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摘要:在对太湖流域居民生态补偿支付意愿调查的基础上,基于可解释机器学习模型 XGBoost鄄
SHAP 分析了居民生态补偿支付意愿的影响因素,并比较了有支付意愿和没有支付意愿居民之间

影响因素的差异。 结果表明:影响太湖流域居民生态补偿支付意愿最重要的 3 个因素为学历、收入

和生态环境保护意愿;单个居民之间的支付意愿影响因素呈现一定的差异,尤其是有支付意愿和没

有支付意愿居民之间的影响因素差异显著;总体而言,增强居民生态环境保护意识和加大生态补偿

政策的宣传可以提升流域居民参与生态补偿的意愿。
关键词:生态补偿;支付意愿;XGBoost;SHAP;可解释机器学习;太湖流域

中图分类号:TV213. 9摇 摇 摇 文献标志码:A摇 摇 摇 文章编号:1003 9511(2024)02 0044 07

Study on influencing factors of residents爷 willingness to pay for eco鄄compensation based on XGBoost鄄SHAP in
Taihu Basin / / DENG Menghua1,2,3, ZHANG Tianshu1, CHEN Junfei1,2(1. Business School, Hohai University, Nanjing
211100, China; 2. Jiangsu Research Base of Yangtze Institute for Conservation and High鄄Quality Development, Hohai
University, Nanjing 210098, China; 3. Changzhou Key Laboratory of Industrial Big Data Mining and Knowledge
Management, Changzhou 213200, China)
Abstract: Based on the survey of residents爷 willingness to pay for eco鄄compensation in the Taihu Basin, this paper
analyzes the important factors that influence the residents爷 willingness to pay for eco鄄compensation using the interpretable
machine learning model XGBoot鄄SHAP and then compares the difference between those who are willing and those who are
unwilling to pay for eco鄄compensation. The results show that the three most important influencing factors are education,
annual income,and the willingness to protect the ecological environment. The important influencing factors are different
among individuals, especially those who are willing and those who are unwilling to pay for eco鄄compensation are obviously
different. Enhancing the awareness of ecological environment protection of public and increasing the publicity of eco鄄
compensation policies can improve the willingness to pay for eco鄄compensation.
Key words: eco鄄compensation; willingness to pay; XGBoost; SHAP; interpretable machine learning; Taihu Basin

摇 摇 流域水生态和水环境治理是推进国家治理体系

现代化的重要课题。 结合流域生态系统服务付费和

政府管控要求,我国先后在黄河流域[1]、新安江流

域[2]、渭河流域[3]和九洲江流域[4] 等开展了生态补

偿试点工作。 实践证明,生态补偿有效地改善了流

域的生态环境,促进了社会经济的可持续发展[5鄄7]。
然而,我国对于流域生态补偿的研究尚不完善,补偿

标准存在滞后性,补偿资金以政府财政转移支付为

主,缺少有效地引导和动员社会公众参与流域生态

环境治理的机制[8]。 为进一步提升流域生态补偿

效果,需要拓展补偿资金筹集渠道,构建多主体协同

治理的流域生态补偿机制[9鄄11]。 居民是流域生态补

偿最直接的参与者和最重要的受益者,引导流域居

民参与生态补偿有利于构建多元化的生态补偿机制

并提升生态补偿效益[12鄄13]。 因此对流域居民生态

补偿支付意愿及其影响因素进行研究,对提高居民

参与生态补偿的积极性并建立多元化和市场化的流

域生态补偿机制具有重要意义。
支付意愿影响因素分析常用的方法有逻辑回归

模型、Tobit 回归模型和 OLS 模型等[14]。 吴健等[15]
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使用多元逻辑回归模型对居民污水处理支付意愿的

影响因素进行了分析;刘雅轩等[16] 利用 Tobit 模型

探讨了居民参与居住地绿地建设支付意愿的影响因

素;王泽国等[17]运用 Probit 回归模型对影响农户购

买天气指数保险的因素进行了研究。 居民的流域生

态补偿支付意愿是性别、年龄、收入、受教育程度和

生态环境保护意识等众多因素相互作用的结果[18]。
然而,上述模型大多依赖于线性判别式的假定,忽略

了变量之间的相互作用,且缺少变量之间重要性以

及对比性的研究。 极端梯度提升( extreme gradient
boosting,XGBoost)算法在梯度提升决策树( gradient
boosting decision tree,GBDT)的基础上,通过耦合多

个基学习器能够有效地对多变量及其相互作用关系

进行分析[19]。 与 Adaboost、Tree Regression、Random
forest 等机器学习模型相比较,XGBoost 算法误差更

小,精度更高,处理速度更快[20]。 然而,XGBoost 算
法虽然可以对数据集中影响因素的重要性进行分

析,但在决策过程中其 “黑箱冶的特性使其不能准确

地对输入和输出间的关系进行解释[21]。 为此,本研

究在 XGBoost 算法的基础上,引入 SHAP 解释方法

对太湖流域居民的生态补偿支付意愿影响因素进行

分析,提高结果的可解释性[22]。
太湖流经江苏省、安徽省、浙江省和上海市,是

我国五大淡水湖之一。 随着流域经济的快速发展,
太湖污染物排放量剧增,导致流域水环境和水生态

破坏严重[23鄄24]。 为改善太湖流域水生态环境,我国

从 2008 年开始在太湖流域开展生态补偿试点工作。
经过多年的治理,太湖流域水环境和水生态得到了

有效改善,但是与治理目标仍然存在较大的差距。
目前,已经开展的生态补偿往往基于政府之间的财

政转移支付,社会公众等多主体参与的生态补偿机

制尚未建立[25]。
本研究基于 XGBoost鄄SHAP 模型探讨了所有调

查样本和单个调查样本支付意愿的影响因素,且对

愿意参加和不愿意参加生态补偿的居民的影响因素

进行了对比分析。 在此基础上,对单个样本支付意

愿的影响因素进行了可视化解读,为针对性地制定

相关政策,从而提升全体居民的生态补偿支付意愿

提供决策参考。

1摇 研究方法

XGBoost 算法是一种基于梯度增强算法的集成

机器学习算法,通过将目标函数二阶泰勒展开提升

残差估计的准确性,并加入正则项避免过拟合,使得

该算法兼具准确性和运算效率[26]。 然而,XGBoost
算法虽然可以对特征重要性进行度量,但是无法准

确判断每个特征和最终预测结果的关系。 为此,
Lundberg 于 2017 年在博弈论 Shapley 值的启发下提

出具有输出结果可加一致性的解释模型 SHAP
(shapley additive explanations) [27]。 SHAP 算法认为

模型的预测值是输入特征合作的结果,由此根据每

个样本每个特征的 SHAP 值可以得到每个特征对预

测结果的贡献度。
本研究利用 XGBoost 算法构建居民生态补偿支

付意愿影响因素分析模型,在此基础上,融合 SHAP
算法对各个变量的重要性进行量化和归因,进而对

单个样本变量的重要性进行分析。 具体模型研究框

架见图 1。

图 1摇 基于 XGBoost鄄SHAP 模型的居民支付意愿影响

因素分析模型

2摇 结果与分析

2. 1摇 样本基本特征

基础数据来源于对太湖流域周边的南京市、常
州市、苏州市和无锡市等城市居民的问卷调查。 在

调查问卷设计中,根据现有研究,被调查者的年龄、
性别、收入、学历和职业等个人基本信息,对环境保

护制度的了解程度,以及对环境治理效果是否满意

等对其是否参与生态补偿都有一定的影响[28]。 王

奕淇等[29]在对流域下游居民支付意愿研究中发现,
居民性别、受教育程度、收入和对生态环境保护的态

度等对支付意愿的影响程度较大。 赵素芹等[30]、马
宇菲等[31]分别对九洲江流域下游和黄河流域居民

生态补偿支付意愿进行了研究,发现性别、职业、对
污染物危害及生态补偿政策的了解程度等均为支付

意愿的显著影响因素。 池上新等[32]在环境治理困境

的研究中发现,环境关心对个人的支付意愿存在正向

影响,即居民对流域生态补偿的环境问题关心程度越

高,其生态补偿的支付意愿越高。 基于以上研究,本
研究基于太湖流域基本情况,选取居民个人特征、对
流域的认知和生态补偿支付意愿作为调查内容,以分
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析居民生态补偿支付意愿的影响因素。
本次调查回收 1 362 份调查问卷,剔除无效问

卷,获得有效问卷 1 133 份。 采用 Cronbach爷 s 琢 系

数和因子分析对问卷稳定性和可靠性进行检验。 采

用 SPSS 软件对调查问卷进行信度和效度检验,结果

表明 Cronbach爷 s 琢 系数为 0. 885>0. 7,因此问卷的

信度较好;同时,KMO 系数为 0. 9,Bartlett 球度检验

的显著性小于 0. 05,说明问卷的效度较好。
从调查样本的基本信息来看(表 1),女性比例

高于男性;以 18 ~ 50 岁年龄段为主,占比超过

80% ,该部分群体大多具有一定的经济基础,对于支

付意愿的调查具有较好的参考意义。 被调查者个人

年收入大多处于 3 万 ~ 15 万元;最高学历大多为高

中生和本科生,占比 70. 5% ;职业以企业职工和个

体户为主,占比超过 50% 。
表 1摇 调查样本的基本信息

项目 具体类别 样本数 / 人 比例 / %

性别

年龄

最高学历

个人年收入

职业

男 548 48. 4
女 585 51. 6

18 岁以下 87 7. 7
18 ~ 30 岁 352 31. 1
31 ~ 40 岁 367 32. 4
41 ~ 50 岁 192 16. 9
51 ~ 60 岁 93 8. 2

61 岁及以上 42 3. 7
高中以下 215 19. 0

高中(包括中专、技校) 332 29. 3
大学本(专)科 467 41. 2
研究生及以上 119 10. 5
3 万元以下 146 12. 9

3 万 ~ <10 万元 367 32. 4
10 万 ~ <15 万元 401 35. 4
15 万 ~ <20 万元 145 12. 8
20 万元及以上 74 6. 5

公务员 56 4. 9
事业单位职工 109 9. 6

企业职工 396 35. 0
个体户 259 22. 9
农民 176 15. 5
学生 136 12. 0
其他 1 0. 1

2. 2摇 流域生态补偿政策认知和支付意愿分析

在流域生态补偿认知方面,愿意支付生态补偿

费用的被调查者中,超过 70%的被调查者了解或听

说过流域生态补偿,超过 80%的被调查者认为流域

生态补偿政策会影响流域生态环境治理效果。 在流

域生态环境感知方面,在愿意支付生态补偿费用的

被调查者中,超过 70%的被调查者认为太湖流域生

态环境对自己的生活有影响,且超过 75%的被调查

者认为近 5 年来太湖流域生态环境有所改善,90%
左右的被调查者对近 5 年来太湖流域生态环境改善

持满意态度。
在居民政策认知水平方面,在愿意支付生态补

偿费用的被调查者中,超过 70%的被调查者认为有

必要治理太湖流域生态环境。 针对太湖流域生态环

境治理,被调查者认为其面临的主要困难见表 2。
居民对于环境治理制度的信任和了解程度是推动政

策实施的重要因素[33],对当地政府的生态环境治理

能力越信任,对生态补偿政策越了解,其支付意愿

越高。
表 2摇 太湖流域生态环境治理面临的困难

选项 样本数 / 人 比例 / %

政府治理能力差 134 11. 8
资金不足 281 24. 8

公众参与度低 319 28. 2
法律法规不健全 156 13. 8
科学技术水平低 243 21. 4

在对居民生态补偿支付意愿调查中,将居民愿

意支付的生态补偿金额分为 4 档,见表 3。 根据条

件价值评估方法,得到太湖流域居民支付意愿期望

值为316. 296 元 / (人·a)。
表 3摇 居民支付意愿

项目 选项 样本数 / 人 比例 / %

是否愿意支付
生态补偿费用

愿意支付金额

支付方式

不愿意支付
生态补偿费用

的原因

愿意 675 59. 6
不愿意 458 40. 4
0 ~ 200 元 / a 299 44. 3
>200 ~ 500 元 / a 266 39. 4
>500 ~ 1 000 元 / a 78 11. 6
>1 000 元 / a 32 4. 7
现金 125 18. 5
水电费 221 32. 8
税收 175 25. 9
义务劳动 152 22. 5
其他 2 0. 3
生态环境治理是政府的
事情

113 24. 7

个人支付的金额不足以
改善流域生态环境

184 40. 2

对资金使用情况不放心 142 31. 0
太湖流域生态环境和我
无关

19 4. 1

2. 3摇 支付意愿影响因素

首先采用独热编码(one鄄hot encoding)对收集的

样本进行重新编码,构建数据集。 数据集包括居民

的基本信息、流域认知情况和支付意愿。 其中,基本

信息包括 6 个属性,流域认知情况包括 12 个属性,
支付意愿作为标签值。 数据集所含的变量类别、代
码及变量名称如表 4所示。

然后,对变量之间的相关程度进行分析并绘制皮

尔逊热力图(图 2)。 图中颜色由浅到深对应两个变

量之间的相关性由低到高,每个方格中的数值表明两
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个变量之间的皮尔逊相关系数,取值范围为-1 ~1。
表 4摇 变量含义及其代码

变量类别 代码 变量含义

基本信息

流域认知情况

支付意愿

F1 性别

F2 年龄

F3 最高学历

F4 个人年收入

F5 职业

F6 所在地区

F7 太湖流域生态环境保护的重要性

F8 太湖流域生态环境对生活的影响程度

F9 太湖流域环境保护现状的了解程度

F10 近 5 年太湖流域生态环境变化趋势

F11 太湖流域生态环境满意度

F12 破坏太湖流域生态环境行为的了解程度

F13 治理太湖流域生态环境的必要性

F14 参与保护太湖流域生态环境的意愿度

F15 太湖流域生态补偿政策的了解程度

F16 太湖流域生态补偿责任主体的认识

F17 生态补偿政策对流域生态环境的改善程度

F18 治理太湖流域生态环境主要的困难

y 是否愿意支付生态补偿费用

图 2摇 变量相关性皮尔逊热力图

由图 2 可知,基本信息各变量间相关性程度较

低,流域认知情况各变量间相关性程度较高。 在相

关性分析的基础上,基于 XGBoost 算法对影响居民

支付意愿各变量的重要性进行分析。 XGBoost 算法

的重要参数有 learning_rate(学习率)、n_estimators
(树的数量)、max_depth(树的最大深度)、reg_alpha
(L1正则项的权重)、reg_lambda(L2正则项的权重)
等。 为确保模型具有较好的精确度和泛化性,通过

十折交叉验证和网格搜索方式得到模型的最优参

数。 最后,基于优化的 XGBoost 模型得到影响居民

支付意愿的主要变量为 F3、F5 和 F14。 即,当居民

的职业为公务员或企事业单位员工时,其支付意愿

较高;同样随着学历的提升,其更能认识到保护环境

的重要性以及优质水资源的使用和水生态环境保护

责任承担之间的关系,从而更愿意去支付环境保护

费用;而当居民保护生态环境的意愿更加强烈的时

候,其支付意愿也较高。
在此基础上,绘制所有变量在所有样本上的

SHAP 值分析图如图 3 所示,图中每个点代表一个

样本,样本点为红色表示该样本点在该指标上的

SHAP 值较大,样本点为蓝色则表示该样本点在该

指标上的 SHAP 值较小。 每个指标的图像由所有样

本点的 SHAP 值构成,且以 SHAP 值等于零为中间

分界线。 处于左侧的样本点在该指标 SHAP 取值为

负,即该指标对样本支付意愿有负向的贡献;处于右

侧的样本点在该指标的 SHAP 值为正,即该指标对

样本支付意愿有正向的贡献。 因此,对于有正向贡

献的指标呈现出左边蓝色、中间紫色、右边红色的特

征;而有负向贡献的指标表现为左边红色、中间紫色、
右边蓝色的特征。 可见,基于 SHAP 值的特征可以精

确分析每一个样本、每一个特征对支付意愿的影响。
为进一步对比分析 XGBoost 和 SHAP 算法解释的

异同,将基于XGBoost 和 SHAP 算法对模型贡献度排名

前 10 的特征及对应的得分进行分析,结果见表 5。
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图 3摇 基于 SHAP 解释模型的特征分析

表 5摇 XGBoost 和 SHAP 算法特征重要性对比

排名
XGBoost SHAP

特征 XGBoost 值 特征 SHAP 值

摇 1 F3 0. 090 7 F5 0. 302 8
摇 2 F5 0. 083 9 F14 0. 228 0
摇 3 F14 0. 075 2 F3 0. 207 7
摇 4 F2 0. 059 1 F4 0. 165 5
摇 5 F4 0. 058 2 F18 0. 141 3
摇 6 F12 0. 053 4 F12 0. 109 8
摇 7 F11 0. 051 4 F2 0. 103 3
摇 8 F16 0. 050 4 F17 0. 093 2
摇 9 F8 0. 050 2 F6 0. 090 8
10 F9 0. 050 1 F15 0. 077 5

由表 5 可以看出,基于 XGBoost 和 SHAP 算法

计算的模型贡献度排名前 10 的特征重要性略有差

异,但是除了 F1 以外,其他个人特征都排在了前列,
符合计划行为理论的内涵,个人特征通过影响行为

信念间接影响行为态度、主观规范和知觉行为控制,
最终作用于居民的支付意愿和支付行为[34]。 F3、
F5、F14 都排在前 3 名。 F4 也是影响居民支付意愿

的重要因素,分别排名第 5 和第 4,收入越高,其对

生态环境的追求更高,更愿意支付生态保护的相关

费用[29]。
综合以上分析可知,居民的年龄、收入和文化程

度等对生态补偿支付意愿影响显著。 这与赵素芹

等[30,35]的研究结论一致。 政府应根据当地居民的

受教育程度、年龄、职业等基本信息进行有针对性的

宣传。 如受教育程度低的居民应利用当地居民委员

会进行生态补偿相关信息的科普,强调环境的重要

性,潜移默化地影响当地居民对环境的认同感和归

属感[32],从而提升其环境保护意识,最终提高居民

的支付意愿。 同时,政府可以将政策宣传工作以企

业为单位,重点关注环境保护意识薄弱的企业。

大多数不愿意支付生态补偿费用的居民认为个

人支付的金额不足以改善流域生态环境或对资金使

用情况不放心,并认为流域生态补偿是政府的责任,
可以看出居民对于政策实施的心理预期是影响其支

付意愿的重要因素之一。 李德国等[36] 的研究也表

明居民对于环境治理制度的信任程度是推动政策实

施的重要因素。 为此,政府应将生态补偿资金募集、
使用的过程透明化,增强居民对制度的信任,给予居

民环境治理承诺,以提高居民的支付意愿[37]。 同

时,政府应发挥自身的纽带作用,建立多方共同参与

的生态补偿机制,积极引导,实行自身的调节功能,
鼓励企业进行公益捐助,呼吁居民人人参与到生态

补偿措施中,以此增强居民的责任主体意识。
2. 4摇 居民支付意愿分布差异检验

将数据分为有支付意愿的居民和没有支付意愿

的居民两组,利用曼 惠特尼检验和双样本柯尔莫戈

洛夫 斯米诺夫检验验证两组样本之间的分布差异。
若渐进显著性 p>0. 05,则两组数据在该特征上差异

不显著,反之显著。 根据表 6,综合两种检验方法的

结果,得出两类样本的特征 F2、F3 和 F14 具有显著

差异,与上文得出的结论相符。 但是,利用曼 惠特

尼检验和双样本柯尔莫戈洛夫 斯米诺夫检验得出

的结果无法判断不同特征对于居民意愿的影响程

度,且容易忽略其余特征对于居民意愿的细微影响。
利用 XGBoost鄄SHAP 模型得出的结果更加全面,具
有一定的统计学意义,并可以实现对单个样本影响

因素的分析。
表 6摇 有支付意愿和没有支付意愿居民分布差异检验

特征

渐进显著性

曼 惠特
尼检验

双样本柯尔
莫戈洛夫

斯米诺夫检验

特征

渐进显著性

曼 惠特
尼检验

双样本柯尔
莫戈洛夫

斯米诺夫检验

F1 0. 858 1. 000 F10 0. 197 0. 946
F2 0. 000 0. 000 F11 0. 902 1. 000
F3 0. 000 0. 004 F12 0. 533 0. 947
F4 0. 379 0. 029 F13 0. 071 0. 560
F5 0. 158 0. 001 F14 0. 001 0. 006
F6 0. 839 0. 881 F15 0. 317 0. 994
F7 0. 379 1. 000 F16 0. 288 0. 978
F8 0. 132 0. 905 F17 0. 311 0. 787
F9 0. 674 1. 000 F18 0. 376 0. 492

2. 5摇 不同特征对单个样本贡献程度

采用 SHAP 算法对单个样本每个变量的 SHAP
值进行计算,从而实现对每个样本支付意愿影响因

素的分析。 选取愿意支付生态补偿费用的居民 A
和不愿意支付生态补偿费用的居民 B 进行对比,结
果见图 4。

如图 4 所示,红色区域表示该特征对居民生态

补偿支付意愿的贡献值为负,蓝色区域表示该特征
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图 4摇 居民支付意愿 SHAP 特征贡献

对居民生态补偿支付意愿的贡献为正。 可以看到,
对于居民 A,大部分特征处于蓝色区域,且 F5 和

F14 对其支付意愿的贡献较大;而居民 B 的大部分

特征处于红色区域,且 F5、F4、F14 和 F16 对其不愿

意支付的贡献较大。 从调查数据来看,居民 A 处于

18 ~ 30 岁年龄段,认为实施生态补偿政策能够较好

地改善流域生态环境;居民 B 处于 41 ~ 50 岁,职业

为个体户,认为流域生态补偿的责任主体是政府。
从图 4(b)可以看出,F14 和 F16 的贡献值较大,因
此,可加大生态补偿相关政策的宣传,并增强居民的

生态环境保护意识,使居民 B 意识到生态补偿的责

任主体不仅包括政府,还包括普通民众,从而提升居

民 B 的生态补偿意愿。 可见,基于 SHAP 值不仅可

以对数据集全体的影响因素进行分析,还可以对单

个样本的影响因素进行分析,即基于 SHAP 值的分

析同时具有局部解释性和全局解释性。

3摇 结摇 论

当前机器学习在生态环境领域得到了广泛的使

用,但是由于算法的“黑箱冶特性,往往只知道运行

结果,而对其运行过程无法有效地认知。 SHAP 算

法和机器学习算法相结合可揭开“黑箱模型冶,为得

到更加准确和可靠的结果提供有效的理论支撑。 为

此,本文基于条件价值法和可解释机器学习模型

XGBoost鄄SHAP 对流域居民生态补偿支付意愿和影

响因素进行了分析。 结果表明:对于所有调查样本,
F3(最高学历)、F5(职业)和 F14(参与保护太湖流

域生态环境的意愿度)是影响居民支付意愿的重要

因素。 所有样本的 F14 和 F15(太湖流域生态补偿

政策的了解程度)的 SHAP 值分布呈现出典型的左

边红色、中间紫色和右边蓝色的特征,表明当被调查

对象越了解生态补偿,越愿意参与太湖流域生态环

境保护,其支付意愿越强烈。 可见,SHAP 算法的特

征重要性具有较好的解释性,能够更有针对性地了

解影响居民支付意愿的影响因素。 最后,结合

SHAP 算法分别分析了愿意和不愿意支付生态补偿

居民的影响因素,从而有针对性地制定相关政策,提
升全体居民的生态补偿支付意愿。
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