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摘要：随着大数据时代的来临，传统的实体识别技术由于电网数据体积大以及类型复杂等特性已经无法有效地进

行数据预处理。近年来兴起的 Hadoop 技术能够对大数据进行较好的处理。因此提出一种基于 Hadoop 的电力大数

据属性实体识别算法。该算法利用改进离散化算法选取出信息准确率较高的离散点，并提出了一种离散化评价指

标。最后，在 Hadoop 平台上对某风电机组的监测数据进行了属性实体识别。实验证明，该算法在实验正确性和

断点数目方面表现良好，并且具有较好的加速比，适用于电力大数据的属性实体识别处理。 
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Abstract: With the coming of the era of big data, traditional entity recognition technologies have been unable to 
effectively finish data pre-processing because of the large scale of power grid data and volume complex type features. The 
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0  引言 

随着信息通信技术的不断进步，数字化、信息

化已经深入渗透到我们生活的方方面面，电力企业

的信息化进程也得到了长足的发展。下一代智能电

网的全面建设过程中产生的温度、时间等数据的关

联分析也使得电力大数据的类型不断增加，对电力

大数据中有效信息的分析处理要求也不断提高。如

何从电力大数据中获取电力企业决策时需要的有效

信息，是在大数据时代电网企业进行数据预处理时 
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的一个重要难题[1]。实体识别一直以来都是数据质

量管理研究的一项关键技术，对能否提高数据预处

理的质量起着至关重要的作用。在电力大数据中，

数据类型复杂、数据表现不一致的现象更为普遍。

因此，实体识别技术在电力大数据中也具有更为广

泛的应用[2]。 
电力大数据中的属性实体识别是在给定的大数

据集中，精准地识别属于同一种实体的不同实体名

和属性并将其聚类，使得每个实体在电网决策中能

够被更为有价值地识别出来的过程。与传统的中文

实体识别技术不同，电力大数据具有更为复杂的结

构，如 XML 数据等。因此，尽可能地寻找一种有

效的电力大数据实体识别方法对降低数据处理规
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模，提高数据分析效率具有重要作用，例如文献[3]
利用基于并行机群的大数据实体识别算法。此算法

借助 n-Gram 算法辅助解决同一物体有不同属性的

问题，在短时间内对大数据高效地进行实体识别并

取得了较好的效果。传统的实体识别技术有很多，

但主要集中在文本形式的词组或关系数据上，针对

不同类型数据的实体识别的研究还刚刚兴起。文献

[4]提出了一种两阶段的关联实体识别模型，考虑了

实体的模式特征与属性特征，并提出了一种增量式

验证算法。 
当前已有的研究方法主要是面向识别的有效

性，即重点在于如何能够准确地识别出描述同一实

体的对象，面向大数据中的实体识别效率的技术仍

然较少。而且这些方法大多针对字符串和关系元

组，对 XML 数据、图数据等非结构化数据的判

别方法研究仍然较少[5-6]。同时，这些算法缺少有

效评估大数据实体识别结果质量的理论及公共测

试数据集合。 
Hadoop 是一种能够对大数据进行分布式处理

的基础架构平台。其架构底层 HDFS 的上层是

Map-Reduce 执行引擎，该引擎由单独运行在主节点

上的 JobTracker 和多个运行在集群节点上的

TaskTracker 组成。MapReduce 是一种编程模型，用

于大规模数据集的并行运算。其主要概念包括

“Map(映射)”和“Reduce(归约)”两个过程。当前

的算法实现是指定一个 Map(映射)函数，用来把一

组键值对映射成一组新的键值对，指定并发的

Reduce(归约)函数。 
本文深入研究了 Map-Reduce 编程模型，在电

力大数据的背景下，给出了一种基于信息准确率的

电力大数据实体识别算法(Entity Recognition in Big 
Data Based on Information Accuracy, ERBIA)。该算

法首先通过离散化方案计算类属性的分布与属性值

的相似程度，从而通过 ERBIA 算法选出信息准确率

较高的离散点，而后提出一种改进的离散化评价指

标得到了最终决策结果。最后，在 Hadoop 平台上

对真实数据集和随机产生的数据进行了多组对比试

验，得到了具有更好的有效性和高效性的电力大数

据处理方案。 

1   电力大数据实体识别离散化方案描述 

数据处理的首要问题是知识的表达。为了便于

数据的集成处理，提高数据预处理的效率，本文采

用列联表对电力大数据属性进行形式化定义，每组

数据的属性形式化定义如式(1)。 
( , , , )S U V C f                  (1) 

在表达式中： 1 2{ , , , }nU a a a  定义为数据的非空

有限集合，称为属性域； ( )aV V a C   定义为有

效信息函数 f 的值域； C 称为属性域，并且有

C   ； { : }a af f V V  表示关联列表的信息函

数，其中 af 为属性 a的信息函数。 
根据上述定义，电力大数据集可以表示为属性

域中元素个数为 N的关系列表，即电力大数据集 S
中有 N 个属性值，对于其中的第 i 个属性值有

ia V ，值域为 iC ，S中 ia 的值的集合可以表示为

1 2( ) { , , , }i i i i
na u a a a  ，其中 n 表示 ia 在U 中的数

量。假设 a 为数据集中的任一连续属性，且在每一

个连续属性上都存在一种离散化方案R ，将阈值为

N 的属性域集合划分为 n 个交集为零的区间，

0 1 1 2 1:{[ , ),( , ), , ( , ]}n nR c c c c c c ，其中属性 a的值域

0[ , ]a nV c c ，方案 R 中的值按顺序排列并组成相应

的断点集 0 1{ , , , }nc c c 。由于断点集与所提出的离

散化方案相对应，因此可以采用两者中的任意一

种对属性离散化进行表述。根据以上定义可以建

立某种属性 a对应的离散化方案 D 的对应表，如

表 1 所示。 
表 1 某种属性 a对应的离散化方案 D 的对应表 

Table 1 Corresponding table of some attribute 
corresponding to discretization scheme 

离散化区间划分 属性 
类别 

0 1 1 1[( , ) ( , ) ( , )]i i n nc c c c c c … …  
决策 
属性 

1a  11q  … 1iq  … 1nq  
1d  

… … … … … … … 

ia  1iq  … iiq  … inq  2d  
… … … … … … … 

ma  1mq  … miq  … mnq  3d  

从上述定义可以看出，本文提出的离散化算法

对电力大数据集进行实体识别[7-8]，实质上是通过选

取适当的间断区间对数据的属性集进行划分。这样

可以避免传统数据实体识别方法通常采用的针对单

一实体模式特征或者基于单一类型实体属性特征的

方法对数据间的关联性进行衡量时，难以对两者进

行有效地整合的问题。下面给出一种 Hadoop 平台

上一种基于信息准确率的大数据实体识别算法。 

2   Hadoop 平台上一种基于信息准确率的大

数据实体识别算法 

传统的属性离散化算法主要用于知识发现以及

知识决策等领域，检验离散化效果优劣的指标主要

由信息熵来表现。信息熵作为用于度量信息量的概
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念，可以更为细致地对离散化区间进行划分，并使

离散化后的区间上的信息更加明确。但是基于信息

熵的评价指标的弊端在于，虽然分类的信息量所包

含的内容越来越多，但是由于离散区间的划分过于

细致，会导致计算过程中产生的内存过大，对算法

的效率和硬件的消耗均有影响，并且不利于后续数

据的处理[9]。因此，本文在信息论的基础上，针对

电力大数据属性提出了一种基于信息准确率的大数

据实体识别算法 ERBIA，并提出了一种新的离散化

评价指标使算法的效率得到提高。 
2.1 电力大数据的来源及特点 

电力系统不断运行的过程中所产生的数据也具

有大数据的典型特征。电力系统大数据地理位置分

布广、通信调度高度可靠、实时运行从不停止的特

点决定了电力系统运行时产生的数据数量庞大、增

长快速、类型丰富，完全符合大数据的描述特征，

是典型的大数据。因此在电力系统数据高速增长的

形势下，传统的数据处理技术不能满足从海量电力

数据中快速获取知识与信息的要求，大数据技术在

电力行业中的应用是电力行业信息化、智能化发展

的必然要求[10]。 
由于智能电网的不断深入推进，电力系统的数

字化、信息化带来了更多的数据源，例如智能电表

收集到的家庭和企业终端用电数据，电力设备状态

监测系统从数以万计的变压器、发电机、开关设备、

高压电缆等设备中获取的不断累积的监测数据，光

伏和风电功率预测过程中所需的大量历史运行数据

等。这些运行数据会有若干种属性，然而在监测机

器是否正常运行时无关属性过多会导致决策时的效

率低下。因此，将若干相似属性进行离散化处理可

以简化决策过程，提高决策效率。电力大数据属性

离散划分点的选取就成为提高离散化算法处理效率

需要处理的首要问题。 
2.2 信息准确率定义 

电力大数据属性离散化的本质是在属性的值域

范围内设置离散划分点，将属性的值域划分为区间，

最后用整数值点代表每种划分的属性值[11]。因此首

先要对划分点的选取进行研究。在本文中将划分点

选取的标准定义为信息准确率，假设存在信息表 S，
存在属性 ( 1, 2, 3, , )ia i n  的信息准确率 iQ ，则

1

11 n

i
i i

Q n l

  表示决策系统中属性 ia 的信息准确率，

il 表示当属性 ia 取值为 i时的值，即决策属性可能取

到的数目值。从定义可以看出，当 iQ 的值越大，说

明属性 ia 在离散化点的选取中越准确。在文献[10]

中已经得到证明，属性的重要程度之间在概率统计

上是相互独立的，则信息表离散点总准确率可以定

义为 o
1

n

i
i

Q Q


 ，其中当数据量趋于无限大时，可

以认为各个 iQ 相等，将其标记为Q，则有 o
nQ Q ，

可得 o
nQ Q 。 

2.3 改进的离散化评价指标 

在确定了信息准确率的定义之后，本文提出了

一种改进的基于信息熵的离散化评价指标，用来度

量电力大数据中某种属性 a所对应的离散化方案

D的离散效果。传统的信息熵定义表示如下。 

2
1

( ) , /log
n

i i i i
i

H X p p p n X


          (2) 

式中： X 表示 X 的基数；属性 i的实例个数为 in 。 
在本文的离散化方案中，将每一个区间d上的

信息熵表示为 2
1

( ) log
d

D i i
i

H X p p


  ，如果离散点d

可以将集合 X 分成两个子集 d xX  和 d xX  ，则可以

将点d对于集合 X 的信息熵定义为 

2

( ) ( ( ( ) /

( ( ) / ) / ( )log
d x d x

d x d x

H X X H X X

X H X X n
 

 

 
    (3) 

对所提出的改进的离散化评价指标定义如下： 
(1) 当 ( )H X 越大时，说明电力大数据连续属性

离散化后的信息准确率越高，离散化方案的划分质

量较高； 
(2) 本文使用 2( )log n 作为调节算子尽量将离散

区间数限定在一个合理的范围内，避免由于区间划

分得过大或者过小导致的离散结果不理想； 
(3) 当区间 X 取零时，表示所有划分区间类分

布均匀， ( )H X 取最小值。 

2.4 算法描述 

算法：一种基于信息准确率的电力大数据实体

识别算法。 
输入：训练样本监测数据集D； 
输出：决策表 S； 
令 ( , , , )S U V C f ，属性数目为 N，决策属性

集为d。 
Step1：通过聚类生成需要进行电力大数据预处

理的初始离散点集合 DS ； 
Step2：计算 DS 中各个离散点的信息准确率 iQ ，

并对所得到的结果进行升序排列，组成信息准确率

iQ 的集合 QS ； 

Step3：对离散点集合 DS 进行初始化； 
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Step4：将 DS 中的值 iQ 进行赋值，把得到的新

集合命名为 S ； 
Step5：设定划分区间数目初始值为 1； 
Step6：对于下一个 QS 中的属性值返回执行

Step1，循环执行直到所有的属性完成； 
Step7：根据评价指标判断当前离散化方案是否

满足 ( )H X 在值域范围内，如果满足则将决策结果

在决策表 S中表示出来，即将最后的决策结果输出

并保存在决策表中，若不满足则将该离散区间的方

案排除执行下一区间，直至所有区间完成； 
Step8：将评价后的结果用数字进行编码表示，

得到决策结果。 

3   实验分析 

为了验证本文提出的基于信息准确率的大数据

实体识别算法的有效性，本文以辽宁某风电公司并

网风电机组在线监测数据为例，从算法的正确性、

断点数目分析以及加速比为例进行分析[12]。 
3.1 正确性 

本文选取 2013 年 12 月辽宁某风电公司风电机

组部分运行监测数据，选取数据中的几种运行参数

作为类别属性，以离散效果作为决策条件，选取风

电机组的 6 种不同温度作为输入数据，分别为

NCC300 温度 1a ，NCC320 温度 2a ，机侧半导体温

度 3a ，环境温度 4a ，网侧半导体温度 5a 和齿轮箱轴

承温度 6a 。为了方便表示，本文将决策结果用三种

编码表示，分别是用 00 表示正常，用 10 表示合格，

用 11 表示不合格。表 2 是从监测数据中截取的部分

属性的数值(单位为摄氏温度)。 
表 2 部分监测数据属性值 

Table 2 Part of the values of the monitoring data attribute 

DS  1a  2a  3a  4a  5a  6a  1d  
1x  25.8 27.8 32.8 21.6 30.8 22.8 00 

2x  26.3 29.3 32.9 22.6 31.6 24.1 10 

3x  27.9 29.7 33.6 23.6 32.4 24.8 00 

4x  27.1 30.6 31.8 23.4 33.1 24.1 00 

5x  30.5 33.5 40.6 26.4 34.3 29.1 11 

6x  31.2 34.5 46.1 28.6 35.6 28.0 00 

在 Eclipse 环境下采用 ERBIA 算法对上述属性

进行离散化后的数据如表 3 所示。 
可以看出，本文提出的 ERBIA 算法与常规算法

所得出的计算结果具有一致性，而常规算法采用的

整体计算均值的算法会使个别属性的评判具有较大

偏差，使得决策结果与实际运行情况偏差较大。 

表 3 经过 ERBIA 算法离散化后部分监测数据属性值  
Table 3 Part of the values of monitoring data of attribute 

ERBIA discretization algorithm 

DS  1a  2a  3a  4a  5a  6a  1d  
1x  3 3 2 4 3 2 00 

2x  2 2 3 1 0 0 10 

3x  4 4 3 3 4 2 00 

4x  4 5 5 4 3 3 00 

5x  5 2 1 2 0 0 11 

6x  5 6 5 4 5 3 00 

3.2 断点数目分析 

对数据属性进行离散化的目标就是在保持原数

据信息的前提下简化断点区间数，断点数目越少，

说明算法对数据类别信息的完整性保持的越好。在

电力系统大数据中，断点数目越少说明需要合并的

数据属性越少，对原数据的破坏性越小。对于上述

实验数据使用 CAIM 算法进行离散化处理，CAIM
算法是一种全局静态的、自上而下的有监督离散化

算法，该算法的优点是以实现属性相关度最大化和

最少断点数为目标，因此将本文提出的 ERBIA 算法

与 CAIM 算法在断点数目方面进行比较。表 4 是两

种离散化算法在断点数目方面的比较。由表 4 可以

看出，ERBIA 算法的断点数显著减少。 
表 4 两种算法在断点数目方面的比较 

Table 4 Two kinds of algorithm comparing in breakpoint number 
断点数目 

算法 
1a  2a  3a  4a  5a  6a  

CAIM 91 105 217 335 372 312 

ERBIA 6 4 3 5 6 7 

3.3 加速比 

本实验采用两台 DELL PowerEdge R720 服务

器。在每台服务器上安装 VMware ESXI 5.5 虚拟机

软件。此外，本实验 JDK 采用 JDK1.6 版本，程序

集成开发环境采用 Eclipse-SDK-4.2.2，Hadoop 版本

是 2.4.0。 
加速比定义为同一个任务在单处理器系统和并

行处理器系统中运行时间的比率，用来衡量程序并

行化的性能和效果，加速比也可以定义为在单机中

运行的时间与在集群中运行的时间的比率。本文提

供的测试数据集为某风电机组的运行监测数据，其

中包含若干监测属性，数据大小为 2 G，分别在节

点数为 2, 4, 6, 8 的不同集群上进行加速比试验，得

到的实验数据如表 5 所示。 
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表 5 不同节点集群的加速比 

Table 5 Speedup on different nodes of the cluster 
节点数 2 4 6 8 

加速比 1.57 3.32 4.17 5.08 

本文对数据进行加速比测试的主要目的是证明

ERBIA 算法在大数据并行处理环境下有较好的表

现。从实验结果可以看出，随着节点数目的增加，

算法运行时间明显减少，算法的运算速度得到提高，

本文提出的算法获得了良好的加速比。 

4   结语 

传统的实体识别算法只能对简单的命名等关系

进行识别，而随着电力大数据时代的来临，对电力

大数据中关系复杂的数据属性进行实体识别的问题

已经迫在眉睫[13-15]。本文提出的 ERBIA 算法，针对

现有实体识别算法的不足，利用离散化方法的优点，

提出了一种基于信息准确率的离散化方案，并提出

了一种改进的离散评价指标对算法进行评价，最后

在 Hadoop 集群上进行了实验。实验证明了本文算

法的正确性以及在离散断点数目和加速比方面的优

势。下一步的工作重点是研究对大数据集冗余和相

关分析的问题[16]，以便更好地对大数据集进行预处

理，从而为电网中的最终决策提供支持。 
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