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图数据流的模型、算法和系统
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摘要
在应用数据高速增长的场景下，已有的静态图计算的模型和方法难以应对数据高速更新的挑战，图数据流

模型应运而生。首先讨论当前大规模复杂数据流的产生及其管理需求，分析静态图模型以及已有数据流算

法、系统在应对这一数据流场景的固有缺陷，阐述图数据流模型产生的重要背景。然后通过总结分析早期

图的流式计算以及已有的少量图数据流的研究工作，给出图数据流模型的一般定义。最后，从方法和问题

两个角度探讨图数据流的研究前景，并简要介绍图数据流管理系统相关技术架构。

关键词
图模型；数据流系统；图数据流；数据管理系统

中图分类号：TP315                  文献标识码：A                 doi: 10.11959/j.issn.2096-0271.2018039

Graph stream: model, algorithm and system

Abstract
In the scenario where data of real-world applications is in high-speed growth, existing methods for static graph computation 

are hard to approach the challenges from the rapidly updated data, and graph stream model arise at the historic moment. 

The inherent defects of static graph model and exiting data stream algorithms/systems over high-speed graph-structured 

data were discussed, and then the formal definition of graph stream combining with previous similar models was presented. 

Some promising research problems and applications over graph stream were probed, and then the possible requirements 

and technique issues on graph stream management system (GSMS) were looked into the future.
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1  大规模流数据的机遇与挑战

图数 据流是 最 近几 年才受到广泛关

注的前沿科研领域，其兴起主要是源于新

时代下移动应用实时产生的大 规 模复 杂

数据。

过去十几年，随着智能手机的普及以

及移动互联网的发展，移动应用层出不穷。

这些应用涉及即时通信、社交网络以及网

络购物等各 个方面，并实时 地 产生大 量

的数据。这些数据本质上是现实世界人、

事、物及其交互的一种深入量化。对这些

数据的及时分析与 挖掘能够产生高价值

的信息，进而改进人们生活的多个方面。

例如，微信、微博等社交网络上有庞大的

活跃用户，这些用户对社交网络而言更像

是分布在各地的“传感器”，将各自的活

动区域内的热点见闻“报告”在社交网络

上。如在地震等自然灾害发生时，人们可

以通 过社交网络实时传递和获取相关的

灾 情[2]。因此，这些应用数据具有极大的

分析研究价值。

尽管移动应用数据蕴含着高价值的信

息，但这些数据却具有结构复杂、规模庞

大、高速增长等特点。人们对不同应用有不

同的需求，这决定了移动应用数据是复杂

多样的，而针对同一应用产生的数据，不同

的数据分析方也会有不同的数据需求。例

如，针对社交网络的数据，研究社交心理

的人更关注用户以及用户间的好友关系与

交互行为，而广告媒体的从业人员则更关

心平台上发文内容中的产品或话题信息。

人们对 数 据的多样 化的需求决定了移动

应用数据的复杂性。数量众多的软件及其

庞大的用户量决定了相关 数 据的海量 规

模。例如，微信的月活跃用户数已超过了

10亿，而用户之间的交互则会带来更大规

模的数据，包括语音、视频、图片以及相关

的文本等。这些大规模的复杂数据还在实

时 地高速 增长，如社交网络 每天以亿 级

别的发 文、轨 道 交 通 应用形成的大 规 模

定位与轨 迹 信息以及网络通信中的数 据

传播等。

传统的关 系型数 据管 理模型虽然已

有众多标准规范和技术积淀，但仍难以管

理复杂多变的数据。一方面，数据的关系

框 架的设 计成本 较高，既定的数 据框 架

结 构很 难 适 应数 据种类、格式的频繁变

化；另一方面，关 系型数 据库中，基于关

联 信息的计 算代价 很高，如表格的联 结

操作等，这使得 在大 规 模 数 据场 景下关

系型数据库管理模型难以满足数据分析

处理的需求。

图模型的点、边元素非常适用于建模

复杂数据中的对象以及对象间的关联和交

互，点和边上的属性、标签以及相关数据

等的自由定义使得图模型能够很容易地以

统一的形式表达不同的对象及其间的交互

行为。例如，在社交网络上，基于用户好友

关系建模的图和以文本关键字共现关联建

模的图可以很容易通过增加用户与文本的

发表关系快速融合成一个图。因此，图模

型非常适合用来建模大规模复杂数据。然

而，图模型上的计算却很难应对图数据高

速更新的场景。图数据上的计算往往通过

构建复杂的索引来加速查询。在静态图数

据上，因为索引只需要离线构建一次，所

以高构建代价对整体性能的影响有限。而

在图数据高速更新的场景下，索引也需要

频繁更新，越是复杂的索引往往更新越困

难，甚至需要完全重新构建。尽管索引能

够加速查询，但在流场景下的频繁索引更

新也会严重影响整体性能。

数据流模型及其相关研究虽然都有针

对数据更新的设计，但已有的数据流模型

中缺少对图结构数据的支持。数据流中的
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元素往往具有统一简单的格式，并且元素

之间相对独立，缺少对对象关联的建模。

因此，数据流模型的相关算法也很难扩展

到需要图模型建模的复杂数据上。

在 大 规 模 复 杂 数 据 流 的 场 景下，已

有的图与数据流相关的模型和算法均有

明显缺陷。尽管 大 规 模实时更 新的复 杂

数 据给人们带来了获取高价值信息的重

大 机 遇，但也带来了数 据 管 理和计 算上

的巨 大 挑战。人们急需一种既能 够为复

杂 数 据建 模，又能 够应 对更 新挑战的新

的 数 据模 型、技 术来满足相应的信息管

理需求。

2  流计算系统

在图数据流模型受到广泛关注之前，

有几 种 流 式计 算工具兴起，并在一定 程

度上弥补了传统技术应对大规模复杂数

据流的不足，其中包  括Storm[3 ]  、Spark 

Streaming  、Samza、Flink以  及Kafka 

Stream。本章将分别简要介绍和分析这几

种系统，而后总结分析这些系统对大规模

复杂数据流处理的相对优势及其仍然存在

的重要不足。

（1）Storm

Storm是Twitter开源的一个流系统。

在Storm初始化时，需要用户定义一个实时

计算的框架，这个框架的结构其实是一个

有向图，图中点是集 群中的计算节点，而

点与点之间的边则对应整体计算逻辑中数

据的传输。这个图框架也被称为拓扑。在

一个拓扑中，传输的数据单元是一系列不

可修改的键值对（tuple），键值对从消息

源（spout）点中输出，形成流数据，并传

输  到消息处理者（bolt）点中进行计算，进

而产出新的输出流，bolt输出流也可以传输

给其他bolt节点，形成流水线式的计算处

理流。

（2）Spark Streaming

流式Spark其实   是Spark核心应用程

序编程接口（application programming 

interface，API）的一个扩展，其对流式处

理的支持其实是将流数据分割成离散的多

个小批量的RDD（RDD是Spark的数据单

元）数据，然后再进行处理。这些小批量的

数据被称为DStream（D为discretized，即

离散化的意思）。DStream数据既可以被

自定义的函数并发地处理，也可以在移动

窗口的数据模型下进行计算。

（3）Samza

Samza系统处 理的流数 据单元实质

是类型相同或相近的消息，这些消息在产

生之后是不可修改的。新产生的消息将被

追加到流中，而流中的消息也不断地被读

取。每条消息可以有相应的键值，这些键

值可以用来对流中的所有消息进行分割。

Samza的工作过程是对一组输入流中的消

息数据进行按需计算转换（或过滤），并将

计算结果以消息数据的形式附加到输出流

中。因此，Samza的运行工作负载可能包含

多个工作组，工作组之间可能有流数据的

依赖关系，进而将整体的Samza计算抽象

成一个数据流图框架，其中点都是流式的

消息，而消息之间的边则为完成消息逻辑

转化的计算任务的工作组。

（4）Flink

F l i n k 是 跟 S t o r m 比 较 相 似 的 系

统，其 整 个 数 据 处 理 过 程 称 为St re a m 

D a t a f l o w，既 定 的 数 据 流 动 框 架 类

似于 S t o r m 的 拓 扑。此 外，F l i n k 提 取

数 据 流的 操 作（s ou rc e  op erator）、

数 据 转 换（m ap，a g g re g at e）的 操 作

（transformation operator）以及数据流

输出的操作（sink operator）跟Storm架

构中spout与bolt之间、bolt和bolt之间的

数据流是高度对应的。两者比较大的区别
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在于容错机制。Flink的容错机制  是检查点

（checkpoint），通过异步实现，并不会打

断数据流，因此Flink的检查点的开启与关

闭对吞吐量的影响很小。而Storm采用的

  是ACK机制，开销更大，而且对吞吐量的

影响更明显。另外，Flink提供的API相对

Storm的API来说更高级，而Storm的API

则更基础。Storm的优势主要是具有比较成

熟的社区支撑和经过较长期迭代之后的稳

定性，目前Flink成熟度较低，仍有部分功

能需要完善，如在线的动态资源调整等。

（5）Kafka Stream

Kafka Stream是Apache Kafka中

的一个 轻 量 级流式 处 理类 库，用来支撑

Kafka中存储数据的流式计算与分析，利

用这个类库进行 计算的结果既可以写回

Kafka，也可以作为数据源向外输出。目

前的流式计算系统基本 都支持以Kafka 

Stream的输出作为数据源，如Storm的

Kafka Spout。作为一个Java类库，Kafka 

Stream并不是一个系统，但却是讨论流计

算的工具中不得不提的对象。它可以非常

方便地嵌入任意Java应用中，也可以以任

意方式打包和部署，除了Kafka之外，并没

有任何外部依赖。同流计算系统相比，使

用Kafka受到的逻辑限制较少，开发者能

够更好地控制和使用Kafka Stream上

的应用。

这些流系统和流计算库的核心思想都

是针对流式的输入利用集 群进行协 作计

算，而整体的数据依赖所形成的框架则为

一个有向无环图，因此集群的整体协作更

像是流水线的协作，计算框架中的数据依

赖所形成的数据流动方向基本上是单一既

定的。除了数据处理的先后关系之外，这

些流系统对不同工作组之间的数据的独立

性要求往往更高，进而能实现较好的并行

效果。然而对于很多图计算而言，计算的

逻辑并不是流水线式的流系统能容易处

理的。图具有很强的表达能力，数据与数

据之间的关联紧密，路径、连通分量等图

计算使数据间的独立性比较低，单条边的

变化可能对整个图的结构特征产生全局的

影响。而且，图数据计算中的中间结果较多

（如子图查询中的部分解），在分布式集

群下的传输代价很高。因此，流式系统往

往难以支撑大规模图数据流的计算。

3  图数据流模型

已有的相关模型、算法和流式计算系

统均无法满足大规模复杂数据流的管理需

求，图数据流应运而生。目前的相关工作

缺乏针对图数据流的统一的形式化定义。

后文首先介绍早期图的流式计算以及已有

的少量图数据流的研究工作，然后再结合

图数据流研究现状以及现实应用的背景，

给出图数据流一般性的形式化定义。

3.1  图的流式计算

图的 流式计算是 指 给定一个 静态的

图，在一遍或多遍顺序地读取对应的图数

据的过程中，获得预期数据信息或完成既

定操作的计算问题。图的流式计算的研究

初衷在于图的规模远大于内存容量时，无

法一次性将整个大图载入内存中计算，只

能每次定量地载 入一部分图数据到内存

中，直到读完整个大图，在不断顺序读的

过程中完成相关计算。在一次遍历图数据

无法获取相应计算结果的情况下，可以多

次进行完整的顺序读操作，也就是流式计

算。随着存储的发展，计算空间开销带来

的挑战明显降低，因此当前很少有图的流

式计算的研究工作，已有研究工作主要出

现在20世纪90年代末到21世纪初内存资

源相对有限的时期。
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流 式计 算涉及很 多经典的图计 算问

题，包括多种图的属性特征计算和相关的

图结构操作等。这些图的基本问题的计算

方法往往是解决其他应用问题的重要基

础，故这类问题的研究也比其他图数据流

上的应用问题要早得多。这类问题的形式

化模型往往很明确，同具体应用并没有直

接的联系。其关注的重点主要是在空间有

限无法载入整个大图时，如何多次遍历图

数据完成相应图计算。图流式访问的研究

问题包含众多图计算的经典问题，本文主

要从其中的三角形计算、可达性和最短路

径等问题做出简要介绍。

Bar-Yossef Z等人[4]结  合relative-

近似和ratio-近似，提出了一个基于归约

（reduction）的流式访问模型下的流算

法，其中就以三角形计数流算法作为应用

来分析，主要提到了两种流访问的形式：

一种是以边为项  的邻接边流（adjacency

流），边的前后顺序任意；另一种是以点

及其邻居  的星状点流（incidence流），每

个项是一个顶点及其邻居形成的星状 结

构。其后的聚焦在相同问题的两个 工作[5-6]

基本沿着近似的思路以及adjacency流和

incidence流的模型研究流式访问的三角形

计数问题，并给出了更优的时间和空间上

的相应算法的复杂度。

Unel  G等人[7]使用区间标记解决流式

访问的图可达性问题。首先在必要时对图

进行可达性上等价的去环转化，转化过程

是线性的。其次，根据图的去环转化的过

程将顶点从前到后打上时间标签，然后流

式访问时就按这个时间标签从前到后进

行，也就是说这个图数据流模型是设定了

流的顺序进行访问的，因为目标在于对大

图的可达性的计算，所以这种假设除了离

线的时间开销外并没有实际限制。这种情

况下，去环的图可以转化为树，从而将图

数据流上的可达性转化为树上的可达性问

题，而显然后者是有高效算法的，而且树的

空间效率相比图也有很大的提高。

有向图流式访问上的最短路径问题最

早是在Demetrescu  C等人[8]的一个工作中

提出的，是图数据流上空间复杂度和计算

所需的遍历次数的权衡问题下的一个图算

法的应用。研究的结论是在给定比特的空

间下，有向图的单源最短路径问题可以在

O(n·logn)次遍历过程中解决。

有学者将这类图的流式计算称 为图数

据流[9]，但考虑到数据仍是已知的静态图，

只是读取的方式是流式的，因此本文将这

类能够多遍顺序读取图的计算模型称为图

的流式计算模型。显然，图的流式计算并

不能满足当前大规模复杂数据流的计算需

求。一方面，大规模复杂数据流很难进行

多遍读取。图的流式计算中，全局的数据

是给定的，而当前应用中实时产生的大量

图结构数据则是无限增长的。另一方面，流

式计算很难应对数据的过期更新操作。高

速增长的数据往往具有鲜明的时效性，人

们的信息获取也常常聚焦在近期的数据，

因此当部分数据失去时效性时，需要结合

既定的计算逻辑删除与这部分数据相关的

计算结果，避免这部分过期数据的影响，

而图的流式计算显然并不支持数据的删除

更新。以节约内存为初衷而出现的图的流

式计算，尽管结合了图模型和类似于数据

流模型的流式计算，但显然并不适用于大

规模图结构数据流的场景。

3.2  图数据流算法

目前有少量关于图数据流模型的研究

工作，但这些工作并没有给出一个统一的

图数据流形式化的定义。本节通过总结分

析已有的图数据流工作以及存在的各种图

数据流模型定义，给出同这些图数据流模

型基本相融的、更具一般性的图数据流的
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定义。本文提出的图数据流模型同时还能

够很好地为现实应用中的大规模复杂数据

流进行建模。

已有的图数据流模型可以分为3种，

第一种是基于边流，即边的增删的图数据

流。Song C Y等人[10]提出图数据流下的强

仿真计算，对应的图数据流定义为一个包

含顶点集、边集、标签集以  及时间戳函数

的有向图，其中流动的元素为按时间戳先

后顺序排列的边，并且在边流上引入了时

间窗的概念。Angel A等人[1]最先研究了在

实时更新的边流上维护密集子图的算法，

其边流定义为一个无限序列，序列中的每

个元素为给定边及其边权的变化值（增/

减）。边本身没有时间戳的概念，但是边权

更新的操作带有时间戳。此外 ，FAN W F

等人[11]以及Choudhury S等人[12]各自的图

数据流子图同构中的模型均属于第一种模

型。第二种是基于子图流，即数据流中的

元素为一个个小的子图，边本身没有时间

戳的概念，而流中的子图元素才有。IBM 

Watson研究中心的Aggarwal C C等人[13]

利用Min-Hash的相似度衡量方法，将以

子图流为形式的图数据流采样成一个静态

的抽样集，进而把研究图数据流上的子图

模式挖掘转换成了静态的抽样集的频繁

模式挖掘的问题。这个工作中的图数据流

模型不支持删除操作，只考虑不断新增的

小图，这些小图是作为整个图数据流对应

的子图而定义的，彼此之间并不是独立的

图。第三种则是图数据流中，元素是定义

在不同点或边集上的独立图数据。Valari 

E等人[14]提出了一个给定动态的大图集合

的 模 型，即大图的 数 量 是一个固定的常

数，每次集合都将按增加一个新大图、删

除一个最旧的大图的方式更新，进而形成

动态的大图集合，然后在大图集合上研究

Top k的密集子图的计算算法。值得注意的

是，这个图数据流模型中，不同的大图是定

义在不同的顶点集之上的，并不存在这些

大图的公共超图的语义。

显然，目前的图数据流模型虽然都是针

对大规模高速生成的图数据的，但缺乏统一

的形式化定义以及普适的一般性含义。

3.3  图数据流模型定义

已有的相关图数据流工作中的模型定

义虽然有所区别，但核心在于图模型与数

据流模型的融合，即数据流模型下的数据

元素为图模型定义的元素，图数据中点的

意义主要通过边来体现，孤立点在现实中

的意义有限，给定一个图的边集就能明确

地获得非孤立点的点集。因此，本文以无

限边序列作为图数据流的一般定义。

定义1  图数据流：图数据流是一个无

限地随时间不断变长的边序列，其中每条

边在序列中都有一个对应的时间戳，序列

中边的时间戳从前往后是非降序的。

图1给出了图数据流的示例。其中边两

端的顶点字母为顶点标签，而字母上标为

对应的顶点标识符（ID）。虽然也有相关工

作的图数据流模型是由无限的小图序列定

义的，但小图均可以分解为一系列的边（孤

立点除外），因此以无限边序列定义的图数

据流更具一般性和统一性。

现实应用高速生成数据的同时往往伴

随已有数据的高速失效。例如利用社交网

络数据进行广告投放时，过时数据的参考

价值显然没有新近数据高，而大量的过时

数据又会带来高的处理开销，因此，往往

可以利用时间窗的概念来聚焦更有时效

性的数据。时间窗主要分为两种：基于数

 据 规模的时间窗[15]和基于 时间跨度的时

间窗[16]。

定义2  时间窗：给定一个图数据流，

基于数据规模的时间窗定义为包含最近的

给定N条数据边的边序列区间，时间窗内
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的数据则是最近的N条边；基于时间跨度

的时间窗定义为以当前时间为结尾的一个

给定时间段(T
1
, T

2
)内的数据边所形成的边

序列区间，而窗口内的边即为过去T
2
-T

1 
时

间内的所有数据边。

图2给出了带时间窗口的图数据流的

模型示例。给定时间窗口后，在时间窗口内

的边所生成的图称为当前时间下的 图数据

流的快照，如图3所示。

3.4  图数据流与动态 图

图数据流与动态图[17]既有联系，又有

明显区别。带有时间窗口和快照概念的图

数据流跟动态图的概念非常接近，甚至是

动态图的细分概 念。动态图是 指 给定一

个大图，在大图上出现数据增删的动态行

为的模型。因此，快照可以看作一个动态

图，区别在于快照内的边带有时间戳，并

且有时序先后的概念。同时快照新增的边

往往带有最大的时间戳，而删除的边则是

带有最旧的时间戳。动态图不需要具有时

间戳，但针对图的更新操作（增边或删边

的操作，不是数据边本身）是具有时间的

概念的。而图数据流中，组成的数据元素

不一定都定义在同一个点集和边集 ，例如

之前提到的大图流[14]。此外，图数据流具

有的时间信息更贴合现实世界的交互与联

系，而动态图强调图结构随时间的变化，并

不一定强调数据自身的时间信息。因此图

数据流跟动态图的概念互有交集，但作为

带有明确时间信息的图数据流，与动态图

又有明显不同。

4  图数据流的研究前景：算法和系统

基于大规模图数据流的管理需求，针

对图数据流模型的研究有广大的前景。传

统的图计算的问题在这一模型下仍然会有

图 2 带时间窗的图数据流示例
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 图 1 图数据流示例
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图 3 图数据流中的快照示例

 研究价 值，包括三角形 计算[ 18-19]、 最短路

径[20- 21]、子图查询 [22]、子图 挖掘[23]以及图

分类[24]、图聚类[25]等。鉴于这部分图计算

问题已有充足的讨论和总结，本文聚焦在

基于图数据流自身独特特点的相关研究前

景，主要从研究问题和研究方法两个角度

探讨，之后讨论图数据流管理系统需要的

相关技术和框架。

4.1  问题的角度

从研究问题的角度分析图数据流的研

究前景需要结合图数据流的重要特征。图

数据流的一个非常本质的特征 就是边的

时间信息，这将为很多图计算问题赋予新

的语义。首先是基于边的时序信息丰富查

询语义。现实世界对象间的关联关系和交

互行为往往有明确的先后关系，例如好友

关系的传播、交通路径的递增时间戳等。

因此，图数据流的查询问题可以引入时序

的限 制。例如，在子图查询中引入对边的

时序限制[10]。除了时序限制，还可以引入

基于边的时间间隔限制等，以丰富图数据

流相关 查 询的语义。其次 是利用图数 据

流的时间维度分析和挖掘数 据的变化行

为。对于两个顶点而言，在给定的时间段

内可能出现多条相连的边，在时间维度上

会有不同的行为表现。以社交网络的好友

关系分析为例，假设将用户建模成点，而

用户间的交互为边，那么在给定的一段时

间内，两个用户的交互频率在时间维度上

是 上升还是下降对客户的好友关 系有明

显不同的意义。此外，两个用户之间交互

内容的主题或者关键字等在时间维度上

的变化也包含描述两者关系的潜在信息。

因此，流场景使边有了行为的概念，相应

的行为分析对图数 据流的分析有很大的

价值。还有就是充满挑战但又有极大研究

价值的图数据流上的行为预测，即根据已

有的图数据流上的数据分布、行为变化，
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综合关联的结构信息，预测未来一段时间

可能出现的图数据特征，包括分布、关联

等。例如，在交通网络上将交通站点建模

成顶点，站点间的车流建模成边，这个模

型下一个值得 研究的问题 就是如何根据

过去几个小时的车流信息预测未 来一个

时间段内各 条道 路可能的车 流密度。在

网络 信息传输 管 道 上，如何 根 据当前的

网络状况预测接下来的网络流量拥堵情

况，进而进行更合理的路由调度等，也是

值得研究的问题。

4.2  方法的角度

从研究 方 法的角度看图数 据流的研

究 前景，则要 结合目前 技 术上处 理图数

据流 遇 到的 核心 挑战：加速计 算 带来的

更 新开 销。以图数 据流 上的子图查 询为

例，如果 通 过 构建 复 杂的索引来加速子

图查 询，那么在 数 据更 新时必然 需要 更

新相应的索引。如果不构建索引，则更新

发 生时，为了处 理子图查 询需要重 新 进

行 计 算，而实际 上一次 更 新 往往涉及的

只是 局部的数 据，完 全重 新 计算将会有

大 量 计算结果同上一个时间点的计算结

果重叠，造成冗余计算。因此，处理图数

据流上的计算的关键是如何避免冗余计

算，同时还能加速 查 询的响应。首先，需

要考虑保 存哪 些已有的计 算结果。尽量

避免或删除对之后的计算缺乏利用价值

的计 算结果，优先考虑能 够 多次 重 复 利

用的计 算结果，进而能 够更大限 度 地 提

高性能。其 次，在 确定需要 保 存 的计 算

结果 上，要 相 应 地 保 存 组 织 的 策 略，即

如何优化 空间开 销。对于有 重 叠的中间

结 果 ，需 要 尽 量 避 免 重 复 占 用 存 储 开

销。因此，图数据流计算的首要研究思路

就是加速计算的中间结果的选 取与保留

数 据的组 织 形式。其次 则是利用并行技

术加速图数 据流的更 新与计 算。在高速

更 新的图数 据上，单个更 新 往往涉及的

只有 部分图数 据，多 个更 新 可能 彼 此 之

间不 涉及读 写冲突，通 过并行技 术 加速

这些无冲突的更 新显然能够大幅提高系

统的吞吐量。

4.3  图数据流管理系统

目前还没有针对图数据流模型的管理

系统，结合图数据流管理的需求和研究前

景，本节设计了图数据流管理系统的大致

框架，如图4所示。框架主要分为3层，分

别是图数据流的基本数据层、算法和索引

的逻辑层以及向上支撑的各种应用的应用

层。首先是基本数据层，该层负责管理图

数据流的最基本的边序列的存储、增删和

基本的访问。其中访问操作包括图数据的

一些基本操作，如访问节点度数、节点的邻

居等。其次是包含核心算法和相应的索引

数据的逻辑层。其包含的索引数据能够根

据数据层的增删而进行更新，从而保持与

数据层的逻辑一致性。而核心算法则涉及

图相关的基本算法，包括路径、子图等的经

典计算以及图数据流下边的行为分析等。同

时，还需要提供图数据流一般性的聚集查询

与相关数据统计等逻辑接口。逻辑层之上则

是需要支撑的应用层，针对现实应用数据的

分析需求，定制更为复杂的计算接口。例如

进行基于子图挖掘的事件侦测、城市交通

 的智能分析与管理和信息或话题的传播跟

踪等。

5  结束语

高度数字化的社会生活带来了大量高

速生成的应用数据，分析挖掘这些应用数

2016016-522016025-522016016-522016061-522016016-522017001-522016016-522017007-22016016-522017009-12016016-522016025-522016016-522016061-522016016-522017001-522016016-522017007-22016016-522016025-522016016-522016061-522016016-522017001-522016016-522017007-22016016-522017035-12016016-522016025-522016016-522016061-522016016-522017001-522016016-522017007-22016016-522016025-522016016-522016061-522016016-522017001-522016016-522017007-22016016-522018039-9



TOPIC   专题 53

据能给人们的生产生活带来极大的正反馈。

然而目前主流的数据管理模型和技术（包

括传统的关系模型和图模型等）难以应对

大规模复杂数据流的管理需求，图数据流

应运而生。图数据流是图模型和数据流模

型相融合形成的数据模型，一方面具备图模

型对复杂数据的强表达能力，另一方面又

结合数据流的更新场景来建模复杂数据的

高速生成行为。因此，图数据流模型及其研

究具有非常重要的现实意义。目前，关于图

数据流的研究工作较少，已有的工作焦点分

散并且不系统，因此图数据流的研究前景广

阔。未来针对图数据流的研究工作有3个较

为重要的路线：一是基于已有的大量图算法

/算子等，研究图数据流场景下相关计算操

作的实现和优化；二是基于图数据流场景

独自的特点和现实应用需求，提出新的图数

据流研究问题及其解决方案；三是针对图

数据流模型本身的数据管理系统，研究其

存储、索引、数据的增删改查的基本操作、

并发管理以及一致性保证等问题，进而设

计结合现实需求的图数据流管理系统。图

数据流的研究具有重要的现实意义和广阔

的研究前景。
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