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KLASYFIKACJA TYPOLOGICZNA KREDYTOBIORCOW
HIPOTECZNYCH Z WYKORZYSTANIEM MODELI
KLAS UKRYTYCH

Streszczenie. Posiadacze kredytow mieszkaniowych stanowig ponad 6 proc. indywidualnych
klientow bankoéw. W potocznej opinii grupa ta uznawana jest za homogeniczng. Jednak cechy so-
cjodemograficzne nie tylko nie wyjasniaja, ale wrgcz maskuja roznicowane uwarunkowania decyzji
podejmowanych przez kredytobiorcéw mieszkaniowych na rynku finansowym. Czynniki réznicu-
jace to profil psychograficzny, postawa wobec ryzyka, wiedza o finansach, przezorno$¢, sktonnos¢
do zadluzania sig i oszczedzania. Celem badan byto wyodrebnienie jednorodnych segmentoéw po-
siadaczy kredytéw mieszkaniowych pod wzgledem uwarunkowan decyzji konsumenckich na ryn-
ku finansowym. Wyodrebniono pig¢ homogenicznych grup kredytobiorcéw mieszkaniowych pod
wzglgdem uwarunkowan i motywow decyzji na rynku finansowym. Segmentacj¢ przeprowadzono
z wykorzystaniem modeli klas ukrytych (LCA). Modele klas ukrytych umozliwity identyfikacje
podtypow cech powigzanych ze sobg, ktdére w tradycyjnym ujecie nie sa obserwowalne. Badania
wykonano metodg CAPI na ogolnopolskiej reprezentatywnej probie posiadaczy kredytow miesz-
kaniowych N=900, z czego N=800 stanowili kredytobiorcy CHF, natomiast N=100 kredytobiorcy
PLN. Badania zrealizowat TNS Polska w marcu 2014 r. oraz w marcu 2015r. (druga fala).
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1. WPROWADZENIE

Decyzje gospodarstw domowych dotyczace zakupu mieszkania/domu,
a w zwiazku z tym zaciggniecia kredytu sg najwazniejszymi wsrod wszyst-
kich decyzji finansowych, jakie podejmuja gospodarstwa domowe (Antonides,
Raaij 1998: 432). Motywy ich podejmowania zajmujg wazne miejsce w teo-
riach zachowan finansowych. Keynes 1936: 56-99, Browning, Lusardi 1996:
1797). Shefrin i Thaler (1988: 609—-643) w teorii ksiggowania mentalnego
postulowali, ze odzwierciedleniem motywow sg okreslone decyzje finansowe
konsumentow.
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W teorii zachowan finansowych dochéd jest podstawowym czynnikiem wa-
runkujacym decyzje konsumentow. W roznych postaciach wystepuje on u Keynesa
(1936: 56-99), w psychologicznej teorii konsumpcji Katony i oczywiscie w hipo-
tezie dochodu permanentnego. Jednak z badan zrealizowanych przez autoréw ni-
niejszego opracowania wynika, ze dochod, czy tez inne cechy socjodmograficzne
nie wyjasniajg uwarunkowan decyzji finansowych dotyczacych wyboru waluty
kredytu mieszkaniowego. Grupa kredytobiorcow hipotecznych posiadajacych kre-
dyty w PLN oraz CHF jest homogeniczna pod wzgledem wigkszosci cech okresla-
jacych ich status spoteczno-ekonomiczny. W strukturze LtV takze nie ma istotnych
roéznic migdzy grupami. W obu grupach wybor waluty kredytu przebiegal wedhug
podobnego modelu decyzyjnego, jednak poszczeg6lni kredytobiorcy podejmowali
odmienne decyzje odnos$nie wyboru waluty kredytu.

W zwigzku z powyzszym autorzy ukierunkowali analize w strong teorii sa-
mokontroli, gdzie decyzje finansowe sa wypadkowa dziatania dwoch czesci oso-
bowosci konsumenta o roznych preferencjach miedzyokresowych (Thaler, Shefrin
1981: 392-406). W tym ujeciu Strotz podzielit ludzi na ,,naiwnych” i ,,wysubli-
mowanych” — w zalezno$ci od tego, czy zdawali sobie sprawe z dwoistosci swo-
ich preferencji i probowali sprawowa¢ samokontrole nad wtasnymi decyzjami
(Banbuta 2006: 29—40). Ten nieobserwowalny w ujeciu cech socjodemograficz-
nych podziat na ,,naiwnych” i ,,wysublimowanych” mozliwy jest do identyfika-
cji w modelu w postaci tzw. klasy ukrytej. Kamakura (2006: 121-132) i Shefrin
(1988: 609—643) wykazali ponadto, ze ten podzial zalezy gtownie od czynnikdéw
subiektywnych, np. postaw, a w mniejszym stopniu od profilu socjodemograficz-
nego czy poziomu dochodow. Badania empiryczne zwigzane z teorig spotecz-
nych reprezentacji wykazaly takze, ze w spoteczenstwie dominuja przeciwstawne
postawy w zachowaniach finansowych: prooszczgdno$ciowa i prokonsumpcyjna,
a ponadto postawa zwigzana z awersja do ryzyka i postawa akceptujaca ryzyko
(Webley, Nyhus 2001: 96-99).

Dotychczas w Polsce nie przeprowadzono badan, majacych na celu identyfi-
kacje homogenicznych grup konsumentow pod wzgledem uwarunkowan decyz;ji
dotyczacej wyboru waluty kredytu mieszkaniowego. Nie podejmowano takze prac
zmierzajacych do identyfikacji motywow zadhuzania si¢ w okreslonej walucie czy
tez oceny uwarunkowan tych motywdw. Zagadnienia te nie byty brane pod uwage
w badaniach ekonometrycznych, mimo ze zajmuja obecnie istotne miejsce w pub-
licznej dyskusji. Istnieje potrzeba identyfikacji faktycznych uwarunkowan decyzji
konsumenckich w tym zakresie, w tym takze zwigzanych z przebiegiem catego
procesu udzielania kredytu mieszkaniowego.

Whioski w tym zakresie mogg stuzy¢ lepszemu poznaniu ztozonych zjawisk
spotecznych na runku finansowym, wspomagaé proces komunikacji, a takze iden-
tyfikacji potencjalnych zagrozen.

Celem artykutu jest identyfikacja i wyodr¢bnienie jednorodnych segmentéw
posiadaczy kredytow mieszkaniowych pod wzgledem uwarunkowan wyboru waluty
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kredytu Przeprowadzona analiza dotyczy konkretnych zachowan i stanow, ktore
prowadza do decyzji o zaciagnigciu kredytu mieszkaniowego w ztotych polskich lub
we frankach szwajcarskich. Ponadto w badaniach poszukiwano odpowiedzi na py-
tania: Jakimi motywami kierowali si¢ kredytobiorcy przy wyborze waluty kredytu
mieszkaniowego? W jaki sposob przebiegal proces zwigzany z udzieleniem kredytu
mieszkaniowego? Jakie czynniki w najwigkszym stopniu réznicujg kredytobiorcow
mieszkaniowych? Jaki byt poziom percepcji zagrozen w grupie kredytobiorcow
mieszkaniowych PLN oraz CHF? W opracowaniu zweryfikowano nastgpujaca hi-
poteze: konsumenci splacajacy kredyty walutowe stanowig grupe homogeniczna.

W analizie ekonometrycznej postuzono si¢ modelem klas ukrytych (LCA).
W literaturze polskiej zastosowanie modeli klas ukrytych jest jeszcze bardzo wa-
sko opisane i wymaga wielu prac badawczych. Jednocze$nie wyniki dotychcza-
sowych badan pozwalaja stwierdzi¢, ze modele klas ukrytych daja mozliwosci
segmentacji w oparciu o oceng postaw i preferencji (Singh 2010: 54-62), ktore nie
sg obserwowalne 1 wprost mierzalne. To tej grupy zjawisk nalezg uwarunkowania
decyzji kredytowych konsumentéw sptacajacych kredyty we frankach szwajcar-
skich oraz ztotych polskich.

2. METODYKA BADAN

Smith juz w 1956 r. pisal, ze: ,,segmentacja rynku jest ujeciem homogeniczne-
go rynku, jako okreslonej liczby mniejszych homogenicznych rynkow ze wzgledu
na ich reakcje na preferencje produktowe” (Smith 1956: 3—8). W omawianym
przypadku do opisu istoty badanych procesow zostal zaproponowany model klas
ukrytych. Przeprowadzona klasyfikacja typologiczna miata funkcje opisowa. Seg-
menty zostaly zidentyfikowane post hoc, po wyodrgbnieniu kryteriéw segmenta-
cyjnych. Po uzyskaniu segmentow dokonano ich profilowania. Konieczno$¢ po-
dejscia post hoc wynika z braku mozliwosci zdefiniowania wartosci lub pozioméw
zmiennych segmentacyjnych. Dla przyktadu, poszukiwanie korzysci i uwarunko-
wan decyzji kredytowych konsumentow jest nowym, niezbadanym dotychczas zja-
wiskiem, dlatego zastosowano rozne kryteria pomiaru korzysci, w celu wylonienia
niezaleznych wymiardéw okreslajacych poszukiwane przez konsumenta benefity
zwigzane z okreslona decyzja.

Pomiar kryteriéw obejmowat zarowno cechy obserwowane i bezposrednio
mierzalne (behawioralne) oraz nieobserwowalne — cechy psychograficzne oraz
ukryte reakcje na oferte kredytu mieszkaniowego. Klasyfikacjg przeprowadzono
w oparciu o podmiotowe oraz przedmiotowe kryteria segmentacyjne. Kryteria
podmiotowe — psychografia i styl zycia, wiedza o finansach, preferencje wobec
podejmowania ryzyka, dotychczasowe do$wiadczenia z bankami, sposdb zarza-
dzania budzetem gospodarstwa domowego. Kryteria przedmiotowe — reakcje
rynkowe konsumenta (reakcje na oferte produktu kredytowego, uwarunkowania
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zaufania do bankow, samoocena ryzyka, sktonno$¢ do zadtuzania sig vs. oszczg-
dzania w konkretnych sytuacjach rynkowych i osobistych, przezornos¢, opinie
o bankach i ich uwarunkowania). Analiz¢ wykonano w module Syntax programu
LatentGOLD 4.5 (Vermunt, Magidson 2008: 18-26).

2.1. Zrédta danych empirycznych

Zrédto danych empirycznych stanowiag wyniki badan ogélnopolskich na re-
prezentatywnej probie posiadaczy kredytow mieszkaniowych, z czego N=800 sta-
nowili kredytobiorcy CHF, natomiast N=100 kredytobiorcy PLN. Badanie zostato
zrealizowane na przetomie marca i kwietnia 2014 r. oraz w marcu 2015 r (druga
fala). w domach respondentéw metoda CAPI (wywiady bezposrednie wspomagane
komputerowo. Badania terenowe zrealizowat TNS Polska. Proba miata charakter
ogolnopolski. Uwzgledniono takie parametry jak: wojewodztwo, wielkos¢ miej-
scowosci, plec i wiek respondenta. Struktura proby zostata okreslona na podstawie
wynikoéw sprawozdawczych Biura Informacji Kredytowej oraz ogolnopolskich
badan Audyt Bankowosci Detalicznej, liczebnos¢ N=12000 tak, aby rozktad cech
w probie odpowiadat rozktadowi cech w populacji generalnej kredytobiorcow.
Zachowano reprezentatywno$¢ typologiczna, reprezentatywnos$¢ pod wzgledem
zaleznosci statystycznych, a takze pod wzgledem daty udzielenia kredytu.

2.2. Metody analizy danych

W opracowaniu analize segmentacyjng przeprowadzono z wykorzystaniem
modeli klas ukrytych (LCA). Rozwiazanie to ma szczegdlne zastosowanie w przy-
padku segmentacji post hoc, w ktorej identyfikacja segmentéw nastepuje na pod-
stawie sity i1 kierunku reakcji konsumenta na wyrdznione instrumenty marketingu
mix. Uzyskane segmenty sg wowczas jednorodne ze wzglgdu na estymowang funk-
cje reakcji. W przypadku modeli klas ukrytych nie ma takze potrzeby definiowa-
nia ad hoc okres$lonej liczby wyrdznionych klas (Hagenaars, McCutcheon 2002:
2-41). Zaleta analizy klas ukrytych jest probabilistyczna klasyfikacja przypadkow
na podstawie prawdopodobienstwa przynalezno$ci do klas ukrytych estymowa-
nych bezposrednio na podstawie modelu, mieszany charakter zmiennych stano-
wigcych kryteria segmentacji oraz mozliwo$¢ rownoleglego wiaczenia do analizy
opisowych zmiennych kowariancyjnych.

Analiza ukrytych klas stuzy identyfikacji podtypow w powiazanych ze soba
wielowymiarowych kategorialnych cechach. Klasy latentne sa to segmenty nie-
obserwowalne (ukryte). Tym, co faktycznie jest obserwowane, sg ich symptomy,
mierniki. Ukryta klasa okresla pewna abstrakcyjng cechg lub charakterystyke, kto-
ra nie moze by¢ zaobserwowana bezposrednio, jednak jest czynnikiem réznicuja-
cym poszczegdlne obiekty (Bollen 1989: 35-47, Lubke 2005: 21-39, Keel i inni
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2004: 192-200). Przyktadami zmiennych ukrytych sg miedzy innymi: preferencje,
nastawienie intencje zachowan czy cechy osobowosci (Formann 2003: 549-559).
Takiego rodzaju charakterystyki moga zosta¢ zmierzone tylko posrednio, np. po-
przez kwestionariusz skonstruowany w taki sposob, by otrzymaé odpowiedzi po-
wigzane z nastawieniem czy preferencjami.

Model kas ukrytych sktada si¢ z czgsci strukturalnej modelu oraz czgsci po-
miarowej. W ramach czgsci strukturalnej modelu szacuje si¢ prawdopodobienstwo
przynalezno$ci danego przypadku do danej klasy. W efekcie otrzymujemy odsetek
populacji w danej klasie ukrytej. W czesci pomiarowej okreslane jest prawdopodo-
bienstwo k-tej odpowiedzi na i-te pytanie pod warunkiem przynalezno$ci do c-tej
klasy ukrytej. Cz¢$¢ pomiarowa modelu opisuje zwigzek migdzy odpowiedzig
na i-tq zmienng wskaznikowg a przynaleznoscig do c-tej klasy ukrytej, ponadto
stanowi podstawe opisu c-tej klasy (Vermunt, Magidson 2005: 9 ).

Postgpowanie w ramach analizy klas ukrytych sprowadza si¢ do wyodrgbnie-
nia segmentow i oszacowania parametrow funkcji gestosci charakterystycznych
dla kazdego z nich. Funkcja gestosci dla klas ukrytych jest podstawa okreslenia
warunkowego prawdopodobienstwa wystapienia obserwowanych wartosci w dane;j
klasie (Vermunt, Magidson 2003: 83—121). Posta¢ modelu og6lnego jest opisana
réwnaniem (wzor 1) (Yang 2006: 1090-1104):

. K H
flyilz) = ZFlP(ﬂZe} Flvilz) = Z P(X|Ze}1_[f0"ih |x,z;) (1)
=1 r=1

gdzie:

y,— zmienne zalezne (wskazniki klas ukrytych),
z,— zmienne niezalezne (predyktory),

x — klasy ukryte (od 1 do K).

Model z ukrytymi zmiennymi jest nieliniowg $ciezkg analizy problemu. Mo-
del zawiera jedng lub wiecej ukrytych zmiennych reprezentujacych charaktery-
styki, ktore nie sg obserwowalne. Istniejag dwa podstawowe zatozenia definiuja-
ce przyczynowy mechanizm, ktéremu podlegaja odpowiedzi. Pierwsze zaktada,
ze odpowiedzi dotyczace wskaznikow sg wynikiem wptywu jednostki na ukryta
zmienng. Zgodnie z drugim zatozeniem, po wprowadzeniu zmiennych ukrytych,
zmienne obserwowalne nie majg ze sobg nic wspolnego, co jest czgsto referowane
jako aksjomat lokalnej niezaleznosci (Kaplan 2003: 81-114).

Zaktada sie, ze rozktad zmiennych obserwowalnych w badanej populacji jest
mieszankg kilku rozktadéow wchodzacych do niej subpopulacji (wzor 2). Celem
analizy jest wyodrebnienie skonczonej liczby rozktadow czastkowych, ktore skta-
daja si¢ na rozktad w populacji (Vermunt, Magidson 2003: 83—121). W modelu
klas ukrytych zaktada sig¢, ze jednostki opisywane binarnymi, nominalnymi czy



208 Marcin ldzik, Jacek Gieorgica

tez porzadkowymi cechami naleza do danej liczby nieznanych segmentdéw. Model
klas ukrytych jest nastepujacy:

T
K
flyilzi) = Z _ PGz nf‘:}’frhf} )
= t=1

gdzie:

v, — zmienne zalezne (wskazniki klas ukrytych),
zfeY — zmienne niezalezne (kowarianty),

x — klasy ukryte (od 1 do K).

Funkcja gestosci dla klas ukrytych jest podstawg okreslenia warunkowego
prawdopodobienstwa przypisania przypadku do danej klasy. W tym celu wykorzy-
stuje sie¢ metode najwickszej wiarygodnosci, ktora maksymalizuje dla danego mo-
delu prawdopodobienstwo wystapienia takich danych jak w obserwowanej probie
(Kaplan 2003: 81-114, Langeheine 2002: 323). W celu znalezienia wartosci para-
metrow maksymalizujacych funkcje wiarygodnosci najczgsciej uzywa si¢ algorytmu
maksymalizacji warto$ci oczekiwanej(expectation-maximization — EM) oraz metody
Newtona—Rapsona (NR) (Dempster Laird, Rubin 1977: 1-38, Vermunt, Magidson
2008: 28-35). Po oszacowaniu parametréw rozktadu oblicza si¢ prawdopodobien-
stwa, ze dany przypadek pochodzi z danej homogenicznej grupy. Prawdopodobien-
stwo przynaleznosci do skupien jest szacowane na podstawie modelu (wzor 3). Mo-
del regresyjnych klas ukrytych jest przedstawiony za pomocg rownania:

T
o
f{}"i |szsz;prEﬂ'} = Z P(.’z'(-'lme":} l_lf{}"ir|x’ Ziﬂd 3)
x=1 i

gdzie:

»,— zmienne zalezne (wskazniki klas ukrytych),
z£°% —zmienne niezalezne (kowarianty),

zi?”"” — zmienne niezalezne (predyktory),

x — klasy ukryte (od 1 do K).

Fakt, ze jest to model estymowany za pomocg metody najwiekszej wiarogod-
nosci, a nie algorytm, pozwala w sposob niearbitralny ustali¢ optymalng liczbe
segmentOw w oparciu o zestaw miar dopasowania modelu. Jest to jedng z podsta-
wowych zalet tego podej$cia w poréwnaniu z tradycyjnymi rozwigzaniami, takimi
jak segmentacja k-$rednich (Magdison, Vermunt, Tran 2007: 235-242, Tofighi,
Enders 2007: 317-341). Finalnie, dazy si¢ do takiego oszacowania parametrow
modelu, aby przypadki zaliczane do tej samej klasy byly homogeniczne ze wzgle-
du na okreslone, wybrane kryteria, podczas gdy przypadki nalezace do innych klas
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latentnych maksymalnie si¢ od siebie r6znity (Bartholomew, Knott 2002: 231—
267). Dostepnych jest kilka metod wyboru najlepszego rozwigzania. Podstawa
oceny modeli klas ukrytych jest analiza tablicy kontyngencji. Jedng z metod oceny
jest miara jako$ci dopasowania bazujaca na statystyce chi-kwadrat (wzor 4).

s
G’ =;2f(s)ln[f(%sﬂ~;(2,v=S—k 4)
gdzie:

G? — statystyka chi-kwadrat wyrazona w postaci ilorazu wiarygodnosci,

S — liczba wzorow odpowiedzi = liczba elementow tablicy kontyngencji,

f(s) — empiryczna liczebno$¢ w komorce s tablicy kontyngencji,

e(s) — oczekiwana liczebno$¢ w komorce s tablicy kontyngencji,

k — liczba estymowanych parametrow.

Analiza wartos$ci ,,istotnosci” (,,p-value”) dla kazdego z modeli, obliczone;j
przy zatozeniu, ze funkcja wiarogodnosci ma rozktad chi-kwadrat powyzej okre-
slonej, z gory zatozonej granicy (najczesciej 0,05) swiadezy o tym, iz model do-
starcza dostatecznie dobrego dopasowania!.

Innym zestawem wskaznikow przydatnych w ocenie i poréwnywaniu uzyska-
nych rozwigzan sg miary bezposrednio oparte na wartosci funkcji wiarygodnosci,
obrazujace czg$¢ zmiennosci, ktora jest weigz niewyjasniona przez model. Jest
to logarytm funkcji wiarygodnosci oraz kryteria informacyjne (bazujace zarowno
na logarytmie funkcji wiarogodnosci, jak i na jej kwadracie) (Akaike 1987): Akaike
(AIC) (wzor 5), bayesowskie (BIC) (wzor 6), jak rowniez zgodne kryterium Aka-
ike (CAIC) (wzor 7). Im nizsza jest ich wartos¢, tym lepszy jest model. W prak-
tycznych zastosowaniach najczesciej wybierany jest model, dla ktorego BIC osiaga
minimum?, Wszystkie te testy sprowadzajg si¢ do poréwnan miedzy teoretycznymi
czestosciami reprezentowanymi przez oszacowane parametry modelu a czestosciami
zaobserwowanymi w danych empirycznych (Akaike 1987: 317-332).

Kryterium informacyjne Akaike’a (4/C):

AIC == 2In(L) + 2p (5)

'Wartos¢ ,,p-value” mozna rowniez oszacowac korzystajac z metod bootstrapowych, co po-
zwala zrezygnowac z dos¢ restrykcyjnego zatozenia dotyczacego rozktadu funkcji wiarogodnosci.

2Przyktady: Paas L.J., Vermunt J.K., Bijmolt T.H.A. (2007), Discrete time discrete state latent
Markov modeling for assessing and predicting household acquisition of financial products, ,,Journal
of the Royal Statistical Society” (series A) vol. 170, no. 4, s. 955-974 Magdison; J., Vermunt J.K.,
Tran B. (2007), Using a Mixture Latent Markov Model to Analyze Longitudinal U.S. Employment
Data Involving Measurement Error, [w:] New Trends in Psychometrics, red. Shigemasu K., Oka-
da A., Imaizum T., Hoshino T. (2007), ,,Frontiers Science Series”, no. 55, Universal Academy Press
Inc., s. 235-242; Kamakura R. Du, W.A. (2006), Household Lifecycles and Life Styles in America,
,Journal of Marketing Research”, vol. 43, s. 121-132.
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Kryterium Bayesowskie Schwarza (BIC — the Bayesian Information
Criterion):

BCI =-2In(L) + p"In(N) (6)
Zgodne kryterium informacyjne Akaike’a (CAIC):
CAIC=-2In(L) +p " (I + In(N)) (7)

gdzie:
In(L) — logarytm naturalny funkcji wiarygodnosci,
p — liczba estymowanych parametrow.
N —liczba obserwacji

W modelach klas latentnych respondent nie jest na state przypisywany do seg-
mentu, lecz prawdopodobienstwo przynaleznosci do kazdego z wyznaczonych seg-
mentow zostaje dla niego wyliczone.. Zabieg ten umozliwia stosowanie do oceny
1 porownywania réznych modeli statystyk klasyfikacyjnych bazujacych na osza-
cowanych prawdopodobienstwach. Trafnos¢ zdefiniowania standéw i klas ukrytych
bada si¢ poprzez sprawdzanie, na ile precyzyjnie mozna przyporzadkowac¢ do nich
obserwowane obiekty, majac do dyspozycji zmienne wskaznikowe (Vermunt, Ma-
gidson 2005: 14-25). W tym celu oblicza si¢ prawdopodobienstwa przynaleznosci
do poszczegdlnych stanow warunkowe wzgledem warto$ci zmiennych wskazni-
kowych 1 oszacowanych parametréw. Na ich podstawie oblicza si¢ procent bted-
nych klasyfikacji oraz kilka rodzajéw pseudo-R2 opisujacych wzgledny przyrost
jakosci klasyfikacji do stanow, ktory uzyskuje si¢ dzieki wykorzystaniu informacji
o zmiennych wskaznikowych. Pseudo-R2 sg to przede wszystkim r6zne odmiany
wspotczynnika R-kwadrat: standardowy czy bazujacy na miarach entropii, ale tez
wskaznik pozwalajacy oceni¢, na ile dane rozwigzanie obnizyto btedy klasyfikacji
W porownaniu z rozwigzaniem bazowym (powstalym bez uzycia konkretnego zesta-
wu predyktorow). Syntetycznym wskaznikiem, ktory faczy w jedno informacje na te-
mat dopasowania, oszczgdnosci modelu oraz poprawnosci klasyfikacji, jest wskaznik
AWE (Average Weight of Evidence) (Pass, Vermunt, Bijmolt 2007: 955-974).

3. ZASTOSOWANIE MODELU KLAS UKRYTYCH W KLASYFIKACJI
TYPOLOGICZNEJ ZACHOWAN FINANSOWYCH
KREDYTOBIORCOW MIESZKANIOWYCH

Decyzji dotyczacej wyboru okreslonej waluty kredytu mieszkaniowego nie
mozna opisa¢ opierajgc si¢ na jednej zmiennej. Wskazniki stanow reprezentuja
przede wszystkim zmienne opisujace uwarunkowania decyzji konsumenckich
w tym zakresie. Sg to 23 zmienne stanowiace preferencje i korzysci zwigzane
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z wyborem okreslonej waluty kredytu hipotecznego (tabela 2). Glowne obszary
oceny stanu dotyczyly stylu zycia, wiedzy o finansach, sktonnosci do podej-
mowania ryzyka, samooceny obecnej i przysztej sytuacji ekonomicznej oraz
zawodowej, zorientowania na zysk, sktonnosci do zadluzania si¢ oszczedzania,
przezorno$ci, umiejetnosci planowania i zarzadzania budzetem gospodarstwa
domowego, reakcji na ofert¢ instytucji finansowych, postawy wobec bankow,
poziomu zaufania do bankow oraz sposobu podejmowania decyzji.

W pierwszym kroku konieczne jest jednak okreslenie liczby skupisk (klas
ukrytych). Oszacowano dziewig¢ alternatywnych modeli zawierajacych od jedne;j
do dziewieciu klas ukrytych (tabela 1). Wybor liczby klas ukrytych zostat dokona-
ny poprzez poréwnanie warto$ci miar BIC, CAIC oraz wartosci btedu klasyfikacji.
Najnizszg warto$¢ kryteriow informacyjnych BIC i CAIC oraz bledu klasyfikacji
osiggnieto dla modelu z pigcioma klasami ukrytymi (tabela 1). Btad klasyfikacji
w przypadku tego rozwigzania wyniost 0,0183. W przypadku redukcji lub dodania
klas ukrytych nastapit jego wzrost. Dla modelu z pigcioma klasami ukrytymi takze
poziom p nie przekroczyt wartosci 0,05. Dla modelu 5-klasowego zostaty obliczo-
ne parametry modelu klas ukrytych przedstawione w tabeli 2.

Tabela 1
Wybrane kryteria dopasowania modelu klas ukrytych
Liczba klas BICS;Z;?SX e Alir;]?eilsl}:rcnz " Cig:te(rsiﬁne Blad klasyfikacji
ukrytych informacyjne) Akaike) informacyjne)
1 55326,2 54846,6 55475,2 0
2 53570,4 52901,0 53778.,4 0,0229
3 53036,3 52176,9 53363,3 0,0392
4 52978,1 51928,8 53354,1 0,0256
5 52978,1 51738,9 53303,1 0,0183
6 53013,8 51584,7 53457,8 0,0262
7 53162,9 51543,9 53665,9 0,0402
8 53063,5 51254,6 53625,5 0,0392
9 531952 51196,5 53816,2 0,0388

Zrodto: Wyniki badan wiasnych.

Z tabeli 2 wynika takze, ze wszystkie zmienne w istotny sposob wptywaja
na dyskryminacj¢ ukrytych segmentow. Wskazniki determinacji modelu pigcio-
klasowego R*wskazuja, ze model pigcioklasowy w najwigkszym stopniu wyjasnia
zmienno$¢ cech ,,spontanicznosé/planowanie”, ,,cel bez wzgledu na konsekwen-
cje” oraz ,,powaga podejmowania decyzji”.
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Tabela 2
Parametry modeli klas ukrytych
Seg- Seg- Seg- Seg- Seg-
ment] | ment2 | ment3 | ment4 | ment5 p-value R2
1 2 3 4 5 6 7 8
spontanicznos¢/ 0,982 | 1,083 | —1484 | 1,613 | 0231 | 0,00 | 0479
planowanie
cel bez wzgledu S1,071 | 0,922 | 1264 | 1,909 | —0,496 | 0,00 | 0,475
na konsekwencje
powaga podejmowanych | o1 | g1 | 1274 | 1,610 | 0468 | 000 | 0428
decyzji
zycie dniem dzisiejszym | ~0,258 | 0,476 | —1,155 | 0,301 | 0,635 | 0,00 | 0379
banki sg nierzetelne 0,555 | —0,689 | 0,660 0,200 | —-0,726 0,00 0,356
oszczedzanie vs kredyt | 0,334 | 0,414 | —1,008 | 0,385 0,543 0,00 0,355
rozwazanie decyzji | 501 | (746 | _1355 | 1.168 | 0,050 | 0,00 | 0.350
finansowych
zamteresowanie 0,354 | 0,059 | —0,926 | 0371 | 0,143 | 000 | 0,324
finansami
awersja do zarzadzania | 01 | 043 | 0038 | 0390 | 0465 | 000 | 0318
finansami domowymi
motyw zysku 0,379 | —0,909 | 05520 | —0,013 | 0,023 | 0,00 | 0315
wiedza o ustugach “1243 | -3,010 | 4,014 | 2,460 | 2,699 | 0,00 | 0,252
bankowych
kontrola wydatkow 0,194 | 1,737 | 2,532 | 15352 | 0362 | 000 | 0,231
samoocena kompetencii | o0 | 0156 | 0300 | 0,052 | 0.604 | 000 | 0229
finansowych
rozwazamie - 0505 | 0,601 | —1,137 | 0,632 | 0,109 | 0,00 | 0218
konsekwencji decyzji
determinacja 0,531 | —0,935 | 2,900 | —1,257 | 0,177 | 0,00 | 0,207
do oszczedzania
otwartoé¢ naryzyko | 0,645 | —0,234 | 0,060 | 0,296 | —0,767 | 0,00 | 0,174
samowykluezenie wobee | or6 | 075 | 0,667 | 0,070 | 0,695 | 000 | 0,165
rynku finansowego
standard zycia za 0,551 | 0,068 | —0,172 | 0,084 | 0571 | 0,00 | 0,162
wszelka ceng
lojalnos¢ wobec 0,063 | 0451 | —0,355 | 0217 | —0,375 | 0,0 | 0,161
dostawcy ustug
zaufanie do bankéw | —0,466 | —0,426 | 0255 | 0482 | 0,155 | 0,00 | 0,146
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1 2 3 4 5 6 7 8

spontaniczne zakupy
na kredyt

sposob urlopowania -0,082 | 0,410 | -0,329 | 0,469 | —0,468 0,00 0,095

preferowanie wysokiej
jakoscei

0,479 | —0,092 | —0,041 | 0,198 | 0414 | 000 | 0,115

—0,480 | —0,764 | 0,153 | —0,359 | 1,450 0,00 0,089

Zrédto: Wyniki badan wiasnych.

Na podstawie oceny prawdopodobienstwa warunkowego przynaleznosci po-
szczegblnych 23 wskaznikow do poszczegdlnych klas ukrytych zdefiniowano na-
zwy wlasne poszczeg6lnych klas ukrytych (segmentdw) oraz opracowano profile
poszczegblnych segmentow.

W wyniku zastosowania modelu pigcioklasowego okreslono rozmiar poszcze-
gblnych segmentow (wykres 1). Najliczniejszy, zarowno w grupie kredytobiorcow
hipotecznych w PLN (28%) jak i kredytobiorcéw hipotecznych w CHF (38%), jest
segment ,,Zdystansowani”. ,,Bezkrytyczni” w podobnym sg reprezentowani w gru-
pie kredytobiorcow PLN jak i CHF, jednak segment ,,Aspirujacy” jest znacznie
czg$ciej reprezentowany w grupie kredytobiorcow CHF 1 stanowi 22% tej grupy.
Podobnie segment ,,Zagubieni” stanowi 15% w grupie kredytobiorcow CHF oraz
odpowiednio 6% w grupie kredytobiorcow PLN.

40% - 38%
3504 posiadacze kredytowmieszk aniowy ch w PLN
. 1804 29% W posiadacze kredytowmieszkaniowychw CHF
30% | - 26% ’ ’
25% - 12%
20% - 15% 15% .
15% 13%
2U0
, 9%
10% - o
0% . .
Segment | Segment 2 Seament 3 Segment 4 Segment 5
Zdystansowani Bezkiytyczni Aspirujacy Zagubieni Hazardzisci

Wykres 1. Klasyfikacja typologiczna posiadaczy kredytow hipotecznych w ztotych polskich oraz
frankach szwajcarskich

Zrédto: Wyniki badan whasnych.

Segment 1 ,,Zdystansowani”: Mysla o przysztosci, staraja si¢ podejmowac
przemyslane decyzje w sprawach finansowych, rozwazajg ich konsekwencje. Nie
sg sktonni do podejmowania ryzyka, unikaja ryzyka straty. Nie interesujg si¢ fi-
nansami, majg poczucie, ze wiedzg o nich mniej niz ich znajomi. Szukaja prostych
ofert. Wydaja pienigdze na biezace potrzeby, ale widza sens oszcz¢dzania. Unikaja
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zadluzenia si¢ za wszelka cene, obawiaja si¢ zapozyczac, zaciaganie kredytu nie
jest dla nich czym$ normalnym. Z dystansem patrzg na banki, maja do nich ogra-
niczone zaufanie. Ocieniajg, ze w kontaktach z bankami nalezy zachowac ostroz-
nos¢. Nie obwiniajg bankow za sytuacje kredytobiorcow CHF, ktorzy, ich zdaniem,
kierowali si¢ checig zysku. Kwota oszczednosci r/r 10% klientéw z segmentu
wzrosta, natomiast 25% klientow zmniejszyta si¢. 57% klientow posiada kredyt
w PLN, sredni wiek to 43 lata, przewazaja osoby w wyksztatceniem $rednim,
25% to mieszkancy wsi, 57% — mieszkancy miast powyzej 100 tys. mieszkancow.
33% to wiasciciele domoéw, a 67% — witasciciele mieszkan, 24% posiada kredyt
gotowkowy lub ratalny, 5% lokate terminowa. 35% nie widzialo zadnych zagrozen
W momencie zaciggania kredytu mieszkaniowego.

Segment 2 ,,.Bezkrytyczni”: Nie mysla o przysztosci, wrecez lubig by¢ zaskaki-
wani przez zycie. Czesto podejmuja decyzje pod wpltywem chwili. Kiedy na czyms$
im zalezy, dziataja bez wzglgdu na konsekwencje. Wybierajg oferty finansowe,
ktore akurat sa dostgpne. Sa sktonni do podejmowania ryzyka. Nie czuja potrzeby
zachowania ostrozno$ci w kontaktach z bankami. Interesuja si¢ finansami, jednak
nie przywiagzuja duzej wagi do ich kontrolowania i zarzadzania nimi. Czgsto nie
wiedzg doktadnie, co majg w banku. Nie majg poczucia, ze wiedzg o finansach
wigcej niz ich znajomi. Bankowos¢ jest dla nich zawila. Zazwyczaj wydaja tyle,
ile maja, zyja dniem dzisiejszym. Nie widzg sensu, by oszczedzaé i nie starajg si¢
tego robi¢. Majg pewne obawy przed pozyczaniem. Mimo wszystko, planuja za-
ciggniecie kolejnych kredytow. Wykazuja ograniczone zaufanie do bankow, obar-
czaja je wing za sytuacj¢ kredytobiorcow CHF, ktorzy, ich zdaniem, nie kierowali
si¢ checig zysku. Kwota oszczednosci 1/t 2% klientow z tego segmentu wzrosta,
natomiast 29% zmniejszyta si¢. W tym segmencie 52% klientow posiada kredyt
w PLN. Ich sredni wiek to 41 lat, przewazaja osoby w wyksztalceniem $rednim,
27% to mieszkancy wsi, 65% — mieszkancy miast powyzej 100 tys. mieszkancow.
44% to wiasciciele domow, a 55% — wlasciciele mieszkan, 15% posiada kredyt
gotowkowy lub ratalny, 1% lokate terminowa. 12% nie widziato Zadnych zagrozen
w momencie zaciggania kredytu mieszkaniowego.

Segment 3 ,,Aspirujacy”: Mys$la o przysztosci i lubig mie¢ wszystko pod
kontrolg. Starannie rozwazaja decyzje finansowe i ich konsekwencje. Szukaja
kompleksowych ofert finansowych. Ich stosunek do ryzyka zalezy od konkretne;j
sytuacji. Zwykle kalkuluja. Interesuja si¢ finansami i $ledza nowe oferty na rynku.
Przyktadaja duza wage do zarzadzania swoimi srodkami, starannie je kontroluja.
Wiedza doktadnie, co maja w banku. Majg tez poczucie, ze wiedza o finansach
wigcej niz ich znajomi. Rozumiejg sens oszczgdzania i starajg si¢ oszczedzac, kie-
dy tylko moga. Nie unikajg zapozyczania si¢ za wszelka ceng, zacigganie kredytu
to dla nich naturalna sytuacja. Mimo wszystko, poza zakupami na raty, raczej nie
planuja zaciagniecia kolejnych kredytow. Banki sg dla nich instytucjami godny-
mi zaufania, jednak w kontaktach z nimi staraja si¢ zachowywac ostrozno$¢. Ich
zdaniem kredytobiorcy CHF chcieli zyska¢ na kredycie CHF. Kwota oszczgdnosci
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r/r 18% klientow z tego segmentu wzrosta, natomiast 22% zmniejszyla si¢. 59%
posiada kredyt w CHF, ich sredni wiek to 41 lata, przewazajg osoby w wyksztat-
ceniem wyzszym, 17% to mieszkancy wsi, 78% — mieszkancy miast powyzej 100
tys. mieszkancow. 30% to wlasciciele domow, a 73% — wiasciciele mieszkan, 28%
posiada kredyt gotowkowy lub ratalny, 15% lokate terminowa, 31% nie widziato
zadnych zagrozen w momencie zaciggania kredytu mieszkaniowego.

Segment 4 ,,Zagubieni”: Nie mysla o przysztosci, czesto podejmuja decyzje
pod wptywem chwili i nie rozwazajg ich konsekwencji. Ich zdaniem oferty finan-
sowe niewiele si¢ od siebie rdznig, zwykle kryterium wyboru jest cena. Sg otwarci
na nowe instytucje na ryku finansowym. Raczej wolg nizszy, ale pewny zysk. Nie
interesujg si¢ finansami i nie lubig si¢ nimi zajmowac. Kontrola finansow i zarza-
dzanie nimi nie sg dla nich wazne. Raczej nie wiedzg doktadnie, co maja w banku.
Wydaja pienigdze na biezace potrzeby i nie staraja si¢ oszczedzaé. Nie majg wiek-
szych obaw przed pozyczaniem. Kiedy o czym$ marza i majg mozliwos¢ wzigcia
kredytu, korzystajg z okazji. Obecnie nie planujg jednak zaciggni¢cia kredytu.
Ufaja bankom, réwnoczesénie jednak mysla o nich jako o ,,naciggaczach”. Kwota
oszczgdnosci 1/ 10% klientéw z tego segmentu wzrosta, natomiast 19% klientow
zmniejszyla si¢. 71% posiada kredyt w PLN, $redni wiek to 44 lata, udziat osob
z wyksztalceniem $rednim oraz wyzszym sg porownywalne, 16% to mieszkancy
wsi, 75% — mieszkancy miast powyzej 100 tys. mieszkancow. 39% to wlascicie-
le domow, a 56% — wtasciciele mieszkan. 26% posiada kredyt gotowkowy lub
ratalny, 2% lokate terminowa. 27% nie widziato Zadnych zagrozen w momencie
zaciggania kredytu mieszkaniowego.

Segment 5 ,,Hazardzi$ci”’: Maja ambiwalentne podejscie do szczegdtowego
rozwazania swoich decyzji i ich konsekwencji. Lubig podejmowac ryzyko, li-
czgc na wyzszy zysk. Zarzadzaja swoimi finansami, jednak starajg si¢ zajmowac
nimi jak najmniej. Wiedza doktadnie, co majg w banku i majg silne poczucie,
ze o finansach wiedzg wiecej niz ich znajomi. Zwykle wydaja wszystkie pieniadze,
zyja dniem dzisiejszym. Nie widzg sensu oszczgdzania, jednak czasem starajg sie
odtozy¢ pewna sumg. Zaciaganie kredytu to dla nich naturalna sytuacja. Kiedy
0 czyms$ marzg i maja mozliwo$¢ wzigcia kredytu, chetnie korzystaja z takiej
mozliwosci. Nie maja obaw przed pozyczaniem, jednak raczej staraja si¢ unikac
zadluzenia. Planujg zaciagniecie kolejnych kredytow, zwtaszcza kredytu gotowko-
wego. Nie widzg potrzeby, aby w kontaktach z bankami zachowywac¢ ostroznos¢.
Nie obarczaja ich rowniez wing za sytuacje kredytobiorcow frankowych. Kwota
oszczednosci 1/1 1% klientow z tego segmentu wzrosta, natomiast 39% klientow
zmniejszyla si¢. 58% posiada kredyt w PLN, ich sredni wiek to 41 lat, przewazaja
osoby w wyksztalceniem zawodowym, 26% to mieszkancy wsi, 29% — miesz-
kancy miast powyzej 100 tys. mieszkancow. 42% to wtasciciele domow, a 57%
— wlasciciele mieszkan. 16% posiada kredyt gotdowkowy lub ratalny, 9% — lokate
terminowa. 26% nie widziato zadnych zagrozen w momencie zaciggania kredytu
mieszkaniowego.
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4. WYBRANE ASPEKTY DECYZJI KONSUMENTOW I PROCESU
DECYZYJNEGO WYBORU WALUTY KREDYTU HIPOTECZNEGO

Pod wzgledem socjodemograficznym kredytobiorcy walutowi i sptacajacy
kredyty w ztotych polskich stanowia grupe niemal homogeniczng. Cechy socjo-
demograficzne nie wyjasniajg decyzji podejmowanych przez konsumentow w pro-
cesie kredytowym. Podstawowg lini¢ podziatu migdzy analizowanymi grupami
kredytobiorcow wyznacza waluta kredytu oraz szukanie przez konsumentow
optimum pomiedzy ceng kredytu a bezpieczenstwem. Dominujgcym motywem
w kwestii wyboru waluty w przypadku kredytobiorcéw ztotowych bylto bezpie-
czenstwo 1 awersja do ryzyka walutowego (95%), a w przypadku kredytobiorcow
walutowych — wysokos¢ rat kredytu (65% wskazan). Kredytobiorcy ztotowi wy-
bierali opcje, ich zdaniem, bardziej bezpieczng. Kredytobiorcy walutowi czesciej
kierowali si¢ interesem ekonomicznym. Zaré6wno jedna jak i druga grupa byla
$wiadoma ro6znych rodzajow ryzyka. Istotnym czynnikiem ryzyka okazat si¢ jed-
nak przeszacowany optymizm. Kredytobiorcy CHF zdecydowanie nizej oceniali
ryzyko wzrostu kursu walut i ryzyko zwigzane z globalnym kryzysem na rynkach
finansowych niz kredytobiorcy PLN. Ponadto kredytobiorcy CHF zdecydowanie
czesciej niz kredytobiorcy PLN oczekiwali poprawy swojej sytuacji zawodowe;j
oraz ekonomicznej w przyszlosci. Istotnym czynnikiem réznicujagcym okazata si¢
postawa prokonsumpcyjna w grupie kredytobiorcow CHF wobec postawy proo-
szczednosciowej w grupie kredytobiorcéw PLN, a takze wigksze otwarcie na ry-
zyko w grupie CHF w stosunku do grupy kredytobiorcéw PLN. Ponadto kredy-
tobiorcy CHF czesciej kalkulowali ekonomiczne efekty kredytu CHF niz klienci
zaciagajacy kredyty w PLN.

Decyzja o wyborze waluty kredytu podejmowana byla przez obie grupy kre-
dytobiorcoéw z nalezyta powaga, wykorzystaniem wiedzy i srodkow dostepnych
kredytobiorcom w momencie zaciggania kredytu. Kredytobiorcy podejmowali
aktywne i $wiadome dzialania, analizujgc rézne rodzaje ryzyka, w tym ryzyko
walutowe, stopy procentowej, sytuacji gospodarstwa domowego na tle ogolnych
warunkow ekonomicznych, ryzyko utraty pracy itp. Decyzja kredytowa byta kon-
sultowane z rodzing lub z kim$ dos§wiadczonym.

Decyzja o wyborze waluty kredytu nie byta pochopna i w wigkszosci przy-
padkow podjeta jeszeze przed udaniem si¢ do banku lub firmy posrednictwa kre-
dytowego. Jednak kredytobiorcy zamierzajacy ztozy¢ wniosek o kredyt w zto-
tych byli bardziej konsekwentni. O tym, ze kredyt bedzie w ztotych, trzy czwarte
z nich zdecydowato wczes$niej, jeszcze przed pojsciem do banku czy posrednika
kredytowego. Kredytobiorcy walutowi mieli wcze$niej wyrobione zdanie w 60%
przypadkow.

Niemal wszyscy kredytobiorcy porownywali oferty roznych bankow,
a wigkszos¢ porownywata tez oferty kredytow ztotowych i walutowych (58%
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kredytobiorcoéw ztotowych i 86% walutowych). Kredytobiorcy walutowi porow-
nywali oferty kredytu ze wzgledu na rodzaj waluty czgsciej niz ztotowi, szukajac
dla siebie najbardziej atrakcyjnej oferty.

Os$miu na dziesieciu kredytobiorcow walutowych twierdzi, ze zdawatla sobie
sprawe z mozliwego wptywu zmiany kursu waluty na warto$¢ zobowigzania i rat
kredytu. Taka samag opini¢ prezentuje rowniez 73% tych osob, ktére rozwazaty
kredyt w walucie, ale zdecydowaty si¢ na kredyt w ztotych. Kredytobiorcy zto-
towi, ktorzy rozwazali kredyt walutowy, najczesciej obawiali si¢ wzrostu kursu
waluty, co skutecznie znieche¢cato ich do kredytu walutowego. Kredyty ztotowe
rozwazato natomiast 2/3 kredytobiorcow walutowych. W zdecydowanej wiekszo-
$ci (68%) rezygnowali oni jednak z kredytu ztotowego, argumentujac decyzj¢
brakiem optacalnos$ci takiego rozwigzania.

Zdecydowana wigkszo$¢ kredytobiorcdw ocenia, ze uwaznie przeczytata wa-
runki umowy i byly one dla niej zrozumiate. W grupie kredytobiorcéw ztotowych
takie odpowiedzi padaja czesciej (95%) niz w grupie kredytobiorcow walutowych
(86%). Ponadto 41% kredytobiorcéw ztotowych 1 50% kredytobiorcow waluto-
wych uwaza, ze banki rzetelnie informowaty o ryzyku walutowym, przeciwnego
zdania jest odpowiednio 21% i 25% kredytobiorcow. Rozktad odpowiedzi kredy-
tobiorcow na pytania, czy oni sami byli informowani o ryzyku walutowym jest
jednak diametralnie rozny. 74% os6b, ktore zdecydowaty sie na kredyt w walucie
twierdzi, ze to doradca w banku powiedziat im o ryzyku walutowym. Tak samo
odpowiada tez 68% osob, ktore rozwazaly kredyt walutowy, ale ostatecznie zde-
cydowaty si¢ na kredyt w ztotych.

Srednie wazone obciazenie budzetu domowego rata kredytu hipotecznego go-
spodarstwa domowego w grupie kredytobiorcow ztotowych to 27,1% w momencie
zaciggania kredytu i 25,8% w momencie realizacji badania. Dla kredytobiorcow
walutowych to odpowiednio 22,4% i 28,1%.

5. PODSUMOWANIE

Na podstawie przeprowadzonych analiz istniejg podstawy do odrzucenia
hipotezy, ze konsumenci splacajacy kredyty walutowe stanowig grupe homoge-
niczng. Pod wzgledem socjodemograficznym to wzglednie jednolita grupa, lecz
silnie zroznicowana pod wzgledem psychograficznym oraz ze wzgledu na motywy
podejmowania decyzji o wyborze waluty kredytu. Klasyfikacja typologiczna ujaw-
nita 5 r6znych segmentoéw kredytobiorcéw wyrdéznionych ze wzgledu na profil
psychograficzny, postawy wobec ryzyka, wiedzg o finansach, przezornos¢, skton-
no$¢ do zadhuzania si¢ i oszczedzania, uwarunkowania zaufania do bankow.

Model klas ukrytych umozliwit identyfikacje podtypow cech powigzanych
ze soba, ktore pozwalaja na poznanie uwarunkowan decyzji konsumentéw zwia-
zanych z wyborem waluty kredytu hipotecznego.
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Wyniki analizy modeli klas ukrytych moga stuzy¢ do lepszego poznania zto-
zonych zjawisk spotecznych na runku finansowym, wspomagac proces komuni-
kacji i identyfikacji potencjalnych zagrozen.

Gltowne zroéznicowania grupy kredytobiorcow wynikaja z postaw wobec ryn-
ku finansowego, percepcji potencjalnego ryzyka w momencie zaciagania kredy-
tu oraz w przysztosci, preferencji wobec ryzyka oraz reakcji na oferte kredytow
mieszkaniowych.

Kredytobiorcy splacajacy kredyty mieszkaniowe w PLN kierowali si¢ moty-
wem bezpieczenstwa, natomiast kredytobiorcy CHF motywem ekonomicznym.

Uzyskane rezultaty pozwolity odnies¢ sie¢ do wybranych uogolnien i opi-
nii funkcjonujacych w przestrzeni publicznej, wskaza¢ uwarunkowania decyzji
kredytowych oraz wydzieli¢ kilka zroznicowanych pod tym wzgledem grup kre-
dytobiorcow . To zréznicowanie wyjasnia nieche¢ kredytobiorcéw walutowych
do identyfikowania si¢ z ogélnymi opiniami na temat nieprzemyslanego i non-
szalanckiego zachowania samych kredytobiorcoéw, a takze niecodpowiedzialnego
dziatania bankow.
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Marcin ldzik, Jacek Gieorgica

TYPOLOGICAL CLASSIFICATION OF THE MORTGAGE BORROWERS
WITH THE USE OF THE LATENT CLASS MODELS

Abstract. The holders of the mortgage loans constitute more than 6 percent of the individual
customers of banks. In a wide-spread opinion, this group is regarded as homogeneous; however, the
sociodemographic features not only do not explain, but actually conceal the diversified circumstances
of the decisions made by the mortgage borrowers on the financial market. The diversifying factors
are as follows: the psychographic profile, the attitude towards taking risks, the knowledge about the
finances, caution, the inclination to get indebted and make savings. The objective of the research
was to isolate homogeneous segments of the mortgage loan holders in terms of the circumstances
of making consumer decisions on the financial market. Five homogeneous groups of mortgage
borrowers were selected in terms of circumstances and motives behind the decisions on the financial
market. This segmentation was conducted using latent class models (LCA). Latent class models
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enabled us to identify the feature subtypes connected with each other which are not recorded in
a traditional approach. The research was conducted using a CAPI method on a nation-wide
representative sample of mortgage loan holders of N=900, out of which N=800 were borrowers
in Swiss francs, and N=100 were borrowers in Polish zlotys. The research was conducted by TNS
Polska in March 2014 and second wave in March 2015 r.

Keywords: mortgage borrowers, typological classification, latent class models.



