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电力营销数据聚类方法研究

在大数据被广泛赋予变革意义的时代，电力营销数据也

成为电力企业智能化过程中的重要财富。针对电力营销数据

进行了聚类方法研究。首先进行了电力数据特征分析，以及

对电力数据进行数据挖掘时需要关注的应用要点进行说明。

在此基础上，探究了基于网格的电力数据聚类分析，在异常

点阈值和聚类阈值分析设定的前提下，通过网格聚类方法，

聚类得出用户购买电量和购买频次的主要分布，为电力营销

决策提供支持。
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0    引言

在数据信息飞速发展的今天，各行

各业都开始进行大数据分析研究，以提

供高效信息处理以及基于数据的智能决

策分析。电力营销作为连接电力上游以

及用户的核心组成部分，积累了大量的

电力销售以及用户用电行为数据。对这

些数据进行专业的数据挖掘分析，建立

合理的分析模型越来越成为电力智能化

的核心任务之一。

通常针对电力营销的数据分析更

多的需要考虑营销数据的多样性和复合

性。进行数据分析的过程中，如何有效

地识别孤立点，如何有效地进行脏数据

清理，以及考虑电力系统数据的时序性

问题等，都是需要在营销数据挖掘中考

虑的实际问题。在此基础上，通过对营

销数据进行有效的聚类和分类分析，可

以更好地识别用户群体、获取分类用户

用电特征，为后续的电力营销智能化提

供基础。

1    研究背景

1.1  电力营销数据特征

电力营销系统数据来源广泛，通过不

同电力设备进行的数据采集、电力销售数

据以及地理信息系统等都在不断地为电力

营销系统提供数据。电力营销系统本身已

经存储了大量的数据，通过对这些数据进

行收集、处理来支撑我国电力系统的高效

运行。电力营销数据具有如下特征。

（1）数据种类多

营销系统所包含的数据既有用户信

息，也有销售数据，同时还要针对电力

专业的电压、电流和功率等多种指标性数

据。不同数据具有不同的表示类型，同时

多种数据的组合逻辑也对数据存储和挖掘

分析提出挑战。

（2）数据量大

电力营销系统涉及到多个站点，

万级用户数据，同时各个部分还在不断

地进行数据采集和动态输入，这种情况

下，数据量在不断的增长。 
（3）时序性问题

电力营销数据具有较强的时序性，

对电力需求进行预测，对用电特征进行

分析，都需要利用数据中的时序标签进

行聚类、分类以及相关的关联分析。

1.2  电力营销中的数据挖掘分析

（1）数据分类在电力营销中的应用

该方法是根据设定的特征维度，

对大量数据进行基于多维度特征值的分

析，在设定的阈值内将数据进行分类。

例如：针对用户用电特征，包括用电时

段、每月电价和用电功率等数据，可以

将用户进行分类，在此基础上可以进行

电价指导等方案的制定。
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（2）聚类算法的意义

相对于分类算法，聚类算法是一种非监督学

习方法，没有设计明显的物体或信息分类特性。

该方法作为分类问题的统计型方法，在电力数据

中使用可以更好地适应大数据特性，具有较好的

伸缩性，同时可以适应不同的属性。常见的聚类

算法有基于模型的聚类算法、K-means聚类方法和

基于网格的聚类方法等。

（3）时序数据挖掘

时序挖掘可以利用过去的数据结合时间标签

进行分时段数据特征分析，同时可以进行未来一

段时间的数据趋势预测。针对电力营销系统，可

以对电力经济特性进行预测，对电力需求进行预

警和处理。

（4）关联分析方法

关联分析可以将电力交易数据、客户数据和

其他采集数据作为数据基础进行项目集合或者对

象之间的相关性分析。分析结果还可以包括数据

之间的频繁模式、关联规则和因果关系等。可以

对电力客户特征和用电量、用电时段之间的关系

进行量化分析，通过其中一个因素可以自动分析

另外的因素，提供决策参考。

2    典型聚类算法分析比较

聚类分析就是按照特征之间的相似性将数据

归结到不同的类别中，即“物以类聚”。聚类分

析的描述：假设一个空间维度为m，将其中的n个
向量归为S个类中的一个，使得每个向量与聚类中

心的距离最近。m为样本属性数；n为样本数量；

S是设定值，也可以是自动分类形成的类数。

2.1  主要数据类型

聚类算法具有两种典型的数据结构。

（1）数据矩阵

用p个变量对n个对象进行表示，比如对于用

户电力数据，可以用地址ID、月用电量、峰值电

电量和用电时段等属性来表示，这样的关系可以

用n×p的矩阵来进行表示，把这种矩阵叫做数据

矩阵。

（2）相异度矩阵

使用距离d（i，j）来对两个对象的差异度进行

表示，默认为非负值。该值越小，说明两个对象

越接近；越大，说明两个对象差异越大。

2.2  相似度计算

（1）序数型变量

对于序数型变量，值的实际大小不重要，变

量值域要进行映射，映射范围为（0，1）。

（2）比例型变量

例如指数型变量，指数即为其度量值。这类

变量，通常需要进行去对数。

（3）连续型变量

对于此类变量，用什么样的单位或者多大

区间进行数据分割对分类效果影响较大。通常需

要对数据进行标准化处理，用距离单位来表示数

据。欧氏距离是常用的方法。两个向量之间的欧

氏距离为

Σ
 k＝1

n

（1）d12＝     （x1k－x2k）
2

2.3  聚类方法分析

（1）基于模型的聚类方法

基于模型的聚类方法包括两类，一种是统计学

方法，一种是神经网络方法。该方法将一个聚类假

设成一个具体的模型，然后基于模型进行聚合。在

聚类过程中，同时可以自动进行聚类数目设定，通

过噪声清晰和孤立点过滤来提升聚类效果。

（2）基于密度的聚类方法

基于密度的聚类主要针对的是通过对象距离聚

类时，智能发现球状簇的现象。该方法针对一个已

知数据，对某一个区域数据点个数有具体要求。

（3）基于网格的聚类方法

网格方法即把空间按照向量维度来进行等

长分割，这样空间变为分别具有维度特征的单元

格。认为在一个单元格中的为同类别对象，在聚

类计算过程中，同一网格的点做整体计算，以提

高算法效率。

3    基于网格的聚类算法分析

该部分在前文基本概念的基础上，分析基于

网格的聚类算法，以及该算法在电力用户分类时

的具体使用效果。

3.1  基本定义

（1）定义1：类别

设数据集S 中的每个元素为S i（i ＝1，2，
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3，…，n）,对于任何一个S中的元素，总存在一

个与之距离小于L的元素，那这个数据集S就称为

类。

（2）定义2：相邻网格

两个m维网格W 1、W 2，若还有另外一个网格

分别与这两个网格相邻，则W1、W2为相邻网格。

3.2  算法实现

（1）数据结构

1）区域表。该表中放的是聚类后的空间区域

描述数据。

2）类数量表。表示每个聚类结果中具有的对

象数量。

3）方格表。记录每个方格的具体属性。

（2）输入

聚类对象数据表，聚类阈值L，异常点阈值D。

（3）输出

分类表，包括分类个数以及各类中的数据量。

（4）方法

1）对m维进行等距离分割，将空间分为多维

网格。以每个网格的中心向量为点，进行网格编

号，并对网格内的记录数量进行统计。

2）对于对象距离超出异常点阈值的网格，标

记为异常点。

3）对于非异常网格，分别计算两两之间的欧

氏距离，计入二维数组Dis（i，j）中。

4）遍历二维数组Dis（i，j），找出距离最大的

两个网格，作为两个初始分类。

5）通过聚类分类方法，将其他非异常网格进

行分类。

6）最后进行网格合并。

3.3  算法分析

该算法具有以下优点。

1）该算法可以有效地用于分散多维空间的分

类问题。

2）初始点选择以最远距离的数据为标准，防

止局部最优问题出现。

3）相比于K-means聚类算法，该方法的聚类

点数是自动生成的，避免人为设定时造成的假设

误差。

4）异常点发现容易，且易于剔除。

5）最终的区域表以聚类网格进行合并得出，

符合现实数据的聚集特征。

4    基于网格的聚类算法试验

4.1  数据集

由于本文主要研究聚类算法在电力营销中的

应用，所以采用的数据集是电力营销相关数据，

主要包括客户特征数据和购电数据。在对10 000多
条数据进行清理和随机抽取后，使用其中的8 000
条作为本算法试验数据集。部分客户数据信息如

表1所示。

表1  部分用户数据

编号 收入／万元
孩子个数

／个
教育

购买电量

／kW4·h

购买次数

／次

2 5～7 1 硕士 8.05 12

5 7～9 0 硕士 7.53 7

19 5～7 2 硕士 6.24 40

38 1～3 3 高中 6.75 15

47 3～5 0 硕士 6.15 17

55 5～7 0 硕士 6.43 7

96 3～5 2 本科 5.30 5

由表1可以看出，本数据集每个对象有5个
维度，除次数和电量外，其他数据属于枚举型数

据。在电力营销数据挖掘的过程中，将购买量和

购买次数作为主要分析元素来对用户进行聚类。

具体分类个数由算法自动生成。

4.2  试验结果分析

通过分组合试验方式，以最终异常点数量为

取舍标准，对异常点阈值和聚类阈值进行尝试和

选择。阈值选择参考如表2所示。

表2  阈值选择参考

异常点阈值 聚类阈值 累个数／个 异常点个数／个

19 5 15 1 158

20 10 5 2 369

15 5 11 1 475

15 10 5 1 732

从表2中可以看出，异常点数量与阈值设定

值成正相关，此时，需要结合样本数据集，考虑

有效试验数据数量，选取合适的组合。最终选取

（15，5）组合进行后续工作。

在上述阈值条件下，进行了试验验证。可
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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


