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摘要：引进一种数据流关联规则分类法（ＡＣＤＳ），并应用该方法对 ＵＣＩ机器学习库中标准数据集
进行分类验证，验证结果表明该方法准确且有效。然后将该方法应用到水电机组故障的诊断分类

中，证明该方法的分类精度随着测试样本的增加而增加。该方法对现场不同类型机组故障分类有

一定意义。
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　　数据挖掘技术［１２］是一门主要由统计学和人工

智能学组成的交叉学科，它的主要任务是从海量的

数据集中提取隐藏的、有用的信息。目前，数据挖掘

技术已被广泛应用于电信、金融、网络安全、天气预

报等领域［３］。随着软硬件技术的高速发展，经常有

大量需要处理的数据以很快的速度产生，利用传统

的数据挖掘方法已经不能满足目前数据处理的要

求。一种新型的解决方案———基于关联规则分类的

数据流挖掘方法应运而生，其最大特点是待处理的

数据以一种动态、流式的形式出现，即数据流（ｄａｔａ
ｓｔｒｅａｍｓ）［４］，对数据流中的数据只能按顺序进行一
次或有限次的访问［５］。

在水电机组运行过程中，振动信号包含了很多

机组运行信息。据统计，水电机组约有８０％的故障
或事故都在振动信号中有所反映［６］，而在机组在线

监测过程中，机组振动信息数据量非常大，并且随着

监测时间的延长而增长，信息数据成为大规模海量

数据集，这就给信号的处理分析带来一定的难度。

一般的方法是通过典型标准故障样本对分类器进行

训练，但是个体机组之间则存在着差异，这会影响到

分类的精度，而数据流分类正好符合这种连续数据

流分类，在对数据进行测试的同时也进行对自身分

类器的更新，因此对水电机组监测数据流进行挖掘

分析是一种有效的方法。
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１　数据流挖掘概念

１．１　数据流
所谓数据流就是大量连续到达的、随时间不断

变化的有序数据序列。设Ｉ＝｛ｉ１，ｉ２，…，ｉｍ｝是一组
集合，则对于任意 Ｘ Ｉ，称 Ｘ为一个项集（如果
｜Ｘ｜＝ｋ，则称Ｘ为 ｋ项集）［７］。事务数据库 ＤＳ ＝
｛Ｂ１，Ｂ２，…，ＢＮ｝是一个序列阵，用矩阵标识符Ｂｉ来
标识此处的每一个矩阵，ＢＮ是最后一个矩阵。任何
一个矩阵Ｂｉ是由一组事务组成的，即为 Ｂｉ＝［Ｔ１，
Ｔ２，…，Ｔｋ］，ｋ＞０。因此，数据流的流长定义为：

ＣＬ＝｜Ｂ１｜＋｜Ｂ２｜＋… ＋｜ＢＮ｜
一个项目集 Ｘ的频率项定义为 ｆｒｅｑ（Ｘ），表示

事务Ｂ中项目集 Ｘ的个数。对 Ｘ的支持度定义为
ｆｒｅｑ（Ｘ）／Ｎ，Ｎ是接收到的事务总数。如果ｓｕｐ（Ｘ）≥
ｍｉｎＳｕｐｐｏｒｔ，Ｘ即频繁项目集（ＦｒｅｑｕｅｎｔＩｔｅｍｓｅｔ）。此
处最小支持度（０≤ｍｉｎＳｕｐｐｏｒｔ≤１）是用户定义的
最小支持阈值。

１．２　关联分类法
基于关联规则的分类是针对数据集挖掘频繁模

式而建立的分类器，以实现对未知样本分类的方

法［８］。设Ｄ是数据库，Ｉ是Ｄ中一组项目集，Ｃ是一组
类标记。记 Ｄｉ∈ Ｄ，Ｘ Ｉ的一组关联规则（ｃｌａｓｓ
ａｓｓｏｃｉａｔｉｏｎｒｕｌｅ）是表示从Ｘ到ｃ的关联规则，此处
ＸＩ，ｃ∈Ｃ。

ＢｉｎｇＬｉｕ［９］首次提出了关联分类（ＡＣ）。使用关
联分类法进行分类与传统的频繁项目集挖掘的区别

是，可以同时执行多种频繁项目集挖掘程序。关联

分类（ＡＣ）数据挖掘构架常由两步组成：
① 生成关联分类规则，其中 ｉｓｅｔ≥ｃ，此处 ｉｓｅｔ是

一个项目集，ｃ是一个类。
② 根据产生的关联分类规则创建分类器。一

般来说选择关联规则的一个子集作为一个分类器。

关联分类法是根据置信度来选择规则的。

大多数的分类算法都是在寻求频繁项目集，其

中有一些是利用决策树来分类数据流。本文运用一

种挖掘类关联规则的方法，通过挖掘数据的关联规

则，然后制作一个数据流的分类器。

２　数据流的关联分类

２．１　问题的定义
数据流是快速连续产生的大量无约束数据元

素。由于数据流的实时性特点，单程的算法不得不

牺牲在其允许误差范围内分析结果的正确性。但是

项目集 Ｘ真实的可信度由 Ｔｓｕｐ（Ｘ）来表示，它是关

于对项目集子集的数量预期，项目集 Ｘ的预计支持
度由Ｅｓｕｐ（Ｘ）表示，是由一次扫描方法得到的存储
了总体的数据结构 Ｘ预计的可信度，此处的
Ｅｓｕｐ（Ｘ）≤Ｔｓｕｐ（Ｘ）。如果 Ｔｓｕｐ（Ｘ）≥最小支持度
（ｍｉｎＳｕｐｐｏｒｔ），项目集 Ｘ就称作频繁项目集。目标
是在边界窗口模式下尽可能少地使用主存储器来发

展单程算法分类数据流。

２．２　数据流的关联分类算法
数据流的分类任务可以描述为：从数据流中发

现所有频繁且精确的规则集合，并从该规则集合中

选取合适的规则子集构成分类器［１０］，由图１可以知
道整个算法，算法允许用户指定两个参数：最小支持

度阈和窗口尺寸 Ｓｗｉｎｄｏｗ＝｜Ｂｉ｜（用 Ｎ表示流的当前
长度）。每当记录一条新的数据组时，算法根据选

出关联规则能够预报它的类的标识。每一个规则都

有一个置信度 Ｅｓｕｐ（Ｘ），它的值大于最小置信度。
首先通过给定数据块Ｂｉ进行训练，计算以确定事件
的频繁１项集，只要这一组１项目集不是空集，则
接着执行下一个，如此迭代来寻找频繁（ｍ＋１）项
目集。当得到所有的频繁项目集，将计算规则的置信

度和排列顺序记录在内存中。当训练好的分类器对

数据流进行分类时，如果有新的数据Ｂｉ，对数据进行
分类的同时也会对分类算法中记录的规则进行修改

和存储，同时也删除低置信度的规则，这样就形成了

对数据流时变分类，即在对样本进行测试的过程中自

动地更新分类器的分类规则，从而实现实时更新。

图１　关联分类的算法
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２．３　数值试验
通过文中的方法对 ＵＣＩ（ＵＣＩＲｅｐｏｓｉｔｏｒｙｏｆＭａ

ｃｈｉｎｅＬｅａｒｎｉｎｇＤａｔａｂａｓｅｓ）机器学习库中标准数据集
进行分类验证，在２．９３ＧＨｚＰｅｎｔｉｕｍＰＣ处理器、２Ｇ
内存、ＭｉｃｒｏｓｏｆｔＷｉｎｄｏｗｓＸＰ系统上做实验来检测方
法的性能。为了验证本文算法可信与可靠，从 ＵＣＩ
机器学习库中选择数据集 ｎｕｒｓｅｒｙ，在对连续特性的
离散化的过程中应用了熵法，是对于数据库中的每

个连续属性，先将它的取值范围划分为若干区间，每

个区间对应一个不重复值；然后选择两个毗邻区间

进行合并，使合并前后的熵差最小［１１］。

由图２可以看出，当初始化窗口尺寸设置为
５００、１０００、２０００和 ４０００，最小支持度阈值设置为
１０％时，可以得到类似预计分类结果，数据随着测试
样本的增加精度也逐渐增加，最后测试精度基本相

同；研究不同窗口尺寸对花费时间的影响时，发现在

数据集为同一数据集时，窗口较小时花费时间较长，

这是由于当窗口较小时，出现一些非频繁规则较多，

因此耗费的时间较长。当窗口变大时，非频繁规则

减少，花费时间也相应减少。但是窗口比例增大，运

行时间并非成比例地减小，因此选择合适的窗口满

足流挖掘过程时间即可。

图２　不同窗口分类算法的准确性和执行时间
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由图３可看出，随着支持度阈值的减小，能够
得到准确率类似的分类结果。但是同一时刻支持度

越小的分类器得到的规则越多，所消耗的时间也就

越多。从以上实验可看出，关联分类算法在分类精

度、运行时间、对非频繁规则更新速度等方面都有不

错的表现，在应用过程中，选择合适的窗口大小和支

持度，满足算法消耗时间小于数据流更新数据时间

即可。对于精确度，当分类器自学习到一定程度时

间，在数据流没有发生概念漂移的情况下精确度基

本相同。

图３　不同最小支持度分类算法的准确性和规则数
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３　水电机组振动挖掘实例验证

引起水电机组振动的原因很多，大致可归纳为

机械、水力和电气３个方面。在对水电机组测试的
过程中，由于测点、振动强度和幅值等各个因素不

同，测试出来的数据组也有所不同。但是根据经验，

水力机械振动故障的征兆大多由频域特征来表达，

因此可利用频率分量作为数据流进行分类。通过对

监测的振动信号进行 ＦＦＴ变换后得到其频谱特性，
通常选择（０．１５～０．５（平均量））ｘ、１ｘ、２ｘ、３ｘ、５０
Ｈｚ、１００Ｈｚ、导叶数×转频频率分量进行比较（其中
ｘ为转频），对ＦＦＴ变换后的各个频率幅值进行归一
化处理［１２］。

目前，已有不少文献对水电机组的振动故障机

理进行分析及试验研究，本文根据文献［１３］～［１５］
收集到的有关机组振动的典型故障征兆，做出总结

如表１所示，通过表１对分类器进行训练。利用典
型故障数据训练好的分类器对监测机组振动的数据

流进行分类，首先将机组正常运行的数据输入分类
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器，人为地将正常数据替换为故障数据输入到分类

器中，分类器根据训练好的分类规则进行分类，得出

故障类型，如表２所示。

表１　学习样本表
Ｔａｂ．１　Ｌｅａｒｎｉｎｇｓａｍｐｌｅｓｆｏｒｆａｕｌｔｄｉａｇｎｏｓｉｓ

故障样本
样本输入故障类型

（０．１５～０．５）ｘ １ｘ ２ｘ ３ｘ ５０Ｈｚ １００Ｈｚ 导叶数×转频
故障类型

训
练
样
本

涡带偏心 ０．８８ ０．２２ ０．０２ ０．０４ ０．０６ ０．０５ ０．０５ Ｃｌａｓｓ１
涡带偏心 ０．９０ ０．２０ ０．０５ ０．０２ ０．０２ ０．０１ ０．０３ Ｃｌａｓｓ１
不对中 ０．０２ ０．５２ ０．４０ ０．３２ ０．１０ ０．０８ ０．０５ Ｃｌａｓｓ２
不对中 ０．０１ ０．４１ ０．４３ ０．３４ ０．１５ ０．０９ ０．０１ Ｃｌａｓｓ２
不平衡 ０．０４ ０．９８ ０．１０ ０．１０ ０．０２ ０．０１ ０．０８ Ｃｌａｓｓ３
不平衡 ０．０２ ０．９０ ０．０８ ０．０５ ０．０３ ０．０４ ０．０４ Ｃｌａｓｓ３

定子铁芯松动 ０．０２ ０．１３ ０．１５ ０．０８ ０．８０ ０．７５ ０．０５ Ｃｌａｓｓ４
定子铁芯松动 ０．０５ ０．１８ ０．０７ ０．１１ ０．７６ ０．７７ ０．０４ Ｃｌａｓｓ４
三相负荷不平衡 ０．９２ ０．０５ ０．８９ ０．１２ ０．０５ ０．０８ ０．０１ Ｃｌａｓｓ５
三相负荷不平衡 ０．８８ ０．０９ ０．７７ ０．１５ ０．０４ ０．１１ ０．２０ Ｃｌａｓｓ５
转轮导叶开口不均 ０．０２ ０．１０ ０．１３ ０．１４ ０．０５ ０．０４ ０．９３ Ｃｌａｓｓ６
转轮导叶开口不均 ０．０３ ０．１４ ０．２２ ０．１８ ０．０７ ０．０６ ０．９８ Ｃｌａｓｓ６

表２　测试结果表
Ｔａｂ．２　Ｔｅｓｔｉｎｇｓａｍｐｌｅｓｆｏｒｆａｕｌｔｄｉａｇｎｏｓｉｓ

故障类型
输入故障类型

（０．１５～０．５）ｘ １ｘ ２ｘ ３ｘ ５０Ｈｚ １００Ｈｚ 导叶数×转频
结果输出类型

测试
不平衡

不对中

０．０２
０．０１

０．９１
０．４８

０．０８
０．４８

０．０１
０．３６

０．０２
０．１０

０．０５
０．０８

０．０８
０．１０

Ｃｌａｓｓ３
Ｃｌａｓｓ２

　　虽然水轮机的故障样本与典型故障特征基本一
致，但针对于每个机组，也会存在一些差异。普通静

态分类器在经过训练后其分类器规则是固定不变

的，本文的流挖掘的方法在对测试样本进行测试的

过程中也可以通过输入故障结果自身进行学习更

新，这样分类器精度也会根据测试样本的增加而增

加，如表３所示。这样对于现场实际测试，准确率随
着测试样本的增加，对故障的分类精度也会增加，对

现场不同类型机组故障分类有一定意义。

表３　不同方法结果比较

Ｔａｂ．３　Ｒｅｓｕｌｔｓｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆｄｉｆｆｅｒｅｎｔｍｅｔｈｏｄｓ

分类方法
第一次测

试准确率

第二次测

试准确率

第三次测

试准确率

贝叶斯 ７８．３％ ７８．１％ ７８．４％
关联规则流挖掘 ７７．９％ ８０．２％ ８１．５％

４　结　语

数据流上的分类挖掘是不同于基于数据库（即

静态数据集）分类挖掘的，其待处理的数据以动态、

流式的形式不断出现。本文通过关联规则的流挖掘

方法对ＵＣＩ标准数据集进行分类，分析和实验证明

了该方法是准确、有效，并将该分类方法运用到水电

机组的振动信号的故障分类中，充分发挥流挖掘在

连续数据中快速分类同时进行自更新的特点，具有

一定的实用价值。
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