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摘　要: 当前, 电网中含有海量的多源信息数据, 但是由于数据体量大、种类多、维度高, 难以实现高效有效的数据

检索. 因此本文根据实际电力运行系统的数据结构及多源数据库样本分析, 提出了一种基于互信息的改进决策树算

法作为数据挖掘内核, 并提出适用于电力系统的并行处理架构, 可实现多源数据的快速、有效信息检索, 并有效处

理实时数据. 在搜索时根据代表性特征子集直接从多源信息原始数据提取信息, 判断索引信息量并排序形成决策树

模型, 通过 Spark MapReduce Python数据分解并行检索实现多源数据同时提取, 缩短检索时间. 本文以某区域电网

数据库为算例进行模拟验证, 结果表明: 该方法可以实现配电网的多源异构信息提取, 有效避免重复数据, 满足在线

工程决策要求.
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Abstract: At present, the power grid contains a large number of multi-source information data, but due to the large size of
the data types and high multi-dimensions, it is difficult to achieve effective data retrieval.According to the data structure
of actual power operation system and multi-source database sample analysis, an improved decision tree algorithm based
on mutual information is proposed as the kernel of data mining, and a parallel processing architecture suitable for power
system is put forward, which can retrieve multi-source data fast and efficiently. The information is directly extracted from
the original data of multi-source information according to the representative feature subset during searching. The index
information is judged and sorted to form the decision tree model, and multi-source data is extracted simultaneously
through Spark MapReduce Python data decomposition and parallel retrieval, so as to shorten the retrieval time. Taking a
regional power grid database as an example to simulate and verify, the results show that the method can realize multi-
source heterogeneous information extraction of power distribution network, effectively avoid duplicate data, and meet the
requirements of online engineering decision.
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随着智能电网的不断建设, 电网中运行和维护所

产生的数据量呈指数形式增长, 电网数据不断增加, 电
力行业开始进入大数据时代[1]. 电力大数据除了包含大

数据的广义 4V 特征, 即数据量庞大 (Volume)、数据

类型多 (Variety)、数据变化速度快 (Velcoity)、数据价

值密度不高 (Value)的性质, 还携带了能源行业的特有

印记, 包含大量多维时空数据、关联关系数据以及实

时响应数据等. 此外, 这些电力数据分别集成在不同的

信息管理系统上, 如贯通调度管理系统 (Outage Manage-
ment System, OMS)、生产管理系统 (Production Manage-
ment System, PMS)、地理信息系统 (Geographic Infor-
mation System, GIS)、用电信息采集系统等. 而不同管

理平台之间数据不能相互兼容, 并且它们之间还含有

大量的重叠数据. 另一方面, 这些多源数据也存在互补

关系, 其中蕴含着丰富的电力运行信息, 如文献 [2] 提
出基于多源数据的线路保护通道及故障定位方法等,
采用多源数据获得更多电网有效信息. 因此如何利用

现有信息管理系统的信息, 快速准确的检索所需信息

是配电网多维数据融合管理系统建设的基础和关键.
目前正处于泛在电力物联网建设的关键时期[3], 这

需要更加精确、高效和个性化的电网多源数据检索.
因此急需建设适合电网数据特点的信息检索方法. 文
献 [4]以电网事故信息为基础形成数据仓库, 并利用分

类与回归算法进行检索. 文献 [5]针对电力数据多维度

的特点, 提出了基于流形排序的电网截面数据检索方

法. 由于电网数据类型复杂, 文献 [6] 设计一种基于

B+树及倒排索引的双层混合索引结构可同时对字符型

及数值型数据进行检索. 文献 [7]分析了海量电网状态

监测数据管理平台结构与功能, 提出基于 MapReduce
的海量数据检索方法. 文献 [8]首先采用模糊特征分组

聚类方法对电力数据进行分组并提取特征向量, 然后

使用云计算技术实现分布式检索. 目前电力系统数据

检索技术大多直接从大量数据中检索出满足用户查询

需求的记录, 消耗时间长且精确度不高, 并且上述大多

数方法仅适合文本数据和 Web 数据检索, 不适用于含

多源数据的电力系统.
决策树方法是一种适用于数据分类、检索的方法,

能保证检索精度的同时, 提高信息检索速度. 目前常用

的决策树算法主要是 Quinlan在 1986年提出的 ID3算
法[9], 它采用信息熵作为判断分类的依据, 通过衡量系

统的有序程度来进行区分. ID3算法选择信息最大的属

性来对样本进行分割, 可以提高算法的速度和精度, 但

是它以信息增益作为判断标准, 更倾向于选择具有更多

值的属性. 除此之外, 还有 C4.5[10], SPRINT[11], PUBLIC[12]

等改进算法, 它们在一定程度上弥补了 ID3 算法的不

足, 可以处理更多的实际问题.
基于上述分析, 本文根据实际电力运行系统的数

据结构及多源数据库样本分析, 提出了采用基于互信

息的改进决策树算法进行快速信息检索. 通过该算法

根据代表性特征子集对数据进行分类, 直接从多源信

息原始数据提取信息, 并通过并行多任务处理的方式

多源数据同时提取, 可以有效处理实时数据, 实现配电

网的多源异构信息提取. 最终, 基于该算法提出了电力

系统应用的电网辅助决策平系统模型构建, 并在仿真

数据库中进行了验证.

1   改进的决策树信息检索算法

决策树算法是经典的数据挖掘算法, 其算法时间

复杂度较低, 分类速度快, 可以适用于海量数据的快速

检索分类. 对于数据分类检索而言, 输出结果的准确性

和完整性至关重要. 而决策树方法是树形结构形式的

分类器, 通过一系列的分类规则, 实现数据分类, 对多

元数据分类具有较好的效果.
决策树算法从信息量最大的根节点开始, 按每个

样本的属性作为不同的分类节点 (子节点), 将不同属

性值作为不同分支, 直到当前节点属于同一类或相同

属性值为止. 决策树算法中的属性排序将大大影响决

策树的分类效果及速度, 因此需要按照某种度量将属

性进行排序, 进而保证决策树算法的效果. 目前, 决策

树算法在图像辨识、故障诊断等多个方面获得了广泛

的应用. 本文结合配电网数据信息特征, 对决策树算法

进行修改并构建一套检索系统.
在构建决策树分类模型时, 最重要的问题是建立

一个高效的属性评价系统. 对于多源异构的电力系统

数据库来说, 存在了大量的冗余数据和互补数据, 需要

更加有效的分割方式, 仅通过信息熵作为分类标准对

于一些情况不够鲁棒, 会识别出大量无效数据, 难以达

到应用要求. 本文在此提出一种基于互信息适用于电

力系统多源异构的改进决策树算法, 可以有效解决重

叠数据分割.
与信息熵相似, 互信息也是由信息论的概念衍生

而来, 它可以表示两个变量之间相互依赖性的度量[13].
信息熵可以从原始数据中选择一个有代表性的特征子

集, 直接从原始数据中提取出需要的信息, 但需要满足
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一些条件[14]. 然而, 互信息利用互信息判断不同属性之

间的相互包含关系, 选择低冗余特征子集, 在数据挖掘

领域的特征选择方面具有更加突出优势. 同时, 基于互

信息的决策树的构造过程更加直观. 但是, 互信息也倾

向于选择多值属性, 为此本文增加权因子, 平衡各不同

类别.
当样本集的一个属性均匀分布在所有类别中, 则

与类别的互信息为 0, 说明该属性与类别的关系较弱.
如果一个属性在不同类别的分布上有显著的差异, 那
么它们之间就会有大量的相互信息, 说明属性和类别

之间存在显著的关系. 通过计算类别和不同属性之间

的相互信息, 可以实现最优属性分割. 对于一个样本属

性, 其与类别的相关性可以表示为互信息:

I(x,y) = log
p(xi,yi)

p(xi)p(yi)′
(1)

p(xi) x i y

p(y j) j p(xi,y j) i j

x y

1/C

其中 ,   表示属性 的值为 的概率;   为样本类别 ,
表示类别为 的概率;  为属性为 类别为 时,

属性 与类别 的联合概率. 当互信息越大, 属性与类别

的相关性越大. 在计算时需要考虑两个相关变量的分

布概率, 因此采用平均互信息, 并增加权因子 , 其由

各类数决定:

Ci
−1 = exp

− ni∑
ni

m0 (2)

ni i m0其中,  为属性 的数据量;  为人工常量, 根据问题对

权值进行微调.
最终本文的互信息定义为:

MI(x) =
1
C

∑
i, j

p(xi,yi) log
p(xi,yi)

p(xi)p(yi)′
(3)

1/C MI(x) x其中,  为权因子, 由各类数决定;  表示属性 与

类别之间的互信息.
通过基于互信息的决策树模型可以实现数据分类

和数据筛选, 数据筛选算法流程具体如下:
输入: 候选数据集 (D 个数据)、索引关键词 (S 个).
步骤 1. 根据索引结构构建决策树模型 T.
步骤 2. 由式 (2)更新权值矩阵 C.

MI(x)步骤 3. 计算 , 降序排序索引.
Dn步骤 4. 筛除不相关数据, 得到子分类数据 .
Tn步骤 5. 精简不相关分支, 得到精简决策树 .

步骤 6. 迭代计算, 重复 2~4 次, 得到最终数据集

Output.
在检索过程中, 数据互信息越大与可能筛除更多

无用数据的概率成正比, 互信息排序越靠前表明是查

询的可能性越大, 可以大大减少不相关信息, 提高检索

速度和准确率. 此外, 每次迭代过程中都不断精简决策

树, 可以进一步提升计算准确度, 确保在当前数据集下

得到最佳排序.
本文提出的算法的计算效果与数据自身属性也有

很大的关系. 当数据具有确定的分类属性时, 比如本文

中的电力系统数据, 根据每个属性的分类结果进行筛

除时不会将有效信息进行错筛, 因此可以保证检索信

息的准确性, 进而不会错误的筛除相关数据, 可以保证

最终输出结果的完整性. 但是当数据属性分类不确定

时, 每次的分类结果难以达到百分之百的准确, 而且输

出结果对准确率要求较高, 所以如果仍采用步骤 4 将

可能会将部分数据错误筛除. 此时可以省略步骤 4, 以
保证所有的数据完整性, 但是相应会增加计算负担.

2   并行计算

电力系统所产生的数据可以区分为静态数据和动

态数据, 其中在较大时间尺度中数据不发生变化时, 可
以认为是静态数据 (例如, PMS、GIS 等数据库), 除此

之外, 在小时间尺度中不断更新或者累积的数据称为

动态数据. 电力系统中数据庞大, 尤其是对于动态数据

上千节点的数据采集会造成巨大的数据累积. 动态数

据的处理对于能否有效挖掘关键数据至关重要, 但许

多算法直接在一定时间内忽略最新的动态数据, 而采

用历史数据, 这对于实时变化的电力系统来说可能会

影响巨大. 在此, 我们通过技术处理实时更新的数据以

实现动态数据的挖掘. 此外, 不同的关键词检索, 也将

对静态数据的数据处理产生不同的要求. 这些对于计

算机的要求将大大增加.
O(2n)决策树算法的时间及空间复杂度均为 , 计算

时间和内存量随数据和索引量增长而急剧增长. 尤其

处理大数据时, 采用单进程对数据进行处理会速度缓

慢, 浪费大量计算机资源. 因此, 使用并行处理方法将

算法并行化十分必要, 对挖掘进行加速, 对计算资源实

现充分的利用. 同时处理多个任务主要有进程分支和

线程派生的实现方式, 在此我们采用线程派生, 相比于

进程分支可以提升计算效率, 线程同步易于控制.
本文提出的基于 Spark MapReduce的并行决策树

算法是由多个 map (映射)以及 reduce (归约)函数组组

成, 并支持转换 (transformations)和行动 (actions), 它们

的实现基于 RDD. 多个数据行组成一个 RDD, 数据行
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的内容可以是数字、数组或者是混合类型的数据 .
Spark MapReduce将计算资源分为一个 master节点和

多个 worker节点, master向空闲的 worker分配工作.
多源数据可以通过各数据库实现物理分割, 但是

对于大型数据库中还需要进行分块. 在一个完整的任

务中, master先将数据分块 (split 0–6),然后将生成的决

策树分别赋值给不同 worker. 被分配了 map 任务的

worker获取并提取数据行, 接受输入数据, 通过对中间

变量键值对的操作, 并暂存到内存中; master向分配了

reduce 任务的 worker 通知缓存信息, 将键相同的键值

对发到不同 reduce 函数中, 进而归纳合并生成简化键

值对, 并生成最终计算结果.
如图 1 所示, 即为整个数据挖掘引擎并行工作的

流程图, 通过对各个数据库分类并行的进行数据获取

和解析并通过决策树进行数据挖掘, 可以大大的提高

数据处理效率并降低计算时间.
 

map

初始化系统参数

获取爬取范围、数据库类别、数据类别

开始

请求数据 A 请求数据 B 请求数据 C

解析数据 A 解析数据 B 解析数据 C

改进决策树算法的数据挖掘

返回数据

完成调用

存储
控制

保存
数据

结束
判断

结束

并行计算

Boosting

Map

Reduce

主程序
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Worker

Worker

Worker

Worker

Worker

内存

内存

输出

ReduceMap

数据读取

定义 Map 定义 Reduce

中间数据

 

图 1    数据挖掘并行计算流程图

 

3   基于决策树算法的电力系统信息检索应用

模型

基于互信息的决策树算法能有效地度量属性与不

同数据库数据之间的关联, 区分不同属性对分类的重

要性. 通过增加权因子, 可以对在实际复用情况极好的

数据库, 在分类策略中适当考虑增加其权重, 提高检索

效率及准确率. 根据电力系统的实际需求, 提出了如图 2

所示基于决策树算法的电网辅助决策系统应用模型.

在此我们考虑了电力系统中的多个异构数据库,

包括调度管理 (OMS)、生产管理 (PMS)、地理信息

(GIS)、用电信息采集等系统, 还有监控和数据采集系

统 (Supervisory Control And Data Acquisition, SCADA)、

同步相量测量装置 (Phasor Measurement Unit, PMU)等

实时数据.

用户

图
形
用
户
界
面

模
式
评
估

数据挖掘引擎

挖掘数据集

数据预处理

数据库
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数据准备
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反馈

系统报警

信息交互

 
图 2    基于决策树算法的电网辅助决策系统应用模型

 

该模型构架可以实现对用户主动问询的关键词进

行快速检索和数据挖掘, 结果经过校验后反馈给用户,
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如果用户不满意可以追加搜索或进行调整, 实现对电网

运行的辅助决策; 此外, 电网运行出现警告时, 可以通过

该系统获得除了实时测量系统和故障预测系统之外的

数据, 实现多源数据共用. 下面是每个部分的运行功能:
(1)数据处理

由于数据库中往往存在空缺数据和不一致数据等,
因此需要对数据进行预处理, 提高数据质量. 数据清理

可以处理掉遗漏数据和异常数据, 数据集成将多源数

据构成统一数据集, 数据变换可以规范化数据成一个

适合的描述形式. 通过数据处理得到挖掘数据集以便

开展进一步的数据挖掘工作.
(2)数据挖掘

数据挖掘部分是整个系统的核心部分, 其由一组

功能模块构成, 包括数据挖掘、数据查询、数据存储

等. 本挖掘任务具有明显的实时性、准确性要求, 为此

我们将互信息决策树与 Spark MapReduce 相结合, 计
算速度更快、树的规模更小. 对于实时数据我们采用

Boosting 的技术, 可以对新加入数据产生新决策树并

形成决策树集合, 增强数据挖掘的深度.
(3)模式评估

对于最终数据有效性的验证与评估必不可少. 首
先, 通过数据库数据反复比对, 保证结果的准确性. 此
外, 在一些模糊条件下, 难以得到满意的结果, 为此数

据也交由用户进行修改和评价, 并不断返回修正, 直到

得出用户满意的结果.
(4)用户交互

用户可以主动发起数据检索, 设置数据要求, 同时

也可以对得到的结果进行修正并进一步完善检索要求,
最终在交互界面中得到最终结果.

(5)系统主动问询

除了用户主动咨询数据辅助决策外, 我们还留有

系统接口, 该系统可以有效的筛除冗余数据, 提高数据

集成度和利用率, 为此, 可以对现有故障预测系统、调

度系统进行数据支撑.

4   仿真分析

4.1   改进决策树算法性能分析

为了验证改进决策树算法的效果和一般适用性,
我们针对几种经典数据集与经典的 ID3算法进行对比,
结果如表 1, 其中 m0 为本文算法的人工常量.

从结果中可以看出, 与 ID3算法相比, 本文提出的

基于互信息的方法更能提高分类的精度, 其具有更低

的冗余度. 对于 ID3 算法无论是精度较低的数据集

(如 Car)还是精度较高的数据集 (如 Krvs), 改进方法都

可以有效提升准确率, 说明了本文提出方法具有普遍

性和精确性.
 

表 1     ID3算法与本文算法在不同数据集中的精度对比 (%)
 

数据集 ID3算法
本文算法

m0 = 1 m0灵活调整

Krvs 99.5982 99.6721 99.7154
Car 90.0226 93.9170 94.2674

Solar-flare1 94.6145 95.8461 96.1193
 
 

需要特别说明的是, 本文所提算法中的权因子中

的人工常量需要根据数据集本身进行微调, 通过表格

对比可以看出, 权因子的高效选取会对精度提升具有

较大帮助. 该部分的目的是针对不同的数据集特点, 将
资深行业从业人员的多年经验充分融合到算法中, 例
如在本文第 3部分中信息检索模型中加入了用户交互

检验, 可以有效自行调整人工常量. 但是当人工保持恒

定时, 仍然对比 ID3算法有一定精度提升, 对于一般行

业从业者也可以有较好的效果.
4.2   电力系统信息检索应用模型分析

为验证本文提出模型的实用性和鲁棒性, 在此模

拟某北方区域电网的实际情况, 使用本文所提方法进

行仿真分析. 在实验室环境下搭建平台, 模拟电网中包

含 3 个数据库 (GIS、PMS、SCADA) 的历史数据, 并
模拟 1 路实时的数据输入, 用户检索某变电站 A 主变

#2 异常信息, 时间限值为 3 个月. 如图 3 所示, 为在该

检索关键词下对 3个数据库的决策树的信息检索过程.
 

变电站名

主变名

基本信息

正常信息

其他

其他

其他

A

异常

检修 故障

分类1

分类2

分类3

分类4

分类5 检修信息 故障信息

重复 重复

#2

 
图 3    决策树检索实现流程

 

从图 3 中可以看出, 基于互信息决策树的检索方

法对于分类结果是一种从下而上的搜寻方法. 先将大
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量的数据筛除, 可用提高数据处理效率, 最终的重复分

类可以筛除冗余数据. 表 2和表 3是检索 PMS数据库

中 2160条数据的检索结果, 通过互信息决策树的分类

和对各个分类器中数据的验证分析, 最后获得可用数

据 6个. 对 PMS数据库的检索分析在 Inter CORE i7 &
RAM 8 GB的台式机上验证, 花费时间 0.0125 s.
 

表 2     PMS数据关键词互信息结果
 

属性 变电站名 变压器名 基本信息 异常/故障

变电站名 0.883 0.654 0.549 0.301
 
 

表 3     PMS数据各层分类结果
 

分类1 分类2 分类3 分类4 分类5
分类器中数据量 20 15 12 10 3 & 5

可用数据量 1 3 5 5 2 & 4
 
 

针对 3 个数据库的数据进行检索, 并不断提高数

据量级别, 检索花费时间如表 4 中所示. 在低量级时,
并行计算效果不明显, 随着数据量不断提升, 基于 Spark
MapReduce 的并行计算优势不断显现, 平均计算时间

不断降低. 仿真实验验证了该模型更适合海量电网多

源异构数据的检索, 充分说明了基于互信息决策树的

分类方法的适用性, 并行计算的可行性和交互计算时

间的迅速性.
 

表 4     多源海量数据仿真时间对比
 

序号 检索条数(万条) 花费时间(s)序号 检索条数(万条) 花费时间(s)
1 0.8 0.0338 4 32.1 2.1147
2 1.58 0.0717 5 63.4 4.1662
3 11.73 0.6094 6 130.6 7.8231

5   结论

如何有效利用电力系统中的海量多源异构数据来

帮助运行人员辅助分析决策是一个难题, 目前只能通

过单一数据库进行判断, 可能造成信息不完整. 针对不

同数据库之间存在信息冗余、数据结构不同、数据处

理量大、难以迅速提取等问题. 本文得到以下结论:
(1) 提出了一种基于改进决策树的信息检索算法,

通过互信息判断索引信息量, 对多源数据关键词快速

分类检索.
(2) 通过并行计算处理实现了多源数据库并行处

理, 可以有效接纳处理实时数据, 大大提升计算效率.
(3) 基于本文算法, 提出了面向电力系统应用的电

网辅助决策平系统模型, 可以实现对当前电网快速信

息检索以辅助用户决策.

(4) 本文所提方法在百万级数据量的仿真系统中

得到了验证, 在大数据量的系统仍可保持较高计算速度.
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