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摘　要: 目前, 我国电网企业对于识别停电投诉风险, 开展用户停电敏感程度分析的研究工作还处在起步阶段. 为了

有效地分析停电用户的敏感程度, 提出了一种基于改进随机森林算法的停电敏感用户分类算法. 首先, 对原始数据

进行清洗、特征选择等预处理; 接着, 采用 SMOTE算法增加少数敏感用户样本数据量, 解决数据分布不均匀问题;
然后, 以 Fisher比作为特征的重要性度量, 按比例随机采样选取具有代表性的特征构成子特征空间; 最后, 利用随机

森林算法识别停电敏感用户. 通过在真实停电数据上的实验, 验证了提出的方法不仅具有较好的准确性和时间性

能, 而且可以有效处理高维、冗余特征的数据.
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Abstract: At present, the research on the risk identification of power outage complaints and the customer sensitivity
analysis in power grid companies is at its early stage. In order to effectively analyze the sensitivity of power outage
customers, a sensitive customer classification algorithm based on the improved random forest algorithm is proposed. First,
the data is preprocessed by methods of data cleaning, feature selection, and so on. Second, the SMOTE algorithm is used
to increase the number of sensitive customers to solve the problem of data imbalance. Third, the representative feature
space is selected by proportional random sampling. The Fisher ratio is used as the characteristic importance measure.
Then, the random forest algorithm is used to recognize the customers that are sensitive to power outage. Finally, the
experiments on real power outage data show that the proposed method not only has better accuracy and time performance
but also can effectively deal with high-dimensional data with redundant features.
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1   引言

随着社会经济的不断发展, 各部门对电力的稳定

性要求越来越高, 而电网公司通过各种供电可靠性措

施, 不断加快抢修速度, 已使得停电次数和时间大大减

少[1]. 尽管电网公司的服务水平越来越高, 用户对于用

电的需求也在不断的提升, 一些停电敏感的用户对于

供电更是具有严格的要求. 由于停电给用户带来的负

面影响大小不同, 造成用户存在不同程度的停电敏感

度[2]. 停电敏感用户是指对停电事件关注度较高的用

户. 通过分析用户的行为特征, 借助数据挖掘、机器学

习等技术对用电客户进行停电敏感度分类预测, 不仅

可以有效的提高供电服务, 还有助于减少 95 598 的客

户投诉量[3,4].
目前, 很多电网企业已经开启了客户关系管理 (CRM),

结合数据挖掘技术对用户的停电敏感度进行标识, 并
根据不同用户提供差异化的增值服务, 提高用户的满

意度[5]. Kaminski等人[6]开发了一套基于决策树的停电

用户敏感分类框架, 利用该框架可以计算出每个用户

的停电敏感概率, 从而达到敏感用户分类的目的. 刘
平等人[7]根据电力用户的满意度调研数据以及专家分

析, 结合停电时段信息, 建立用户在不同时间段的停电

敏感等级指数, 这种方法只针对不同类型的用户进行

划分, 没有深入到个体用户层面. 严宇平等人[8]通过分

析停电用户的属性特征, 利用逻辑回归和 SVM算法等

机器学习算法, 建立停电敏感程度预测模型, 模型可以

准确的预测用户停电敏感度, 但模型训练时间较慢. 郑
芒英等人[9]通过建立随机森林模型对用电用户停电敏

感度进行分析, 可以区分出用户的敏感程度, 但是未能

有针对性对目标用户清单进行筛选且未对用户停电特

征进行评估, 模型的稳定性不高. 耿俊成等人[10]提出了

基于 K-support 稀疏逻辑回归的停电敏感度预测模型,
通过优势分析法对特征属性的显著性进行分析, 提升了模

型的准确性, 但该模型未考虑数据分布不均匀的问题.
本文针对传统的机器学习方法在不平衡数据集的

处理性能较差, 及易存在过拟合等问题, 提出一种基于

改进随机森林算法的停电敏感用户分类算法 POSCC
(Power Outage Sensitive Customer Classification). 论文

的主要创新点有: (1)引入 SMOTE (Synthetic Minority

 Oversampling TEchnique)算法提高少数类停电敏感用

户的数据比例, 解决数据分布不均匀问题; (2) 改进随

机森林算法特征选择阶段, 将 Fisher比作为特征重要性

的衡量指标, 依据比例和顺序选择重要的特征构成子树

的特征集, 降低高维数据冗余特征的影响; (3) 通过与

标准随机森林算法和经典 SVM算法对比实验表明, 本
文提出的算法在节省运行时间的同时具有较高的精度.

2   停电敏感用户分类算法

2.1   基本设计思想

本文提出的基于改进随机森林算法[11,12]的停电敏

感用户分类算法 POSCC 主要包括数据预处理、数据

分布不均匀处理、特征选取、分类模型训练构建四步.
预处理部分主要包括数据填充、异常值处理、数据标

准化等操作. 分类算法是通过 Bootstrap重采样的方式

来构造每棵树的训练集, 以此保证基分类器的多样性.
整个训练集数据包括多数类样本和少数类样本数据,
使用 SMOTE 算法生成与少数类样本相似的子集, 再
与少数类样本合并形成新的训练集, 通过这种方式可

以有效的处理数据分布不均匀问题. 为了降低高维数

据冗余属性的影响, 本文在特征选取部分做了改进, 首
先对每个特征的重要程度进行计算[13], 然后根据权值

的顺序对子特征进行分区划分, 接着对每个区按比例

随机抽取特征, 最后构造出特征子空间. 根据生成好的

训练集和特征子空间, 生成多棵决策树, 完成停电敏感

用户分类算法的训练. 对于待测样本, 根据每棵树的分

类结果, 采用投票的机制决定每个样本的分类结果. 图 1
给出 POSCC算法的训练和预测流程.
2.2   数据预处理

停电用户数据是直接从各个停电业务系统中获取,
存在数据缺失和数据不一致的情况. 并且, 通过整合而

来的数据经常会出现某些字段值缺失或异常等问题.
如果不对这些脏数据进行处理而直接在其上进行敏感

用户划分, 则会严重影响预测的精度. 因此, 需要在建

模前对数据进行预处理, 预处理的过程主要包括数据

填充、异常值处理、数据规范化等.
2.2.1    数据填充

针对停电用户数据的实际背景, 本文采用的数据
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填充方案为: 对于类别型字段, 如行业分类、用电类别、

电压等级、客户类别、行政区域、缴费类型等字段采用

默认值填充, 分别填充预指定的缺失类别; 对于数值型字

段, 采用平均值的方式处理. 针对某个时刻缺失的记录, 根
据相邻多个时刻正常的记录进行求和取平均, 将平均值

作为该缺失值记录的填充[14]. 计算方式如式 (1) 所示:

xt =
1
m

t−1∑
i=t−m

xi (1)

其中, xt 表示第 t 时刻对应的值, m 为前相邻时刻正常

数据的记录数. 这种方式综合考虑了最近多个时刻的

信息, 弱化了其他因素的影响, 可以更合理地对缺失值

进行填充, 进而保留了停电数据的连续性.
 

开始

数据预处理

基于 Fisher 比构
建随机森林

结束

开始

数据预处理

根据训练得到的
模型进行分类预测
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分类模型加载
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平衡数据处理

(b) 预测过程(a) 训练过程

模
型

 
图 1    停电敏感用户分类算法训练和预测过程

 

2.2.2    异常值处理

在对数据进行处理的过程中会发现, 某些记录一

个或多个字段的值与其他记录的值相差很大, 或者根

本没有意义, 那就认为这些记录是异常数据. 比如, 用
电量、停电次数、诉求次数等这些字段的值过大或者

过小, 甚至出现为负的情况, 则说明这些字段存在异常

值. 处理异常值的方法与处理缺失值的方法类似, 当发

现异常数据时, 采用相邻多个时刻正常数据的平均值

来替换该异常值, 从而降低噪声对停电敏感用户划分

的影响. 平均值的计算参见式 (1).
2.2.3    数据标准化

停电用户数据中不同数值字段的取值范围可能会

存在较大差异. 例如: 合同容量、本月电量等普遍是以

百位数, 千位数的数值居多, 而停电次数、投诉次数等

字段却以个位数或者十位数的数值居多. 因此需要进

行标准化处理, 使不同值域的特征字段数据处在同一

个量级范围内, 以便更好的进行建模分析.
鉴于停电用户数据的值域差异较大, 且各个特征

字段的最大值和最小值都可求, 所以采用 Min-Max 标

准化[15]来对数值字段数据进行数据标准化处理. 在标

准化过程中, 若遇到某些特征字段值的最大值和最小

值一样时, 则直接让该字段的值都为 0.5, 不进行线性

变换. Min-Max标准化如式 (2)所示:

yi
i, j∈[1,n]

=
xi−min(x j)

max(x j)−min(x j)
(2)

其中, n 为数据的记录数, max(xj) 特征字段的最大值,
min(xj)为特征字段的最小值, xi 为特征字段的值, yi 表

示为标准化之后的值.
2.3   不平衡数据处理

在停电敏感用户划分的研究中, 由于真正属于停

电敏感用户的数据相对较少, 因此就会存在数据分布

不均匀的现象. 如果直接用这些少数类的数据进行分

类建模, 则很容易让模型学习到的信息过于特别而不

够泛化, 从而让模型产生过拟合的现象. 因此, 采用

SMOTE算法[16]来解决数据分布不均匀问题, 通过对少

数停电敏感用户类样本数据进行抽样, 并将抽样的数

据合成新样本添加到数据集中, 以此来提高少数类样

本的比例. 使用 SMOTE 算法解决数据分布不均匀的

流程如下:
(1) 对于停电敏感用户类中的每一个样本 xi, 利用

k 近邻算法[17]得到样本 xi 的 k 个近邻.
(2) 然后从这 k 个近邻中随机选择一个样本 xi(nn),

再生成一个 0到 1之间的随机数 R0, 1, 根据式 (3)合成

一个新的样本.

xnew = xi+R0,1 · (xi(nn)− xi) (3)

(3)将步骤 2重复进行 N 次, 从而形成 N 个新的样

本, N 即是根据采样比例确定的采样倍率.
SMOTE算法是通过随机采样来生成新样本, 并非

直接从实例复制而来, 这样可以缓解过拟合的问题, 同
时不会损失有价值的信息. 所以, 采用 SMOTE算法能够

有效的处理停电敏感用户少数类数据分布不均匀问题.
2.4   基于 Fisher 特征比的特征选择

在对停电敏感用户分类模型的训练过程中, 每一

步都要求提升数据的纯度, 以便达到更好的分类效果.
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由于停电用户数据中的特征较多, 有些特征对于算法

的贡献度不高, 甚至会对算法的训练过程会产生负面

影响. 而且在高维特征空间中, 往往存在部分冗余特征,
因此需要对数据进行特征选择, 使得每次选出的特征

更具有代表性. 特征选择是指从高维特征集合中, 根据

某种评估标准选择那些输出性能最优的特征构成特征

子集. 然后, 直接对这些特征子集进行建模, 从而降低

模型的计算代价, 提高模型算法的预测精度.
本文改进随机森林算法的特征选择阶段首先用

Fisher比计算每个特征的重要性权值, 根据权值进行从

大到小排序; 然后以权值的均值为界, 将特征空间划分

为两个特征子空间; 最后在划分好的特征子空间中, 按比

例随机选择特征, 构造新的特征子空间. 具体步骤如下:
(1)设停电数据集共有 n 个样本, 分属于 C 个类别:

对于第 w 类的集合, 样本个数为 nw, 第 w 类中第 k 维

特征的均值为 μwk, 第 w 类中第 k 维特征的方差为 σwk
2,

全部样本的第 k 维特征的均值为 μk, 则类内方差如式

(4)所示:

S k
W =

1
n

C∑
w=1

nwσ
2
wk (4)

类间方差如式 (5)所示:

S k
B =

1
n

C∑
w=1

nw(µwk −µk)2 (5)

则 Fisher比计算方式如式 (6)所示:

Fd =
S k

W

S k
B

(6)

(2) 通过对每个特征计算 Fisher 比 Fd 之后, 按 Fd

从大到小对特征进行排列. 然后计算所有特征 Fd 的均

值, 作为分界线, 将特征划分为重要特征区和次要特征

区, 划分方式如式 (7)和式 (8)所示.

F1st = {Fd |Fd > F} (7)

F2nd = {Fd |Fd < F} (8)

(3) 在每一次的特征选择中, 根据划分好的重要特

征区和次要特征区, 按比例从每个区中随机抽样 m1st

和 m2nd 个特征构造成特征子空间. 比例的计算公式如

式 (9)和式 (10)所示.

P1st =
|F1st|

|F1st|+ |F2nd|
(9)

P2nd =
|F2nd|

|F1st|+ |F2nd|
(10)

其中, |F1st|和|F2nd|分别代表重要特征区总数和次要特

征区总数.
对特征进行分区, 在一定程度上对特征选择的随

机性做了约束, 保证选取出来的特征更具有代表性. 通
过这一改进, 可以有效的降低维度的增加和冗余属性

带来的影响, 并且能够提高模型的性能.
2.5   基于随机森林的停电敏感用户分类

应用随机森林算法构建停电敏感用户分类模型,
并基于该模型预测测试数据中哪些用户是停电敏感

用户. 停电用户最终分为停电敏感用户和停电非敏感

用户, 因此本文研究的是二分类问题. 分类的具体步骤

如下:
(1) 采用 Bootstrap 策略, 有放回地随机抽取 n1

(n1<n)个停电用户;
(2) 分别对 n1 个用户构建决策分类树, 从原始的

d 个特征中随机选取 dtry 个特征, 再根据 2.4 节中介绍

的 Fisher 比计算方法, 按比例选取具有代表性的用户

特征构造特征子空间;
(3) 基于构造的特征子空间, 最大限度的让每棵树

进行分裂生长, 直到 n1 棵树组成的随机森林模型全部

训练完成;
(4)针对输入的测试用户数据, 由 nl 棵树生成用户

是否属于敏感用户的 nl 个判断, 采用投票机制, 取票数

最高的类别作为用户的最终类别. 若该类别为敏感用

户类别, 则判断该用户为敏感用户.

3   实验结果与分析

3.1   数据集

本文所采用的数据是由南方某省各个地区在

SG186、95 598 业务支持系统、用电信息采集系统等

采集汇总而来. 具体为该省份从 2016 年 1 月至 12 月

的停电客户信息表, 包含客户档案信息、客户用电信

息、台区停电信息、台区负荷信息、客户停送电诉求

信息等共 56个特征字段, 以及一个表示用户是否为敏

感用户的类别字段. 数据大小共 9563 715条, 由于数据

集过大, 故采用 Spark 做并行化处理, 提高算法处理效

率. 本文算法所涉及的字段信息如表 1所示.
3.2   评估指标

在对停电敏感用户进行划分时, 连续型的数据已

经被映射为离散型数据. 因此, 可用混淆矩阵[18]来展示

预测的结果. 混淆矩阵可以直观的展示各个类别的预
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测情况, 是分类算法中一种常见的评价指标. 矩阵的列

表示预测类的实例, 行表示实际类的实例. 通过混淆矩

阵的准确率和召回率可以很好的衡量分类算法的精度.
图 2为混淆矩阵两类的分类结构.

表 1     具体字段信息
 

类别 字段名

用户信息
行业类别、用电类型、电压等级、用户类别、行政区域、合同容量、

是否重要客户、重点保障用户、特殊用户标识、合同数量、缴费类型、本月电量.

台区信息
停送电延迟次数、平均停送电延迟时长、工作日负荷高峰时段、节假日负荷高峰时段、计划停电次数、故障停电次数、

临时停电次数、平均停电时间、0611停电次数、1218停电次数、1921停电次数、2205停电次数、最近一次停电时长.

诉求信息
0611诉求次数、1218诉求次数、1921诉求次数、2205诉求次数、用户停送电来电次数、节假日诉求量、工作日诉求量、

意见诉求量、临时停电诉求量、故障停电诉求量、计划停电诉求量、停电平均诉求量、平均停电敏感时长.
 
 
 

预测值

实际值
正类

负类

正类 负类

TP FN

FP TN

 
图 2    混淆矩阵

 

图 2 中, TP (True Positives) 为被正确地划分为正

类的数量; FP (False Positives)为被错误地划分为正类

的数量; FN (False Negatives)为被错误地划分为负类的

数量; TN (True Negatives)为被正确地划分为负类的数量.
通过混淆矩阵可以计算出每个类别的准确率、召回

率和 F1测度, 这些都是评估分类模型常用的重要指标.
(1)准确率 (Precision):
准确率表示在预测结果中, 预测为正类且确实为

正类的数据量占预测为正类数据量的比例:

Precision =
T P

T P+FP
(11)

(2)召回率 (Recall):
召回率是覆盖面的度量, 表示为预测为正类且确

实为正类的数据量占所有正类数据量的比例:

Recall =
T P

T P+FN
(12)

(3) F1测度 (F1-measure):
F1测度是 Precision 和 Recall 加权调和平均, 计算

公式如式 (13)所示:

F1 =
2∗Precision∗Recall

Precision+Recall
(13)

3.3   实验方案

基于改进随机森林算法的停电敏感用户分类模型

的代码是基于 Spark1.6.0实现, 所使用的实验环境为 8
台硬件配置为 Core Duo 2.0 GHz CPU、16 GB 内存,
软件配置为 Ubuntu 12.04的虚拟机组成的集群.

3.3.1    算法精度实验

为了比较基于改进随机森林算法的性能, 在实验

中采用基于 Spark 的标准随机森林算法 (RF) 和 SVM
算法作为对比, 检验不同算法构建出来的停电敏感用

户分类模型在测试数据上的精度. 选择 SVM算法的原

因是, SVM 算法泛化能力高, 通过选取合适的核函数

可以处理高维特征的数据. 每次实验均通过 10-折交叉

验证, 模型训练 20 次, 取均值作为模型运行一次的性

能. 改进随机森林算法的参数 k 表示森林的规模, 本文

实验设置为 300. 参数 fmax 表示数据的最大特征数, 由
于总特征数不多, 取值为 none, 代表考虑所有特征数.
参数 dmax 表示树的最大深度, 根据实验数据集的特征

数取值为 20. 标准随机森林算法的参数设置与本模型

相同. SVM算法中的参数 Gamma为核函数设置, 一般

设置为 1/m, m 为属性数. 参数 cost 为惩罚性因子, 一
般取值为 1.0.
3.3.2    数据分布不均匀实验

由于停电敏感用户属于少数类, 约占数据集的 0.16%.
为了克服不平衡数据对算法精度的影响, 采用基于 Spark
的并行 SMOTE算法对数据做相应的处理. SMOTE算

法是通过过采样方法重复选取少数类样本, 以提高少

数类样本的数据比例. 在此基础上采用不同过采样比

例进行多组分类实验, 寻找最佳的过采样比例, 克服不

均衡数据的局限性, 以提高算法精度.
3.4   实验结果与分析

3.4.1    算法精度实验

图 3、图 4、图 5为 3种不同算法构建出模型的准

确率、召回率和 F1测度对比. 从图中可以看出, POSCC
算法在三个指标值上均高于其他的算法. 这主要是因

为本文算法通过对特征选择步骤的改进, 在一定程度

上降低了特征选择的随机性, 可以有效的处理多维向

量相关的问题, 降低模型泛化误差, 并且可以避免过拟

合问题, 提高了算法的分类精度. 由于 SVM 算法的核
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函数是将高维数据映射到低维空间, 存在部分数据精

度的缺失 ,  所以精度较低 ,  但又因为其泛化能力高 ,
Recall 值较高于标准 RF算法. 综上, POSCC算法可以

有效的对停电敏感用户进行分类.
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图 3    不同算法的准确率对比

 

0

0.1

0.2

0.3

0.4

0.5

0.6

0.7

0.8

0.9

SVM 算法 标准 RF 算法 POSCC 算法

R
e
c
a
ll

 
图 4    不同算法的召回率对比
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图 5    不同算法的 F1测度对比

 

图 6 为三种算法构建出的模型运行时间对比. 从
图中可以看出, POSCC 算法比标准随机森林算法和

SVM 算法就有较好的时间性能. SVM 算法需要对核

矩阵进行分析, 需要大量的计算时间. 标准 RF 算法直

接将用户的所有特征作为特征的输入, 因此也需要一

定的运行时间. POSCC算法通过将 Fisher比的特征选

择与随机森林算法相结合, 使得特征子空间更具有代

表性, 降低了高维特征的数据中存在部分冗余特征的

影响, 从而减少了模型在决策树节点分裂时对于冗余

特征的重复计算, 有效的降低了算法分类判断的计算

量. 因此 POSCC算法运行时间较低.

3.4.2    数据分布不均匀实验

(1)采用 SMOTE算法与未采用 SMOTE算法的实

验结果

图 7 为采用 SMOTE 算法与未采用 SMOTE 算法

的实验结果. 从图中可以看出, 采用 SMOTE 算法处理

后模型的三种指标结果值比未采用 SMOTE 算法处理

的结果高, 这是因为采用 SMOTE 算法后, 增加了停电

敏感用户类别的样本数, 通过提升算法分类器的学习

强度, 并降低随机森林中树之间的相关性, 最终让模型

在停电敏感用户分类具有更好的分类效果.
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图 6    不同算法的运行时间对比
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图 7    采用 SMOTE算法与未采用 SMOTE算法的实验结果
 

(2)不同过采样比例实验结果

使用 SMOTE 算法进行过采样, 通过调整算法参

数, 得到 5 组不同数据比例的实验结果, 如表 2 所示.
从表中看出, 随着采样比例的提高, 准确率和 F1 测度

均有所下降, 当比例为 4:5 时就已经接近为 0. 实验表

明, 为了达到较高的准确率, 应该保持较低的过采样比

例, 而不能为了增加少数类样本数理一味的提高过采

样比例. 所以, 本文采用 1:5 的比例作为 SMOTE 算法

过采样比例的标准.
 

表 2     不同过采样比例结果
 

指标 1:5 2:5 3:5 4:5 5:5
Precision 0.81 0.54 0.25 0.03 0.01

Recall 0.83 0.57 0.29 0.04 0.02
F1-measure 0.79 0.51 0.22 0.02 0.01
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4   结束语

本文提出了一种基于改进随机森林算法的停电敏

感用户分类算法 POSCC. 通过引入 SMOTE 算法对少

数类样本进行处理, 提高停电敏感用户类数据比例, 降
低模型算法的泛化误差. 再对停电用户数据特征的深

入分析, 改进随机森林的特征选择方法, 根据 Fisher比
对特征进行分区, 按比例选取有代表性的特征, 在一定

程度上降低算法的随机性, 提高了算法的性能. 实验表

明, 相比较于其他算法, 本文提出的算法可以很好的对

停电用户的敏感度进行分析, 具有较高的准确率和时

间性能. 由于停电数据是实时更新的, 下一步的工作,
将考虑设计基于增量分类算法的停电敏感用户预测,
以进一步提升算法的准确性与实用性.
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