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电力营销缺失数据补全研究

针对电力数据在采集过程中的大量缺失问题进行研究，

在对比一般贝叶斯方法和双尺度贝叶斯方法后，对算法进行

了综合改进，使其适应于关联关系较弱、而独立性较强的电

力营销数据中。同时将该算法用于数据集中进行测试，实验

效果具有一定的提高。后续需要在营销系统中进行海量数据

应用，使补全的数据能满足进一步营销数据挖掘的研究。
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0    引言

在电力营销越来越开始向智能处理

方向发展的过程中，电力数据挖掘作为

进行智能化的基础，一方面需要数据挖

掘理论进行分析；另一方面，数据集的

完整性、可用性成为新的挑战。电力营

销数据来源广泛、类型复杂，在数据仓

库建立过程中，数据冗余和不一致、噪

声数据、表示方法错误和数据缺失等问

题严重干扰了数据挖掘的结果。

本文针对数据缺失现象进行了原因

分析，同时对贝叶斯方法在数据缺失补

全中的应用效果进行了分析，提出双尺

度贝叶斯数据补全方法，以解决数据挖

掘前期数据缺失问题。

1    缺失数据

1.1  缺失数据的定义

数据缺失即数据不完整，表现在数

据库中，即为该记录属性为空，通常数

据缺失从缺失机制上可以分为完全性随

机缺失、随机性缺失以及非完全性随机

缺失。

从对象是否存在属性缺失，可以把

变量分为不完全变量，即指存在数据缺

失的变量或者属性；完全变量，即数据

集数据完整，不含缺失属性。

1.2  缺失数据产生的原因

现实条件下，数据缺失的主要原因

可以归为以下几类。

（1）无法有效使用的数据

这类数据，主要是指统计属性对于

对象主体不具有实际意义，例如：该用

户用电量为0,但其用电时间统计非0，则

该数据是无效数据。

（2）遗漏数据

例如，由于采集设备问题，数据采集

过程中造成的数据缺失，同时由于采集过

程不可逆，采集实时性要求很高，则不能

通过其他方法获取数据。或者，由于系统

设计有问题，用户在数据填写过程中，某

一数据的漏填或者采集不全。

（3）无法获取的数据

由于人为或者系统问题，在短期内

无法实现采集的数据。例如，医院临床

检验的时候，在一段时间内，有些数据

无法得到。

（4）获取代价很大的数据

采集需要耗费大量的人力和物力导

致采集方无法进行全面的数据采集而造

成的缺失。

1.3  常用的缺失数据补全方法

数据挖掘中的数据缺失，会导致

挖掘结果不准确，将此结果用于实际系

统，例如电力系统时，会造成极大的资

源浪费，甚至会造成不可挽回的损失。

因此需要对缺失数据进行补全，然后再

进行数据挖掘等后续操作。

常用的数据缺失补全方法包括以下

几种。

（1）删除法

将含有缺失数据的对象全部属性删
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除，剩余数据集作为整体进行数据处理。根据研

究对象的特征，删除法又包括配对删除、列表删

除和个案删除3种。

（2）常量补全

常量补全基于对数据集的研究上，对于不同

的数据集，根据该对象属性的数据特性，采用一

个固定的常量值进行补全，也可以针对数据全集

进行全局数据补全。例如，常用Null代替关系型数

据库中的缺失数据。

（3）简单补全

指利用简单易懂的公式进行数据的补全。例

如，在缺失数据附近进行欧式距离计算，确定K个

相邻数据，将这几个数据进行加权均值计算，作

为补全数据。该方法的缺点是，进行欧式距离计

算时，需要进行数据遍历，对大量数据计算效率

较低。

（4）统计补全

通过对已知的数据集进行统计方法计算，对

缺失数据进行补全。根据数据特点，可以对数据

集进行总体统计补全，也可以将数据集分组，进

行组内统计补全。

（5）复杂估算方法补全

该方法是目前较为有效的缺失数据补全方

法。基于全局数据，进行模型建立，预测每一个

缺失的数据进行补全。主要方法有：回归模型补

全方法、贝叶斯补全方法、决策树补全方法和期

望值最大化补全方法等。

2    贝叶斯理论在数据补全中的应用

2.1  贝叶斯理论的原理和模型

（1）先验概率

设S为随机实验E的样本空间，对于任意一个

事件A有概率P（A），且0≤P（A）≤1，P（S）＝
1。对于不相容事件的事件A1，A2，…，An，有

（1）

（2）

（3）

（4）

（5）

（6）

（7）

则称P (A)为A发生的先验概率。由于该事件的

发生不经过实验证明，所以是通过主观判断形成

的，所以称为先验概率。

（2）条件概率

假设A、B为随机实验E中的两个任意事件，

当A发的情况下，B发生的概率，我们表示为P
（B｜A）

该公式为条件概率公式，P（AB）为两个事件

同时发生的概率。

（3）全概公式的定义

假设B1，B2，…，Bn 为S的一个划分，且P
（Bi）>0，i＝l，2，…，n，则对任一A属于S，有

P（A）＝P（A｜B1）P（B1）＋P（A｜B2）P（B2）＋…＋

P（A｜Bn）P（Bn）

该公式称为全概率公式。

（4）贝叶斯公式

假设S中存在A、B两个事件，设B为B的逆事

件，则A的边际概率为

这是贝叶斯定理的最简单的表达式。

一般情况下，令B1，B2，…，Bn 为样本空间 S
的一个划分，且P（Bi）>0，i＝l，2，…，n，对任意

的随机事件A属于S，若P（A）>0，则有贝叶斯公式

2.2  贝叶斯理论的数据补全应用

在数据补全方面，通常使用的是朴素贝叶斯

分类方法。该方法具有较好的计算效率，同时可

以避免人为划分属性造成的疏漏和错误。

下面引入贝叶斯定理在数据补全方面的公

式。C1，…，CL是样本空间的划分。对样本空间

的任一的事件X，都有

式中，P（Ck）为先验概率；P（Ck｜X）为后验概率。

P（Ck）计算较为容易、对于高维数据进行P
（X｜Ck）计算时，需要的时间代价较高。因此，

朴素贝叶斯方法提出属性直接的相互独立假设，

来进行P（X｜Ck）的计算。
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假设对象共有M个属性，其中有一个Xj有类划

分为Ck，则有下面的公式成立

（8）

应用于数据补全时，算法描述如下：

假设数据集中的N条记录有M个属性。

 Ni代表了包含已知Xi属性的记录个数，Nik是

当Xi等于它的第K个分类 cik的记录的个数，Njr｜ik

是当Xj等于它的第r个分类cjr的记录的个数，且当 
Xi＝cik , j≠i 时。             

属性的先验概率计算公式为

（9）

当Xi＝cik时，Xj的条件概率

（10）

P（Xj＝cjr｜Xi＝cik）＝Njr｜ik／Nik，j＝1，…，M；

j≠i；r＝1，…，Lj

如果X属性缺失，并且此属性值属于Xi，设J为
X记录里所有非缺失值的索引集合，计算后验概率

（11）

3    改进的双尺度贝叶斯方法

3.1  算法概要

假设数据集中有N个记录，每个记录有M个属

性。属性设为X1，…，XM，令C1，…，CL是某Xi样

本空间的划分。

属性Xi的分类个数为Li， Ni 代表了包含已知Xi

属性的记录个数。当Xi等于它的第K个分类时，cik

的记录的个数设为Nik。Njr|ik 是当 Xj等于它的第r个分

类 cjr的记录的个数。

计算每一个属性的先验概率

（12）

计算当Xi＝cik时，属性X j的后验概率

（13）

当记录x的属性Xi存在一个缺失时，令J为x的非

缺失数据索引。当Xi＝cik时，计算XJ条件概率，修

正因子计算公式为

（14）

后验概率P1的计算公式为

（15）
后验概率P2的计算公式如下

（16）
最终计算公式为

（17）
3.2  算法分析

假设属性的平均分类为L，数据总量为N，则

算法时间复杂度为O（NML）。当N足够大时，时间

复杂度与N呈线性正比关系。

空间复杂度与计算过程中存储的中间值相关，一般来

说，后验概率值不需要存储，缺失填充后就删掉进行下一

轮计算。则先验和条件概率分别是O（ML）和O（M2L2）。

此外，该算法对数据集和参数不做具体设定，

具有普遍适用性。

3.3  数据填充

当计算出缺失数据概率后，可以采用不同的策

略进行缺失数据填充。

（1）最大概率填充法

即使用概率最大的分类值来进行缺失数据填充。

顾名思义，就是使用最大概率的分类值来填充

缺失数据。

对样本数据进行双尺度贝叶斯缺失数据预测，

样本数据库如表1所示。

表1   样本数据库

No. Income Age Gender HomeOwner
1 low <30 female no
2 low <30 male no
3 low 30－55 female yes
4 low 30－55 female no
5 low >55 female no
6 high <30 male yes
7 high 30－55 female yes
8 high 30－55 male yes
9 high 30－55 male yes
10 high 30－55 male no
11 high >55 male yes
12 ? 30－55 female yes
13 ? 30－55 female yes
14 ? <30 female ?
15 ? ? male no



150 |         ·增刊·2015年

用电　 |　EC

表2   MaxPost填充缺失数据

表1第12条中Incom缺失数据high的预测结果大

于low，则对其进行high填充。同样的方法用于其他

缺失数据。则表格补全后，如表2所示。

No. Income Age Gender HomeOwner

12 high － － －

13 high － － －

14 low － － no

15 high <30 － －

（2）概率分布（PropPost）填充法

针对表1里的第12条和第13条缺失数据来说，

Income的“low”和 “high”的预测概率分别为

0.420 1和0.579 9。因此，在这两条记录里面的

“Income”值，更可能有一个“low”，另一个是

“high”。填充缺失数据后如表3所示。

表3   PropPost填充缺失数据

No. Income Age Gender HomeOwner

12 high － － －

13 low － － －

14 low － － no

15 high <30 － －

（3）权值填充法

将缺失数据的概率参数填充到数据集中，补全

结果如表4所示。

表4   带权值的方法填充缺失数据

No. Income Age Gender HomeOwner

12 high(0.63) － － －

13 high(0.63) － － －

14 low(0.98) － － no(0.68)

15 high(0.49) <30(0.53) － －

3.4  算法实验及结果分析

本实验选取了机器学习仓库中的3个数据集进

行验证。第一个是病例数据集Breast Cancer，具体

数据包括：结果、身体状况、年龄和测试方法等9
个分类属性；第二个是车辆数据集Car Evaluation，
共包含6个分类属性，每个属性至少有4个子分类，

1 700条记录；第三个数据集为Nursery，共12 960条
记录，8个分类属性。

由于实验为缺失数据补全验证，将数据集中的

数据进行随机缺失设置。通过预测后的填充结果与

之前数据进行比较，来验证算法的有效性，三种方

法预测的准确率如表5所示。

准确率＝（缺失数据中预测正确的个数/缺失

数据的总个数）×100%
表5   三种方法预测的准确率

补全方法名称

Breast 

Cancer

（%）

Car 

Evaluation

（%）

Nursery

最高频率

补全
MaxFreq 33.87 48.01 50.39

朴素贝叶斯

补全
MaxPost 43.62 50.22 53.54

双尺度贝叶斯

补全
MaxPost 44.51 52.34 53.96

实验表明，最高频率补全方法的效果最差，双

尺度贝叶斯效果最好。因为双尺度贝叶斯对朴素贝

叶斯进行了改进，同时使用最大概率补全。

错误率E的计算公式为

式中，T为了所有的频繁项集；Qt是指原数据中第t
个频繁项集的支持度；Qt'为经过人为删除25%的数

据后又补全的数据库中相同的频繁项集的支持度。

试验结果如表6所示。

（18）

表6   错误率E对比结果

补全方法名称
Breast 

Cancer

 Car 

Evaluation
Nursery

最高频率补

全法

（%）

MaxFreq 40.07 45.09 41.38

朴素贝叶

斯补全法

（%）

MaxPost 17.98 11.69 15.00

PropPost 9.85 5.48 3.75

双尺度贝叶

斯补全法

（%）

MaxPost 10.65 7.47 11.73

PropPost 5.23 4.25 3.41

实验结果表明：双尺度贝叶斯方法具有较高的

补全效果，最大概率补全的效果，远低于分布补全

方法。

4    结束语

本文通过对数据挖掘中，数据缺失问题进行探

（下转第154页）
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以看出，在聚类之前，空间数据分布特征不够明

显，数据比较散乱，如图1所示。

购买电量／kW·h x 100

购
买
次
数
／
次

图1  聚类前数据分布图

在聚类算法之后，分布较为稀疏的数据被清

除，如图2所示。从整体来看，用户数据相对集

中。用电量在4～10kW·h区间范围内，购买频次为

7～50。在此基础上，可以制定电力营销策略以及

有效的阶梯电价方案。

购买电量／kW·h x 100

购
买
次
数
／
次

图2  聚类后数据分布图

子个数对用户用电的影响，以及基于这两个方面

的用电营销策略。

5    结束语

使用聚类方法对电力营销大数据进行分析，在

数据不断变化和增加的情况下，原来得到的聚类模

型将难以对新数据实现匹配。后续需要进一步研究

在保证聚类准准性的前提下，使聚类模式不断随着

数据集的变化而优化的方法。同时，针对电力数据

的展示性问题，对三维数据的可视化研究可以基于

本文中的网格聚类来进行实现。
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还可以针对数据中其他维度，例如学历、孩

子个数进行主成分聚类，这样可以确定学历和孩


