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摘　要　电网物资供应商履约质量是电网安全稳定运行的基础,供应商履约涉及环节众多且风险因素复杂,使得当前对其研究

较为匮乏且大多停留在理论业务分析层面.针对这一问题,提出基于 XGBoost(ExtremeGradientBoosting)的供应商履约风险

预测模型,充分考虑业务全流程中的各种风险因素,综合内部供应链运行、知识图谱数据以及外部天眼查、疫情等数据,基于特

征工程构造了１９１个风险特征进行初始训练,在模型优化后对筛选出的４９个特征再次训练,兼顾实际业务中的预测准确性和

特征可解释性要求,采用SHAP(SHapleyAdditiveexPlanations)值方法进行模型解释.实验结果表明,对比其他３种主流机器

学习算法,所提模型准确率、精确率、KS值分别高达９３．０５％,９４．４５％,４５．３８％,进而验证了 XGBoost算法在履约风险预测中

的可行性和优越性.该模型可应用到电网物资供应链中,进一步指导业务应用.
关键词:XGBoost;特征工程;供应商履约;风险预测;电网
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Abstract　Theperformancequalityofpowergridmaterialsuppliersisthebasisforthesafeandstableoperationofpowergrid,

whichinvolvesmanylinksandcomplexriskfactors,causingthecurrentresearchonitisrelativelyscarceandstaysatthelevelof
theoreticalanalysis．Inordertosolvethisproblem,asupplierperformanceriskpredictionmodelbasedonXGBoostisproposed,

whichfullyconsidersvariousriskfactorsduringthewholeprocess,integratesinternalsupplychainoperation,knowledgemapdaＧ
ta,externaleyeinspection,epidemicsituationandotherdata,constructs１９１riskfeaturesbasedonfeatureengineeringforinitial
training,andretrains４９selectedfeaturesaftermodeloptimization,takingintoaccounttherequirementsofpredictionaccuracy
andfeatureinterpretabilityinactualbusiness,andusesSHAPmethodtoexplainthemodel．Experimentalresultsshowthat,comＧ

paredwithotherthreemainstream machinelearningalgorithms,theaccuracyrate,precisionrateandKSvalueareashighas
９３．０５％,９４．４５％and４５．３８％,whichfurtherverifiesthefeasibilityandsuperiorityofXGBoostmodelintheperformancerisk

prediction．Thepredictionmodelcanbeappliedtothepowergridsupplychainbusinesstofurtherguidethepracticalapplication．
Keywords　XGBoost,Featureengineering,Supplierperformance,Riskprediction,Powergrid
　

１　引言

近年来,电网企业在现代工业经济发展中占据的地位越

来越重要[１].电网物资作为电网建设与维护的基础,其能否

如期供应、质量好坏以及成本高低,极大地影响着整个电网系

统的稳定、安全与高效发展[２].电网物资供应商作为物资供

应与质量保障的责任主体,能否按照合同及时履约,是影响电

力物资能否按时供应以及质量好坏的主要风险来源,进而影

响着电网安全运营的稳定性和可靠性.然而,电力物资种类

多样且金额较大、供应涉及环节众多、合同履约时间长[３],加

之受新冠疫情等外部因素影响,供应商违约行为在数量上呈

现上升趋势.因此,面对电力物资供应履约的多重信用风险,

研究影响供应商履约行为的各种风险因素并对其潜在的履约

风险精准防控具有十分重要的意义.

供应商履约风险是指按照合同约定、缔约主体和项目物

资合同履约的实际结果之间存在义务与职责预期目标偏差的

可能性[４].在合同签订后,供应商履约风险贯穿在需求计划、

采购中标、合同签订、供应履约、出厂试验、物资发运、到货交

接等全流程中.同时,造成供应商履约风险的因素众多,例

如,供应商在合同履约过程中存在项目管理不当、公司财务信
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用风险、生产经营风险、交易信用风险等多种内部因素,同时

原材料供应、疫情、天气等外部因素的影响,极大可能导致违

约情况的发生.因此,供应商履约风险预测的目标是:综合影

响供应商履约的多维度因素,考虑物资供应全流程的动态变

化,精准评估供应商在不同环节的履约风险.
目前,电网物资供应商履约风险预测方法主要以业务经

验分析结合统计学方法为主,其研究结果往往缺乏充足数据

的支撑和科学方法的验证.Li等[５]根据业务数据分析及有

关管理规定,分析影响履约风险发生频率和发生等级的相关

因素以及相应的关联度,设计了一种基于模糊层次分析法的

供应商履约风险预警模型,但该模型仅为理论研究且过于依

赖业务分析.Qu等[６]提出一种多数据源融合的电力物资供

应商评价知识图谱构建流程,实现供应商评价与监造策略的

智能匹配,但其中供应商绩效指标权重使用专家评分法,该方

法过于主观且无严谨的实验验证.Chen等[７]通过指标选择、
数据清洗、特征工程、体系构建等过程,构建了基于 XGBoost
算法的电力供应商及客户价值体系,供应商履约风险仅作为

其供应商评价的一部分,并未考虑全流程的供应商履约风险

预测工作.Shi等[８]分析了新冠疫情出现后电力物资供应商

履约存在的问题及相应解决策略,然而此研究仅为理论分析,
缺乏数据支撑和实验验证.

基于以上工作可知,目前电网供应商履约风险预测工作

相对匮乏,且多集中在供应商评估方面,所采用方法多为理论

分析、统计学方法、专家打分法等,未能充分考虑业务全流程

中各种风险特征并挖掘数据深层的规律,尚无完备的数据集

支撑及验证.同时,其他领域的模型预测工作,例如微博流行

度预测[９]、短期电力负荷 预 测[１０Ｇ１１]、小 微 企 业 违 约 特 征 评

估[１２]、足球运动员身价分析[１３]等,充分验证了机器学习算法

在预测模型中的可行性和优越性.然而,与传统机器学习算

法不同的是,电网物资供应商履约风险预测模型缺乏完备的

数据集,其工作难点是需要根据业务特点,分析供应商履约涉

及各环节的风险特征,并对数据进行分析、清洗以及特征工程

等工作,以获得数据集,进而开展模型训练及实验验证.
本文选取机器学习模型中兼具准确性与计算效率的XGＧ

Boost模型,提出了基于 XGBoost的电网供应商履约风险预

测模型,结合实际业务分析,首先通过特征工程构造了１９１个

风险特征进行初始训练,通过模型优化后,对筛选出的４９个

特征再次训练,并采用SHAP值方法进行模型解释,通过将

模型输出结果转化为具体概率,可进一步指导实际应用,辅助

相关业务人员决策.本文贡献及创新点主要包括:
(１)针对当前电网供应商履约风险预测工作匮乏的现状,

对业务原始数据深入挖掘,并建立特征工程,进一步形成完备

的电网供应商履约风险数据集.
(２)建立了基于 XGBoost的电网供应商履约风险预测模

型,通过数据清洗、特征工程、模型训练、优化、评估、解释、应
用等７个过程验证了模型的有效性和准确性.

(３)通过 SHAP值方法增强了本文模型结果的可解释

性,精准识别影响供应商履约的核心因素,提高了模型的实用

性,进而对电网业务应用提出有效的指导意见.

２　基于XGBoost的电网供应商履约风险预测模型

本文基于 XGBoost的电网供应商履约风险预测模型架

构如图１所示,主要包括原始数据分析、数据清洗、特征工程、
模型构建、模型评估、模型解释、模型应用等７个流程.下面

结合电网物资供应商履约的具体业务流程介绍上述流程所采

用的方法和理论依据.

图１　基于 XGBoost的电网供应商履约风险预测模型架构

Fig．１　FrameworkofcontractperformanceriskpredictionmodelforpowergridsuppliersbasedonXGBoost
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２．１　原始数据分析

本文原始数据来源于江苏电力物资公司供应合同履约数

据库、知识图谱数据库、天眼查平台以及中国卫健委网站,包

括物资履约信息表、物资未完成供应数据表、供应商生产质量

信息预警表等８个表.基于实际业务分析,将以上原始数据

划分为３类:供应链运行信息、供应商信息和外部环境信息.

供应链运行信息中的数据项包括:物资唯一码、物料编

码、物料组、供应商编码、是否价格联动、分标编号、分包编号、

中标单价、中标总价、采购任务接受时间、合同交货期、实际交

货期、合同签订日期、计划提报日期、是否抽检、抽检结果是否

合格、原材料类别、原材料价格等.

供应商信息包含数据项:法律诉讼、经营异常、欠税公告、

清算信息、失信公司、税收违法、司法协助、土地抵押面积、严

重违法等.

外部环境信息包含数据项:发生疫情城市、累计确诊、是

否发生自然灾害、是否限电等.

本文预测模型的任务是风险评估与预测,首先应选取合

适的分析粒度.通过对以上原始数据进行分析,我们选择其

中最小的粒度“物料”作为分析对象.因为在履约数据库中是

以物料为单位记录违约数据,而且每个物料都对应着一个物

料唯一码,该码既能够链接到合同等供应链运行信息,又能够

链接到供应商,有助于对供应商履约的各个环节实现风险预

测及管控.

２．２　数据清洗

在处理上述原始数据之前,首先要进行数据清洗,以提高

模型的准确性.本文数据清洗方法主要包括缺失值处理以及

异常值处理.

２．２．１　缺失值处理

由于业务原因,原始数据中部分字段存在数据缺失的问

题,需要进行缺失值处理的相关字段、原因以及处理方法如

表１所列.

表１　缺失值字段、原因及处理方法

Table１　Missingandabnormalvaluefields,reasonsandprocessing
methods

字段 原因 处理方法

是否价格联动、分标编号、
分包编号

非协议履约合同,缺少相

应字段
默认填充为“N”

实际交货期
截止至统计日期仍未完成

交货

自动判断为

missing条件

司法协助、司法协助股权

数额
供应商公司违法概率较低

自动判断为

missing条件

交货时累计确诊、订单接

受时累计确诊等
履约时无疫情 默认填充为“０”

２．２．２　异常值处理

原始数据在采集、加工、传输等流程中产生的异常数据,

容易造成下游任务的数据倾斜和报错,影响模型鲁棒性,因此

需要进行异常值处理.例如,在物资供应生命周期中,部分日

期数据存在早于上一节点或晚于下一节点等异常问题,将其

标注为异常值,并取平均日期.

２．３　特征工程

供应链业务本身涉及环节众多,影响供应商履约因素复

杂,各类特征重要性各有差别,因此进行特征的提取与构造十

分必要.本文采用以下特征工程方法,构造了１９１个风险特

征进行模型初次训练.

２．３．１　统计特征

由于履约数据大多为明细数据,例如价格、金额、数量,通

过统计量的方式,可以快速地汇总并刻画出供应合同数据的

分布规律.我们对每个数值开展了包括总和、最大值、平均

值、比例、排名、频率、近３个月、近６个月、近１２个月等多角

度的聚合计算.

２．３．２　离散化特征

由于供应商所在城市、公司类型等字符型数据无法直接

进行模型训练,因此需对其进行离散化,即将连续值转化为离

散值.离散化之后的特征稳定性增强的同时,能够提高模型

的泛化能力.

离散化主要包括两种编码方法:标签编码(LabelEncoＧ

ding)和独热编码(OneＧHotEncoding).对比两种离散化方

式,独热编码会导致特征矩阵的稀疏性,并且会损失一些数据

本身的信息;此外,在对数值大小变化不敏感的树形模型中,

标签编码在完成独热编码功能的同时可以进行排序和变量合

并,一般具有更好的效果.因此,我们选择对字符型数据进行

标签编码.

２．３．３　时间周期趋势特征

在电网供应链业务中,供应商供应累计时间较长,且在时

间上的分布并不稳定,因此我们加入考虑时间距离的特征,包

括年均违约金额、价格方差等,这类时间周期趋势特征能够天

然地刻画出供应商中长期的供应履约风险.

２．３．４　画像特征

考虑到供应商所在公司的经营情况对履约概率具有一定

影响(例如公司破产无法完成履约),从外部数据源引入供应

商的画像特征,包括经营异常、司法风险、注册资本等.此类

画像特征的引入既可以增强预测模型的可解释性,也可以在

满足合规要求后对外输出.

原始数据中某些特征单独来看可能和风险关联性并不

强,但通过不同时间段划分、多种统计方式处理后,却会与预

测目标产生紧密关联.基于以上特征工程方法,构造出１９１
个风险特征:样本计划提报周期、二级供应商关联关系风险总

数、合同执行周期、物料单价、历史物料单价平均值、月均供应

数量、年均供应数量、近１２个月/历史年均订单数、近３个月/

近６个月/近１２个月/历史供应金额方差、近３个月/近６个

月/近１２个月/历史违约金额最大值、近３个月/近６个月/近

１２个月/历史违约次数、供应商历史抽检不合格次数等.此

处由于文章篇幅有限,不进行一一列举,仅在表２中展示影响

供应商履约贡献度较高的前４９个特征.其中,特征贡献度的

评估基于SHAP值方法,以特征的权重总和占比＞９０％是为

阈值作为筛选标准(此处设定阈值为９０％依据主观决策和实

验验证,经过多次实验调整后我们发现,加入特征权重总和占

比不高于１０％的若干个特征,模型将会过拟合,使得其 KS值

下降).
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表２　贡献度较高的前４９个特征列表

Table２　Top４９featureswithhighcontribution

序号 特征类别 特征名称 特征说明

１

２

３

４
５
６
７

８

９

１０

１１

１２

１３
１４
１５

１６

１７

１８
１９
２０
２１
２２
２３
２４
２５
２６
２７
２８
２９
３０
３１
３２
３３

３４

３５
３６
３７
３８
３９
４０

供应链运行信息

计划提报周期 计划提报周期＝计划交货日期－计划提报日期

所在年份计划提报周期平均值
计划提报日期所在年份供应记录中具有相同物料编码的物料的计划提报周期的平

均值＝物料编码的计划提报周期总和/订单数

历史计划提报周期平均值
往年供应记录中具有相同物料编码的物料的计划提报周期的平均值＝物料编码的

计划提报周期总和/订单数

计划提报周期孤立值 (计划提报周期－历史计划提报周期均值)/历史计划提报周期均值

供应商供货聚集性 供应商当前(该需求计划提报日期)正在执行的合同订单数

合同执行周期 合同执行周期＝合同指定交货期－合同签订日期

物料单价 合同中的物料单价

历史物料单价平均值
合同签订日期前的历史供应记录中具有相同物料编码的物料单价平均值＝单价总

和/订单数

历史物料单价方差
合同签订日期前的历史供应记录中具有相同物料编码的物料单价的方差＝(单价

－单价均值)平方之和/合同数

物料总价 合同中的物料总价

历史物料总价平均值
合同签订日期前历史供应记录中具有相同物料编码的总价平均值＝总价总和/订

单数

历史物料总价方差
合同签订日期前历史供应记录中具有相同物料编码的总价的方差＝(总价－总价

均值)平方之和/合同数

历史物料总价排名 物料总价在合同签订日期前历史供应记录中具有相同物料编码中的排名(降序)
合同的物料数量 合同的物料数量

历史物料数量最大值 合同签订日期前历史供应记录中相同物料编码的物料数量最大值

历史物料数量平均值
合同签订日期前历史供应记录中具有相同物料编码的物料数量的平均值＝数量总

和/订单数

历史物料数量方差
合同签订日期前历史供应记录中具有相同物料编码的物料数量的方差＝(数量－
物料编码数量均值)平方之和/合同数

分包最高单价 所属分标下所有分包的最高单价

分包平均单价 所属分标下所有分包的平均单价＝分包内单价总和/分包订单数

分包单价方差 所属分标下所有分包的单价方差＝(分包单价－分包单价均值)平方之和/合同数

分包单价排名 在所属分标下的所有分包中的单价排名(降序)
最早供应距今时长 供应商供应历史记录中最早一次供应记录至今(２０２２．９)的天数

历史违约金额最大值 供应商违约历史中供应合同金额的最大值

历史违约金额平均值 供应商违约历史中供应合同金额的平均值＝合同金额总和/合同数

历史违约金额总和 供应商违约历史中供应合同金额的总额

历史违约金额占比 供应商历史违约合同金额的总额/历史供应合同金额总额

历史违约次数 供应商近历史违约次数

历史违约率 供应商历史违约次数/历史供应次数

历史履约金额占比 供应商历史履约合同金额的总额/历史供应合同金额总额

历史履约次数 供应商近历史履约次数

历史履约率 供应商历史履约次数/历史供应次数

原材料类别 原材料类别

供应期间(供货单创建至预计

交货期)原材料单价平均值
供应期间原材料单价的平均值＝供应期间原材料单价总和/月份数

供应期间原材料单价方差 在供应期间原材料单价的方差值＝(原材料单价－原材料单价均值)平方之和/合同数

是否抽检 物料是否被抽检

抽检结果是否合格 物料抽检结果是否合格

供应商历史抽检不合格次数 供应商抽检结果为不合格的次数

供应商历史不合格率 供应商的历史抽检不合格次数/历史抽检次数

历史处罚期限总和 一级供应商的历史处罚期限的总和

历史处罚次数 一级供应商的历史触发次数

４１

４２

４３

４４

４５

４６

４７

供应商信息

注册资本 一级供应商的注册资本金额

欠税余额 一级供应商的欠税余额

经营异常次数 一级供应商的经营异常次数

土地抵押面积 一级供应商以及工商的土地抵押面积

失信人数量 一级供应商的失信人数量

法律诉讼次数 一级供应商的法律诉讼次数

司法协助次数 一级供应商的司法协助次数

４８

４９
外部环境信息

订单接受时累计确诊 供应商接受该订单时供应生产地的累计确诊人数

交货时累计确诊 供应商交货时供应目的地的累计确诊人数

２．４　模型构建

本文模型构建包括模型参数调整、模型训练以及模型优

化,在模型优化前后分别进行了两次模型训练.

２．４．１　模型参数初始化

为有效防止模型过拟合、数据不平衡以及特征征浓度不

平衡问题,需要进行模型参数调整,为 XGBoost模型选出

一组最优超参数组合.

目前主流参数调整方法包括网格搜索、随机搜索以及贝

叶斯优化.其中,贝叶斯优化是 XGBoost监督模型学习中调

整参数和提高模型泛化性能的有效方法,可以避免网格搜索
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带来的维度灾难;同时,贝叶斯优化在超参数调整中相较于随

机搜索具有更高的效率、自适应性和有效性,更能够准确地找

到最优的超参数组合.因此,本文选择贝叶斯优化来调整模

型参数,以获得最优性能.

为进一步实现自动化超参数调参,节省参数选择时间

和资源,本 文 选 择 采 用 Hyperopt.Hyperopt是 一 个 基 于

Python实现的贝叶斯优化调参工具,在超参数搜索过程中

可以高效地利用之前的结果并自适应地探索搜寻空间,从

而加速调参过程.其优化过程包含:(１)初始阶段:随机采

样生成一组超参数来训练模型,并记录其性能指标(如准

确率、F１Ｇscore等);(２)建立模型:利用这些初始数据建立

高斯过程回归(GaussianProcesses,GP)模 型,该 模 型 会 将

每个超参数组合作为输入,并输出由历史记录决定的预测

性能值及其方差,以此来估计函数的概率分布情况;(３)选

择新的采样点:通过利用贝叶斯公式,结合当前已有的数

据和 GP模型的预测结果,计算出目标函数可能达到最大

值的超参数组合,并根据目标函数在该超参数组合处的期

望方差大小确定下一个要采样的点;(４)评估:使用所选超

参数组合来训练模型,并记录其性能指标;(５)更新 GP模

型:将新获得的数据点加入历史记录中,重新 训 练 GP模

型,更新超参数空间的概率分布估计;(６)迭代上述步骤,

直至达到预先设定的迭代次数或者超参数调整目标函数

的最优解符合要求.Hyperopt已经在实际问题中展现了

很好的效果,并成为了许多算法工具箱中调参不可缺少的

部分.

２．４．２　模型训练

得到超参数值最优组合后,将其代入 XGBoost模型中训

练.极端梯度提升(ExtremeGradientBoosting,XGBoost)是
一种基于梯度提升树和集成学习的模型[１４],是树模型中兼具

准确性与计算效率的主要模型之一,因此本文选择 XGBoost
作为风险预测和实验验证过程所使用的模型.

本文算法架构中,输入特征表示为:I＝{(fi,p)∣i＝１,

２,􀆺,n,fi∈Rd,p∈０,１},其中fi表示履约数据的全部特征,

p表示该记录是否违约,n表示训练样本的总数,d表示特征

的维度,Rd表示d 维实数集.模型训练目的是输出预测的合

同履约概率p
∧
l,其定义如式(１)所示:

p
∧
l＝ϕ(fi)＝∑

K

k＝１
gk(fi),p

∧
i∈Γ (１)

其中,k表示激活函数,K 表示激活函数的总数,g 表示权重

为ω 的分类决策树,Γ表示XGBoost分类树的映射空间,映射

关系如式(２)所示:

Γ＝{g(x)＝ωf(x)(f:Rd→L,ω∈RL) (２)

其中,ω表示权重,每个独立树f包含L 个子树,RL表示L 维

实数集.为了优化学习效果,确定 XGBoost的初始目标函数

如式(３)所示:

obj＝∑
n

i＝１
l(yi,y

∧(t)
i )＋∑

t

i＝１
ω(fi) (３)

其中,前一项是训练损失,n表示训练样本的总数,y
∧
i是预测

值,yi是真实值,l是损失函数;后一项是用于防止过拟合的正

则项.由于一次训练完所有树并不容易,因此逐步添加新树,

通过y
∧

i
(t)来关注步骤t的预测值:y

∧(t)
i ＝ ∑

t

k＝１
fk(xi)＝y

∧(t－１)
i ＋

ft(xi).本研究使用 MSE作为损失函数,并将其泰勒展开到

二阶,如式(４)所示:

obj(t)＝∑
T

i＝１
[giwi＋１

２
(hi＋λ)w２

i]＋γT (４)

其中,γ表示剪枝参数,λ表示正则化的超参数,T 表示叶子总

数,gi和hi分别被定义为:

gi＝∂y
∧(t－１)
i l(yi,y

∧(t－１)
i ) (５)

hi＝∂２
y
∧(t－１)
i

l(yi,y
∧(t－１)
i ) (６)

gi,hi分别为第i个处损失函数的一阶导数与二阶导数.

２．４．３　模型优化

为了进一步提高本文预测模型的性能,我们从参数优化

和数据优化两方面进行模型优化.

(１)参数优化

优化内容:调整gamma指定叶节点进行分支所需的损

失减少的 最 小 值;由 于 模 型 特 征 数 较 多,因 此 调 整 alpha

L１正则化权重项和lambdaL２正则化权重项,使模型更加

保守,防止过拟合;调整 max_depth指定树的最大深度,防

止过拟合;调整 min_child_weight指定子节点中最小的权

重和;指定subsample指定子采样用于训练弱学习器,防止

过拟合;调整colsample_bytree在构建弱学习器时对特征随

机采样的比例.

优化方法:与模型参数调整相同,本文采用贝叶斯优化结

合 Hyperopt来实现自动化超参数调整.

(２)数据优化

优化内容:由于大多数供应商不存在司法风险,因此对应

数据集中的数据存在大量缺失值,导致特征浓度不平衡.

优化方法:本文通过对大类数据进行欠采样,放弃部分大

类数据来实现优化.

２．５　模型评估

本文 使 用 受 试 者 工 作 特 征 曲 线 (ReceiverOperating
CharacteristicCurves)下面积 AUC(AreaUnderCurve)、KS
(KolmogorovＧSmirnov)检 验 值 及 其 他 ５ 个 指 标 评 估 模 型

性能.

２．５．１　AUC值

AUC为受试者操作特征曲线下面积,该曲线图是反映敏

感性与特异性之间关系的曲线.横坐标X 轴为１Ｇ特异性,也

称假阳性率(误报率),X 轴取值越接近零准确率越高;纵坐标

Y 轴称为敏感度,也称真阳性率(敏感度),Y 轴取值越大准确

率越好.

２．５．２　KS检验

KS检验是一种基于累计分布函数的非参数检验(EmpiriＧ

calCumulativeDistributionFunction,ECDF),用以检验两个

经验分布是否不同或一个经验分布与另一个理想分布是否有

显著性差异.统计量 KS值即是 KS检验的结果.对于集合

X 及其累计分布函数Fn＝ １
n ∑

n

i＝１
I[－∞,x](Xi)和假设的理论分

布F(X),统计量定义为:Dn＝sup
x
|Fn(x)－F(x)|.

首先按自定义距离或频率对变量进行分箱,之后计算

每个分箱区间内累计 A 类数占总 A 类数的比 率,以 及 B
类同样的比率,之后计算每个分箱中这两个比率差的绝对

值,最后取 这 些 绝 对 值 的 最 大 值,即 为 最 终 的 KS值,即
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KS＝max{|cum(A)－cum(B)|}.KS指标越大,模型的

风险区分能力越强.

２．５．３　其他常用指标

除此之外,我们还引入了以下５个常用指标:错误率(ErＧ

rorr)、准确率(Accuracy)、精确率(Precision)、召回率(ReＧ

call)、F１评分(F１Ｇscore).其计算方法分别如下:

Error＝ FP＋FN
TP＋FN＋TN＋FP＝FP＋FN

P＋N
(７)

Accuracy＝ TP＋TN
TP＋FN＋TN＋FP＝TP＋TN

P＋N
(８)

Precision＝ TP
TP＋FP

(９)

Recall＝ TP
TP＋FN＝TP

P 　 (１０)

F１＝２×precision×recall
precision＋recall

(１１)

其中,TP,FP,TN,FN 分别表示真阳性、假阳性、真阴性、假

阴性.

２．６　模型解释

本文选择基于事后解释框架的SHAP(SHapleyAdditive

exPlanations)值方法[１５]进行模型解释,并选取 TreeSHAP作

为实现方法.SHAP值方法能够很好地解释本文构建的 XGＧ

Boost供应商履约风险预测模型中特征的贡献程度,明晰每

个变量与目标之间的正负向关系.对于每个预测,模型都会

产生一个预测值,SHAP值就是该样本中每个特征对应的数

值.假设第i个样本为xi,第i个样本的第j个特征为xij,模

型对第i个样本的预测值为yi,模型的基线(通常是所有的目

标变量的均值)为ybase,那么SHAP值满足:

yi＝ybase＋f(xi,１)＋f(xi,２)＋􀆺＋f(xi,k) (１２)

其中,f(xi,j)为xi,j的SHAP值.可以看出,当SHAP值为正

时,该特征对目标的贡献度为正向;反之则为负向.

２．７　模型应用

为方便将本文提出的供应商风险预测模型应用到实际业

务中,本文考虑将模型输出结果“０/１”转化为更直观的履约风

险概率.因此,我 们 选 择 使 用 XGBClassifier中 的 predict_

probe()将输出结果转化为[０,１]区间内的概率,再通过分数

映射将概率转化为[０,１０００]区间内的分数,方便设定阈值来

拦截.

３　实验结果分析

实验硬件平台处理器为Inteli７Ｇ７８７２０HQ,内存为 １６

GB,固态硬盘容量为５００GB,GPU显卡为 Radeon５６０.软件

平台为 DataSpell,使用基于 XGBoost的机器学习库.

本文共进行两次模型训练.第一次模型训练中,我们使

用特征工程输出的１９１个特征来训练,通过模型参数优化结

合SHAP值贡献程度筛选出优化后的４９个重要特征.经过

初步筛选得到的４９个特征均具有一定的区分度,若进行再特

征降维可能会损失一些信息熵,不利于整体性能,因此利用这

４９个特征进行第二次模型训练.模型性能评估结果表明,优

化后的模型各项指标都有显著提升.使用 TreeSHAP方法

对实验结果进行多维度解释,并选取多种模型开展对比实验,

验证了 XGBoost模型的优越性.

３．１　实验数据集

本文实验原始数据共包含供应合同履约数据６６６２１条,

其中履约记录５９９９９条,占比９０．０６％,违约记录６６２２条,占

比９．９３％;新冠病毒疫情确诊数据时间跨度为２０１９年１２月

到２０２２年１０月,包含确诊数量的履约记录３７１２９条,占比

５５．７３％.通过特征工程,输出１９１个影响供应商履约的风险

特征,进而得到本文实验数据集.使用sklearn包的train_

test_split函数进行数据集划分,使用默认的test_size参数＝

０．２５,即训练集占比为７５％,测试集占比为２５％.

对于数据集中量纲不一致的数据,通过sql中的字符

串函数配合正则表达式和sklearn库中的函数 进 行 处 理.

例如金额相关数据中,注册资本存在“xx元”“xx美元”等

不一致的形式,使用字符串函数和正则函数抽取后进行归

一化处理.

３．２　超参数优化结果

按照２．４节所述方法对模型进行参数调整和优化,优化

前后的 XGBoost超参数的最优组合如表３所列.将两组超

参数最优组合分别代入 XGBoost模型,使用训练集完成两次

训练.

表３　优化前后的 XGBoost超参数的最优组合

Table３　OptimalhyperparametersofXGBoostbeforeand

afteroptimization

超参数名称 优化前取值 优化后取值

colsample_bytree １ １
eta ０．７ ０．７

gamma ２．７２２ ４．９０５
max_depth ８ ５

min_child_weight １ １
n_estimators ８０２ ３５０
reg_alpha ５６ ５２
reg_lambda ０．８９ ０．６６

scale_pos_weight ２．３ １．９
subsample ０．９ ０．６

３．３　模型性能评估

在测试集上对模型优化前后进行性能评估,模型优化后

各项指标都有明显提升,结果见表４.优化前后的模型都具

备良好的供应商履约风险预测能力,进一步验证了 XGBoost
模型应用于供应商履约风险预测的可行性和有效性.但从

AUC值和 KS值来看,初始训练模型存在有效性低(AUC＜

８０％)、区分度不足(KS＜１０％)问题,通过模型优化,这两项

指标分别提升６５．３８％和５０１．８６％,有效缓解了特征权重失

衡的问题.优化后模型预测结果的AUC 值为０．８６,验证了

优化后的预测模型更具有实际应用价值.

表４　优化前后的性能对比

Table４　Performancecomparisonbeforeandafteroptimization
(％)

指标 优化前数值 优化后数值 提升幅度

Error ０．１３ ０．０７ ４６．１５
Accuracy ８６．７６ ９３．０５ ７．２５
Precision ９０．２５ ９４．４５ ４．６５
Recall ９５．６４ ９９．０１ ３．５２

F１Ｇscore ９２．８８ ９６．２２ ３．６０
AUC ５２ ８６ ６５．３８
KS ７．５４ ４５．３８ ５０１．８６
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３．４　模型实验结果解释

本文使用 TreeSHAP(TreeSHAP是SAHP值方法的一

种高效实现方法)对模型实验结果进行解释,分别对各项特征

对模型预测结果的贡献、单个特征对模型预测结果的影响、不

同特征之间的关系以及模型决策背后的原因进行解释和

分析.

３．４．１　各项特征对模型预测结果的贡献解释

基于SHAP值方法计算了本模型中的每一项特征对预

测结果的贡献值,从而判断哪些特征是影响供应商履约的重

要特征.贡献较高的前十个 特 征 的 SHAP 值 排 序 如 表 ５
所列.

表５　重要性排序前十特征列表

Table５　Top１０featureswithhighcontribution

特征排序 特征名称 SHAP值

１ 历史违约率 ０．７１

２ 合同执行周期 ０．５０

３ 交货时累计确诊数 ０．３３

４ 历史履约率 ０．２７

５ 历史计划提报周期均值 ０．２１

６ 计划提报周期 ０．１８

７ 物料总价 ０．１５

８ 物料单价方差 ０．１５

９ 历史违约金额均值 ０．１１

１０ 分包单价排名 ０．０９

上述１０个特征的特征全局解释如图２所示.综合特征

取值、SHAP值以及多特征呈现,充分解释了特征对预测目标

的贡献度和贡献方向.其中,纵坐标为特征名称,横坐标为

SHAP值,每个点都是一个样本在该特征下的 SHAP 值.

SHAP值大于０表示正贡献,即该特征取值越大,最终违约概

率越小;反之亦然.特征在点上的取值大小采用不同颜色表

示,红色点代表特征在该样本中取值较高,蓝色点代表取值较

低.如图２所示,历史违约率对供应商履约风险影响最大,正

贡献极小而负贡献极大,所以供应商的历史记录中的违约率

越大,违约的概率越高;合同执行周期是第二重要的特征,合

同执行周期越短,发生违约的概率越低.上述实验结果与业

务经验结果相一致.

图２　特征全局解释图

Fig．２　Globalinterpretationoffeatures

３．４．２　单个特征对模型预测结果的影响分析

为研究单个特征对模型预测结果的影响,对每个特征分

别绘制其SHAP值散点图,直观地展示单个特征的取值变化

对模型预测结果的影响趋势.

以历史违约率这一重要特征为例,其SHAP值散点图如

图３所示,图片中蓝色部分表示历史违约率不同取值对模型

预测结果的不同贡献值,图片底部的浅灰色区域是数据值分

布的直方图.

图３　历史违约率的SHAP值散点图

Fig．３　ScatterchartofSHAPvalueofhistoricaldefaultrate

由图可知,当供应商的历史违约率高于约６％后,其对模

型预测结果的贡献由正转负,供应商历史记录中违约的概率

越高,供应商能够履约的概率越低.这一结论与已有经验相

一致,从供应商历史违约情况来看,其违约原因一般涉及原材

料价格波动、疫情增长等外部原因,也包含企业实施管理不

当、经营不善等内部问题.因此,本文建议电网供应链业务人

员在实施电网物资建设项目时重点考察供应商历史记录中的

违约概率,及时防范履约风险.

３．４．３　不同特征之间的关系分析

为进一步探究供应商履约风险预测模型中不同特征之间

的关系,可选择多个特征综合绘制其 SHAP值散点图,帮助

电网供应链业务人员更好地了解各特征之间的交互效应.

以疫情增长与供应商历史违约率的交互关系为例,如图

４所示,我们选择疫情增长作为特征来确定历史违约率从０
增加到６０时的影响.红色的点代表历史违约率的较高值,蓝

色的点代表较低值.从图４中可知,在疫情增长的作用下,供

应商历史违约率产生了一定程度的波动,说明这两个特征间

存在非线性的交互作用,即疫情增长严重时,供应商历史记录

中的违约概率相对较高.

图４　历史违约率和疫情增长的SHAP值散点图

Fig．４　ScatterchartofSHAPvalueofhistoricaldefaultrateand

epidemicgrowth

３．４．４　模型决策原因解释

为了辅助电网供应链业务人员深入理解模型决策背后的

原因,图５显示了２０个观测特征对２０个实例的决策过程.

不同于整个数据集的重要性排序,决策的排序是根据观

察结果计算出的重要性以降序排列,每个样本的预测结果都

用彩色线表示.每个特征的SHAP值都添加到模型的基值

中,基值中线的偏移量显示了每个特征对整体预测做出的贡
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献,以及一系列特征与模型交互的累积效果.同时,决策图还

可以辅助业务人员识别异常值和典型的预测路径,如图中虚

线所示,其起点相对于其他偏离程度更高,可进一步探索异常

的原因,以在后续的优化中识别和纠正模型的偏差.

图５　预测模型决策图

Fig．５　Modeldecisiondiagram

３．５　多种模型对比实验结果

上述实验过程仅基于 XGBoost算法.为了进一步验证

XGBoost相比于其他机器学习模型在供应商履约风险中的优

越性和可用性,选取３种机器学习领域的主流模型:KＧ临近

算法(KＧNearestNeighbor,KNN)、梯度提升算法(Gradient

BoostingDecisionTree,GBDT)以及 AdaBoost算法,采用相

同的训练集训练、测试集测试,得到的对比实验结果如表６所

列.由表６可知,基于 XGBoost模型的错误率、准确率、精确

率、F１评分、AUC值、KS值均优于其他３种算法,充分展现了

XGBoost的性能优势.特别地,基于 XGBoost的预测模型取

得了高达４５．３８％的 KS值,表明该模型具备较强的风险区分

能力,而其他３种模型在供应商风险预测中的可用性较低.

表６　多种模型的性能对比

Table６　Performancecomparisonofmultiplemodels
(％)

指标
模型名称

XGBoost KNN GBDT AdaBoost
Error ０．０７ ０．１０ ０．１０ ０．１０

Accuracy ９３．０５ ８９．９１ ９０．４６ ９０．３９
Precision ９４．４５ ９１．７４ ９０．５１ ９０．４９
Recall ９９．０１ ９７．６０ ９９．８９ ９９．８３

F１Ｇscore ９６．２２ ９４．５８ ９４．９７ ９４．９３
AUC ８６ ５８．６８ ５２．１３ ５１．９８
KS ４５．３８ １７．３６ ４．２７ ３．９７

４　模型应用示例

为了将上文得到的预测模型进一步应用到电网供应链实

际业务中,我们将模型输出结果转化为更直观的履约风险概

率.下面介绍输入参数、输出参数以及应用示例.

４．１　输入参数

输入参数具体如表７所列,该输入参数为模型预测所需

原始数据,由相关业务人员按照数据形式中约定或符合模型

要求的形式输入到模型中.模型内部执行时会通过特征工程

将这些原始数据转化为４９个特征,自动计算各个特征值,再
进行风险预测,最后得到履约概率.如需进一步分析,可取

SHAP值,研判各个特征对该样本的贡献.

表７　输入参数说明

Table７　Inputparameterdescription

输入参数 含义

中标单价 物资唯一关联的中标合同单价

中标中价 物资唯一关联的中标合同总价

类别 是否违约

物资唯一码 一个物资供应记录的唯一编码

物料编码 物料的最小类别

物料组(物料小类) 物料的次小类别

供应商编码 供应商的唯一编码

是否价格联动 供应合同是否为协议履约合同

分标编号 物料所在的分标编号

中标单价 中标合同的物料单价

中标总价 中标合同的物料总价

合同交货期 合同中约定的交货期

实际交货期 实际交货日期

采购任务接受时间 订单的接受日期

合同签订日期 签订合同的日期

计划提报日期 提报需求计划的日期

原材料类别 的原材料类别

原材料价格 原材料的全部历史价格,按月统计,列表形式

是否抽检 物资唯一码是否有抽检记录

抽检结果是否 物资唯一码抽检记录是否合格

注册资本 供应商编码关联的公司注册资本

城市 供应商公司注册地所在城市

供应商历史不良

行为处罚次数

供应商编码Ｇ物料编码在供应商编码关联的不良行

为处罚记录中的次数

供应商历史不良行为

处罚期限总和

供应商编码Ｇ物料编码在供应商编码关联的不良行

为处罚记录中的处罚期限的总和

司法协助 供应商编码关联公司司法协助次数

土地抵押面积
供应商编码关联的公司所有土地抵押记录的面积

总和

欠税余额 供应商编码关联的公司欠税的余额

法律诉讼总数 供应商编码关联的公司关联的法律诉讼总数

经营异常数次 供应商编码关联的公司关联的经营异常次数

新冠疫情确诊增长
供应商关联公司所在城市在合同签订日期到系统当

前时间的新冠肺炎新增数

当前新冠疫情

累计确诊

供应商关联公司所在城市 在系统当前时间的新冠

肺炎新增数

４．２　输出参数

供应商履约风险模型的输出参数如表８所列.

表８　输出参数说明

Table８　Outputparameterdescription

输出参数 含义

proba 该物料供应履约的概率

values 每个特征的贡献值

以输入某一样本为例,截取输出结果,如图６所示.

图６　模型应用输出结果

Fig．６　Outputsofmodelapplication
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其中,proba＝０．９８２７６５１４表示该样本中供应商履约的

概率为０．９８２７６５１４.base_values＝３．２３４３２７是 SHAP平均

值,为模型各特征的综合平均表现,若要进一步分析当前影响

该供应商履约的主要特征,则可以base_values为基准,比较

其SHAP贡献值大小.

结束语　本文提出了基于 XGBoost的电网供应商履约

风险预测模型.针对履约过程涉及环节众多、影响履约因素

错综复杂、风险特征维度丰富等问题,基于业务数据分析通过

特征工程构建了１９１个风险特征,构造了本文研究所需数据

集.在模型优化前后,分别进行了两次模型训练,实验结果表

明,优 化 后 模 型 的 准 确 性、精 确 性 分 别 高 达 ９３．０５％ 和

９４．４５％.通过SHAP值方法对特征及模型结果进行解释,

进而指导实际业务应用.
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