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数据挖掘技术在电价执行稽查中的应用研究

利用电力计量自动化、营销系统中的海量用电数据，

采用数据挖掘等方法构建了基于自适应模糊神经推理

（Adaptive Neural－Fuzzy Inference System，ANFIS）和

决策树C5.0算法的电价执行智能稽查模型。该模型首先采用

减法聚类方法确定ANFIS的初始结构，并用混合学习算法

训练得到ANFIS电价执行诊断模块。其次，利用C5.0决策

树算法构建异常类型辨别模块，最后输出电价执行异常的用

户及其相应的异常原因。将该智能稽查模型应用于南方某区

域电网的电价执行营销稽查中。结果表明，其能快速有效地

诊断、识别异常用户，具有良好的实用性和可行性。
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0 引言

电力营销管理是电网企业的重要工

作，直接关系到电网企业的经济效益和

社会效益[1]。然而，受传统管理理念及营

销人员业务素质参差不齐等因素影响，

目前部分区域电网的营销管理工作仍存

在一定问题，特别是在电价执行中，存

在部分营销人员的业务失误甚至徇私舞

弊、企业违约用电等损害企业利益的现

象。因此，有必要研究科学有效的电价

执行稽查方法，以确保电价政策正确执

行到位，维护正常的电价秩序。

传统的电价执行稽查 [ 2 - 3 ]主要依靠

定期巡检、随机抽样等方法，工作方式

被动且稽查目标很不明确，无法及时发

现并取缔电价执行异常用户。随着智能

电网和电力大数据的发展，国内外电力

企业的信息化建设不断加快 [4 -6 ]。在国

内，国家电网公司提出了构建“客户导

向型，机构扁平化，业务集约化，管理

专业化，管控实时化，服务协同化”的

“一型五化”大营销体系[7]；南方电网公

司也部署建设包括营销管理等六大系统

和决策平台的“6＋1”信息集成平台[8]。

海量电力信息的集成共享与数据挖掘技

术的发展为电价执行稽查提供了新的思

路，使电价稽查工作由传统大海捞针式

的核查转化为在线智能稽查成为可能。

通过研究开发基于数据挖掘的电价执行

稽查模型，深入挖掘及分析计量营销大

数据，可以有效提高电力营销稽查的效

率，减少供电企业的损失，是适应电力

系统大数据发展的需求和实践。

因此，基于以上需求，提出了一

种基于自适应模糊神经推理（Adaptive 

Neura l－Fuzzy  In f e r ence  Sys t em，

ANFIS）和决策树C5.0算法的电价执行

智能稽查模型（以下简称“智能稽查模

型”），该模型具有自动建模和学习特

性，能够快速准确地定位电价执行异常

用户并诊断其异常原因。模型的输出为

电价执行异常用户的嫌疑系数及其异常

类型，可为电力稽查人员提供稽查的范

围及依据。智能稽查模型首先采用自适

应模糊神经推理系统ANFIS构建电价执

行诊断模块，用于识别用户是否存在电

价执行异常行为。其次，利用C5.0决策

树算法构建异常类型辨别模块，用于对

异常用户原因的分析和归类。预处理后

的数据样本经过ANFIS诊断模块后，系

统将输出电价执行异常用户，异常用户

数据样本再经过C5.0识别模块，得到电

价执行异常的原因。利用该方法对南方中国南方电网公司科技项目（K－GD2014－0609）。
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某区域电网进行电价执行营销稽查。结果表明，

其能快速有效地识别、诊断电价执行异常用户，

具有良好的实用性和可行性。

1 智能稽查模型专家样本库构建

1.1 电价执行稽查评价指标体系

（1）大工业客户电价执行异常行为特征

在电力营销中，大工业客户电费数额巨大，

是供电企业财务收入的主要来源。确保大客户正

确执行规定电价，按时足额缴纳电费是保证供电

企业工作业绩及经济效益的客观要求[9]。因此，主

要以大客户电价稽查为例进行建模与分析。根据

供电部门长期的营销稽查经验，大工业客户偷逃

电费的主要方式有：①私增容量。按合同容量收

取基本电费的用户，采取修改变压器铭牌等方式

私自增容用电，以达到少缴基本电费的目的。②

超容用电。用户为少缴基本电费而采取措施尽量

提高变压器负载率，使其超载运行，造成安全运

行隐患。③未按规定执行峰谷分时电价。部分大

客户由于经营性质、生产班制等原因，未按规定

执行分时电价，以达到少计电度电费的目的。

（2）电价执行评价指标体系设计

用电客户电价异常手段繁多，但其根本目的

在于少缴电费，因此电价执行稽查可从分析电费

的构成入手。根据我国现行电价政策，大工业用

电客户采用两部制电价，由基本电价和电度电价

组成，其电费构成为

总电费值＝基本电费＋电度电费＋

功率因数调整电费＋基金及附加电费  （1）

综合分析大用户电费结构和常见的电价异常

行为，选取对电价稽查有关联意义的变量构建大

客户电价执行评判指标体系。

1）基本电价类指标。大客户的基本电费有按

受电变压器容量或最大需量计算两种计费方式，

分别对应两类不同的基本电价，故评判基本电价

执行情况的相关指标有：变压器容量和用户最大

需量。

2）分时电价类指标。电度电费除受用电总

量影响外，还受到用电的分布时段影响。评价企

业分时电价政策实施情况的主要指标有：峰时电

量、平时电量、谷时电量、峰总比、平总比、谷

总比和峰谷差等。

3）设备运行类指标。平均功率因数、平均负

载率和超容率。

4）特定类指标。本文定义“均价比例（Average 

Price Percentage，APP）”指标表示用户用电均价

与其用电类别售电均价的比值，如式（2）所示。

APP反映了客户某月份的用电均价Pcustomer与其所属

行业平均售电均价Pcategory的大小关系，若PA远小

于1，则该用户的异常嫌疑大大增加。此外，特定

类指标还包括上月异常嫌疑系数（Suspected Co-

efficient of Last Month，SCL）。SCL为客户上

周期稽查得出的异常嫌疑系数，通过该指标的累

计，可增加异常用户的嫌疑系数，提高稽查的准

确性。具体为

 
（2）APP =

Pcustomer

Pcategory

将上述各项评价指标按电费、电量、设备运

行和特定特征进行归类，可得到如图1所示的电价

图1    电价执行稽查评价指标体系
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执行稽查评价指标体系。

1.2 基于因子分析法的指标降维处理

在进行海量数据建模分析时，若模型的输入

变量数目较多，将大大增加运算时间；而太少则

无法全面覆盖必要的属性，可能遗漏重要的属性

关系从而影响模型的准确度[10]。因此，为了减少

计算量并确保稽查模型的准确度，采用因子分析

法对输入变量进行降维处理。因子分析法是数据

挖掘中常用的降维方法[11]，其在无损或很少损失原

有信息量的前提下，将众多初始指标浓缩成少数

相互独立的综合指标，达到数据集降维的目的。

2 基于ANFIS和决策树C5.0的智能稽查 
 模型

所提出的智能稽查模型主要由ANFIS电价执行

诊断模块和决策树C5.0异常类型辨别模块组成，

其结构图如图2所示。从计量自动化、营销系统提

取所需的数据样本后，经过数据预处理后输入到

ANFIS诊断模块中，诊断出电价执行异常的用户；

再将异常用户的数据样本输入C5.0异常类型辨别模

块，最后得到电价异常嫌疑用户及其异常原因。

 

2.1 ANFIS电价执行诊断模块

ANFIS是一种基于Takagi－Sugeno模型的自适

应模糊神经推理系统 [12]，其将人工神经网络的自

学习功能和模糊推理系统的模糊语言表达能力有

机结合，具有收敛速度快、推广能力强等特点，

能以任意准确度逼近非线性函数[13]。利用 ANFIS 

构建电价执行诊断模型，其初始结构采用减法聚类

法自适应确定，避免了盲目性和随机性；参数则采

用融合最小二乘法和梯度下降法的混合算法[14]进行

训练，以提高优化效率。

（1）ANFIS初始结构的构建

ANFIS电价执行诊断模块的输入为1.2节因子

分析法处理后的变量。为了避免ANFIS模糊规则数

量成指数增长，导致“维数灾难”，采用减法聚

类法构建ANFIS模型的初始结构。减法聚类是一种

自动快速确定数据组的聚类个数和聚类中心位置

的单次算法[15]，其计算量与数据点成线性关系，

且与变量的维数无关，从而避免了ANFIS建模中可

能出现的“维数灾难”问题，其基本原理如下。

1）假设M维空间中的k个样本数据点x i( i＝

1,2,…,k)均为聚类中心的候选解，并由式（3）计

算各数据点xi的密度指标Di。

2）将密度指标最大的数据点作为第一个聚类

中心，记为xcls_1，其密度空间为Dcls_1。

3）将第n次取得的聚类中心记为xcls_n，其密度

空间为Dcls_n。

利用式（4）修正剩余数据点的密度指标
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式中，ra、rb分别为xi和xcls1
的邻域，邻域外的点对

聚类中心的密度指标影响较小。

4）选取密度指标最大的点作为新的聚类中心

xclsn＋1
。若Di＜0时，则相应的数据点密度指标显著

减小，不会成为下一个聚类中心。

5）判断Dclsn＋1
/Dcls1

是否小于阈值ε，若否，返回

步骤3），直至满足约束条件。

通过减法聚类可以高效地确定模糊系统的模

糊规则数和输入变量的隶属度函数数目，并确定

隶属度函数的位置。

图2    基于ANFIS和决策树C5.0的智能稽查模型结构图
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（2）ANFIS的结构及流程

ANFIS的结构简图如3所示，其模糊规则为

 

（4）

R : if x1 = A1, x2 = A2 ,!, xn = An ,

Then : y = c0 + ci xi
i=1

n

!

式中，xi为输入变量；Ai为输入模糊语言值；ci为

结论参数；y为规则输出。

 

图3中，模型的输入节点数为N，分别对应N个

电价执行评价指标。ANFIS的第1层为输入变量自

适应模糊化层，主要用以对电价执行诊断输入变

量的模糊化处理，并计算其隶属度。第2层为模糊

推理层，计算模糊规则的激励强度。第3层用于归

一化激励强度。第4层计算各规则的输出。第5层

是ANFIS网络的总输出。

ANFIS电价执行诊断模块的流程为：首先从计

量自动化、营销系统提取所需的历史数据样本，

经过缺失值、异常值和因子分析的预处理后，输

入ANFIS诊断模型中，输出结果为用户电价执行异

常嫌疑系数。嫌疑系数越大，用户存在电价执行

异常的可能性越大，经过多次试验设定判定阈值

为0.95，则嫌疑系数＞0.95时，判定为电价执行异

常用户。

2.2 决策树C5.0异常类型辨别模块

决策树（Decision Tree）算法起源于人工智能

机器学习系统，用以探究数据内在规律和对新数

据的分类预测中，具有数据分析能力出色、结果

显现直观和可解释性强等优点[16]。目前，该算法

广泛应用于数据挖掘和各类智能分类系统中。C5.0

是具有代表性的决策树算法，由C4.5算法改进而

来。C5.0可用于建立多叉的分类树，其以信息增益

率为标准确定最佳分组变量和分割点，并通过对决

策树各叶子的裁剪或合并来提高分类准确度[17]。其

基本原理如下。

设U为包含n个样本的训练集，将样本集m个不

同的目标属性类C＝{c1,c2,…,cm}，且ci在所有样本

中出现的频率为pi(i＝1,2,…,m)，则集合U包含的信

息熵为

 
（5）Ent(U ) = ! pi log2 ( pi )

i=1

m

"

选择属性A作为决策树的根节点，则属性A对

集合U的划分熵值为

 
（6）Ent(U , A) =

|Ui |
|U |i=1

k

! Ent(Ui )

故A相对于U的信息增益为

G(U , A) = Ent(U )!Ent(U , A)          （7）

C5.0采取引入属性的分裂信息对信息增益加以

调节，分裂信息定义为

 
（8）SplitE = !

|Ui |
|U |i=1

k

" log2
|Ui |
|U |

其信息增益率为

 
（9）GR(U , A) =

G(U , A)
SplitE(U , A)

C5.0算法采用信息增益率作为决策树分枝准

则，当样本的属性有较多的分类取值时，即使其

信息熵会偏大，但由于信息增益率因分裂信息的

增大而降低，从而使分类预测模型可消除属性取

值数目带来的影响，保证较高的预测准确度。

基于决策树C5.0的异常类型辨别模型以ANFIS

诊断模型中输出的异常用户样本数据为输入，输

出为电价异常类型，包括私增容量、超容用电和

未执行峰谷分时电价等。根据稽查模型输出的结

果，电力稽查人员即可方便快捷地定位电价执行

异常嫌疑用户，并根据异常类型报告有针对性地

进行现场核查，大大增加营销稽查的智能性和精

准性。

3 实例分析

3.1 样本数据提取

从某供电局计量自动化、营销系统中提取

2012年1月～2014年12月3年内记录完整的大工业

图3    ANFIS结构简图
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用户数据进行建模分析。算例选取电价正常客

户200户和已确认异常并开罚单的客户105户的

数据进行建模，并将构建的稽查模型应用于2014

年12个月的3 527个大客户的用电数据上进行验

证。表1中列出了模型构建、模型验证的数据样

本信息。

表1    数据样本信息表

样本用途 时间范围 大客户总数 样本数目

模型构建 2012年1月～2013年12月 200＋105 7 320

模型验证 2014年1月～2014年12月 3 527 42 324

3.2 样本数据预处理

从电力应用系统提取的海量数据中常常包含

许多噪声或不完整数据，因此必须先对数据进行

合理的预处理，以提高稽查模型的准确度。采用

均值插补法对缺失值进行插补，采用数学回归法

对异常值进行平滑处理，预处理方法的具体原理

可参见文献[18]。

3.3 输入变量降维

（1）因子分析检验

应用因子分析法的前提是要求原指标变量之

间具有较强的相关关系，在数据挖掘中一般采用

KMO检验与Bartlett球形检验进行检验。通过计算

各电价执行评价指标的相关系数可知，指标A1、

A2、A3、A4、A5、B1、B2、B3和C1具有较高的相

关性。对上述指标分别作KMO检验与Bartlett球形

检验，得到KMO检验值为0.765；Bartlett球形检验

的显著性水平为0，拒绝零假设。以上检验结果表

明信息有较高重复度，适合作因子分析降维。

（2）因子提取

采用SPSS19.0作因子分析，采用主成分分析

法提取，因子提取的结果如表2所示。

表2    因子分析提取结果解释

成分
初始特征值 提取平方和载入

合计 方差(%) 累计(%) 合计 方差(%) 累计(%)

1 5.871 65.233 65.233 5.871 65.233 65.233

2 1.803 20.037 85.271 1.803 20.037 85.271

3 0.583 6.483 91.753

4 0.401 4.460 96.214

5 0.175 1.945 98.159

（续）

成分
初始特征值 提取平方和载入

合计 方差(%) 累计(%) 合计 方差(%) 累计(%)

6 0.074 0.823 98.983

7 0.063 0.698 99.681

8 0.024 0.263 99.945

9 0.005 0.055 100.000

从表 2可得，因子分析后的前两个主成分

PCA1、PCA2的累积贡献率已在85%以上，表明

其已包含绝大多数信息，可用于代替原有的评价

指标。由此可得到智能稽查模型的输入指标为：

PCA1、PCA2、B4、B5、B6、B7、C2、C3、C4、D1

和D2。

3.4 电价稽查结果及分析

将3.2节中因子分析提取指标的具体数值输

入模型算法中进行训练，得到智能稽查模型。将

模型验证的数据经预处理后输入到稽查模型中，

经过ANFIS诊断模块和决策树C5.0异常类型辨别

模型处理后，得到的电价稽查统计结果。为了验

证稽查模型的有效性，将其与基于人工神经网络

（Artificial Neural Network，ANN）模型的稽查结

果进行对比如表3所示。

表3    模型应用结果及对比

指标 本文稽查模型 ANN建模

参与验证用户数 3 527 3 527

实际电价异常用户数 32 32

模型诊断为异常用户数 110 413

其中实际异常匹配数 32 29

不匹配用户数 78 387

异常类型匹配数 29 24

电价诊断准确率(%) 97.8 89.0

异常类型辨别准确率(%) 90.6 82.8

电价稽查模型的应用效果可通过电价诊断

准确率和异常类型辨别准确率来衡量。其中，电

价诊断准确率是指电价执行状态诊断正确的用户

的比例；异常类型辨别准确率是指电价异常执行

状态及异常原因（若为异常用户）均诊断正确的

用户的比例。由表3计算可知，提出的稽查模型

的电价诊断准确率和异常类型辨别准确率分别为

97.8%和90.6%，分别比ANN方法提高了9.89%和
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9.42%。对比结果表明了所建立的稽查模型的有效

性和实用性。将该智能稽查模型应用于供电企业

营销稽查中，能够有效提高电力稽查工作的准确

性和智能性，具有很好的实用价值。

4 结束语

针对目前供电企业营销稽查主要依靠人工定

期巡检等被动方法，无法及时发现并取缔电价执

行异常用户的现状，提出了基于自适应模糊神经

推理ANFIS和决策树C5.0算法的电价执行智能稽查

模型。该模型采用数据挖掘技术方法对电力计量

营销的海量数据进行深入挖掘与分析，以提高电

力营销稽查的准确性和智能性。实际测试证明，

该模型对电价异常客户与异常类型识别具有较高

的准确率，能够有效提高电力营销稽查的工作效

率，降低用电稽查的差错率，具有很好的实用价

值。基于数据挖掘技术的电价执行稽查有利于电

力营销工作的信息化建设，也是适应电力系统大

数据发展的需求和实践。
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