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摘要：智能变电站的出现为大数据的收集、管理提供了技术支持，也为二次设备缺陷数据的关联性分析提供了丰

富的数据样本。首先，在此基础上建立了智能变电站二次设备缺陷数据模型。其次，根据智能变电站缺陷数据模

型特点对 Apriori 算法进行了改进，降低了算法的时间复杂度和内存占用量。最后，以某市一年的智能变电站二次

设备缺陷数据为例，通过改进的 Apriori 算法挖掘缺陷数据各个属性之间的关联性并对关联规则进行了分析。研究

表明，该方法能够分析缺陷情况，寻找二次设备薄弱环节，为缺陷巡检方式的制定和检修策略的制定提供支持。

与传统 Apriori 算法相比，改进算法的时间复杂度较低。 
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0  引言 

随着经济的发展，通信技术与变电站的联系越

来越紧密[1-3]。智能变电站的出现使得二次设备种类

多样化、结构复杂化，导致检修工作量的急剧增加

和检修人员不足之间的矛盾日益严重[4-6]。IEC61850 
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主动上送报告服务的应用和光纤通信的发展为变电

站缺陷数据的传输提供了很好的基础，为缺陷数据

的汇总和综合利用提供了支撑，使缺陷数据关联性

分析的实现成为可能[7-9]。另一方面，随着智能变电

站各类二次设备的投入运行，相关缺陷数据记录不

断积累，将数据挖掘技术引入数据管理系统势在必

行。数据挖掘(Data Mining, DM)又称为数据库知识

发现(Knowledge Discovery in Databases, KDD)，是

一种采用人工智能方式对大量的、随机的、模糊的、

不完全的、有噪声的数据进行分析，从而获取有用
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的信息和知识的方法与技术。数据挖掘提取的知识

通常可表示为概念、规则、规律、模式等形式，可

以被用于信息管理、查询优化、决策支持和过程控

制以及数据自身的维护[10-12]。 

目前，数据挖掘技术已被广泛应用于解决电力

行业中存在的一些问题。例如，文献[13]使用 Apriori

算法挖掘变压器状态参量与状态之间的关联规则以

及各状态之间的关联规则，根据关联规则建立基于

云–Petri 网的变压器状态分析模型。文献[14]通过

数据挖掘技术将变压器状态量分成了单项状态量和

综合状态量两类，分别计算单项状态量在故障类型

中的常权重系数以及综合状态量的变权重系数，建

立了一个较为客观、准确的变压器状态评估体系。 

然而，目前关于变电站二次设备缺陷数据的处

理还基本停留在对缺陷数据进行简单统计和面向对

象的图表呈现阶段，在关联性分析方面的研究并不

多见，无法充分挖掘缺陷数据的关联性。文献[15]

通过 Apriori 技术对二次设备缺陷数据进行关联性

分析，但该方法无法充分挖掘出数据的关联性，只

能寻找二次设备薄弱环节和缺陷原因。另外，在建

立候选集时没有根据缺陷模型特性对候选集进行筛

选，整体算法的时间复杂度和内存占用量都较高。 

对于传统 Apriori 算法存在的时间复杂度和内

存占用量较高的问题，许多文献也提出了一些改进

方案，但都存在或多或少的局限性。文献[16]提出

了一种具有动态数据挖掘功能的 Apriori 算法。该算

法能在电力系统运维告警系统增添和删除一部分告

警记录时，在不用重新扫描数据库的情况下对原关

联规则进行修正和补充，但该方法在产生初始关联

规则时依旧需要消耗较多的时间。文献[17]提出了

基于 Hadoop 算法的数据库分区关联规则算法将数

据库进行分区扫描，极大地提高了扫描数据的速度，

但是该方法无法挖掘两个分区数据之间的关联性，

可能导致部分关联规则的缺失。 

为此，本文首先分析智能变电站二次设备缺陷

属性，根据属性的特点选取二次设备生产厂家、设

备类型、发现方式、缺陷部位和缺陷原因这五个属

性构成智能变电站二次设备缺陷数据模型。其次，

结合缺陷数据模型对传统 Apriori 算法时间复杂度

高的缺点提出两点改进：运用项目识别码减小

Apriori 算法过程中项目候选集数量；在形成频繁项

集元素的同时记录包含该频繁项集元素的缺陷记录

编号，通过存储的缺陷记录编号计算由该频繁项集

连接生成的候选集支持度和置信度。最后，通过算

例表明改进 Apriori 算法能根据二次设备部分信息

分析二次设备家族性缺陷，帮助检修人员推测缺陷

部位、缺陷原因，提供缺陷检修策略，为运维人员

确定二次设备薄弱环节和制定巡检方式提供支持。

与传统算法相比，改进算法时间复杂度和内存占用

量较低。 

1   智能变电站二次设备缺陷数据库模型 

关联规则(Association Rules)也被称为购物篮分

析法(Market Basket analysis)。它是一种能够反映各

个事务之间的关联性和相互依存性的规则。关联规

则可用来推测一个或几个事务发生之后另外一个事

务发生的概率，也可以探索事务之间的潜在联系。 

1.1 基本定义 

关联规则所涉及的一个事务被称为一个项目

(Items) ，由不同的项目构成的集合称为项集

I(Itemset)，其元素个数称为项集的长度，长度为 K

的项集称为 K 项集[15]。支持度大于或等于阈值的所

有 K 项集的集合就称之为 K 频繁项集，记为 LK，

LK中每一个 K 项集称之为 K 频繁项集的一个元素。

数据库记为 D，数据库 D 中的第 i 条记录记为 Ti。 

1.2 基于关联规则的二次设备缺陷数据库模型  

二次设备的运维人员在日常工作中会对所发现

和处理的缺陷进行记录和归档，方便日后查看、统

计和分析[18]。因此变电站缺陷管理系统中存储着大

量的二次设备历史缺陷数据，给变电站二次设备关

联性分析提供了数据基础。研究发现目前大部分的

缺陷记录都包含多个属性的信息，而这些信息基本

可以分为四类，如表 1 所示。 

表 1 缺陷属性表 

Table 1 Defect attribute table 

信息分类 属性 

二次设备 

出厂信息 

设备编号、设备类型、专业分类、生产厂家、 

运行年限、电压等级 

所在变电站情况 变电站名称、变电站类别、变电站电压等级 

缺陷的基本 

信息 

发现方式、缺陷等级、缺陷部位、缺陷原因、 

MIS 缺陷情况、缺陷时间、修复时间 

人工记录信息 
保护异常情况、站内异常情况、处理情况、 

改进措施 

其中，第一类信息记录了二次设备出厂信息。

本文提取其中的生产厂家、设备类型两个属性用于

后续分析家族性缺陷或某类型设备的薄弱环节。 

第二类信息记录了二次设备所在变电站的基本

情况。本文不研究缺陷与所处变电站之间的关联性，

因此不抽取该属性数据。 

第三类信息记录了缺陷的基本情况。发现方式

分为监控信号、检修过程、运行巡视、专业巡检四
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种。根据发现方式获得的关联规则，检修人员能够

针对不同的缺陷制定不同的巡检策略。根据缺陷部

位和缺陷原因属性获得的关联规则能在缺陷发生时

为检修人员推测缺陷发生部位和原因，甚至为检修

人员确定缺陷部位的排查顺序，优先检查关联规则

中置信度最高的缺陷部位。而第三类信息中记录的

缺陷时间和修复时间偏向于缺陷管理和统计，不抽

取该属性数据。因此，本文提取其中的发现方式、

缺陷部位、缺陷原因三个属性。 

第四类信息运用人类自然语言记录了缺陷发生

时保护异常情况、站内异常情况、缺陷处理情况和

使用的改进措施。由于目前没有较为成熟的方法能

够识别自然语言，抽取有效信息，而利用前三类信

息就已经满足二次设备缺陷数据的关联性分析数据

要求，因此不抽取该类信息。 

据此，本文抽取了生产厂家、设备类型、发现

方式、缺陷部位和缺陷原因这五个属性构建数据库，

数据库中的部分缺陷记录如表 2 所示。 

表 2 部分缺陷记录 

Table 2 Some defect records 

生产厂家 设备类型 发现方式 缺陷部位 缺陷原因 

EXX 公司 F 线路保护 
B 监控 

信号 

G 二次回路

及辅助设备 

H 调试质量 

不良 

EXX 公司 F 母线保护 
B 检修 

过程 

G 保护装置

本体 

H 制造质量 

不良 

EXX 公司 F 故障录波器 
B 专业 

巡视 

G 通道传输

设备 

H 制造质量 

不良 

2   改进的 Apriori 算法 

2.1 传统 Apriori 算法  

Apriori 算法核心思想是通过 LK1的“连接”产生

候选集，然后向下封闭检测寻找频繁项集。通过逐层

搜索的迭代方法，利用K-1项集来搜索K 项集[14]。“连

接”就是当 K-1 频繁项集 LK1 的两个元素 LK1,1= 

{I1,I2, ,IK2,IK1}和LK1,2={I1,I2, ,IK2,IK}(IK1≠IK)

只有一项不同时，LK1,1和 LK1,2能够连接形成 K 候

选集的一个元素 CK,1={I1,I2, ,IK2,IK1,IK}。 

假设频繁项集 I 同时包含项目集 A 和项目集

B(A⊂I, B⊂I, A∩B=Φ)，定义 A⇒B 为关联规则 M，

则 A 为关联规则 M 的条件，B 为关联规则 M 的结

论。关联规则 M 的支持度可写为式(1)。 

count( )
=P( )=

count( )

A B
S A B A B

D



( )       (1) 

式中：count(A)表示在数据库 D 中包含项目集 A 的

记录条数；count(B)表示在数据库 D 中包含项目集 B

的记录条数；count(A∪B)为在数据库 D 中同时包含

A 和 B 的记录条数；count(D)则表示数据库 D 记录

的总数。可见，支持度表示一条记录同时包含 A 和

B 两个项目集的概率。关联规则需满足的支持度的

最小阈值称之为最小支持度，记为 Smin。 

关联规则 M 的置信度 C 可表示为式(2)。 

count( )
( ) ( )

count( )

A B
C A B P A B

A
  


       (2) 

可见，置信度表示包含 A 项目集的记录包含 B

项目集的概率。关联规则需要满足的置信度的最小

阈值称之为最小置信度，记为 Cmin。 

关联规则挖掘是从事物集合中挖掘出满足支持

度和置信度最低阈值要求的所有关联规则，这样的

关联规则也称强关联规则[19-20]。若两阈值过低，则

会包含弱关联性规则；若阈值过高，则会失去部分

强关联规则。最小支持度 Smin是用来衡量关联规则

需要满足的最低要求，而最小置信度 Cmin则用来衡

量关联规则需要满足的最低可靠性。 

Apriori 算法流程如图 1 所示。 

 
图 1 Apriori 算法流程图 

Fig. 1 Apriori algorithm flow diagram 

Apriori 算法流程基本步骤如下： 

(1) 输入最小支持度 Smin和最小置信度 Cmin； 

(2) 扫描数据库，从数据库 D 中发现所有的 1

频繁项集，记为 L1； 

(3) 由 LK-1“连接”形成 CK，遍历计算 CK中的

每个元素的支持度，删除 CK 中支持度小于 Smin的 K

候选集元素，从而获得频繁项集 LK； 

(4) 若 LK 不为空，则 K=K+1，跳转到步骤(3)，

LK为空时跳转至步骤(5)； 

(5) 运用最小置信度 Cmin对频繁项集 LK进行筛

选，删除 LK 中置信度小于 Cmin 的频繁项集元素之

后的集合就是强关联规则。 

2.2 改进 Apriori 算法 

Apriori 算法具有流程简单易理解、数据要求较
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低的优点。然而该算法也有如下缺点：(1) 算法过程

中产生大量候选集，算法内存占用量较大；(2) 计算

支持度 S 和置信度 C 时需要频繁扫描数据库，算法

时间复杂度较高。 

针对这些不足，本文对传统 Apriori 算法做了以

下两点改进： 

(1) 制定项目识别码，删除包含同属性多个项目

的候选集元素，减少候选集元素数量。由于传统

Apriori 算法是不分属性地随机将频繁项集“连接”

起来产生候选集，经常会出现一个候选集元素中包

含同属性的多个项目，例如{厂家 1，监控信号，二

次回路及辅助设备}与{厂家 2，监控信号，二次回

路及辅助设备}这两个频繁项集“连接”产生候选集

{厂家 1，厂家 2，监控信号，二次回路及辅助设备}，

这个候选集元素中含有两个厂家项目，而一台设备

一般只有一个厂家，因此该候选集是无效的。本文

为了识别和删除这类无效候选集，引入了项目属性

识别码。 

根据 1.2 节智能变电站二次设备缺陷数据模型

可知，本文只抽取五个属性的项目，因此只需在生

产厂家、设备类型、发现方式、缺陷部位和缺陷原

因这五个属性的项目前面分别添加 E、F、B、G、

H 这五个识别码，就能识别项目属于那种属性，如

表 2 所示。例如，对于属于设备类型的“线路保护”、

“母线保护”、“故障录波器”加上识别码 F 变为“F

线路保护”、“F 母线保护”、“F 故障录波器”，就能

识别这三种项目均属于设备类型属性。值得注意的

是，识别码方法在使用过程中应根据实际缺陷数据

模型制定识别码。 

根据项目识别码机制，原候选集就会变成{E 厂

家 1，E 厂家 2，B 监控信号，G 二次回路及辅助设

备}的形式。利用识别码对生成的候选集进行检查，

很容易就识别出候选集元素包含了 E 厂家 1、E 厂

家 2 这两个同属性项目，从而删除该无效候选集。 

该方法能够删除无效候选集，节约内存，减少

不必要的频繁项集筛选，降低了算法的时间复杂度

和空间复杂度。 

(2) 在形成频繁项集元素的同时记录包含该频

繁项集元素的缺陷记录编号，通过存储的缺陷记录

编号计算由该频繁项集连接生成的候选集的支持度

和置信度，减少数据库扫描次数，提高算法效率。 

改进 Apriori 算法的支持度可表示为式(3)。 

1,1 1,2

1( )
count( )

K K

K

L L
S C

D

 ，

与 记录编号交集元素个数   (3) 

式中：CK,1是由 LK1,1和 LK1,2两个 K1 频繁项集元

素“连接”而成的候选集，规则为 A B，而且

1,1KA L  ， 1,2KB L  。 

本文改进Apriori 算法的置信度可表示为式(4)。 

1,1 1,2

,1

1,1

( ) K K

K

K

L L
C C

L

 




与 记录编号交集元素个数

记录编号元素个数
  (4) 

下面举例说明该改进算法。表 3 为数据库记录，

表 4和表 5是用传统Apriori 算法对表 3数据计算获

得的 1 频繁项集 L1和候选集 C2。 

表 3 数据库记录 

Table 3 Database project 

TID 项目 

1 I1, I2 

2 I2 

3 I2, I3 

4 I1, I2 

5 I1, I3 

表 4 频繁项集 L1 

Table 4 Frequent item set L1 

L1 支持度 置信度 记录编号 

I1 3/5 100% 1,4,5 

I2 4/5 100% 1,2,3,4 

I3 2/5 100% 3,5 

表 5 候选集 C2  

Table 5 Candidate sets C2 

C2 支持度 置信度 记录编号 

I1, I2 0.4 66.6% 1,4 

I1, I3 0.2 33.3% 5 

I2, I3 0.2 25% 3 

用改进的算法计算，步骤如下。在生成频繁项

集 L1 元素时把包含该频繁项集元素的缺陷记录编

号存储在“记录编号”属性中，如表 4 所示。此时

使用改进算法计算候选集元素{I1,I2}的支持度和置

信度。由表 4 可见，候选集元素{I1,I2}是由 L1的元

素{I1}和{I2}连接而成，查找{I1}的记录编号为

{1,4,5}，{I2}的记录编号为{1,2,3,4}，这两个记录编

号交集为{1,4}，并集为{1,2,3,4,5}。根据式(3)、式

(4)计算得{I1,I2}的支持度为 S=2/5=0.4，置信度为

C=2/3≈0.666，与表 5 中传统算法获得的结果相等。

可见，改进算法可在不扫描原数据库的情况下获得

与传统算法相同的支持度与置信度，降低了算法的

时间复杂度，提高了算法速率。另外，随着数据库

记录的增多，该算法节约时间的效果会随着数据库

记录的增多而提升。 

3   算例分析 

3.1 数据库处理 

以某市一年的 264 条变电站二次设备缺陷数据
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为例进行关联性分析。首先按照 1.1 节提出的智能

站二次设备数据库模型抽取缺陷数据形成二次设备

缺陷数据库。 

由于智能变电站二次设备具备高可靠性，二次

设备缺陷类型具备分散性。在此情况下，盲目删除

部分属性缺失的记录会缩小样本，易丢失一些小样

本包含的关联规则，因此本文不删除部分属性缺失

的记录，而是通过查询检修报告、能量管理系统等

方法补全缺失数据。 

经统计，在该缺陷数据库中，共有生产厂家 24

个，设备类型有“线路保护”、“主变保护”、“合并

单元”、“故障录波器”等 13 种类型；发现方式有“监

控信号”、“专业巡视”、“运行巡视”、“检修过程”4

种类型；缺陷部位包括“二次回路及辅助设备”、“保

护装置本体”、“通道传输设备”、“保护通道及接口

设备”等 7 种类型；缺陷原因包括“调试质量不良”、

“制造质量不良”、“设备老化”、“运行维护不良”、

“其他缺陷原因分类”这 5 种类型。 

3.2 用改进算法产生强关联规则 

本文期望挖掘出生产厂家、设备类型、发现方

式、缺陷部位和缺陷原因这五个属性之间的关联性，

因此抽取这五个属性的数据构成缺陷数据库，并在

过程中加入项目识别码表明项目所属的属性。每一

个频繁项集元素中不能包含同属性的多个项目，因

此最大的频繁项集就是 5 频繁项集，Apriori 算法最

多获得 5 频繁项集。 

在算例的数据库中，各类缺陷所占比例较小，在

264 条记录中某一种缺陷可能只有三到四条记录，若

设置过高的最小支持度 Smin 和最小置信度 Cmin 容易

失去一部分的强关联规则。因此，设置最小支持度

值 Smin=1.1%，最小置信度 Cmin=40%。首先扫描数

据库获得 1 频繁项集，并记录下包含各个频繁项集

的记录编号。接着运用改进的 Apriori 算法以及式(3)

和式(4)计算各个频繁项集元素的支持度和置信度，

筛选出支持度大于 Smin的所有频繁项集。最后，筛

选出 2 频繁项集、3 频繁项集、4 频繁项集和 5 频繁

项集中置信度大于 Cmin的频繁项集。 

经对该市一年的变电站二次设备缺陷数据关联

性分析，一共获得 2 个项目的强关联规则 92 个，3

个项目的强关联规则 87 个，4 个项目的强关联规则

31 个，5 个项目的强关联规则 1 个。由于本文样本

较少，一种缺陷情况可能出现多次，或没有类似的

缺陷情况，因此置信度偏高。 

部分关联规则结果如表 6 所示。从表 6 所展示

的部分强关联规则中可以得出如下结论： 

(1) 关联规则能够根据已知条件推测缺陷所在

部位。在关联规则 1 中，当条件为生产厂家 1、监

控信号时，结论为缺陷部位在保护装置本体关联规

则置信度为 75%。在关联规则 4 中，当条件为生产

厂家 3、故障录波器、监控信号时，结论为缺陷部

位在通道传输设备的关联规则置信度为100%。检修

人员在收到缺陷报警信号之后，将如关联规则 1 和

4 这种类型的关联规则与报警设备的厂家、设备类

型、发现方式等现场信息相结合，推测该设备缺陷

发生的部位。置信度越高的规则推测的缺陷发生部

位越准确可靠。检修人员可以优先检查由置信度高

的关联规则推测的缺陷部位。 

表 6 部分强关联规则 

Table 6 Strong association rules 

编号 关联规则 支持度 置信度 

1 E 厂家 1，B 监控信号⟹G 保护装置本体 5.11% 75% 

2 E 生产厂家 2，B 监控信号，G 保护装置本体⟹H 制造质量不良 2.84% 100% 

3 E 生产厂家 1，F 线路保护，G 保护装置本体⟹B 监控信号 2.27% 100% 

4 E 生产厂家 3，F 故障录波器，B 监控信号⟹G 通道传输设备 1.70% 100% 

5 E 生产厂家 4，F 线路保护，B 监控信号，G 保护装置本体⟹H 制造质量不良 3.41% 46.15% 

6 E 生产厂家 5⟹H 制造不良 14.2% 55.56% 

7 E 生产厂家 6⟹G 通道传输设备  17% 100% 

(2) 关联规则能够根据已知条件推测设备发生

缺陷的原因。在关联规则 2 中，当条件为生产厂家

2、监控信号、保护装置本体时，结论为制造不良的

置信度为 100%。在关联规则 5 中，当条件为生产

厂家 4、线路保护、监控信号、保护装置本体时，

结论为制造不良的缺陷原因的置信度为 46.15%。检

修人员在收到缺陷报警信号之后，将如关联规则 2 

和 5 这种类型的关联规则与报警设备的生产厂家、

设备类型、发现方式和缺陷部位等现场信息相结合，

推测缺陷原因。置信度越高的规则推测的缺陷原因

也就越准确可靠。由此可见，关联规则可以推测缺

陷原因，提高检修人员排查缺陷的效率，缩短修理

缺陷的时间。 

(3) 关联规则能够根据已知条件为巡检方式的
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制定提供支持。在关联规则 3 中，当条件为生产厂

家 1、线路保护、保护装置本体时，结论为监控信

号的置信度为 100%。也就是说，当厂家 1 生产的

线路保护设备在保护装置本体处存在缺陷时，该缺

陷基本都是通过监控信号发现的。对于该缺陷，检

修人员可以有针对性地增强监控能力，消除这一类

缺陷。这一类的关联规则能够呈现条件与发现方式

之间的强关联性，作为运维人员安排何种运维排查

缺陷方式的依据。如果某个缺陷发生较频繁，运维

人员可根据该缺陷的关联规则有针对性地加强某一

种运维排查缺陷方式来及时发现这一类缺陷。另外，

当某一关联规则的结论是“检修过程”这一发现方

式，并且该设备缺陷发生较频繁时，检修人员可以

考虑缩短该设备的检修周期，提高检修频率来及时

发现该设备缺陷。 

(4) 关联规则能够发现二次设备的家族性缺陷。

在关联规则 6 中，生产厂家 5 与制造不良具有强关

联性，置信度为 55.56%。可见生产厂家 5 生产的设

备极有可能存在制造不良的问题，应建议该厂家提

升制造工艺，提高设备出厂验收要求。 

(5) 关联规则能够发现二次设备薄弱环节。在规

则 4 中，当条件为生产厂家 3、故障录波器、监控

信号时，结论为缺陷部位在通道传输装置，置信度

为 100%。在规则 7 中，当条件为生产厂家 6 时，

结论为缺陷部位在通道传输装置，置信度也是

100%。可见生产厂家 3 的故障录波器设备薄弱环节

在通道传输装置，生产厂家 6 的设备经常会发生通

道传输装置缺陷告警。这一类的关联规则能够给检

修人员提供二次设备薄弱环节的信息，帮助检修人

员采取措施来加强二次设备薄弱环节的检测或者消

除某一类设备的薄弱环节。 

3.3 改进算法的时间复杂度 

本文将 500 条、1 000 条和 5 000 条记录的 5 列

随机生成数组作为算法时间复杂度的研究样本。运

用传统 Apriori 算法和改进 Apriori 算法分别对不同

记录总数的样本进行关联性分析，最小支持度取

min =4/count( )S D ，统计不同算法所需时间，结果如

表 7 所示。 

表 7 时间复杂度比较表 

Table 7 Time complexity comparison table 

记录条数 传统 Apriori 算法 改进 Apriori 算法 时间差 

500 48.206 4 s 18.590 2 s 29.616 2 s 

1 000 146.168 2 s 28.785 5 s 117.382 7 s 

5 000 3 330.597 5 s 377.903 3 s 2 952.694 2 s 

从表7可见，改进Apriori算法时间复杂度较低、

算法效率较高： 

(1) 在相同样本情况下，改进 Apriori 算法所需

时间小于传统 Apriori 算法，即改进 Apriori 算法的

时间复杂度较传统 Apriori 算法低。 

(2) 随着记录条数的增加，传统 Apriori 算法和

改进 Apriori 算法所需时间差将增大。即样本越大，

改进 Apriori 算法节约时间越多。 

4   结论 

本文提出了智能变电站二次设备缺陷数据库模

型，通过改进的 Apriori 算法对智能变电站二次设备

缺陷数据进行数据挖掘获得关联规则，能够有效提

高算法速度、降低内存要求，获得更加有效的关联

规则。缺陷数据的关联规则能够用于分析家族性缺

陷，寻找二次设备的缺陷薄弱环节，在排查缺陷部

位、缺陷原因时为检修人员提供建议。 

但是，本文也没有提出能够识别和合并相似关

联规则的方法，无法智能选择最合适的支持度和置

信度的阈值，这些方面有待进一步研究。 
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