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摘 要：  本文针对一般 Logistic 违约率模型中原始数据信息的丢失、多重共线性以及没有

考虑时间因素等问题，提出了基于因子分析的 logistic 违约概率测算模型。通过引入因子分

析和对指标作时间加权化处理等方法改进了一般 logistic 违约概率测算模型，然后利用中国

上市公司数据展开实证研究。基于因子分析的 logistic 违约概率测算模型不仅考虑了时间因

素，能够解决数据丢失和多重共线性，克服了 Cramer 问题，而且测算的准确度也较高。 
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1. 引 言 

美国金融市场近期遭受重创，次级抵押贷款危机已蔓延至全球金融市场。次贷危机起因

于对信用风险没有引起足够的重视，在商业银行信用风险管理中，违约概率的测算居于重要

地位。违约概率是指借款人在未来一定时期内不能按合同要求偿还银行贷款本息或履行相关

义务的可能性(概率)，即信用风险的概率测算。对借款人进行违约概率的测算，己经被列为

巴塞尔新资本协议内部评级法的关键内容，是现代商业银行信用风险管理的重要环节。巴塞

尔新资本协议要求[1]，采用内部评级法的银行必须对处于风险暴露中的每一借款人进行评

级，并估计其违约概率。研究现代商业银行的信用风险管理，不能不关注违约概率测算问题。 
20 世纪八十年代以来，logistic回归分析法逐步取代了传统的判别分析法。作为量化企

业信用风险的一种主流方法，logistic回归方法不仅灵活简便，而且它的许多前提假设比较符

合经济现实和金融数据的分布规律，譬如它不要求模型变量间具有线性相关关系，不要求变

量服从协方差矩阵相等和残差服从正态分布等，这使得模型的分析结果比较客观。大量实证

研究表明, Logistic模型估计结果与实际数据的拟合度较高, 适用性较强[2]。于立勇（2008）[3]

等在结合我国国有商业银行实际数据的基础上通过Logistic 回归模型构建了违约概率的测

算模型，实证结果表明,模型可以作为较为理想的违约概率预测工具。 
最近对logistic回归方法改进的研究主要有Laitinen（2000）[4]探索了泰勒级数展开在

logistic回归方法预测企业违约分析中的应用。石晓军（2007）[5]则针对一般logistic回归方法

存在的难以通过Hosmer-Lememshow拟合优度检验的Cramer问题，提出了边界logistic方法。 
由于用来解释违约概率的信用变量具有高相关性和高维性等特点，使得在运用 logistic

回归分析进行企业违约风险预测研究时会影响 logistic 分析的过程和结果，导致大部分原始

数据信息的丢失以及估计方程中出现共线性的函数关系。而且我国正在处于经济转型时期，

经济发展不够稳定。如果忽视时间因素对违约概率的影响，那么就会造成在经济景气的时期，

商业银行会低估企业违约的概率，从而使得银行面临巨大的信用风险；而在经济萧条阶段又

会高估企业违约的概率，从而使得银行可能失去优质客户。本文正是针对这些问题提出了基

于因子分析的 logistic 违约概率测算模型，最后用 ROC 分析检验了不同模型测算违约概率的
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精度。 

2. 基于因子分析的 Logistic 模型的基本框架 

2.1 考虑了时间因素的 Logistic 模型的基本原理 

首先利用Logistic模型进行违约概率测算研究的有Ohlson（1980）[6]、Zavgren（1985）[7]

等。Logistic回归分析是一种非线性分类的统计方法,也适用于因变量中存在定性指标的问题,
而且Logistic 模型的建立方法---极大似然估计法有很好的统计特性。 

在 Logistic 模型中，违约概率的测算被看作一个虚拟变量问题。所谓虚拟变量指的是一

种取值为 0 或 1 的变量。在经济模型中，一些变量比如季节、民族、某项政策等都可能成为

影响某个因变量的重要因素。这些变量所反映的并不是数量，而是某种性质或属性。为了研

究方便，我们人为构造出一种特殊变量，即虚拟变量来把这些变量定量化，规定当该变量值

取 1 时，表示存在某种性质或属性，取 0 时则表示不存在。 
Logistic 模型假设因变量发生的概率与其各影响因素间呈现如下的非线性关系, 

     0 1 1 2 2( .... )
1( )

1 n nX X XX
e β β β β− + + +Π =

+                          (1) 

其中 表示解释变量，1 2( , , )T
nX X X X= ⋅⋅⋅ 0 1 2( , , , )T

nβ β β β β= ⋅⋅⋅ 是对于违约发生与否

的解释变量的系数, 0β 是指常数项， ( )XΠ =1 表示企业违约， ( )XΠ =0 表示企业不违约。 

由于企业的各种指标会随着时间变化而变化，如果仅仅考虑最近一年的指标，那么可能

由于企业的经济周期或者偶然原因造成财务指标失真，最终使得违约概率测算的不准确。为

了解决这一问题，本文提出了基于时间加权的 logistic 违约概率测算模型。 

为了综合考虑 t 年财务指标，我们用 iX 表示该周期的综合指标， itX 表示指标 i 第 t 年

的数值，那么令 
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再把 iX 代入（1）中就可以得到基于时间加权的 logistic 违约概率测算模型： 
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Logistic 与一般多元线性回归模型不同之处在于: (1) Logistic 回归模型中因变量 y 是二

分类的,而不是连续的,其误差的分布不再是正态分布而是二项分布,且所有的分析均建立在

二项分布的基础上。(2) 也正是基于上述原因,Logistic 回归系数的估计不再用最小二乘法,
而要用极大似然法。系数及模型检验也不是 t 检验和 F 检验,而要用似然比检验和 Wald 检
验等。在二项 Logistic 模型，似然函数等于 

1

1
( ) ( ) [1 ( )]j j

n z z
j jj

l X Xβ π π −

=
= Π −    1, 2.....j n=              (4) 

为了求解能够使 ( )l β 达到最大化的 β ，需要对 ( )l β 分别求 β ， 0β 的微分，得到 n+1
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个似然方程式，并令其等于 0。 
由于 logistic 回归分析中变量间的关系是非线性的，因此一般使用迭代算法来估计解释

变量的系数 β 和常数项 0β 。 

2.2 一般 logistic 回归的缺陷分析 

由于用来解释违约概率的信用变量具有高相关性和高维性等特点，使得在运用 logistic
回归分析进行企业违约风险预测研究时会影响 logistic 分析的过程和结果，导致大部分原始

数据信息的丢失以及估计方程中出现共线性的函数关系。具体来说，logistic 回归分析要求

模型解释变量之间不能具有线性的函数关系，否则共线性的问题就会导致方程中变量系数标

准差的增大。从而使得模型估计系数可靠性大幅度下降，最终利用模型测算违约概率的准确

性不理想。 
另一方面，在模型包括众多解释变量的情况下，logistic 回归分析的目标之一是得到预

测违约概率的“节约模型”方程，这个方程需要满足（1）包括尽可能少的解释变量；（2）
具有最优的度量结果（3）尽可能多地考虑原始数据的信息；（4）具有经济学意义上的说服

力等条件。常用的选择方法有正向逐步选择法、反向逐步选择法、混合逐步选择法。以上三

种方法主要在设计程序上的算法不同,处理结果一般是一致的。这类方法的缺点主要在于其

完全依赖统计方法，缺乏经济学基础；此外，还导致了大部分解释变量被剔除掉了，这使得

估计方程是不完整的。 
为了解决 logistic 回归所存在的共线性和原始数据丢失等问题，本文在先采用时间加权

方法的基础上，再用因子分析的方法对数据行进分析，最后运用 logistic 回归分析的构建模

型。 

2.3 因子分析基本原理 

在许多研究中，为了全面系统分析问题，都尽可能完整地搜集信息，对每个研究对象往

往需测量很多变量（或称指标），人们自然希望用较少的新变量代替原来较多的旧变量，而

这些新变量尽可能反映旧变量的信息。因子分析正是满足这一要求的处理多变量的方法。由

于它们能浓缩信息，使指标降维，简化指标结构，使分析问题简单、直观、有效，故被广泛

地应用于医学、心理学、经济学等领域。 
为了尽可能精确的测算违约概率，人们一般会尽量地收集贷款的信息。如一般对公贷款

除了企业自身 3 年的财务报表，还需要企业管理层、行业、地区等大量的信息，转化为指标

的话一般有上百个之多。而这些指标很多是高度相关的，如果直接使用这些指标的话，不仅

增大了建模的难度，也可能受一些无关的指标干扰。另外，各个指标之间的数量级差别很大，

容易造成数量级较小的重要变量被低估甚至忽略。而因子分析则能在解决这些问题的同时，

尽可能多的保留原始变量的信息。 
因子分析的步骤包括：因子模型的构建、因子负载矩阵求解、因子旋转和因子得分的求

解。因子分析的一般模型：设 x为 1p× 随机向量，其均值为 μ ，协差阵为 { }ijσ∑ = ，我

们称 x为有 个因子的模型，若k x能表为： 

x f uμ= + Λ +                                                           (5) 

式中 ： 是未知常数阵，Λ p k× f ： 1k × 和u ： 1p× 为随机向量。 f 称为公共因子，u

叫做特殊因子， 叫因子负载矩阵。 Λ
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因子负载矩阵一般可由主因子法求解得到。当我们一旦获得了公共因子和因子负载以

后，我们应该反过来考察每一个样本，可以通过巴特莱特估计、贝叶斯估计估计等方法得到

因子得分。 
在进行违约概率测算的过程中，本文采用巴特莱特统计估计的方法，从众多反映风险财

务指标中计算出包含充分指标信息的公共因子，这些公共因子比原始财务指标具有更优的统

计特征，运用原始变量的组合值即因子得分作为反映信用风险的变量作进一步研究。 

2.4 基于因子分析的 logistic 回归模型的优点 

把由因子分析得到的向量 f = 1 2( , ,..... )nZ Z Z 作为 logistic 模型的新的解释变量代替，即

可以得到新的测算违约概率的模型。这个模型与一般的 logistic 模型相比在保留 logistic 模型

原有优势的同时，主要有以下几个优点： 
（1）.模型通过对数据标准化的处理，消除了变量间在数量级上或量纲的不同而产生的

影响，每个变量的均值都为 0，方差为 1。 
（2）因子的指标之间由于互不相关，这样在 logistic 回归分析中，避免出现常见的多重

共线性，大大增加了 logistic 回归分析中系数的可靠性。 
（3）在保留尽可能多的信息的前提下，使得 logistic 回归分析中的变量大大减少，从而

在不影响违约概率测算精度的情况下显得“节约”。 
（4）相对于 logistic 回归分析完全依赖统计方法的变量选择，因子分析可以更好的考虑

变量的经济学意义，从而使得模型更有实用价值。 
本文用基于因子分析的 logistic 回归分析对我国上市公司的财务及资本市场数据建立违

约概率测算模型，并用 ROC（受验者工作特征线）的检验理论来检验模型的表现能力。 

3. 我国上市公司的实证分析 

3.1 数据的选取和说明 

模型样本包括在深沪上市公司（包括 A 股和 B 股）共计 1629 家，考虑到了行业的特性，

剔除了金融、保险公司 22 家，样本包括非 ST 公司 1446 家和 161 家 ST 公司，收集了样本

公司 2004-2007 的财务数据和资本市场数据（均来自国泰君安数据库）。在去掉相关性明显

很强的指标和共线性指标（即某个指标可以由其他指标线性表出）后。本文考虑了获利能力、

流动性、现金流量、资产负债、资本市场等五大类 22 个指标。这 22 个指标在已有的研究中

证明对违约概率的研究是有用的。本文对违约企业的定义，采用传统的分析方法，即视 ST
股(上市公司因财务状况异常而被“特殊处理”)为违约的借款企业，非 ST 股为不违约借款

企业。 
在已有的研究中，获利能力比是首要的指标。本文使用的获利能力比例包括总资产净利

润率、营业毛利率、营业净利润率、资产报酬率、投入资本回报率。总资产净利润率（ROA）

是指净利润对总资产的比，它给投资者描述了一个公司的投资资金如何有效地转换成净利润

的概念，ROA 值越高，公司的资质就越好。在通常的研究中，ROA 是一个度量公司获利能

力的重要指标。 
财务杠杆比率也是预测公司信用风险的重要变量。本文考虑了财务杠杆系数、经营杠杆

系数、综合杠杆。资产负债指标包括资产负债率、所有者权益比率、流动负债比率、长期负

债比率。流动性指标包括流动比率、速动比率、营运资金比率、营运资金对资产总额比率。
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现金流量指标现金流量对流动负债比率、每股经营活动现金净流量、每股筹资活动现金净流

量、每股现金净流量、销售现金比率。 
资本市场指标 P/S 表示的是股价和每股销售额的比率，它很多时候被认为是衡量一个公

司价值的重要指标，一个具有较低 P/S 指标的公司，一般认为比较具有投资价值，反应了资

本市场对公司价值看法，一定程度上能反映公司的信用风险状况。在一个经济周期内，市盈

率的波动会很大（如一般来说，钢铁股当市盈率很低的时候，往往是其盈利能力下降的开始），

而市净率无法体现不同资产质量之间的差别。所以这里只选择了股价和每股销售额的比率。 

3.2 因子分析过程 

3.2.1 数据处理和分析 

用式（2）的时间加权数据处理方法，对 04-06 的公司样本数据作时间加权平均处理为

06 的综合指标数据，对 05-07 的公司样本数据作时间加权平均处理为 07 的综合指标数据，

合格的样本总数共计 3114 个（对于上市不到 3 年的公司，相应的 T 取 1，或者 2）。 
首先对这些变量做两两间的皮尔逊相关性分析，我们发现这些变量之间存在显著的高度

相关（Pearson 相关系数大于 0.8）及强相关（Pearson 相关系数在 0.5 到 0.8 之间），这说明

对原始数据进行因子分析是很有必要的。 
对数据的进行描述分析，可以发现各个变量的最小值、最大值、均值与方差有很大的差

异，这种差异主要是由于各个变量间在数量级上或量纲上的不同，这会对后续分析产生不利

的影响。为了消除这种影响，我们通过把所有变量都变为均值为 0、方差为 1 的方法（即用

原始数值减去均值，再除以方差），先对原始数据作了标准化处理。 

3.2.2 变量共同度分析 

对变量进行共同度分析可知，除了销售现金比率和 P/S 比率,其它变量的共同度对前几

个因子（特征值大于 1）均在 0.8 以上，这表明大部分变量都很好被前几个因子所解释。 

3.2.3 特征值分析和因子矩阵 

对数据进行特征值分析，我们发现变量相关阵前 10 个因子的特征根均大于 1，它们一

起解释了总方差的 93.761%（累积贡献率）。这说明这 10 个因子提供了原始数据的足够信

息。从碎石图也可以看出，前 10 个主成分的特征值大于 1，且明显大于后面主成分的特征

值。这说明因子分析结果是比较理想的。 
由初始因子负荷矩阵得到的旋转以后的因子矩阵可以很清晰的得出各个主成分与原始

变量的关系： 
 

表 1  旋转因子矩阵 
Tab.1 Rotating factor matrix 

Component 
 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10

流动比率 .018 .017 .022 .008 3.05E-005 .990 .011 .057 -.029 -.036
速动比率 .013 .010 .019 .006 .004 .991 .008 .051 -.020 .009
营运资金比率 .967 .109 -.011 .022 -.004 .032 .001 .012 .003 .004
营运资金对资产总额

比率 
.999 -.008 .005 .001 -.004 .009 .000 .004 .000 .001

资产负债率 -.005 -.003 .002 -1.000 .000 -.007 .000 -.006 .000 -.002
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所有者权益比率 .005 .003 -.002 1.000 .000 .007 .000 .006 .000 .002
流动负债比率 -.004 .002 -.999 .002 -.005 -.020 .000 -.022 -.015 -.012
长期负债比率 .004 -.002 .999 -.002 .005 .020 .000 .022 .015 .012
营业毛利率 .022 .979 -.002 .001 -.003 .010 .000 .004 .011 -.001
营业收入净利润率 .031 .951 -.003 .000 -.007 .007 .000 .003 .017 -.004
资产报酬率 A .995 -.011 .009 -.006 .004 -.002 .000 -.001 .001 .002
总资产净利润率 .995 -.014 .009 -.006 -.004 -.002 5.10E-005 -.001 .001 .002
投入资本回报率 .014 .006 .012 .001 -.981 .025 -.001 -.002 -.046 .044
财务杠杆系数 .003 -.014 .031 .000 -.109 -.041 .029 -.022 .896 -.084
经营杠杆系数 .001 .001 .005 -.001 .001 .023 .948 -.013 -.011 .000
综合杠杆 .000 .000 -.004 .000 -.002 -.005 .949 .003 .022 -.003
P/S -.011 -.849 -.002 -.004 -.010 -.010 .000 -.005 .031 -.018
现金流量对流动负债

比率 
.007 .006 .023 .002 .977 .030 -.001 -.002 .044 .096

每股经营活动现金净

流量 
.007 .014 .030 .004 .045 -.028 -.003 .000 .056 .971

每股筹资活动现金净

流量 
.007 .010 .083 .007 -.003 .026 -.008 .874 -.053 -.379

每股现金净流量 .006 .004 -.027 .006 .003 .104 -.005 .888 -.006 .348
销售现金比率 .002 .008 -.005 .000 .225 -.005 -.020 -.026 .842 .163

 

第一主成分主要由营运资金比率、营运资金对资产总额比率、资产报酬率、总资产净利

润率，这反映了公司的盈利能力和流动性能力，这两种能力最能放映公司信用风险状况也符

合实际情况，这一指标也具有很强的经济学意义。 
第二主成分主要由营业毛利率、营业收入净利润率、P/S 组成，它反应了公司销售、运

营效率和定价能力或策略，这与第一主成分相比，各有侧重点。 
第三主成分主要由流动负债比率、长期负债比率构成，反应了公司的偿债能力。 
第四主成分主要资产负债率、所有者权益比率构成。主要反应了公司的融资结构。 
第五主成分由投入资本回报率、现金流量对流动负债比率构成。 
第六主成分分别主要由流动比率和速动比率得出，反应了公司的短期流动性。 
第七主成分主要由经营杠杆系数，综合杠杆构成，反应了公司的杠杆经营程度。 
第八、第九第十主成分则主要由现金流指标组成，反应了公司现金流入流出情况。 
从上面的结果我们可以很清楚地看到盈利能力、偿债能力、融资结构这些是关系到公司

是否违约的最重要的指标，而其它如杠杆经营程度、现金流量等指标也起着一定作用。 
如果简单把指标分成几类，那么无法避免各个类别之间存在相关性，而且指标分类的人

为性较大，而因子分析就可以在不失去经济学意义的前提，更加科学的处理指标。 
根据因子负荷矩阵和各个矩阵的特征值，可以得到每个公司的各个因子值。我们以第一

主因子为例，说明求解过程。对因子负荷矩阵第一列的因子负荷值分别除特征值的平方根得

到新的因子负荷值，以这个因子为权重对某个公司的各个指标加权求和，即可以得到该公司

第一主成分的值。 

3.3 logistic 回归结果 

计算出因子值，再把这些数值作为 logistic 回归的解释变量。可以通过 SPSS13.0 软件得

到以下结果： 
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3.3.1 模型的统计检验 

为了评估拟合优度,我们采用 Hosmer - Lemeshow (HL) 检验。该方法根据模型预测概率

的大小将数据分成规模大致相同的 10 个组,然后根据每一组中因变量各种取值的实测值与

理论值计算 Pearson 卡方。通常用于自变量很多,或者自变量中包含连续性变量的情况。HL 
的检验的卡方统计量为 62.310,统计显著,接受关于模型拟合数据较好的假设。这说明基于因

子分析的 logistic 回归方法避免了一般 logistic 回归无法通过 Hosmer - Lemeshow 检验的

Cramer 问题。 

模型
2χ 统计,定义为零假设模型与所设模型之最大对数似然值之差,似然比统计量近似

地服从
2χ  。实际上,模型

2χ  检验与多元线性回归中的 F 检验十分类似,这里零假设为除常

数项外的所有系数都等于 0 。检验统计量均为 406.331（显著水平小于 0.1%）可以看到,模
型的估计是显著的。 

模型的拟合优度的检验统计量 Cox & Snell R Square、 Nagelkerke R Square 检验分别达

到 0.558、0.745，可见模型的拟合优度还是比较理想的。 

3.3.2 模型系数估计 

模型系数的极大似然估计结果见下表： 
表 2  方程系数估计结果变量 

Tab.2 Variable of the equation coefficient estimates 
 
  B S.E. Wald df Sig. Exp(B) 
FAC1_2 -12.003 2.683 20.013 1 .000 .000 
FAC2_2 -18.380 3.451 28.371 1 .000 .000 
FAC6_2 -1.250 .250 24.946 1 .000 .286 
FAC8_2 -.912 .115 62.533 1 .000 .402 
FAC10_2 -.539 .085 40.270 1 .000 .583 
Constant -1.743 .156 125.492 1 .000 .175 

 

由表2可以得到最终的logistic模型为： 
 
log( /1 ) 12.003* 1 18.380* 2 1.250* 6 0.912* 8 0.539 10 1.743P P fac fac fac fac fac− = − − − − − −
     
从模型结果可以看到，第一因子和第二因子的系数明显比其它因子的系数要大，且 Wald 统

计量分别为 20.013、28.371，说明变量的作用是显著。这与因子分析的结果是一致的。从模

型的系数估计,我们可以发现目前影响我国上市公司违约概率的主要是盈利能力、流动性能

力、公司的运营效率和定价能力。 

3.3.3 违约概率的散点图 

为了考察违约概率的分布情况，我们可以看到所有样本违约概率的散点图，可以看到违

约概率集中于平均违约率 11%附近，且图形呈现偏峰厚尾的现象。这与现行的违约概率分

布的研究结果是一致的。 
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图 1 违约概率散点图 

Fig1 Default probability plot 

3.4 与一般 Logistic 模型的 ROC 比较分析 

现有的多元判别分析、支持向量机分类（SVM）、logistic 分类等方法均采用给定置信

水平，再通过比较最终结果犯这两类错误的多少来验证其有效性。这类检验方法是一种静态

的方法，它假设贷款的违约概率超过一定临界值即视为违约，其结果依赖于临界值选择，而

实际上贷款的违约概率超过一定临界值并不意味着违约，也就是说这样的临界值在实际业务

中是不存在的。那么这类方法有效性就很值得怀疑了。针对这一问题，本文引入的 ROC 分

析方法能有效的解决这一问题。ROC 分析本质上是一种动态的反应α型错误和β型错误的

检验方法。 
受验者工作特征（Receiver Operating characteristic）最初起源于更好地理解无线电接受

器的信号噪音率。自Lusted[8]等首先将ROC分析应用于医学诊断中后，其价值日益受到广泛

重视，在经过大量的研究及临床实践，现已成为临床科研文献中应用较为广泛的统计方法[9]。

ROC分析的本质就是动态分析、比较不同试验在多个诊断阈值条件下，其相对应的敏感性及

特异性曲线的差异，并以AUC（Area Under Curve）值作为评价ROC曲线特性的参数，AUC 
值在 0．5～1．0 之间有价值，A 值越接近 1．0，其价值越高。 

下面我们对基于因子分析的 logistic 违约概率测算模型（以下简称方法 1）和一般 logistic
模型作 ROC 比较分析。首先计算了全部指标的一般 logistic 模型，由于原始变量之间相关性

和高维性，使得在估计 logistic 模型时精度不够，无法正常的估计出违约概率。为了解决这

一问题，我们用去除相关性强的指标的一般 logistic 模型（由于在去除相关性时存在人为性，

为了得到一般性结果，我们采用了选择了两种不同的人为剔除强相关性指标后的结果，分别

使用一般的 logistic 模型,以下简称方法 2、3）作为比较的对象。对这三种方法在不同选择方

法下测得的违约概率分别做 ROC 分析可以得到： 
  
 
 

表 3     曲线下面积 
Tab.3  Area Under the Curve 

 
  面积 标准误 显著水平 

全部选择 方法1 0.836 0.13 0.00
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方法2 0.826 0.14 0.00

方法3 0.816 0.15 0.00

方法1 0.844 0.13 0.00

方法2 0.807 0.14 0.00前向选择法 

方法3 0.817 0.15 0.00

方法1 0.844 0.13 0.00

方法2 0.807 0.14 0.00后向选择法 

方法3 0.817 0.15 0.00

 
从不同的 AUC 值以可以看出，基于因子分析的 logistic 回归模型 AUC 值都比较高，因

此我们可以得出结论，基于因子分析的 logistic 模型在违约概率测算的精度比一般的 logistic
模型相对较高。 

4. 结论 

1．一般的 logistic 回归方法由于用来解释违约概率的信用变量具有高相关性和高维性等

特点，使得利用模型测算违约概率的准确性不理想。与一般 logistic 回归方法相比，本文提

出的基于因子分析的 logistic 违约概率测算模型具有以下优点：加入了对时间加权的方法,考
虑了时间周期的影响；与一般的解决相关性的直接去除变量的方法相比，本文的方法没有主

观性，不会因人而异，而且计算程序化、标准化，易于实际操作；在数据复杂繁多的情况下，

本文的方法也可以在不丢失变量的同时使得模型显得节约，扩大了 logistic 模型测算违约概

率的应用范围。  
2．从实证结果来看，基于因子分析的 logistic 违约概率测算模型不仅能解决数据丢失和

多重共线性，拟合效果较好，克服了一般 logistic 模型不能通过 Hosmer-Lememshow 拟合优

度检验的 Cramer 问题，而且通过与一般 logistic 模型的 ROC 方法比较，发现基于因子分析

的 logistic 模型测算违约概率的准确度更高。 
3．在有足够企业财务数据的情况下，本文提出的测算企业贷款违约概率的方法，适用

于计算企业的初始违约概率。商业银行可以通过本模型得到初始违约概率，并根据其划分一

个初始信用等级，最后利用本课题组提出的贷款违约表法测算出最终违约概率[10]
。这样得到

的违约概率既考虑了客户的财务数据又考虑了客户的历史违约情况，大大提高了银行测算企

业贷款违约概率的准确度，从而为本课题组提出的经济资本计量模型提供了数据基础[11]
。 
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Abstract 
This paper proposes the logistic default probability measure model which is based on the factor 
analysis , in the light of the problem of missing original data 、multicollinearity and without time 
consideration in the general Logistic probability of default model. By introducing the factor 
analysis and calculating indices with time-weighted method, the paper improves the general 
Logistic default probability measure model, and then does the empirical research with the data of 
the Chinese Listed companies.The modle of logistic default probability measure based on the 
factor analysis can not only solve the problem of the data missing ,multicollinearity and Cramer, 
but also provides a relatively accurater result.  
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