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Streszczenie

Niniejsze opracowanie podejmuje tematyke segmentacji wierzytelnosci przeterminowanych
z sektora ubezpieczen, pochodzacych z rynku wtérnego. Celem artykutu jest ocena efek-
tywnosci zastosowania metody Fast K-Prototypes do segmentacji wierzytelnosSci tego typu,
z uwzglednieniem wptywu parametréw modelu oraz jakosci danych wejsciowych na jakos¢
uzyskanych wynikéw. Artykut podejmuje takze tematyke sptacalnosci wierzytelnosci z sektora
ubezpieczen i oceny ryzyka przez nie generowanego. Préba badawcza zawiera 2376 roszczen
regresowych z tytutu ubezpieczen komunikacyjnych, ktére byty nabywane wlatach 2012-2023
przez polski podmiot zajmujacy sie dziatalnos$cig windykacyjna. Zastosowanie metody Fast
K-Prototypes pozwolito na podziat wierzytelnosci na rézne grupy ryzyka kredytowego, pod
warunkiem zastosowania okreslonych parametréw oraz zachowania wysokiej jakosci danych
wejsciowych poprzez odpowiednie przygotowanie i wstepna analize. Analiza wykazata wysoki
poziom ryzyka tego typu wierzytelnosci i ich niska sptacalnosé. Wyniki potwierdzaja, Ze meto-
da Fast K-Prototypes moze by¢ skuteczna, ale jej efektywno$¢ zalezy od jakosci danych i wyma-
ga dalszych badan w kontekscie réznorodnych préb badawczych.
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Clustering overdue receivables in the insurance sector:
a mixed data approach

Abstract

This study addresses the issue of overdue receivables from the secondary market. The main
objective of the research is to evaluate the application of the Fast K-Prototypes algorithm
to the overdue insurance receivables segmentation, considering how selected parameters
and data quality influences obtained results. The article also addresses the repayment of
receivables from the insurance sector and the assessment of the risks they generate. The re-
search sample includes 2376 recourse claims which arose from motor insurance and have
been acquired between 2012-2023 by a Polish debt collection company.

The application of the Fast K-Prototypes method enabled the segmentation of overdue rece-
ivables into various credit risk groups, provided that specific parameters were applied, and
the input data was of high quality thanks to preliminary analysis and appropriate prepara-
tion. The analysis confirms that these assets are associated with a significant level of credit
risk. The results indicate that the application of the Fast K-Prototypes method supports the
debt recovery process optimization. However, the effectiveness of this method depends on
the research sample and suggests the importance of further research in the context of diverse
data samples.

Keywords: overdue receivables, insurance sector, recovery claims, credit risk, Fast K-Prototypes
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Wstep

Jednym ze sposobdw pozyskiwania kapitatu zewnetrznego na rynku finansowym
jest proces sprzedazy wierzytelnosci przeterminowanych. Proces ten moze by¢
szczegdlnie korzystny dla instytucji z sektora ubezpieczen, zapewnia on bowiem
poprawe plynnosci finansowej, a co za tym idzie wspiera zachowanie przez te pod-
mioty funkcji instytucji zaufania publicznego (Sliwinski 2011, s. 467). Dzieki wyod-
rebnieniu czesci aktywow ze swojego bilansu podmioty te majg mozliwo$¢ ograni-
czenia ryzyka zwigzanego z ich dziatalnoscia.

W literaturze podkresla sie, Ze wierzytelnosci tego typu moga by¢ problematyczne
z uwagi na skomplikowany charakter swiadczenia ubezpieczyciela, r6znorodnos¢
potencjalnych podstaw prawnych oraz kontrowersje zwigzane z wzajemno$cia
umowy ubezpieczenia (Gruszczynski 2018, s. 45). Podstawa powstania roszczenia
wynikajgcego ze stosunku prawnego bedacego ubezpieczeniem moga by¢ miedzy
innymi nieoptacone sktadki ubezpieczeniowe, roszczenia regresowe lub nienalezne
$wiadczenia. Ztozonos$¢ prawna tych roszczen powoduje wydtuzenie sie procesu
zaspokojenia wierzyciela oraz wzrost ryzyka kredytowego. Zarzadzanie tymi ak-
tywami, rozumiane jako ich wycena oraz obstuga w procesie windykacji, wymaga
wiec zastosowania odpowiednich metod analitycznych.
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Celem artykutu jest zaprezentowanie zastosowania metody Fast K-Prototypes do
analizy przeterminowanych wierzytelnosci pochodzacych z sektora ubezpieczen.
Proba badawcza zawiera 2376 przeterminowanych roszczen regresowych z ubez-
pieczen komunikacyjnych i zostata szerzej opisana w czesci metodologicznej ar-
tykutu. Kluczowym elementem zaprezentowanych badan jest mozliwo$¢ podzia-
tu tych aktywow wzgledem generowanego przez nie ryzyka kredytowego i stopy
zwrotu. Metoda Fast K-Prototypes cechuje sie wysoka efektywnoscia i elastyczno-
$cig w procesie segmentacji danych mieszanych, co w przypadku analizy wierzytel-
nosci przeterminowanych ma istotne znaczenie.

Hipoteza badawcza zaktada, ze: efektywnos¢ segmentacji wierzytelnosci przetermino-
wanych za pomocq metody Fast K-Prototypes zalezy od odpowiedniego doboru para-
metréw modelu (liczby klastréw, wartosci lambda) oraz jakosci danych wejsciowych.

Artykut zostal podzielony na cztery cze$ci: przeglad literatury, opis metodologii
badania, analiza wynikéw badania oraz podsumowanie. Przeglad literatury obej-
muje prezentacje metody Fast K- Prototypes oraz przeglad zastosowania analizy
skupien w sektorach ubezpieczeniowym i bankowym. W cze$ci metodologicznej
przedstawiono prébe badawcza oraz przebieg badan. Nastepnie omédwiono wyniki
analiz i ich implikacja dla wykorzystania metody Fast K-Prototypes do segmentacji
wierzytelnoSci z sektora ubezpieczen. Artykut konczy podsumowanie, w ktérym
podkreslono kluczowe elementy badan oraz ich znaczenie w kontek$cie analizy
wierzytelnoSci przeterminowanych.

Zaprezentowane w artykule wyniki majg walor teoretyczny, uzupetniajac dotych-
czasoway literature o przedstawienie zastosowania metody Fast K-Prototypes do
segmentacji wierzytelnosSci przeterminowanych pochodzacych z rynku wtérnego.
Ponadto, sformutowane wnioski dostarczajg praktycznych rekomendacji, ktére
moga wspiera¢ proces zarzadzania wierzytelno$ciami przeterminowanymi z sek-
tora ubezpieczen.

1. Wybrane metody analizy skupien: teoria i zastosowania

Literatura dzieli metody klasteryzacji na hierarchiczne, niehierarchiczne oraz me-
tody rozmytej analizy skupien (Sala 2017, s. 142). Metody hierarchiczne koncen-
truja sie na tworzeniu hierarchii klastrow w formie dendrogramu, umozliwiajac
analize zalezno$ci miedzy grupami na réznych poziomach szczegétowosci (Saxena
et al. 2017, s. 666). Z kolei metody niehierarchiczne, takie jak metoda k-$rednich,
ktore dzielg zbiér danych na okreslong z gory liczbe klas. Przypisanie obserwacji do
klas odbywa sie na podstawie wartos$ci odlegtosci od centrow klastrow (Sobolew-
ski, Sokotowski 2017, s. 217). Metoda rozmytej analizy skupien polega natomiast na
przypisywaniu kazdego punktu danych do wszystkich klastrow z réznym stopniem
przynalezno$ci zamiast jednoznacznego przypisania do jednego klastra (Saxena
etal. 2017, s. 667). Z uwagi na analizowang metode Fast K- Prototypes, ktdra nalezy
do metod niehierarchicznych, dalsza analiza metodologii analiz baz danych zaweza
sie do tego obszaru.
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Metody niehierarchiczne (k-$rednich, k-modes) uznawane sa za wysoce efektywne
i fatwe w interpretacji. Zarzuca sie im jednak wrazliwo$¢ na poczatkowe roztozenie
danych i lokalizacje centroidow klastrow (Sala 2017, s. 143). Algorytm k-Srednich
jest skuteczny dla danych numerycznych, podczas gdy k-modes koncentruje sie na
danych kategorycznych (Huang 1998, s. 301). Potaczenie tych metod umozliwia
algorytm K-Prototypes, ktory jest szczegdlnie uzyteczny w analizie danych mie-
szanych. Zoptymalizowana wersja Fast K-Prototypes oferuje lepsza skalowalnos¢
i krotszy czas obliczen, co czyni go narzedziem wspierajacym zarzadzanie wierzy-
telno$ciami przeterminowanymi (Kim 2017, s. 3).

1.1. Model Fast K-Prototypes

W zaprezentowanych badaniach zastosowano zmodyfikowang metode K-Prototy-
pes, zwang Fast K-Prototypes (Kim 2017). Segmentacja danych pozwala lepiej zro-
zumie¢ specyfike przeterminowanych wierzytelnos$ci ubezpieczeniowych, wspiera-
jac precyzyjne strategie windykacyjne. Wierzytelno$ci wysokiego ryzyka wymagaja
intensywnych dziatan, jak egzekucja komornicza, a niskiego ryzyka - prostszych,
np. automatycznych przypomnien. Taki podzial moze wspiera¢ réwniez proces alo-
kacji zasob6w, umozliwiajac skoncentrowanie dziatan na segmentach o najwiek-
szym potencjale odzyskania nalezno$ci.

Funkcja celu w podstawowym algorytmie K-Prototypes dazy do minimalizacji tacz-
nego poziomu réznic (miary niepodobienistwa) pomiedzy punktami danych a cen-
troidami, ktore reprezentuja Srodki klastrow w przestrzeni wielowymiarowej. Za-
stata ona przedstawiona za pomoca réwnania 1:

Réwnanie 1. Funkcja kosztu modelu K-Prototypes

F(U,Q) = Zk:zn: ud(x;, qr)
=1 i=1

Zrédto: opracowanie wiasne na podstawie Z. Jia, L. Song (2020, s. 2).

gdzie: U = [u;)] to macierz przypisania punktow do klastrow, Q reprezentuje zbior
centroidow dla kazdego Kklastra. Z kolei wartos¢ d(x,, q,) przedstawia rdznice pomie-
dzy punktem x;a centroidem g, a spos6b oszacowania tej miary zostat przedstawio-
ny na réwnaniu 2:
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Réwnanie 2. Miara niepodobienstwa

14 m
d(xi: ql) = yz S(xi,sl ql,s) + Z (XL!YS - q{Ys)z
s=1

s=p+1

Zrédto: opracowanie wlasne na podstawie: Z. Jia, L. Song (2020, s. 2).

gdzie: p to liczba zmiennych kategorycznych, m - p to liczba zmiennych ilosciowych,
ax;, q,, - reprezentujg warto$ci zmiennej s w punkcie x, w centroidzie g, Para-
metr y (gamma) odgrywa kluczowa role w algorytmie K-Prototypes, réwnowazac
wplyw zmiennych kategorycznych i numerycznych na proces klasteryzacji. Wyzsze
wartos$ci y zwiekszaja znaczenie zmiennych kategorycznych, podczas gdy nizsze
wartoSci wzmacniaja wptyw zmiennych numerycznych. Miara niepodobienstwa
analizuje mieszane dane dzielgc réznice na czes$¢ jakosciowa (hammingowa) oraz
ilosciowg (eukleidesowq) (Sroka 2021, s. 49).

Algorytm K-Prototypes inicjuje centroidy jako $rednie warto$ci zmiennych iloScio-
wych i modalne dla zmiennych jako$ciowych. Do kazdego klastra nastepuje przy-
pisanie punktu uwzgledniajac minimalizacje funkcji kosztu F(U,Q) (Huang 1998,
s. 291-292). Nastepnie aktualizowana jest warto$¢ kazdego centroidu. W literatu-
rze wskazuje sie, ze algorytm K-Prototypes moze by¢ zaawansowany obliczeniowo
i wrazliwy na poczatkowe wartosci centroidéw, co wptywa na stabilno$¢ jego wy-
nikéw (Kim 2017, s. 1).

Z tego wzgledu w niniejszych badaniach wykorzystano algorytm Fast K-Prototy-
pes, ktéory modyfikuje réwnanie miary odlegtosci poprzez szacowanie odlegtosci
czastkowych (partial distance) (Kim 2017, s. 2) i wprowadza parametr y (lamb-
da), bedacy odpowiednikiem parametru gamma z podstawowej formuty algoryt-
mu (réwnanie 1). Algorytm ten minimalizuje odlegto$¢ miedzy obiektami a cen-
troidami klastréw, ograniczajgc konieczno$¢ obliczen odlegtosci dla wszystkich
zmiennych (ilo$ciowych i jako$ciowych). Maksymalna réznica miedzy centroidami
w przestrzeni zmiennych ilo§ciowych jest wykorzystywana jako kryterium wyklu-
czenia pewnych obliczen. Wsrdd kluczowych zatozen wskazuje sie: podziat danych
na zmienne jakosciowe i iloSciowe, szacowanie odlegtosci czastkowych, iteracyjna
aktualizacje centroidow oraz minimalizacje funkcji kosztu, czyli r6znicy pomiedzy
obserwacjg a centroidem klastra. Oszacowanie odlegtosci czastkowej obejmuje wy-
brane zmienne, co pozwala zredukowac¢ zbedne obliczenia w sytuacjach, gdy rézni-
ce miedzy centroidami sg na tyle duze, Ze nie wymagaja dalszej analizy przypisania
punktéw do klastrow. Metoda Fast K-Prototypes cechuje sie wrazliwo$cig na po-
czatkowe warunki, jak rozmieszczenie centroidéw, warto$¢ parametru A czy liczba
klastrow. Z tego wzgledu analiza z wykorzystaniem tej metody moze by¢ bardziej
ztozona obliczeniowo. W niniejszych badaniach problem wrazliwos$ci na poczatko-
we warunki rozwigzano poprzez testowanie réznych konfiguracji parametréw, co
pozwolito na uzyskanie stabilnych i wiarygodnych wynikow.
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1.2. Zastosowanie klasteryzacji w sektorze ubezpieczen i bankowoSci

Metody analizy skupien rozwijatly sie od lat 60., wspierajac rézne dziedziny, w tym:
bankowos$¢, ubezpieczenia oraz marketing. Cho¢ kontekst dziatania tych sektoréw
rézni sie, ich wsp6lnym mianownikiem jest segmentacja danych, ktéra pozwala
na skuteczniejsze zarzadzanie klientem oraz ryzykiem przez niego generowanym,
usprawnienie proceséw operacyjnych oraz poprawe wynikéw finansowych.

W dziedzinie ubezpieczen metody Kklasteryzacji pozwalaja dopasowac oferowane
produkty do specyficznych potrzeb klientéw oraz efektywniej zarzadza¢ portfela-
mi ubezpieczeniowymi (Wen, Gao, Xiao 2021, s. 271). Metody te umozliwiajg seg-
mentacje klientow na podstawie ich cech bez potrzeby posiadania wczesniejszych
etykiet klas. Ponadto moze by¢ stosowana jako etap wstepny do bardziej zaawanso-
wanych analiz predykcyjnych, zwiekszajac ich precyzje poprzez dostarczenie jedno-
rodnych segmentéw. Ta elastyczno$c¢ i zdolno$¢ do analizy nieliniowych zaleznosci
sprawiajg, ze analiza skupien jest kluczowym narzedziem w optymalizacji strategii
zarzadzania ryzykiem i personalizacji ofert w sektorze ubezpieczen (Jamotton, Ha-
inaut, Hames 2024, s. 27-28).

W literaturze dotyczacej credit scoringu mozna takze zauwazy¢ wykorzystanie po-
dobnych metod (Jadwal et al. 2019; 2017). Podobnie jak w ubezpieczeniach, gdzie
klasteryzacja ogranicza ryzyko naduzy¢, tak w credit scoringu poprawia ona ocene
klientéw banku i identyfikuje ich prawdopodobienstwo braku sptaty (Caruso et al.,
2020, s. 5). W literaturze wskazuje sie, ze mozliwo$ci zastosowania klasteryzacji
sa szerokie i moze ona postuzy¢ ocenie ryzyka kredytowego oraz prognozowaniu
sptat (Idbenjra, Coussement, De Caigny 2024 s. 2). Nalezy jednak zaznaczy¢, ze
w kontekscie credit scoringu i zarzadzania ryzykiem kredytowym, metody te s3 cze-
$ciej wykorzystywane w celu osiaggniecia innych celéw niz typowe modele predyk-
cyjne (Bijak, Thomas 2012, s. 2434-2435). Metody analizy skupien stanowig naj-
czesciej etap wstepny, przygotowujacy baze danych do modelowania wtasciwego.

Zarzadzanie wierzytelno$ciami przeterminowanymi wymaga uwzglednienia za-
rowno specyfiki aktywéw, jak i ich heterogenicznosci. Klasteryzacja, jako metoda
pozwalajaca na identyfikacje ukrytych wzorcéw, moze okazac sie nieoceniona w tym
kontekscie. W przypadku NPL klasteryzacja umozliwia grupowanie wierzytelnosci
na podstawie podobnych charakterystyk, jak wiek dtugu czy rodzaj zabezpiecze-
nia (Arutjothi, Senthamarai 2022, s. 88). Dzieki temu mozliwe jest doktadniejsze
oszacowanie strat (LGD) oraz kalibracja modeli zgodnie z zasadami rachunkowo$ci,
np. IFRS 9 (European Central Bank 2017, s. 68). To z kolei pozwala na dostosowanie
strategii windykacyjnych, lepsze prognozowanie sptat, a takze bardziej precyzyjna
wycene portfeli wierzytelnosci, co ma kluczowe znaczenie zaréwno dla wierzycieli
pierwotnych, jak i wtérnych.

Na podstawie przegladu literatury warto zauwazy¢, ze istnieje luka badawcza w za-
stosowaniu metod klasteryzacji, jak Fast K-Prototypes do analizy wierzytelnosci prze-
terminowanych. Wraz z ciggtym rozwojem metod machine learning przedstawiane sg
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nowe rozwigzania, ktére pozwalaja usprawnia¢ procesy dotyczace segmentacji, row-
niez w kontekscie wierzytelnosci przeterminowanych. Szczegélnie ciekawe wydaje
sie zastosowanie metody Fast K-Prototypes w stosunku do wierzytelnosci z sektora
ubezpieczen, gdzie segmentacja klientdw jest popularng praktyka.

2. Metodologia przeprowadzonych badan
2.1. Charakterystyka zbioru badawczego

Segmentacja wierzytelnos$ci z roszczen regresowych z ubezpieczen komunikacyj-
nych zostata przeprowadzona na danych pochodzacych od polskiej firmy windyka-
cyjnej. Probabadawcza zawiera 2 376 wierzytelno$ci nabywanych w portfelach wla-
tach 2012-2023. Poczatkowa warto$¢ nominalna portfeli wyniosta 7 418 378,64 zt.
We wskazanym okresie badawczym acznie sptacono 1 264 319,60 zt. Saldo aktual-
ne na 31 grudnia 2023 r. wierzytelnos$ci wyniosto 16 161 073,71 zt.

Zebrano dane obejmujace zaréwno informacje dostepne na moment nabycia wie-
rzytelnosci, jak i wybrane informacje dotyczace procesu obstugi wierzytelnosci
z 31 grudnia 2023 r.

Wyselekcjonowano nastepujace zmienne iloSciowe:

e warto$¢ nominalna w momencie nabycia (wart_nom_pocz),

e stosunek kosztow poniesionych do momentu nabycia do poczatkowej wartosci
nominalnej (koszty_wart_pocz),

e koszty wierzyciela wtérnego podczas dochodzenia wierzytelnosci (koszty_wie-
rzyciel),

» kwota sptacona po nabyciu wierzytelnosci (kwota_sptacona),

e aktualne saldo zadtuzenia na 31 grudnia 2023 r. (saldo_aktualne),

e wskaznik stopy zwrotu (recovery rate),

« okres windykacji wierzytelnos$ci przez wierzyciela wtérnego (okres_portfela),

e stosunek poniesionych kosztéw przez wierzyciela wtérnego do wartosci kwoty
sptaconej (efektywnos¢_koszt),

e liczba sptat komorniczych (sptat_komornik),

e liczba sptat dobrowolnych (sptat_dluznik),

oraz zmienne kategoryczne:

e pteg,

e typ dtuznika (osoba fizyczna, dziatalno$¢ gospodarcza),

e wiek dtuznika w momencie uzyskania tytutu przez wierzyciela pierwotnego
w przedziatach <18;24), <25;34),<35;44) <45;54), <55;64).

Na moment poczatkowy analizy wierzytelnosci zostaty przeanalizowane pod ka-
tem sptacalnos$ci. W tym celu wprowadzono zmienng reprezentujgca procent sptaty
catkowitej wierzytelnosci (réwnanie 3):
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Roéwnanie 3. Zmienna syntetyczna Recovery Rate

Kwota sptacona

Recovery rate =
Poczqtkowe zadtuzenie + poniesione koszty + naliczone odsetki

Zrédto: W. Starosta (2020, s. 196).

Analiza zmiennej Recovery rate (rys. 1) wykazata istotng asymetrie rozktadu, co po-
twierdza przypuszczenia, ze wierzytelnosci przeterminowane z tytutu ubezpieczen
s3 trudne w obstudze i obarczone wysokim ryzykiem kredytowym.

Rysunek 1. Analiza wskaznika Recovery rate w sprawach
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Zrédto: opracowanie whasne na podstawie danych pochodzacych z jednego z przedsiebiorstw windyka-
cyjnych dziatajacych na polskim rynku.

Literatura definiuje ryzyko kredytowe jako ryzyko braku sptaty zobowigzania przez
dtuznika (Hull 2018, s. 52). Z tego wzgledu relacje pomiedzy zmienng Recovery rate
a ryzykiem kredytowym specyficznym dla analizowanych wierzytelno$ci mozna
przedstawic za pomocg réwnania 4:

Réwnanie 4. Oszacowanie ryzyka kredytowego specyficznego dla wierzytelnosci

Ryzyko kredytowe = 1 - Recovery rate

Zrédto: opracowanie whasne na podstawie Hull (2018, s. 52).

Analizujac rysunek 1 mozna zauwazy¢, ze mimo iz znajduje sie wiecej spraw, w kto-
rych nastapita sptata (1298) w poréwnaniu do liczby spraw bez jakiejkolwiek spta-
ty (1078), nadal mozna zaobserwowac¢ wysoki odsetek braku sptaty w dominujgcej
czesci spraw w przedziale <0;0,1), co wskazuje na istotng liczbe spraw, w ktoérych
stopa zwrotu byta nizsza od 10% warto$ci nominalnej wierzytelnosci. Taki rozktad
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moze mie¢ wplyw na wynik segmentacji, dlatego przewiduje sie, ze uzyskane kla-
stry nie beda w peni tych samych rozmiaréw.

Préba badawcza zostata przeanalizowana pod katem wybranych zmiennych ilo$cio-
wych. Analiza tabeli 1 wskazuje na niska warto$¢ nominalng w sprawach. Jednakze
wystepuja istotne réznice pomiedzy mediang a $rednia i wysokim odchyleniem, co
sugeruje wysokie odchylenia.

Podobng zalezno$¢ mozna zaobserwowac¢ dla kosztéw poniesionych przed sprze-
daza portfela przez wierzyciela pierwotnego. Warto$¢ mediany sugeruje, Ze stano-
wig one ok. 30% warto$ci nominalnej wierzytelno$ci na moment transakcji.

Tabela 1. Podstawowe statystyki dotyczace badanych zmiennych

Nazwa zmiennej Srednia Mediana Odchylenie
Wart_nom_pocz 2 867,26 939,76 7 028,49
Koszty_pocz 1003,69 322,93 3797,16
Koszty_wart_pocz 0,36 0,33 0,23
Koszty_wierzyciel 1828,51 630,56 3758,48
Kwota_sptacona 962,29 22,95 2 668,95
Liczba_sptat 3,16 1,00 7,92
Saldo_aktualne 8934,27 1402,77 25 540,83
Recovery_rate 0,31 0,03 0,41
Okres_portfela 7,53 10,00 4,68
Sptat_komornik 2,23 1,00 5,86
Sptat_dluznik 0,92 0,00 5,04

Zrédto: opracowanie wlasne na podstawie danych pochodzacych z jednego z przedsiebiorstw windyka-
cyjnych dziatajacych na polskim rynku.

Dane finansowe na 31.12.2023 r. wskazuja na istotny wzrost warto$ci nominalnej
w wyniku naliczania odsetek i ponoszenia kosztow windykacji. Mozna takze zauwa-
zy¢ wysoka efektywno$¢ windykacji przymusowej, o czym $wiadczy wysoka liczba
sptat komorniczych. Mimo wysokiej Sredniej w préobie danych (31%), warto$¢ me-
diany dla stopy odzysku wynosi ok. 3%, co oznacza bardzo wysokie prawdopodo-
bienstwo braku sptaty w zbiorze, biorac pod uwage, ze warto$¢ mediany dla okresu
prowadzonego postepowania windykacyjnego w sprawach (okres_portfela) wyno-
si 10 lat. Wstepne wyniki potwierdzaja przypuszczenie, ze w wyniku klasteryzacji
jedna z grup moze znaczaco dominowac liczebnie nad pozostatymi.
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2.2. Plan i metodyka badawcza

Niniejsze badania zostaty zaprojektowane na podstawie artykutu prezentujacego
metode Fast K-Prototypes (Kim 2017) oraz przegladu literatury dotyczacej niehie-
rarchicznych metod analizy skupien. Badania przeprowadzono w $rodowisku R
oraz arkuszu kalkulacyjnym EXCEL. Rysunek 2 przedstawia przebieg przeprowa-
dzonych czynno$ci w toku badan.

Rysunek 2. Przedstawienie procesu badawczego

Wstepna Budowa Poprawa Analiza Ocena
analiza modelu Fast jakosci i wizualizacja wynikéw
danych K-Prototypes klastrow klastrow badania

Zrédto: opracowanie whasne na podstawie M. Walesiak (2008, s. 45).

Wstepna analiza danych stanowita jeden z kluczowych etapéw badan, poniewaz
pozwolita zrozumienie specyfiki danych, dzieki czemu zidentyfikowano kluczowe
zmienne ilo$ciowe i kategoryczne (jako$ciowe). W trakcie badania usunieto obser-
wacje charakteryzujace sie brakami w analizowanych danych.

Nastepnie za pomocg wizualizacji danych oraz analizy gtéwnych sktadowych (PCA)
dokonano wymiarowosci bazy danych oraz identyfikacji obserwacji odstajacych na
podstawie odlegtosci Mahalanobisa (Hubert, Debruyne 2010, s. 38). Obserwacje
te zostaly usuniete. W kolejnym kroku dokonano analizy korelacji (wskaznik Pe-
arsona) oraz wspoétliniowosci zmiennych iloSciowych [wskaznik wariancji inflacji,
(Welfe 2018, s. 39,149]. Analiza korelacji zostata dokonana za pomoca wspdtczynni-
ka Pearsona (Welfe 2018, s. 39). Ponadto wedtug testu ANOVA sprawdzono wpltyw
zmiennych jakoSciowych (Wu, Hu, Zheng 2021 s. 5407) na zmienng Recovery_rate.

Wstepna analiza danych zostata zakoniczona normalizacja danych iloSciowych za
pomocag metody min max (Walesiak 2008, s. 45). Zmienne kategoryczne zostaty
przeksztatcone na odrebne poziomy, co pozwolito algorytmowi na poprawne obli-
czenie miary niepodobienstwa miedzy obserwacjami (Kim 2017, s. 4).

W kolejnym etapie przystapiono do budowy modelu Fast K-Prototypes zgodnie
Z opisem zaprezentowanym w rozdziale 1.1. W algorytmie Fast K- Prototypes cen-
troidy zmiennych kategorycznych i numerycznych zostaty wylosowane, a odlegto-
$ci obliczono dla obu typu zmiennych. Algorytm minimalizowat funkcje celu, gdzie
parametr lambda (A) réwnowazyt wpltyw zmiennych ilosciowych i jako$ciowych.
Obserwacje zostaty przypisane do klastrow z najmniejszg odlegtoscig od centro-
idow. Te z kolei byty aktualizowane w kazdej iteracji. Aby znalez¢ optymalny model
przetestowano rézne konfiguracje parametrow k i lambda.

Przedziat dla parametru k ustalono na poziomie <2;6>, aby ograniczy¢ ztozonos$¢
obliczeniowga (Kaminskyi, Nehrey 2021; Caruso et al. 2020). Z kolei parametr lamb-
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da testowany byt w przedziale <0.1;2> (Kim 2017, s. 4). Po zakonczonej segmentacji
dokonano oceny jakosci wynikow za pomoca wartosci kosztu funkcji kosztu oraz
wskaznikéw zaprezentowanych w tabeli 2.

Tabela 2. Prezentacja miar oceny efektywnosci algorytmu Fast K-Prototypes

Nazwa Réwnanie Opis
wskaznika
SSB - suma kwadratowych odlegto$ci miedzy
klastrami
Indeks Calin- % SSW - wariancja wewnatrz klastrow.
ski-Harabasz | CH = SSW Wyzsze wartosci indeksu CH wskazuja na lepsza
(CH): n—k jako$¢ procesu klasteryzacji, z uwagi na wysokg

separacje miedzy nimi (SSB) lub niska wariancje
wewnatrz klastra (SSW).

a(i) - $rednia odlegtos$¢ obserwacji i do punktéw
w tym samym Klastrze.
Mean b(i) —a (i) b(i) - Srednia odlegtos¢ obserwacji i do punktow
Silhouette S(i) = ———~——~< | wnajblizszym sasiednim klastrze

max(a(i), b(i)) o e :
Score Warto$¢ wskaznika miesci sie w przedziale <-1;1>.
Im wyzsze od zera s3 warto$ci wskaznika, tym punkt
jest lepiej przypisany do klastra.

d(c, Cj) - odlegto$¢ miedzy klastramiiij,
mini¢jd(Ci, Cj) A(C,) - maksymalna odlegto$¢ miedzy dwoma

= punktami w klastrze.

Im wyzsza jest warto$¢ tego wskaznika, tym lepsza

jest jako$¢ dokonanej segmentacji.

Dunn indeks =
max; A(Cy)

Zrédto: opracowanie wlasne na podstawie M. Walesiak (2008, s. 8).

Badania literaturowe wskazuja, Ze roztozenie obserwacji w grupach moze by¢ nie-
réwnomierne w sektorze bankowosci lub ubezpieczen (Jadwal et al. 2022; Kamin-
skyi, Nehrey 2021; Abolmakarem, Abdji, Khalili-Damghani 2016). Biorac pod uwage
specyfike wierzytelnos$ci przeterminowanych pochodzacych z sektora ubezpieczen,
liczbe obserwacji w prébie, a takze strukture danych przedstawiong w punkcie 2.1,
zdecydowano, iz segmentacja zostanie uznana za efektywna, jezeli $rednia wartos$¢
wskaznika Mean sihouette score bedzie wyzsza od zera, a klastry beda sie rézni¢
miedzy soba pod katem $rednich poziomoéw ryzyka oraz stopy zwrotu.



Nr 4(97) 2024 Bezpieczny Bank Problemy i poglady

3. Analiza wynikéw badania

W tej czesci artykutu zaprezentowano wyniki badan nad oceng efektywnoSci zasto-
sowania algorytmu Fast K-Prototypes do segmentacji wierzytelnosci pochodzacych
z sektora ubezpieczen. Szczeg6lng uwage poswiecono wpltywie doboru parame-
tréw algorytmu na uzyskane wyniki segmentacji. W dalszej cze$ci przedstawiono
segmentacje préoby badawczej dla najlepszego scenariusza parametréw oraz zapre-
zentowano kluczowe obserwacje z zastosowania tej metody do segmentacji wierzy-
telno$ci przeterminowanych.

3.1. Opis przebiegu badania i analiza jako$ci segmentacji

W trakcie wstepnej analizy danych zidentyfikowano i usunieto obserwacje odstaja-
ce (41). Eliminacja obserwacji pozwolita na poprawe jakosci dalszych analiz i wy-
nikéw klasteryzacji.

W kolejnym kroku przeprowadzono analize korelacji zmiennych kategorycznych, ob-
liczono wskaznik VIF oraz dokonano testu ANOVA. Na podstawie wstepnej analizy
usunieto ze zbioru zmienne okres_portfela oraz typ_dtuznika. Analiza korelacji zmien-
nych wykazata silne korelacje pomiedzy zmienna recovery_rate a pozostaltymi zmien-
nymi zwigzanymi z procesem zaspokojenia roszczen (kwota sptacona, sptat_komor-
nik oraz sptat_dtuznik). Pozostate zmienne miaty wyniki istotne statystycznie.

Po zakonczeniu doboru zmiennych przystgpiono do uruchomienia algorytmu. Za
pomoca algorytmu Fast K-Prototypes oszacowano wyniki zaprezentowane w tabe-
li 3, w ktorej pokazano wartosci wskaznikow jakosci segmentacji dla réznych konfi-
guracji liczby klastrow (k) i parametru lambda.

Tabela 3. Analiza jako$ci segmentacji metoda Fast K-Prototypes

k lambda Mean Silhouette Dunn Index Funkcja CH Index
kosztu
2 0,1 0,198 0,00000403 1294,22 1591
2 0,3 0,196 0,00000403 1505,51 16,21
3 0,1 0,151 0,00000403 1291,62 10,24
3 0,5 0,002 0,00000403 1559,15 6,83
4 0,3 0,026 0,00000403 1458,81 10,71
5 0,7 -0,053 0,00000403 1545,42 6,75
6 0,5 -0,077 0,00000403 1442,03 5,98

Zrédto: opracowanie wlasne na podstawie badan wtasnych.
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Analiza prezentowanych miar efektywnosci klasteryzacji wskazuje, ze najlepszy
mozliwy podziat zostat dokonany dla dwoch klastrow i parametru lambdy na po-
ziomie 0.1, co zostato potwierdzone przez najwyzszg warto$¢ wspdtczynnika Mean
Silhouette i niskg wartos¢ funkcji kosztu. Wniosek ten potwierdza takze analiza
rysunku 3 prezentujacego warto$ci wskaznika Mean Silhouette Score dla r6znych
konfiguracji liczby klastrow (k) oraz parametru lambda.

Rysunek 3. Analiza wartos$ci wskaznika Mean Silhouette Score

Mean Silhouette Score dla réznych parametréw k i lambda

0.2
© Liczba klastrow
s 01
3 - 2
I
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.\-
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Zrédto: opracowanie wlasne na podstawie badan wtasnych w $rodowisku R.

Dla wiekszej ilosci klastréw (np. 5 lub 6) wyniki wskaZnika sa ujemne i bliskie zeru,
co sugeruje, ze granice klastr6w moga na siebie nachodzi¢. Jest to zgodne z obser-
wacjami z tabeli, gdzie dla tych konfiguracji warto$ci wskaznika Mean Silhouette
byty znacznie nizsze.

Analizujac tabele 3 widzimy, Ze optymalny indeks CH zostat osiagniety dla konfigu-
racji 4 klastréw i parametru lambdy réwnej 0.3. Na podstawie tej warto$ci mozna
stwierdzi¢, ze najwieksza wewnetrzna spdjno$c¢ oraz separacja pomiedzy klastrami
zostata osiggnieta dla tego zestawu parametréw. Mozna takze zauwazy¢, Ze najwyz-
szg warto$¢ CH uzyskano dla scenariusza, w ktérym wystepujg dwa klastry, a lambda
plasuje sie na poziomie 0.1. Jednak wraz ze wzrostem parametru lambda warto$¢ in-
deksu spada, co wskazuje na pogorszenie sie jakosci klasteryzacji (por. rys. 4).
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Rysunek 4. Analiza wskaznika CH Index

CH Index w zaleznosci od parametréw k i lambda
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Zrédto: opracowanie whasne na podstawie badan wtasnych.

Wyzsza liczba zmiennych ilosciowych w prébie sprzyja niskim warto$ciom para-
metru lambda, co zmniejsza ich wptyw na funkcje kosztu. Wartosci lambda istot-
nie wptywaja takze na stabilno$¢ wskaznika Dunn’a. Wyniki analizy wskazujg, ze
przybiera on takie same wartos$ci dla wszystkich zestawdw parametréw, co réwniez
moze sugerowac niski poziom separacji pomiedzy klastrami. Wyniki analizy indek-
sow jako$ci segmentacji metodg Fast K- Prototypes wskazujg, Zze model przypisuje
wieksza wage zréznicowanym zmiennym, jednakze moze by¢ konieczna w tym za-
kresie dalsza eliminacja obserwacji odstajacych.

3.1. Analiza segmentacji dla optymalnego scenariusza

W dalszej czesci badania wygenerowano wyniki dla scenariusza parametrow k oraz
lambda, ktéry charakteryzowat sie najlepszymi wynikami wskaznikéow (2;0.1).
Analiza zostata przeprowadzona dla wybranych zmiennych wzgledem Recovery
rate: saldo_aktualne oraz efektywnosé koszt. Analize klasteryzacji rozpoczeto od
oceny $rednich warto$ci zmiennej Recovery rate oraz odpowiadajgcym im Srednich
wartosci ryzyka kredytowego.

Zaprezentowane warto$ci wskaznikdbw Mean Silhouette w tabeli 4 wskazujg, ze
pierwszy klaster charakteryzowat sie duzo nizsza efektywnoscig segmentacji w po-
réwnaniu do drugiego klastra. Moze to sugerowac¢ wieksza heterogoniczno$¢ ob-
serwacji lub sygnalizowa¢ obecno$¢ obserwacji odstajacych w tej grupie. Tak jak
przypuszczano na poczatku badania klastry r6znig sie miedzy soba w stosunku pod
katem liczby przypisanych obserwaciji.
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Tabela 4. Analiza wynikow segmentacji metoda Fast K-Prototypes

1 2
Numer Kklastra (W %) (W %)
Mean Sillhouette -4 22
Liczba obserwacji 908 1427
Srednia warto$é stopy odzysku 21,44 16,69
Mediana wartosci stopy odzysku 0,00 0,00
Odchylenie standardowe 37,05 33,46
Minimalna stopa odzysku 0 0
Maksymalna stopa odzysku 100 100
Srednie ryzyko kredytowe 78,56 83,31

Zrédto: opracowanie wlasne na podstawie badan wiasnych.

Zaobserwowana $rednia warto$¢ odzysku w klastrze pierwszym osiggneta wyzszy
prog w poréwnaniu do warto$ci oszacowanych dla klastra drugiego. Jednakze na-
lezy wskaza¢, ze warto$¢ mediany dla obu klastréw plasuje sie na poziomie 0%, co
oznacza, iz wiekszos¢ obserwacji w obu zbiorach jest obarczona podobnym ryzy-
kiem kredytowym. Mozna takze zaobserwowac wyzszy poziom zmiennosci stopy
zwrotu i ryzyka kredytowego w klastrze pierwszym (niski poziom Mean Sillhouet-
te, wysokie odchylenie standardowe). Wstepna analiza dokonanej segmentacji su-
geruje, ze klaster pierwszy obejmuje obserwacje o wyzszym potencjale sptaty, ale
bardziej zré6znicowanych cechach w poréwnaniu do klastra drugiego. Z kolei klaster
drugi charakteryzuje sie wieksza jednorodnoscia i stabilnoscia, jednak $rednie ry-
zyko kredytowe oszacowane dla tej grupy jest odpowiednio wyzsze.

W celu sformutowania wnioskéw dla efektywnego zarzadzania wierzytelno$cia-
mi, analiza zostala uzupetiona o zbadanie efektywnosci poniesionych kosztow
w sprawach rozumianych jako stosunek poniesionych przez wierzyciela wtérnego
kosztéw do kwoty sptaconej (tabela 5).

W przypadku efektywnos$ci kosztowej tendencja osigganego przez nie ryzyka kre-
dytowego w sprawach jest podobna. Wraz ze wzrostem wskaznika spada ryzyko
kredytowe. Wzrost wskaznika efektywno$ci kosztowej oznacza, z jednej strony,
Ze w sprawie nastgpita sptata, a takze iz poniesione przez wierzyciela wtérnego
koszty stanowity pewien odsetek tej sptaty. W klastrze pierwszym o wyzszym po-
tencjale sptaty wyzsze poniesione koszty powoduja generowanie przez te sprawy
nizszego $redniego ryzyka kredytowego. Z kolei w klastrze drugim, mimo podobne;j
tendencji wzrostowej stopy odzysku wraz ze wzrostem kosztéw, rentowno$¢ tych
spraw jest stosunkowo nizsza.
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Tabela 5. Analiza wskaznika efektywnos$ci kosztow

Klaster 1 Klaster 2
RR RK RR RK
Saldo aktualne L W %) (W %) L (W %) (W %)
0 478 19 81 756 15 85
(0;0,2> 214 21 79 321 13 87
>0,2 216 27 73 348 23 77
Suma konicowa 908 1425

Zrédto: opracowanie whasne na podstawie badan wtasnych.

W kontekscie zarzadzania wierzytelno$ciami przeterminowanymi wyniki z tabeli 4
i 5 maja przetozenie na wnioski dotyczace zarzadzania portfelem wierzytelnosci
przeterminowanych z sektora ubezpieczen. Skoro proces windykacji dazy do mak-
symalizacji stopy odzysku, mozna stwierdzi¢, ze alokowane zasoby w wierzytelno-
$ci z grupy pierwszej maja wyzsza efektywnos$é w stosunku do grupy drugiej. To
oznacza, ze dla tych spraw nalezatoby wdrozy¢ intensywne dziatania windykacji
przymusowej. Z kolei wskaznik stopy zwrotu w klastrze drugim przyjmuje stosun-
kowo wyzsza wartos$¢ dla spraw, w ktorych nie zostaty poniesione koszty. W takiej
sytuacji nalezatoby rozwazy¢ wdrozenie czynnos$ci windykacji polubownej w tych
sprawach.

Podsumowanie

Wyniki przeprowadzonych badan potwierdzajg teze, ze: efektywnos¢ segmentacji
wierzytelnosci przeterminowanych za pomocq metody Fast K-Prototypes zalezy od
odpowiedniego doboru parametréw oraz jakosci danych wejsciowych. Najwyzsze
wskazniki jako$ci segmentacji zostaty oszacowane dla dwdch klastréw i niskiej
warto$ci lambda. Oznacza to, ze metoda Fast K-Prototypes wymaga precyzyjnego
dopasowania do charakterystyki zbioru danych. Ponadto, zrozumienie specyfiki
danych poprzez analize gtownych sktadowych (PCA) oraz analize wspoétliniowosci
i korelacji pomiedzy zmiennymi pozwala na poprawe jakos$ci tej metody analizy
skupien. Takie wnioski podkreslajg, Ze skuteczne zastosowanie metody wymaga
starannego przygotowania danych i optymalizacji parametrow, a takze testowania
réznych scenariuszy parametréw dla zbioru danych.

Jednoczesnie zastosowanie metody Fast K-Prototypes do segmentacji wierzytel-
nosci przeterminowanych z sektora ubezpieczen pozwolito na podziat badanego
zbioru danych na dwie grupy o zr6znicowanej $redniej stopie zwrotu i odmiennym
$rednim wskazniku ryzyka kredytowego. Oznacza to, ze mimo niskich wskaznikow
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jakosci separacji klastrow i w miare jednorodnego zbioru danych (duzy odsetek
spraw niesptaconych, ta sama podstawa powstania roszczenia) metoda Fast K-Pro-
totypes podzielita zbidr analizowanych danych zgodnie z poczatkowymi oczekiwa-
niami, na grupe o nizszym potencjale stopy odzysku i wyzszym poziomie ryzyka
kredytowego oraz grupe obarczona nizszym poziomem ryzyka kredytowego oraz
charakteryzujaca sie wyzsza rentownoscia. Taki podziat na klastry o réznej ren-
towno$ci znajduje takze potwierdzenie w literaturze (Caruso et al. 2020, s. 5). Na
podstawie segmentacji mozliwe byto sformutowanie wnioskéw o efektywnosci
procesu windykacji w tych grupach. Wydzielona w trakcie badan grupa o wyzszym
potencjale stopy zwrotu i nizszym wskazniku ryzyka kredytowego wydaje sie by¢
bardziej rentowna w kontekscie windykacji sadowo-egzekucyjne;j. Z kolei w grupie
o wyzszym ryzyku kredytowym zaobserwowano nizsza efektywnos¢ kosztows, co
oznacza, ze naktady na windykacje moga nie przynosi¢ proporcjonalnych korzysci.
Na podstawie przeprowadzonych badan i analiz mozna wysnu¢ ogélny wniosek, ze
wierzytelnosci regresowe z sektora ubezpieczen charakteryzuja sie wysokim ryzy-
kiem kredytowym. Specyfika wierzytelno$ci przeterminowanych z sektora ubezpie-
czen wigze sie z wysoka ztozonoscia prawng spraw, co przektada sie na wydtuzenie
procesu windykacji oraz nizsza stope zwrotu. To potwierdza takze niski odsetek
spraw zamknietych (sptaconych) w obu grupach sugeruje trudnosci w szybkim za-
spokojeniu wierzyciela. Na tej podstawie mozna wysnu¢ og6lne spostrzezenie, ze
dla wierzyciela pierwotnego sprzedaz takich roszczen jest efektywna z punktu wi-
dzenia zarzadzania aktywami i posiadanym ryzykiem, ze wzgledu na generowanie
nizszych kosztow.
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