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摘　要　时变图数据是实体间相互关联、实体属性和实体间关系会发生频繁变化的图结构数据,适用于电子商务的商

品与用户关系表示、包含时间维度的知识图谱构建、企业组织架构管理等场景.针对建立时变图数据通用存储检索方

案的挑战,文中提出了一种面向局域检索的模型方案,基于图数据库高效的关系检索能力以及分布式键值数据库在存

储与查询方面的优势,实现了通用的可提供丰富表达能力的图数据历史存储检索系统.实验证明,所提方案在历史属

性存储上具备显著的优势.
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Abstract　Thetemporalgraphdataisagraphstructuredatainwhichtheentitiesarerelatedtoeachother,andtheentiＧ

tyattributesandtherelationshipsbetweentheentitiesfrequentlychange．Thismodelisapplicabletoproductanduser

relationshipsrepresentationineＧcommerce,knowledgegraphsthatcontainsthehistory,andcorporateorganizational

structuremanagement．AimingatthechallengeofestablishingageneralstorageschemefortimeＧvaryinggraphdata,

thispaperproposedalocalＧdomainquerybasedschemeforstoringandretrievingtimeＧvaryinggraphdata,whichis

basedontheadvantageofgraphtraversalongraphdatabasesandtheadvantagesofdistributedkeyＧvaluedatabases,aＧ

chievinguniversalexpressionandproviderichexpressionsforstoringgraphdata．ExperimentresultsshowthatthesysＧ

temhassignificantadvantagesinthestorageofhistoricalattributes．
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１　引言

时变图数据是实体间相互关联、实体的属性以及实体之

间的关系会发生频繁变化的图结构数据.时变的特征为变化

发生在图的局部,来自某条关系或实体上某项属性的变更,且

变更发生的时间分散.时变是以单个实体、关系或属性为粒

度的变更,具有局域性和分散性的特征.与此形成对比的是图

的整体版本变更,如知识图谱的定期数据更新和版本维护,是

以一定时间粒度下的全图差异作为单元的变更存储和查询.

时变图数据广泛适用于目前互联网的多个领域,如在电

子商务领域可以将商品、类目、用户购买评论行为以及商品的

评分变化等信息组织成动态图数据,从而实现用户个性化推

荐、流量智能调度,提升电商平台的收益.社交网络领域通过

组织在线用户之间的关注、交互关系,可以实现交友圈分析、

新用户的关注推荐以及可能感兴趣的事件推送,从而实现社

交网络应用智能化,提升用户的使用体验.具体以电子商务

为例,用不同类型的节点表示商品和用户,用户与商品之间的

收藏、购买和评论行为用连接在节点之间的边来表示.在繁



忙的电子商城中,用户的参与行为使得图的结构和属性内容

发生着持续不间断的变化.在这样的模型下,通常需要进行

的查询包括:１)历史结构查询,查询历史上某个时间点下的图

结构关系,如用户在过去一个月内的购买情况;２)历史内容查

询,查询某个实体随着时间发生的属性变化,如商品在发布后

一年内的销量变化.

目前,实际应用的这些时变数据通常采用传统数据库或

特制数据库存储,存在应用开发和数据迁移的代价,未能通过

建立通用的模型方案来封装实现细节以减少这一领域的

成本.

时变图数据管理的主要难点在于变更信息的存储与检索

的性能权衡.１)时变图数据的变更发生在离散时间点下的局

部数据结构或属性上.局部的变更使得从全图角度而言变更

之间的差异微小,难以基于每次变更做版本管理;变更时间分

散的特性使得定期镜像方案下对时间窗口的选择成为问题.

２)在时变图数据中查询的目标时间点分散,如果完全临时构

建目标时间点下的数据会影响查询的响应时间,但若对每个

查询时间点构建一份镜像可能造成严重的存储负担.

本文针对时变图数据库的常见需求场景,提出了在图的

局域结构和变更查询场景下的时变图数据存储检索优化方

案,实现了对历史属性的高效化存储和对历史关系结构的查

询统一化.

本文的主要贡献可以概括为以下几点:

(１)提出面向时变图数据的存储方案.通过建立通用数

据来存储模型,设计实现了跨数据库存储方案.该方案降低

了用户在迁移数据和学习使用时的成本.

(２)设计时变图数据的查询,以支持关于图数据的变更写

入和历史查询.在支持基本图数据查询的同时,扩展了图数

据的应用场景,能够更高效地满足多领域的应用要求.

(３)基于不同种类的数据库和查询框架的现有优势,实现

了上述存储和查询方案,并通过实验验证了方案的可行性.

本文第２节介绍了相关研究成果;第３节描述了模型需

要解决的问题;第４节介了绍模型的设计和实现;第５节介绍

了系统的实现方案和整体框架;第６节进行实验对比,以验证

模型的可行性;最后总结全文并对未来工作进行展望.

２　相关工作

２．１　语义网络与版本管理

RDF(ResourceDescriptionFramework)是 W３C提出的

一组语义网络表示的模型,丰富地描述和表达了网络资源的

内容与结构.它与图的表示形式接近,且由于具有低耦合的

特性,是普遍采用的发布、传输语义网络的数据格式.由于互

联网上的关联数据随着时间的迁移会发生一系列关系和属性

的变更,且往往存在多个创作者,因此如何跟踪变更、查询历

史版本以及回滚到原先状态是对关联数据管理的一项重要需

求[１Ｇ５].

全部镜像(AllSnapshot)方法将每一个版本都存成单独

的三元组集合,支持跨多个版本的查询并且可以对比任意版

本之间的差异.但如果版本之间的差异不大,那么该方案会

造成冗余信息的空间存储代价[６].

基于变更差异的方法 (DeltaＧbasedApproach)来自早期

的传统版本管理方法[７].该方法将版本间的差异作为基础数

据存储,处理目标时间点下的版本查询时,通过既有镜像和存

储的差异信息进行临时构建.随着构建的差异的增大,查询

响应时间逐渐增长[８].

另有部分学者提出根据版本之间的数据差异构建版本索

引[９],以减少冗余信息的存储,并且优化构建临时版本的过

程,但会 存 在 版 本 间 有 依 赖 或 离 线 构 建 索 引 耗 时 长 等 问

题[１０].

在以上对于语义网络的版本管理的需求场景中,变更以

版本为组织单位,一次版本包含多项变更.查询也以版本为

粒度,即查询时间点下的版本数据,比较两个版本之间的变更

差异.相应的版本管理方案都是对网络数据的整体变更做存

储和索引,对变更的存储和查询相对于时变图数据更加聚合,

但由此带来的查询限制也相对明显.而本文研究的时变图数

据的场景有所不同,时变图数据的变更具有偶发不确定的特

点,相应的查询时间点也没有限制,往往需要依据查询临时构

建,不适用于当前场景.

２．２　图数据版本管理模型

除了使用 RDF存储和检索语义网络外,文献[１１Ｇ１４]提

出了带标签的属性图(LabeledPropertyGraph,LPG)来对图

数据进行建模.标签属性图提出用节点表示实体,用边表示

实体之间的关系,而实体和关系都具有属性.RDF创建的动

机在于数据发布与交流,而标签属性图侧重于提升图数据的

存储与检索,这样的模型在查询使用上更加简单易懂,在工业

界有广泛应用.Neo４j是基于这一模型的数据存储和查询的

典型图数据库.在设计时变图数据存储和检索方向时,一些

模型基于图数据库,利用图数据库对实体和关系进行存储,建

立对时间信息存储的上层模型.因此,本文利用图数据库现

有的互联数据存储检索优势,建立通用数据模型,避免了重造

车轮.

TGraph对属性按照变更进行划分,将结构与静态属性存

储在 Neo４j中,对于动态属性使用额外的物理文件存储管理.

这一系统着重面向结构变化不频繁而属性变更频繁的数据场

景,在结构变更管理上未深入探讨[１５].

DeltaGraph方案使用镜像结合日志的方式,通过建立索

引结构组织镜像与变更,以提供镜像查询与时间区间下的图

差异查询.此类方法关注全图的镜像查询场景,对相近时间

区间下的变更集中管理,在图规模大的场景下对镜像图内存

存储与临时计算的需求较高[１６].

IanRobinson提出了一种模型方案,即在所有关系中存

储内部 属 性 字 段 [from,to]来 表 示 创 建 时 间 和 终 止 时 间

(structuralrelationships),从而描述一段关系的存在时间.

另外,其定义了身份节点(identitynode)和状态(state).身份

节点表示所描述实体的概念,与其他实体概念相关联.状态

表示不同的历史镜像,通过带时间属性的STATE关系与实

体关联在一起.实体间的关系在身份节点之间表示.这一模

型相对直观地索引了不同时间点下的历史状态,同时对关系
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建立了时间区间的信息维护.如果需要检索特定时间点下的

相关关系,可以从实体出发,逐层筛选过滤得到.但其存在的

主要问题是不适用于属性变更频繁的场景,随着属性的变更,

历史状态节点也会增加,对大量历史状态的存储和索引维护

会为系统存储带来负担.因此,在时变图数据的存储应用上

还需要考虑对历史镜像的存储优化[１７].

状态模型利用图数据库有效地组织了历史数据,通过关

系的起始区间来表述时间信息[１８].文献[１８]提出了关系节

点(relationnode)的设计方案,以关系作为核心的图版本管理

模型.状态模型还引入了网络节点的概念,一个网络节点代

表一个关系图,关系图中的所有关系通过变更信息边与网络

节点相关联.

状态模型方案通过使用变更边替代了区间的表达方案,

使得对关系的表达更加灵活,可以定义关系的删除和重恢复

的变更历史,另外也使得关系能够在不同网络之间重用.模

型还可以将实体和历史状态以链表结构关联在一起,通过变

更关联在网络节点上的边,以及使用时间戳代替版本号,以实

现时间信息的管理维护.

３　问题描述与框架

３．１　问题描述

时变图数据由传统图数据与变更事件两部分组成.传统

图数据以标签属性图为表示模型.图包括实体和关系,实体

和关系有各自的属性值,属性值类型为字符串、数值以及数

组.时变图指会随着时间发生改变的图,图的变更包括:

１)图结构变更,图中的节点和边被插入和删除,造成图结构关

系发生变化;２)图内容变更,图中节点和边所关联的属性发生

变更.

定义１(图结构变更)　已知初始数据图G＝(V,E,L),

L(v)＝{(p１,val１),􀆺,(pk,valk)},其中V 表示节点集,E 表

示边的集合,L表示属性映射函数,将节点或边映射到属性对

的集合上.对数据图进行结构更新的操作可用二元组gcstruct＝
(op,u),u∈{e,v},op∈{I,D}表示.op表示操作类型,I表

示创建操作,D 表示删除操作,u表示变更对象,e表示某条

边,v表示某个节点.经图结构变更后,图G 的节点集合V、

边集合E发生成员变化.

定义２(图内容变更)　由三元组gcprop ＝(u,p,val),u∈
{e,v}表示关系或节点对象,p 表示变更对象下的某个属性,

val表示变更后的属性值.经过图内容变更后,图G 的属性

映射函数发生变化,L′(u,p)＝val,G′＝(V,E,L′).

定义３(时变图数据)　GCt＝{gc１,􀆺,gck}(k≥１)表示t
时刻下的变更操作,gc∈{gcstruct,gcprop}表示图结构变更或图

内容变更.GC:G－＞G′表示数据图G 基于更新操作GC 得

到新数据图G′的过程.在时间域 [０,T]上的动态图G[０,T]

为数据图序列,定义如式(１)[１９]所示:

G[０,r]＝{G０,G１,􀆺Gr} (１)

G０＝G,GC０＝Ø,GCt:Gt－１→Gt,１≤t≤T (２)

时变图数据为从图的创建至结束的整个时间维度上的所

有历史变更的信息数据.时变图数据的历史查询按查询对象

可以分为两个部分:结构查询和内容查询.结构查询在于查

询图的节点连接关系,内容查询在于查询节点的历史状态.

由于在数据规模大的场景下处理全局查询,如获取时间

点下的所有实体,因此对空间存储或计算性能的要求高,需要

独立设计高性能的图计算系统.这里将优化场景限于局部查

询进行讨论.以提升局域查询场景为主要目标,全局的查询

基于各目标对象的局部查询实现.

定义４(历史查询)　已知动态图G,关于时变图数据的

历史查询包括:

１)历史结构查询,给定时间t∈[０,T],指定目标节点v,

查询v的邻近节点集合U.

U＝{v１,􀆺,vn|１≤i≤n,(v,vi)∈Et},Gt＝(Vt,Et,Lt)

(３)

２)历史内容查询,给定时间t、节点v、v的属性p,t∈[０,

T],Gt＝(Vt,Et,Lt),v∈Vt,查询 Lt下的映射属性值val＝
Lt(v,p),v∈Vt.

３．２　优化目标

系统对图的处理分为底层的物理存储和经过存储模型构

建转换后的概念图.概念图是用户可理解层面的抽象图.系

统以空图为初始数据,接收关于概念图的输入,输入分为两

类:变更和查询.１)变更:向系统提交关于图的变更,系统执

行并输出变更所代表的目标id.２)查询:向系统提交基于时

间维度的图查询,系统解析查询需求,计算返回概念层的查询

结果.

框架描述与示例如图１所示.用户分别提交了变更和查

询两类请求,左侧变更请求在图中创建节点,系统在创建节点

后返回相应的节点id.右侧查询请求查找时间区间下的节点

变更,系统返回一系列包括时间区间下的创建节点的变更记

录.系统处理用户请求,首先将概念图的描述转换为至底层

存储的变更或查询,完成处理后将结果返回给用户.

图１　存储查询系统的输入和输出

Fig．１　Inputandoutputofqueryandstoragesystem

系统依据用户的局域查询临时构建相应的局域概念图.

在查询处理过程中,物理存储与概念图之间存在构建转换的

时间代价.物理存储持久化变更数据需要一定的存储空间代

价.为了达到系统的预期目标,需要解决时变图数据场景下

的物理存储空间和概念图时间点镜像临时构建性能的权衡问

题.形式化定义如式(４)所示,计算时变概念图在数据规模

Scg下系统的整体物理存储代价Sps和图局部查询场景下的响

应时长Q,期望保证历史内容和结构的查询响应时长在O(１)

内,即在局域查询效率不随数据规模增长而改变的场景下,尽
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可能减小系统存储代价Sps.

minSps(G[０,T])

s．t．Q(Scg)~Θ(１)

|Scg|≥１

(４)

４　存储与查询

４．１　存储模型

４．１．１　结构历史存储

时变图数据的结构信息包括:１)从图的创建至图的结束

为止的所有节点和关系,这里称之为结构对象;２)结构对象的

创建和删除的变更信息.一方面,结构对象的描述存在不同

的时间维度下的状态,例如将商品的生存周期划分成概念发

布,上架、下架两个时间纬度语义分别管理商品的创建和删

除.另一方面,变更的描述需要具备灵活的事件表达能力,例
如删除关系和实体后恢复的事件表达,需要包含变更事件的

元信息描述,如创建者、编辑理由等.

经过对比发现２．２节中网络节点的模型适用于描述多时

间维度事件的场景.模型创建内部的网络节点作为统筹管理

节点的核心,利用网络节点到目标节点的边描述对于目标节

点的变更事件.模型将用户在时间维度上定义的语义表示为

一个网络节点,用于管理该维度上的图数据信息,同一实体可

以复用存在于多个网络中.变更信息的边上属性包括:变更

事件类型(创建或删除)以及事件发生时间.在变更边上可定

义字段存储元变更信息.

原网络模型通过网络节点与关系的关联来管理网络,核
心思想是对关系的版本管理.原模型应用在时变图数据的场

景下,除了需要使用时间戳替代原先的版本号以外,还需加入

对实体本身的事件管理.本文已将图的历史内容和结构存储

分离,结构模型中不需要考虑历史状态的管理,对实体的事件

管理可设计为与关系节点一致的组织方式.经过对网络模型

的调整,得到的历史结构存储模型如图２所示.网络模型对

关系节点的索引和对节点一样,通过从网络节点出发的边存

储相关变更事件.目前出于设计的简化的目的,关系节点和

实体节点连接的网络节点是同一个,变更关系也是一致的表

达,从而统一了对其的查询封装过滤逻辑.

图２　网络模型与关系节点应用举例

Fig．２　Exampleofnetworkmodelandrelationnode

概念图 中 首 先 分 别 创 建 了 实 体 NodeA (１)与 NodeB
(２),而后建立关系 RELATED (３),之后将关系１０/０１删除

(４).在节点创建的同时系统建立变更边连接 Network节

点,如图２中的流程(１)和(２)所示.关系建立时系统创立相

应标签的关系节点连接两个目标节点,并连接网络节点,如图

２中的流程(３)所示.当用户需要删除目标关系时,系统并不

在物理存储中直接抹除目标结构,而是建立相应的类型为删除

的变更边连接目标结构与网络节点,如图２中的流程(４)所示.

４．１．２　属性历史存储

时变图数据的实体关系属性内容是时变图数据的重要部

分,记录存储时变图的属性变更.高效检索图中属性的历史

状态是时变图数据的重要需求.

时变图数据作为实体和关系属性内容的重要载体,其中

的实体往往具备多方面的属性描述,且图中属性值的变化具

有偶发性、局部性和独立性的特点.独立性表现在属性变更

之间相互独立,例如同一实体中属性a的变化独立于属性b.

属性可分为静态属性和动态属性,静态属性变更较少、相对稳

定,如商品名称,而动态属性受到社交行为影响变更频繁,如
商品评价、销售量等.在状态模型下,随着动态属性的变更,

静态属性的数据内容需要被复制,造成了数据的冗余.如能

将属性之间的变更存储解耦,则能达到降低内容存储的效果.

通用的时变图数据管理与查询系统无法预测图数据属性

的变更频繁程度,但通过分离实体下属性的变更事件存储,可
以有效地减少动态属性带来的状态历史膨胀.考虑到关于历

史的数据检索往往以单个属性为主要查询目标而非某个实体

的所有属性状态,且关于实体的单次属性变更也以局部属性

变更为主,因此在时变图数据的场景下将历史属性值以属性

的粒度进行划分管理是适用的.

本文提出将实体中的历史镜像细化到属性粒度进行存

储,从而提升存储效率.对每一个实体的每一项属性建立日

志存储结构,存储属性每一次发生变更后的状态.模型通过

解耦实体属性,避免了由于属性变化的组合而带来的历史状

态的组合.故而通过减小镜像的存储粒度至属性级别,减少

了局部属性发生变化时的存储代价[２４].

图３给出了存储历史内容的方案.首先创建了 NodeA,

score＝２,创建相应属性字典与属性日志结构(见图２中的流

程(１)),其中修改了属性score为５,在相应的日志中添加记

录(见图２中的流程(２)),然后创建了节点 NodeB和相应日

志(见图２中的流程(３)),最后 NodeB发生变更,score＝３,并
将相应描述添加入日志(见图２中的流程(４)).

图３　历史内容存储模型

Fig．３　Historystoragemodel

４．１．３　查询模型

基于前两节中的存储模型描述,图４给出了对图的变更
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示例.结构创建的同时需要向日志中添加相应的记录以及为

网络节点添加相应的变更关系.查询时,根据日志变更检索

时间点下的最近变更状态,从而得到历史状态.

图４　基于存储模型的变更实例

Fig．４　Exampleofdataupdatingprocessinstoragemodel

时变图数据的变更流程如图５所示.系统将用户给定的

变更操作分为属性内容和结构两部分进行记录,这两部分的

变更可以并行执行,执行完成后检查一致性.如果在执行过

程中出现问题,则执行回滚,重新执行该步骤;如果顺利完成

记录变更,则返回相应的数据结构.

图５　时变图数据变更流程图

Fig．５　FlowchartofupdateoftimeＧvaryinggraphdata

时变图数据的查询流程如图６所示.由于变更存储的划

分,系统对用户的查询也进行了相应的分类,将对结构和对历

史属性的查询交由不同的底层来存储执行,最终返回相应的

结果.

图６　时变图数据查询流程图

Fig．６　QueryflowchartoftimeＧvaryinggraphdata

下文将通过对变更和查询的分类,来分别描述相应的示

例和执行流程.在例子中,以 Tinkerpop 框架的查询语言

Gremlin说明 执 行 流 程,但 在 一 些 场 景 下 接 口 上 有 差 异.

Gremlin基 于 Groovy实 现.作 为 同 样 基 于 JVM 的 语 言,

Groovy支持对Java语言的直接调用.在时变图数据查询中

传入Java的时间类型 Date,Date的构造参数为毫秒级别的时

间戳.

历史结构查询:给定时间点t,查询该时间点下存在的实

体,根据条件过滤返回满足条件的节点.举例如下:

graph．when(newDate())．V()．has(id,１)

＝＞ V[１]

　　１．依据id查找目标节点v;

　　２．获取v与网络节点n之间的变更关系 R＝{(v,n)};

　　３．条件过滤 R′＝{r|r∈R,r．created≤t};

　　４．在 R′中取创建时间最大的记录r

　argmax
r∈R

　r．created

　　５．　若r的类型为create,表示时间点下目标节点存在,则返

回v,否则表示节点已删除.

历史内容查询:给定时间点下查询某节点的属性值.举

例如下:

graph．when(newDate(１５３０３１６８０００００))

．V(４２)．value(“name”)

＝＞ “Bob”

　　１．检索目标节点v,获取v的id;

　　２．在属性内容中查找v所属id下属性p的日志结构log;

　　３．查找log不超过t的最近日志记录r

　argmax
r∈R

　r．time|r．time≤t

　　４．返回r中的属性值.

５　查询系统实现方案

由于时变图数据具有变更频繁的特性,在对时变图数据

进行存储时,需要保证变更信息写入及时、不冲突,以及稳定

可持久化的存储.作为时变图数据的底层,基本查询的提供

系统需要保证查询响应足够快,这决定了系统的设计方向是

提供联线事务处理平台(OLTP).Neo４j是 OLTP的典型图

数据库,通过对节点和关系的原生存储提升了对连接关系的

查询检索效率.时变图数据是以图为基础结构的包含频繁变

更信息的历史数据,目标系统在既有的完善的图数据库设计

的基础之上扩展,以实现对历史变更的管理,是在有限的时间

精力下避免重造车轮、站在巨人肩膀之上的优化方案[２１].

然而,由于图数据领域的飞速发展,图数据库的更新也日

新月异,各类支持不同功能和场景的图数据库不断涌现和更

新.而目前时变图数据的存储和检索是另外一项未标准化的

而现实中普遍存在的需求.本文提出的方案并不是基于文件

层级的存储方案,而是以不同数据库范式为基础的模型选择

和设计方案.本文提出的基于图数据存储建立统一的模型方

案,具备跨越底层实现,不拘泥于既有框架的功能,具有更高

的通用性和可移植性.

图数据库擅长图结构的存储,但对于冗长的历史镜像存

储和检索无法发挥优势.另外,图数据库存在对图数据做分

片存储的问题[２２].因此,不管是从功能支持还是存储限制的
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角度,图数据库都难以实现关于历史内容的管理检索.鉴于

此,不如考虑分离出历史数据,转而使用其他存储和检索媒介.

对比其他存储媒介存储图的历史数据的方案,如将各类

实体的所有历史状态存储在关系型数据库的关系表中,表中

的一行代表一类实体中某一实体在某时间点上的历史状态.

但关系型图数据库要求预先设置数据类型,在实际应用时不

如 NoSQL灵活,因此我们考虑采用其他方案.其中一种选

择是擅长日志检索的存储体系如 Elastic[２３].由于在数据规

模较小的实验环境下,Elastic框架过于笨重,我们在测试时选

用了具备日志流时间查询的轻量内存数据库 Redis替代文档

检索引擎.Redis是通过C语言实现的短小精悍的内存数据

库,能实现高效的分布式读写性能,被广泛用于查询缓存、通
用键值读写等领域[２４].流日志功能作为 Redis新提出的数

据结构,支持日志流类型,可存储和检索时间点下的键值对数

据,可以提供高性能的日志检索功能[２５].

通过利用图数据库和日志检索系统的既有优势,将时变

图数据整体上分为两部分:结构数据与内容数据.结构数据

存储在图数据库中,内容数据存储在 Redis中.通过查询封

装供外部调用,时变图数据存储查询框架如图７所示.

图７　时变图数据存储查询框架

Fig．７　QueryframeworkoftimeＧvaryinggraphdatastorage

结构数据指包括从图的创建到终结为止,图中网络、网络

下的所有节点、节点的相互关系的所有创建和删除历史.在

任意时间点的有关图的关系遍历以及时间区间下图的结构变

化,都是对结构数据的查询.这些结构历史数据通过模型构

建存储在 Neo４j图数据库中,通过 Neo４j的 API调用提供存

储和检索功能.

内容数据指所有图中节点和关系的历史属性信息.在时

间区间下的节点的历史属性查询,以及已知历史属性值查询

曾经具有该值的节点,都是对内容数据的查询.内容数据以

日志的形式存储在擅长日志存储检索的数据库中,根据查询

需求及时返回存储结果.

一方面,结构数据与内容数据的分离存在存储时两方的

数据一致性问题;另一方面,对于查询重于写入的场景而言,

数据分离可以化解查询的负担,通过对查询的分类将查询分

配到不同的存储检索引擎上,以提升系统的查询处理吞吐量.

在实际应用中,出于通用性的考虑,需要在存储模型上层

建立查询封装,从而免去查询时对内部细节的学习了解.

Tinkerpop是由 Apache提出的开源查询框架,为图数据的处

理系统提供了统一的查询语法,提升了图查询的通用性[２６].

借助 Tinkerpop的查询封装,可以融合上层既有的聚合运算

框架,从而支持更多、更丰富的查询计算功能;同时经过外部

程序可以通过 HTTP接口调用查询,从而支持查询服务化,

使得框架易用[２６Ｇ２７].

６　实验

６．１　实验环境

本文的模型与对比模型搭建在同一服务器上,以 Neo４j
为模型进行存储,上层以 Tinkerpop框架的gremlinＧserver服

务提供查询调用和数据返回.具体服务器硬件配置如表１所

列.模型对比实验场景下相关的软件环境配置如表２所列.

表１　硬件及系统配置

Table１　Hardwareandsystemconfiguration

名称 型号

操作系统 Ubuntu１４．０４LTSServer
CPU ２GHz∗８Core
内存 ６４GB

表２　软件配置

Table２　Softwareconfiguration

名称 版本

JRE １．８．０_１６１Ｇb１２
Neo４j ３．３．１

Tinkerpop ３．３．２ＧSNAPSHOT
Redis ２．８．４

本文选用的数据集为亚马逊的商品原信息数据[２８],描述

了部分亚马逊商品的分类、销售排名、相关商品以及用户评论

历史.为了丰富场景中的动态历史属性,实验基于该数据[２８]

构建出商品和用户之间的评论关系图,为商品创建平均历史

评分的属性,存储时间点下的整体平均评分,评分随着用户评

价发生历史变化.实验中,取评论历史中第一条评论的时间

作为上架时间,最末一条评论的时间作为下架时间来模拟真

实情况.

为了分析数据集中的关系与实体增长趋势,在测试环境

中将商品数量以每１０００条为批次,对比不同商品数量下商

品相关的评论和评论用户的数据数量,结果如图８所示.通

过对比发现,评论和评论用户的数据数量是商品数量的十倍

以上.在商品数量为１０００００的情况下,模型中评论数量和评

论用户数量已过万级.这种数据内容比重分布一定程度上影

响了查询效率,使得关系的数据数量远高于实体的数据数量.

图８　数据集实体关系数量增长趋势图

Fig．８　Graphofentityrelationsquantitygrowthindataset

６．２　模型评估

对于存储模型,在对比实验中需要测试存储等量的信息

数据所需的空间大小,以及同样的查询所需的返回时间.存

储空间的大小决定了模型的部署应用门槛,而查询响应时间

决定了模型的应用场景领域.

为了构建模型对比,实验使用上层抽象框架调用数据库

来实现,根据不同的模型方案来实现同一查询需求,从而实现
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同一语义的数据图在不同模型下的存储和查询.模型描述如

图９所示.图９中左侧为实验模型,右侧为对比模型即状态

模型.状态模型的所有数据都存储在图数据库中,而实验模

型中的一部分数据存储在内存数据库中.

图９　实验架构

Fig．９　Experimentstructure

本文模型以 Neo４j存储图结构数据,存储代价为Sstruct,

以 Redis存储属性数据,存储消耗为Sprop.如果两者的存储

代价之和远小于对比模型的存储代价S′,则可认为在存储方

面本文提出的模型具有优势.在具体物理存储代价的评价方

面,Neo４j图数据库以存储文件在磁盘上的占用量衡量;Redis
作为内存数据库以,INFO 命令查询服务信息中的数据内存

占用指标来衡量.
在查询方面,实验以基础查询为评测对象,比较本文模型

与状态模型方案的性能.查询分为结构查询和历史查询.方

案中包括底层存储和统一查询框架两层,由于接口调用,层级

之间的数据传输会存在明显的性能差异,出于公平性的考虑,
实验在不同的场景下都需要在同一层进行对比查询.由于两

类模型都将结构历史存储在 Neo４j中,因此关于结构的查询

以基于 Neo４j的图查询语言Cypher执行;而涉及到属性内容

查询时,由于本文模型封装了 Redis调用,两者统一通过查询

框架 Tinkerpop的查询语言 Gremlin执行.

查询性能的评测以返回时间为主要衡量标准,而数据库

(如 Neo４j,MySQL)存在冷启动的时间,且查询响应速度会受

到运行环境的影响.测试过程中,对同一条查询进行１＋N
次调用,抛去第一次查询的响应时间,将后 N 次的查询响应

时间作平均后返回得到去抖动后的结果,计时精确度以纳秒

为单位.为避免网络的影响,将查询前后的计时命令传输到

服务器端解析执行,将最后统计结果返回给客户端.N 在查

询响应快的场景下的取值为１０００次,在耗时长的查询下的

取值为１０.

６．３　结果分析

关于查询性能的对比,实验将查询分为数据变更和查找

两部分.变更主要包括实体创建、关系创建和属性变更,是时

变图数据的主要变更方式.查找方式主要包括基于时间点的

查找和基于时间区间的查找,这里对比基于时间点的实体、关
系、属性值查找.基于时间区间的查找与此相似,故不再对比

基于单个实体的时间区间查找,而是对比基于时间区间的全

局变更,以展示在不同数据规模下的性能差异.
为了对比两个模型对数据集的存储资源的占用情况,通

过对商品数量以１０００条为单位,分批次将商品相关的用户

和评论创建在两个模型中,计算它们的存储消耗.由于用户

评论在数据集中所占的比重较大,且包含的属性信息少,这里

将其作为结构数据统计,记为Sstruct.而将包含众多历史属性

的商品用户实体信息作为属性数据,其存储代价记为Sprop.

经过统计得到的存储占用分布如表３所列.

表３　时变图数据存储代价的结果对比

Table３　Storagecostcomparisonbetweenmodels
(单位:MB)

商品规模 模型 Sprop Sstruct 合计

N＝１０００
实验模型 ５．７ ５０．３ ６６．７２
对比模型 ２７ ２８ ５６

N＝２０００
实验模型 ９．６ ７７．４ １０３．６４
对比模型 ４１ ５９ １００

N＝３０００
实验模型 １４ １２２ １５９．８１
对比模型 ７５ ７６ １５１

N＝１００００
实验模型 ５１ ３９８ ５１９．２６
对比模型 ２３８ ２０３ ４４１

N＝１０００００
实验模型 ４８３ ３４０８．２ ４４０８．９９
对比模型 ２２５２．８ １７４０．８ ３９９３．６

实验结果表明,在数据规模小的场景下,如 N＝１０００时,

对比模型优于实验模型.随着商品规模的增大,属性数据在

当前 模 型 下 的 存 储 代 价 显 著 低 于 状 态 模 型.在 N 为

１０００００时,实验模型的属性数据存储不足结构存储的１/４,而

结构数据存储为对比模型的两倍.

实验模型对历史数据的组织避免了状态中重复属性值的

存储冗余,而在整体上当前方案的存储代价与状态模型方案

持平甚至略高.这是由于本文模型中关系的结构存储代价高

于状态模型,而在数据集中关系的数量规模相比商品数量差

距较大造成的.然而,即使关系结构复杂导致存储代价上升,

由于模型将历史内容和历史结构分离,历史内容可以存储在

其他节点中甚至分布式存储,因此能相应地缓和原模型在单

节点上的存储压力,故在多节点存储的场景下对于关系数据

的存储代价是可以接受的.由此可以得出:在图结构复杂的

场景下,随着关系数量的增长,存储的空间代价会有明显上

升,而在历史属性复杂的场景下,实验模型的存储方案有着显

著的优势.

为了比对模型关于图数据变更的响应能力,实验对比了

两个模型下实现创建实体、创建关系和更改属性的查询的平

均响应时间,结果如图１０所示.

图１０　不同模型变更响应时间的对比

Fig．１０　Responsetimecomparisonforupdatesindifferentmodels

从实验结果可以看出,实验模型在变更上的效率不如状

态模型,实体创建与属性变更由于涉及到对不同数据库的数

据调用和信息同步存在代价消耗,导致变更效率受到影响.

而在关系创建时由于模型提升了关系表示的复杂度,因此产

生了性能代价.

对基于时间点的查询进行实验,给定时间和实体ID,两

种模型分别执行时间点查询、相邻的关系节点查询和历史属
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性值查询,得到的结果如表４所列.

表４　时间点下查询响应时长的对比结果

Table４　Responsetimecomparisonofqueryattimepoint
(单位:ms)

商品规模 模型对象
目标实体

状态

目标关系

状态

目标实体

历史属性值

N＝１０００
实验模型 ０．２０３４ ０．２８２６ ０．１６８８
对比模型 ０．３７２７ ０．４４７５ ０．３４０９

N＝２０００
实验模型 ０．１４８０ ０．３０２２ ０．２１７８
对比模型 ０．３３３６ ０．４０９９ ０．３６９４

N＝３０００
实验模型 ０．２５９８ ０．２７３４ ０．２３５３
对比模型 ０．４２５７ ０．３０９４ ０．３４１６

N＝１００００
实验模型 ０．２７７７ ０．３１１４ ０．１２５９
对比模型 ０．６６２８ ０．４８１９ ０．６８５０

N＝１０００００
实验模型 ０．２２８３ ０．３３０３ ０．６１６０
对比模型 ０．３７７８ ０．３１４１ ０．７４７７

实验结果显示,在检查目标实体状态和历史属性时,实验

方案存在一定优势,这是由于模型对实体的状态描述结构不

同,状态模型将对实体结构的变更信息和对实体属性的变更

信息进行统一表达,导致需要综合所有历史状态并通过过滤

分析来检查实体的状态,影响了检索的性能.而目标模型将

两者分离,使得查询目标明确,避免了结果运算的过程.

而在实体相邻关系上,实验方案存在显著不足,这是由于

关系节点的方案提升了图结构的复杂度,决定了关系遍历时

当前关系的存在状态检查比关系的时间区间起始检查更加复

杂.但由于目标模型在对关系的表达和管理能力上优于对比

方案,因此在关系检索计算相对次要的环境下,这样的性能代

价是可以接受的.

与此同时,在不同规模数据集上,随着数据集的增长,各

项查询的复杂度并没有明显提升,举例目标实体状态的比较

如图１１所示.商品数量、关系数量的增长,不影响对单个实

体状态、关系遍历和历史属性的查询性能,即使随着数据量的

增大,在不超过存储和内存负载的情况下,对于局部图的检索

查询性能有稳定保证,该优势源自由图数据库存储和查询的

特性.

图１１　时间点下不同数据规模单节点查询响应时间的对比

Fig．１１　Comparisonofqueryresponsetimeofsinglenodewith

differentdatasizesattimepoints

从单个实体出发的基于时间区间的历史查询与时间点的

查询的流程相似,结果差异不明显,因此不再进行实验对比.

对于时变图数据的查询不仅限于从局部点出发的查询,从全

图的角度基于时间区间的历史变更也可以反映图的变化趋

势,这也是时变图数据在实际应用中的重要查询之一.实验

中,在给定时间区间时,我们执行了如下查询:查询时间区间

的起始时间和终止时间下的图状态之间的差异、查询时间区

间内新建的节点和关系,结果如表５所列.

表５　时间区间下创建节点历史查询对比结果

Table５　Comparisonofcreatingnodehistoryqueries

intimeintervals

商品规模 模型对象
新创建的节点

变更数量 响应时长/ms

N＝１０００

N＝２０００

N＝３０００

N＝１００００

N＝１０００００

实验方案

对比方案

实验方案

对比方案

实验方案

对比方案

实验方案

对比方案

实验方案

对比方案

１８３

３８４

５５８

１９０３

１８５２４

１０．９３
３２．１１
１４．０８
４７．０５
２６．６７
７７．６９
８８．３９
３２３．２７
１７４７．５０
３１７４．０８

表６　时间区间下创建关系历史查询对比结果

Table６　Comparisonofcreatingrelationalhistoryqueries

intimeintervals

商品规模 模型对象
新创建的节点

变更数量 响应时长/ms

N＝１０００

N＝２０００

N＝３０００

N＝１００００

N＝１０００００

实验方案

对比方案

实验方案

对比方案

实验方案

对比方案

实验方案

对比方案

实验方案

对比方案

７１１５

１２８８８

１９５９５

７１０３８

６７８１５０

６１．２２
６３．１６
１１０．１７
１１９．４３
１７４．７５
２４２．６９
２４９．９５
１１２２．６９
２１８７．１４
１５７２３．００

图１２给出了时间区间下新建实体的返回效率随着变更

差异的影响.由图１２可知,在数据规模增大时所有方案的性

能都受到了影响,而状态模型受到的影响较大,这与状态模型

的状态检查能力相关.

图１２　时间区间下实体变更查询效率与变更数量的关系

Fig．１２　Relationbetweenentitychangequeryefficiencyandchange

numberintimeinterval

由于响应时长受到硬件性能和运行时环境等多方面的影

响,实验统计了在 N＝１０００００的数据场景下各类查询的IO
次数作为对比标准,结果如表７所列.

表７　N＝１０００００场景下各查询IO次数的统计对比

Table７　ComparisonresultsofIOcountwhenN＝１０００００

查询类型 实验模型 对比模型

目标实体状态 ９ ３６０
目标关系状态 １７７ ３７

目标实体历史属性值 ７ ６５２
新创建的节点 ６０１７７ １０２８８６８
新创建的关系 ８９１６６ １０６８９６９２
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　　局部查询的内容为:查询在２００５/０６/１６时间点下的目标

实体为 ID＝０７９０７４７３２４ 的 商 品,查 询 目 标 商 品 与 ID 为

A２２IK３I６U７６GX０的用户的评论关系.全局的查询对象为

从２０００－２００３年之间时间区间下图的所有变更.

实验结果显示在对图的新建实体的查询上实验模型存在

显著优势,而在关系查询上存在劣势.这是因为关系查询受

数据场景和状态模型表达能力的限制两方面的影响,实验数

据中不存在实体间的关系发生反复变更的场景.数据中同一

用户对同一商品的多条评论属于多条关系,在这样的场景与

状态模型中以起始时间表达关系的方式相契合,表达简洁,故

而在查询时效率也更高.

结束语　本文主要研究了实体属性、关系结构发生长期

连续变更的图数据的存储和检索方案,提出了对时变图数据

分离存储和建模的方案,最大化地利用了现有数据库研究的

优势,便于实现具有存储和查询变更历史、丰富表达能力的图

数据库系统.通过实验证明,本文提出的模型相比传统的状

态模型可优化解决历史数据的存储问题,在实体状态和历史

属性检索以及全图的实体变更查询上具备性能优势.后续工

作将研究在关系上的模型优化以提升存储和查询性能,以及

开发全局的历史属性检索等功能.
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