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Работа посвящена разработке математического подхода для решения проблемы изме-

нения со временем распределения предикторов в модели логистической регрессии, использу-

емой для оценки кредитного риска. Такие изменения приводят к нарушение стабильности ско-

ринговой модели при оценке вероятности дефолта. Для решения данной проблемы необхо-

димо периодически перестраивать модель логистической регрессии для оценки кредитного 

риска по новым накопленным историческим данным. Автором предложен новый метод на ос-

нове изменяющихся во времени параметров скоринговых моделей. Такой подход обладает ря-

дом преимуществ по сравнению с классическим подходом перестроения скоринговой модели 

с течение времени. В основе предлагаемого метода – прогнозирование коэффициентов модели 

логистической регрессии с использованием комбинации моделей класса ARIMA, DCC-

CARCH и пространственно-временных моделей. 
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The paper is devoted to the development of a mathematical approach to solve the problem of 

changes in the distribution of predictors over time in a logistic regression model used to assess credit 

risk. Such changes lead to a violation of the stability of the scoring model when assessing the proba-

bility of default. To solve this problem, it is necessary to periodically rebuild the logistic regression 

model to assess credit risk based on new accumulated historical data. The author proposes a new 

method based on time-varying parameters of scoring models. This approach has a number of ad-

vantages over the classical approach of rebuilding the scoring model over time. The proposed method 

is based on predicting the coefficients of a logistic regression model using a combination of ARIMA, 

DCC-CARCH class models and a state-space model. 

 

Кредитному скорингу посвящено множество научных работ, как отече-

ственных, так и зарубежных авторов. В качестве скоринговой модели может 

быть выбрана статистическая модель или модель машинного обучения: линей-

ный дискриминантный анализ [1], деревья решений [2], анализ Марковских це-

пей [3,4], [5] и логистическая регрессия [5, 6]. Логистическая регрессия явля-

ется классическим и наиболее распространенными методом при прогнозирова-

нии дефолта заемщика в кредитном скоринге. 

Тематикой данного исследования является моделирование вероятности 

дефолта заемщика на базе логистической регрессии с динамически изменяю-
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щимися параметрами. Данная тематика является новой и глубоко не прорабо-

танной в научной литературе. Среди отечественной литературы есть статьи, ко-

торые содержат обзоры применяемых в скоринге методов, как, например, ста-

тья [7], в которой показан широкий набор современных методов в задаче кре-

дитного скоринга. Однако, тема динамически меняющихся коэффициентов в 

ней не освещается, методы представлены отдельно друг от друга, и не рассмат-

ривается их комбинация, например, [8-10]. Динамические модели распростра-

нены в прогнозировании макроэкономических процессов. Динамическое моде-

лирование риска получило широкое распространение в управлении финансо-

выми рисками [11]. Динамические модели, популярные в академической среде и 

редко используемые в бизнесе ввиду своей сложности, дают более точные 

оценки, чем более простые статические модели, основанные на исторических 

данных. 

В литературе по кредитному скорингу данная тематика практически не 

освещается, хотя она очень популярна в прогнозировании временных рядов [12-

14]. В кредитном скоринге этот подход может повысить эффективность приме-

няемой модели логистической регрессии или альтернативных моделей [15, 16].  

Таким образом, в отечественной научной среде поднималась проблема 

учета динамических факторов в задаче кредитного скоринга, рассматривались 

методы машинного обучения для решения этой задачи. Однако, редко встреча-

ются попытки эконометрического моделирования и разработки соответствую-

щего математического подхода для учета динамических параметров. Не рассмат-

ривался вопрос меняющихся во времени коэффициентов регрессии. Также и в 

иностранной литературе данная тематика набирает популярность, но тем не ме-

нее не разработаны соответствующие модели, которые можно было бы приме-

нить в практике кредитных организаций. 

Рассмотрим более подробную идею предлагаемого метода, более подроб-

ное изложение которого с эмпирическим доказательством и имитационным мо-

делированием представлено автором в работе [17]. 

Рассмотрим выборку { }, :  1, ,t ty X t T  , где 
1 2 , ,  . . ,( ). T

t t t nty y y y – бинарная 

целевая переменная, которая равна единице в случае дефолта по кредиту и нулю 

в противном случае, а 1 2 1, , ,  . . . ) ,(t t t mtX x x x  – это вектор объясняющих перемен-

ных в разные моменты времени, где 
1 2 , ,  . . . ,( )T

it it it nitx x x x . Предположим, что ве-

роятность дефолта может быть смоделирована с помощью логистической функ-

ции следующим образом: 
1

(1| )
1 t t

t X
p X

e





      (1) 

где t  – вектор изменяющихся во времени параметров. 

Динамику каждого параметра it  можно смоделировать либо с помощью 

модели сезонного тренда, либо с помощью некоторой модели класса ARIMA 

вида: 

0 1 ( 1) ( ) 1 ( 1) ( )
ˆ ˆ ˆ ˆ ˆ ˆ... ...it i t p i t p i t q i t q it                     .  (2) 
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Теоретическая гипотеза состоит в том, что если вместо полученных пара-

метров в логистической регрессии использовать прогнозируемые по уравнению 

(2) значения модель будет более эффективной: 

ˆ

1
(1| )

1 t t
t X

p X
e





.     (3) 

Более того, в каждый период времени получаются две независимые оценки 

вектора истинных параметров t : одна – из уравнения прогнозирования (3), а 

другая – из подгонки модели в соответствии с уравнением (1). Таким образом, 

эти две оценки с помощью фильтра Калмана могут быть объединены для полу-

чения более точного вектора параметров. Функция плотности вероятности для 

таких параметров может быть вычислена следующим образом: 

1 1 2

1

1 1 2

ˆ ˆ( | ,..., ) ( | )
ˆ ˆ( | ,..., , )

ˆ ˆ( | ,..., ) ( | )

t t t p t t

t t t p t

t t t p t t t

f f X
f X

f f X d

   
  

    

 

 

 




R

 , (4) 

где: 
11 1 1 ˆ ˆ( ) ( )

2 2 2
1 1

ˆ ˆ( | ,..., ) (2 ) det( )
T

t t t t t

m

t t t p tf e
   

   


     

    , (5) 
11 1 1

( ) ( )
2 2 2

2 ( | ) (2 ) det( )
T

t t t t t

m

t t tf X e
   

 


     

   .  (6) 

Ковариационная матрица вектора параметров t  из уравнения (6) обычно 

оценивается информационной матрицей Фишера следующим образом: 
T

t t tX WX  ,      (7) 

где: 

10 0

10 0

2 2
,...,

1 1

m m

jt jt jt njtj j

m m

jt jt jt njtj j

x x

x x

e e
W diag

e e

 

 

 

 

 
  
 
     
      
    

.   (8) 

Ковариационная матрица вектора параметров t  из уравнения (5) может 

быть получена с помощью слегка модифицированной модели DCC-GARCH. 

t t t tD R D  ,      (9) 

1

2

0 0

0

0

0 0

t

t

t

mt

h

h
D

h

 
 
 

  
 
 
 

 ,    (10) 

где каждый ith  представляет собой дисперсию численно сгенерированной функ-

ции плотности вероятности ( ( ))it itpdf  , которая представляет собой среднее зна-

чение из N функций плотности вероятности для прогнозируемого значения it , 

полученное из модели (2). Причиной численной генерации, в данном случае, яв-

ляется тот факт, что у нас нет истинных значений it , мы имеем их оценки с не-

которой долей неопределенности. Вот почему мы генерируем результаты 

1,  . . . ,t t p  
 на основе их pdf, полученных на предыдущих шагах, чтобы получить 
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соответствие ( )itpd   следующим образом: 

1

( ) ( ) /
N

it it ijt ijt

j

pdf pdf N 


   .    (11) 

Поскольку tR  представляет собой условную корреляционную матрицу для 

t  и выглядит следующим образом: 

12 1

21 2

1 2

1

1

1

t nt

t nt

t

n t n t

R

 

 

 

 
 
 
 
 
 

.     (12) 

тогда из уравнений (10) и (12) каждый элемент t  может быть представлен сле-

дующим образом: 

 t it jt ijtij
h h   .     (13) 

Корреляционную матрицу tR  можно смоделировать следующим образом: 
1 1

t t t tR Q QQ  ,      (14) 

1(1 )t tQ a a     ,     (15) 

где: 

1

1 T

t

tT 

   ,      (16) 
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22

0 0

0

0

0 0

t

t

t

mmt

q

q
Q

q



 
 
 

  
 
 
 

.    (17) 

Здесь tR  разлагается на 1

tQ и tQ  для обеспечения того, чтобы абсолютные 

значения всех записей были меньше или равны единице. Для оценки параметров 

модели DCC-GARCH может быть использован метод оценки максимального 

правдоподобия. 

Получив pdf для t , скорректированные оценки вычисляются путем мак-

симизации правдоподобия уравнения (4): 

1
ˆ ˆ ˆargmax ( | ,..., , )

t

t t t t m tf X


     .    (18) 

Эти скорректированные оценки и pdf затем используются в уравнении про-

гнозирования (2) для получения прогнозов для следующих значений истинных 

параметров 1t  . Стоит отметить, что, если каждый it  подчиняется или может 

быть аппроксимирован нормальным распределением и t , t  – диагональные, 

скорректированная плотность вероятности также нормальна, и уравнение (4) мо-

жет быть записано явно. Чтобы показать, что в исследовании вводятся следую-

щие обозначения для упрощения дальнейших вычислений: 1 1
ˆ ˆ( | ,..., )it it it mE       , 

2( | )it tE X  . 
2

, 1 , 1
ˆ ˆvar( | ,..., )it i t i t m      , 2

2var( | )it tX  . Затем pdf для it  из уравнения (4) 
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можно переписать, как показано ниже: 
2 2

1 2

2 2
1 2

2 2
1 2

2 2
1 2

( ) ( )

2 2

1 2

( ) ( )

2 2

1 2

1

2
( )

1

2

it it

it it
it

it

e

pdf

e d

   

 

   

 

 



 

 
 

 
 




R

.   (19) 

 

Чтобы показать, что этот pdf является нормальным, важно сначала рас-

смотреть только числитель этой дроби. Упрощение этого выражения даст ре-

зультат, показанный ниже: 
2 2

2 2 2 2 2 2
1 2 2 1 1 2 2 1 1 2 2 1

2 2 2 2 2 2
1 2 1 2 1 2

2 2 2 2 2 2 2 2 2 2 2
1 2 1 2 1 2 2 1 1 2 2 1 1 2

2 2 2 2 2 2
1 2 1 2 1 2

( ) ( ) ( ) 2 ( )
2

2 2 2

1 2 1 2 1 2

1 1 1

2 2 2

it

it it it it

e e e

           


     

                 

     

     

     
     

        


      
  


  . 

(20) 

После интегрирования знаменателя дроби в уравнении (19) и сокращения 
2

2 2 2 2
1 2 2 1 1 2 2 1

2 2 2 2
1 2 1 2

       

   

   
   

, получено следующее выражение для функции 

плотности вероятности: 
2

2 2
1 2 2 1

2 2
1 2

1 2
2 2
1 2

2 2 2
1 2

1 2

( )
2

it

itpdf e

   


 

 

  


 

 
 

  



 .    (21) 

Что доказывает, что скорректированный pdf для it  также является нор-

мальным со средним значением, показанным в уравнении (22), и дисперсией, по-

казанной в уравнении (23) 
2 2

1 2 2 1

2 2

1 2

  


 





,     (22) 

2 2
2 1 2

2 2

1 2

 


 



.     (23) 

Из уравнения (23) ясно, что 2 2 2

1 2min( , )   , из чего следует, что, применяя 

этот метод, получается лучшая оценка it . Поэтому уравнение выражения (4) мо-

жет быть заменено прямой и более простой в вычислении формой, учитывая 

справедливость вышеупомянутых предположений. 

Таким образом, автором предлагается новый метод работы с изменяющи-

мися во времени параметрами модели логистической регрессии, используемой 

для оценки вероятности дефолта заемщика. В данной статье изложено теорети-

ческое обоснование метода. В работе [17] также эмпирически было показано, что 

в постоянно меняющейся экономической среде влияние факторов на целевую пе-

ременную также меняется. Таким образом, прогнозирование коэффициентов 
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дает лучший финансовый результат, чем простое применение параметров, полу-

ченных на основе накопленной статистики за прошлые периоды времени 
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