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OZET

Ozellikle Cografi Bilgi Sistemlerinde ve uygulamalarinda konumsal veri tiirleriyle ilgili sistemler sik¢a kullamlmaktadir. Bu
karmasik veri tiirlerinden olusan biiyiik veri kiimeleri iizerinde sorgular: verimli isleyebilmek icin ¢esitli konumsal erisim
yontemleri kullanilmaktadir. Bu ¢alismada konumsal dizinleme yontemlerinden olan R-Agaglarimin, STR-Agag¢larinin, MX-CIF
Karesel Agaglarimin ve GiST R-Agaglarimin fakly veri modelleri iizerindeki performanslarina odaklanmigtir.

Anahtar Sézciikler: Konumsal Dizinleme, Konumsal Erisim Y6ntemleri, Konumsal Veritabani, R-Agac1

ABSTRACT
COMPARISON OF SPATIAL INDEXING METHODS

Systems concerning of spatial data types have been frequently employed, especially in Geographical Information Systems and
applications. Various spatial access methods are used for efficient query processing over these complex and huge data sets. In
this study, some of these spatial access methods, R-tree, STR-tree and MX-CIF Quadtree, are dealed and their performances on
different data models are focused.

Keywords: Spatial Indexing, Spatial Access Methods, Spatial Databases, R-Tree

1. GIRIS

Bilginin toplanmasi, depolanmasi, gerektiginde islenmesi, ise yarar hale getirilmesi sistematik iglem adimlaridir. Bu
amagcla ortaya konan sistemlere bilgi sistemleri denir. Bilgi sistemi organizasyonlarin yonetimsel fonksiyonlarini
desteklemek amaci ile bilgiyi toplayan, depolayan, iireten veya dagitan bir mekanizma olarak tanimlanir. Bilgi
sistemi, bilgiyi daha etkin kullanmay1 saglar, dogru karar verme potansiyelini artirir (Yomralioglu, 2002).

CBS, cografi verileri saklar, geri getirir ve yeni gosterimler i¢in hazirlar, konumsal analizler i¢in araglar sunar.
Kullanicilara ve karar vericilere karmasik konumsal problemleri ¢ozme adina etkili araglar sunarken tatmin edici de
bir performans saglamalidir (Stefanakis, 1997). Bu alanda ortak bir standart olusturma c¢abalari uzun yillar
sonucunda olgunlagmis ve Open Geospatial Consortium (OGC) ortaya ¢ikmistir. Fakat OGC tarafindan genel sistem
performansina dogrudan ve 6nemli etkisi bulunan dizinleme yontemleri ve veri yapilart ile ilgili kesin bir tanimlama
veya standart heniiz ortaya konulmamistir. Uygulamalara bagli olarak gelistirme ekipleri tarafindan sistemlere 6zel
gergeklestirimler yapilmaktadir. Mevcut sistemlerde uygulanmis olan birgok ydntem arasindan da hangisinin
hangisine gore ne derecede iistiin oldugunu kesin bir sekilde ortaya koymak genellikle yasanan bu gergeklestirim
farklarindan dolay1 miimkiin olamamaktadir.

Konumsal dizinleme i¢in ¢ok sayida yontem onerilmistir. Bu sebeple farkli veri konfigiirasyonuna ve sorgu tiirlerine
gore konumsal erisim yontemlerinin performans karsilastirilmalart yapilmistir. Bu ¢alismada R-agaci, STR-agaci,
MX-CIF 4’li agact ve GiST R-agaci adli dizinleme yontemlerinin g¢esitli konumsal veri dagilimlarina gore
karsilastirilmalart gerceklestirilmistir.

2. KONUMSAL DiZINLEME

Konumsal verilerin dizinlenmesindeki temel amag, konumsal nitelikli nesnelerden olusan biiyiik kiimeler {izerine
yapilan sorgularda, sorgu kosuluyla herhangi bir iliskisi bulunan adaylari gruplamaktir. Konumsal dizinleme
yontemleri uzay1 ve nesneleri, uzayin bir boliimii veya nesnelerin bir alt kiimesi dikkate alinabilecek sekilde kendi
icinde organize eder. Bu yontemlerin temelinde yatan ana fikir konumsal nesnelere yaklasimlarda bulunmaktir. Bu
sayede geometrik 6zellikleri bulunan konumsal nesneler geometrik karmasiklarindan biraz olsun soyutlanarak daha
basit sekillerde goriilebilmektedir. Bu yaklagimlarin en genel ve gecerli 6rnegi sinirlayict kutu mantigidir (Sekil 1).
Sinirlayicr kutu, konumsal bir nesneyi sinirlayan, kenarlari koordinat eksenlerine paralel olarak cizilebilecek en
kiigiik dikdortgen olarak tanimlanir.
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Konumsal sorgu, ¢oziimlendikten sonra degerlendirilmesi i¢in izlenen genel yontem iki asamalidir (Sekil 2).

i. Siizme Adimi: Nesneleri daha basit sekillerde ele alabilmek igin ger¢ek geometrileri yerine yaklagimlarindan
faydalanarak olusturulan dizin yapilar: sayesinde ilgisiz nesnelere elenmekte ve konumsal sorgunun sonucu
acisindan potansiyeli yiiksek olan aday nesneler belirlenmektedir.

il. fyilestirme Adimi: Bu adimda siizme adiminda aday olarak belirlenen nesnelerin ger¢ek geometrileri
iizerinden detayli karsilastirmalar yapilir. Adaylar kiimesi igerisinde, gergekten aranan nesneler, karmagik
geometrik hesaplamalar sonucunda bulunduktan sonra tam uyum saglayan nesnelerin kiimesi elde edilmis
olur. Bir bagka ifadeyle dnceki adimda bulunan sonug iyilestirilmis olmaktadir.
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3. INCELENEN YONTEMLER

Konumsal sorgulama igin kullanilan veri yapilari genelde B-agaglaridir. Bu bize verilere 1/O islemleri igin
logaritmik olarak erismemizi saglar. Ayrica B-agaglart bize verilerin bir total siralamasini vererek verilerin
birbirileriyle karsilagtirilabilmelerini saglar. Asagida bu ¢alismada kullandigimiz bazi B-agaglarina kisaca
deginilmistir.

3.1 R-agac

Veri giidiimlii konumsal erisim yontemlerinin basinda gelen R-agaclari Antonin Guttman tarafindan 6ne siiriilmiis,
B-agaclarin1 temel alan dengeli agaglardir (Guttman, 1984). Yapilart dikdortgenlerin diizlemdeki dagilimina goére
sekillenir, hiyerarsiktr. R-agaclar1 dikdortgenlerin igerme iliskilerine dayanarak bir diizenlenir. Bu diizen igerisinde
her bir diigiim, biitiin ¢ocuklarimi igeren en kiigiik sinirlayict kutu ile iliskilendirilir. Hedeflenen bir dikdortgene
erismek igin R-agaci kokten yapraklara dogru izlenen bir yolla taranir ve her diigiimde, o diiglimiin sinirlayici
kutusuna bakilarak aranan kayitla ortligme durumu sinanir. R-agacinin performansi dizinlenen nesne sayisina gore
logaritmiktir. R-agaciyla kurulan bir dizin yapisi tamamen dinamiktir. Ekleme ve silme islemleri siirekli olarak
yinelenebilir, sorgular arasinda gergeklesebilir ve herhangi periyodik bir diizenleme gerektirmez (Guttman, 1984).

Sagladigi dinamik yapmnin yaninda ne yazik ki geride kaldigi noktalar da vardir. Alan etkinligi acisindan
diistintildiglinde yogun ekleme ve silme islemleri sonrasinda diigiimlerde tam doluluk orani saglanamadiginda
performans diistikliikleri olugmaktadir. Tam doluluk orani yakalamak adina diigimler yeniden diizenlenmeli ve
yogunlagtiriimalidir.

Dinamik bir ortamda R-agac1 %50 civarinda bir doluluk orani belirler, deneysel calismalar ise ortalama olarak bu
oranin %70 oldugunu géstermektedir (Kamel, 1993). Duragan bir ortamda bu oran daha da iyilestirilebilir. Doluluk
oraninin artmasi sayesinde agagtaki bosluklar azalacak ve bu bogluklardan dolay1 derinligi artan agag¢ kiigiilecek,
siglasacaktir. Bu sayede de arama performansi tepki siiresi agisindan iyilesecektir. Agacin yogunlagtirilmasi igin
veriler eklenmeden dnce bir takim én islemlere tabi tutulur.

3.2 STR (Sort-Tile-Recursive) Yogunlastirma Algoritmasi

STR algoritmas1 basit ve etkili bir ¢oziimle kendisinden oOnceki yogunlastirma algoritmalarina oranla disk
erisimlerinde %50’ye varan iistiinliilk sergilemektedir (Leutenegger, 1997). N tane dikdortgen, kapasitesi M olan
[N/M] tane yapraga yerlestirilecektir. Yaprak sayisina P dersek, yatayda ve dikeyde sayilari esit ve /P olan
dilimlere ayrilan diizlemde, N tane dikdortgen siralanip bu dilimlere yerlestirilecektir. ilk olarak dikdértgenler
merkezi noktalarinin x koordinatina goére siralanir ve S tane dikey dilim olusturulur. Dikey dilimleri belirledikten
sonra y koordinatina gore siralama yapilir ve M tane dikddrtgen barindiran gruplara ayrilir. Bu asamada
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yogunlastirilmig (sikistirilmig) R-agacinin yapraklari agiga c¢ikar. Dikdortgenler 6n islemden gegcirilip yapraklarin
icerikleri diizenlendikten sonra 6z yinelemeli olarak yukari seviyeler olusturulur.
3.3 MX-CIF Dértlii Agaci

Daortlii agag kavrami, veri uzayini 6z yinelemeli olarak dorderli pargalara bdliimleyerek, hiyerarsik bir yap1 kurma
ilkesine dayanan veri yapilarina verilen genel isimdir. MX-CIF 4’li agaci, Gershon Kedem tarafindan 6ne siiriilen
4’li aga¢ yapisidir. MX-CIF 4’li agacinda her bir R dikdortgeni, kendisini biitiiniiyle orten, kapsayan en kiigiik
hiicreyle iliskilendirilir. Dikddrtgenler yaprak veya yaprak olmayan ara diigiimlerle iliskilendirilebilir. Ozyinelemeli
olarak gergeklesen boliimleme siireci, bir diigiim hi¢ bir dikdortgen kapsamayincaya kadar devam eder. Veya bir
diger segenek olarak, bu sonlanma kosulu boliimlenen hiicre ebatlarinin belirli bir esik diizeyinin altina inmesi
durumuna baglanabilir. Bu esik degeri genellikle beklenen bir dikdortgen ebadina gore segilir (Kedem, 1982).

4. YAPILAN CALISMA
4.1 Veri Uretimi

Farkli veri dagilimlarmin dizinleme yontemlerinin performansina etkisini degerlendirebilmek adina sentetik veri
iiretimi yapilmaktadir. Uretilen veriler ilk etapta smirlayict kutulardir ve temel olarak iki farkli yaklasim
benimsenmistir. Ilk olarak sabit bir istatistiksel dagilima bagl kalinarak veri uzayina dagitilan smirlayict kutular
bulunmaktadir. Sabit ve standart dagilmlar sayesinde dagilimlara gore veri artisinin dizinleme yontemlerine
etkisinin degelendirilmesi amaglanmaktadir. Veri iretiminde kullanilan temel iki dagilim fonksiyonu diizgiin
dagilim ve Gauss dagilimidir. Bu dagilimlara gore kutu iiretimi yapilirken kullanilan parametreler anlamlariyla ve
kullanilan degerleriyle birlikte Tablo 1’de ve Tablo 2°de verilmistir.

Parametre Anlanmi
d Kutu ebatlarinin garpani (biiyiitme,
kiigiiltme degiskeni) VDF Gauss Dagilimi Diizgiin Dagilim
T N 20000 | 100000 20000 100000
N Uretilen smirlayici kutu sayist -
Mi Veri diizlemindeki en kiigik x Min_x
m_x , 1ne § , 0,0 0,0 0,0 0,0
koordinati degeri Min y
Min_y Veri diizlemindeki en kiigiik y Max x
koordinati degeri - 550000’ 550000’ 550000’ 550000’
Max_x Veri diizlemindeki en biyik x Max _y
koordinat1 degeri d 0.01 0.01 0.01 0.01
Max_y Veri diizlemindeki en biyik vy
koordinat1 degeri Tablo 2: Kutu iiretiminde kullamlan degerler
VDF Veri dagilim fonksiyonu

Tablo 1: Smirlayict Kutu Uretim Parametreleri

Standart veri dagilimlarinin yaninda rastsalligin da konumsal erisim yontemlerine etkisini gorebilmek ve istenen
tarzda bir sehri veya cografi veri dagilimina sahip herhangi bir bolgeyi modelleyebilmek icin Bezier egrilerinden
faydalanilmistir. Bu sayede Bezier egrileri ile veri uzayinda istenen bolgelere ana hatlar gizilmektedir. ikinci asama
olarak ise bu hatlar {izerinde diizgiin dagilima sahip dikdértgenler olusturulmaktadir.

Smirlayict kutular {iretildikten sonra, kutular igerisine her bir kdsesi, smirlayict kutunun farkli kenarma gelecek
sekilde rastgele dortgenler yerlestirilmektedir. Bu sayede istenen dagilima sahip rastgele geometrik nesneler elde
edilmektedir (Sekil 3). Veriler 2 boyutlu uzayda bir diizlem iizerinde dagilmaktadir. Istatistiksel dagilimlara gére
iiretilen veriler 500 x 500 ebatlarinda bir diizlemde bulunmakatadir. Bezier egrileri yardimiyla tiretilen veriler ise
1024 x 768 ebatlarinda bir diizlemdedir.
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Sekil 3: Veri kiimelerinin kusbakisi goriiniimi
4.2 PostgreSQL VTYS ve PostGIS

Temelleri 1977°de Berkeley iiniversitesinde atilan PostgreSQL, iliskisel modellere dayanan ve standart SQL sorgu
dilini destekleyen bir VTYS’dir. Giincel siiriimlerinde yeni nesil 6zellikler sunan PostgreSQL, nesne yonelimli
tasarim ilkelerini de kapsayan yapisiyla genisleyebilme yetenegine sahiptir. Bununla birlikte basit veri tiplerine ek
olarak sonradan tanimlanabilen veri tiplerini kullanabilmeyi de saglar. Bu sayede yeni nesil VTYS 6rneklerinin
cogunda goriilen nesnesel ve iliskisel olma 6zelliklerini harmanlar.

PostgreSQL VTYS ile beraber kullanilmak {izere gelistirilen PostGIS, konumsal veritabani teknolojileri ile ilgili
acik kaynak kodlu bir projedir ve mevcut VTYS’ye cografi nesneler i¢in konumsal destek vermektedir. Bu destek
sayesinde, PostgreSQL, cografi bilgi sistemleri i¢in gii¢lii bir VTYS aday1 olmaktadir. PostGIS OGC tanimlarina ve
kisitlamalarina uygundur (RAPOR1). OGC standartlarina gore konumsal nesnelerin gdsterimi i¢in 2 yol vardir:
¢ WKT (Well-Known Text) : Diizgiin bicimli metin olarak ¢evrilebilecek bu kavram konumsal nesnelerin
metinsel bir bigimde gosterimidir.
¢ WKB (Well-Known Binary) : Diizgiin bigimli ikili kod olarak ¢evrilebilecek bu kavram konumsal nesnelerin
metinsel gosterimlerinin ikili halde kodlanmig karsiligidir.

4.3 Deney Diizenegi
Bu ¢alisma i¢in gerekli olan testler genel teknik 6zellikleri asagida belirtilen bilgisayarda yapilmistir.

Islemci : Intel Pentium M 1.60 Ghz, 2 MB 6nbellek Ana Hafiza : 512 MB DDR PC2700, 333 MHz
Sabit Disk : 40 GB 4200 RPM, 8 MB o6nbellek Isletim Sistemi : Windows XP Service Pack 2

Dizinleme katmani olarak VTYS iizerine yerlesen yontemler ile PostGIS eklentisiyle PostgreSQL VTYS’nin kendi
bilinyesinde yer alan Gist R-agacinin tepkilerini karsilagtirabilmek i¢in, VTYS ile biitiinlesik olan dizin yapisi da
ayni testlere tabi tutulacaktir. Ilk olarak diizgiin dagilim, Gauss dagilimi ve Bezier egrileri yardimiyla veri {iretimi
gerceklestirildikten sonra bu geometrik veriler diizglin bigimli metinler (WKT) halinde veritabanina girilir. Fakat
icsel olarak veritabaninda ikili kodlar halinde tutulur. Veritabaninda tutulan her nesnenin ayirt edici bir numarasi
vardir. Dizin yapilar1 kurulurken geometrik nesnelerin sinirlayict kutularina ihtiyag duyuldugundan, dizinleme
katmaniyla VTYS arasinda diizgiin bicimli metinleri ¢6ziimleyen bir mekanizma bulunmaktadir. Bu ¢6ziimleyici
sayesinde geometrik nesnelerin sinirlayict kutulart hesaplanip dizin yapilar1 kurulmaktadir. Dizin yapisi igerisinde
verilerin nesne anahtarlari ve sinirlayict kutulari tutulmaktadir.
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Pencere Biiytikliik Pencere Pencere
Numarasi (PBN) Biiytikliik Sayis1
Yiizdesi
Sorgu Motoru 1 %d 50
~ 2 %8 50
U * 3 %12 50
:..................D.iz.i;ér;e.K;;n.qa.n.l............. ...5 2 %16 50
. . 5 %20 50
[ R-adaci ] [ STR-agaci ] [M?F'CEF y ] 6 %24 50
: Dortlu Adaci : 7 %08 50
teeeens coceccccccccthcccccccane eeeaposs 8 %32 50
lT / 9 %36 50
10 %40 50
[ WKT Coziimleme ] 11 0444 50
f 12 %48 50
13 %352 50
14 %356 50
POStg I‘eSQL VTYS Gist R-Agaci . 15 %60 50
LR 16 %64 50
17 %068 50
f 18 %72 50
[ WKT Gevrimi ] 19 %76 50
20 %80 50
$ 21 %84 50
Sentetik Veri Ureticisi 22 %88 50
Duizgiin Dagilim Gauss Dagilimi Bezier Egrileri 23 %92 >0
Destekli 24 %96 50
25 %100 50
Sekil 4: Deney diizenegi genel yapisi Tablo 3: Sorgu penceresi biiyiikliigii tablosu
%28 ' %56 ' %88

Sekil 5: Ornek pencere yerlesimleri
4.4 Test Senaryolari

Dizinleme yontemlerini birbirleriyle karsilastirabilmek igin ortak bir test senaryosu gerekmektedir. Uretilen sentetik
veriler, dizin yapilart ve Sekil 4’teki yapi cercevesinde veriler iizerinde pencere sorgulari yapilacaktir.
Karsilagtirmalarda esas olarak sorgu isleme siirecinde birincil siizgegten (siizme adimi) dénen aday kiime boyutlar
ve bunun i¢in gereken zamanlar kiyaslanacaktir.

Belirtilen veri kiimeleri iizerinde yapilacak sorgularda kullanilmak iizere 25 farkli boyuttan 50’ser adet farkli
pencere diizgiin dagilima sahip olacak sekilde iiretilmektedir. Bu pencereler uygulanan senaryolarda dinamik olarak
yaratilir ve rastgele yerlestirilirler. Tablo 3’te pencerelerin biiylime adimlari ve oranlari, Sekil 5’te ise drnek pencere
yerlesimleri verilmistir.

5. SONUCLAR

Test senaryolar1 uygulanmadan hemen once veritabanindaki veriler dogrultusunda dinamik olarak yiiklenen dizinler
VTYS iizerinde dizinleme katmani olusturmaktadir. Sonug grafiklerinde sorgu basarimi kiyaslamasi yapilirken esas
alinan temel iki nokta aday kiimesi olusum zamani (milisaniye) ve aday kiimelerinin eleman sayilaridir. Biitiin
testlerde R-agaci ve STR-agacinin dallanma faktorii 10 (on) olarak sabit tutulmustur, her bir diigiimiin 10 adet
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cocugu olabilmektedir. Sonuglara iligskin verilen grafikler ve tablolarda, veri uzayina gére 25 farkli oranda iiretilen
50 pencerenin ortalamasi alinmigtir. Sorgu zamanlarinin dl¢imleri milisaniye (ms) olarak verilmistir.

5.1 Gauss Dagilimi Sonugclari

Gauss Dagilimi, 20K veri Gauss Dagilimi, 100K veri
5 < MXCIF 4’lii o - MXCIF 4’lii
R-Agac1 | STR-Agaci Agac R-Agac1 STR-Agac1 Agaar
Derinlik 5 5 18 6 6 23

Olusum Zamani (ms) 6298,13 6458,75 78875 62991,25 32743,75 39384,38

Tablo 4: GD 20K ve GD100K dizin olusum bilgileri

Gauss Dagilimi, 20K veri Gauss Dagilimi, 100K veri
R-Agaci STR- 1}’[}(-C}F Gist R-tree R-Agaci S’!‘R- 1}43(-QIF Gist R-tree
Agac1 | 4’lii Agac1 | PostgreSQL Agaci 4’lii Agac1 | PostgreSQL
PBN 1 589,06 654,38 1004,38 175,63 4095,94| 3022,81 6505 691,25
PBN 2 1812,19( 1452,81 1850,94 278,441 8094,69| 7336,25 10260,63 1246,25
PBN 3 2722,5| 2459,38 2650 394,69 9692,19| 9998,44| 17602,81 2122,19
PBN 4 4127,81 3605 3732,19 521,25117082,19| 21655,63| 22638,75 3095,94
PBN 5 4736,251 4150,63 4860,63 720(24894,06| 25745,94| 26843,13 3524,06
PBN 6 6266,56 [ 5360,63 5894,69 906,56 129032,19| 32400,94| 33724,69 5115,31
PBN 7 6488,44 | 5996,25 6481,88 1099,38 [ 35278,44 | 33846,88 36610 5967,5
PBN 8 7207,81 | 6880,31 7087,81 1189,69 | 39860,63 38710 39507,19 6575,94
PBN 9 7714,38 | 7285,63 7589,38 1240,94 [ 40727,81 | 41098,75| 42590,63 6965
PBN 10 8164,38| 7712,81 8013,44 1337,81 42955 43538,75 43780 7330
PBN 11 8387,81| 7850,94 8123,75 1404,06 | 45556,25| 44447,5| 44780,94 7483,75
PBN 12 8426,25| 8173,13 8318,75 1434,38(44100,31 | 45395,94| 45095,94 7600,63
PBN 25 8711,56| 8540,31 8698,75 1507,81 [ 44652,81 | 45739,69| 45968,13 7739,38

Tablo 5: GD_20K ve GD100K, ortalama pencere sorgusu zamanlar (ms)

Sekil 6: Gauss Dagilimi, 20K Veri, Pencere Sorgulari Sekil 7: Gauss Dagilimi, 100K Veri, Pencere Sorgulari
Zaman Sonuglart Zaman Sonuglari
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Gauss Dagilimi, 20K veri Gauss Dagilimi, 100K veri
R-Agaci S’{R- 1}’[3(-C}F Gist R-tree R-Agaci S’FR- 1}’[3(-C~IF Gist R-tree
Agac1 | 4’li Agac1 | PostgreSQL Agaci 4’lii Agac1 | PostgreSQL
PBN 1 1303,14| 1496,76 2264,28 1491,1 9204,06| 6684,74 14173,06 6138,18
PBN 2 4018,56 | 3429,84 4178,5 3693,34| 18279,14| 16336,76 22541,46 15893,78
PBN 3 6167,68 | 5706,88 6107,52 5247,62| 21797,02| 21861,28 38335,12 27209,94
PBN 4 9493,52| 8493,98 8491,6 6898,74 | 38115,06| 46541,82 49788,98 39875,54

PBN 5 10756,38 [ 9680,56 11225,16 9597,06 | 55536,62 | 55989,58 58776,58 45350,04

PBN 6 13962,18 [ 12305,42 13317,78 12050,08 [ 65273,58 | 70690,64 70338,82 65169,54

PBN 7 14699,88 [ 13773,64 14786,44 14652 79005,88 [ 74267,16 80223,68 76953,08

PBN 8 16437,6 [ 16060,9 16420,82 15878,76 [ 89386,74| 84707,22 86021,54 84373,36

PBN 9 17684,46  17020,6 17526,32 16509,24 [ 91460,72] 90152,8 92774,26 89764,18

PBN 10 | 18683,54]17995,36 18393,92 17850,36 [ 95762,94 | 95085,28 95736,06 94568,86

PBN 11 | 19277,06| 18407,6 18764,78 18638,68 | 97748,14| 96343,98 97599,1 96775,84

PBN 12 |19361,26| 19036,7 19286 18992,48 [ 98926,92| 98519,84 98574,34 98106,16

PBN 25 20000 20000 20000 20000 100000 100000 100000 100000

Tablo 6: GD_20K ve GD100K, ortalama aday kiime eleman sayilar1
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Sekil 8: Gauss Dagilimi, 20K Veri, Aday Kiimesi Sekil 9: Gauss Dagilimi, 100K Veri, Aday Kiimesi
Sonuglar1 Sonuglar1

Gauss dagilimima sahip her iki veri kiimesiyle de yapilan testlerin sonucunda zaman egrilerinin, sorgu penceresi
biiyiikliik numaras1 12 veya 13’e ulagtiktan sonra fazla degisim gostermedigi goriilmiistiir. Test senaryolarina gore
pencereler veri uzayinin tamamani kapsayacak sekilde biiylidiigiinden ve bu dagilima sahip veriler orta bolgelerde
toplandigindan, belli bir pencere biiyiikliigiinden sonra kapsanan veri sayisinda 6nemli artis olmamaktadir. Bu da
performans egrilerinde bir yakinsamaya yol agmaktadir.

5.2 Diizgiin Dagihim Sonuclari

Diizgiin Dagihim, 20K veri Diizgiin Dagilim, 100K veri
. < MXCIF 4’lii o - MXCIF 4’lii
R-Agac1 | STR-Agac1 Agaci R-Agac1 STR-Agac1 Apacr
Derinlik 5 5 22 6 6 26

Olusum Zamani (ms) | 6131,88 6457,50 8166,25 67136,88 | 32679,38 40973,13

Tablo 7: DD 20K ve DD100K dizin olusum bilgileri




Konumsal Dizinleme Yontemlerinin Karsilastirilmasi

Diizgiin Dagilim, 20K veri Diizgiin Dagilim, 100K veri

R-Agaci STR- 1}’[}(-CVIF Gist R-tree R-Agaci S’{R- M}(-CVIF Gist R-tree

Agac1 | 4’lii Agac1 | PostgreSQL Agaci 4’lii Agac1 | PostgreSQL

PBN 1 719,06 381,56 612,81 86,88 | 2682,50 1945,31 3108,75 520,31
PBN 2 1169,06| 712,81 954,69 13531 4705,31 3767,81 5325,94 690,00
PBN 3 1636,25| 1098,75 1357,81 190,94 6835,63 5616,56 7239,38 979,06
PBN 4 2051,88 | 1428,13 1706,88 253,751 8770,94| 7472,19 9234,38 1295,63
PBN 5 2463,75| 1786,25 2086,25 315,94 10665,63 9259,69 11203,44 1620,94
PBN 11 4680,31| 3898,75 4362,19 686,88 | 21815,94| 20375,00 22415,00 3495,31
PBN 12 5028,44 | 4249,06 4578,44 738,13 [ 23720,00| 22234,06 24369,69 3791,25
PBN 13 5397,19| 4578,75 4971,56 806,56 | 25429,38  24080,00 26123,13 4078,13
PBN 14 5748,75| 4916,56 5311,88 857,50 27348,75| 25927,81 28141,88 4375,94
PBN 15 6067,81| 5271,88 5628,13 924,38 | 29015,63| 27819,06 29940,94 4670,94
PBN 21 7945,00| 7330,31 7532,81 1314,38 | 39131,88 | 38894,38 40230,31 6597,81
PBN 22 8186,56 | 7691,25 7871,88 1352,19| 40656,56 | 40701,25 42095,94 6852,50
PBN 23 8460,63 | 8044,38 8132,81 1419,06 | 42057,19| 42477,19 43748,44 7208,75
PBN 24 8795,00| 8345,00 8352,81 1513,44| 43565,63| 44329,69 44913,75 7460,00
PBN 25 8845,00| 8639,69 8503,75 1528,44| 44303,44| 45864,69 45635,63 7790,31

Tablo 8: DD 20K ve DD100K, ortalama pencere sorgusu zamanlari (ms)

Sekil 10: Diizgiin Dagilim, 20K Veri, Pencere Sorgulart

Zaman Sonuglari

Sekil 11: Diizgiin Dagilim, 100K Veri, Pencere Sorgulari
Zaman Sonuglari
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Diizgiin Dagilim, 20K veri Diizgiin Dagilim, 100K veri

R-Agact STR- M}(-(EIF Gist R-tree R-Agaci S’{R- I}/I?(-C}F Gist R-tree

Agaci 4’lii Agac1 | PostgreSQL Agaci 4’lii Agac1 | PostgreSQL

PBN 1 1615,18 844,44 1392,94 839,82 5984,52| 4157,30 6790,22 4155,32
PBN 2 2717,36| 1652,56 2273,50 1656,58 | 10567,84 | 8226,62 11631,24 8223,44
PBN 3 3720,40| 2477,82 3142,82 2474,80| 15333,28( 12271,46 15907,14 12278,42
PBN 4 4728,18 | 3276,94 4013,76 3290,34| 19755,68| 16332,76 20222,50 16337,02
PBN 5 5656,92| 4087,30 4938,38 4102,12| 24004,72| 20363,36 24590,04 20356,72
PBN 11 10807,00 [ 8966,80 9967,30 8985,78 | 49329,74| 44512,50 49205,90 44548,12
PBN 12 1162698 [ 9764,04 10783,32 9774,96 | 53650,76 | 48559,70 53468,20 48559,34
PBN 13 12469,42 | 10596,76 11687,50 10586,38 | 57342,92| 52568,38 57340,68 52569,08
PBN 14 13250,08 [ 11388,54 12502,48 11409,48 | 61850,80| 56589,02 61674,80 56589,24
PBN 15 14003,46 ( 12212,72 13269,32 12232,52 65682,78 | 60580,88 65601,20 60586,66
PBN 21 18190,82 [ 17008,68 17753,56 17003,68 | 88454,68| 84700,74 88238,40 84641,52
PBN 22 18746,14 | 17799,62 18493,04 17795,42 91826,52| 88704,86 92284,84 88689,98
PBN 23 19276,24 | 18595,06 19176,66 18594,74 | 95158,22| 92712,76 95711,38 92689,66
PBN 24 19736,78 [ 19364,40 19693,76 19366,00 [ 98456,00| 96662,22 98328,56 96663,56
PBN 25 20000,00 [ 19997,24 19999,44 19997,30 | 100000,00 | 99988,34 99997,38 99988,92

Sekil 12: Diizgiin Dagilim, 20K Veri, Aday Kiimesi

Tablo 9: DD 20K ve DD100K, ortalama aday kiime eleman sayilar1

Sonuglart

Sekil 13: Diizgiin Dagilim, 100K Veri, Aday Kiimesi
Sonuglart

Diizgiin dagilima sahip veri kiimeleriyle elde edilen egrilerde herhangi bir yakinsama olmamuistir. Sorgu pencereleri
her adimda biiyiidiigiinden ve nereye yerlesirse yerlessin veri uzayinin her tarafina dagilmis olan veriler ile
ortiistiiglinden dolay: stirekli olarak artig gosteren karakterde sonuglar alinmistir. Pencereler tiim uzay: kapsayacak
biiyiikliige ulagtiginda ise yontemler denk duruma gelmektedir.

5.3 Bezier Egrileri ile Dagihm Sonug¢lar:

Bezier Egrileri ile Dagihm, 25K veri

R-Agac1 STR-Agac1 MXCIF 4°’lii Agaci
Derinlik 6 3 16
Olusum Zamani (ms) 7983,75 8226,88 8742,50

Tablo 10: BeU 25K dizin olusum bilgileri




Konumsal Dizinleme Yontemlerinin Karsilastirilmasi

Bezier Egrileri ile Dagilim, 25K veri
Pencere Sorgu Zamanlari (ort. ms) Aday Kiime Eleman Sayilar (ort.)

STR- MX-CIF | Gist R-tree STR- MX-CIF | Gist R-tree

R-Agac1 | Agacl | 4’lii Agac1 | PostgreSQL | R-Agac1| Agac1r | 4’lii Agaci | PostgreSQL

PBN 1 561,56 467,5 781,56 103,13 | 561,56 467,5 781,56 103,13
PBN 2 1120,94| 913,75 1241,25 180,63 | 1120,94 913,75 1241,25 180,63
PBN 3 1619,38 | 1454,38 1823,13 27531 | 1619,38| 1454,38 1823,13 275,31
PBN 4 217594 | 1922,19 223438 348,13 | 2175,94| 1922,19 2234,38 348,13
PBN 5 2560,63 | 2259,69 272281 419,69 | 2560,63| 2259,69 2722,81 419,69
PBN 11 5447,81 | 5355,63 5660,63 925| 5447,81| 5355,63 5660,63 925
PBN 12 5898,44 | 5894,06 6038,44 999,06 | 5898,44 | 5894,06 6038,44 999,06
PBN 13 6326,25| 6330,63 6620,94 1092,19| 6326,25| 6330,63 6620,94 1092,19
PBN 14 6803,75 6785 7168,75 1175,31| 6803,75 6785 7168,75 1175,31
PBN 15 7342,81| 7205,94 7327,5 1254,38 | 7342,81 | 7205,94 7327,5 1254,38
PBN21 |10177,81| 10062,5 10174,69 1766,88 | 10177,81 | 10062,5 10174,69 1766,88
PBN 22 |10558,75|10766,56 10745 1868,75 | 10558,75 | 10766,56 10745 1868,75
PBN 23 |10893,75|10905,94| 10850,63 1926,56 | 10893,75 | 10905,94| 10850,63 1926,56
PBN 24 |10990,63|11058,13 10940,63 1944,69 | 10990,63 | 11058,13 10940,63 1944,69
PBN 25 8845| 8639,69 8503,75 1528,44 8845| 8639,69 8503,75 1528,44

Tablo 11: BeU25K, ortalama pencere sorgusu zamanlari (ms) ve ortalama aday kiime eleman sayilari

ot

Sekil 14: Bezier Egrileri ile Dagilim, 25K Veri, Pencere Sekil 15: Bezier Egrileri ile Dagilim, 25K Veri, Aday
Sorgular1 Zaman Sonuglari Kiimesi Sonuglari
6. DEGERLENDIRME

Konumsal dizinleme yontemlerinin basarimlarini karsilastirmak amactyla yapilan bu ¢alismada R-agaci, STR-agaci,
MX-CIF 4’lii agac1 ve VTYS ile biitiinlesik olan GiST R-agaci kullanilmustir. Istatistiksel dagilimlar ve Bezier
egrileri yardimiyla {iretilen sentetik veri kiimeleri kullanilarak uygulanan test senaryolariyla da pencere sorgusu
basarimlar1 6l¢lilmiis ve karsilastirilmistir.

ik olarak VTYS iizerinde dizinleme katmani kurularak gergeklestirilen dizin yapilarinin sonuglarini ele alalim.
Sonug tablolar1 ve grafikleri beraber incelendiginde {i¢ yontem arasinda sorgu basarimi en yiiksek olan STR-
agacidir. On islemlerle diizenlenen veriler sayesinde agacin yapraklar1 daha iyi gruplanmakta ve doluluk oranlari
yiikseltilmektedir. Aga¢ daha diizenli bir yapiya kavustugundan dolayr hem sorgu zamanlari hem de aday kiime
eleman sayilar1 agisindan diger iki yontemi geride birakmayi basarmaktadir. Fakat sorgu basarimi konusunda 6ne
¢ikan bu yontemin igsel yapisi ve tanimi geregi bir dezavantaji vardir. Sik degisim gostermeyen, duragan ortamlarda
etkili sorgu basarimi gosterebilecek olan STR-agaci, ekleme ve silme islemlerinin bol oldugu dinamik ortamlarda
yeniden yapilandirmaya ihtiya¢ duyacaktir. Bu yoniiyle diisiiniildiigiinde verilerin siirekli giincellenmedigi veya
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giincellense bile belirli araliklarla bakim yapma, yeniden yapilandirma ihtiyacinin rahatlikla karsilanabilecegi
alanlarda tercih edilmesi daha uygun olacaktir. R-agac1 ve MX-CIF 4’lii agact dinamik ortamalara yapisal olarak
daha uygundur. Veriler dizinlenmeden dnce 6n islemlerin uygulanmadigi bu yontemler ekleme ve silme islemleri
sonrasinda yapilarini dinamik olarak diizenleyebilirler. Sorgu basarimlari agisindan incelendiklerinde ise kendi
aralarindaki fark, STR-agac1 ile aralarindaki kadar agik degildir. Deney diizeneginde belirtildigi iizere kullanilan R-
agacinin dallanma faktorii 10°dur. MX-CIF 4’lii agacinin ise tanimi geregi 4’tiir. Veri artisgindaki yiikselis, s6z
konusu iki agacin derinlikleri arasindaki farkin bir anda agilmasina sebep olabilmektedir. Sonuglart bir de ayrik
katmani ve biitiinlesik mimari agisindan ele alirsak bir bagka ¢arpict durum ortaya ¢ikmaktadir. Siizme islemi her
yontem ve her iki mimari yaklagimda da basarili tamamlanabilmektedir.
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