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摘　 要:
 

Apache
 

Flink 是一款出色的流式数据处理引擎,尤其擅长处理实时数据。 在
 

Flink
 

框架中,水位线(Watermarks)是一

个关键机制,用于衡量事件时间(Event
 

Time)的进展,以解决实时数据中的乱序问题,对保证数据处理的实时性具有至关重要

的作用。 传统的水位线策略通常通过设置固定的延迟时间来应对事件的乱序到达,这种方法无法灵活地根据窗口内事件的

具体到达情况和乱序程度动态调整水位线。 本研究通过引入随机森林模型,根据窗口内已到达事件的特征动态地设定水位

线,有效提高了水位线的准确性和系统的处理实时性。
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Abstract:
 

Apache
 

Flink
 

is
 

an
 

exceptional
 

stream
 

processing
 

engine,
 

particularly
 

adept
 

at
 

handling
 

real-time
 

data.
 

Within
 

the
 

Flink
 

framework,
 

Watermarks
 

serve
 

as
 

a
 

crucial
 

mechanism
 

to
 

measure
 

the
 

progression
 

of
 

Event
 

Time,
 

addressing
 

the
 

issue
 

of
 

out-of-
order

 

data
 

arrivals
 

essential
 

for
 

ensuring
 

timely
 

data
 

processing.
 

Traditional
 

watermarks
 

strategies
 

often
 

rely
 

on
 

fixed
 

delay
 

times
 

to
 

manage
 

out-of-order
 

events,
 

in
 

which
 

the
 

flexibility
 

is
 

lacked
 

in
 

dynamically
 

adjusting
 

watermarks
 

based
 

on
 

the
 

specific
 

arrival
 

patterns
 

and
 

disorder
 

within
 

the
 

window.
 

This
 

study
 

introduces
 

a
 

Random
 

Forest
 

model
 

to
 

dynamically
 

set
 

watermarks
 

based
 

on
 

the
 

characteristics
 

of
 

events
 

within
 

the
 

window,
 

significantly
 

enhancing
 

the
 

accuracy
 

of
 

watermarks
 

and
 

the
 

real - time
 

processing
 

capabilities
 

of
 

the
 

system.
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0　 引　 言

Apache
 

Flink 是一个高性能、可扩展的流处理

和批处理框架,专门设计用于处理大规模的数据流。
可支持包括实时数据分析、事件驱动应用程序以及

复杂数据流管道等多种数据处理功能[1] 。 在 Flink
中,水位线( Watermarks)是一种用来跟踪和管理事

件时间(Event
 

Time)进展的机制,主要用于处理实

时数据流中常见的事件乱序问题[2-5] 。 水位线通过

帮助系统确定何时可以安全地处理或结束特定的时

间窗口,确保了数据计算的正确性和完整性。
目前,常用的水位线策略包括有序水位线、延迟

水位线和周期性水位线。 这些策略根据数据流的不

同特性,提供了多样化的处理方法,但同时也存在各

自的优势和局限[6-8] 。 有序水位线假设事件按严格

的时间顺序到达,适用于时间顺序明确的数据流。
延迟水位线则允许一定程度的延迟以应对事件的乱

序到达,而周期性水位线通过定期发出水位线,以周

期性方式推进时间窗口的处理。
尽管这些策略各有适应场景,但在处理分布式

系统的复杂多变性时仍有不足。 因此,引入机器学

习模型-特别是随机森林,成为提高系统适应性、处
理效率和准确性的关键[9-12] 。 通过基于窗口内事件

的特征数据,随机森林模型能够动态地预测合适的

水位线。 这种方法利用了机器学习的预测能力,根
据实时数据流的实际变化动态调整水位线,从而优

化整个数据处理流程[13-14] 。
本文将详细介绍随机森林模型在 Apache

 

Flink



水位线策略中的训练与应用。

1　 问题分析

在流式数据处理系统中,正确设置水位线对于

实现高效且精确的数据处理至关重要。 Apache
 

Flink 作为一个广泛使用的流式数据处理框架,依赖

其水位线机制来处理乱序事件,并确保事件时间语

义的正确性[15-16] 。 水位线设置过低可能增加处理

延迟,降低系统的实时性;而设置过高则可能导致尚

未处理的数据被误丢,影响结果的完整性和准确性。
因此,水位线的设定需要尽可能准确。

水位线本质上是一个特殊的时间戳,用于标识

所有时间戳小于或等于此水位线的事件已经被数据

处理系统接收。 这使得系统能够对时间戳早于或等

于水位线的数据进行处理和聚合,确保数据处理的

完整性和精度。 利用随机森林模型分析事件的到达

顺序和事件发生时间,可以预测更适当的水位线。
此方法旨在动态调整水位线,以适应数据流的变化,
减少因不恰当的水位线设置导致的数据延迟或丢

失,同时提高处理效率和吞吐量,确保数据处理的准

确性[17-19] 。
1. 1　 最优水位线的定义

为了训练随机森林模型,首先必须明确最优水

位线的定义。 在理想状态下,如果窗口内的事件能

按事件发生的时间顺序准时到达,则可将水位线设

置为最新到达事件的时间戳。 然而,在分布式系统

中,由于传输和处理的延迟,较早的事件有可能会在

后来的事件之后到达。 因此,最优水位线应选为所

有已到达事件中时间戳最大者,且此时间戳小于任

何未到达事件的时间戳,这样的设置能保证不丢弃

任何未到达的数据,同时尽可能降低处理延迟,确保

系统的实时性。
在实际的数据处理过程中,由于无法预先获知

未到达事件的确切时间戳,需要通过模型预测水位

线。 利用过往数据中已知的事件时间和到达顺序,
可以基于窗口内的完整事件时间序列训练随机森林

模型来进行水位线的预测[20-21] 。
1. 2　 乱序度的定义和应用

随着时间的推移,事件的时间戳逐渐增大,这引

发了一个问题:直接使用模型预测当前运行窗口内

的水位线可能因训练数据的时效性问题而不够准

确。 具体来说,训练数据集中的最优水位线值必然

低于当前正在运行窗口的最优水位线值,因为当前

的时间戳肯定大于过去任何时刻的时间戳。
为了解决这一挑战, 本研究引入了乱序度

(Disorder
 

Degree) 的概念,作为水位线预测的辅助

调整机制。 乱序度是根据已到达事件的时间戳分布

计算出的衡量指标,用于动态调整基于事件发生时

间的水位线预测,以准确地反映实时数据流的当前

状态。 定义乱序度 DD(n) 为基于 n个已到达事件的

乱序度,最优水位线的计算公式为:
Watermark(n) = max( e1, e2, e3,…, en) -

DD(n) (1)
其中,max( ·)函数用于确定所有已到达事件

中的最大事件时间戳, ei 表示第 i 个到达事件的时

间戳。 通过预测乱序度、而非直接预测水位线的时

间戳,可以更有效地适应实时数据流的动态变化和

乱序到达的特性。

2　 数据处理

2. 1　 数据集介绍

在 Apache
 

Flink 引擎运行过程中,初期采取基

于传统方法的水位线策略。 为了收集用于模型训练

的数据集,在数据处理引擎运行初期捕获各个计算

窗口内的事件数据,并记录每个事件的发生时间戳,
再按照事件到达的顺序进行整理。 将这些时间戳信

息格式化为
 

JSON
 

格式,并被持续地写入到一个预

先指定的文件中。 通过这种方法,就能够累积收集

到一个足够随机森林模型训练的数据集,该数据集

包含了事件时间的时间戳信息。 具体的数据集示例

如图 1 所示。

图 1　 数据集

Fig.
 

1　 Data
 

set
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2. 2　 数据预处理

在 Apache
 

Flink 引擎的实际应用中,对每个到

达的事件进行实时处理,并根据已到达事件的时间

戳更新水位线至关重要。 这一过程要求系统能够基

于当前已知的信息实时调整。 尽管如此,系统在处

理每次事件到达时并不能预知未来事件的到达时间

及其时间戳。 这一实际需求与数据集的现状存在显

著差异,因为数据集中的记录一开始就包含了整个

计算窗口内所有事件的完整时间戳信息,这与实际

逐步到达的事件处理情况不符。
为了使数据集更好地模拟实际事件逐个到达的

情形,并为模型训练提供更接近实际的数据,研究采

取了一系列预处理步骤来转换原始数据集。 具体而

言,对每个计算窗口内包含的事件序列进行拆分,从
而生成了一系列子数据集,每个子数据集代表了窗

口内从第一个事件到当前事件的累积状态。 因此,
对于一个包含 n 个事件的窗口,将得到 n 个独立的

记录,每个记录包含从第一个事件到第 i 个事件的

时间戳信息( i = 1,
 

2,
 

3,…,n)。 这种方法能够模

拟每个事件到达时基于当前已到达事件所能进行的

水位线更新过程。
为了进一步计算每个窗口中事件到达时的最优

水位线,根据 1. 1 节中定义的最优水位线标准,并结

合式(1) 计算乱序度。 乱序度计算流程如图 2 所

示。 图 2 展示了从原始事件时间戳到计算最优水位

线,再到计算乱序度的整个流程。 这一过程不

仅为模型的训练和测试准备了精确的输入数据,也

确保了后续模型预测的准确性和实用性。 预处理后

的数据示例如图 3 所示。

开始

i++

i=1

查询已到达事件中
时间戳第i大的数M（i）

M(i)是否小于所有未到
达 事件的时间戳

M(i)为最优
水位线

计算乱序度
DD(n)=M(1)-M(i)

输出乱序度DD(n)

结束

N

Y

图 2　 乱序度计算流程图

Fig.
 

2　 Flowchart
 

of
 

disorder
 

degree
 

calculation

图 3　 预处理数据

Fig.
 

3　 Preprocessing
 

data

2. 3　 特征值提取

在随机森林模型的构建过程中,合理的特征值

选取对于解决回归问题至关重要。 考虑到机器学习

模型的性能直接受到输入特征选择的影响,本研究

在数据预处理的基础上进一步进行了特征提取工

作。 由于输入数据的数量可能会有所变化,直接使

用原始数据作为模型输入并不可行。 因此,本研究

通过人工筛选,确定了一系列代表性的特征值,以此

作为随机森林模型的输入。 表 1 是基于预处理后数

据选取的特征值列表,及其相应的类型说明。
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表 1　 特征表

Table
 

1　 Feature
 

table

特征 类型

事件总数(SUM) INT

时间跨度(TS) INT

时间间隔绝对值平均数(MAVTI) FLOAT

时间间隔最大绝对偏差(MAXTI) INT

时间间隔最小绝对偏差(MINTI) INT

时间间隔标准差(SDTI) FLOAT

时间间隔中位数(MTI) FLOAT

逆序对数量 ( I) INT

逆序度(ID) FLOAT

　 　 在提取特征值的过程中, 首先计算了数据集中

每组数据的事件总数(SUM(n) = n),以衡量输入数

据的规模。 接着,时间跨度
 

TS
 

被定义为窗口内最

大和最小事件时间戳之差,用于反映数据在宏观上

的分布特征。 具体公式化:
　 　 TS(n) = max(e1,e2,e3,…,en) -

min(e1,e2,e3,…,en) (2)
　 　 对于每个时间间隔 ( ti = ei +1 - ei), 计算了其绝

对值的平均数(MAVTI),以及最大和最小绝对偏差

(MAXTI
 

和
 

MINTI),时间间隔的标准差( SDTI) 以

及中位数(MTI),用以更细致地反映时间戳的波动

情况。 逆序对数量( I) 及其归一化形式, 即逆序度

(ID),也被选为特征值,以反映数据的乱序情况。
可用下式来计算:

ID(n) = I(n)
n

(3)

　 　 特征值的选取不仅基于统计学原理,也考虑了

数据的实际意义和对模型预测性能的潜影响。 通过

这些特征,模型能够更准确地捕捉到数据的内在规

律,特征提取的数据如图 4 所示。

图 4　 特征值数据

Fig.
 

4　 Feature
 

data

3　 评估方式分析

为了全面评估随机森林模型预测 Apache
 

Flink
窗口乱序度的性能,本研究采用了 4 种主要的评估

指标:均方误差( MSE)、均方根误差( RMSE)、平均

绝对误差(MAE)、 以及决定系数(R2)。 以下分别

介绍这 4 种评估方法的计算公式以及各自的侧重

点。
3. 1　 均方误差

均方误差( MSE) 是衡量模型预测值与实际值

偏差的平方的平均值,其公式如下:

MSE = 1
n ∑

n

i = 1
(yi -ŷi) 2 (4)

　 　 其中, n 表示样本数量;yi 表示第 i 个实际值;ŷi

表示第 i 个预测值。 MSE 的值越小,表示模型的预

测准确度越高。 该指标侧重于惩罚较大的误差。
3. 2　 均方根误差

均方根误差( RMSE)是均方误差的平方根,提
供了误差的平均水平,公式如下:

RMSE =
　

1
n ∑

n

i = 1
(yi -ŷi) (5)

　 　 RMSE 同样侧重于对较大预测误差的惩罚,且
其单位与原数据保持一致,易于解释。
3. 3　 平均绝对误差

平均绝对误差( MAE) 是预测值偏离实际值的
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绝对值的平均数,其公式如下:

MAE = 1
n ∑

n

i = 1
yi -ŷi (6)

　 　 MAE 提供了预测误差的平均大小,对所有大小

的误差都给予相同的权重,更为稳健。
3. 4　 决定系数

决定系数 (R2), 又称为拟合优度,是衡量模型

解释变量波动的能力。 R2 的值越接近 1,表示模型的

解释能力越强,其公式如下:

R2 = 1 -
∑

n

i = 1
yi -ŷi( ) 2

∑
n

i = 1
yi -y

-
i( ) 2

(7)

　 　 其中, y- i 表示所有实际值的平均值。 R2 侧重于

评估模型对数据变异性的解释程度。
通过运用上述 4 种评估指标,本研究将全面评

估随机森林模型在预测
 

Flink
 

窗口内已到事件的乱

序度的效果。

4　 模型训练

随机森林模型通过
 

Bagging
 

算法进行训练,即对

原始数据集重复地有放回抽样产生若干子集,并且每

个子集被用来训练一棵决策树。 模型训练的具体配

置和环境详见表 2,以下是详细的模型训练流程。
(1)按照 1. 2 节的方法对数据进行预处理,计

算乱序度。
(2)将预处理后的数据分为训练集和测试集,

其中
 

80%
 

用作训练集,20%用作测试集。
(3)对训练数据集按照 2. 3 节介绍的方法进行

特征提取。
(4)随机森林模型使用训练数据集进行训练。
(5)完成训练后,利用测试集进行评估,并根据

第 3 节介绍的指标评估其性能。
　 　 在对随机森林模型的参数设定进行优化时,需
要特别关注决策树的数量,这一参数对模型的预测

准确度具有显著影响。 鉴于数据集的特征数量较

少,最大特征数参数设为不受限制,以利用全部特

征。 通过实验比较,发现当决策树数量少于 340 时,
增加树的数量能有效降低均方误差,从而提升模型

的预测精度。 然而,当树的数量超过 340 后,进一步

增加决策树数量不再显著改善模型的准确度,均方

误差表现出波动状态。 因此,为了既提高乱序度的

预测效率、又节省计算资源,决定将决策树数量定为

340。 此外,其他参数也通过交叉验证方法来确定最

优值,具体设置详见表 3。
表 2　 实验配置表

Table
 

2　 Experimental
 

configuration
 

table

项目 项目配置

操作系统 Windows
 

11
编程语言 Python

 

3. 11
处理器 英特尔十三代 Core

 

i5

表 3　 随机森林参数设置

Table
 

3　 Random
 

Forest
 

parameters
 

setting

参数 参数说明 参数值

n_estimators 决策树数量 340
max_features 最大特征数 全部

max_depth 最大深度 17
min_samples_split 最小样本分割数 5
min_samples_leaf 叶子节点最少样本数 3

bootstrap 自助采样 True
criterion 分割标准 MSE

　 　 在其他应用场景中,当 Apache
 

Flink 数据处理

引擎使用随机森林模型进行水位线预测时,所需的

训练参数可能与上述参数不完全相同,因此可能需

要进行适当的调整。

5　 模型测试

训练好的随机森林模型的预测结果与实际值显

示,如图 5 所示。 研究可知,随机森林模型在预测乱

序度方面具有较高的准确性。

真实值
随机森林预测值

1 3 5 7 9 11 13 15 17 19

225000

200000

175000

150000

125000

100000

75000

50000

序号

水
位

线

图 5　 模型预测结果

Fig.
 

5　 Prediction
 

results
 

of
 

the
 

model

　 　 利用事先分割好的测试数据集,计算了随机森

林模型的均方误差、均方根误差、平均绝对误差和决

定系数。 结果见表 4。
表 4　 模型性能测试结果

Table
 

4　 Test
 

results
 

of
 

model
 

performance

MSE RMSE MAE R2

77
 

600
 

023 8
 

809 6
 

915 0. 97

　 　 随机森林模型能够更准确地预测乱序度,这归

功于其能够有效处理不确定大小的数据组,并利用
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提取的特征进行准确预测。 特征值权重的计算结果

如图 6 所示,进一步证明了随机森林模型的适用性。

0.30

0.25

0.20

0.15

0.10

0.05

0

权
重

时间跨度

最小时间间隔

最大时间间隔

时间间隔中位数

平均时间间隔

时间间隔标准差

事件总数

逆序对数量
逆序度

图 6　 随机森林特征值权重

Fig.
 

6　 Eigenvalue
 

weights
 

of
 

Random
 

Forest

　 　 为进一步验证随机森林模型在提升 Apache
 

Flink 数据处理实时性方面的效果,本研究采用了控

制变量法,比较了传统水位线策略与随机森林水位

线策略在相同吞吐量条件下的数据处理延迟。
　 　 实验结果见表 5。 由表 5 对比分析表明,随机

森林水位线策略能够在保持相同吞吐量的前提下,
有效地减少数据处理延迟。 特别是在处理大规模数

据的场景中,随机森林水位线策略在减少处理延迟

方面展现出了明显的优势。
表 5　 对比测试结果

Table
 

5　 Comparison
 

test
 

results

吞吐量 /
( records·s-1 )

传统水位线
策略下的时延 / ms

随机森林水位线
策略下的时延 / ms

10
 

000 88 85
15

 

000 153 145
20

 

000 189 171
25

 

000 360 311
30

 

000 689 570
40

 

000 986 701

6　 结束语

本篇论文详细探讨了随机森林模型在 Apache
 

Flink 水位线策略中的应用。 研究包括了数据处理、
特征提取、模型训练、性能评估及对比实验的各个方

面。 基于实验结果,本文证实了随机森林模型在

Apache
 

Flink 水位线策略中的应用能显著降低数据

处理延迟,并有效提升系统的实时性。 本论文需要

感谢中国科学技术大学先进技术研究院在项目研发

和论文撰写过程中提供的支持和帮助。
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