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面向停电分类预测的因子分解机模型
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摘 要：可靠的电力供应对于工业生产和居民日常生活至关重要，通过对电力数据平台中的停电数据进行分析和

挖掘，可以更好地了解配电网停电的潜在规律。分类预测是数据挖掘和分析中的常见技术，停电分类预测可以为

企事业单位的停电规划安排提供决策参考。针对停电分类预测问题，提出一种基于因子分解机（FM）的停电数据

分类预测模型。利用决策树算法计算停电数据中不同特征的基尼系数以得出重要性得分，从中筛选与停电预测关

联度较大的非稀疏特征。根据不同地区的地理位置关系构建不同地区间的空间位置矩阵，并通过矩阵分解的方式

构造不同地区在空间上的地理位置关联特征。为防止 FM 模型出现过拟合问题，在模型中加入 L2-范数正则化。

在此基础上，利用随机梯度下降的方法训练 FM 模型，通过训练完成的 FM 模型对停电数据进行分类预测。在真实

停电数据集上的实验结果表明，该模型在训练数据集和测试数据集上的 F1值和准确率分别高达 0.90和 0.89，优于

DNN、SVM、XGBoost等模型。
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【Abstract】 Reliable power supply is important for industrial production and residential daily life. By analyzing and

mining the outage data in power data platforms，we can better understand the potential law of network outage

distributions. Classification prediction is a common technology in data mining and analysis. Outage classification

prediction can provide a decision-making reference for outage planning as well as the arrangement of enterprises and

institutions.Concerning blackout classification and prediction，a blackout data classification and prediction model based

on the Factorization Machine（FM）model is proposed. The Gini coefficients of different features in outage data are

calculated using a decision-tree algorithm to obtain the importance score，and the non-sparse features demonstrating a

high correlation with outage prediction are selected. According to the geographical location relationship of different

regions，the spatial location matrix between different regions is constructed，and the spatial geographic location

correlating features of different regions are constructed using matrix decomposition. To prevent overfitting in the FM

model，L2-norm regularization is added to the model. On this basis，the FM model is trained using random gradient

descent，and the outage data are classified and predicted by the trained FM model.The experimental results on the real

outage dataset show that the F1-score and accuracy of the model on the training and test datasets are as high as 0.90 and

0.89，respectively，which is better than other models，such as DNN，SVM，and XGBoost.
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0 概述

可靠的电力供应对于现代社会的发展至关重

要，社会生产中的很多方面都依赖于电力建设，因

此，电力设施被认为是现代社会中较为关键的基础

设施之一［1-2］。一旦停电，会严重影响人们的日常生

活［3-4］以及其他关键基础设施系统的运行，从而造成

巨大的经济损失。

为了更好地分析和管理电网系统所产生的电力

数据，电网企业搭建了智慧电力大数据平台。通过

对平台中的停电数据进行分析和挖掘，可以更好地

了解电网停电的潜在规律［5-6］。通过分析历史停电

数据，根据分析所得的规律进行停电分类预测，能够

为依赖于电力设施的其他公司、公共事业单位等的

停电规划安排提供决策参考［7］。从短期看，电网停

电的分类预测可以帮助企事业单位提前做好准备，

平衡人力、材料成本以及加快电力恢复速度；从长期

看，可以根据停电数据分析得到电力系统中需要加

强的板块，还能够通过数据分析来设置合适的备用

电源数目，以提高本地电网系统的供电可靠性［8］。
目前，国内外学者针对电力停电分类预测问题

进行了大量研究，并且取得了一定成果。XIE 等［9］通
过分析雷电天气的停电数据，提出一种基于通用回

归神经网络（GRNN）的方法，以预测雷电天气下的

停电情况。该方法对历史雷电天气的停电数据进行

特征提取，并将提取的特征作为 GRNN 的输入以训

练模型，然后根据训练的模型来预测停电情况。

ZHAI等［10］设计一种新模型，其通过使用公开可用的

数据来准确估计各个建筑物级别的停电情况。该模

型使用脆弱性函数模拟在危险负荷下单个建筑物级

别的停电情况，能够提供更多的本地化、建筑物级别

的估计，以评估由于自然灾害而造成的停电。侯慧

等［11］采用随机森林方法，结合气象、地理数据来预测

不同区域的停电情况，并通过对停电网格进行重要

性评估来提高预测的准确性。

本文提出一种基于因子分解机（Factorization

Machine，FM）的方法，以对停电数据进行分类预测。

为了提取有效的特征来降低数据处理的复杂度，通

过决策树算法对停电数据进行特征选择。为了获取

更多的有效特征，基于不同地区的空间位置，利用矩

阵分解构造空间位置特征。通过梯度下降方法训练

因子分解机模型，为了防止模型过拟合，在优化目标

中加入 L2正则化。在此基础上，利用所训练的模型

进行停电数据分类预测，从而为电网公司的用电决

策提供参考。

1 特征选择

在特征选择时，需要避免选择太多或太少的特

征：如果选择的特征太少，则特征数据中蕴含的信息

内容可能会很少；如果选择的特征太多，则可能会存

在一些不相关的特征，从而提高任务学习的难度。

本文通过决策树［12］进行特征选择，具体地，计算得到

不同特征在决策树上所作的贡献，通过贡献度的大

小来选择特征。同时，采用基尼系数（Gini）来衡量

不同特征的重要性。Gini 最早用于经济学领域，主

要用于衡量收入分配的公平性。在决策树的构建过

程中，Gini通常用来测量数据的纯度或不确定性。

假设样本数据有 C 个特征 X 1 X 2 XC，特征 X j 的

基尼系数 VIM Gini
j 表示决策树中第 j个特征节点分裂不

纯度的平均变化量。Gini的计算方式如式（1）所示：

GGini = 1 -∑
k = 1

|| K

p2
k （1）

其中：K 表示类别总数；pk 表示第 k 个类别所占的

比例。

特征 X i 的某个取值 x 将样本数据分成 2个部分

D 1、D 2，则特征 X j 的基尼系数 VIM Gini
j 的计算方式如

式（2）所示：

VIM Gini
j =

|| D 1

D
Gini（D 1）+

|| D 2

D
Gini（D 2） （2）

其中：Gini(D 1 )表示D 1的Gini；Gini(D 2 )表示D 2的Gini。

利用决策树算法计算部分特征的重要性分数，对

计算出的不同特征的重要性分数进行排序，从中选择

对停电分类预测较为重要的特征用于模型训练。

2 停电预测方法

2.1 特征构造

为了利用更多的有效特征，本文在已有停电数

据的基础上，根据不同地区的地理位置关系构造新

的位置关联特征。本文认为相邻地区之间的停电情

况具有相关性，如果 2个区域相邻或有重叠的地理

区域，则某地区停电，相邻的区域也有很大的可能性

停电。

假设共有 n 个区域 p1 p2 pn，现构造一个关联

矩阵 An ´ n，如果 2个区域 pi、pj 相邻或有重叠的地理

区域，那么对应的矩阵元素值 aij 为 1，其他非对角线

元素值均为 0。由不同地区构造出来的关联矩阵

An ´ n 的形式如下：

A =

|

|

|

|

|

|
||
|

|

|

||

|

|

|

|

|
||
|

|

|

| a11 a12  a1n

a21 a22  a2n

  
an1 an2  ann

（3）

其中：aii 的值为 1；aij 表示地区 pi 和 pj 之间的停电关联

值，2个区域相邻或有重叠的地理区域，aij = 1，否

则 aij = 0。

显然，矩阵 A 的值不能直接作为停电特征，需要

对 A 进行矩阵分解，本文采用 LU 分解的方式来完

成。LU 分解［13］是将矩阵变成下三角矩阵与上三角

矩阵的乘积，其形式如下：

A = LU （4）

其中：L 为下三角矩阵，即当 i > j 时，lij = 0；U 为上三
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角矩阵，即当 i < j时，uij = 0。

对于停电样本数据，每一行代表一个区域的停

电情况，一共有 n 个区域 p1 p2 pn。式（4）将矩阵

A 分解成 n ´ n 矩阵 L 与 n ´ n 矩阵 U 的乘积，假如样

本数据的第 i行是区域 pi 的停电情况，那么该行对应

的空间位置构造特征就是矩阵 L 的第 i 行数据。通

过矩阵分解的方式构造不同区域的空间位置特征，

可以为模型训练提供更多的有效特征，从而提升模

型的分类准确性。

2.2 因子分解机

FM 将支持向量机的优点与因子分解模型相结

合［14］，其可与任何实值特征向量一起使用，是一种通

用预测模型。FM 的机制是使用分解参数对变量之

间的交互进行建模，即使在具有稀疏性的问题中也

可以估计交互，对于停电数据中存在的大量稀疏特

征，如月份、年份等，FM 具有适用性。此外，由于 FM

的模型方程可以在其因子数量 k 和特征数量 n 方面

都降为线性复杂度，因此 FM 的计算效率很高，这也

意味着 FM 模型的预测时间是线性的，且减少了训练

阶段要学习的参数量［15-16］。
假设 X Î n 表示维度为 n 的特征向量，×  × 表示

2个大小为 k Î N +
0 的向量的点积，向量的点积计算如下：

v i v j =∑
f = 1

k

vif vjf （5）

FM 能够通过使用因子分解模型来对不同特征

之间的交互进行建模，尤其是 FM 模型通过分解交互

特征以估计交互，从而打破交互特征之间的独立性。

FM 模型考虑到不同特征之间的关联关系，引入交叉

项，通过对特征两两相乘来找到一些组合特征。对

于二阶交叉，FM 模型方程如下：

ŷ = w 0 +∑
i = 1

n

wi xi +∑
i = 1

n ∑
j = i + 1

n

v i v j x i xj （6）

其中：ŷ 表示预测值；x Î n 表示模型方程的输入向

量；xi 表示向量 x 的第 i 个元素；w 0 Î  表示全局偏

差；w Î n 表示输入向量 x 的权重向量；V Î n ´ k 是潜

在的特征矩阵，用来表示第 i 个变量和第 j 个变量之

间的交叉项；v i 表示 xi 的特征向量；v i v j 用于建模 xi

和 xj 的相互交叉。直接采用式（6）计算模型方程的

时间复杂度为 O ( kn2 )，本文对其进行进一步优化，优

化过程如下：

∑
i = 1

n ∑
j = i + 1

n

v i v j x i xj =

1
2∑i = 1

n∑
j = 1

n

v i v j x i xj -
1
2∑i = 1

n

v i v i x i xi =

1
2 (∑i = 1

n∑
j = 1

n∑
f = 1

k

vif vjf xi xj -∑
i = 1

n∑
f = 1

k

vif vif xi xi ) =
1
2∑f = 1

k é

ë

ê
êê
ê
ê
ê ù

û

ú
úú
ú
ú
ú( )∑

i = 1

n

vif xi

2

-∑
i = 1

n

v2
if x

2
i （7）

将式（7）中的结果代入式（6），得到预测值的表

达式为：

ŷ = w 0 +∑
i = 1

n

wi xi +
1
2∑f = 1

k é

ë

ê
êê
ê
ê
ê ù

û

ú
úú
ú
ú
ú( )∑

i = 1

n

vif xi

2

-∑
i = 1

n

v2
if x

2
i （8）

通过数学变换，FM 计算方程的时间复杂度降为

O ( kn)，这也说明 FM 模型的计算成本相对于潜在特

征的维数和特征是线性的。

停 电 分 类 预 测 属 于 二 分 类 问 题 ，本 文 采 用

logitloss 函数作为 FM 模型的损失函数，其表达式

如下：

loss ( ŷy) = -ln
1

1 + e- ŷy
（9）

由式（9）可以看出，模型的预测值和真实值越接

近，则损失函数的值越小。

FM 模型的目标是总损失函数最小化，总损失函

数计算如下：

Loss总 =∑
i = 1

N

loss ( )ŷ ( )xi y ( )xi （10）

由于本文损失函数选择的是 logitloss函数，因此

总损失函数被更新为：

Loss总 =∑
i = 1

N ( )-ln
1

1 + e- ŷ ( )xi y ( )xi
（11）

针对 FM 模型的优化，目标如下：

min
Θ
∑
i = 1

N

loss ( )ŷ(xi )y(xi ) （12）

为防止 FM 模型过拟合，本文引入一种 L2-范数

正则化优化技术［17］，L2范数正则化的基本思想是在

原始成本函数中添加一个额外项，称为正则项，其中

仅包含 L2范数误差项，并带有一个用于控制正则化

相对量的超参数。可以将这种技术视为在原始 L2
范数误差项和 L2范数正则项之间的一种折衷方法，

其能增强 FM 模型的泛化能力。加入 L2-范数正则

项后的优化目标更新为：

min
Θ (∑i = 1

N

loss ( )ŷ ( )xi y ( )xi +∑
θ Î Φ

λθθ
2 ) （13）

其中：λ为 L2正则化的系数，λ的取值影响 FM 模型

的泛化能力。

本文通过随机梯度下降［18］的方法训练 FM 模

型。随机梯度下降是不断地沿着目标函数梯度的反

方向去寻找损失函数值最小的参数。求损失函数

y（x）关于 θ的偏导，如下：

¶loss ( )ŷy
¶θ

= -
1

σ ( )ŷy
σ ( )ŷy [ ]1 - σ ( )ŷy y

¶ŷ
¶θ

=

[ ]σ ( )ŷy - 1 y
¶ŷ
¶θ

（14）

其中：σ ( × )表示 sigmoid 函数。

利用随机梯度下降的方法训练 FM 模型的算法

描述如算法 1所示。

算法 1 FM 模型训练算法
输入 训练数据集 S，正则化参数 λ，梯度下降参数学习

率 η，初始化参数 σ
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输出 模型参数 Θ = (w 0，w，V )
1.w0，w，V← Initialization (0，0，σ)

j← 1

2.WHILE ！stopping criterion DO

3.FOR (x，y) ∈ S DO

4.w0← w0 - 2ηλ0 w0 - η ∂
∂w0

loss ( ŷ (x |Θ )，y)
5.FOR i = 1 to p ∧ xi ≠ 0 DO

6.wi← wi - 2ηλ π ( )i
w wi - η ∂

∂wi

loss ( ŷ (x |Θ )，y)
7.FOR f = 1 to k DO

8.vi← wif - 2ηλ f，π ( )i
v vif - η ∂

∂vif

loss ( ŷ (x |Θ )，y)
9.END FOR

10.END FOR

11.END WHILE

12.RETURN C，γ

算法 1通过随机梯度下降算法训练 FM 模型：首

先，对 FM 模型中的参数进行初始化操作；接着，利用

随机梯度下降算法根据设置的学习率对 FM 中的参

数进行更新，每次更新后计算给定条件是否满足，如

果满足，则停止迭代，如果不满足，则继续迭代更新

直到满足更新条件；最后，返回停止迭代后的模型参

数值。

3 实验分析

3.1 实验数据集与评估标准

本文采用的实验数据集一共包括 23 768条数据，

记录了 14个地区的停电情况，数据包括天气、人口、停

电时间等非稀疏特征，以及年份、月份、地区等稀疏特征。

本文采用基于混淆矩阵［19］的评估度量。混淆矩

阵如表 1所示。

TTP 是真阳性，表示被分类器正确分类的正类数

据；TTN 是真阴性，表示被分类器正确分类的负类数

据；FFP 是假阳性，表示被分类器错误地标记成正类

数据而实际是负类的样本数据；FFN 是假阴性，表示

被分类器错误地标记为负类而实际为正类的样本数

据。根据混淆矩阵计算分类器的准确率（Accuracy）

和 F1值（F1-score），以衡量模型的性能［20-21］。准确率

和 F1值的计算公式如下：

AAccuracy =
TTP + TTN

TTP + FFN + FFP + TTN

（15）

F1 = 2 ´
P ´ R
P + R

（16）

其中：P 表示精确率；R 表示召回率。P 和 R 的计算方

式如下：

P =
TTP

TTP + FFP

（17）

R =
TTP

TTP + FFN

（18）

根据分类器混淆矩阵的值，即可计算最终的分

类器分类准确率和 F1值。

3.2 结果分析

本文利用决策树算法计算城市停电数据非稀疏

特征的重要性，根据计算出的不同特征的重要性和

设定的阈值，筛选出对停电数据分类预测相对重要

的特征以训练 FM 模型，从而提高 FM 模型的分类预

测性能。通过决策树算法计算的非稀疏特征的重要

性得分结果如图 1所示，将重要性分数的阈值设置

为 0.1，本文选取重要性分数排在前 4位的非稀疏特

征进行模型训练。

为了进一步说明特征提取的必要性以及根据决策

树算法提取特征的有效性，本文分别利用上述选取的

特征以及全部的非稀疏特征进行实验，比较 2种情况

下的F1值、准确率以及运行时间，实验结果如表2所示。

从表 2可以看出：本文特征提取方法能够有效提升 FM

模型的性能，在 F1和准确率 2项指标上均有提升；利用

全部非稀疏特征训练模型的时间大于特征提取后的模

型训练时间，这说明经过特征提取后再进行模型训练，

能够节约训练时间，节省 CPU 资源。

表 1 混淆矩阵

Table 1 Confusion matrix

真实值

True 1
True 0

预测值

Predicted 1
TTP

FFP

Predicted 0
FFN

TTN

图 1 非稀疏特征的重要性分数

Fig.1 Importance score of non-sparse features

表 2 特征提取前后的实验结果

Table 2 Experimental results before and after

feature extraction

指标

F1值
准确率

运行时间/s

特征提取前

0.89
0.89
170

特征提取后

0.90
0.90
155
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本文利用筛选出的非稀疏特征和稀疏特征来训

练 FM 模型，训练次数设置为 200次。随着训练次数

的增加，模型分类预测的准确率和 F1值如图 2所示。

从图 2可以看出，随着模型的不断训练，准确率和 F1
值都在提高，这说明 FM 模型的分类预测效果越来越

好，且当迭代次数较多时，对于停电数据能够取得较

好的预测效果。此外，当迭代次数达到一定数值时，

指标值变化很小，基本趋于稳定，说明模型的分类性

能保持稳定。

本文将 FM 模型和线性分类（Linear）模型、深度

神经网络（DNN）模型、支持向量机（SVM）模型、朴

素贝叶斯（Bayes）模型、XGBoost 模型［22］进行对比，

比较不同模型的准确率和 F1值。对于不同的分类

预 测 模 型 ，训 练 数 据 集 和 测 试 数 据 集 的 比 例 均

为 3∶1。
训练数据集在不同模型下的准确率和 F1值结

果如表 3所示。从表 3可以看出，FM 模型的分类效

果均优于另外 5种模型。F1值为分类模型召回率和

精确率的综合指标，也是衡量模型分类预测性能的

综合指标，其值越大，说明模型的分类预测效果越

好。FM 模型在训练数据集下的 F1值为 0.90，比线

性 分 类 模 型 提 高 11%，比 DNN 模 型 提 高 34%，比

SVM 模型提高 17%，比朴素贝叶斯模型提高 23%，比

XGBoost模型提高 8.4%。准确率是表示模型将正负

样例正确分类的能力，其值越大，说明模型分类正确

的比例越大，模型性能越好。FM 模型在训练数据集

下的准确率为 0.89，比线性分类模型提高 11%，比

DNN 模型提高 30%，比 SVM 模型提高 17%，比朴素

贝叶斯模型提高 22%，比 XGBoost 模型提高 8.4%。

根据准确率和 F1值可以看出，训练数据集在 FM 模

型下效果较好，并且优于其他模型，这是因为在电力

数据中存在大量的稀疏数据，而 FM 针对稀疏性问题

也可以估计交互，其借助因子分解技术打破了交叉

项参数之间的独立性，使得在稀疏性问题中具有更

强的学习能力。

测试数据集在不同模型下的准确率和 F1值结

果如表 4所示。从表 4可以看出，FM 模型的分类性

能评价指标均优于其他模型。FM 模型在测试集下

的 F1值为 0.90，F1值越接近 1，模型的分类预测效果

越好。FM 模型的 F1值比线性分类模型提高 12.5%，

比 DNN 模型提高 43%，比 SVM 模型提高 18%，比朴

素贝叶斯模型提高 23%，比 XGBoost 模型提高 9.8%。

测试集下 FM 模型的准确率为 0.89，说明有 89% 的样

本数据被正确分类。FM 模型的准确率值比线性分

类模型提高 11.3%，比 DNN 模型提高 38.5%，比 SVM

模型提高 18.4%，比朴素贝叶斯模型提高 21.6%，比

XGBoost 模型提高 8.5%。无论是准确率还是 F1值，

测试数据集在 FM 模型下的结果都较好，利用训练集

训练出来的模型，用测试集去验证其性能，得到的结

果依旧较好，并且都优于另外 5种模型，这再次验证

了使用 FM 模型对停电数据集进行分类预测具有有

效性。

4 结束语

针对停电分类预测问题，本文提出一种基于随

机梯度优化的 FM 分类预测模型。利用决策树算法

计算停电数据中不同特征的重要性得分，根据设定

的阈值筛选出与停电预测关联度较大的特征。利用

不同地区的空间位置建立位置矩阵，通过矩阵分解

构造空间特征。基于选择的特征对应的样本数据使

用随机梯度下降方法训练 FM 模型，并加入 L2正则

化以防止模型过拟合，最终利用训练好的 FM 模型对

停电数据进行分类预测。实验结果验证了 FM 模型

表 3 训练集中不同模型的评价指标结果

Table 3 Evaluation index results of different models

in the training set

模型

FM

线性分类

深度神经网络

支持向量机

朴素贝叶斯

XGBoost

F1值
0.90
0.81
0.67
0.77
0.73
0.83

准确率

0.89
0.81
0.69
0.77
0.74
0.83

图 2 模型的准确率和 F1值变化曲线

Fig.2 The accuracy and F1 value curve of the model

表 4 测试集中不同模型的评价指标结果

Table 4 Evaluation index results of different models

in the test set

模型

FM

线性分类

深度神经网络

支持向量机

朴素贝叶斯

XGBoost

F1值
0.90
0.80
0.63
0.76
0.73
0.82

准确率

0.89
0.80
0.65
0.76
0.74
0.82

102

计
算

机
工

程

ww
w.
ec
ice

06
.co

m



第 48卷 第 5期 冉 懿，王润年，潘红伟，等：面向停电分类预测的因子分解机模型

在停电数据分类预测任务中的有效性。下一步将对

不同季节的停电数据进行分类，利用自编码器模型

对停电数据完成特征提取并对多维数据作降维处

理，使用降维后的数据特征训练 FM 模型，从而提高

模型的分类预测精度。
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