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摘要：对科技型中小企业进行科学合理估值有利于其募集资金从而健康发展，但传统估值方法的准确度和适用性均有待考量。鉴于此，利用文献分析与关键词提取方法，初步从相关文献中提取科技型中小企业估值指标，并通过德尔菲法筛选得到能体现科技型中小企业核心能力的关键指标；进一步设计轻量级卷积神经网络（TecNet）结构，基于大数据训练构建适用于科技型中小企业的估值模型；最后以10家样本企业为例，对其2017－2021年度预测值与真实值相对误差进行拟合分析以及敏感度分析，以验证估值模型的有效性。结果表明：模型预测的拟合曲线与真值重合度较高，平均相对误差为3.43%，且90%的样本的相对误差在10%以内，说明TecNet模型具有科学有效性；将关键指标提升5%时，硕士及以上比例、研发投入占营业收入比例以及专利数对估值结果浮动程度最高，分别为16.51%、16.10%和11.87%，表明科技型中小企业价值对这3项指标最为敏感。因此，科技型中小企业发展应着眼于其关键指标，通过优化员工学历层次、加大研发投入等措施提高智力资本，并持续加强技术创新。
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Research on Valuation of Technological Small and Medium-sized Enterprises Based on Lightweight Convolutional Neural Network
Tian Qingfeng, Xu Lang
(School of Management, Northwestern Polytechnical University, Xi'an 710129, China)

Abstract: Scientific and reasonable valuation of technology-based small and medium-sized enterprises (SMEs) is conducive to their healthy development by facilitating capital raising. However, the accuracy and applicability of traditional valuation methods are subject to considerations. In view of this, utilizing literature analysis and keyword extraction methods, this study initially extracts valuation indicators for technology-based SMEs from relevant literature. Through the Delphi method, key indicators that can reflect the core capabilities of technology-based SMEs are selected. Furthermore, a lightweight convolutional neural network (TecNet) architecture is designed. Based on big data training, a valuation model suitable for technology-based SMEs is constructed. Finally, using a sample of 10 enterprises, the relative errors between predicted and actual values for the years 2017-2021 are subjected to fitting analysis and sensitivity analysis to validate the effectiveness of the valuation model. The results show that the fitted curve of the model's predictions closely matches the true values, with an average relative error of 3.43%. Additionally, 90% of the sample's relative errors are within 10%, indicating the scientific validity of the TecNet model. When key indicators are increased by 5%, the proportions of master's and above degrees, research and development investment to operating income ratio, and the number of patents have the highest impact on valuation results, at 16.51%, 16.10%, and 11.87% respectively. This demonstrates that the value of technology-based SMEs is most sensitive to these three indicators. Therefore, the development of technology-based SMEs should focus on their key indicators, optimize employee education levels, increase research and development investment, and continue to enhance technological innovation. 
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1 研究背景
中小企业是我国推动国民经济发展、构造市场经济主体、促进社会稳定的基础力量[1]。科技型中小企业因其技术含量高，创造了大量专利与创新产品[2]。作为兼备创新活力、发展潜力与高成长性的创新集群[3]，中小企业在市场发展中最具推动作用，在经济活动中占主导地位的企业是未来高科技大企业的萌芽与开端[4]，是推动产业创新的先锋力量。党的二十大报告指出，要营造适宜科技型中小企业健康发展的有利环境，这进一步强调了科技型中小企业的重要作用和战略意义。但根据林海[5]、张目等[6]、马卫民等[7]的研究，中小企业由于规模小、风险性强且前期投入高，发展的不确定性较大，一直存在融资难、估值难的问题。
传统的估值方法主要包括绝对估值法与相对估值法[8]，其中绝对估值法一般包括现金流折现法、经济附加值法与实物期权法，分别有如Edwards等[9]、Stewart[10]、Myers[11]的研究；相对估值法则是市净率、市盈率和市销率3种价值乘数法[12]。绝对估值法立足于预测，在估值过程中不可避免带有主观色彩，且其基于严格假设，较难适应实际估值的复杂情况，因此已有关于企业估值的方法存在一定弊端[13]。现金流折现法与经济附加值法仅针对财务层面，忽略了非财务指标对于企业的价值贡献[14]，宣晓等[15]部分学者的研究也认为其并不适用于科技型中小企业。相对估值法的核心则是选择合适的可比企业，以价值乘数为“桥梁”对目标企业进行价值评估，估值效果也在很大程度上取决于可比企业[16]。然而，现实中科技型中小企业的可比企业很难确定[17]。因此，对于规模小、技术密集的科技型中小企业而言，相对估值法的准确性有待考量[18]。
如今，大数据技术的蓬勃发展为科技型中小企业的估值研究带来了新的机遇，卷积神经网络因其具有权值共享与局部连接的特性[19]，可以在保证模型性能的同时有效减少参数数量，即便网络加深也能防止过拟合[20]，且兼具良好的非线性能力，因而被广泛应用于图像、语音等领域，包括Krizhevsky等[21]、Gu等[22]、连海伦等[23]学者的研究均证明了这点。由于卷积神经网络能够通过加深网络提高模型非线性能力[24]，并且通过大量数据学习自动提取特征拟合出适宜模型，故非常适合应用于企业估值这类复杂的回归问题[25]。Khalifani等[26]认为，卷积神经网络具有良好的准确度、可迁移性且能提高运算效率。
由此，本研究设计了一种轻量卷积神经网络TecNet，通过大量数据训练学习得到适用于科技型中小企业的估值模型，以期为企业估值提供新思路。
2  科技型中小企业价值评估指标构建
本研究参考了较为常用的评价指标研究范式，将文献分析法、访谈法与德尔菲法相结合。首先，通过相关企业估值文献分析，利用频次计数法对理论指标进行量化分析，汇总目前较为常用的企业理论估值指标。其次，邀请领域内经验丰富的专家进行访谈，使用关键词提取方法对访谈文本进行分析，同时通过绘制关键词共现图对前期得到的理论指标进行修正，以初步确定适合评估科技型中小企业的估值指标。再次，筛选对于科技型中小企业估值的关键指标，为其发展成长提供更有针对性的建议，进一步明确其价值提升的方向。最后，结合德尔菲法对初步得到的估值指标进行筛选，构成关键词网络的关键输入指标。
2.1 理论估值指标
在中国知网上以“企业价值评估指标”“企业估值”“企业评价体系”等关键词进行检索，得到相关文献资料，忽略重复文献，并经过对题目、关键词、摘要等部分要素进行人工筛查，保留符合研究主题的文献以备后续统计分析。其中，相关文献多为期刊或学位论文，所以其观点的科学性与专业性相对较高。相关文献中涉及的企业大多为高新技术企业、创业板企业、科技创业企业等，均对科技型中小企业具有可借鉴的迁移意义，故初步判定此类文献资料作为本研究的量化文献分析样本是有效的。
采用频次计数法统计样本文献中出现频数大于两次的评价指标。对于偶然出现的单一指标不做统计，默认此些指标为特定研究场景下的特有指标。其中，资产负债率、应收账款周转率等为出现频率排名前十的财务评价指标（见图1）；非财务指标中，出现频次排在前10位的分别是研发费用率、市场占有率等（见图2）。
[image: 图1  样本文献中有关财务指标出现频次及占比]
图1  样本文献中有关财务指标出现频次及占比

[image: 图2  样本文献中有关非财务指标出现频次及占比]
图2  样本文献中有关非财务指标出现频次及占比

基于以上分析，可初步得出科技型中小企业价值评估相关文献的常用评价指标（如图3所示）。


[image: ]
图3 样本文献中科技型中小企业价值评估常用指标

2.2 修正估值指标
为得到科技型中小企业投融资过程中实际关注的估值指标，邀请领域内相关专家访谈，并结合词频-逆文本频率指数（TF-IDF）关键词提取技术对访谈文本进行分析。在国泰安数据库中搜索采访与访谈的文本资料，同时以电话或现场的形式对专家就科技型中小企业估值问题进行访谈，咨询了科技型中小企业估值过程中的估值指标选取应参考哪些方面，并要求给出较为具体的估值指标或参考方向。参与此次访谈的专家共9位，其中6位为投资领域专家，均在科技型中小企业或其他类型企业投资方面具有丰富经验；3位为企业高管，对本企业及行业的情况十分了解，且因其所在企业均属于科技型企业，故对科技型中小企业的发展也同样具有敏锐嗅觉与洞察力。投资专家相关从业经历为7～15年，平均经历为12.0年；企业高管相关经历为11～22年，平均经历为16.3年。由于访谈专家来自不同领域、拥有不同的行业背景，并均对科技型中小企业估值相关问题具有可借鉴经验，所以此次访谈结果较为可信。在寻求访谈专家同意后，对访谈全过程进行录音并记录，将访谈结果、来自国泰安库中的相关文本整理形成本访谈文本库，将文本输入TF-IDF模型中，经过分词、去除停用词、计算词频与逆文档排序等一系列步骤后，得到文本的关键词及其得分，并输出该文本库对应的关键词文档。
本研究选择较为权威且便捷的Jieba工具来进行分词，因为Jieba是目前最优秀的中文分词库，其功能强大，使用简便，非常适用于中文的文本分析，且其自带的分词功能十分精准可信，内嵌了强大的文本库。采用的停用词表是目前较为全面的哈尔滨工业大学研制的停用词表，在其基础上加入一些对于本研究问题无用的词组。经过分词、过滤停用词后，计算词频得出词语的TF值，与Jieba自带的逆文档库中的IDF值相乘，得到其关键词得分。最后输出的前20个关键词如表1所示。
表1  基于实践经验的科技型中小企业价值评估前20个关键词
	关键词
	TF值
	TF-IDF值

	财务指标
	1.27
	0.11

	非财务指标
	0.42
	0.07

	人才
	0.42
	0.07

	科技型中小企业
	0.17
	0.06

	研发能力
	0.34
	0.06

	经营能力
	0.34
	0.05

	硕士
	0.34
	0.05

	专利数
	0.34
	0.05

	资产负债率
	0.34
	0.05

	核心技术
	0.68
	0.05

	知识产权
	0.42
	0.05

	发展能力
	0.25
	0.04

	研发投入
	0.25
	0.04

	研发费用
	0.25
	0.04

	研发人员比例
	0.51
	0.03

	成熟体系
	0.25
	0.03

	团队
	0.08
	0.03

	偿债能力
	0.17
	0.03

	流动比率
	0.59
	0.03

	净资产收益率
	0.34
	0.02



从表1可看出，对于科技型中小企业的价值评估，受访者较为看重科技型中小企业的人才团队、研发创新能力、经营能力、发展能力、偿债能力以及盈利能力，尤其强调人才和研发相关指标，其中在研发方面则注重专利数、无形资产等知识产权指标；此外，在财务指标方面，企业的经营发展与负债相关的指标排名较为靠前，而盈利相关的指标较少。可见，基于科技型中小企业技术密集与智力资本价值高的特点，其高成长性、高风险性的特征使得投资者除了无形资产外更加关注其经营发展与偿债能力，而非其规模与盈利能力，这也是由于科技型中小企业大多规模小、市场占比小且通常初期并不盈利的缘故。
[bookmark: _Hlk119522954]综上，初步提炼出科技型中小企业估值指标（见图4），其中圆圈大小代表某个词与其他词共同出现的频率大小。根据图4的连线及共现频率可以看出，对科技型中小企业进行价值评估时，需将财务指标与非财务指标相结合。目前企业财务方面的估值较为成熟，多数受访者认为可以参考已成体系的财务指标，但不过分关注目前是否盈利，更看重企业的发展成长与经营能力，包括相关周转率和增长率；同时，重点关注资产负债率，因企业的偿债能力能够反映其应对风险的能力，盈利方面则仅更为关注回报率、利润率等。另外，多数受访者认为，能显示企业创新和研发能力的非财务指标为专利数、一些未公开的核心技术无形资产以及产品更新等；人才方面，对于以研发为重的科技型中小企业，需着重关注其硕士及以上比例，才能更好地衡量团队的质量。此外，员工是否接受了后续培训能够反映企业对于人才成长和培养的意识。
[image: 33ddfb92af54ed225cda55625f6992d]
图4  科技型中小企业价值评估关键词共现网络

在访谈过程中发现，受访者希望通过易量化的指标来进行企业估值，以更简便清晰地了解企业的估值结果，也更加便于数据的获取。由于传统的估值方法存在普适性较差、预测值不准确等弊端，对科技型中小企业来说不甚友好，且现实中的估值通常极大受到人为主观因素影响，容易导致企业估值过高或过低的结果，对于企业融资和投资者投资有不利影响。另外，有受访者表示，希望得到对于企业较为关键的指标，并通过分析各个关键指标对企业价值的贡献来衡量其重要程度，这样有助于企业进行有针对性地提升。
通过访谈资料分析发现，实际评估中更关注科技型中小企业研发能力、团队素质等非财务指标，对于市场相关指标并不过分关注，且科技部、财政部、国家税务总局公布的《科技型中小企业评价办法》中主要聚焦于研发与人员的评价，故仅保留了研发、团队相关指标。由于越来越多的企业已将员工门槛定为本科学历，故对于科技型中小企业而言，本科以上比例并不能体现智力资本的质量，故设计了硕士以上比例指标。此外，受访者均表示文献分析得来的财务指标已形成较为完善的体系，故保留了这些财务指标，同时结合官方发布的财务评价指标进行修改。基于此，初步形成较为全面的科技型中小企业价值评估指标体系（见图5）。


图5 科技型中小企业价值评估指标

2.3 关键估值指标
[bookmark: _Hlk119525050]结合德尔菲法对初步得到的估值指标进行筛选，构成本研究网络的关键输入指标。首先，通过首轮函询确定专家的基本信息，根据专家对此研究领域的熟悉程度对专家的专业性进行评估，并采纳或去除现评价指标体系中的部分指标。首轮共函询23位专家，有19位专家应答，应答率达到82.6%。其次，根据首轮的结果对指标体系进行问卷修正，并进行第2轮函询。第2轮共有19位专家给予回复，响应率为100%。鉴于应答率在70%以上可认为专家响应度较高，因而本研究具有一定专家认可度与研究价值。由于指标体系在第2轮函询就已达成一致，故仅进行两轮专家意见问询。经计算，专家权威度为0.81，大于，因此判定所选择的专家组的意见较为可信。综合两轮结果得到与本研究问题相适应的科技型中小企业价值评估关键指标，如图6所示。


图6 科技型中小企业价值评估关键指标

3 轻量级卷积神经网络估值模型
3.1 数据集建立
由于科技型中小企业多在创业板上市，因此在国泰安数据库以及同花顺官网进行相关数据收集。将导出的数据整理成Excel表格并进行数据清洗，为减少无效值对模型的影响，将其删除之后进行人工复查。共使用1 000组样本，其中800组作为训练集，200组作为测试集。本研究所收集的数据并不完全集中在某一区间，具有多样性，且存在一些极端数据，能更好地探究模型的鲁棒性。为降低原始数据之间因衡量尺度不一致对目标函数贡献程度所造成的影响，通过正态标准化来进行预处理以消除数据量纲。指标说明和计算方法如表2所示。
表2  科技型中小企业价值评估指标说明和计算方法
	指标名称
	计算方法

	硕士以上比例
	硕士以上学历员工/员工总数

	研发费用率
	研发投入金额/营业收入

	专利数
	当年末获得的专利总数

	研发人员占比
	研发人员数/员工总数

	无形资产比率
	无形资产/总资产

	资产负债率
	负债总额/资产总额

	速动比率
	速动资产/流动负债

	流动比率
	流动资产/流动负债

	流动资产周转率
	主营业务收入净额/平均流动资产总额

	总资产周转率
	营业收入净额/平均资产总额

	净资产收益率
	净利润/净资产

	资产报酬率
	息税前利润/资产平均总额

	净利润增长率
	（当期净利润−上期净利润）/上期净利润

	总资产增长率
	本年总资产增长额/年初资产总额



3.2 网络设计
卷积神经网络的基本结构主要包括输入层、卷积层、激活层、批归一化层、池化层以及全连接层，在应用中，根据研究问题对以上各层进行个性化增减。对于深层的卷积神经网络来说，有时会出现加深网络模型性能反而下降的情况，而跳跃连接（shortcut connections）能够很好地解决这个问题。跳跃连接是指为防止梯度弥散与过拟合问题，人为地跳过一些层，并将一层的输出作为下一层的输入。网络中出现退化问题主要是因为在卷积神经网络的反向传播过程中需要更新梯度，而梯度会随着网络的加深逐渐消失，继而影响模型的学习性能，而跳跃连接通过跳过一些层，直接将原特征训练学习，有效避免了梯度减少到0的情况，从而提升模型的训练速度与性能。此外，本研究并未设计池化层，而是用一个步长为2的卷积层进行代替，因为其训练效果与使用一个步长为1的卷积层和一个池化层是一样的，但却节省了运算量与参数量，提高了模型的训练效率。
本研究具体的轻量卷积神经网络（TecNet）设计如图7所示。其中：（a）模块是2层卷积核，由尺寸为、步长为1的卷积层连接一个批归一化层和ReLU激活层组成，支线是跳跃连接；（b）模块是由一个步长为2的卷积层连接一个批归一化层和ReLU激活层，以及“卷积层+批归一化层+ReLU激活层”的组合组成。最终，网络由两组3个（a）模块与1个（b）块串联后连接全局平均池化层与全连接层的17层网络组成，预处理的输入数据经过本研究搭建的卷积神经网络可自动拟合出适用于科技型中小企业的估值模型，并输出估值结果与可视化结果。





[image: 图7  轻量卷积神经网络结构]
图7  轻量卷积神经网络结构
注：GAP代表全局平均池化，BN代表批归一化，Reg代表回归,B代表批大小，C代表通道数，N代表特征尺寸，k代表卷积核大小，p代表填充大小，s代表卷积步长。

3.3 模型训练
经过数据收集、数据清洗、标准化去量纲，得到最终的预处理数据集，通过K折交叉验证避免数据集划分的偶然性，将训练集的800组数据输入网络进行训练。迭代过程中的损失函数值如图8所示。损失函数是用于衡量预测值与真值差距程度的函数，是反向传播算法中的目标函数，即网络参数更新优化的重要依据；其函数值代表预测与实际的误差，该值越小代表预测值与真值越相近，也就证明拟合模型的性能越优异、鲁棒性越强。由图8可见，模型的收敛速度很快，10代之前呈骤降状态，前期处于急速更新优化的状态；50代以后逐渐趋于平稳，对于损失函数的更新有些波动，这是由于网络结合了余弦退火策略动态调整学习率、避免陷入局部最优；200代后损失函数值已近于0，也就是说预测值与真值十分接近，其拟合效果较好，且精度较高，至此模型已初步建立。






[image: 图8  样本数据的模型训练结果]
图8  样本数据的模型训练结果

本研究的训练方案对于研究问题而言到后期已成功拟合，证明所设计的TecNet是切实可行且有效的，能够根据研究问题与训练数据对估值模型进行自动拟合建立。图8的结果说明模型训练效果较好，后期拟合平稳，未出现欠拟合现象。此时，TecNet已初步学习了训练集的大部分特征，并自动归纳出适用的估值模型，以待后续在测试集上验证其估值效果。
3.4 模型测试
TecNet经过在训练集上的特征学习，已拟合出有效的估值模型，为验证该模型的科学性与实用性，将TecNet模型应用于测试集观察其性能。测试在测试集上完成，样本容量为200个，部分测试结果如图9所示。从拟合曲线可以初步看出测试样本的预测值与真实值总体走向一致重合度较高，拟合效果较好，且未出现退化问题，故可推断模型拟合过程中并未发生过拟合现象，且具有优秀的泛化性，证明模型的预测与估值效果较好。




[image: 图9  样本数据测试拟合曲线]
图9  样本数据测试拟合曲线

从部分测试结果能够看出（见表3），大部分样本的相对误差都保持在3%以下，而2020与2021年预测结果的相对误差稍高；5家样本企业中的4家均在2020年获得最大预测误差，且2020年误差偏高的现象普遍存在。推测是由于2019年年末遭遇新冠病毒感染疫情，股民心理受到影响，也对股市造成一定冲击，对部分数据造成影响，导致误差有所波动，但整体误差仍在可接受范围内。

[bookmark: _Hlk123861416][bookmark: _Hlk123861664]表5  样本数据的部分测试结果
	[bookmark: _Hlk119523266][bookmark: _Hlk123861355]企业股票代码
	年份
	市值/元
	预测值/元
	绝对误差/元
	相对误差

	300012
	2017
	7 816 977 928
	7 905 309 779
	88 331 851
	1.13%

	
	2018
	11 388 672 454
	11 312 368 348
	76 304 105
	0.67%

	
	2019
	23 948 763 393
	24 343 917 989
	395 154 596
	1.65%

	
	2020
	43 320 833 408
	44 689 771 744
	1 368 938 336
	3.16%

	
	2021
	43 091 636 402
	42 298 750 292
	792 886 110
	1.84%

	300031
	2017
	5 496 353 374
	5 540 324 201
	43 970 827
	0.80%

	
	2018
	5 133 519 015
	5 076 536 953
	56 982 061
	1.11%

	
	2019
	6 724 789 730
	6 634 005 069
	90 784 661
	1.35%

	
	2020
	8 539 813 469
	8 737 083 160
	197 269 691
	2.31%

	
	2021
	11 504 992 726
	11 335 869 333
	169 123 393
	1.47%

	300041
	2017
	3 692 918 820
	3 626 815 573
	66 103 247
	1.79%

	
	2018
	3 139 298 049
	3 208 676 536
	69 378 487
	2.21%

	
	2019
	4 683 885 692
	4 762 574 972
	78 689 280
	1.68%

	
	2020
	6 733 899 220
	6 511 007 156
	222 892 064
	3.31%

	
	2021
	8 973 526 480
	8 681 886 870
	291 639 611
	3.25%

	300066
	2017
	4 673 333 152
	4 641 087 153
	32 245 999
	0.69%

	
	2018
	3 579 037 248
	3 599 795 664
	20 758 416
	0.58%

	
	2019
	5 007 098 844
	4 934 495 910
	72 602 933
	1.45%

	
	2020
	5 227 027 755
	5 384 883 993
	157 856 238
	3.02%

	
	2021
	5 403 902 608
	5 303 390 019
	100 512 589
	1.86%

	300070
	2017
	68 104 183 128
	69 187 039 640
	1 082 856 512
	1.59%

	
	2018
	58 560 097 533
	58 823 617 971
	263 520 439
	0.45%

	
	2019
	68 034 789 980
	67 300 014 248
	734 775 732
	1.08%

	
	2020
	69 325 456 000
	67 876 553 969
	1 448 902 030
	2.09%

	
	2021
	69 477 808 159
	70 665 878 678
	1 188 070 520
	1.71%




由表4可知，有85%的测试样本的相对误差在5%以内，90%测试样本的相对误差在10%以内，94%的样本相对误差在20%以内，相对误差的比例在可接受域内，达到了模型的预期要求；且测试集的平均相对误差仅为3.43%，说明TecNet模型对于估值效果较好，在实际应用中具有一定意义。观察训练样本与测试样本的结果发现，测试结果与训练结果的相对误差差距不大，可以推断其并无欠拟合或过拟合现象发生，表明TecNet模型适用于所研究的问题且科学有效，其估值结果能够作为科技型中小企业估值的客观参考。
表6  测试样本的误差分布
	数据集
	ERR1
	ERR5
	ERR10
	ERR20

	训练
	28%
	92%
	95%
	97%

	测试
	7%
	85%
	90%
	94%


注：ERRx代表相对误差在x%以内的样本占比。

[bookmark: _Hlk119515530]图10呈现了TecNet模型对10家样本企业2017－2021年度预测值与真实值间的相对误差。5年间相对估值误差大部分在3%以下，表现出前段较低、后段偏高但具回落趋势。其中，2017、2018年较低；2020、2021年相对较高。推测受新冠病毒感染疫情影响，且其影响对于指标数据与市值而言存在一定滞后性，故企业估值有些波动；同时，有文献表明新冠病毒感染疫情确实对股市造成一定负向冲击，其中创业板因上市科技型企业多数具有规模小、市值低等特点故所受冲击相对较少，但市值不可避免受到影响。虽然由新冠病毒感染疫情导致的股市突发负向冲击这一短期事件对估值效果造成一定影响，但误差仍在可接受范围内，且所造成的影响在2021年已逐渐削弱。可见，本研究建立的科技型中小企业估值模型具有很好的泛化能力，对于突发事件的影响有一定抵御能力，且由于使用的客观数据能够在很大程度上减少主观因素的影响，故估值结果对于衡量科技型中小企业价值有一定参考意义。


[image: 图10  基于估值模型的样本企业的预测值与真实值误差走势]
图10  基于估值模型的样本企业的预测值与真实值误差走势
3.5 敏感度分析
卷积神经网络的局部连接在节省了网络参数并防止模型过拟合的同时，降低了模型的可解释性。换言之，卷积神经网络无法回溯原始指标对于最终输出结果的具体贡献值，输入与输出间无法用公式进行显示表示。故本研究进行敏感度分析，将原始的关键输入指标分别提升5%，来观察平均相对误差的变化值，以此分析哪些指标对于输出的贡献较大，并得到贡献排序，基于此为科技型中小企业的成长与发展提出有针对性的建议。随机抽取50个样本，将其原始关键输入指标分别上浮5%，观察网络预测结果的平均相对误差变化情况（见图11）。
[image: 图11  样本企业估值的关键指标贡献程度]
图11  样本企业估值的关键指标贡献程度

由图11可知，硕士以上比例、研发投入占营业收入比例与专利数3个指标对于科技型中小企业的估值最为敏感，浮动程度分别为16.51%、16.10%和11.87%；其次是研发人员数量占比与无形资产比率，浮动程度分别为9.98%和9.06%。其中，研发投入占营业收入比例、专利数与无形资产比率可代表企业的研发能力，硕士以上比例与研发人员占比能够在一定程度上衡量企业的智力资本。也就是说，在科技型中小企业估值过程中，研发能力与智力资本是尤为重要。因此，科技型中小企业若想更加有效地对自身价值进行提升，可以主要从研发能力与智力资本两个方向切入，即通过提升整体员工学历层次、增加硕士及以上人才比例、提高核心业务的研发人员占比、改善员工结构等来赋能智力资本；或是通过适当加大研发投入、提升无形资产占比，促进技术升级，掌握核心技术以提高企业研发能力，加快技术落地，从而形成自身的创新优势与发展路径，有效提升企业价值。
此外，在财务指标中，对科技型中小企业估值贡献较大的指标为偿债能力相关指标，其中资产负债率可体现企业的长期偿债能力，而流动比率与速动比率则能够反映其短期偿债能力。适当举债经营能够创造更多经济价值，尤其是对于科技型中小企业这类前期盈利较低的企业来说，可以适度负债；同时合理利用财务杠杆能够促进企业发展与健康成长，提升企业自身价值。对于科技型中小企业这类轻资产企业而言，其估值对于偿债能力较为敏感，企业可以通过预测结果，结合经营状况选择合适的负债占比，以及时规避风险并优化价值创造，同时通过灵活调整经营策略来提升自身价值。
4 结论
本研究围绕如何科学地对科技型中小企业估值的问题，采用文献分析、TF-IDF与德尔菲法相结合的方法，构建了包括研发能力、团队素质、盈利能力、偿债能力、发展能力与经营能力在内的6个方面14项关键指标，结合深度学习方法设计轻量卷积神经网络结构，并基于大数据训练自动拟合得到适宜的估值模型；由模型输出的可视化结果可知，训练过程中模型的拟合呈向好趋势，且拟合速度较快，模型学习能力较强。在测试集上验证模型效果发现，模型预测的拟合曲线与真值重合度较高，平均相对误差仅为3.43%，且90%的样本相对误差在10%以下，达到模型可用的标准，故此模型十分适用于本研究的问题。从敏感度分析结果可知，硕士以上比例、研发投入占营业收入比例与专利数指标对科技型中小企业估值的贡献较大，因此，科技型中小企业的发展应紧密贴合其关键指标的作用程度，提高智力资本，促进技术创新升级；同时，加强相关数据的披露，以便今后进一步研发出更加科学有效的估值模型，以提高估值准确度，为融资提供客观参考，带动企业持续高质量发展。
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