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文本信息挖掘技术及其在断路器全寿命状态评价中的应用
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摘要:电网企业记录了大量故障与缺陷中文文本,这些文本蕴藏了丰富的设备健康信息.但迄今

为止,鲜有电力领域的文本信息挖掘技术研究.以断路器全寿命状态评价为应用研究背景,探索了

电网中文文本挖掘方法.首先,根据断路器状态评价的研究现状,提出了构建文本挖掘与全寿命状

态评价模型的关键问题.然后,构建了包含文本挖掘信息的全寿命状态评价模型,通过基于隐马尔

可夫法(HMM)的文本预处理与向量化、自主区间搜索k最近邻(KNN)算法的文本分类和比率型

状态信息融合模型完成了断路器全寿命健康状态指数的展示.最后,采用某电网公司实际缺陷文

本构建算例.算例表明,文本挖掘技术实现了相似缺陷的相关性学习,比率型信息融合模型能更全

面真实地展示健康状态评价的历史流.
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０　引言

«中国电力大数据白皮书»指出:多样性是电力

大数据最重要的特性之一,包括结构化、半结构化和

非结构化数据[１Ｇ２].按照大多数信息化企业的数据

管理经验,结构化数据约占数据总量的２０％,它们

能被关系型数据库处理,但其余８０％的半结构化和

非结构化数据则难以用关系型数据库表达[３].
在电力系统中,大量非结构化数据分布在设计、

安装、运行、检修与退役等整个全寿命周期环节中,
主要包括文本、音频和图像等[４].以检修与维护环

节为例,电网企业积累了大量的检修试验记录、巡检

消缺记录、故障与缺陷描述报告和事件顺序记录

(SOE)等.这些日志和报告主要以夹杂数字、字母

符号的中文短文本(以下简称文本)的形式出现,蕴
藏着丰富的设备历史运行状态信息、检修效果信息

和可靠性信息等,对客观评价设备健康状态发展过

程大有裨益.然而,由于文本具备多歧义、难切分、
模糊性、多噪声等特点,上述信息还没有得到充分挖

掘.
计算机和语言学家专门为此开辟了一门交叉研

究领域———自然语言处理(NLP),致力于解决文本

和语言处理中的关键性难题.NLP在语音识别、互
联网、搜索引擎、电子医疗报告分析等处均获得了成

功的应用[５Ｇ６].但在这些领域中,NLP通常采用词

句长度、精度和词频等作为特征指标,适用于长文档

的信息检索和主题分类,因此不能完全照搬至工业

界的短文本挖掘.在电力领域,国外已有针对电缆

故障工单和操作票的研究[７],但由于缺乏设备亚健

康缺陷信息,仅仅分析了事后故障记录文本,仍处于

试探性研究阶段.
迄今为止,尚无有关电网中文文本处理的研究

公开发表.一方面是因为专业领域的中文文本处理

是NLP中最难的问题之一,研究者不仅需要解决中

文难切分与模糊性问题[６],还需掌握扎实的专业背

景知识,将电力专业词汇正确地融入文本挖掘模型

中;另一方面是因为挖掘这类文本信息,不能仅仅关

注于单个主题或单一时间剖面,否则容易造成严重

的数据断层,更需要以一种总体的视角进行事物间

的综合关联性分析,揭示多因素的相关影响机制,处
理好多样化数据的融合[４,８Ｇ９].

鉴于此,本文以断路器全寿命状态评价为应用

研究背景,研究故障与缺陷文本挖掘的关键性问题,
探索文本挖掘的具体实施流程,不仅为电网其他中

文文本信息挖掘提供技术参考,也为其他电力设备

实现全寿命状态评价提供范例.
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１　断路器状态评价研究现状及存在问题

国家电网公司于２００８年颁布了断路器评价导

则[１０],许多研究以此为基础发展了一系列状态评价

法,如专家系统法、层次分析法、模糊综合评判法、模
糊聚类分析法和雷达图法等.上述方法在专家组参

与评价的前提下,具有一定可信度,适用于评价没有

量化模型支撑的模糊现象[１１].然而,由于不可能把

每台设备的每条缺陷都送至专家组进行评价,上述

方法可操作性较差.另一类状态评价法是针对实时

监测数据进行设备故障诊断分析,主要有神经网络、
支持向量机、小波分析和经验模态分解法.这些方

法通常将高维监测数据映射为低维特征向量,再利

用分类器进行故障识别.上述方法在处理结构化数

据时,具有一定优势,适用于濒临故障的紧急状态预

警和事后故障原因分析[１２].然而,由于经济成本和

技术发展等原因,多数断路器还没有装配状态实时

监测装置,因此上述方法应用受限.
目前断路器依据导则定期实施评价,通常情况

下评价周期为一年,评价过程包括３步:①根据导则

标准对部件状态量进行扣分;②按公式计算部件得

分并确定部件定性评价;③确定设备整体评价.导

则指出,状态量的获取包括经停电试验、带电检测和

在线监测获取的结构化数据,因此可认为基于导则

的状态评价已实现结构化数据的利用.
在未来很长一段时间内,人工巡检和带电检测

仍将是电力设备最主要的“监测”方式,对于某些模

糊性较强的亚健康缺陷,巡检人员很难给出精确的

量化参数,只能用文本尽可能将缺陷记录下来.与

“稀有”故障事件不同,几乎所有设备都会发生亚健

康缺陷.通常情况下,对于无法带电消缺或自行消

缺的情形,允许设备带缺陷运行一段时间[８].但是,
在此期间需要加强巡视和跟踪状态评价,通过后续

建模分析寻找最优的消缺和检修时机.
为了充分融合不同方式获得的多源状态信息、

不同时间序列获得的历史纵向信息以及不同数据颗

粒度的异构信息,在含文本信息挖掘的断路器全寿

命状态评价研究中,需要解决:①夹杂数字与特殊符

号的中文文本的预处理与向量化过程;②设备群中

相似性、关联性的学习与挖掘;③历史缺陷信息和状

态评价信息在全寿命状态评价中的关系,以及如何

实现融合;④包含具体部件缺陷信息的设备健康状

态数据流展示.
本文将解决上述问题,实现对中文文本的信息

挖掘,并将挖掘结果与基于导则的状态评价结果融

合,实现设备全寿命健康状态的展示.

２　包含文本挖掘信息的全寿命状态评价

模型

２．１　故障与缺陷记录内容分析

故障记录通常来自于事后故障分析、停电检修

试验报告和SOE.缺陷记录通常来自运行及检修

人员的巡视记录和带电检测记录[１０].
１)设备基本信息.包括设备型式、电压等级、厂

家、出厂时间、名称和所在变电所等.此部分信息通

常记录准确.
２)故障/缺陷文本.通常包括故障/缺陷发现或

发展时间、故障/缺陷描述、缺陷评判等级.事件发

现或发展时间通常有准确记录;故障/缺陷描述的详

细程度因案例而异,一般记录完整.缺陷评判等级

由现场人员针对具体的描述文本参照国标[１０]给出,
结果受主观性影响而因人而异.
３)检修/消缺文本.通常包括检修/消缺时间及

其效果、技术原因、相关责任人等.上述内容在记录

完整性和准确性上差强人意.
由此可见,故障/缺陷文本是相对可靠、信息量

最丰富的内容.事件发现或发展时间序列数据结构

相对简单,容易向量化处理,已有不少研究者采用时

间序列理论(TSM)进行研究[１３Ｇ１４].本文旨在充分

挖掘文本中蕴藏的信息,以期获得比TSM 更加丰

富的结果.故障/缺陷事件常用单条短文本来描述,
一般包括发生部件(主语)及状态量特征(谓语/宾

语),而缺陷程度可能由精准的量词或模糊性形容

词/副词(即定语/状语)描述,也可能缺失.通常,现
场运维人员会根据相关状态评价标准对缺陷进行评

判,给出一般、重要或紧急这３个缺陷等级.
２．２　健康状态指数

为了将历史文本挖掘信息与基于导则[１０]的状

态评价信息充分融合,并实现设备健康状态的量化

表征,本文定义标准化的健康状态指数为 H,０≤
H≤１,０和１分别代表设备故障和完全健康,且
H＝{Htext,Hscore},其中,Htext为通过故障缺陷文本

挖掘得到的量化指标(０≤Htext≤１),３个缺陷等级

所对应的具体Htext区间,将通过改进KNN算法自

主搜索求取;Hscore为通过状态评价方法获得的部件

得分值S转化获得,即

Hscore＝
S－Smin

Smax－Smin
(１)

式中:Smax＝１００,Smin＝０[１０].
２．３　包含文本挖掘信息的全寿命状态评价模型

包含文本挖掘的全寿命状态评价框架如图１所

示,中文故障缺陷文本的挖掘主要包括文本预处理
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和文本分类算法,得到用Htext表征的基于缺陷文本

的量化健康状态评价指数.随后基于信息融合模

型,与基于评价导则的健康状态指数 Hscore进行融

合,得到全寿命周期H 的数据流.
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图１　包含文本挖掘的全寿命状态评价框架
Fig．１　Frameworkoflifecyclecondition
assessmentincludingtextminingprocess

３　故障缺陷文本挖掘模型

３．１　基于HMM的中文文本预处理流程

中文与英文的NLP不同,中文语句字与字之间

没有空格所形成的自然分界,因此先要对文本进行

分词,形成具有独立意义的合理的词语序列.这也

是中文NLP领域最大的难点之一[６].
参考状态评价标准[１０]、常用缺陷词语[１５]和专

家推荐的未登录词等资料后,编纂了“断路器故障与

缺陷基本词库”.其中,每一个词由“词/词性”组成

(以下简称词库,部分词库见附录 A表 A１).未登

录词主要指某些部件与特征的缩写词、俗称和数字

型合成词.
鉴于断路器缺陷文本为短文本,且句法结构较

明确,文本预处理环节仅保留分词、词频统计、去停

用词和文本向量化４个步骤.
１)分词.以编撰的“断路器故障与缺陷基本词

库”为基础,采用HMM 技术对文本进行初始分词.
许多研究者针对不同开发平台公布了开源代码与分

词系统,本文采用Viterbi算法,详见文献[５Ｇ６].
２)词频统计.对所有分词进行词频统计,并从

大到小排序得到词频序列.
３)去停用词.剔除停用词库中的停用词.为了

实现数据清理,将所有与附录A表A１中词库无关

的词均视为停用词,部分停用词表见附录A表A２.
４)文本向量化.每个词对应向量空间中的一

维,基于词频排序的不重复词序列构成完整的向量

空间WALL＝(wij)I×J.其中:wij＝０或１,当wij＝
１时,该条文本包含该词向量,反之则为０;I和J 为

向量维数.
３．２　基于自主区间搜索KNN的文本分类算法

文本预处理完成了文本的向量化过程.为实现

无需现场人员或专家给定缺陷等级,将任意缺陷文

本输入模型即可自动获取Htext的目的,根据词库和

短文本的特点,对k最近邻(KNN)算法进行改进,
实现自适应寻优分类.

KNN算法的核心思想为:如果一个样本在特

征空间内的若干个最相邻的样本中的大多数属于某

一个类别,则该样本也属于这个类别,并具有这个类

别上样本的特性[１６].因此,KNN化后的Htext不仅

是缺陷等级的归一化,还会涵盖类似设备及其缺陷

的共性特征,是一个更加精细化的定量指标.
改进的KNN算法包括如下步骤.
１)计算测试集与训练集的相似度.其中,测试

集为待归类的已向量化的缺陷文本集合,训练集是

已根据专家组经验完成归类好的缺陷文本集合,也
称为缺陷文本库.
２)计算测试集缺陷文本对应的 Htext.按照测

试文本i与训练集中文本的相似度进行排序,选出

最相似的k条文本,然后基于相似缺陷特征,计算

测试文本对应的健康指数Htext.
３)计算Htext的分类区间.经过KNN相似度学

习,Htext的信息量与数据颗粒度均发生变化.常规

KNN算法的分类区间是人为设定的,本文以分类

准确度最大化为目标,提出Htext区间搜索算法.
４)k值寻优.由于不同容量的训练库,分类准

确率最高时k值可能并不一致.而传统KNN算法

中k值由人为主观选定,本文提出灵敏度算法进行

k值寻优,得出该训练样本下的最高分类率.
上述步骤的详细计算公式与算法见附录B.

４　比率型全寿命状态评价信息融合模型

图２为采用 H 刻画的事件与时间序列过程.
图中:H (i－１)＋为单位健康周期开始时的健康状态指

数,一般采用上次状态评价值或新投运或检修完毕

后的值,通常接近为１;Hi 为i事件发生(即tagei)时
的健康状态指数,通常为故障与缺陷文本挖掘的结

果Htext;H (i＋１)－为带缺陷运行直到检修消缺前的

健康状态指数,由比率型劣化模型估计获得.
设备于役龄tagei时发生某缺陷事件,文本经

KNN分类或基于导则状态评价,得到健康指数为

Hi.经带缺陷运行TDelay时段后,于tagei＋１时刻采取

消缺或检修措施,措施前后Hi＋１将发生突变.
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图２　采用H 定量刻画的事件与时间序列图
Fig．２　HＧspecifiedeventandtimesequenceprocess

为此,对缺陷事件定义单位健康周期(SHC)的
概念:从设备投入使用开始(包括初始投运、检修/消

缺或改造升级完投运,或状态评价为正常后投运),
经TTTE时段缺陷事件发生,带缺陷运行TDelay时段

导致事件程度升级,最后采取措施事件结束的整个

过程(措施包括检修、消缺、更换和退役等).图２
中,第i 个 SHC 序 列 集 合 为:ISHCi ＝ {(tagei－１,
H (i－１)＋ ),TTTE,(tagei,Hi ),TDelay,(tagei＋１,
H (i＋１)－)}.

全寿命周期过程中存在着若干个单位健康周

期,该复杂序列涉及设备状态劣化升级、延迟消缺/
检修时间、带缺陷运行、设备/部件役龄等因素.因

此,需要对该复杂过程进行建模.
根据故障或缺陷事件对设备可靠性的影响机

制,建模过程参考了含协变量的指数模型、威布尔模

型、比率故障率模型等理论[１７].其中,比例故障率

模型(PHM)由著名统计学家Cox于１９７２年提出,
故又称为CoxＧPHM 模型,该模型的基本假设是每

个故障事件对个体的故障风险产生比率型的影响,
并采用偏似然估计理论估计故障风险概率,被广泛

应用在生物医学领域.近年来也有学者将其引入电

力系统的研究中[１８],提出如下假设:①每个历史缺

陷事件对设备的健康状态产生比率型影响Δ(H);
②带缺陷运行期间TDelay,该事件对设备状态产生持

续的比率型劣化作用Δ(H);③检修/消缺成功,假
设措施实施后设备如新,即tagei＋１时H (i＋１)＋＝１.

基于上述假设,提出了递推关系的比率型状态

融合模型(PHFM)用于描述ISHCi,其状态评价集为

{H (i－１)＋,Δ(Hi－１),Hi,Δ(Hi),H (i＋１)－},描述为

H (i＋１)－＝Hiexp(δ(tagei＋１)(Hi－１))

Δ(Hi－１)＝
Hi－H (i－１)＋

tagei－tagei－１

Δ(Hi)＝
H (i＋１)－－Hi

tagei＋１－tagei

ì

î

í

ï
ï
ï

ï
ï
ï

(２)

式中:Δ(Hi－１)和Δ(Hi)分别为缺陷事件发生前、
后２个阶段的健康状态指数劣化率;δ(tagei)为役龄

的示性函数,不带缺陷运行时δ＝０,带缺陷运行时

δ＝tagei/A,A 为设备预期服役年限,本文参考国标

令A＝１００年.

５　算例分析

５．１　文本预处理与分类结果验证

本文选取了华东某地区电网公司的４５４台有过

历史缺陷的断路器作为研究对象.从２００７年１月

１日至２０１５年１月１日期间,累计发生缺陷９５３次

(即从电网生产管理系统中导出缺陷文本９５３条),
其中,一般/重要/紧急缺陷条数为２７１/４１４/２６８条.
参考 电 力 公 司 按 年 制 定 检 修 计 划 的 惯 例,选 取

２００７年１月１日至２０１３年１２月３１日的７４４条文

本作为训练样本,２０１４年１月１日至２０１５年１月

１日的２０９条文本作为测试样本.对测试样本按照

图１的框架进行文本挖掘.
借助基于层次 HMM 的中文开源词法分析系

统(ICTCLAS)[６],导入编纂的“断路器故障与缺陷

基本词库”,完成初始分词.部分分词结果见附录A
表A３.其余文本预处理步骤通过编写 MATLAB
程序完成.将２０９条测试文本的原来由运维人员评

价的等级标签去掉后,采用改进的 KNN算法进行

文本分类和归一化后,最优Htext分类区间为:

Htext＝
[０．５３,０．６６]　　紧急

(０．６６,０．８２)　　重要

[０．８２,０．８８]　　一般

ì

î

í

ïï

ïï

(３)

具体分类结果如图３所示.可见,经过改进

KNN文本分类算法,能够实现H 的自动化计算,且
融合了相似缺陷文本的加权指标,得到的Htext有更

精细的数值,而非３个定性的评判等级.此外,分析

H 数值所属区间与由运维人员评价的等级标签,可
得到分类准确度.

图３　断路器历史缺陷文本分类
Fig．３　Historicaldefecttextclassificationof

circuitbreaker

灵敏度分析如图４所示.通过k灵敏度算法,
得出 在k＝３ 的 情 况 下,分 类 准 确 率 最 高,即

８８．５２％.３个等级的误分类矩阵如表１所示.
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图４　k灵敏度分析
Fig．４　ksensitivityanalysis

表１　测试集的误分类矩阵
Table１　Misclassificationmatrixoftestingsets

原始等级
被分入相应等级的矩阵数

紧急 重要 一般

紧急 １４ １４ ０
重要 ７ １４９ ２
一般 ０ １ ２２

经分析,H 的误分情况主要发生在新缺陷与多

模式失效的情形下.表１中,由于训练样本中“紧
急”案例较少,而新一年的测试样本中新增了几例从

未发生过的“紧急”缺陷,并且还存在并发缺陷事件,
进而导致了将“紧急”误分为“重要”的情况.而对于

曾发生过类似的缺陷与故障,本模型能够实现近

９５％的高准确度分类.
附录 A表 A４列举了几个典型缺陷事件的示

例,对本文评价结果与导则评价结果进行了对比.
其中,完整意义上基于导则的评价分S 需要针对所

有部件进行全方位打分,因此,在仅告知某缺陷文本

的情况下,只能给出某部件的扣分值.从表中可以

发现,由本模型得到的分类等级无误,但是本模型还

无法实现对文本中所有特征、数值进行精确识别并

计算精细化的H,因此目前正在尝试引入语义分析

和深度学习技术进行解决.
另外,由于现场情况复杂多变,少数缺陷在国标

导则中无法找到扣分依据,本文的相似度学习算法

仍能得出H,为状态评价提供一定的参考,也有助

于导则的进一步完善.
５．２　断路器全寿命状态评价展示

选取某台断路器,系统记录了其役龄１６年之后

的检修与消缺记录,其电容器开关发生过４次“重
要”缺陷,目前正带“重要”缺陷运行中.将该断路器

所有文本和状态评价分值输入图１框架中,得到该

断路器电容器开关的历史健康状态指数流见图５.
图中绿点为电网企业历年基于导则[１０]给出的

电容器开关状态分,经式(１)转化后得到Hscore值;蓝
点为通过缺陷文本挖掘获得Htext,以及代入融合模

型式(２)得到的综合H,特别地,最后的红点为目前

带缺陷运行状态.

A
B
C

	��H
��H
�5LH��#5���	�H 1

�A#5����	�5L
�	�/���	4

1.10
1.05
1.00
0.95
0.90
0.85
0.80
0.75
0.70
0.65
0.60

H

17 18 19 20 21 22 23
�U��

图５　面向历史数据流展示的设备全寿命状态评价
Fig．５　Assetlifecycleconditionassessmentfor

historicaldatastreamdemonstration

实线为经过上述两部分融合后展示的该断路器

电容器开关的H 状态流,具有如下特点.
１)经过改进 KNN文本分类算法,能够实现从

文本到H 的自学习计算,且自动融合了基于导则的

状态评价值,实现了自动化展示.
２)不仅能反映每次评价结果,还能反映发现缺

陷和维修完毕时刻,以及不同缺陷事件之间的H 值

差异.更重要的是,能体现发现缺陷前亚健康状态

期间和带缺陷运行期间H 的劣化趋势.如该台设

备在役龄１６．９６年时发生缺陷,推迟了０．０７４年执行

消 缺 处 理,在 带 缺 陷 运 行 期 间 H 的 劣 化 率

Δ(H１)＝－０．２０５.
３)可以清晰表达复发缺陷和消缺不成功情况.

如在役龄１７．８２年时,该断路器发现缺陷(A 点),随
后在巡检时发现了同一缺陷未消缺成功(B 点),因
此AB 间H 的劣化速度很快,至役龄１８年时,才将

该缺陷消除(C 点),此时H 值已劣化较多.

６　结语

本文主要贡献在于以下几个方面.
１)对电网的文本信息处理模型进行了探索,为

电网中的相关文本信息挖掘提供了方法.
２)实现了从故障缺陷文本到H 的自学习映射,

改变了运维人员主观评价故障/缺陷等级的方式,并
由于挖掘过程中实现了同台设备的历史信息、群体

类似信息相似性、关联性的学习,使得H 的结果更

精准,符合电网企业精细化管理的发展要求.
３)通过定义标准健康状态指数实现了基于文本

挖掘信息的状态评价结果的融合,通过采用比率型

状态融合模型实现了全寿命状态信息流的展示,为
电网企业实现全寿命周期管理提供了基础.

在研究过程中,还存在一些难点未得到充分解
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决.首先,词库型自然语言处理技术在未登录词识

别方面较弱[５Ｇ６],需要从电力设备特性及其故障机制

出发,建立电力语义模型,完成新缺陷的识别,提高

分类准确率.其次,在文本预处理过程中发现,缺陷

文本的规范化录入和数据质量仍有待提高,本文的

词库将有助于电网公司对该工作提出进一步的规范

化要求.相信随着电力语料库的不断丰富,该模型

的学习能力还能够继续提升,届时,可以引入更为先

进的机器学习技术挖掘出更有价值的信息.

附录 见 本 刊 网 络 版(http://www．aepsＧinfo．
com/aeps/ch/index．aspx).
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Abstract Inviewofimplementationdemandsoftheintelligentconsumptioninformationacquisitionsystem radiofrequency
identification RFID technologyisappliedtoensureacquisitionterminalsmanagement敭Tosolvethenumerousprivacyand
securityvulnerabilitiesintheprocessofterminalsauthenticationandinformationtransmissioninRFIDsystems anaccess
controlprotocolforintelligentelectricityconsumptioninformationacquisitionterminalsisproposed敭Thenovelprotocolis
dividedintotwostages theterminalidentityauthenticationandtheterminalinformationaccesscontrol敭Thehashfunction 
theprivatekeyandtherandomkeyareemployedtoensuretheprivacyandsecurityofmessages敭Inordertosatisfythe
demandsofactualinformationcollectionandterminalmaintenance thereader soperatingauthorityovertheacquisition
terminalistakenintoconsideration whichensuresthesecurityoftheterminalsensitiveinformation敭ThenonＧformalized
methodanalysisindicatesthenewprotocolcaneffectivelyresistasmanyas６kindsofattacksincludingtheblockingattack 
spoofingattackandrecognizerillegalaccessattack anditensuressafeaccesstoacquisitionterminalsaswellaslegaloperation
ofterminalsinformation whichwillimprovesafetyprotectionleveloftheelectricityconsumptioninformationacquisition
system敭

ThisworkissupportedbyNationalHighTechnologyResearchandDevelopmentProgramofChina ８６３Program 
 No敭２０１４AA０１A７０１ andBeijingNaturalScienceFoundation No敭４１４２０４９ 敭

Keywords intelligentelectricityconsumptioninformationacquisitionsystem radiofrequencyidentification RFID  access
control safetyprotection



(上接第１１２页　continuedfrompage１１２)

TextMiningTechniqueandApplicationofLifecycleConditionAssessmentforCircuitBreaker
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Abstract Inpowergrids operatingandmaintainingengineershaverecordedplentyoftextsorlogsduringmaintainingand
inspectingactivities敭Thesetextualdatacontainabundantassethealthinformation敭Sofar however fewresearches ifany 
havestudiedtextminingtechniquesinthepowergrid敭Wetakethecircuitbreaker CB asacaseinpointtoestablisha
frameworkoftextminingＧbasedlifecycleconditionassessment敭Firstly thekeyissuesoftextminingandlifecyclecondition
assessmentmodelsarelistedbasedonreviewingtheresearchofCBconditionassessment敭Then useismadeoftheframework
includingahiddenMarkovmodel HMM Ｇbasedtextpreprocessingandvectorizion selfＧintervalsearchingkＧnearestneighbor
 KNN Ｇbasedtextclassification andaproportionalhealthＧindexfusionmodel PHFM 敭Finally wehavecollectedreal
textualdatafromacertainpowercompanytodemonstrateanexamplethatshowsthetextminingtechniquecouldlearnsimilar
defectsfromotherassetsbyitself andPHFMshowshistoricaldatastreamandlifecyclehealthindexmuchmorerigorously敭
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