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基于主动半监督学习的智能电网信调 日志分类 

年素磊 黎 铭 杜 科 姜 远 林为民。 郭经红 
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摘 要 智能电网的通信调度系统是智能电网正常运行的保证。为保证 系统正确运行，值班员需要对电网信调 系统 

的运行状态、突发事件、事故故障以及相应的处理方案进行记录。为帮助管理者及时了解智能电网信息调度系统的工 

作情况，发现潜在安全隐患，通常需要为这些日志数据标注其日志类型，以方便管理者查询和检索，因此，要求智能电 

网信息调度 系统能够自动对每天记录的各种 日志根据管理需要进行分类。对大量根据值班员自己理解和习惯撰写的 

日志进行自动分类，需要对由信息调度专家提供类型标注的大量日志数据进行学习。然而因人工阅读标注耗时、耗 

力，故在实际应用中往往仅能提供少量的标注，从而影响自动分类的性能。针对这一问题，提出了基于主动半监督学 

习的 日志 自动分类方法，该方法一方面利用主动学习找出对学习最有帮助的日志，获得其类型标注；另一方面，通过利 

用大量缺乏类型标注的日志进一步提升学习性能。在国家电网的智能电网信息调度 日志数据上的应用结果表明，基 

于主动半监督学习，可获得比现有方法更优的 日志 自动分类性能。 
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Abstract Communication dispatch system is the guarantee for the normal operation of the smart grid．In order to en— 

sure the correct operation of the system，man on duty need to record the operational smtus，emergencies，the accident 

fault as wel1 as the corresponding treatment program of the communication dispatch system of smart gnd．To help maria- 

gers to keep up with the working status of system，for finding the potential security risks，the logs need to be labeled for 

certain types，to facilitate managers to query and retrieve，SO the communication dispatch system needs to be able to au— 

tomatically classify recorded 1ogs according to various demands of management．However，the automatic classification 

for logs recorded by attendants in terms of their own understanding and habits，needs to learn from a large number of la— 

beled logs data provided by information scheduling experts．Since ma nually reading to label is a time-consuming and la— 

bor-intensive process．only a sma ll amount of 1abels are often provided in practical applications，thus affecting the per— 

formance of the automa tic classification．In term s of this limi tation，this paper proposed an automa ted classification 

method based on active semi-supervised learning．This method，on one hand，acquires the labels of logs that can improve 

the classifier most through active learning，on the other hand，further enhance learning performance by the use of larges 

number of unlabeled logs．The results of applieation on logs of communication dispatch system of national smart grid 

show that the method based on active semi-supervised learning can achieve better performance than existing methods． 
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1 引言 

智能电网是未来电网的发展方向，其实现基础是双向、实 

时、集成的通信系统。通信系统调度则是为确保信息通信系 

统安全、高效、经济、优质运行，对信息通信系统运行进行的组 

织、指挥和协调的总称，是公司信息及通信系统运行、检修以 

及客服的核心与枢纽。 

为了保证通信调度系统正确运行，值班人员需要对信调 

系统的运行状态和发生的各类事件进行记录，形成值班日志。 

日志内容包括调度系统目前是否正常运行，如果有故障发生， 

故障的现象、原因及解决过程是怎样的，系统的例行检修计划 

执行得如何，遇到了什么紧急但未对系统造成重大影响的事 

到稿 日期：2012—02—27 返修 日期；2012—07—14 本文受国家自然科学~ (60903103)，国家电网公司科技项目(EPRIXXKJ[-2012]2918)资助。 

年素磊(1990--)，男，硕士生，主要研究方向为机器学习、数据挖掘等；黎 铭(1980一)，男，博士，副教授，主要研究方向为机器学习、数据挖掘、 

软件挖掘等，E-mail：lim@lamda．nju．edu．cn(通信作者)；杜 ~4(1977--)，男，博士，工程师，主要研究方向为电力系统 自动化及信号处理等； 

姜 ~(1976一)，女，博士，教授，博士生导师，主要研究方向为机器学习、信息检索、数据挖掘等；林为~(1965--)，男，硕士，教授级高工，主要研 

究方向为电力系统自动化及电网信息安全等；~ ffr(1967--)，男，博士，教授级高工，主要研究方向为电力系统自动化及其通信等。 

· l67 · 



件，以及总部对各分公司进行的调度联络信息等。由于很多 

事件(比如故障)从发生到解决跨越了很长时间，因此日志是 

对这类事件的一个很好的概括和追踪。信调系统的管理者可 

以通过查看日志来了解系统的工作情况，检查故障解决的进 

度，发现潜在的安全隐患。由于El志都是以流水账的方式进 

行记录，因此关于同类事件、同一事件的日志内容可能分散在 

多条记录，非常不便于管理者查询。如果能为这些日志数据 

标注类型，则可根据其类别进行查询和检索，例如，管理者可 

以查看事故的日志。因此，智能电网信息调度系统需要能够 

对每天记录的各种El志根据管理需要进行自动分类。 

然而，这些大量的值班 El志都是值班人员根据 自己的理 

解和习惯撰写的，不同的人对同一事件的记录方式和描述侧 

重点有所不同，对同一个故障的危害程度的认识也不相同。 

要对其 自动分类，需要首先在带有类型标注的El志数据上进 

行学习。为了达到好的分类效果，往往需要大量的带类型标 

注的 日志。而对这些 日志数据进行准确的类型标注，只能由 

信息调度专家来完成。由于专家人工阅读日志再去标注耗 

时、耗力，因此在实际应用中往往仅能提供少量的标注日志， 

从而影响 自动分类的性能。针对这一问题，本文提出了基于 

主动半监督学习的 日志自动分类方法。该方法一方面利用主 

动学习找出对学习最有帮助的日志，并将其提交给专家来标 

注其类型；另一方面利用大量无类型标注的日志进行学习，以 

进一步提升学习性能。在国家电网的智能电网信息调度 日志 

数据上的应用结果表明，本文的主动半监督 日志分类方法可 

获得比现有的监督文本分类方法更优的日志自动分类性能。 

本文第2节介绍相关工作；第 3节介绍主动半监督日志 

分类方法；第 4节汇报实验；最后是结束语。 

2 相关工作 

2．1 文本分类 

文本分类经过多年的发展，已成功应用在了很多领域，包 

括新闻的分类_】]、电子文档的分类[2=]、网页的分类 。 等。 

Pazzani等_4]运用文本分类技术，通过对用户上网时的网页评 

级进行学习，自动地 向用户推荐感兴趣的内容。Zhang等 

通过采用最大化熵模型，结合文本分类技术，实现了对垃圾邮 

件的过滤。 

大多数领域的文本分类处理的文本对象都比较长，而随 

着短信、twitter、微博和即时通信工具等的普及与流行，短文 

本内容(如微博长度上限为 140字)飞速增加，传统的文本分 

类技术无法完全适用于短文本内容的处理。因此，最近一些 

短文本分类技术被提了出来，包括Sriram等人 以twitter特 

定领域中部分用户的个人信息及所发文本作为特征样本，将 

短文本划分到预定义的分类之中；Liu等人 通过在不同对 

话中选取大信息量的词语，再用知网拓展这些词语的语义特 

性来提取新的微博短文本特征等。上述方法尽管已能根据微 

博短文本的特点提供相应的处理办法，但大多仅能针对特定 

领域的短文本进行处理，而全面、高效地进行短文本分类仍需 

要更加系统地研究。 

2．2 半监督学习 

半监督学习是利用未标记数据的一种主流学习技术，它 

能够在不加外界干预的情况下，自动地利用少量已标记数据 

和大量未标记数据进行学习。目前半监督学习方法大致可以 

分为以下4类：基于生成式模型的方法[8 ]、基于低密度划分 
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的方法[iO,l1]、基于图和流形正则化的方法[12,13]以及基于不一 

致性的方法[14-17]。 

在这些方法中，与本文最相关的是基于不一致性的方法。 

最早的基于不一致性的方法是协同训练(co-training)，它是由 

Blum和 Mitchell[14]提出的，该算法要求问题域存在两个充分 

冗余(sufficient and redundant)视图，即两个不同的属性子集， 

每个子集都包含了足够训练出完美学习器的信息。该算法在 

每个视图上利用有标记样本训练一个分类器，然后两个学习 

器通过对未标记数据进行预测，互相提供新的有标记训练样 

本。为了放松上述约束条件，Goldman等人_1 ]提出了一种改 

进算法，其不受属性集划分的约束，可用整个属性集训练两个 

分类器，但对分类器有了限制，导致算法时间复杂度较高。 

Zhou和Li[16 于2005年提出了一种既不要求充分冗余视图， 

也不要求使用不同类型分类器的tri-training算法_】 。该算 

法的一个显著特点是在单一视图上使用了3个分类器，该方 

法的优点在于不需要两个视图，因此削弱了协同训练的视图 

完备独立的前提假设。在对未标记样例进行分类时，tr 

training算法不再像以往算法那样挑选一个分类器来使用，而 

是通过使用集成学习中的投票法，将 3个分类器组成一个集 

成学习器来实现。之后为 了提高集成学习的效率，u 和 

ZhouL”]又于2007年提出了多分类器半监督学习方法CoFor- 

est。 

2．3 主动半监督学习 

主动学习l1。 是另一种有效地利用未标记样本的技术，它 

假设学习器对环境有一定的控制能力 ，可以“主动地”向学习 

器之外的某个“神谕”(oracle)进行查询来获得训练例的标记。 

主动学习有两类主要的方法 ：一种是挑选“最不能确定的”实 

例(uncertainty sampling)，例如Lewis等口 训练单个的分类 

器，然后挑选此分类器最不确定的未标记样本来查询。另一 

种是“基于委员会的”方法(committee-based sampling)，例如 

文献1-19，2O]构建一个包含多个分类器的“委员会”，然后挑选 

那些“委员会”成员预测分歧最大的未标记样本来查询。 

将主动学习与半监督学习结合可以有效地利用两种方法 

的优势来提高对未标记样本 的利用率。Muslea等人 。 将主 

动学习与半监督学习结合，用于多视图学习问题中，提出了更 

鲁棒的多视图学习方法。Zhu等人 2̈ 使用高斯随机场以及 

谐波函数来进行半监督学习，他们首先基于训练例建立一个 

图，图中每个结点就是一个(有标记或未标记)示例，然后求解 

根据流形假设定义的能量函数的最优值，从而获得对未标记 

示例的最优标记。Zhou等人l_2 将主动学习与半监督学习集 

成进基于内容的图像检索的相关反馈过程中，减少了用户需 

要提交的相关反馈的标记样本，增强了图像检索的质量。在 

垃圾邮件过滤问题中，Xu等人 2̈胡通过结合主动学习与半监 

督学习，成功解决了过滤器模型更新的问题 ，更新过程中仅需 

要用户提供少量标注即可完成。 

3 主动半监督日志分类方法 

3．1 数据表示 

信调日志记录有固定的格式，每一条记录都由5部分组 

成，表 l中为两条典型的日志记录。对于每条记录，本文仅取 

“问题情况”和“处理情况”，并将其拼接起来，用来生成特征向 

量。选定一组日志集合，首先进行中文分词，本文使用的分词 



系统为中科院计算所开发的汉语词法分析系统 ICTCLAS；分 

词后对记录集中出现的所有词进行统计，去掉无意义的虚词、 

连词、符号等停止词(stopword)，然后生成记录集的字典(dic— 

tionary)；将字典中的词作为向量空间模型(VSM)的特征项， 

并用式(1)TF-IDF进行加权。 

TFJ腿 ， 一 ．J×IDFi (1) 

式中，珥 ，，一 n i, ,i 

观 一1og 

n／
， 表示词语t 在日志d 中出现的次数，IDl表示日志总数， 

{ ：t ∈ }l表示包含词语 ti的日志数。 

表 1 日志记录示例 

问题情况 处理情况 薹著状态记录人标签 

3．2 主动半监督学习方法 

在进行分类时，本文采用了Li等|_2 最近提出的ACo— 

Forest算法。ACoForest以一个非常有名的集成学习算法随 

机森林(Random Forest)E ]为基础，将主动学习与半监督学 

习成功地结合起来，它的伪代码如表 2所列。首先，在有标记 

的训练集上学习一个随机森林。然后，在学习算法的每一轮 

迭代中，用学好的随机森林先标记所有的未标记样本，标记时 

随机森林中所有的随机树会独立地对样本进行预测，预测越 

一 致表示标记的置信度越高，随后逆排序取出预测最不一致 

的M个样本，请用户标记。最后，用每棵随机树的补集成对 

未标记样本进行标记，把置信度高的(大于给定阈值)样本加 

入这棵树的标记样本集中，重新训练这棵树，依此迭代直到式 

(2)不再满足_2 。进行日志分类时，采用每棵随机树分别对 

日志类别进行预测，然后通过多数投票决定最后日志类别的 

方式。 

表 2 ACoForest算法伪代码[0 ] 

算法：ACoForest 

输入 ： 

有标记数据集 I ，无标记数据集 u，置信度阚值0，随机树的个数N，每一轮迭 

代中要查询的样本的个数 M 

过程： 

1．构建一个有N棵随机树的随机森林H一{h1，h2，⋯，hN) 

2．重复 3一l1直到随机树都不再发生变化 

3．更新迭代轮数 t(t一1，2，⋯) 

4．在u中选出M个无标记样本，他们是用随机森林分类时分歧最大的M个 

5．请求用户标记这M 个样本，并将其放入 L中 

6．对于H中的每一棵随机树h，做7一ll步 

7．构建补集成 H—i 

8．用 H—i标记所有的无标记数据，然后估计标记的置信度 

9．把标记置信度大于阚值0的无标记样本加入到一个新的有标记样本集合Li， 
1O．对I ，i采样使武(2)成立。如果它不成立，跳过第l】步 

n．使用LUL ，i学一棵随机树来更新hi 

输出： 

H，它的预测是由所有的成员树进行多数投票产生的 

差< < 
4 实验 

实验使用的数据集为从国家电网公司收集到的6个月的 

智能电网信息调度日志，表3展示的是对应月份的日志数、平 

均日志的长度(用字数描述)以及事故与非事故的比例(其中 

信调系统中无 2012年4月的数据)。在将日志转换成向量空 

间模型表示后，每条日志表示成一个 1824维的向量。 

表 3 6个月份对应的日志数、平均 日志的长度(用字数描述)以及 

事故与非事故的比例 

本文将ACoForest和4种学习算法在日志分类问题上的 

性能进行了对比。CoForestE” 是 Li和Zhou提出的半监督学 

习方法，它与 ACoForest的区别在于没有主动学习的部分，另 

外 3种算法分别是J4．8决策树 ]、支持向量机 和随机森 

林_2 。所有算法均基于 WEKAL - 机器学习软件包实现，参 

数采用WEKA的默认参数设置。 

为评价分类性能，本文使用了F-Measure度量。若记召 

回率为R(Recal1)、准确率为P(Preeision)，则F-Measure可以 

表示为 

F-Me⋯  一 (3) 

信调系统收集到11月份的数据后，先在其上随机采样一 

些样本(记为a个)作为标记样本，采样的比率为 0．3，其余的 

仍为未标记样本，经过这样划分后得到的样本集作为初始的 

训练集，在其上训练 ACoForest。训练过程中，ACoForest会 

使用主动学习方法，再次请求得到一些样本的标记，每次请求 

的个数设为2O个(记总共请求了b个)。训练完成后，将样本 

集中的所有未标记样本作为测试样本，用训练好的模型进行 

预测。而对比的4种算法则在原始的11月份的数据集上随 

机采样一定样本作为标记样本，其数量与ACoForest总共使 

用的标记样本数(即a+b个)相同，用这些标记样本作为训练 

集，剩下的未标记样本则作为测试集。 

当12月份的数据到来后，将其作为未标记样本合并到总 

体样本集中，然后在扩大后的总体样本集上重新训练 ACo— 

Forest。训练过程中ACoForest会再次请求得到一些样本的 

标记，每次请求个数仍设为2o(记总共请求了c个)。训练结 

束后，将总体样本集中的所有未标记样本作为测试样本，用训 

练好的模型进行预测。之后到来的4个月份的数据的处理情 

况与12月份的做法相同。对比的4种算法则在新数据合并 

到总体样本集后，在未标记的样本集中随机采样一定样本作 

为标记样本，其数量与 ACoForest使用主动学习请求的样本 

数相同(即c个)，然后在新的标记样本集上重新训练，剩下的 

未标记样本则作为测试集。 
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实验重复了 100轮，记录对比方法的 F Measure均值(如 

图1所示)。从图1可以看出，在标记相同数量的样本的情况 

下，ACoForest能提供一个更好的解决方案，成对 t检验表 

明，ACoForest的性能显著优于其他算法。注意到随着月份 

的增加，所有算法的性能都表现出一定程度的下降，原因可能 

是加入了难以分类的日志，为此本文分别在每个月的数据上 

进行交叉验证，结果如表4所列。可以看到，2月、3月的数据 

本身就比其他月份的数据更难分类，因此图1中的所有算法 

在2月、3月数据加入后，性能都有所下降，而在 5月份的数 

据加入后 ，性能又开始有所回升。 

图 1 ACoForest与4种学习算法在日志分类问题上的性能对比 

表 4 支持向量机、决策树和随机森林分别在 6个月的数据上做十 

折交叉验证的F-Measure值 

由于人工标记的代价高，在实际应用中往往仅能得到少 

量的标记样本，因此希望主动挑选出的样本能有效地提高分 

类效果。为了验证 ACoForest主动挑选样本的效用，本文在 

上述数据集上进行了另一个实验。实验设置大致相同，由于 

ACoForest在最后预测时会利用半监督学习的效果，为了公 

平地比较，排除半监督学习对最后预测的影响，本文选用 2个 

相同的随机森林算法做比较，其中一个算法使用 ACoForest 

主动挑选出的标记样本做训练，在总体样本集中剩下的样本 

上做测试；而另一个算法则在相同大小的随机采样的训练集 

上做训练，在总体样本集中剩下的样本上做测试。 

实验结果如图 2所示，其中红线表示的是随机森林在 

ACoForest主动挑选出的标记样本上做训练后得到的分类结 

果，而绿线表示的是随机森林在随机采样得到的相同大小的 

训练集上训练后得到的分类结果。对结果的成对 t检验表 

明，采用 ACoForest主动挑选样本训练的随机森林性能显著 

优于采用随机采样策略挑选样本的随机森林。这说明，AGo— 

Forest主动挑选出的样本质量很高，能有效地提高分类效果， 

当仅能得到少量的标记样本时，能更充分地利用人工标记的 

宝贵机会。 
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图2 主动挑选样本和随机挑选样本的效用对比 

· 170 · 

结束语 本文提出了一种基于主动半监督学习的智能电 

网信调系统日志分类方法。该方法首先将日志记录进行分 

词、提取字典，然后用 TF-IDF进行加权，将日志记录转换成 

向量空间模型中的特征向量表示，最后使用基于主动半监督 

学习的方法来对向量表示的日志进行自动分类。该方法一方 

面利用主动学习找出对学习最有帮助的日志，获得其类型标 

注；另一方面，通过利用大量缺乏类型标注的日志进一步提升 

学习性能。在国家电网公司的智能电网信息调度日志数据上 

的应用结果表明，本文提出的方法能获得比现有方法更优的 

日志自动分类性能。 

将此方法应用于智能电网的信息调度系统中，是接下来 

要进行的工作。在将 日志内容表示成特征向量的过程中，本 

文并没有做特殊的特征提取，如何选择对分类更有意义、表达 

力更强的特征是一个十分值得研究的方向。 
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