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基于 Copula函数特征筛选的电力物资供应商
投标价格预测
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摘 要：分析电力物资供应商投标价格特征是招标企业估计投标价格并制定合理采购策略的基础。传统的 Spearmen秩相关系

数特征筛选方法只单纯考虑了特征的数值排列顺序，不能挖掘特征变量与目标的内在关联关系，会导致预测效果差。本文在

电力企业招标价格预测建模中引入 Copula函数，通过特征变量与目标变量的联合概率分布来分析变量间的相依关系。首先确

定特征变量与目标变量的边缘分布，进行 Copula参数估计，选取合适的 Copula函数并计算相关系数来筛选供应商投标价格的

特征，并以多种预测方法进行预测来验证引入 Copula函数后预测精度是否提升。结果表明，引入 Copula函数进行特征筛选后，

预测精度更高、效果更好。
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一、引言

采购招标是国际上广泛采用的较为完善的采购方式之一（徐永锋，2018）。现有研究表明供应商的动

机、偏好和投标经验等行为模式都会影响到采购方的采购策略（Sepehr et al，2020）。有学者尝试根据供应商

的投标特点分析其行为模式（徐娟等，2014）。在采购招标过程中，投标价格是企业招标中考虑的核心因素。

投标价格直接影响了供应商是否会中标，也会影响采购方的最终采购价格（Shafiei Kisomi et al，2016）。标价

格的预测是招标企业分析供应商的投标行为并制定合适的采购策略的基础（Akamp 和 Müller，2013）。

目前投标价格预测建模大多采用时间序列模型（李永泉等，2017）。这种方法突出了时间因素在预测中

的作用，但缺少对外界具体因素的考虑，不能动态反映投标价格外界影响因素的波动。若要保证预测的准确

性，就必须全面考虑外界影响因素。在预测投标价格的时候，首先需要对投标价格影响因素进行特征筛选

（刘玉敏等，2021）。虽然特征越多越可以全面覆盖影响因素，但过多的特征也会带来大量的冗余信息，对后

续计算带来负担甚至影响预测精度。从众多特征中优选出数量少且敏感度高的代表性特征，对提高预测精

度有着十分重要的意义（何胜美和谢家泉，2020）。

目前有许多特征提取方法，比如利用 Pearson相关系数、Spearman相关系数（张国祯等，2021）和 Kendall
秩相关系数公式来选取强相关因素。但是，计算 Pearson相关系数的前提条件是变量的总体要符合正态分

布，或为接近正态分布的单峰分布，这与本文的实际情况不符。Spearman秩相关系数是一种无参数的检验

方法，用于筛选特征时对变量分布要求不严格，但它只简单考虑了每个数值在变量内的排列顺序，只能简单

度量变量之间联系的强弱。Kendall秩相关系数方法通常用于度量分类变量的相关性，是一种非参数方法，

适用于两个变量均为有序分类的情况，对于连续变量，可能会有信息损失的情况发生。

Copula函数是一种利用联合分布来分析变量间关系的方法，既包含了边缘分布的信息也包含了两变量

之间的结构信息，可以刻画变量之间的非线性相依关系（柴尚蕾和周鹏，2019），而且 Copula函数对于变量的

分布没有严格要求（Virbickaitė et al，2020）。在引入 Copula函数后可以更准确地分析变量之间的相关性
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（Chang et al，2021），可更好地筛选特征（刘剑锋和何文祥，2020）。Copula函数较多应用于金融领域（郭利宁

和 黄运成，2021），在金融产品定价（Garcia‐Jorcano和 Benito，2020）和风险评估等方面应用广泛。近几年，

Copula函数的应用领域有了扩展，在气象领域（Sahana et al，2020）、物流和供应链领域（周赛玉等，2020）等

领域也被广泛使用。

基于以上分析，本文以电力物资供应商的投标价格为研究对象，引入 Copula函数，深入分析价格驱动因

素，对投标价格进行特征筛选，并基于筛选结果预测投标价格。研究成果可以为电力物资招标策略的优化提

供依据，提升招标企业采购的合理化和智能化水平。

本文第二部分介绍主要研究方法及特征筛选与价格预测模型的构建过程；第三部分进行供应商投标

价格特征筛选与投标价格的预测；第四部分进行总结，结合研究结论为企业提出建议，并对后续研究进行

展望。

二、研究方法及模型构建

（一）研究方法
1. Copula函数

Copula函数是联合分布函数的另外一种转换形式（周利国等，2019）。假设常见的双变量联合分布函数

写作 F ( )X，Y ，当把 X和 Y根据其分布函数概率积分转换成 u和 v之后，原来的函数 F就可以写作 u和 v的函数

C。即

F ( )X，Y = C[ ]F 1 ( )X ，F 2 ( )Y （1）
C ( )u，v = F [ ]F - 1

1 ( )u ，F - 1
2 ( )v （2）

这个 C就是 Copula函数。常见的 Copula函数有许多，阿基米德 Copula函数由于构造方便，计算简单而被

广泛研究和讨论，接下来对阿基米德 Copula函数进行介绍。

假设函数 φ为在 )[ 0，∞ 上连续且单调递减的凸函数，满足 φ ( )1 = 0，φ[ ]- 1 ： )[ 0，∞ → [ 0，1 ]是函数 φ的伪

逆函数，按照伪逆函数的定义，

φ[ ]- 1 ( )t = {φ - 1 ( )t ，0 ≤ t ≤ φ ( )0
0， φ ( )0 ≤ t < ∞ （3）

则具有 C ( )u，v = φ[ ]- 1 [ ]φ ( )u + φ ( )v 形式的

C为阿基米德 Copula函数，其中函数 φ称为生成

元。如果 φ ( )0 = ∞，此时，φ[ ]- 1 = φ - 1，C ( )u，v =
φ - 1 [ ]φ ( )u + φ ( )v 称为严格的阿基米德 Copula函
数。阿基米德 Copula函数模型有许多种，常用的

有三种，见表 1。对阿基米德 Copula函数来说，相

关性的度量可以使用尾部系数。

对于不同的 Copula函数来说，其参数的含义和取值范围不同，不能直接进行比较，可以使用 Spearman秩
相关系数来进行相关性的度量。

Spearman秩相关系数反映了变量之间联系的强弱，计算公式如式（4）所示。在引入 Copula函数后，可假

设随机变量 X、Y的边缘分布分别为 F ( X )和 G (Y )，设 u = F ( X )和 v = G (Y )，对应的 Copula函数为 C ( )u，v ，其

中 u，v ∈ [ 0，1 ]，则 Spearman秩相关系数（ρ）计算公式如式（5）所示（高雅，2017）。

ρ = ∑
i = 1

n (Ri - -R ) (Qi - -Q )

∑
i = 1

n (Ri - -R )2∑
i = 1

n (Qi - -Q )2
（4）

ρ = 12 ∫01 ∫01C ( )u，v dudv - 3 （5）

表 1 常用阿基米德 Copula函数

Copula
Frank

Clayton

Gumbel

C ( )u，v

1
α
ln ( )1 + ( )e - αu - 1 ( )e - αv - 1

e - α - 1
max é

ë
ù
û( )u - β + v - β - 1 - 1/β

，0

exp{ }- [ ]( )- ln u 1/γ + ( )- ln v 1/γ γ

φ ( )t
-ln ( )e - αt - 1

e - α - 1
1
β
( )t - β - 1

( )- ln t γ

尾部系数

无

2 - 1/β

2 - 21/γ
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根据相关性系数 ρ可以确定两者间的相关程度，相关性系数 ρ越大，变量间相关性越强。p值用来评估相

关程度计算结果的显著程度，如果计算出的 p值比较小，则可说明两变量间存在显著的相关关联。一般情

况，选择 0.05作为阈值，p＜0.05则说明存在显著的相关性。

为了评价 Copula模型的优劣，可以将原始数据观察得到的经验 Copula函数和计算得到的 Copula函数进

行比较，计算两函数的欧氏距离。欧式距离越小表明，构建的模型拟合原始数据的效果越好，模型越佳。假

设经验 Copula函数为 Ĉ ( )u，v ，计算得到的各个因素的 Copula函数为 Ĉn ( )u，v ，那么欧氏距离 d2的计算公式如

式（6）所示。

d2 =∑
i = 1

n

|| Ĉn ( )ui，vi - Ĉ ( )ui，vi
2

（6）
2. 预测模型

（1）多元线性回归预测。多元线性回归预测是指用两个或两个以上的影响因素作为自变量来解释因变

量的变化。当多个自变量与因变量之间是线性关系时，所进行的预测分析就是多元线性预测（Mumtaz et al，
2020）。

设 y为因变量，x1，x2，⋯，xk为自变量，则多元线性预测模型如式（7）所示。

y = b0 + b1 x1 + b2 x2 + ⋯ + bk xk + e （7）
其中：b0为常数项；b1，b2，⋯，bk为系数；e为随机误差项。

（2）随机森林预测。随机森林是基于分类树和袋装法的组合方法。袋装法是一个简单而强大的集成、聚

合算法，袋装法的基本原理是将多个独立的分类树的预测结果进行平均聚合。随机森林预测是一种利用集

成学习思想建立多个互不影响的决策树集合来解决预测问题的机器学习方法，该方法可以减少预测结果的

方差（方若男和骆品亮，2020）。随机森林预测算法的基础是单一决策树，但同时它也是对单一决策树算法

的延伸和改进。随机森林算法训练速度快，能够处理高维度的数据且对数据的适应能力强，且不容易出现过

拟合的现象（Weiran et al，2018）。各个子节点不纯度的加权和 G ( xi，vij )的计算公式如式（8）所示。

G ( xi，vij ) = n leftN s
H (X left ) + n rightN s

H (X right ) （8）
其中：H (X )为衡量节点不纯度的函数；xi为某一个切分变量；vij为切分变量的一个切分值；n left和 n right分别为

切分后左子节点的训练样本个数和右子节点的训练样本个数；N s为当前节点所有训练样本个数；X left和 X right
分别为左右子节点的训练样本集合；G ( xi，vij )为衡量节点不纯度的函数，预测时一般采用不同的不纯度函数

为均方误差（MSE），即针对某一切分点，计算公式如式（9）所示

G ( x，v ) = 1
N s

é
ë
ê

ù
û
ú∑

yi ∈ X left

( yi - ȳ left )2 + ∑
yj ∈ X right

( yj - ȳ right )2 （9）
（3）支持向量机预测

支持向量机预测是人工智能领域中一种基于统计学习的机器学习方法（王玲等，2020），核心的思想是

找到一个回归平面，让一个集合的所有数据到该平面的距离最近（Durgam et al，2020）。

给定训练数据 D = { }( )x1，y1 ，( )x2，y2 ，…，( )xm，ym ，希望得到一个回归模型 f ( x ) = wT x + b使得 f ( x )与 y尽

可能接近，w和 b是模型参数。支持向量机回归（Support Vector Machine‐Regression，SVR）问题可以写成

min
w，b

1
2  w 2 + D∑

i = 1

m

lϵ [ f ( xi ) - yi ] （10）
其中：D为正则化常数；lϵ为损失函数（ϵ为误差），

lϵ ( z ) = {0， |z| < ϵ
|| z - ϵ，其他

（11）
引入松弛变量、拉格朗日乘子（α̂ i和 αi）后求偏导，得到 SVR模型 f ( x )如式（12）所示。

f ( x ) =∑
i = 1

m ( α̂ i - αi ) xTi x + b （12）
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3. 均方误差

均方误差（MSE）是常用的误差衡量指标，计算方法如式（13）所示，yi为实际值，ŷ i为预测值。MSE值越

小，说明预测模型描述实验数据具有更好的精确度。

MSE = 1
m∑i = 1

m   ( )yi - ŷ i 2
（13）

（二）特征筛选与预测模型
根据上述理论构建基于 Copula函数的投标价格特征筛选模型。首先确定潜在变量的边缘分布；然后进

行 Copula参数估计，并结合经验 Copula函数计算出欧氏距离，选取欧氏距离最小的 Copula函数进行相关系

数的计算；选取潜在变量中的强相关变量作为筛选出的特征变量；最后使用了多种预测方法进行预测并对比

了预测精度。图 1为技术路线图。
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图 1 技术路线图

三、投标价格特征筛选及预测

本节将影响投标价格的外部因素作为特征筛选模型的潜在变量，利用特征筛选模型对潜在变量进行特

征筛选，筛选出强相关变量作为筛选出的特征变量，并用这些特征变量对投标价格进行多种方法的预测。

（一）投标价格基本情况和数据预处理

1. 投标价格基本情况

在计算过程中涉及的投标价格数据来自某电力企业

2015—2020年上半年共 37次招标采购活动的记录。整理后

绘制了如图 2所示的各年份投标价格及其变化情况。总体来

说，投标价格均值处于上升趋势，但不平稳，每年的不同批次

的投标价格均值也有波动。投标价格均值不稳定，招标企业

在进行招标采购活动时难以预测价格变化，所以进行投标价

格特征筛选及合理预测投标价格对企业来说是至关重要的。

2. 数据预处理

由于收集到的原始数据的量纲不同，数值数量级也有较

大的差别，直接利用原始数据，无法进行比较，需要对数据进
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图 2 投标价格变化图
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行预处理。本文对所有的数据的预处理采用极差归一化变换，假设数据记为 h，归一化公式如式（14）所示。

h′ = t - min ( )h
max ( )h - min ( )h （14）

经过极差归一化后，所有数值都在 0~1之间。

（二）潜在变量分析

供应商在报价时主要考虑的是生产成本，所以在选择投标价格的潜在变量时，要聚焦于钢材和锌锭价格

等原材料产业链相关因素。与原材料相关的因素选取了 5个。

此外，供应商的报价行为也与全国的经济形势有关，所以考虑中国制造业采购经理指数（purchasing
manager’s index，PMI），它涵盖生产与流通、制造业与非制造业等领域。PMI的“荣枯分水线”为 50，大于 50意
味着增长，数值越大，增长速度越大；小于 50意味着减少，数值越小，减少速度越大；50表示持平。本文选取

了 5个变量，其中在手订单指数、原材料库存指数都是正向指数，供应商配送时间指数是逆向指数，供应商配

送时间值越大，交货时间越慢，表明经济越不活跃。选择的潜在变量见表 2。
表 2 潜在变量表

变量

变量含义

变量

变量含义

x1
角钢价格

x6
制造业采购经理指数

x2
锌锭价格

x7
在手订单指数

x3
粗钢产量当期值

x8
主要原材料购进价格指数

x4
钢材产量当期值

x9
原材料库存指数

x5
钢筋产量当期值

x10
供应商配送时间指数

注：数据来自我的钢铁网、上海有色网、金投网和国家统计局网站。

（三）特征筛选

根据本文第二节中的建模步骤，在数据归一化的基础上，运用 Copula模型计算变量之间的相关性。

1. 举例计算

以投标价格均值（y）与粗钢产量当期值（x3）为例，分析步骤如下。

（1）判断变量分布。首先确定两变量的边缘分布。两变量的直方图如图 3和图 4所示，根据图像可初步

判定变量 y和 x3不服从标准正态分布及类似于正态分布的单峰分布。

其次，对 y与 x3分别采用 K‐S检验（Kolmogorov‐Smirnov检验）进行正态性检验，原假设 h=0为变量的分布

情况满足正态分布，h=1为备择假设，检验结果见表 4。
根据表中的结果可以看出，两变量的精确 p值均小于 0.01，均拒绝原假设，即分布都非标准正态分布。

这时，可以采用近似总体分布函数和核光滑方法估计总体分布。变量 y和 x3的经验分布函数和核分布估计

图如图 5和图 6所示。
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图 3 投标价格均值直方图 图 4 粗钢产量当期值直方图

表 4 K‐S检验结果

h

p值

投标价格均值（y）

1
7.85×10-9

粗钢产量当期值（x3）

1
2.28×10-9
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图 5 y经验分布函数和核分布估计图 图 6 x3经验分布函数和核分布估计图

（2）选择适当的 Copula函数并计算相关系数。分别对

三种 Copula函数进行参数估计再将参数值带入到表 1的函

数结构中，得到相应的 Copula函数，结果见表 5，三种 Copula
函数的分布函数和密度函数如图 7所示。

为了选择出较为合适的函数类型，接下来对三种函数

的估计结果进行检验。根据原始数据观察得到的经验

Copula函数，如图 8所示。计算经验 Copula函数与上文参数

估计计算出的 Copula函数的欧式距离，结果见表 6。
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（a）Frank Copula密度函数 （b）Clayton Copula密度函数 （C）Gumbel Copula密度函数

图 7 三种 Copula密度函数图

从结果中可以看出，Gumbel Copula函数条件下的欧氏距

离最小，说明该函数在三种函数中可以较好地描述变量 y和
x3之间的相关结构，并且欧氏距离小于 0.1，模型评价效果较

好。根据该变量的 Gumbel Copula函数，计算 Spearman秩相

关系数，结果为 0.8856，大于 0.85，说明 x3和 y之间具有很强

的相关性。

2. 全变量特征筛选

根据本文设计的分析模型和上述计算过程，对剩下的变

量分别进行计算，得到投标价格均值（y）与 10个外部因素的

Copula模型结果，见表 7。此外，表 7中还展示了引入 Copula
函数前，直接计算 Spearman秩相关系数的方法的变量筛选情

况。在进行筛选时，引入 Copula函数前，选择秩相关系数大

于 0.5且 p<0.05的变量；同样的，引入 Copula函数后，选取相

关系数大于 0.5的变量且 p<0.05的变量。
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图 8 经验 Copula分布函数图

表 6 各个模型欧氏距离

模型

欧氏距离

Frank
0.0146

Clayton
0.0221

Gumbel
0.0136

表 5 模型估计结果

模型

Frank

Clayton
Gumbel

参数

11.1695

3.9425
3.4805

函数

1
11.1695 ln

é

ë
êê

ù

û
úú1 + ( )e-11.1695u - 1 ( )e-11.1695v - 1

e-11.1695 - 1
max é

ë
ù
û( )u - 3.9425 + v - 3.9425 - 1 - 1/3.9425

，0
exp{ }- [ ]( )- ln u 1/3.4805 + ( )- ln v 1/3.4805 3.4805
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表 7 潜在变量 Copula函数计算结果

变量

x1
x2
x3
x4
x5
x6
x7
x8
x9
x10

模型

Clayton
Clayton
Gumbel
Frank
Frank
Clayton
Frank
Frank
Clayton
Frank

参数

2.44
1.31
3.48
2.62
5.34
0.00
-1.49
-0.92
0.00
-1.29

欧氏距离

0.09
0.13
0.01
0.01
0.03
0.11
0.07
0.05
0.05
0.05

尾部系数

0.75
0.59
0.78
—

—

0
—

—

0
—

p

0.00
0.03
0.00
0.05
0.00
0.08
0.42
0.69
0.30
0.20

引入后相关系数

0.74
0.56
0.89
0.40
0.67
1×10-6
-0.24
-0.15
1×10-6
-0.21

变量筛选

√
√
√

√

引入前相关系数

0.65
0.36
0.86
0.33
0.6
-0.29
-0.14
-0.07
-0.12
-0.22

变量筛选

√

√

√

注：“—”为无，“√”为选择该变量。

针对所有的因素都选择出了最适合的 Copula函数模型，部分因素最适合的模型是 Frank Copula函数，该

函数没有尾部系数，所以计算了所有因素的秩相关系数。从结果中可以看出，投标价格均值（y）与角钢价格

（x1）、锌锭价格（x2）、粗钢产量当期值（x3）和钢筋产量当期值（x5）的相关系数大于 0.5，具有较强的相关性。这

4个因素是与原材料相关的，且为正相关，说明供应商的投标价格高低主要由成本来决定，生产成本越高，投

标价格越高。

与 PMI指数相关的 5个因素与投标价格均值相关性较小。在手订单指数（x7）、主要原材料购进价格指数

（x8）和供应商配送时间指数（x10）的秩相关系数为负数，但是按照常识来看，生产制造企业在手订单数增加时

会增加出厂价；主要原材料购进价格上升时，生产成本会上升，出厂价也会随之上升；配送时间越长，产品价

格也会增长。这三个因素的相关性似乎与实际情况不符。问题的原因在于 PMI指数的度量方式上，PMI相
关指数的增加或减少并不能直接与因素的涨跌挂钩，要结合具体数值范围来判断。

（四）预测对比分析

使用第二章中介绍的多元线性预测、随机森林预测和支持向量机预测方法，利用归一化后的投标价格均

值（y）和引入 Copula函数前后筛选的因素（表 7）分别进行预测计算。37组数据中，使用 30组数据作为训练

集，剩余 7组数据作为预测集。同时为了避免随机因素的影响，采用多次随机抽样的方法确定训练集和预测

集。为了更直观地进行比较，三种预测方法使用相同的训练集和预测集，总共进行了 5次随机抽样。

图 9展示的是引入 Copula函数前后，三种预测方法的预测情况。根据结果可以看出，引入 Copula函数

后，三种预测方法的预测值均与实际值更加接近。

此外，还利用MSE计算公式，根据预测结果计算了三种预测方法的预测值与实际值的误差情况，如图 10
所示。从图中可以看出，在引入 Copula函数进行特征筛选后，三种预测方法的 MSE整体上均有降低，5次抽

样的 MSE平均值也均有降低。说明引入 Copula函数进行特征筛选后，三种预测方法的预测精度均变高，三

种预测方法均可以更好地预测投标价格。
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（a）多元线性预测 （b）随机森林预测 （c）支持向量机预测

图 9 三种预测方法预测情况
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图 10 引入 Copula前后特征筛选预测误差情况

四、结论与展望

筛选电力物资供应商投标价格影响因素，是预测投标价格及制定采购策略的基础。本文主要针对电力

物资采购中的投标价格影响因素筛选进行研究，以期深入探究价格的驱动因素和更好地对投标价格进行预

测。引入了 Copula函数并计算相关系数，对投标价格的影响因素进行特征筛选。筛选出角钢价格（x1）、锌锭

价格（x2）、粗钢产量当期值（x3）和钢筋产量当期值（x5）这 4个变量。这 4个变量均为与原材料相关的因素，所

以与投标价格与原材料的相关性较高。多次随机选取相同的训练集和预测集，使用多元线性预测、随机森林

预测和支持向量机预测三种预测方法，分别计算了引入 Copula函数进行特征筛选前后的预测结果，并计算

了误差。结果显示，引入 Copula函数进行特征筛选后，三种预测方法的MSE有不同程度的减小，预测精度更

高。说明通过引入 Copula函数进行特征筛选，可以更好地进行特征筛选，提高投标预测的准确性，可以为电

力物资招标策略的优化提供依据。

对于电力企业来说，根据本文的研究结论，在进行电力物资采购时可以事先收集与原材料产业链相关的

关键指标的资料与数据，根据历史数据提前分析影响因素在围投标期中的变化趋势，来预测招标采购时供应

商的投标价格及投标价格的变化。根据预测结果，可以预估供应商投标情况，有助于及时调整招标采购策

略。此外，合理运用本文提出的模型和思路对供应商投标价格进行特征筛选与预测，可以帮助电力企业制定

合理有效的招标采购策略。

在进行特征筛选时，利用 Copula函数进行特征筛选的方法，限制条件少，预测精度高，在后续的研究和

其他特征筛选分析中可以类比使用。

本文在进行投标价格特征筛选分析时，使用的数据是与招投标活动同期的统计数据，在后续的研究中可

以考虑外部环境因素对于供应商投标价格影响的滞后性，设立提前期进行计算，这样的分析更具有全面性。
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Tender Price Prediction of Power Materials Suppliers Based on Copula Function Feature
Selection

Liu Da，Liu Yumeng，Xu Xiaomin
（School of Economics and Management，North China Electric Power University，Beijing 102206，China）

Abstract：Analyzing the characteristics of power material suppliers’tender price is the basis for purchase enterprises to estimate tender
price and formulate reasonable purchasing strategy. The traditional Spearman rank correlation coefficient feature selection method only
considered the numerical order of features，and cannot mine the intrinsic relationship between feature variables and targets，which will
lead to poor prediction effect. Copula function was introduced into the forecasting model of material tender price of power enterprises，
and the dependent relationship between variables was analyzed through the joint probability distribution of characteristic variables and
target variables. Firstly，the marginal distribution of characteristic variables and target variables were determined，and the Copula
parameters were estimated. Then，the appropriate Copula function was selected and the correlation coefficient was calculated to screen
the characteristics of the suppliers’tender price. Finally，a variety of prediction methods were used to verify whether the prediction
accuracy was improved after the introduction of Copula function. The results show that the Copula function has higher prediction
accuracy and better effect.
Keywords：Copula function；tender price；feature screening；forecasting
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