杠杆率作用于企业创新的智能评价与鲁棒优化探究
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[bookmark: _Hlk169380143]摘要：如何处理促创新与稳杠杆的关系，寻求既在目标创新度水平下又能规避债务风险的企业杠杆率，是推进中国高质量发展进程中亟需解决的一大问题。为此，首先结合PCA综合评价理论，构建杠杆率作用于企业创新的智能评价模型；然后设计基于群体智能优化的杠杆率鲁棒区间优化算法，得到目标创新度下的最优杠杆率区间。进一步采用国泰安数据库提供的中国上市公司数据进行检验，结果显示：所构建的基于RBF神经网络的智能评价模型，高效地评价出随机抽取的12家公司创新度水平；所设计的群优化算法在迭代过程中都能快速的收敛到最优值，且收敛的最小总账面杠杆率和最大总账面杠杆率都出现“中间高两头低”的现象，即目标创新度处于中间段（较大或不大）等级的企业，最小账面杠杆率和最大账面杠杆率都较高，目标创新度处于高段（非常大、很大）等级的企业和目标创新度处于低段（不大、较小）等级的企业，最小账面杠杆率和最大账面杠杆率都较低。由此得到启示和建议：高段创新度企业，可降低负债，侧重提高资金利用率；中段创新度企业，虽实现技术创新，但还不够规模化或成熟化，因此可增加资金支持力度，来提升创新等级；低段创新度企业，应注重负债规模和技术创新协同调整，提升创新等级，否则过度负债会增加其财务负担。。
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Exploration of Intelligent Evaluation and Robust Optimization of the Impact of Leverage on Corporate Innovation
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[bookmark: _GoBack]Abstract: How to balance promoting innovation with maintaining stable leverage and finding corporate leverage that achieves the desired level of innovation while avoiding debt risk is a pressing issue in advancing high-quality development in China. To address this, we first construct an intelligent evaluation model for the impact of leverage on corporate innovation using PCA comprehensive evaluation theory. Then, we design a robust interval optimization algorithm for leverage based on swarm intelligence optimization to determine the optimal leverage interval for the target innovation level. Using data from Chinese listed companies provided by the CSMAR database for testing, the results show that the intelligent evaluation model based on the RBF neural network efficiently evaluates the innovation levels of 12 randomly selected companies. The designed swarm optimization algorithm quickly converges to the optimal value during iterations, with the smallest and largest total book leverage exhibiting a "high in the middle and low on both ends" pattern. This means that for companies with medium (larger or smaller) target innovation levels, both the smallest and largest book leverage are higher, while for companies with high (very large or large) and low (not large or small) target innovation levels, both the smallest and largest book leverage are lower. Based on these findings, the following insights and suggestions are proposed: companies with high innovation levels can reduce debt and focus on improving capital utilization; companies with medium innovation levels, although achieving technological innovation, are not yet scaled or mature enough, so they can increase financial support to enhance their innovation level; companies with low innovation levels should focus on coordinated adjustment of debt scale and technological innovation to improve innovation levels, as excessive debt would otherwise increase their financial burden.
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0 引言
促创新与稳杠杆是中国当前经济发展的两大主题。创新最重要的源泉和手段来自研发。要开展大量的研发活动，需要稳定的资金来源支持。目前，中国企业研发资金的重要来源渠道之一是负债，利用资本杠杆，是大多数企业保障研发资金、推动企业创新的重要方式之一[1]。另一方面，从企业自身的发展角度来看，贷款需要还本付息，若过高的债务杠杆会加大财务风险，加重债务负担，从而不利于企业创新。因此，如何协调促创新和稳杠杆之间的关系，找到一个最优的杠杆率或者杠杆率区间，既在风险可控之内，又能促进企业创新，这是当前亟待破解的难题。
以往的文献研究侧重于杠杆率和企业创新两者之间线性关系的讨论，但对于两者是促进还是抑制并没有得到一致的结论。其促进论认为高负债率增加了企业对高风险技术的投入，从而获得新技术[2]，且银行间接融资有利于缓解信息不对称带来的道德风险，减少企业创新成本，有助于企业创新[3]；而作为抑制论的学者认为创新具有的高风险性和债务融资对风控的严格要求形成矛盾[4]，且环境不确定性提高了负债融资成本，故相比债务融资，企业更优先偏好股权融资[5]。然而，现实经济系统中，非线性关系更具有合理性和普遍性[6]。所以部分学者也逐渐意识到，杠杆率对企业创新的影响可能并非简单的线性关系，开始转向非线性关系研究。例如，于晓红等[7]的研究则表明在稳定环境下，杠杆率与企业创新成正相关，在动态环境下则呈负相关。Berkalne等[8]对拉脱维亚上市公司数据进行实证检验发现，随着杠杆率的上升，企业创新呈现倒“U”型。王玉泽等[9]则对中国上市企业数据进行二次函数拟合，发现企业杠杆率与创新投入、创新产出之间存在倒“U”型关系，对创新风险的影响则呈“U”型。
但因传统计量工具之限，对于非线性关系的初探只限于门限回归和二次项回归，仅研究了杠杆率与代表企业创新的单个指标（如专利数量、研发支出金额等）之间的关系。近年来，随着创新生态系统理论的兴起，微观层面的创新活动复杂性、网络性、交互性等特征更为突出[10]。随着人工智能新技术的发展，为研究杠杆率和企业创新活动之间的复杂非线性网络关系提供更多、更有效的手段和工具。
[bookmark: _Hlk152926070]查阅相关文献，有关智能技术运用到经济领域评价的研究目前还为数不多，主要集中于神经网络叠加其他方法进行非线性建模。如夏诗颖等[11]基于主成分分析-多层前馈神经网络（PCA-BP）对股权众筹进行了风险评价研究；李欢等[12]基于主成分分析-自回归分布滞后模型-多层前馈神经网络（PCA-ARDL-BP）对房价指数进行建模评估预测；王兴芬等[13]采用广义线性回归模型-多层前馈神经网络（Logistics-BP）对大宗商品企业类交易商信用风险进行了评估；相对于用地较多的多层前馈神经网络（BP），自适应的径向基神经网络（RBF）在分类、逼近能力及学习速度等方面都有优势[14]，但其参数和网络结构的确定还无较理想的规律可循[15]。为此，目前鲜见RBF神经网络在经济领域中的运用。
[bookmark: _Hlk169184589]除了非线性建模外，智能技术还有一类经济领域的应用在于做优化方案。例如，杨俊祺等[16]采用粒子群优化算法对山西省碳排放进行了优化预测；徐建中等[17]基于熵权和粒子群等集成学习算法对制造企业绿色创新能力进行了评价和优化；马晓君等[18]则将群智能优化加权随机森林算法运用到上市公司信用评级模型中。近年来，这些工程领域中的优化方法为解决经济领域中的问题提供了新思路。
为此，本文基于RBF和主成分分析（PCA）综合评价理论，在构建并测度创新度指数的基础上，建立杠杆率作用于企业创新的智能评价模型，实现企业创新评价的智能化；并进一步设计基于群体智能优化的杠杆率鲁棒区间优化算法，得到创新度目标下的最优杠杆率或杠杆率区间，为帮助企业在风险可控之内实现持续性创新提供理论上的参考。
1 杠杆率作用于企业创新评价模型  
本文所构建的评价模型是基于RBF结合PCA综合评价理论所形成。具体的，通过PCA实现企业创新综合指数的构建，同时将杠杆率及相关控制变量一起作为RBF的训练数据，训练好的网络就能够自主学习和输出类似企业的创新度，形成算法流程，实现智能化评价。只要给出杠杆率等输入数据，网络输出层便可直接得出创新度的评价结果，从而实现杠杆率作用下创新效应的智能评价。
1.1企业创新度指标建立
企业创新本身是一个较为综合而复杂的活动。创新指数更能反映企业的创新度。但目前创新指数测度方法普遍存在依赖专家主观判断、当企业数量庞大时评估面临挑战及忽略商业模式创新等问题。本文参考王玉泽等[9]和浙江大学管理学院提供的2020年中国上市公司创新指数构造方法[footnoteRef:0])，并对现有文献梳理和总结，同时考虑到数据的可得性，将企业创新分为创新势力、创新效率和创新风险3个维度，具体如表1所示。 [0: ] 

表1 企业创新指数测度的指标体系
	一级指标
	二级指标
	三级指标

	创新势力
	研发投入
	研发投入总额

	
	创新产出
	无形资产净额/期末总资产

	
	销售利润率
	净利润/营业收入

	创新效率
	研发强度
	研发投入总额/营业收入

	
	商业模式
	



[bookmark: _Hlk59644949]其中，为目标企业，为行业平均水平，其中选取六维指标：前五供应商占比、前五名客户占比、营业周期、流动资产与收入比=流动资产/营业收入、销售费用率=销售费用/营业收入

	
	技术效率
	采用Olley等[19]提出的半参数方法（以下简称“OP法”）[footnoteRef:1]) [1: ] 


	创新风险
	研发利润风险
	当研发投入增长率>后一期利润增长率，研发利润风险为1；否则为0

	
	研发产出风险
	当研发投入增长率大于等于0，且后一期无形资产增长率小于或者等于0，研发产出风险为1；否则为0


针对三维创新体系合成企业创新指数的关键在于赋权。考虑到企业创新度测量过程中数
据量庞大且具有不同的特征，采用传统主观赋权法计算量大、成本高，且缺乏客观性。运用PCA，在保证原始数据丢失最小的前提下，通过线性变换实现降维[15]，并会充分考虑不同指标之间的关联性，根据指标选取的实际，生成各主成分的权重，保障了赋权的灵活性和客观性[20]。具体步骤如下：
第一，进行PCA的效果检验。实施PCA方法的前提是，基础数据通过KMO检验和Bartlett球形检验。
第二，确定主成分。一般采用主成分对应的特征值大于1的前m个主成分。
第三，计算创新度综合得分。用因子载荷系数除以m个主成分各自特征根的平方根，
[bookmark: _Hlk169186793]得到因子得分系数矩阵，并结合经过标准化处理后的每年的原始基础值，可得到m个主成分在每个企业每年的主成分分值、…，其中和分别表示企业和年份，再以m个主成分所对应的特征值占所提取主成分总的特征值之和的比例、…作为权重，计算主成分综合模型，根据主成分综合模型即可算出每个企业每年的综合创新得分：

1.2企业杠杆率及变量选取
对资本结构的研究往往采用账面杠杆率和市值杠杆率[21]，本文还考虑短期和长期杠杆率，以及银行借贷杠杆率和商业信用杠杆率。具体考察8种杠杆率，分别为总账面杠杆率（leverage1）、长期账面杠杆率（leverage2）、短账面杠杆率（leverage3）、总市值杠杆率（leverage4）、长期市值杠杆率（leverage5）和短期市值杠杆率（leverage6）、银行借贷杠杆率（leverage7），商业信用杠杆率（leverage8）。为更好地识别企业杠杆率的影响效应，进一步控制了其他影响企业创新的特征变量，包含现金流（cash），净利润增长率（netprofitrate），流动资产周转率（liquidassetsturnoverra），固定资产收入比（fixedassetsincomer），企业成立（establishment），高管持股（holdshares），成长性（growth）。具体变量的英文缩写和含义见表2。
表2  变量名称、符号和定义
	变量名称
	变量符号
	含义

	总账面杠杆率
	leverage1
	总负债/总资产

	长期账面杠杆率
	leverage2
	非流动负债/总资产

	短期账面杠杆率
	leverage3
	流动负债/总资产

	总市值杠杆率
	leverage4
	总负债/市值

	长期市值杠杆率
	leverage5
	非流动负债/市值

	短期市值杠杆率
	leverage6
	流动负债/市值

	银行借贷杠杆率
	leverage7
	（短期借款+长期借款）/总资产

	商业信用杠杆率
	Leverage8
	（应付账款+应付票据+预收账款）/总资产

	现金流
	cash
	ln（现金及现金等价物+1）

	净利润增长率
	netprofitrate
	（净利润当期−净利润上期）/净利润上期

	流动资产周转率
	liquidassetsturnoverra
	营业收入/流动资产期末余额

	固定资产收入比
	fixedassetsincomer
	固定资产/营业收入

	企业成立
	establishment
	ln(企业成立年数+1)

	高管持股
	holdshares
	ln(高管持股数+1)

	成长性
	growth
	总资产增长率


1.3 PCA-RBF网络模型构建    





[bookmark: _Hlk152767765][bookmark: _Hlk152767780]相对于各领域用得比较多的BP，RBF在分类、逼近能力及学习速度等方面都有优势，可通过对历史数据训练学习，实现最优模拟。RBF神经网络主要由输入层、隐含层以及输出层构成。本文假设输入层由n维的构成；隐含层由w维径向基函数构成，其中径向基函数为Gauss函数，其中为核函数的宽度参数，为核函数的中心向量；


为隐层到输出层之间的神经元突触权值向量，输出层则为。由此形成RBF神经网络拓扑结构图：


图1  RBF神经网络拓扑结构


在模型训练过程中，将8个杠杆率变量和7个控制变量构成15维的输入层；采用自适应动态增加隐层神经元的方法确定和中心数；将PCA获得的综合分按创新程度较小、不大、中等、较大、很大、非常大分为6个等级，分别对应创新度分值区间为[0，0.1]、（0.1，0.2]、（0.2，0.3]、（0.3，0.4]、（0.4，0.5]、（0.5，1]，并进一步将其一一对应RBF神经网络的输出矢量（见表3）。

表3 RBF神经网络预期输出矢量和创新度等级
	创新度区间
	RBF神经网络预期输出矢量
	创新度等级

	[0，0.1]
	（0，0，0，0，0，1）
	较小

	（0.1，0.2]
	（0，0，0，0，1，0）
	不大

	（0.2，0.3]
	（0，0，0，1，0，0）
	中等

	（0.3，0.4]
	（0，0，1，0，0，0）
	较大

	（0.4，0.5]
	（0，1，0，0，0，0）
	很大

	（0.5，1]
	（1，0，0，0，0，0）
	非常大


2 杠杆率鲁棒区间优化
为进一步寻找既定创新度等级下每个企业某个杠杆率变量的可调控鲁棒最优区间（即最大、最小界限）。本节将以上所构建的RBF模型与具有程序调参少、优化速度快、无需函数求导、仿生物启发的群智能优化方法相融合，通过对搜索机理和算子的改进，设计出杠杆变量区间鲁棒优化算法，以便快捷、简单、通用和智能地优化出各创新度等级下某个杠杆率变量的鲁棒区间。
2.1群体智能优化方法简介
群体智能优化方法是受自然界中生物种群（如鸟群、鱼群、蚁群等）的多个单个体之间的协同作用能完成复杂任务的特征现象而启发，通过模拟生物群体简单个体遵循特定的交互机制完成目标任务而设计的一类智能优化算法[22]。在此类智能优化方法中，一般把优化问题决策空间内产生的候选解对应为种群粒子，优化的目标函数对应为粒子的适应度评价函数，以此来评价每个粒子的适应度值，从而度量出粒子的优劣，模拟生物的演化过程，通过某种选择和交互新机制，选择出当前较优的部分粒子保留，继而按更新机制产生新的子代粒子，以进入下一代新的优化搜索。整个算法运行以初始化种群粒子为开始、通过对每代种群粒子的评价、选择和更新产生下一代新粒子，这样循环迭代，智能的搜索逼近到最优解。
[bookmark: _Hlk154241537]2.2基于群体智能优化的杠杆率鲁棒区间优化算法
结合本文的实际优化问题，参考陆晓琴等[15]、陈胤玮等[22]的群体智能优化方法的框架，嵌入RBF和对群粒子搜索机制的改进，设计了企业杠杆率区间鲁棒优化算法，其算法步骤为：

[bookmark: _Hlk154485473][bookmark: _Hlk153120972]Step1：初始化种群粒子。根据问题要求设置初始参数，产生N个粒子组成一个种群，种群中的每个粒子对应优化问题的候选解，每个粒子中需优化的某个决策量在其变量区间[a,b]内以均匀步长采样赋初值。
[bookmark: _Hlk154485491]Step2：计算创新度。种群中每个粒子对应为RBF的输入量，通过输入到RBF，返回网络的输出值，计算可得到每个粒子对应的创新度等级。

[bookmark: _Hlk154485505]Step3：筛选粒子。依据企业对创新度等级的要求，筛选出满足要求的这些粒子。
[bookmark: _Hlk154485531]Step4：评价粒子。根据不同的优化情况（最大化或最小化），以优化的目标函数（如本研究中要优化的某个杠杆率）作为群智能算法的适应度评价函数，对粒子进行优劣评价。


[bookmark: _Hlk154485541][bookmark: _Hlk153124965][bookmark: _Hlk153124974]Step5：选择粒子。根据优化情况（最大或最小）和适应度评价，找出当前最优粒子，最优粒子所对应的决策变量值，记为当前最优决策变量。
[bookmark: _Hlk154485515]Step6：迭代终止。若算法达到迭代次数，终止算法，输出优化结果；否则，进入Step7。
[bookmark: _Hlk154485556]Step7：更新粒子。为较好地产生新一代粒子，进行新一轮的高效搜索优化。本研究结合优化的目标为决策变量区间这一特殊性，且兼顾到算法搜索过程中要保持收敛性和多样性。算法的粒子更新采用如下机制：



[bookmark: _Hlk153125362][bookmark: _Hlk153125767][bookmark: _Hlk153125777]（1）在被优化的决策变量值和内产生一个随机数。




[bookmark: _Hlk153126404]（2）在和，和所构成的两个区间内，分别各自以均匀步长采样产生N/2个粒子。



[bookmark: _Hlk153126031][bookmark: _Hlk153126002]（3）这里的取值根据优化情况而定，最小化区间时，取变量的下界a；最大化区间时，取变量的上界b。
流程图如图2所示。
[bookmark: _1536331703][bookmark: _1536331345][bookmark: _1536348531][bookmark: _1536331355][bookmark: _1536330774][bookmark: _1536328746][bookmark: _1536331580][bookmark: _1536351998]

[bookmark: _MON_1779800861]
图2 鲁棒区间优化算法流程
3 实证检验
3.1 数据准备
本文数据来源于国泰安数据库，考虑到2019年后受疫情影响及众多变量数据的可得性，
本文样本时间跨度选择为2008－2019年，共计12年的上市公司数据。为测度企业创新度指数，首先运用SPSS17.0软件，对基础数据进行KMO检验和Bartlett球形检验。本文的KMO统计量值为0.538，大于0.5；巴特利特球形检验的结果小于0.05，这说明适合进行PCA分析，且分析结果也将会是有效和稳健的。
然后，确定主成分，一般采用主成分对应的特征值大于1的前m个主成分。为此，得到4个主成分对应的特征值分别为1.487,1.261,1.064,1.011，且其方差的累计贡献率满足大于60%的临界值。同时得到因子载荷系数矩阵，如表4所示。
	表4 因子载荷系数矩阵

	基础指标
	主成分1
	主成分2
	主成分3
	主成分4

	研发投入
	−0.026
	0.522
	0.117
	−0.381

	创新产出
	−0.252
	−0.205
	0.202
	0.723

	销售利润率
	0.276
	0.299
	−0.681
	0.402

	研发强度
	0.699
	−0.069
	−0.021
	0.038

	商业模式
	0.655
	−0.250
	−0.055
	−0.256

	技术效率
	−0.421
	0.582
	−0.189
	−0.092

	研发利润风险
	0.259
	0.340
	0.708
	0.174

	研发产出风险
	0.429
	0.579
	0.067
	0.276


从表4的因子载荷系数矩阵可知，主成分1主要反映研发强度、商业模式、技术效率和
研发产出风险4项基础指标；主成分2主要反映研发投入、技术效率、研发利润风险和研发产出风险4项基础指标；主成分3主要反映销售利润率和研发利润风险2项基础指标；主成分4主要反映研发投入、创新产出、销售利润率3项基础指标[footnoteRef:2])。 [2: ] 

最后，合成创新指数。为了避免下文各维数据间的数量级差别较大造成神经网络误差较
[bookmark: _Hlk151979832]大，同时也为了方便比较分析，将创新指数、杠杆率及其他变量都映射到[0,1]，进行归一化处理。由图3可知，超过全行业创新度均值（0.246 122）的行业共有7个，创新度均值排在前五的分别是信息传输、软件和信息技术服务业、水利、环境和公共设施管理业、文化、体育和娱乐业、综合以及制造业。这说明中国制造业等工业行业创新度依然保持较高位，值得一提的是中国信息传输、软件和信息技术服务业等第三产业的创新度加强明显，这与中国近年来重视技术研发，大力推进第三产业发展的相关举措成效相吻合。
[image: ]
图3 中国全行业创新度均值及各相关行业的平均创新度
注：图中竖线为“中国全行业创新度均值”，具体数值为0.246 122。

进一步，按照创新度程度进行等级划分。从每年中随机抽取1个公司，同时保证包含每个创新度等级【说明：算法确认第一次随机抽取的12家公司是否包含6个等级，若缺少某等级，则从有两个或者两个以上等级相同的年份中再次随机抽取，并剔除相同的公司，依次类推，直到满足包含每个创新度等级】【请作者确认以上表述是否需要被表述在正文中从而便于读者理解】。那么其所属创新度区间及对应的RBF神经网络预期输出矢量如下:
表 5 创新度结果、预期输出矢量与风险等级
	年份
	公司
	创新度分值区间
	创新度等级
	预期输出矢量

	2008
	公司1
	[0，0.1]
	较小
	（0，0，0，0，0，1）

	2009
	公司2
	[0，0.1]
	较小
	（0，0，0，0，0，1）

	2010
	公司3
	（0.3，0.4]
	较大
	（0，0，1，0，0，0）

	2011
	公司4
	（0.2，0.3]
	中等
	（0，0，0，1，0，0）

	2012
	公司5
	（0.3，0.4]
	较大
	（0，0，1，0，0，0）

	2013
	公司6
	（0.1，0.2]
	不大
	（0，0，0，0，1，0）

	2014
	公司7
	（0.3，0.4]
	较大
	（0，0，1，0，0，0）

	2015
	公司8
	（0.4，0.5]
	很大
	（0，1，0，0，0，0）

	2016
	公司9
	（0.5，1]
	非常大
	（1，0，0，0，0，0）

	2017
	公司10
	（0.4，0.5]
	很大
	（0，1，0，0，0，0）

	2018
	公司11
	（0.4，0.5]
	很大
	（0，1，0，0，0，0）

	2019
	公司12
	（0.2，0.3]
	中等
	（0，0，0，1，0，0）


3.2 模型训练与检验
本文将归一化后杠杆率及控制变量样本作为模型输入层数据，PCA得分结果得到的预期矢量作为模型输出层数据。应用以上RBF算法对企业创新影响因素进行建模。算法用Matlab软件语言编写。
因在RBF算法中，不同网络下的均方根误差随着隐层神经元数的递增而降低，其泛化能力也随神经元数的递增而降低。为此，综合网络精度和泛化能力，本模型最终确定隐层神经元数为2 500个，训练均方误差为0.264 4。最优模型结果的误差曲线如下：
[image: ]
图4 隐层神经元数与训练误差曲线
为验证训练好的创新度智能评价模型的效果，用上文3.1节中每年随机抽取的公司样本（公司1~公司12）进行测试，结果如表6。这与PCA合成的结果一致，说明本文所构建的杠杆率作用下创新度智能评价模型较好的进行创新度评价。
表 6 创新度结果、预期输出矢量与风险等级
	年份
	公司
	预期输出矢量
	智能模型测试输出值
	创新度等级

	2008
	公司1
	（0,0,0,0,0,1）
	




（，，，，，1）
	较小

	2009
	公司2
	（0,0,0,0,0,1）
	




（，，，，，1）
	较小

	2010
	公司3
	（0,0,1,0,0,0）
	




（，，1，，，）
	较大

	2011
	公司4
	（0,0,0,1,0,0）
	




（，，，1，，）
	中等

	2012
	公司5
	（0,0,1,0,0,0）
	




（，，1，，，）
	较大

	2013
	公司6
	（0,0,0,0,1,0）
	




（，，，，1，）
	不大

	2014
	公司7
	（0,0,1,0,0,0）
	




（，，1，，，）
	较大

	2015
	公司8
	（0,1,0,0,0,0）
	




（，1，，，，）
	很大

	2016
	公司9
	（1,0,0,0,0,0）
	




（1，，，，，）
	非常大

	2017
	公司10
	（0,1,0,0,0,0）
	




（，1，，，，）
	很大

	2018
	公司11
	（0,1,0,0,0,0）
	




（，1，，，，）
	很大

	2019
	公司12
	（0,0,0,1,0,0）
	




（，，，1，，）
	中等


3.3 鲁棒区间优化实证
【请问作者在关于创新度等级相同单对应的具体公司数不唯一时（例如：创新度很大等级对应于公司8、公司10、公司11），具体选择以下6家公司进行研究的依据是什么？具体选定的6家公司为？请作者斟酌这部分内容是否需要在正文中表述清晰。】
为帮助企业在期望创新度目标下选择最优的杠杆率或杠杆率区间，本文基于以上RBF智能模型，根据图2的算法步骤进行实证检验，具体选择表6中涵盖6个创新度等级的6家公司进行实验。基于全样本，考虑其他变量已知，并保证预定要求的创新度等级下，找出该公司的总账面杠杆率的鲁棒区间，即区间最大值（上界）和最小值（下界）2）。
本文采用所提的以上群智能优化算法，算法中群体个数N设置为40，最大迭代次数设置为120次，根据样本变量，被优化的杠杆率区间取值为[0,1]，用Matlab软件语言编写，对6家公司的杠杆率鲁棒区间优化算法迭代过程见图5a~图5f和图6a~图6f，其具体分别显示了群优化算法在优化搜索最小区间和最大区间迭代过程。由迭代过程图可知，群优化算法在迭代过程中快速的收敛到最优值，其迭代次数都在40代以内就可快速收敛，且都能有效的找出了杠杆率的最大和最小区间值。
[image: ][image: ][image: ]
[bookmark: _Hlk154393619][bookmark: _Hlk154393397]（a）创新度非常大等级         （b）创新度很大等级         (c)创新度较大等级

[image: ][image: ][image: ]
（d）创新度中等等级        （e）创新度不大等级       （f）创新度较小等级
[bookmark: _Hlk169289097]图5优化迭代过程收敛曲线（不同创新度等级的杠杆率下界）

[image: ][image: ][image: ]
（a）创新度非常大等级        （b）创新度很大等级         （c）创新度较大等级
[image: ][image: ] [image: ]
（d）创新度中等等级         （e）创新度不大等级         （f）创新度较小等级
图6 优化迭代过程收敛曲线（不同创新度等级的杠杆率上界）
[bookmark: _Hlk169293216]具体来看，创新度较大等级（图5c）和创新度中等等级（图5d）的最小杠杆率收敛值明显大于创新度很大等级（图5a）、非常大等级（图5b）以及创新度不大等级（图5e）、较小等级（图5f）的最小杠杆率收敛值，以及最大杠杆率收敛值也同样出现“中间高两头低”的现象。这说明并不是杠杆率越高越有利于企业创新。比如目标创新度处于高段（很大或者非常大）等级时，企业账面杠杆率收敛的最小值和最大值都是较低的，这意味着拥有高创新度的企业事实上不需要过度负债，其通过规模化技术创新提高生产效率就能获利；目标创新度处于中间段（较大或不大）等级的企业，账面杠杆率的收敛值较高，意味着这部分企业已具有技术创新，但还未实现规模化或成熟化运营，需要大量资金支持；目标创新度处于低段（不大或较小）等级的企业，其账面杠杆率的收敛值偏低，可能因创新度低，受到融资约束，从而负债及杠杆率偏低，但同时也说明，目标创新度偏低的企业更适合低杠杆率，若过度负债反而会增加其财务负担。
无论企业目标创新度处于哪个等级，都可以优化收敛出每个等级下杠杆率的最小值和最大值。这有助于企业根据实际情况锁定创新度的前提下，选择合适的杠杆率。具体对6家公司的杠杆率鲁棒区间优化结果见表7。仔细观察发现，不同创新度等级下的最小值和最大值可能会出现交叉。如目标创新度较小的杠杆率最大值（0.555 421）大于目标创新度很大的杠杆率最小值（0.553 556），这意味着企业需要根据自身创新目标来选择合适的负债水平，其账面杠杆率大于等于对应等级下的最小值，且小于等于对应等级下的最大值。
表7 杠杆率鲁棒区间优化结果
	创新度等级
	杠杆率最小值
	杠杆率最大值

	非常大
	0.224 490
	0.301 276

	很大
	0.553 556
	0.630 061

	较大
	0.786 853
	0.862 831

	中等
	0.653 303
	0.723 106

	不大
	0.363 103
	0.439 567

	较小
	0.479 198
	0.555 421



4 结论与政策启示
本文首先基于创新势力、创新效率和创新风险三维指标，采用PCA技术构建创新度指数。然后建立杠杆率作用于企业创新的智能评价模型，实现企业创新评价的智能化。进一步设计基于群体智能优化的杠杆率鲁棒区间优化算法，得到创新度目标下的最优杠杆率（即杠杆率区间）。
在此基础上，以中国上市公司数据为例进行实证检验，结果显示：（1）PCA技术构建的创新度均值排在前五的分别是信息传输、软件和信息技术服务业，水利、环境和公共设施管理业，文化、体育和娱乐业，综合以及制造业；（2）本文所构建的基于RBF的杠杆率作用下创新度智能评价模型，较好地评价出随机抽取的12家公司创新度水平，在一定程度上提高了计算效率、增强了评价的客观性；（3）针对选取的涵盖6类创新度等级的公司，群优化算法在迭代过程中都能快速的收敛到最优值，且都能有效的找出了6家公司总账面杠杆率的最大和最小区间值，其结果显示所收敛的最小总账面杠杆率和最大总账面杠杆率都出现“中间高两头低”的现象，即目标创新度处于中间段（较大或不大）等级的企业，其收敛的最小账面杠杆率和最大账面杠杆率都较高，目标创新度处于高段（非常大、很大）等级的企业和目标创新度处于低段（不大、较小）等级的企业，其收敛的最小账面杠杆率和最大账面杠杆率都较低。
[bookmark: _Hlk169180143]结合中国防风险稳杠杆与高质量发展的时代背景，本文提出如下政策启示：第一，本文构建了杠杆率作用于企业创新的智能评价模型，评价更为客观与高效，只要给出企业的相关特征数据，智能模型可马上评价出创新度等级。人工智能技术的发展，为经济领域的相关评价问题提供了新的工具箱，因此本文抛砖引玉，在推进我国高质量发展进程中，应大胆尝试并运用先进的智能工具。第二，智能评价模型需要训练大量的样本数据才能趋于成熟和精确化，为此本文建议，全国建立并完善统一的创新度评价体系，定时增加训练样本数据，以提高智能模型预测的准确度。第三，根据本文设计的杠杆率鲁棒区间优化方法，能够实现每个目标创新度等级下的最小杠杆率取值和最大杠杆率取值，这不仅可以作为企业对标自身创新度时选择合适杠杆率水平的准线，金融机构负债规模预期规划及政府部门防风险稳杠杆政策实施过程中也可作为理论参考。因此，适时推进跨学科、跨界资源共享共力共话标准很重要，从而实现共赢。 


注释：
1）浙江大学管理学院提供的2020年中国上市公司创新指数构造方法，具体参照网址http://www.doc88.com/p-66116936486546.html。
2）OP法涉及到企业年龄、主营业务收入、公司当年员工数量、购入商品和劳务的那部分金额、固定资产净额、资本支出数据均来自CSMAR数据库。限于篇幅，没有给出测算企业生产率的具体步骤，感兴趣的读者可向作者索取。
3）因子载荷的大小是用来衡量变量与因子之间的相关性，无论是正数还是负数，其绝对值越大，表示该变量与因子的关系越强，其中，负数意味着变量与因子的关联方向相反，而正数则表示相同方向。
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