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摘要：目前电网企业的电力设备供应商满意度评价主要依赖于人工统计和指标计算，其准确性受评价人员和

评价内容的影响较大。以电力业务平台的对话文本为研究对象，在扩充已有电力本体词典的词条和属性的

基础上，建立了基于文本挖掘技术的电力设备供应商评价模型。首先提出了基于Transformer的双向编码器

下句预测与余弦相似度加权的单轮对话文本下句预测分析方法，建立了对话中断交叉处理流程和供应商识

别规则，实现了电力对话文本主题归纳；然后考虑对话文本语义情感的复杂性，提出了对话情感分析规则，建

立了供应商评价模型。最后通过算例验证了所提方法的准确性，结果表明基于对话文本智能挖掘的电力设

备供应商评价，具有可行性和有效性，可以作为目前评价方法的有益补充。
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0 引言

电力设备质量至关重要。我国电网企业在电力
设备供应商评价过程中，通常以履约情况、售后服务
和质量监督作为评价内容。国家电网公司发布
《2020年第一次供应商评价评分细则（电能表、集中
器、专变采集终端）》中新增了满意度评价［1］，要求项
目单位通过人工统计、直接打分的模式，根据供应商
质量、服务、供货情况进行评价。然而，这种评价方
式不仅效率低，准确性受评价人员经验、评价材料范
围等影响，还可能出现供应商仅重视评价内容而轻
视其他质量所造成的评价结果失真问题。随着腾讯
通RTX（Real Time eXpert）、微信、钉钉等通讯软件
的广泛应用，电网企业逐渐在各类业务平台建立起
了工作群，管理和技术人员通过文字（语音可转文
字）在工作群中进行交流时，会提及更为细粒度的供
应商的设备质量、服务等信息。这类信息来自一线
人员，具有基础性、广泛性和高可信度等特点，可作
为评价设备供应商的支撑数据之一。因此，对电力
对话文本进行智能挖掘，对提高设备供应商评价的
准确性具有重要意义，能够从日常工作实践中获得
供应商的实际设备运行质量和服务水平。此外，领
域对话文本中还蕴藏着事件处理应对、专家经验评
估等众多信息，因此对领域对话文本挖掘技术进行
探索，具有更为广泛和深厚的应用意义。

目前，文本挖掘为文本内容潜在价值的发掘与
分析提供了技术手段。在电力领域，已有应用于设
备缺陷、运维和告警信号文本的挖掘研究［2-11］，在一
定程度上减少了人工分析缺陷的工作量，提高了分
析的准确性，为电力领域文本挖掘的应用开拓了思

路。与客观描述电力设备缺陷、运维和告警信号的
文本相比，对话文本具有主观性强、句法多变、内容
松散的特点［12］，对话中会出现情感倾向的词语，因此
对电力对话文本的挖掘需要结合情感分析。情感分
析又称为评论挖掘或意见挖掘［13］，主要可以分为基
于情感词典的方法和基于机器学习的方法［14］。目前
中文文本情感分析多应用于微博［15-16］、商品评论［17］

等领域，研究多建立在以句或段为分析单位，尚未有
考虑对话文本上下文特性及对话交叉中断情况的中
文情感分析研究。

针对电力对话文本特点，本文提出一种考虑电
力对话文本特性的电力设备供应商评价方法：在电
力对话文本特性特征研究的基础上，提出基于双向
编码器下句预测 BERT-NSP（Bidirectional Encoder
Representations from Transformers-Next Sentence Pre-
diction）与余弦相似度加权的方法，对电力对话文本
进行上、下句连贯性判断，并通过单轮对话下句匹配
和对话中断交叉判断的研究，实现对话主题归纳；研
究对话文本的情感分析，并设计情感判断与设备供
应商评价对应规则，建立电力设备供应商评价模型。

1 电力对话文本特点及供应商评价过程

1.1 电力对话文本特点

（1）含有无关冗余内容。由于文本是以聊天对
话的形式产生的，因此对话内容既包含电力领域工
作中遇到的问题和解决办法，以及对产品质量的倾
向性评价，也会掺杂无关内容，如讨论社会新闻、行
业前景等。

（2）句法形式多样，口语化突出。对话文本的语
法往往比较个性化、形式自由、没有固定格式，且以
短句居多，口语化突出，包括有较多网络用语以及常收稿日期：2020-08-12；修回日期：2021-05-11
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用简称。
（3）存在隐式评价对象。在上下句语义背景下

会出现评价对象省略的情况，如连续对话文本“A厂
家表计时钟异常有一串英文怎么办？”“他们的表计
经常出现时钟异常情况啊”，第二句中的“他们”指代

“A厂家”，因此存在隐式评价对象。
（4）对话存在交叉中断现象。定义多句对话文

本为多轮对话，有且仅有上、下两句的对话文本为单
轮对话。多轮对话中语义相关的内容为同一主题，
其中讨论同一供应商的对话内容为同一供应商主
题。多轮对话的特点是长度较长、跨度较广，由于聊
天对话的自由度高、主题灵活，往往会出现对话交叉
或中断现象。如在几个工作人员讨论表计故障问题
时，会交叉其他人员的闲聊内容，或相隔较长对话通
过链接@用户 ID进行互动，此时多轮对话文本的同
主题划分较为困难。

（5）语义情感丰富且存在情感转变。对话文本
中的情感词丰富多样，情感表达更为灵活，且存在情
感转变情况。如“轮换表计之前还挺好的，怎么换完
之后就不行了”，一句中表达了 2种相反的情感，对
该句进行准确的情感挖掘具有一定难度。
1.2 基于对话文本的供应商评价过程

针对上述电力对话文本特点，提出如附录中图
A1所示的供应商评价过程，具体说明如下。

（1）首先进行电力本体词典扩充研究。由于电
力对话文本中存在专业性强的特点，与常用词库存
在一定差别，为提升文本理解的准确率，需要建立对
话业务领域的本体词典，并对词典新增属性条目，包
括电力专有词汇、供应商名称词汇和事件关键词汇，
为后续的主题归纳和情感分析评价奠定基础。本文
采用半监督的分词方法，在课题组初步建立的电力
设备缺陷领域本体词典［18］和通用词典基础上，以对
话的电力业务领域文本为语料库基于隐马尔科夫模
型 HMM（Hidden Markov Model）进行分词，按照词
频排序筛选新的领域本体词汇，由人工核查确定是
否成为本体词以及近义词，补充本体词典。随着语
料库的不断增加，重复上述步骤进行多次校正，实现
了电力领域本体词典的补充与丰富。本文研究新增
的本体词典主要包括供应商名称、业务领域事件等
词汇，扩充供应商名称及其常用简称以应对对话文
本口语化突出的特点。

（2）然后进行主题归纳研究。由于多轮对话主
题的灵活性，难以得出对供应商准确的情感倾向，需
要将多轮对话拆解为多个独立的对话主题，然后通
过上、下句的连贯性判断是否语义相关，故将多轮对
话拆解为多个单轮对话进行下句预测判断，作为对
话文本同主题归纳的重要依据。然而，单轮对话下
句预测判断结果为不相关，并不一定标志着该主题

的结束。有可能是由于存在对话中断交叉情况，故
应在满足对话中断交叉处理规则的基础上进行对话
主题归纳。对同一主题出现多供应商或无供应商的
情况，需要进行针对供应商的主题划分，识别对话集
合内的隐式评价对象，同时去除对话中无关供应商
的冗余内容。

（3）最后进行基于情感分析的评价建模研究。
情感分析是在供应商主题归纳完成后，识别与情感
相关的关键词，通过分析情感评价基础单元和辅助
单元的语义情感，克服句法多样化困难，识别对话文
本语义情感转变。最后基于情感分析结果，建立基
于对话文本的供应商评价模型。

2 电力对话文本主题归纳技术

2.1 基于BERT-NSP与余弦相似度加权的单轮对话

下句预测分析

为了便于对多轮对话文本进行同主题归类分
析，先将多轮对话文本拆解为仅有上、下 2句对话的
单轮对话文本，以单轮对话为分析单位进行下句预
测，并以此为基础进行对话中断交叉处理及供应商
识别。

BERT-NSP是通过维基百科语料训练得到的一
种用于判断上、下句连贯性的模型，在多项自然语
言处理任务中取得了较好的结果［19-22］。文献［19］
测试了 BERT在通用语言理解评估 GLUE（General
Language Understanding Evaluation）基准数据集上的
任务，相对双向长短记忆网络BiLSTM（Bi-directional
Long Short-Term Memory）和 OpenAI生成式预训练
GPT（Generative Pre-Training）等算法具有更好的表
现，同时比较了 BERT-NSP和去除 NSP情况下利用
左到右 LTR（Left-to-Right）模型、LTR+BiLSTM等算
法进行训练的表现，得到了 BERT-NSP最优的训练
结果。本文采用基于 BERT-NSP的上、下句连贯性
预测微调模型，该模型是在 BERT预训练模型的基
础上，在有监督的训练过程中对训练参数进行微调
的模型，结构如图1所示。

模型以 2条对话文本为输入，添加第 1个标记
［CLS］，并在 2条对话文本中间插入标记［SEP］作为
特殊分隔符；输入层各项T toki（i=1，2，…，N）、T'tok j（j=
1，2，…，F）为输入语句中每个字的向量化，N和M分
别为 2句文本的字数，由标记词嵌入、分段词嵌入、
位置词嵌入 3种词嵌入方式相加得到一一对应的
E[ CLS ]、E1— EN、E[ SEP ]、E'1— E'F，传入双向 Transformer
层中，对其进行变换输出每个字对应的隐藏向量C、
T1— TN、T[ SEP ]、T '1—T 'F。模型输出具体如式（1）所示［19］。

p= softmax (CW T ) （1）
其中，p为下句预测匹配概率矩阵；C为BERT模型第

1个标志［CLS］的最终隐藏状态；W为全连接层权重
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矩阵。本模型实际是一个二分类问题，因此 p为一

个 2维向量，其元素分别表示下句预测为 0和 1的概
率值，即 2句不相关和相关的概率，下句预测概率
PNS取其中表示2句相关的概率值。

由图 1可知，BERT-NSP模型是以字为单位进行
的深度特征预测，无形中忽略了词语级特征，而文本
分析中较为常用的余弦相似度则具备从词语层面探
索 2句文本相关性的因素，因此可以构建基于
BERT-NSP与余弦相似度加权的下句预测算法，目
的是融合BERT-NSP深度分布分析的优点和余弦相
似度词语级分析的优点，从而提升对话文本下句预
测的准确性。

余弦相似度方法在判断对话文本上、下连贯性
时，文本中重复出现的内容往往会作为连贯评判标
准，因此对单轮对话文本进行分词，采用式（2）可计
算得到相邻对话的余弦相似度［23］。

S = cos(A，B ) = ∑
i= 1

n

aibi

∑
i= 1

n

a2i ∑
i= 1

n

b2i

（2）

其中，S为相邻对话的余弦相似度；A=(a1，a2，⋯，an )
和B =(b1，b2，⋯，bn )分别为 2句文本词频向量化表示

后获得的 n维词频特征向量。在得到深度特征和语
言相似度特征的基础上，本文定义单轮对话语义相
关性匹配度，由式（3）对这2类特征做一融合：

M =(1- α )PNS + αS （3）
其中，M为单轮对话语义相关性匹配度，M ≥ 0；α为
余弦相似度权重系数。M越大表示 2句匹配相关性
越大，参考PNS的二分类取值标准，若M≥ 0.5则认为
上、下句相关，将上、下 2句划归为同一对话主题；若
M<0.5则认为上、下句不相关，其意义在于能够融合
深度特征和相似度特征，综合考虑上、下句的语言联
系，提高匹配判断的准确性。α的作用是平衡深度

特征和相似度特征的权重比例，对该系数进行寻优
可获得单轮对话文本判断最优模型。
2.2 对话中断交叉处理

在电力对话文本中，往往会出现多轮对话文本
的主题中断交叉情况，为了在单轮对话下句匹配基
础上实现对话主题归纳，设计了如附录中图A2所示
的对话中断交叉处理流程。分别设从对话文本集合
D中顺序取出的 2条文本 di和 dj，判断 2条文本的间
隔轮次。根据对话文本研究经验，认为间隔轮次在
3轮之外的对话一般无直接相关关系。如果 2条文
本在间隔允许范围内，则对 2条文本进行单轮对话
相关性匹配度M值判断；如果 2条文本不在间隔允
许范围内，则对 di进行链接@用户 ID信息判断。如
果含有链接信息，就将含链接语句 di依次和被链接
用户间隔轮次最近的上、下 2条对话文本分别进行
相关性匹配度M值判断，根据匹配度判断结果进行
同主题对话集合归纳；如果不含链接信息，则认为该
条文本所属主题对话集合已归纳完毕。继续按照上
述步骤重复递归调用，直至对话文本集合D为空，获
得全部同主题对话集合。
2.3 供应商识别规则

获得相同主题对话集合后，依据电力业务本体
词典中的供应商信息类别，提取每个主题对话集合
中的供应商信息，采用向上就近原则识别其中的隐
式评价对象，然后去除无关的冗余主题内容。具体
采用以下3种规则。

（1）未识别到供应商信息，则认为该对话集合谈
论对象为无关冗余内容，对设备供应商评价无价值，
可筛除。

（2）识别到 1个或多个相同供应商信息，则认为
该对话集合评价对象为被识别供应商。

（3）出现 2个及以上不同供应商信息，如按出现
顺序分别为厂家A、B、…、X。对集合内的每条文本
采用向上就近原则确定对应供应商，定义该对话集
合自第一句至厂家 B出现句之前（不包括厂家 B出
现句）的评价对象为厂家A，厂家B出现句至厂家C
出现句之前（不包括厂家C出现句）的评价对象为厂
家B，依此类推。若某厂家重复出现，则对该厂家的
对话集进行合并。

至此，实现各供应商的主题文本归纳。

3 基于电力对话文本情感分析的供应商评
价模型

3.1 对话情感分析规则建立

电力对话文本情感分析最重要的步骤是找到句
子中与情感相关的关键词。通过对大量电力对话文
本的观察和分析，发现影响文本中情感评价的主要
词汇有事件词 Inc、情感词 Sen、连词 Conj、程度副词 Ad

图1 基于BERT-NSP的上、下句连贯性预测微调模型

Fig.1 Fine-tuning model for prediction of coherence of

upper and lower sentences based on BERT-NSP
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和否定词Neg，上述词汇对于评价对象的作用有一定
规律可循。本文在电力领域本体词典扩充时，已对

事件词 Inc、情感词 Sen进行了标注，并设置为情感评

价基础单元；同时选择连词Conj、程度副词 Ad和否定

词Neg作为辅助单元用于修正文本情感分析。针对

具体供应商的主题文本，对每一句进行分词、词性检

索和标注，并按如下规则进行冗余句子删除和情感

计分。

（1）在单句对话文本中，基础单元事件词 Inc和
情感词 Sen中出现至少一个时，认为该句有情感倾向

和评价意见，否则认为该句为中性，对设备供应商评

价无价值，可删除。

（2）当句中仅出现 Inc时，计入事件分；当句中仅

出现 Sen时，计入情感分；当句中 Inc和 Sen并存时，各

自计入事件分和情感分，同时需要确定基础单元评

价优先系数η和辅助单元与基础单元的依附关系。

（3）事件词 Inc作为专业性强且多为描述故障发

生时的词汇，Inci为第 i个事件词的情感评分，根据事
件严重程度设定评分，取为-1或-2。

（4）情感词 Sen参考BosonNLP情感词典，根据情
感正向和负向设定评分，Senj为第 j个情感词的情感

评分，取值范围为（-2，2）。

（5）程度副词 Ad根据极性强度设定极性系数取

为0.5、1或2，Adk为第 k个程度副词的情感极性系数，

若无程度副词则取Ad0 = 1。
（6）否定词Neg取否定系数为-1，Negl为第 l个否

定词的否定系数，若无否定词则取Neg0 = 1。
（7）当句中存在多个事件词 Inc或情感词 Sen，需

要对句子情感语义和转变进行判断。当存在连词

Conj时，根据连词和基础单元的位置关系及连词转折

关系判断情感语义评价优先级，确定连词关系语义
评价优先系数ηC。其中，以连词为界限，连词前的基

础单元优先系数为ηCb，连词后的基础单元优先系数

为ηCa。对于多个基础单元间的连词，两侧的优先级

设置如下：对于表示转折和因果关系的连词，如“但
是”、“所以”，连词两侧基础单元的评价优先系数

为 ηCb = 0.8、ηCa = 1.2；对于表示并列和承接关系的连

词，如“而且”、“然后”，连词两侧基础单元的评价优

先系数 ηCb =ηCa = 1；对于表示让步关系的连词，如

“尽管”、“虽然”，连词两侧基础单元的评价优先系数

为 ηCb = 1.2、ηCa = 0.8；若无连词，则对于所有基础单

元ηC = 1。
（8）当句中同时存在事件词 Inc和情感词 Sen时，

事件词作为客观陈述事实类词语，其评价信服力高

于主观情感词，事件词 Inc和情感词 Sen基础单元关系

评价优先系数ηY分别为ηYI = 1.2和ηYS = 0.8。
（9）对于句中每个基础单元，综合规则（7）、（8），

其评价优先系数η为：

η=ηCηY （4）
（10）对于基础单元事件词 Inc和情感词 Sen与程

度副词 Ad和否定词Neg的依附关系，若有连词Conj则
以连词为划分界限，若无连词则以每个基础单元为

划分界限。

3.2 基于情感分析的供应商评价模型

针对同主题对话集合，需结合情感评价基础单

元和辅助单元的关系特征给出供应商评分。每个基

础单元受该单元优先系数、程度副词和否定词系数

直接影响，因此通过系数串联乘积对基础单元评分

直接修正；基础单元之间互相独立，通过并联加法联

系。对于同主题下同评价对象供应商，计算其以句

为单位的情感评分值，该值的正、负可直观反映对话

者的正面、负面评价，该值的大小则反映了情感的强

度。由此，建立了如式（5）所示的单句供应商评分。

SMANu =∑
i= 1

I

η Ii Inci∏
k= 0

K

Adk∏
l= 0

L

Negl+

∑
j = 1

J

ηSj Senj∏
p= 0

P

Adp∏
q= 0

Q

Negq （5）
其中，SMANu为单句供应商评分值；I为句中事件词的

数量；η Ii为第 i个事件词的优先系数，由式（4）计算

得到；K为每个事件词附属程度副词的数量；L为每

个事件词附属否定词的数量；J为句中情感词的数

量；ηSj为第 j 个情感词的优先系数，由式（4）计算得

到；P为每个情感词附属程度副词的数量；Q为每个

情感词附属否定词的数量；k、l、p、q取值从 0开始，表

示不存在对应辅助单元时该系数取其初始值 1。供

应商的总评价分为所有单句评分之和：

SMAN =∑
u= 1

U

SMANu （6）
其中，SMAN为供应商总评价分；U为供应商评价句的

数量。

4 算例分析

4.1 算例语料库及本体词典扩充情况

以电力采集运维领域对话文本为例进行验证研

究。首先建立语料库，搜集了包括电力采集运维

RTX工作群聊对话、《电网企业一线员工作业采集异

常一本通》导则、采集异常文本在内的共 23.8 MByte
文本数据。然后基于HMM对语料库进行分词、整理

并调整。该过程是在通用词典和已有的电力设备缺

陷本体词典基础上，识别新的本体词，由人工核查后

补充形成了新的领域本体词典。电力采集运维领域

本体词典示例如附录中表A1所示。表中，对本体词

标注了词条属性和同义词、近义词，属性包括专有领
域名词、供应商名称和事件关键词汇。新增采集运
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维领域本体词典共计 752条，包括在采集运维语料
库中出现的专业词汇但原有本体词典未包含的专有
领域名词词条 539条，供应商名称类词汇 106条，事
件关键词汇107条。
4.2 主题归纳方法验证

数据集选取电力采集运维RTX工作群聊对话文
本中的 347对单轮对话文本，附录中表A2列出了其
中 13条对话内容。BERT-NSP模型参数使用 12层
Transformer单元 1.1×108个参数的 BERT-Chinese预
训练模型结构，自我注意力机制为 12头，隐含层维
度为 768维，最大序列长度为 128，学习率为 3×10-5，
批量大小为 32。基于BERT-NSP与余弦相似度加权
的单轮对话下句预测分析对 347对电力供应商的主
题对话内容进行实验，对单轮对话语义相关性匹配
度M中的余弦相似度权重系数α进行寻优，准确率如
图 2所示。图中，α= 0和α= 1.0分别表示BERT-NSP
模型和余弦相似度模型。由图可见，单轮对话判断
准确率在 α = 0.04时最大，为 80.69%，α超过 0.04后
准确率单调递减。同时，选取 BiLSTM-Softmax分类
模型进行上、下句同主题分类效果对比实验，模型准
确率指标如表 1所示。由表可见，采用权重系数 α=
0.04的 BERT-NSP与余弦相似度加权模型准确率
最高。

由图 2和表 1可知，本文的模型在BERT-NSP判
断 2句深度特征相关性的基础上与语言特征相似度
加权，能够提高单轮对话判断的准确性。该加权模
型的确立同时也具有一定可解释性，对话过程中出
现相同文本内容更倾向于为相同主题的讨论。

在单轮对话文本下句预测分析的基础上，处理
对话交叉中断情况。以附录中表A2所示的电力对
话文本为例，该段对话包含 2个对话主题，分别为表

计异常供应商讨论主题和陶瓷杯性价比讨论主题，

比较对话交叉中断处理通过无处理、余弦相似度、

BiLSTM-Softmax、BERT-NSP、BERT-NSP与余弦相似

度加权模型后得到的多轮对话主题划分情况如表 2
所示，表中同供应商识别情况下的不同对话主题以

“／”划分。从表 2可以看出，在多轮对话主题划分

方面，仅使用余弦相似度计算的模型主题划分准确

率最低，加权模型准确率最高。相比较而言，余弦相

似度模型主要看重 2句对话间的文本重复率，仅依

靠 2句中的重复内容来判断连贯性，忽视内在联系；

BiLSTM-Softmax模型由于将关键评价句的第 1、2句
划分为单独主题，导致其中未包含供应商信息而被

划归为冗余内容；BERT-NSP模型虽然能够达到较

高的准确率，但仍然出现划分不完整的情况，针对划

分错误的第 4、7、13句分析可知，通过相同关键词

“陶瓷杯”可以判断这 3句为同一主题；因此加权模

型综合以上两者的优点，克服 BERT模型忽略词语

级联系的不足，更准确地划分各主题的范围。从加

权模型的对话集合匹配结果可见，采用附录中图A2
所示的对话交叉中断处理流程可以准确划分同主题

内容，不仅可以正确划分对话间隔轮次在 3句以内

的同主题，对于类似第 4、13句通过链接@用户 ID进

行的远距离对话也能准确划分主题。此外，供应商

识别规则能够正确识别同主题下对应厂家信息，并

将冗余对话从对话主题中删除。

4.3 情感分析与供应商评价验证

为了展示对话文本情感分析流程，以“A厂家原

来挺好的，但是现在咋经常出来时钟异常？”一句为

例进行关键词提取，在电力采集运维领域本体词典

和通用词典的基础上对文本进行预处理，分词并进

行关键词提取标注，如表3所示。

图2 α影响下的BERT-NSP与余弦相似度加权准确率

Fig.2 Weighted accuracy of BERT-NSP and cosine

similarity under influence of α

表1 单轮对话文本判断准确率

Table 1 Accuracy of single-round dialogue

text judgment

模型

余弦相似度（α=1）
BiLSTM-Softmax
BERT-NSP（α=0）

BERT-NSP与余弦相似度加权
（α=0.04）

准确率／%
57.35
74.64
78.67
80.69

表2 不同模型多轮对话主题划分情况

Table 2 Topic division of different models in

multiple rounds of dialogue

模型

无处理

余弦相似度

BiLSTM-Softmax
BERT-NSP
BERT-NSP与

余弦相似度加权

多轮对话主题划分情况

对话编号

8
11
12

1／2／3／4／5／6／
7／9／10／13
8—13

1／2／（3、5、6）／（4、7）
3、5、6、8—12

（1、2）／（4、7）／13
1—3、5、6、8—12

4／7／13
1—3、5、6、8—12

4、7、13

供应商识别

A厂家

B厂家

A厂家

冗余

A厂家、B厂家

冗余

A厂家、B厂家

冗余

A厂家、B厂家

冗余

A厂家、B厂家

冗余

多轮对话
主题划分
准确率／%

—

53.85
76.92
84.61
100
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该句共有 2个基础单元，情感词“好”和事件词

“时钟异常”，通过连词“但是”连接，同时辅助单元程

度副词“原来”、“挺”和“经常”分别对其修正。根据

式（5），对于情感词“好”和事件词“时钟异常”而言，

它们的优先系数是由事件词优先系数 ηYS <ηYI和连

词“但是”优先系数ηCb <ηCa决定的，在优先级判定条

件下二者为并联加法关系；情感词“好”受程度副词

“原来”、“挺”影响；“时钟异常”同时受程度副词“经

常”直接影响，各自具有串联乘积关系。

在此基础上进行横向对比，以语义转变、语义顺

延和普通单句为例，测试本文方法对于语义转折的

判断准确性，得到如表 4所示的分析评分结果。语

义转变句中存在有正面评价“好”和事件词“时钟异

常”，通过情感分析得到负向评分；正向语义顺延句

则在正向单句评分基础上有更高的评分值。因此本

文方法对于语义丰富的对话文本能够做到较为准确

的评分，对于含有语义转变的内容也能在评分上体

现出明显的区别。

利用 4.2节主题划分结果，对附录中表A2进行

情感分析验证供应商评价效果，如表 5所示。可以

看出，BERT-NSP和BERT-NSP与余弦相似度加权得

到的评分结果由于主题划分一致而结果相同，与无

处理和余弦相似度计算模型下的评分相比差别较

大。对于A厂家评分，BERT-NSP和加权模型的评分

与文本表达负面情感程度更为相近，无处理模型仅

选取句中含有A厂家信息的句子作为评分对象，其

他相关句缺失，而余弦相似度模型同样缺失部分信

息，导致评分结果不佳，BiLSTM-Softmax模型则由于

缺失评价句第 1、2句导致评分受到影响，负向评价

明显减轻；对于B厂家评分，由于仅涉及一句对话，

因此评分未受影响。由此可见，基于情感分析的供

应商评价结果受主题划分正确性影响较大，加权模

型在主题划分上的准确性可以有效提高供应商评价

的真实性和可靠性。

5 结论

针对电力对话文本的特点，本文提出了基于
BERT-NSP和余弦相似度加权模型进行单轮对话下
句预测分析，构建了基于多轮对话交叉中断的多轮
对话主题划分，并识别供应商主题，在此基础上建立
基于情感分析的供应商评价模型。大量算例表明，
本文方法在多轮对话主题划分上具有优越性，供应
商评价模型具有可靠性，为供应商评价的常态化提
供了方法。

此外，基于文本挖掘技术的电力设备供应商评
价模型具有很好的移植能力。本文以电力采集运维
业务对话文本为例进行本体词典的补充及评价模型
的建立，可结合电力其他业务文本语料库进行相应
移植研究，不仅为业务对话文本的深度利用提供了
新思路，而且为电网企业设备供应商满意度评价提
供了新的支撑依据，进而帮助电网企业更客观地了
解供应商的设备质量及服务能力，做出合理决策，同
时有益于设备供应商有针对性地改善不足，提升竞
争力。

然而，对话是一种与时俱进的交流系统，在时代
更替的进程中，存在语言的新用法出现、旧用法淘汰
的情况，因而基于电力对话文本情感分析的供应商
评价模型受规则建立的动态性、完整性影响较大，如
何进一步实现智能分析是后续的研究方向。

附录见本刊网络版（http：∥www.epae.cn）。
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Evaluation of power equipment suppliers based on intelligent mining of
electric power dialogue text

WANG Haiyao1，WANG Huifang1，HU Junhua2，XU Jiquan2，LI Jianhong3，HE Benteng1
（1. College of Electrical Engineering，Zhejiang University，Hangzhou 310027，China；

2. State Grid Zhejiang Electric Power Company，Hangzhou 310007，China；
3. Zhejiang Huayun Information Technology Co.，Ltd.，Hangzhou 310012，China）

Abstract：Currently the satisfaction evaluation of power equipment suppliers mainly relies on manual statistics
and index calculation，and its accuracy is greatly affected by evaluators and evaluation contents. The dialogue
text of the electric power service platform is used as the research object. Taking the dialogue text of power
service platform as the research object，the evaluation model of power equipment supplier based on text
mining technology is established on the basis of expanding the entries and attributes of the existing electric
power ontology dictionary. Firstly，the next sentence predictive analysis method of single-round dialogue text
based on BERT（Bidirectional Encoder Representations from Transformers） NSP（Next Sentence Prediction）
and cosine similarity weighted is proposed. The dialogue interruption cross-handling process and supplier
identification rules are established to realize theme induction of electric power dialogue text. Then，considering
the complexity of the semantic sentiment of the dialogue text，the dialogue sentiment analysis rules are pro‐
posed for establishing the supplier evaluation model. Finally，the accuracy of the proposed method is verified
by an example. Results indicate that the evaluation of power equipment suppliers based on the intelligent
mining of dialogue text is feasible and effective，and can be used as a useful supplement to current evaluation
methods.
Key words：electric power equipment；intelligent text mining；dialogue text；next sentence prediction；sentiment
analysis；supplier evaluation

Online detection method of transformer winding deformation based on combined
analysis of short circuit impedance and ΔU‐I1 locus characteristics

LI Zhenhua1,2，JIANG Weihui1，YU Caiyun1，CHEN Xingxin1，LI Zhenxing1，XU Yanchun1
（1. College of Electrical Engineering & New Energy，China Three Gorges University，Yichang 443002，China；

2. Hubei Provincial Key Laboratory for Operation and Control of Cascaded Hydropower Station，
China Three Gorges University，Yichang 443002，China）

Abstract：In order to solve the problem that the short circuit impedance method cannot identify fault types
and that both the short circuit impedance method and the ΔU‐I1 locus method are susceptible to the inter‐
ference of equipment measurement errors，an online winding deformation detection method based on the
combined analysis of short circuit impedance and ΔU‐I1 locus characteristics is proposed. The principle of
online short circuit impedance method is introduced，and a calculation method of short circuit impedance
based on the short time invariance of measurement error is put forward to reduce the measurement error.
The principle of ΔU‐I1 locus method is introduced，then the online detection steps and criteria of transformer
winding deformation based on combined analysis of short circuit impedance and ΔU‐I1 locus characteristics
are given. The effectiveness of the proposed method and its accuracy considering measuring errors are verified
by establishing a transformer simulation model. The results show that the proposed method can accurately
identify transformer winding deformation faults when considering measurement error，and has the advantages
of live detection and fault type identification，which improves the identification accuracy of winding deforma‐
tion fault.
Key words：power transformers；winding deformation；short circuit impedance；ΔU‐I1 locus；online detection

（上接第209页 continued from page 209）

􀁲􀁻􀂋



附录 

 
图 A1 基于电力对话文本的供应商评价过程 

Fig.A1 Supplier evaluation process based on power dialogue text 

 

 

图 A2 对话中断交叉处理流程 

Fig.A2 Flowchart of dialogue interrupt cross processing  

 

表 A1 电力采集运维领域本体词典示例 

TableA1 Example of ontology dictionary in power domain  

 

本体词 类别 实例 1 实例 2 

南京南瑞集团公司 供应商名称 南京南瑞 南瑞 

时钟紊乱 事件关键词汇 时钟异常 紊乱 

… … … … 

 

  

电力本体词典扩充

对话情感分析规则建立

单轮对话下句预测分析

供应商识别

供应商评价

对话中断交叉处理 主题归纳

情感分析
评价建模

开始

输入对话
文本集合D

di,dj是否满足
单轮对话文本轮次

间隔条件？

单轮对话匹配度判断

同主题对话集合归纳

顺序取出D中两
条对话文本di,dj

结束

Y

D为空？
N

Y

是否存在链接
@用户ID信息？

N

Y

N



表 A2 电力对话文本示例 

TableA2 Examples of power dialogue text 

 

编号 用户 ID 对话文本内容 主题划分 

1 68505019 
轮换表计之后，新的表计出来时钟异常

是一串英文数字怎么办？？？ 
1 

2 68505019 有人知道怎么解决吗 1 

3 39021210 你什么单位啊，表多的还能轮换 1 

4 68701239 这种陶瓷杯性价比最高 2 

5 68505019 
不是重点，重点是这表计换了之后时钟

不正常了 
1 

6 68505019 再换就是频繁换表了 1 

7 32815174 陶瓷杯链接发我一个？ 2 

8 68505019 表计是 A 厂家的，原来还挺好的 1 

9 68505019 
换了之后表计上来的时钟一串代码，对

时都对不了 
1 

10 39021210 这真的没办法了，联系他们厂家吧 1 

11 39021210 
我们 B 厂家的相对多些，小毛病有的，

但没有大毛病 
1 

12 39021210 
A 厂家的也有，下回招标不知道会用哪

一家 
1 

13 47855210 @68701239 陶瓷杯链接也发我一个 2 

 


	202107030
	202107030_附加材料

