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摘要： 

随着中国资本市场的不断发展，债券违约和上市公司退市等风险事件频发，有效

的信用风险预警因子挖掘已成为重要研究议题。KMV 模型作为现代信用风险度量的重

要模型，将股权视为以公司资产为标的的看涨期权，利用股票市场价量信息灵敏反映

上市公司信用状况，弥补了传统财务指标信息滞后、报表可操纵性的不足，能够较好

地满足实时预警需求。本文通过系统梳理 KMV 模型的求解过程，并以我国 A股上市公

司为样本进行实证分析，划分风险事件发生前 1—6 个月和 7—12 个月分别为近、远

端窗口。结果显示，风险组平均违约距离显著低于非风险组，风险组内部近端违约距

离显著低于远端，非风险组近远端差异的实际区分度有限。研究表明，违约距离与信

用风险呈负相关，KMV 模型能够动态反映风险累积的过程，在我国上市企业信用风险

预警中具有较好的应用价值。 
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正文： 

一、引言 

在全球经济下行和国内金融体系改革逐步出清风险的背景下，债券违约和上市公

司强制退市等风险事件近些年呈现出增加的态势，如何精确进行信用风险预警已成为

理论界与实务界共同关注的焦点。 

（一）传统信用风险预警的困境 

在 KMV 模型诞生之前，学术界对信用风险的度量方法长期停留在以财务指标分析

为核心的传统模式上。无论是早期的“5C”专家评定法，还是后来广泛应用的 Z-Score

模型、Logistic回归模型，其核心输入变量均高度依赖企业的资产负债表、利润表和

现金流量表等财务数据。 



                      深度洞察 | 专题研究 

 

 2 / 10 

这类基于财务指标的评估体系在实践中发挥着重要价值，但财务信息的天然滞后

性这一缺陷始终未能得到有效解决。一方面，上市公司的财务报告通常按季度或年度

披露，这意味着基于这些数据计算出的信用评级或违约概率，在两次报告之间处于静

止状态，数据的更新频率难以及时反映企业的经营状况和偿债能力变化。同时，由于

财务指标记录的是企业过去一段时间内已经发生的经济活动结果，当财务指标开始恶

化时，往往意味着企业的基本面已经持续走弱了相当一段时间，这种滞后性意味着风

险暴露时可能已经错过最佳的避险窗口。另一方面，财务数据基于权责发生制编制，

管理层在会计准则允许的范围内存在盈余管理和报表粉饰的情况，这种人为操纵的空

间很有可能混淆信用风险预警的结果。 

单纯依赖财务指标进行信用风险预警，不仅会对瞬息万变的市场环境反应迟缓，

还可能受到失真会计信息的误导，面对这些难以克服的固有局限，金融学者们开始将

目光从传统的财务报表转向了交易市场，寻找具有动态前瞻性的风险度量工具。 

（二）结构性模型的兴起 

由于有效市场理论与期权定价理论的兴起，学术界开始意识到，资本市场上公开

交易的证券价格和交易量蕴含着极其丰富的关于企业未来前景的前瞻性信息。股票价

格是成千上万市场参与者基于各自掌握的公开发布信息和私有信息进行博弈后形成

的均衡价格。如果市场具有弱式有效性，那么当前的股价已经反映了所有历史信息；

如果市场具有半强式有效性，则股价已经反映了所有公开可得的信息。这说明与滞后

的财务报表相比，股票市场的价量指标具有高度的时效性和连续性，反映着市场投资

者对企业未来盈利能力和偿债能力的最新集体判断。 

这一认识催生了一场信用风险度量领域的深刻范式转换，即从建立在历史财务数

据基础上的经验评分转向基于市场价量指标的理论定价。1973年，Fischer Black 和

Myron Scholes 提出的著名期权定价公式，为金融市场上的期权合约提供了理论定价

框架。一年后，Robert Merton 开创性地提出世界上第一个结构化的信用风险模型，

将期权定价理论应用于企业债务估值和违约概率测算。 

Merton 模型的核心洞见在于，将企业的股权视为以公司资产为标的物的看涨期

权。具体而言，当企业向银行借款时，股东相当于持有一份到期执行价格为债务面值

的看涨期权，如果到期时公司的资产价值高于债务面值，股东偿还债务后剩余价值仍

归其所有；如果资产价值低于债务面值，股东则选择违约，把公司资产交给债权人。

因此，决定企业违约风险的关键变量不再是传统意义上的流动比率或资产负债率等静
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态财务指标，而变成了由市场交易数据动态驱动的参数，通过股票市场的价格信息被

用来反推企业的资产价值，通过波动率这一交易量信息来度量企业经营的不确定性，

从而将价量指标整合进信用风险的衡量体系之中。 

（三）KMV模型的诞生 

Merton 模型虽然在理论上实现了重大突破，但它存在明显的短板，例如模型基于

一系列严格的假设，其中假设违约概率服从理论上的正态分布，一旦应用于预测现实

世界，结果往往会出现较大偏差。 

1993 年美国 KMV 公司开发出用于信用风险评估的 KMV模型，并提出两项关键性变

革：首先，放弃理论概率分布的假设。KMV 公司利用自身积累的全球企业违约历史数

据库，建立了违约距离与实际经验违约频率之间的非参数映射关系，使得模型预测不

再依赖于理想化的正态分布，而是依托于真实的违约历史经验。另一方面，重新定义

违约触发点。Merton 的原始模型把违约点设定为企业全部债务面值，但 KMV的实证研

究发现，企业违约的高发节点并不一定在全部债务到期时，而是出现在短期债务面临

偿付压力的阶段，因此 KMV模型将违约点调整为“短期债务 + 1/2 长期债务”，以便

更贴近现实的违约规律。 

KMV 模型的诞生克服了传统财务指标体系固有的滞后性，借助实时更新的股票市

场价量数据来反推企业资产价值的动态变化，为商业银行和投资者提供了一个能够灵

敏捕捉信用风险变化的前瞻性预警工具。信用风险度量的时效性和准确性由此得到了

极大的提升，后期巴塞尔协议对内部评级法的技术路线选择也受其影响，时至今日，

KMV模型仍是国际金融界主流的信用风险管理模型之一。 

二、KMV 模型的求解过程 

（一）由股权价值反推资产价值与资产波动率 

KMV 模型面临的首要问题是公司的资产市场价值无法直接观测，但由于上市公司

的股权市场价值和股权波动率可以从资本市场直接获取，因此借助 Black-Scholes期

权定价公式，可以建立股权价值与企业资产价值之间的函数关系。 

假设上市公司资产价值与股权价值均遵循几何布朗运动，对上市公司资产价值𝑉𝐴

与其波动率𝜎𝐴进行估计，各变量之间应满足如下关系： 

𝜕𝑉𝐸
𝜕𝑉𝐴

= 𝑁(𝑑1) 
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𝑉𝐸 = 𝑉𝐴𝑁(𝑑1) − 𝐷𝑒−𝑟𝑇𝑁(𝑑2) 

𝑑1 =
ln (

𝑉𝐴
𝐷) + 𝑇(𝑟 + 𝜎𝐴

2/2)

𝜎𝐴√𝑇
 

𝑑2 = 𝑑1 − 𝜎𝐴√𝑇 

其中，𝑉𝐸为上市公司的股权市场价值，𝑉𝐴为上市公司的资产市场价值，D 为上市

公司的债务面值，T为上市公司的债务到期期限，𝜎𝐴为资产波动率，r 为无风险利率，

𝑁(𝑥)表示标准正态分布的概率密度函数。 

同时，根据伊藤引理可推出股权波动率𝜎𝐸与资产波动率𝜎𝐴之间存在如下关系： 

𝜎𝐸 =
𝑉𝐴
𝑉𝐸

𝑁(𝑑1)𝜎𝐴 

由于𝑉𝐸和𝜎𝐸可以从市场数据中获得，而 D 和 T 可以从财务报表中获取，因此在求

解包含𝑉𝐴和𝜎𝐴两个未知数的非线性方程组时，可以采用 Newton法、Broyden 法以及一

维化迭代法等数值迭代算法。 

1、Newton 法 

Newton 法求解非线性问题的核心思想在于以直代曲，采用局部线性化策略，通过

每一轮迭代中，围绕当前估计点构造一个与原方程组相切的线性近似系统，直接求出

该线性系统的解，再将其作为下一轮估计的更新方向，循环往复使得估计值逐步逼近

方程组的真实根。 

Newton 法的突出优势在于当初始估计值与真实解足够接近时，能够表现出二阶收

敛特性，此时后续误差将按平方级数迅速缩减，通常只需数次迭代就能达到较高精度。

然而，这种高效性也伴随着一定的代价，例如每一步迭代都必须精确计算偏导数矩阵，

并求解相应的小规模线性系统，面对大样本面板数据时，计算负担会相当沉重；与此

同时，该方法对初始值的设定极为敏感，若初始赋值偏离真实值较远，迭代过程很容

易发生震荡或直接发散。 

2、Broyden 法 

针对经典 Newton 法必须反复求导的弊端，Broyden法放弃了直接计算精确偏导数

的思路，引入了一种更为经济的处理方式，即借助前后两次迭代中函数值的变化信息，

以低成本的校正机制，逐步构造并动态更新一个能替代真实梯度的近似矩阵。 

Broyden 法的优点是迭代每前进一步的运算量大幅降低，计算效率得到显著提升。
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虽然其收敛速度不及 Newton 法，但仍能维持在超线性收敛的较高水平，既保留了较

快的逼近速度，又极大地增强了对初始取值不当的容忍度。在涉及多个公司、多期滚

动测算的实证场景中，Broyden法通常因兼具稳健性与运算效率而被优先采用。 

3、一维化迭代法 

一维化迭代法利用 KMV方程组内部变量间存在的嵌套关系，将原二维耦合问题拆

解为两个依次衔接的一元问题。具体做法是先固定一个待估变量，比如资产波动率，

将其代入期权定价方程，通过经典的一维寻根算法反解出对应的资产价值；随后将结

果代入波动率方程，用于修正对资产波动率的估计；如此交替推进，直至前后两次迭

代结果几乎没有差异。 

这一策略最大的优势在于数学原理简洁且编程实现较为直观，同时避免了在二维

空间直接处理矩阵时近似可能引发的数值病态问题。但其局限性在于，变量解耦的做

法依赖方程特定的单调性假设，当实际公司数据呈现极端财务状况时，交替映射可能

陷入局部循环或发生收敛迟缓的情况。 

（二）计算违约距离 

当上市公司的资产面值低于比其债务面值更小的某一值时，公司可能发生违约，

这个临界值就被称为违约点。而违约距离是指上市公司资产价格达到违约点必须下降

的百分比相对于其标准差的倍数，违约距离越大，违约风险越小；反之，违约距离越

小，其违约风险就越大。在获得企业资产价值𝑉𝐴和资产波动率𝜎𝐴之后，KMV 模型进一

步计算违约距离，从而衡量企业预期资产价值距离违约点有多少个标准差，其计算公

式为： 

𝐷𝐷 =
𝑉𝐴 − 𝐷𝑃

𝑉𝐴𝜎𝐴
 

其中，DP为违约点，DD为违约距离。 

KMV 公司利用大量的违约信息进行实证研究得出，违约点一般设为上市公司的短

期债务加上长期债务的一半。结合国内外大量文献，在违约点的设置中，长期债务系

数为 0.5是最为有效的，因此违约点的表达式为： 

𝐷𝑃 = 短期负债+ 0.5 ∗长期负债 

（三）计算预期违约概率 EDF 

EDF衡量一家公司在未来一年或几年内违约的概率，主要由公司资产的市场价值、



                      深度洞察 | 专题研究 

 

 6 / 10 

资产价值的不确定性、以及公司的债务水平三大因素决定，用以综合反映公司的发展

前景与行业状况、经营风险和财务风险。若假设上市公司资产价值以其均值呈正态分

布，则理论上预期违约风险为: 

𝐸𝐷𝐹 = 𝑃(𝑉𝐴 < 𝐷𝑃) = 𝑁(
𝐷𝑃 − 𝐸(𝑉𝐴)

𝐸(𝑉𝐴𝜎𝐴)
) = 𝑁(−𝐷𝐷) 

然而 KMV模型的亮点在于，它并未沿用理论上的正态分布假设，而是基于 KMV公

司积累的庞大历史违约数据库，将计算得到的违约距离映射为预期违约概率。具体操

作上，KMV 公司会在数据库中检索历史上所有违约距离相同或相近的企业，统计这些

企业在随后一年内实际发生违约的比例，并将其作为该违约距离所对应的 EDF值。通

过经验数据库的校准，EDF可以更真实地反映企业的实际违约风险。 

三、KMV 因子在信用风险预警中的有效性分析 

（一）样本选择 

本文以我国 A股上市公司为研究对象，基于 KMV模型计算的月度平均违约距离作

为信用风险代理变量，并根据企业是否被标记为 ST 或*ST 的事件数据构建风险标签，

进而探究 KMV因子在信用风险预警中的有效性。具体上，选取 2017年 7月 31日-2026

年 7 月 31 日的 KMV 数据进行实证研究，共涉及 5311 家上市公司，其中被标记为 ST

或*ST的公司有 1054 家。 

由于上市公司的风险预警主要聚焦于其持续经营能力、盈利能力和公司治理等方

面出现的严重问题，而这些问题最终会通过证券交易所的“特别处理”制度体现出来，

作为监管机构向市场发出的明确警示信号，用于提示公司可能面临退市风险，导致投

资者蒙受巨大损失。根据中国 A股市场的风险警示规则：ST代表其他风险警示，表明

公司出现的主要是经营性风险，尚未触及直接退市指标，但已显露出严重不确定性，

意味着公司已“亮起黄灯”；*ST是退市风险警示，代表公司风险进一步加剧，已直接

触及财务类、规范类等退市指标，存在极高的退市风险，意味着公司已“亮起红灯”，

处于退市边缘。因此，对于风险组样本和非风险组样本的界定，本文以公司首次被标

记为 ST或*ST的月份作为风险事件发生月，并将对应风险事件发生前 1-6个月划分为

近端窗口，对应风险事件发生前 7-12 个月划分为远端窗口，并将出现在近远端时间

窗口中的样本标记为 1，其余记为 0。若企业至少在一个时间窗口内被标记为 1，则归

为风险组；若企业在近远端时间窗口均未被标记为 1，则归为非风险组。描述性统计

结果如表 1所示。 
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表 1  我国 A股上市公司平均违约距离的描述性统计 

组别 样本量 均值 中位数 标准差 25%分位 75%分位 

风险组 5858 5.04 4.09 3.91 2.55 6.34 

非风险组 458465 6.96 5.91 5.29 3.93 8.68 

由表 1 可见，风险组的平均违约距离均值和中位数分别为 5.04 和 4.09，均显著

低于非风险组的 6.96 和 5.91，反映出被标记为 ST 或*ST 的企业在风险事件发生前，

其违约距离已经明显收缩，信用风险显著高于非风险企业。为进一步检验 KMV指标随

风险临近的动态变化，在风险组中筛选出同时出现在两个窗口的 507 家企业，对风险

组内的近端和远端样本进行组间差异检验；同时，对非风险组企业，以每家企业最新

的 KMV数据所在月份为基准时刻，分别向前推 1-6个月作为近端窗口、7-12个月作为

远端窗口，用于检验在无风险企业中，平均违约距离是否在时间维度存在系统性差异。 

（二）检验方法 

在检验两组不同主体均值差异显著性的检验方法中，主要有独立样本 t 检验、

Mann-Whitney U检验、K-S检验、Bootstrap 检验等。本文采用 Mann-Whitney U检验

比较非风险组与风险组，以及组内近远端样本的分布差异。 

选择 Mann-Whitney U 检验的原因主要有以下三点：第一，KMV数据不服从正态分

布。由于 KMV模型计算的违约距离受企业资产结构、行业特征、市场环境等多重因素

影响，其分布通常呈现右偏特征，表 1所示风险组与非风险组样本的均值都大于中位

数，正态分布的假设难以成立。若使用独立样本 t检验，前提假设不满足会导致 p值

失真，而 Mann-Whitney U 检验不要求正态性假设，具有更强的稳健性。第二，存在极

端值和厚尾。由于非风险组的平均违约距离最大值为 1212.28，标准差高达 5.29，远

超风险组的 3.91，考虑到极端值对均值和方差影响极大，会严重扭曲 t 检验的结果，

而 Mann-Whitney U 检验基于秩次比较，对异常值不敏感，因此能够有效避免极端值

对检验结论的干扰。第三，样本量过大且极度不平衡。由于风险组有 5858个观测值，

非风险组的观测值约是风险组的 78 倍，即便大样本下 t 检验对正态性假设有一定容

忍度，但方差齐性假设仍不满足；K-S 检验用于判断两组累积分布函数是否相同，但

其对中位数差异的检验力通常低于 Mann-Whitney U检验，且对样本量差异更为敏感；

Bootstrap 检验通过重抽样构建经验分布，仅适合小样本或复杂统计量；综合来看，

Mann-Whitney U 检验更加契合本研究。 

（三）实证分析 
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通过对风险组与非风险组中的近端、远端组的平均违约距离进行描述性统计和

Mann-Whitney U 检验，得到的统计结果分别见表 2、表 3。 

结果显示，在对上市公司风险与非风险样本整体进行分组检验时，两组平均违约

距离的分布存在极显著差异，风险组的平均违约距离低于非风险组，且 AUC 为 0.34，

说明平均违约距离与信用风险呈现负相关，违约距离越小，公司未来发生 ST或*ST的

概率越大，表明 KMV 模型中的违约距离对信用风险具有较好的区分能力。 

在风险组内部，近端组的平均违约距离均值和中位数分别为 4.68 和 3.75，显著

低于远端组的 5.39 和 4.41，同时 U 检验结果显示两组差异极显著，AUC 为 0.44，体

现出平均违约距离对风险事件的不同提前时期有较好的区分能力。这意味着随着风险

事件的临近，公司的违约距离趋于下降，KMV 指标能够动态反映风险累积过程，即距

离实际风险发生时间越近，公司的平均违约距离越低。 

作为对照，在非风险组中，以每家企业最新 KMV数据的月份为基准向前推，近端

窗口与远端窗口组的平均违约距离均值分别为 8.05 和 7.71，中位数分别为 6.91 和

6.64。虽然 U检验显示 p值小于 0.001，但 AUC 仅为 0.52，表明两组分布的实际差异

较小。这说明在无风险企业中，平均违约距离并未随着时间窗口的推移而出现实质性

的趋势变化，其波动主要受企业个体特征影响，而非时间窗口本身，进一步印证了风

险组中近端与远端的显著差异主要归因于风险事件临近，印证了 KMV 因子在信用风险

预警中的有效性。 

表 2  风险组与非风险组平均违约距离的描述性统计 

风险组 样本量 均值 中位数 标准差 25%分位 75%分位 

近端组 2926 4.68 3.75 3.66 2.34 6.00 

远端组 2907 5.39 4.41 4.11 2.80 6.60 

非风险组 样本量 均值 中位数 标准差 25%分位 75%分位 

近端组 30846 8.05 6.91 5.11 4.53 10.27 

远端组 30596 7.71 6.64 4.89 4.41 9.69 

 

表 3  分组检验结果 

组别 Mann-Whitney U 统计量 P-value AUC 

全样本 913819615.50  0.0000*** 0.34  

风险组 3701003.50  0.0000*** 0.44  

非风险组 489216824.50  0.0000*** 0.52  

四、小结 
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本文通过理论梳理与实证检验，考察 KMV 模型在我国上市企业信用风险预警中的

适用性。实证结果表明：风险组企业的平均违约距离显著低于非风险组，说明违约距

离越小，企业未来被 ST或*ST的可能性越高，KMV因子对信用风险具有较好的区分能

力。同时，在风险组内部，风险事件发生前 1—6 个月近端窗口的平均违约距离显著

低于前 7—12 个月远端窗口，而非风险组内违约距离分组检验的 AUC 接近 0.5，表明

随着风险事件临近，企业违约距离持续收缩，KMV 指标能够有效捕捉风险动态累积的

过程。综上，KMV 模型中的违约距离因子在我国 A 股上市公司信用风险预警中具有较

好的有效性，可作为传统财务预警体系的前瞻性补充工具。 

由于 KMV模型的核心输入是股权市场价值与股权波动率，二者需要从公开交易市

场获取连续、可观测的股票价格和价量数据，因此本研究主要针对 A 股上市公司探究

KMV 因子对信用风险预警的有效性，而非上市公司缺乏公开、连续的市场定价数据和

波动率信息，难以直接验证 KMV模型是否可以预测全部信用风险情形，这也是本文的

局限所在。未来可探索利用发债企业公开披露、银行信贷与担保数据、舆情数据等，

构建资产价值与波动率的代理变量，或采用同行业、同规模、同产权性质上市公司进

行映射，将 KMV因子与财务指标、公司治理、宏观经济等多元因子相结合构建信用风

险预警模型，从而提升信用风险预警的准确性与前瞻性。 
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