego typu dane w popularnych
formatach, najczesciej nie sg to rozwigzania darmowe, co wigze sie z koniecznoscia samodzielnego prze-
twarzania duzych wolumendéw danych do formatu umozliwiajgcego dalszg analize. Drugg istotng wadg sto-
sowania modeli scoringowych jest ich charakter ex post. Opierajac sie wyfgcznie na wskaznikach wynikaja-
cych ze sprawozdan finansowych, analizie podlega wytgcznie przeszta kondycja przedsiebiorstw, co moze
ograniczac trafnosc predykcji dotyczacych przysztych wynikow.

PODZIEKOWANIA | Niniejszy artykut powstat w wyniku uczestnictwa Autora w Programie Tutoringu Aka-
demickiego Uniwersytetu Ekonomicznego w Katowicach w roku akademickim 2024/2025. Autor sktada
serdeczne podziekowania dr. Rafatowi Bule za cenng opieke merytoryczng, motywacje do dziatania oraz
nieocenione wsparcie udzielone w trakcie realizacji programu.

FINANSOWANIE | Nie dotyczy.
KONFLIKT INTERESOW | Autor deklaruje brak konfliktu intereséw.

DOSTEP DO DANYCH | Autor udostepni dane, na prosbe zainteresowanych.
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IMPLEMENTATION OF THE SCORING MODELS IN THE INVESTMENT PORTFOLIO
CONSTRUCTION PROCESS — PROFITABILITY AND RISK ANALYSIS BASED
ON THE WARSAW STOCK EXCHANGE

ABSTRACT

PURPOSE: The purpose of this paper is to present the potential of the scoring models as a tool supporting
the process of constructing an investment portfolio, based on the companies listed on the Warsaw Stock
Exchange. The study analyzes the effectiveness of an original scoring model in terms of profitability and risk
level, compared to the Polish stock index WIG.

DESIGN/METHOD: Two versions of the original scoring model were tested (the binary and multi-level), dif-
fering in the scale of assigned points. The models evaluated the companies based on six indicators: four fi-
nancial and two dividend-related. The portfolio composition was updated quarterly between 2019 and
2023, and its results were compared to the WIG benchmark using the effectiveness and risk measures such
as the average return, standard deviation, and the Sharpe ratio.

RESULTS/FINDINGS: Both models significantly outperformed the benchmark, achieving a cumulative return
of over 240% compared to 38.7% for the WIG index. The five-level model, despite having a smaller number
of companies in the portfolio, demonstrated higher selection efficiency due to a scoring system that ena-
bled more precise separation of investment-attractive companies with lower risk from the remaining enti-
ties. In both cases, higher Sharpe ratios and lower portfolio volatility were observed.

ORIGINALITY/VALUE: The paper presents an original scoring model and contributes to the literature by in-
dicating that even simple point-based evaluation models can effectively support individual investors in con-

structing investment portfolios and enable a certain degree of automation in the portfolio-building process.

KEYWORDS: scoring models in finance, company selection, investment risk, company rating models, portfo-
lio construction, investment performance.
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