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部分グラフ検索高速化のためのハブ節点を考慮した関係辺の再帰走査法
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あらまし 柔軟な表現力の高さからさまざまな分野において，データがグラフ構造で表現されている．グラフデータ

ベースには，膨大で複雑なグラフを一定コストでグラフ走査を行えるインデックスフリー隣接性という特性がある．

しかし，同一関係性を再帰的に辿るような問合せでは，グラフ全体を走査することになり同一の節点に到達すること

が多くなる．また，辺の次数が多いハブ節点の影響を受けることで，辺の走査を必要とする節点候補が増加し，問合

せ結果の導出コストが高くなる非効率性がある．そこで本研究では，次数が外れ値的に多いようなハブ節点の存在を

考慮し，ハブ節点へのパスおよびハブ節点からの再帰的な同一関係性の経路情報をインデックスフリー隣接性に拡張

することで効率的なグラフ走査方法を提案する．

キーワード グラフデータベース，再帰経路走査，経路インデクス

1 は じ め に

さまざまな分野において実体間の関係性に着目したデータ問

合せや分析が行われている．そのような実体間の関係性を取り

扱う実世界におけるデータ例として，ソーシャルネットワーキ

ングサービス (SNS) における人間同士の友好関係を表すソー

シャルネットワーク，研究者の共著関係や論文の引用関係，メー

リングリストの投稿，タンパク質の構造などがある [1]．このよ

うなネットワーク構造をそのままデータ表現可能な構造にグラ

フがあり，これは実体を表現する節点（点，node, vertex）と

関係性を表現する辺（線，edge, link）で構成される．基本的

なグラフの構成要素としては上記の二つであるが，アプリケー

ションの目的に応じてグラフの諸要素が持つ属性情報やそれら

の種類を管理できるようなこれまで多様な形状のグラフが提案

されてきた [2]．

数十年にも渡り研究されて今や世の中に普及しているデータ

ベースシステムにリレーショナルデータベース (RDB)が存在

し，リレーションという表形式のデータモデルでグラフの管理

方法が確立されてきた [3]．しかし，実体間の関係性を辿ること

（グラフ走査）で必要な部分グラフを抽出し分析を行うといった

グラフデータの処理特性上，RDB 上での管理ではリレーショ

ン同士の自己結合が発生するため高コストになる．こういった

グラフに対する問合せの特性を考慮して，汎用的にグラフデー

タを管理でき，かつ膨大なグラフに対しても一つの関係性を一

定コストで辿ることが可能なネイティブ・グラフデータベース

(GDB)が多数開発され研究されている 1 [4]．グラフ走査の高

速化は，データベースから部分グラフを抽出することや特定

の開始節点から対話的に問い合わせることの高速化につなが

る．また基本的に問合せはグラフ走査による部分グラフ抽出の

1：DB-Engines: “DB-Engines Ranking of Graph DBMS.” https://

db-engines.com/en/ranking/graph+dbms （ 2020 年 3 月 19 日 閲覧．）

ようなトランザクション処理 (Online Transaction Processing:

OLTP) 後に集約演算やグラフ分析のような分析処理 (Online

Analysis Processing: OLAP)が実行されるため，分析を実行

するためにも高速に部分グラフの問合せを完了させる必要が

ある．ネイティブ GDBは各節点が隣接している節点へのポイ

ンタを持っているという特性（インデックスフリー隣接性）を

持ち合わせており，この特性がデータベースに格納されている

データ量に影響を受けず，一定の計算コストによりグラフ走査

の実行を可能にしている．

しかし，ネイティブ GDBのインデックスフリー隣接性では

グラフがどのような形状か把握できないため，どのような節点

に到達するかグラフ走査中に知ることができない．グラフ走査

において避けるべき処理としては，同じ節点を何度も処理する

ことや次数の多い節点に対する処理は辿るべき辺数が多くな

るためコストが高くなる．次数が外れ値的に多い節点のことを

ネットワーク科学ではハブ (Hub)と呼ばれており [1]，そのよ

うな節点に対して何度も処理の対象にすることは避けるべきで

ある．ネットワーク科学では現実におけるグラフの次数分布は

冪乗則に従うとされており全節点内でハブに値する節点は極少

数ではあるが，現実ネットワークの諸性質から再帰的にグラフ

走査を行うほどハブに到達する可能性が徐々に高くなる．また，

グラフ問合せにおいては関係性指向の問合せ性質上，同一関係

性を再帰的に辿ることはあらゆる分野のデータにおいて行われ

る．そのため，グラフ問合せにおいてはハブから受けるグラフ

走査性能への影響が大きくなることが容易に予測できる．

そこで本研究では，グラフ内に存在するハブとその他節点と

の位置関係を管理することにより，グラフ走査中に何度もハブ

節点を再読み込みする必要の無いグラフ管理方法を提案する．

また，グラフ走査の計算コストを最小限にすることに有効なイ

ンデックスフリー隣接性の隣接節点情報と，本研究で追加する

ハブとその他節点の位置情報を使い分けることによりグラフ

走査を実現する．さらに，本研究の提案手法とグラフ走査性能

https://db-engines.com/en/ranking/graph+dbms
https://db-engines.com/en/ranking/graph+dbms


が高いネイティブ GDBとの比較により，同一関係性の再帰的

なグラフ走査性能に対して評価実験を行い，本研究の有効性を

示す．

2 節では，既存のネイティブGDBで採用されているインデッ

クスフリー隣接性の管理方法について，グラフ走査の性能向上

を目的とした研究について紹介する．3 節では，ハブを考慮し

たグラフの管理方法およびグラフ走査方法について説明する．

また，インデックスフリー隣接性の隣接節点情報との併用をど

のように行うかについて，その方法も提案する．4 節では，本

研究で提案したグラフ走査方法により，同一関係性を再帰的に

辿るグラフ走査の性能について評価を行い，本研究の有効性に

ついて評価する．

2 前 提 知 識

節点間の辺を効率的に辿ることは部分グラフ抽出の高速化に

繋がるため，グラフの管理方法やインデックス構築手法などの

さまざまな方法で経路探索の効率化を目的とした研究は多く存

在する．その中でも本研究に大きく関わるインデックスフリー

隣接性を持つグラフ管理方法についてと，特定パタンに対する

経路インデックスの構築方法について紹介する．

2. 1項では，本研究で密接に関わるネイティブ GDBがどう

いった管理方法であるのか，ネイティブ GDBが持つ特性であ

るインデックスフリー隣接性のグラフ管理方法について詳説す

る．2. 2 項では，経路の問合せ高速化に向けて提案された経路

インデックスについて紹介する．最後に 2. 3項では，既存のグ

ラフ走査効率化に関する手法の特徴を鑑みて，本研究における

グラフ管理方法の目的について明記する．

2. 1 インデックスフリー隣接性

現在ではグラフデータの管理に需要が高まってきたことから

さまざまなGDBが開発されている．RDB上においてグラフの

データ表現は隣接節点リストを管理する方法が提案されており，

その方法を GDBのデータ管理方法に採用した GDBが存在す

る．このような管理方法では，節点同士の接続状態にあるか検

索を効率化するために，隣接節点に対してインデックスを作成

して検索しグラフ走査を実現している．他にもグラフに対する

インデックス単位はいくつか提案されている一方で，隣接節点

の接続状況を各節点が保持することでグラフを管理する方法が

ある．この管理方法はグラフの形状を保存し，データベースに

格納された関係性に基づいてデータ問合せを得意とすることか

ら，ネイティブグラフストレージと呼ばれている．また，ネイ

ティブグラフストレージを採用する GDBのことをネイティブ

GDBと呼称している [5]．

ネイティブ GDBの特性であるインデックスフリー隣接性は，

効率的に隣接節点へアクセスできるようにストレージの格納位

置（ポインタ）を各節点に保持させている．グラフ問合せにお

いて，グラフ走査の開始となる節点をデータベースから読み出

し後，それら節点からクエリ内で指定された関係性を割り当て

られている辺を辿ることで，効率的に隣接節点を次々と読み出
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図 1 既存 GDBのグラフ走査

すことで，クエリで指定された部分グラフを導出している．つ

まりネイティブ GDBにおいて，隣接節点情報を各節点が保持

していることからインデックス計算時間は生じず，その節点の

次数に依存した探索コストでグラフ走査を実現している．その

ため，ある節点からのグラフ走査にかかる処理コストはデータ

量の影響を受けにくく，膨大なグラフにおいても一定のコスト

で問合せが可能になる [6]．

ただ，各節点に保持させているのは隣接節点のリストのみで

あることから，隣接していない節点の接続状況は把握できてい

ない．また，愚直に隣接節点リストに基づいて図 1 のように

データを次々と問い合わせるため，ハブのような次数が多い節

点に対しても同じように隣接節点リストに従ってグラフ走査を

せざる負えない．

以上で述べた通り，インデックスフリー隣接性は局所的な問

合せに非常に強力な特性といえるが，どのような節点に到達す

るかは到達するまで不明なため，節点群を起点とした大域的な

グラフ走査の場合に機能しない特性といえる．

2. 2 経路インデックス

逐次的に節点を辿る方法ではなく，アプリケーションの機能

を実装する上でよく問い合わせられる関係性の組合せを事前に

導出してインデックスの構築を方法も研究されている [7–10]．

GDBのデータ管理事例として，巨大な一つのグラフを管理す

る場合と膨大な数の小さなグラフを管理する場合の 2種類があ

る [7]．巨大な一つのグラフを管理する場合に該当する現実の

グラフには，ソーシャルネットワークやWeb グラフ，研究者

の共著関係および引用関係などが挙げられる．一方，膨大な数

の小さなグラフを管理する場合に該当する現実のグラフには，

化学構造，タンパク質構造などが挙げられる．

膨大な数の節点と辺で構成される一つのグラフを管理する場

合，節点が複雑に関係し合っているためグラフ内の経路候補が

膨大な数になる傾向にある．それに伴い，そのグラフに対して

構築したインデックスのデータ量も膨大になり，問合せ対象と

なる経路の導出コストはデータ量に依存することになる．



2. 3 本研究の目的

現実のグラフには，次数分布が冪乗則に従うというスケール

フリー性や 6次の隔たりと呼ばれるスモールワールド性といっ

た特性が存在する [11]．既存のネイティブ GDBではこういっ

た現実のグラフが持つ諸特性が考慮されていないため，他の節

点よりも次数が桁外れに多いハブに対しても同様の方法でグラ

フ走査が行われる．また，次数が大きければグラフ走査のコス

トはその分だけ大きくなるが，ハブか否か関係無く節点のキャッ

シングを行い，グラフ走査を実現している現状にある．

そこで本研究では，グラフ問合せにおいて同一関係性を再帰

的に辿る際にグラフのデータ量に影響を受けにくく，現実のグ

ラフの特性を加味したグラフ管理を目的とする．したがって，

データ量の影響を受けにくいインデックスフリー隣接性におけ

るグラフ管理方法に拡張する形で，効率的に再帰的なグラフ走

査が可能なグラフ管理方法について提案する．

3 提 案 手 法

実社会で発生しうるグラフデータは大抵の場合が関係の密度

が疎で，外れ値的に次数が多いようなハブの数は少数とされて

いる [1] つまり，人間の友好関係のような実社会で生じる現象

を形成したグラフはその次数分布が冪分布になる傾向にある．

したがって，そういったグラフを管理する汎用的な GDBにお

いて，隣接節点の情報のみだけではなくハブの存在を考慮する

ことが妥当である．

そこで本研究では，グラフ内に存在するハブとそれ以外の節

点間の距離やそれまでの経路を隣接節点情報に加えて管理方法

を提案する．また，グラフ走査時にその情報を利用することに

よりインデックスフリー隣接性の特性上避けるべきハブに対す

る処理を軽減することによりグラフ走査を効率化する方法につ

いても提案する．

ハブの再読み込みを抑制するために，どの節点がハブである

かを決定して格納位置を把握しておく必要がある．したがって

3. 1 項では，GDB に格納されたグラフデータの中でどの節点

がハブであるか決定する方法について説明する．次に 3. 3項で

は，各節点からハブへの経路を各節点に保持させることにより

問合せ時にハブの読込みを行わず，問合せ内の再帰的経路の導

出を効率化する方法について説明する．さらに 3. 2項では，他

の節点より次数が多いという特徴を活かし，そこからの再帰経

路を管理することで問合せ時にハブからの再帰経路を導出する

方法について説明する．最後に 3. 4項では，3. 3項および 3. 2

項で保存しているグラフ要素を利用して再帰経路の導出方法に

ついて説明する．

3. 1 ハブの決定方法

本研究で提案するグラフ管理方法において，基準となるハ

ブ群を決定する方法について説明する．まずは，単一の関係

性に対する再帰的なグラフ走査を効率化するため，対象とな

る関係性を一つ選択する．次に，該当する関係性が割り当て

られた辺を GDB から取得し，それら辺に接続されている節

図 2 次数分布の例

点群を取得する．さらに，各節点の次数を計算し，図 2 に示

すような対象の関係性に対応する次数分布を得る．図 2 の横

軸は，次数 (Degree) の値であり，縦軸は各次数における確率

(Probability) であり，節点群の中でその次数の値である節点の

割合である．したがって，横軸の右側に行けば行くほど次数が

大きくなり，本研究においてハブとして扱う節点群である．こ

の次数分布は，4. 1項で説明するベンチマークのデータセット

を利用して作成している．

現実のネットワークにおいて，図 2 に示すような冪乗則に

従う次数分布が得られる．このような冪乗則に従う場合は，パ

レートの法則（80/20の法則とも呼ぶ）[12]に基づいて分析対

象のセグメンテーションが行われる．また，ネットワーク科学

においても現実ネットワークに対してパレートの法則が存在す

ることは報告されている [13]．

したがって本研究において，節点群の中から確率の多い方か

ら 8割を普遍的な次数を持つ節点とし，それ以降の確率が極め

て低い全節点群の 2割をハブとして扱う．

3. 2 ハブにおける再帰経路の管理方法

対象の関係性による再帰経路を管理する方法として，3. 1項

で決定したハブを開始点とする再帰経路を事前に取得し，パス

長毎に再帰経路を管理する．ハブからの再帰経路を事前に収集

しておくことにより，問合せ中に複数の節点からグラフ走査を

行う場合に処理コストが高くなるハブを何度も読み込むことを

避けることができる．

図 3 に示す通り，ハブとして扱っている節点から再帰的経路

長 rp 毎にその経路で到達する節点集合を識別できるように管

理する．ハブから対象の関係性による再帰的なグラフ走査を

行ったときに到達する節点群を取得できるように，経路の管理

方法としてはグラフ走査の開始点となるハブと，対象の関係性

を何回辿るかというパス長のペアで再帰経路を保存する．これ

を各ハブで事前に収集しておくことによって，ハブと残り何回

のグラフ走査を実施するかが定まれば，部分グラフの導出を実
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図 3 本研究のグラフ走査

行することができる．

3. 3 ハブへの経路管理方法

ネイティブ GDBのインデックスフリー隣接性は各節点がそ

の隣接節点のリストのみを保持しており，逐次的に辺を辿るこ

とでグラフ走査をせざる負えず，その際にハブを辿る可能性も

あった．そこで本研究で提案する手法では，各節点から各ハブ

までの最短経路を保持しておくことにより，再帰的なグラフ走

査において何度もハブを読み込むことを避けることができる．

各節点から各ハブまでの最短経路の導出方法には，任意の二

点間における最短経路およびその経路長を導出する一般的な手

法であるダイクストラ法によって導出する．実装は GDBにハ

ブ以外の節点群と各ハブ群をそれぞれ始点と終点のペアを作成

し，そのペアにおける最短経路および経路長を各節点に記録し

て問合せ時に利用する．

3. 4 再帰経路探索の実現方法

ここまででハブに対する再帰的経路の管理方法とハブ以外の

各節点に対するハブまでの最短経路の管理方法を説明した．各

節点からの再帰的なグラフ走査を実現するために，各節点から

ハブまでの経路とハブからの再帰的な経路を利用する．

再帰的経路の探索手順としては次の通りである．

（ 1） グラフ走査の開始節点を取得

（ 2） 問合せ内の指定再帰回数内にハブが存在するか確認

（ 3） ハブまでの最短経路と経路長を取得

（ 4） ハブまでの経路長と問合せの再帰回数の差分を算出

（ 5） 差分の値を再帰経路長 rp に設定

（ 6） ハブと再帰経路長 rp のペアで再帰経路を取得

（ 7） ハブに届かない場合は隣接節点に基づきグラフ走査

以上のように，インデックスフリー隣接性によるグラフ走査と

本研究で拡張したハブを起点とする再帰経路を基に，同一関係

性による再帰的なグラフ走査を実現する．これにより，グラフ

走査の開始節点が複数の場合，本来であればハブに到達するた

び隣接節点に基づきグラフ走査を行っていたが，一度収集した

ハブからの再帰経路を再利用することが可能になる．

4 評 価 実 験

本研究で提案したグラフ管理方法によって，同一関係性の再

帰的なグラフ走査の効率化にどの程度貢献できているか評価す

るため，既存のネイティブ GDB と比較して性能評価を行う．

比較対象とするネイティブ GDBには，広く利用され 2グラフ

走査が高速である [14] Neo4j3 を利用する．また，実験環境は

表 1 の通りである．

表 1 実 験 環 境

対象 スペック，バージョン

OS CentOS 7.6.1801 (x86 64bit)

CPU Intel Xeon Silver 4114 CPU @ 2.20GHz

RAM 256 GB

Neo4j ver. 3.4.7

上記の目的で評価実験を行うために，GDBの性能を測るた

めに開発されたベンチマークを用いる．そのため 4. 1 項では，

評価実験で利用するベンチマークに関する説明を行う．また

4. 2項では，本研究で提案したグラフ管理方法が，同一関係性

を再帰的にグラフ走査を行う問合せにおいて処理の効率化が実

現できたか評価する方法について説明する．

4. 1 GDBベンチマーク

実運用可能な GDBが次々と開発されて行く上で，どの GDB

がどういった問合せにおいて性能が優れているのか，またデー

タ量が膨大であっても安定した性能を発揮できるか検証するこ

とに需要が出てきている．そういった検証を可能にするために，

非営利団体である Linked Data Benchmark Council (LDBC)4

は現実に存在する SNS におけるデータ管理を模した Social

Network Benchmark (SNB) を開発している 5．

LDBC SNB のデータセット生成プログラム 6によって出力

されるグラフスキーマを図 4 に示す．これは LDBC SNB の

マニュアル [15] に掲載されており，各ラベルの節点がどの程

度生成されるか，関係性の生成方法，グラフ要素へどのように

属性を付与しているかに関しても記載されている．また，さ

まざまなデータ量における問合せ性能の検証を行えるように

するために，Scale Factor (SF) の値を変更することによって

データ量を制御することが可能になっている．さらに LDBC

SNBには，Interactive Workload [16]と Business Intelligence

Workload [17] と名称付けられている 2 種類のワークロード

2：DB-Engines: “DB-Engines Ranking of Graph DBMS.” https://

db-engines.com/en/ranking/graph+dbms （ 2020 年 3 月 19 日 閲覧．）

3：Neo4j, Inc.: Neo4j HP. https://neo4j.com/ （ 2020 年 3 月 19 日 閲

覧．）

4：LDBC: “Social Network Benchmark” http://ldbcouncil.org

（ 2020 年 3 月 19 日 閲覧．）

5：LDBC: “Social Network Benchmark” http://ldbcouncil.org/

benchmarks/snb （ 2020 年 3 月 19 日 閲覧．）

6：LDBC: ldbc snb datagen.git. https://github.com/ldbc/ldbc_snb_

datagen （ 2020 年 3 月 19 日 閲覧．）

https://db-engines.com/en/ranking/graph+dbms
https://db-engines.com/en/ranking/graph+dbms
https://neo4j.com/
http://ldbcouncil.org
http://ldbcouncil.org/benchmarks/snb
http://ldbcouncil.org/benchmarks/snb
https://github.com/ldbc/ldbc_snb_datagen
https://github.com/ldbc/ldbc_snb_datagen


図 4 LDBC SNB データセットのグラフスキーマ

が用意されている．Interactive Workload は，サービス上で実

際に利用されることを想定された問合せおよびデータ更新に

関するトランザクション処理に関するクエリがまとめられてい

る．その中には，数回のグラフ走査を行う Interactive Short

クエリが 7 種類，再帰的なグラフ走査や属性条件を含んでい

る Interactive Complex クエリが 14 種類，データの更新を行

うクエリが 8 種類ある．Business Intelligence Workload は，

サービスの運営に役立つ情報を得る目的で行うようなデータ分

析に関するクエリセットであり，部分グラフの集計や集約演算

など行うような分析的なグラフ問合せが 25 種類ある．

本研究では簡易な性能評価の実験として，LDBC SNB の

データセット生成プログラムを用いて，SFの値を 0.1に設定し

てデータセットを生成した．これにより生成できた節点・辺・

属性それぞれの数を表 2に示す． 次に，生成した LDBC SNB

表 2 グラフデータセット

SF #節点 #辺 #属性

0.1 327,588 1,477,965 1,866,081

データセットは，LDBC SNBのデータ格納およびベンチマー

ク実行用プログラム 7を用いて，データセットを Neo4j へ格納

し，実験時に利用する問合せパラメタの生成を行う．

4. 2 再帰経路に対するグラフ走査性能の評価方法

本実験では，同一の関係性を繰り返しグラフ走査する問合せ

の処理性能について評価する．グラフ走査自体の高速化が行え

ているか確認するため，ランダムに選択した単一の節点を始点

とする再帰的経路のグラフ走査が行えているか評価する．本実

験により，本研究で提案したグラフ走査の方法と，ネイティブ

7：LDBC: ldbc snb implementation.git, https://github.com/ldbc/

ldbc_snb_implementation （ 2020 年 3 月 19 日 閲覧．）

GDBのインデックスフリー隣接性のみによる方法のどちらが

再帰的経路の問合せを高速に行えたか評価することができる．

4. 1項で説明した LDBC SNBのデータセットにおいて，各

種Workload [16, 17] 内のクエリで再帰経路を問い合わせてい

るのは，節点ラベル Person間の関係性 KNOWSと，節点ラベル

Message間の関係性 REPLY TOである．REPLY TO関係は投稿に

対するコメントやそれに対する返信を意味する関係であるため，

REPLY TO 関係のみを抽出すると複数のコメントスレッドが得

られるため複雑ではない．したがって，本実験では Person間

の友好関係を意味する KNOWS関係を利用する．

4. 3 実験結果および考察

本研究の提案手法はハブの決定およびハブの収集，ハブから

普遍節点への再帰経路の収集，普遍節点からハブまでの最短経

路の収集を行う必要があるため，その収集に要した時間につい

て計測した．その結果を表 3に示す．表 3より，ハブの決定お

よび収集と，ハブから普遍節点までの再帰経路収集は軽量な時

間コストで行えており，総経過時間の 1％未満の時間で収集で

きた．一方で，99％以上が普遍節点からハブの再帰経路収集に

時間を要しており，これは普遍節点とハブの組合せ数の多さに

よる影響を受けている．

表 3 経路収集に要した時間 [sec.]

ハブ収集 ハブ→ 普遍 普遍→ ハブ 計

SF 0.1 1.51 0.40 295.36 297.55

次に，再帰経路に対するグラフ走査の性能を測るためにグラ

フ走査時間を計測した．その結果が図 5の箱ひげ図であり，縦

軸には手法および再帰経路の Hop 数ごと層別しており，横軸

には処理に要した時間 (msec.) であり，層ごとに処理時間の統

計を取っている．各 Hop数において 5～10%程度のグラフ走査

に要する時間を削減することができたが，これらの平均値の差

には有意差がないという結果となった．しかし，これは単一の

節点を起点とするグラフ走査であったため，起点となる節点数

が多くなるほどハブに到達する可能性が高くなり，効率化の機

会が多くなると考えられる．

5 お わ り に

本稿では，既存の GDBにおいて次数が多いハブの影響を受

けグラフ走査が非効率になっている可能性に着目し，本研究で

は，ハブとそれら節点からの再帰経路を管理することでグラフ

走査を効率的に行えるようなグラフ管理方法を提案した．また

評価実験の結果，再帰経路に対するグラフ走査の処理時間を削

減することができたため，グラフ走査の効率化に有効であると

結論付けた．

しかし SFを大きくしていくと，普遍節点からハブまでの経

路管理が膨大になるためスケールしないことが予想された．そ

のため今後の課題としては，スケーラビリティの改善のために

効率化に重要なハブの選定基準の拡張や普遍節点からハブまで

の経路収集の効率化を考える必要がある．

https://github.com/ldbc/ldbc_snb_implementation
https://github.com/ldbc/ldbc_snb_implementation
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ence. Cambridge University Press, 2016.

[2] Marko A. Rodriguez and Peter Neubauer. Constructions

from Dots and Lines. Bulletin of the American Society for

Information Science and Technology, Vol. 36, No. 6, pp.

35–41, 2010.

[3] Joe Celko. Joe Celko’s Trees and Hierarchies in SQL for

Smarties. Morgan Kaufmann, second edition edition, 2012.

[4] Sherif Sakr and Eric Pardede. Graph Data Management:

Techniques and Applications. IGI Global, 2011.

[5] Ian Robinson, Jim Webber, and Emil Eifrem. Graph

Databases. O’Reilly Media, Inc., 2015.

[6] Sherif Sakr and Eric Pardede. The Graph Traversal Pat-

tern. In Marko A. Rodriguez and Peter Neubauer, editors,

Graph Data Management: Techniques and Applications,

chapter 2, pp. 29–46. IGI Global, 2012.

[7] Sherif Sakr and Ghazi Al-Naymat. The Overview of Graph

Indexing and Querying Techniques. In Sherif Sakr and

Ghazi Al-Naymat, editors, Graph Data Management: Tech-

niques and Applications, chapter 3, pp. 71–88. IGI Global,

2012.
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