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基于概率模型的数据流预测查询算法 ) 

李国徽 陈 辉 杨 兵 向 军 陈 刚 。 

(华中科技大学计算机学院 武汉430074) (湖北民族学院信息工程学院 恩施445OOO) 

(武汉科技大学计算机学院 武汉430065)。 

摘 要 挖掘在线数据流的变化趋势并预测未来时间窗口上的可能值，可以为许多时间敏感的应用提供重要决策支 
持。通过将数量可能无限的流数据元素映射到离散的且数量有限的流数据状态空间，不断变化的流数据变化趋势可 
以模拟成连续的流数据状态变化的过程，进而在很小的时间与空间代价下，数据流状态变迁的趋势动态存储在状态变 

迁图中。通过分析状态变迁图中的流数据变迁的统计规律，数据流上未来时刻的可能值可以应用马尔可夫模型在线 
连 续预 测。 
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1 引言 
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近年来一类新的应用得到广泛关注，其中典型的例子主 

要包括：金融数据管理、网络监控、通信数据管理、web日志、 

传感器网络数据管理等等。在这些典型的应用中，数据的表 

现形式不是持久的关系，而是瞬态的数据流[1~53，数据的主要 

特征是大量数据高速连续到达，而不可能将数据全部保存到 

本地磁盘，然后再进行处理；对这类数据的处理都必须在内存 

中完成，并且所有的处理能在用户的响应时间要求内完成。 

研究数据流的变化趋势，预测其在未来时刻的可能值 ，能 

够为数据流的应用提供重要决策支持。例如，在传感器网络 

系统中l1]，传感器的数据输出模拟成为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，能够预测出其中可能 

丢失的值；在网格计算中l2]，预测网络中的网络传输好坏，可 

以帮助用户选取合适的数据副本站点。 

近年来，对时态数据进行趋势分析与数据预测已经取得 

了一定的研究成果。s Papadimitriou等在文[33中提出了一 

种叫做SPRINT的算法来增量发现 个数据流中数据之间 

的关联关系，该方法能够挖掘这些数据流中能够反映数据流 

集合变化趋势的关键的隐藏变量。S．Papadimitriou等还在 

文[5]中提出了一种发现时态数据序列中局部最佳模式的方 

法。D．Pokrajac等在文[6]中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小样本并预测未来时刻的时空数 

据。K．1wata等在文[7]中提出了一种叫做 EPM的预测模 

型，该模型基于多回归分析模型，并通过参数来保证数据预测 

的精度。为了提高回归预测模型的时间复杂度，A Lazarevic 

与tL Kanapady提出了一种局部聚类回归分析的方法来有效 

地进行灾难检测。在该方法中，首先在感兴趣的数据记录周 

围进行局部聚类，然后分析该簇范围的历史数据，对未来可能 

的灾难信息进行预测。 

文[2，4，7，8]中提出的预测方法都是基于线性回归模型 

的，主要思想是使用曲线拟合的方法近似描绘数据的变化规 

律。这种方法在小样本的数据预测中效率很高，但是因为缺 

乏足够的训练样本而导致预测精度偏低。而在大样本的数据 

预测中，该方法却又很难获得准确的拟合曲线或者得到该曲 

线的计算代价会成倍增加。本文提出一种新的基于 Markov 

Chains模型的数据流预测模型，mSetpForecast，来预测数据 

流上未来时刻的可能值。在该模型中，可能无限的流数据映 

射到有限的流数据状态空间中，同时数据流的变化趋势模拟 

成一个连续的状态变迁过程。随着时间的推移，数据流的历 

史状态变迁信息保存在状态变迁图(State Transition dis— 

Graph，STG)中，通过研究数据流上状态变迁的概率统计规 

律可以在线预测数据流在未来时刻的值。 

2 模型设计与分析 

本节从理论上分析数据流预测模型，并予以相关的理论 
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证明。尽管通过选择不同的映射函数，该模型可以适用于各 

种类型数据流的数据预测，但是为了讲述的方便，在本文中仅 

以实数据流为例进行讨论。 

2．1 模型定义 

数据流{X}一{XiIXi(data，timestamp)，Xi∈R，i∈N}， 

N表示自然数， 表示实数。如果考虑流数据的所有可能值， 

则该可能值集的大小是无限的。如果仅仅观察{X)上最近的 

大小为1wI的滑动窗口E47W 内的数据样本，则可能值集的大 

小是有限的，记该可能值集为D一{d I ∈R， ≤1wI)，IDI 

表示 D的大小。假设在 t时刻，变量 X的值为d ( ∈D)， 

在 rJ时刻，X的值依概率变为dj(dj∈D)，则认为X的值由 

d 变迁到d，。任意时刻，变量 X的值都有 ID1种可能的变 

迁，它们称之为变量X的变迁趋势。 
定义 1(趋势 T) 矗时刻，变量X的趋势 T 可以记为T 

一 { ，I ，( ， ，A ，)， 一1，2，⋯，IDI)，表示 时刻变量X 

所有可能变迁的集合。其中d 表示在r 时刻变量的当前值， 

，表示在下一个时刻r，时X的值，A 表示变量X从d 变迁 

到 的概率，IDI表示变迁集合的个数，并R2)~ia 一1。 
对于数据流可能值集 D中任意两个数据成员X 与Xj， 

Xi．data与X，．data的差异可能很小，以致于可以忽略。如 

果仍然严格区别并分别维护Xl与X 的信息，那么需要庞大 

的存储空间来保存数据流变化趋势，代价太大。为了减小维 

护数据流变化趋势的代价，可以将可能无限的流数据元素映 

射到一个由若干值域宽度为．毛的子空间组成的状态空间中 

去。在每个子空间中，数据成员的取值很相近，可以近似用它 

们的均值来代替所有的数据成员。这样的一个子空间称之为 

数据流的一个状态。 

定义2(状态S) 数据流上的一个状态定义为四元组 S 

(name，Count， n，time)，其中name为状态S标识符，count 

为状态S的计数器，记录属于该状态的流数据元素的个数， 

n为所有属于状态S的流数据元素的均值，time记录属于 

状态S的最近的一个流数据元素的时间戳。 

数据流上的一个状态 Sl可以表示为流数据元素的集合 

S 一{ Isi．船 一．毛／2≤X ．data~Si．name+k／Z，r=1，2， 

⋯，h)。假设 X1，Xl2，⋯，‰ 为属于状态S 的h个数据成 

员， 为数据成员X 在状态S 中的概率，那么有 
h 

SI． n= ∑X ．data× (1) 

定义 3(状态变迁ST) 数据流上的一个状态变迁 S 

定义为三元组 ST (count，SStart，SEnd)，表示从状态 SStart 

到装态SEnd的变迁，其中Count为状态变迁ST 的计数器， 

SStart表示起始状态，SEnd表示结束状态。 

图1 STG模型 

数据流上所有可能状态的集合称为数据流的状态空间 

(State Space，SSpace)，所有可能状态变迁的集合称为状态变迁 

空间(State Transition Space，STSpace)。如图 1所示，状态变迁 

图(State Transition diaGraph，S1 )用来维护数据流上状态变 

迁的历史，图中的顶点表示状态，弧表示状态变迁。如果用 

max(X data)表示流数据元素的最大值，rain(X data)表示流 

数据元素的最小值，则状态空间的大小不大于z(z≤ (max(X 

data)一 n(X data))／k]+1)，而状态变迁空间的大小不大于 

l。。显然，l远远小于数据流中可能值集的大小。 

2．2 m步预测模型分析 

假设数据流{X)一{X·，X2，⋯， ，⋯)，n表示数据流当 

前的大小。任意一个流数据元素 X1只可能属于SSPace中 

的某一个状态。假设 X∈S ，S ∈SSPaCe，如果用 SJ． n 

代替X ，则可以得到另外一个数据序列{y)，且{y)近似反映 

{X)中数据变化的趋势，很显然，维护{y)中数据变迁的代价 

远小于维护{X)中数据变迁的代价。特别地，如果 k的值足 

够小以至于每一个状态中仅仅包含一个流数据元素，那么数 

据序列{y)将退化成{X)。 

定义4(m步状态变迁mStepST) 假设在 ro时刻，数据 

流的状态为S，经过m次状态变迁后，即ro+m时刻，数据流 

的状态变为S，，则认为发生了从 S到SJ的m步状态变迁， 

记为s碍 ’，状态变迁s碍 ’的概率为A扩’。 

假设在ro时刻，变量X的值为X (X∈S )，并且m步状 

态转换概率矩阵为A ’，那么在 ro+m时刻，流数据的可能 

值 Xl+ 可以由下式得到： 
^ f 

x+，，t一善 SJ‘ ×A 
定理 1 统计量Xl+ 是随机变量X汁 的无偏估计量。 

证明：根据无偏估计量的定义，有 
^  f  ̂

E(Xi+ )=E(∑(∑X P )A护’) 
j一1 ，一l 

= ∑ (∑E(X )P )A 
j=1 r一1 

一 ∑ (∑E(X)P )A ’----E(X) 

定理2 假设数据流样本大小为 n，则如果n一。。，数据 

流的单步(m一1)预测值x=∑j：1(∑ 1 P )×Aj收敛于 

流数据的期望。 

证明：假设当前时刻，数据流{X)状态空间 SSpace的大 

小为l，对于任意一个流数据X，X1只可能属于SSpace中的 

某一个状态。如果 表示 SSpace中某一个状态 Sj的状态 

均值，并用 代替{X)中所有属于状态SJ的流数据元素，则 

可以得到数据序列{Y)。假设状态 SJ包含h个数据成员 

Xjl，Xjz，⋯， 。如果 表示数据成员X 在状态SJ中的 

概率，则状态 Sj的均值 yj一∑_『=h。 × ，而统计量X一 

∑f_1(∑ ：1 P Xd)×A，可重写为x一∑f_1 ×A 。 
假设在相隔很近的两个时刻 n、r2(n<r2)，数据流的状 

态均为 Sl。而数据流的状态由Sl变迁到其他状态的真实概 

率为A Al。，⋯，A ，则在下一个时刻流数据最可能的值为y 
一 ∑；一1 yJ×Alf。假设在 r1、r2时刻，从状态变迁图STG中 

获取的由状态S 变迁到其它状态的概率分别记为A A 一 
⋯

，A 和A f1， ⋯， ，则根据式(2)，可以分别计算出 

数据流在n、r2时刻的预测值x (x =∑j：1 yJ×A )与 

( 一∑f_ yJ× )。根据贝努利试验与古典概率理论，数 

据流状态变迁的统计概率 比A 更接近其状态变迁的真实 

概率A。也就是说预测值 比X 更加接近于y，即I —y I 

≤ I —yI。 

特别地，当数据流状态的值域宽度足够大，以致于数据流 

的每一个状态最多仅包含一个流数据元素，则数据序列{y) 

退化成{X)，则 ，也就表示为{X)的数据期望。 
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3 预测算法设计 

本节详细讨论状态变迁图的动态维护过程及数据流 m 

步数据预测算法mStepPrediction的实现方法。 

3．1 STG：构造与维护 

随着时间的推移，数据流上状态变迁的过程增量更新至 

STG上。为了高效动态维护数据流变迁趋势，可以归纳出以 

下四种针对STG的操作。 

假设在 ro时刻，数据流的状态为 S ，到 r0+1时刻，新的 

流数据 XJ到达。动态维护 STG的四种操作可以描述为：(1) 

查找，首先在 STG中查找X，所属的状态，如果 XJ∈S，，那么 

当前的状态变迁s 就能很方便地确定，因为状态s 在上一 

次查找中已经确定。(2)添加，如果查找 XJ所属 的状态失 

败，那么就创建一个新的状态 S，使其包含 X，，并把 S，添加 

到数据流的状态空间中去，同时当前的状态变迁s ，也添加 

到状态变迁空间中。(3)更新，查找 X，所属的状态 S，成功 

后，更新状态S，与状态 ST 变迁的计数器和时间戳来记录最 

新的流数据变化趋势。(4)删除，随着时间的推移，删除那些 

长期不再出现的流数据状态及其相关的状态变迁。 

当流数据连续到达时，状态变迁图 STG由算法 Updat— 

ingSTG动态维护，每隔fWf流数据，执行算法 Delete周期性 

删除那些长期不再出现的状态以及相关的状态变迁，以减少 

算法所需要的存储空间和计算复杂度。详细的算法如图 2所 

示，其中算法 UpdatingSTG的时间复杂度为0( )，算法De- 

lete的时间复杂度为 0( )。 

Proeedur~1．UpdatingSTG() 

Input： Adata stream DS 

Output：The State Transition diaGraph STG 

l SSpace=口；STSpace= Si=NULL； 

2 for(eachnewdataiternXiinDS){ 

3 for(each stateS，inSSpace){ 

4 if(Xl∈Sj){ 

5 setSj．timestamp Xi．timestamp； 

6 set Sj．nlean--(Sj．meanxSj．count+Xi)／(Sj．count+11 

7 set Si．count+=l：}，，end ifofline 4 

8 dse{ 

9 create anew stateSj(Xi∈Sj)； 

l0 seI Sj timestamp=Xi．timeslemp， 

ll seI Sjcount=1，Sj．mean--Xi； 

12 insertSj
．
intoSSpace；}IIend else—ifofline 8 

13 if(S#NULL){ 
l4 set STij．count+=I Tij den0tes a stale transition 

fromSitoSj；} 
l5 elsef 

l6 set Si--Si；}／／end if-else—if ofline 13·16 
l7 }，／endforofline 3 

l8}，，endforofline 2 

19 remm STG； 

Proeedm'e2．Delete0 

l for(each state SjinSSpace){ 

2 Xi．timestamp-Sj．timestamp>lWt)f 
3 deleteSi； 

4 for(each stale transition STuv in STSpace){ 
5 if(S ==S ){ 

6 set S u．count-=STu v．count；} 
7 delete STuv；}liend ifofline 5 
8 }／／endforofline4 

9 }IIendifofline2 

1O ，，endifofline 1 

图2 Updating STG和Delete算法程序 

3．2 m步数据预测 

假设 A ，Az，⋯，A (m《 lW 1)分别表示从 r 时刻到 Z'm 

时刻这m步状态变迁中每一次状态变迁的概率矩阵。根据 

全概率状态公式与马尔可夫链理论，7n步状态变迁的概率矩 

阵A 可以由下式得到： 
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A ’一17A (3) 
t= l 

如果 A ， 表示在 r 时刻从状态 S 到 S 的状态变迁概 

率，根据STG中的统计信息，A ， 可以由下式得到： 

A1． =51ij．count (4)

S ‘ ，．count ⋯  

如果Am (1<m《l W1)表示从状态 s 到s 的m步状 

态变迁概率，当1wl—C×。且 m《1wl时，从状态 s 到s 的状 

态变迁中，其单步状态变迁的概率A1， 与m步状态变迁的概 

率A砌 之间的差别很小，可以近似忽略，因此可以认为A ： 

A (1< ≤m)，A ’=II A 。在r 时刻，数据流上未来m个 

时间窗口内的值可以由算法 mStepForecast预测。 

PI ure 3．mStepForecast(1 
Input： The current stateofadata streanlS’ 

Output： Th epredictionX’ 

1 A= ；X’=0； 

2 for(each staleSiinSSet){ 

3 for(each stateSiinSSet){ 

4 if(sTil．count>o){ 
5 calculatetheprobabilityofSTOA basedon 

formula(6)； 

6 }#endifofline4 

7 }#endforofline 3 

8 }#endforofline 2 

9 m>l1 

1O ca1culale 。删basedonformula(5 

ll calculate the prediction X’based on formula(2)； 

12 I'ctuFuX’： 

图 3 m Step Forecast算法程序 

任意时刻，根据状态变迁图STG计算数据流m步状态 

变迁概率矩阵A ’的时间代价为o(I-lc·酸 ]× )，因此算 

法 mStepForecast的时间代价为 O(1 lo I×l。)。假设 

△t表示两个流数据元素到达的时间间隔，∈表示单个乘法运 

算的计算时间，则rn步数据预测所需要的时间为r lo ]× 

l ×∈。如果r logn+ ]×l ×∈≤△t，则数据预测可以在下一个 

数据到达之前完成。 

4 性能分析与实验 

本节将通过一系列的实验来验证 mStepForecast算法的 

可行性和正确性。实验在 CPU为 1．8GHZ，内存为 766MB 

的 PC机上运行，所使用的操作系统为 WinXP。实验中使用 

两组真实数据：(I)数字设备公司与世界其它地区互联的广 

域网交换机上一个小时内所交换的数据包[9 ；(II)在 TAO 

和 PIRATA中用 ATLAS浮标矩阵测量得到的距离海面上 

方 3米处的海洋空气温度_1 。 

为了评价算法性能，实验引入了三个性能评价标准[4]： 

(a)平均绝对误差(Mean of Absolute Error，MAE)。MAE= 
1 t ^  

÷ ∑lX—Xi l，(b)平均相对误差(Mean of Relative Error， 

1 f l v  v l 

MRE)。 E=÷∑1—Ai --一Ai 1，(c)数据预测成功的比率 
= 1 l A i l 

(Ratio)。如果定义数据预测成功为该次数据预测结果的相 

对误差小于 10~／oo，那么Ra 。： 立t 
，这里x 表 

示流数据的真值，X】表示x 的预测值，t表示预测的次数。 

(1)首先，研究算法的预测精度。如图4与 5所示，当测 

试数据集为 DS2时，随着 尼增加，预测的误差缓慢增加，当 尼 

<11时，预测的平均绝对误差不大于 5 ；另外，随 尼值的增 

加，预测的成功率缓慢减小。但是对于数据集 DS1，随尼值的 

增加，预测的误差先减小后增加 ，当尼：10时，误差最小 ，预测 

成功率最高。整体而言，算法在数据集DS2上运行的预测精 
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度要明显优于在数据集DS1上的预测精度。其原因在于，对 

于线性数据集，数据的变化具有很强的规律性，在一个相对短 

的时间内，数据取值的变化不大，当是值比较小时，则状态变 

化更能反映数据流数值变化的特征。然而对于非线性数据 

集，数据的变化几乎没有什么规律性，状态变迁的趋势很难精 

确表现流数据的变化趋势。在本实验中，相比较而言，当k一 

1O时，DS1中流数据的状态变迁的趋势最接近流数据的变化 

趋势。 
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图 5 是对 Ration的影响 

(2)第二，研究算法对未来 m个时间窗口内的流数据进 

行预测时的精度。图6为在数据集 DS2上进行多步预测的 

误差曲线。显然，随着 m的增大，预测的误差逐步增大。其 

原因在于，在进行多步数据预测时，是根据当前的预测结果去 

预测下一步变迁的可能值。因此当m>1时，由于预测误差 

的累积，多步预测中的误差将随着m的增加而迅速增大。 
— 厶一 ⅡU oaDs2xl00 一 一劓【AD oaDS2 

2 4 6 8 12 16 20 24 

，n  

图 6 m对 DS2预测误差的影响 

(3)最后，将mStepForecast算法与文[4]中提出的Mult— 

ivariable Regression算法及文[7]中提出的 Improved EPM 

算法进行性能对比分析。在对比实验中，使用的实验数据集 

为DS2，mStepForecast算法中的状态宽度是设置为 1，然后 

比较三种算法中的平均相对误差、平均绝对误差及预测成功 

率的最佳结果。文[4]与[7]中的算法是基于回归模型的，正 

如前文中分析的那样，这种方法在小样本的数据预测中效率 

较高，但是预测的精度较低，当数据样本 比较大时，就很难获 

得一条比较准确的拟合曲线，并且获得拟合曲线的代价比较 

大。而mStepForecast算法是基于统计与概率模型的，当顺 

联样本集比较小时，误差相对较大，但随着流数据的增多，其 

数据的统计规律就越接近真实情况，预测的结果也越准确。 

另外，该方法计算复杂度与数据样本的大小无关。如图7所 

示，与文[4]与[7]中的方法比较起来，mStepForecast方法具 

有较高的预测成功率和较小的预测误差。 

mProposed Algorithm ■EPM  M ultiple Re~ lon 
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图7 DS2性能比较结果 

结论 通过将可能无限的流数据元素映射到小得多的数 

据流状态空间中，连续到达的流数据的变化趋势模拟成连续 

的流数据状态变迁的过程。通过使用状态变迁图STG动态 

维护历史的数据流状态变迁过程，并研究流数据状态变迁的 

统计规律，数据流上未来时间窗口上的可能值可以使用马尔 

可夫链模型进行预测。仿真的结果显示，该方法能够高效地 

维护流数据动态变化的趋势，并对流数据未来时刻的可能值 

进行预测，并且相对于其它同类的算法，该算法的预测精度和 

预测成功率都较高。 
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