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摘      要  ：  �针对企业环境、社会与治理（ESG）评级分布不平衡导致的预测偏误，以及现有模型对不同行业 ESG行为解释力不

足的问题，本文提出一种基于代价敏感极限梯度提升（XGBoost）与沙普利加法解释（SHAP）框架结合的改进预测

模型。我们引入代价敏感学习策略，并结合合成少数类过采样技术（SMOTE），强化模型对少数类等级样本的捕获

能力。同时量化财务指标的边际增益并利用 SHAP算法剖析行业异质性。研究结果表明代价敏感优化显著提升了极端

评级的预测精度，“落后者”召回率91.72%，“领导者”召回率92.24%；财务基本面和行业信息的引入有效修正了

历史评级的依赖性，宏平均受试者工作特征曲线下面积（Macro AUC）高达97.81%；驱动机制存在行业分化，重污

染行业呈现出“资产密集型合规”逻辑，而非重污染行业则展现出“效率溢价与市场敏感”特征。本文为投资者精准

锚定优质 ESG标的、排查尾部风险提供了高效的决策工具。
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Abstract  :   �Aiming at the prediction bias caused by the imbalance in the distribution of ESG ratings and the 

insufficient explanatory power of existing models for ESG behavior in different industries, this paper 

proposes an improved prediction model based on the combination of cost-sensitive limit gradient 

lifting (XGBoost) and Shapli addition explanation (SHAP) framework. We introduce a cost-sensitive 

learning strategy combined with synthetic minority oversampling (SMOTE) to enhance the model's 

ability to capture minority-class samples. At the same time, the marginal gain of financial indicators 

is quantified, and the SHAP algorithm is used to analyze the industry heterogeneity. The results show 

that cost-sensitive optimization significantly improves the prediction accuracy of extreme ratings, 

with a recall rate of 91.72% for "laggards" and 92.24% for "leaders". The introduction of financial 

fundamentals and industry information effectively corrects the dependence of historical ratings, and the 

macro average receiver operating characteristic area (Macro AUC) is as high as 97.81%. The driving 

mechanism is differentiated by industries, with heavy polluting industries showing the logic of "asset-

intensive compliance", while non-heavy polluting industries showing the characteristics of "efficiency 

premium and market sensitivity". This article provides an efficient decision-making tool for investors to 

accurately anchor high-quality ESG targets and investigate tail risks.
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引言

在全球经济逐步转向可持续发展、我国“双碳”目标持续推进的背景下，环境、社会与治理（ESG）表现已不仅是监管部门推动企

业绿色转型的重要抓手，也在企业层面体现出较为明显的价值创造作用。从信号理论与代理理论视角看 [1]，管理层借助 ESG 评级向股

东传递相关信息，ESG 表现较好的企业往往更容易获得投资者关注，并对其融资方式和融资工具产生影响 [2]。在价值创造方面，研究表

明，ESG 评价与资产回报率、股本回报率等财务绩效指标呈正相关关系，是推动企业价值提升的重要因素 [3、4]。在具体应用中，将 ESG

信息纳入制造业评估体系，有助于增强模型对企业信用风险的识别与预警能力 [5]。不过，现有 ESG 评级体系仍存在第三方评价结果滞

后、信息披露成本较高以及评级过程透明度不足等问题，不同评级机构之间还存在较为明显的分歧现象 [6]。在此背景下，构建更为准确

的 ESG 预测机制，对引导企业绿色创新和促进高质量发展具有现实意义 [7、8]。 
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为提高 ESG 表现的预判准确性，学术界逐步将研究重点放在机器学习方法的应用上。DeLucia 等人 [9] 选用随机森林、支持向量机

等模型，并基于汤森路透数据库实证分析，发现 ROA 与 ROE 对 ESG 指标具有较好的预测效果。Gupta 等人 [10] 则通过线性回归与随机

森林回归方法，进一步分析利润率对 ESG 评分的影响。D'amato 等人 [11] 从财务报表角度出发，指出资产负债表项目对 ESG 评级具备显

著解释力。随着算法不断发展，研究开始更多采用非线性模型以提升预测精度。CINI 等人 [12] 利用随机森林分类模型，对道琼斯欧洲斯

托克600指数公司进行分析，结果表明资产负债表变量及系统性风险对评级类别具有较强解释能力，模型预测效果较为理想。Kartal 等

人 [13] 以土耳其上市公司 ESG 报告为样本，引入超级学习者算法，模型预测准确率达到94.3%。TASKIND 等人 [14] 则发现，历史 ESG

评分与评级本身即可作为未来 ESG 表现的有效预测依据，为复杂数据驱动方法提供了简洁替代路径。Zhang 等人 [15] 结合 XGBoost 算法

与 SHAP 解释方法，在提升评级预测准确性的同时，对各类指标的整体贡献进行了更为细致的分析。

尽管现有研究虽已取得一定进展，但仍存在若干不足。首先，在识别偏误方面，ESG 等级通常呈现明显的不平衡分布，传统模型多

默认各类别地位相同，实际训练中往往降低了对少数类样本的识别能力，从而影响极端风险情形下的稳定性。其次，在评价维度上，尽

管已有研究关注历史评级与财务表现之间的联系，但对其他基本面信息在评级预测中的边际作用缺乏清晰界定。再次，在解释层面，现

有成果多停留在行业整体分析，对不同行业间决策逻辑差异的刻画仍不充分。

针对上述问题，本文构建基于改进 XGBoost 的企业 ESG 评级预测框架。具体而言：其一，在处理类别不平衡问题时，通过引入类

别权重的代价敏感学习方法，在目标函数中设置差异化惩罚权重，从而增强模型对少数类别样本的识别能力，缓解由样本分布不均带来

的偏置。其二，通过多维度消融实验，对其他基本面信息在 ESG 评级预测中的增量作用进行量化分析，为企业识别关键变量提供依据。

其三，在结果解释方面，借助 SHAP 方法分析不同行业的驱动机制差异，进一步揭示重污染与非重污染企业在 ESG 表现上的不同逻辑。

本文围绕 ESG 评分的可解释预测问题，构建了较为系统的研究框架，并为后续相关研究提供参考依据。行文结构安排如下：第一部

分介绍理论基础，第二部分说明模型与方法，第三部分呈现实证结果及模型表现，第四部分归纳主要结论并对未来研究进行展望。

一、基本方法

（一）XGBoost 算法

XGBoost[16] 是一种先进的集合学习算法，旨在提升梯度增强树

的计算效率和预测性能，其通过迭代构建多棵决策树来拟合前一模

型的残差。在 ESG 评级的预测背景下，XGBoost 算法旨在最小化

由损失函数和正则化项两部分组成的目标函数 ( )tL 。如下所示：
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( )l ⋅ 为度量 ESG 真实评级 iy 与预测评级 ˆiy 差异的损失函数；

( )tfΩ 为正则化项，γ 和λ 是正则化项的系数，叶节点数量T 及

权重 jw 用来控制模型复杂度。XGBoost 通过对目标函数进行二

阶泰勒展开，利用一阶和二阶导数信息寻找最优分裂点，能够有

效捕捉预测指标和评级之间的非线性关系。

（二）代价敏感学习

ESG 评级样本在等级分布上往往呈现不平衡特征，多数类别的

样本在传统分类模型训练过程中会起到主导作用，导致模型对少数

类别样本的判别能力不足，产生系统性的分类偏置问题。为缓解上

述问题，本文引入基于类别权重调整的代价敏感学习策略 [17]，对模

型训练过程中的不同类别样本赋予差异化的重要性权重。

具体来说，代价敏感学习通过在模型损失函数中引入类别权

重向量，使模型在优化过程中对少数类别样本的误判承担更高的

损失惩罚，引导模型更加关注少数类别的判别边界学习。本文在

此基础上结合 SMOTE[18] 过采样技术，构建“数据层重采样 — 算

法层加权”的双重均衡机制。首先利用 SMOTE 方法对训练集中

少数类别样本进行线性插值扩充，接着在 XGBoost 模型的目标函

数中引入基于类别的权重向量，对不同等级样本在损失函数中的

相对重要性进行调整。改进后的目标函数如（3）所示：
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iyw 为类别权重向量。本文结合样本分布特征与实验调优结

果对少数类等级赋予较高的惩罚权重，对多数类等级赋予基准

权重。

（三）SHAP算法

SHAP 算法利用 Shapley 值来解释机器学习模型，旨在为每

个特征为每个样本分配一个贡献值。通过计算其对应 SHAP 值的

绝对平均值来量化特征的显著性。通过特征值与其 SHAP 值的图

形表示，可以辨别每个特征对模型预测的影响 [19]。该方法既可用

于分析单一样本层面的预测机制，也能够在整体层面揭示模型的

特征依赖结构，有助于实现对模型预测行为的局部与全局理解。

设定样本数量为 n，特征集合为 F，特征维度为 M。对于第 i

个样本，模型的预测输出可表示为各特征贡献值的加法和：
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( )if x 为解释模型， 0φ 为所有样本预测的平均值， ijφ 代表第 i
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个样本中第 j 个特征的贡献值。 ijφ 的计算公式如下：
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S 是特征集合 F 中不包含特征 j 的子集， ( )f S 表示特征子集 S

下模型的预测输出。本文采用“One-vs-Rest”策略 [20]，分别计

算每个目标类别对应的 SHAP 值， ( )k
jI 表示 i 个样本中第 j 个特征

对类别 k 的贡献值， 则第 j 个特征在类别 k 下的全局重要性定

义为：
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同时，本文将各类别下的全局重要性进行等权累加用来刻画

特征在整体多分类任务中的综合影响力，定义总重要性为：

( )

1

K
k

j j
k

I I
=

= ∑                                 （7）

其中 K=3表示评级类别数量。

二、模型与方法

（一）数据来源和变量说明

本文构建以历史 ESG 评级与财务指标为核心的预测指标体系。

参考既有研究 [2、11] 所用框架，本文筛选与 ESG 表现关联较强的关

键财务变量，以保证评估结果具备完整性与可靠性。整个指标体系

划分为五个维度。就盈利与营运情况而言，选取净资产收益率、

总资产净利润率、息税前利润以及人均创利，用于衡量资源配置效

率。围绕资本结构与风险水平，引入资产负债率、利息保障倍数以

及自由现金流，以反映财务稳健程度。针对市场表现与成长性，采

用年换手率、市盈率、营业收入增长率和资本密集度，对市场关注

程度与扩张能力进行刻画。在行业划分方面，依据证监会行业分类

标准，将样本区分为“重污染行业”和“非重污染行业”，并设置

虚拟变量，用于识别行业差异。考虑到历史评级具备延续特征 [14]，

本文引入“上年综合得分”，以反映 ESG 表现的动态惯性。

本文数据来源于华证 ESG 评价体系与 CSMAR 数据库，相关

指标定义见表1。

表1：指标定义

维度 变量名称 变量符号 变量定义与计算方法

历史评级特征 上年综合得分 Score{t-1} 企业在 t-1年度的华证 ESG 综合得分

财务盈利能力

净资产收益率 ROE 净利润 / 股东权益平均余额

总资产净利润率 ROA 净利润 / 总资产平均余额

息税前利润 EBIT 利润总额 + 利息支出

人均创利 PPL 净利润 / 员工总数

营业收入增长率 Growth （本期营收 - 上期营收）/ 上期营收

资本密集度 CI 总资产 / 营业收入

年换手率 Turnover 统计区间内股票累计成交量 / 流通总股数

资产负债率 Lev 总负债 / 总资产

利息保障倍数 ICR 息税前利润 / 利息费用

企业自由现金流 FCFF 息税前利润 - 税收 + 折旧摊销 - 营运资本变动－资本开支

市盈率 PE 每股市价 / 每股收益

行业属性 重污染分组 Pollute 虚拟变量：若企业属于重污染行业取1，否则取0

（二）样本划分与不平衡处理策略

本研究以华证 ESG 评级为主要数据来源，实现了严格的数据

收集和预处理程序。我们选取2014—2023年沪深 A 股上市公司

企业 ESG 表现、财务指标及行业属性为初始数据集。为确保数

据有效性，本文实施如下预处理：首先，剔除样本期间内被标记

为 ST、PT 或 ST* 的异常经营企业；其次，针对部分缺失值采用

KNN 算法进行填补，并删除存在严重数据异常的公司。最终构建

了一个包含610家公司、共6100个企业年度观测值的平衡面板数

据集。

在评级划分方面，由于华证 ESG 评价分为九级，且样本高度

集中于中位等级，为缓解类别失衡并提升模型预测精度，本文参

照中证指数（CSI）官方标准，将原始等级整合为三类：将 AAA

至 BBB 级归为“领导者”，BB 至 CCC 级归为“平均者”，CC

及 C 级归为“落后者”。为便于模型计算，将三类标签编码为0、

1、2。

此外，为进一步处理整合后仍存在的样本分布差异，本文采

用 SMOTE 算法对数据集缓解不平衡处理，样本总量由初始的

6100个扩充至10429个。样本均衡后的频率百分比见表2。

表2：样本均衡后频率的百分比

级别 频率 百分比（%）

领导者 3212 30.80

平均者 5589 53.59

落后者 1628 15.61

总计 10429 100.00

（三）代价敏感XGBoost 模型参数设计

XGBoost 模型的性能依赖于超参数的调优 [21]。本研究针对

ESG 三分类任务，对核心超参数进行了系统化配置，通过随机搜
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索策略与交叉验证的结合，最终确定的最优超参数配置见表3。

表3：最优超参数配置超参数

超参数 取值 说明

最大树深度 12
控制基学习器复杂度，

用于刻画非线性关系

迭代轮数 1000
表示基学习器数量，

影响模型拟合能力

学习率 0.015 控制新增树对模型的贡献权重

样本采样比例 0.8
每轮随机抽取80%

样本进行训练

特征采样比例 0.8 每棵树随机选取80% 特征建模

随机种子 [42,100,2024,888,123]
多随机种子重复实验并

取平均值

代价敏感系数 {0:3,1:1,2:2} 提高少数类别的惩罚权重

（四）模型评估指标

混淆矩阵用于评估多分类模型性能，通过统计实际类别与预

测结果的对应关系，可以直观看出模型判别偏差。在本研究的

ESG 评级三分类模型中，混淆矩阵 C 是一个 3 3× 的方阵。横轴表

示预测等级，纵轴表示实际等级，类别划分为“落后者”“平均

者”“领导者”。矩阵中的元素 ijC 表示实际等级为 i 但被分类为 j
的样本数量。

1. 准确性

准确率表示预测正确的样本在总体中的占比，其计算方式见

公式（8）。
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其中： , {0,1,2}i j∈ 分别代表“落后者”“平均者” 与“领

导者”。

2. 精度、召回率和 F1分数

精度用于衡量预测结果的可靠性，即被判为某一等级的样本

中，真实属于该等级的比例。对应计算方式见公式（9）。
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召回率反映识别能力，即在实际属于某一等级的样本中，被

正确识别的比例，对于等级 i 其召回率公式如（10）所示。
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F1分数综合考虑精度与召回率，取二者调和平均值，用以衡

量单一等级上的整体判别效果，计算方式见公式（11）。
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i i

P RF
P R
×

= ×
+

                        （11）

精度、召回率和 F1分数的数值越高，表示模型在相应分类层

面上表现更优越。考虑到“平均者”样本数量较多，容易对整体

评价产生主导影响，本文引入宏平均方法。该方法对各类别指标

赋予相同权重后取平均值，从而更合理地反映模型在少数类别上

的识别能力，其计算方式见公式（12）。

2
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M m

=

= ∑                            （12）

其中 im 表示第 i 类的对应性能指标。本文在未特指某一等级

的性能指标情况下（如宏精度、 宏召回率、 宏 F1值及 Macro 

AUC），均指代经宏平均法计算后的结果。

3.ROC 曲线与 AUC 值

ROC 曲线以图形方式展示了真向正类率与假向正类率之间的

权衡关系。本研究分别绘制“落后者”“平均者”与“领导者”的

ROC 曲线。AUC 作为衡量模型分类性能的标量值，其数值越接近

1，代表模型的判别准确度越高。

三、模型预测结果与行业异质性分析

（一）预测性能与策略有效性分析

本文将平衡后的数据集按8:2的比例划分为训练集和测试集，

并基于改进后的代价敏感 XGBoost 模型进行等级判别。为了实

现精准的等级分类建模，本文将华证 ESG 评级整合为三个核心类

别：第0、1和2类分别代表“落后者”“平均者”与“领导者”。

为兼顾结果的可视化直观性与统计稳健性，本文在图示层面报告

单一随机种子下的混淆矩阵结果，而在模型评价层面采用多随机

种子重复实验并取均值作为最终结论依据。测试集样本的预测分

布结果由图1的混淆矩阵呈现（以随机种子123的单次实验结果

为例）。

图1：代价敏感 XGboost 模型的混淆矩阵

从图1可以看出，代价敏感 XGBoost 模型展现了显著的分类

性能，样本高度集中在主对角线上。并且模型对于“落后者”与

“领导者”的判别没有跨级误判，这意味着模型能够精准识别出表

现最优与最差的企业。误判样本主要分布在相邻等级之间，如有

100个样本所属于“平均者”被归类为“领导者”行列。为消除

数据随机划分对模型评价的潜在干扰，本文在相同的超参数配置

下，选取了5组不同的随机种子进行重复实验，并以各评估指标的

算术平均值作为最终评价依据。实验结果如表4所示：
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表4：基于代价敏感优化的模型预测性能对比检验

准确率 宏精度 宏 F1值 落后者召回率 领导者召回率

XGboost 模型 89.95% 89.91% 89.70% 87.85% 90.53%

代价敏感 XGboost 模型 90.22% 89.62% 90.18% 91.72% 92.24%

通过表4，基准 XGboost 模型与代价敏感 XGBoost 模型在整

体平均准确率和宏平均精度都能达到89% 以上，体现了 XGBoost

框架在 ESG 评级预测中的效能。同时代价敏感学习发挥了重要的

调节作用，能够在提升整体准确率的同时显著改善极端类别识别

能力，使“落后者”召回率从87.85% 提升至91.72%，“领导者”

召回率从90.53% 优化至92.24%。这种针对性优化，增强了模型

对少数等级样本的捕捉能力，为投资者锚定尾部风险与优质标的

提供了可靠的技术支撑。

本文进一步通过 ROC 曲线考察了代价敏感 XGBoost 模型对不

同 ESG 等级的判别区分能力。根据图2，“落后者”“平均者”与

“领导者”三类预测的 ROC 曲线均高度趋近于左上角，对应的单类

AUC 均值分别达到了0.9948、0.9685和0.9815。表明该模型在为

投资者提供公司在 ESG 领域的相对位置方面具有高度准确性。

图2：代价敏感 XGboost 模型的 ROC 曲线

（二）特征重要性分析

在完成代价敏感 XGBoost 模型构建后，本文引入 SHAP 方法

分析特征贡献。为量化各变量影响，通过计算各特征在三个类别

上的 SHAP 平均绝对值并进行堆叠排序。由此可以识别各特征在

模型决策中的相对重要程度。

图3：特征全局贡献度量化排名

图3显示，“上年综合得分”对应 SHAP 均值之和达到5.032，

远高于其他变量。该结果表明，企业 ESG 表现存在明显路径依

赖，历史评级对未来结果具有关键影响。

虽然“上年综合得分”占主导地位，但其他变量同样发挥作

用。息税前利润、企业自由现金流以及资产负债率对应 SHAP 均

值之和均超过0.6，对模型输出形成补充影响。其余指标也参与模

型判别过程，并带来一定增量信息，相关结果见表5。

表5：财务变量对模型性能的整体增量分析

准确率 宏精度 宏平均召回率 宏 F1值 Macro AUC

仅历史得分

模型
74.18% 74.07% 68.32% 70.35% 87.48%

历史 + 财务

+ 行业模型
90.22% 89.62% 90.86% 90.18% 97.81%

消融实验统一采用代价敏感超参数配置。表5结果表明，引入

财务变量与行业属性后，单一维度预测局限得到缓解，模型整体

性能明显改善。具体来看，准确率由74.18% 提升至90.22%，宏平

均精度由74.07% 提高至89.62%，Macro AUC 达到97.81%。上述

结果说明，历史评级具有较强解释力，但单一依赖会带来路径依

赖偏差，财务与行业信息可作为补充进行修正。

（三）行业异质性分析

鉴于各行业在环境规制、资源消耗及社会责任履行方面差异

明显，本文将样本划分为重污染行业与非重污染行业两类。基于

该划分，进一步检验代价敏感 XGBoost 模型在不同情境下的适用

性，并分析其驱动机制差异。

1. 预测性能的稳健性检验

从表6可见，模型在不同行业样本中均表现出稳定的预测能

力，并能够有效识别“落后者”与“领导者”。其中，不同行业

属性下 Macro AUC 表现均高于全样本模型下的97.81%，表明当

样本空间缩小至特定行业内部时，行业内部结构更为同质化，有

利于模型学习稳定判别边界，从而展现出更优的判别灵敏度。其

中非重污染行业的各项评价指标略高于重污染行业，其 F1值达到

93.29%，Macro AUC 值高达98.97%。这表明尽管重污染行业面

临更为复杂的监管环境，其预测准确率与精度依然维持在较高水

平，并与非重污染行业的差距极小。

表6：基于行业异质性的模型预测性能对比检验

模型组别 准确率 宏精度
宏平均召

回率
宏 F1值 Macro AUC

重污染行业 92.06% 92.49% 92.05% 91.87% 98.57%

非重污染行业 93.43% 93.70% 93.43% 93.29% 98.97%

2. 驱动机制的差异化分析

本文引入 SHAP 方法，对重污染行业与非重污染行业的驱动

差异进行分析。图4展示“领导者”类别预测结果中各特征的边际

贡献分布，横轴为 SHAP 值，用于衡量变量对预测结果的影响方

向与强度。结合特征取值分布可以进一步判断变量作用方向：红

色表示取值较高，蓝色表示取值较低。若高取值样本主要集中在

横轴正向区间，则说明该变量与评级结果呈正向关系。



数据科学技术、方法与应用 | DATA SCIENCE TECHNOLOGY, METHODS AND APPLICATIONS

054 | Copyright © This Work is Licensed under A Commons Attribution-Non Commercial 4.0 International License.

图4：“领导者”行业驱动机制对比分析

结果显示，不论企业是否属于重污染行业，“上年综合得分”

始终处于核心位置，是能否进入“领导者”行列的关键因素。

SHAP 分布进一步表明，该指标取值较高时，多集中在横轴正向

区间，对预测结果产生明显正向作用。与此同时，其他财务变量

在不同行业中呈现差异化特征。

就重污染行业而言，资本密集度重要性排名明显靠前，高于非

重污染行业。结合 SHAP 分布可见，较高资本密集度通常对应更高

评级结果，二者呈正向关系。这一现象反映出，在重资产行业中，

固定资产投入规模往往与企业治理能力相关，进而影响 ESG 表现。

就非重污染行业而言，人均创利与年换手率的重要性更为突

出，其排名均高于重污染行业。该结果表明，对于轻资产企业，模

型更依赖人力产出效率以及市场交易活跃程度来判断 ESG 等级。

四、结论

（一）企业 ESG表现呈现明显路径依赖特征

各模型结果均显示，“上年综合得分”始终处于特征重要性首

位。对应 SHAP 值集中于正向区间，对预测结果产生持续推动作

用。该现象说明，ESG 评级具有延续性，既往建立的 ESG 治理体

系与声誉积累会对后续表现产生长期影响。

（二）财务信息对评级预测具有补充作用

消融结果表明，引入财务指标后，模型准确率由74.18% 提高

至90.22%，Macro AUC 达到97.81%。这一变化表明，财务数据

不仅反映经营状况，同时能够缓解历史评级带来的偏置，对预测

结果形成有效补充。

（三）不同行业存在差异化驱动路径

分行业结果显示，重污染行业中资本密集度排名更高，而非

重污染行业中，人均创利与年换手率更为关键。上述差异说明，

重资产企业更依赖资本投入支撑表现，轻资产企业则更多受效率

与市场活跃度影响。

（四）代价敏感方法提升极端类别识别能力

针对样本分布两端较少的情况，引入差异化权重后，模型对

“落后者”与“领导者”的识别能力得到增强，对应召回率分别达

到91.72% 与92.24%。该方法有助于提高极端类别识别效果，为风

险识别与优质样本筛选提供参考。
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