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基于规则前件发生树匹配的数据流预测方法研究

尤涛，李廷峰，杜承烈，钟冬，朱怡安

（西北工业大学计算机学院，陕西 西安 710129）

摘 要：现有基于规则匹配的数据流预测算法存在前件发生定义不准确、前件相关性未考虑、预测结果描述不严

谨等不足，造成预测过程效率较低、精度不高等问题。提出基于前件发生树的概率叠加预测算法，定义区间最小

非重叠发生，避免前件的错误匹配；通过前件的合并构建前件发生树，提高前件发生的搜索效率；基于概率叠加

的思想计算后件的发生区间和发生概率，使预测精度进一步提高。理论分析和实验结果表明，该算法具有较高的

时空效率和预测精度。

关键词：数据流；情节规则；区间最小非重叠发生；前件发生树；概率叠加预测

中图分类号：TP311 文献标识码：A

Data stream prediction based on rule
antecedent occurrence tree matching

YOU Tao， LI Ting-feng， DU Cheng-lie， ZHONG Dong， ZHU Yi-an
(School of Computer Science and Engineering， Northwestern Polytechnical University， Xi’an 710129， China)

Abstract: There are some shortages in the existing rule-based data stream prediction algorithm， such as inaccurate

definition of antecedent occurrence， ignoring the correlation between rules and imprecise description of prediction

accuracy. These make low forecasting process efficiency and low prediction accuracy. The superposed prediction

algorithm was proposed based on antecedent occurrence tree， and interval minimal non-overlapping occurrence was

defined to avoid the problem of excessive matching antecedent. The efficiency was improved for searching antecedent’s

occurrence by merging rule’s antecedents in antecedent occurrence tree， and the succedent occurrence based on

superposed probability was predicted to enhance prediction accuracy. The theoretical analysis and experimental

evaluation demonstrate the algorithm is superior to the existing prediction algorithms in terms of time and space

efficiency and prediction accuracy.
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1 引言

数据流是由一系列值对（事件类型、发生时间）

构成的序列。由于历史流数据中蕴含着大量信息，研

究历史流数据的潜在规律并应用这些规律作出预测，

能够为许多现实应用提供重要的决策支持[1～3]。随着

信息技术的不断发展，数据流预测模型被广泛应用

到众多领域，如网络安全监控、金融证券管理、事

务日志分析、无线射频识别与传感器数据处理等。

数据流高速、无界、连续、时变等特性，给数据

流预测带来了时空复杂性、实时性、自适应性等方面

的要求。目前，针对数据流预测方面的研究，诞生了

许多预测方法，如典型的基于回归分析方法[4，5]、规则

匹配[6～8]的数据流预测方法等。在数据流的众多预测

方法中，回归分析预测方法不能预测数据流上的非

线性数据（如事件等），具有一定的应用局限性。

规则匹配方法首先在历史流数据中抽取反映

情节之间因果联系的情节规则，再利用这些情节规
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则在线匹配前件，从而实现对未来流数据的预测。

但是现有算法存在前件匹配不精确、忽略规则间的

相关性、预测精度描述不严谨等问题。这促成了本

文的研究动机，详述如下。

首先，一个情节规则的前件可能在当前数据流上

发生多次，但并非所有的发生对预测产生意义。针对

数据流 DS=<(A，1)， (A，2)， (B，3)， (A，4)， (A，5)， (A，6)，

(B，7)， (A，8)， (B，9)， (A，10)， (B，11)>，根据最小发生、非

重叠发生、最小非重叠发生、最近最小非重叠发生、

区间最小非重叠发生的定义，某规则<AAB，C，5，

90%，9>的前件 AAB 分别有以下 5 个发生集。

1) 最小发生集[9]{[1，3]，[5，7]，[6，9]，[8，11]}：该发

生集的基数最大，均用于预测的话，会造成过匹配

现象，例如，发生[6，9]与[5，7]存在重叠，对预测没

有意义。

2) 非重叠发生集[10]{[1，3]，[4，7]，[8，11]}：该发生

集的每个发生未必是最小发生，例如，区间[4，7]上

存在<AAB>的另一次发生 [5，7]([4，7]并非最小发

生)，影响预测精度。

3) 最小非重叠发生集[11]{[1，3]，[5，7]，[8，11]}：该

发生集虽然保留了最小发生和非重叠发生的优点，

但根据规则窗口宽度，有些发生可能对未来某时刻

没有预测意义，造成过匹配现象。例如，发生[1，3]

的起始时刻 1 与截止时刻 11 的间隔为 10，已超过

规则的窗口宽度 9，没有预测意义。

4) 最近最小非重叠发生集[12]{[8，11]}：该发生

集只考虑离截止时刻最近的有效发生，忽略了有效

窗口内的发生[5，7]，造成欠匹配现象。

5) 区间最小非重叠发生集{[5，7]，[8，11]}：考虑

规则窗口宽度是 9，有效区间的开始时刻是从截止

时刻往前推进 8 个（窗口宽度减去后件长度）时刻，

即[5，12]。该发生集在最小非重叠发生的基础上，结

合规则的有效窗口宽度限制，避免了前件匹配的

“过”“欠”现象。

其次，前件的重复匹配。运用情节规则进行数

据流预测时，往往会出现前件完全相同或前件部分

相同的情况。已有方法往往忽略这些信息而直接分

别进行匹配，效率低下。

再次，已有的预测方法未考虑各有效发生对预

测的影响（例如，有效预测区间内非最近的最小发

生对预测的影响）。由于每个前件发生对应一个后

件预测区间，若在有效窗口内存在前件多次发生，

则后件的多个预测区间需要综合考虑。

基于上述分析，本文提出了基于前件发生树的

预 测 （ SPAOT， superposed prediction based on

antecedent occurrence tree）算法。该算法基于前件

发生树结构高效查找多规则前件的区间最小非重

叠发生，并将区间内各有效发生的影响作用有效体

现在预测结果中。理论分析和实验结果表明，

SPAOT 算法具有较高的预测效率和精度。

2 相关工作

现有的相关研究依据其采用预测模型的不同

可分为隐马尔可夫模型方法、情节规则方法。

隐马尔可夫模型方法中，EGH 算法[1]分为 2 个

阶段。1) 训练阶段，基于非重叠发生的情节支持度

定义，考虑频繁模式间的混合度，争取将多个频繁

模式对应到一个隐马尔可夫模型（HMM， hidden

Markov model）；2) 预测阶段，查找频繁情节的最

近一次非重叠发生，完成预测。HMM_BW 算法[13]

针对数据流的增量特性，使用在线 HMM 训练算法，

根据频繁模式动态改变 HMM 参数。HMM 模型的

匹配预测方法有以下不足。首先，HMM 模型待匹

配形式严格，很难进行模式间的合并导致匹配效率

较低；其次，预测阶段旨在查找模式发生，并非所有

的发生对预测均有意义，容易导致预测区间过时等问

题；最后，预测结果只能是预测未来下一个时间点的

数据，无法同时预测多个目标事件类型的发生。

与 HMM 模型预测方法不同， DeMO[6] 、

CBS-Tree[3]、ToFel[7]、Predictor[14]等算法依赖于历

史数据蕴含的情节规则，通过规则前件的匹配完成

后件发生的预测。DeMO 算法引入 2 个优化技术来

修剪前件的非最小发生区间、超过规则窗口宽度的

发生以避免不必要的队列维护。但 DeMO 算法也存

在一些不足。1) 匹配规则形式严格，限定了规则的

前件必须为单映射情节。2) 规则过匹配，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。3) 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。

CBS-Tree 算法采用后向检索规则前件策略，用

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此区间内最近的最小发生以
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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，空间复杂度较低；但是在 CBS-Tree 中查找前

件的发生非常耗时，时间代价较大。

ToFel 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

时间代价也比较大。

Predictor 算法为每个待匹配情节规则分别使用

了一个规则自动机，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的

最近最小非重叠发生。算法虽没有采用规则合并的

策略，但进行了事件扫描操作的合并，提高了前件

的搜索效率。然而，算法定义的最近最小非重叠发

生仍会出现过匹配（最近的也有可能超出预测区

间）、欠匹配（忽略其他有效匹配）问题，影响预

测效率。

另外，与规则匹配相关的研究中，复杂事件处

理技术得到了广泛的关注。已有的研究主要可以分

为 NFA[15]、Petri 网[16]和匹配树[17]3 种。NFA 将一

个复杂事件表达式构造为自动机，事件到达将触发

自动机的状态迁移，自动机进入可接受状态表明检

测出一个满足条件的复杂事件实例；Petri 网是一种

适合于描述异步并发现象的系统模型，它根据复杂

事件表达式构造其对应的 Petri 网实例，以 Petri 网

输入节点为基本事件，输出节点为所要检测的复杂

事件，通过输入令牌，计算跃迁函数，如果成立则

产生跃迁并标记此处的节点，当最后一个节点被标

记出说明产生对应的复杂事件；匹配树的基本思想

是由复杂事件表达式构造出相应识别树，其中，基

本事件为树的叶节点，各个层次的复杂事件为树的

中间节点，如果到达根节点，就认为检测到了一个

复杂事件。但是，它们各有优缺点：NFA 简单，易

于理解和实现，但只有到达最终状态才回溯匹配

状态，同时由于其自身结构的限制，在表达否

定算子和并发事件方面存在不足；Petri 网功能

强大，但表达和执行比较复杂，难以支持复杂

判断，并且对 Petri 网的性能分析也很复杂；匹

配树方法侧重研究通过树方式来支持丰富的查

询语义，但是由于树的构建方式多样，不同的构

建方式的效率差别很大，同时树结构如何充分利

用中间节点找寻最优构建方式以及丰富语义仍有

待研究。可见，复杂事件处理的研究成果并不能直

接解决问题。

3 定义

定义 1 事件、事件序列。给定事件类型集

ε={E1， E2，…，En}，一个事件就是一个二元组(E，t)，
其中，E∈ε，t 表示事件发生时间。事件序列是由若

干ε中的事件按发生时间先后排列的序列，表示为

ES=<(E1，t1)，(E2，t2)，…，(Es，ts)。

定义 2 情节。一个情节是由若干事件组成的

序列，表示为 ep=<(E1，t1)，(E2，t2)，…，(Ek，tk)>，简记为

α=<E1， E2，…，Ek>。

定义3 发生。给定事件序列ES和情节 ep=<E1，

E2， …，Ek>，若 ES 在时间[t1，tk]上按 ep 的事件排列

顺序出现了 ep 所代表的所有事件，则称 ES 上发生

了情节 ep，时间[t1，tk]称为 ep 在 ES 上的一次发生。

定义 4 区间最小非重叠发生。在给定[ts，te]内

找到情节 ep 在事件序列 ES 上的一次发生[t1，tk]，若

在 ES 上不存在 ep 在此区间内的另一次比它还小的

发生，则称[t1，tk]是 ep 在 ES 上的一次区间最小非重

叠发生。可见，该发生可能有多个。

定义 5 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.s 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.c 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.w 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。

定义 6 过匹配与欠匹配。在基于规则的预测

过程中，若前件匹配次数超过实际有效发生次数的

匹配，称为过匹配；若前件匹配次数少于实际有效

发生次数的匹配，称为欠匹配。

定义 7 预测偏离度。预测偏离度是指后件在

预测子区间内实际发生频率和预测概率之间的偏

差程度。realOccr 记为后件在某子区间的实际发生

频率，probOccr 记为后件在某子区间的预测概率，

将
1

1 | [ ] [ ] |

[ ]

n

i

realOccr i probOccr i
n realOccr i＝

-∑ 定义为预测偏离

度，其中，n 表示预测区间的子区间数。
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4 SPAOT 算法

SPAOT 算法的主要数据结构是前件发生树

(AOT， antecedent occurrence tree)。根节点为空，在

第 0 层；其余每个节点代表事件，从根节点到各子

节点的路径代表情节规则的前件。每个节点需维护

以下信息：事件类型 E，前一事件指针以及后一事

件指针。同时，第 1 层节点还包括前件所属组 group。
每组维护一个公共部分索引表(CPT， common part

table)，并指向相关节点。同时，在各前件的结束位

置还需保留其对应的后件(组)预测信息。当使用

AOT 结构进行前件发生匹配时，还需为每个节点维

护发生时刻 Time 队列。

SPAOT 算法将数据流预测分为 3 个阶段：第 1

阶段为构建 AOT 树，即根据情节规则集前件的合

并情况构建 AOT，得到精简的待匹配前件集；第 2

阶段为搜索前件发生，按序扫描数据流上的事件，

填充 AOT 各节点的 Time 队列，依据区间最小非重

叠发生定义，逆序扫描 Time 队列搜索前件，通过

各规则前件间的匹配信息共享提高搜索效率；第 3

阶段为后件预测，考虑前件多次发生对预测的叠加

作用，计算后件在未来的发生时刻和发生概率。如

图 1 所示。

图 1 SPAOT 算法总体流程

4.1 构建 AOT 树

传统方法往往以待匹配事件队列为中心，随着

数据流长度增长，所需存储空间也在增长。SPAOT

算法以待匹配规则为核心，有效避免算法存储空间

随数据流变化而增长的问题。

AOT 树型结构是在充分考虑规则前件关系的

基础上建立的，前件间关系可以分为以下 3 种。

1) 前件完全相同（Same）。有 2 个情节规则α、
β，其前件可分别表示为 α.l=<E1，E2， … ，Ek> 、

β.l=<E'1，E'2，…，E'k>，若 Ei=E'i(1≤i≤k)，则α和β是
前件完全相同的规则。例如， 2 个情节规则

α=(<AB>，<D>，5，80%，10)，β=(<AB>，<E>，2，90%，9)。

2) 前件部分相同（PartSame）。可以细分为以

下情况：2 个情节规则α、β，其前件可分别表示

为 α.l=<E1，E2 … Ep> 、 β.l=<E'1，E'2 … E'k> ， 若

Ei=E'i(i=1…n， n<min(k，p))，则α和β是前件左部分

相同的规则；与左部分相同定义类似的右部分相

同；若 Ei=E'i(m≤i≤n， m，n<min(k，p))，则α和β是
前 件 中 间 部 分 相 同 的 规 则 ； 若

Ei=E'i(1≤i≤min(k，q))即 . .l lα β⊂ 或 . .l lβ β⊂ ，则α
和β是前件互相包含的规则。例如，前件左部分相

同的 2 个情节规则 α=(<ADC>，<D>，5，80%，10)，

β=(<ADF>，<E>，2， 90%，9)。

3) 除此之外，就是完全不同的前件类型。

根据规则前件集的分类情况对前件进行合并，

得到精简的待匹配规则前件集，并依次加入 AOT，

最终为后续的高效匹配打下基础。AOT 的构建过程

如算法 1 所示，步骤如下。

Step1 (第 1)行)，合并规则前件集。因为完全

相同和完全不同的均只留下前件的单例，所以将前

件集A中存在完全不同和完全相同的前件合并到集

合 Sm；部分相同的前件放入集合 PSm。当然也存

在完全相同的前件和其他前件间存在部分相同的

情况，均衡考虑数据结构的复杂性，这种情况不予

处理。

Step2 (第 2)～11)行)，构建 AOT。首先，使用

广义后缀树(GST， generalized suffix tree)算法得到

PSm 中前件的公共部分放入 ComPart，依据公共部

分 cp 不同进行分组，组号为 gn；其次，根据所有

组的前件构建 AOT 分支，建立公共部分索引表

CPT，将其连接到 AOT 的对应节点。此时，各前件

均已记录在 AOT 中，并在各前件的结束位置保留

了其对应的后件(组)预测信息。

算法 1 buildAOT(Set A)

输入 规则前件集 A
1) 根据定义将前件集 A 分配给 Sm 和 PSm
2) for each l Sm∈
3) addNodes (root，l，0)//在 root 下增加分支 l，分

组为 0

4) for each l PSm∈
5) 使用 GST 得到 ComPartset
6) for each cp ComPart∈

7) for each l PSm∈
8) addNodes (root， l， gn)

9) 令 gn= gn+1

10) 建立组 gn 对应的 CPT
11) return
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例 1 构建 AOT。设给定的数据流为 DS，

min_sup=2，现用算法 SPAOT 对表 1 建立 AOT。

表 1 预测情节规则

编号 前件 后件 支持度 置信度 窗口宽度

1 <AAB> <DE> 2 0.8 8

2 <AAB> <C> 4 0.8 9

3 <AC> <F> 4 0.8 9

4 <BC> <D> 2 0.6 9

5 <CDB> <E> 3 0.6 8

6 <CDF> <A> 5 1.0 7

7 <DBC> <AE> 2 1.0 6

表 1 中，前 2 个规则是前件完全相同的规则，

第 3 个规则是完全不相同规则，group 置为 0；第 5、

第 6 个规则是前件左相同，公共部分为 CD，group
置为 1；第 4、第 7 个规则满足前件包含关系，公

共部分为 BC，group 置为 2。构建结果如图 2 所示。

图 2 表 1 对应的前件发生树

4.2 搜索前件发生

SPAOT 算法的关键是如何查找前件的区间最

小非重叠发生。在 AOT 中，对每分支自底向上遍

历节点的 Time 队列，将 Time 队列逆序搜索直至发

生时刻小于前继节点的发生时刻，在满足区间要求

的情况下找到所有最小非重叠发生。搜索过程中，

依据 CPT，先搜索前件公共部分，再拓展到其他各

前件情况。这样做避免了搜索时重复状态造成的冗

余。区间最小非重叠发生则保证了所有的前件发生

对预测都有意义，解决了过匹配和欠匹配问题。搜

索过程如算法 2 所示，步骤如下。

Step1 (第 1)～9）行)，对 Sm 集的前件，直接

搜索各节点发生时刻，填充 Time 队列。使用

findOccurrence 函数搜索发生。搜索结束，将前件

发生放入集合 intvlMinOccr 并输出。

Step2 (第 10)～23）行)，对 PSm 集的前件，

首先搜索 CPT 中的前件公共部分的发生时刻，将其

拷贝到 AOT 各分支的对应节点，再向前或向后搜索

分支的其他节点。最后，按照第一步搜索方式搜索区

间最小非重叠发生，存储并输出 intvlMinOccr 集合。

对于 findOccurrence 函数，其步骤如下。

Step1 (第 1)～4)行)，对前件长度为 1 的情况，

则认为搜索区间内的每次出现都是一次有效发生。

Step2 (第 5)～17)行)，其余情况，利用各节点

Time 队列的前后关联查找区间内的有效发生。

算法 2 findOccurrenceOfAOT(Node* root， Set

DS， Interval intvl).
输入 根节点 root， 数据流 DS， intvl 表示搜索

区间

输出 前件区间最小非重叠发生

1) SetintvlMinOccr
2) for each branch of AOT with group=0

3) 令 node=root
4) while node->child!=NULL

5) 范围内使用 E 填充 node 的 Time
6) 令 node = node -> child
7) intvlMinOccr=findOccurrence(node，intvl)
8) 输出 intvlMinOccr
9) 删除 Time 队列

10) for each branch of AOT with group!=0

11) while node->child!=NULL

12) if CPT 中的公共部分被填充

13) 把该节点的 Time 值，赋给它的分支

14) 向前或向后搜索分支的其他节点

15) else

16) 填充 CPT 中的公共部分

17) 把该节点的 Time 值赋给它的分支

18) 向前或向后搜索分支的其他节点

19) 令 node = node -> child
20) intvlMinOccr=findOccurrence(node，intvl)
21) 输出 intvlMinOccr
22) 删除 Time 队列

23) return

算法 3 findOccurrence (Node *end， Interval intvl)
输入 end 为分支末节点，intvl 为搜索区间

[intvl.s，intvl.e]

输出 前件区间最小非重叠发生集

1) 定义 occrSet//记录区间最小非重叠发生集
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2) if end ->father=root
3) 将 intvl 区间内的 end.Time 加入 occrSet
4) return occrSet
5) else while end ->father!=root
6) for i=tail to 0//从当前节点 Time 队尾至队首

7) 令 begin=end.Time(i)//begin 为发生开始时刻

8) flag=true//标记是否被用于之前发生

9) if end.Time(i)> father nodes’ Time(i)
10) 令 stop= father nodes’Time(i)//stop为发

生结束时刻

11) else

12) for j=ito 0//从当前时刻至队首

13) if end.Time(i)> end ->father.Time(j)
14) 令 stop= end ->father.Time(i)
15) if begin > stop &&flag=true&& begin>

intvl.s&& stop<intvl.e
16) 将[begin， stop] 集加入 occrSet
17) return occrSet
例 2 基于 AOT 搜索前件分支。对于数据流

DS'=<(A，1)， (B，2)， (D，3)， (C，4)， (A，5)， (C，6)， (B，7)，

(E，8)， (C，9)， (B，10)， (F，11)>。通过图 3 的 AOT 结构，

可以发现 AOT 右边 2 个分支存在着前件包含关系，

故对于 DBC 前件来说，可以共享 BC 前件中的 Time
队列，缩短前件的匹配时间。按照 AOT 从底向上，

逆向搜索各节点的 Time 队列，可以得到 BC 的区间

最小非重叠发生集是{[2，4]，[7，9]}，DBC 的区间最小

非重叠发生集是{[3，9]}。

图 3 AOT 前件搜索范例

4.3 后件预测

在 SPAOT 算法的第 2 个阶段搜索了前件的多

次区间最小非重叠发生，但如何有效利用还有待解

决。现有的预测方法均认为后件的发生服从均匀分

布，这在区间内前件单一有效发生情况下是适用

的；而当前件有多次有效发生情况下预测效果较

差。统计发现当前件多次发生造成预测区间重叠

时，后件的发生并不遵循均匀分布，而是如图 4 所

示的阶梯状，越早的预测区间发生概率越大。

图 4 前件多次有效发生对应的后件实际发生统计

据此，在预测阶段，SPAOT 算法需考虑前件的

多次区间最小非重叠发生对预测的累计作用，进行

叠加预测。预测过程如算法 4 所示，步骤如下。

Step1 (第 1)～10)行)，为了保证前件发生集

intvlMinOccr 各发生均对预测有意义，需判断搜索

区间内是否出现规则后件：若没有后件发生，则在

规则窗口宽度 γ ω· 限制下，计算前件各发生对应的

完整后件预测区间，用 I[i]表示第 i 个预测区间；若

后件的一部分发生，则计算前件各发生对应的剩余

部分后件的预测区间；若后件完整发生，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。

Step2 (第 11)～15)行)，考虑前件发生对后件预测

的累计作用，将区间进一步划分，用 subI[i]表示子区

间，计算各预测子区间的发生概率Psubi[i]，并输出。

[ ]
1

1 ( [ ])

( [ ])

n

subi i
j

length subI iP c
n length I i＝

＝ ∑ (1)

根据预测阶段伪代码易知，当没有预测重叠区

间时，其退化为一般的概率发生预测算法。

算 法 4 prediction(Rule γ，Set intvlMinOccr，

intstop)

输入 预测规则γ，intvlMinOccr 为前件有效发

生集，stop 为搜索区间结束时刻

输出 发生区间、发生概率

1) 令 i=0//i 为标记预测区间

2) for each Occ∈intvlMinOccr
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3) for Occ.e tostop// Occ.e 表示发生结束时刻

4) if γ.r not occurs

5) 令 I[i].s=stop+1//Pr[i].s 为 i 预测区间

开始时刻

6) 令 I[i].e= γ ω· −length(stop−Occ.e)+ stop
//Pr[i].e 为 i 预测区间结束时刻

7) else if part of γ.roccurs//γ.r 部分发生

8) 令 I [i].s= part of γ.r’s ending time+1

9) 令 I [i].e=γ ω· −length(stop-Occ.e)+ stop
10) 令 i=i+1

11) for eachpoccr[j]∈I
12) 令 subI[j].s =poccr [j−1].e+1

13) 令 subI[j].e =poccr [j].e
14) 计算 Psubi[j] of subI [j]
15) 输出 subI[j]， Psubi[j]

例 3 概率叠加预测。对于例 2 的 DS'来说，通

过算法 2 得到规则<BC，D，2，60%，9>前件的 2 个区间

最小非重叠发生[2，4]、[7，9]。发生[2，4]的预测[5，10]

没有后件 D 发生，因此，D 在区间[5，10]的预测概

率为 60%；同样的，发生[7，9]在[10，15]上的预测 D

发生概率为 60%。此时预测区间被分为 2 个部分：

[11，15]与重叠预测区间[10]。根据概率叠加思想，

每个子区间的发生概率为

[11，15]

5 0.6
0

6 0.25
2

P

×
+

＝ ＝

[10]

1 0.6
0.6

6 0.35
2

P

×
+

＝ ＝

而按照传统的预测方法得到的 2 个预测子区间

的发生概率为

[11，15]

5 0.6
0.5

6
P ×＇ ＝ ＝

[10]

1 0.6
0.1

6
P ×＇ ＝ ＝

从 SPAOT 算法的处理过程不难发现：在构建

AOT 阶段，充分利用规则间已有的关联关系建立数

据结构，节省存储空间；在搜索前件发生时，通过

区间最小非重叠发生的判断，避免了前件的过匹配

与欠匹配，而且对 AOT 的前件公共部分，只进行

了一次搜索，提高匹配精度和效率；在后件预测过

程中，充分考虑了发生的重叠区间对预测的叠加影

响，使预测精度进一步提高。

5 算法分析

设 R 为给定的情节规则集，DS 为给定的数据

流，m 为前件的平均长度，l 是搜索区间长度，r 为
合并系数即合并后的规则个数与原来规则个数的

比值， 0 1r﹤ ≤ 。则 SPAOT 算法的正确性与复杂

度分析如下。

SPAOT 算法是正确的。算法在构建 AOT 阶段，

利用规则间已有的关联关系精简树结构，得到的AOT

仍包含规则的全集；在搜索前件发生时，利用区间最

小非重叠发生和 AOT 的前件公共部分提高匹配精度

和效率，并未遗漏任何有效的前件匹配；在后件预测

过程中，充分考虑发生的重叠区间对预测的叠加影

响，给出了更加精确的预测。整个过程保证了所有的

合法待匹配数据与所有的规则前件进行了匹配，并给

出了精确的预测结果，因而是正确的。

时间复杂度。SPAOT 算法由构建 AOT 结构、

搜索前件发生、后件预测 3 个部分组成。当规则集

R 给定后，构建 AOT 结构只需要进行一次，因此，

时间复杂度记为常数；后件预测虽然在预测过程中

全程参与但是其复杂度小于搜索前件发生的复杂

度，因此，本文主要分析搜索前件发生的时间复杂

度。按照规则合并策略减少需搜索的规则前件，即

需要在 DS 上匹配 r|R|个规则前件，此时，算法的时

间复杂度为 O(r|R||DS|)。

空间复杂度。AOT 中节点的数量是固定的，即

R 中各规则合并后的前件长度之和 r|R|m。由于只对

AOT 的每一分支建立 Time 队列，最坏情况是分支

的所有节点需记录所有时刻，即 Time 队列长度为 l，
则算法的空间复杂度是 O(r|R|m+l)。

表 2 为 SPAOT 算法与各经典预测算法时空复

杂度比较。DeMO 算法、Predictor 算法的时间复杂

度都是 O(|R||DS|)。CBS-Tree 算法的时间复杂度是

O(|R||DS|StlogL)，其中，St为匹配一个事件所需时间，

L 为 CBS-Tree 的叶子节点数，CBS-Tree 算法匹配

事件时至多需搜索 2 条路径，故其搜索时间为 logL。
由于 L 代表 CBS-Tree 的叶子节点数，肯定大于 2，

即 logL>1 且 StlogL>1，故 CBS-Tree 算法的时间复

杂度大于 DeMO 和 Predictor 算法。SPAOT 算法时

间复杂度小于这 3 个算法。

表 2 中，DeMO 算法、CBS-Tree 和 Predictor

算法的空间复杂度均是 O(|R|m+|DS|)。由于 SPAOT

按照规则合并策略将规则合并后构建AOT，故AOT
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中节点个数为|R|m≤|R|m；只需要在预测区间内进

行搜索，l≤|DS|。因此 SPAOT 算法的空间复杂度

优于这 3 个算法。

表 2 SPAOT 算法与各经典预测算法时空复杂度比较

算法 时间复杂度 空间复杂度

DeMO 算法 O(|R||DS|) O(|R|m+|DS|)

CBS-Tree 算法 O(|R||DS|StlogL) O(|R|m+|DS|)

Predictor 算法 O(|R||DS|) O(|R|m+|DS|)

SPAOT 算法 O(r|R||DS|) O(r|R|m+l)

6 实验

通过 4 组实验对比了 SPAOT 与 DeMO、

CBS-Tree、Predictor、EGH[1]算法的预测精度和时

空性能。实验采用的硬件环境为 2.65 GHz Intel(R)

Core(TM) i5 CPU，内存 6 GB，操作系统为Windows 7，

程序采用 Java 实现。

6.1 实验数据集

实验采用 2 种类型的数据集。

1) 道路交通数据集。从美国交通管理中心

TMC（traffic management center）在双城地铁（twin

cities metro freeways）网络的传感器上收集的真实

数据，选取了 2013 年 1 月 1 日至 2014 年 1 月 1 日

的数据组成事件序列。每个记录包括发生时刻、车

辆速度和道路占有率 3 个属性，这些记录按照发生

时刻排序。每个事件可以看成是车辆速度和道路占

有率的结合，表示此时刻道路的拥挤程度，得到的

事件序列包含 303 个不同事件和 1 503 680 个记录。

由于某时刻道路的拥挤情况可以根据车辆速度和

道路占有率结合得到的车辆流动速度来度量，且不

同时刻的道路间拥挤情况之间存在着相互影响，研

究道路之间的影响关系可以为交通及公交运行状

况的分析以及线路选择等提供支持。

2) 新闻事件数据集。来源于匈牙利新闻门户网

站，选取了 2014 年 3 月 1 日至 2014 年 5 月 1 日的鼠

标点击事件流。该事件流包含3 340个不同事件和990

000 次新闻事件序列。由于新闻事件之间是相互影响

的，因此，可以分析出不同的新闻事件之间的因果关

系，以此发现新闻事件之间存在的潜在规律，能够为

新闻门户网站的更加合理化的设计等提供支持。

本文从 1～6 月的道路交通数据集（支持度和置

信度分别为 7 和 60%）和 3 月的新闻事件数据集（支

持度和置信度分别为 8 和 60%）上抽取了 398 个道

路交通情节规则和 954 个新闻事件情节规则作为待

匹配的情节规则，并将剩余数据集作为验证数据

集。按照 SPAOT 算法构建 AOT 时，道路交通情节

规则间的事件共享率为 37.6%、新闻事件为 41.3%。

6.2 实验结果

实验 1 各算法预测精度比较。为了考察算法

在数据流上的预测精度。实验时采用交叉验证方

法，从 2 种数据集中选取特定的事件序列作为当前

数据流，而原数据集上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。

根据定义 7，在 2 个实验数据集上，得到了

DeMO、CBS-Tree、Predictor、EGH、SPAOT 平均

预测偏离度的比较。从图 5 可以看出，DeMO、

CBS-Tree、Predictor 算法由于发生定义不同而导致

前件查找略有不同，因而预测精度也不尽相同；但

是均未考虑多次有效发生对预测的累计作用，造成

了偏离度高的问题。EGH 算法预测的是未来数据流

上一个时间点的发生情况，HMM 过程在预测中不自

觉地起到了一定的概率累计作用，因此，平均偏离

度较前 3 个算法低。SPAOT 算法充分考虑了前件的

各有效发生对后件的影响，所以平均偏离度最低。

图 5 预测偏离情况比较

另外，各算法在道路交通数据集上的平均偏

离程度都要比在新闻事件数据集上低，这是因为

道路交通数据集的数据间因果性比新闻事件数据

集更强。

2017286-8



·106· 通 信 学 报 第 38 卷

EGH 算法所采用 HMM 模型，中间状态计算

量较大，代价较高，与其他基于规则匹配的算法

不具有可比性，故将不参与时空性能方面的实验

比较。

实验 2 运行时间与数据流长度的关系。通

过改变数据流长度（道路交通数据从 7～12 月，新

闻事件点击数据从 40～60 天）得到图 6 所示的 4

个算法在 2 个数据集上的运行时间结果。从图 6

可以看出，Predictor 优于 DeMO 和 CBS-Tree。这

是由于 DeMO 通过查找待匹配规则前件最近的最

小发生来预测后件，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；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无效。CBS-Tree 虽

然考虑了区间因素，但由于其采用的不是以规则

为核心的数据结构，且采用的也不是非重叠最小

发生。另外，DeMO 与 CBS-Tree 均未考虑查找多

个前件公共项的优化，因此效率较低。Predictor

是根据待匹配规则前件最近的最小非重叠发生

（避免了对规则前件的过于匹配）进行预测，且

进行了查找多前件发生的优化工作，因此较

DeMO、CBS-Tree 效率高。

SPAOT 算法要优于其他 3 个算法。这是由于

SPAOT 算法通过前件发生树，搜索到规则合并后的

所有前件发生，比其他 3 个算法要更节省搜索前件

发生的时间。随着数据流长度的增加，4 个算法的

运行时间都在增加，SPAOT 算法的增长率低于其他

算法，这是由于 SPAOT 算法考虑情节规则的窗口

宽度，只搜索在有效区间内的发生，因此受数据流

长度的影响较小。

实验 3 运行时间与规则个数的关系。首先，

分别从 398 个道路交通情节规则和 954 个新闻事件

情节规则中随机地选择各自的子集作为待匹配的

情节规则，从而得到如图 7 所示的运行时间和规则

个数的比较结果。从图 7 可以看出，SPAOT 算法所

花时间要少于其他算法（主要原因同实验 2），且随

着规则个数增长优势明显。这是由于 SPAOT 算法

基于规则合并策略，建立前件发生树，搜索所有前

件的发生，规则越多，可合并的规则也会越多，故

随着规则个数的增长，SPAOT 算法的时间增长率也

较低。

实验 4 内存开销与数据流长度的关系。通

过改变数据流长度（道路交通数据累计测试 6 个

月（从 7～12 月），新闻事件点击数据从 40～60 天）

得到如图 8 所示的内存开销结果（单位 KB）。从

图中可以看出，CBS_Tree 与 DeMO 较 Predictor

花费内存大，这是由于 2 个算法查找的前件发生

集比 Predictor 大，而 DeMO 只记录前件发生集的

始末时刻，因此较 CBS_Tree 略小。但这 3 个算

法都在数据流上搜索前件发生，故随着数据流长

度的增加，其内存开销也会增加。由于 SPAOT 算

法基于规则合并策略，同时该算法只维护一个

AOT 分支节点的 Time 队列，而且 SPAOT 搜索的

是有效区间内的发生，其内存开销最优且几乎不

受数据流长度的影响。

另外，内存开销与规则个数的关系也有类似实

验结果，这里不再赘述。

图 6 运行时间与数据流长度的关系
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7 结束语

针对现有数据流预测算法效率较低、预测精度不

高等问题，本文提出基于前件发生树的概率叠加预测

算法。定义区间最小非重叠发生，保证搜索到的前件

发生均是对预测有效的发生；按照规则合并策略合并

情节规则前件，避免在数据流上所有规则前件的匹

配；考虑发生的重叠区间对预测的叠加影响，基于概

率叠加的思想，精确计算后件的发生区间和发生概

率。理论分析和实验评估证明算法 SPAOT 能够有效

地基于情节规则匹配进行数据流预测。
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