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Аннотация
Предмет. Одним из наиболее важных этапов управления кредитными рис-
ками как в банковских кредитных учреждениях, так и в микрофинансовых 
организациях выступает их оценка, которая базируется на различных ско-
ринговых  моделях,  позволяющих  провести  анализ  вероятности  дефолта 
заемщика. В статье рассматривается предложенный автором метод динами-
ческого моделирования – построение скоринговой модели с изменяющи-
мися во времени параметрами. 
Цели. Разработка  скоринговой  модели  с  изменяющимися  во  времени 
параметрами для оценки кредитных рисков на примере данных микрофи-
нансовой организации. 
Методология. В процессе исследования применялся метод критического 
обзора литературы по вопросам использования динамического моделирова-
ния в системе оценки кредитных рисков. Разработка скоринговой модели
с изменяющимися во времени параметрами для оценки кредитных рисков 
базируется на комбинации классической логистической регрессии и моде-
лей временных рядов. 
Результаты. Применяемая  в  статье  экономико-математическая  модель 
оценки  дефолта  заемщика  с  изменяющимися  во  времени  параметрами 
базируется на методах, включающих корректировку полученных коэффи-
циентов  посредством фильтра  Калмана  в  целях  получения  независимых 
оценок. На основе данных микрофинансовой организации подтверждено, 
что изменение независимых переменных может содержать тренд. Получен-
ное  подтверждение  выступает  доказательством  временной  зависимости 
истинных  параметров  при  использовании  разработанной  модели,  что 
свидетельствует о высокой эффективности скоринговой модели в рамках 
оценки кредитных рисков микрофинансовой организации. 
Область применения. Скоринговая модель с изменяющимися во времени 
параметрами  может  быть  использована  в  системе  риск-менеджмента 
любых финансовых организаций. 
Выводы. Эмпирическим путем доказано  цикличное  изменение  тестиру-
емых целевой и независимых переменных,  что позволяет сделать вывод
о  временной  зависимости  истинных  параметров  в  рамках  применяемой 
модели.  Проведенный эмпирический эксперимент показывает,  что разра-
ботанный метод может существенно повысить эффективность скоринговых 
моделей при внедрении системы анализа кредитных рисков в финансовых 
организациях. 
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Управление кредитными рисками в рамках принятия решения о выдаче кредита как 
в  банковских  кредитных  учреждениях,  так  и  в  микрофинансовых  организациях 
(МФО) предполагает  качественную классификацию заемщиков  по  риску  возник-
новения дефолта, которая позволяет снизить существенные потери от операций по 
кредитованию. 

На протяжении последних тридцати лет исследователи для прогнозирования вероят-
ности дефолта заемщиков как в банковских кредитных учреждениях, так и в МФО 
разработали и протестировали существенное число методов. Как показано в одном 
из  исследований,  в  основном  методы  оценки  кредитных  рисков  базируются  на 
классическом статистическом моделировании – логистической регрессии (Logistic 
Regression)  и  линейном дискриминантном анализе  (Linear  Discriminant  Analysis),
а также на методах и алгоритмах машинного обучения – методе опорных векторов 
(Support Vector Machine), нейронных сетях (Neural Networks), наивном байесовском 
классификаторе  (Naïve  Bayes  Classifier),  случайном лесе  (Random Forest),  гради-
ентном бустинге (Gradient Boosting), ансамблевых моделях (Ensembles) и других [1]. 

Полученные  статистические  наборы  данных  делятся  на  обучающие  и  тестовые. 
Сначала используемый метод тестируется на обучающей выборке путем соответ-
ствующей подгонки параметров, а затем на тестовой выборке производится после-
довательная проверка точности разработанной модели. Главный недостаток такого 
подхода  –  тестирование  модели  на  заемщиках,  отфильтрованных  существующей
в кредитном учреждении скоринговой системой, что не позволяет учитывать «серую 
зону» – клиентов, которые либо никогда не обращались за кредитом, либо были 
проигнорированы скоринговой системой, что ведет к сокращению пула заемщиков 
[2]. 

Для получения более объективных результатов необходимо тестировать скоринговую 
модель также на заемщиках, не прошедших «фильтр» первоначальной скоринговой 
системы. Кроме того, параметры любой модели не являются статическими и изме-
няются под воздействием развития экономической среды – некоторые параметры 
увеличивают степень своего влияния с течением времени, а  другие – становятся 
незначительными. 

Таким образом,  традиционные скоринговые модели в  кредитных учреждениях 
подразумевают подгонку параметров к полученной статистике с последующим 
применением  модели  к  потенциальным  заемщикам.  Однако,  если  параметры 
истинной модели изменяются во времени, такой подход подразумевает применение 
устаревших значений параметров, что приводит к существенной неэффективности 
применяемой модели. 
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Цель  исследования  заключается  в  разработке  математического  подхода  к  оценке 
вероятности дефолта заемщика на примере МФО, учитывающего изменяющиеся во 
времени параметры, что позволит повысить качество скоринговой модели и, соот-
ветственно, снизить кредитные риски МФО. 

Для достижения данной цели необходимо решить следующие задачи: 

1) провести литературный обзор по вопросам использования динамического моде-
лирования в системе оценки кредитных рисков; 

2)  разработать  математическую  модель  оценки  вероятности  дефолта  заемщика 
МФО с изменяющимися во времени параметрами; 

3) провести апробацию разработанной модели на данных конкретной МФО. 

Обзор литературы 

Автором  данной  статьи  был  проведен литературный  обзор  отечественных  и 
зарубежных научных источников касательно проблематики кредитного скоринга [3]. 

Являясь обширной и сложной темой, скоринг включает в себя большое многооб-
разие статистических и математических методов, таких как линейный дискрими-
нантный анализ [4], деревья решений [5], анализ Марковских цепей [6, 7], анализ 
прибыли [8] и логистическая регрессия [9]. Линейный дискриминантный анализ и 
логистическая регрессия являются классическими и наиболее распространенными 
методами в прогнозировании поведения заемщика. 

Линейный  дискриминантный  анализ  стал  использоваться  в  задачах  скоринга  и 
борьбы с мошенничеством еще в 1941 г. [10]. Далее с внедрением математических 
моделей  в  практику  банковского  аналитика  широкое  распространение  получила 
модель логистической регрессии. Также свою эффективность показали и непарамет-
рические модели,  детально изученные в  научном сообществе,  такие  как  деревья 
классификации [11], нейронные сети [12], модели k-ближайших соседей [13] и др. 

С  развитием  информационных  технологий  появляются  и  активно  применяются 
методы машинного обучения и модели ансамблей,  не уступающие,  а  часто даже 
превосходящие  по  качеству  классификации  заемщиков  традиционные  методы, 
применяемые аналитиками кредитных организаций. 

Методы машинного обучения стали очень популярны в анализе кредитных рисков
в начале XXI в.  Анализ кредитного риска стал рассматриваться уже в контексте 
эпохи больших  данных [14]. Среди методов машинного обучения самыми распро-
страненными  являются  деревья  решений,  которые  были  рассмотрены  в  работах 
Р. Дэвис и др. [15], Х. Фридман и др. [16], С. Чжоу и др. [17], а также искусственные 
нейронные сети (Artificial Neural Networks), изученные в исследованиях Х. Джен-
сена [18], Д. Веста и др. [19, 20]. 
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Также наиболее  известные  методы машинного  обучения  включают генетические 
алгоритмы  [21]  и  искусственные  иммунные  [22].  Что  касается  ансамблевых 
методов,  то  уже в  конце XX в.  было показано,  что  они более  эффективны,  чем 
частные модели [23].  Методы ансамблей являются интеграцией индивидуальных 
моделей и выявляют для каждой модели оптимальные переменные. С точки зрения 
точности прогнозирования данные модели также показали свое превосходство над 
отдельными моделями, что было продемонстрировано в работах З. Хуанга и др. [24], 
И. Жу и др. [25], Д. Опитц и др. [26]. 

Настоящая  статья  является  продолжением статьи [3]  и  направлена  на  моделиро-
вание вероятности дефолта заемщика с динамически меняющимися параметрами. 
При  этом,  как  показало  ранее  проведенное  исследование,  в  научной  литературе 
данная тематика не проработана и представляет собой научную новизну. Как было 
показано в предыдущем исследовании, в отечественной научной литературе есть 
статьи, которые содержат обзоры применяемых в скоринге методов, как например 
статья  [27],  в  которой показан  широкий  набор  современных  методов  в  задаче 
кредитного скоринга. Однако тема динамически меняющихся коэффициентов в ней 
не освещается, методы представлены отдельно друг от друга, и не рассматривается 
их  комбинация.  Еще  в  одной  отечественной  работе  [28]  динамика  кредитного 
портфеля анализируется с точки зрения анализа выживаемости через случайный лес 
выживаемости. Такой подход имеет ряд недостатков, связанных с интерпретацией 
процесса принятия решений, а также базируется на анализе исторических данных, 
хотя и может давать точные оценки. 

Кроме того, в отечественной научной среде предпринималась попытка динамиче-
ского отбора ансамблевых моделей в задаче кредитного скоринга. Так, в работе [29] 
производительность ансамблевых моделей в задаче классификации была повышена 
с помощью методов динамического выбора. Основной недостаток методов динами-
ческого выбора заключается в  их сложности относительно методов статического 
выбора. Также в статье [30] была оценена вероятность дефолта не только на первый 
год жизни кредита, но и для всего срока жизни кредитного портфеля с помощью 
динамической  модели  логистической  регрессии,  учитывающей на  каждом новом 
периоде  данные  о  качестве  исполнения  кредитного  договора  заемщиком  и  фазе 
макроэкономического  цикла.  В  работе  [31]  сравнивались  модели  градиентного 
бустинга  с  динамическими  параметрами,  была  получена  хорошая  точность 
классификации.  В  результате  кросс-проверки  удается  улучшить  качество 
построенных моделей, но в то же время уменьшается скорость работы алгоритма.
В меняющихся условиях бизнеса часто применяют модели, находящие закономер-
ности  в  данных,  которые  не  выявляют  традиционные  методы.  Так,  например,
в статье [32] описана работа технологий «добычи данных», которые базируются на 
самообучении. Однако и в этом случае необходимость учета меняющихся условий 
экономической среды не теряет своей актуальности. 
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Также в исследовании [3] показано, что динамические модели распространены в 
прогнозировании макроэкономических процессов1 .  Динамическое  моделирование 
риска  получило  широкое  распространение  в  управлении  финансовыми  рисками. 
Так, в статье [33] показывается на примере многомерной GARCH, что динамиче-
ские модели, популярные в академической среде и редко используемые в бизнесе 
ввиду  своей  сложности,  дают  более  точные  оценки,  чем  простые  статические 
модели, основанные на исторических данных. 

Также в исследованиях анализируется использование многомерных эконометриче-
ских  моделей  для  прогнозирования  волатильности  и  динамических  корреляций 
между различными активами. Например, в исследовании [34] используется динами-
ческая многомерная модель обобщенного авторегрессионного скор-процесса (GAS) 
для  анализа  и  прогнозирования  волатильности  и  динамических  корреляций 
недельных цен на сырое пальмовое масло, кокосовое масло, соевое масло и сырую 
нефть. Сравниваются результаты данной модели с моделью динамической условной 
корреляции (DCC-GARCH). 

В  работе  [35]  применяется  фильтрация  Калмана  в  кажущихся  несвязанными 
моделях регрессии для вычисления оценок изменяющихся во времени параметров 
(состояний)  и  функции  правдоподобия  для  ее  гиперпараметров.  С  помощью 
аппроксимации  сглаживания  соответствующим  решением  фильтрации  EM-метод 
(англ.  Expectation Maximization Method) используется как полностью рекурсивный 
метод  оценки  для  гиперпараметров  на  основе  теории  MINQUE  (англ. Minimum 
Norm Quadratic  Unbiased Estimator).  Проводится имитационное исследование для 
модели с одним уравнением и демонстрируется эффективность такого подхода. 

Однако большинство рассмотренных работ и моделей не включают динамический 
характер параметров. В литературе по скорингу данная тематика практически не 
освещается, хотя она очень популярна в прогнозировании временных рядов. Приме-
рами могут служить работы А. Битто и др. [36], Дж. Чан и др. [37], М. Калли и др. 
[38].  В кредитном скоринге этот подход,  как будет показано далее,  также может 
повысить эффективность применяемых моделей, построенных, например, в работах 
Дж. Орландо и др. [39], А. Аслан и др. [40], Е.В. Орловой [41]. 

Проведенный  обзор  научной  литературы  показал,  что  в  отечественной  научной 
среде  поднималась  проблема  учета  динамических  факторов  в  задаче  кредитного 
скоринга,  рассматривались  методы  машинного  обучения  и  «добычи  данных», 
призванные  справиться  с  этой  задачей.  Однако  редко  встречаются  попытки 
эконометрического  моделирования  и  разработки  соответствующего  математиче-
ского  подхода  для  учета  динамических  параметров.  Не  рассматривался  вопрос 
меняющихся во времени коэффициентов регрессии. Также и в иностранной литера-

1 Ragnar Nymoen. Chapter 1: Introduction to Dynamic Macroeconometrics. In: Dynamic Econometrics for Empir-
ical Macroeconomic Modelling: For Masters and PhD students in Economics. World Scientific Publishing Company, 
2019, pp. 1–29. URL: https://doi.org/10.1142/11479 
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туре данная тематика набирает популярность, но тем не менее не разработаны соот-
ветствующие модели, которые можно было бы применить в практике как банков-
ских кредитных организаций, так и МФО. 

Математическая модель 

Применяемая в данной статье экономико-математическая модель оценки дефолта 
заемщика с изменяющимися во времени параметрами базируется на методах, вклю-
чающих корректировку полученных коэффициентов посредством фильтра Калмана 
в целях получения двух независимых оценок: первая оценка – путем прогнозиро-
вания вектора параметров; вторая оценка – с использованием подгонки параметров 
к накопленной статистике. Данная модель представлена автором в работе [42]. 

В рамках настоящей модели рассматриваемая выборка данных представляет собой 
массив следующего вида: 

, (1)

где  – бинарная целевая переменная, значение которой равно 1 

в случае дефолта заемщика и 0 – в обратной ситуации; 

 –  набор  данных  возможных  объясняющих  переменных,

где . 

Вероятность дефолта заемщика будем моделировать с использованием логистиче-
ской функции, имеющей следующий вид: 

, (2)

где  – вектор изменяющихся во времени параметров. 

Динамику вектора каждого из параметров   можно смоделировать двумя мето-

дами:  либо  с  помощью  модели  сезонного  тренда,  либо  с  помощью  некоторой 
модели  класса  ARIMA,  классическое  представление  которой  описывается  следу-
ющей формулой: 

, (3)

где знак «^» соответствует оценкам, полученным из проанализированной выборки. 

При  этом  модель  будет  более  эффективной  при  использовании  в  формуле  (2) 
прогнозируемых параметров (в соответствии с формулой (3) вместо полученных: 
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. (4)

Кроме того, в каждый период времени при помощи используемой модели можно 
получить две различные оценки вектора истинных параметров : первая оценка – 

из формулы прогнозирования (4), вторая оценка – из формулы подгонки модели (2). 

Две  полученные  независимые  оценки  для  получения  более  точного  вектора 
параметров можно объединить при помощи фильтра Калмана. Функция плотности 
вероятности для таких параметров вычисляется по формуле: 

, (5)

где , (6)

. (7)

Оценка ковариационной матрицы вектора параметров   из  формулы (7)  произ-

водится при помощи информационной матрицы Фишера по формуле: 

, (8)

где . (9)

Оценка  ковариационной матрицы вектора  параметров   из  формулы (6)  произ-

водится  при  помощи  незначительно  модифицированной  модели  DCC-GARCH
по формуле: 

, (10)

где Dt представляет собой матрицу вида: 

, (11)
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где  каждый  элемент   определяется  дисперсией  численно  сгенерированной 

функции  плотности  вероятности  ,  которая  представляет  собой  среднее 

значение из  N функций плотности вероятности для прогнозируемого значения  , 

полученного из формулы (3). В данном случае необходимость численной генерации 
определяется  отсутствием  истинных  значений   и  получением  их  оценки  с 

некоторой  долей  неопределенности.  Таким  образом,  генерирование  показателей 
 осуществляется на основе их  pdf, полученных на предыдущих шагах 

для достижения соответствия , вычисляемого по формуле: 

. (12)

Далее  вводится  соответствующая  корреляционная  матрица   для  вектора  , 

которая имеет следующий вид: 

. (13)

В соответствии с формулами (11) и (13) каждый элемент  может быть представлен 

следующим образом: 

. (14)

Модель изменения корреляционной матрицы  раскладывается   и   в целях 

получения абсолютных значений всех записей равных или меньше 1 и выглядит 
следующим образом: 

, (15)

где , (16)

где , (17)
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. (18)

В рамках настоящей статьи для оценки параметров модели DCC-GARCH, то есть 
для вычисления скорректированных оценок векторов  на основе полученных pdf 

применяется метод оценки максимального правдоподобия при помощи формулы: 

. (19)

Скорректированные  оценки  и  полученные  pdf  в  дальнейшем  используются  в 
формуле  прогнозирования  (3)  в  целях  получения  прогнозов  для  следующих 
значений истинных параметров . 

Также  следует  отметить,  что  если  каждый вектор   подчиняется  нормальному 

распределению,  а  элементы   и   являются  диагональными,  то  скорректиро-

ванная плотность вероятности также определяется как нормальная и формула (5) 
может быть записана явно. Для упрощения дальнейших вычислений в настоящей 
статье вводятся следующие обозначения: 

, ; 

, . 

Таким образом, pdf для  из формулы (5) можно записать следующим образом: 

. (20)
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Для  определения  нормальности  pdf  необходимо  рассмотреть  числитель  дроби
из формулы (20), упрощение которой имеет следующий вид: 

1
2π δ1δ2

e

−( β¿−μ1)
2

2δ1
2 −

( β¿−μ2)
2

2δ2
2

= 1
2π δ1δ2

e

−β¿
2(δ1

2+δ2
2)−2 β¿( μ1δ2

2+μ2δ1
2)+μ1

2δ2
2+μ2

2δ1
2

2δ1
2δ2

2

=

= 1
2π δ1δ2

e

−(β¿−μ1δ2
2+μ2δ1

2

δ1
2+δ2

2 )
2

+
μ1δ2

2+μ2δ1
2

δ1
2+δ2

2 −(μ1δ2
2+μ2δ1

2

δ1
2+δ2

2 )
2

2
δ1δ2
δ1
2+δ2

2

.

При дальнейшем интегрировании знаменателя дроби в формуле (20) и сокращении 

 функция плотности вероятности примет следующий вид: 

. (22)

Таким образом, скорректированный pdf для   также является нормальным. При 
этом среднее значение вычисляется по формуле: 

, (23)

а дисперсия – по формуле: 

, (24)

где .

Следовательно,  использование  указанного  метода  ведет  к  получению наилучшей 
оценки вектора . Таким образом, формула (5) может быть заменена более простой 

в вычислении формулой, учитывая справедливость упомянутых предположений. 

Предложенный  подход  к  прогнозированию  параметров  дефолта  заемщиков 
приводит к  получению лучшего финансового результата  для  кредитного учре-
ждения  по  сравнению  с  традиционным  способом  подгонки  модели  к  набору 
данных,  доступному  для  периода  t–1  и  простого  применения  полученных 
параметров для периода t. 
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Результаты: эмпирическое обоснование метода 

Для  подтверждения  зависимости  параметров  скоринговой  модели  от  времени 
приведем результаты эмпирического исследования для отдельной микрофинансовой 
организации. 

В исследовании используются данные реальной МФО по месяцам за 2020–2021 гг. 

Для моделирования вероятности дефолта заемщика по целевой переменной NPL302  
на каждой из 24 выборке данных (за каждый месяц исследуемого периода) строи-
лась  логистическая  регрессия.  Для  примера  в  качестве  предикторов  были взяты 
пять  переменных,  рассчитанных  на  основе  кредитных  историй  заемщиков, 
полученных из кредитных бюро: 

1) X1 – доля долга относительно выданной суммы по микрокредитам; 

2) X2 – количество непроблемных займов с типом «кредитная карта»; 

3) X3 – количество активных кредитов с просрочкой NPL30 за последний год; 

4) X4– доля банковских кредитов с просрочкой NPL30; 

5) X5 – количество запросов в бюро кредитных историй старше года. 

Данный набор предикторов является условным, спецификация данной модели не 
претендует на полную скоринговую модель для оценки кредитных рисков и служит 
только для иллюстрации эмпирического обоснования предлагаемого метода. Отоб-
ранные  независимые  переменные имеют  сильную  корреляцию  с  целевой 
переменной и не мультиколлинеарны между собой. 

На  рис. 1 представлена  динамика  уровня  изменения  во  времени  целевой 
переменной  NPL30  и  объема  выборки  для  построения  модели  –  количества 
выданных займов первичным клиентам по продукту PDL, а также их полиноми-
альных аппроксимаций. 

На  рис. 1 виден фактически линейный рост объема выдачи МФО за рассматрива-
емый  период,  который  отражает  естественное  развитие  компании  на  рынке.
С ежемесячным ростом количества выданных займов нелинейно менялся уровень 
дефолтности,  связанный  с  изменениями  системы  принятия  решений  в  МФО  и 
факторами на рынке, влияющими на кредитные риски. 

При  построении  логистических  регрессий  на  данных  каждого  месяца  была 
получена  модель  со  всеми  статистически  значимыми  пятью  коэффициентами
(p-значение < 0,0001). 

2 NPL30 – показатель, который характеризует величину просроченной задолженности сроком 30 дней в 
кредитном портфеле МФО. 
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На рис. 2 (а–д) представлена динамика полученных регрессионных коэффициентов 
для  каждой  независимой  переменной  за  два  года.  По  представленному  графику 
видно, что все коэффициенты не меняли своего знака, что говорит об их стабиль-
ности  во  времени в  направлении влияния  на  уровень  кредитного  риска.  Однако 
видно  цикличное  изменение  коэффициентов  при  тестируемых  переменных,  что 
доказывает временную зависимость истинных параметров в рамках применяемой 
модели. 

Для  обоснования  приведенной  методики  проводился  более  глубинный  анализ 
временных рядов, представленных на  рис. 2,  для доказательства, что полученные 
временные  ряды  коэффициентов  не  представляют  собой  процесс  «случайного
блуждания»  или  «белого  шума».  Анализировались  графики  автокорреляционных
и  частных  автокорреляционных  функций, рассчитывался  тест  Бокса – Льюнга  и 
Бокса – Пирса, тест на единичные корни Дики – Фуллера. Наличие во временных 
рядах  коэффициентов  тренда  проверялось  с  помощью  непараметрического
критерия  Манна – Уитни,  а  анализа  тренда  дисперсии  –  при  помощи  критерия 
Сиджела – Тьюки.

Практически все примененные тесты во всех рядах коэффициентов показали, что 
присутствует тренд и дисперсия постоянна. Это свидетельствует о том, что данные 
ряды не  являются  «случайным блужданием»  или  «белым шумом»,  что  подтвер-
ждает возможность их прогнозирования. 

Следует отметить, что прогнозную модель коэффициентов лучше строить на более 
длительном периоде от 3 лет, а оптимально – на данных 5 лет. В работе [39] авторы 
применили предлагаемую модель на имитационном наборе данных для 30 месяцев с 
объемом генерируемой выборки 100 тыс.  наблюдений.  Рассчитанная скоринговая 
модель с динамическими коэффициентами на имитационном наборе данных срав-
нивалась с обычной логистической регрессией и основными алгоритмами машин-
ного обучения, построенными на общей выборке за весь рассматриваемый период. 
Предлагаемая модель показала свое преимущество. 

Выявленное отсутствие релевантного по отношению как к банковским кредитным 
учреждениям, так и к МФО экономико-математического метода оценки вероятности 
дефолта  заемщика  с  учетом  динамичности  параметров  определило  актуальность 
разработки и эмпирического обоснования скоринговой модели с изменяющимися
во времени параметрами для оценки кредитных рисков МФО. 

Предложенная в данной статье экономико-математическая модель оценки дефолта 
заемщика с изменяющимися во времени параметрами базируется на методах, вклю-
чающих корректировку полученных коэффициентов посредством фильтра Калмана 
в целях получения двух независимых оценок: первой оценки – путем прогнозиро-
вания вектора параметров; второй оценки – с использованием подгонки параметров 
к накопленной статистике. 
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Эмпирическим путем доказано цикличное изменение тестируемых целевой и неза-
висимых  переменных,  что  позволяет  сделать  вывод  о  временной  зависимости 
истинных параметров в рамках применяемой модели. Таким образом, проведенный 
эмпирический анализ результатов последовательного построения во времени логи-
стической регрессии показывает, что метод, разработанный в статье, может суще-
ственно  повысить  эффективность  скоринговых  моделей  при  внедрении  системы 
анализа кредитных рисков в реальной кредитной организации, в частности МФО. 

Рисунок 1
Динамика уровня изменения во времени параметра NPL30 и объема подвыборок 

Figure 1
Dynamics of the level of change over time of NPL30 parameter and the volume of subsamples 

Источник: авторская разработка

Source: Authoring 
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Рисунок 2
Динамика изменения независимых переменных 

Figure 2
Dynamics of changes in independent variables 

а) Доля долга относительно выданной суммы по микрокредитам

б) Количество непроблемных займов с типом «кредитная карта» 
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в) Количество активных кредитов с просрочкой NPL30 за последний год

г) Доля банковских кредитов с просрочкой NPL30
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д) Количество запросов в бюро кредитных историй старше года 

Источник: авторская разработка

Source: Authoring 
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Abstract
Subject. This article discusses the method of dynamic modeling, namely the 
building of a scoring model with time-varying parameters. 
Objectives. The  article  aims  to  develop  a  scoring  model  with  time-varying 
parameters for assessing credit risks using the data of a microfinance organiza-
tion as a case study. 
Methods. For the study, I used a critical review of the literature on the use of 
dynamic modeling and a combination of classical logistic regression and time 
series models
Results. Based  on  the  analysis  of  data  from  a  microfinance  organization,
the article confirms that changes in independent variables may contain a trend. 
The  obtained  confirmation  is  evidence  of  the  temporal  dependence  of  true 
parameters when using the developed model, which indicates the high efficiency 
of the scoring model in the framework of assessing the credit risks of a microfi-
nance organization. Cyclical changes in the tested target and independent vari-
ables have been empirically proven, which makes it possible to conclude that the 
true parameters are time-dependent within the framework of the model used. 
Conclusions and Relevance. The empirical experiment shows that the devel-
oped method can significantly improve the efficiency of scoring models in the 
implementation of a credit risk analysis system in financial institutions. A scor-
ing model with time-varying parameters can be used in the risk management 
system of any financial institutions. 
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