
执行概要

在之前的《气候风险披露：我们走到哪一步？为什么需要它？—自然语言处理在可
持续报告分析中的运用》(平安数字经济研究中心,2020年)报告中，根据TCFD的要
求，我们应用自然语言处理 (NLP) 技术分析了美国和中国公司的气候风险披露信
息1，以研究这些公司在气候相关指标及其财务影响指标方面的披露覆盖情况。结
果表明，排放量和能源使用指标的披露覆盖情况较好，而用水和用地等指标的披露
极为有限。同样，财务影响指标的披露情况在不同行业间也存在较大差别，一些重
要的财务影响指标的覆盖度严重偏低。据此，在本报告中，我们开发了基于NLP技
术的气候风险披露指标，使我们能够更好地捕捉企业气候风险披露的广度和深度。
我们的研究目标有三个：首先，利用人工智能工具更好地评估企业的气候风险暴
露情况及其对TCFD指导框架的合规情况；其次，使用基于人工智能的指标来检测
企业潜在的“漂绿”的证据；第三，探讨气候风险披露与企业特征(包括财务表现)之
间的关系。本文的分析主要针对已经披露了气候风险信息的美国和中国公司(标准
普尔500指数和CSI300指数的成分股)。我们对欧洲公司的研究也印证了我们的结
论。以下是我们的研究摘要：

AI驱动指标：AI驱动气候风险披露指标是对目前市场上可用的ESG分析工具和评级
的有力补充。

•	 我们利用NLP技术设计气候风险披露指标，了解公司披露的广度和深度。尤其
是关于气候相关指标其财务影响相关指标的披露情况。我们还创建了综合透明
度指标，对信息披露的TCFD报告合规性进行自动化评估。

•	 与目前本行业主要依赖于对特定属性做线性拟合以进行评级的方法不同，我们
的指标综合使用NLP和概率工具来识别和拟合相关属性2。

•	 在区分绿色和棕色公司(高排放公司)方面，NLP指标比市场上现有的ESG评级
表现得更好。还可以更深层次地揭示公司特征和气候披露之间的关系。

1　对于沪深300公司，我们使用中英文披露信息进行分析。

2　见案例， Berg 等 (2019).
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漂绿(green washing)检测：通过我们对企业披露模式的研究发现高排放企业可能在存在“漂绿”行为；此外，不成熟的评级
工具可能反而会对公司隐瞒不披露的行为给予错误的奖励。

•	 高排放企业进行“漂绿”的可能证据：

	- 低排放企业在气候相关指标的披露程度平均较高，高排放企业的披露程度普遍较低。

	- 高排放企业在气候对于财务影响指标方面整体披露率更高，但有一个重要的例外:气候风险对于资本和融资信息的
影响指标的披露情况整体严重偏低。由于搁浅资产和负债问题对高排放行业(如石油和煤炭行业)非常重要，研究结
果表明，许多公司有选择地不披露这一维度3。 

	- 尽管监管机构和投资者越来越关注范围3的排放情况，但是高排放企业的范围3排放的披露情况非常糟糕。

•　 不成熟的评级工具可能会鼓励而不是惩罚公司的一些隐瞒不披露行为，因为一些进行了气候风险披露的公司似乎会被某
些ESG评级惩罚。因此企业有动机选择性地对某些指标进行隐瞒，导致了“漂绿”行为的发生。

•　 与已有的研究结果相似，我们发现各ESG评级之间存在差异，因此应谨慎使用4。在控制了排放和其他企业特征后，一
些ESG评级似乎与杠杆率呈正相关，而我们的AI驱动指标显示，参与气候风险披露的企业的杠杆率整体偏低。

估值：在控制了碳排放和其他企业特征后，对气候相关指标及其财务表现影响指标披露较好的公司，估值较高，杠杆率较
低。

•	 气候的财务影响指标披露较好的公司往往估值较高，杠杆率较低，资本成本较低。

•	 符合TCFD报告要求的大型公司往往有较高的估值，而积极参与气候信息披露的中小型公司仍可能有相当大的升值机
会。

•	 与我们的AI驱动指标相比，一些传统的评级体系与气候的财务影响指标仅有较弱的相关性或不确定的影响关系。在控制
了碳排放变量之后，这一结果也同样适用。最近的研究发现，企业碳排放的增加会提升其碳风险溢价，因此降低了企
业的估值5。我们的指标会让投资者和企业对碳排放之外的其他气候因素对于估值的影响有更深入的了解。

企业价值：AI驱动指标表明，信息披露与资本成本负相关，从而提升企业价值。

•	 尽管ESG标准越来越受欢迎，但目前仍然难以证明ESG合规是否以及如何可以为公司增加价值，迄今为止的经验证据
仍然不足以得出确定性的结论67。

•	 我们发现，有证据表明，在披露气候的财务影响指标方面更透明的公司，尤其是披露了气候风险对支出和资产负债影
响的公司，拥有更低的资本成本8。

•	 我们对于公司估值的研究发现，气候信息披露对于公司的股权成本具有明显的影响，其对于公司杠杆率的影响也支持
了其对股权成本影响的观点。而公司股权成本和杠杆率都是影响公司估值的重要因素。未来我们将继续研究其他与公
司估值相关的维度，如营业收入和利润率。

3　搁浅资产是指由于化石燃料供应或消费的税收等过渡风险而变得不经济(企业无法收回投资成本)或变成负债的资产(例如，Caldecott 等,2015)。

搁浅负债指的是让不经济的长期资产(如石油和天然气基础设施)退役的成本。 2见案例，Berg等 (2019).

4　见案例，Berg等 (2019). 

5　参考Bolton 与 Kacperczyc (2020). 

6　参考Amel-Zadeh 与 Serafeim (2020).

7　参考Cornell 与 Damodaran (2020)的论文.

8　关于银行贷款和企业社会责任的类似证据可以参考Goss 与 Roberts的研究结果(2011)。通过挖掘美国的数据，他们发现有社会责任感的公司贷

款利率比其他公司少7到18个基点，无担保贷款对社会责任问题最敏感。
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AI驱动指标和漂绿检测总结

AI驱动指标 漂绿检测

它是什么？ 基于人工智能的指标，评估各种气候及其财务影
响相关指标的覆盖率，以及公司气候披露报告中
讨论的主题。

检测公司对气候风险的披露与实际敞口之间是否
存在异常情况。

它是如何做到的? •	 基于规则的匹配:对于每个指标，构建相关
的关键词或短语来定位披露报告中的相关文
本，然后通过评估样本精度和找到的匹配数
量来估计该指标覆盖率。

•	 无监督学习:从公司的披露报告中提取不同的
主题，然后计算公司对每个主题的相对覆盖
率。

•	 在参与气候信息披露的公司和没有参与的公
司的ESG评级中检测异常情况。

•	 对比高排放公司与低排放公司在披露气候指
标(如排放量、能耗、用水、用土)和其财务影
响指标方面的披露情况以检测高排放公司是
否存在漏报情况。

•	 在评估气候信息披露与公司业绩之间的关系
时，检测传统的ESG评级和AI驱动指标的结
果是否一致。

这意味着什么? AI驱动气候对于财务影响指标的披露情况更好的
公司估值更高，杠杆率更低，资本成本更低。传
统的ESG评级所呈现的结果要么背离实际情况，
要么统计意义较弱。

自动检测高排放公司是否存在披露不足或者漏
报，以及各ESG评级之间是否出现不一致，这使
得投资者可以谨慎地将ESG评级结果整合到投资
分析中。

气候信息披露和公司特征

在区分棕色(高排放)和绿色(相对低排放)公司方面，AI驱动指标比传统的ESG评级表现更好。它们还揭示了“漂绿”的行为模
式：对资本和融资影响的漏报少报，范围3排放披露有限，以及对气候相关风险管理的讨论有限。

棕色公司和绿色公司平均得分的相对差异
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参与气候风险披露的公司每股收益更高。

公司每股收益与气候风险披露、市场上ESG评级和排放量之间的关系

平安可持续发展报告中主要气候风险披露指标的NLP分析

以平安为例，AI驱动指标显示，平安在财务影响指标、排放和能耗等指标方面表现良好，但在用水/用地和资本融资披露方
面仍有改进空间。我们的实证结果显示，气候的财务影响披露是高估值的一个重要驱动因素，这表明平安在改善其可持续
发展报告方面所做的努力是正确的。

资料来源：平安数字经济研究中心
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1. 对风险披露进行自动检测

表1: AI驱动指标

在上一份报告(平安数字经济研究中心，2020年)中，我们使用了自然语言处理(NLP)技术来评估公司气候信息披露的广度和
深度。其中一项重要的工作是，我们根据TCFD的建议，生成了一系列应用于公司层面的关于气候及其财务影响的的覆盖率
指标。我们共开发了19个指标，如表1所示。

1.1 AI驱动气候披露指标

类别 单一指标包括 它们是如何产生的

A 气候相关指标 1.	 能耗(CM-ENR)
2.	 用水(CM-WTR)
3.	 用地(CM-LND)
4.	 排放量(CM-EMS)
5.	 范围1排放(CM-SCP1)
6.	 范围2排放(CM-SCP2)
7.	 范围3 排放 (CM-SCP3)
8.	 目标设置(CM-TARGET)
9.	 物理风险位置(CM-Location)

基于规则匹配：

•	 对于每个指标，我们使用TCFD的描述和
例子来构建相关的关键词和表达，以定
位披露报告中的相关文本。

•	 然后，我们通过评估样本精度和找到的
匹配数量来估计公司在某个维度的覆盖
度9。 

B 财务影响相关指标 10.	 支出(FI-EXP)
11.	 收入(FI-REV)
12.	 资产和负债(FI-A&L)
13.	 资本与融资(FI-C&F)

C 披露报告主题 14.	 关于能耗的讨论(TH-ENR)
15.	 关于企业治理的讨论(TH-GOV)
16.	 关于人权和雇员健康与安全的讨论
17.	 气候相关风险管理(TH-CRM)讨论
18.	 关于排放的讨论(TH-EMS)
19.	 全球报告倡议和重要性的讨论(TH-GRI)

基于无监督学习：

•	 我们使用潜在狄利克雷分配(LDA)模型从
公司披露报告的文本段落中提取不同的
主题。

•	 然后计算各公司对各个主题的相对覆盖
率。 

9　一个公司被认为只覆盖了一个维度的概率是>95%。

我们单独使用这些指标，也将这些指标组合成聚合指标进行使用(仅用于A类和B类)。为了构建聚合指标，我们采用了不
同的加权方法，结合线性聚集法和基于NLP的概率方法构建了一系列聚合指标，然后将这些指标在许多不同配置中进行测
试，根据结果的一致性最终选择出合适的聚合指标。我们发现，聚合指标可以很好地反映公司的披露透明度和TCFD报告合
规情况。我们在第五章“方法”中列出了聚合指标详细的加权方法。
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方框1：传统ESG评级，我们的AI驱动指标有何不同？

为了理解我们的指标与市场上的其他指标有何不同，我们将其与七个常用的ESG评级进行比较。

市场上常用的ESG评级(匿名) 定义

评级1
(总体评级1) 综合ESG评级

评级2
(争议性评分) ESG争议性评分，数据主要来源于公开的负面新闻，以及法院判决和监管处罚

评级3
(ESG范围)

根据ESG报告的披露范围对公司进行评级，披露范围是指该公司信息披露覆盖
其公司总体活动的比例

评级4
(总体评级2) 综合ESG评级，与评级1类似

评级5
(环境评分) 该评分仅评估ESG的E(“环境”)维度

评级6
(气候风险敞口评分) 该评分专注于气候风险敞口(例如碳排放、对气候风险的脆弱性等)

评级7
(GRI) 衡量企业编制可持续发展报告方面是否遵循全球报告倡议(GRI)准则

我们的AI指标在几个维度上与市场上现有的ESG评级
有所不同，对目前市场上的可用工具做出了有价值的
补充。除评级2外，所有评级都使用了公司气候风险
披露中包含的信息。据称他们还使用了其他工具和外
部资料来丰富和验证自己的评级数据。Berg等(2019)
的研究表明，不同的ESG评级供应商至少在三个维度
上存在差异：

i.	 与ESG相关属性的定义；

ii.	 这些属性的测量；

iii.	 汇总测量结果以产生最终分数的方法。

Berg等(2019)发现，简单线性聚合规则可以很好地复
制不同提供商的评级。这意味着属性的定义，测量及
权重，是评级区分的基本驱动因素。而我们的指标结
合使用了无监督学习和监督学习的方法来识别和测量
属性。此外，聚合依赖于概率工具，而且通常是非线
性的。因此，我们的AI驱动指标在这三个维度上，对
现有的评级工具做出了有价值的补充。
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1.2 气候风险披露和ESG评级

我们的分析显示，市场上现有的一些ESG评级存在一些异常，可能无法恰当地捕捉气候风险披露中包含的信息。我们预计
评级5(环境评分)和评级6(气候变化敞口评分)应该与我们的指标结果较为一致，因为它们关注的是气候风险披露相关问题。
其他评级则因为其所关注的范围更广或焦点有所不同，可能会出现一些差异。然而，研究中我们发现这些假设并没有得到
数据的支持。如表2所示，我们得到如下结果：

•	 GRI合规对级1和评级4(均为ESG综合评级)有正向解释
能力，意味着GRI合规程度越高，ESG总体评级越高。

•	 信息披露对争议性得分有负面影响(评级2)，而对ESG
披露度有正面影响(评级3)，这一结果非常合理，即披
露可能降低了争议性，并改善了市场参与者可获得的
信息的广度。

•	 气候风险披露只提高了一家供应商的综合ESG评分(评
级1)，而另一家的综合ESG评分则没有提高(评级4) 。	
这可能是因为与气候风险披露所包含的内容相比，
综合的ESG评分考虑了更广泛的问题和信息来源。然
而，当我们观察那些聚焦于环境问题和气候变化问题
的评分时(这些指标本身也是构建综合ESG评分的组成

部分)，我们注意到：一些评级方法实际上在奖励那些
风险披露更差的公司。事实上，我们观察到气候披露
对环境得分(评级5)和气候风险敞口得分(评级6)都有负
面影响，这与评级本身的目的并不一致。评级本应是
为了帮助利益相关方理解、管理和解决环境和气候变
化问题。造成这一现象的原因，可能是由于一些评级
工具在搭建时将先验条件设计的过于宽松，或者是当
考虑气候披露信息时会产生后验的偏误。

•	 尽管我们很难详细了解各评级方法的具体的设计方
式，但我们的研究结果表明，市场上一些评级工具在
使用气候风险披露信息方面做得不尽如人意。他们实
际上可能为公司选择性地回避披露信息提供了动机。

表2: 公司ESG评级与环境信息披露的相关性结果

在控制了公司特征(收入、杠杆、每股收益、股价与帐面净值等)和特定年度效应等参数之后，我们将气候披露、GRI标准合规情况、按范围(范围1
至3)细分的气体排放量等变量，与上述匿名的评级做了回归。该表格中只列出了统计上显著的系数。

关键研究发现:

1.	 GRI合规与综合ESG评级正相关。

2.	 气候披露对争议性评分有负面影响(评级2)，对ESG披露度有正面影响(评级3)，表明气候信息披露降低了争议发生的可能性，并改善

了市场参与者可获得的信息的广度。

3.	 气候风险披露只提高了一家供应商的ESG评分(评级1)，而另一家评级机构的ESG评分并没有提高 (评级4)。

4.	 气候披露对环境评分(评级5)和气候变化敞口评分(评级6)都有负面影响，这表明不披露气候风险的公司可能反而会获得更高评分。

发现 1

发现 3

发现 4
发现 2
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图1: 棕色公司和绿色公司平均得分的相对差异

我们计算了棕色公司和绿色公司平均得分的相对差异。AI驱动指标涉及气体排放、能耗、用水、用地、资产地理位置和目标设定信息等与气候相
关的披露指标。市场上匿名的ESG评级包括广义/一般ESG评级1、争议性评分、ESG披露度评级、广义/一般ESG评级2、环境评分和气候变化敞
口评分。

2. 漂绿检测

前述研究通过观察市场上不同ESG评级机构(名称已隐匿)在公司评级中存在的异常情况，揭示了可能存在潜在“漂绿”风险的
因素。我们现在使用AI驱动指标对“漂绿”行为进行检测。

在区分棕色和绿色公司方面，AI驱动气候披露指标比传统的ESG评级表现更好。我们作了一个简单的实验，将公司分成两
组，棕色公司和绿色公司10。前者包括由政府间气候变化专门委员会(IPCC)划分的高排放行业中的公司。根据国资委的分
类，我们将采掘和矿产加工、运输、炼化和基础设施等部门纳入了棕色分类。我们把剩下的企业包涵在“绿色”组中，绿色
组的公司应该被理解为仅指那些排放相对较低，不包含在“棕色”组中的公司。在图1中，我们通过描述各指标下棕色和绿色
公司得分的差异，查看了AI指标与传统ESG评级的对比情况。我们考察了有关气体排放、能耗、用水用地、资产地理位置
和目标设定等与气候相关的指标。

10　Choi 等(2020) 与 Santi(2020)使用了类似的公式来构建投资组合，以帮助衡量高排放企业和低排放企业的股权估值之间的差异。

2.1 传统ESG评级VS AI驱动指标检测工具的比较

气候信息披露包含的风险指标对棕色公司而言更为重要。
因此，棕色公司的气候风险信息披露得分应该更高。另一
方面，拥有额外信息来源的综合ESG评级应该能够更好地
区分这两个群体。然而，图1显示，对于参与气候信息披露
的公司来说，只有AI驱动指标在区分棕色公司和绿色公司
方面表现良好，而市场上综合ESG评级(包括两个综合ESG
评分)显示，两组公司之间的差异几乎可以忽略不计。气候
风险敞口评分显示，绿色企业的评分略高，但差异几乎可
以忽略不计。然而，这使得综合ESG指标的结果更加令人
困惑，因为在构建指标时，综合评级是将环境和气候变化
敞口评分考虑在内的。结果表明，评级公司所考虑的综合
指标可能会极大地稀释环境/气候指标的信息内容。

争议性评分清晰地指出棕色公司更容易发生争议，这可
能因为指标中使用了负面新闻或诉讼(如法院判决)或监管
干预(如罚款和处罚)等公开信息。总而言之，研究结果表
明，尽管气候风险披露中包含的信息是可用的，但一些评
级方法并不能有效的帮助终端用户据此对对公司进行区
分。
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2.2 从AI驱动指标来看棕色公司“漂绿”的证据

我们考虑了一系列与TCFD要求相关的指标，以识别潜在的“漂绿”行为。我们首先考虑TCFD确定的气候对财务影响指标的
四个主要维度：收入、支出、资产和负债、资本和融资。然后，我们综合考虑与范围1到范围3有关的排放量指标的披露情
况，并使用了之前通过无监督学习方法确定的主题11。

将我们的人工智能指标应用于绿色公司和棕色公司，可以发现一些惊人的异常，进一步指向可能发生的“漂绿”行为。在图
2中，我们描述了两组企业在各指标上得分的相对差异，结果如下：

•	 在资本和融资影响方面，棕色公司的信息披露不足。

•	 在无监督学习确定的主题当中，棕色公司的披露似乎更多的集中在排放这一主题，在其他主题上的披露相对不足。绿
色公司对于气候相关的风险管理主题的披露情况较好。

•	 最后，与绿色企业相比，棕色公司对于“范围3”的排放信息在很大程度上披露不足。

这些发现都指向了一些“漂绿”的迹象，特别是对于高排放的棕色企业。

11  我们所使用的AI驱动指标:与收入、支出、资产和负债、资本和融资相关的财务影响指标;涉及范围1至3的排放披露和目标设定的指标；使用无

监督主题检测技术确定的主题指标(包括能耗、GRI重要性、治理主题、人权和雇员健康与安全、气候风险管理和排放等)。详见平安数字经济研究

中心报告(2020)。

图2: 棕色公司和绿色公司平均得分的相对差异

我们所使用的AI驱动指标:与收入、支出、资产和负债、资本和融资相关的财务影响指标；涉及范围1至3的排放披露和目标设定的指标；使用无监

督主题检测技术确定的主题指标(包括能耗、GRI重要性、治理主题、人权和雇员健康与安全、气候风险管理和排放等)。
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2.3 气候披露和公司杠杆：ESG评级之间的不一致

表3: 进行气候风险披露、各种ESG评级与杠杆的关系

控制了包括公司财务、按范围划分的排放量和AI驱动主题指标。

气候披露与公司杠杆率负相关，而ESG评级却与公司杠杆率呈现正相关，不同的ESG评级的结果存在差异。更高的杠杆
率和更高的债务成本是提示金融危机的可能指标。由于ESG评级与公司杠杆的关系不一致，公司可以利用ESG评级的分散
性，让投资者觉得企业风险较小，这也是一种“漂绿”行为。表3显示，在控制了碳排放后，参与气候风险披露的企业杠杆率
较低。碳排放一般与公司杠杆率正相关。在对企业规模这一变量进行控制后， 中小资本企业的研究结果也证实了这一结论	
(见下文表5)，此外，在对行业变量进行控制后，对基础设施和炼化等高排放行业的调查结果也证实了这一结论(见表6)。

另一方面，ESG评级间本身存在矛盾。例如，我们发现综合ESG评级2始终与杠杆率正相关，而综合评级1、争议性评分和
气候变化敞口评分在一些变量控制情景下与杠杆率负相关。研究结果可能表明，那些不参与气候风险披露的公司可能会从
较高的ESG评级中受益，它们反而能够借到更多的资金。

筛选方式
发现 1

发现 2

关键研究发现：

1.	 在控制排放变量后，我们发现较好地披露了气候风险的公司，杠杆率较低。

2.	 ESG评级之间结果存在不一致。综合评级2始终与杠杆率正相关，而综合ESG评级1、争议性评分和气候变化敞口与杠杆率负相关。
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3. 气候风险披露和公司特征

3.1 进行气候风险披露的公司有何不同

表4: 公司每股收益与气候风险披露、市场上ESG评级和排放量之间的关系

在本节中，我们将展示面板回归(panel  regression)和横断面分析(cross-sectional)的结果。在2010-19年期间，我们对标
普500指数中已披露气候风险的公司进行了面板回归，并对标普500和沪深300中已披露气候风险的公司企业进行了横断面
分析，以了解其相对于未披露气候风险的公司的主要特征12。

12　我们没有将沪深300公司包括在面板回归中。因为我们将所研究的公司分为披露了气候风险的小组和未披露气候风险的小组。由于很少有

CSI300公司真正地披露气候风险，这将导致小组之间数据量不平衡。

我们的分析结果表明投资者关心气候变化，并且气候风险披露与公司的估值正相关而与杠杆率负相关。最近的一些文献表
明，排放量与碳风险溢价有关，如在美国，高排放公司的股价会有一定的折价(Bolton 与 Kacperczyk,2020)。尽管样本周
期和数据来源存在差异，我们在控制了除气候披露信息之外的其他企业特征后发现了支持这一结论的证据(下文表7和表9)
。我们的AI驱动气候披露指标使我们能够在碳排放之外，更详细地了解气候变化风险如何影响估值，并识别价值机会。我
们发现：

•	 进行气候风险披露的公司每股收益更高(表4)。我们发
现，在市场上其他ESG评分中，气候风险敞口评分显
示了类似的具有统计显著关系，但一旦将气候风险敞
口信息与其他信息聚合，生成环境评分和ESG评级2，
这种关系便消失了。此外，我们还发现排放量与每股
收益呈负相关。

•	 进行气候风险披露的公司杠杆率往往较低 (表3和表
5) ，对中小型公司尤其如此。正如在第2节中所讨
论的，市场上其他ESG评级与杠杠率的关系并不确
定，ESG得分可能与公司杠杆率相关性。

•	 在一些高排放行业，如基础设施和炼化，气候披露是
一个非常好的杠杆率解释变量，披露气候风险的公司
杠杆率往往较低(表6)。但对采掘企业和矿物加工公司
来说，此相关性较弱。

•	 进行气候风险披露的大型公司具有较高的估值(表7)。
结合我们对杠杆率的研究结果，这一结果表明，进行
了披露气候风险的中小型公司未来仍有相当大的升值
机会。

发现 1

关键研究发现：

1.	 参与气候风险披露的公司每股收益更高。

可以使用的控制变量包括公司的财务指标(控制1)和未记录的排放(控制2)。
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表5: 公司杠杆率与气候风险披露和市场上ESG评级之间的关系，按公司市值排序

表6: 特定行业的杠杆率与气候风险披露和市场上ESG评级之间的关系

发现 1

发现 1

可以使用的控制变量包括公司的财务指标和排放量。L/M/S代表公司市值的大/中/小。

可以使用的控制变量包括严格的财务指标和排放量。

关键研究发现：

1.	 进行气候风险披露的公司杠杆率往往较低(表3)，尤其是中小企业。

关键研究发现： 

1.	 在一些高排放行业，如基础设施和炼化行业，气候信息披露与杠杆率具有强相关关系：披露了气候信息的企业杠杆水平较低。但对

于采掘和矿物加工企业来说，这种相关性并不显著。
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3.2 AI驱动指标与企业特征的关系

表8: 公司财务指标与市场上ESG评级、AI驱动披露指标的关系

表7: 公司回报与气候风险披露和市场上ESG评级之间的关系

可以使用的控制变量包括公司财务指标、按范围划分的排放量和AI驱动检测发现的主题。

发现 1

我们的分析表明AI驱动的气候披露指标可以帮助识别具有目标特征的公司。在控制了排放量和其他企业特征后，我们将回
归的结果总结在表8中。正相关性用绿色代表，负相关性用橙色代表。较浅颜色表示统计显著性较低，而灰色表示统计上不
显著。
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我们的研究发现如下：

•	 总体而言，我们发现气候对财务影响相关指标的披露
度与公司财务表现之间存在较强相关性(见表8的下半
部分)。

•	 AI气候披露指标对每股收益、资产回报率和股本回报
率有正向解释性。资本和融资影响维度的披露度对公
司财务表现尤为重要。

•	 减排目标设定和资本与融资指标披露度对投资资本回
报率有正向解释性，而投资资本回报率反而受到支出
指标披露度的负向影响。

•	 综合指标、水/土地利用和物理风险分布都与较低的杠
杆率相关。而总体排放量和资本与融资指标披露度都
与较高杠杆率相关。

我们发现一些AI驱动气候披露指标可以帮助解释估值和资本成本。AI驱动的气候披露指标使我们能够在碳排放量之外，更
全面地了解气候变化风险对贴现率和估值的可能影响。它们还有助于我们理解气候信息披露如何通过降低企业的资本成本
来影响企业价值。在控制了排放量和企业特征后，我们发现以下结论(表8)：

•	 TCFD(综合指标)合规程度，水/土地使用情况和物理
风险位置的披露情况，通常与较低的加权平均资本成
本(WACC)相关。排放量和资本与融资指标披露度与较
高的资本成本相关。

•	 披露能耗/用水情况、物理风险分布和有减排目标设定
的公司，气候风险溢价较低，这些指标解释了较高的
估值。相反，总体排放量、土地使用、支出和资本与
融资等指标的披露度与较高的风险溢价相关，因此会
降低公司估值。

•	 当使用聚合指标来衡量整体气候风险指标及其财务影
响的披露情况时，我们发现它们的影响方向是相反的:
前者对风险溢价有正向解释作用，而后者对风险溢价
起负向解释作用。我们注意到这两个聚合指标都可解
释较低的加权平均资本成本，披露气候风险对财务的
影响将成为提升企业价值的一个重要方式。

研究结果证实，使用ESG评级时应谨慎。我们发现，一些评级与财务指标仅有较弱的相关性或不确定的影响。而且，气候
变化评级6与我们的发现相对一致，但一旦它被包括在环境评级5或ESG评级4中，它的信息价值就被稀释了，从而导致不
同评级间非常不同的结果。详情请查看表8的前5行。
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方框2: 平安个例研究

环境、社会和治理(ESG)标准是平安战略的一个重要方面。2019年，平安正式建立了包括商业行为准则、公司治
理、责任投资、可持续保险、信息安全、AI治理、可持续供应链、可持续发展目标等在内的ESG政策体系。同时，
平安充分利用自身的技术优势，开发了平安AI-ESG平台，既可用于ESG绩效管理，又可用于投资分析。

我们使用AI驱动的指标来分析平安的可持续发展披露情况，并关注与本报告相关的气候风险维度。与其他公司相
比，平安在气候的财务影响指标、排放量和能耗方面披露表现良好，但在用水、土地利用、资金和融资方面仍有改
善的空间。根据本报告中的研究分析结果，较好的气候财务影响披露是较高估值的一个重要驱动因素，因此在此方
面平安处于有利地位。我们的分析也发现在减排目标和物理风险分布方面，平安需要做出更大的努力。

图3: 平安可持续发展报告中主要气候风险披露指标的NLP分析

过去几年，平安一直在努力改善其ESG信息披露，并收到了一些外部评级机构的积极回应。例如，平安在MSCI的
评级连续两年上升，从2018年的BB级升至2020年的A级。基于AI的气候风险披露指标帮助我们确定了相关的关键
领域以及改进的方向。
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4. 投资者和企业该如何利用AI驱动的气候风险披露指标

帮助资产管理公司制定有意义的脱碳战略：资产管理行业
目前已经认识到气候变化和ESG合规的重要性13。公司管理
层必须要在具体的环保要求或ESG监管合规框架下工作。
在披露公司碳足迹方面，管理层承受着越来越大的监管和
舆论压力，此类负面消息对公司声誉影响颇大。然而，投
资组合脱碳战略仍处于起步阶段。简单地基于碳排放量剔
除部分公司的“一刀切”的投资策略，使得投资组合不够多
样化，并有可能限制投资者向那些现阶段排放量高但在低
碳经济转型进程中扮演重要角色的公司进行投资(如Renel-
leau 与  Khan,2019年)。我们的分析表明，基于传统评级
对公司进行区分可能是不够有效的，有时甚至还具有误导
性；例如，Berg等(2019)记录了ESG评级之间相当大的离
散性，这往往会导致基于不同评级体系的推荐的结果不一
致。因此，AI驱动的气候披露指标为资产管理公司的工具
箱提供了有效的补充，可以增强和完善其投资筛选过程，
并发现某些公司潜在的“漂绿”行为。

为投资者提供信息并支持其投资组合调整：制定气候披露
指标的第一个目标是提取更多关于企业气候风险敞口的客
观信息，以便更好地让投资者对其投资组合进行调整。例
如，我们的气候信息披露指标可以在限制披露合规度(是否
符合TCFD报告框架)和特定指标披露度(如与气候或其财务
影响相关)的情况下实现投资组合优化。这种方法可很大程
度上减少投资组合因为使用一揽子筛选或者仅考虑碳足迹
指标等简单的筛选策略而产生的低效率性(例如，Bened-
etti等,2019; Renelleau 与 Khan,2019年)。

帮助投资者更好地理解排放量指标之外的气候风险溢价。
人们经常声称，符合ESG的公司应该获得更高的风险调整
后收益。然而，如果有相当大一部分市场参与者出于道德
考虑而青睐符合ESG规定的公司，那么符合ESG规定的公
司的估值就会增加，而不符合ESG规定的公司的估值就会
减少。如此一来符合ESG规定公司的价格也会升高，从而
降低他们为投资人带来的升值收益。因此，那些愿意投资
不受欢迎的公司的投资者，最终可能会获得更高的回报(例
如，Fama 与 French,2007)。酒精、烟草和游戏行业的公
司的股票(所谓“罪恶”股票)也有类似的现象14。但是，这些
结果仅在市场已经达到均衡状态下才适用。我们的结果表
明，尽管碳风险溢价已经被反映在高排放企业的价格中，
但是目前市场仍未将气候风险披露指标完全考虑在内。因

13　可参考以下作者的论文Benedetti 等 (2019), Renelleau 与 Khan (2019), Amel-Zadeh 与 Serafeim (2020).

14　可参考 Hong 与 Kacperczyk (2009)论文.

15　参考 Cormack 等 (2020), for example.

16　参考 Cheng 等 (2014), Mitsuyama 与 Shimzutani (2015), Zhao 与 Murrell (2016).

此我们认为，目前的市场仍未达到充分实现气候风险溢价
的均衡状态。

帮助投资者提高气候风险意识。随着气候意识的逐渐增
强，投资者越来越容易获得详细的气候风险信息。我们可
以想象，现在正处于一个过渡阶段。在过渡过程中，市场
最终将根据气候风险信息和投资者偏好进行定价。因此，
我们的研究结果有助于投资者更好地从这种过渡中获益。
我们发现，在控制排放变量后，气候风险披露与大型公司
的估值正相关，这表明上述估值关系对大型公司来说更为
成熟。尽管大型公司可能依旧有较大的升值空间，我们发
现，已经披露了气候风险的中小市值公司可能为投资者提
供更已经披露了气候风险的中小市值公司可能为投资者提
供更高的风险调整回报。因此，AI驱动的气候披露指标可
以很好地帮助投资者利用最具前瞻性的气候变化指标，投
资低碳型经济转型公司15。

帮助投资者更好地表达他们对气候风险与回报的要求。我
们发现气候披露的不同维度与不同的企业特征和估值相
关。例如，聚合气候风险指标与较低的估值相关，而聚合
气候的财务影响披露指标则与较低的杠杆率和较高的估值
有关。因此，投资者可以使用AI驱动的气候披露指标来指
定在他们的投资组合优化模型中的不同约束条件，从而形
成那些符合他们期望的风险回报的投资组合。更精准的AI
指标还可以进一步用于帮助我们了解投资组合经理的观
点，即在向低碳经济过渡期间，气候风险将如何影响个股
回报。

帮助企业了解参与气候风险披露如何能为股东增加价值。
我们的结果显示，市场给出的公司估值考虑了企业在披露
气候风险方面所做的努力。并且，一些披露维度与较低的
资本成本和较高的投资资本回报率有关，这也代表了一些
在股权和债务成本方面向股东提供价值的机会。众所周
知，无论是从经验上还是从理论上，了解ESG合规如何影
响企业价值都非常困难 ， 但我们的研究结果认为气候信息
的披露对企业估值框架和资本成本维度确实产生了影响(例
如，参见Cornell 与  Damodaran,2020)16。我们接下来将
进一步对收入，营业利润率，以及债券市场等维度进行研
究。
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表9: 按行业划分的财务影响指标(TCFD, 2017a)

5. 方法

5.1 综合指标的加权方法

为了说明复合指标是如何建立的，在此我们详细介绍了在建立气候及其财务影响聚合指标时使用的不同加权方法。

1.	 同等加权：对各指标的覆盖率赋予相同的权重17。

2.	 反向平均加权：得分较低的指标被赋予较高的权重，也就是说，若公司披露了普遍较少获得披露的指标，公司会被额
外奖励。

3.	 反向文档频率加权：用反向文档频率(idf)对各指标的概率进行加权。这与反向平均加权原理相似，使用频次较少的术
语的idf高，频繁高的术语idf低。使用频次低的指标被赋予较高的权重，因此披露这些指标的公司可以得到激励。

4.	 基于行业设定的财务影响指标权重：在设计气候的财务影响聚合指标时，考虑到不同行业内只与特定的财务影指标
相关，从而设计行业相关指标。我们遵循TCFD的指导，如下表9所示。对于TCFD行业分类中未涵盖的行业，我们依
赖SASB的指引(SASB2017a,b)。在每个行业内，依据TCFD的指引选出的财务影响指标采用等权重设计组合成聚合指
标。

指标CM1和FI1是基于加权法3和4。

 

17　每个子度量的概率：1-(1-样本精度)公司级别的匹配数量
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5.2 样本范围及回归
针对面板回归，我们选择了2010-2019年期间有气候风险
披露的标普500公司。针对横断面分析，我们选择了标普
500指数和沪深300指数中披露了气候风险的公司。我们没
有将沪深300公司包括在面板回归中；因为我们把公司分
成披露气候风险的和未披露的公司，而很少有沪深300公
司有披露气候风险，这将导致分组不均衡。除了标准的公
司特征(营业收入、总债务、杠杆率、每股收益率、平均市
净率、资产回报率、股本回报率、投资回报率、加权平均
资本成本)以外，我们将排放量按照范围1、2和3分类。我
们还考虑了市场中常用的七个ESG评级的时间序列。

我们的分析基于具有和不具有固定年份效应(year fixed ef-
fect)的pooled OLS回归。我们使用滞后的解释变量来避免
前视性偏差。为了验证研究结果的有效性，我们也使用了
同期信息，结果是一致的。我们也使用了多个不同的碳排
放数据来源(彭博社，路透社)18。

18　我们非常感谢Impax资产管理在汇编数据集方面给予的帮助。

AI驱动气候信息披露指标的定义时基于平安数字经济研究
中心(2020)报告，同时我们在这篇分析里新合成了聚合指
标并且在第5.1节中详细介绍了其加权方案。当使用聚合指
数CM1(气候相关指标)和FI1(气候的财务影响相关指标)作为
基准时，我们从回归中剔除了单一AI指标以避免多重共线
性。

在回归分析中，我们依据情况使用了不同的控制变量集。
这些控制变量集主要分为三组：“控制1”(公司的基本面指
标，可能不包括因变量捕获的指标)、“控制2”(公司的排放
量指标)、“控制TH”(AI驱动的主题指标)。一般来说，对有
分类记录的排放数据，我们按照其排放范围进行划分，并
表示为LSCOPE1、LSCOPE2和LSCOPE3。对未记录的
排放量的分析会得到相似的回归结果，但是有分类记录的
排放量回归结果一致性更强。由于排放量具有高度的持久
性，股本回报率被包括在“控制1”中。欲了解更多细节，请
翻看附录。
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附录

附录1

支撑表2的数据结果。

附录2

支撑表3的数据结果。控制变量集“控制1”包括除杠杆率以外的所有财务数据。
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附录3

附录4

支撑表4的数据结果。控制变量集“控制1”包括除每股收益以外的所有财务数据。控制变量集“控制2”按范围(scope)分类。

支撑表5的数据结果。控制变量集“控制1”包括除杠杆率以外的所有财务数据。
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附录5

附录6

支撑表6的数据结果。控制变量集“控制1”包括除杠杆率外的所有财务数据。控制变量集“控制2”包括范围1到3的二氧化碳排
放数据。

支撑表7的数据结果。控制变量集“控制1”包括所有的财务数据，而“控制2”包括范围1到范围3的二氧化碳排放数据。
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附录7

支撑表8的数据结果。控制变量集“控制1”包括所有财务数据，而“控制TH”包括平安数字经济研究中心(2020年)引入的无监
督学习检测方法确定的所有6个主题指标。“控制SC1”到“控制SC3”包含范围1到范围3中的排放记录。
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关于中国平安
中国平安保险(集团)股份有限公司(以下简称“中国平安”，“公司”，“集团”)是一家国际领先的科技型个人金融生活服务集
团。作为全球最大的金融服务企业之一，中国平安拥有超过2.14亿个人客户和近5.79亿互联网用户。

中国平安拥有“大金融资产”和“大医疗健康”两大首要战略，聚焦于提供金融和医疗健康服务，深度应用于中国平安的综合
金融服务平台及生态圈。中国平安的“金融+科技”与“金融+生态”战略旨在为客户和在线使用者缔造创新和简单的产品及服
务。作为中国首家两地上市的险企，中国平安致力于执行最高标准的企业报告与企业管治。中国平安在香港联合交易所主
板及上海证券交易所两地上市。

中国在2020年《福布斯》“全球上市公司2000强”中名列第7位；在2020年美国《财富》世界500强名列第21位。中国平安
在WPP凯度华通明略《BrandZ™2020最具价值全球品牌100强》排名位列排行榜第38位。

欢迎登陆公司官网www.pingan.cn查询更多讯息。

关于平安数字经济研究中心
平安数字经济研究中心利用超过50兆字节的高频数据点、30多年的历史数据，以及超过15亿的数据点，致力于“AI+宏观预
测”的研究，为精准宏观经济趋势提供新思路新方法。

免责声明
本研究报告所载之内容乃根据当前我们认为可靠的公开讯息进行撰写，但不能保证其绝对准确和完整，亦不应以此为依
据。本研究报告中所载之讯息、观点、预估及预测乃截至报告发出之日。如有更改，恕不另行通知。尽管我们致力适时更
新报告中之内容，惟更新可能受限于不同法规的要求。除定期发布的若干报告外，大部份报告均按个别分析师的判断不定
期作出发布。


