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摘要：随着智能电网、通信网络及电力生产安全事故事件分析水平的提高和发展，电力生产安全事故事件数

据量快速增长、复杂性不断增大，逐步构成了电力生产安全事故事件大数据。为在先验事故事件大数据的基

础上高效、可靠地对事故诱因进行分类和识别，基于关联规则挖掘进行电力生产安全事故事件关键诱因筛

选。根据事故事件的特点，建立电力生产安全事故诱因分析体系，对不同类型的事故进行布尔离散化，并基

于关联规则挖掘提出事故诱因的诱发度计算方法，运用 Ａｐｒｉｏｒｉ算法进行深度关联规则挖掘，并根据强关联规
则对关键诱因进行筛选和分析。以某区域近 ５年的事故实例分析验证了该方法的有效性。
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０　 引言

随着能源互联网及电网智能化的发展，电力生

产过程状态所涉及的信息具有来源丰富、信息量大、

信息种类多、结构复杂等典型的大数据特征［１］。传

统的以事故学理论［２］为基础的电力生产事故事件分

析法，具有较强的经验性和主观性，已难以适应大数

据的安全控制决策的要求。因此，由大数据驱动的

电力生产安全风险态势感知将是未来电力生产安全

预警和控制决策的关键技术之一。

影响电力生产安全风险的影响因素众多，包括

设备、环境、人员、气象等，各类影响因素经过诱发、

转化、耦合形成具有强联系性的故障诱因集，并在生

产过程中演化为大量的多诱因事故场景，造成不同

严重程度的事故后果。因而，从海量历史电力生产

安全事故报告中筛选出关键事故诱因，是态势感知

的信息处理第一阶段，也是电力生产安全风险状态

和发展趋势预测及控制决策的重要基础。

电力系统对信息技术的依赖日益增强，从大数

据中提取隐含的、未知的、具有非平凡及潜在应用价

值的信息或模式的数据挖掘技术在电力系统尤其是

在典型的大数据场景中的应用也日益广泛。随着智

能用电海量数据的涌现，必须寻找新的分析方法以

满足用电大数据分析和预测的要求。文献［３４］分
别对海量数据背景下短期负荷预测方法和负荷特性

特征进行了分析；文献［５］对用户侧的大数据来源
进行了分析，并提出了一种电力用户侧大数据分析

处理平台；文献［６７］对用电用户进行分类，并在此
基础上用数据挖掘的方法对用户行为进行分析；文

献［８］构建了家庭用户用电信息的数据维度模型，
并进行了挖掘分析。此外，大数据技术除了能对对

象进行有效分类及模式识别外，还可挖掘潜在且有

用的新知识。文献［９］在数据挖掘技术的框架下，
研究了区域暂态电压稳定评估的体系和方法；文献

［１０］构建了含分布式电源（ＤＧ）系统的精确运行模
型，采用数据挖掘技术进行在线孤岛检测。在众多

数据挖掘的方法中［１１］，关联规则挖掘能够客观分析

影响因素与发生行为之间的隐藏关系，因而更加符

合电力系统运行、生产的实际，相较其他数据挖掘方

法，其应用更广泛，常用于进行因果关系的分析。文

献［１２１３］总结分析了变压器状态的影响变量，以关
联规则挖掘为基础，研究了对变压器状态进行客观

评价的方法；文献［１４１５］研究了关联规则挖掘方法
在电网故障诊断中的应用。此外，关联规则挖掘还

应用于发电厂站内设备的运行状态分析中［１６１９］。

但当前数据挖掘技术及关联规则在电力系统中

的应用仅局限于典型的大数据场景，关联规则挖掘

仍主要面向实际元件，而忽略了潜在的大数据对象。

事实上，影响电力生产安全的事故诱因无序、复杂且

多维，是潜在的大数据数据源，并且事故诱因与事故

的致因关系恰好是典型的因果关系，对事故诱因进

行数据挖掘与关联规则分析，对保障电力生产安全、

进行生产风险点预控具有重要意义。为此，本文通

过关联规则挖掘，从历史事故报告中提取对电力生

产安全性造成威胁的关键诱因，为电力生产的安全

风险感知及防控提供依据。

１　 电力生产安全事故诱因定义及分类

根据中国南方电网公司颁布的《中国南方电网

有限责任公司电力事故事件调查规程（Ｑ ／ ＣＳＧ
２１００２０—２０１４）》对已发事故进行的分析和总结，可
将电力生产安全事故事件分为特别重大事故、重大
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事故、较大事故、一般事故、一级事件、二级事件、三

级事件、四级事件、五级事件 ９类。从历史经验中可
发现，电力生产安全事故事件的诱因多达数百项，通

过对具体诱因的总结和归类，主要可将其分为生理

心理性人为因素、行为性人为因素、物理性物理因

素、化学性物理因素、环境因素和管理因素六大类

（一级诱因），共 ５４ 个子类（二级诱因）（如图 １ 所
示），涉及三级诱因总共 ２９５种。

但在上述事故诱因中，有些诱因虽在各类电力

生产安全事故事件中频繁出现，但其并非事故事件

的主要原因，这些诱因属于与事故事件具有弱关联

性的因素。因此，这一类诱因在电力生产安全感知

和防控中并不作为关键的感知和防控对象。为降低

电力生产安全风险防控的成本和提高电力生产安全

风险防控的效率，有必要从大量的事故诱因中提取

关联性最强的关键诱因。

图 １ 电力生产安全事故事件诱因结构
Ｆｉｇ．１ Ｉｎｃｅｎｔｉｖｅ ｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎ ｏｆ ｐｏｗｅｒ ｐｒｏｄｕｃｔｉｏｎ ｓａｆｅｔｙ ａｃｃｉｄｅｎｔｓ

定义某一事故诱因对诱发某类电力安全事故事

件的作用大小为“诱发度”，并用于提取电力生产安

全事故事件的关键诱因。

２　 基于关联规则的事故诱因诱发度计算

２．１　 关联规则的定义
关联规则是一种用于寻找数据项之间隐藏关

系、描述数据之间密切程度的搜索式方法，其挖掘的

对象一般是事务数据集。设有 Ｎ个事务集构成的事
务数据集 Ｄ ＝｛Ｔ１，Ｔ２，…，ＴＮ｝，其中 Ｔｊ（ｊ ＝ １，２，…，
Ｎ）称为事务数据集 Ｄ 的事务集，构成事务集 Ｔｊ 的
元素称为事务集的项 Ｉｋ（ｋ＝ １，２，…，ｐ，ｐ 为该事务集
中项的数量）。Ｄ 中所有项的集合为项集 Ｉ ＝｛Ｉ１，
Ｉ２，…，Ｉｍ｝，ｍ为项的总数。若 Ｉ 中包含 Ｋ 个项，则 Ｉ
为 Ｋ项集，显然 ＴＩ。

概念 １ 项集与频繁项集。设事务集 Ｍ ＝｛ｉ１，
ｉ２，…，ｉｔ｝，则 Ｍ为事务数据集 Ｄ的一个 ｔ项集，其支
持度 ＶＳｕｐ（Ｍ）定义为 Ｄ中包含 Ｍ的事务数所占的百
分比，在概率学中可表示为：

ＶＳｕｐ（Ｍ）＝
｛ＭＴ，ＴＤ｝

Ｄ
（１）

若 ＶＳｕｐ（Ｍ）不小于给定的最小支持度阈值 ε０，
则称 Ｍ为频繁项集。

概念 ２ 定义在 Ｉ 和 Ｄ 上的关联规则可表示为
ＸＹ的蕴含式，Ｘ 为前提，Ｙ 为结论，并且满足 Ｘ
Ｉ，ＹＩ，Ｘ∪Ｙ≠，其成立条件是符合支持度和置信
度的要求。

概念 ３ 关联规则的支持度 ＶＳｕｐ（ＸＹ）用于衡
量关联规则在整个数据集的统计重要性，定义为项

集（Ｘ∪Ｙ）的支持度，即：

ＶＳｕｐ（ＸＹ）＝ ＶＳｕｐ（Ｘ∪Ｙ）＝
｛（Ｘ∪Ｙ）Ｔ，ＴＤ｝

Ｄ
（２）

概念 ４ 关联规则的置信度 ＶＣｏｎ（ＸＹ）用于衡
量关联规则的可信程度，定义为包含 Ｘ 和 Ｙ 的事务
数与包含 Ｘ的事务数之比，即：

ＶＣｏｎ（ＸＹ）＝
ＶＳｕｐ（Ｘ∪Ｙ）
ＶＳｕｐ（Ｘ）

＝ ｛（Ｘ∪Ｙ）Ｔ，ＴＤ｝
｛ＸＴ，ＴＤ｝

（３）

概念 ５ 关联规则的相关度 ＶＣｏｒ（ＸＹ）用于判
断强关联规则是否具有偶然性或抑制性，以剔除误

导规则。若某强关联规则的相关度为 １，则该规则
所反映的频繁项集具有独立性，缺乏必然联系；若某

强关联规则的相关度小于 １，则该规则所包含的频



　﹪　　 电 力 自 动 化 设 备 第 ３８卷

繁项集具有抑制性。相关度的具体定义为：

ＶＣｏｒ（ＸＹ）＝
ＶＳｕｐ（Ｘ∪Ｙ）

ＶＳｕｐ（Ｘ）×ＶＳｕｐ（Ｙ）
（４）

２．２　 电力生产安全事故事件数据的布尔离散化
关联规则分析均是针对离散的布尔型数据，且

数据内需要确定先导和后继关系，因此，必须对事故

事件数据进行预处理，即生成包含“事故类型”与

“事故诱因”的布尔型离散事故数据。目前，电力生

产安全事故事件基础数据主要来源于专家调查组撰

写的事故事件分析报告，事故类型和事故诱因均隐

含在事故报告中，需要对不同事故的信息进行抽象

综合。从历史电力生产安全事故事件报告中，可以

甄别出某一事故事件的事故类型和诱因，将布尔矩

阵中对应项置 １，反之置 ０，对大量的历史事故事件
报告进行挖掘，即可得到映射后的布尔型事故事件

信息矩阵 Ｔ，如图 ２所示。

图 ２ 电力生产安全事故事件信息矩阵
Ｆｉｇ．２ Ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｍａｔｒｉｘ ｏｆ ｐｏｗｅｒ ｐｒｏｄｕｃｔｉｏｎ ｓａｆｅｔｙ ａｃｃｉｄｅｎｔ

图中，Ｔ的元素 ｔｉ，ｊ为第 ｊ 个事故事件对应第 ｉ
个事故信息的布尔值，需要注意的是，对于每一个事

故事件的事故信息（包括事故类型和事故诱因），ｔｉ，ｊ
为由该类事故信息的所有类别组成的一个行向量。

２．３　 事故诱因诱发度计算
在进行电力生产安全事故诱因诱发度计算前，

首先要确定关联规则中各类集合的涵义，根据电力

生产安全事故事件的特点，可做如下定义：

事务数据集 Ｄ＝｛电力生产安全事故事件｝
事务集 Ｘｉ ＝｛第 ｉ 类一级事故诱因作用下诱发

的电力生产安全事故事件｝

项集 Ｘｉ，ｊ ＝｛第 ｉ 类一级事故诱因中第 ｊ 个二级
诱因作用下诱发的电力生产安全事故事件｝

项集 Ｙｋ ＝｛第 ｋ类电力生产安全事故事件｝
电力生产安全事故中某关联规则 Ｘｉ，ｊＹｋ 的支

持度、置信度、相关度可计算得到：

ＶＳｕｐ（Ｘｉ，ｊＹｋ）＝
σ（Ｘｉ，ｊ∪Ｙｋ）
σ（Ｄ）

（５）

ＶＣｏｎ（Ｘｉ，ｊＹｋ）＝
σ（Ｘｉ，ｊ∪Ｙｋ）
σ（Ｘｉ，ｊ）

（６）

ＶＣｏｒ（Ｘｉ，ｊＹｋ）＝
σ（Ｘｉ，ｊ∪Ｙｋ）× σ（Ｄ）
σ（Ｘｉ，ｊ）× σ（Ｙｋ）

（７）

其中，σ（·）为计数函数。
对于二级事故诱因，其关联规则的置信度可直

接反映该因子对各类电力生产安全事故事件的影响

程度，因此二级事故诱因的诱发度即为其对应的置

信度。而在电力生产安全事故事件中，事故的发生

一定存在一级诱因和二级诱因的致因作用，Ｘｉ 和
Ｘｉ，ｊ与 Ｄ存在唯一的层级关系，通过对某一一级诱因
下的各二级诱因诱发度进行加权求和，即可得到该

一级诱因的诱发度：

ｗｉ ＝
Ｃｉ，１＋Ｃｉ，２＋…＋Ｃｉ，ｊ＋…

σ Ｃｉ，ｊ( )
（８）

其中，ｗｉ 为第 ｉ个一级诱因的诱发度；Ｃｉ，ｊ为第 ｉ个一
级诱因中第 ｊ个二级诱因；σ Ｃｉ，ｊ( )为第 ｉ个一级诱因
中二级诱因的个数。

随着事故分析水平、体系的不断提高和完善，

可获得的事故诱因将越来越多，势必会造成关联规

则分析及事故机理揭示的复杂度大幅提升，甚至会

因为算法复杂度过高而无法计算。因此在关联规

则挖掘前，首先要根据诱发度对事故诱因进行筛

选，以降低事故诱因维度，进而提高关联规则挖掘

的准确性。

３　 Ａｐｒｉｏｒｉ算法

Ａｐｒｉｏｒｉ算法是挖掘布尔关联规则频繁项集的重
要算法，基于两阶段频繁项集思想的递推算法，利用

逐层搜索的迭代方法来获得频繁项集，首先找到频

繁 １项集的集合，记为 Ｌ１，Ｌ１ 用于搜寻频繁 ２项集的
集合 Ｌ２，依此类推，直至搜索完所有频繁项集。其中
包括如下 ２个重要概念［２０］。

概念 ６ ｋ阶频繁项集 Ｌｋ。其为由 ｋ 个支持度
大于最小支持度阈值 ε０ 的项组成的集合，如频繁 ２
项集形式为 Ｌ２ ＝｛｛ｉ１，ｉ２｝，｛ｉ１，ｉ３｝，｛ｉ２，ｉ４｝，… ｝。

概念 ７ ｋ阶候选项集 Ｇｋ。其由 ｋ－１ 阶频繁项
集 Ｌｋ－１和 Ｌ１ 通过“并”运算形成。

Ａｐｒｉｏｒｉ算法的核心步骤如下。
ａ． 扫描数据库 Ｄ，计算各个单项集的支持度，得

到频繁 １项集的集合。
ｂ． 连接。通过将 Ｌｋ－１中的每个元素执行连接，

产生 Ｌｋ 的候选 ｋ项集的集合 Ｇｋ。
ｃ． 剪枝。由于 Ｇｋ 是 Ｌｋ 的超集，其元素中也有

非频繁的，利用 Ａｐｒｉｏｒｉ 性质，频繁项集的所有非空
子集均是频繁的，缩小 Ｇｋ 的范围，确定 Ｌｋ 频繁项集
的挖掘。

ｄ． 再次单趟扫描数据库 Ｄ，计算各个项集的支
持度，去掉不满足支持度的项集。

重复上述步骤直到搜索完所有频繁项集。最

后，再计算 Ｌｋ 中项集的可信度，若该项集的可信度
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大于给定的最小置信度阈值 δ０，则为符合条件的关
联规则。

需要注意的是，在关联规则挖掘过程中，若支持

度的阈值过小，将导致产生大量弱关联规则并延长

挖掘时间；反之，则可能遗漏有价值的关联规则。因

此，需要通过修改阈值进行交互式挖掘，以确定最佳

支持度阈值。此外，在电力生产安全事故事件关键

诱因分析中，单一项集都必须包含所有的事故诱因，

即 Ａ１—Ｆ１７。

４　 电力生产安全事故事件关键诱因筛选步骤

根据电力生产安全事故事件的实际特点，可构

建相应的关键诱因筛选流程图如图 ３所示。

图 ３ 电力生产安全事故事件关键诱因筛选流程
Ｆｉｇ．３ Ｋｅｙ ｉｎｃｅｎｔｉｖｅ ｓｅｌｅｃｔｉｏｎ ｐｒｏｃｅｓｓ ｏｆ
ｐｏｗｅｒ ｐｒｏｄｕｃｔｉｏｎ ｓａｆｅｔｙ ａｃｃｉｄｅｎｔ

具体过程由下列步骤构成。

ａ． 获取电力生产安全事故事件并进行分析，确
定某一事故对应的事故类型和事故诱因。其中事故

事件数据来源于评估时间区间内辖区电网所上报的

电力系统事故事件报告；事故类型和事故诱因可由

事故事件信息管理系统直接获取，也可由专家根据

具体事故情况进行人工确定和修正。

ｂ． 进行离散化处理。根据事故对应的事故类
型和事故状态因素，对具体事故进行泛化，建立如图

２所示的电力生产安全事故事件信息矩阵。
ｃ． 计算事故状态因素诱发度并进行可信化筛

选。根据式（５）—（８），分别计算一级诱因和二级诱
因的诱发度，并以人为设定的诱发度阈值对小于阈

值的事故因素进行筛选，最终得到满足本次关联规

则挖掘的完备且可信的关键诱因。

ｄ． 基于 Ａｐｒｉｏｒｉ算法进行关联规则挖掘并分析
结果。设定最小支持度阈值 ε０、最小置信度阈值
δ０，根据式（２）—（４）及 Ａｐｒｉｏｒｉ算法，实现对事故关
键诱因的关联规则分析，并进行结果分析。

５　 案例分析

以某区域电网近 ５ 年发生的 ４６９ 起电力生产安
全事故事件为例，根据上述事故类型及事故诱因模

型，映射出如图 ２ 所示结构的对应布尔型数据表，由
于该区域近 ５年未发生特别重大事故和重大事故，本
文仅对其中的较大事故、一般事故、一级事件、二级事

件、三级事件、四级事件、五级事件 ７ 类事件（分别以
Ｘ３—Ｘ９表示）进行诱发度计算，结果如图 ４所示。

图 ４ 一级诱因诱发度计算结果
Ｆｉｇ．４ Ｃａｌｃｕｌａｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｆｉｒｓｔ ｇｒａｄｅ ｉｎｃｅｎｔｉｖｅｓ

可见，该区域内所发生的电力系统事故中生理

心理性人为因素对较大事故、四级事件的诱发度较

大，行为性人为因素对一般事故、三级事件的诱发度

较大，物理性物理因素对三级事件的诱发度最大，环

境因素对四级事件的诱发度最大，管理因素对三级

事件的诱发度最大。但诱发度的计算并未计及各事

故诱因对于电力系统事故的关联概率影响，仅反映

了各事故诱因对各类电力事故的数值特征，为了更

真实、准确地反映事故诱因与事故事件的关联关系，

进行关联规则挖掘。

分别以三级事件和四级事件为例，取诱发度阈

值 ξ０ ＝ １５％，筛选出 ２ 类事故的关键诱因，略去各类
事故中非可信的事故状态因素，设最小支持度 ε０ ＝
５％、最小置信度 δ０ ＝ ３０％，以二级诱因为先导，事故
类型为后继，采用 Ａｐｒｉｏｒｉ 算法进行关联规则挖掘，
得到 ２类事故的诱因关联特征如图 ５所示。

由图 ５可见，知识技能不足（Ａ６）、违反规章制度
（Ｂ３）、规划设计不合理（Ｃ１）、监督管理不充分（Ｆ４）、
风险管控不到位（Ｆ５）、检修维护不充分（Ｆ９）与三级
事件 Ｘ７的关联最密切，说明三级事件的发生主要与
运维人员自身行为不当相关，因此三级事件的预控

要从电力系统运行维护人员自身出发，进行规范性、

严格性的管控；而四级事件 Ｘ８的关键诱因中自然因
素（Ｅ２）和外力破坏（Ｅ３）具有较高的支持度和置信
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图 ５ 关联规则挖掘结果
Ｆｉｇ．５ Ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ａｓｓｏｃｉａｔｉｏｎ ｒｕｌｅ ｍｉｎｉｎｇ

度，且 Ｅ３的关联程度最大，说明四级事件的防控应
首先从防外力破坏入手。这些产生的关联规则结果

符合实际的电力系统事故情况，挖掘结果准确可靠，

描述了电力生产安全事故事件关键诱因与造成的事

故事件二者之间的因果联系［２１］。

为研究本文所提筛选方法对电力生产安全事故

事件诱因的筛选作用，验证所筛选出的电力生产安

全事故事件关键诱因的强致因性，保持 ε０、δ０ 不变，
计算不同诱发度阈值下事故 Ｘ７和 Ｘ８的诱因筛选结
果和关联规则结果如图 ６所示。

图 ６ 不同诱发度阈值下事故 Ｘ７和 Ｘ８诱因筛选效果
Ｆｉｇ．６ Ｅｆｆｅｃｔ ｏｆ ｉｎｃｅｎｔｉｖｅ ｓｅｌｅｃｔｉｏｎ ｏｆ Ｘ７
ａｎｄ Ｘ８ ｆｏｒ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｉｎｃｅｎｔｉｖｅ ｔｈｒｅｓｈｏｌｄｓ

由图 ６可见，诱发度阈值在关键诱因筛选中起
着“过滤”的作用，其中诱因筛选度是指筛选的诱因

数量占全部诱因数量的百分比；关联规则匹配率是

在不同诱发度阈值下挖掘出的关联规则与标准关联

规则的相同率（本文以 ξ０ ＝ １５％时的挖掘结果为标
准关联规则）。随着诱发度阈值的提高，事故 Ｘ７、Ｘ８
的诱因筛选度均上升，但 Ｘ８的诱因筛选率明显高于
Ｘ７，这是由于 Ｘ８的关键事故事件诱因更为单一，提
高诱发度阈值将显著筛选掉非关键事故事件诱因；

在一定诱发度阈值范围内，诱因的减少并不会引起

关联规则结果的变化，说明关键诱因在电力生产安

全事故事件的发展演化中起着至关重要的决定性作

用，当诱发度阈值过大（如 ３５％），筛选掉关键诱因
后，关联规则挖掘结果将出现缺失。在实际中需要

合理确定诱发度阈值，保留电力生产安全事故事件

的关键诱因。

此外由图 ５（ａ）可知，事故 Ｘ７的发生是在多个关
键诱因的致因作用下不断演化、转变形成。为分析

各关键诱因之间的演变关系，帮助电网运行维护人

员防控风险点，给关键诱因的预控措施的制定提供

针对性的辅助策略，以相关度较高的关键诱因 Ａ６、
Ｂ３、Ｃ１、Ｆ４、Ｆ５、Ｆ９为基础，通过 Ａｐｒｉｏｒｉ 算法计算全 ２
阶频繁项集的发生概率及对应 １ 阶频繁项集的发生
概率，利用条件概率公式计算单项事故关键诱因间

的演化关系，如表 １所示。

表 １ Ｘ７ 相关度较高关键诱因演化关系
Ｔａｂｌｅ １ Ｅｖｏｌｕｔｉｏｎ ｏｆ ｋｅｙ ｉｎｃｅｎｔｉｖｅｓ ｈｉｇｈｌｙ ｃｏｒｒｅｌａｔｅｄ ｗｉｔｈ Ｘ７

先导关键

诱因

后继关键诱因发生概率 ／ ％

Ａ６ Ｂ３ Ｃ１ Ｆ４ Ｆ５ Ｆ９
Ａ６ — ５２．４ ２１．７ ３７．３ ４７．０ ２１．７
Ｂ３ ５４．４ — ２１．５ ４９．４ ４８．１ １６．５
Ｃ１ １６．２ １５．３ — １４．４ ３１．５ １９．８
Ｆ４ ４４．３ ５５．７ ２２．９ — ５４．３ １８．６
Ｆ５ ３３．６ ３５．５ ３２．７ ３５．５ — ２５．２
Ｆ９ ２４．３ １７．６ ２９．７ １７．６ ３６．５ —

　 　 易得，当先导关键诱因变化时，后继关键诱因的
发生概率也随之变化。例如，当在违反规章制度

（Ｂ３）发生的前提下，造成风险管控不到位（Ｆ５）的
概率为 ４８．１％；而在风险管控不到位（Ｆ５）的情况
下，造成违反规章制度（Ｂ３）的概率为 ３５．５％，为降
低这一组耦合关键诱因集对电力系统安全稳定运

行的影响，应优先规范相关规章制度，提高运行维

护人员的规范意识，通过其关联作用提高风险管控

水平。

６　 结论

本文提出利用关联规则挖掘对电力生产安全事

故事件进行关键诱因筛选及分析。建立了电力生产

安全事故事件抽象复现的方法，采用关联规则挖掘

和 Ａｐｒｉｏｒｉ算法得到了客观的“关键诱因 事故事件”

推理规则集，确保电力生产的安全稳定进行。通过
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算例证明本文提出的方法在准确挖掘出可靠关联规

则的同时，能对诱因数进行有效的筛选，对于辅助电

力生产安全态势感知及控制决策的提出具有重要

意义。
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