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边界 Logistic违约率模型 Bayes分析及实证研究
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摘 � 要: Cramer[ 1]指出了一般 Logistic违约率模型容易出现的问题并提出了边界 Logistic违约率模型。本文采用了

不同于 Cramer( 2004)的 Bayes分析方法对边界 Logistic模型的后验分布的性质进行了分析, 从理论上说明了边界

Logistic违约率模型更优越的原因。然后利用中国公司数据展开实证研究, 不仅找到了 Cramer 问题的中国证据, 同

时还发现 Bayes边界 Logistic违约率模型不仅能够克服 Cramer 问题,而且对临界值不敏感,同时预测效率也相对较

高。
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1 � 引言

利用 Log ist ic方法建立违约率模型目前已经成

为一种主流方法[ 2~ 7]。大部分已有文献关注的重

点是在不同的样本条件下, Log ist ic违约率中具体指

标的选择
[ 2~ 6]

与整合
[ 7]
、Logist ic 违约率模型与其

他类型模型效率的比较
[ 4]、[ 6]

、以及 Logistic违约率

模型本身效率的校验
[ 2]、[ 3]

。而对 Log ist ic 违约率

模型的一些基础性问题没有给予足够的关注。文

献[ 8]讨论了 Logist ic 违约率模型的一类基础问题,

即最优样本配比与分界点问题。但是, 迄今为止, 对

另一个更为重要的基础问题展开讨论的文献非常少

见,那就是 Logist ic违约率模型使用的前提, 即违约

率的分布到底是否服从 Logist ic 分布? 研究这个问

题的困难之处在于, 违约率实际上是一种�隐变量�,

我们在实际中无法直接观察得到, 因此,我们也就不

能采用简单的 Q- Q 图或其他的判断一个样本是否

来自某类总体的统计检验方法。最近, Cramer

( 2004)对这个基础性的问题进行了研究, 他利用荷

兰的商业银行经营的 627笔呆帐与 20189笔正常贷

款构成的样本进行了实证研究,他的研究结果表明,

一般的 Logistic模型可能并不适用于贷款违约率的

建模,关键的原因是,出现呆帐这个事件本身并不服

从 Log ist ic分布。他给出的重要证据是, 一般的 Lo�
gistic违约率模型难以通过 Hosmer�Lemeshow 拟合

优度检验;在H osmer�Lemeshow 检验中容易出现高

估低端组的违约概率而低估高端组的违约概率的情

况(本文称之为 Cramer 问题)。为此, Cramer 提出

了边界 Log ist ic方法。

本文的主要贡献在于采用了不同于 Cramer

( 2004)的 Bayes 分析方法对边界 Logistic模型的后

验分布的性质进行了分析, 从理论上说明了边界

Log ist ic违约率模型更优越的原因。并利用一组中

国上市公司的数据进行实证分析。我们的实证研究

表明, 一般 Log ist ic 违约率模型除了容易出现

Cramer的问题之外, 还存在预测效率对临界点敏感

的问题, 也就是,一般 Logist ic违约率模型计算结果

中的�灰色�区域较大, 不易确定分界点。通过实证

结果的对比, 我们发现边界 Logist ic违约率模型不

仅能够克服 Cramer 问题, 而且对临界值不敏感, 同

时模型的预测效率也相对较高。

2 � 边界 Logistic模型的 Bayes分析

Cramer( 2004)提出的边界 Log ist ic模型的形式

如下式:

Pi=
�

1+ exp( - x
T
i �)

=
��exp( x

T
i �)

1+ exp( x
T
i �)

( 1)

其中, �是在[ 0, 1]之间的数, 由于[ 1+ exp( -

x
T
i �) ] �1, 因此 P � �, �实则是违约率的�边界�

( bound)。x i是第 i个研究对象自变量向量的取值。

�是系数向量(包括截距 �)。
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我们可以将( 1)写成为式( 2)的形式:

logitPr( y i= 1| xi; �; �)= x
T
i � ( 2)

其中, y i= P i/ �。

这个模型等价于:

yi = 1( z i> 0) ( 3)

其中, 1(�)是指示函数, 而 z i 是一个连续的隐

变量, 它表示违约的可能性, 它的分布取 logistic 概

率密度的形式。

参考文献[ 8]的工作,本文采用 t分布近似法给

出 Logistic分布的概率密度函数如( 4)式:

T�( z | �, �2)=
�( (�+ 1)/ 2)

�(�/ 2) �� 
1+

( z - �) 2

��2
- (�+ 1) / 2

(4)

我们 �假设的先验分布来自正态分布,如式(5) :

P ( �)=
2

2���
e

- ( �- �
�
)

2

2�
2

�
( 5)

由Bayes统计的分析方法我们可知,在边界 Lo�
g ist ic模型的条件下, z 的后验分布可表示为式(6) :

T�( z | �, �2, �) � 1+ ( z - �)
2

��2
- (�+ 1) / 2

�e
- ( �- �

�
)

2
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2

�
(6)

我们假设 �的估计偏离 �� 不总是很远,则| -

( �- ��)
2
/ ( 2�

2
�) | �0,所以:
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( 7)

将(7)带入到(6) , 我们可以近似地将 z 的后验

分布看成为式( 8) :

T �( z | �, �2, �) � 1+
( z - �) 2

��
2

�

( 8)

其中, �< - ( �+ 1) / 2。

也就是说 �先验信息的加入,对 z 的分布形态

并不会产生根本的改变, 但是它使得指数变得更小

了,从而使得后验分布的核比( 4)式中的更为陡峭,

这相当于将一个比较�松弛�的 log ist ic 分布进一步

地�压缩�为一个比较�紧凑�的 logist ic分布(也就是

能使形态上较接近直线的� S�形向中间压缩, 在形

态上更接近真正的� S�形)。这个性质有两点重要

的含义, 一是边界 logist ic 模型的效率要比较一般

logistic模型高, 因为它使 log ist ic分布形态的特征变

得更加明显。二是中间的灰色区域被大大地压缩,

临界点附近难以正确判别所属类型的样本点将会减

少。以上两点在本文后面的实证研究中均得到了支

持。

3 � 实证研究设计

3�1 � 样本

考虑到我国真正意义上的破产数据难以获得,

以及实证研究的可复制性,本文采用国内的惯常做

法,以因财务状况异常而被特别处理( ST )作为上市

公司陷入财务困境或违约的标志。

本文的样本来自 2002年以前沪市上市的所有

公司。考虑到金融行业的特殊性, 本文的研究中不

包括金融类上市公司。一般地, 我国上市公司公布

其当年年报的截止日期为下一年的 4月 5日,故上

市公司 t - 1年的年报公布与其在 t年是否被特别

处理这两个事件是同年发生的。考虑到以上情况,

同时为了避免文献[ 2]所指出的高估模型预测能力

问题,本文采用的是上市公司( t- 2)年的财务市场

信息建立模型来预测其是否会在 t年违约。根据证

券之星( w ww . stockstar. com . cn)的数据显示: 我国

A股市场在 2003~ 2004年(截至 2004年 8月 9日)

从沪市上市而被特别处理的公司一共有 52家。这

52家指的是: ( 1) 2002年没有被特别处理但 2003年

被特别处理的公司 20 家。( 2) 2003 年没有被特别

处理但 2004年被特别处理的公司 32家。我们从这

52家特别处理的公司中随机选取 2003年被特别处

理的 20家及 2004年被特别处理的 19家作为我们

训练样本中的违约公司。把剩下的 2004年被特别

处理的 13家公司作为我们检验样本中的违约公司。

而样本中的健康公司的配比比率采用 1�3, 也就是

一个违约公司采用 3个匹配的健康公司配比[ 9]。

3�2 � 模型指标
参考文献[ 2]、[ 4]、[ 9]、[ 10]、[ 11]等研究, 本文

最初确定的备选指标共 24个,通过指标的区别能力

分析、多重共线性的剔除等指标遴选工作,最终进入

模型的有:主营业务利润率、净资产收益率、每股收

益盈利能力,销售净现率, 每股现金净流量、利息保

障倍数、现金债务比、资产留存收益的比率、资产负

债率、Log(总资产)共 10个指标。

3�3 � 临界点的选择
从理论上来说, 临界点的选择对模型的判定效

率有很大的影响。为了比较一般 Log ist ic违约率模

型与边界 Logist ic违约率模型对临界点的敏感性,

本文设计了不同的临界点的情形。

首先, 在文献[ 12]的基础上可以得出 Log ist ic

违约率模型的最优临界值公式:

p = ln
q 1�c1

q 2�c2
� 1

2
(10)

其中: p 为违约临界值; q1, q 2 为危机公司与非

危机公司的先验概率; c1, c2 为 I 类错误和 II 类错

�26� 中国管理科学 � � � � � � � � � � � � � � � � � � � 2006年



误的成本。

q1, q 2 可以根据我国上市公司当中危机公司所

占比重大致求得,而 c1, c2按照文献[ 13]、[ 14]的估

计大致在[ 1/ 38, 1/ 2] , 选取了 1/ 2、1/ 20 和 1/ 38 三

个具体数值。

根据我国的实际情况,可以大致估计出 q 2/ q 1,

如表 1:

表 1 � 2003- 2004 年从沪市上市违约公司分布状况

年份
违约

公司数

上市公司

总数

违约公司

比率

非违约

公司比率
q2/ q1

2003 20 699 0�0286 0�9714 33�965

2004 32 699 0�0458 0�9542 20�834

总数 52 1398 0�0372 0�9628 25�882

� � 根据公式( 10)可以计算出几种典型的违约的临

界点取值如表 2:

表 2 � 几种典型的违约临界点取值

q2/ q1 c 2/ c 1 违约临界点取值

实际的典型情况 25�882

1/ 2 6�471

1/ 20 0�647

1/ 38 0�341

理论情况 1 1 0�5

� � 注意到 6�471的临界点取值没有意义,应舍弃,

余下三种典型的违约临界点取值: 0�647、0�341、

0�5。

4 � 估计结果

4�1 � 一般 Logistic违约率模型的估计与检验
一般 Log ist ic违约率模型的估计结果与检验如

表 3~ 表 5:

表 3 � 一般 Logistic违约率模型回归系数及检验指标

变量 变量估计值 W ald统计量 显著性水平( sig�)

主营业务利润率 - 13�706 4�135 �042

净资产收益率 3�125 �056 �813

每股收益盈利能力 - 2�813 2�277 �131

销售净现率 - 2�094 �912 �340

每股现金净流量 - �102 �092 �761

利息保障倍数 - �001 �088 �767

现金债务比 1�092 �552 �457

资产留存收益比率 - 1�298 �096 �756

资产负债率 1�742 �214 �644

Log(总资产) - �597 �788 �375

常数项 13�182 �948 �330

- 2log likelihood 56�668

Cox & Snell R2 �533

Nagelkerke R 2 �789

� � 我们采用的检验样本是 2004年 13家未进入训

练样本的违约公司和随机匹配的 13 家健康公司。

利用估计模型我们可以计算检验样本公司的违约概

率,其违约概率分布如图 1:

表 4� 一般 Logistic违约率模型的 Hosmer�Lemeshow 检验

组别
0

观测值 预测值

1

观测值 预测值
总数

1 16 16�000 0 �000 16

2 16 15�988 0 �012 16

3 16 15�934 0 �066 16

4 15 15�782 1 �218 16

5 15 15�483 1 �517 16

6 16 14�835 0 1�165 16

7 14 13�267 2 2�733 16

8 8 8�755 8 7�245 16

9 1 0�956 15 15�044 16

10 0 0�000 12 12�000 12

整体检验

Chi�square 5�030 Sig� 0�754

表 5� 一般 Logistic违约率模型的预测效率

分界点
总体

误判率

I 类

错误

II 类

错误

I 类

成本

II 类

成本
总成本

0�5 0�269 0�154 0�385 1 1 0�2695

0�647 0�115 0�154 0�077 20 1 0�1503

0�341 0�231 0�077 0�462 38 1 0�0869

� � 注: � 总错判成本= I 类错误概率 � 标准化的 I 类成本+ II 类

错误概率 � 标准化的 II 类成本,其中:标准化的 I 类成本= I 类成本

� ( I 类成本+ II 类成本) ;标准化的 II 类成本= II 类成本 � ( I 类成

本+ II 类成本)

� I 类错误是指将违约公司误判为非违约公司, II 类错误是指

将非违约公司误判为违约公司。

图 1� 一般 Logistic违约率模型的检验样本

违约概率分布图

4�2 � 边界 Logistic违约率模型的估计与预测效率
我们利用 Mathematica 软件求解出边界 Logis�

t ic的极大似然非线性方程组,得到各参数的估计结

果如下:
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p=
0. 9exp( 40. 82- 163. 8x1+ 60. 62x2- 18. 22x 3- 1. 04x4- 1. 596x 5- 0. 021x 6+ 9. 9x 7- 24. 83x8+ 3x9- 0. 97x 10)

1+ exp( 40. 82- 163. 8x1+ 60. 62x2- 18. 22x 3- 1. 04x4- 1. 596x5- 0. 021x 6+ 9. 9x 7- 24. 83x 8+ 3x 9- 0. 97x 10)

� � 其中: x 1, x 2 �x 10分别代表进入模型的 10 个变量。

然后,我们利用同一组检验样本来对我们的模型进行检

验,其检验结果和 Logistic违约率模型(括号里面)检验结果

的对比如表 6:

表 6� 边界 Logistic违约率模型的预测效率

分界点
总体

误判率

I 类

错误

II 类

错误

I 类

成本

II 类

成本
总成本

0�5
0�192

( 0�269)

0�077

( 0�154)

0�307

( 0�385)
1 1

0�1920

( 0�2695)

0�647
0�192

( 0�115)

0�077

( 0�154)

0�307

( 0�077)
20 1

0�0880

( 0�1503)

0�341
0�192

( 0�231)

0�077

( 0�077)

0�307

( 0�462)
38 1

0�0829

( 0�0869)

� � 运用边界 Log ist ic 违约率模型计算出的检验样

本的违约率分布如图 2所示:

图 2 � 边界 Log istic违约率模型的检验

样本违约概率分布图

5 � 结果分析

( 1)尽管一般 Logistic 违约率模型估计系数的

显著性不理想, 但 R
2 的值比较大, H - L 检验的显

著性高达 0�754, 因此我们不能拒绝模型拟合效果

比较好的假设。也就是说,一般Logti模型的估计结

果基本是可以接受的。

( 2)从表 4一般 Log ist ic违约率模型的H - L 检

验来看, 我们也发现了 Cramer ( 2004)指出的一般

Logistic模型高估低端组违约率、低估了高端组违约

率的现象。

在表 4中, 2、3组是低端组。� 0�列(即正常组)

中,这两组的预测值都比观察值低, 而� 1�列(即违约

组)中, 预测值都比观察值高。显然, 这表明一般

Logistic模型高估了低端组违约率。同样地, 在表 4

中, 8、9组是高端组。� 0�列中, 8组的预测值都比观

察值高0�755, 9组的预测值都比观察值低 0�044,总

体上,高端组的� 0�列的预测值要比观察值高。类似

地, � 1�列中, 8 组的预测值都比观察值低 0�755, 9

组的预测值都比观察值高 0�044, 总体上, 高端组的

� 1�列的预测值要比观察值低。显然, 这表明一般

Logistic模型低估了高端组违约率。

( 3)除 Cramer问题之外,我们还发现了一般Lo�
g ist ic违约率模型的预测效果对临界点敏感, 而边界

Logistic违约率模型对临界点不敏感的证据。

从表 5我们看到, 对于一般 Logist ic违约率模

型,当临界点选择为 0�647 时, 总体误判率下降为

0�115,而临界点选择为 0�5、0�341 时误判率为

0�269和 0�231。这表明, 一般 Logistic违约率模型

对临界点的选择十分敏感。图 1也直观地说明了这

个问题。在图 1 中, 处于 0�5附近的中间灰色地带
的样本点比较多, 如图中的虚线的椭圆所示。这部

分样本点的归属对临界线的位置十分敏感。

从表 6我们可以看到,边界 Log ist ic违约率模型

对临界值并不敏感,无论采用哪种临界值, 边界 Lo�
g ist ic违约率模型的总体错判概率、I 类错误和 II 类

错误都是一样的。这从图 2中也可以看出。在图 2

中,预测概率的分布比图 1中的分布更加向两端分

散, 0�5附近的中间灰色地带几乎被消除了, 因此,

边界 Logistic 违约率模型对临界值的选择并不敏

感。这个性质决定了边界 Log ist ic违约率模型比一

般 Logist ic违约率模型更具有实际使用的前景, 它

省去了通过错判概率和成本权衡临界点选择的复杂

过程。

( 4)边界 Logist ic违约率模型能比较有效地克

服 Cramer 问题。

对于低端组,纠正高估违约率的倾向,意味着要

调低违约率,也就是低端的预测违约率要向下分散。

对于高端组,纠正低估违约率的倾向, 意味着要调高

违约率,也就是高端的预测违约率要向上分散。如

果边界 Logist ic违约率模型能够克服 Cramer 问题,

则它所估计的违约率分布图形就应该呈现出更加向

两端分散的特点。对比图 1和图2, 我们发现图2表

示的边界 Log ist ic模型的预测违约率分布图相对于

一般 Log ist ic模型的预测违约率分布图更加向两端

分散, 这表明边界 Logistic 违约率模型能比较有效
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地克服 Cramer 问题。

( 5)从错判概率和错判成本看, 边界 Logist ic违

约率模型也优于一般 Logistic违约率模型。

一般地,犯 I 类错误的成本要比犯 II 类错误的

成本要大。这样, 模型预测能力的好坏主要是取决

于其犯 I类错误的大小。从表 6可以看到,边界 Lo�
g ist ic违约率模型犯 I类错误的概率为 7�7%, 而传

统的 Logistic 违约率模型随着违约临界点的不同,

犯 I 类错误的可能性分别为 15�4%、15�4% 和

7�7%。同时, 从表 6还可以看到, 无论在哪种条件

下,边界 Logist ic 违约率模型的损失成本总比一般

Logistic违约率模型小。

综上所述, 边界 Logist ic 违约率模型不仅能够

克服一般 Logistic 违约率模型的问题, 而且违约率

预测的效率也比一般 Logistic违约率模型好。
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Bounded Logistic Default Model and Empirical Evidences from China

SHI Xiao�jun1, REN Ruo�en1 , XIAO Yuan�wen2

( 1. School of M anagement , Beijing University of Aeronaut ics and Astronaut ics, Beijing 100083, China;

2. Beijing HuaYou Natrual Gas Co. Ltd. , Beijing 100101, China)

Abstract: Cramer( 2004) pointed out shortcoming of plain Logistic default model and put forw ard bounded Lo�
g ist ic model. This paper does some further research about bounded Logistic default model. We f irst demonstrate

w hy bounded Logist ic default model is superior to plain Logist ic model theoret ically through Bayes analysis.

T hen we give empirical evidences based on China companies� data. We not only f ind evidences about Cramer� s

problem, but also f ind that bounded Log ist ic model can solve the Cramer� s problem, w hich is not sensitive to

crit ical value and has higher predict ion eff iciency.

Key words: log ist ic; default ; bounded logistic; bayes analysis
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