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引言与文献综述
随着我国宏观经济低位运行和供给侧结构性改革步

入深水区，各个行业企业被迫转型发展，这导致了国内

商业银行不良资产余额和不良率持续上升。公开数据1显

示，截至2017年第一季度，国内商业银行不良贷款规模

约1.58万亿元，不良贷款率为1.74%，不良贷款规模保持

稳步上升趋势。分机构看，我国各类银行机构的不良贷

款余额的绝对数在不断增加，农村商业银行不良贷款率

在五类机构中最高，截至一季度为2.55%，然而同期的

外资银行不良率则明显较低为0.89%。以上数据表明相

比外资银行，国内商业银行在信用风险量化和控制能力

方面有待进一步提高。在这种背景下，研究银行贷款的

违约损失率及其影响因素，对进一步防范出现和处置不

良贷款有重要的现实意义。根据Basel I I/I I I对信用风险

的经济资本的要求，实施内部评级高级法的商业银行需

违约概率和违约损失率等重要的参数。中国银监会也于

2012年6月在Basel Ⅲ的基础上公布了《商业银行资本管

理办法(试行)》，办法规定采用内部评级法计量信用风

险加权资产的商业银行需要估计违约概率(PD)、违约损

失率(LGD)、违约风险暴露(EAD)、相关性(Cor)和有效期

限(M)。其中最关键也是最难估计的两个参数就是PD和

LGD。实际上，除了资本监管要求之外，PD和LGD的准

确预测也是商业银行进行贷款风险调整定价、经济资本
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计算和资产支持证券或者信用衍生品定价的基础。

然而，从早期的相关研究来看，学界主要关注违约

概率P D的估计，较少关注违约损失L G D的估计，随着

2004年Base l I I协议的推出，学界和业界对于LGD的研

究开始大量增长。从理论研究层面来看，国外对LGD的

研究最早始于1990s年代中期，随后陆续出现了一些关

于LGD的理论和实证的研究。从现有的研究来看，基本

思路主要是采用某种统计方法分析LGD的影响因素和对

LGD进行拟合和预测。

在分析LGD的影响因素方面，比如Hibbeln and Gürtler 

(2011)[5]等研究发现，债务结构(抵押/保证及清偿优先级

别)、债务人的信用质量或者违约概率、清偿过程、债务

人所属行业和宏观经济状况对LGD的影响较为显著，但

对于企业规模、贷款规模和贷款期限等因素对LGD的影

响的结论并不一致。国内的相关研究可以参考陈光忠等

(2010)[15]、曹萍(2015)[14]和吴建华等(2016)[18]等代表性

文献。

从LGD拟合和预测中所采用的统计学方法来看，由于

LGD数据具有典型的非正态性和双峰的U型分布，而标准

的线性回归无法有效的对LGD拟合和预测，为此需要利

用其他的回归技术进行处理。Cribarineto(2004)[4]利用了贝

塔分布拟合LGD的分布，它不需要正态性假设和同方差

假设，所以适用范围广泛。Bellotti and Crook(2007)[1]利用

比例响应回归FRR对LGD进行拟合。Yashkir and Yashkir 

(2013) [13]对比研究了几个最为流行的L G D模型(L S M，

Tobit，三层Tobit，贝塔回归，膨胀贝塔回归，截断伽马回

归)的预测绩效。最近陈暮紫等(2015)[16]基于预期效用分布

理论框架下，构建了违约回收率的贝塔分布修正模型。

纵观以上已有的LGD研究，无论是采用参数方法还

是采用非参数方法，本文发现其中的分析基本结果大都

是对LGD的均值预测，要么直接进行均值回归，要么最

终的结果以均值的形式体现。众所周知，均值只是对概

率分布的基本特征的描述，它无法刻画完整的概率分

布，尤其是对于LGD的非正态、偏斜和双峰分布特征来

说，问题更严重。然而，无论是从资本监管要求和信用

风险量化，还是从各种信用产品的定价来看，都需要对

LGD的完整分布的估计和预测。

实际上，在统计学理论研究的领域，针对均值回归

不能完整描述响应变量的分布这一缺点，Koenker and 

Basse t t(1978)[7]提出了分位数回归(QR)模型。自从分位

数回归被提出以来，分位数回归得到了大量的研究，并

获得了广泛的应用，其应用领域包括医学、环境科学、

生物学、经济和金融领域等。特别是在金融风险量化研

究中，分位数回归被广泛用于估计市场风险中的在险价

值，比如Wong and Ting(2016)[12]等将分位数回归技术应

用于市场风险中的各种在险价值模型，发现分位数回归

具有显著的优势。

不过，以上这些研究大都集中于利用QR来量化市场

风险。在信用风险量化中，尤其是在LGD估计中运用QR

的研究非常少，比如Sopitpongstorn et al.(2016)[10]提出了

利用非参数分位数回归和部分线性附加分位数回归来模

型化平均违约回收率RR的思路。然而，从国内的相关研

究来看，在这方面的研究几乎是个空白。

不同于以上的研究，本文不是利用Q R估计最终的

平均LGD，而是直接模型化LGD的整个分布。基于不同

的分位数，区分了协变量对极低、适中和极高LGD的影

响。利用HMI和HWMI两个指标来进行模型对比，然后通

过样本内和样本外的对比分析以评估LGD的整个分布的

拟合性。这样，本文就从一个全新的视角量化了协变量

对LGD的全面的影响。

本文首先简要介绍分位数回归方法，通过模拟试验

验证分位数回归刻画具有非正态、偏斜和双峰分布的适

用性。然后，对实证分析的数据进行描述统计，并根据

分位数回归模型实证分析的结果，对比其他几个不同模

型的样本内和样本外的预测绩效，最后得出结论。

模型构建及其估计
根据上述文献综述可知，LGD具有非正态性、极端

偏斜和双峰U型分布的特征，而且在信用风险资本监管中

计算非预期损失时，需要完整的损失分布。而现有的关

于LGD的估计的方法中大都是均值回归，均值只能刻画

分布的平均特征，而不能完整的描述LGD的分布，尤其

是对于LGD的具有U型分布设定来说问题更严重。本文试

图利用分位数回归解决以上的问题。

一、分位数回归模型

下面首先给出分位数回归的简要概述，然后通过随
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机模拟验证分位数回归在刻画非正态、极端偏斜和双峰

分布设定中的适用性。

沿用Koenker(2005)[7]提出的分位数回归思路，假设

随机变量Y的分布函数为

F(y)=P(Y≤ y)                                                            (1)

Y的第τ分位数的定义为满足F(y)≥τ的最小的y值，即

Q(τ)=inf{y: F(y)≥τ},0<τ<1                                        (2)

回归分析的基本思想是使样本值与拟合值之间的距

离最短，那么样本分位数回归就是使加权误差绝对值之

和最小。具体来说，对于Y的一组样本{y 1,…,y n}，需要

求出满足下式的ξ

                     (3)

其中τ为分位数权重，ξ为目标拟合值。上式可以等

价的表示为：

                                                       (4)

其中，ρτ(u)=(τ-I(u<0))u，I(z)为指示函数，z是条件

关系式，当z为真时，I(z)=1；当z为假时，I(z)=0。以上

基于Y的一组样本{y1,…,yn}，估计ξ的过程就被称为是分

位数回归。

假设因变量Y可以由k个自变量组成的矩阵X线性表示。

Y=X′β+u                                                                   (5)

其中误差u满足非自相关假设。设(X,Y)的一组随机样

本为{(x1, y1),…,(xn ,yn)}，那么，Y的第τ分位数的样本条件

分位数函数为

yi=xi′βτ                                                                       (6)

其中x，βτ都是k×1阶列向量。那么，估计Y的第τ分位

数回归方程系数β τ的方法是，使得下面的目标函数或者

说加权误差绝对值之和最小的系数，即

，其中τ∈(0, 1)    (7)

或者
 
                                                (8)

通过求解(8)式得到参数估计值

                                        (9)

以上基于(X,Y)的一组样本{(x1, y1),…,(xn ,yn)}估计βτ的

过程被称为是条件分位数回归。为了表达的方便，在不

引起歧义的情况下，本文不区分“分位数回归”和“条

件分位数回归”，而是统一称为分位数回归。

由于目标函数(7)是不可微的，传统的对目标函数求

导的方法不再适用，因此需要采用线性规划方法来估计

分位数回归方程参数β̂ τ。比如单纯形算法、内点算法和

平滑算法等。许多常见的计量经济和统计软件都可以实

现对分位数回归模型的估计和假设检验。本文在分位数

回归模型分析中主要采用统计软件R语言进行处理。

二、分位数回归在LGD量化中的适用性分析

值得一提的是，在分位数回归模型设定中，对于误

差u来说，除了非自相关假设外，没有更多的模型假设，

因此可以处理较高水平的误差异质性。相对于最小二

乘法，加权最小绝对离差和法的假设条件更为宽松。显

然，对于LGD分布的非正态性、偏斜和双峰特征，都可

以利用分位数回归容易处理。

下面通过数值模拟试验检验分位数回归Q R在处理

LGD分布的非正态性、偏斜和双峰特征方面的适用性。

为了生成LGD分布所具有的非正态、偏斜和双峰特

征，给定如下的数据生成过程，yi=β1τi
+β2τi

xi+ui，其中自

变量x i来自N(0,0.01)中的随机抽样，为了模拟数据的双

峰特征，令β 1τi
=z τi

，β 2τi
=z τi

－0.5，zτi
=B(0.2)，设误差项u

是高斯分布，即u~N(0,0.04)。重复以上的模拟过程5000

次，可以得到5000模拟个样本点。图1给出了模拟的结果

的散点图和直方图。

下面利用QR估计数据生成模型的参数。图2给出了

模拟数据的QR参数估计，同时也给出了OLS估计作为对

图1  模拟数据

（a）模拟样本散点图

（b）模拟样本点频率直方图
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计(虚线)的样本内预测直线，显然，从图3可知，普通最

小二乘法回归只能生成一条拟合曲线，显然完全不能拟

合具有双峰特征的数据，而分位数回归用多条分位数直

线，能够更好的拟合双峰数据。

综上所述，上面的模拟试验表明，对于非正态，偏

斜和双峰特征的数据来说，分位数回归可以有效的进行

参数估计和拟合。实际上，由于不同分位数下的回归系

数估计量通常是不同的，即解释变量对不同水平被解释

变量的影响不同，所以分位数回归能够更加全面的描述

被解释变量条件分布的全貌。而且与最小二乘估计相

比，“加权最小绝对离差和法”的估计结果对离群值则

表现的更加稳健。此外，分位数回归对误差项没有很强

的假设，因此分位数回归估计更适合于估计非正态分布

假设下的模型。显然，对于LGD分布的非正态性、偏斜

和双峰特征，都可以利用分位数回归容易处理。

三、分位数回归估计的检验方法选择

传统的LGD模型和校验方法重点关注均值的预测。已

有的文献中使用了标准的可决系数R2和平均绝对值MAE或

者根均方误差RMSE。这些测度指标侧重于检验依赖变量

的均值的绩效，而无法捕获依赖变量的完整分布的行为。

为此，在评估整个分布的拟合度时，我们采用了其他的测

度。沿用Wagenvoort(2006)[11]的思路，下面给出Harmonic 

Mass Index(HMI)和Harmonic Weighted Mass Index(HWMI)两个

指标作为均值绝对和均值平方差，如下：

                (10)

其中 ，F̂(yi)是对贷款i=1,…,n进

行了升序排列之后的单调递增的分位数。对于某个贷款

来说，两个测度HMI和HWMI都需要被标准化为0和1之间

的数，该测度越小，表示模型的拟合度越好。

另一个绩效测度指标是Kolmogorov-Smirnov (KS)检

验，原假设是数据服从回归方法对应的被估计的分布。

检验统计量D、关键值c和显著性水平α，如下给出

    (11)

KS的取值越高，表明拟合效果越差。KS检验校验了

最大偏差，但是不是整个的拟合优度。结果应该被谨慎

的对待。

在后面的估计检验中，我们将利用拟合优度R 2、

比，其中的置信区间是基于95%的置信水平给出的。

从图2中可以看出，对于截距项和斜率系数来说，

普通最小二乘估计估计给出了常数估计，而分位数给出

的截距项和斜率系数估计是变动的，它随着不同的分位

数而变化，它全面的反应了随机变动的截距和偏斜的信

息。显然，普通最小二乘估计既不能捕获非常数的截距

项，也不能捕获协变量的显著的作用。这会导致对截距

项和斜率的错误估计。相反，分位数能够捕获较低和较

高分位数的差异。对于水平和正态分布误差项来说，截

距项包含了两个显著不同的取值。我们所估计得到的斜

率，是具有可变影响的统计显著的协方差。

对于数据生成过程来说，图3展示了基于5000个独

立模拟的观测值的分位数回归(实线)和普通最小二乘估

图3   OLS和QR的样本内预测

图2  模拟数据的参数估计

（a）截距系数

（b）斜率系数
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HMI、HWMI和KS这四个测度指标，从样本内和样本外

两个角度，对比QR与其他的4个模型。

实证结果与分析
一、变量筛选与样本数据的处理

本文所使用的数据为山东省某城市商业银行在2009

年7月~2015年8月处置完毕的全部不良贷款数据。针对

可能存在的数据异常点问题，参照Betz et al.(2016)[2]提

出的选择准则以确保数据的一致性。考虑了所有的现金

流之和为未结清的违约暴露的90~110%之间的贷款，贷

款的支付为未结清的处理暴露的-10%到120%之间。通

过对数据进行筛选和清洗，最终得到信息比较完整的贷

款7155笔及其违约之后2年的清收处置资料。数据指标

包括：贷款期限、信用评级、保证、抵押和企业所属行

业。在债务追偿方面，通过数据实录，获得了债务违约时

间、核销金额、追偿金额、追偿持续时间、追偿成本等。

其中追偿成本包括基本追偿费用(短信、电话和信函等方

式)和专项追偿费用(登门追偿、司法追偿、处理抵押物等

方式)。有关违约暴露及追偿费用的描述统计如表1所示。

本文采用银行业实践中常用的清收违约损失率公式

计算实际发生的LGD，计算公式如下:

                                    (12)

其中， f为衡量单位回收金额所支付的费用，R i j(r )

为第i笔贷款以贴现率r j计算的第j期贷款回收额的现值，

EAD i为为第i笔违约贷款的风险暴露(包括违约贷款余额

和欠息金额)，N为贷款的总笔数，T为自违约起直到清偿

终结时的时间跨度。

显然，实际LGD计算中的一个困难是清收过程中形

成的各种成本 f的确定。比如与特定资产相联系的各种

抵押品的评估费用等，在贷款清收过程中需要支付的清

偿部门的各种管理费用等。此外，在我国银行业实践当

中，不良贷款的清收往往需要多个部门相互协调才能完

成，这就加大了成本核算和分摊的难度，造成难以测算

回收违约债项的直接与间接成本。本文对相关清收费用

进行了实际统计，并以此为基础测算了单位回收金额所

花费的平均成本作为f的代替。

对于回收金额R ij的构成。本文使用贷款余额差额法

来确定主要回收金额，即计算违约时点与T年后相同时点

贷款余额之差作为现金回收部分，再加上以物抵债、债

务转移回收部分，并减去新发放贷款部分。

对于贴现率rj的设定。采用在回收期限上与违约贷款

相对应的贷款利率作为贴现率比较合理。因此在后面的

实证分析中，本文采用中国人民银行公布的不同期限的

贷款基准利率作为相应的贴现率。

对于的贷款的清偿持续时间T的设定。根据贷款回收

的历年数据统计分析确定清偿持续时间T的取值是一个比

较合理的方法。本文利用获取的贷款回收的历年数据统

计分析可知，贷款回收额在违约后1年内占全部回收额的

65%，2年内占比达到83%，第三年仅占8%，因此，将违

约后2年作为清收的终结时间是一个较好的近似。

通过(9)式，我们可以计算得到所有的7155笔贷款的

实际LGD。图4给出了最终LGD数据的频率分布直方图。

从图4可以看出，大多数L G D几乎分布在0和1的附

近。整体上看，它具有双峰特征，违约损失率较低(5%左

右)或违约损失率较高(90%左右)的债项较多，大多数违约

损失率较低的债项位于这两者之间。从两个典型的位置统

计指标来看，均值为0.41，中位数为0.11，即LGD是高度

表1  违约暴露及追偿费用的描述统计  (单位：万元)

时间
(年份)

样本
容量

违约暴露 追偿费用

均值 最小值 最大值 均值 最小值 最大值

2009 1412 724.87 0.013 1811.33

2010 990 1091.47 0.079 3420.26

2011 1527 973.39 0.139 2873.76 802.44 0.89 6460.71

2012 1092 482.26 0.037 2407.61 481.96 0.91 3631.99

2013 981 632.10 0. 151 3293.87 592.50 1.95 5976.23

2014 1153 924.77 0.407 3742.92 1324.77 0.77 10124.46

2015 1124.77 4.77 10114.33

注:违约暴露数据的统计时间是：2009/7/1~2015/8/31。

图4  实际LGD的分布
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偏斜的。显然，大多数标准的统计回归方法都不能充分的

捕获双峰和偏斜的特征分布的这些性质，因此本文尝试利

用分位数回归来处理这些数据。另外，值得一提的是，

本文结果与杨军等(2009)[29]和陈荣达等(2014)[26]的研究

结果有某些相似之处，这表明，国内商业银行LGD分布

大都是近似的“U”型分布。不过值得一提的是，本文测

算的实际LGD的最大值超过了1，这说明，在债务清收过

程中所存在的各种管理成本、法律成本、清算费用或者

手续费和佣金以及较高的担保回收成本是不能忽略的。

已有的研究文献表明影响L G D的因素大致包括三

类：债务人因素、债项因素和宏观经济因素。对于债务

人来说，所处的行业和信用等级等因素会直接影响后期

的债务偿还。从债项因素来看，期限、担保和逾期时间

对后期的违约损失都具有显著的影响。此外，逾期时间

显然会直接影响到债务回收的结果，追偿过程持续的时

间越长，债务的LGD越大。

结合以上的讨论，选择了七类指标：违约暴露、贷

款期限、信用、担保、抵押、行业和宏观金融变量作为

分位数回归中的协变量。表2给出了五个分类变量的实际

LGD的均值和分位数以及相应的样本容量。

在表2中，我们根据贷款是否在1年以内，区分了短

期和其他期限，相比短期债项，其他期限的债项隐含着

更高的LGD。例如，短期项的实际平均LGD是0.22，而

其他期限的债项的实际LGD的均值为0.34。高级的债项

对于损失起着重要的作用。平均来说，AAA级信用贷款

的LGD为0.17，A,AA级信用贷款的LGD为0.27，而其他级

别的信用贷款的LGD为0.51。我们也区分了有无保证的贷

款，即是否对贷款有额外的保证。从均值来看，对于是

否有保证的贷款来说，LGD的差距较小。然而，从中位

数来看，有保证的贷款为0.16，没有保证的贷款为0.07。

这种反常的现象可以被解释为，虽然保证可能会降低未

来的损失，但是它给出了非对称的信息问题，比如道德

风险，这会导致更高的损失。此外，我们区分了城市房

产抵押、非城市房产抵押、机器设备抵押和其他抵押的

贷款。具有城市房产抵押和非城市房产抵押的贷款的平

均LGD差距不大，分别为0.17和0.19，而机器设备抵押的

贷款的平均LGD较高为0.44，其他的非实物抵押具有更

高的平均LGD为0.52。对于大多数行业来说，平均LGD

大都分布在0.15~0.45之间。最大值对应着农林牧渔为

0.46，最小值对应着建筑行业为0.16。建筑行业较低的

平均LGD也能解释目前我国商业银行的贷款很大一部分

流向房地产行业的现象，商业银行更愿意把贷款发放到

违约损失率较低的行业。

已有的研究也表明，宏观经济和金融状况对LGD也

有显著的影响。本文选择GDP的年度增长率作为宏观经

济状况的代理变量。Chava et al. (2011)[3]研究发现10年和

3个月的国库券收益率之间的绝对期限价差可以作为驱动

LGD的显著变量。沿着这个思路，本文利用基于3个月期

的国库券收益率的期限价差刻画未来金融和货币状况的

预期的显著的变量。

二、实证分析结果和解释

1. 参数估计结果

由于上面所分析的影响LGD因素中，除了两个宏观

金融变量GDP增速和期限价差之外，其他的都是定性因

素，为了在回归分析中反映这些定性因素对LGD产生的

影响，本文通过设置虚拟变量来反映定性因素中所包含

的信息：贷款期限(其他期限)、信用(其他级别)、保证(无

保证)、抵押(无抵押)和行业(金融保险)，然后引入到分位

数回归模型中。这些虚拟变量的设置规则如下：

表2  各种变量下LGD的均值和分位数  (单位 ：%/笔)

变量
类型

变量
分位数

均值
样本
容量0.05 0.25 0.50 0.75 0.95

贷款
期限

短期 0.1 0.87 4.08 52.07 99 21.65 2549

其他期限 0.81 2.14 18.02 66.96 101 33.55 4606

信用

AAA级 0.07 0.98 1.56 22.97 95.97 16.99 790

A,AA级 0.10 0.19 5.17 60.01 100 26.98 1333

其他级别 0.26 0.69 20.84 65.41 102.32 30.57 5032

保证
有保证 0.65 1.05 6.92 62.99 100 30.12 3434

无保证 0.73 1.53 15.79 60.48 100 32.88 3721

抵押

城市房产 0.97 1.18 1.56 22.97 95.97 16.99 690

非城市房产 0.24 2.72 8.02 54.76 100 19.33 3464

机器设备 0.46 6.42 33.28 96.29 100 44.01 2052

非实物抵押 0.03 0.22 5.06 65.24 100 51.55 949

行业

金融保险 0.1 1.29 5.96 43.87 100 25.38 746

农林牧渔 0.08 6.14 61.04 84.96 100.33 48.43 133

煤炭矿产 0.12 0.71 2.06 20.83 98.94 25.43 171

建筑房产 0.07 0.52 8.51 56.53 100 16.23 459

机械制造 0.01 0.12 4.96 68.33 100 31.55 1339

交通通讯 0.03 0.36 22.13 59.72 100 34.62 973

批发零售 0.07 0.13 5.42 81.29 100 33.76 590

医疗卫生 0.01 0.15 4.55 62.6 100 30.93 804

电力燃气 0.66 3.93 14.71 59.9 101.53 33.29 1940
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(1)贷款期限(其他期限)。贷款的期限会显著影响到

违约以及违约损失率。期限越长违约概率越大，反之亦

然。考虑到处理的方便，本文区分了短期和其他期限的

两类贷款期限。本文以1年期为参照设置了虚拟变量“贷

款期限”：如果期限在1年及以内，则贷款期限取值为

1，否则取值为0。

(2)信用(其他级别)。对于企业来说，信用评级通常包

括A类级(AAA级、AA级、A级)，B类级(BBB级、BB级、

B级)，C类级(CCC级、CC级、C级)和D类级。从实际的违

约状况来考虑，本文以B类级及其以下为参照，设置了两

个虚拟变量“信用”：。如果贷款企业属于“AAA级”

或者“A,AA级”则信用相应的取值为1，否则取值为0。

(3)保证(无保证)。根据贷款有无保证，贷款可以分为

有保证贷款和无保证贷款。本文以无保证为参照，设置

了一个虚拟变量“保证”：如果有房产抵押，则保证取

值为1，否则取值为0。

(4)抵押(无抵押)。根据贷款的抵押品类型大致包括：

城市房产，非城市房产，机器设备，非实物抵押和无抵

押。考虑到抵押的金额的大小和处理的方便，本文以房

产抵押为参照，设置了一个虚拟变量“抵押”：如果有

房产抵押，则抵押取值为1，否则取值为0。

(5)行业(金融保险)。根据行业实践来看，相比其他

的行业，金融保险行业是一个特殊的行业，其违约率相

对较低。本文以金融保险为参照，设置了八个虚拟变量

“行业”：如果行业属于农林牧渔、煤炭矿产、建筑房

产、机械制造、交通通讯、批发零售、医药卫生和电力油

气中的任何一个，则信用相应的取值为1，否则取值为0。

表3给出了针对以上的变量进行的第0.05, 0.25, 0.50, 

0.75和0.95分位数的估计结果和相应的OLS估计结果。括

号中的标准误是利用核估计方法计算的。

从表3的结果可以看到，参数估计的水平和显著性依

赖于各种的分位数。截距项表示了协变量为零时的LGD

的演变方式。对于较低的分位数来说，截距项几乎是完

全收敛到零，而且在中位数之前呈现单调递增的趋势，

直到在更高的分位数上达到总损失的最大值。

通常贷款损失会表现出较宽的范围，而不论是否考

虑了控制变量，这是由LGD的双峰特征所决定的。在尾

部(0.05和0.95分位数)，大多数的协变量都没有统计显著

的不同于零。这意味着，极端事件，即非常高的LGD影

响，没有被协变量所解释，它可能源于非预期事件。

在分布的左尾部分(即0.05和0.25分位数)，只有如

下的较小的影响可以被观测到：短期债务影响系数为

-2.3%和-2.4%。AAA级信用贷款的LGD影响较小会降低

4.7~5.9个百分点。有趣的是，保证的存在会提高损失2.3

到3.1个百分点，这或许是有额外的管理成本导致的，因

为此时保证人会变得很积极。在中位数的情形中，该影

响会更大，会上升5.7个百分点。

大多数的控制变量在中位数和第三分位数上表现

出了显著的影响。这里，短期债务给出的最低的LGD影

响，其他贷款具有最高的LGD影响。根据0.75分位数，债

务类型会导致8个百分点的波动。AAA级贷款在很大程度

上决定了中位数。A、AA级的贷款可能会创造出61个百

分点，与同等级别的其他债务相比，它是在中位数情形

中的更高的损失。在第三个四分位点，相比同等级别的

表 3  分位数回归模型和 OLS 的参数估计结果

变量
类型

变量
分位数

OLS
0.05 0.25 0.50 0.75 0.95

截距
0.0352**
(0.0192)

0.0498*
(0.0294)

0.2138***
(0.0597)

1.0782***
(0.0934)

1.0304***
(0.0496)

0.5190***
(0.0503)

贷款期
限 ( 其

他期限 )
短期

-0.0235***
(0.0040)

-0.0228***
(0.0074)

-0.0443***
(0.0119)

-0.0841**
(0.0241)

-0.0014
(0.0120)

-0.0618***
(0.0135)

信用 ( 其
他级别 )

AAA 级
-0.0468***
(0.0060)

-0.0585***
(0.0107)

-0.0748***
(0.0262)

-0.1864***
(0.0514)

-0.0193
(0.0206)

-0.0729***
(0.0293)

A,AA 级
-0.0164
(0.0351)

0.1046
(0.0747)

0.4896***
(0.0643)

-0.0610
(0.0515)

-0.0117
(0.0254)

0.1718***
(0.0603)

保证 ( 无
保证 )

有保证
0.0234***
(0.0041)

0.0307***
(0.0074)

0.0574***
(0.0109)

0.0296
(0.0221)

0.0020
(0.0126)

0.0574***
(0.0123)

抵押 ( 无
抵押 )

房产
-0.0094
(0.0063)

-0.0183
(0.0115)

-0.2279***
(0.0303)

-0.5171***
(0.0431)

-0.0310
(0.0317)

-0.2298***
(0.0209)

其他抵押
0.0034

(0.0056)
-0.0127
(0.0104)

-0.2021***
(0.0301)

-0.2676***
(0.0379)

0.0042
(0.0149)

-0.1352***
(0.0261)

行业 ( 金
融保险 )

农林牧渔
-0.0024
(0.0240)

0.0049
(0.0473)

0.3885***
(0.1055)

0.1387**
(0.0589)

0.0036
(0.0464)

0.1674***
(0.0629)

煤炭矿产
0.0142

(0.0182)
0.0006

(0.0336)
-0.0324
(0.0488)

-0.1902**
(0.0885)

-0.0166
(0.0869)

-0.0747
(0.0815)

建筑房产
0.0020

(0.0066)
0.0024

(0.0122)
0.0155

(0.0184)
0.0830**
(0.0414)

0.0016
(0.0248)

0.0335
(0.0226)

机械制造
0.0175*
(0.0170)

0.0095*
(0.0119)

0.0731
(0.0459)

0.1517*
(0.0395)

0.0338
(0.0218)

0.0574**
(0.0209)

交通通讯
0.0097

(0.0107)
0.0118

(0.0195)
0.0390

(0.0290)
0.1107*
(0.0590)

0.0032
(0.0278)

0.0608*
(0.0317)

批发零售
0.0006

(0.0061)
-0.0010
(0.0114)

0.0214
(0.0180)

0.2177***
(0.0347)

0.0074
(0.0201)

0.0734***
(0.0212)

医药卫生
-0.0028
(0.0059)

-0.0015
(0.0109)

0.0573***
(0.0192)

0.1988***
(0.0390)

0.0020
(0.0190)

0.0744***
(0.0204)

电力油气
0.0135***
(0.0060)

0.0195*
(0.0109)

0.0631***
(0.0159)

0.1517***
(0.0395)

0.0058
(0.0208)

0.0674***
(0.0199)

宏观
经济

GDP
增速

-0.0150
(0.0096)

-0.0221
(0.0176)

-0.0818***
(0.0272)

-0.0505
(0.0561)

-0.0070
(0.0299)

-0.0463**
(0.0304)

期限价差
0.0018

(0.0019)
0.0050

(0.0033)
0.0243***
(0.0049)

0.0724***
(0.0128)

-0.0003
(0.0065)

0.0131***
(0.0060)

注：表中的显著性水平分别为“*”对应 10%，“**”对应 5%，“***”对应 1%。
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其他债务，AAA级贷款会降低损失18.6个百分点。

关于信用质量因素，这里可以看到QR的优势：OLS提

供了24.5个百分点的变动，它没有区分分位数的高级别。

相反，QR所表现出的变动范围是56.5个百分点，事实上，

在第50个分位数上，有7.5 (AAA级)+49.0(A,AA级)=56.5。

另外，我们证实了抵押是影响可违约贷款的回收的

重要的因素。房产抵押会降低LGD高达51.7个百分点。其

他的抵押类型会降低26.8个百分点。OLS会有超过50个百

分点的低估影响，为13.5和23个百分点。

本文观测到了主要在第三个四分位数处的行业的影

响。不同的行业之间的影响程度的差距最高可达40.8的

百分点，其中煤炭矿产行业具有最低的LGD影响系数为

-0.1902，批发零售和服务行业具有最高的LGD影响系数为

0.2177。相反，OLS会得到错误的结论，因为煤炭矿产行业

的行为没有被识别为统计学显著的不同于金融保险行业。

对于宏观经济变量，在中位数情形有一个GDP增长

率的降低，系数为-0.0818，即表明经济增长的较差的发

展，损失显著的上升。对于第三个四分位数，只有期限

价差影响是显著的系数为0.0724，更高的期限价差也生

成了较高的损失。再一次，OLS低估了宏观金融协变量

的影响，系数分别为-0.0463和0.0131。而对于极端的分

位数，模型没有识别任何宏观经济的影响。

总之，QR的参数估计会因分位数的不同而不同，并

且估计结果与OLS十分的不同。显然，从更为综合的视

角来看，分位数回归QR拓展了标准的回归的结果。协变

量的影响会在分位数之间显著的变化，这是对控制变量

经济学影响的新启示。

2. 模型结果检验

为了检验分位数回归在估计LGD方面的优势，本文

在对分位数回归模型进行检验的同时，也将在同样的检

验测度指标下，对比分位数回归模型与其他四个模型的

绩效，即标准的OLS模型、Beta回归模型(BRM)、分数响

应模型(FRM)和有限混合模型(FMM)。

由于Beta回归模型(BR)和分数响应模型(FRM)都有

一个潜在的假设：依赖变量是一个比率，即位于0和1之

间。而对于实际的LGD，由于存在管理费用，法律成本

和清偿费用或者财务费用(费用和佣金)以及较高的抵押回

收，因此实际LGD通常要超出0和1范围。为了在对比中

运用模型BRM和FRM，我们将实际的LGD变换到了0和1

区间中，具体的变换公式为如下

                                  (13)

实际的LGD经过转换之后，LGD[0, 1]近似服从正态分

布。实际上这种转换类似Perraudinand Hu(2006)[9]所采用

的逆正态回归转换，其中利用正态分布的逆累积密度函

数对LGD进行了转换。

利用模型BRM和FRM基于LGD[0, 1]实施估计之后，我

们将会对被预测的估计值重新进行再变换，使之回到实

际LGD的刻度上来。

对于标准的OLS模型和有限混合模型(FMM)来说，我

们没有对实际的LGD进行转换，而是使用了原始的数据

来实施估计和对比。事实上，这两类模型没有依赖变量

属于[0, 1]的假设，它们可以直接模型化取值确切为0或者

1的数据，此时数据变换反而会降低模型的拟合优度。

下面在拟合优度R2、HMI、HWMI和KS这四个测度指

标下，从样本内和样本外两个角度，对比QR与其他的4

个模型。我们没有仅仅局限于分析均值，而是分析了整

个分布的拟合状况。

(1)样本内对比检验

首先，我们检验了全样本的拟合优度。基于整个时

期的全样本数据，我们估计了所有模型的样本内取值。

表4给出了所有模型的样本内拟合度的四个测度指标值。

此外，表4也报告了所有模型的p-值，如果p-值较低，则

表明对分布充分拟合的原假设的拒绝。

从 表 4 可 知 ， 所 有 的 模 型 的 R 2取 值 都 较 低 ， 介 于

0.077和0.101之间，这是由于LGD的双峰特征所决定的。

在所有的模型中，只有QR给出的HMI和HWMI的取

值最低，其中HMI=0.0030，而HWMI=0，两个指标都低

于0.001的显著性水平，而其他的模型的两个指标的取值

分别为0.0480~0.1644和0.0020~0.0179都超过了0.001。

根据KS检验，在0.05显著性水平下，除了QR之外，

表4  模型样本内检验的结果

测度指标 OLS FRM BRM FMM QR

R2 0.0940 0.0873 0.0770 0.0940 0.0893

HMI 0.1644 0.1372 0.1614 0.0480 0.0030

HWMI 0.0178 0.0132 0.0179 0.0020 0.0000

KS 0.0873 0.0790 0.0741 0.0550 0.0048

(p-value) (0.0001) (0.0001) (0.0001) (0.0001) (0.9999)
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基于全样本计算的KS检验拒绝了其他的四个模型的原假

设，这表明分位数回归QR的拟合效果最好。

另外，也可以利用Michael(1983)[8]提出的P-P图直观

的展示分布拟合的精确水平，它可以对比理论分位数和经

验分位数，PP曲线越靠近对角线表明理论分位数同经验

分位数相匹配程度越高。图5给出了五个模型的P-P图。

从图5的各个模型的P P曲线与对角线的靠近程度可

以看出，分位数回归Q R估计的L G D的理论分位数和实

际LGD的经验分位数几乎是完全拟合的，而其他的四个

模型的PP曲线，都表现出了在尾部或中部的系统性的偏

倚。显然，根据PP图给出的信息，模型几乎拟合了每一

个分位数的样本内的数据，所以说分位数回归QR的样本

内拟合几乎是完美的，这正是分位数回归模型相比其他

的均值回归模型的优势所在。

综上所述，从对LGD的均值拟合来说，分位数回归

QR会导致一个相对适中的样本内拟合。然而，如果考虑

到LGD所服从的整个分布，分位数回归QR则表现出了显

著的优势，因为样本内拟合优度表明，每一个分位数都

几乎被确切的拟合了。

(2)样本外对比检验

为了实施样本外检验，我们把所有的数据划分成用

于估计的训练样本和用于预测的检验样本。训练样本包

括2000~2009年的子样本数据，该子样本大约是全部数据

的60%。检验样本是从剩余的2010~2013年的数据中随机

抽取了10000次，所构成的子样本组合，其中每一步中都

包含300个可违约贷款，它在我们的数据集合中近似为每

年违约的平均次数。

首先基于训练样本我们估计了所有的模型，然后基

于检验样本计算了每个子组合的拟合优度，并且汇报了

所有10000次步骤的数据的均值，见表5。

表5所示，QR给出了均值的较为适中的拟合，其可

决系数R2为0.0344，而基于其他四个模型计算得到的R2取

值介于0.0241和0.0512之间。对于测度指标HMI和HWMI

来说，QR的取值是分别为0.0965和0.0056，而对于其他的

方法来说，取值位于0.1516~0.18748和0.0175~0.0220。显

然，分位数回归QR的取值是最佳的。对于KS检验来说，

除了FMM和QR大于5%之外，其他的三个方法的平均p值

都要低于1%。事实上，在KS检验中，基于三种显著性水

平10%，5%和1%，对于FMM的拒绝率为55.7%，41.4%和

18.8%，对于QR的拒绝率为89.0%，81.6%和57.3%。

3. 违约损失率分布预测

在理论上，应估计每一笔贷款的模型并进行预测，

但因为协变量的特定选择会影响到贷款LGD的分布，所

以本文仅选择其中某个行业的典型的短期贷款，债务人

全部来自煤炭行业。宏观经济和金融状况被选为中间性

图5  样本内拟合的P-P

表5  模型样本外检验的结果

测度指标 OLS FRM BR FMM QR

R2 0.0241 0.0461 0.0512 0.0501 0.0494

HMI 0.1874 0.1672 0.1736 0.1516 0.0965

HWMI 0.0220 0.0175 0.0299 0.0180 0.0056

KS 0.1763 0.1596 0.1539 0.0739 0.0981

(p-value) (0.0001) (0.0001) (0.0002) (0.1978) (0.1399)

图6  实际LGD与预测LGD的分布

（b）预测LGD的概率密度曲线

（a）实际LGD的频率直方图
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的场景，即GDP增长率假设为6%，期限价差为2.63个百

分点。其他的协变量是从煤炭行业的典型情形中选择的。

首先利用全样本数据进行了模型的参数估计，然后

针对该典型贷款的相应的协变量，对LGD进行了预测。图

6(a)给出了该典型贷款的实际LGD的频率直方图，图6(b)给

出了该典型贷款的LGD的概率分布密度曲线的预测。

从图6可以看出，标准的O L S模型和分数响应模型

FRM都不能捕获LGD的非正态性。虽然这两个方法预测

到了分布的中部和尾部的较多的概率，但是对于总的损

失来说过小。贝塔回归模型BRM虽然捕获了非正态性，

但是也不能捕获已实现的极端的双峰形状。

有限混合模型FMM给出了较为灵活的密度形状。它

捕获了双峰特征，并且预测到了在零和1附近的极端值的

情形。不过，对于较为稀少的中间部分却给予了太多的

概率。

分位数回归QR看起来给出了最佳的预测。较好的拟

合了左右两个尾部和中间部分的形状。最小值和最大值

意味着较为准确的分布密度的估计。0和1附近的尾部拟

合的较好，非常极端的值较少，相比尾部，中间部分的

预测也是较为充分的。
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结论和进一步研究的方向
已有的各种损失模型主要关注均值预测。然而贷款

损失数据表明违约损失率LGD具有强烈的变异特征，而

且损失分布具有极端的偏斜和双峰特征。但是，大多数

现存的模型和均值预测的校验都没有解释这种行为。为

此，本文提出了基于分位数回归的LGD建模方法。它考

虑了协变量对LGD的影响随着LGD的整个分布的不同范

围而变化，并且反映了损失的较强的不确定性。我们的

结论表明，较低的LGD对具有信用级别、保证和抵押个

具有较高的敏感性。在中位数情形下，LGD会额外的受

到抵押类型，财务类型，还有行业和宏观经济环境的影

响。而较高的LGD则没有受到任何协变量的影响。这表

明总损失的剩余的尾部风险不能被银行实践或者监管者

所控制。此外，我们也使用了校验模型预测绩效测度的

新的测度指标。样本内和样本外的分析表明，同大多数

现有的模型方法相比，Q R优于其他信用风险模型。另

外，研究发现宏观经济和金融状况的影响会随着LGD分

位数的不同而变化。

基于本文提出的量化LGD的分位数回归模型，可以

构建一套完整的贷款违约损失率估计和违约风险预测体

系，为商业银行进行贷款风险调整定价、经济资本计算

和资产支持证券或者信用衍生品的定价提供重要的借

鉴。从而提高我国商业银行在贷款的违约损失率的计量

科学性，有助于防范和处置不良贷款问题。另外，本文

的模型也有助于金融监管部门在制定信用风险加权资产

等规则方面提供新的方法启示。

本文的不足之处在于，限于数据可得性，只是使用了

某家城市商业银行的部分数据，而没有对更大范围的数据

验证本文模型的有效性，从而无法校验“区域性特征”对

LGD的影响程度，而“区域性特征”可能是中国银行业在

贷款发放时经常考虑的一个重要因素。因此下一步研究思

路就是利用更大范围的数据样本检验模型的适用性。    ■
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