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摘　 要:
 

为挖掘洗扫车产品的隐性知识,采用关联规则中的 Apriori 算法对洗扫车主要零部件之间的关联性进行挖掘分析。
首先,对 SQL 数据库中的 18t 系列洗扫车整车数据进行数据转换、规范化处理,其次借助 SPSS

 

Modeler 软件设置最小支持度、
最小置信度以及提升度,运用 Apriori 算法进行挖掘,最后将挖掘到的规则通过可视化的网络图呈现出来。 通过挖掘得到的隐

性知识对洗扫车设计过程提供参考依据,同时也为实现知识重用提供了基础。
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Abstract:
 

In
 

order
 

to
 

explore
 

the
 

implicit
 

knowledge
 

of
 

washing
 

and
 

sweeping
 

vehicle
 

products,
 

the
 

Apriori
 

algorithm
 

in
 

association
 

rules
 

is
 

used
 

to
 

mine
 

and
 

analyze
 

the
 

correlation
 

between
 

the
 

main
 

components
 

of
 

the
 

washing
 

and
 

sweeping
 

vehicle.
 

Firstly,
 

the
 

data
 

of
 

the
 

18t
 

series
 

of
 

washing
 

and
 

sweeping
 

vehicles
 

in
 

the
 

SQL
 

database
 

is
 

transformed
 

and
 

standardized.
 

Secondly,
 

the
 

minimum
 

support,
 

minimum
 

confidence,
 

and
 

improvement
 

are
 

set
 

using
 

SPSS
 

Modeler
 

software,
 

and
 

the
 

Apriori
 

algorithm
 

is
 

used
 

for
 

mining.
 

Finally,
 

the
 

mined
 

rules
 

are
 

presented
 

through
 

a
 

visual
 

network
 

diagram.
 

The
 

implicit
 

knowledge
 

obtained
 

through
 

mining
 

provides
 

a
 

reference
 

basis
 

for
 

the
 

design
 

process
 

of
 

washing
 

and
 

sweeping
 

vehicles,
 

and
 

also
 

provides
 

a
 

foundation
 

for
 

achieving
 

knowledge
 

reuse.
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0　 引　 言

洗扫车作为一种多功能高效环卫车辆,在道路环

卫中起到至关重要的作用,是市场上最畅销的道路清

洁车辆之一。 洗扫车产品作为一种复杂的机械产品,
在设计过程中需要借助多方面的知识与技能,包括存

在于书籍、计算机以及其他存储工具中,经过编辑整

理能用文字和数字表达出来的规范性知识,也称显性

知识;也包括个人或群体在长期实践中积累的解决专

业实际问题的经验知识和技能,也称隐性知识。 随着

时代的发展,如今获取显性知识相对容易,可以通过

查阅书籍、企业内部资料及网上检索等方式获得。 但

非结构化的隐性知识大多隐藏在已有的显性知识中,
不易发现,且隐性知识的价值与重要性比显性知识更

为突出。 在知识信息为重的今天,企业越来越重视隐

性知识的价值,因此对洗扫车产品的隐性知识进行挖

掘研究具有重要意义。
关联规则作为一种典型的数据挖掘技术,可通

过计算机算法高效深度挖掘信息之间的隐性关

系[1-3] ,揭示数据之间频繁出现的模式、关联和相关

性。 随着数据、信息重要性的日益凸显,Apriori 算

法、FP -Growth 算法等关联规则算法正日趋完善与



成熟。 其中,Apriori 算法作为最常用的算法。 1994
年由 Agrawal 等学者[4] 首次提出以来,已经在许多

领域得到了广泛使用。 吴嘉欣等学者[5] 基于

Apriori 算法的沿海地区洪涝灾害成因分析,探索了

风险因素与洪涝灾害的因果关系,获得的相关结果

可为城市洪涝灾害风险管理提供决策依据。 杨柳等

学者[6] 应用关联规则中的 Apriori 算法对中医药数

据进行了挖掘,在中医药领域中对症状、证素、方药

等方面进行归类和实例分析。 宋煜等学者[7] 采用

Apriori 算法应用在输送线烟箱缺条智能检测中,用
于提升输送线烟箱缺条检测的精准度。 张开冉等学

者[8]为准确分析各因素及其组合对农村公路发生

严重交通事故的影响,采用改进的
 

Apriori
 

关联算

法,找出各影响因素间的内在联系,并求解得到关键

因素的组合。 迟殿委[9] 对插秧机控制系统进行分

析,引入关联规则挖掘算法,设计了一种速度自适应

控制算法,提高插秧机对环境变化的适应性。 综上

所述,关联规则中的 Apriori 算法在许多领域的有效

应用充分表明了利用关联规则来进行知识挖掘、知
识发现是有可行性和发展前景的。 本文将关联规则

中的 Apriori 算法应用与洗扫车产品知识挖掘,进行

隐性知识挖掘,寻找零部件数据间的内在联系以及

隐含信息,不仅能够提升知识的重用率,也能进一步

提高企业设计人员的工作效率和准确率。

1　 关联规则挖掘算法

1. 1　 关联规则相关概念

关联规则挖掘( Association
 

Rule
 

Mining,ARM)
作为数据挖掘中的重要技术之一,能够运用相关算

法从数据中挖掘到隐性知识。 关联规则相关概念如

下:
(1)设 I = { i1,i2,…,im } 为所有项的集合,D 为

事务数据库,事务 T是一个项目子集(T ⊆ I)。 每一

事务具有唯一的标识 Tid。 设 X ⊆ I(X 为非空子

集),如果 X ⊆ T,则称事务 T包含 X。 关联规则是形

如 X⇒Y 的 逻 辑 蕴 含 式,X 称 为 规 则 的 前 项

(antecedent),Y 称为规则的后项(consequent),这里

X ⊆ I,Y ⊆ I,且 X ∩ Y = ϕ。
(2) 形如 X⇒Y,(S,C) 的表达式中,X 和

 

Y 是不

相交数据的子集,S 和 C 分别是规则的支持和置信

度。 通常,关联规则是通过定义这 2 个参数(即支持

和置信度的最低阈值) 得出的。 支持度和置信度分

别描述了关联规则的有用性和可靠性[10] 。 规则的支

持度是前因和后因的联合概率, 定义公式为:
    

S = support(⇒Y) = P(XY) = number(XY) / D (1)
　 　 规则的置信度是给定前因后果的条件概率,定
义公式为:
C = confidence(X⇒Y)= P(Y | X)= P(XY) / P(X) (2)
　 　 ( 3) 频繁项集(Frequent

 

itemset)、也称大项集

(Large
 

itemset),是指支持度大于等于最小支持度阈值

的项集,而小于最小值支持度的项目是非频繁项集。
(4)提升度 ( lift),是指 X 的出现对 Y 的出现概

率提升的程度,由此可推出:
　 lift(X⇒Y) = confidence(X⇒Y) / support(Y) =

P(Y | X) / P(Y) (3)
　 　 X 与 Y独立,若

 

lift = 1,X 对 Y出现的可能性没

有提升作用;若 lift > 1,表明 X 对 Y 的提升程度越

大,关联性就越强[11] 。
1. 2　 关联规则挖掘过程

在关联规则的挖掘过程中,核心步骤就是频繁

项集挖掘,频繁项集挖掘的过程是一个搜索过程。
项集的集合形成一个格结构(lattice)。 图 1 为由 4 个

项{A,
 

B,C,D} 形成的格, 挖掘频繁项集需要在这

样的格结构中进行检索[12-13] 。

{A,B,C} {A,B,D} {A,C,D} {B,C,D}

{A,B} {A,C} {A,D} {B,C} {B,D} {C,D}

{A} {B} {C} {D}

{A,B,C,D}

?

图 1　 由 4 项形成的格

Fig.
 

1　 A
 

lattice
 

formed
 

by
 

4
 

terms

　 　 由此可见,如果 | I | = m, 则需要检索的项集数

量是 C1
m +C2

m + … +Cm
m =2m - 1, 这个网络的规模将

变得庞大,此时运用传统方法进行统计和计算是不

可能的。 为了解决这个问题,Apriori 算法提出了 2
个核心思想,分述如下。

(1)某个项集是频繁的,那么该项集的所有子

集也是频繁的, 如:{A,
 

C,
 

D} 是频繁的 ⇒{A
 

,C}
 

是频繁的。
(2) 如果一个项集是非频繁项集,那么其所有

超集也是非频繁项集,如: {B} 是非频繁的 ⇒{B,
 

C} 也非频繁的。
非频繁集示意图见图 2。 由图 2 看到 4 个项{A,

 

B,
 

C,
 

D} 形成的格,若{A,B} 这个项集是非频繁

的,那虚线框后面的项集都不频繁,搜索时就要避开

这些项,以减少计算量。
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{A,B,C,D}

{A,B,C} {A,B,D} {A,C,D} {B,C,D}

{A,B} {A,C} {A,D} {B,C} {B,D} {C,D}

{A} {B} {C} {D}

?

图 2　 非频繁集示意图

Fig.
 

2　 Schematic
 

diagram
 

of
 

infrequent
 

sets

　 　 通过挖掘数据中的关联规则,可以发现隐藏在

数据背后的有用信息,既可辅助决策,也能提供个性

化服务。
1. 3　 关联规则算法

常用的关联规则算法包括 Apriori 和 FP-Growth。
2 种算法均能实现频繁项集挖掘,基于“如果一个项

集是频繁的,则其所有子集一定也是频繁的”这一先

验定理,挖掘得出频繁同时出现的数据集合。 但由于

分析思路不同,对数据库扫描次数也不同,算法效率

会受到数据量等因素影响而存在差异,应用中需要根

据数据量情况、基础设施算力情况来选择合适的算

法[14] 。 Apriori 算法与 FP-Growth 算法比较见表 1。
表 1　 Apriori 算法与 FP-Growth 算法比较

Table
 

1　 Comparison
 

of
 

the
 

Apriori
 

algorithm
 

with
 

the
 

FP-Growth
 

algorithm

算法 特点

Apriori 1. 采用逐层迭代的搜索方法,易于实现

2. 对数据库扫描次数多,会产生大量候选项集

3. 适用于稀疏数据集,以及频繁项集长度较小的情况

FP-Growth 1. 利用高度压缩的树形结构递归挖掘得到频繁项集

2. 只对数据库扫描 2 次,不产生候选项集

3 算法效率较高,但树的子节点过多时会受到影响

　 　 本文选用 Apriori 算法对洗扫车系列车型设计

过程中零部件数据之间频繁出现的模式、关联和相

关性进行挖掘。 Apriori 算法描述如下。
输入　 事务数据库 D,最小支持度阈值 minsup
输出　 频繁项集 L
1.

 

L
 

=
 

find_
 

frequent_1_itemsets(D)
2.

 

for (k = 2;Lk1! = ϕ;k + +){
3.

 

Ck =
  

Apriori_gen( Lk-1);
 

　 　 　 　
 

/ / 新的潜在频繁项集

4.
 

for
 

each
 

transaction
 

t ∈ D{
　 　 　 　

 

/ / 扫描 D,进行计数

5.
 

C t
 =

 

subset
 

(Ck,t);
　 　 　 　

 

/ / t 中包含的潜在频繁项集

6.
 

for
 

each
 

candidate
 

c ∈C t

7.
 

c. count
 

+ +;

8.
 

}
9.

 

Lk1 = {c ∈ C | c. count ≥ min_sup}
10.

 

}
11.

 

return
 

L =
 

Uk
 

Lt

算法中, C表示长度为 k的候选项集集合,Lk 表

示长度为
 

k
 

的频繁集集合。

2　 洗扫车产品关联规则知识挖掘

2. 1　 基于 Apriori 的洗扫车产品知识挖掘

本文将知识挖掘中的关联规则
 

Apriori
 

算法应

用在 18t 洗扫车系列产品零部件的相关性分析与预

测当中。 通过挖掘的强关联规则分析研究洗扫车零

部件数据之间频繁出现的模式、关联和相关性,为洗

扫车设计过程中知识的重用提供参考依据。
根据关联规则挖掘方法,洗扫车零部件数据之

间的关联规则挖掘步骤具体如下。
步骤 1　 读取存储在 SQL 数据库中的洗扫车零

部件数据。
步骤 2　 对洗扫车零部件数据进行数据处理。
步骤 3　 设置最小支持度与最小置信度,并运

用 Apriori
 

算法挖掘满足条件的关联规则。
步骤 4　 设置提升度,对步骤 3 中挖掘到的关

联规则进行筛选,获得同时满足最小支持度、最小置

信度与提升度的关联规则,并将挖掘到的关联规则

整理成规范的显性知识。
洗扫车关联规则建模流程如图 3 所示。

开始

读取SQL数据库中的洗扫车零部件数据

洗扫车零部件数据预处理

Apriori算法挖掘

设定支持度阈值挖掘出频繁项集

设定置信度阈值挖掘强关联规则

获得基于支持度、置信度、提升度
框架的洗扫车零部件强关联规则

结束

输出洗扫车零部件关联规则

规则是否合理

提升度
算法校核强关联规则
是否有强依赖性

修改设定的支持度、
置信度、提升度数值 剔除提升度小于

等于1的强规则

Y

Y

N

N

图 3　 洗扫车关联规则建模流程图

Fig.
 

3　 Flowchart
 

of
 

the
 

modeling
 

of
 

the
 

rules
 

associated
 

with
 

the
 

sweeper
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2. 1. 1　 数据预处理

数据来自某洗扫车企业的 18t 系列洗扫车,SQL
 

Server
 

中包含 18t 系列洗扫车整车参数。 部分数据

样本如图 4 所示。

图 4　 洗扫车整车参数部分数据样本数据

Fig.
 

4　 Sample
 

data
 

of
 

part
 

of
 

the
 

parameters
 

of
 

the
 

whole
 

vehicle
 

of
 

the
 

sweeper

　 　 通过对图 4 中的数据进行整理,剔除不完整、冗
余信息,包括整车型号、全长、全宽、全高、离去角、接

近角、爬坡度、最高参数、整车质量、额定载质、总质

量等数据参数;保留底盘型号、副车架型号、侧刷型

号、高压水泵型号、低压水泵型号、动力装置型号

(发动机、电动机)、风机型号、液压马达型号、吸盘

型号、垃圾箱型号等数据信息。
对数据进行转换、规范化处理,对具体的属性指

标进行横向排序,用“0”、“1”对每一个部件进行表

示,“0”代表在这个部件未出现,“1”代表在这个部

件出现,构建了布尔型数据表,即用于数据挖掘的标

准数据,部分布尔型数据见表 2。 为便于表示,将保

留下的中文数据名称用字母缩写代替,表 2 中零部

件代号对应的零部件型号见表 3。

表 2　 洗扫车零部件部分布尔型数据表

Table
 

2　 Boolean
 

data
 

sheet
 

for
 

parts
 

of
 

sweeper
 

parts

TID DP1 DP2 DP3 DP4 DP5 FCJ1FCJ2FCJ3 CS1 CS2 GYSB1 GYSB2 DYSB1 DYSB2 QZQSX1 QZQSX2 FFDJ1 FFDJ2 FFDJ3 FFDJ4 FFDJ5 FJ1 FJ2 YYMD1 YYMD2 XP1 XP2 LJX1 LJX2 LJX3

1 1 0 0 0 0 1 0 0 1 0 1 0 1 0 1 0 1 0 0 0 0 1 0 1 0 1 0 1 0 0

2 0 1 0 0 0 0 1 0 0 1 0 1 0 1 0 1 0 1 0 0 0 0 1 0 1 1 0 0 1 0

3 1 0 0 0 0 0 1 0 0 1 0 1 1 0 1 0 1 0 0 0 0 0 1 0 1 1 0 0 1 0

4 0 0 1 0 0 0 0 1 1 0 1 0 1 0 0 0 0 0 1 0 0 1 0 1 0 0 1 0 0 1

5 0 0 0 1 0 0 0 1 1 0 1 0 0 1 0 0 0 0 0 1 0 0 1 1 0 0 1 0 0 1

6 0 0 0 0 1 0 0 1 1 0 1 0 1 0 0 0 0 0 0 0 1 1 0 1 0 0 1 0 0 1

表 3　 洗扫车零部件部分型号对应表

Table
 

3　 Corresponding
 

table
 

of
 

some
 

models
 

of
 

sweepers

部件 部件型号 缩写代号

底盘 DFH1180EX8 DP1

DFH1180BX DP2

EQ1180TLEVJ DP3

EQ1180GTZEVJ1 DP4

DFV1182GP6NJ DP5

副车架 180. 49. 010 FCJ1

181. 49. 010 FCJ2

182. 49. 010 FCJ2

2. 1. 2　 Apriori 算法对洗扫车零部件规则知识挖掘

本文采用 Apriori 算法在 SPSS
 

Modeler 软件上

进行洗扫车零部件数据之间的关联性分析。 将转换

为“0”与“1”的布尔型数据表导入
 

SPSS
 

Modeler 软

件“源”中,再设置字段的类型。 例如,将序号 ID 的

“测量类型”选择为“连续”,洗扫车零部件的“测量

类型”全部选择为“标记”;序号 ID 的“角色”选择为

“记录标识”,洗扫车零部件的“角色” 全部选择为

“任意”等操作。 运用 Aprior 进行建模,洗扫车零部

件的各属性指标既作为字段前项,也作为字段后项。
将最小支持度设为 30%, 最小规则置信度设为

80%,最大前项设为 5。 Apriori
 

算法挖掘洗扫车零

部件规则流程如图 5 所示。 通过算法挖掘最终生成

了 1
 

290 条满足条件的规则,部分强关联规则见

表 4。

表 4　 Apriori 算法洗扫车知识挖掘强关联规则部分表

Table
 

4　 Part
 

of
 

the
 

table
 

of
 

strong
 

association
 

rules
 

for
 

sweepers
 

knowledge
 

mining
 

of
 

Apriori
 

algorithm

后项 前项
支持度
百分比

置信度
百分比

FFDJ3 DP3 33. 333
 

3 100
DP3 FFDJ3 33. 333

 

3 100
FFDJ4 DP4 33. 333

 

3 100
DP4 FFDJ4 33. 333

 

3 100
GYSB1 LJX3 50. 000

 

0 100
CS1 LJX3 50. 000

 

0 100
YYMD1 LJX3 50. 000

 

0 100
CS1 GYSB1 66. 666

 

7 100
GYSB1 CS1 66. 666

 

7 100
FFDJ2 DP2 66. 666

 

7 100
DP2 FFDJ2 66. 666

 

7 100
FFDJ2 DP2 66. 666

 

7 100
DP2 QZQSX2 66. 666

 

7 100
YYMD1 GYSB1

 

and
 

CS1 66. 666
 

7 100
CS1 GYSB1

 

and
 

YYMD1 66. 666
 

7 100
GYSB1 CS1

 

and
 

YYMD1 66. 666
 

7 100

FCJ3 LJX3
 

and
 

XP2
 

and
 

GYSB1
 

and
 

CS1
 

and
 

YYMD1 50. 000
 

0 100

XP2 LJX3
 

and
 

FCJ3
 

and
 

GYSB1
 

and
 

CS1
 

and
 

YYMD1 50. 000
 

0 100
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冼扫车零部件
数据表.xlsx

类型 30字段

30字段

图 5　 Apriori 算法挖掘洗扫车零部件规则流程图

Fig.
 

5　 Flow
 

chart
 

of
 

Apriori
 

algorithm
 

mining
 

sweeper
 

parts
 

rule

　 　 对表 4 中的数据进行分析,首先筛选出了满足

最小支持度和最小置信度的关联规则,但容易遇到

此类情况:前项中部件的出现对后项中部件出现的

可能性没有提升作用,因此需要设置提升度的值来

对表 4 中的强关联规则进行筛选。 提升度小于等于

1,说明前项的出现对后项的出现的可能性没有提升

作用。 提升度大于 1,则表明前项对后项提升有作

用。 提升度越大则说明关联性越强,关联才更有意

义[15] 。 因此,剔除表 4 中提升度小于等于 1 的关联

规则,同时满足定义的最小支持度大于等于 30%、
最小置信度大于等于 80

 

%的规则要求,得出最终的

洗扫车零部件知识挖掘关联规则表(见表 5)。

表 5　 筛选后的关联规则部分表

Table
 

5　 Filtered
 

table
 

of
 

association
 

rule
 

sections

后项 前项 支持度百分比 / % 置信度百分比 / % 提升度

FFDJ2 DP2 33. 333
 

3 100 6

DP2 FFDJ2 33. 333
 

3 100 6

DP2 QZQSX2 33. 333
 

3 100 6

QZQSX2 DP2 33. 333
 

3 100 6

QZQSX2 FFDJ2 33. 333
 

3 100 6

FFDJ2 QZQSX2 33. 333
 

3 100 6

FFDJ2 DP2
 

and
 

QZQSX2 33. 333
 

3 100 6

DP2 FFDJ2
 

and
 

QZQSX2 33. 333
 

3 100 6

QZQSX2 DP2
 

and
 

Q
 

QZQSX2 33. 333
 

3 100 6

FCJ1 LJX1 50. 000
 

0 100 3

LJX1 FCJ1 50. 000
 

0 100 3

FFDJ3 DP3 66. 666
 

6 100 2

DP3 FFDJ3 66. 666
 

6 100 2

FFDJ4 DP4 66. 666
 

6 100 2

DP4 FFDJ4 66. 666
 

6 100 2

FFDJ5 DP5 66. 666
 

6 100 2

DP5 FFDJ5 66. 666
 

6 100 2

　 　 通过筛选整理后的洗扫车零部件的关联规则

项,得出了 17 条关联度较强的关联规则,即各零部

件数据之间频繁出现的模式、关联和相关性规则。
分析表 5 的结果,可以看出型号 2 底盘(DP2)、型号

2 副 发 动 机 ( FFDJ2 ) 以 及 型 号 2 前 置 清 水 箱

(QZQSX2)这 3 个部件之间有很强的正相关性;型
号 1 副车架(FCJ1)和型号 1 垃圾箱(LJX1)这 2 个

部件有很强的正相关性等。 因此设计人员在设计洗

扫车产品时,若选择型号 1 侧刷,大概率会选择型号

1 液压马达( YYMD1),能够给设计人员提供参考,
以减少产品设计周期。
2. 2　 基于关联规则的洗扫车产品知识挖掘结果可视化

　 　 可视化是指利用人眼的感知能力对数据进行交

互的可视表达以增强认知的技术,能够提高数据识

别和信息传递的效率。 本文采用 IBM
 

SPSS
 

Modeler
 

18. 0 对洗扫车零部件的关联规则项进行知识挖掘

结果可视化展示。
通过网络图可以直观地看到不同零部件之间的

关联程度,线条越粗,表示两事件的关联程度越

高[15-16] 。 在 IBM
 

SPSS
 

Modeler
 

18. 0 软件上进行关

联规则洗扫车产品知识挖掘结果可视化流程如图 6
所示。 首先选取

 

SPSS
 

Modeler
 

软件中的“源”模块,
导入 Excel 中的洗扫车零部件数据表,选取“字段选

项”模块中的“类型”图标,在“类型”进行相关设置;
选取“建模”模块中的 Apriori

 

算法模型,设置最小支

持度为 30%,最小规则置信度为 80%,最大前项为 5
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运行生效,运行生成的 1
 

290 条满足条件的规则;然
后选取“图形”模块中的“网络图”,将满足最小支持

度、最小规则置信度的规则生成可视化的网络如图

7 所示。

冼扫车零部件
数据表.xlsx

类型 30字段

30字段 30字段

图 6　 洗扫车知识挖掘结果可视化网络图构建流程

Fig.
 

6　 Cleaning
 

and
 

sweeper
 

knowledge
 

mining
 

results
 

visualization
 

network
 

diagram
 

construction
 

process

　 　 图 7 显示的是同时满足最小支持度、最小规则

置信度的规则,显示的网络图过于复杂,无法快速观

察出零部件之间出现的关联关系,因此需设定提升

度大于 1 的条件,对已挖掘出的关联规则进行筛选,
由此得到关联性更强的规则。 对应的可视化网络如

图 8 所示。

图 7　 关联规则结果可视化网络图

Fig.
 

7　 Visualization
 

network
 

diagram
 

of
 

association
 

rule
 

results

图 8　 整理后的关联规则结果可视化网络图

Fig.
 

8　 A
 

network
 

diagram
 

of
 

the
 

collated
 

association
 

rule
 

results

　 　 图 8 所呈现出的关联规则结果能清楚地观察到

型号 1 副车架(FCJ1) -型号 1 垃圾箱( LJX1)、型号

3 底盘(DP3) -型号 3 副发动机( FFDJ3)、型号 4 底

盘(DP4) -型号 4 副发动机( FFDJ4)、型号 5 底盘

(DP5) -型号 5 副发动机( FFDJ5)以及型号 2 底盘

(DP2) -型号 2 副发动机(FFDJ2) -型号 2 前置清水

箱(QZQSX2),这几个零部件的关联程度较高,在设

计洗扫车的过程中可作为着重参考对象。 例如,洗
扫车的整车设计过程中选择了型号 1 副车架

(FCJ1)作为整车的承载部件,那么在后续的垃圾箱

设计又很大可能会选择型号 1 垃圾箱( LJX1)。 通

过可视化网络图的展示,能够为设计人员提供具有

参考价值的信息,辅助设计决策,提高产品设计

效率。

3　 结束语

本文通过对关联规则的详细介绍,并借助数据

挖掘软件 SPSS
 

Modeler 对 SQL 数据库中的实例进

行数据处理,并利用关联规则中的 Apriori 算法对洗

扫车零部件之间的关联关系进行挖掘,获取洗扫车

零部件之间满足最小支持度、最小置信度以及提升

度大于 1 的规则;并运用可视化技术将挖掘出的规

则以网络图的形式呈现出来,帮助设计人员进一步

了解洗扫车零部件之间的内在联系以及隐含信息。
设计人员在设计过程中选用了某个型号的部件,那
么在此基础上通过挖掘到的关联规则,将与之关联

度高的零部件提供给设计人员选择,不仅能为设计

人员在设计洗扫车过程中提供参考依据,还能实现

知识重用,提高产品设计效率,缩短产品设计周期。
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