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摘要: 停电事故作为影响配电网供电可靠性重要的因素之一ꎬ其预测的准确性将给整个电力系统

的可靠性带来积极影响ꎮ 本文提出了一种基于数据驱动的配电网停电预测模型ꎬ能够有效地预测

停电事故的发生ꎮ 该模型首先采用一种基于 Ｋ￣ｍｅａｎｓ 聚类的停电数据集欠采样方法降低原始数据

集的不平衡比ꎻ然后在此基础上ꎬ提出了一种改进的 Ａｄａｂｏｏｓｔ 集成学习算法ꎬ在每次权值更新时ꎬ
通过使用已经训练的弱分类下的分类误差进行权重更新ꎬ用于对后面的弱分类器进行训练ꎬ进而改

善分类性能ꎮ 某地区的实际数据测试结果表明ꎬ本文提出的基于数据驱动的配电网停电预测模型

能够有效地预测配电网停电事故的发生ꎬ相比于传统预测方法具有更好的精确度、召回率、Ｆ１ 值ꎬ
停电预测性能得到明显提高ꎮ
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１　 引言　

　 　 随着我国智能电网建设的不断深入ꎬ各类状态

监测设备和传感器得到广泛应用ꎬ从而积累了大量

的数据[１]ꎬ使得传统的数据挖掘算法无法满足实际

业务需求ꎬ落后的数据分析处理能力与数据快速增

长之间的矛盾突显ꎮ 与此同时ꎬ大数据技术的发展

为我们提供了新的思路和方法[２￣５]ꎮ
配电网作为整个电力系统的终端ꎬ是整个系统

与用户关联的重要组成部分ꎮ 一旦配电网发生停电

事故ꎬ将导致用户的电力供应出现问题ꎬ造成巨大的

经济损失[６]ꎮ 为了提高电力系统的可靠性ꎬ减少用

户的停电投诉量ꎬ提前做好供电服务ꎬ国内外很多学

者针对停电预测问题都开展了大量的研究工作ꎮ 特

别是随着计算机科学技术与物联网技术的迅速发

展ꎬ针对停电预测问题的评估和预测获得了飞速的

进展ꎬ研究方向包括对停电的影响因素、评估指标和

评估模型等方面[７￣９]ꎮ 一些学者通过分析电力设备

故障停电机理ꎬ提出相应的电力设备停电故障分析

方法及其相应的概率预测模型[１０]ꎮ 文献[１１]提出

一种台风灾害下输电线路损毁的预警方法ꎬ采用正

态分布函数及极值Ⅰ型分布函数对输电线路风荷载

概率分布函数进行拟合ꎬ并基于应力强度干涉模型

计算输电线路损毁概率ꎬ然而模型考虑的影响因素

过于单一ꎬ实际中难以推广ꎮ 因此ꎬ针对极端天气下

电力设备停电问题ꎬ文献[１２]除了考虑气象因素

外ꎬ还考虑用户数、杆塔树、线路等电网因素ꎬ以及土

壤含水量、经纬度、地表等地理因素ꎬ建立基于随机

森林的用户停电区域预测评估方法ꎬ但在实际使用

中均存在模型训练时间过长ꎬ缺乏实际数据验证等

问题ꎮ 文献[１３]采用 ＸＧＢｏｏｓｔ 算法ꎬ通过建立天气

特征与配电故障线路数的预测模型ꎬ对各类天气对

电力线路停电故障影响规律进行研究ꎬ但模型存在

预测准确度低的问题ꎮ 此外ꎬ文献[１４]提出建立贝

叶斯网络预测飓风情况下的电力停电概率ꎬ文献

[１５]考虑了电力设备下面的植被情况和雷达检测
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数据ꎬ通过建立随机森林模型ꎬ来提高停电预测结果

的准确性ꎬ但这些预测主要集中在极端环境ꎬ与实际

配电网停电影响因素相距甚远ꎮ
针对目前配电网停电预测不准、难以实际推广

的难题ꎬ本文提出基于数据驱动的配电网停电预测

模型ꎮ 配电网停电数据集是典型的不平衡数据集ꎬ
即停电类数据在总数据集中所占比例非常小ꎬ针对

不平衡数据集问题ꎬ本文从数据采样算法层面ꎬ提出

一种基于 Ｋ￣ｍｅａｎｓ 聚类的停电数据集欠采样方法ꎮ
经实验证明ꎬ和传统的随机欠采样方法相比ꎬ本文提

出的欠采样方法具有更好的采样效果ꎬ能够有效地

解决数据集的不平衡问题ꎮ 为提高配电网停电预测

的准确性ꎬ本文提出了一种改进的 Ａｄａｂｏｏｓｔ 集成学

习算法ꎮ 实验结果表明ꎬ和传统的 Ａｄａｂｏｏｓｔ 算法相

比ꎬ基于改进后的 Ａｄａｂｏｏｓｔ 算法的配电网停电预测

模型具有更好的精确度、召回率、Ｆ１ 值(精确率和召

回率的调和均值)ꎬ停电预测性能得到明显提高ꎮ
图 １ 为基于数据诊断的跳闸预测模型的示意

图ꎮ

图 １　 基于数据诊断的跳闸预测模型
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２　 数据集欠采样模型

　 　 配电网停电预测是典型的不平衡数据分类问

题ꎬ和不停电类相比ꎬ停电类所占的比例是非常小

的ꎬ即原始停电数据集样本分布极不平衡ꎮ 在对不

平衡数据集进行分类时ꎬ分类器的分类准确率比平

衡数据集的分类准确率要低很多ꎬ造成这种结果的

很大一部分原因是由于正类样本和少类样本的数据

分布不均匀ꎬ导致分类器将正类(少数类)误判为噪

声ꎮ 这导致模型的预测性能较差ꎬ特别是针对样本

较少类别的预测ꎮ 针对不平衡数据分类问题ꎬ常用

的方法之一就是对不平衡数据集进行采样使数据集

达到平衡ꎬ进而提高分类器的分类准确率ꎮ 欠采样

是解决数据不平衡问题的主要方式之一ꎮ
然而ꎬ随机欠采样方法在采样过程中具有很大

的随机性ꎬ没有充分考虑正负样本的数据分布ꎬ导致

多类样本的数据会被过多删除ꎮ 为了减缓随机欠采

样导致过多删除重要信息的问题ꎬＤ.Ｌ.Ｗｉｌｓｏｎ 等提

出了最近邻规则(Ｅｄｉｔｅｄ Ｎｅａｒｅｓｔ ＮｅｉｇｈｂｏｒꎬＥＮＮ)来

解决该问题ꎬ然而此方法对多数类样本的删除十分

有限ꎮ 因此ꎬＪ. Ｌａｕｒｌｋｋａｌ 等则提出了基于最近邻领

域清理规则(Ｎｅｉｇｈｂｏｒｈｏｏｄ ＣＬｅａｎｉｎｇ ｒｕｌｅꎬＮＣＬ) [１６]ꎮ
领域清理规则方法的不足之处是对样本中出现的噪

声没有进行考虑ꎮ 为了克服随机欠采样的缺点ꎬ很
多学者也提出了其他的欠采样方法ꎬ如 Ｂ.Ｓｕｎ 等提

出的进化欠采样方法[１７]、基于 Ｋ￣近邻算法的欠采

样技术[１８]、基于遗传算法的欠采样方法 ( Ｇｅｎｅｔｉｃ
Ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｂａｓｅｄ Ｕｎｄｅｒ￣Ｓａｍｐｌｉｎｇꎬ ＧＡＵＳ) [１９] 等ꎮ 其

中ꎬ有研究学者考虑到数据的时空分布特性ꎬ为了减

少多数类的相似样本点ꎬ提出利用聚类的方法对不

平衡数据集进行欠采样[２０]ꎮ 聚类算法可以根据数

据样本的空间结构信息ꎬ将数据集在其特征空间中

进行聚类ꎬ得到一个最优划分ꎬ所以本文也采用基于

聚类算法的欠采样技术对数据集中的多数类样本

(不停电类)进行欠采样ꎮ
针对预测过程中由于类间不平衡导致少数类预

测结果准确度低的问题ꎬ为了克服传统随机欠采样

方法导致信息丢失的不足ꎬ本文提出了基于Ｋ￣ｍｅａｎｓ
聚类的停电数据集欠采样方法ꎮ 该方法主要有两个

过程:第一个过程是利用 Ｋ￣ｍｅａｎｓ 聚类方法对多数

类数据集(不停电的数据集)进行聚类ꎬ将数据集划

分为 Ｋ 个簇ꎻ第二个过程是在每个簇中按照密度分

布进行随机欠采样ꎬ具体根据每个簇中数据方差的

大小进行排序ꎬ最先对方差小的簇以一定的采样率

进行随机欠采样ꎬ将采样后的多类数据集和少类数

据集相结合得到新的平衡数据集ꎮ
基于 Ｋ￣ｍｅａｎｓ 聚类的采样可以避免在某个数据

分布上删除过多的信息ꎬ防止出现欠采样不均匀导

致数据失真的情况ꎮ 其算法流程如下:
步骤 １:对原始配变数据集进行数据预处理ꎬ包
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括基于邻近算法(Ｋ￣Ｎｅａｒｅｓｔ ＮｅｉｇｈｂｏｒꎬＫＮＮ)的缺失

值处理和基于分解检验异常检测算法 ( Ｓｔａｎｄａｒｄ
Ｔｅｍｐｌａｔｅ Ｌｉｂｒａｒｙ Ｅｘｔｒｅｍｅ Ｓｔｕｄｅｎｔｉｚｅｄ Ｄｅｖｉａｔｅꎬ ＳＴＬ￣
ＥＳＤ)的异常值处理ꎬ然后进行特征选择后得到带有

停电和不停电标签的特征数据集 Ｄ:
Ｄ ＝ {(ｘ１ꎬｙ１)ꎬ􀆺ꎬ(ｘＮꎬｙＮ)ꎬｘｉ ∈ Ｒꎬｙｉ ∈ {０ꎬ１}}

(１)
式中ꎬ ｘｉ 为原始数据集ꎻ ｙｉ 为分类标签ꎮ

步骤 ２:将特征数据集 Ｄ 进行切分ꎬ选取其中的

８０％为训练数据集 Ｄ１ꎬ ２０％为测试数据集 Ｄ２ꎮ
步骤 ３:对训练数据集 Ｄ１ 中的不停电数据集 Ｔ０

进行聚类ꎬ随机选取 ｋ 个聚类质心点为:
μ１ꎬμ２ꎬ􀆺ꎬμｋ ∈ Ｒ (２)

式中ꎬ μ 为随机选择的数据点ꎮ
步骤 ４:对于 (ｘｉꎬｙｉ) ∈ Ｔ０ꎬ 计算所属簇ꎮ

　 ｃ(ｘｉ) ＝ ａｒｇｍａｘ
ｊ

‖ｘｉ － μ ｊ‖２ 　 ｊ ＝ １ꎬ２ꎬ􀆺ꎬｋ (３)

式中ꎬ ｃ(ｘｉ) 为数据 (ｘｉꎬｙｉ) 所属的簇ꎻｊ 为聚类中心

点ꎮ
步骤 ５:对于每一个簇 ｊꎬ重新计算该簇的质心ꎮ

μ′ｊ ＝
∑

(ｘｉꎬｙｉ)∈Ｔ０

Ｉ(ｃ(ｘｉ) ＝ ｊ)ｘｉ

∑
(ｘｉꎬｙｉ)∈Ｔ０

Ｉ(ｃ(ｘｉ) ＝ ｊ)
(４)

　 　 步骤 ６:计算簇心最大移动距离ꎮ
ｄ ＝ ｍａｘ‖μ′ｉ － μ ｊ‖２ (５)

式中ꎬ ｄ 为数据之间的距离ꎮ 若 ε 为预设距离ꎬ且
ｄ > εꎬ 则更新 μ ｊ ＝ μ′ｊꎬ 跳到步骤 ７ 执行ꎮ

步骤 ７:对上述聚类结果的每一簇按照比例 α
进行随机欠采样ꎬ最终得到平衡训练数据集 Ｄ′０ꎮ

３　 基于集成学习算法的配电网停电预测

方法

　 　 作为常用的机器学习算法之一ꎬ集成学习算法

(Ａｄａｂｏｏｓｔ)是一种迭代算法ꎬ其核心思想是针对同

一个训练集训练不同的分类器(弱分类器)ꎬ然后把

这些弱分类器集合起来ꎬ构成一个更强的最终分类

器(强分类器)ꎬ从而提高算法的整体性能ꎮ
作为一种强分类器ꎬＡｄａｂｏｏｓｔ 主要是将多个弱

分类器进行训练来划分类别ꎬ同时通过投票的方式

决定样本的类别ꎮ 因此ꎬＡｄａｂｏｏｓｔ 算法的分类精度

主要也是通过弱分类器之间的互补关系进行提高ꎮ
和单个弱分类器对比ꎬ基于 Ａｄａｂｏｏｓｔ 算法的分类性

能在一定程度得到了提高ꎬ然而也存在明显的缺点:
在样本权重更新时ꎬＡｄａｂｏｏｓｔ 算法是将全部分类正

确(或错误)的样本同等看待ꎬ并且迭代更新的权值

只由上一次的训练结果决定ꎮ 同时ꎬ一味降低分类

样本的权值、提高错分样本的权值ꎬ容易导致噪声样

本权值无限增大ꎬ从而使非噪声样本被选中的概率

降低ꎬ最终的分类准确率也可能随之降低ꎮ
针对 Ａｄａｂｏｏｓｔ 权重更新只关注上一个弱分类

器所带来的问题ꎬ本文提出了一种改进权值更新的

Ａｄａｂｏｏｓｔ 集成算法ꎬ在每次权值更新的时候ꎬ都考虑

已经训练的弱分类下的分类误差ꎬ根据已训练的弱

分类器对数据集的综合误差评估结果对训练数据集

进行权值分布的更新ꎮ 具体实施过程如下:
假设初始训练集为:
Ｄ ＝ {(ｘ１ꎬｙ１)ꎬ􀆺ꎬ(ｘＮꎬｙＮ)ꎬ ｘｉ ∈ Ｘꎬｙｉ ∈ Ｙ}

＝ ( － １ꎬ ＋ １) (６)
式中ꎬ ｉ ＝ １ꎬ２ꎬ􀆺ꎬＮꎬ 共有 Ｎ 个样本ꎮ

(１)初始化训练样本的权重分布:一开始将数

据集中所有样本权重设置为 １ / Ｎꎬ得到初始权值向

量 ωꎮ
(２)对于第 ｔ( ｔ＝ １ꎬ２ꎬ􀆺ꎬＴ)次训练:
１)Ｔ 为迭代次数ꎬ也是需要训练的弱分类器的

数量ꎮ 按照训练数据集的权重分布进行数据采样ꎬ
有放回地随机抽取 Ｎ 个训练样本ꎬ得到的训练数据

将服从权重分布ꎬ将其作为第 ｔ 个弱分类器 Ｇ ｔ(ｘ)的
训练集ꎮ

２)利用采样得到的训练集 Ｄｔ 训练得到弱分类

器 Ｇ ｔ(ｘ)ꎮ
３)分别计算 Ｇ ｔ(ｘ)的分类错误率 εｔ 和权重 αｔ

为:

εｔ ＝ Ｐ[Ｇ ｔ(ｘｉ ≠ ｙｉ)] ＝ ∑
Ｎ

ｉ ＝ １
ωｔｉＩ[Ｇ ｔ(ｘｉ ≤ ｙｉ)]

(７)

αｔ ＝
１
２
ｌｎ

１ － εｔ

εｔ
(８)

式中ꎬ Ｐ 为正确分类的概率ꎻ ω 为初始权值向量ꎻωｔｉ

为第 ｔ 次训练初值权重ꎻ Ｇ ｔ(ｘ) 为第 ｔ 个弱分类器的

训练集ꎮ
４) 如果 ε ｔ < ０􀆰 ５ꎬ 则返回步骤 １ꎬ重新训练

Ｇ ｔ(ｘ)ꎮ
５)更新样本权重ꎬ根据以下公式统计第 ｎ 个样

本在前 ｔ 个弱分类器的组合下能正确分类的概率ꎮ

ｐｔ(ｎ) ＝
∑

ｔ

Ｋ ＝ １
Ｉ[ＧＫ(ｘｎ ＝ ｙｎ)]αＫ

∑
ｔ

Ｋ ＝ １
αＫ

(９)
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式中ꎬαＫ 为基分类器 ＧＫ 线性组合中的权值系数ꎬ该
系数反映了该基分类器在最终强分类器中的重要程

度ꎮ 根据 Ｐ ｔ(ｎ)计算第 ｎ 个样本第 ｔ＋１ 次的权值

ω ｔ ＋１(ｎ)ꎬ 前 ｔ 次的分类准确率越低ꎬ权值提升越大ꎬ
计算方式如下:

ωｔ ＋１(ｎ) ＝
ωｔ(ｎ)
Ｚ ｔ

ｅ －Ｐｔ(ｎ) (１０)

其中ꎬ归一化因子 Ｚ ｔ 的计算公式为:

Ｚ ｔ ＝ ∑
Ｎ

ｎ ＝ １
ωｔ(ｎ)ｅ

－Ｐｔ(ｎ) (１１)

　 　 ( ３) 返回训练阶段得到的 Ｔ 个弱分类集合

Ｇ ＝ {Ｇ１(ｘ)ꎬＧ２(ｘ)ꎬ􀆺ꎬＧＴ(ｘ)}ꎮ

４　 实验结果与分析

４􀆰 １　 不平衡数据集采样实验及结果分析

　 　 结合基于 Ｋ￣ｍｅａｎｓ 聚类的停电数据集欠采样方

法算法过程ꎬ具体的实验流程如图 ２ 所示ꎮ 首先ꎬ将
配变数据集划分为训练集和测试集ꎬ利用Ｋ￣ｍｅａｎｓ对
训练集中的多数类进行聚类ꎬ然后进行随机欠采样ꎬ
采样完成后得到新的平衡训练集ꎻ接着利用训练集

对决策树(Ｄｅｃｉｓｉｏｎ Ｔｒｅｅꎬ ＤＴ)分类算法进行模型训

练ꎬ最后利用测试集对上述训练得到的模型进行测

试ꎬ利用相应的指标对其性能进行评测ꎮ

图 ２　 基于 Ｋ￣ｍｅａｎｓ 聚类的停电数据集欠采样实验流程

Ｆｉｇ.２　 Ｆｌｏｗ ｃｈａｒｔ ｏｆ ｕｎｄｅｒ￣ｓａｍｐｌｉｎｇ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔ ｏｆ ｐｏｗｅｒ
ｏｕｔａｇｅ ｄａｔａ ｓｅｔ ｂａｓｅｄ ｏｎ Ｋ￣ｍｅａｎｓ ｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ

为了表述采样结果的好坏ꎬ需要一个分类器对

其进行评估ꎮ 本文选用 ＤＴ 作为分类器ꎬ并主要采

用召回率对欠采样后分类器性能进行评估ꎮ 召回率

表征的是模型对停电的识别能力ꎮ 召回率指的是预

测正确的停电数据占实际中停电数据的比例ꎬ召回

率越高ꎬ说明真实停电数据在该模型下得到了很好

的识别ꎬ也表明了模型对停电的识别能力越强ꎮ
表 １ 为基于同一个决策树分类器 ＤＴ 不进行欠

采样、随机欠采样(绝对平衡 １ ∶ １)和基于 Ｋ￣ｍｅａｎｓ
聚类欠采样(绝对平衡 １ ∶ １)后的召回率、精确率和

Ｆ１ 值ꎮ 可以看出ꎬ不采样＋ＤＴ、随机欠采样＋ＤＴ 和

基于 Ｋ￣ｍｅａｎｓ 欠采样＋ＤＴ 采得出的结果精确率和

Ｆ１ 值都比较低ꎬ所以本文主要以召回率作为性能评

价指标来评价欠采样的结果ꎮ 如果不进行欠采样就

直接进行分类ꎬ召回率为 ０ꎬ说明由于数据集不平衡

性太大导致分类器不能识别出停电类ꎻ使用欠采样

技术将数据集的不平衡性降到 １ ∶ １ꎬ即绝对平衡

后ꎬ采用随机欠采样进行分类后召回率为 ０􀆰 ６０ꎬ说
明通过欠采样使数据达到平衡后ꎬ可以提高分类器

对停电类的识别能力ꎻ使用基于Ｋ￣ｍｅａｎｓ聚类欠采样

方法使数据集的不平衡性降到 １ ∶ １ 后ꎬ分类结果的

召回率为 ０􀆰 ９０ꎬ说明本文提出的基于 Ｋ￣ｍｅａｎｓ 聚类

欠采样方法比传统的随机欠采样方法更好ꎬ得出的

平衡数据集可以保持原始数据分布ꎬ减少重要信息

丢失ꎬ进而提高分类器的识别性能ꎮ
表 １　 基于 ＤＴ 不同采样方法后的召回率

Ｔａｂ.１　 Ｒｅｃａｌｌ ｒａｔｅ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｓａｍｐｌｉｎｇ ｍｅｔｈｏｄｓ ｏｆ ＤＴ

采样
方法

不采样
＋ＤＴ

随机欠
采样＋ＤＴ

基于 Ｋ￣ｍｅａｎｓ
欠采样＋ＤＴ

召回率 ０ ０􀆰 ６０ ０􀆰 ９０
精确率 ０􀆰 ０１ ０􀆰 ０１ ０􀆰 ０１
Ｆ１ 值 ０􀆰 ０１ ０􀆰 ０１ ０􀆰 ０１

图 ３ 为使用基于 Ｋ￣ｍｅａｎｓ 欠采样前后数据集的

分布情况ꎮ 图 ３(ａ)是采样前数据集的分布情况(不
平衡比为 ３４０ ∶ １)ꎻ图 ３(ｂ)是按一定的采样率后得

到不平衡比为 １０ ∶ １ 的数据集ꎻ图 ３(ｃ)是按一定的

采样率后得到不平衡比为 ５ ∶ １ 的数据集ꎻ图 ３(ｄ)
是按一定的采样率后得到不平衡比为 １ ∶ １ 的数据

集ꎮ 从图 ３ 也可以看出ꎬ基于 Ｋ￣ｍｅａｎｓ 欠采样后数

据的分布规则并没有发生改变ꎮ
基于 Ｋ￣ｍｅａｎｓ 聚类的欠采样方法不仅可以对原

始数据集进行欠采样以实现数据集的平衡性ꎬ而且

可以选择性地删除数据ꎬ保持原始数据集的分布规

律ꎬ避免重要信息的丢失ꎬ进而为后续的分类模型做

支撑ꎬ提高分类能力ꎮ
４􀆰 ２　 停电预测实验及结果分析

　 　 停电预测实验主要包含两部分:①进行实验分

析改进的 Ａｄａｂｏｏｓｔ 算法在不同采样率(数据不平衡
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图 ３　 使用基于 Ｋ￣ｍｅａｎｓ 欠采样前后数据集的分布情况

Ｆｉｇ.３　 Ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ ｏｆ ｄａｔａ ｓｅｔ ｂｅｆｏｒｅ ａｎｄ ａｆｔｅｒ
Ｋ￣ｍｅａｎｓ ｕｎｄｅｒ￣ｓａｍｐｌｉｎｇ

比)下的预测性能ꎬ并找出最佳的采样率(不平衡

比)ꎻ②将改进的 Ａｄａｂｏｏｓｔ 算法、决策树和传统的

Ａｄａｂｏｏｓｔ 作比较ꎬ分析各模型的预测性能ꎮ 具体实

验流程:首先基于 Ｅｍｂｅｄｄｅｄ 方法得到特征子集ꎻ然
后利用 Ｋ￣ｍｅａｎｓ 欠采样方法得到有标签的平衡数据

集ꎬ考虑非停电数据集和停电数据集的不平衡比较

大ꎬ并通过设置 Ｋ￣ｍｅａｎｓ 欠采样的取样比ꎬ分别得到

不平衡比为 １００ ∶ １ꎬ５０ ∶ １ꎬ１０ ∶ １ 和 １ ∶ １ 的数据

集ꎻ接着利用采样后的平衡数据集训练决策树模型、
Ａｄａｂｏｏｓｔ 模型和改进后的 Ａｄａｂｏｏｓｔ 模型ꎬ分别得到

不同的停电预测模型ꎻ最后利用测试集分别测试各

个停电预测模型ꎬ并对输出结果进行性能评估ꎮ 停

电预测实验流程如图 ４ 所示ꎮ

图 ４　 停电预测实验流程

Ｆｉｇ.４　 Ｏｕｔａｇｅ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔ ｐｒｏｃｅｓｓ

各停电预测模型基于不同不平衡比数据集得到

的非停电类和停电类的预测结果见表 ２ 和表 ３ꎮ 从

非停电类精确率、召回率和 Ｆ１ 值的结果可以看出ꎬ
决策树、Ａｄａｂｏｏｓｔ 模型和改进的 Ａｄａｂｏｏｓｔ 模型对非

停电类的预测结果都很好ꎬ其中精确率都在 ０􀆰 ９９ 以

上ꎬ召回率和 Ｆ１ 值都在 ０􀆰 ８ 以上ꎮ 随着数据集不平

衡比的变化ꎬ模型对非停电类的预测结果变化不是

很大ꎬ一个主要原因是非停电类在数据集中所占比

例较大ꎬ另一个原因是各模型对非停电类的识别能

力很强ꎮ
对于停电类预测结果的性能ꎬ从停电类预测的

精确率可以看出ꎬ随着不平衡比的降低ꎬ决策树和

Ａｄａｂｏｏｓｔ 的精确度逐渐下降ꎬ改进的 Ａｄａｂｏｏｓｔ 算法

的精确度从总体上也是下降ꎮ 其中ꎬ改进的 Ａｄａ￣
ｂｏｏｓｔ 算法的精确率在数据集不平衡比为 ５０ ∶ １、
１００ ∶ １、２００ ∶ １ 和 ３４０ ∶ １ 时都高于 ０􀆰 ６ 以上ꎬ说明

该情况下模型对停电类的区分能力很强ꎻ当数据集

为绝对平衡时(不平衡比为 １ ∶ １)ꎬ停电预测模型的

精确率都比较低ꎬ说明欠采样过多ꎬ导致信息严重丢

失ꎬ模型对停电类的区分能力下降ꎮ 从停电类预测
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表 ２　 各停电预测模型基于不同不平衡比数据集

非停电类的各项性能指标

Ｔａｂ.２　 Ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｉｎｄｉｃａｔｏｒｓ ｏｆ ｎｏｎ￣ｂｌａｃｋｏｕｔ ｃａｔｅｇｏｒｉｅｓ ｏｆ
ｐｏｗｅｒ ｏｕｔａｇｅ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｍｏｄｅｌｓ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ

ｉｍｂａｌａｎｃｅ ｒａｔｉｏ ｄａｔａ ｓｅｔｓ

不平
衡比

评价
指标

决策树 Ａｄａｂｏｏｓｔ 改进的
Ａｄａｂｏｏｓｔ

１
召回率 ０􀆰 ８０ ０􀆰 ７９ ０􀆰 ８０
精确率 １􀆰 ００ １􀆰 ００ １􀆰 ００
Ｆ１ 值 ０􀆰 ８５ ０􀆰 ８４ ０􀆰 ８５

１０

召回率 ０􀆰 ９０ １􀆰 ００ １􀆰 ００
精确率 １􀆰 ００ １􀆰 ００ １􀆰 ００
Ｆ１ 值 ０􀆰 ９０ １􀆰 ００ １􀆰 ００

５０
召回率 １􀆰 ００ １􀆰 ００ １􀆰 ００
精确率 １􀆰 ００ １􀆰 ００ １􀆰 ００
Ｆ１ 值 １􀆰 ００ １􀆰 ００ １􀆰 ００

１００

召回率 １􀆰 ００ １􀆰 ００ １􀆰 ００
精确率 １􀆰 ００ １􀆰 ００ １􀆰 ００
Ｆ１ 值 １􀆰 ００ １􀆰 ００ １􀆰 ００

２００
召回率 １􀆰 ００ １􀆰 ００ １􀆰 ００
精确率 １􀆰 ００ １􀆰 ００ １􀆰 ００
Ｆ１ 值 １􀆰 ００ １􀆰 ００ １􀆰 ００

３４０
召回率 １􀆰 ００ １􀆰 ００ １􀆰 ００
精确率 １􀆰 ００ １􀆰 ００ １􀆰 ００
Ｆ１ 值 １􀆰 ００ １􀆰 ００ １􀆰 ００

表 ３　 各停电预测模型基于不同不平衡比数据集

停电类的各项性能指标

Ｔａｂ.３　 Ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｉｎｄｉｃａｔｏｒｓ ｏｆ ｂｌａｃｋｏｕｔ ｃａｔｅｇｏｒｉｅｓ ｏｆ
ｐｏｗｅｒ ｏｕｔａｇｅ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｍｏｄｅｌｓ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ

ｉｍｂａｌａｎｃｅ ｒａｔｉｏ ｄａｔａ ｓｅｔｓ

不平
衡比

预测
方法

决策树 Ａｄａｂｏｏｓｔ 改进的
Ａｄａｂｏｏｓｔ

１
召回率 ０􀆰 ７２ ０􀆰 ８７ ０􀆰 ８３
精确率 ０􀆰 ０１ ０􀆰 ０１ ０􀆰 ０１
Ｆ１ 值 ０􀆰 ０２ ０􀆰 ０３ ０􀆰 ０５

１０
召回率 ０􀆰 ７０ ０􀆰 ８７ ０􀆰 ７０
精确率 ０􀆰 １０ ０􀆰 ３０ ０􀆰 ３２
Ｆ１ 值 ０􀆰 １９ ０􀆰 ４３ ０􀆰 ４３

５０
召回率 ０􀆰 ４３ ０􀆰 ６９ ０􀆰 ７０
精确率 ０􀆰 ３７ ０􀆰 ６２ ０􀆰 ７０
Ｆ１ 值 ０􀆰 ３９ ０􀆰 ６３ ０􀆰 ７０

１００
召回率 ０􀆰 ４０ ０􀆰 ６０ ０􀆰 ７０
精确率 ０􀆰 ４０ ０􀆰 ６３ ０􀆰 ７２
Ｆ１ 值 ０􀆰 ３９ ０􀆰 ６０ ０􀆰 ７２

２００
召回率 ０􀆰 ２５ ０􀆰 ３０ ０􀆰 ３７
精确率 ０􀆰 ５８ ０􀆰 ８０ ０􀆰 ８３
Ｆ１ 值 ０􀆰 ３８ ０􀆰 ４０ ０􀆰 ５１

３４０
召回率 ０􀆰 ２５ ０􀆰 ２７ ０􀆰 ２９
精确率 ０􀆰 ７０ ０􀆰 ８４ ０􀆰 ７０
Ｆ１ 值 ０􀆰 ３８ ０􀆰 ４０ ０􀆰 ４０

的召回率可以看出ꎬ决策树、Ａｄａｂｏｏｓｔ 和改进的 Ａｄ￣
ａｂｏｏｓｔ 的召回率随着不平衡比的降低而提高的ꎬ改
进的 Ａｄａｂｏｏｓｔ 算法的精确率在数据集不平衡比为

１ ∶ １、５０ ∶ １ 和 １００ ∶ １ 时都高于 ０􀆰 ７ 以上ꎬ说明该

情况下模型对停电类的识别能力很强ꎬ同时也看出

精确率和召回率互相矛盾ꎬ难以同时达到最大值ꎮ
因为 Ｆ１ 值作为精确率和召回率的综合评价ꎬ

所以对比不同模型对于相同分类任务的 Ｆ１ 指标ꎬ
从停电类预测的 Ｆ１ 值可以看出ꎬ随着不平衡比的

下降ꎬ各模型的 Ｆ１ 值先提高后下降ꎬ说明绝对平衡

时的预测结果并不是最好ꎬ当不平衡比为 １００ ∶ １
时ꎬ各评价模型的性能是最好的ꎬ这个时候既降低了

不平衡比ꎬ又不过多进行欠采样导致丢失更多的重

要信息ꎮ
不平衡比为 １００ ∶ １ 时各停电预测模型预测结

果性能指标见表 ４ꎮ 从表 ４ 中可以看出ꎬ集成学习

方法 Ａｄａｂｏｏｓｔ 对停电预测的精确率、召回率、Ｆ１ 值

和 Ｇ￣ｍｅａｎ 比弱分类器决策树好ꎬ说明集成学习方

法在处理不平衡数据集上ꎬ可以通过对各个弱分类

器的互补关系来提高预测性能ꎻ而改进的 Ａｄａｂｏｏｓｔ
算法要比传统 Ａｄａｂｏｏｓｔ 的预测结果好ꎬ说明本文提

出的改进的 Ａｄａｂｏｏｓｔ 算法能够通过改善算法权值

更新的方式来有效提高停电预测性能ꎮ
表 ４　 采用不同预测方法的性能指标对比

Ｔａｂ.４　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｉｎｄｉｃａｔｏｒｓ ｕｓｉｎｇ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ
ｆｏｒｅｃａｓｔｉｎｇ ｍｅｔｈｏｄｓ

预测方法 决策树 Ａｄａｂｏｏｓｔ 改进的 Ａｄａｂｏｏｓｔ
召回率 ０􀆰 ４０ ０􀆰 ６０ ０􀆰 ７１
精确率 ０􀆰 ３９ ０􀆰 ６０ ０􀆰 ７１
Ｆ１ 值 ０􀆰 ４０ ０􀆰 ６１ ０􀆰 ７１
Ｇ￣ｍｅａｎ ０􀆰 ６３ ０􀆰 ７８ ０􀆰 ８３

当不平衡比为 １００ ∶ １ 时各停电预测模型预测

结果的接收者操作特征(Ｒｅｃｅｉｖｅｒ Ｏｐｅｒａｔｉｎｇ Ｃｈａｒａｃ￣
ｔｅｒｉｓｔｉｃꎬＲＯＣ)曲线如图 ５ 所示ꎮ 从图 ５ 中可以看

出ꎬ集成学习 Ａｄａｂｏｏｓｔ 算法的 ＲＯＣ 曲线在弱分类器

决策树的左上方一点ꎬ说明 Ａｄａｂｏｏｓｔ 算法的性能比

弱分类器决策树的性能好ꎻ相比之下可以看到ꎬ改进

的 Ａｄａｂｏｏｓｔ 算法的 ＲＯＣ 曲线位于传统 Ａｄａｂｏｏｓｔ 算
法和决策树的 ＲＯＣ 曲线的左上方ꎬ说明改进的 Ａｄ￣
ａｂｏｏｓｔ 算法在不平衡数据的停电预测任务中又比传

统的 Ａｄａｂｏｏｓｔ 算法预测结果更好ꎮ 从 ＲＯＣ 曲线下

面积(Ａｒｅａ Ｕｎｄｅｒ ＣｕｒｖｅꎬＡＵＣ)可以发现ꎬ改进的 Ａｄ￣
ａｂｏｏｓｔ 的 ＡＵＣ 为 ０􀆰 ９２ꎬ传统的 Ａｄａｂｏｏｓｔ 的 ＡＵＣ 为
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０􀆰 ９ꎬ决策树的 ＡＵＣ 为 ０􀆰 ８９ꎬ进一步说明改进的 Ａｄ￣
ａｂｏｏｓｔ 算法用于配电网停电预测时具有更好的性

能ꎮ

图 ５　 各停电预测模型预测结果的 ＲＯＣ 曲线

Ｆｉｇ.５　 ＲＯＣ ｃｕｒｖｅ ｏｆ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｅａｃｈ
ｐｏｗｅｒ ｏｕｔａｇｅ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｍｏｄｅｌ

５　 结论

　 　 本文提出了基于数据驱动的配电网停电预测模

型ꎮ 针对配电网停电数据集不平衡问题ꎬ从数据采

样层面角度ꎬ提出了一种基于 Ｋ￣ｍｅａｎｓ 聚类的停电

数据集欠采样方法ꎻ针对配电网停电预测问题ꎬ构建

了基于集成学习算法的停电决策模型ꎬ利用强分类

器进行停电预测ꎮ 基于 Ｋ￣ｍｅａｎｓ 聚类的欠采样方法

降低了数据集的不平衡比ꎬ虽然可能会有部分信息

丢失ꎬ但仍能有效地实现重要信息的保留ꎮ 通过实

验证明ꎬ和传统的随机欠采样方法对比ꎬ本文提出的

基于 Ｋ￣ｍｅａｎｓ 聚类欠采样方法具有更好的性能ꎬ保
证了后续的停电预测模型能够在极其不平衡的停电

数据中学习到有用的信息ꎬ取得良好的预测效果ꎮ
另外ꎬ与传统的预测算法相比ꎬ本文提出的算法预测

准确度明显强于传统算法ꎬ能够为城市配电网的运

维提供数据支撑ꎬ为检修工作的开展提供一定的理

论指导ꎮ 然而ꎬ影响配电网设备停电因素众多ꎬ原因

错综复杂ꎬ且地域性明显ꎬ在本文的训练模型中ꎬ仅
使用了某一地区的实际运行数据进行验证ꎬ为采用

其他地区的数据进行进一步分析ꎬ所以模型的鲁棒

性需要进一步验证ꎮ
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