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摘  要 

本文针对科技型中小企业，构建了修订的KMV模型，并进行统计计量分析，验证了模型的预测效果。

之后，将模型的结果应用于RAROC模型中进行贷款定价，并以A公司为例进行案例分析。结果表明，
修订的KMV模型能够对我们科技型中小企业的信用风险进行有效识别和度量，将其结果应用于贷款定

价中，将有助于提高企业与银行之间的信息透明度，缓解科技型中小企业融资问题，提高商业银行风

险管理水平。 
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Abstract 
In this paper, a revised KMV model is constructed for technology-based SMEs, and statistical-eco- 
nometric analysis is performed to verify the predictive effect of the model. After that, the results of 
the model are applied to the RAROC model for loan pricing, and a case study is conducted with 
Company A as an example. The results show that the revised KMV model can effectively identify 
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and measure the credit risk of our technology-based SMEs, and applying the results to loan pricing 
will help improve the information transparency between enterprises and banks, alleviate the fi-
nancing problems of technology-based SMEs, and improve the risk management of commercial 
banks. 
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1. 引言 

当前，科技型中小企业已经成为我国经济发展的主要推动力之一，但由于其财务制度、信息披露等

不规范，与银行之间信息透明度低，往往面临着融资渠道狭窄、融资成本高等问题。鉴于此，本文围绕

科技型中小企业的信用风险评估进行探讨，构建了修订的 KMV 模型，并以 30 个科技型中小企业为样本

进行了统计计量分析，结果表明，该模型对于我国科技型中小企业的信用风险具有较好的评估效果。同

时，本文将模型的结果应用于贷款定价中，通过统计计量分析及案例分析，验证了该方法的准确性。最

后，得出研究结论及对策建议。 

2. 文献综述 

国外对信用风险评估的研究，主要以企业为主体。Altman [1]的 Z-score 是第一个定量模型。随后，

Black 和 Scholes [2]、Merton [3]、Jarrow 和 Turnbull [4]进行了进一步研究，为企业信用风险模型的研究

奠定了基础。之后，国外学者对已有模型进行了比较和拓展。Gordy [5]对 Credit Metrics 及 Credit Risk+
模型通过建立模拟练习进行了比较分析，结果表明，两个模型虽然建立在不同的数学框架下，但每个模

型都可以映射到另一个模型的数学语言中，即 Credit Metrics 模型的潜变量表示与 Credit Risk+的协变违

约概率之间的区别是表现形式而非实质，同时，Gordy 还对两个模型的测量效果进行了检验，结果表明

两个模型的测量效果均良好。Shashi Dahiya 等人[6]提出了一种基于集合的技术，结合七个单独的模型来

提高分类的准确性。结果表明，与单个模型相比，集合模型产生了非常好的准确性。对于科技型中小企

业的信用风险评估，国外的相关研究较少，部分学者对中小企业的信用风险评估进行了探讨。Chiara 
Pederzoli 等人[7]在 Logit 模型中加入了两个创新相关的变量，对创新型中小企业的违约概率进行了度量。

Zhou Huang 等人[8]构建了基于 PCA 算法的综合能力评估模型，并将新冠疫情的影响因素加入到模型中，

提高模型的适用性。 
针对 KMV 模型，国外学者相继进行了验证、比较和拓展。McQuown [9]使用 KMV 模型对样本公司

的财务报表指标和市场价格指标进行了实证分析，并指出对于企业的信用风险，KMV 模型能够对其较为

可靠地进行测量。Stefan Blothwitz 等学者[10]将财务比率方法与 KMV 方法分别运用于德国公司经营数据

进行对比分析，得出 KMV 模型的预测效果更准确的结论。 
国内对于信用风险评估的研究迟于国外，国内学者主要针对信用风险评估模型进行介绍和引进，并

对模型在我国的适用性进行验证，创新性略显不足。范黎波和贾军等[11]引入了神经网络模型，并通过中

小企业样本数据进行实证研究，结果验证了该模型的预测效果。彭建刚和吕志华[12]通过构建基于行业特
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性的 Credit Risk+模型，以克服原模型对于行业之间相互独立的假设。国内对科技型中小企业信用风险的

研究，大部分学者使用的是传统的信用风险评估方法，霍海涛[13]以科技型中小企业为样本，从财务和非

财务角度选取了 19 个指标，并通过因子分析法及问卷调查对各指标的权重进行确定。之后进行实证分析，

验证了该方法的可靠性。也有部分学者使用 KMV 模型进行研究，卿固和辛超群等[14]针对 KMV 模型的

违约点系数进行修正，对股权价值的计算方法进行修订，将高管股及限售股归为非流通股，并通过违约

距离建立了信用风险等级，之后，以辽宁省企业为样本进行了实证分析，结果表明，修正后的模型能够

对科技型中小企业的信用风险进行有效区分和度量 。陈倩和张目[15]运用 KMV 模型计算了 200 家中小

板公司预期违约概率，并将结果与普通中小企业的结果进行比较，结果发现，科技型中小企业的违约风

险明显高于普通中小企业。徐惠和胡颖[16]通过 KMV 模型对 20 家科技型中小企业的违约概率进行估算，

并与大型国有科技企业的违约概率进行对比分析。结果表明，科技型中小企业的违约概率更高，但二者

的平均差距不大。 
在 KMV 模型方面的研究，我国学者对 KMV 模型的预测效果及在我国的适用性进行了检验。其中，

闫海峰和华雯君[17]以上市公司中 ST 公司和非 ST 公司为样本，通过 GARCH 模型及迭代程序对股权价

值和资产价值的波动率进行计算，使用总资产的平均增长率对公司价值的成长潜力进行测算，从而对

KMV 模型进行修正。结果表明，修正的 KMV 模型能够识别 ST 公司和非 ST 公司的差异，并对信用风

险的变化作出预测。张能福和张佳[18]以 82 家上市公司为样本，对模型的违约点进行了修正。 
综上，国内外学者已经对 KMV 模型的预测效果及在我国的适用性进行了验证。本文基于前人的研

究成果，针对科技型中小企业对 KMV 模型进行修订，并将模型结果应用于贷款定价中，对于探索适用

于科技型中小企业信用风险评估方法及其在信贷领域的应用具有一定价值。 

3. KMV 模型的修订与统计计量 

3.1. 基础模型及参数设定 

3.1.1. 基础模型 
KMV 模型以 Merton 的期权定价理论为基础，将股票价值看做一份欧式看涨期权，在债务到期日，

如果企业资产的价值小于负债的价值，企业通过筹集其他资金偿还负债后，股东将一无所有，因此企业

将不会执行该份看涨期权，即选择违约。反之，企业将会偿还债务。 
KMV 模型通过违约概率的测算对信用风险进行度量，其计算步骤为：首先，根据 BSM 期权定价理

论，可以由以下方程组联立，计算出公司的资产价值(Va)及其波动率( vσ )。 
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其中，E0为公司的股权价值， Eσ 为公司的股权价值波动率，L为公司的负债价值，r为无风险利率，t为贷

款期限， ( )*N 为标准正态分布。 
之后，根据公司的负债情况，计算违约点DP及违约距离DD (此时假设公司的资产价值服从正态分

布)。 

( ) ( )DP SD LD= + ∗短期负债 违约点系数 长期负债                       (2) 
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( ) ( )A A ADD E V DP E V σ  = −                               (3) 

最后，根据违约距离与违约概率之间的对应关系，计算出预期违约概率EDF： 

{ } ( )T TEDF P V DP N DD= < = −                             (4) 

3.1.2. 股权价值及其波动率的计算 
KMV模型假定企业的股票没有限售条件，但这一假设并不符合我国国情，我国企业的股权包含流通

股和限售股。因此，本文使用以下公式对企业的股权价值进行计算： 

E = ∗ + ∗流通股股数 流通股价 非流通股数 每股资产                    (5) 

此外，根据 KMV 模型，股票的收益率为： ( )1lni i iu S S −= ，其中 Si 为股票收盘价，因此，其平均收 

益率为：
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因此，股权价值波动率为 E i nσ σ= ∗ ，n 为股票交易天数。 

3.1.3. 无风险利率的设定 
根据央行的公示，一年期定期存款利率自2015年后保持为1.5%，因此本文选取1.50%作为无风险

利率。 

3.2. 模型修订 

3.2.1. 违约点的修订 
KMV模型规定违约点 = 短期负债 + 0.5 * 长期负债，即违约点系数为0.5，固定不变。但该系数是

基于美国公司的违约历史数据测算得出的，对我国科技型中小企业信用风险评估不具有完全适用性。 
本文拟选取2020年被ST的科技型中小企业作为违约组，选取同行业相似规模公司作为正常组，分别

计算两组公司在0.1、0.3、0.5、0.7、0.9五个违约点系数下的违约距离，通过进行显著性检验，取使两组

违约距离差异最显著的值作为本文的违约点系数。 

3.2.2. 违约距离的修订 
在计算违约距离过程中，KMV模型假定企业的资产价值在一定时间内固定不变，这不符合现实情况，

且科技型中小企业本身具有高成长性的特点，假定企业资产价值不变有可能会造成低估。李磊宁和张凯

[19]提出将资产价值调整为下一期的数值，以提高模型的预测性。史小坤和陈昕[20]提出加入资产价值的

增长率指标。杨永生和周子元[21]在对国内外已有的资产价值增长率的估算方法进行比较的基础上进行了

实证分析，结果表明，基于我国资本市场的弱有效性，在对我国上市公司的信用风险进行评估时，使用

财务数据对资产价值的增长率进行估算更为有效。 
因此，本文在借鉴学者的研究成果的基础上，拟使用资产价值的账面价值变化，对企业价值的变化

进行反映，同时，为提高模型的精准度，本文所使用的资产价值增长率将取近3年的平均值。调整后的违

约距离公式为： 
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g −
=
期末资产账面价值 期初资产账面价值

期初资产账面价值
                       (8) 

4. 样本选取及统计分析 

本文针对科技型中小企业这一特定主体展开讨论，因此，本文在样本选取过程中，对科技型企业与

中小型企业取交集进行筛选。其中，科技型企业依据科技部出台的《国家高新技术产业开发区高新技术

认定条件和办法》对科技型企业的划型标准进行确定，中小型企业依据 2021 年工业和信息化部发布了《中

小企业划型标准规定(修订征求意见稿)》，并结合企业所在地中小企业划型标准进行确定。 
经过筛选，本文最终选取了信息传输、先进制造业、软件与信息技术服务业等行业的中小型上市企

业作为样本。同时，本文将样本分为违约组及正常组，每组分别包含 15 家企业。其中违约组为 ST 或*ST
企业，正常组为与违约组行业相同、规模相近的正常上市公司。 

通过 Python 进行编程，计算样本企业在不同违约点系数下的违约距离及违约概率，结果如表 1 所示。 
 

Table 1. Default distance of sample firms at different default point coefficients 
表 1. 样本企业在不同违约点系数下的违约距离 

 正常组不同违约点系数下 DD 违约组不同违约点系数下 DD 

公司简称 0.1 0.3 0.5 0.7 0.9 公司简称 0.1 0.3 0.5 0.7 0.9 

科德教育 0.0218 0.0246 0.02766 0.03101 0.0347 ST 安控 0.06789 0.07066 0.0735 0.07644 0.07946 

上海新阳 0.0468 0.0477 0.04864 0.04956 0.0505 ST 中孚 0.10099 0.1404 0.18912 0.24707 0.31336 

宜通世纪 0.0584 0.058 0.05854 0.05857 0.05861 *ST 实达 0.26018 0.26751 0.27494 0.28246 0.29009 

正业科技 0.0613 0.0636 0.06598 0.06839 0.07086 ST 拉夏 0.30571 0.32503 0.34484 0.36508 0.3857 

会畅通讯 0.0703 0.0707 0.07124 0.07172 0.07219 ST 中安 0.09177 0.11114 0.13327 0.15826 0.18615 

民德电子 0.0441 0.0448 0.0457 0.04652 0.04735 *ST 腾邦 0.14909 0.15381 0.15864 0.16357 0.16859 

惠城环保 0.0117 0.0124 0.0131 0.0138 0.01453 *ST 中新 0.20585 0.21426 0.22286 0.23166 0.24065 

东方国信 0.0150 0.0156 0.01625 0.0169 0.01757 *ST 猛狮 0.15496 0.20057 0.25342 0.31278 0.37745 

北信源 0.0316 0.0316 0.03168 0.03169 0.03171 *ST 银亿 0.04422 0.05485 0.06742 0.08211 0.09908 

天壕环境 0.0187 0.0216 0.02498 0.0287 0.03286 *ST 邦讯 0.09844 0.10006 0.1017 0.10336 0.10503 

陇神戎发 0.01413 0.01416 0.01419 0.01422 0.01425 *ST 康美 0.01895 0.03762 0.06915 0.11796 0.18718 

华阳新材 0.00112 0.00112 0.00113 0.00114 0.00114 *ST 德威 0.06455 0.06808 0.07176 0.07559 0.07957 

美晨生态 0.01884 0.02598 0.03525 0.04709 0.06192 *ST 新光 0.14961 0.19691 0.25229 0.31493 0.38341 

金信诺 0.02486 0.026 0.02719 0.02842 0.0297 *ST 华昌 0.04821 0.06029 0.07462 0.09142 0.11086 

三盛教育 0.01412 0.01419 0.01426 0.01432 0.01439 ST 联建 0.08156 0.08344 0.08535 0.08729 0.08927 

 
同时，针对计量结果进行均值检验及配对 T 检验，以确定最佳违约点系数。根据均值检验，两组的

均值差越大，差异越显著。通过 SPSS 进行计算，违约组及正常组的违约距离均值如表 2 所示，当违约

点系数为 0.9 时，两组样本的违约距离平均值差值最大。 
配对 T 检验结果如表 3 所示，当违约点系数为 0.9 时，p 值最小，即两组样本的违约距离差异最显著。

因此，当违约点系数为 0.9 时，模型对信用风险的识别效果最好。 

https://doi.org/10.12677/fin.2023.131023
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Table 2. Mean value test results 
表 2. 均值检验结果 

违约点系数 组别 违约距离均值 均值差 

0.1 
正常组 1.98926 

0.735392 
违约组 1.253868 

0.3 
正常组 1.966282667 

0.804093 
违约组 1.162189333 

0.5 
正常组 1.943306 

0.872796 
违约组 1.07051 

0.7 
正常组 1.920330667 

0.941499 
违约组 0.978832 

0.9 
正常组 1.897353333 

1.010201 
违约组 0.887152667 

 
Table 3. Paired-sample T-test (at 95% confidence level) 
表 3. 配对 T 检验表(95%置信水平下) 

违约点系数 0.1 0.3 0.5 0.7 0.9 

P 值 6.1E−05 1.0E−05 2.7E−06 1.2E−06 9.2E−07 

 
将模型测算的违约距离绘制成折线图，如图 1 所示。 

 

 
Figure 1. Comparison of default distance 
图 1. 违约距离的对比 
 

从图 1 可以看出，违约组的折线始终在正常组的下方，说明其违约距离显著小于正常组企业，即

违约概率更高。违约组的样本企业均为 ST 或*ST 公司，到期很可能无法履约偿还债务，而正常组的企

业发生违约的概率相对低。由此可见，修订的 KMV 模型能够对我国科技型中小企业信用风险进行有

效识别。 
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为了进一步测试模型的有效性，对模型进行 ROC 曲线检验，检验结果如图 2 所示。 
 

 
Figure 2. ROC curve test results 
图 2. ROC 曲线检验结果 
 

根据 ROC 曲线检验结果，修订的 KMV 模型的 AUC 值为 0.973，大于 0.7，具有优秀的判定能力。 
通过对 KMV 模型进行修订及检验，可以发现，西东的 KMV 模型能够对正常组及违约组样本进行有

效识别，对于我国科技型中小企业的信用风险的评估精准度较好。同时，修订的 KMV 模型以 0.964 的

AUC 值通过了 ROC 曲线检验，有效性良好，能够对我国科技型中小企业的信用风险变化进行有效测度

和反映。 

5. 结果应用：贷款定价 

5.1. 贷款定价选择的意义 

国内外学者对信用风险评估的应用通常围绕三方面展开：信贷审批、信用等级的确定及贷款定价，

本文将其应用于贷款定价中，出于两方面原因。一方面，对科技型中小企业的贷款项目进行科学定价对

于企业和商业银行来说均具有重要性及必要性；另一方面，信用风险评估是贷款定价的前提和准备。 
对于企业来讲，大部分科技型中小企业处于初期阶段或成长阶段，加之持续的研发投入，需要大量

的资金做支持，但其却面临着融资渠道狭窄、融资成本高等问题。对于商业银行来讲，随着利率市场化

的推进，商业银行之间竞争更加激烈，而科技型中小企业体量越来越大，若商业银行掌握对科技型中小

企业进行定价的能力，将会极大提升银行在信贷市场的竞争力。同时，科技型中小企业本身具有高风险

的特征，对其贷款需求进行科学定价，以对其风险进行充分补偿，有利于提高商业银行的信用风险管理

能力及风险控制水平。 
此外，信用风险评估是进行贷款定价的前提。《有效银行监管的核心原则》指出，信用风险是商业

银行面临的主要风险，一旦爆发，将会给商业银行造成巨大损失。因此，对企业的信用风险进行可靠估
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计，是银行能够按照风险与收益相匹配的原则确定贷款利率的前提，银行在进行贷款定价时应能够对企

业的信用风险进行精确度量、动态监控和风险补偿。 
因此，本文将信用风险评估的结果应用于科技型中小企业的贷款定价中，以期解决因信息不对称造

成的一系列信贷问题。 

5.2. 贷款定价模型的选择 

本文选取 RAROC 模型进行贷款定价研究，原因如下：首先，RAROC 模型更注重风险管理。该模型

对信贷损失进行了更为全面的考虑和计量，将预期损失和非预期损失纳入范围内，体现在贷款价格中，

能够有效防止科技型中小企业信用风险集中爆发带来的巨大损失。其次，RAROC 模型使用量化的方法

进行计量，其准确性更高。再次，RAROC 贷款定价模型适用范围更广对大型企业和中小型企业都能够

适用，只要银行能够掌握足够的信息，就能够使用该种方法进行贷款决策。 
RAROC 贷款定价模型是一种基于风险调整的资本收益模型，其基本思路为：在贷款定价过程中，

贷款的期望收益要对贷款的各项成本、预期损失及非预期损失进行补偿。一旦将 RAROC 设定为某个目

标值，就可以计算出银行应该要求的最低贷款利率，其计算方法如下： 

RAROC =

× − − −
=

− − −
=

风险调整后的收益

经济资本

贷款金额 贷款利率 资金成本 经营成本 风险成本

经济资本

收入 资金成本 经营成本 风险成本

经济资本

              (9) 

5.3. 计量结果及分析 

本文选取正常组样本企业的贷款项目进行统计计量，其计量结果如表 4 所示。 
 
Table 4. Comparison of model-measured interest rates and actual loan rates 
表 4. 模型测算利率与实际贷款利率对比 

证券代码 预测利率(%) 实际利率(%) 

300192.SZ 3.43 4.75 

300236.SZ 5.84 4.35 

300310.SZ 9.08 4.35 

300410.SZ 4.89 5.5 

300578.SZ 12.68 5.22 

300656.SZ 6.97 5 

300779.SZ 4.53 4.8 

300166.SZ 6.33 4.5 

300352.SZ 7.27 4.6 

300332.SZ 7.34 6 

300534.SZ 4.59 3.5 

600281.SH 4.76 5 
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Continued 

300237.SZ 18.20 6.75 

300252.SZ 16.76 5.75 

300282.SZ 12.61 6 

 
将结果绘制成图形，如图 3 所示，针对不同信用风险水平的企业，模型测算的贷款利率能够进行区

分及反映，而商业银行针对不同企业的实际贷款利率几乎无差别，对于信用风险较大的企业，模型通过

调高利率作出预警及风险补偿，而银行制定的实际贷款利率并未做出反映，一旦发生违约或极端事件，

将给银行带来巨大的损失。因此，将修订的 KMV 模型应用到 RAROC 模型中，能够对我国科技型中小

企业实现针对性定价，使用该模型确定的贷款利率更能够反映贷款企业的信用风险水平。 
 

 
Figure 3. Comparison of model predicted interest rates and actual loan rates 
图 3. 模型预测利率与实际贷款利率对比 

5.4. 以 A 公司为例 

A 公司是科技型企业，聚焦服务于半导体行业，对半导体制造流程中所涉及的电子化学品，提供研

发、生产和销售服务，在原材料、专用设备、现场工艺、技术服务等领域，为客户提供一站式解决方案。

公司主要产品包括金属表面处理和晶圆镀铜、清洗等化学材料，广泛应用于半导体制造、封装领域。 
2017~2021 年期间，A 公司共向 M 银行进行了 4 笔贷款，其贷款日期及贷款利率如表 5 所示。 

 
Table 5. Company A’s loans in the past four years 
表 5. A 公司近四年贷款情况 

贷款日期 贷款利率 

2018-04-23 4.35% 

2019-04-26 4.35% 

2020-03-05 4.75% 

2021-10-12 4.75% 
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根据前述步骤，对 A 公司的信用风险进行评估，并针对每笔贷款计算贷款利率，结果如表 6 所示。 
 
Table 6. The default probability and loan interest rate of Company A 
表 6. A 公司违约概率及贷款利率 

贷款日期 EDF 贷款利率 

2018-04-23 1.53% 5.84% 

2019-04-26 4.06% 7.45% 

2020-03-05 5.93% 8.43% 

2021-10-12 5.76% 8.08% 

 
由表 5、表 6，将 A 公司的模型测算结果与实际贷款利率绘制成折线图进行对比分析，如图 4 所示。 

 

 
Figure 4. Comparison of default probability, measured loan interest rate and actual loan interest rate of Company A 
图 4. A 公司违约概率、测算贷款利率与实际贷款利率对比 
 
首先，A 公司在 2018 年因氟碳涂料业务不及预期及高达 5958 万元的商誉减值，业绩出现大幅亏损，

而由修正的 KMV 模型测算出的 2019 年 4 月 26 日贷款的违约概率明显提高，而在 2020 年，公司业绩逐

步回升过程中，模型测算的违约概率开始下降，因此，修正的 KMV 模型能够实现对公司信用风险的较

好测度，并对其信用风险变化进行反映。其次，A 公司模型测算的贷款利率与其违约概率形态基本一致，

模型测算的贷款利率能够较好地将公司的信用风险变化反映到贷款价格中。同时，在公司业绩修复过程

中，能够对贷款价格进行调整，以提高银行市场竞争力，降低企业融资成本。再次，A 公司的实际贷款

利率始终低于模型的估计值，说明 M 银行目前的贷款定价方法，未能对企业的信用风险作出全面考量，

所确定的贷款利率可能存在低估的情况。将修订的 KMV 模型应用于 RAROC 模型中对贷款利率进行预

测，能够较为全面地涵盖和补偿贷款存在的风险，有助于提高银行的风险控制能力和提升资金的使用效

率。最后，在 2019 年 4 月 6 日这笔贷款中，M 银行并没有对 A 公司信用风险的变化进行识别，亦没有

对其贷款利率进行调整，而在 2020 年以后公司业绩企稳回升阶段，亦没有识别其信用风险的下降，公司

的经营状况的变化没有反映到其贷款利率中。因此，M 银行现行的贷款定价方法未能对公司的信用风险

变化进行有效识别并对贷款利率进行动态调整，难以满足银行现阶段的信用风险管理需求。 

6. 研究结论及对策建议 

科技型中小企业作为我国经济的重要组成部分，是推动我国科技进步和经济转型的关键一环。但是，
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其贷款资源与经济地位严重不匹配，并且大多数科技型中小企业为非主板上市企业，信息披露不完善，

银行在信息不充分的情况下往往难以做出科学的贷款决策。本文针对以上问题展开了理论和统计计量研

究，计量结果表明修订的 KMV 模型对我国科技型中小企业信用风险具有良好的预测效果。此外，本文

将模型的结果应用于科技型中小企业的贷款定价中，通过将修订的 KMV 模型得出的预期违约概率(EDF)
应用于 RAROC 贷款定价模型中，使得模型测算的贷款利率能够较好地反映银行的贷款成本及利润水平，

并对风险进行了充分补偿，在很大程度上提高了其定价的科学性和差异化，有助于银行进行更为有效的

风险管理。 
同时针对以上研究结论，本文提出如下建议： 
首先，促进资本市场有序发展，培育理性成熟的资本市场，以提高股票价格的信息质量。KMV 模型

以股票价格为数据基础，股票价格对企业的经营成果及未来预期的反映程度，一定程度上决定了模型预

测的效果。 
其次，应尽快对企业的历史信用数据进行统计分析，并建立相应数据库进行管理。信用数据的统计

可以有效提高银行与企业之间的信息透明度，从而优化信贷关系，推动建立良性的信贷市场。 
再次，提高科技型中小企业财务管理能力，加强信息披露监管。因企业披露信息失实或不及时引起

的信息不对称问题，是其融资问题产生的重要原因。对于科技型中小企业来说，提高其信息披露的真实

性、及时性，优化其内部财务管理流程，明确责任人，并加强监督，提高其财务管理能力，将有助于降

低企业与银行之间的信息不对称水平，降低银行掌握企业信用风险水平的成本，有助于缓解科技型中小

企业融资难题，同时，提高商业银行的信用风险管理水平，增强其风险控制能力。 
最后，加强银行的数据库建设，提高风险监测水平和控制能力。一方面，提高商业银行数据库数量

及质量，为银行进行信用风险评估及贷款定价提供足够的数据支持。另一方面，银行之间应加强信息互

通及共享，降低数据获取成本，提高银行业整体信息获取能力，从而提高与企业之间的信息透明度水平，

形成信贷市场的良性循环。 
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