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Abstract:  This paper proposes an algorithm called Predictor. This algorithm uses an automaton per matched 
episode rule with general form. With the aim of finding the latest minimal and non-overlapping occurrence of all 
antecedents, Predictor simultaneously tracks the state transition of each automaton by a single scanning of data 
stream, which can not only map the boundless streaming data into the finite state space but also avoid 
over-matching episode rules. In addition, the results of Predictor contain the occurring intervals and occurring 
probabilities of future episodes. Theoretical analysis and experimental evaluation demonstrate Predictor has higher 
prediction efficiency and prediction precision. 
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摘  要: 提出了一种数据流预测算法 Predictor.该算法为每个待匹配的一般形式的情节规则分别使用了一个自动

机,通过单遍扫描数据流来同时跟踪这些自动机的状态变迁,以搜索每个规则前件最近的最小且非重叠发生.这样不

仅将无界的数据流映射到有限的状态空间,而且避免了对情节规则的过于匹配.另外,算法预测的结果是未来多个情

节的发生区间和发生概率.理论分析和实验评估表明,Predictor 具有较高的预测效率和预测精度. 
关键词: 数据流;情节规则;最近的最小且非重叠发生;预测 
中图法分类号: TP311   文献标识码: A 

数据流是由一系列值对(事件类型、发生时间)构成的序列[1],具有高速、无界、连续、时变的特点,并已广

泛出现在网络安全监控[2]、金融证券管理[3]、事务日志分析[4]、传感器数据处理[5]等应用领域.数据流与静态数

据库截然不同的特点,使得许多面向传统数据库的数据挖掘算法很难直接应用于数据流的环境,这就为数据流

的分析带来了巨大的挑战.然而,历史流数据(实际是一个事件序列)中蕴含着大量的信息,研究历史流数据的潜

在规律并应用这些规律对未来流数据作出预测,能够为许多现实应用提供重要的决策支持. 
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近年来,数据流预测的研究得到了学术界和工业界的广泛关注,并取得了一定的研究成果,学者们提出了许

多基于回归分析的预测算法[5−9]和基于规则匹配的预测算法[10−14].其中,回归分析方法首先利用历史流数据来

确定含有待定系数的函数表达式以建立反映自变量与因变量关系的回归模型,然后根据回归模型对数据流上

一个固定区间的数据进行预测.这种方法预测速度快,但不能预测数据流上的非线性数据,因而具有一定的应用

局限性;规则匹配方法是首先利用历史流数据来抽取其中反映两个情节之间因果联系的情节规则,然后利用这

些情节规则在数据流上进行在线匹配,从而实现对未来流数据的预测.这种方法可以用来预测线性和非线性数

据,应用范围较广,但现有的算法存在规则形式严格、预测区间受限或过时、规则过于匹配等问题.上述事实促

成了本文的研究动机.下面通过一个实例来说明我们的研究目的. 
假设γ=(〈AAB〉,〈CD〉,260,90%,8)是基于某图书馆 Web 服务器上一个历史文档阅读序列而得到的一个情节

规则,其中,字母符号表示某个文档名,〈AAB〉和〈CD〉分别是规则γ的前件情节和后件情节;260和 90%分别是规则γ
的支持度和置信度;7 是规则γ的窗口宽度,即情节〈AABCD〉必须在 7 个时间单位内发生.当前该 Web 服务器上的

文档阅读流为 DS1=〈(A,1),(A,2),(A,3),(B,4),(A,5),(B,6),(A,7),(B,8),(C,9),…〉,其中的数字表示某读者对相应文档

的开始阅读时间.通过在当前阅读流 DS 上匹配给定的规则γ,我们可以推知在区间[10,11]上将有 90%的概率出

现 D,这种对读者未来阅读行为的预测将有助于图书馆向读者提供个性化的推荐服务.然而,在这个文档阅读流

上基于情节规则的匹配来预测读者未来的阅读序列却遇到了如下挑战: 
第一,一个情节规则的前件可能在当前流上发生多次,但并非所有的发生对预测产生意义.就数据流 DS1 而

言,根据最小发生[15]、非重叠发生[16]、最小且非重叠发生[17]的定义,规则γ的前件〈AAB〉分别有以下 3 个发生集: 
(1) 最小发生集{[2,4],[3,6],[5,8]}:该发生集的基数最大,表示在数据流上可能会对规则前件过于匹配,从而

影响了预测的效率. 
(2) 非重叠发生集{[1,4],[5,8]}:该发生集的基数最小,但其中的每个区间未必是最小发生,如区间[1,4]上存

在〈AAB〉的另一次发生[2,4],因此容易导致遗漏预测 ,从而影响了预测的精度 .例如 ,假设情节规则γ′=(〈AAB〉, 
〈CD〉,260,90%,9),当前数据流 DS2=〈(A,1),(A,2),(A,3),(B,4),(A,5),(B,6),(A,7),(F,8),(C,9),…〉,因规则前件〈AAB〉的非

重叠发生集为{[1,4]},区间[1,4]的起始时间 1 与截止时刻 9 的间隔为 9,已达到规则γ′的窗口宽度,故无法预测 D
将出现在区间[10,10]上. 

(3) 最小且非重叠发生集{[2,4],[5,8]}:该发生集不仅基数最小,而且其中的每个区间都是最小发生.显然,这
种考虑既避免了对规则前件的过于匹配,也不会造成预测的遗漏.在这样的发生集中,最近一次发生[5,8]才是我

们所关心的对预测产生意义的一次发生.因此,数据流上情节规则匹配的关键问题之一就是如何查找规则前件

最近的最小且非重叠发生. 
第二,在截止时刻之前,规则后件可能不完整地出现在规则前件的最近一次发生之后.例如,对于规则γ而言,

在前件〈AAB〉的最近一次发生之后,后件〈CD〉中的〈C〉也已在截止时刻之前发生,此时预测结果不应是整个后件

〈CD〉,而应是后件中余下的事件类型〈D〉.因此,数据流上情节规则匹配的关键问题之二就是如何在匹配规则前

件的同时也能检查规则后件的发生情况. 
第三,在实际应用中,待匹配的情节规则可能有多个,如何在数据流上同时查找多个规则前件最近的最小且

非重叠发生,这将是我们面临的关键问题之三. 
由上述分析可知,数据流上情节规则匹配的核心是数据流的查询问题,它类似于XML文档流上的订阅机制

管理[18,19]和数据流上的复杂事件处理[20,21].但是订阅机制管理旨在数据流上检索用户感兴趣的 XML文档,由于

缺乏针对时间的运算符,因而也就无法表达带有时间约束的情节规则;而复杂事件处理旨在数据流上优化事件

序列的查询计划以满足指定的时空资源约束等,它需要维护事件序列的每次发生,并非是事件序列的最后一次

发生.因此,订阅机制管理及复杂事件处理的研究成果并不能直接解决我们的问题. 
为此,本文提出了一种新的基于情节规则匹配的数据流预测算法 Predictor.该算法为每个待匹配的一般形

式的情节规则分别使用了一个自动机,通过单遍扫描数据流来同时跟踪这些自动机的状态变迁,以搜索每个前

件的最近的最小且非重叠发生,这样不仅将无界的数据流映射到有限的状态空间,而且避免了对情节规则的过
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于匹配.另外,Predictor 预测的结果是未来多个情节的发生区间和发生概率.理论分析和实验评估证明,Predictor
具有较高的预测效率和预测精度. 

1   相关工作 

回归分析是在大量观察数据的基础上,利用数理统计方法建立因变量与自变量之间的关系函数表达式,从
而预测事物未来的发展趋势.正因为如此,许多学者围绕基于回归模型的数据流预测问题展开了相应的研究,并
取得了一定的成果,例如,Fletcher等人[5]将传感器的数据输出模拟成一个线性的随机系统,通过研究历史传感器

数据的变化趋势来预测其中可能丢失的值;Jain 等人[6]以车辆跟踪信息、电力负荷、网络流量数据为例,提出了

采用滤波对变化的数据流值进行预测的方法;Papadimitriou 等人[7]提出了 SPRINT 算法来增量发现 n 个数据流

中数据之间的关联关系,并挖掘出多个数据流中反映数据流集合变化趋势的关键的隐藏变量;Pokrajac等人[8]提

出了一种基于时空自回归模型的方法来分析历史数据上的小样本,并预测未来时刻的时空数据;Lazarevic 和

Kanapady[9]基于线性回归模型,使用曲线拟合的方法近似描绘了数据的变化规律. 
尽管回归分析的方法预测速度快,但是它并不能预测数据流中的非线性数据.为此,许多学者又提出了基于

规则匹配的数据流预测方法.2008 年,Laxman 等人[10]提出了基于事件序列上频繁情节构造的生成模型来预测

数据流的方法.该方法分为两个阶段:第 1 阶段为训练阶段,首先,基于非重叠发生的情节支持度定义,根据目标

事件类型 Y 在历史流数据中发现所有先于 Y 且发生在窗口宽度 W 中的频繁情节集 Fs,并将每个频繁情节表示

为一个隐马尔可夫模型 HMM(hidden Markov model),然后,基于训练数据集和 EM 算法构造由多个 HMM 组成

的混合 HMM,从而得到一个用来描述历史流数据特性的生成模型;第 2 阶段为预测阶段,首先,根据生成模型计

算数据流上最近的长度为 W 的子序列的出现概率,然后,在这个 W 窗口中查找属于 Fs的频繁情节的最近一次非

重叠发生,若存在这样的一个发生,则表示目标事件类型 Y 将会出现在截止时刻的下一时间点上.显然,该方法存

在如下不足:第一,待匹配的规则形式(前件为某频繁情节,后件为目标事件类型)严格,无法同时预测多个目标事

件类型的发生;第二,预测阶段旨在查找情节并非最小的最近一次非重叠发生,容易导致预测区间过时;第三,只
能预测数据流上一个时间点的数据,无法预测多个时间区间上若干情节的发生情况.2007 年,Cho 等人[11]提出了

一个数据流预测算法 ToFel.该算法将待匹配规则的前件看作是一个拓扑图,并将数据流的演化看成是一个由符

合拓扑关系的所有事件组成的队列,通过在队列上查找规则前件最近的最小发生来进行预测.由于队列维护时

记录了规则前件的多次不完整发生,所以 ToFel 的时间代价大.另外,因一个情节规则对应了一个拓扑图,故
ToFel 的存储代价大.为此,Cho 等人[12]于 2008 年提出了一种采用后向检索规则前件策略的数据流预测算法

CBS-Tree.该算法以一个叶子节点个数固定的完全二叉树来存储和维护数据流,按照与规则前件拓扑结构相反

的顺序在该完全二叉树中查找前件最近的最小发生以实现预测,算法所需的存储空间只与所有规则中最大的

前件窗口宽度有关,而与待匹配的规则个数无关.为了提高算法 CBS-Tree 和 ToFel 的预测性能,Cho 等人在 2010
年首先引入两个优化技术来修剪前件的非最小发生以及区间超过规则窗口宽度的发生,提出了 CBS-Tree 的改

进算法[13];然后,引入了一个优化技术来避免不必要的队列维护,提出了针对 ToFel 的改进算法 DeMO[13].然
而,Cho 等人提出的算法也存在一些不足:第一,匹配规则形式严格,因为它限定了规则的前件必须为单映射情

节,即不能含有相同的事件类型;第二,预测区间可能过时,因为它们在找到规则前件最近的最小发生时,给出的

预测区间是规则的窗口宽度减去该次发生的起始时间,显然,这个预测区间可能出现在截止时刻之前,达不到预

测的目的;第三,规则过于匹配,因为它考虑的是前件的最小发生,数据流上这样的发生次数要远远多于非重叠

的发生.另外,这些文献中均未提及对多个规则同时匹配的实现细节. 
为了选择最好的模型来预测 Web 文档,Yang 等人[14]首先对比了基于不同关联规则构建的序列分类器的差

异,然后提出了评价预测质量的两个尺度:一个尺度是规则前件的选择方法,可以从当前的文档访问序列中分别

选择其子集、子序列、最近子序列、子串、最近子串作为规则的前件;另一个尺度是整个规则的选择方法,可
以分别根据最长匹配、最高置信度、最小估计误差来选择一个匹配规则.实验结果表明,选择最近子串作为前

件并且选择最小估计误差规则作为匹配规则,将会达到最好的预测质量.然而,文献中并未给出在 Web 文档访问
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流上如何对选定规则进行匹配的具体细节. 
数据流上情节规则匹配的核心是数据流的查询问题.针对 XML 文档流的查询,Altinel 和 Franklin[18]提出了

基于有限状态机、使用无冗余操作符来表达 XML 路径的方法,Peng 和 Chawath[19]提出了基于有限状态机、使

用谓词来表达XML路径的方法.但这些方法缺乏针对时间的运算符,因而也就无法表达带有时间约束的情节规

则.针对数据流上的复杂事件处理,Viglas 和 Naughton[20]研究了在数据流流速和连接运算符代价已知的前提下,
如何来优化查询计划;Wu[21]等人提出了数据流上的查询模型 SASE,该模型借助基于栈结构的有限状态机和序

列运算符、时间窗口运算符、否定运算符来动态维护待查序列的每次发生,并通过修剪策略来优化查询计划. 

2   预备知识 

2.1    基本概念 

定义 1(事件、数据流、事件序列). 给定一个事件类型集ε={E1,E2,…,En},一个事件就是一个二元组(E,t),其
中,E∈ε,t 表示该事件的发生时间.定义在ε上的数据流 DS 是由无数个事件按发生时间先后排列的序列,表示为

DS=〈(E1,t1),(E2,t2),…,(Es,ts),…〉,其中,ti<tj(1≤i<j≤s),ts 为截止时刻.数据流 DS 上的一个事件序列 ES 是由有限个 
事件按发生时间先后排列的序列,表示为 1 1 2 2( , ),( , ),...,( , ) ,k kES E t E t E t′ ′ ′ ′ ′ ′= 〈 〉 其中, i jt t′ ′< (1≤i<j≤k). 

定义 2(情节、单映射情节). 一个情节α是由若干事件类型组成的序列,表示为α=〈E1E2…Ek〉,其中,元素 Ei 

(1≤i≤k)∈ε且对于所有的 i和 j(1≤i<j≤k)满足Ei总是排列在Ej之前.情节α中的元素个数称为α的长度,记为|α|.
若一个情节中不含有相同的事件类型,则该情节称为单映射情节. 

定义 3(单重情节、多重情节、全重情节). 设情节α=〈E1,E2,…Ek〉:(1) 若 E1≠E2,则α是一个重度为 1 的单重

情节;(2) 若存在一个 i(2≤i<k)满足 E1=E2=…=Ei且 Ei≠Ei+1,则α是一个重度为 i 的多重情节;(3) 若 E1=E2=…=Ek,
则α是一个全重情节. 

定义 4(后缀、串接). 给定情节α=〈E1E2…Ek〉(k>1),称情节〈EiEi+1…Ek〉(2≤i≤k)是α的 i-后缀,记为 suffix(α,i). 
给定情节α=〈E1E2…Em〉和 1 2... kE E Eβ ′ ′ ′= 〈 〉 ,则 1 2 1 2... ...m kE E E E E E′ ′ ′〈 〉 称为α与β的串接,记为 concat(α,β). 

定义 5(发生). 给定当前数据流 DS 和情节α=〈E1E2…Ek〉,若 DS 上至少存在 1 个事件序列 ES=〈(E1,t1), 
(E2,t2),…,(Ek,tk)〉,满足 ti<ti+1(1≤i≤k−1),则称 DS 上发生(或出现)了情节α,区间[t1,tk]称为α在 DS 上的一次发生,
其中,t1 和 tk 分别称为该发生的起始时间和终止时间. 

定义 6(最小发生). 设[ts,te]是情节α在当前数据流 DS 上的一次发生,若 DS 上不存在α的另一次发生 [ , ]s et t′ ′ ,
使得 s st t′< 且 e et t′ ≤ ,或 s st t′≤ 且 e et t′ < ,即 [ , ] [ , ]s e s et t t t′ ′ ⊂ ,则称[ts,te]是α在 DS 上的一次最小发生. 

定义 7(非重叠发生). 设[ts,te]和 [ , ]s et t′ ′ 是情节α在当前数据流 DS 上的两次发生,若 e st t′< 或 e st t′ < ,则称[ts,te]
和 [ , ]s et t′ ′ 是α在 DS 上的非重叠发生. 

定义 8(最小且非重叠发生). 设[ts,te]和 [ , ]s et t′ ′ 是情节α在当前数据流 DS 上的两次发生,若 e st t′< 或 ,e st t′ < 且

[ts,te]和 [ , ]s et t′ ′ 都是α的最小发生,则[ts,te]和 [ , ]s et t′ ′ 是α在 DS 上的最小且非重叠发生. 

定义 9(最近的最小且非重叠发生). 情节α在当前数据流 DS 上所有最小且非重叠发生中的最后一次发生

称为情节α在 DS 上最近的最小且非重叠发生. 
定义 10(情节的支持度). 情节α在当前数据流 DS 上所有最小且非重叠发生组成的最大集合的基数称为α

的支持度,记为α.sup. 
定义 11(情节规则). 一个情节规则γ是一个五元组(l,r,s,c,w),其中,l,r,s,c,w 分别称为γ的前件、后件、支持度、

置信度和窗口宽度.γ的支持度用于衡量γ的统计特性,它等于情节 concat(γ.l,γ.r)的支持度;γ的置信度用于衡量γ
的可信程度,它等于情节 concat(γ.l,γ.r)的支持度与情节 concat(γ.l)的支持度的比值;γ的窗口宽度用于衡量γ的时

间特性,表示情节 concat(γ.l,γ.r)发生时终止时间与起始时间的最大差值,亦即规则的前件和后件必须在指定的

窗口宽度内发生. 
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2.2   问题描述 

给定一组具有一般形式的情节规则和当前数据流 DS,则问题可以描述为:设计一个基于情节规则匹配的数

据流预测算法,要求:(1) 只需单遍扫描 DS,以查找各规则前件最近的最小且非重叠发生;(2) 给出所有可能的预

测结果. 

3   数据流预测算法 Predictor 

3.1   算法描述 

本文抽出的算法 Predictor 旨在根据给定的情节规则集 R,通过单遍扫描当前数据流 DS 以查找每个规则

r(r∈R)前件最近的最小且非重叠发生,从而预测未来情节的发生区间及发生概率.为了能将无界的数据流映射

到有限的状态空间,并同时跟踪多个情节规则前件在数据流上的发生,算法为每个待匹配情节规则分别使用了

一个自动机.为方便起见,我们将对应情节规则γ的自动机简称为自动机γ ,情节规则γ的前件与后件串接后所形

成情节的第 i 个事件类型简称为γ [i],则自动机γ的第 i 个状态对应着事件类型γ [i].为了快速地访问所有自动机,
我们借助了一个特殊的数据结构——waits[22].waits 是一个含有|ε |(ε为数据流上的事件类型集)个元素的列表,
每个元素 waits(A)(A∈ε)是一个由值对(γ,j)组成的集合,其中,γ为自动机名,j 为该自动机的某个状态序号.若
(γ,j)∈waits(A),则表示自动机γ正在等待事件类型 A 在数据流上出现而进入状态 j.也就是说,通过 waits(A)可以访

问正在等待事件类型 A 在数据流上出现而进入相应状态的所有自动机,即 waits(A)是访问这些自动机的一个入

口.另外,算法 Predictor 还使用了表 1 中给出的几个符号. 

Table 1  Some symbols and their explanations in algorithm Predictor 
表 1  算法 Predictor 中的几个符号及含义 

符号 含义 
γ .l 规则γ的前件 
γ .r 规则γ的后件 

γ .rep γ .l的重度 
γ .ind γ .l与γ .r串接后的情节中各事件类型的序号 
γ .tq 记录γ [1]在数据流上出现时间的循环队列,其最大长度为γ .rep 
γ .ts γ .l在数据流上出现一次最小且非重叠发生时的起始时间 
γ .te γ.l在数据流上出现一次最小且非重叠发生时的终止时间 

算法 Predictor 的基本思想是,将数据流的预测分为 3 个阶段:第 1 阶段为初始化阶段,即初始化各个自动机

γ ,将值对(γ ,1)添加至集合 waits(γ [1])中,表示所有自动机正在等待其对应规则前件的第 1 个事件类型在数据流

上出现而进入第 1 状态;第 2 个阶段为匹配阶段,按序扫描数据流上的各个事件,若当前出现事件(Ei,ti),则将入口

waits(Ei)中的所有自动机转移至相应状态,并为各自动机进入下一状态或重新初始化做好准备工作,一旦自动

机γ已经进入第|γ .l|个状态,则表示规则γ的前件已经发生,然后将检查其后件的发生或重新初始化自动机γ ;第 3
阶段为预测阶段,依据各自动机在截止时刻前的最后状态来输出预测结果. 

为了保证自动机状态转移的连续性,当事件类型 Ei 在数据流上出现时,我们不仅要从集合 waits(Ei)中删除

元素(γ,j),表示已将自动机γ转移至状态 j,而且要将元素(γ,j+1)添加至集合 waits(γ [j+1])中,以便在数据流上出现

事件类型γ [j+1]时能够将自动机γ转移至状态 j+1.当集合waits(Ei)为空时,表示针对事件(Ei,ti)的出现的相关处理

已经结束.然而,这样的处理方法在规则γ的前件或后件为非单映射情节时却发生了错误.例如,设(γ,j)∈waits(Ei)
且γ [j+1]=Ei,当事件(Ei,ti)出现在数据流上时,由于 waits(γ [j+1])=waits(Ei),则自动机γ被连续转移至状态 j 和 j+1.
为了避免因一个事件的出现而使自动机发生多次的状态转移,正确的处理方法是:在事件(Ei,ti)出现时,首先删

除 waits(Ei)中的元素(γ,j),然后将(γ,j+1)临时保存在一个集合 bag 中,只有在集合 waits(Ei)为空并处理数据流上

的下一个事件之前,才将 bag 中的元素全部移至 waits(γ [j+1])中.下面是 Predictor 的伪代码. 
Algorithm. Predictor(R,DS). 
Input: R: A set of episode rules. 
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DS: The current data stream 〈(E1,t1),(E2,t2),...,(En,tn),...〉. 
Output: R′: A set of prediction results. 
1:  Let bag=∅ 
2:  For each e∈ε do 
3:    Let waits(e)=∅ 
4:  For each γ ∈R do 
5:    Add (γ ,1) to waits(γ [1]) 
6:    Let γ .ts=γ .ind=0 
7:    Let γ .te=−1 
8:  For i=1 to n do 
9:    For each (γ ,j)∈waits(Ei) do 
10:     If j≤|γ .l| 
11:       MatchLHS(γ ,j) 
12:     Else 
13:       MatchRHS(γ ,j) 
14: R′=Reporter(R) 
15: Return R′ 

3.2   前件匹配 

算法 Predictor 的关键是如何查找所有规则前件最近的最小且非重叠发生.对于自动机γ而言,其初始化时

γ .ts=0,γ .te=−1,表示前件γ.l 在数据流上尚无一次发生.自动机γ重新初始化的目的旨在检查前件γ .l 的下一次发

生,此时,γ .te 保存着γ .l 上一次发生的终止时间,只有当自动机γ再次进入状态|γ .l|时,γ .te 才被赋以新值.所以,前
件γ .l 在数据流上发生一次的条件是γ .te≥γ .ts. 

当前件匹配时,若(γ ,1)∈waits(Ei),则当事件(Ei,ti)在数据流上出现时,自动机γ转移至第 1 状态.然而 ti 未必是

γ .l 当前可能存在的一次发生的起始时间,因为我们总是考虑γ .l 的最小且非重叠发生.为了能够正确记录γ .l 一

次发生的起始时间γ .ts,我们为每个规则γ设置了一个最大长度为γ .rep(即前件γ .l 的重度)的循环队列γ .tq,下面

分 3 种情形来讨论γ .tq 的工作原理: 
情形 1:γ .l 是一个长度等于 1 的单重情节.当γ [1]出现时,γ .tq 记录了γ [1]的发生时间,并且自动机γ转移至状

态|γ .l|.此时,将γ .tq 中的队首元素赋给γ.ts,并清空队列γ .tq,则γ.ts 一定是γ .l 刚刚发生的起始时间(也是终止时间). 
情形 2:γ .l 是一个多重情节或长度大于 1 的单重情节.令γ.l 中第 1 种与γ [1]不同的事件类型为 E′,则γ .tq 记

录了在 E′出现之前γ [1]先后发生的时间,当自动机γ进入状态|γ.l|时,将γ.tq 中的队首元素赋给γ .ts,并清空队列

γ .tq,此时,γ.ts 一定是γ .l 当前这次发生的起始时间.此种情形下,为了使γ.tq 能够记录在 E′出现之前γ [1]最近一些

发生的时间,应该等到 E′出现时(而不是γ [1]出现第γ.rep 次时)从 waits(γ [1])中删除(γ,γ.rep). 
情形 3:γ.l 是一个长度为 k 的全重情节.表示γ.l 中不存在一个与γ [1]不同的事件类型,则γ .tq 记录了γ [1]先后

发生的时间,当自动机γ进入状态|γ.l|时,将γ.tq 中的队首元素赋给γ .ts,并清空队列γ .tq,此时,γ .ts 一定是γ .l 当前这

次发生的起始时间. 
为便于理解,下面通过一个示例来说明前件匹配的过程.设情节规则γ的前件为〈AAB〉,当前数据流为 DS1,则

扫描 DS1 至事件(B,4)时,队列γ.tq 的队首元素为 2,自动机γ已进入第 3 状态,得到〈AAB〉的第 1 次最小发生[2,4];
接着,清空队列γ.tq 并重新初始化自动机γ ,当扫描 DS1 至事件(B,8)时,队列γ.tq 的队首元素为 5,自动机γ再次进入

第 3 状态,得到〈AAB〉的第 2 次最小发生[5,8],它是与[2,4]非重叠的一次发生,也是〈AAB〉在 DS1 上的最近一次发

生.下面是前件匹配的伪代码. 
Procedure MatchLHS(γ,j) 
Input: γ: An automaton corresponding to episode rule γ . 

j: A state into which automaton γ is transiting. 
Objective: Transit automaton γ into state j. 
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1:  If j≤γ.rep 
2:    Add ti to γ.tq 
3:  If j≠γ.rep 
4:    Remove (γ,j) from waits(Ei) 
5:  Else if γ.rep=|γ.l| 
6:    Remove (γ,j) from waits(Ei) 
7:  If j=γ.rep+1 

8:    Remove (γ,j−1) from waits(Ei) 
9:  Let j′= j+1 
10: If j=|γ.l| 
11:   Let j′=1 
12:   Let γ.ts=γ.tq[1] 
13:   Let γ.te=ti 
14:   Let γ.ind=j 
15:   Empty γ.tq 
16:   Add (γ,j+1) to waits(γ[j+1]) 
17: If γ [j′]=Ei 

18:   Add (γ,j′) to bag 
19: Else 
20:   Add (γ,j′) to waits(γ[j′]) 

3.3   后件匹配 

由于对预测产生意义的是规则前件最近的最小且非重叠发生以及随后可能出现的规则后件的不完整发

生,所以我们在检查规则前件下一次发生的同时,还需要检查规则后件的发生情况. 
设待匹配的情节规则为γ,当γ.te≥γ.ts 时,自动机γ已转移至状态|γ.l|,表示前件γ.l 在数据流上出现了一次发

生,此时,必须将(γ,|γ.l|+1)添加至集合 waits[|γ.l|+1]中,以便于随后对后件γ.r 发生情况的检查.考虑到一个集合

waits[Ei]中可能会同时存在元素((γ,j1)和(γ,j2),其中,j1≤|γ.l|,j2>|γ.l|,随着事件类型 Ei 的出现,自动机γ要分别转移

至状态 j1 和状态 j2,这相当于自动机γ同时产生了两个例程,一个用于前件的匹配,另一个用于后件的匹配.当发

生如下两种情形时,后件的匹配必须重新开始或立即停止: 
情形 1:在后件匹配期间出现了前件的一次发生.这种情形下,无论后件的发生情况如何,都应重新开始后件

的匹配. 
情形 2:出现了后件的一次完整发生.这种情形下,无论随后是否存在后件的其他完整或不完整发生,都应立

即停止后件的匹配,因为后件的一次完整发生意味着前件的当前发生对预测不会产生任何意义. 
下面给出后件匹配的伪代码. 
Procedure MatchRHS(γ,j) 
Input: γ: An automaton corresponding to episode rule γ; 

j: A state into which automaton γ is transiting. 
Objective: transit automaton γ into state j. 
1: If γ.te≥γ.ts and j≤|γ.l|+|γ.r| 
2:   Remove (γ,j) from waits(Ei) 
3:   Let j′=j+1 
4:   Let γ.ind=j 
5:   If γ[j′]=Ei 

6:     Add (γ,j′) to bag 
7:   Else 
8:     Add (γ,j′) to waits(γ[j′]) 
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3.4   结果输出 

在实际应用中,当前数据流与历史流数据有着许多相同的特性,根据历史流数据抽取得到的一个情节规则,
若它具有较高的置信度,则基于该情节规则在数据流上的匹配而预测的未来情节也具有等同于置信度的发生

概率.基于这样一个事实,我们可以根据匹配结束后满足条件“存在前件最近的最小且非重叠发生,且随后不存

在后件的完整发生”的情节规则来预测未来情节的发生区间及发生概率.下面给出结果输出的伪代码. 
Procedure Reporter(R) 
Input: R: A set of episode rules after matching over DS. 
Output: R′: A set of prediction results. 
1: Let R′=∅ 
2: For each γ∈R do 
3:   If γ.te≥γ.ts and (tn−γ.ts)≤γ.w 
4:     Let α=concat(γ.l,γ.r) 
5:     Let f=suffix(α,γ.ind+1) 
6:     Let t=γ.w−(tn−γ.ts) 
7:     Let p=γ.c 
8:     Add (f,t,p) to R′ 
9: Return R′ 

4   算法复杂度分析 

设ε为给定的事件类型集,R 为给定的情节规则集,DS 为给定的数据流,则算法 Predictor 的复杂度分析如下: 
定理 1. Predictor 的时间复杂度为 O(|R|·|DS|). 
证明:对|R|个情节规则的匹配是算法的主要时间代价,匹配时每个情节规则使用了一个自动机,每个自动机

需要时间 O(|DS|)以发现其对应规则前件的最近的最小且非重叠发生,所以算法 Predictor 的时间复杂度为

O(|R|·|DS|). □ 
定理 2. Predictor 的空间复杂度为 O(|ε|+|R|). 
证明:用于规则匹配的自动机访问入口及自动机的个数分别为|ε|,|R|,前件匹配或后件匹配时,bag 中最多临

时存储了|R|个情节规则信息,结果输出时最多包括|R|个输出结果.因此,算法 Predictor 的空间复杂度为 O(|ε|+ 
|R|). □ 

5   实验评估 

我们通过 6 组实验对比了 Predictor 与算法 DeMO[13]的预测精度和时空性能.实验采用的硬件环境为 2.13 
GHz Intel(R) Core(TM) i3 CPU,内存 2 GB,操作系统为 Windows XP,程序采用 Java 实现. 

5.1   数据集 

对于合成数据集,我们首先使用 IBM 合成数据生成器 Quest Market-Basket 的修改版生成了每个交易为单

个项的交易序列,通过设置D=0.001,C=300000,N=20,S=300000,其中,参数D表示交易序列的个数(单位为 1 000), 
C 表示每个交易序列中交易的平均个数,N 表示所有交易项的类型种数(单位为 1 000),S 为最长交易序列中交易

的平均个数,这样就得到了一个 20 000 种交易项类型上的由 300 000 个交易组成的交易序列.然后,为该交易序

列中的每个交易依次赋上一个连续的正整数以作为每个交易发生的时间戳,这样,我们就构造了一个 20K 种事

件类型上的由 300K 个事件组成的事件序列. 
对于真实数据集,考虑到作为国内最具影响力的知识传播与数字化学习平台,中国知网 CNKI[23]为全社会

提供了最丰富、最全面的文献资源.为了能够发现 CNKI 中相关文献之间的引用关系,并为广大学者展开相关研

究提供最可靠的个性化服务,我们选用了 CNKI 的一个 Web 服务器上从 2010 年 11 月 1 日至 2010 年 11 月 30
日的日志数据,该日志数据包括了相关读者对 132 885 种不同文献的 211 665 个阅读记录. 



 

 

 

朱辉生 等:基于情节规则匹配的数据流预测 1191 

 

5.2   实验结果 

实验 1(预测精度 vs. 数据流长度). 为了考察算法在数据流上预测的准确性,我们将预测精度定义为预测

结果中的正确数占预测结果总数的比例.实验时采用类似于机器学习中的交叉验证方法,从 300K合成数据集和

30 天真实数据集中分别随机地选择 5 个长度不等的事件序列作为当前数据流 DSi,而原数据集上 DSi 后面的剩

余序列将作为判断算法预测是否正确的验证序列.我们将 300K 合成数据集(支持度和置信度分别设定为 800 和

60%)和 30 天真实数据集(支持度和置信度分别设定为 7 和 60%)上抽取的 4 478 和 315 个情节规则作为待匹配

的情节规则,从而得到数据流长度对算法预测精度的影响,如图 1 所示. 
 
 
 
 
 
 
 
 

 

Fig.1  Prediction precision vs. length of data stream 
图 1  预测精度 vs. 数据流长度 

可以看出,Predictor 与 DeMO 在各个数据流上均具有较高的预测精度,这是因为产生待匹配规则的历史流

数据与当前数据流具有很大的相似性(如各事件类型的分布);而且随着数据流长度的增加,两种算法的预测精

度都在提高,这是由于在数据流长度增加时两种算法发现了更多规则前件最近的最小且非重叠发生,但正确预

测的比例增速更快.我们还观察到,Predictor 的预测精度要优于 DeMO,这是因为 DeMO 是通过查找待匹配规则

前件最近的最小发生来预测后件的发生情况,一方面,在当前数据流上可能存在规则前件许多重叠的最小发生,
因而导致了对该情节的过于匹配(即过拟合);另一方面,只要存在规则前件最近的最小发生,DeMO 就给出了一

个预测结果,而这个预测结果可能不是当前数据流未来情节的一次发生.与 DeMO 不同的是,Predictor 是根据待

匹配规则前件最近的最小且非重叠发生(避免了对规则前件的过于匹配),结合数据流的截止时刻和情节规则的

窗口宽度来预测未来情节的发生情况. 
实验 2(预测精度 vs. 规则个数). 我们首先从 300K 合成数据集和 30 天真实数据集中分别选择一个长度

为 200K 的事件序列作为两个当前数据流 DS1 和 DS2,并将原数据集上 DSi 后面的剩余序列作为判断算法预测

正确与否的验证序列,然后,分别从 4 478 个合成数据情节规则和 315 个真实数据情节规则中随机选择各自的子

集作为待匹配的情节规则,从而得到规则个数对算法预测精度的影响,如图 2 所示. 
 
 
 
 
 
 
 
 

 
Fig.2  Prediction precision vs. number of rules 

图 2  预测精度 vs. 规则个数 
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可以看出,两种算法均具有较高的预测精度,而且随着规则个数的增加,两种算法的预测精度都在提高.同
时我们还观察到,Predictor 比 DeMO 具有更高的的预测精度.产生这些现象的原因与实验 1 的解释相同. 

实验 3(运行时间 vs. 数据流长度). 由实验 1,我们得到了数据流长度对算法预测时间的影响,如图 3 所示. 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

Fig.3  Running time vs. length of data stream 
图 3  运行时间 vs. 数据流长度 

可以看出,两种算法的预测时间都随着数据流长度的增加而增加,但 Predictor 要优于 DeMO,这是因为后者

存在对规则前件的过于匹配问题. 
实验 4(运行时间 vs. 规则个数). 由实验 2,我们得到了规则个数对算法预测时间的影响,如图 4 所示. 

 
 
 
 
 
 
 
 

 
Fig.4  Running time vs. number of rules 

图 4  运行时间 vs. 规则个数 

实验 5(内存开销 vs. 数据流长度). 由实验 1,我们得到了数据流长度对算法内存开销的影响,如图 5 所示.
可以看出,两种算法的内存开销都随着数据流长度的增加而增加,但 Predictor 要优于 DeMO,这也是因为后者存

在对规则前件的过于匹配问题. 
 
 
 
 
 
 
 
 

 

Fig.5  Memory requirement vs. length of data stream 
图 5  内存开销 vs. 数据流长度 
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实验 6(内存开销 vs. 规则个数). 由实验 2,我们得到了如图 6 所示的规则个数对算法内存开销的影响. 
 
 
 
 
 
 
 
 

 

Fig.6  Memory requirement vs. number of rules 
图 6  内存开销 vs. 规则个数 

6   结  论 

研究历史流数据的潜在规律并应用这些规律对未来流数据作出预测,能够为许多现实应用提供重要的决

策支持 .针对现有数据流预测算法存在的不足 ,本文提出了一种新的基于情节规则匹配的数据流预测算法

Predictor.该算法为每个待匹配的一般形式的情节规则分别使用了一个自动机,通过单遍扫描数据流来同时跟

踪这些自动机的状态变迁,以搜索每个规则前件最近的最小且非重叠发生.这样不仅将无界的数据流映射到有

限的状态空间,而且避免了对情节规则的过于匹配.另外,Predictor 预测的结果是未来多个情节的发生区间和发

生概率.理论分析和实验评估表明,Predictor 具有较高的预测效率和预测精度. 
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