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我们检验了Merton违约距离模型(the Merton distance to default model；DD)的准确性和贡献，该模型是基于Merton(1974)债券定价模型。我们将该模型与一个“naïve”模型进行了比较，后者使用Merton模型提出的函数形式，但没有求解隐含违约概率。我们发现，在风险模型和样本外预测中，“naïve”预测因子比Merton DD模型和使用相同输入值的简化模型略好一些。其他几个预测变量也是重要的预测因子，从扩展的风险模型中得到的拟合值优于样本外的Merton DD违约概率。调整机构评级和债券特征后，信用违约互换(CDS)隐含违约概率与公司债券收益率息差这两者仅与Merton DD概率弱相关。我们得出结论：虽然Merton DD模型没有为违约概率提供一个充分统计量，但是其函数形式对于预测违约是有用的。

1介绍
由于新型企业债务工具和信用衍生品的出现，学术界和从业人员最近对预测企业违约的模型再次表现出了兴趣。在学术研究和实践中被广泛应用的一种新型预测模型，是对KMV公司的所有者开发的Merton(1974)的具体应用。我们把这个模型称为Merton违约距离模型或者Merton DD模型。本文检验了Merton DD模型的准确性和贡献。
Merton DD模型应用了Merton(1974)的框架，其中公司的股权是对公司潜在价值的看涨期权，执行价格等于公司债务的面值。该模型认识到，不管是公司的潜在价值还是其波动性都不是可以直接观察到的。在模型的假设下，通过使用迭代过程求解非线性方程组，这两者可以根据股票的价值，股票的波动性，和其他几个可观察变量推测出来。在推测出这些值之后，该模型设定了违约概率是z-score的标准累积密度函数，z-score依赖于公司的潜在价值、公司的波动性和公司债务面值。
Merton DD模型是对经典金融理论的巧妙应用，但它在预测方面的表现取决于它的假设有多现实。该模型是一个有点程式化的结构模型，需要许多假设。除此之外，该模型假设每家公司的潜在价值遵循几何布朗运动，而且每家公司只发行一张零息债券。如果不遵循模型的假设，应该可以构造一个更精确的简化模型。
我们在本文中检验了三个假设。首先，我们提出Merton DD模型给出的违约概率是否是预测破产的充分统计量。如果Merton模型是正确的，那么不可能改进模型的概率预测。如果有可能构造一个具有更好预测特性的简化模型，那么我们可以得出结论，Merton DD模型的概率(πMerton)不是预测违约的充分统计量。
我们检验的第二个假设是，Merton DD模型使用的z-score函数形式是预测违约的一个重要部分。我们假设用z-score函数形式计算的概率在预测模型中不能被简单变量的线性组合完全取代，包括用于计算概率的变量。换句话说，我们将检验在不考虑Merton DD模型的函数形式的情况下，是否可以计算出一个充分的违约概率统计量。
我们的第三个假设是，Merton模型的解对于预测违约很重要。如前所述，Merton DD概率是通过求解公司总价值和公司波动性(给定公司股权的价值和波动性)的经典Merton模型，并将这些值代入z-score函数形式来计算的。通过检验这一假设，我们想知道Merton DD模型的预测能力是否对企业总价值和企业波动性的计算方式敏感。再次，我们有效地检验了在不考虑Merton DD计算这些值的算法的情况下，是否可以构造一个充分的违约概率统计量。
我们用五种方法来检验这三个假设。首先，我们将πMerton纳入预测1980年至2003年违约的一个风险模型。利用风险模型，将πMerton与πnaïve进行比较，πnaïve模拟了πMerton函数形式，但是计算起来简单许多。这有助于我们将函数形式的相对重要性从求解的过程中分离出来。我们还将它与其他几个违约预测因子进行了比较。其次，比较了πMerton与πnaïve的短期、样本外预测能力。第三，我们检验了几种替代预测因子的预测能力，每一种都以略微不同的方式计算Merton DD模型的概率。第四，我们检验了Merton DD模型对信用违约互换隐含的违约概率的解释能力；第五，对公司债券收益率息差，πMerton，πnaïve，以及其他变量进行回归。
评估Merton DD模型的价值很重要，原因有二。也许最突出的原因是，许多研究人员和从业者都在应用该模型，但我们对其统计特性了解不多。例如，Vassalou和Xing(2004)使用πMerton来检验股票回报是否包含了违约风险的定价。第二个例子，巴塞尔银行监管委员会(1999)认为探索Merton DD模型(及其商业应用)是目前许多银行进行的可行实践。要对银行业的风险管理和学术研究的准确性都有信心，就必须对Merton DD模型的能力进行检验。
评估Merton DD模型的第二个原因是为了用一种新方法检验经典Merton(1974)模型。如果经典Merton模型是准确的，πMerton应该是可以获得的最好的违约预测因子。经典的Merton模型之前因未能拟合观察到的债券收益率息差而被反对。将模型与简化形式的替代模型进行比较，可以让我们对模型假设的现实程度有一个新的认识。
在过去的几年中，许多研究人员研究了Merton DD模型的贡献。第一批仔细研究该模型的是KMV或Moody’s聘用的从业者。一些文章，包括Stein(2000)；Sobehart 和Stein(2000)；Sobehart 和Kenan (1999，2002a，2002b)； Falkenstein和Boral (2001)，认为很容易改进Merton DD模型。包括Kealhofer和Kurbat(2001)在内的其他论文认为，最初由KMV公司开发的类Merton DD模型捕获了传统机构评级中的所有信息以及知名的会计变量。最近，一个学术课题发展起来，对这个模型进行批判性评估。Hillegeist等人(2004)和Du和Suo(2004)用与我们相似的方法检验了模型的预测能力。Duffie，Saita，和Wang(2007)表明，Merton DD概率在一个时变的违约概率模型中具有显著的预测能力，该可以生成违约概率的期限结构。Campbell，Hilscher， 和 Szilagyi(2007)估计了将πMerton和其他破产变量都考虑在内的风险模型，发现πMerton在考虑其他变量后似乎有相对较小的预测能力。虽然我们的研究结果与所有这些论文一致，但我们以几个新的方式分析了πMerton的预测能力。尤其是，我们引入并评估了我们的“naïve”预测因子，并检验了πMerton解释信用违约掉期溢价和债券收益率息差的能力。
我们发现很容易拒绝假设一，也就是说πMerton不是违约概率的充分统计量。通过对其他违约预测变量的调节，可以对πMerton进行改进。然而，我们发现了一些对假设二的支持。我们发现，在πnaïve中使用Merton模型隐含的z-score函数形式可以提高我们的预测能力。在包含πnaïve和用于构建πnaïve的变量的风险模型中，naïve概率仍然具有统计学意义。更令人印象深刻的是，πnaïve本身的样本外预测表现略好于包含计算πnaïve变量的简化形式的风险模型。最后，我们找到了一些拒绝假设3的证据。πMerton对包含πnaïve或用于构造πnaïve的变量的简化形式模型的贡献相当低。结论表明，虽然πMerton对违约具有一定的预测能力，但πMerton的边际效益主要来自于它的函数形式，而不是来自于Merton模型的解。
本文的内容如下。下一节详细介绍了Merton DD模型，naïve违约概率，以及我们用来构建简化模型的风险模型。第二节还列出了我们的Merton DD模型与KMV实际销售的模型的几种不同之处。第3节讨论了我们用于检验的数据，第4节概括了我们的结果。第5节是结论。

2 违约预测模型
如上所讨论的，我们通过检验Merton DD模型违约概率(πMerton)和naïve概率(πnaïve)的统计和经济意义来检验我们的假设。在检验这些变量的实证值之前，我们需要仔细地描述它们。

2.1 Merton DD模型
Merton DD模型给出了样本中每个公司在任何给定时间点的违约概率。为了计算该概率，该模型从该公司市场价值的估计值中减去该公司债务的面值，然后用该差值除以该公司的波动性的估计值(按比例缩放以反映预测的范围)。得到值z-score，有时被称为违约距离，然后被代入一个累积密度函数，以计算在预测范围内公司价值将小于债务面值的概率。公司的市场价值就是公司债务的市场价值和权益价值的总和。如果这两个量都是可以观察到的，那么计算违约概率就很简单了。虽然权益价值很容易获得，但公司债务市场价值的可靠数据通常是不可得的。
Merton DD模型通过应用经典的Merton(1974)债券定价模型来估计债务的市场价值。Merton模型有两个特别重要的假设。首先，公司的总价值遵循几何布朗运动，
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V是公司总价值，µ为V的预期连续复合收益率，σV为公司价值的波动性，dW为标准的Wiener过程。第二个关键假设是，该公司只发行了一个T期到期的贴现债券。在这些假设下，企业的股权是一种基于企业潜在价值的看涨期权，执行价格等于企业债务的面值，期限为T。此外，股权价值作为公司总价值的函数可以用Black-Scholes-Merton公式来表示。通过买卖权平价，公司债务的价值等于无风险贴现债券的价值减去该公司卖出的看跌期权的价值，执行价格同样等于债务的面值和到期时间为T。
Merton模型规定，公司的权益价值满足
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E是公司权益的市场价值，F是公司债务的面值，r是即期无风险利率，N(·)为累积标准正态分布函数，d1如下：
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d2是d1-σV[image: wpsoffice]。
Merton DD模型利用了两个重要的方程。第一个是Black-Scholes-Merton方程(2)，它将公司权益的价值表示为公司价值的函数。第二个是将公司价值的波动性与其股票的波动性联系起来。在Merton的假设下，权益价值是公司价值和时间的函数，所以它直接从伊藤引理得到
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在Black-Scholes-Merton模型中，可以表示为[image: wpsoffice]，因此在Merton模型的假设下，公司的波动性和股权关系为：
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其中d1的定义在方程（3）。
Merton DD模型主要利用了(2)和(5)这两个非线性方程，将公司权益的价值和波动性转换为隐含的违约概率。在大多数应用中，Black-Scholes-Merton模型将期权的未被观察到的价值表示为四个易于观测的变量(执行价格、到期时间、标的资产价格和无风险利率)和一个可估计的变量(波动性)的函数。然而，在Merton DD模型中，期权的价值被当做公司权益的总价值来观察，而基础资产的价值(公司的总价值)则不能直接观察到。因此，虽然V必须进行推断，但E很容易在市场上观察到，通过将公司的流通股乘以其当前的股价。同样，在Merton DD模型中，股票的波动性σE可以被估计，但必须推断出标的公司的波动性σV。
实施Merton DD模型的第一步是根据历史股票收益数据或期权隐含波动性数据估计σE。第二步是选择一个预测期限和一个衡量公司债务面值的方法。例如，通常使用历史收益数据来估计σE，假设预测期限为1年(T=1)，并将公司总负债的账面价值作为公司债务的面值。第三步是收集无风险利率和公司市场权益价值。实施这三个步骤后，我们得到式(2)和式(5)中除公司总价值V和公司价值的波动性σV外的每一个变量的值。
实现该模型的第四步，也许是最重要的一步，是对方程(2)求V和σV的数值。一旦得到这个数值解，违约距离可以计算为：
[image: ]
其中，µ是对公司资产的预期年回报率的估计。相应的隐含违约概率，有时也称为预期违约概率(EDF)为：
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如果Merton模型的假设确实成立，Merton DD模型应该给出非常准确的违约预测。事实上，如果Merton模型完全成立，则上述定义的隐含违约概率πMerton应该是一个充分的违约预测统计量。验证这一假设是本文的主要任务之一。
同时解式(2)和式(5)相当简单。然而，Crosbie 和 Bohn(2003)解释道:“在实践中，市场杠杆的移动幅度太大，式(5)无法提供合理的结果。”为了解决这个问题，我们按照Crosbie 和 Bohn(2003)和Vassalou 和 Xing(2004)的方法执行了一个复杂的迭代过程。首先，我们提出一个的初始值σV=σE[E/(E+F)]，并利用σV的值和(2)式来推断每个公司前一年每天的资产市场价值。然后，我们计算每天的资产的隐含对数收益率，并利用该收益率生成σV和μ的新估计。我们以这种方式对σV进行迭代，直到它收敛(因此相邻σVs的绝对差小于10−3)。除特别说明外，下文中πMerton的值均按此迭代过程计算，并利用式(7)计算相应的隐含违约概率。
Merton DD模型是一个很不同寻常的预测模型。大多数由计量经济学家构建的预测模型一般是提出一个模型，然后用矩量法或最大似然法估计模型。Merton DD模型实际上只涉及很少的估计。相反，它用类似于隐含参数值的校准求解来代替估计。由于Merton DD模型不是一个典型的计量经济学模型，因此还不清楚如何扩展该模型以考虑额外的违约预测因子，或者如何使用其他替代方法估计其参数。Merton DD模型的预测的标准误如何计算也不清楚。尽管我们在下面提出了一些简单的替代方法来计算Merton DD概率，但在模型中应用更标准的计量经济学方法似乎是未来研究的一个有前景的方向。
在描述替代方法之前，还需稍微解释一下Merton DD模型。该模型最关键的输入值显然是股权的市场价值、债务的面值和股权的波动性。随着股票市值的下降，违约的概率增加。这既是模型的优点，也是缺点。为了让模型良好运行，必须满足Merton模型的两个假设，同时市场必须是有效的、知情的。
Moody’s KMV推广的模型在很多方面与我们的Merton DD模型相似，Moody’s KMV在其推广材料中以安然事件为例，说明他们的方法如何优于传统评级机构。当安然出现严重的会计问题时，股价开始下跌，违约距离立即缩小。评级机构花了几天时间才下调了安然的债务评级。显然，使用股票价值来推断违约概率，使Merton DD模型比传统的机构评级更快地反映信息。然而，在安然的会计问题广为人知之前，当安然的股价可以说是不可持续的高企时，安然的预期违约概率(由Moody's和Merton两种方法计算)实际上明显低于标准评级分配给安然的违约概率。如果市场不是完全有效的，那么利用πMerton没有捕捉到的信息可能是有意义的。

2.2我们的方法与Moody’s KMV的比较
我们的Merton DD模型与Moody’s KMV实际使用的模型有很多不同之处。一个重要的区别是，我们使用Merton(1974)模型，而Moody’s KMV使用一个专利模型，他们称之为KV模型。显然，KV模型是Merton模型的一般化，它考虑了不同类别和不同期限的债务。另一个区别是，我们使用累积正态分布将违约距离转换为违约概率。Moody’s KMV利用其庞大的历史数据库，估计违约距离变化的经验分布，并根据该分布计算出违约概率。违约距离的分布是违约概率的一个重要输入，但它不是根据企业的相对概率进行排名所必需的。因此，我们的一些结果将强调模型按违约风险对公司进行排名的能力，而不是其计算准确概率的能力。最后，Moody’s KMV还可能对用来计算债务面值的会计信息进行专利调整。由于穆迪KMV所做的几个建模选择是专利信息，因此我们无法完全复制Moody’s KMV的方法。
虽然我们的方法与Moody’s KMV并不完全匹配，但与Vassalou和Xing(2004)；Duffie，Saita和Wang(2007)；Campbell，Hilscher和Szilagyi(2007)，还有其他研究者使用的方法相同。我们的结果可以被认为是“可行的”类似Moody’s KMV模型，可以由学者进行估计和实施。为了将我们的方法与Moody’s KMV的方法进行比较，在第4节中，将我们的模型与Moody’s KMV对美国大公司样本的估计进行了比较。

2.3 naïve的替代方案
为了检验πMerton对简化形式模型是否有价值，通过执行上述迭代过程，构造了一个不需要求解(2)和(5)式的简单替代概率。构建的naïve预测因子有两个目的。首先，我们希望naïve预测因子有可能和Merton DD预测因子的表现一样好，因此我们希望它捕获Merton DD预测因子使用的相同信息。我们还希望我们的naïve概率接近Merton DD概率的函数形式。其次，我们希望我们的naïve概率是简洁的，所以我们避免在它的构造中求解任何方程或估计任何复杂的量。在研究了Merton DD模型一段时间后，我们确定了naïve概率的形式。下面的数值选择都不是估计或优化的结果。
为了构造naïve概率，首先，每个公司债务的面值近似其债务的市场价值：
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由于快要违约的公司有高风险的债务，并且他们的债务风险与他们的股权风险是相关的，我们将每个公司的债务波动近似为：
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在这个值中，我们用5个百分点来代表期限结构波动性，以及25%的股票波动性来考虑与违约风险相关的波动性。这给了我们一个近似的公司总波动性：
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接下来，我们设定公司资产的预期回报率等于公司前一年的股票回报率：
[image: ]
这允许我们捕获与上面描述的Merton DD迭代过程捕获的一些相同的信息。迭代过程能够以全年的股权回报数据为条件。基于过去的回报简单估算μ，我们纳入了相同的信息。naïve违约距离为：
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这个naïve替代模型很容易计算；然而，它保留了Merton DD违约距离的结构和预期违约概率。它捕获的信息量也与Merton DD概率相近。因此，检验这个变量的预测能力有助于我们将求解Merton模型的价值与πMerton的函数形式的价值区分开来。naïve概率估计定义为
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对naïve概率提出批评是很容易的。我们对公司波动性建模的选择并不是特别有动机，用过去的回报作为µ的值是随意的。然而，与我们的naïve概率纠缠不休就会错过我们研究的要点。我们构建了一个非常容易计算的预测因子，而且它可能具有显著的预测能力。如果naïve概率的预测能力可以与πMerton的预测能力相媲美，那么可以推测，一个更加仔细构建的能够捕获相同信息的概率应该具有更好的性能。

2.4替代预测因子
我们论文的一个目标是研究Merton DD计算中几个组成部分的相对重要性。将naïve概率的预测表现与πMerton的预测表现进行比较是实现目标的一种方法。另一种方法是检验另外几个替代预测因子的预测表现，或者是以更简单的方法计算Merton DD概率的预测因子的表现。
第一个预测因子πμ=r Merton，与πMerton的计算方法完全相同，除了πMerton使用的预期资产收益率由无风险利率r代替。这个预测因子有助于我们衡量估计预期资产收益率对于违约距离的重要性。第二个替代预测因子πsimul Merton，通过同时求解式(2)(5)计算，该预测因子避免了文中说的迭代过程，使用1年历史收益率数据估计股票波动性，并使用r作为预期资产收益率。第三个替代预测因子πimpσ Merton，利用公司股票的期权隐含波动性(隐含σE)同时求解式(2)和式(5)。

2.5风险模型
为了评估Merton DD模型的准确性，我们需要一种方法将πMerton与其他预测因子进行比较。我们采用Cox比例风险模型来检验我们的三个假设。最近，许多作者已经应用了风险模型，它们可能代表了使用简化模型进行违约预测的最新水平。比例风险模型假设风险率λ(t)或t时刻违约概率（条件是直到t时刻还没违约）：
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其中，φ(t)被称为“基线”风险率，exp(x(t)’β)使预期违约时间根据公司的协变量x(t)而变化。基线危险率对所有公司来说都是通用的。注意，在这个模型中，协变量可能随时间而变化。大多数违约预测因子，包括πMerton，随时间变化。Cox比例风险模型没有对基线风险φ(t)施加任何结构。Cox部分似然估计提供了一种不需要估计φ(t)而估计β的方法。它还可以处理观测值的审查，这是数据的特点之一。关于估计比例风险模型的细节可以在许多地方中找到，包括Cox和Oakes(1984)。
我们的第一个假设，πMerton是预测违约的充分统计量，表示在一个风险模型中没有其他变量应该是统计显著的协变量。我们的第二个假设是，Merton DD模型的函数形式是有用的，这意味着πnaïve或πMerton在包含所有用于计算这些量的变量的风险模型中应该保持统计显著性。我们的第三个假设是，由Merton DD模型设定的用于计算πMerton输入值的算法是重要的，意味着即使我们在模型中包括其他变量，πMerton在风险模型中应该仍然是一个统计显著的违约预测因子。作为稳健性检验，我们还将检验我们模型的样本外性能。

2.6隐含违约概率
除了检验Merton DD模型的违约预测能力外，我们还检验了其解释两个基于市场的违约概率变量变化的能力。本文通过对信用违约互换(CDS)的隐含违约概率、公司债券的收益率息差和πMerton、πnaïve进行回归。虽然有大量文献解释债券收益率息差，但使用CDS数据来评估违约概率相对较新。近期其他使用CDS数据的文章包括Longstaff、Mithay和Neis(2005)和Berndt等人(2004)(以下简称BDDFS)。
信用违约互换(cds)是信用衍生品的一个例子，而信用衍生品市场近年来经历了爆炸式的增长。根据英国银行家协会的数据，未偿付信用衍生品的名义本金总额从1997年的1800亿美元增加到2002年底的2万亿美元以上，预计到2006年底将达到8.4万亿美元。信用违约互换(cds)等流行的信用衍生品允许市场参与者互相交易信用风险。我们使用CDS中的信息来提取违约概率的直接度量，并将其与从我们的模型估计值进行比较。
在信用违约互换中，购买信用保护的一方向卖方支付固定的保费，直到违约发生或互换合同到期。在违约的情况下，由于这些付款是欠款，买方必须支付最终应计付款。作为回报，如果相关公司(参考实体)债务违约，卖方有义务以面值从买方手中买回违约债券。信用违约掉期的收益就是1减去回收率，回收率即违约时每一美元名义本金的损失。因此，CDS类似于补偿买方因违约而遭受损失的保险合同。
s是CDS价差，它是每年支付的金额占名义本金的百分比。大多数CDS合约的期限为5年。T是CDS合约的期限。进一步，假设一个参考实体在一年内违约的概率为πCDS，前提是没有提前违约。为了简单起见，我们假设违约总是在一年的中途发生，CDS的支付是每年的年底支付一次。因此，最终的应计付款将在年中支付，等于0.5s。我们还假设无风险(LIBOR)利率在连续复利下为r，回收率为δ。
因此，CDS支付金额的预期现值(假设名义本金为1美元)为：
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第一项代表了假设参考实体存活到了周期t，每年年底预期支付金额的贴现现值，第二项代表假设中途发生违约，应计支付金额的现值。
类似地，预期收益的现值为：
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为了对收益进行估值，我们需要对回收率δ进行隐含估计。同样的回收率通常用于(a)估计隐含的违约概率可能性和(b)对CDS进行估值。Hull， Predescu 和White(2004)认为，这样做的最终结果是CDS的价值(或CDS价差的估计值)对回收率不太敏感。这是因为隐含的违约概率近似与1/(1-δ)成比例，而CDS的偿付与(1-δ)成比例，因此预期收益几乎与δ无关。参考BDDFS(2004)，我们在分析中使用风险中性损失规定的75%违约率。
设置期望支付的现值与期望收益的现值相等，由得到的非线性方程求出πCDS。由于这种计算假设不存在与违约相关的风险溢价，由此产生的隐含概率应被认为是风险中性的违约概率。如上所述，我们求解了一个CDS价差样本的πCDS。然后我们计算πCDS对πMerton或πnaïve的分布。我们也遵循BDDFS(2004)，对CDS价差的对数和πMerton对数或πnaïve对数回归。我们的分析结果在4.5节和表6中描述。

3数据
我们首先检查Compustat Industrial文件中的所有公司:1980年至2003年间，纽约证券交易所、美国证券交易所和纳斯达克股票的季度数据和CRSP日股票回报。我们从样本中剔除了金融公司(SIC代码6021、6022、6029、6035、6036)。
我们从Edward Altman维护的公司违约数据库(the Altman default database)中获得1980-2000年期间的违约数据。我们利用Moody’s在其网站www.moodys.com上公布的违约清单补充了2001年至2003年的数据。总的来说，我们获得了1980年至2003年期间共1449家公司违约数据。
Merton DD模型的输入值包括股票收益的波动性σE、债务面值F、无风险利率r和时间段T。σE是回报率的年化百分比标准差，是根据上一年度每个月的股票回报率数据估计出来的。对于无风险利率r，我们使用从联邦储备系统委员会得到的1年期国债固定期限利率。E是每家公司的市值(以百万美元计)，根据CRSP数据库计算出月底的股价与流通股数量的乘积。参考Vassalou和Xing(2004)，债务的面值F是流动负债(COMPUSTATdata item 45)加上1/2的长期负债(COMPUSTAT data item 51)。除了上述变量外，参考Shumway(2001)，每个公司在t年的过去超额收益为公司在t−1年的收益减去CRSPNYSE/AMEX指数在t−1年的收益(rit−1−rmt−1)。每家公司的年度收益是通过累积月收益计算出来的。我们还收集了每家公司的净收入与总资产的比率。尽管Merton DD模型不需要这些变量，但它们将增加我们在本文后面提到的替代模型的数据集。
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这个表格汇报了Merton DD模型和风险模型中所有变量的描述性统计。E是以百万美元计的股票市场价值，从CRSP获取，是月末股价与流通股数量的乘积。F是以百万美元计的债务的面值(Compustatitem item 45 + 0.5∗Compustat item 51)。r是无风险利率，以3个月国库券利率来衡量。过去的收益变量rit−1−rmt−1为公司前一年的收益与CRSP价值加权指数同期的收益之差，NI/TA为公司净利润与总资产的比率。V是公司资产的市值，以百万美元为单位，σV是资产波动性，以年百分比计算，µ是公司资产的预期收益率。这三个变量都是使用本文中描述的迭代过程求解样本中每个公司月的Merton DD模型的结果。πMerton为预期违约概率，以百分比表示，由式(7)给出。Naïve σV由式(10)计算，以公司前一年的权益收益rit−1作为公司预期资产收益的代理，计算出naïve违约概率，πnaïve。πnaïve是根据式(13)计算的。除违约概率外的所有变量都在第1个百分位数和第99个百分位数进行了缩尾处理。我们的样本跨度从1980年到2003年，包含1,016,552个公司月的完整数据。

从原始COMPUSTAT数据构造的每个变量的观察值中有许多极端值。为了确保统计结果不受极端值的影响，我们将所有高于每个变量的第99个百分位的观测值设置为该值。所有低于每个变量第1个百分比的值都以相同的方式进行缩尾。表1中报告的最小和最大值是在缩尾之后计算的。表1提供了上述所有变量的描述性统计。
表1显示，公司过去的平均超额回报为−8.7%，这似乎有点奇怪。这个值是负的，是因为在第99个百分位上的上尾极值被缩尾了。更重要的是，由Merton DD模型得到的预期违约概率πMerton的分布与πnaïve非常相似。1980-2003年πMerton均值的点估计为10.95%，略高于Vassalou和Xing(2004)所汇报的1971-1999年4.21%。naïve和Merton DD模型预期违约概率之间的相关性非常高，达到86%，在1%的水平上显著。在naïve和Merton DD模型估计的资产波动性之间，分布上的相似性也很明显。两个资产波动性之间的相关性为87%，也在1%水平下显著。
Merton DD模型的输出值(πMerton和σV)和naïve模型的对应项(πnaïve和 naïve σV)非常相似，那么求解Merton DD模型的增量价值是什么?下一节将讨论这个问题。

4结果
我们给出了一些实证结果，包括我们的概率估计与Moody’s KMV发布的概率的相关性、风险模型估计的违约时间、样本外预测评估、CDS隐含违约概率回归和债券收益率差回归。我们依次讨论每个结果。

4.1将我们的概率与Moody’s KMV比较
如上所述，我们计算πMerton的方法与Moody’s KMV所采用的方法在几个重要方面有所不同。为了衡量我们的方法有多接近，我们想将我们的概率估计与Moody’s KMV计算的概率估计进行比较。为此，我们希望直接从Moody’s KMV获取数据，但Moody’s KMV数据对我们来说太贵了。幸运的是，2003年11月，Moody’s KMV的Ronald Fink在《首席财务官》杂志上发表了一篇文章，题为“根据Moody’s KMV预期违约概率对美国最大的债券发行商进行排名”。这篇杂志文章包含了一个100家公司的Moody’s KMV EDF数据的表格。我们能够计算出其中的80家公司的违约概率。在表2中，将我们的概率估计与Moody’s KMV的概率估计进行了比较。每个违约概率都是从2000年8月起计算的。
在我们有数据的80家公司中，我们计算的πMerton与Moody’s KMV概率之间的秩相关系数为79%。我们的naïve概率与Moody’s KMV概率之间的秩相关性也是79%。这些高相关性表明，我们的两个概率测量方法都很好地捕捉了Moody’s KMV发布的概率估计中的信息。表2还显示公司波动性的迭代估计和KMV的之间的秩相关仅为57%，而naïve波动性估计和KMV的相关性要高得多，为85%，这种高度相关性是值得注意的。这再次表明，我们能够利用我们的测量方法捕获KMV估计中的大部分信息。
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这个表比较了Moody’s KMV公司计算的预期违约概率和本文使用的方法。我们获得了2000年8月80家公司的Moody’s KMV EDF和资产波动性数据，该数据来自Ronald Fink在2003年11月发表在《首席财务官杂志》上的一篇文章“根据Moody’s KMV预期违约概率对美国最大的债券发行商进行排名”。表格的第二列显示了在第一列列出的各种变量之间的秩相关。所有相关性在0.1%或更低的水平上都是显著的。

4.2风险模型的结果
表3包含Cox比例风险模型的估计结果。模型1和2是单变量风险模型，将违约时间表示为Merton DD概率和naïve 概率的函数。虽然这些是相对简单的单变量模型，但它们的解释变量随时间变化，意味着它们比初看起来是更复杂的。模型1和模型2证实了Merton DD概率和naïve概率都是非常显著的违约预测因子。有意思的是，两个概率具有相似的大小、系数和标准误差。未报告的模型使用市场权益的对数或Merton DD违约距离的对数，而不是Merton DD概率，其表现都比报告的结果差。
表3中的模型3在一个风险模型中结合了Merton DD和naïve概率。这两个协变量在统计上都非常显著，使我们可以得出结论：Merton DD不是违约概率的充分统计量，允许我们拒绝第一个假设。虽然模型3中系数的大小和统计显著性相似，但其大小和显著性要比模型1和模型2小得多。这反映了Merton DD和naïve概率高度相关。事实上，在我们的样本中，它们的相关系数是0.86。
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该表报告了几个时变协变量的Cox比例风险模型的估计。样本中有15018家公司和1449家违约。πMerton为Merton DD概率，πna¨ıve为na¨ıve替代概率，ln(E)和ln(F)分别为市场权益和债务面值的自然对数。1/σE是股票波动性的倒数，用上一年的每日数据来衡量；rit−1 - rmt−1是股票上一年的回报率减去同期的市场回报率；N I /T A是公司净收入与总资产的比率。一个特定变量的正系数意味着该变量的风险率在增加，或者该变量的预期违约时间在缩短。括号中是标准误(***在1%水平上显著，**在5%水平上显著，*在10%水平上显著)。

模型4是一个简化模型，它使用与Merton DD模型相同的输入值:公司股权价值的对数，过去一年的回报，公司债务的对数，以及公司股权波动性的倒数。每一个协变量在统计上都是显著的。模型5包含了模型4的所有协变量，并包含了πnaïve。通过比较模型4和模型5的估计，我们发现πnaïve是一个显著的预测因子，即使计算πnaïve的所有变量都包含在模型中。这意味着πnaïve的函数形式是预测违约的有用结构，为我们的第二个假设提供了证据。
模型6在模型5中增加了另外两个协变量:Merton DD概率，公司的净收入与总资产的比率。从模型6的估计中，我们推断出除了Merton DD概率之外的每一个预测因子在统计上都是显著的，这使得我们对第一个假设的拒绝相当稳健。有趣的是，尽管Merton DD模型没有明显的方法来包含这类会计信息，但净收入与总资产的比率是相当显著的。在风险模型中包含了模型6的所有预测因子后，Merton DD概率不再显著，但naïve概率仍然显著。模型6中Merton DD系数要比模型3中小得多，但其标准误很相似。因此，πMerton的不显著并不是因为它的系数难以精确计量。这一证据表明，我们可以拒绝第三个假设，并且由Merton DD模型设定的计算公司总价值和公司波动性的算法并不重要。
在模型6中，naïve概率在其系数较小约一半的情况下仍保持显著性。此外，在一个未报告的风险模型中，包括了模型6中除naïve概率外的所有协变量，πMerton再次具有统计学意义。就像前面描述的结果一样，这些结果表明Merton DD模型的价值在于它的函数形式，而不是Merton模型的解。由于Merton DD概率在模型6中不显著，我们估计了一个没有该变量的风险模型(模型7)。在模型7中，我们继续发现，即使在存在所有其他协变量的情况下，naïve概率也是显著的。
总的来说，表3表明Merton DD概率不是预测违约的充分统计量。同时也表明naïve违约概率至少和Merton DD概率一样重要，且πMerton对包含πnaïve的简化模型的贡献很小。这意味着，对于Merton DD模型的输入来说，由Merton模型提出的函数形式比Merton模型的解更重要。

4.3样本外结果
表4包含了我们对几个变量的样本外预测能力的评估。为了创建表格，公司每季度根据一个特定的预测因子被分成十分位数。然后，在每个十分位数组中发生的违约数量被制成表格，表中报告了在最高概率的十分位数中发生违约的百分比。这种方法的一个优点是，在不估计实际违约概率的情况下，可以对公司的违约概率十分位数进行排名。如果我们将距离转换为违约概率的模型有轻微的错误设定(特别是，如果标准CDF不是最合适的选择)，我们的样本外结果将不受影响。
组A比较了Merton DD模型、naïve模型、市场股本和过去回报的预测。虽然Merton DD模型概率能够在公司发生违约的季度初，将64.9%的违约公司分类在最高概率十分位数，而naïve模型能够将65.8%的违约公司分类在最高概率十分位数。80.0%的违约发生在最高的πMerton五分位数，而80.1%的违约发生在最高的πnaïve五分位数。值得注意的是，πMerton的样本外表现明显低于πnaïve。
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该表通过预测和计算与预测变量的每个十分位数相对应的违约比例，每个季度对公司排序，报告了各个预测变量的成功情况。组A检验了我们拥有数据的整个时期的准确性，从1980年到2003年。我们的样本中有350,662个公司季度，有1449个违约。πMerton是Merton DD概率，πna¨ıve是我们的na¨ıve替代概率，E是市场权益，rit−1 - rmt−1是股票的前一年的收益减去同期市场收益，N I /T A是公司的净利润与总资产的比率。组 B只考虑1991 - 2003年的违约，它包含了三个风险模型(表3中的模型5、6、7)的拟合值作为预测因子。每个季度使用所有现有数据对这些模型进行估计，所得系数用于构成组B第4和第5栏中评估的预测因子。

πMerton和πnaïve的样本外表现都比单纯根据公司的市场权益进行排序要好。这与Vassalou和Xing(2004)的结果一致，表明πMerton的价值并不是简单地反映了市场权益的预测价值。显然，通过计算z-sore并使用累积分布来计算相应的概率变量是非常有用的。考虑到πMerton在风险模型和样本外预测中的表现并不比πnaïve好，因此由Merton DD模型提出的函数形式似乎比式(2)和式(5)的解更有价值。
按公司过去一年的超额股本回报率进行排序，以及按净收入除以总资产的值进行排序，这两个具有出乎意料的良好预测能力。这与表3报告的风险模型结果中这两个变量的经济和统计意义一致。由于Merton DD模型没有办法捕捉在过去的回报或收入中的信息，很难相信πMerton可以是一个充分的违约统计。任何合理的违约预测模型可能都需要包含对过去收益和净收入的某种度量。
组B报告了1991年至2003年这一较短时期内类似的预测结果。在较短的时间内观察违约，可以让我们对表3中报告的风险模型的样本外性能进行检验。我们利用该季度可得的数据，估计每个季度表3中的模型4到7，以定义我们的十分位数组。例如，我们根据从1980年到1995年第一季度的数据估计的风险模型的拟合值，在1995年第二季度对公司进行排序。风险模型4到7的预测情况见表的第3到6列。
值得注意的是，naïve变量和Merton DD概率，两者都利用了理论提出的z-score函数形式，在违约预测方面比使用naïve变量(模型4)的所有输入值的简化模型更好。组A中，naïve变量样本外的表现略好于Merton DD概率。这两个模型对低风险公司进行分类时都表现得很好。πnaïve将风险企业错误划分为较低风险十分位数(6-10十分位数)的比例最低。使用由理论提出的函数形式（即πnaïve的函数形式)产生的低风险错误分类比任何其他模型都要少。使用naïve模型(模型4)的所有输入值的简化模型的错误分类率为8.5%，而πnaïve模型的错误分类率仅为5.7%。所有这些结果再次证明，我们应该接受第二个假设，拒绝第三个假设。Merton DD模型设定的函数形式显著增加了我们的预测能力，但求解模型的隐含参数值是没有用的。
包含收入变量的风险模型(模型6和7)明显优于πMerton和πnaïve。这并不奇怪，因为他们在预测时使用了更多的信息。模型7的表现明显优于πMerton，当公司违约时，75.8%的违约分类在最高风险十分位数，而πMerton为69.4%。模型7的表现也明显优于πnaïve。看来，将理论提出的函数形式与其他协变量(包括会计变量)相结合，预测表现是最好的。

4.4替代预测因子
为了进一步评估生成Merton DD概率所需的各种计算的重要性，我们在表5中检验了三个替代概率的预测表现。第一个是Merton DD概率，它是在假设每个公司的预期收益是无风险利率的情况下计算出来的。我们检验了这个用πμ=r Merton表示的预测因子，以确定计算µ对式(6)中违约距离的重要性。第二个预测因子，用πsimul Merton表示，通过同时求解式(2)和式(5)计算Merton DD概率，而不是按照文中描述的复杂的迭代过程计算。第三个替代预测因子是用期权隐含波动性而不是历史股票波动性计算的Merton DD概率。这个隐含波动性预测因子，表示为πimpσ Merton，同时解式(2)和(5)而不是使用迭代过程。这三个替代预测因子都可以被认为是简化假设计算出来的Merton DD概率。如果这些预测因子的表现和πMerton一样好，那么我们可以认为简化假设是有效的。
需要指出的是，πμ=r Merton和πsimul Merton使用的样本是和文章其他部分描述的样本一样的，但是πimpσ Merton的样本小得多，从1996年到2003年，包含101,201个公司月的完整数据。我们从IVY Optionmetrics数据获得30天平价看涨期权的隐含波动性。IVY数据库是一个全面的数据库，包含整个美国上市指数和股票期权市场的历史价格、隐含波动性和敏感性信息，包含从1996年1月开始的历史数据。隐含波动性由Optionmetrics根据股票期权市场参与者使用的标准合约计算，使用Cox-Ross-Rubinstein二叉树模型，该模型迭代直到模型价格收敛到期权的市场价格。
表5报告了各变量的描述性，各变量与πMerton之间的相关性，以及与表4对应的样本外预测精度的度量。根据组B的相关性，每一个替代预测因子与πMerton、以及其他预测因子是高度相关。有趣的是，πsimul Merton与πnaïve的相关性大于与πMerton的相关性。与其他概率相比，隐含波动性计算的概率与πMerton的相关性较小。
组C中的样本外预测准确性允许我们衡量迭代过程、µ的估计和股票波动性的估计的相对重要性。如表4所示，组C根据每个预测因子对所有公司季度进行排序，然后计算每个预测因子的十分位数公司中发生的违约数量。组C第二列和第三列为πμ=r Merton和πsimul Merton的结果，与表4中组A中的结果直接比较。但由于样本量的不同，πimpσ Merton的结果不能与表4中的任何结果相比较。为了给πimpσ Merton提供一个基准，表5的第5和第6列报告了使用可获得隐含波动性的公司子集的πMerton和πnaïve的结果。
µ的估计对违约距离[式(6)]显然很重要。设置µ等于无风险利率的概率的样本外表现明显比πMerton差，只将60%的违约公司在违约季度初分类在最高概率十分位。πMerton能够将近65%的违约公司分类在最高十分位数。用文中描述的迭代过程计算Merton DD概率显然不那么重要。πsimul Merton实际上比迭代求解的πMerton具有更好的样本外预测表现，但其表现仍不优于πnaïve。这与表3和表4中naïve概率的优秀结果是一致的。最后，使用隐含股票波动性而不是估计股票波动性大大提高了样本外表现。然而，在有相应期货合约的公司样本中只有88个违约，因此很难将这一发现应用到更广泛的公司样本中。
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这个表报告了三个替代预测因子（以其他方式计算Meron DD概率的预测因子）的结果。πμ=r Merton以完全相同的方式计算πMerton，除了预期的资产回报率换成无风险利率r。第二个替代预测因子πsimul Merton，通过同时解方程(2)和(5)计算。这个预测因子避免了文中描述的迭代过程，用1年的历史收益率数据估计股票波动性，并使用r作为预期资产收益率。第三个替代预测因子πimpσ Merton，用公司股票的期权隐含波动性（隐含σE）同时求解方程(2)和(5)。
πμ=r Merton和πsimul Merton的样本与表1中描述的样本相同，包括从1980年到2003年的1,016,552个公司月。πimpσ Merton的样本跨度为1996年至2003年，包含101，201个公司月的完整数据。组A报告了替代预测因子的描述性统计，组B报告了所有预测因子之间的相关性，组C报告了替代因子样本外预测结果。如表4所示，组C根据每个预测因子对所有公司季度进行排序，然后计算每个预测因子的十分位数中发生的违约数量。在组C中，第2列和第3列πμ=r Merton和πsimul Merton的结果与表4中组A的结果可直接比较。但由于样本量的不同，πimpσ Merton的结果与表4中的任何结果都不具有可比性。为πimpσ Merton的结果提供基准，表5的第5和第6列报告使用了隐含波动性可获得的公司子集的πMerton和πna¨ıve的结果。

4.5 CDS息差回归
我们之前的结果表明，虽然πMerton似乎是一个有用的违约预测量，但它不是一个充分的预测统计量。我们接下来的两组结果检验πMerton和πnaïve是否是信用敏感证券定价的重要解释变量。首先，CDS价差对数和隐含违约概率对违约概率对进行回归。债券收益率差的回归是最后一组结果。
CDS违约概率结果见表6。我们从www.credittrade.com获得了1998年12月至2003年7月期间CDS价差的数据。从这个来源，我们能够收集3833个公司月的CDS价差观测数据。根据第2.5节中描述的算法，我们计算了一家公司在下一年的违约概率πCDS。参考BDDFS，我们也对πMerton和πnaïve在上限为20%，下限为0.20%处进行缩尾，以便与他们的结果进行比较。
表6的组A提供了CDS价差和违约概率的描述性统计。我们注意到，πMerton和πnaïve平均违约概率之间的差异与表1中的总体样本差异相当。两表中πMerton的均值均大于πnaïve，且两表中均值的差异是统计显著的。πCDS的均值小于πMerton和πnaïve的均值，但中值较大。似乎πMerton和πnaïve的均值受到了一些较大观测值的影响。在组B中，πCDS与我们的概率测度之间的相关性显示，πnaïve与πCDS的相关性(51%)远高于πMerton(38%)。
如果πMerton是一个很准确的违约概率，那么对于任何特定的公司，πCDS与πMerton的比值应该大于或等于1。如果没有违约风险的风险溢价，πMerton捕捉了πCDS所包含的全部信息，则比值应该正好为1。如果违约风险存在风险溢价，那么风险中性违约概率(πCDS)一般会大于实际概率，两者之比大于1。如果比值小于1，说明πCDS中一定有一些信息是πMerton所没有的。由于πCDS是由市场参与者确定的，它是以确定时所能获得的所有信息为条件的，因此πCDS似乎包含了一些πMerton所没有捕捉到的信息。
组C报告了同一公司πCDS与其他概率之比的描述性统计。正如理论预测的那样，这两个比率(和)的均值和中位数均大于1。此外，这些估计的分布情况与BDDFS的估计相当。然而，这两个比率分布中最低的四分位数的值都小于1，这与理论相反。这表明，对于根据违约风险对公司排序，计算πMerton和πnaïve的过程可能会产生有用的估计量，但对对信用敏感产品的定价，该过程可能并不总是产生可靠的估计。Moody's KMV用于将违约距离转换为违约概率的专利映射，对于定价而言可能很重要。或者，由于πCDS是一个条件概率，πMerton很可能是πCDS的一个噪声估计。
在组D的前三列中，用我们的数据复制了BDDFS的spread-KMV EDF回归。这些回归的被解释变量是CDS价差的对数。BDDFS使用的是Moody's KMV回归中的5年期EDF ，我们使用我们的1年期违约概率πMerton和πnaïve。BDDFS指出，1年EDF与5年EDF高度相关，该回归的对数设定使得截距反映了概率的平均水平。我们违约概率的系数是0.17和0.28，比他们估计的0.76低，但量级相同。我们的R2值是0.26和0.38，也低于他们的0.74。这些结果再次表明，从违约距离到违约概率的映射可能对定价很重要。
有趣的是，将πmerton和πnaïve加入到同一回归(模型3)中，πnaïve驱动了πmerton的统计显著性。这一结果与表3中风险模型的结果相似，再次证实了违约概率的函数形式相比于求解过程的重要性。组D最后三列风险中性违约概率πCDS对πMerton，πnaïve进行回归。结论与CDS价差回归相似。此外，这些回归中πMerton和πnaïve的系数小于1，与理论相反。考虑到四分之一的公司的风险中性概率小于它们的实际概率，低系数可能是由一些有影响力的观察值驱动的。总的来说，表6的结果表明，naïve概率估计的表现至少和Merton DD概率一样好。

[image: ]
本表汇报了信用违约互换(CDS)价差的隐含违约概率与πMerton及πna¨ıve之间的比较。我们从www.credittrade.com获得了1998年12月至2003年7月期间CDS价差的数据。CDS Spread是信用违约互换息差的，以基点表示。πCDS是从CDS价差中获得的违约概率。其他变量在表1描述过了。公司月的观测值总数为3833。组A显示描述性统计，组B显示相关性，图C显示CDS违约概率分别与πMerton和πna¨ıve之比的分布。D组显示了CDS 价差的对数、πCDS对πMerton，πna¨ıve和时间虚拟变量进行回归的结果。D组中，标准误显示在括号中(***在1%水平显著，∗∗在5%水平显著）。


[bookmark: _GoBack]4.6债券价差结果
我们的最后一组结果是债券收益率对违约概率进行回归分析。在讨论回归结果之前，我们描述了用于回归的样本。债券收益率样本的描述性统计见表7的组A。
我们的债券数据取自Warga(1998)发行的Lehman Brothers固定收益数据库。这个数据库包含了1971-1997年所有公司和政府债券的月价格、应计利息和收益数据。为了与违约预测样本一致，我们选取1980-1997年期间的数据。这与Elton等(2001)用来解释公司债券利差的数据库相同。此外，该数据库还包含债券的描述性数据，包括息票、评级和可赎回性。本研究使用了Warga数据库中数据的一个子集。首先，所有采用矩阵定价而不是交易员定价的债券都从样本中剔除。采用矩阵价格可能意味着，我们的分析揭示的是矩阵定价债券使用的规则，而不是在市场中发挥作用的经济影响。除去矩阵定价的债券，我们得到的是一套基于交易商报价的价格。这与政府债券数据的标准学术来源(CRSP政府债券文件)中包含的数据类型相同。接下来，我们排除所有具有特殊特征的债券，这些特征会导致它们的定价不同。这意味着我们排除了所有有期权的债券(例如，可赎回债券或有偿债基金的债券)，所有公司浮动利率债券，支付息票频率奇怪的债券，以及通胀指数债券。此外，我们排除了所有不包括在Lehman Brothers债券指数中的债券，因为负责Lehman Brothers数据库的研究人员指出，对于不包括在指数中的债券，在准备数据时谨慎性要低得多。这也导致剔除了所有期限小于1年的债券的数据。这一排除也与我们基于1年预测期的πMerton和πnaïve的估计相一致。最后，我们还删除了AAA(Moody’s评级Aaa)债券，因为这些债券的数据似乎存在问题。Elton等(2001)和Campbell 和Taksler(2003)都出于这个原因将AAA债券排除在他们的分析之外。我们的样本最终只剩下61,776个债券月的完整数据。
在由Warga数据构造的每个变量的观察值中有许多极端值。为了确保统计结果不受极端值的严重影响，我们将所有高于每个变量的第99个百分位的观测值设置为该值。所有低于每个变量第1个百分比的值都以相同的方式进行缩尾。组A报告的最小值和最大值是在缩尾后计算的。
我们将公司债券的利差计算为该特定月份公司债券的到期收益率与同一月份最接近期限的政府债券的到期收益率之差。对于基准国债，我们使用CRSP固定期限指数，该指数提供1、2、5、6、10、20和30年到期的票据和债券的月度收益率数据。我们假设Warga数据中的每一个报价都在CRSP指数公布的月末，但这应该不会对计量价差产生什么影响。从组A可以看出，在这个样本期间(1980-1997)，平均价差约为108个基点，在量级上与其他研究的价差相似。我们发现πMerton和πnaïve的数量级小于表1中的值，说明在债券市场上发行债券的企业具有较好的信用风险。样本中债券的平均剩余期限约为10年，票面利率约为8.3%。
在表7组B中，我们报告了债券收益率利差对多个解释变量回归的结果。从结果来看，πMerton和πnaïve均与债券收益率差显著相关。但是，虽然价差与πMerton和πnaïve相关，这些违约概率的系数很小。例如，假设模型1中πnaïve的系数为0.5，如果πnaïve从0%上升到5%，预期债券收益率仅上升2.5个基点。这些系数的大小可以用以下事实来解释:这些回归中包含了债券评级的虚拟变量，而债券评级包含了价差的很大一部分变化。认为回归系数是概率的解释力的前提是在一个特定的评级类别。
在单变量回归中，πMerton的大小和统计显著性远小于πnaïve。将πMerton与πnaïve合并在一个价差回归中，πMerton系数变得不显著。在回归中加入其他解释变量时，πnaïve的系数失去了一定的显著性，但在统计上仍然与0有区别。πMerton在统计上和经济上都不显著。
总体而言，回归分析表明，考虑债券评级后，πMerton与债券收益率利差的关系并不明显。这与之前讨论的风险模型和样本外结果一致。
最后，我们将价差信息合并到风险模型中，看看它是否有助于预测。我们特别感兴趣的是，如果使用信用息差作为破产预测模型的输入值，那么是否表3中的所有其他预测变量都将被排除在外。这个检验的难处在于数据的可得性。将价差变量引入风险模型，公司数量从15,018减少到571，违约数量从1449减少到58。因此，从这个限制样本中得到的结果可能不具有一般性。考虑到这一点，我们重复了表3中的模型5到模型7，将价差作为额外的解释变量。结果报告在表7的组C中。
如组C所示，价差在所有模型中都是一个重要的变量，并且似乎包含了比其他解释变量更有用的预测违约的信息。它似乎消除了大多数其他解释变量的显著性，尽管它不清楚样本大小对这一结果的贡献有多大。然而，即使在这个小的样本中，πnaïve仍然是显著的，这加强了模仿函数形式的重要性，而不是解的过程。利用价差预测破产似乎是一个值得进一步研究的领域。
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本表报告了债券收益率利差回归的结果。利差是指债券的到期收益率与最接近期限国债的收益率之差，以基点计算。σE是股票收益的标准差。Maturity是指债券的剩余期限。Coupon是债券发行的息票率。r为无风险利率，即3个月国库券利率。Amount是债券发行的金额。πMerton为以百分比表示的预期违约概率，由式(7)给出，πnaïve 为相应的naïve 违约概率，由式(13)给出。除违约概率外，所有观测值都在第1百分位和第99百分位进行了缩尾。数据跨度为1980年至1997年，样本数据完整的债券月数为61,776个月。组A报告了回归中使用的样本的描述性统计，组B报告回归结果。除了在组A中描述的变量外，所有回归都有年份、评级和一位数sic code虚拟变量。异方差稳健标准误差在括号中表示。组C报告了带有随时间变化协变量的Cox比例风险模型的估计，将债券价差作为一个额外的解释变量。在这个额外的限制下，样本中有571家公司和58个违约。标准误差在括号中。(***在1%水平上显著，**在5%水平上显著，*在10%水平上显著)。

5结论
我们检验了Merton违约距离(DD)模型的准确性和贡献。在研究预测违约的风险模型时，Merton DD模型似乎没有为违约提供一个充分的统计量。在不考虑迭代Merton DD概率的情况下，似乎可以构造一个准确的违约预测模型。我们提出的naïve概率包含了Merton DD概率的函数形式和相同的基本输入值，其表现出乎意料的好。在样本外的预测能力方面，不使用Merton DD概率作为解释变量的情况下，很容易构造一个比Merton DD模型更佳的模型。然而，使用Merton DD概率与其他协变量的风险模型比忽略Merton DD概率的模型有稍好的样本外表现。在CDS价差回归和债券收益率价差回归中，当考虑naïve概率、机构评级和其他解释变量时，Merton DD概率似乎并不是这两个量的显著预测因子。
我们得出结论，Merton DD概率是一个有用的预测违约变量，但它不是违约的充分统计量。Merton DD概率的有用性是出于Merton模型提出的函数形式。用于求解Merton违约概率模型的迭代过程似乎是没有用的。我们的研究结果表明，像Merton模型这样的结构模型为构建违约预测模型提供了有效的指引。
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Table 1
Summary statistics

Panel A: Means, standard deviations, and quantiles

Quantiles

Variable Mean Std. dev. Min 0.25 Median 0.75 Max

E 808.80 2453.15 1.21 18.56 76.52 394.83  17534.72
F 229.92 729.66 0.02 2.67 15.56 96.65  5175.50
r (%) 6.46 2.82 1.01 4.85 5.85 7.89 16.72
Firm1 = Fm—1 (%) —8.69 63.02 —99.89 —46.79 —14.21 16.94 272.00
NIITA —1.08 6.99 —41.13 —0.94 0.73 1.85 7.83
Vv 1072.33 3228.60 1.52 26.43 105.24 530.12  22949.32
oy (%) 56.00 36.83 10.03 3041 46.32 70.61 230.19
(%) 3.25 57.17 —253.58 —21.72 4.36 29.34 210.37
TiMerton (%) 10.95 23.32 0.00 0.00 0.01 6.41 100.00
naive oy (%) 50.67 30.97 10.48 28.17 42.29 64.70 162.70
ri—1 (%) 13.75 82.07 —85.45 —27.01 2.27 34.13 294.94
Taive (%) 8.95 20.57 0.00 0.00 0.00 3.46 100.00

Panel B: Correlations

Corr (oy, naive oy ) = 0.8748
Corr (TMerton: Tnaive) = 0.8642
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Table 2
Comparison with Moody’s KMV EDF

Correlation Estimate
Rank Corr(Moody’s Ttgmy, OUr Terton) 0.788
Rank Corr(Moody’s Tgay, OUr Togive) 0.786
Rank Corr(Moody’s oy, Our oy ) 0.574
Rank Corr(Moody’s oy, Our naive oy ) 0.853

This table compares the expected default frequency computed by
Moody’s KMV corporation and the methods used in this paper. We
obtain the data for Moody’s KMV EDF and asset volatility for 80 firms
for August 2000 from the article “Ranking America’s Top Debt Issuers
by Moody’s KMV Expected Default Frequency” by Ronald Fink, in
CFO Magazine, November 2003.|The second column of the table pro-
vides the rank correlations between the various measures listed in the
first column. All correlations are significant at the 0.1% level or lower.
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Table 3
Hazard model estimates

Dependent Variable:

Time to Default

Variable Model 1 Model 2 Model 3 Model 4 Model 5 Model 6 Model 7
TWMerton 3.635%* 1.697** 0.230
(0.068) (0.142) (0.164)
Tnaive 4.011% 24727 1.675%* 1.366** 1.526**
(0.067) (0.147) (0.149) (0.178) (0.138)
In(E) —0.499**  —0.308"*  —0.247"*  —0.255"*
(0.019) (0.027) (0.024) (0.023)
In(F) 0.423*** 0.238*** 0.263** 0.269**
(0.013) (0.022) (0.020) (0.020)
1/0g —0.858**  —0.587** —0.506"* —0.518"**
(0.046) (0.049) (0.047) (0.046)
Fit—1 — Fmt—1 —1.426"* —1.081"* —0.819"* —0.834"*
(0.078) (0.086) (0.081) (0.080)
NI/TA —0.044**  —0.044**
(0.002) (0.002)

This table reports on the estimates of several Cox proportional hazard models with time-varying covariates.
There are 15,018 firms and 1449 defaults in the sample. Tnerton 1S the Merton DD probability, Ttpgive i our naive
alternative, In(E) and In(F) are the natural logarithms of market equity and face value of debt, respectively.
1/og is the inverse of equity volatility, measured with daily data over the previous year, rj;—j — Iy,—1 is the
stock’s return over the previous year minus the market’s return over the same period, and N/ /T A is the firm’s
ratio of net income to total assets. A positive coefficient on a particular variable implies that the hazard rate is
increasing in that variable, or that the expected time to default is decreasing in that variable. Standard errors are
in parentheses (*** Significant at 1% level, ** significant at 5% level, and * Significant at 10% level).
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Table 4
Out-of-Sample Forecasts

Panel A: 1980-2003

350,662 firm-quarters, 1449 defaults

Decile TMerton Tndive E Tit—1 = Tmi—1 NI/TA
1 64.9 65.8 357 444 46.8
2 15.1 14.3 17.5 251 238
3 6.0 6.7 14.3 9.2 10.6
4 4.6 4.1 9.1 54 59
5 29 24 6.1 29 42
6-10 6.5 6.7 17.3 13.0 8.7

Panel B: 1991-2003

226,604 firm-quarters, 847 defaults

Decile T Merton Tnaive Model 4 Model 5 Model 6 Model 7
1 69.4 70.0 68.8 70.4 75.6 75.8
2 14.9 124 12.8 129 11.0 11.0
3 52 6.9 53 47 44 45
4 238 32 2.8 26 1.8 1.9
5 1.7 1.8 18 12 12 0.8
6-10 6.0 57 85 82 6.0 6.0

This table reports on the success of various forecasting quantities by sorting firms each quarter by forecast and
counting the fraction of defaults that correspond with each decile of the forecast variable. Panel A examines
accuracy over the entire period for which we have data, from 1980 to 2003. There are 350,662 firm-quarters in
our sample, with 1449 defaults. Tyeron is the Merton DD probability, Tnaive is our naive alternative, E is market
equity, rj,_y — 'y is the stock’s return over the previous year minus the market’s return over the same period,
and N1/T A is the firm’s ratio of net income to total assets. Panel B only considers defaults from 1991 to 2003,
and it includes the fitted values of three hazard models (models 5, 6, and 7 from Table 3) as predictors. These
models are estimated each quarter using all available data in each quarter, and the resulting coefficients are used
to form the predictors assessed in columns 4 and 5 of Panel B.




image23.png
Table 5

Alternative predictors

Panel A: Summary statistics (%)

Quantiles
Variable Mean Std. Dev. Min 0.25 Mdn 0.75 Max
Thierton 771 17.97 0.00 0.00 0.01 3.77 100.00
sl 8.13 20.76 0.00 0.00 0.00 1.48 100.00
Implied o 58.47 26.54 4.01 39.25 5248 7227 500.00
Noron 4.11 14.70 0.00 0.00 0.00 0.10 100.00
Panel B: Correlation matrix
TMerton Tonaive Thjeron Ticron
Tonsive 0.8642
=
Merion 0.8575 0.7486
TVerton 0.8338 0.9755 0.7220
Monon 0.6858 0.9624 0.4102 0.6259
Panel C: Out-of-sample forecasts
Decile Thierton ieron Thiwon  TMetn  Toe
1 60.0 65.1 84.1 80.7 83.0
2 17.7 15.0 8.0 9.1 9.1
3 8.0 7.7 4.6 34 57
4 4.1 34 0.0 57 1.1
5 34 32 1.1 0.0 0.0
6-10 6.8 5.6 22 1.1 1.1
Defaults 1,449 1,449 88 88 88
Firm-Quarters 350,662 350,662 36,274 36,274 36,274
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Table 6
CDS spread regressions

Panel A: Summary statistics (%)

Quantiles
Variable Mean Std. Dev. Min 0.25 Mdn 0.75 Max
CDS Spread 165.89 170.49 9.50 60.83 100.00 204.30 1650.00
TicDs 213 2.14 0.13 0.79 1.31 2.65 19.64
T Merton 3.82 6.88 0.20 0.20 0.20 2.75 20.00
Tnaive 2.73 5.84 0.20 0.20 0.20 0.73 20.00

Panel B: Correlation matrix

Corr (Tcps, TMerton) 0.3762°**
Corr (Tcps, Tnaive) 0.5199*

Panel C: Distribution of the ratios of risk-neutral to actual probabilities

Quantiles
Ratio Mean Std. Dev. Min 0.25 Mdn 0.75 Max
TcDS / TMerton 5.09 5.70 0.02 0.80 3.73 6.71 28.86
TCDS / Tniive 5.54 5.61 0.05 1.62 4.14 729 28.89

Panel D: Regressions

Dependent variable: log(CDS) Dependent variable: ncps
Variable Model 1 Model 2 Model 3 Variable ~ Model 4 Model 5 Model 6
Const. 4.0047*  4.2404* 4.2605** Const. 1.6842** 1.6109*** 1.6027**
(0.3950) (0.1854) (0.1689) (0.0283) (0.0266) (0.0278)
log(TMerton) 0.1737** —0.0194 TMeron  0.1172%% 0.0053
(0.0083) (0.0105) (0.0074) (0.0062)
log(tnaive) 0.2771** 0.2931** T naive 0.1908**  0.1864***
(0.0076) (0.0118) (0.0090) (0.0100)
Obs. 3833 3833 3833 Obs. 3833 3833 3833

R? 0.26 0.38 0.38 R? 0.14 0.27 0.27
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Table 7
Bond yield spread regressions

Panel A: Summary statistics

Quantiles
Variable Mean  Sid.Dev.  Min 025 Mdn 075 Max
Spread (bp) 10809 6943 2811 6753 9031 12175 60591

ok (%) 27.67 8.73 660 2234 2636 3106 25038
Maturity 10.32 8.20 1.00 459 779 1263 3925
Amount 190,000 120,000 15700 100,000 150,000 250,000 750,000
(%) 5.50 1.39 318 494 554 587 1672
Coupon (%) 8.36 1.46 450 7.25 838 938 1425
Tnteron (%) 942 2749 0.00 0.00 0.00 000 100.00
Toaive (%) 202 1071 0.00 0.00 0.00 000 9949

Panel B: Regressions

Dependent variable: Bond yield spread

Variable Model 1 Model2 Model3 Modeld Model 5 Model 6
Const. 125.77"* 11827°" 1262  153.11"" 147.28"" 153.8"
(1655)  (16.59)  (1659)  (17.43)  (17.36)  (17.46)

o 86T 95T 6™ 79"t g7t 75t
(.05) (.05) (.05) (.06) (.06) (.06)
Maturity LA9™  LS™r L49M LS LSI LS
(.02) (02) (.02) (.02) (02) (.02)

Ln(amount) 578" 592" 581" 813" 827" 801"
(38) (39) (:39) (49) (49) (49)
r —.46 23 —.46 —.61" 07 —.60
(34) (34) (34) (37 (37 (37)

Coupon 3317 331 3317 3490 353 35|
2 (21 ) (22) (22) (22)

Coverage <5 —14 3t 22
(85) (91) (.89)

5 <= Coverage < 10 —6.37"" 737" —6.65""
(71 (73) (73)

10 <= Coverage < 20 —179%"" 213" 187"
(68) (.69) (.68)

Operating income to sales 36117 —40.93"* 3878
446)  (487) (485

Long-term debt to assets 12,11 20.08™*  16.29™"
@57 283) @79

Total debt to capitalization 888" 582" 4.26™
(1.62) (159 (157
_— g a9 63 P
(.03) (.03) (.04) (.04)
Tterton 08007 RSN E
(008)  (.007) (02) [
Rating dummies Yes Yes Yes Yes Yes Yes
Year dummies Yes Yes Yes Yes Yes Yes
Industry dummies Yes Yes Yes Yes Yes Yes
Obs. 61776 61776 61776 51831 51831 51831

R? 0.70 0.70 0.70 072 0.71 072
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Table 7

(Continued)
Panel C: Using Bond Spreads to predict bankruptcy
Dependent variable: Time to default
Variable Model 1 Model 2 Model 3
TMerton 0.994 —0.064
(0.665) (0.784)
Tnsive 2.284* 2.316"*
(0.679) (0.783)
Spread 0.00109*** 0.00098*** 0.00097***
(0.0004) (0.0003) (0.0003)
In(E) —0.213 —0.120 —0.125
(0.153) (0.141) (0.156)
In(F) 0.173 0.105 0.111
(0.132) (0.116) (0.134)
1/og —0.769** —0.629*** —0.633**
(0.198) (0.195) (0.200)
Tig—1 = Tmi—1 —0.800** —0.351 —0.356
(0.379) (0.410) (0.415)
NI/TA —0.025 —0.021 —0.021

0.015 (0.016) (0.016)
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