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摘要: 上市公司违规问题一直备受资本市场高度关注，对于其影响因素的单一维度变量因果

关系研究固然关键，但构建有效的整体性预测模型研究同样具有重要意义． 本研究基于内部治

理视角选取重要的公司特征和高管个人特征构建上市公司违规行为预测模型，以 2008 年—
2019 年中国 A 股上市公司为样本，利用机器学习算法 LightGBM 和 SHAP 工具，研究两类特征

对违规行为的预测能力，重要性排序及预测模式． 研究结果表明: 模型可以在一定程度上预测

公司违规行为，公司特征比高管个人特征对预测产生的影响更大． 其中，上市公司信息透明度

越高、总资产净利率越大、资产负债率越低、高管团队持股比例越高、业绩波动性越小、分析师

关注度越高，模型预测违规的倾向越低; 高管年龄偏小、公司存在董事长与 CEO 两职合一情况

时，模型预测违规的倾向增高． 大部分特征均与违规行为呈现非线性关系，与传统理论和实证

研究结论相一致． 本研究从预测视角拓展我国公司高管特征研究，为监管部门和投资者提升

监管和投资效率、企业完善内部治理机制提供经验证据．
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0 引 言

上市公司违规问题一直备受监管部门和投资

者等多方利益相关者的高度关注，统计显示每年

约 15． 45% 的中国上市公司存在违规行为，特大

违规事件也频频发生，诸如“凯迪生态”、“抚顺特

钢”等公司违规极大地打击了投资者信心，对提

升资本市场资源配置效率产生负面效应． 为深入

研究上市公司违规行为成因，学者们围绕公司内

外部环境的相关因素展开诸多探讨，外部因素主

要体现在外部监管层面，内部因素可进一步区分

为公司层面和高管层面． 公司层面，公司治理规范

程度往往影响着公司违规倾向，目前研究发现董

事会特征，诸如董事会规模、独立董事占比等重要

的公司治理因素与公司违规行为存在显著因果关

系［1 － 4］，“裙带关系”等非正式治理因素也深刻影

响着公司违规活动［5］，公司融资效率、经营效率、
盈利能力和资金流动性等财务特征亦是与公司违

规行为存在一定的相关性［6，7］． 高管层面，早在

20 世纪 90 年代，就有研究指出 70% 以上的上市

公司欺诈与 CEO 等高管密切相关［8］． 高阶梯队理

论和烙印理论认为，在复杂环境和有限理性作用

下，高管的外在特征、内在特质及个人经历会塑造

其日后的认知水平、行为模式与价值观，通过烙印

效应的外显从而影响个体的行为决策． 高管的外

在特征( 如年龄、性别、教育水平等) ［10，11］、内在
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特征( 如过度自信、风险偏好等) 和个人经历( 如

从军经历、学术经历、海外经历、复合型经历等)

会对公司违规活动造成影响［12，13］．
综上所述，学者们对于公司违规问题的核心

影响因素进行了充分地研究，为进一步探讨如何

预警并规避公司违规行为提供丰富的理论参考．
然而，现阶段学术研究大多从公司或高管单一视

角探究公司违规行为的影响因素，基于治理视角

从公司和高管多维特征进行整体性研究或综合比

较研究则相对少见． 同时，相关因素在预测违规方

面发挥的作用大小及区别也亟待探讨． 对于单一

核心影响因素的因果关系研究固然重要，对于影

响因素的整体性预测模型构建同样具有重要的现

实意义． 已有针对上市公司违规行为的识别研究

多集 中 于 公 司 层 面 的 财 务 指 标 和 非 财 务 指

标［14 － 16］，少有模型综合考虑管理层要素对公司违

规行为的预测作用，这与基于高阶梯队理论探讨

公司违规影响因素的诸多研究脱节． 同时，已有研

究大多通过构建线性回归模型、Logistic 或 Probit
二元选择模型分析各因素对公司违规行为的影

响，较少从预测角度出发验证各因素对于违规行

为的预测能力，而机器学习作为结合统计学、计算

机科学等多学科的应用工具，在数据发现、前景预

测、理论检验等领域有较好应用，在公司治理与公

司金融研究领域展现出较强优势［17］． 有鉴于此，

本研究拟采用机器学习中的 LightGBM 和 SHAP
算法，基于内部治理视角选取重要的公司特征和

高管个人特征构建上市公司违规行为预测模型，

探究两类特征对上市公司违规行为的预测能力，

并探讨不同类型特征对于预测违规的贡献程度及

预测模式，一方面可以拓展和丰富高阶梯队理论

及公司治理理论的研究成果，另一方面也为监管

部门和投资者提升监管和投资效率、企业完善内

部治理机制提供经验证据和决策参考．
本研究的贡献主要体现在三个方面: 第一，综

合应用高阶梯队理论与公司治理理论，对上市公

司违规行为进行整体性预测研究，深入探究多维

特征与公司违规问题之间的联系． 本研究从预测

视角出发，选取重要的影响因素( 公司特征和高

管个人特征) ，构建公司违规预测模型，从更加全

面和系统的角度考察重要的多维度特征对公司违

规行为的预测性能，较原有研究更加关注高管能

动性造成的影响; 第二，在整体性预测研究的基础

上，对公司特征和高管个人特征的预测性能进行

综合比较研究，深化公司违规领域研究成果． 现有

应用机器学习的文章大都是通过添加足够多的特

征来提高预测模型绩效，而较少考察分类特征对

模型的预测作用，本研究对机器学习输出模型进

一步分析，在辨析各类因素如何影响公司违规行

为的同时，着重探究公司与高管特征两类因素发

挥预测作用的性能大小，并进行排序对比，以更好

地剖析不同维度因素的作用效果; 第三，引入机器

学习中的 LightGBM 算法和 SHAP 工具构建预测

模型并进行归因分析，提升公司违规行为预测模

型的科学性． 本研究采用的 LightGBM 算法是一种

基于梯度提升决策树算法改进的方法，在算法实

现上有别于常用的逻辑回归、支持向量机等方法，

具备运行速度更快、效率更高、准确度更高等优

点． 此外，传统的特征重要性度量方法不能保证特

征归因的一致性和局部精确性［19］，而 SHAP 算法

是基于合作博弈论的可加性解释模型，考察特征

对于模型输出的边际贡献，一定程度上能够合理

解决机器学习模型的“黑箱问题”，量化公司财务

与非财务指标、高管特征指标在预测方面的作用

效果，有利于更直观地解析特征变量对公司违规

的影响模式．

1 文献综述

1． 1 公司和高管特征与公司违规行为

目前已有研究大多从上市公司外部和内部探

究违规行为的影响因素． 外部影响因素主要发挥

外部监督治理功能，比如司法独立性的提升可以

加大违规公司被稽查的概率，扩大公司违规公告

的负面反应［20］，证券分析师能够起到监督上市公

司的作用，分析师跟踪可以减少上市公司欺诈倾

向，降低公司发生违规的概率［1］．
公司违规的内部影响因素主要涉及公司层面

和高管层面，公司层面主要包括公司治理因素和

公司财务因素． 公司治理层面比较有代表性的影

响因素是董事会特征和股权结构，从董事会特征
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来看，董事会作为公司内部治理的重要环节，在经

营决策过程中发挥重要作用，其与公司违规行为

间存在显著的相关性［14，23］． 董事会规模与企业财

务舞弊存在 U 型关系［14］，当董事会规模过大时，

企业内部容易出现工作效率下降、管理层凌驾内

控等问题，增加公司违规倾向［2，25］． 随着学术界

对于非正式制度治理因素的关注程度日益提高，

研究发现 CEO 对董事会影响力的增强以及与董

事之间 的“裙 带 关 系”均 会 提 高 公 司 违 规 风

险［5，25］，而董事会非正式层级能够一定程度上抑

制公司违规［26］． 另外，独立董事制度的日益完善

进一步促进学者们对于“独董”与公司违规之间

关系的探索． 研究发现独立董事比例的提高有助

于提升公司治理效率，改进公司内控系统，改善信

息披露程度［27］，但独立董事占比的提升并不总能

遏制公司违规行为，也可能加剧管理层合谋风险，

增大公司违规可能性［28］． 从股权结构方面来看，

高管团队持股比例越高或大股东控制权越强，公

司发生违规的可能性越小，股权激励能够促使管

理者与股东利益趋同［29，30］; 但行为理论研究发

现，拥有股权激励的 CEO 可能会为提高股价和薪

酬而采用非法手段进行财务重述，导致公司违

规［31］． 当公司中有机构投资者参与持股时，机构

投资者对公司财务活动存在一定监督作用，有利

于减少企业违规倾向［4］．
公司财务层面的影响因素包括企业的经营业

绩和盈利能力、股价水平、财务杠杆水平等［32］，研

究发现杠杆率越高的企业违反贷款协议的可能性

越大［6］，欠缺盈利能力和流动性的企业往往会在

财务报告中出现更多的错误［7］，资金周转能力在

一定程度上反应公司的竞争力，竞争失败、资产周

转率表现不佳可能会刺激公司产生违规行为［6］．
根据美国证券交易委员会执法公司的统计数据可

知，公司规模小的企业相对大的企业发生违规的

概率更高［33］; 公司所处行业低迷，或其业绩表现

较差、债 务 危 机 严 重 时，往 往 更 有 可 能 发 生 违

规［34］． 财务比率通常可以相对直接地描绘公司各

方面的能力，已有研究证明财务杠杆、资产周转

率、资产负债率和公司规模是影响财务报告舞弊

的重要因素，在检测和预测欺诈性财务报告过程

中发挥重要作用［35，36］．

公司违规内部影响因素的另一个层面即高管

层面，根据高阶梯队理论，高管是公司中制定和执

行决策的重要个体，其年龄、性别、教育经历等方

面的差异会影响公司的策略选择，进而影响公司

绩效［9］，诸多学者基于该理论从管理层要素角度

探究公司违规行为的影响因素及作用机制． 高管

特征可以分为内在特征和外在特征，内在特征主

要指价值观、认知水平等难以量化的心理层面特

征，如已有研究发现自恋型 CEO 会采取比较大胆

的行动，做出带有偏见的投资决策，对公司造成潜

在不利后果，增大公司发生欺诈的可能性［37，38］．
外在特征主要指年龄、性别、教育背景、职业背景

等易于测量和获取的人口统计学特征． 中国文化

倾向于将年龄与个人经验和知识直接匹配，年轻

的 CEO 有可能因为经验不足发生违规行为［11］，

而年长的高管有可能利用职权的控制力谋取私

利，增大公司违规概率． 性别方面，女性相比男性

更加谨慎和保守，多表现出风险厌恶和规避［39］，

女性 CFO 会降低公司违规的可能性［10］． 个人经

历方面，高管的学术经历、从军或从政经历会塑造

其更高尚的道德观和更强烈的社会责任感，对于

公司舞弊行为具有显著抑制作用［40］．
总体来看，关于公司违规行为的研究大多聚

焦关键变量，强调单一因素对公司违规的影响． 随

着利益相关者对公司违规预警关注度的提高，部

分学者也尝试从事前预测角度构建相应的公司行

为识别模型． 如洪文洲等［41］基于公司财务和公司

治理两类指标构建财务舞弊识别模型． 钱苹和罗

玫［18］构建适合中国情境 的 财 务 舞 弊 预 测 模 型

Cscore，以帮助利益相关者通过阀值判别中国上

市公司财务舞弊的可能性，并将 Cscore 模型与西

方普遍应用的 Mscore［42］和 Fscore［43］进行比较，表

明 Cscore 模型具备应用于中国情境的相对优势．
叶康涛和刘金洋［16］验证了非财务信息对财务舞

弊行为的识别作用等． 虽然上述研究强调模型的

预测性，但应用传统数量统计方法构建的识别模

型囿于模型本身的局限性，研究变量维度有限，研

究结果多呈现为线性关系，并较难得到真实的预

测效果，对公司违规行为的识别能力存在先天不

足． 而新兴的机器学习方法能够弥补传统研究方

法在变量维度、非线性关系、变量贡献度比较等方
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面的不足［44］，因此有诸多学者开始探索机器学习

在公司行为预测领域的应用．
1． 2 机器学习与公司行为

随着心理学、社会学、计算机科学等领域的跨

学科交叉融合发展，以机器学习为代表的新兴研

究工具在公司金融、公司治理领域的研究应用日

益增多，已有研究肯定机器学习对于金融研究、计
量经 济 学 演 进、政 策 评 估 等 具 有 的 积 极 意

义［52，53］． 机器学习是一种以逻辑实证主义为方法

论基础、以数据导向的研究模式为研究范式的数

据处理方式． 根据数据是否携带标签( label) ，机

器学习可分为“有监督”学习、“无监督学习”及有

监督和无监督相结合的“半监督”学习． 其中，有

监督学习是从给定的、带有标记的训练数据中推

导预测函数的机器学习任务，在构建公司行为预

测模型方面具有较强的优势，常见的预测模型包

括决策树、岭回归、Lasso 回归、支持向量机等． 其

中，决策树( decision tree) 是一种基本的分类与回

归方法，构建的模型具有较强可读性，广泛用于研

究公司行为问题并表现出较好的预测效果． 陆瑶

等［57］利用 Boosting 回归树算法考察多维度高管

特征对公司业绩的预测能力，得到比传统模型更

精准的结果． 也有部分研究涉及财务舞弊预测模

型构建，如应用决策树方法识别违规公司，通过引

入原始财务数据构建基于集成学习( adaboost) 的

财务舞弊预测模型，并对比证实了集成学习相对

Logistic 回 归 模 型 更 优 越 的 预 测 性 能［55］; 应 用

GBＲT( 又名 GBDT) 算法进行会计错报检测，帮助

监管部门更准确地识别存在会计错报的公司［56］;

应用随机森林算法对公司不当行为的影响因素进

行重要性排序，并实现对于公司不当行为的预测，

证实公司治理特征与公司发生不当行为之间的显

著关系［59］; 通过 XGboost 算法构建递延所得税异

动指标与上市公司违规的决策树模型，帮助各方

实现对违规行为的精准预警［61］． 上述新兴研究都

展现了机器学习在预测公司行为方面的优势，同

时机器学习方法本身也在不断更新迭代，LightG-
BM 算法是当前更为先进的决策树回归算法，具

备运行效率高、模型精度高、处理海量数据等一系

列优势，在实务界和学术界被广泛认可和应用，但

目前鲜有公司治理领域文献应用 LightGBM 算法

构建多维度的公司违规识别模型，同时，机器学习

输出模型的“黑箱”问题使得研究人员难以像应

用传统模型一样直观了解指标的作用，现有针对

解释机器学习模型特征重要性的度量方法仍存在

一定争议．
1． 3 文献述评

综上所述，已有大量研究从不同视角探究公

司违规行为的影响因素，并将机器学习方法应用

于公司行为预测之中，为本研究提供了良好的理

论基础和方法依据，但仍然具有一定的局限性: 第

一，截至目前，多数文献从公司或高管层面的单一

维度探究公司违规行为的影响因素，导致公司违

规行为研究的涉及层面较广但系统性不强，缺少

基于内部治理视角，选取重要影响因素对上市公

司违规行为进行的整体性预测研究和分类比较研

究，尚未建立多维度变量集成且具备较强应用性

的模型; 第二，现有文献囿于传统计量模型的局限

性，很难突破变量维度有限、关系呈现单一、结果

不够直观等问题; 第三，机器学习的应用极大拓展

经济管理领域研究的广度与深度，但机器学习输

出模型的“黑箱”问题加大理解影响因素内在预

测机制的难度． 基于此，本研究尝试利用机器学习

中的 LightGBM 和 SHAP 构建预测模型，分析涵盖

公司特征和高管个人特征在内的影响因素对预测

上市公司违规行为的贡献，探究并对比两类特征

对于预测的贡献度，考察公司层面与高管层面特

征在预测中的影响力及预测模式． 值得说明的是，

尽管基于集成学习构建预测模型可以容纳高维度

的变量，但 理 论 指 导 对 特 征 选 择 仍 有 重 要 意

义［55］． 本研究通过机器学习得到的预测性模型与

传统实证研究的解释性模型并非相互独立，而是

基于传统实证研究已探查清晰因果关系与相关关

系的基础上构建预测模型，是对现有文献观点的

验证与再延伸． 不论是传统的“解释”模型还是当

下的“预测”模型，均对不断发展完善现阶段我国

公司治理机制有重要的参考意义．

2 研究设计

2． 1 研究方法

本研究在构建模型时主要应用的机器学习方
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法为基于梯度提升决策树( GBDT) 思想的 LightG-
BM 算法，GBDT 是梯度提升( gradient boosting) 方

法在决策树基学习器上应用实现的一类集成学习

算法，其将决策树和集成学习思想有机结合，具有

较强的泛化能力，训练效果好且不易产生过拟合

问题，是目前各领域学科应用较广泛的机器学习

方法． LightGBM 是对于 GBDT 算法框架的改进实

现，由微软研发并在 GitHub 上开源，训练速度更

快，占用内存消耗更低，且支持分布式能够更高效

地应对大数据样本，更适合作为探讨公司及高管

特征对于上市公司违规行为预测性能的主要机器

学习方法．
在对 LightGBM 输出模型进行解释时，本研究

发现传统的全局特征重要性度量方法尚存争议，

不能保证特征归因( feature attribution) 的一致性

和准确性，因而选用 SHAP 对结果进行深入探讨．
SHAP( SHapley Additive exPlanation) 是由合作博

弈论启发诞生的可加性解释模型，主要用作解释

基于树的集成方法类机器学习模型输出，有效缓

解输出模型身处“黑箱”的问题，为学者通过模型

结果分析不同特征的预测效果及预测模式提供思

路． 上市公司违规行为可以被视作多种影响因素

合成的结果，通过 SHAP 计算因素的 Shapley 值可

以更清晰地对模型进行机理解释． SHAP 的主要

目标是通过计算每个特征对预测的贡献来解释实

例 x 的预测

ym = y0 +∑
N

n = 1
g( xmn ) ( 1)

其中 xmn 表示第m个样本的第 n个特征，ym 表示模

型对于第 m 个样本的预测值，y0 是模型对样本的

预测基 准 值 ( 指 所 有 样 本 解 释 变 量 的 均 值) ，

g( xmn ) 表示为xmn 的 Shapley 值，其服从关系式

g( xmn ) = ∑
S

| S | ! ( n －| S | － 1) !

n!
×

( fx ( S∪ { xn} ) － fx ( S) )

S⊆ { x1，x2，…，xN} \ xn ( 2)

其中 fx 表 示 LightGBM 拟 合 训 练 好 的 学 习 器，

{ x1，x2，…，xN} 指所有特征的集合，S 表示不含 xn

的特 征 子 集． xmn 对 应 的 Shapley 值 绝 对 值

( | g( xmn ) | ) 与其对于样本预测结果的影响呈正

比关系，正负表示特征对于预测结果的增强或减

弱作用． 应用 SHAP 有助于进一步探讨特征对于

公司违规的预测模式，而不仅局限于模型的预测

性能．
2． 2 变量选取及说明

通过文献回顾可知，诸多关键的公司治理、公
司财务及高管特质因素均与企业违规行为存在一

定联系． 根据委托代理理论，现有关于董事会规

模及构成、公司股权结构、外部监督与违规行为作

用过程的研究较为充分，诸多财务指标亦已被证

实能够有效预测财务舞弊行为，因此本研究重点

选取 6 个公司治理层面特征、10 个公司财务层面

特征作为公司层面的解释变量． 公司治理层面的

特征主要反映公司的股权结构和董事会特征及部

分上市公司基本信息，公司财务层面的特征主要

反映公司的盈利能力、成长能力、营运能力、偿债

能力和市场表现． 本研究重点关注引入高管特征

对于预测模型的提升效果，根据高阶梯队理论和

烙印理论，高管的年龄、性别、个人早年过往经历

等外在特质会对其行为决策造成影响，部分高管

特征已被证实与违规行为存在一定因果关系，因

而，参考陆瑶等［57］ 相关研究，本研究重 点 选 取

13 个高管个人特征作为高管层面的解释变量，涵

盖高管先天特质、职业经历、教育背景等信息．

本研究选取 2008 年—2019 年中国 A 股上市

公司为研究样本． 其中，最高管理层人员个人特征

数据、公司财务与治理数据、公司违规数据来自国

泰安经济金融研究数据库( CSMAＲ) “人物特征系

列———上市公司人物特征”、“股票市场系列”和

“公司研究系列”等多个子数据库，本研究研究对

象中的高管指公司的 CEO 个人与董事长个人． 本

研究考虑到发现违规行为存在一定滞后性，因此

追溯证监会发布的公告，将上市公司违规行为的

实际发生日期确定为上市公司违规年份． 其中，本

研究所指“公司违规”，涵盖财务舞弊、公司运营

规范以及主体主观疏忽等多类问题，不包括“高

管违规但公司不违规”的情形． 本研究最终选取

1 个被解释变量和 29 个解释变量分别作为训练的

标签和特征，具体的变量名称与说明如表 1 所示．
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表 1 变量选取及说明

Table 1 Variable selection and introduction

变量名称 变量定义及处理

Panel A: 上市公司违规

Fraud 公司违规 虚拟变量，1 表示公司对应年份实际发生违规行为，0 表示没有发生

Panel B － 1: 公司财务层面特征

TobinQ 托宾 Q 值 市值 /资产总计

Growth 营业收入增长率
( 营业收入本年本期金额 － 营业收入上年同期金额) /营业收入上年同

期金额

AＲT 应收账款周转率 营业收入 /应收账款期末余额

Leverage 资产负债率 负债合计 /资产总计

Asset 资产总计 资产各项目之总计，单位为百万元

Size 上市公司规模 当年上市公司年初总资产合计的对数

ＲOA 总资产净利润率 净利润 /总资产余额

StdＲOE 业绩波动性 近三年 ＲOE 的标准差

Ｒeturn 年个股回报率 不考虑现金红利再投资的年个股回报率

Indcd 行业代码 参照证监会行业分类 2012 年版，A01 ～ S90 分别转换为 0 ～ 83

Panel B － 2: 公司治理层面特征

Nshrsms 高管团队持股占比 董事、监事、高级管理人员持股数 /股本总数

Nshrstt 国有股占比 国有股 /股本总数

Bdnum 董事会人数 董事( 含董事长) 人数

Indep 独董占比 独董人数 /董事会人数

Analyst 分析师关注度 对应年份内对该公司进行过跟踪分析的分析师( 团队) 数量

Opacity 上市公司信息透明度
以深交所披露为准，采用标签编码将 A ～ D 转换，具体为: 1 表示优秀，2

表示良好，3 表示及格，4 表示不及格，－ 1 表示空值

Panel C: 高管个人特征

Gender 性别 1 表示男性，0 表示女性

Age 年龄 高管的年龄

GTenure 任期 高管的既有任期

SharEnd 年末持股数占比 高管的年末持股数 /股本总数

IsDuality 兼任董事长和 CEO 1 表示 CEO 兼任董事长，0 表示不存在兼任

IsCocurP 股东单位兼任 1 表示在股东单位兼任，0 表示没有

ProBack 生产运作职业经历 1 表示有生产运作的职业经历，0 表示没有

ＲDBack 研发职业经历 1 表示有研发的职业经历，0 表示没有

MktBack 市场营销与公共关系职业经历 1 表示有市场营销与公共关系的职业经历，0 表示没有

LawBack 法律职业经历 1 表示有法律的职业经历，0 表示没有

OveseaBack 海外经历 1 表示有海外背景，0 表示没有

Academic 学术经历 1 表示有学术背景，0 表示没有

FinBack 金融背景 1 表示有金融背景，0 表示没有

2． 3 变量描述性统计

本研究所述的违规是指公司在信息披露、公

司规范运营、主体疏忽等方面存在违法违规行为，

包括财务舞弊问题等［1］．
从 2008 年—2019 年整体平均来看，每年违

规公司约占上市公司的 15%，其中 2012 年违规

公司占比最高，达到 20%左右．
本研究对样本的缺失值进行如下处理: 对于

公司特征，采用该特征所属公司此特征的平均值

加以填充; 对于高管特征，按照样本公司内该高管

此特征的平均值加以补全，其中年龄和任期按照

时间顺序补充，如若还有空缺则删除该样本，同时
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剔除金融行业数据． 数据处理后本研究共获取

CEO 特征样本 21 041 条，表 3 展示了公司财务与

治理特征、高管个人特征的描述性统计，为避免极

端值造成影响，所有连续型变量均已进行 1% 和

99% 的缩尾( winsorize) 处理，数据集不重复记录

同一公司在同一年内的多次违规行为．
表 2 公司年度违规统计

Table 2 Annual violation statistics of the company

年份
公司

数量 /家

违规公司

数量 /家

没有违规

公司数

量 /家

违规公司

占比 /%

2008 1 341 182 1 159 13． 57

2009 1 518 215 1 303 14． 16

2010 1 862 236 1 626 12． 67

2011 2 190 390 1 800 17． 81

2012 2 404 473 1 931 19． 68

2013 2 354 390 1 964 16． 57

2014 2 393 347 2 046 14． 50

2015 2 623 421 2 202 16． 05

2016 2 907 449 2 458 15． 45

2017 3 232 456 2 776 14． 11

2018 3 274 542 2 732 16． 55

2019 3 437 478 2 959 13． 91

公司财务特征方面，样本公司总资产净利润

率的均值和中位数分别为 3%与 4%，资产负债率

的均值和中位数分别为 41%与 39%，50% 的公司

的托宾 Q 值都能达到 1． 7 以上，均值约为 2． 24，

观测公司的盈利能力、偿债能力、市场绩效指标数

据基本呈对称分布; 近一半公司的营业收入增长

率达到 13%，应收账款周转率高于 4． 73，均值分

别为 25%和 41． 73，公司在成长能力、营运能力、
股票年收益率指标方面表现的差异相对加大． 治

理特征方面，高管团队持股比例均值为 15% 左

右，约为高管个人持股的二倍，国有股持股占比均

值接近 0，至少一半以上的公司会保持 8 人 ～ 9 人

的董事 会 规 模，其 中，独 立 董 事 占 比 均 值 约 为

38% ; 47%的上市公司信息透明度可以达到良好，

11%的公司可以达到优秀; 大约 11% 的上市公司

会被 1 名分析师( 团队) 跟踪分析，10% 的公司会

被至少 20 名的分析师( 团队) 关注．
高管个人特征方面，观测样本中高管性别特

征集中，平均约有 93% 的 CEO 由男性担任; 高管

年龄大多分布在 40 岁 ～ 55 岁之间，CEO 的平均

年龄约为 49 岁，其中，46 岁 ～ 50 岁年龄段分布的

人数最多，约占总人数的 29%，其次是 51 岁 ～55 岁，

约占总人数的 24%，35 岁以下人数占比最少，仅

为 3% 左右． CEO 平均任期长度约为 3 年，约有

67%的 CEO 任期小于等于 3 年; CEO 年末持股占

比的均值约为 7%，约有 35% 的 CEO 和董事长由

一人担当，约 25%的 CEO 有在股东单位兼任的经

历． 职业经历方面，CEO 普遍具备丰富的管理职

能经验，约有 99%的 CEO 曾有过市场营销与公共
表 3 样本的描述性统计分析

Table 3 Descriptive statistics of samples

指标 样本量 平均值 标准差 中位数

Panel A － 1: 公司财务层面特征

TobinQ 21 041 2． 24 1． 59 1． 72

Growth 21 041 0． 25 0． 72 0． 13

AＲT 21 041 41． 83 197． 72 4． 73

Leverage 21 041 0． 41 0． 22 0． 39

Asset 21 041 5 936． 25 14 704． 96 2 426． 67

Size 21 041 21． 53 1． 17 21． 44

ＲOA 21 041 0． 03 0． 09 0． 04

StdＲOE 21 041 0． 12 0． 33 0． 03

Ｒeturn 21 041 0． 13 0． 60 0． 00

Indcd 21 041 35． 98 16． 65 33． 00

Panel A － 2: 公司治理层面特征

Nshrsms 21 041 0． 15 0． 19 0． 02

Nshrstt 21 041 0． 01 0． 07 0． 00

Bdnum 21 041 8． 30 1． 54 9． 00

Indep 21 041 0． 38 0． 05 0． 33

Analyst 21 041 6． 82 9． 02 3． 00

Opacity 21 041 1． 18 1． 50 2． 00

Panel B: 高管( CEO) 个人特征

Gender 21 041 0． 93 0． 26 1． 00

Age 21 041 48． 66 6． 84 49． 00

GTenure 21 041 3． 09 2． 35 2． 00

SharEnd 21 041 0． 07 0． 13 0． 00

IsDuality 21 041 0． 35 0． 48 0． 00

IsCocurP 21 041 0． 25 0． 43 0． 00

ProBack 21 041 0． 10 0． 31 0． 00

ＲDBack 21 041 0． 22 0． 42 0． 00

MktBack 21 041 0． 99 0． 08 1． 00

LawBack 21 041 0． 01 0． 10 0． 00

OveseaBack 21 041 0． 08 0． 27 0． 00

Academic 21 041 0． 20 0． 40 0． 00

FinBack 21 041 0． 07 0． 25 0． 00
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关系的职业背景; 其次，约 22% 的 CEO 有过研发

背景，20% 左右的 CEO 有过高校任教、科研机构

任职、协会从事研究至少某一方面的经历; 再次，

约 10%的 CEO 有生产运作方面的经历，约 8% 的

CEO 有过海外任职或求学的经历，7% 的 CEO 曾

从事过金融行业; 最后，仅有不到 1% 的 CEO 有

法律背景．
2． 4 机器学习模型构建

已有文献检验了财务指标、非财务指标构建

预测模型的性能，参照现有财务舞弊模型及陆

瑶［57］等人的研究，本研究构建两组模型，分别是

公司特征模型和 CEO 特征模型． 基于公司财务指

标和非财务指标构建的模型称为公司特征模型，

在此模型基础上加入 CEO 特征，构成 CEO 特征

模型． 本研究通过分析特征加入前后模型预测效

能的提升程度，考察高管个人特征对公司违规预

测的贡献． 具体如表 4 所示．
本研究的实证研究分为三大部分． 第一部分，

构建基于 LightGBM 算法的预测模型． 在划分样本

数据集时，由于没有发生违规的公司占全体上市

公司观测值中的多数，负类样本数量是正类样本

数量的 5 倍 ～ 6 倍，数据存在严重的不平衡现象，

因此本研究未按照一年滚动窗口期拟合模型，参照

Bertomeu 等 ［56］研究，本研究进行如下样本划分．
表 4 模型构建

Table 4 Model building

模型
特征

( 解释变量)

标签

( 被解释变量)

公司

特征模型

Nshrsms、Nshrstt、Bdnum、

Indep、TobinQ、Growth、AＲT、

Leverage、Asset、ＲOA、

StdＲOE、Ｒeturn、Indcd、

Analyst、Size、Opacity

CEO

特征模型

Nshrsms、Nshrstt、Bdnum、

Indep、TobinQ、Growth、AＲT、

Leverage、Asset、ＲOA、

StdＲOE、Ｒeturn、Indcd、

Analyst、Size、Opacity、Gende、

Age、GTenure、SharEnd、

IsDuality、IsCocurP、ProBack、

ＲDBack、MktBack、LawBack、

OveseaBack、

Academic、FinBack

Fraud

图 1 样本划分

Fig． 1 Samples division

其中，训练集用于构建模型，验证集用于检验模

型性能，并在训练过程中监测模型拟合状态，同时，

验证集和训练集可结合作用于调整超参数，测试集

用于分析该模型的最终表现． 考虑到公司违规行为

可能存在的时滞问题，本研究将 2008 年— 2017 年

的数据划分至训练集，将2018 年和2019 年的数据

分别划分至验证集和测试集，这两个数据集中的

样本与测试集中样本的时间跨度不同，有助于更

好地观察模型对未来的预测性． 值得注意的是，该

研究中违规公司属于少数类别，数据集的不平衡

会增加预测难度，降低分类器性能，因此本研究参

考 Bao 等［55］ 研究，采用欠采样的方式解决类别不

平衡问题，平衡违规公司与没有发生违规公司的

样本比例使之达到 1 ∶ 1，之后根据训练集和验证

集对数据进行调参、训练，确认预测模型，并通过

测试集对模型进行测试，评估其泛化能力．
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本 研 究 通 过 网 格 搜 索 和 交 叉 验 证

( GridSearchCV) 确定 LightGBM 核心参数( core
parameters) 及 学 习 控 制 参 数 ( learning control
parameters) 的最优取值． 核心参数主要与模型训

练相关．
表 5 核心参数

Table 5 Core parameters

参数名称 参数释义

objective 确定模型用途，本研究选用 binary

num_boost_

round
指迭代次数，一般大于 100

learning_rate
指梯度下降的步长，用来确定新加入的基学习

器权重

num_leaves

指每 个 基 学 习 器 的 最 大 叶 子 节 点，由 于

LightGBM 使用的是 leaf-wise 算 法，需 要 通 过

num_leaves 调节树的复杂程度，通常叶子节点数

越大结果越精确，但也易出现过拟合现象，设置

该参数时需要保证 num_leaves≤2max_depth

学习控制参数主要与决策树的构建相关．
表 6 学习控制参数

Table 6 Learning control parameters

参数名称 参数释义

min_data_

in_leaf

一个叶子节点中最小的数据量，该参数的大小

取决于数据的样本量及 num_leaves

max_depth
指每个基学习器的最大深度，主要用来协调数

据量与模型过拟合问题

feature_

fraction

用于确定每棵树训练之前模型对特征子采样的

比例，用来控制过拟合

bagging_

fraction

类似于 feature_fraction，用于控制每次迭代时样

本的采样比例

bagging_

freq

与 bagging_fraction同时设置使用，指 bagging使

用频率

lambda_l1 和

lambda_l2
分别表示 L1 和 L2 正则化项的权重系数

本研究主要通过衡量二分类模型的评价指

标 AUC( area under curve) 考察模型在三个数据

集上的表现，将其分别记为 auc_train 、auc_valid

和 auc_test，其计算公式为

AUC =
∑

insi∈ positive class
rankinsi －

M × ( M + 1)
2

M × N ( 3)

其中 rankinsi 表示第 i 个样本的序号，M 和 N 分别

表示正样本和负样本的个数． AUC 值指根据模型

计算得出的 score 值将正样本排在负样本前面的

概率，score 指每个测试样本属于正样本的概率．
同时，AUC 值等于 ＲOC 曲线下面积，通过 ＲOC 曲

线图可以更容易地考察阈值对学习器泛化性能的

影响． 对于分类问题，阈值的设定会直接影响模型

输出的类别，最佳阈值的取值通常由建模的目的

决定，本研究主要考察高管特征对于模型性能的

提升作用，因而取阈值 0． 5，在公司特征模型、
CEO 特征模型间横向对比准确率( accuracy) 、精

准率( precision) 及召回率( recall) 、Kappa 系数评

价指标，上述评价指标均由混淆矩阵计算得出． 其

中，True Positives 表示真正例，意为样本是正时预

测结果为正的个数，即违规公司被预测为违规的

个数，记为 TP; True Negatives表示真反例，意为样

本是负时预测结果为负的个数，即没有违规公司

被 预 测 为 没 有 违 规 的 个 数， 记 为 TN; False
Positives 表示假正例，意为样本是负时预测结果

为正的个数，即没有违规公司被预测为违规的个

数，记为 FP; False Negatives 表示假反例，意为样

本是正时预测结果为负的个数，即违规公司被预

测为没有违规的个数，记为 FP．
表 7 混淆矩阵

Table 7 Confusion matrix

true class
hypothesized class

0 1

0 True Negatives False Positives

1 False Negatives True Positives

根据混淆矩阵，准确率指正确分类的比例，

其计算公式为

Accuracy = TP + TN
TP + TN + FP + FN ( 4)

精准率指预测为正的样本中正确样本所占比

例，其计算公式为

Precision = TP
TP + FP ( 5)

召回率指记为正的样本中被正确预测为正的

比例，其计算公式为

Ｒecall = TP
TP + FN ( 6)

Kappa 系数是统计学中检验一致性的指标，

可以用于衡量分类精度，取值范围为［－ 1，1］，取
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值越高说明模型分类的准确度越好，一般大于 0
时就说明模型具有一定意义，其计算公式为

k =
PO － Pe

1 － Pe
( 7)

P0 = Accuracy = TP + TN
TP + TN + FP + FN ( 8)

Pe =
( FN +TN) ×( TN +FP) + ( TP +FN) × ( TP +FP)

( TP +TN +FP +FN) 2

( 9)

上述指标可以有效评估分类器对上市公司违规行

为的预判效果．
第二部分，通过 SHAP 模型探究特征相对重

要性的排序，分析单个特征对于上市公司违规的

预测模式． 本部分内容旨在通过合作博弈论思想

解释第一部分LightGBM训练模型的输出结果，以

考察不同特征对于预测结果的贡献． 通过计算每

个样本不同特征的 SHAP 值，可以得出特征整体

对于预测的贡献度，进而从中总结得出影响力较

强的特征，以及影响的正负性，如果大多数样本在

某一特征上表现出一致趋势，可通过特征 SHAP
值与实际值的关系图即 SHAP 依赖图，观察到该

特征的作用方向．
第三部分，通过更换 CEO 特征为董事长特

征、更换机器学习实现方法、调整 LightGBM 模型

参数、更换数据的时间窗口期对第一部分的分析

结论进行稳健性检验．

3 实证结果分析

3． 1 模型输出结果分析

通过 LightGBM 得到公司特征模型与 CEO 特

征模型对于样本的训练结果，表 8 展示了模型对

于违规的预测效果．
1) 通过训练结果可知，公司特征模型、CEO

特征模型均对判断上市公司是否违规发挥较好的

预测作用． 其中，在验证集和测试集上，CEO 特征

模型的 AUC 值均达到80% 以上，公司特征模型的

AUC 值约为 80% 左右，两组模型的预测效果均优

于随机分类时 50% 的概率，说明模型具备一定分

类能力．

表 8 模型( LightGBM) 输出结果

Table 8 Main results of model ( LightGBM)

数据集 指标
公司特

征模型( 1)

CEO 特征

模型( 2)

提升效果

( 2) － ( 1) /%

训练集 auc_train 0． 962 2 0． 961 0 － 0． 12

验证集 auc_valid 0． 799 8 0． 805 4 0． 55

测试集

auc_test 0． 802 7 0． 814 2 1． 15

Accuracy 0． 664 4 0． 688 5 2． 40

Precision 0． 359 1 0． 378 1 1． 90

Ｒecall 0． 799 3 0． 792 1 － 0． 72

Kappa 0． 294 9 0． 322 8 2． 79

图 2 展示了两组模型的 ＲOC 曲线( receiver
operating characteristic curve) 图，图的横坐标代

表 FPＲ( 假阳性率) ，指模型错认为违规但没有违

规公司占所有没有违规公司的比例，纵坐标代表

TPＲ( 真阳性率) ，指模型识别为违规公司占所有

违规公司 的 比 例，ＲOC 曲 线 下 面 积 即 AUC 值，

ＲOC 曲线图反映了不受阈值设定影响情况下模

型的预测性能．
2) 随着高管特征的加入，模型的预测性能得

到轻微改善，具体表现为 AUC 值在验证集和测试

集的得分提升，但提升十分有限． 精准率( preci-
sion) 的提升伴随着召回率( recall) 的轻微下降，

模型整体的泛化能力并未发生明显改善，这在一

定程度上说明本研究选取的高管特征对于预测上

市公司是否违规发挥的作用有限，且有增加模型

过拟合的风险． 导致预测性能提升微弱的可能原

因是选取指标有限，本研究选取的高管特征主要

为客观测度指标，包括年龄、性别、过往经历等，

诸如高管内在特质、管理风格等较为隐性并且

通常难以观测度量的指标未纳入考虑． 除此之

外，高管在某些特征方面的低差异性也导致个

人特征在预测模型中发挥的作用有限，如 90%

以上的 CEO 是男性且拥有市场营销与公共关系

的职业经历，99% 以上的 CEO 没有法律背景． 在

模型应用过程中，公司的财务指标和治理指标

相比高管特征指标更能反映一家公司可能蕴藏

的违规风险，应合理关注公司及高管特征反映

出的信息．
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图 2 模型 ＲOC 曲线图

Fig． 2 ＲOC curves of models

3 ) CEO 特征模型对于违规预测的准确率约

为 69% ，精准率约为 38% ，召回率约为 79% ，表

现为具备相对较低的查准率( 精准率) 和相对较

高的查全率( 召回率) ，公司特征模型具有类似

的表现． 当阈值设为 0． 5 时，模型具有从全部违

规公司中预测出近 80% 违规公司的能力，但模

型预测为违规的公司中实际发生违规行为的公

司只有不到 40% ，这主要是因为样本存在不平

衡现象，实际生活中发生违规的公司占全部公

司的少数，仅为 15% 左右，这导致测试集中包含

大量负样本，致使模型对于没有发生违规公司

误判的绝对值数量远大于对于违规公司正确判

断的数量，因而相对指标取值较低． 在进一步实

践过程中，应当根据分类问题的需求对精确率

和召回率提出不同的要求，设定符合需求场景

的“最佳阈值”，如监管部门需要对存在违规嫌

疑的公司进一步深究时，应要求模型提供更高

的精准率，而当监管过程中需要尽可能大比例、
大范围地识别违规公司，则要求模型拥有更高

的召 回 率． 公 司 特 征 模 型、CEO 特 征 模 型 的

Kappa 系数约为 0． 3 左右，模型实现的分类准确

度为一般水平．
3． 2 特征的重要性分析

在 LightGBM 算法构建的 CEO 特征模型基础

上，本研究为进一步解析特征对于模型实现预测

发挥的作用，引入 SHAP 算法进行后续探讨． 通过

SHAP 得到模型特征的 Shapley 值，如图 3 所示，在

对样本的 Shapley 平均绝对值进行排序后可以观

测到各个特征重要性的名次，排序越靠前的特征

对于解释违规贡献的作用越大; 摘要图则在重要

性排序基础上，增加特征与其 Shapley 值的对应关

系，图中的每一行代表一个特征，每个散点代表一

个样本，点在 y 轴方向的位置由特征重要性的排

序决定，在 x 轴方向的位置由样本的 Shapley 值决

定，通过散点的位置可以观测该实例的影响是与

较高或较低的预测相关联，颜色越深则特征观察

数值越大，越浅则反之．
由图 3 可知，公司特征对于判别上市公司是

否违规贡献的重要性约占特征整体的 89%，其

中，财务特征占比约 56%，治理特征占比约 33%，

与之相比，高管个人特征对于模型判别发挥的作

用较低，其对于预测违规贡献的重要性仅占特征

整体 的 11． 44% ． 通 过 进 一 步 研 究 可 知，特 征

Opacity 的重要性较高，约为 19． 93%，其在摘要图

中的样本分布较为分散，说明该特征影响较大; 其

次是财务层面的 2 个特征，分别为 ＲOA、Leverage，
其中特征 ＲOA 占比较高，约为 13． 72%，Leverage
次之，约为 10． 81%，其余财务层面指标，Indcd、
StdＲOE、TobinQ 等特征的贡献介于 4% ～ 7% 之

间，Asset、Growth、Size、AＲT、Ｒeturn 的 贡 献 介 于

2% ～ 4%，5 个指标的重要性差距较小． 治理层面

指标方面，Nshrsms 的重要性相对较高，大于 4%，

Analyst、Indep、Bdnum、Nshrstt 指标的重要性相对

较小． 整体来看，公司特征重要性低于 10% 的指

标大概分为三档，第一档的重要性高于 4%，第二

档的重要性介于2% ～ 4% 之间，第三档低于1%，

同档位范围内的特征对于预测公司违规行为贡献

的作用较为相似．
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图 3 模型( LightGBM) 输出的重要性排序及摘要图

Fig． 3 Importance map and summary of model( LightGBM) output

高管特征方面，SharEnd、IsDuality、Age 的贡

献较为 靠 前 且 相 近，重 要 性 贡 献 程 度 均 介 于

2% ～3% 区间内，其次是 GTenure、ＲDBack，最后

重 要 性 占 比 低 于 1% 的 特 征 有 IsCocurP、
MktBack、Academic、Gender、ProBack、OveseaBack、
FinBack、LawBack，这些特征对于预测公司违规

行为产生相对较低的关联． 综上，高管个人特征对于

预测的贡献劣于公司特征，其中 SharEnd、IsDuality、
Age 是高管个人特征中贡献相对较大的指标，其重要

性占比分别约为 2．60%、2． 32% 和 2． 29%．
3． 3 特征的预测模式分析

通过上部分的分析可知，CEO 特征模型的

样本点弥漫很少出现较为均匀的颜色分布，这

说明大部分特征对于违规的解释都不是单一的

线性关系，少部分特征与模型预测公司违规行

为呈现较为明显的单调相关性． 借助 SHAP，可

以进一步得到特征的 SHAP 依赖图，与传统的部

分依赖图有别，SHAP 依赖图的纵坐标是特征的

Shapley 值而非解释变量的数值． 通过依赖图能

够较为清晰地观测样本点的分布，对于探讨单

个特征如何影响模型的输出结果有一定参考意

义． 如图 4 所示，图中的点代表某一上市公司观

测值，横轴表示该样本点的实际值，纵轴表示该

样本点对应的 Shapley 值，记为 SHAP 值． 特征的

SHAP 值 表 示 该 特 征 对 模 型 预 测 结 果 的 影 响，

SHAP 的绝对值代表影响力的大小，符号代表影

响的正负性．
3． 3． 1 公司特征与公司违规

在 CEO 特征模型中，公司特征对于预测公

司违规行为的影响更加显著，本研究根据重要

性排序列示公司特征 SHAP 依赖图，其中不含行

业代码．
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图 4 公司特征 SHAP 依赖图

Fig． 4 SHAP partial dependency diagram of company characteristics

1) 特征 Opacity 取自深交所每年对其上市公

司的信息披露透明度评价，其 SHAP 值与样本值

呈正相关，x 轴方向从 1 ～ 4 表示公司信息透明度

从优到劣，当年披露信息透明度为“A”的公司日

后被发现该年违规的概率较小，且随着信息透明

度降低，公司该年被预测违规的倾向增大，公司信

息透明度缺失值对于预测违规的影响较小． 特征

Opacity 评价的考核内容涵盖上市公司信息披露
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的真实性、准确性、完整性、及时性等 9 个维度，该

特征与公司违规行为高度相关，对于模型预测具

有积极意义; 2 ) 特征 ＲOA 是衡量公司盈利能力

的重要财务指标，其 SHAP 值与样本值呈负相关，

依赖图中，ＲOA ＜ 0 的样本点大部分集中在 SHAP
值 ＞ 0 的区域，说明当某一公司的 ＲOA 小于 0 时，

模型更倾向于判断其发生违规行为，随着 ＲOA 逐

渐增大，这种倾向性减弱． ＲOA 特征对于预测公

司违规行为贡献负影响，即公司盈利能力不足时

更易被判定发生违规行为; 3 ) 特征 Leverage 是衡

量公司偿债能力的重要财务指标，其 SHAP 值与

样本值呈正相关，对于预测公司违规行为贡献正

影响，随着公司的 Leverage 增大，模型越倾向于预

测其发生违规． 负债融资作为公司重要的融资手

段，可以在一定程度上降低公司代理成本，但随着

负债增多，公司的资产负债率不断提高，其定期还

本付息的偿债压力也随之增大，这可能促使公司

产生违规倾向并发生违规行为，因而高负债会增

大模型预测违规的倾向; 4) 特征 Nshrsms 的 SHAP
值与样本值呈负相关，随着高管团队持股比例提

高，对于预测公司违规行为贡献负影响，但 SHAP
值 ＞ 0 区域内仍存在高比例持股的样本点，高管

团队持股比例的提升有利于在一定程度上缓解委

托代理问题，抑制公司违规倾向，但不能完全避免

公司发生违规; 5 ) 特征 StdＲOE 的 SHAP 值与样

本值呈正相关，随着公司业绩波动性的增强，模型

倾向于对违规产生更高概率的预测，已有研究表

明业绩波动与公司风险相关，业绩波动性越大，公

司违规的可能性越高; 6) 特征 Analyst 的 SHAP 值

与样本值呈负相关，其对预测公司违规产生较为

明显的负向影响，根据样本分布，x ∈［1，50］内

的样本点密度较大，约占总样本的 72%，超 70%
的公司会被至少一名分析师关注，证券分析师作

为监督上市公司的外部力量，有效抑制公司违规

倾向，随着某公司分析师跟踪程度提高，其被预测

为违规的概率下降．
除上述部分特征与公司违规行为间可以观察

到相对明显的单调性外，其他特征的 SHAP 值与

样本值未呈现明显的线性关系． 财务特征方面，鉴

于 SHAP 图样本点分布可知，当企业的托宾 Q 值

偏小、营业收入增长率偏低、应收账款周转率偏低

时，意味着企业可能遭遇运营情况欠佳、利润下降

或行业竞争激烈等问题［31］，企业迫于压力易发生

违规行为． 特征 Asset 和特征 Size 分别从年末资

产、年初资产对数的角度反映上市公司的规模状

况，由分析结果可知，在一定范围内，资产规模越

大，公司被预测为违规的概率也越高，当资产规模

持续增加至偏大时，预测违规的概率较低，这可能

是因为具备一定规模的大公司具有相对成熟规范

的风险管控能力． 治理特征方面，特征 Bdnum 和

Indep 的 SHAP 依赖图表现出一定相似性，二者的

SHAP 值与样本值未呈现明显的线性关系，但当

董事会规模、独董占比过大或过小时，尤其当董事

会规模超过 12 人，或独董占比超过 1 /2 时，模型

预测公司违规的倾向增强，这可能是因为过大的

人数规模将导致权责不明、监督职能弱化等问题，

降低董事会工作效率，而独董占比的提升有可能

增加内部人合谋参与违规的风险［2，28］．
根据上述的预测模式分析，可以更直观地考

察特征如何对预测结果产生影响，公司的财务特

征、治理特征与公司违规行为间普遍存在非线性

关系，仅上市公司信息透明度、ＲOA、资产负债率、
高管团队持股比例、业绩波动性、分析师关注度指

标对公司违规表现出相对单一的影响，公司特征

的输出结果与已有研究的部分结论相印证．
3． 3． 2 高管个人特征与公司违规

高管特征对于模型预测违规行为产生的影响

相对较小，其中，高管特征中重要性排序靠前的特

征有 SharEnd、IsDuality、Age．
1) 特征 SharEnd 的 SHAP 值与样本值未呈现

明显的线性关系，但随着 CEO 年末持股数占比的

提高，部分样本点的 SHAP 值弥漫至大于 0 的区

域，说明 CEO 年末持股数增加会提高模型预测违

规的概率，造成这样分布的可能原因有两个方面

素，一方面，CEO 持股可以协调其与股东间的利

益冲突，公司违规往往会对公司的股价造成负面

影响，有损持股人利益，因而随着 CEO 持股增加，

其更倾向于与股东利益保持一致，尽可能规避公

司决策或将导致的违规行为; 但另一方面，CEO
持股比例反映了 CEO 所有权权利，CEO 持股比例
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图 5 高管特征 SHAP 依赖图

Fig． 5 SHAP partial dependency diagram of managerial individual characteristics

越高，其权力也就越大，对董事会的影响力也就越

强，这可能导致“裙带关系”作用下，公司违规被

发现的概率降低、代价变小，进而增大公司违规倾

向［25］，除此之外，研究表明股权激励在 CEO 薪酬

中的比例与公司财务虚假陈呈正相关关系［31］． 在

两种因素的作用下，CEO 持股比例与公司违规行

为未表 现 出 明 显 的 线 性 关 系; 2 ) 特 征 Age 的

SHAP 值与样本值未呈现明显的线性关系，但当

CEO 年龄偏小或者偏大时，模型倾向于预测违

规． 根据前述样本分布，35 岁以下高管占比最少，

约为 3%左右，在这个年龄区间内，样本点弥散在

SHAP 值 ＞ 0 的区域更广，模型预测违规概率更

大，当年 龄 沿 x 轴 方 向 不 断 增 大 时，样 本 点 的

SHAP 值减小直至到达 0 附近后呈较均匀上下分

布，当 CEO 年 龄 处 于 45 岁 ～ 50 岁 的 区 间 时，

SHAP 值上下波动的区域相对较窄，近乎 30% 的

高管年龄处在这个范围内，此时年龄对于模型预

测的影响力较小，当年龄继续增大时，SHAP 值分

布再次变宽，模型预测违规概率再次增强． 这样的

分布可能更多源于年龄对于高管的内在影响与外

在塑造，年轻的 CEO 容易产生过度自信心理且往

往经验不足，易造成公司违规，随着 CEO 年龄增

大，其将具备更丰富的管理经验和更强大的决策

前信息收集能力［51］，并对风险表现出一定的厌恶

情绪，倾向于在进行财务决策时维持现有声誉并

依赖过去经验，避免采取冒险决策和创新战略，这

些随年纪变化形成的管理风格有利于减少失误的

决策，因而处于该年纪段的高管所属公司表现出

相对小的违规倾向，但年龄的持续增大也意味着

CEO 的地位与权力获得进一步体现，部分 CEO 会

利用职权谋取私利，加剧代理问题，致使公司违规

概率提高; 3 ) 我国董事长与 CEO 两职兼任情况

比较普 遍，根 据 描 述 性 统 计，超 过 三 分 之 一 的

CEO 同时担任公司董事长，当 IsDuality = 1 时表

示公司存在两职合一现象，此时样本点的 SHAP

值相对较高，模型预测违规的倾向相对较大，根据

已有研究，两职合一的管理层相对二职分离时表

现出更强的盈余管理倾向，致使公司会计舞弊的

可能性增大，除此之外，两职合一赋予 CEO 更大

的自由量裁权和更多的寻租机会，使其可通过干

预董事会作用的发挥进一步影响公司行为．
其他高管个人特征对于违规贡献的重要性占

比总体约为 4． 24%，其中，高管任期特征 GTenure

对于解释违规贡献的重要性相对较大，重要性占

比约为 1%，特征 GTenure 的 SHAP 值与样本值未

呈现明显的线性关系，但当任期偏长时，模型预测

违规的概率相对较高，这可能是因为任期增加意

味着管理者个人权力的增长，管理层权力越大，公
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司违规的可能性也越大; 特征 Gender 对于解释违

规贡献的重要性相对小，重要性占比低于 0． 5%，

主要原因是我国上市公司中男性高管占据绝对多

数，超过 90%，这使得性别特征对于违规表现产

生的影响较不明显，难以对预测倾向产生足够贡

献． 特 征 ＲDBack、MktBack、OveseaBack、FinBack、
ProBack、Academic、LawBack 对于解释公司违规行

为贡献的重要性占比共计约为 2． 43%，高管的职

业经历、海外背景、学术背景、金融背景对于模型

预测的影响力相对较小． 特征 IsCocurP 对于预测

违规贡献的重要性占比约为 0． 67% ．
3． 3． 3 特征交互与公司违规

本研究选取对模型影响显著的特征 Opacity、
ＲOA、Leverage，绘制含交互项的 SHAP 特征依赖

图，以进一步观测重要特征存在特征交互时的预

测模式．

依赖图中的色散表示其他特征的真实值对应的

颜色区间，通过颜色分布可以观测到其他特征与该

特征的相互作用，如图 6 所示，1) 特征 Opacity = －1
时表示上市公司信息透明度指标缺失，此时深灰色

样本点弥散在图形下方，由此可见在信息透明度不

详时，高管团队持股比例越大，模型预测违规的倾

向越低; 2) 在特征 ＲOA ∈［0． 0，0． 05］的区间内，

部分样本点弥散至 SHAP 值 ＜ 0 的区域，此时对于

ＲOA 相似的公司，公司资产越大则模型预测违规的

倾向越低; 3) 随着特征 Leverage 增大，样本点颜色

逐渐由深变浅，但深灰色样本点较多分布在趋势线

的下方，当 Leverage 超过一定范围时，对于资产负

债率相似的公司，规模越大模型预测违规的倾向越

低． 通过 2) 、3) 可知，在一定范围内，当模型识别资

产负债率或总资产净利润率相似的公司时，资产规

模偏大会降低模型预测违规的倾向．

图 6 含交互项 SHAP 依赖图

Fig． 6 SHAP partial dependency diagram including interactive items

3． 3． 4 公司个体违规预测的举例分析

通过 SHAP 依赖图可以观察样本点的分布，并

分析特征的预测模式与现有理论的契合情况，除此

之外，根据 SHAP 方法还可以考察特征如何判断某

公司个体的违规倾向． 模型在判断某公司违规倾向

的过程中会受到多种因素的共同作用，如图 7 和图

8 所示，箭头的方向和长度分别表示该特征对违约倾

向的作用方向与大小． 其中，深灰色部分表示模型倾

向预测为违规的影响因素，浅灰色部分表示模型倾

向预测为没有违规的影响因素，此处分别随机选取

一家预测为没有违规的公司和预测为违规的公司进

行个体分析，以观察特征如何影响模型的预测倾向．

图 7 预测为未违规公司的 SHAP 解释示例

Fig． 7 A case study of predicting no violations based on SHAP

图 7 为一家 2019 年被预测为没有发生违规

公司( 证券代码: 300553) 的 SHAP 特征贡献图，其

被预测为没有违规的原因有高管团队持股比例大

于观测公司的平均及中间水平、公司的资产负债

率仅为 10%左右、当年披露信息透明度为“B”、业
绩波动性低于观测公司的平均及中间水平等．
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图 8 预测为违规公司的 SHAP 解释示例

Fig． 8 A case study of predicting violations based on SHAP

图 8 为一家 2019 年被预测为发生违规行为

公司( 证券代码: 603991) 的 SHAP 特征贡献图，其

被预测为违规的原因有业绩波动性大于观测公司

的平均水平、公司被跟踪分析的分析师( 团队) 数

量为空、公司成长能力较差等．

综上所述，基于 LightGBM 算法构建的公司特

征模型、高管特征模型能够预测公司违规行为，根

据测试集的 AUC 值，CEO 特征模型具备相对较高

的分类性能，模型在查全和查准方面存在较大差

异，其查全率相对较高，更适合为利益相关者从大

范围的公司中发现违规公司提供经验数据，但在

精准预警方面表现欠佳． 在 LightGBM 输出的整体

性预测模型基础上，借助 SHAP 算法进一步分析

得出各类特征对预测公司违规的贡献度排序，公

司特征比高管个人特征对预测产生的影响更大．

通过公司的财务指标和治理指标更能有效预测违

规倾向，其中有关公司财务的评价维度相对全面，

反映出的连续性、差异化信息更多． 具体而言，公

司特征方面，上市公司信息透明度、总资产净利

率、资产负债率三个特征对于预测违规行为的影

响更大，公司的盈利能力、偿债能力对于预测有较

大的贡献; 高管个人特征方面，高管个人的年末持

股比例、董事长与 CEO 是否两职合一、高管年龄

三个特征对于预测违规行为的影响更大． 更进一

步，本研究通过 SHAP 依赖图对特征与预测倾向

的关系进行了更深层次的探讨，大多数公司特征

均与其 SHAP 值呈现复杂的非线性关系． 其中，上

市公司信息透明度、总资产净利率、资产负债率、

高管团队持股比例、业绩波动性、分析师关注度对

于预测公司违规倾向呈相对单一的线性关系，预

测模式的分析印证了公司治理领域关于违规行为

研究多结论并存的现状．

4 稳健性检验

4． 1 更换高管特征

本研究为检验上述结论的稳定性，将 CEO 个

人特征替换为董事长个人特征进行研究． 董事长

特征样本数量为 20 520 条，其与 CEO 特征数据集

的差异主要是因为 CEO、董事长换届时间不统

一． 如表 9 所示，在上市公司观测值中，男性董事

长占比更高，约有 94% ． 董事长的平均年龄与任

期均略高于 CEO，分别约为 52 岁和 3． 6 年，董事

长的年末持股占比的均值约为 11%，董事长在股

东单位兼任比例也相对较高，约为 45% ． 后天经

历方面，董事长与 CEO 相同均普遍具备丰富的管

理职能经验，约有 93%的董事长曾有市场营销与

公共关系的职业背景; 其次，28%左右的董事长有

过高校任教、科研机构任职、协会从事研究至少某

一方面的经历，高于 CEO 的学术比例，约 20% 的

董事长拥有研发背景; 再次，约 8%的董事长有生

表 9 董事长特征的描述性统计分析

Table 9 Descriptive statistics of chairman’s characteristics

指标 样本量 平均值 标准差 中位数

Gender 20 520 0． 94 0． 23 1． 00

Age 20 520 52． 17 7． 73 52． 00

GTenure 20 520 3． 60 2． 68 3． 00

SharEnd 20 520 0． 11 0． 15 0． 01

IsDuality 20 520 0． 36 0． 48 0． 00

IsCocurP 20 520 0． 45 0． 50 0． 00

ProBack 20 520 0． 08 0． 28 0． 00

ＲDBack 20 520 0． 20 0． 40 0． 00

MktBack 20 520 0． 93 0． 26 1． 00

LawBack 20 520 0． 01 0． 09 0． 00

OveseaBack 20 520 0． 08 0． 27 0． 00

Academic 20 520 0． 28 0． 45 0． 00

FinBack 20 520 0． 10 0． 30 0． 00
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产运作方面的经历，或海外任职、求学的经历，

10%的董事长曾从事过金融行业; 最后，仅有不到

1% 的董事长有法律背景． 总体而言，董事长相较

CEO 具有更丰富的学术、金融背景，CEO 则拥有

更充分的生产运作、研发背景．
通过 LightGBM 得到董事长特征模型对于样

本的训练结果，表 10 展示了模型对于违规的预

测效果．
预测结果显示将 CEO 特征更替为董事长特

征后本研究结论依旧稳健． 在验证集和测试集上，

董事长特征模型的 AUC 值均达到 80%以上，公司

特征模型的 AUC 值约为 80%左右，模型均具备一

定分类能力． 加入高管特征后模型的预测性能得

到轻微改善，董事长个人特征对于预测违规发挥

的作用有限． 两组模型的召回率均高于精准率，且

加入董事长特征后虽提升了模型查准性，但同时

损失一定的查全性，模型泛化能力未得到全面的

改善．
表 10 基于董事长特征模型( LightGBM) 输出结果

Table 10 Main results of model( LightGBM) based on chairman’s

characteristics

数据集 指标

公司特

征模型

( 1)

董事长

特征模

型( 2)

提升效果

( 2) － ( 1) /%

训练集 auc_train 0． 939 1 0． 978 9 3． 98

验证集 auc_valid 0． 790 1 0． 800 5 1． 04

测试集

auc_test 0． 805 3 0． 810 5 0． 53

Accuracy 0． 655 3 0． 697 5 4． 22

Precision 0． 350 2 0． 382 8 3． 25

Ｒecall 0． 803 0 0． 784 2 － 1． 88

Kappa 0． 284 0 0． 330 6 4． 66

图 9 基于董事长特征模型( LightGBM) 输出的重要性排序及摘要图

Fig． 9 Importance map and summary of model( LightGBM) output based on chairman’s characteristics
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如图 9 所示，重要性方面依旧是上市公司信

息透明度、总资产净利率、资产负债率三个公司层

面的特征重要性排序靠前，对预测倾向的影响更

大． 高管个人特征中，年龄、年末持股比例、董事长

与 CEO 是否两职合一是对于预测违规贡献力度

较大的特征，高管任期次之，个人经历与性别对于

模型预测发挥的作用较小，与 CEO 特征模型的结

论相一致． 综上所述，更换 CEO 特征为董事长特

征后结果依然稳健．
4． 2 更换 GBDT 实现方法

XGBoost 是对于 GBDT 算法框架的又一改进

实现，被广泛应用于机器学习比赛． LightGBM 与

XGBoost 的输出模型拥有相当的精度，但由于部

分算法的改进及决策树生长策略的择优，LightG-
BM 在训练速度和内存占用方面的表现优于 XG-
Boost，因而本研究选用 LightGBM 为主要研究方

法，选择 XGBoost 作为稳健性检验方法． 通过 XG-
Boost 可以得到公司特征模型、CEO 特征模型对

于数据样本的训练结果．
表 11 模型( XGBoost) 输出结果

Table 11 Main results of model ( XGBoost)

数据集 指标
公司特征

模型( 1)

CEO 特征

模型( 2)

提升效果

( 2) － ( 1) /%

训练集 auc_train 0． 999 1 0． 999 5 0． 04

验证集 auc_valid 0． 787 9 0． 789 7 0． 17

测试集

auc_test 0． 788 1 0． 784 7 － 0． 34

Accuracy 0． 673 7 0． 685 1 1． 15

Precision 0． 360 8 0． 365 9 0． 51

Ｒecall 0． 754 5 0． 718 6 － 3． 58

Kappa 0． 290 0 0． 291 2 0． 11

由表 11 结果可知，通过 XGBoost 训练得到的输

出结果与 LightGBM 大体相似，公司特征模型、CEO
特征模型均具备一定的预测能力; 在公司特征模型

基础上加入高管个人特征后对于模型预测效果的改

善作用不明显; 模型的的召回率高于精准率，阈值取

0． 5 的情况下模型更擅长从上市公司中预测尽可能

多的违规公司，但在精准预测上表现欠佳．

图 10 模型( XGBoost) 输出的重要性排序及摘要图

Fig． 10 Importance map and summary of model( XGBoost) output
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如图 10 所示，特征重要性及样本点分布方

面，公司特征对于预测的贡献更高，上市公司信息

透明度、总资产净利润率、资产负债率三个特征排

序靠前，影响更大，高管个人特征中，年末持股比

例、董事长与 CEO 是否两职合一、年龄是对于预

测违规贡献力度较大的特征，高管任期次之，个人

经历与性别对于模型预测发挥的作用较小． 综上

所述，更换机器学习算法实现方式后结果依然

稳健．
4． 3 更换核心参数

模型结果对于参数的敏感性强弱在一定程度

上反映出模型的稳健性大小，本研究通过更换模

型的最优核心参数和学习控制参数，观察预测结

果受到的影响，进而判断模型的稳健性． 本研究选

取的算法中，max_depth 是决定模型性能和泛化能

力的重要参数，通常其参考值设定在 3 ～ 10 之间，

learning_rate 是决定目标函数能否收敛到局部最

小值及何时收敛到最小值的重要参数，通常设置

在 0． 01 ～ 0． 1 之间． 在稳健性检验部分，本研究将

max_depth 设为{ 3，10} ，learning_rate 设为{ 0． 01，

0． 05，0． 1} ，2 个主要参数两两组合后共形成 6 种

方案，将其分别代入模型以检验参数改变对于预

测结果稳定性的影响，为直观说明模型训练结果，

此处仅展示测试集的 AUC、精准率、召回率．
表 12 调参后模型( LightGBM) 输出结果

Table 12 Main results of model( LightGBM) based on alternative parameters

learning_rate max_depth 指标
公司特征模型

( 1)

CEO 特征模型

( 2)

提升效果

( 2) － ( 1) /%

Panel A: 本研究选用核心参数及输出结果

0． 05 10

auc_test 0． 802 7 0． 814 2 1． 15

Precision 0． 359 1 0． 378 1 1． 90

Ｒecall 0． 799 3 0． 792 1 － 0． 72

Panel B: 更换核心参数后的输出结果

0． 05 3

auc_test 0． 801 0 0． 804 7 0． 37

Precision 0． 370 3 0． 397 0 2． 67

Ｒecall 0． 759 9 0． 752 7 － 0． 72

0． 1 10

auc_test 0． 803 7 0． 801 2 － 0． 25

Precision 0． 361 1 0． 371 0 0． 99

Ｒecall 0． 784 9 0． 783 2 － 0． 18

0． 1 3

auc_test 0． 799 7 0． 802 1 0． 24

Precision 0． 379 8 0． 399 6 1． 98

Ｒecall 0． 781 4 0． 745 5 － 3． 58

0． 01 10

auc_test 0． 809 2 0． 806 7 － 0． 24

Precision 0． 354 9 0． 378 0 2． 30

Ｒecall 0． 804 7 0． 7688 － 3． 58

0． 01 3

auc_test 0． 802 1 0． 798 8 － 0． 33

Precision 0． 387 9 0． 3820 － 0． 58

Ｒecall 0． 743 7 0． 754 5 1． 08

由表 12 可知，调整重要参数后，模型预测结

果指标的变化幅度较小，两组模型的 AUC 基本保

持在 80%左右，且召回率均原远高于精确率，模

型都实现较好预测但在查准方面表现欠佳; 加入

高管特征后仅有部分模型的性能轻微改善，部分

模型出现 AUC 值下降情况，高管特征对于预测上

市公司是否违规发挥的作用有限，前述结论具备

一定稳健性．
4． 4 更换时间窗口期

前期构建模型过程中主要采用 1 年窗口期进

行数据训练，为避免选择窗口期不同造成的结果

差异，该部分根据 3 年时间窗口的连续型变量均

值构建预测模型． 研究发现前述结果具有一定稳

健性．
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表 13 更换时间窗口期后模型( LightGBM) 输出结果

Table 13 Main results of model( LightGBM) based on alternative

rolling windows

数据集 指标
公司特征

模型( 1)

CEO 特征

模型( 2)

提升效果

( 2) － ( 1) /%

训练集 auc_train 0． 941 4 0． 981 1 3． 98

验证集 auc_valid 0． 800 4 0． 809 9 0． 94

测试集

auc_test 0． 798 5 0． 793 6 － 0． 49

Accuracy 0． 727 6 0． 712 9 － 1． 48

Precision 0． 406 5 0． 392 3 － 1． 41

Ｒecall 0． 697 1 0． 715 1 1． 79

Kappa 0． 342 2 0． 327 6 － 1． 45

由表 13 可知，更换时间窗口对于模型预测

公司违规的影响不大． 调整窗口期后的两组模型

在验证集和测试集上的 AUC 值均在 80%左右，准

确率均在 70%以上． 高管特征对模型性能的提升

作用不显著，召回率有所增大的同时损失一定精

准率，致使模型整体的正确率下降，模型泛化能力

未得到显著改善． 前述结论具备一定稳健性．

5 进一步研究

为了进一步探讨机器学习模型相对于传统预

测模型的优势，本研究引入逻辑回归( Logistic) 、
支持向量机( SVM) 、随机森林( Ｒandom Forest) 、
梯度提升决策树( GBDT) 四种算法，基于 CEO 特

征模型，考察不同机器学习方法的拟合效果与预

测能力．
表 14 不同模型对比研究

Table 14 Comparative study of different models

指标 auc_test Precision Ｒecall

模型

名称

Logistic 0． 747 8 0． 328 1 0． 754 5

SVM 0． 758 4 0． 370 2 0． 720 4

Ｒandom Forest 0． 79 0． 381 1 0． 743 7

GBDT 0． 788 3 0． 377 6 0． 729 4

LightGBM 0． 814 2 0． 378 1 0． 792 1

通过对比五个模型可知，LightGBM 在测试集

的 AUC 值相对较高，比以传统算法为代表的 Lo-
gistic、SVM 高 6%左右，比以集成学习算法为代表

的 Ｒandom Forest、GBDT 高 2%左右; 精准率方面，

LightGBM 与 SVM、Ｒandom Forest、GBDT 的差距

不大，四个模型均有 37% 左右的查准率; 召回率

方面，LightGBM 高于其他算法模型． 总体而言，四

种算法均可以实现对于违规行为的有效预测，并

且五个模型在 0． 5 的阈值下都更善于发现违规而

非精准预警． 其中，与 LightGBM 相似的 Ｒandom
Forest、GBDT 集成学习类算法对于违规预测的表

现优于传统算法． 与其他集成学习类算法相比，

LightGBM 除了能够在不损害精度的条件下加快

训练速度，节省运算时间，还对改善模型预测性能

起到一定积极作用．

6 结束语

本研究基于高阶梯队理论、烙印理论和公司

治理理论，从内部治理视角选取重要的公司特征

和高管个人特征构建上市公司违规行为预测模

型，以 2008 年—2019 年中国 A 股上市公司为样

本，引入 LightGBM 算法和 SHAP 工具，研究两类

特征对违规行为的预测能力，探讨不同类型特征

的重要性排序及预测模式，并举例分析模型如何

基于影响因素进行预测． 研究结果表明: 首先，通

过公司特征和高管个人特征构建的机器学习模型

可以在一定程度上预测上市公司违规行为，在公

司特征模型基础上加入 CEO 特征，模型在训练集

上的 AUC 值有轻微改善，提升约 1%，正确率提升

约 2%，但模型整体的泛化能力未得到显著优化，

精准率与召回率未同时提升，高管个人特征对于

预测公司违规行为发挥的作用有限; 其次，在整体

性预测的基础上，公司特征比高管个人特征对预

测违规行为产生的影响更大． 公司层面，上市公司

信息透明度越高、总资产净利率越大、资产负债率

越低、高管团队持股比例越高、业绩波动性越小、
分析师关注度越高，模型预测公司违规的倾向越

低; 高管个人特征层面，年龄偏小、存在董事长与

CEO 两职合一情况时，模型预测公司违规的倾向

越高． 由于 CEO 经历的同质性及男性 CEO 占比

较高，CEO 的个人经历与性别特征仅对部分样本

造成影响，对于模型解释违规行为的贡献度较低;

最后，大部分公司特征和高管个人特征均与公司

违规呈现非线性关系，与传统理论和实证研究结

论相一致． SHAP 依赖图显示仅有部分特征与违

规行为间存在相对明显的单调性，大多数样本点

分布形成的趋势较为复杂，存在区间波动，这说明
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违规行为的形成由诸多因素共同作用导致，大部

分影响因素不会对违规产生固定的影响力及绝对

的影响方向． 除此之外，通过研究公司个体预测结

果，可以更加直观地探讨机器学习模型如何根据

特征表现预测违规，有利于进一步理解和检验现

有影响因素对微观个体的作用过程． 本研究应用

机器学习，将高管个人特征作为一类变量参与违

规预测过程，聚焦高管特征与公司违规行为之间

的关联，在分析特征预测模式的同时验证现有可

解释模型形成的理论，为基于高阶梯队理论延伸

和拓展我国高管特征研究提供经验借鉴，对于进

一步规范和理解我国公司高管的角色定位具有一

定积极意义．
本研究在拓展和丰富高阶梯队理论及公司治理

理论相关研究成果的同时，为监管部门通过精细化

管理提升监管效率、投资者通过前瞻预测信息提升

投资效率以及企业通过完善内部治理机制减少违规

行为提供了经验证据，实践参考价值十分明显．
首先，对外部监管部门而言: 1 ) 有助于外部

监管部门运用新兴机器学习方法得到的预测性结

论提升监督稽查效率． 对于企业违规行为的事前

监督和防范是监管部门的重要职能，基于机器学

习算法的企业违规预测模型具有良好的预测效

果、较强的处理速度和多元的分析结果，便于监管

部门及时分析和关注企业行为，采取预防措施提

升管理效率; 2) 为外部监管部门尽早识别企业异

常行为提供新思路． 传统的企业违规识别模型重

点关注财务指标，本研究将研究要素拓展至公司

治理特征及高管特征，对于企业内部要素的考察

更加全面和细致，从而提升监管部门监督的精细

度; 3) 为外部监管部门完善法律法规改善信息环

境提供证据． 数智时代信息的载体愈加多元，信息

利用效率不断提升，数据赋能的作用愈发重要． 监

管部门应不断健全信息披露相关法律法规，凝聚

多方力量改善信息环境，提升企业信息透明度，一

方面抑制企业违规行为，另一方面为利益相关者

了解企业信息、制定理性决策提供良好的环境和

决策信息参考．
其次，对企业投资者而言: 1 ) 投资者可以加

强对上市公司治理水平、高管特征等非财务信息

的关注，动态调整投资决策． 本研究的结论对于拓

宽投资考察因素有参考意义，投资者不仅可以通

过关注企业财务绩效变化预测异常行为，还能通

过了解公司治理机制、高管聘任等信息制定投资

决策，在一定程度上缓解投资风险; 2 ) 投资者在

具备金融学、管理学等知识的基础上，可以进一步

关注新兴技术在金融领域的应用，运用机器学习

模型辅助投资决策． 与传统计量模型相比，本研究

构建的模型在预测准确度、速度与效率等方面都

具有相对优势，具备一定的实用前景，为投资者运

用机器学习算法跟踪企业动态、预测企业行为、辅
助投资决策拓展思路．

最后，对企业管理者而言: 1 ) 企业应不断完

善公司治理机制，对自身行为进行有效地事前控

制与规范． 本研究发现预测违规行为不局限于企

业的财务绩效; 从非财务信息视角来看，公司治理

层面要素对企业违规行为具有较强的预测能力．
因此企业应强化内部控制机制、提升公司治理水

平，通过完善内部监督制度规范企业违规行为;

2) 企业应重视高质量信息披露，提升信息透明度

与可靠性，加强投资者关系管理，从而保护利益相

关者的权益． 本研究发现信息透明度、分析师关注

度等要素与企业违规行为呈现较为明显的负向关

系，企业提升信息透明度一方面能够加强信息使

用者的外部监督，进而约束企业行为; 另一方面也

能够提升信息使用者对企业的信任，促进企业与

利益相关者的良性互动，有助于企业的可持续健

康发展，从而遏制企业违规动机．
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Corporate and managerial individual characteristics and listed company vio-
lation: Evidence from a machine learning approach

HE Ying1，ＲEN Li-qi2，YU Wen-lei3，DU Ya-guang1

1． School of Economics and Management，Beijing University of Posts and Telecommunications，Beijing
100876，China;

2． Mobile Digital Consulting Co． ，Ltd，Beijing 100080，China;
3． School of Management，Minzu University of China，Beijing 100081，China

Abstract: Listed companies’violations have been an important issue that attracts the attention of the capital
market． While studying the causal relationship between single-dimensional variables and this issue is crucial，
constructing an effective holistic prediction model is also of great significance． This paper constructs a predic-
tion model of listed companies’violations based on important company characteristics and managerial individu-
al characteristics from the perspective of internal governance． Using a sample of Chinese A-share listed compa-
nies from 2008 to 2019，this study introduces two machine learning algorithms，LightGBM and SHAP，to ex-
amine the predictive ability，importance ranking，and prediction mode of the two types of characteristics on vi-
olation behaviors． The results show that the model can predict corporate violations to a certain extent，and cor-
porate characteristics have a greater impact on the prediction than managerial individual characteristics． Spe-
cifically，higher information transparency of listed companies，higher net profit margin of total assets，lower
asset-liability ratio，higher managerial shareholding ratio，lower performance volatility，and higher analyst at-
tention are associated with a lower tendency for the model to predict violations． In addition，the model predicts
an increased tendency for violations when executives are young and when the chairman and CEO roles are com-
bined． Moreover，most corporate characteristics and managerial individual characteristics exhibit a non-linear
relationship in predicting corporate violations，which is consistent with the findings of traditional theoretical
and empirical studies． Overall，our study enriches the research on the characteristics of corporate executives in
China from a predictive perspective and provides empirical evidence for regulatory authorities and investors to
improve supervision and investment efficiency and for companies to optimize internal governance mechanisms．
Key words: corporate violation; company characteristics; managerial individual characteristics; LightGBM;

SHAP
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