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摘　要　随着数据量变得不断庞大,将不同业务系统数据融合在一起挖掘潜在价值变得越来越有意义.复杂事件处

理技术就是将业务数据抽象为事件序列,通过复杂事件描述方法将有潜在价值的复合数据描述为特定的事件匹配结

构.复杂事件检测引擎从大量事件流中检测出满足匹配结构的事件序列,最终输出数据融合结果.但传统复杂事件

描述只适用于输入事件流为单一原子事件类型,且谓词约束为简单的属性值比较或聚合操作,事件间为简单的时序约

束.这使得传统检测方法无法满足诸如医学、金融等对时间要求比较精确、事件谓词约束要求更加丰富的应用领域.
因此,设计了一种能够支持多元事件输入的基于TCN的量化时序约束表示模型和基于时段特征约束的谓词约束表示

模型,并且提出了并行化的复杂事件检测算法(PARALLELＧTCSEQＧDETECTION 检测算法),使得复杂事件检测方

法更加高效.对２０４５支股票２亿条记录的分析结果表明了提出的复杂事件处理技术的可行性与高效性.
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Abstract　Astheamountofdatabecomesbiggerandbigger,itisincreasinglymeaningfultocombinedifferentbusiness
systemdatatominepotentialvalues．Thecomplexeventprocessingtechnologyabstractsthebusinessdataasanevent
sequence,anddescribesthepotentiallyvaluablecompositedataasaspecificeventmatchingstructurethroughtheevent
descriptionmethod．Thentheeventdetectionenginedetectstheeventsequencemeetingthematchingstructurefroma
largenumberofeventflows,andfinallyoutputsthedatafusionresults．However,inthetraditionaleventdescription,

theinputeventflowoftheeventengineisasingleatomiceventtype,theeventpredicateconstraintcontainsasimpleatＧ
tributevaluecomparisonoperationorsimpleaggregationoperation,andthetimeconstraintbetweeneventsissimple．
Thismakesthetraditionaldetectionmethodcannotbesuitableforsomeapplicationfieldsinwhichthetimeisrequired
tobemoreaccurateandtheeventpredicateconstraintisrequiredtobemorecomplex,suchasmedicineandfinance．In
lightofthis,thispaperdesignedamultivariateeventinputsupportedquantitativetimingconstraintrepresentationmodel
basedonTCNandpredicateconstraintrepresentationmodelbasedontimeＧintervalfeatureconstraint,andproposeda
paralleldetectionalgorithmforcomplexevents(PARALLELＧTCSEQＧDETECTION)．Themethodmakesthecomplex
eventdetectionmoreefficient．Theanalysisresultsbasedon２００millionrecordsof２０４５stocksdemonstratethevalidity
andhighefficiencyoftheproposedprocessingtechnologyforthecomplexevents．
Keywords　CEP,TCN,Timingfeature,Eventdetectionmodel,Parallel

　

１　引言

近年来,随着计算机、网络、通讯、存储等技术的蓬勃发

展,交互式异构类型数据正以指数速度增长.但目前,用户只

能在大多数分布式应用系统中直观地感知单一系统数据的行

为事件,无法处理大量来自不同系统和不同数据源的数据事

件.同时,随着人工智能技术的发展,人们对系统查询的要求

越来越高,简单的数据检索功能已经无法满足需求,因而亟需

能够快速有效地响应复杂的包含业务逻辑和语义的查询检索

系统[１].为了能够应对新兴的用户需求,并挖掘多系统数据

事件之间隐藏的潜在价值,需要对数据进行融合,得到复合的

数据结果.因此,基于多元时序事件流的事件检测处理技术



逐渐成为研究的热门课题.

１．１　复杂事件处理机制

由文献[２Ｇ４]可知,事件处理技术主要被划分为两种模

型:数据流处理模型(DataStreamProcessing,DSP)和复杂事

件处理模型(ComplexEventProcessing,CEP).数据流处理

模型主要考虑快速地从大量实时的流式数据中查询数据并且

实时更新结果.一般数据源是实时且不间断的,用户的响应

时间也是实时的,比如从大型网站流式数据中根据 PV/UV
快速给出用户访问和搜索的内容.数据流处理模型为了做到

及时响应,只能做一些简单的数据处理操作.而复杂事件处

理模型主要从事件驱动业务[５](EventＧdrivenBusiness)的思

路出发,将系统产生的每一条数据记录看作一个事件,输入的

数据流即为事件流,复杂事件处理引擎会对事件流进行过滤、

关联等一些操作,然后输出一个更高层次的新事件.复杂事

件处理模型对事件流所作的操作一般是基于领域专家的某种

规则描述进行的,描述规则一般包含用户感兴趣事件的语义,

也就是说,复杂事件的处理更加侧重于识别当下发生的某一

个事件,并且能够为用户反馈事件结果.

１．２　复杂事件描述

目前,在复杂事件处理过程中,首先需要进行事件描述,

然后由事件检测引擎来解析和识别事件描述模式,最终基于

相关检测算法,完成事件检测过程并输出满足约束条件的高

层次新事件.而复杂事件描述方法的研究方向目前主要集中

在EDL事件描述语言的定义的研究上,其直接影响复杂事件

描述的精确度和易读性.

２０００年,Kam 等提出了分层的事件描述模型[６],在时序

关系表示方面扩展了 ALLEN[７]的区间代数表示,但该模型

存在 严 重 损 耗.２００３ 年,加 州 大 学 伯 克 利 分 校 的 ChanＧ
drasekaran等提出了与传统的关系型数据查询语言 SQL类

似的事件描述语言 TelegraphCQ[８],该描述语言支持窗口操

作、时序操作、历史数据的分析等功能.２００６年,斯坦福大学

支持的数据流处理语言 CQL[９]使用了关系→关系操作符、关
系→流操作符和流→关系的操作符定义规则;但在事件处理

过程中无法记录时间信息,导致其无法面向时序数据进行复

杂事件处理.２００８年,Patel等[１０]和 Wu等[１１]都针对 Kam
等[６]提出的有损方法进行了改进,提出了无损的事件描述模

型,但其表示方法缺乏事件之间时间关系的约束表示和整个

待匹配序列时间窗口的约束表示.２０１４年,Brenna等提出了

基于CQL引擎且支持查询视图的复杂事件处理方法.包含

序列操作和迭代操作的事件描述语言 CEL被成功应用于不

支持约束窗口的Cayuga系统[１２Ｇ１３]中.Gyllstrom等最早提出

了一种拥有能够执行事件序列的描述语言并将其应用在缺乏

对聚合操作支持的SASE系统[１４]中.SASE＋[１５]对SASE系

统语言进行扩展,增加了对克林闭包、否定和聚合操作的支

持,同时包含一个特定的事件约束窗口,但其在时间关系表示

方面存在缺陷,无法表示事件之间的时序关系.２０１５ 年,

Cugola等针 对 事 件 检 测 中 的 不 确 定 性 描 述 进 行 了 相 关

研究[１６].

以上复杂事件描述语言普遍存在不足,整体对时序关系

的处理不够精确,而在面向时序数据的事件处理领域,时间关

系是描述事件的主要属性,时序关系的缺失和弱化大大降低

了事件语义的描述能力.因此,现阶段迫切需要一个有复杂

的谓词属性约束能力且能够描述丰富时序语义的复杂事件处

理描述语言.

１．３　复杂事件检测

在复杂事件检测处理技术方面,国内外学者已经进行了

广泛的研究.传统研究事件检测系统主要处理 RFID传感器

网络标签获得的数据[１７Ｇ１８],或者监控服务收集的数据,这些

数据面向的领域都比较单一,所以事件复杂度也比较小,只停

留在简单属性值约束、时间窗口约束等[１９].２００６年,Alves
等成功 提 出 以 “事 件Ｇ条 件Ｇ动 作”(EventＧConditionＧAction,

ECA)模式处理事件[２０];两年后,更进一步提出面向时序关系

约束的原子事件检测方案[２１].同年,UCBerkeley大学最早

提出了将业务数据作为事件进行处理的 SASE事件处理系

统[１４],其将事件语义转换为一系列时序关系、数值约束、时序

约束、否定等操作组合的描述,同时,将不同操作分别作为操

作符进行逻辑处理,但其一直没有考虑重复匹配的问题.

２００７年,Diao等在SASE的基础上加入含有表述待匹配事件

序列克林闭包的SASE＋系统[１５],由于只采用了滑动时间窗

口进行时序约束,SASE＋对于事件之间时间关系的处理比较

简单.同年,EsperTech公司开发出开源的Java复杂事件处

理引擎Esper[２２],该处理引擎由于可用于股票交易系统、网络

风险评估、高级监测等包含大量事件流的应用系统而受到了

学术界和工程界的广泛关注.Esper利用有限状态自动机机

制进行事件检测,使用类似SQL语言的表示方法来描述复杂

事件包含的语义,以实时、高效地处理大量事件流数据.与此

同时,Cornell大学开发出与 Esper处理机制类似的 Cayuga
事件处理系统[１２Ｇ１３],其内部采用一套高效的命名方法实现复

杂事件检测处理,同时增加了简单的重复操作和一些时序约

束.但Cayuga内部采用的命名机制导致用户不能很方便地

理解,并且也不支持否定(Negation)操作.

以上系统基本是基于自动机原理实现的,当一个满足复

杂事件约束的原子事件出现时,自动机就会自动进行状态转

换.但简单的自动机无法匹配已经检测到的事件,且不会考

虑原子事件流中事件之间的时间关系,这主要是由于以往的

事件检测系统较多地一些 RFID 传感器网络标签获得的数

据[１７Ｇ１８]或者监控服务收集的数据,而其面向的数据领域单一,

事件复杂度也较小,无法适应大数据时代的复杂异构数据,且
难以结合人工智能技术从海量数据中抽取有价值的资源,发挥

复杂事件检测技术的最大价值,从而更好地为人类服务.

因此,本文研究的意义在于:针对传统复杂事件检测方法

中存在的事件时序约束和谓词约束描述能力的不足,提出支

持多元事件输入、量化时序约束和复杂谓词约束的面向多元

时序数据的复杂事件检测方法,以有效增强复杂事件的描述

和处理能力.

２　复杂事件描述模型

２．１　基于TCN的时序关系表示模型

传统复杂事件描述语言主要存在时序关系语义描述不精

确的问题,进而导致在面向时序数据的事件检测处理中,不能

很好地定义和描述用户感兴趣的事件中包含的时序关系.因

此,本文提出一个时间约束网络(TemporalConstraintNetＧ

６５ 计 算 机 科 学 　２０１９年



work,TCN)来表示事件间的时序关系,从而提升复杂事件描

述语言在时序关系上的描述能力.
在本模型中,时间被视为一个事件发生过程持续长度的

度量片段.连续的时间片段可以由起始和终止两个固定点及

其长度确定.按照时间片段的长短,时间可以被划分为时间

点和时间区间.１９８６年,Vilain最早提出时间点描述事件的

概念[２２],但由于其过于简单,无法描述时序关系比较复杂的

事件,随后各领域的专家开始采用时间区间来描述事件的发

生时间[７,２３Ｇ２４].本文提出的复杂事件描述方法在处理时间关

系时借鉴了 Allen的７种关系时间区间表示思路[６],并结合

了基于端点的描述方法[２２].事件的发生时间都基于时间区

段表示,包含开始时间和结束时间,瞬时事件被看作起始时间

和终止时间相等的事件.因此,假设事件 E 为一个瞬时事

件,则E的发生事件可以表示为[Et．s,Et．e],其中Et．e－Et．s＝
０.结合端点描述的时间区间表示如图１所示.

图１　Allen的时序关系表示(左)与时间区间端点表示(右)

Fig．１　Allen’stimingrelationshiprepresentation(left)andtime

intervalwithendpointrepresentation(right)

２．２　基于时段特征的谓词约束表示模型

由于用户感兴趣事件的描述主要包含时序关系和属性值

关系的表示,本文在结合 TCN 模型增强量化时序关系语义

描述能力的同时,针对事件的属性值约束进一步加以刻画.
传统的复杂事件描述方法在定义事件的属性值约束时,往往

采用较简单的操作,如等值比较、结合操作、分离操作或者简

单的聚合操作,但针对较为复杂的事件类型,传统方法的语义

描述能力略显单薄,因此,本文提出基于时段特征的约束表示

模型.该模型的数据特征可以表示数据满足的某种特征,如
最大、最小、相等、较大、较小等.而时段特征是指数据在某一

时间段下的数据特征,比如一段时间内的最大值、平均值等.

由于用户感兴趣的事件往往隐含较为复杂的数据特征,并且

事件之间存在量化时序关系约束,在复杂事件描述中无法照

搬以往较简单的时段特征,因此需要结合数理统计模型来增

强时序事件数据特征的表示.

根据数理统计模型,时段特征约束表示模型分别引入了

时域特征和频域特征.时域特征包括众数、中位值、四分位

差、均值、方差、标准差、极值、过零点、边界点、波段的长短峰

值、离散系数等;频域特征包括功率谱、功率密度比、中值频

率、平均功率频率等.可以看出,时段特征有着丰富的分类,
用户感兴趣的事件都可以找到合适的时段特征来描述约束.

比如,对于股票市场一天内出现大幅波动的事件,大幅波动转

换到时段特征上一般对应着均值、方差、波段长度峰值的变化.

２．２．１　基于时段特征的谓词约束的定义

首先,利用操作数定义操作类型与相应的计算表达,并借

助谓词约束具体的约束条件.具体定义如下:

定义１(操作数,Operate)　操作数是可被引擎执行的最

基本的谓词结构,形式化定义如下:

Operate∷＝‹operatotype,operateDescription›

将操作数抽象为二元组形式.operatotype表示操作的

类型(数值运算、属性运算、时段特征函数运算),operateDeＧ
scription表示谓词操作数对应的计算表达.

定义２(谓词,Predicate)　谓词表示谓词约束中的一个具

体约束条件,由一个完整的布尔表达式构成,包括左右操作及

连接运算符,其形式化定义如下:

Predicate∷＝‹predicateid,leftOperate,rightOperate,

logicalOperate›

谓词采用四元组形式表示:predicateid为谓词的ID,表
示该谓词在谓词约束集合中的顺序;leftOperate为谓词的左

操作数;rightOperate为谓词的右操作数;logicalOperate为

操作数之间的操作符.

２．２．２　基于时段特征的谓词约束的解析

用户感兴趣事件包含的语义通过事件描述结构进行表

述,在处理事件的谓词约束语义之前,需要完成谓词约束解

析.如上文所述,谓词约束主要由多个布尔表达式组合而成,

其以字符串序列的方式进行存储表示.而在复杂事件处理引

擎中,谓词约束以固定的数据结构进行操作,故需要将谓词约

束字符串解析为检测模型中定义的谓词结构和操作数结构.

同时,在解析谓词约束时也包含识别布尔表达式类型和操作

符的过程.在解析谓词约束的过程中,首先需要对约束描述

进行分析,实例描述一共包含５个布尔表达式,即对应５个

Predicate谓词结构.解析过程如下.

１)约束字符串的切割

在本文扩展的复杂事件描述中,谓词约束由多个布尔表

达式以 AND关键字相连构成,每一个布尔表达式又满足特

定的结构,因此需要按照关键字对谓词描述进行切割,识别包

含描述结构的所有表达式.

２)布尔表达式到谓词结构的转换

以表达式a．price％５００＝＝０和avg(b[i]．price)＜８５０
的转换为例,每一个布尔表达式可以看作“左操作＋运算符＋
右操作”的形式,故可以按照运算符进行切割,将布尔表达式

分为两部分,即左、右操作数.实例中包含的运算符分别为

＝＝和＜.然后进行操作数的识别,操作数分为３种情况:简
单的数值、时段特征函数、属性值运算.３种操作数的识别通

过关键字匹配和正则表达式完成.数值操作数序列中只存在

数字类型字符;时段特征函数序列包含具体的特征函数名称,

常见的特征函数包括{avg,var,sum,􀆺};属性值运算操作数

序列包含属性名称、运算符、数值等.

现假设用户感兴趣事件的谓词约束与最终的解析结果的

描述分别如下:

Q１:TCSEQ(stockQoutea,stockQoute＋b[],stockQoute
c)

WHEREa．price％５００＝＝０
ANDb[１]．price＞６００
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ANDb[i]．price＞b[i－１]．price

AND８５０＞avg(b[i]．price)

ANDc．pirce＜１０００

WINDOW(１００００second)

Q２:[

{Predicate１‹１,Left１,Right１,‘＝＝’›;

Left１＝‹attrbuteType,‘a．price％５００’›;

Right１＝‹noType,‘０’›};

{Predicate２‹２,Left２,Right２,‘›’›;

Left２＝‹attrbuteType,‘b[１]．price’›;

Right２＝‹noType,‘６００’›};

{Predicate３‹３,Left３,Right３,‘＞’›;

Left３＝‹attrbuteType,‘b[i]．price’›;

Right３＝‹attrbuteType,‘b[i－１]．price’›};

{Predicate４‹４,Left４,Right４,‘＞’›;

Left４＝‹noType,‘８５０’›;

Right４＝＜aggreaType,‘avg(b[i]．price)’›};

{Predicate５‹５,Left５,Right５,‘＜’›;

Left５＝‹attrbuteType,‘c．pirce’›;

Right５＝‹noType,‘１０００’›};

]

２．２．３　谓词约束的绑定与模型处理过程

在完成谓词约束解析之后,按照谓词约束结构包含对应

状态的标识符,将不同解析结果分别绑定到对应状态的自动

机结构上.依次遍历各状态和谓词结构,当满足匹配时直接

初始化对应状态的谓词约束属性,并且一个状态可能包含多

个谓词结构.基于时段特征的谓词约束表示模型的处理过程

如图２所示.

图２　基于时段特征的谓词约束表示模型

Fig．２　Predicateconstraintrepresentationmodelbasedon

timeＧintervalfeature

２．３　复杂事件描述模型

在进行事件描述时,事件是复杂事件检测系统中最基本

的元素.传统的事件分类和定义方式可以根据粒度的不同分

为原子事件和复杂事件,也可以根据持续时间的不同分为瞬

时事件和区间事件.但传统复杂事件检测系统对输入事件实

例类型有严格的限定,输入大多只能支持最基本的原子事件,

输出为满足约束条件的复杂事件,而检测引擎不支持多元输

入事件流.因此,本文对原有的事件定义方式进行改进,按粒

度将事件分为原子事件、聚合事件和复杂事件,进而使得检测

引擎的输入可以包含多元事件流.

定义３(原子事件)　原子事件是业务系统记录的最基本

的数据流单元,直接由事件产生最小原子语义描述单元,例

如,股票在某一时刻的报价、ICU重症病房病人在某一时刻的

血压监测值、供应链管理系统在某一时刻对于商品的标定等.

因此可以将原子事件形式化定义如下:

Event＝‹event_id,event_type,value,time_interval›

其中,event_id为事件ID,是事件的唯一标识符;event_type
为事件的类型;value为事件发生时对应的属性值;time_inＧ

terval为事件的发生时间的二元组,包含开始时间点和结束

时间点.

定义４(聚合事件)　聚合表示数据子集进行的某种运

算.聚合事件指在原子事件的基础之上,通过时段特征函数

进行聚合运算,得到满足条件的新事件.聚合事件相较原子

事件具有更高层次的语义描述.例如,股票 A 在１０∶００到

１０∶０５期间的平均报价、ICU重症病房病人在一天内的血压上

升比例等.这些都是基于对基本的原子事件应用时段特征函

数进行聚合运算得到的,因此可以将聚合事件形式化定义

如下:

AggregationEvent[E;F][W][H]∷＝

　{‹eid,oid,aid,value,time_interval›|(Q({e１,e２,􀆺,

em}))∧i∈{１,２,􀆺,m}(ei∈E(H))∧value＝F({e１,

e２,􀆺,em})∧m≥１∧i∈{１,２,􀆺,m}(oid ＝ei．o_id)∧

max(ei．te)i∈{１,２,􀆺,m}－min(ei．ts)i∈{１,２,􀆺,m} ＝W∧time_

Interval．ts＝min(ei．ts)i∈{１,２,􀆺,m}∧time_Interval．te ＝

max(ei．te)i∈{１,２,􀆺,m}}

其中,E为原子事件类型,用于限定待匹配事件序列的唯一事

件类型;F为时段特征映射,主要为avg,var,sum 等的聚合函

数;W 为时间窗口,为从开始进入第一个原子事件到检测结

束所允许的最大持续时间,W 保证了原子事件之间的关联

性;H 为输入事件的轨迹,如E[H]＝{ei|i∈(１,􀆺,m)},ei

的事件类型为E(在聚合事件检测中,默认事件输入流中的每

一个事件实例类型都相同).

定义５(复杂事件)　复杂事件是由一系列原子事件、聚

合事件或复杂事件通过再次复合得到的新事件.例如,股票

A在一天内出现大幅上涨后第二天的报价、ICU 重症病房病

人在血压上升一个小时以后心率的检测值上升事件等.因此

可以将复杂事件形式化定义如下:

ComplexEvent[TCN][Q][E１,E２,􀆺,Em][W][H]∷＝

　{‹e１,e２,􀆺,em›|TCN(e１,e２,􀆺,em )∧Q(‹e１,e２,􀆺,

em›,O)∧‹e１,e２,􀆺,em ›∈E１(H)×E２(H)× 􀆺 ×

Em(H)∧max(ei．te)i∈{１,２,􀆺,m}－min(ej．ts)j∈(１,２,􀆺,m)＜W}

其中,TCN 为事件之间的量化时序关系约束,在复杂事件检

测中,其可以量化描述不同事件之间的时间关系,进而使得事

件中包含的时序语义更加丰富精确;Q 为复杂事件约束中的
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值量化约束,即谓词约束;{E１,E２,􀆺,Em}表示待匹配序列中

事件类型的一个集合,与聚合事件描述不同,复杂事件的输入

可以是原子事件、聚合事件、复杂事件等多元事件,输入类型

不唯一;W 为复杂事件在进行检测时需要满足的时间窗口;

H 为输入事件流轨迹,Ex[H]＝{ei|i∈(１,􀆺,n)},ei 的事件

类型就是Ex,即Ex[H]表示整个事件流中所有类型为Ex 的

事件实例集合,且 H 包含多元事件类型.

定义６(事件序列)　事件序列表示事件在指定时间区间

上发生的所有事件的集合,比如时间区间[Ti．s,Ti．e],Ti．s为区

间开始时刻,Ti．e为区间结束时刻.Ei 表示在该区间上出现

的所有事件序列.

３　复杂事件检测模型

３．１　基本复杂事件检测模型

复杂事件检测的主要任务是按照事件描述结构进行事件

候选集的生成、过滤、聚合,最终输出检测结果,该过程本质上

是约束匹配的过程.传统的约束主要为简单时间窗口约束和

属性值约束,这导致约束条件语义不够丰富,无法描述语义比

较复杂的用户感兴趣事件.本文提出的基本复杂事件检测模

型如图３所示.

图３　基本复杂事件检测模型

Fig．３　Detectionmodelofbasiccomplexevent

　　事件检测过程包含７个步骤:EＧNFA 构造、谓词约束构

造、时序约束 TCN 构造、事件选择策略设定、事件过滤和缓

存、检测结果构造、缓存及运行实例池释放.

１)EＧNFA的构造

在复杂事件检测处理中,用户感兴趣的事件采用事件描

述语言进行语义描述,即将事件描述结构转换为 EＧNFA 模

型,转换过程主要通过识别事件描述结构中的子句来确定待

检测序列需要包含的事件类型.EＧNFA的构造方法为:

EＧNFA∷＝(S,Σ,R,T,Φ,So,F)

其中,S为有限的状态集合;Σ 为输入事件类型集合;R 为事

件之间的谓词约束集合;T 为事件之间的时序约束集合;Φ 为

状态转移函数;So为自动机的非空初始状态集;F 为自动机

的终止状态集.假设期望的事件序列子句为TCSEQ(E１a,

E２b,E３c),初始化的 EＧNFA 状态集合应该包含４个元素,

分别为a,b,c和F,并且每个状态需要对应的待匹配事件类

型分别为E１,E２,E３.

２)谓词约束的构造

在事件描述结构中,WHERE关键字描述了事件包含的

谓词约束,包括属性值约束和时段特征约束,由多个布尔表达

式字符串组合而成.将多个布尔表达式解析为谓词结构和操

作数集合,按照事件类型分别初始化到 EＧNFA 不同的待检

测状态中.

３)TCN时序约束的构造

在事件描述结构中,时序约束通过包含多个量化时序关

系串的 TCN 子句表示.假定一个期望的 TCN 时序约束为

TCN{２≦b．startTime－a．endTime≦５;１≦d．startTime－
b．endTime≦５;０≦d．startTime－a．endTime≦１０},按照

分隔符解析得到３个时序关系布尔表达式,然后初始化得到

一个由时序关系表达式集合构成的 TCN 实例对象,最终将

TCN实例对象赋值到第一步构造的EＧNFA实例.

４)事件选择策略的设定

在事件检测过程中,不满足约束的事件是否需要被过滤

依赖于具体的事件选择策略.通过关键字 SELECTION_
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STRATEGY子句匹配事件描述规则中设定的具体策略,并

对合法性校验,将其赋值到实例事件选择策略的相关属性

EＧNFA上.

５)事件过滤和缓存

随着事件实例进入检测引擎,需要按照过滤条件及事件

选择策略判定是否将事件实例添加到事件实例缓存池中.模

型 TCSEQ(E１a,E２b,E３c)中,首先根据当前运行实例所处

状态判断各事件实例ai\bi\ci 是否满足谓词约束.若实例池

为空且到达了新事件,则判断实例是否满足自动机的初始状

态条件So.若满足,则创建一个新的运行实例r１并添加到

运行实例池runInstancePool中,同时添加事件实例ai\bi\ci

到事件实例缓冲池eventCache中,否则直接过滤该事件实

例.若实例池不为空,需要增加目标事件类型与当前事件实

例进行匹配的环节.

６)检测结果的构造与存储

检测结果构造的触发是运行实例池runInstancePool中

存储到达终止状态的实例ri.ri 记录着满足约束的事件实例

集合events,以事件ID的方式表示,而事件实例缓存池采用

散列表实现,以键值对‹eventID,eventInstance›的形式缓存所

有满足约束的事件实例对象.当满足时,将事件序列构造为

一个新的高层次事件ei,并且ei．startTime＝min{events[i]．

startTime|i∈{０,１,􀆺,events．size－１}},ei．endTime＝max
{events[i]．endTime|i∈{０,１,􀆺,events．size－１}}.最终将

新事件ei 存入事件实例数据库中.高层次事件组合并存储

的数据库主要应用于聚合事件的检测,其属性值通过时序特

征函数计算获得.

７)运行与缓存实例池释放

运行实例池的释放主要有两种情况:１)当运行实例ri 到

达终止状态时,由于已经完成检测结果的组合与存储等操作,

无意义地长期占用实例池会影响引擎的执行效率,应清理运行

实例ri;２)释放不可能到达终止状态的僵尸实例,用定时任务

的方式执行垃圾回收空间释放操作.与运行实例池的清理机

制类似,采用定时任务的方式执行缓存实例池的释放清理操作.

３．２　并行检测策略

随着复杂事件数量的增多,基本复杂事件检测模型的处

理效率降低,事件匹配过程消耗大部分 CPU 和较长的时间,

可见单个引擎的处理效率直接受到输入事件实例数量的限

制.因此,本文引入基于事件流划分的并行优化策略,将输入

事件流划分为多个片段,分发到不同处理节点,各节点独立承

担事件检测任务,从而有效提升事件检测性能.

传统的事件流划分策略需要同时满足谓词约束、时序约

束、滑动时间窗口约束,且不同时间窗口内的事件实例不存在

关联,即不会被匹配到同一个结果序列集合.通过数据切片

选择分割点可以保证检测过程不会出现数据遗漏或者重复检

测.基于并行检测策略的常见事件流切割与本文事件流切割

过程如图４所示.

图４　常见事件流切割与本文事件流切割

Fig．４　Commoneventflowsplitstrategyandreasonableeventflowsplitstrategy

　　由图４可以看出,常见事件流切割直接采用等距相连切

割,e１ 和e７ 之间的时间跨度已经超过了一个时间窗口,因此

不能被匹配到同一个结果组合中.尽管可以得到 N 个事件

流割片,各割片中包含多个滑动时间窗口,理论上实现了事件

流切割策略,但仔细分析会发现其存在数据漏检的问题.比

如事件e６ 与事件e７ 发生的时间跨度在一个时间窗口之内,并

且e６ 只满足运行实例的一个中间状态,而e６ 到割片１结束的

时间间隔又小于一个时间窗口,那么e６ 本来可以满足某一个

匹配序列,但由于时间窗口的约束因素会被错误地过滤掉.

针对如上问题,本文提出采用割片重叠的切分策略,如

图４所示.该策略可以保证事件流在切分检测过程中不会出

现漏检测和重复检测的问题.在事件切割时相连割片之间存

在一个长度为γ的重叠片段,且长度为一个滑动时间窗口.

比如,割片１与割片２的重叠部分存在事件实例e９ 和e１０.假

设从e１－e８ 分别已经有满足匹配的序列被检测到,如e１－

e２－e５－e６,e２－e３－e６－e７,e４－e５－e７－e８.而在整个事件流

中,满足匹配的序列还有e５－e７－e８－e９,e１０－e１１－e１２(并且

e８－e９－e１０不可能满足序列匹配,因为已经超过了一个滑动

时间窗口的约束).如果采用常见事件流切割方式不考虑重

叠,则序列e１０－e１１－e１２不会被检测到.而如果采用本文事件

流切割方法,虽然在割片１中e１０会被过滤掉,但在割片２中

可以重新完成匹配,最终得到匹配序列e１０－e１１－e１２;并且割

片的长度γ可以按照实际情况确定,γ最小为两个滑动时间

窗口的大小,最大没有限制.

３．３　PARALLELＧTCSEQＧDETECTION检测算法

并行化复杂事件检测模型与基本复杂事件检测模型最大
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的不同在于输入事件流的切割与分发.并行化复杂事件检测

模型的处理步骤如下:

１)按照集群的计算性能将输入事件流切分为与节点数量

一致的 N 块,得到事件流片段P１,P２,􀆺,Pn.

２)分发 N 个事件流片段到N 个节点,各节点分别执行

基本的 TCSEQ检测算法进行事件检测,并且提交计算结果

到主节点.

３)统计主节点收到的匹配结果,进行检测结果整合输出

或持久化操作.

４　实验结果与分析

４．１　复杂事件描述应用实例

１)聚合事件描述事例

股票市场每日报价数据中,单条记录包含股票编码、时
间、开盘价、收盘价、成交量等信息.假设单条记录的收盘价

被认为是一个原子事件且类型为StockQuoto,现有用户感兴

趣的聚合事件P１ 为“检测在上午１０点开始半小时内股票的

平均报价大于５０元的事件”.则聚合事件P１ 的形式化描述

过程如下:①确定事件类型E＝StockQuoto;②构造时段特征

约束映射F＝{avg}＞５０;③构造时间约束窗口,由P１ 描述可

知,事件流的开始时间为上午１０点,以每分钟报价且持续半

个小时,因此时间窗口 W ＝３０;④表示事件流 H,P１ 描述了

股票报价事件,事件类型 E＝StockQuoto,故 H＝{ei|i∈
(１,􀆺,m)}.

２)复杂事件描述方法

如上采用股票数据作为事件描述的对象,现假定有复杂

事件P２ 为“检测半个小时内平均股票报价超过５０元,并且之

后一个小时内股票成交量超过１０００００笔的事件”.P２ 是一

个语义比较丰富的复杂事件,其构成包含聚合事件和原子事

件.设定股票平均报价事件类型为Estock_avg,股票成交量事

件类型为Evolume,则复杂事件P２ 的形式化描述过程如下.

①构造 TCN量化时序约束

假定股票平均报价事件实例表示为estock_avg,股票成

交量事件实例表示为evolume,同样以股票市场开盘时间为

基准０点,股票报价和成交量一分钟记录一次,因此 TCN 描

述关系可以表示为:

estock_avg．e－estock_avg．s＝３０

０＜evolumni．s－estock_avg．e≤６０

０＜evolumnj．e－evolumni．s≤６０

３０＜evolumni．s≤９０

３０＜evolumnj．e≤９０

②构造时间约束窗口为W＝９０;

③构造事件类型表示(Estock_avg,Evolume);

④构造事件描述对应的对象类别,O＝stock;

⑤对象属性值约束,Q(estock_avg．value)＞５０,Q(evoＧ
lume．value)＞１０００００.

４．２　实验环境及数据集

实验中所选用的真实复杂事件数据集综合平衡了规模和

种类等因素.大部分复杂事件的规模大于或接近实验单机内

存,规模太小的复杂事件由于结果性能的差异不大而不适用

于本实验.采用来自金融机构网络的公开实验数据集,表１
为本文所使用的实验数据集,其为２００７年１月１日－２００８年

１２月３１日期间２０４５支股票每分钟的股票数据,实验数据集

共包含２亿条记录.所有算法在３２核 Intel(R)Xeon(R)

CPUE５Ｇ２６７００＠２．６０GHz,３２GB内存,操作系统为Centos

６．５的单机上编译测试.

表１　实验数据集

Table１　Experimentaldatasets

Stock_id Time_y_m_d Time_h_m Start_price High_price Low_price End_price Volume Turn_volume ID

SH１A０００３ ２００７Ｇ０１Ｇ０４ １０∶０４ １３１．９８７ １３２．１１１ １３１．９７８ １３２．０５２ ５３４８ ２３１７６９６ ３５１６３０

SH１A０００３ ２００７Ｇ０１Ｇ０４ １０∶０５ １３２．０７５ １３２．０７５ １３２．０４８ １３２．０５６ ６８８０ ２９１６０６４ ３５１６３１

SH１A０００２ ２００７Ｇ０１Ｇ０４ １０∶０５ ２９１４．０９４ ２９１４．２９２ ２９１２．３０５ ２９１２．３０５ ５０２１７６ ３５４５９４８１６ ２９３５５１

SH１A０００１ ２００７Ｇ０１Ｇ０４ １０∶０５ ２７６９．１５６ ２７６９．３４３ ２７６７．４６４ ２７６７．４６４ ５８３５５０ ３６８８１６１２８ １１７３９５

SH１A０００２ ２００７Ｇ０１Ｇ０４ １０∶０６ ２７６６．３３７ ２７６７．９６７ ２７６５．５４４ ２７６６．９２３ ６５８２０６ ４０９２７０２７２ １１７３９６

SH１A０００３ ２００７Ｇ０１Ｇ０４ １０∶０６ ２９１１．１１３ ２９１２．８４１ ２９１０．２７３ ２９１１．７３８ ５７６６７２ ３９４９８１３７６ ２９３５５２

４．３　实验结果分析

１)检测模型处理能力对比分析

本实验主要对比分析 TCSEQ检测模型与SASE复杂事

件检测引擎在不同事件描述下的处理能力.由此,刻画了５
种不同语义复杂度的事件描述结构,来验证本文检测方法与

传统方法的处理能力的差别.采用２００８年１月１日到１２月

３１日期间的股票报价数据进行验证,实验中不同语义事件描

述如下:

①Q１:在１０００００s(即２７．８h)内满足模式a(报价为５００
的倍数)、b(b的报价大于a)、c(报价小于２５００元)的３个股

票报价事件.

②Q２:在１０００００s(即２７．８h)单支股票的连续报价出现

波动,且满足平均每手报价大于或等于５０００元同时方差大于

２０的事件序列.

③Q３:在１０００００s(即２７．８h)内,满足模式a(报价为５００

的倍数)、b(b的报价大于a)、c(在a,b后出现事件c的交易量

值大于１０００００支的事件序列)的３个事件.

④Q４:在１０００００s(即２７．８h)内,满足模式a(报价为５００

的倍数)、b(a之后的１０００s内b的报价大于a)、c(b之后出现

c的报价小于２５００元)的３个股票报价事件.

⑤Q５:在１０００００s(即２７．８h)内,满足模式a(报价为５００

的倍数)、b(a之后的 １０００s~１５００s内b 的 交 易 量 小 于

１０００００支)、c(满足b,在１２００s~１５００s内出现c的报价大于

a)的３个股票报价事件.

检测模型处理能力的结果如表２所列.
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表２　检测模型处理能力的对比结果

Table２　Comparisonresultsofprocessingcapacityofdetectionmodelsmodel

事件描述

规则

输入事件流

类型

谓词约束

属性值比较操作 量化时序约束操作

滑动时间

窗口
TCSEQ检测

模型
SASE检测

模型

Q１ 单一 简单 无 无 支持 支持

Q２ 单一 无 简单 无 支持 不支持

Q３ 多个 简单 简单 一个 支持 支持

Q４ 单个 复杂 简单 多个 支持 不支持

Q５ 多元 复杂 复杂 多个 支持 不支持

　　通过表２的５组对比实验结果可以看出,Q２事件描述中

包含一个均值操作和一个求方差操作,SASE检测模型对此

无能为力.SASE 只能够支持 Q１,Q３语义描述的情况,但

TCSEQ能够支持 Q１－Q５的各种语义描述的情况.实验结

果验证了本文提出的有复杂谓词属性约束能力且能够描述丰

富时序语义的复杂事件处理描述语言的有效性.

２)输入三因素对检测性能的影响

随着事件数据量的增多和序列长度的变化,自动机跳跃

状态随之增多,导致状态机结构更加复杂,整个事件检测过程

中迭代次数增多,从而理论上对检测算法的性能产生了一定

的影响.同时,随着滑动时间窗口的变化,事件匹配率也随之

增大,处理性能也会发生一定的变化.因此,本实验主要验证

输入三因素(事件数据量、待匹配序列长度、滑动时间窗口)对
复杂事件检测效率是否会产生影响.本实验主要验证检测系

统的吞吐量(单位为events/second).实验结果如图５－图７
所示.

①因素１:事件数据量.保持事件的谓词约束和时序约

束固定不变,在事件输入流数据量为３００００~１２００００条实例

的情况下进行７组对比实验.

②因素２:待匹配序列长度.在相同的数据集上固定时

间窗口(１０００００s)和输入事件流的个数(５９２７８),在滑动的待

匹配序列长度为２~１６的情况下进行８组对比实验.

③因素３:滑动时间窗口.保持输入事件流个数(５９２７８)

和事件约束条件不变,在滑动时间窗口大小为１０００００s~

１００００００s的情况下进行１０组对比实验.

图５　输入事件数量对事件检测效率的影响

Fig．５　Effectofnumberofinputeventsoneventdetectionefficiency

从图５中可以看出,随着输入事件数量的增多与滑动时

间窗口的增大,满足匹配的事件序列数量增多,TCSEQＧDEＧ

TECTION检测算法出现吞吐量下降的趋势,但下降幅度不

大,整体保持在低吞吐量范围.而并行化的检测算法 PARＧ

ALLELＧTCSEQＧDETECTION有很明显的吞吐量提升,最大

处的系统吞吐量可达到基本检测算法的１０倍之多,且整体呈

现较均衡的趋势,中间出现波动点的原因是系统调度出现一

些不稳定的情况.

图６　待匹配序列长度对吞吐量的影响

Fig．６　Effectoflengthofmatchedsequenceonthroughput

从图６中可以看出,在输入事件数量不变的情况下,随着

待匹配序列长度的增加,自动机完成匹配需要跳跃的状态增

多,缓存数据随之增多,完全满足匹配模式的事件实例相应减

少.TCSEQＧDETECTION检测算法的吞吐量呈现下降的趋

势,而并行检测算法 PARALLEＧTCSEQＧDETECTION 的吞

吐量虽然有一定的下降趋势,但整体处于较稳定的状态,且并

行算法的吞吐量明显高于基本检测算法.可见,随着待匹配

序列长度的增大,基本检测算法会出现性能瓶颈,而并行算法

可以有效地提升检测引擎的效率.

图７　滑动时间窗口大小对性能的影响

Fig．７　Effectofslidingtimewindowsizeonperformance

从图７中可以看出,随着滑动时间窗口的变化,候选匹配

事件序列的范围增大,导致满足匹配的事件序列的数量增多.

TCSEQＧDETECTION的检测效率出现下降的趋势,而并行

算法PARALLELＧTCSEQＧDETECTION 虽然有一定的性能

下降,但整体效率更优;并且,随着滑动时间窗口的进一步增

大,并行算法的性能损失明显小于基本算法,这主要是由于并

行算法对输入事件流进行了分片处理,虽然每个分片节点的

滑动时间窗口变大,但输入事件流较小,单节点计算量不会出

现猛增,进而使整体检测效率比基本检测算法更优.

结束语　随着信息化的发展,多领域业务系统数据呈现

爆炸式增长.从大量分布式业务系统中寻找有价值的信息,

对多类别数据进行融合,让数据为人类社会生产发展服务变

得尤为紧迫[２６].为解决此问题,本文研究了复杂事件处理技

术在股票金融市场数据融合中的应用,通过源数据抽象的多
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元事件流之间的量化时序约束和复杂谓词约束关系,引入复

杂事件检测引擎,检测出有价值的高层次事件.

通过对实验结果的分析可知,本文复杂事件处理技术可

以有效支持多元事件流输入、量化时序约束和复杂的谓词约

束处理,并且检测算法具有较高的效率,并行算法的效率一度

可以达到基本算法的１０倍之多.在描述方法中引入TCN时

间约束网络进行事件间量化时序关系的表示,引入时段特征

进行事件复杂谓词约束的表示,能有效解决传统事件描述方

法不足的问题.提出的聚合事件描述模型和复杂事件描述模

型有效增强了事件描述能力.在检测模型中,基本复杂事件

检测算法 TCSEQＧDETECTION定义了扩展的有限状态自动

机 EＧNFA,增强了对量化时序约束和复杂谓词约束的处理,

同时支持多元事件流输入.针对数据量较大、处理周期较长

的情况,本文提出了基于事件流切片的并行复杂事件检测算

法PARALLELＧTCSEQＧDETECTION,有效提升了复杂事件

的检测性能.但同时,复杂事件处理技术还有待进一步完善,

未来可以考虑在定义事件描述规则库时,引入机器学习、深度

学习、人工智能等技术从大量事件数据流中自动学习并构造

数据中潜在的复杂事件描述结构,从而减轻领域专家的工作

负担.
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