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低冗余计算的可达性查询保持图压缩策略
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摘 要：针对可达性查询保持图压缩（QPGC）算法存在冗余计算的问题，提出了一种高性能压缩策略。在求解顶

点的祖先后代集阶段，针对普通图数据，提出一种基于拓扑排序的求解算法TSB，首先将图数据顶点拓扑排序，然后沿

拓扑序列顺序（逆序）求解顶点的祖先（后代）集，避免了求解顺序不明确导致的冗余计算；针对最长路径较短的图数

据，提出一种基于图聚合运算的求解算法AGGB，可在确定次数的聚合运算内完成顶点的祖先和后代集的求解。在求

解可达性等价类阶段，提出一种分段统计剪枝算法PSP，先对祖先后代集分段统计，再比较统计值以实现粗匹配，剪除

了部分不必要的精细匹配。实验结果表明，与QPGC算法相比：在祖先后代集求解阶段，TSB和AGGB在不同数据集

上的性能平均提升 94. 22%和 90. 00%；在求解可达性等价类阶段，PSP算法在大部分数据集上性能提升超过 70%；随

着数据集的增大，TSB和AGGB配合 PSP算法，性能提升了近 28倍。理论分析和模拟实验表明，该策略与QPGC算法

相比冗余计算更少、压缩速度更快。
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Abstract: Since some computation in reachability Query Preserving Graph Compression（QPGC） algorithm are
redundant，a high-performance compression strategy was proposed. In the stage of solving the vertex sets of ancestors and
descendants，an algorithm named TSB（Topological Sorting Based algorithm for solving ancestor and descendant sets）was
proposed for common graph data. Firstly，the vertices of the graph data were topological sorted. Then，the vertex sets were
solved in the order or backward order of the topological sequence，avoiding the redundant computation caused by the
ambiguous solution order. And an algorithm based on graph aggregation operation was proposed for graph data with short
longest path，namely AGGB（AGGregation Based algorithm for solving ancestor and descendant sets），so the vertex sets
were able to be solved in a certain number of aggregation operations. In the stage of solving reachability equivalence class，a
Piecewise Statistical Pruning（PSP）algorithm was proposed. Firstly，piecewise statistics of ancestors and descendants sets
were obtained and then the statistics were compared to achieve the coarse matching，and some unnecessary fine matches were
pruned off. Experimental results show that compared with QPGC algorithm：in the stage of solving the vertex sets of ancestors
and descendants，TSB and AGGB algorithm have the performance averagely increased by 94. 22% and 90. 00% respectively
on different datasets；and in the stage of solving the reachability equivalence class，PSP algorithm has the performance
increased by more than 70% on most datasets. With the increasing of the dataset，using TSB and AGGB cooperated with PSP
has the performance improved by nearly 28 times. Theoretical analysis and simulation results show that the proposed strategy
has less redundant computation and faster compression speed compared to QPGC.

Key words: reachability query; graph compression; query preserving; graph data; topological sorting; aggregation
operation

0 引言

近年来，随着计算机技术和网络技术的发展，现实生活中

很多领域产生了越来越多的网络数据，如语义网［1］、万维网［2］、
道路网［3］、推荐网［4］、社交网［5］以及生物信息网［6］等，并且这些
网络中的数据结构趋于复杂，难以用关系数据模型描述。图
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作为一种能够有效描述事物之间复杂关系的数据结构，在上

述领域得到了广泛的研究和应用。

可达性查询是图问题研究中一种基本的查询方法，很多

复杂的图查询问题通常建立在可达性查询的基础上，可达性

查询一直是数据库领域研究的热点，与其相关的研究已经进

行了二十多年［7-11］。随着大数据时代［12-13］的到来，图数据的规

模不断扩大，对可达性查询的求解提出了新的挑战。以微信

数据［14］为例，据腾讯官方统计，截至 2018年 9月，全球微信用

户已超过 10亿 8千万，用户平均好友数超过 130个。若采用

邻接表来存储由微信用户形成的社交网络，需要超过 1 TB的

存储空间，在研究中难以满足这样的内存需求，因而不能将邻

接表全部载入内存后对可达性查询求解。

针对图数据规模增大引发的查询难问题，主要有以下三

种解决方法［15］：1）使用硬盘存储图数据，每次载入部分图数据

到内存中，分步查询，最后整合结果；2）使用分布式系统存储

图数据，每个节点进行部分查询，最后整合结果；3）将图数据

进行压缩表示，全部载入内存中，直接查询得到结果。

以上三种解决方法各有优劣。第一种方法适用于访问局

部性较好的图数据，若图数据访问局部性较差，则在查询时

I/O次数会显著增多，从而导致查询代价增大；第二种方法适

用于耦合性较低的图数据，若图数据耦合性较高，则会造成数

据难以分割，且分割后各子图相关性较大及通信次数显著增

多等问题，从而导致查询代价增大；第三种方法并不能解决所

有的问题，对于某些规模特别大的图数据来说，压缩后依然不

能全部载入内存中进行计算，但是，它可以和前两种方法有机

结合，进一步改善前两种方法的性能。针对第一种方法，若在

保持访问局部性的前提下先对图数据进行压缩，可以减少 I/O
次数，从而提高访问速度；针对第二种方法，若先对图数据进

行压缩，则分布式系统可以利用更少的节点完成相同的任务，

并且可以减少节点间的通信次数。因此，可达性查询保持图

压缩是解决大规模图数据上可达性查询难问题的有效途径。

但现有的可达性查询保持图压缩方法存在冗余计算，因

而计算效率较低，随着数据量的增大，时间消耗变得难以接

受，所以有必要研究新的压缩策略，提高压缩速度。

本文的主要工作如下：

1）针对求解祖先后代集过程设计了一种基于拓扑排序

的祖先后代集求解算法（Topological Sorting Based algorithm
for solving ancestor and descendant sets，TSB），能有效地减少

冗余计算，加快求解速度；还设计了一种基于图聚合运算的祖

先后代集求解算法（AGGregation Based algorithm for solving
ancestor and descendant sets，AGGB），对最长路径长度较小的

图数据有较好效果。

2）针对求解可达性等价类过程设计了一种分段统计剪

枝（Piecewise Statistical Pruning，PSP）算法，实现了可达性等

价类求解过程的剪枝，减少了冗余匹配，加快了求解速度。

3）应用不同数据集进行实验，结果表明，本文提出的可

达性查询保持图压缩策略是高效、快速的。

1 相关工作

对图数据进行高效、紧凑的表示与压缩是当前图研究的

热点之一，同时也为图上的其他基本算法和操作提供了强有

力的支持，包括存储空间优化、查询优化及可视化分析等。

1. 1 图压缩技术的分类

文献［15］中将图压缩技术分为四类：基于传统存储结构

的压缩技术、网页图压缩技术、社交网络图压缩技术和面向特

定查询的图压缩技术。文献［16］中对此作了进一步归纳，将

图压缩技术分为三类：基于图数据外在特点的压缩技术、基于

图数据内在特点的压缩技术和面向特定查询需求的压缩

技术。

1）基于图数据外在特点的压缩技术。图数据的外在特

点是指图的表示形式或图的存储结构。传统的图数据表现形

式和存储结构主要包括邻接矩阵、邻接链表、邻接多重表、十

字链表等。文献［17-19］中针对图数据邻接矩阵的稀疏性对

其进行压缩，文献［20］中则通过压缩处理图数据的邻接链表

中存储的冗余信息来实现图压缩；但是上述这几种压缩方法

均改变了图数据的存储结构，通常不利于查询。

2）基于图数据内在特点的压缩技术。图数据的内在特

点是指由于应用领域的不同，图数据所具有的不同的内在性

质。例如，对社交网络图而言，可以利用社交网络中的社区结

构特性对图数据进行压缩［21］，具体表现为社区内相关性强，而

社区间相关性弱；再如，对网页图而言，可以利用其本地性和

相似性压缩图数据［22-24］；此外，在可视化分析领域，文献［25-

27］中针对数据图稠密的特性，开发了相应的稠密有向图压缩

算法。

3）面向特定查询需求的压缩技术。查询是图数据研究

中的基本操作，一直是图领域中的研究热点。常用的图上查

询有可达性查询、内外邻居查询和图模式匹配等。为了达到

更低的压缩比［28］，将不可避免地引起一些信息损失。因此，对

面向特定查询的压缩图来说，压缩图与原图是一种基于特定

查询的等价图［29］。
1. 2 可达性查询保持的图压缩技术

可达性查询保持的图压缩是 Fan等［30］提出的概念，是一

种面向可达性查询的压缩技术，这种压缩技术追求极低的压

缩比，与此同时，保证了压缩图对可达性查询保持结果不变，

即其压缩图与原图针对可达性查询是等价的。文献［30］提出

的 可 达 性 查 询 保 持 图 压 缩（Query Preserving Graph
Compression，QPGC）算法，使用广度优先遍历（Breadth-First
Search，BFS）［31］的方法计算原图中每个顶点的祖先顶点集和

后代顶点集，由于具有相同祖先和后代的顶点关于可达性查

询是等价的，因此遍历各顶点可确定可达性等价关系。文献

［30］同时提出了一种优化策略：先计算原图中的强连通分量，

将其压缩为一个虚拟顶点，得到一个有向无环图（Directed
Acyclic Graph，DAG）［32］，将此DAG作为算法的输入，最终获

得可达性查询保持图。该算法随着图数据规模的增大，表现

逐渐不佳，耗时显著增大。因为QPGC算法通过 BFS方法计

算各顶点的祖先顶点集和后代顶点集的过程中存在冗余计

算，而且BFS结果集比较庞大，导致可达性等价类的计算存在

一 定 局 限 性 。 文 献［16］在 QPGC 算 法 的 基 础 上 ，结 合

MapReduce［33］的思想，提出了适合于MapReduce的可达性查

询保持图计算方法，但是并没有提高计算速度。文献［34］中

提出了一种基于BFS结果集的可达性保持图并行计算方法，

但是该方法的主体为基于BFS结果集的 SCC查找算法，仅考

虑 压 缩 原 图 中 存 在 的 强 连 通 分 量（Strongly Connected
Components，SCC），不能达到QPGC算法的压缩比。

在本文提出的低冗余计算低的可达性查询保持图压缩策
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略的压缩过程中，着重考虑避免进行冗余计算，提高计算效

率，以实现求解过程的加速，显著提高压缩速度。

2 本文方法

在求解祖先后代集过程和求解可达性等价类过程中，本

文分别设计了高效、低冗余的求解算法。

2. 1 高效的祖先后代集求解方法

在提出本文方法之前，首先对现有QPGC算法求解祖先

集和后代集过程中存在的问题进行分析。

QPGC算法以每个顶点为初始顶点，使用向前或向后的

BFS方法，分别求出其祖先顶点集和后代顶点集，要进行 2 |V |
次BFS遍历。事实上，每个顶点的祖先（后代）集与其前驱（后

继）顶点的祖先（后代）集具有一定的联系，算法在不同的遍历

顺序下执行时间大不相同，下面举例说明。

例 1 考虑图 1所示的示例，使用BFS方法求解各顶点的

后代集，若遍历顺序为E、A、B、C、D，则：在计算顶点E的后代

时，进行了 4次访问，后代集为 { B，C，D }；计算顶点 A的后代

时，进行了 4次访问，后代集为 { B，C，D }；计算顶点 B的后代

时，进行了 3次访问，后代集为 {C，D }；计算顶点C的后代时，

进行了 2次访问，后代集为{ D }；计算顶点D的后代时，进行了

1次访问。共进行了 14次访问。然而，若按D、C、B、E、A的顺

序求解，则只需进行 9次访问。这种冗余随着图的规模增大，

将会进一步增大。

针对现有方法由冗余计算引起的求解祖先后代集速度慢

的问题，本文提出了两种算法 TSB和AGGB，分别适用于一般

的图数据和最长路径长度较小的图数据，下面分别说明。

2. 1. 1 基于拓扑排序的祖先后代集求解算法TSB
在描述算法前，首先介绍拓扑排序的定义及拓扑序列具

有的性质。

定义 1 拓扑排序是定义在DAG上的一种排序，其将图

G = (V，E)中所有顶点排成一个线性序列，使得对图中任意一

对顶点u和 v，若(u，v) ∈ E，则u在该线性序列中出现在 v之前。

引理 1 沿拓扑序列顺序（逆序）求解各顶点的祖先集

（后代集），每个顶点与边需要且仅需要访问1次。

证明

以沿拓扑序列顺序求解祖先集为例：

对拓扑序列中任意顶点 v，其父顶点集中任意顶点 u，满
足 (u，v) ∈ E，由拓扑序列的性质，u在拓扑序列中出现在 v之
前，而 v的祖先集 Av = ∪

u ∈ { }u | ( )u，v ∈ E
Au ∪ { }u ，其中任意 Au均已完

成祖先集的求解。

因此，求解 v的祖先集，仅需访问 v的每个父顶点各1次。

综上所述，沿拓扑序列顺序求解各顶点的祖先集，每个顶

点与边需要且仅需要访问 1次。类似地，可以证明沿拓扑序

列逆序求解各顶点的后代集，每个顶点与边需要且仅需要访

问1次。

本文提出的基于拓扑排序的祖先后代集求解算法TSB如

算法1所示。

首先，将原图转化为DAG。在实际应用中，若图数据不

是DAG，则不能进行拓扑排序，因此要对其中的环（也即 SCC）
进行特殊处理，将图数据转化为DAG。Gabow算法［35］是求解

SCC的经典算法，本文使用Gabow算法求解图中的SCC。
然后将每个 SCC用一个单顶点代替，此时图数据变为

DAG。
接下来应用BFS方法对DAG进行拓扑排序，得到拓扑序

列。过程简述如下：取一未访问过的入度为 0的顶点，该顶点

必为DAG中某一棵树（连通分量）的根顶点，应用BFS方法遍

历此树；重复这一步骤，直到不存在未访问过的顶点。顶点的

遍历顺序即为拓扑序列。

最后，沿拓扑序列顺序求解各顶点的祖先集，沿拓扑序列

逆序求解各顶点的后代集。

TSB和QPGC算法均使用了BFS方法对图数据进行遍历，

区别在于：QPGC算法由每个顶点为初始点，应用BFS方法遍

历至最底层或最顶层，从而求得其祖先或后代顶点集；而TSB
取根节点为初始点，使用一次 BFS遍历求得 DAG的拓扑序

列，沿拓扑序列顺序或逆序求解各顶点的祖先后代顶点集，当

求解某顶点时，仅需访问该顶点的邻接顶点即可完成求解。

算法1 TSB。
输入 图G = (V，E)；
输出 祖先顶点集AG和后代顶点集DG。

1）使用Gabow算法求解SCC；
2）压缩每个 SCC为一个单顶点，得到与原图对应的

DAG；
3）应用BFS方法对DAG拓扑排序，得到拓扑序列；

4）沿拓扑序列顺序（逆序）求解祖先集（后代集）。

例 2 考虑图 2（a）所示的例图，首先使用Gabow算法求

得 SCC为｛5｝，｛6｝，｛1，2，3｝，｛4｝；压缩 SCC得到 DAG如图 2
（b）；应用BFS方法对DAG拓扑排序，得到拓扑序列 5，6，a，4
（不唯一）；沿拓扑序顺序求解祖先顶点集，计算 5的祖先集为

∅，访问 1次，计算 6的祖先集为∅，访问 1次，计算 a的祖先集

为｛5，6，a｝，访问 3次，计算 4的祖先集为｛5，6，a｝，访问 2次，

共访问 7次；沿拓扑序逆序求解后代顶点集，计算 4的后代集

为∅，访问 1次，计算 a的后代集为｛a，4｝，访问 2次，计算 6的
后代集为｛a，4｝，访问 2次，计算 5的后代集为｛a，4｝，访问 2
次，共访问7次。

2. 1. 2 基于图聚合运算的祖先后代集求解算法

基于图聚合运算的祖先后代集求解算法AGGB如算法 2
所示。

首先初始化各个顶点的祖先集和后代集为空集；接下来

每个顶点分别向其父（子）顶点发送其后代（祖先）集；每个顶

点接收到消息后，更新其自身的后代（祖先）集为原后代（祖

先）集和其接收到的后代（祖先）集以及其子（父）顶点集的并

图1 QPGC算法例图

Fig. 1 Example of QPGC algorithm

图2 TSB例图

Fig. 2 Example of TSB algorithm
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集；重复发送—接收—更新的过程，直至所有顶点的后代集和

祖先集均不再发生变化，算法结束。

AGGB的聚合运算次数与图数据最长路径长度具有正相

关关系，因此适用于最长路径长度较小的图数据。

算法2 AGGB。
输入 图G = (V，E)；
输出 祖先顶点集AG和后代顶点集DG。

1）初始化每个顶点的祖先集和后代集为空集；

2）每个顶点向其父顶点和子顶点分别发送其后代集和

祖先集；

3）每个顶点接收其父顶点和子顶点发送的后代集和祖

先集，更新自身的祖先集和后代集；

4）重复步骤 2）、3），直到每个顶点的祖先集和后代集均

不再发生变化。

例 3 仍考虑图 2（a）所示的例图。应用AGGB：第 1次聚

合运算得到各顶点的祖先集（括号内，下同）为 5（∅），6（∅），

2（｛3，5，6｝），1（｛2｝），3（｛1｝），4（｛1，3｝），后代集（括号内，下

同）为 5（｛2｝），6（｛2｝），2（｛1｝），1（｛3，4｝），3（｛2，4｝），4（∅）；第

2次聚合运算得到的祖先集为 5（∅），6（∅），2（｛1，3，5，6｝），

1（｛2，3，5，6｝），3（｛1，2｝），4（｛1，2，3｝），后代集为 5（｛1，2｝），

6（｛1，2｝），2（｛1，3，4｝），1（｛2，3，4｝），3（｛1，2，4｝），4（∅）；第 3
次聚合运算得到的祖先集为 5（∅），6（∅），2（｛1，2，3，5，6｝），

1（｛1，2，3，5，6｝），3（｛1，2，3，5，6｝），4（｛1，2，3，5，6｝），后代集

为 5（｛1，2，3，4｝），6（｛1，2，3，4｝），2（｛1，2，3，4｝），1（｛1，2，3，
4｝），3（｛1，2，3，4｝），4（∅）；第 4次聚合运算得到的祖先集为

5（∅），6（∅），2（｛1，2，3，5，6｝），1（｛1，2，3，5，6｝），3（1，2，3，5，
6），4（｛1，2，3，5，6｝），后代集为 5（｛1，2，3，4｝），6（｛1，2，3，
4｝），2（｛1，2，3，4｝），1（｛1，2，3，4｝），3（｛1，2，3，4｝），4（∅）。祖

先顶点集和后代顶点集均不再发生变化，求解结束，共进行了

4次聚合运算。

2. 1. 3 算法性能对比分析

1）时间复杂度。

QPGC：对使用邻接表存储的图数据，使用BFS方法将顶

点遍历一次的时间复杂度为O ( |V | + | E |)，而QPGC算法求解

祖先后代集时需对每个顶点分别进行一次向前（向后）的BFS
遍历，从而获得当前顶点的祖先（后代）集，因此时间复杂度为

O ( |V | ⋅ ( |V | + | E |))。
TSB：使用Gabow算法求解 SCC时，对每个顶点和边访问

1次，时间复杂度为O ( |V | + | E |)。压缩 SCC为单顶点的时间

复杂度为O (n)，其中 n为 SCC的个数（n ≤ |V |）。使用BFS方法

对顶点拓扑排序时，对每个顶点和边访问 1次，时间复杂度为

O ( |V | + | E |)。沿拓扑序列顺序求解祖先集时，对每个顶点和

边访问 1次，求解后代集亦然，时间复杂度为 O ( |V | + | E |)。
因此TSB的时间复杂度为O ( |V | + | E |)。

AGGB：算法需要最多不超过图数据最长路径长度次数

的聚合运算，每次聚合运算访问顶点和边各两次，时间复杂度

为O ( |V | + | E |)，因此，AGGB的时间复杂度为O ( |V | + | E |)。
2）空间复杂度。

QPGC：算法使用BFS方法遍历图数据，需要使用一个队

列，空间复杂度为O ( |V |)。
TSB：算法使用Gabow算法求解SCC时，需使用两个栈，此

步骤空间复杂度为O ( |V |)；算法求得的DAG需使用邻接表存

储，此步骤空间复杂度为O ( |V | + | E |)；算法使用 BFS方法求

拓扑序列，需使用一个队列，此步骤空间复杂度为O ( |V |)；算
法存储拓扑序列需使用一个数组，此步骤空间复杂度为

O ( |V |)。因此，TSB空间复杂度为O ( |V | + | E |)。
AGGB：算法可直接在祖先后代结果集上进行操作，因此

空间复杂度为O (1)。
分析三种算法的时间复杂度和空间复杂度，可以得出以

下结论：与QPGC算法相比，TSB和AGGB均将时间复杂度由

O ( |V | ⋅ ( |V | + | E |))降至O ( |V | + | E |)，其中TSB以牺牲部分空

间为代价，将空间复杂度由 O ( |V |)提高到 O ( |V | + | E |)，而
AGGB能够进一步将空间复杂度降至O (1)。AGGB的特性决

定其仅适用于最长路径较短的图数据，而TSB的普适性更强。

2. 2 分段统计剪枝的可达性等价类求解算法

针对现有算法由BFS结果集（即顶点祖先后代结果集）计

算可达性等价类效率低的问题，本文提出了一种分段统计剪

枝（PSP）算法（见算法 3），可以有效提高可达性等价类的求解

速度。首先，确定分段大小 S，每 S个顶点划分为一个分段；接

着对每一个顶点，分别统计其祖先集和后代集落在对应分段

内的顶点个数。这个过程可以在计算祖先和后代集的同时进

行，每求得当前顶点的一个祖先顶点，就为这一祖先顶点所在

的分段的统计值加 1，这一过程每次要计算一次除法（计算所

在分段）和一次加法。接下来，对每一个顶点对，首先判断二

者的统计值是否相同，若不相同，则二者祖先集和后代集必然

不同，因此不属于同一可达性等价类，无需进行精细比较，从

而达到快速剪枝的效果；若相同，则二者存在祖先集和后代集

相同的可能，进一步精细比较二者的祖先集和后代集，若二者

具有相同的祖先和后代，则属于同一可达性等价类，否则不属

于同一可达性等价类。最后，将所有的可达性等价类构成的

集合输出。

算法3 PSP算法。

输入 祖先集和后代集；

输出 可达性等价类集。

1）确定分段大小S；
2）遍历顶点，对每个顶点分别统计其祖先集和后代集在

每个分段内的个数；

3）遍历顶点对，若顶点对的统计值相同，则进一步比较

顶点对的祖先集和后代集是否相同，否则无需进一步比较；

4）具有相同祖先集和后代集的顶点构成一个可达性等

价类，不存在相同祖先集和后代集的顶点单独作为一个可达

性等价类。

例 4 有顶点 A、B、…、I，设 A的祖先集为 {C，D，E，G，H }，
B的祖先集为 {C，D，G，H，I }，为比较 A、B的祖先集，传统方法

需对两个集合取交集得 {C，D，G，H }，其交集元素个数小于原

集合元素个数，因此不等价。PSP算法考虑将顶点进行分段，

以分段大小 S = 3为例，此时各分段的顶点为 { A，B，C }、
{ D，E，F }、{G，H，I }，对A的祖先集统计结果为［1，2，2］，B的统

计结果为［1，1，3］，对A、B的统计结果进行比较，若不同，可以

断言A、B的祖先集不同，无需进行精细比较；若A的祖先集不

变，B的祖先集改为{C，D，F，G，I }，则B的统计结果变为［1，2，
2］，A、B的统计结果一致，需采用传统方法进一步进行精细
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比较。

在顶点对的比较过程中，QPGC算法每次都进行精细比

较，设其用时为 f ( |V |)，由于PSP算法先对长度为 L = || V S的

统计值进行比较，如果统计值相同，再进行精细比较，因此，其

用时可表示为 f (L + p ⋅ |V |)，其中 p为进行精细比较的概率，

则 PSP算法与QPGC算法的用时比为
f ( )L + p ⋅ || V

f ( )|| V
，若 f为线

性函数，则用时比为
1
|| S
+ p。

3 实验结果与分析

3. 1 实验数据集与环境

本文使用了 6组实验数据集，数据集名称、大小、来源及

在文中的简称如表1所示；实验环境配置如表2所示。

3. 2 实验结果与分析

进行 2组实验来验证本文提出的可达性查询保持图压缩

策略的可行性和高效性。第 1组实验对改进的祖先后代集求

解算法TSB和AGGB与原始算法QPGC的性能进行了对比；第

2组实验对改进的可达性等价类求解算法 PSP和原始算法

QPGC的性能进行了对比，并对分段大小 S与PSP算法性能的

关系进行了实验分析。接下来，实验分析了 PSP算法由分段

统计引发的额外存储空间的消耗。最后，对比了QPGC算法

和本文算法的整体耗时。为保证实验结果的稳定性，本文所

有实验结果均为5次实验取平均值。

本文方法与QPGC算法采用相同的压缩理念，根据可达

性等价顶点集具有相同的可达性关系，对其进行压缩，得到的

压缩图与原图是可达性等价的，压缩图中可达性查询的结果

就是原图上的结果。本文提出的压缩策略与QPGC算法得到

的压缩结果完全一致，压缩效果如表 3所示。文献［30］第 6章
中对不同数据集应用可达性查询保持图压缩算法达到的效果

进行了较为详细的对比和分析，本文不再赘述。

3. 2. 1 祖先后代集求解算法性能对比实验

本文算法相对QPGC算法的加速比如表 4所示。从表中

可以看出，与QPGC算法相比，本文提出的两种算法执行时间

显著减少，其中 TSB 平均加速 94. 22%，AGGB 平均加速

90. 00%。

TSB和AGGB间互有优劣。在数据集Y0上，AGGB执行

速度较 TSB快；在数据集WebC和WikiV上，TSB执行速度较

AGGB略快；在数据集CHT和CHP上，AGGB较 TSB执行速度

慢近 50%，这是因为这两个数据集为引文数据集，其数据图中

路径较长，聚合运算次数较多。

TSB、AGGB和QPGC算法的执行时间随数据集规模变化

的趋势如图 3所示。从图中可以看出，随着数据集规模的扩

大，三种算法求解祖先集与后代集过程的执行时间均呈现上

升趋势，其中QPGC算法受数据集规模影响较大，上升速度较

快，TSB和AGGB受数据集规模影响较小，上升速度缓慢。

图3 三种算法执行时间随数据集规模变化趋势

Fig. 3 Trend of the execution time of three
algorithms with increasing dataset

最后对TSB、AGGB和QPGC算法求解祖先后代集的存储

开销进行对比。由于 3种算法的输入输出一致，仅考虑中间

变量的存储占用情况，如表 5所示。从表中可以看出，与

QPGC算法相比，TSB中间变量内存使用明显增大，但是其值

在可以接受的范围内（KB级），而AGGB仅使用固定的中间变

量，内存占用较小且不变。因此，本文方法在大数据上较

QPGC算法有更优异的表现。

表1 实验数据集

Tab. 1 Experimental datasets
数据集

Youtube_0
Web-California
Wiki-Vote
Youtube_1
Cit-HepTh
Cit-HepPh

顶点数（|V|）
3 356
6 175
7 115
26 845
27 769
34 546

边数（|E|）
3 615
16 150
103 689
60 603
352 768
421 534

数据来源

文献

［36］
［37］
［37］
［36］
［37］
［37］

在文中的

缩写

Y0
WebC
WikiV
Y1
CHT
CHP

表2 实验环境配置表

Tab. 2 Configuration of experimental environment
软、硬件环境

操作系统

CPU
内核数

内存

硬盘

Spark
Hadoop
Python
Worker个数

配置

Ubuntu Server 18. 04
Intel Xeon Gold 6130 CPU @ 2. 10 GHz
2
256 GB
1 TB
2. 4. 3
2. 7
3. 7. 0
4

表3 本文算法的压缩率

Tab. 3 Compression ratio of the proposed algorithm
数据集

Y0
WebC
WikiV
Y1
CHT
CHP

顶点数

（|V|）
3 356
6 175
7 115
26 845
27 769
34 546

边数（|E|）
3 615
16 150
103 689
60 603
352 768
421 534

压缩图顶点

数（|Vr|）
350
3 802
1 016
3 717
18 821
18 683

压缩图边数

（|Er|）
248

11 826
2 666
7 331

127 280
109 583

压缩

率/%
8. 58
70. 00
3. 32
12. 63
38. 39
28. 12

表4 TSB、AGGB与QPGC三种算法的性能对比

Tab. 4 Performance comparison of TSB，AGGB and QPGC
数据集

Y0
WebC
WikiV
Y1
CHT
CHP

运行时间/s
QPGC
1. 34
4. 67
24. 92
74. 53
309. 85
705. 15

TSB
0. 06
0. 39
1. 95
1. 20
15. 40
50. 41

AGGB
0. 05
0. 54
2. 25
4. 03
52. 23
95. 33

加速比/%
TSB
95. 28
91. 60
92. 17
98. 39
95. 03
92. 85

AGGB
96. 41
88. 37
90. 98
94. 60
83. 14
86. 48
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3. 2. 2 可达性等价类求解算法性能对比实验

首先对 PSP算法在不同分段大小 S取值下相对QPGC算

法的加速效果进行对比。

取分段大小 S为 5、10、50、100、500、1 000、2 000，PSP算法

相对QPGC算法的加速比如图 4所示。可以看出，不同的 S取
值下，PSP算法较QPGC算法计算速度均有明显提升，显著提

高了可达性等价类的计算速度，除Y0数据集外，加速效果均

在 70%以上，其中对数据集WebC、CHT和 CHP，加速效果达

到了90%以上。

接下来，对 PSP算法在不同数据集上较QPGC算法的加

速效果进行分析。

通过分析对比，PSP算法与QPGC算法的用时比（用时比

与加速比的和为 1）与数据集压缩后得到的等价压缩图的点

边比间的关系如图 5所示，可以看出，两种算法的用时比与压

缩图的点边比呈正相关关系，因此，精细比较的概率 p与压缩

图的点边比呈正相关关系。

此外，分段大小 S也会影响 p的取值，随着 S取值的变化，

p也会发生变化，从而导致PSP算法较QPGC算法的加速比发

生变化。从图 4中可以看出，当 S取值为 100时，加速比基本

达到最高值，此后，WikiV数据集上加速比开始下降，其他数

据集上加速比有极小幅度的上升。鉴于此，本文对 S取值在

［5，200］区间内加速比的变化做了进一步研究，结果如图 6所
示。从图中可以看出，当 S取值很小时，加速比较小；S在［50，
100］区间内，加速比基本达到最高值；此后，加速比有一定的

波动，并逐渐开始下降。这是因为，如果 S取值过小，分段数

将增大，粗粒度比较的计算成本升高；如果 S取值过大，将有

更多的顶点被误分为备选可达性等价顶点集，从而导致精细

比较次数增多，提高了计算成本。另外，加速比的变化不是平

滑的，具有一定的波动性，这与分段统计过程中，分段大小、编

号顺序、祖先后代分布均有一定的关系。

另一方面，分段统计带来了额外的存储开销，且空间占用

与 S的大小有关，如表 6所示。可以看出，当 S取值较小时，存

储空间占用较大，且随着数据集的增大，存储空间也在增大。

当 S取 1 000时，CHT和 CHP数据集上存储空间占用不足

1 MB，是当前硬件条件下可以接受的。

综上所述，S取值过小，存储空间占用会显著增大，S取值

过大，精细比较的概率 p随之增大，因此，分段大小 S取值应适

中，并结合具体应用环境进行分析，达成时间和空间的协调。

例如，在应用中，若存储空间较为充足，则可适当的减小 S，以
空间换时间，否则应适当增大S。

接下来，对两个阶段的执行时间占比进行统计分析。以

表5 三种算法中间变量的存储占用对比

Tab. 5 Comparison of memory usage of
intermediate variables of three algorithms

数据集

Y0
WebC
WikiV
Y1
CHT
CHP

中间变量占用的存储空间大小

QPGC/KB
10. 27
18. 01
19. 85
79. 98
76. 00
89. 24

TSB/KB
21. 73
36. 53
38. 48
165. 83
144. 61
158. 67

AGGB/B
6
6
6
6
6
6

图4 PSP算法相对QPGC算法的加速比

Fig. 4 Speedup of PSP algorithm compared to QPGC algorithm

图5 用时比与数据集压缩后得到的等价压缩图的

点边比间的关系

Fig. 5 Relationship between time cost ratio and point-edge ratio of
equivalent compression graph obtained after data set compression

图6 PSP算法相对QPGC算法加速比与分段大小S的关系

Fig. 6 Relationship between speedup of PSP algorithm compared to
QPGC algorithm and segment size S

表6 不同分段大小S下的存储空间占用

Tab. 6 Memory usage under different segment size S
S

2
50
100
200
500
1 000

不同数据集的存储空间占用大小/KB
Y0

2 749. 71
111. 44
55. 73
27. 87
11. 48
6. 57

WebC
9 310. 76
373. 89
186. 95
93. 48
39. 21
21. 12

WikiV
12 360. 94
496. 81
250. 15
125. 08
52. 13
27. 81

Y1
175 947. 49
7 038. 96
3 526. 04
1 769. 58
707. 84
353. 93

CHT
188 267. 87
7 538. 86
3 769. 44
1 884. 73
759. 32
379. 67

CHP
291 363. 81
11 655. 92
5 836. 40
2 918. 21
1 180. 79
590. 40
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Y0和WikiV数据集为例，取分段大小 S = 100，求解祖先后代

集阶段（第 1阶段）和求解可达性等价类阶段（第 2阶段）的占

比如图 7所示。从图中可以看出，第 2阶段用时所占比重

更大。

最后，在 6组数据集上分别应用 TSB+S100、AGGB+S100
和QPGC算法，总体用时对比如表 7所示。从表中可以看出，

本文提出的 TSB和AGGB配合 PSP算法，时间性能提升显著，

随着数据量的增大，性能提升近28倍。

4 结语

本文提出了一种低冗余计算的可达性查询保持图压缩策

略。其中：TSB通过拓扑排序确定祖先后代集求解顺序，避免

了重复计算；AGGB可在不超过最长路径长度次数的聚合运

算内完成求解，对最长路径长度较小的数据图有较好的效果；

PSP算法预分段统计 BFS结果集，利用统计值对匹配过程剪

枝，剪除了大量的不必要匹配。实验结果表明，本文提出的可

达性查询保持图压缩策略，较现有方法显著减少了冗余计算，

在不同的数据集上均取得了较好的加速效果。因此，本文策

略提高了压缩速度，冗余计算少，是可行且高效的。

下一步，我们将研究大规模图数据可达性查询的应答策

略，从查询求解的角度减少应答时间，提高应答速度。
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Tab. 7 Total time cost comparison
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WikiV
Y1
CHT
CHP

压缩过程两阶段总体用时/s
QPGC
9. 48
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