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摘  要 

大数据时代的到来，网络与计算机技术的发展，给债券市场带来了风险预警的新工具。本文从公司内部

经营状况的微观风险信息角度出发，利用数据挖掘技术找出影响公司债券到期偿还的关键因素，并建立

预测债券违约的方法。研究以XGBoost极端梯度提升算法发现债券是否违约的主要影响因素是营业收入

同比增长率和资产负债率，然后建立了债券是否违约的二元logistic回归模型，通过二元logistic回归模

型可以进行债券违约的预测。 
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Abstract 
The advent of the era of big data and the development of the Internet and computer technology 
have brought new tools for risk early warning to the bond market. From the perspective of micro 
risk information of the company’s internal operation, this paper uses data mining technology to 
find out the key factors affecting the maturity of corporate bonds, and establishes a method to 
predict bond default. Using the extreme gradient boosting algorithm, it is found that the main in-
fluencing factors of whether the bond defaults are the year-on-year growth rate of operating rev-
enue and asset liability ratio in this paper. And then we establish a binary logistic regression mod-
el of the bond. The binary logistic regression model can predict whether the bond defaults. 
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1. 引言 

我国债券市场的发展，始于 1894 年清政府为支付甲午战争的军费发行的“息借商款”，发行总额达

到白银 1 千多万两。1950 年我国发行人民胜利折实公债，规模为 2.6 亿元人民币，至 2020 年我国债券市

场全年融资规模达到 12.78 万亿元人民币[1]。金融市场的不断发展与变化，使我国直接融资方式不断深

化与改革，债券市场发展迅猛。债券市场的发行主体、融资的手段、渠道、条款也都更加的多元化。但

是随着国内经济下行压力的加大、有效投资的增长乏力，许多公司的经济恶化，公司面临着财务、经营

与信用风险增大等许多问题，债券违约事件开始出现。 
2014 年 3 月 4 日 ST 超日于晚间发布声明称“11 超日债”债券将无法按时偿付全额本期债款，打破

了我国债券市场刚性兑付的神话。此后公司债券违约事件频频发生。2016 年债券违约进入加速爆发期，

2018 年债券违约浪潮加大，截至 2020 年我国债券违约金额高达 500 多亿人民币，这也标志着我国债券

市场违约事件已经进入常态化的进程。因此在当前债券违约事件频发且呈现扩张之势的情况下，如何有

效的预测并防范债券违约事件的发生，对于金融风险的防范具有重要的意义。 
公司债券的风险预测对债券市场的健康发展有着积极的意义，因为一旦没有债券风险预测，或者是

相关债券风险预测的模型准确度不高的话，投资者将无法对债券的情况做出正确的判断。若发行债券的

公司到期违约，无力偿还本金及支付利息，将会挫败投资者对债券市场的信心。债券风险的预测可以使

投资者对于债券有一定的认识和心理准备，有效的保证证券市场的稳定。 
债券到期后能否还本付息的影响因素有很多，任何一个影响因素都有可能引发债券违约。无论是从

外部环境的因素，例如宏观经济、行业因素、政府制度等方面，还是从企业内部经营因素，例如盈利能

力、资产流动力，资产负债率等，都不是投资者能够完全掌握并全方位进行考虑的，并且市场上更存在

一些信息披露不及时的情况，导致投资者无法及时掌握债券信息，从而造成债券违约事件频发。 
企业债券的风险预测分析实质上是对企业的信贷风险进行评价。在信用市场，各式各样的风险随时

存在。每一个信贷风险评估的决策，都是以一家公司偿还债款能力的 3-5 个关键指标为依据。本文希望

通过数据挖掘的方法，找出反映公司偿还债款能力的关键因素，以及各项影响因素的重要性及占比，建

立债券违约风险的预测机制，从而帮助投资者选择信誉良好、违约风险较小的公司。这样可以使得企业

以更快、更低的利率获取资金，而不是通过提高利率去吸引投资者投资，导致偿还利息及本金的压力过

大，以及债券违约风险的增加。 

2. 文献综述 

2.1. 公司债券 

公司债券是公司依照法定的程序进行发行，约定在一定的期限内还本付息的有价证券[2]。对于持有

者来说，公司债券只是向公司提供贷款的证书，所反映的也只是一种普通的债权与债务关系。简单来说
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公司债券的持有者是企业的债权人，并非企业的所有者。债券持有者按照约定向企业收取相应的利息，

并于约定的到期时间收取本金，这是企业债券人的基本权利，所取得的利息优先于股东的分红，就算企

业破产清算时，也优先于股东拿回本金。只是债券持有者不能参与企业的经营、管理等各项活动。 

2.2. 债券违约的因素 

债券违约的外部成因主要包括宏观经济形式、行业环境、融资环境、信用评级[3]。例如：我国近年

来的宏观经济下行，会加大企业出现财务困难的可能性，从而会导致债券违约现象的出现。如果行业大

环境发展的不好，当新技术出现或一些新政策施行时，可能造成行业发展严重受挫，企业的收益更容易

出现问题，从而导致债券违约。在信用评级方面，目前我国的信用评级机构对债券信息的披露相对缓慢，

很多时候评级的下调公示是在违约曝光后才发布的，并没有起到一个很好的警示作用。 
债券违约的内部成因主要是包括公司战略、公司治理、发行总额等[4]。企业的战略出现问题很容易

造成企业出现资金紧张的情况。对于发行总额来说，如果企业盲目的进行集资扩张，容易造成企业的资

金链出现问题。 

2.3. 国内外研究现状 

国外的债券市场发展比较早，在 1700 年便广泛流传。Ohlson 早在上世纪八十年代就提出考虑公司财

务数据如资产负债率、流动比率等指标的逻辑回归(Logstic Regression)模型，来预测债券的信用风险[5]。
Foxon(2007)认为，债券体系急需监管和完善相关的法律体系，因为投资者主要依靠债券的评级机构所提

供的信息进行判断投资，而债券评级机构与债券发行人之间会存在利益关系，有的时候评级信息不公正，

评级机构所公布出来的信息可能是进行过修饰的数据[6]。 
Collin-Dufresne 等人通过对债券市场中的交易者报价和交易价格，对影响信用价差变动的因素进行

了分析。发现主成份分析显示影响信用价差变动主要是由于一个共同的因子所致，但是他们不能发现和

解释这个共同因子具体是什么，为什么会造成这种影响[7]。Bakshi 等利用可观察的经济因素对信用风险

模型进行了实证研究，发现利率风险可能是定价和对冲的一级显着因素，考虑杠杆和账面市值的信用风

险模型，可以减少样本外收益率拟合误差[8]。Azizpour 等人研究了美国企业违约聚集的原因，他们否认

了公司债券违约与时间有关的假设，并且找到强有力的证据表明，传染是其中非常重要的一个聚集源。

一个公司的违约可以直接影响到其它公司的运行健康[9]。 
我国的资本市场结构在改革开放过程中不断得到改善和深化，而债券市场作为资本市场的一个重要

组成部分，却始终处于相对落后的地位。我国在债券市场发展之初，政府和有关学者对债券的监管和认

识还不够充分，制约了我国债券市场的发展。1984 年到 1992 年，我国的债券市场开始逐步发展，经过

了 1993 年到 1998 年的整顿和规范，1999 年到现在已经进入了正规的发展时期。2007 年是我国债券市场

的一个重大转折，其发债规模实现了质的飞跃。伴随债券市场发展壮大而来的是债券违约事件越来越多，

国内学者对此也相应的展开了研究及探讨。 
周宏、徐兆铭等通过对 89 家 2007~2009 年度的公司债券面板数据进行分析，发现宏观经济不确定性

对中国公司债券信用风险具有显著影响。在这些因素中，金融危机的爆发、股市波动性、通货膨胀率、

人民币兑美元汇率对公司债券的信用风险产生了重要的影响。在经济不乐观的情况下，企业债券的风险

会增大[10]。周宏，林晚发等以 BS 模型为基础，构建包含信息不对称的企业债券风险评估模型，发现信

息不对称程度与企业债券信用利差存在显著的正相关性，一个债券披露的信息越多，信用利差就越低，

投资者所蒙受损失的风险就会越小[11]。 
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对于债券的信用风险预测，国内的部分学者建立了相关的模型进行风险预测。黄石、黄长宇通过建

立 KMV 模型对于债券发行主体，进行了信用的风险评级，并且进行发行规模的推算[12]。曹萍则通过

KMV 模型建立对地方政府债券违约风险的评估体系[13]。 
曾江洪、王庄志等通过基于统计学理论的 SVM 模型，对于中小型集合债券融资个体信用风险进行度

量，经过数据检验，模型的预测准确率高达 90.77% [14]。刘慧芳通过建立 Logistic 模型，分析了各个主

成分与违约概率之间的关系，进而得到了准确度较高的模型[15]。沙一诺基于数据挖掘模型构建企业债券

违约风险的预测方法，发现 XGBoost 模型以及 Light GBM 模型的预测效果较好[16]。 

2.4. 数据挖掘 

数据挖掘是从大量、不完全、噪声、模糊、随机的真实数据中抽取出隐藏在其中的、人们不知道的、

但具有潜在价值的信息和知识的过程[17]。数据挖掘与传统的数据分析有着本质的区别，数据挖掘是在没

有明确假设的前提下挖掘有用的信息，这些信息及结果都是通过大量的搜索工作从数据中自动提取出来

的，数据挖掘是要发现那些不能靠直觉发现的信息或知识、甚至是违背直觉的信息或知识，而所得到的

信息也应该具有先前未知、有效和实用这三个特征。 
按照学习目标对数据挖掘算法进行分类，一般常使用的算法有下列几种： 
1) 概念学习：典型的有示例学习。 
2) 规则学习：为了获得规则的一种学习，主要的规则学习有决策树学习。 
3) 函数学习：典型的函数学习有神经网络学习。 
4) 类别学习：主要的类别学习有聚类分析。 
5) 贝叶斯网络学习。 

3. 研究方法 

3.1. 数据来源 

本文的数据来源于 wind 数据库，通过数据库查找 2020 年发生债券违约的 15 家上市公司在违约当年

度的财务报表，因为这 15 家公司其债券发行时间集中在 2015 年至 2016 年间，因此再收集 2015 年至 2016
年发行债券，但在 2020 年未发生违约事件的 870 家上市公司的 2020 年度财务报表，总计 885 家上市公

司的 2020 年度财务报表。选定同一个年度的财务报表，主要是为了剔除各年度的宏观经济、国家政策、

大环境(例如疫情原因)等其他因数的干扰。 

3.2. 数据概览 

上市公司的财务报表包括资产负债表、损益表、现金流量表或财务状况变动表、附表和附注，其中

变量超过 45 项以上。本文经过文献的综合整理与比对后，删除其他与债券违约风险较无关的变量。数据

一共 16 个变量，包括：X1 速动比率、X2 流动比率、X3 应收账款周转率、X4 现金流量利息保障倍数、X5

存货周转率、X6净资产收益率 ROE、X7总资产净利率、X8销售毛利率、X9销售成本率、X10利润总额(同
比增长率)、X11营业收入(同比增长率)、X12资产负债率、X13有息负债率、X14息税折旧摊销前利润EBITDA、

X15公司属性、X16资产总计。 

3.3. 分析方法 

本文拟通过构建 XGBoost 模型和逻辑回归模型对债券违约风险进行识别与预测，找出影响债券违约

的关键因素，并建立相应的模型，希望对债券违约的预警有所帮助。 
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3.3.1. XGBoost 模型 
XGBoost 极端梯度提升模型算法是基于 CART 回归树模型改进的，CART 回归树是二叉树模型，会

根据样本特征来划分样本空间，不断分裂出左子树和右子树。XGBoost 算法是通过不断添加树，而新添

加的树会根据样本特征再次分裂生长一棵树，添加树的过程就是学习新函数的过程。然后根据样本特征

将每棵树落在对应的叶子节点上，每个叶子节点上的分数相加就能得到预测值。XGBoost 的优点是稳定

性好、结果预测精确度高，并且对于数据中存在的问题如数据噪声、多重线性相关等问题的敏感度比较

低，比较不容易受到影响。XGBoost 模型在缺失函数中加入了正则项，用来控制模型的复杂程度。从权

衡方差和偏差的角度来看，XGBoost 模型的降低了模型的方差，使得学习所得的模型更加简单，可以防

止过度拟合，减少计算量。 
XGBoost 的函数迭加如下[18]： 

( ) ( ) ( ) ( )1
1

ˆ ˆtt t
i k i i t iky f x y f x−

=
= = +∑                                 (1) 

其中 ( )0ˆ 0iy = ， ( )ˆ t
iy 是第 t 次迭代后样本 i 的预测结果， ( )t if x 是第 t 棵树的函数。目标函数为 

( ) ( )1 1
ˆ,n t

i i ii iObj l y y f
= =

= + Ω∑ ∑                                  (2) 

其中 ( )1
ˆ,n

i ii l y y
=∑ 代表损失函数，可由预测值与真实值表示，n 为样本数， ( )1

t
ii f

=
Ω∑ 为抑制模型复杂度

的正则项。当 t 棵树生成后，目标函数变为 

( ) ( )( ) ( )
( ) ( )( ) ( )

1 1

1
1 1

ˆ,

ˆ,

n tt t
i i ii i

n tt
i i t i ii i

Obj l y y f

l y y f x f

= =

−
= =

= + Ω

= + + Ω

∑ ∑

∑ ∑
                          (3) 

由于前 1t − 棵树的结构已确定，因此前 1t − 棵树的复杂度之和，可以表示为一个常量，即 

( ) ( ) ( )( ) ( )1
1

ˆ,nt t
i i t i tiObj l y y f x f−

=
= + +Ω +∑ 常量                         (4) 

对损失函数在 1t − 棵树 ( )1ˆ t
iy −

处取泰勒公式的二阶展开近似值后，目标函数变为近似值 

( ) ( )( ) ( ) ( ) ( )1 2
1

1ˆ,
2

nt t
i i i t i i t i tiObj l y y g f x h f x f−

=

 ≈ + + +Ω +  
∑ 常量                 (5) 

其中 ig 为损失函数的一阶导数， ih 为损失函数的二阶导数。由于在第 t 棵树时 ( )1ˆ t
iy −

是一个已知值，所以

此时的 ( )( )1ˆ, t
i il y y −

为一个常量，去除所有常量后，目标函数近似值为 

( ) ( ) ( ) ( )2
1

1
2

nt
i t i i t i tiObj g f x h f x f

=

 ≈ + +Ω  
∑                            (6) 

复杂度由叶子结点个数 T 组成，为了抑制模型复杂度 ( )tfΩ 表示为 

( ) 2
1

1
2

t
t jjf Tγ λ ω

=
Ω = + ∑                                      (7) 

其中ω 表示叶子结点分数，以 γ 控制叶子结点个数，以λ 控制叶子结点分数。第 j 个叶子结点的所有样 

本 ix 以集合 ( ){ }|j iI i q x j= = 表示，第 t 棵树的函数 ( ) ( )t i q if x xω= ，并定义
jj ii IG g

∈
= ∑ 为第 j 个叶子

结点所有样本的一阶导数累加之和，
jj ii IH h

∈
= ∑ 为第 j 个叶子结点所有样本的二阶导数累加之和。因为 

jG 和 jH 为常量，目标函数近似值变为 
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( ) ( ) ( )

( )
( )

2 2
1 1

2
1

2
1

1 1
2 2

1
2

1
2

j j

n tt
i q i i q i ji j

T
i j i jj i I i I

T
j j j jj

Obj g x h x T

g h T

G H T

ω ω γ λ ω

ω λ ω γ

ω λ ω γ

= =

= ∈ ∈

=

 ≈ + + +  
 = + + +  
 = + + +  

∑ ∑

∑ ∑ ∑

∑

                        (8) 

求目标函数最值，对 jω 一阶导数为 0，可得第 j 个叶子结点权重分数为 

* j
j

j

G
H

ω
λ

= −
+

                                           (9) 

因此目标函数为 

2

1

1
2

T j
j

j

G
Obj T

H
γ

λ=
= − +

+∑                                     (10) 

回归树的最佳划分点则为 

( )
( ) ( )

( )

2 2 2

22 2

1 1 1
2 2

1
2

L R L R

L R L R

L R L R

L RL R

L R L R

Gain Obj Obj Obj

G G G GT T
H H H H

G GG G
H H H H

γ γ
λ λ λ

γ
λ λ λ

+= − +

   +  
= − + − − + + +    

+ + + +      
 +

= + − − 
+ + + +  

                 (11) 

3.3.2. 二元 Logistic 回归模型 
Logistic 模型虽然被称为逻辑回归模型，但实际上是一个分类模型。二元逻辑回归的分布函数和密度

函数分别如下[19]： 

( ) ( ) ( )
1

1 e x
F x P X x

µ γ− −
= ≤ =

+
                               (12) 

( ) ( )
( )

( )( )2

e

1 e

x

x
f x F X x

µ γ

µ γγ

− −

− −
′= ≤ =

+
                             (13) 

如果因变量 Y 是二元分类，例如事件是否发生，发生编码为 1，未发生编码为 0。模型考虑 k 个自变

量，事件发生 Y = 1 的概率是 

( )
( )

0 1 1

0 1 1

exp
1 exp

k k

k k

x x
P

x x
β β β
β β β
+ + +

=
+ + + +





                             (14) 

则逻辑回归模型的公式为 

( ) 0 1 1 2 2logit ln
1 k k

PP x x x
P

β β β β = = + + + + − 
                        (15) 

4. 数据分析及模型构建 

4.1. XGBoost 模型构建 

本文首先针对缺失值进行处理，删除缺失值，再对结局变量即是否发生违约进行重新赋值，发生违
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约的赋值为 1，没有发生违约的赋值为 0。885 条数据分为训练集和测试集，如表 1 所示。 
 

Table 1. The allocation of the training set and test set 
表 1. 训练集和测试集的分配 

 未违约公司 违约公司 

训练集 609 10 

测试集 261 5 

 
然后把数据转化成 XGBoost 算法需要的矩阵，构建目标如方程式(10)，计算 Gain 值如方程式(11)。

XGBoost 算法输出结果如图 1 所示。图 1 输出的结果包含：Gain、Cover 等值，其中 Gain 是指相应的这

个特征变量的重要性。这个变量特征是通过对模型中的每棵树采取每个特征的贡献，而计算出的相对贡

献。与其他的特征相比，Gain 值较高意味着它对于生成预测更为重要。在所有变量中 X12 资产负债率最

重要,其次为 X11营业收入(同比增长率),然后是 X6净资产收益率 ROE 和 X3应收账款周转率。Cover 覆盖

度量指的是与此变量相关的观测值相对数量。也就是说 X12资产负债率和 X11营业收入(同比增长率)两个

变量可以覆盖 77.4%的观测结果。 
 

 
Figure 1. XGboost algorithm output results 
图 1. XGBoost 算法输出结果 

 
综上所述，影响公司债券违约行为的主要因素是X12资产负债率、X11营业收入、X6净资产收益率ROE、

X3 应收账款周转率，其中影响力最大的是资产负债率。资产负债率本质上就是企业运用债权人所提供资

金，进行经营活动的能力衡量指标，更是债权人提供贷款的安全保障指标，侧面验证 XGBoost 算法模型

能在许多变量中有效找出影响公司债券违约的主要变量。 

4.2. Logistic 回归模型构建 

本文采用二元逻辑回归，针对债券是否违约进行分析预测，首先对多分类变量进行编码，外资企业

为 1，民营企业为 2，公众企业为 3，国有企业为 4，其他企业为 5，然后使用 SAS9.4 中的 logistic 过程

进行 logistic 回归模型的建立，由于 X9销售成本率存在多重共线性，删除此变量后，再次进行 logistic 回

归，输出的结果如表 2。 
由表 2 的输出结果我们可以发现，只有 X11 营业收入(同比增长率)、X12 资产负债率两项参数的估计

具有意义，由此可以得到违约风险事件发生的概率为 P 时，逻辑回归模型方程为： 

( ) 11 12logit ln 0.0413 0.0614
1

PP x x
P

 = = − + − 
                       (16) 
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Table 2. The output result of binary logistic regression 
表 2. 二元 logistic 回归的输出结果 

最大似然估计 

参数 估计 Wald 卡方 显著性 

Intercept 5.3120 1.5598 0.2117 

X1 −2.7024 2.1289 0.1445 

X2 −0.8977 0.3929 0.5308 

X3 −0.2722 2.4241 0.1195 

X4 −0.0725 1.0689 0.3012 

X5 −0.00736 0.1479 0.7005 

X6 −0.00437 0.3371 0.5615 

X7 0.0538 0.4740 0.4912 

X8 −0.0291 1.9211 0.1657 

X10 0.000356 1.6671 0.1967 

X11 −0.0413 3.9806 0.0460* 

X12 0.0614 1.4696 0.0380* 

X13 0.0607 1.2045 0.2724 

X14 −119E−12 1.3633 0.2430 

X15 −1.1685 4.3057 0.2254 

X16 8.29E−12 3.6755 0.0552 

 
根据这些结果，为了排除其他变量影响，使模型更加精确，只输入营业收入(同比增长率) X11和资产

负债率 X12，进行二元 logistic 回归，可以得到修正后的二元 logistic 回归结果如表 3。由表 3，逻辑回归

方程进一步修正为 

( ) 11 12logit ln 8.233 0.44 0.052
1

PP x x
P

 = = − − + − 
                        (17) 

 
Table 3. The output result of modified binary logistic regression 
表 3. 修正后的二元 logistic 回归结果 

最大似然估计 

参数 估计 Wald 卡方 显著性 

Intercept −8.233 46.017 0.000** 

X11 −0.044 18.744 0.000** 

X12 0.052 10.985 0.001** 

 
由逻辑回归模型方程可以得到，一个企业当年度的营业收入(同比增长率)如果为 0 时，资产负债率必

须高达 170%，才有很大概率陷入违约风险。 

( )logit ln 8.233 0.44 0 0.052 170 0.607
1
 

= = − − × + × = − 

违约
违约

违约
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0.607

0.607

e 0.647
e +1

= =发生违约概率  

0.607

1 0.353
e +1

= =未发生违约概率  

通过逻辑回归模型的建立可以发现一个公司债券是否违约与营业收入(同比增长率) X11 和资产负债

率 X12 有较大的关系，可以使用当年度的营业收入(同比增长率)和资产负债率来预测公司债券是否违约。

一个公司其发行债券是否会发生违约事件与营业收入(同比增长率)呈负相关，即一个企业的营业收入(同
比增长率)越小，发生债券违约事件的可能性也就越大；债券是否会发生违约与资产负债率呈正相关，即

一个企业资产负债率越大，发生债券违约的可能性就越大。一个企业的收入增长越快，并且负债在企业

资产的占比越小，企业的财务状况越好，债券发生违约的可能性越小。 

5. 结论 

本文收集我国债券市场 885 家上市公司的 2020 年度财务数据，分析造成公司债券违约的财务因素。

通过 XGBoost 算法找出影响公司债券违约的主要因素，按照影响力大小排列依次为资产负债率、营业收

入(同比增长率)、净资产收益率 ROE 与应收账款周转率，其中资产负债率和营业收入(同比增长率)两个

变量，可以解释并覆盖所收集数据 77.4%的观测结果。再通过导入所有变量，建立二元 logistics 回归模型，

发现资产负债率和营业收入(同比增长率)具有统计意义，因此修正二元 logistics 回归模型，建立以资产负

债率和营业收入(同比增长率)为变因的二元 logistics 回归模型，为预测债券是否违约提供可量化的预测依

据。根据逻辑回归方程可以得到，一个企业当年度的营业收入为 0，资产负债率高达 170%时，公司债券

发生违约的概率高达 64.7%，因此有很大的违约风险。 
通过 XGBoost 算法进行数据挖掘后，所计算出各变量的相对贡献，对比所建立的二元 logistics 回归

模型，可以发现两个方法找出的公司债券违约的主要影响因素，都是资产负债率和营业收入(同比增长率)，
结果相当一致。表示本文研究的结果是具有参考价值的，建立以资产负债率和营业收入(同比增长率)为变

因的二元 logistics 回归模型，可以为公司债券违约的预测，提供量化依据。 
在数据收集、分析与研究的过程中发现债券市场的一些问题，提出建议如下： 
1) 完善债券信息的披露机制 
目前我国的信用评级机构对于债券信息的披露是相对缓慢的，很多时候评级的下调公示是在违约曝

光后才发布的。可以说并没有起到一个很好的警示作用。有时候债券的发行公司为了筹集资金，会刻意

隐瞒相关信息，而债券人获取信息的渠道相对较少，只能依靠一些评级的机构进行了解，但是评级机构

与发行人之间可能会有利益往来，这也使得投资者处于一个不利的地位。所以，我国监管部门应该不断

完善相关法律信息，要求发行方在一定程度上披露信息。而监管部门对于公司债券评级、处罚等相关信

息也应该及时披露在相应的网站上，对投资者起到一定的保护作用。 
2) 完善评级制度 
目现我国债券违约事件不断升级，可以看出我国债券评级制度不够完善，很多债券的评级与其实际

情形并不相匹配。未来希望政府可以出台比较完善的债券评级制度。 
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