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摘　要　随着中国改革开放的不断深入和社会经济的持续发展，各种社会矛盾逐渐复杂化和多样化，社会治安面临空

前的挑战。基于社会治安情况的历史数据，对未来一段时期内的治安状况做出科学的预测，将使治安管理工作事半功

倍。数据挖掘是指从大量数据中挖掘出有趣的模式和规则，并根据挖掘结果做出科学的判断或预测的技术。目前，在

社会治安状态预测方面的研究报道还很少，预测结果的准确率也始终困扰着我们，研究一种新颖的、高准确率的预测

方法是我们的共同期待。据此，提出一种基于滑动窗口模式匹配的加权预测方法，大量的实验以及实际应用的结果表

明，该算法具有简单、稳定、高准确率等特点。
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１　引言

当前，中国正处在社会经济持续较快发展的黄金时期。

多年来，对旧体制的革新与更替，以及对新体制的尝试与创

新，其广度和深度可谓前所未有。也正因为此，各种社会矛盾

也空前复杂和多样，导致的社会治安事件也越来越多，处理起

来也越来越复杂，付出的社会经济成本也越来越高。因此，建

立一个有效的社会治安状况预测系统，对未来一段时间内的

治安状况做出较为准确的预测，从而科学合理地部署警力或

提前干预，将对社会经济的持续、稳定与发展提供有力的保

证。

数据挖掘旨在从大量的历史数据中挖掘出有价值的模式

与规则，对未来事态发展做出科学的预测。数据挖掘技术发

展到今天，已经产生了一些具备实用价值的预测算法。如传

统的回归统计技术［１，２］，通过一个或一组变量的取值估计（预

测）另一个变量的取值。如果两个变量在散点图上基本呈线

性关系，则可用一元线性回归方程来描述。而在许多实际应

用中，影响预测指标的因素常常不只一个，例如影响害虫盛发

期的生态因素有温度、湿度、雨量等，这时需要应用多元线性

回归技术。此外，有的问题还需要使用非线性回归技术才能

解决。当然，回归统计技术解决的是明确了影响因素的预测

问题。对于更为广泛的应用领域，学者们提出了更多的方法，

如决策树［３，４］、人工神经网络［１，２］、贝叶斯分类器［５］、支持向量

机［６，７］等，均取得了一定的应用效果。其中，基于支持向量机

及其改进的算法被应用于脸谱识别［８］、手写体识别［９］、文本及

图像分类［１０］中。文献［１１］针对未来潜在的客户流失进行预

测。关于挖掘稀有类和不平衡数据的工作，文献［１２］将多个

分类器组合起来，让每一个分类模型都在其优势空间区域中
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发挥作用。针对时间序列数据的预测研究，有电力系统时段

负荷预测［１３］、股市行情预测［１４］、机场噪声预测［１５］和时序关系

预测［１６］等。

总之，基于数据挖掘技术的各种预测算法已经广泛地应

用到实际生活中，为社会经济发展做出了贡献。但是，有关社

会稳定预警方面的算法，到目前为止，还基本停留在尝试阶

段。为此，本文提出了一种基于滑动窗口模式匹配的加权预

测算法，用于预测未来某一时期的社会治安状况。众所周知，

很难有一种预测算法能够做到面面俱到，为此，进一步提出了

一种加强算法，用以修正加权预测算法预测结果中不够理想

的部分。大量的实验和实际应用验证了新算法在准确率、稳

定性等方面的明显优势。

２　问题的定义与预测任务

２．１　问题的定义

面对多年积累的社会治安状况指标数据记录，如何从这

些数据中挖掘出该地区的社会治安状况指标数据的变化趋势

和规律，从而预测未来一段时期内，比如一个月、一个季度甚

至半年，该地区的社会治安状况，以便提前做好矛盾化解、警

力部署和其它预防措施，一直是社会治安主管部门的共同期

盼。

例如，现有关于某地区过去若干年的治安状况指标数据

记录，这些数据记录中包含了１０个至数１０个不同的指标，每

个指标在每一个月都有一个相关记录。如表１所列，某地前

３个治安状况指标分别是刑事案件立案数、刑事案件破案数

和盗窃案件立案数。各指标的数据为２００８年０１月至２０１５

年１月的相关历史记录。

表１　社会治安状况指标数据示例

时间
刑事案件

立案数

刑事案件

破案数

盗窃案件

立案数
…

２００８．０１　 ９３　 １２　 ６８ …

２００８．０２　 ８１　 ８　 ５８ …

２００８．０３　 ８９　 １０　 ６４ …

２００８．０４　 １０７　 ２４　 ７３ …

２００８．０５　 ８６　 ６５　 ５５ …

２００８．０６　 ５１　 ４３　 ４３ …
… … … … …

２０１５．０２ 预测 预测 预测 …

２０１５．０３ 预测 预测 预测 …

２．２　预测任务

现在要求基于表１所列的历史数据来预测未来该地区的

社会治安状况指标数据。比如预测该地区第１个指标在未来

４个月的值分别为４８，３６，１２６和９８，其他指标也作类似预测

处理，这样该地区的主管部门即可根据相关指标的预测值对

未来４个月的社会治安工作做出部署，如针对一些可能的严

重违法犯罪事件和突发性事件，做到有效的布控与处理，甚至

做到防患于未然。这对有效利用社会资源、节省社会经济成

本、维护人民群众生命财产安全和社会稳定等，都具有不可估

量的意义。

２．３　传统的加权移动平均数法

当面对的数据是一个随时间变化的序列数据即时间序列

时，采用自变量为时间ｔ的回归分析方法对预测问题进行建

模即ｙ＝ｆ（ｔ），然后采取趋势外推原理对未来数值进行预测，

这就是所谓的时间序列预测法［１７］。

可发现针对社会治安状况指标预测任务，时间序列预测

法中的加权移动平均数法与多元回归的最小二乘法相比，效

果明显。因此，本文将加权移动平均数法作为基础方法与新

提出的算法进行比较。

３　相关定义及预测算法

定义１（滑动窗口模式与目标窗口模式）　指标ｓ的历史

数据序列｛ｓ［０］，…，ｓ［ｎ－１］｝中，将长度为Ｌ 的数据序列

ｍｏｖｅＧＡＰ［ｉ，Ｌ］＝｛ｓ［ｉ］，…，ｓ［ｉ＋Ｌ－１］｝（ｉ＝０，１，…，ｎ－Ｌ）

称为该指标数据的Ｌ滑动窗口模式，而将时间上距离预测值

最近的一个滑动窗口模式 ｍｏｖｅＧＡＰ［ｎ－Ｌ，Ｌ］称为目标窗口

模式，记作ｄｅｓ＿ＧＡＰ［ｎ－Ｌ，Ｌ］或ｄｅｓ＿ＧＡＰ。

例１　在表１中，如果定义滑动窗口模式的长度Ｌ＝５，则

对应指标“刑事案件破案数”的滑动窗口模式有 ｍｏｖｅＧＡＰ［０，

５］＝｛１２，８，１０，２４，６５｝，ｍｏｖｅＧＡＰ［１，５］＝｛８，１０，２４，６５，４３｝

等。２０１５年１月（预测值）之前的滑动窗口模式是目标窗口

模式ｄｅｓ＿ＧＡＰ。

３．１　基于滑动窗口模式匹配的加权预测算法

假设指标ｓ的时间序列数据记录为｛ｓ［０］，…，ｓ［ｎ－１］｝，

要预测该指标未来第ｍ 个月的数据。设滑动窗口的长度为

Ｌ＝５，于是，指标ｓ的目标窗口模式ｄｅｓ＿ＧＡＰ是ｓ最近５个月

的数据序列｛ｓ［ｎ－５］，…，ｓ［ｎ－１］｝。基于对大量实际数据序

列的分析，提出如下的预测思想：１）在滑动窗口中，寻找与目

标窗口模式相似的窗口模式；２）基于相似的窗口模式遴选与

预测数据“相关”的历史数据；３）使用加权平均法求出指标ｓ
的预测值。

详述如下：从第１个滑动窗口ｍｏｖｅＧＡＰ［０，５］＝｛ｓ［０］，…，

ｓ［４］｝开始，考查 ｍｏｖｅＧＡＰ［ｉ，５］（ｉ＝０，１，…，ｎ－６）与ｄｅｓ＿

ＧＡＰ的相似度，当相似度满足一定条件时（将在３．２节进行

阐述），ｓ［ｉ＋４＋ｍ］（假设要预测未来第ｍ 个月的数据）为一

个与预测数据“相关”的历史数据。之后，窗口向前（右）滑动

１格（即１个月），遴选第２个与预测数据“相关”的历史数据，

直至最后一个滑动窗口ｍｏｖｅＧＡＰ［ｎ－６，５］。

ｍｏｖｅＧＡＰ［ｉ，Ｌ］与ｄｅｓ＿ＧＡＰ之间的相似度作为被遴选

历史数据的权值。如果遴选结果集非空，则基于遴选的结果

集及相应的权值，使用加权平均法求出指标ｓ在未来第ｍ 个

月的预测值。然后将滑动窗口长度Ｌ缩小一格，再重复上述

过程，直到Ｌ＝１为止。

最后，以Ｌ的取值大小为权重，对以上各个不同Ｌ取值

的相应预测结果求加权平均值并将其作为指标ｓ在未来第ｍ
个月的最终预测值。

算法１描述了上述过程。

算法１　基于滑动窗口模式匹配的加权预测算法

１．ｆｏｒ（每一个预测目标）／＊如预测未来第３个月的数据＊／

２．　｛ｆｏｒ（每一个指标）　

３．　　｛ｆｏｒ（ｇ＝Ｌ；ｇ＞＝１；ｇ－－）　／＊窗口大小从Ｌ到１＊／

４．　　　｛得到对应指标数据目标窗口ｄｅｓ＿Ｇａｐ；

５．　　　　寻找与ｄｅｓ＿Ｇａｐ相似的窗口模式；

６．　　　　基于相似的窗口模式遴选与预测数据“相关”的历史数据；

·２９５·



７．　　　　基于“相关”的历史数据计算目标数据；

｝；

８．　　　根据不同Ｌ值计算所得的不同目标数据来确定最后的目标数

据；

｝；

　　｝；

以上算法能顺利地将各个相关指标未来ｍ 个月的数据

预测出来。

算法的时间复杂度分析：基于滑动窗口模式匹配的加权

预测算法采用了４层循环结构，最外层执行了ｆｕｔｕｒｅＭｏｎｔｈ－
Ｃｏｕｎｔ（预测目标数）次，次外层执行了ｃａｓｅＲｏｗＣｏｕｎｔ（预测指

标数）次，第三层最多执行Ｌ（滑动窗口长度）次，而最内层执

行ｍｏｎｔｈＣｏｌＣｏｕｎｔ（滑动窗口数）次，故算法的时间复杂度不

超过 Ｏ（ｆｕｔｕｒｅＭｏｎｔｈＣｏｕｎｔ×ｃａｓｅＲｏｗＣｏｕｎｔ×Ｌ×ｍｏｎｔｈＣｏｌ－
Ｃｏｕｎｔ）。

３．２　滑动窗口模式间的相似度

为了衡量滑动窗口模式与目标窗口模式之间的相似度，

采用了经典的修正余弦相似度度量的方法［１８］，因为一个窗口

模式可以看成是一个多维向量，而余弦相似度实际是两个向

量之间夹角（余弦）的度量。

对于某指标的窗口模式ｔａ 和ｔｂ，记窗口中时间序列数据

分别为｛ｄａ＿ｉ，ｉ＝１，…，Ｌ｝和｛ｄｂ＿ｉ，ｉ＝１，…，Ｌ｝，分别计算它们

的平均值ｄ
－
ａ 和ｄ

－
ｂ。于是，相似度计算公式见式（１）。

Ｓｉｍ（ｔａ，ｔｂ）＝
∑
Ｌ

ｉ＝１
（ｄａ＿ｉ－ｄａ）（ｄｂ＿ｉ－ｄｂ）

∑
Ｌ

ｉ＝１
（ｄａ＿ｉ－ｄａ）槡 ２ ∑

Ｌ

ｉ＝１
（ｄｂ＿ｉ－ｄｂ）槡 ２

（１）

其中，∑
Ｌ

ｉ＝１
（ｄａ＿ｉ－ｄａ）（ｄｂ＿ｉ－ｄｂ）度量两窗口模式变化方向的统

一程度，其值越大，说明两模式越趋向相同的方向变化；相反，

说明两模式越趋向相反的方向变化。 ∑
Ｌ

ｉ＝１
（ｄａ＿ｉ－ｄａ）槡 ２ 和

∑
Ｌ

ｉ＝１
（ｄｂ＿ｉ－ｄｂ）槡 ２ 度 量 两 模 式 数 据 各 自 的 离 散 程 度，

∑
Ｌ

ｉ＝１
（ｄａ＿ｉ－ｄａ）槡 ２ ∑

Ｌ

ｉ＝１
（ｄｂ＿ｉ－ｄｂ）槡 ２越大，模式的数据越离散，最

终的相似度越小；相反，模式的数据越收敛，最终的相似度越

大。

３．３　预测准确率的评估

本节将讨论如何评估预测的准确率。首先，第ｉ次预测

的准确率Ａｃｃｉ用式（２）计算。

Ａｃｃｉ＝
１－｜ｙ′－ｙｙ ｜， 其值≥０

０，
烅
烄

烆 否则

（２）

其中，ｙ代表原值，ｙ′为预测所得值。

其次，将各个指标的历史数据一分为二，前者作为训练

集，后者为测试集，训练集和测试集的比例可以分别取５∶５，６

∶４，…，９∶１。当取其比例为ｐ∶ｑ时，有ｎ个月的历史数据，预

测未来ｍ个月的指标，这时，训练集的大小为 ｎ×ｐｐ＋ｑ ＋ｍ×ｉ
，

其中，ｉ＝１，…，ｋ，而ｋ＝ｍａｘ｛ｉ｜（ｎ×ｐｐ＋ｑ ＋ｍ×ｉ）≤ｎ｝。将算

法１中的历史数据改为动态变化的训练集和测试集数据，并

统计每次预测结果的准确率。

最后，计算ｋ次预测的平均准确率。

３．４　加强算法
算法１没有考虑各个预测指标之间的相互影响，但事实

上，影响社会稳定的各指标数据之间有一定的相关性。因此，

为了进一步提高预测结果的准确率，基于算法１，进一步提出
了一个加强算法ｓｔｒｏｎｇＷａｒｎｉｎｇＢｒｏａｄｃａｓｔ。

式（１）可以计算２个指标之间的相似度，同时如３．３节所
述，可评估各指标预测结果的准确率。于是，如果满足如下两
个条件和条件则调用加强算法ｓｔｒｏｎｇＷａｒｎｉｎｇＢｒｏａｄｃａｓｔ修正
算法１得到的预测结果。

条件１　存在一个预测准确率不够满意的指标Ｓｘ，同时
存在一个预测准确率足以令人满意的指标集｛Ｓｙ．１，…，Ｓｙ．ｔ｝
（ｔ≥１），这是执行算法２的必备条件之一；

条件２　指标数据Ｓｘ 至少与｛Ｓｙ．１，…，Ｓｙ．ｔ｝（ｔ≥１）中一
个指标Ｓｙ．ｉ（１≤ｉ≤ｔ）间的相似度Ｓｉｍ［Ｓｘ，Ｓｙ．ｉ］达到一定的
阈值（用户给定），这是能够执行算法２的必备条件之二。

对于任何满足条件１和条件２的指标Ｓｘ 和｛Ｓｙ．１，…，

Ｓｙ．ｔ｝，以Ｓｘ 与Ｓｙ．ｉ（１≤ｉ≤ｔ）的相似度值作为权值，求｛Ｓｙ．１，…，

Ｓｙ．ｔ｝（ｔ≥１）中各个指标预测结果的加权平均数，并以这个加
权平均数修正指标Ｓｘ 的预测值。

４　系统实现与分析

本节先介绍一个使用了滑动窗口模式匹配加权预测算法

的预警系统，该系统已经被成功部署到现实应用中。然后，就
滑动窗口模式匹配加权预测算法与传统的加权移动平均数法

进行比较，以验证滑动窗口模式匹配加权预测算法的性能。

４．１　预警系统实现
预警系统采用Ｖｉｓｕａｌ　ｓｔｕｄｉｏ　２００８Ｃ＃编写，后台数据库

采用ＳＱＬ　Ｓｅｒｖｅｒ　２００８。下面以一个用户角色，按系统的使用
流程对其进行介绍。

４．１．１　主界面
如图１所示，主界面共包括“数据库操作”、“关联分析”、

“预警操作”和“评估操作”４大模块。下面分别对各大模块进
行介绍。

图１　预警系统主界面

４．１．２　数据库操作模块
数据库操作模块包括“分割数据包”、“导入数据至内存”、

“设置预测条件及挖掘”３个操作。其中，“分割数据包”是将
后台的源数据文件按地区分割成子块，然后将各个子块存放
至相应地区所对应的后台数据库表中；“导入数据至内存”是
将后台数据读到计算机内存，以供随后的挖掘操作使用；“设
置预测条件及挖掘”是对已经在内存中的源数据进行挖掘操
作。操作成功后将显示如图２所示的结果。
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图２　准备就绪提示界面

４．１．３　关联分析模块
关联分析模块用于计算指标间的相似度，如图３所示，图

中显示的是指标“盗窃案件立案数”与其它指标的相似度，其
中，与其关联最大的是指标“抢劫抢夺案件立案数”，关联程度

高达０．９１２。这里，关联程度最大为１，最小为－１，负值表示

负相关。

图３　指标间的关联分析

４．１．４　预警操作模块
预警操作模块包括“警戒级别阈值设置”、“显示预测结果

及警戒水平”以及“显示预测结果的历史依据”。其中，“警戒
级别阈值设置”由用户根据应用需要进行设置，比如某个指标

的变化率大于某阈值，又或者某指标的预测数据值大于某个

预设阈值，则将该指标的当前警戒状态设定在相应的级别。

“显示预测结果及警戒水平”的结果如图４所示，例如，Ｘ地区
未来第一个月指标“盗窃案件立案数”的预测值为７５６件，相

应的警戒水平为巨警。

图４　预测结果及警戒水平示例

“显示预测结果的历史依据”的结果如图５所示。从图

中可以看出，指标“盗窃案件立案数”在未来第１个月的警戒
级别为巨警所依据的历史数据，其中影响最大的是２０１１年

１０月份该地区同类案件发生件数为１４４４件，占总影响因素

的１１．７９％。

图５　预测结果的历史依据

４．１．５　评估操作模块

“评估操作”用来测试滑动窗口模式匹配加权预测算法在

各个不同大小训练集中进行预测的准确率，并检验各个指标

的警戒阈值设置的合理性。如图６所示，设置训练集的初始

大小占整个数据包的８０％，预测未来４个月的相关指标数

据，随后训练集每次以４个月的数据量增加，以此类推。

图６　评估操作参数设置

在此，对两算法的准确率评估是取所有训练集的相应准

确率的平均值，如图７所示。

图７　各指标预测结果的准确率

４．２　实验分析

实验分析所用的机器配置为：Ｉｎｔｅｌ（Ｒ）Ｃｅｌｅｒｏｎ（Ｒ）ＣＰＵ

１０１７Ｕ＠１．６０ＧＨｚ　１．６０ＧＨｚ处理器，４ＧＢ内存，Ｗｉｎ　７操作系

统。所用数据来自某城市在过去６年的社会治安状况指标数

据记录。为进行有效的评估和分析，从源数据中随机抽取１０
个指标，训练集大小分别取５８个月、６２个月、６６个月和７０个

月的历史数据，然后分别对这４个训练集的１０个指标进行预

测评估和分析。

根据对几个数值预测算法的实验分析和比较，选取了预

测效果较好的加权移动平均数法与本文所提出的预测算法进

行了对比。

４．２．１　算法１的准确率

如图８（ａ）所示，在未来第１个月中，针对１０个指标进行

预测，算法１的准确率总体水平明显高于加权移动平均数法。

如图８（ｂ）所示，在未来第２个月中，有５个指标的滑动窗口

模式匹配加权预测算法的准确率要明显高于加权移动平均数

法，有４个指标两算法的准确率水平接近，而有１个指标用加

权移动平均数法的准确率更高。在未来第３个月和第４个月

中（图８（ｃ）和图８（ｄ）），算法１的总体准确率水平仍然略高于

传统的加权移动平均数法，但优势并不明显。因此，与传统的

加权移动平均数法相比，滑动窗口模式匹配加权预测算法在

对近期的预测中表现更佳，特别是未来的前两个月，这对社会

治安管理部门来说是一个尤为宝贵的信息。
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（ａ）未来第１个月的平均准确率

（ｂ）未来第２个月的平均准确率

（ｃ）未来第３个月的平均准确率

（ｄ）未来第４个月的平均准确率

图８　未来不同时期不同指标的准确率评估

图９是未来４个月１０个指标的平均准确率。从图中可

以看出，在未来的前３个月中，滑动窗口模式匹配加权预测算

法的准确率要高于传统的加权移动平均数法，特别是在未来

的第１个月，前者的准确率比后者高出约１０个百分点，最高

达到８１．９％，最低也达７０．３％。

图９　未来４个月１０个指标的准确率评估

４．２．２　加强算法的效果

本节对加强算法进行实验评估。由于该算法只针对个别

预测准确率不佳的指标进行修正，因此实验也只针对这些特

殊指标进行。

在训练集与预测集之比为９∶１的情况下，先用算法１考

查对预测某地区未来３个月指标数据的准确率，结果如图１０

所示，其中指标“治安案件发现受理数”的准确率最差，３个月

的预测准确率均为０。

图１０　算法１的预测准确率

为了对指标“治安案件发现受理数”的预测结果进行修

正，提高其准确率，先查看与该指标相关性最大的其它指标，

可发现指标“刑事案件破案数”、“命案侦破数”和“黑恶势力案

件立案数”与该指标相关性最大。同时，从图１０可知，这３
个指标均具有相对较高的准确率。于是，执行加强算法得到

指标“治安案件发现受理数”的修正结果，如图１１所示。

图１１　指标“治安案件发现受理数”的修正准确率

４．２．３　时间效率分析

实验数据如表２所列。预测未来４个月的指标数据，比

较算法的时间效率。如图１２所示，滑动窗口模式匹配加权预

测算法比传统的加权移动平均数法所消耗的时间要多，但二

者的最大时间消耗都在两分多钟之内，由于前者具有更高的

准确率，特别对近期的预测更是如此，因此滑动窗口模式匹配

加权预测算法的综合性能更佳。

表２　本节实验数据

每行记录包含的待预测指标数（个） ３４
数据集ｄａｔａＳｅｔ１的记录数（行） ５００
数据集ｄａｔａＳｅｔ２的记录数（行） １０００
数据集ｄａｔａＳｅｔ３的记录数（行） １５００
数据集ｄａｔａＳｅｔ４的记录数（行） ２０００

图１２　算法的时间消耗

结束语　鉴于社会治安状况预测算法研究的价值和重要

性，在尝试各种经典的数值预测方法无果的情况下，本文提出

了一种简单、新颖的算法———滑动窗口模式匹配加权预测算

法，用以预测未来某一时期的社会治安状况指标数据。大量

的实验结果和实际部署表明，新算法具有较高的准确率，尤其

是预测未来一两个月的情况，同时也具有较好的稳定性。在

未来的工作中，将针对原历史数据中存在大量缺失数据的情

况进行研究，以进一步提高算法的容错能力及准确率。
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元数据的数据量比较小，从而使得预取错误的代价比较
低。当然当错误率提高时，可能会超过预取带来的性能提升，

这时候系统考虑采用一个阈值来控制文件相关度的计算，在
实验中通过观察阈值对性能的影响来修改阈值的取值。

４．２　数据布局优化
文件相关性也被证明在提高文件数据布局策略的效果上

有非常大的作用［７］。在分析文件相关性优化文件数据布局的
过程中，有若干问题需要考虑，最重要的一个问题就是需要确
定哪些文件应当被集成到一个文件组内。可以利用前面提到
的相关性列表来解决该问题，不过因为归档系统中文件不具
备修改的特性，因此数据布局相对来说显得较为简单，Ｋｉｎｇ－
Ｃｌｏｕｄ归档系统只考虑了只读相关文件来存放到同一个文件
组内。这样，不论是该组内的任何文件被访问，整个访问组的
文件数据都会被捆绑地读取到系统缓存，从而为后续的访问
提升Ｉ／Ｏ性能。

４．３　安全和可靠性策略
文件语义同样可以用来提升存储系统的安全和可靠性感

知。例如ＫｉｎｇＣｌｏｕｄ归档系统在安全删除和恶意访问拒绝策
略中，给定用户使用一个基于规则的文件和目录访问规则，该
规则被自动地应用到与这些文件具有很强相关性的文件和目

录上，也就达到不需要对后续归档文件再进行繁琐的角色分
配或规则制定，而是通过文档的相关度就能够直接达到智能
安全访问策略的效果。

此外，ＫｉｎｇＣｌｏｕｄ归档系统在文件副本和对应的一致性
管理中也使用了语义信息，将相关文件作为一个集合放入一
个逻辑副本组，该逻辑副本组上的备份和恢复任务能够以原
子操作的形式完成，以保证同一副本组内文件的一致性。

结束语　本文描述了ＫｉｎｇＣｌｏｕｄ智能对象归档系统的整
体结构，介绍了基于访问行为的语义采集方法，随后对各种类
型的非结构化文档的基于内容的元数据提取方法进行了详细

分析。除此之外，对于应用系统富含文档元数据描述的情况，

本系统也提供ＥＴＬ工具对该部分数据进行抽取转换，在这些
工作的基础上，分析了智能化的元数据获取技术对归档系统
的元数据服务、对象数据布局优化、搜索效果优化等的性能有
大幅的提升。

下一步的主要工作在于结合实际应用背景，在应用系统
数据ＥＴＬ、基本文档的元数据采集、文件与元数据关联方面
得到具体的实践支撑，继续丰富文件语义分析方法。
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