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摘要: 10 kV 配电网所处环境复杂,引发故障的原因很多,在使用数据挖掘方法对配电网故障进行分析时,太多的

特征会对挖掘模型造成负面影响. 为了防止挖掘模型考虑过多无用信息,需首先对数据进行特征选择来实现降维,
因此提出了基于贝叶斯信息准则(BIC)的模型评估后向选择算法,对故障因素进行降维. BIC 评估准则能够尽可能

地简化模型,降低维度,而后向选择算法可以快速得到最优的简化模型,两者的结合提升了降维的速度,并能够得

到更加简化的模型. 实验结果表明,采用基于 BIC 评估的后向选择算法有助于后续模型准确性的提升,可提高训练

效率.
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Abstract: Feature selection is important to improve the model accuracy and reduce overfitting. The 10
kV power distribution network is complex and there are too many features for a data mining model to
work. Before modeling power fault data, the dimensionality reduction and model selection is necessary.
In order to solve this problem, a Bayesian information criterions (BIC) model selection algorithm along
with backward selection algorithm was proposed. BIC aims to reduce the complexity of model and the
backward selection can reach fast convergence. Experiments show that the algorithm works well. It is
proven that the algorithm proposed here is of advantage to improve model accuracy and data training effi鄄
ciency.
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摇 摇 10 kV 配电网是配电网中规模最大、涉及面积

最广的部分,其所处的环境复杂,故障原因呈现出多

样化特性[1] . 刘笑园等[2]指出常见的配电网故障原

因,包括树木、鸟类、雷击、车辆碰撞、施工开挖等外



力破坏;设备产品质量不良、工艺差造成的设备故

障. 刘等[2鄄3]还指出电网故障和天气自然因素密切

相关,大雾、阴雨天气容易发生单相接地故障,每年

雷雨季节造成的短线事故频发[1],风灾、覆冰等现

象也会导致频繁跳闸;张等[3] 指出了一些季节性

因素.
传统的故障分析需要电网工作人员实地考察分

析故障原因,实时性不高;在数据挖掘技术高速发展

的今天,自动化的辅助决策方案正在快速渗入各行

各业. 笔者尝试使用数据挖掘的手段对配电网故障

进行分析. 由于配电网所处环境复杂,其故障原因

变量维度较高,很大程度上增加了分类模型的复杂

度,旨在提出一种特征选择方案,对高维度的特征进

行筛选,优化模型的选择.

1摇 相关工作

特征选择的目的是为了降低维度,降低维度有

很多种方案,分别是特征降维、特征选择、模型选择.
传统的特征降维也称为特征抽取,是将高维度

的数据映射到低维的一种手段,例如主成分分析

(PCA,principal component analysis)通过转化数据,
将多列数据合并成一列,此方法有 2 个方面的缺陷,
一方面 PCA 算法得到的新主成分没有实际含义,不
能表达因变量和自变量之间的关系[4];另一方面

PCA 不方便处理混合类型数据. 本研究要处理的数

据就是数值类型变量和离散类型变量的混合,因此

PCA 方法在此并不实用.
特征选择经过了数十年的发展,已经衍生出了

数十种算法. 钟等[4]从评价准则的角度总结了常用

的特征选择方法可以分为嵌入法(embedded)、封装

法(wrapper)、过滤法( filter) . 嵌入法和封装法依赖

分类器的分类性能,容易产生复杂的模型导致过拟

合,过滤法的提出同时弥补了封装法和嵌入法的

不足. 目前使用最为广泛的特征选择评价准则算

法包括 Relief鄄F[5] 、卡方检验[6] 、互信息[7] 、联合互

信息亏损等,它们都属于过滤法. 所有的这些方法

都在关注数据 2 个方面的质量:实用性( relevance)
和冗余性( redundancy) [8] . 实用性要求筛选出来

的特征在分类的时候具有较高的准确率,冗余性

要求选出来的特征在满足实用性的前提下数量尽

量少.
特征选择算法是一个使用很普遍的方法,但是

在确定模型的情况下,使用模型选择算法进行降维,
模型将会得到更好的结果. Raftery[9鄄10] 将模型选择

算法应用在特征的选择和模型参数选择上,并取得

了良好的结果. 模型选择算法是在基于已知模型的

基础上通过调整模型参数以及特征维度来得到一个

最优的模型. 算法关键在于模型的评价方法,如果

以模型的准确率作为模型的评价算法,则模型选择

等效于特征选择中的 wrapper 算法,此评价准则对

分类器的性能的依赖很高,会产生过拟合. 为了同

时满足实用性和冗余性,基于信息熵的信息准则被

提出来,最早提出的是赤池信息量准则 ( AIC,
Akaike information criterion) [11],AIC 准则假设存在

一个最优模型,通过计算选出的模型和最优模型之

间的信息熵来评价模型的好坏,AIC 越小模型越接

近最优. 该准则将特征维度作为惩罚量,从而实现

冗余性的要求. 贝叶斯信息准则(BIC,Bayesian in鄄
formation criterions)基于 AIC 准则,并在 AIC 基础上

加大了惩罚力度[12] .
AIC 和 BIC 准则只是提出了模型的评价准则,

进行降维还需要结合其他过程. Dash 等[13] 指出特

征选择的 4 个过程同样适用于模型选择,分别是:子
集生成、评估函数、迭代退出、模型验证. 子集生成

可以有多种方法,包括完全搜索、启发式搜索,随机

搜索. 启发式搜索适合于中等数量集的数据[8],而
且能快速收敛,适合在本实验中用于子集生成.

2摇 问题描述与分析

10 kV 配电网故障分析一直是一个热门话题,
表 1 所示为某地配电网络故障数据的一部分,表中

各列代表的含义如表 2 所示. 本研究的研究对象

(响应变量)是故障原因(之后用 Y 代替),可以看到

影响故障发生的原因很多,配电网故障的发生直接

或者间接地与多种因素相关,其中气候原因包括温

度(T)、湿度(U)、风速(F)、降雨量(R),时间因素

包括月份(MON)、早晚时间(H),环境因素包括故

障发生所在地区(L1)、故障发生时设备(L2)、线路

架设类型(L3),通常分析故障原因还会将故障的表

现也当作因变量考虑在内,包括故障持续时间

(V1)、故障保护动作(V2)、故障大类(V3)等. 在具

体分析原因的时候会发现,特征的维度太高会导致

分析的时候没有把握主要原因,使得模型复杂度

太高.
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表 1摇 配电网故障数据部分内容

Date T /益 U / % F / m·s - 1 R / mm L1 L2 L3 V1 V2 V3 H MON Y
2015 / 1 / 1 - 1郾 4 18 4 0 XX 跳闸 架空线路 瞬时性 重合成功 运行维护 1 1 鸟害

2015 / 1 / 1 - 3郾 4 20 2 0 XX 接地 架空线路 永久性 未跳闸 外力 4 1 异物

2015 / 1 / 1 - 7郾 2 34 1 0 XX 跳闸 架空线路 永久性 未跳闸 用户影响 8 1 外力

表 2摇 配电网故障数据特征及其含义

Date T U F R L1 L2 L3 V1 V2 V3 H MON Y
含义 时间 温度 湿度 风速 降雨量 地区 归属 线路 性质 动作 大类 小时 月份 原因

类型 时间 数值 数值 数值 数值 类别 类别 类别 类别 类别 类别 数值 数值 类别

摇 摇 图 1 所示为使用表 1 所示配电网故障数据,利
用贝叶斯分类器作为分类模型,依次将各个特征添

加到模型中来增加模型复杂度,得到的分类预测错

误率随模型复杂程度增加而变化的曲线. 整个训练

的过程中保证训练数据集和测试集不变,从曲线左

端开始,第 1 个数据点为使用温度(T)作为特征训

练朴素贝叶斯模型,得到的错误率超过了 50% ,第 2
次在温度的基础上增加了湿度(U)特征,得到的模

型准确率有小幅的提升.

图 1摇 特征维度变化对模型错误率的影响
摇

依此类推. 在整体的错误率变化趋势图中,可
以看到部分特征具有决定性因素,例如故障大类 V3
显然能够大幅提高对故障原因的预测准确率. 然而

其他特征对模型的贡献并不是那么明显,很难人为

地筛选出构建模型的特征.
传统的专家系统筛选特征需要结合一些配电网

故障分析相关的知识,然而学习电网故障知识以及

模型的知识需要时间成本,而且最后得出的模型也

不一定是性能优越的. 此时需要使用自动化的方

法,结合已有数据进行特征的选择.

3摇 基于 BIC模型评估的后向选择算法

3郾 1摇 特征选择策略

如何选择合适的特征,李等[14] 提到:在所有可

能选择的模型中,能够很好地解释已知数据并且十

分简单才是最好的模型. 也即是要选择一个好的模

型需要兼顾两方面的要求:
1) 对数据的拟合效果要好;
2) 模型的复杂程度不能太高.
通常来说这两个方面的性能是对立的,拟合程

度高的模型会有较为复杂的模型[13],然而较为复杂

的模型会产生过拟合的情况,因此要在这两个方面

的性能上找一个平衡. 尝试使用基于 BIC 评价准

则,并结合启发式搜索中的后向选择算法来搜索最

佳特征组合,从而实现数据降维,期待获得一个能够

同时满足实用性和冗余性的结果. 还将使用常用的

特征选择方法来解决降维的问题,并和 BIC 模型选

择算法进行对比,分析其中的优势与劣势.
3郾 2摇 基于 BIC 模型评估的特征选择原理

将故障原因 Yn抽象为 n 个相互独立的响应变

量为

Yn = (y1,y2,…,yi,…yn) T (1)
其中:n 为样本数据的个数,yi 表示第 i 个样本的故

障原因,本文筛选了 4 种最常见的故障类型,分别为

“雷击冶“鸟害冶“绝缘子冶“施工影响冶 .
令解释变量为

Xn = (x1,x2,…,xi,…xn) T (2)
Xn 为一个 n 伊 p 的矩阵,该矩阵的第 i 行 xi 是

和 yi 对应的 p 维变量,p 代表 p 种特征,这些特征来

自表 1 中的 13 种特征,n 为样本个数.
使用 AIC 方式来评价模型好坏,AIC 评价指标

用 QAIC表示,其公式可以表示为

QAIC = 2p - 2ln准 (3)
其中:p 为模型中使用的特征维度个数,为惩罚量,椎
是模型的似然函数. 不同的模型 M 计算似然函数

的方法不一样,后面统一使用式(4)来表示:
准 = ML(M,Yn,Xn) (4)

AIC 越小,模型的质量越好. 于是特征的选择
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问题成为求 AIC 最小的最优化问题,可以表达为

min
0臆p臆P

(QAIC) = min
0臆p臆P

(2p - 2ln准) (5)

最优化问题的求解有多种方法,常规的方法为

牛顿法、线性规划法等依赖求导或者数学公式的方

法. 但是由于故障数据有大量分类变量,只能使用

相关工作中提到的 4 种子集生成方法. 在 4 种生成

方法里面,最合适的是启发式搜索,而启发式搜索分

为前向和后向 2 种搜索方法. 特征搜索的过程是依

次减少特征数量,因此该方法属于后向选择. 后向

选择类似最速下降法,它的基本思路是每一轮找出

使得 AIC 减少最多的那个特征,将其从模型中剔

除,搜索的停止条件为 AIC 不再减少. 当 AIC 最小

时,此时的特征组成的模型为最优模型.
使用 AIC 进行降维时,对高维度数据的惩罚不

够大,为了达到减少特征的目的,加大对高纬模型的

惩罚力度,使用 AIC 的优化公式 BIC 为

QBIC = 2plnN - 2ln准 (6)
其中 2plnN 是惩罚量. 同理得到使用 BIC 求解最优

特征组合问题可以简化为

Min
0臆p臆P

(QBIC) = min
0臆p臆P

(2plnN - 2ln准) (7)

其中 N 为样本个数.
3郾 3摇 基于启发式后向搜索算法的特征选择

3郾 2 定义了模型的评估准则,在将评估准则应

用到降维的过程中,需要在全集中使用特征选择过

程,这里使用的是后向选择算法.
算法 1摇 BIC_后向选择降维算法

1摇 椎 = ML(M, Xn, Yn)椅最大似然

2摇 len = dim(Xn)椅len 为特征维度个数

3摇 QBIC = 2ln(N)len - 2ln(椎)椅求解初始 BIC
4摇 for i = len to 1椅外循环,每次循环降低一个维度

5摇 摇 摇 pos = - 1;椅记录满足要求的特征位置

6摇 摇 摇 QBIC_min = QBIC椅记录最小 BIC 值

7摇 摇 p = dim(Xn)椅当前数据维度

8摇 摇 for j = p to 1椅内循环寻找需要去掉的特征

9摇 摇 摇 摇 椎 = ML(M, Xn[, - j], Yn)
椅Xn[, - j]表示剔除 Xn第 j 维列向量

10摇 摇 摇 摇 QBIC_curr = 2ln(N)len - 2ln(椎)
11摇 摇 摇 摇 if QBIC_curr < QBIC_min

椅求最小 BIC 并记录对应的维度

12摇 摇 摇 摇 摇 摇 QBIC_min = QBIC_curr

13摇 摇 摇 摇 摇 摇 pos = j
14摇 摇 if QBIC_min = = QBIC椅BIC 不再减小

15摇 摇 摇 摇 break;椅退出启发搜索

16摇 摇 else椅得到新的 BIC 并降维

17摇 摇 摇 摇 QBIC = QBIC_min

18摇 摇 摇 摇 Xn = Xn[, - pos]
19摇 Return Xn椅返回经过特征选择的数据

如伪代码所示,此处的模型选择算法以 BIC 为

模型评价指标,借鉴了启发式搜索中的后向选择

(Backwards)算法的思想,逐步筛选特征. 后向选择

算法的初始状态是将所有的特征加入集合中,如第

1 ~ 5 行所示为使用所有特征来初始化 BIC 值. 在

后续的操作中,依次从集合里排除掉多余的特征,第
10 ~ 15 行为筛选出当前集合中的多余特征,第 16 ~
20 行为判断当前集合是否最优,并删除多余特征.
后向选择算法相比完全搜索能够更加快速地收敛;
相比前向搜索和随机搜索,后向搜索方向与降维的

过程一致,因此这里选择后向搜索算法更加有效.
将 BIC 评估标准作为后向选择的对比标准,相

比其他准则如 AIC,评估得到的模型将更加精简,这
是 BIC 的定义式(6)所导致的. BIC 评估准则的使

用是为了平衡模型准确率和特征集合的冗余性. 如

果单纯使用准确率会产生过于复杂的模型,相比之

下 AIC、BIC 准则符合降维的要求[12] .

4摇 实验分析与验证

4郾 1摇 配电网故障数据特征选择结果

使用上述基于 BIC 准则的后向特征选择算法,
得到如表 3 所示的结果. 表格中第 i(12 > i > 1)行
表示第 i 次特征筛选,第 j 列表示第 j 个特征. 每次

迭代都会从特征集合中剔除一个特征,剔除特征后

的新的 BIC 值都会减少,表明筛选后的特征集合更

加接近理想的模型. 当减少集合中的特征,BIC 值

不再减少,则特征筛选终止,得到的最终特征为 L1、
V2、V3、MON.

筛选出来的特征 L1、V2、V3、MON 在实际分析

中具有实际的意义. 本实验的响应变量 yi 有 4 种类

别,分别为“雷击冶 “鸟害冶 “绝缘子冶 “施工影响冶 .
经过统计,雷击和鸟害的季节性因素 MON 的关系

非常明显,鸟害的时间大部分发生在 3 ~ 5 月,发生

的季节多为春季;雷击引发的故障大部分集中在 5、
6、4、8、9 月,其中 7 ~ 8 月雷击引发故障的尤其多.
不同的故障其保护动作(V2)不一样. 原因大类 V3
与因变量的关系更是密切,例如“雷击冶和“施工影

响冶这两种故障小类就分别对应不同的原因大类.
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BIC 虽然可以综合评价一个模型的好坏,但是

大多数时候,人们更加关注实用性,用模型预测的准

确性来评价模型的实用性. 为了验证模型选择算法

的实用性,本实验使用 5 折交叉验证法对特征筛选

前后模型的准确率进行验证,将数据随机抽样均分

成 5 份,其中 4 份数据用于分类器模型训练,剩下的

一份用于预测,得到如表 4 所示的数据.
可以看到通过模型选择得到的新特征构成的模

型,平均准确率有明显的提高,此结果说明提供的特

征筛选方案是可行的.
4郾 2摇 冗余性与实用性对比

仍然从实用性和冗余性 2 个角度分析降维的效

果. 本节使用常用的特征选择算法以及模型选择算

法进 行 对 比, 包 括: Relief鄄F、 卡 方 过 滤 器 ( Chi鄄
squared filter)、信息增益( information gain)、一致性

过滤器(consistency鄄based filter)、Boruta、基于贝叶斯

分类器准确率的评估方法、AIC、BIC. 其中前 4 个评

估方法属于特征选择算法中的过滤法,Boruta[15] 和

基于贝叶斯分类器准确率的评估方法属于特征选择

算法中的封装法,而 AIC 和 BIC 属于模型选择算

法. 最后加上不做任何降维处理时的情况.
4郾 2郾 1摇 冗余性

表 5 所示为故障数据分别使用上述各个算法进

行降维之后的维度数,从中可以得到如下结论.

表 3摇 基于 BIC 评估的后向选择算法过程

序号 T U F R L1 L2 L3 V1 V2 V3 H MON

1 104郾 17 108郾 41 105郾 82 106郾 86 107郾 86 106郾 97 109郾 58 105郾 53 206郾 60 104郾 85 110郾 30 117郾 88

2 — 100郾 12 97郾 67 97郾 29 99郾 28 102郾 96 100郾 96 95郾 40 232郾 19 97郾 81 98郾 44 113郾 88

3 — 90郾 40 89郾 50 89郾 27 90郾 22 93郾 20 93郾 39 — 227郾 63 90郾 92 89郾 24 110郾 95

4 — 86郾 10 83郾 64 81郾 96 85郾 18 87郾 74 87郾 88 — 239郾 80 85郾 55 — 103郾 18

5 — 78郾 39 76郾 00 — 78郾 18 78郾 86 82郾 42 — 240郾 80 78郾 79 — 96郾 04

6 — 72郾 01 — — 73郾 62 72郾 32 77郾 11 — 237郾 01 74郾 94 — 89郾 58

7 — — — — 70郾 82 67郾 00 71郾 14 — 261郾 06 71郾 89 — 86郾 30

8 — — — — 69郾 79 — 64郾 83 — 277郾 50 72郾 01 — 91郾 97

9 — — — — 72郾 48 — — — 305郾 61 69郾 03 — 93郾 74

表 4摇 基于 BIC 评估的降维算法对准确率的作用 %

算法 训练集 1 训练集 2 训练集 3 训练集 4 平均值

基于 BIC 87郾 34 91郾 34 92郾 41 93郾 67 91郾 14

使用所有特征 88郾 61 91郾 14 88郾 61 82郾 28 87郾 66

摇 摇 1) 基于封装法的特征选择方法(Boruta 和基于

贝叶斯分类器准确率)降维得到的维度高,因为该

方法基于分类器准确率,而复杂的模型在数据集上

往往具有较高的准确率,复杂的模型维度也比较高.
2) 基于过滤法的特征选择方法都取得了较好

的冗余性优化.
3) 模型选择算法 AIC 和 BIC 选出的模型冗余

性也比较低,而且 BIC 优于 AIC 以及其他特征选择

方法.
4郾 2郾 2摇 实用性

为了比较各种降维算法在电网故障数据降维中

的优劣,通过 5 折交叉验证来对结果进行对比,并多

次重复实验用平均值. 表 6 为使用不同的降维方法

得到的特征,然后分别使用 3 种不同的分类器进行

分类,使用 5 折交叉验证得到预测准确率的平均值.
从表中可以得到如下结论:

1) 使用 BIC 方法得到的特征的模型准确率较

高,而且在多个算法的预测中都取得了较为平稳的

值.
2) 基于过滤器的特征选择算法得到的结果也

有较高的准确率和稳定性.
3) 基于封装器的特征选择算法的准确率只在

特定的分类器中效果较好.
4) BIC 算法的准确率和稳定性优于 AIC.
5) 所有的降维方法都比不做任何降维处理的

情况要好.
4郾 3摇 小结

BIC 模型评估准则的后向选择算法在兼顾了模
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型准确率(实用性)的同时,加入了冗余度的惩罚因

子,避免了出现过拟合的情况,同时在已有模型的基

础上降低了特征的维度,减少了模型的复杂度. 使

用启发式的后向选择算法有效地缩短了搜索时的收

敛时间. 而且提出的方法也具有普适性,适用于混

合型数据的降维. 相比于主流的降维算法,BIC 模

型评估准则的后向选择算法在保证准确率接近的情

况下,具有更加优良的冗余性优化.

表 5摇 各评估方法冗余性

Relief鄄F 卡方过滤器 信息增益 一致性过滤器 Boruta 贝叶斯 AIC BIC

5 5 5 7 9 10 6 4

表 6摇 不同算法的模型准确率 %

算法 Relief鄄F 卡方过滤器 信息增益 一致性过滤器 Boruta 贝叶斯 AIC BIC 全特征

贝叶斯 88郾 51 89郾 72 91郾 06 89郾 91 88郾 95 89郾 51 88郾 76 90郾 79 88郾 3

SVM 90郾 42 90郾 29 91郾 38 91郾 47 86郾 97 86郾 36 90郾 59 91郾 45 84郾 4

决策树 89郾 01 88郾 92 89郾 78 89郾 30 88郾 92 88郾 85 88郾 90 89郾 26 88郾 2

5摇 结束语

根据上述实验,可以得到如下结论:在分析配电

网故障数据时,降维能够降低模型的复杂度,并提高

模型的准确率;基于 BIC 的模型选择算法在数据降

维的实用性和冗余性上和目前主流的特征选择算法

接近,甚至在降低冗余性上优于特征选择算法. 使

用 BIC 模型选择算法降维的优势还在于,在已知模

型的前提下,通过使用 BIC 算法不仅降低了特征维

度,还能确定了模型以及模型参数,具有一定的

优势.
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