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摘  要 

近两年中国上市公司由于受到新的冠状物疫情的冲击，经济增速放缓，面临种种危机，信用风险受到很

大考验，而规避违约风险对公司未来的发展不仅有好处，而且在制度稳定性方面也将起到明显的作用。

因此，我们选择了KMV模型与GARCH模式和SV模式相结合，对上市公司的股票收益波动率进行重新拟

合和估算，以此来衡量上市公司的资信管理，采用调整后的GARCH-KMV模型和SV-KMV模型，对上市公

司中的9家ST企业与9家非ST企业的信用风险进行了对比研究。结果显示，传统的KMV可以更好地衡量

上市公司的信用风险，在结合GARCH模型和SV模型后也可以衡量上市公司的信用风险，但SV模型对于

信用风险的解释效果要好于GARCH模型。 
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Abstract 
Impacted by the COVID-19 pandemic, the growth rate of China’s economy has slowed down, and 
listed companies in China are facing various crises. Credit risk is under significant testing, and 
avoiding default risk is not only beneficial for the future development of companies but also cru-
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cial for the stability of the system. Therefore, this study employs the KMV model to measure the 
credit quality of listed companies and combines the GARCH and SV models to re-estimate the vola-
tility of equity value for these companies. The revised GARCH-KMV model and SV-KMV model are 
then applied to compare and analyze the credit risk of 9 ST companies and 9 non-ST companies in 
the listed market. The results indicate that the traditional KMV model can effectively measure the 
credit risk of listed companies, and incorporating the GARCH and SV models improves its credit 
risk measurement. Furthermore, the SV-KMV model demonstrates a better explanatory effect on 
credit risk compared to the GARCH-KMV model. 
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1. 引言 

上市公司规避违约风险既有利于自身的可持续发展，又能有效规避系统性金融风险，无论是 2008 年的

金融危机，还是新冠疫情，其信用风险的衡量始终是国内外十分关注的话题。过去几年有一些研究是对资

产市值和资产市值波动幅度进行修正，其依据是对于 KMV 模型精确度的提高；也有研究对违约点来进行

修正。但是有关研究表明由于股票收益波动率对于违约距离的贡献最大，因此本文决定根据 GARCH 模型

和 SV 模型对股票收益波动率进行重新拟合估计，并将其运用于传统的 KMV 模型来结合比较分析。 

2. 文献综述 

目前，国内外对于信用风险的研究无论是理论方面还是实证分析都处于比较成熟的状态。早期的信

用评估方法一般是采取定性的方式，例如，专家评估法、Altman 于 1968 年建立的 Z 值积分模型[1]，后

续 Altman 又在 1977 年发展了将变量增至 7 个的 ZETA 模型等[2]。这些方法根据专家评级和历史财务指

标来度量，最大的缺点在于过于依赖专家的主观判断和企业的财务指标，如果企业会计信息的统计存在

错误，这一系列早期的度量方法就会出现较大误差。在 20 世纪 90 年代，科技的进步使得国内外的研究

开始面向神经网络和人工智能等方向对历史数据建模来进行预测，这些方法相比早期的主观定性，对于

信用风险的度量更加准确，但对于样本有着较多的选取条件，不适合广泛应用[3]-[5]。现代的风险计量模

型加入了更多的影响因素，对上市公司的信用质量有了更全面的评估，目前被广泛应用的有 Credit Metrics、
Credit Risk+、KMV 模型等。 

由于现代的 Credit Metrics 模型等都比较依赖于信用评级机构的评级，在短期内并不能很好的解释信

用风险，这一点不太符合也难以适用于中国实际；另外对于 Credit Risk+模型而言，其参数又难以估计，

且对于债务之间的要求独立；KMV 模型则是从市场视角出发，对上市公司的信用风险计量进行了一定的

计量，运用期权理论对公司资产进行了价值估计。近年来，国内外的研究也着力于改进 KMV 模型的精

确度。如蒋正权、张能福(2008)运用 GARCH (1, 1)估计公司股权价值波，发现较传统 KMV 模型正态分布

假设，较金融市场收益分布呈现尖峰肥尾特征更为符合[6]；运用敏感性分析法的周子元、杨永生发现，

各参数中对违约距离敏感度贡献较大的是股票收益波动率[7]；王莉(2017)运用修正违约距离的 KMV 模型

提高了上市公司财务危机预警解释精度[8]；杨柳勇、王礼月(2018)引入资产价格跳跃因子结合 Merton 期
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权定价模型构建了改进的 LJDKMV 模型来测算违约距离计量信用风险[9]；段翀(2020)以 KMV 模型作为

基础，运用 PFM 模型并采用倾向匹配得分法以测算中小企业信用风险[10]；孙亮、吕丹妮(2021)引入

GARCH、EGARCH、TARCH 三种模型来计算股权价值的波动率以弥补 KMV 模型无法处理收益率序列

非正态分布的不足之处[11]。在信用风险测算精度不断优化的进程中，也有学者以 KMV 模型测算出的违

约距离来度量企业违约风险，并将其作为变量引入实证模型以丰富多方领域的研究。具体来说，郭立仑、

周升起(2022)以 KMV 模型测算的违约距离衡量信用风险并将其作为被解释变量，运用随机森林模型以探

究商业银行信用风险的影响因素[12]；蔡真、林菁等(2023)将 KMV 模型估算出的违约距离引入面板模型

中分析房地产调控政策对房产企业违约风险的影响[13]。除了对于企业层面信用风险的研究，还有学者将

KMV 模型用于监控各级政府债务风险：凌华、周会洋等(2021)运用 KMV 模型对 Z 省 2021、2022 年地方

政府专项债券的违约风险进行测算[14]；张慧、王宁等(2021)通过构建分形的 KMV 模型对 31 个省份地方

政府债券的安全发行规模进行测算，发现虽然政府债券信用风险较小，但是其违约概率仍然会随着地方

政府的发债规模占财政收入比例的扩大而增大[15]；李绍荣、刘星洋(2023)引入融资缺口、支付意愿、土

地出让三个参数完善 KMV 模型，对各省城投债违约风险进行压力测试[16]。这些来自国内的一系列研究

显示，无论是对于企业还是政府的信用风险度量，关键是在于准确估计股票收益波动率或是政府性基金

收入波动率，以此来提高 KMV 模型的准确度，从而对上市公司、地方政府债券信用风险进行可靠度量。 
参考余素红、张世英的研究结果：通过研究 SV 模型和 GARCH 模型对上证综指的拟合估计，最后

得到了 SV 模型的拟合效应高于 GARCH 模型的结果，因此本文决定具体分别应用 GARCH 模型和 SV 模

型对上市公司的波动率进行重新估算，再将其组合运用到 KMV 模型中[17] [18]。比较二者对于信用风险

衡量的效果，最终结果显示 SV 模型比 GARCH 模型的拟合效果更好，更能对上市公司的信用风险质量

做出准确解释。 

3. 模型介绍 

3.1. KMV 模型 

1. 模型的构建 
违约点 DP 为公司资产低于某一水平时，发生违约的点。公司债权人与债务人之间的差距被称为违

约距离 DD。预期违约概率 EDF 可以根据违约距离与违约概率之间的映射关系求得。预期违约概率 EDF
是指公司在获得借款后，发生违约行为导致借款无法偿还的可能性。KMV 模型认为，当公司清偿债务的

资产余额小于负债的账面余额时，公司就会违约，由于难以知晓公司在此之前是否会做出违约行为，因

此只能预测上市公司产生违约行为风险的高低。 
KMV 模型的计算具体分为以下三个步骤： 
(1) 计算公司资产市场价值及其波动率。其公式如下： 

 d d dA
A t

A

V t W
V

µ σ= +  (1) 

其中 AV 表示公司资产的市场价值； µ ， Aσ 分别表示资产价值的均值和方差；DP 表示公司负债，从而得

到公司总市值与资产价值的关系： 

 ( ) ( )1 2e rT
E AV V N d XN d−= −  (2) 

其中，

2
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ln
2

A

A

V Ar T
DP

d
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σ

σ

   + +  
   = ， 2 1 Ad d Tσ= − ， EV 为公司股权价值， ( )N  表示服从正态分布的累
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积概率函数，r 为无风险利率，T 为偿还期限。 
综上可得到股权波动率： 

 A E
E A

E A

V V
V V

σ σ
∂

=
∂

 (3) 

其中， Eσ 表示股权价值波动率， ( )1
E

A

V N d
V
∂
∂

。 

通过(1)、(2)和(3)可以求出资产的市场价值及其波动率。 
(2) 计算违约距离 DD。其公式如下： 

 A

A A

V DPDD
V σ
−

=  (4) 

(3) 计算违约概率 EDF。其公式如下： 

 ( )( ) ( )
( ) ( )A

A
A A

DP E V
EDF P E V DP N N DD

E V σ
 −

= ≤ = = −  ⋅ 
 (5) 

理论的预期违约概率与实际存在较大差异，统计出在违约距离相同的公司中发生违约行为的公司数

量，可求得经验违约率： 

 nEDF
n

=
违约距离为 的企业中违约的企业数量

经验
违约距离为 的所有企业数量

 (6) 

违约距离与违约概率之间的映射关系难以准确把握，对于中国实际而言可能存在较大误差。所以本

文不采用违约概率对中国上市公司的信用风险进行度量，选择直接运用违约距离来进行解释。 
2. 参数设定 
(1) 股权价值 VE。本文选用的是 2021、2022 两年的股票市场数据，分为流通股股权和非流通股股权，

这两部分的计算公式如下： 

 非流通股价值 = 非流通股数 × 每股价值 (7) 

 流通股价值 = 流通股数 × 平均收盘价 (8) 

 股权价值 VE = 流通股价值 + 非流通股价值 (9) 

(2) 无风险利率 r。本文采用央行公布的 1 年期定期存款利率平均值来表示，其中 r = 0.015。 
(3) 违约点 DP。其公式如下： 

 0.5DP SD LD= + ∗  (10) 

其中，SD 流动负债，LD 长期负债。 
(4) 股权价值波动率 Eσ 。股票的日对数收益率公式为： 

 1ln t
t

t

P
u

P
+=  (11) 

其中， tP 表示 t 时刻收盘价， 1tP+ 表示第 t + 1 时刻收盘价，股票的日收益率标准差 *σ 为： 

 ( )2
*

1

1
1

n

t
t

P P
n

σ
−

= −
− ∑  (12) 

其中，
1

1 n

t
t

P P
n =

= ∑ ， P 表示日平均收益率。 
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由于每年的交易日为 250 天左右，因此 Eσ 与 *σ 的关系为： 

 * *
* 250

1
250

E t
σ σ

σ σ= = =  (13) 

在 KMV 模型的研究中，有研究表明波动率这一参数在该模型中对于违约距离的影响最大，因此目

前的大多数研究采用 GARCH 模型来估计波动率，然后带入 KMV 模型中计算出违约距离和违约概率，

但相关研究表明在对于波动率的拟合估计方面，SV 模型比 GARCH 模型的效果更好，所以本文将 GARCH
模型和 SV 模型两者的估计效果进行对比，再将其结合 KMV 模型来进行研究分析。 

3.2. GARCH 模型 

GARCH 模型于 1986 年由 Bollerslev 提出，能够较好地刻画波动的时变特性。GARCH (1, 1)模型具

体如下： 

 ,t t t t tr a a hµ= + =   (14) 

 2
1 2 1 1 1t t th a hα α β− −= + +  (15) 

其中 tr 为对数收益率， t 是均值为 0、方差为 1 的独立同分布随机变量序列， 1 0α > ， 2 0α ≥ ， 1 0β ≥ ， th
表示随时间变动的波动率。 

3.3. SV 模型 

1. 模型构建 
随机波动率模型(SV 模型)始于 20 世纪 80 年代，自 Jacquier，Polson 和 Rossi 在 1994 年首次提供二

零随机波动性的明确证据以来开始适用。其具体如下： 

 ,t t t t tr a a hµ= + =   (16) 

 1 2 1ln lnt t th h vα α −= + +  (17) 

其中 ( )~ 0,1t N ， ( )2~ 0,t vv N σ ， tr 表示第 t 日的收益率， t 为白噪声干扰；误差项 t 与 tv 不相关。 2α 为

持续性参数，反映当前波动对未来的影响，并且 2 1α < ； ln th 为潜在波动率。 

2. 参数估计 
从理论上来说，SV 模型的构建以及参数设定对于时间序列的波动估计效果比 GARCH 模型更好；然

而，该模型存在着隐含波动率，难以计算其似然函数，使其估计比 GARCH 模型更具挑战性。 
目前，SV 模型的参数估计方式一般分为：伪极大似然估计(UML)、有效矩方式(EMM)估计以及马尔

科夫链蒙特卡洛模拟(MCMC)方式等等等。本文采用 MCMC 法对 SV 模型的所有参数进行预测，该方法

的基本思路是建立一种稳定分布为 ( )xπ 的样本空间，并在此基础上开展各种数据推断。其核心的算法在

于从具有不变分布的马尔可夫链中重复抽样变量，通过遍历性对变量进行估计。通过 MCMC 方法，可以

有效地估计给定多元概率密度的参数。该方法的运作依赖于反复从马尔可夫链中抽样，以产生能够遍历

变量的样本。通过这种方式，可以对变量进行准确的估计。 
本文将结合 MCMC 中的 Gibbs 抽样和 MH 算法来估计 SV 模型，具体模拟过程通过 Matlab 实现。

具体抽样步骤如下： 
(1) 初始化 H 和Φ ； 
(2) 从 1ln ln , , , 1, ,|t th h R t n− Φ =  中抽样； 
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(3) 抽样 2
1 2,,| ,v R Hσ α α ； 

(4) 抽样 2
2 1,| , vHα α σ ； 

(5) 抽样 2
1 2,| , vHα α σ ； 

(6) 返回(2)。 
其中 ( )1, , nH h h=  ， ( )2

1 2, ,
n

vα α σΦ = ， ( )1, , nR r r=  。从步骤(2)到(5)循环 N 次，去掉前 M 次作为

“烧期数”，得到Ψ的统计量 Ψ̂： 

 ( )

1

ˆ 1 N
i

i MN M = +

Ψ ≈ Ψ
− ∑  (18) 

( )iΨ 为第 i 次抽样的结果，本文 N 选择 10,000 次，M 选择为 4000 次。 
本文对未知参数的先验分布参考 Kim (1998)： ( )1 ~ 0,10Nα ， *

2 22 1α α= − ， ( )*
2 Bet~ a 20,15α ，

( )2 ~ 2.5,0.025v IGσ 。 

其中 N 表示正态分布；Beta 表示贝塔分布，则 2α 的均值为 0.86，方差为 0.016；IG 表示逆 Gamma
分布，对应的均值为 0.167，方差为 0.0236。 

4. 实证研究 

4.1. 样本选取与研究设计 

本文选取 2021、2022 两年内一共 18 家公司，其中 9 家 ST 公司和 9 家非 ST 公司，ST 公司为样本

选取时间两年内一直戴帽的公司，并且所选 ST 公司与非 ST 公司处于同一行业且规模相似，来保证数据

的有效性。本文所有数据选自 CSMAR 数据库。 
首先，计算出所选取的 18 家公司 2021~2022 年每日收盘价的对数收益率，接下来，利用历史数据计

算了 18 家公司的股权价值波动率，并使用 Matlab 计算出每家公司每年的资产价值和及其波动率。基于

资产价值和波动率的计算，结合公司各年的债务总计，计算出各公司各年的违约距离。随后，再分别运

用 GARCH 模型和 SV 模型对股票收益波动率进行重新估计，计算出两年的日波动率，并按照每年 250
个交易日运用公式转换为年波动率。然后，将这些年波动率带入 KMV 模型的公式中，计算出公司资产

的市值及其波动率，进而计算出每家公司每年的违约距离。其中具体针对 SV 模型估计波动率的步骤如

下：(1) 首先使用 Matlab 软件对 SV 模型的待估参数进行了 10,000 次迭代估计，在此过程中，本文舍弃

了前 4000 次迭代，最终得出各参数的均值；(2) 然后，将 ln th 作为参数，通过 Gibbs 抽样得到了 ln th 的

估计序列。接着，结合第(1)步估计的参数，再将估计序列带入 SV 模型中计算出两年的日波动率，再根

据公式将其转化为年波动率。最后得出三个模型下 ST 公司与非 ST 公司的违约距离结果，如表 1 所示。 
两年内 GARCH-KMV 模型得到的违约距离对比如图 1、图 2 所示；SV-KMV 模型得到的违约距离对

比如图 3、图 4 所示。 
同时本文对两种模型下 18 家公司两年的违约距离分年分别进行了独立样本 T 检验和非参数

Mann-Whitney U 检验。具体结果如表 2 和表 3 所示。 

4.2. 实证结果分析 

(1) KMV 模型对波动率变化更为敏感。无论是 GARCH-KMV 还是 SV-KMV 模型在 2021 年和 2022
年得到波动率相关系数均为负值，表明违约距离与波动率高度负相关，即波动率越大，违约距离越小，

上市公司的信用质量越差。 
(2) SV 模型与 KMV 模型结合后对于上市公司信用风险的度量效果更为准确。根据表 1 中的数据， 
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Table 1. Calculation results of 18 companies 
表 1. 18 家公司计算结果 

ST 公司 非 ST 公司 

证券代码 时间 DD GDD SDD 证券代码 时间 DD GDD SDD 

600265 
2021 3.03 2.47 2.32 

000735 
2021 3.97 4.00 4.68 

2022 2.78 2.79 2.73 2022 3.16 2.97 2.98 

002052 
2021 2.27 2.25 2.55 

300625 
2021 3.44 3.40 3.73 

2022 2.65 2.67 2.41 2022 3.05 3.09 4.19 

002470 
2021 1.94 1.93 1.58 

300232 
2021 2.70 2.74 3.00 

2022 2.67 2.82 3.34 2022 3.00 2.75 3.63 

002535 
2021 2.33 2.33 2.33 

603725 
2021 2.40 2.39 2.61 

2022 2.43 2.39 2.31 2022 2.58 2.44 3.52 

002569 
2021 2.88 2.92 3.55 

603012 
2021 4.09 4.10 4.71 

2022 3.24 3.23 3.42 2022 3.26 3.14 4.42 

300029 
2021 1.87 1.91 1.71 

600768 
2021 3.33 3.37 3.70 

2022 1.62 1.59 1.59 2022 2.26 2.45 3.38 

002700 
2021 3.07 3.09 4.40 

000598 
2021 3.88 3.56 3.49 

2022 2.89 2.92 4.00 2022 4.82 4.88 5.26 

002872 
2021 3.47 3.48 2.30 

600648 
2021 4.61 4.25 7.73 

2022 3.51 3.73 5.52 2022 3.80 3.40 5.80 

600654 
2021 2.73 2.76 1.82 

300851 
2021 2.70 2.72 3.77 

2022 2.11 2.16 2.31 2022 3.52 3.48 3.55 

注：DD 为 KMV 模型的违约距离，GDD 为 GARCH-KMV 模型的违约距离，SDD 表为 SV-KMV 模型的违约距离。 

 

 
Figure 1. Default distance in 2021 (GARCH) 
图 1. 2021 年违约距离(GARCH) 
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Figure 2. Default distance in 2021 (SV) 
图 2. 2021 年违约距离(SV) 

 

 
Figure 3. Default distance in 2022 (GARCH) 
图 3. 2022 年违约距离(GARCH) 

 
Table 2. Independent sample T-test 
表 2. 独立样本 T 检验 

违约距离 DD GDD SDD 

时间 2021 2022 2021 2022 2021 2022 

ST 均值 2.620 2.655 2.570 2.701 2.508 3.071 

非 ST 均值 3.458 3.272 3.391 3.178 4.157 4.082 

均值差 0.838 0.617 0.821 0.476 1.649 1.012 

T 值 −2.718** −1.984* −2.894** −1.488 −2.808** −2.029* 

P 值 0.015 0.065 0.011 0.156 0.013 0.059 

注：***、**、*分别表示在 1%、5%和 10%水平显著。 
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Figure 4. Default distance in 2022 (SV) 
图 4. 2022 年违约距离(SV) 

 
Table 3. M-WU inspection 
表 3. M-WU 检验 

违约距离 DD GDD SDD 

时间 2021 2022 2021 2022 2021 2022 

ST 秩均值 6.890 7.220 6.670 7.780 6.000 6.780 

非 ST 秩均值 12.110 11.780 12.230 11.220 13.000 12.220 

秩均值差 5.220 4.560 5.560 3.440 7.000 5.440 

Z 值 2.075** 1.81* 2.252** 1.369 2.782*** 2.163** 

P 值 0.038 0.07 0.024 0.171 0.005 0.031 

注：***、**、*分别表示在 1%、5%和 10%水平显著。 

 
我们可以观察到 18 家上市公司在过去两年中的违约距离。根据违约距离越大说明信用质量越好这一理论，

为便于比较，我们通常认为非 ST 公司违约距离比 ST 公司的违约距离更大，把相同年份、规模相近的 ST
公司和非 ST 公司分成一组进行比较，如果非 ST 公司违约距离比 ST 公司要小，则说明判断有误。首先，

根据 KMV 模型计算出的违约距离发现，ST 公司的违约距离在 2021 年和 2022 年大于对应组内非 ST 公

司的数量占总组数的比重分别为 88.89%和 100%，即正确率分别为 88.89%和 100%；而根据 GARCH 模

型计算的违约距离来看，2021 年和 2022 年的准确率分别为 88.89%和 66.67%；根据 SV 模型计算的违约

距离来看，两年的准确率分别为 88.89%和 100%。对比三种模型可以发现，上市公司的信用风险是可以

有效衡量的，无论是传统的 KMV 模式，还是修正后的 KMV 模式。但相对于 GDD，DD 和 SDD 的精确

度更高，能更好区别出 ST 公司和非 ST 公司的信用质量。这也表明，GARCH 模型在应用于 KMV 模型

中并不如 SV 模型效果好，甚至不如传统 KMV 模型使用历史波动率效果好。 
同样地，通过对图 1 和图 2、图 3 和图 4 的观察，SV 模型得到的违约距离更加明显地区分了 ST 公

司和非 ST 公司的信用差异，特别是在图 3 中，2022 年的违约距离 GDD 曲线与 ST 公司曲线和非 ST 公

司曲线有较多的交叉点。这也说明，在衡量上市公司信用质量时 SV-KMV 模型效果更好。 
此外，通过表 2 和表 3 中 T 值和 Z 值也可以看出，SV 模型与 KMV 模型相结合情况下计算出的 ST

https://doi.org/10.12677/ecl.2024.1331022


刘焓杕 
 

 

DOI: 10.12677/ecl.2024.1331022 8350 电子商务评论 
 

公司与非 ST 公司的违约距离差异明显性要大于 GARCH 模型与 KMV 模型相结合所得的违约距离。这表

明 ST 公司与非 ST 公司在利用 SV 模型进行波动率估计时两者之间存在明显差异，也表明 SV 模型得到

的违约距离比 GARCH 模型得到的违约距离能更显著地区分上市公司的信用质量。根据表 2 和表 3 的均

值差和秩均值差，也可以得出结论：两年内的 SV 模型得到的违约距离比 GARCH 模型得到的违约距离

更大，这说明 SV 模型与 KMV 模型相结合的模式在区分 ST 公司和非 ST 公司的信用质量方面更为显著，

进一步验证了 SV 模型的估计效果更好。 
(3) 此外，在进行行业比较时，也呈现出上述结论相同的情况：以电热燃气和水生产和供应行业为例，

ST 浩源在 2021 年和 2022 年的 SDD 分别为 4.40 和 4.00，而兴蓉环境的相应数值分别为 3.49 和 5.26。可

见，只有在 2021 年 ST 浩源的 SDD 高于兴蓉环境。观察股权价值波动率，发现 2021 年 ST 浩源的值为

0.22，低于兴蓉环境的 0.28。这也是导致两家公司判断错误的主要原因，进一步说明了股权价值波动率

在 KMV 模型中的重要性。 
综合所选样本可以看出，不同行业的违约距离存在差异，但总体上符合理论预期：ST 公司的违约距

离通常小于非 ST 公司的违约距离，与实际情况较为吻合。 

5. 结论 

本文分别运用 SV 模型和 GARCH 模型与 KMV 模型相结合进行分析发现，在 KMV 模型中，股票收

益波动率作为重要参数，其对违约距离的贡献最大，并且两者之间呈现出负相关关系，即当波动率越大

时，违约距离越小，这也说明该公司的信用质量也就越差。 
同时，无论是 GARCH 模型还是 SV 模型，都可以通过对波动率的估计来提高 KMV 模型的精确度，

更好地衡量上市公司的信用质量。然而，根据研究和检验结果来看，SV 模型与 KMV 模型相结合的模式

相较于 GARCH 模型与 KMV 模型相结合的模式的效果更好，能更好地区别开 ST 公司与非 ST 公司的信

用质量差异。 
因此，股票收益波动率在 KMV 模型中有着重大影响。SV 模型通过对时间序列更准确地估计，在结

合 KMV 模型的情况下可以更准确地估计上市公司的资信质量，说明 ST 公司与非 ST 公司的差异，这对

于 KMV 模型精确度的提升，有着非同寻常的意义。 
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