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요 약

공간 데이터베이스 리시스템에서 제공하는 공간 질의는 많은 디스크 참조와 CPU처리시간을

필요로 한다.이 에서 k-최근 질의는 많은 디스크 참조를 요구하는 질의로써 지 까지 많은

연구가 이루어져 왔다.트리 구조의 색인을 사용하는 k-최근 질의 처리방법은 조건을 만족하지

않는 노드를 가지치기 기법을 사용하여 노드 방문횟수를 인다.그러나 이 방법은 가지치기 과정

에서 불필요한 디스크 참고가 발생하여 성능을 하시키는 단 을 가지고 있다.본 논문에서는 가

지치기 기법 신 주어진 k개의 최근 객체가 존재할 역을 미리 측함으로써 디스크 참조횟

수를 이는 방법을 제시한다.이 역을 측하기 해서 본 연구에서는 데이터 분포에 한

도를 이용하 다.실험에 의하면 이러한 방법은 기존의 가지치기 기법을 이용한 방법에 비해서 최

고 22%,평균 7% 정도의 디스크 참조횟수의 감소 효과가 있음을 알 수 있다.

주요어:공간 데이터베이스,지리정보시스템,최근

ABSTRACT

SpatialdatabasesystemprovidesmanyquerytypesandmostofthemarerequiredfrequentdiskI/O

andmuchCPUtime.k-NNsearchistofindk-thclosestobjectfromthequerypointanduptonow,

severalk-NNsearchmethodshavebeenproposed.Amongthese,MINMAXdistancemethodhasan

aimnottoaccessunnecessarynodebyadaptingpruningtechnique.Butthismethodaccessesmoredisks

thannecessarywhilepruningunnecessarynodes.Inthispaper,weproposenewk-NNsearchalgorithm

basedondensityofobject.Withthismethod,wepredicttheradiustobeexpectedtocontaink-NN

objectsusingdensityofdatasetandsearchthoseobjectswithinthisradiusandthenadjustradiusif

failed.ExperimentalresultsshowthatthismethodoutperformsthepreviousMINMAXdistancemethod.

ThisalgorithmvisitlessdisksthanMINMAXmethodbythefactorofmaximum22%andaverage7%.
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서 론

공간 데이터베이스 리시스템에서 다루는

공간 데이터는 그 양이 방 할 뿐만 아니라 형

태가 복잡하여 질의 처리시 빈번한 디스크 입

출력을 필요로 한다.공간 데이터베이스 리

시스템에서 제공하는 질의는 질의, 역질의,

조인질의,최근 질의 등 매우 다양하다.이

에서 최근 질의는 질의 에서 가장 가까

운 공간 객체를 찾는 질의(그림 1a)로써 이것

을 일반화시킨 것이 k-최근 질의이다.이는

주어진 질의 에서 가장 가까운 k개의 객체

를 찾는 질의(그림 1b)로써 지 까지 이에

한 연구는 많이 행해졌다(Beyer 등,1999;

Hjaltsson과 Samet,1999;Hinneburg등,2000;

Berchtold등,2001).

(a)최근 질의 (b)3-최근 질의

FIGURE1.Thesampleofk-nearestquery

최근 탐색을 수행하기 해서는 모든 공

간 객체와 거리를 계산하여야 하는데,방 한

공간 데이터를 다루는 공간 데이터베이스에서

는 이는 바람직하지 않다.이를 고려하여,지

까지 다양한 공간 색인 방법들과 공간 색인을

이용하여 불필요한 공간 객체는 비교하지 않는

여러 질의 처리 기법들이 제안되었다.기존에

많이 사용하여 온 최근 탐색 알고리듬은

Rousopoulos등(1995)이 제안한 분기 한정

방법(이하 가지치기 방법,pruningmethod)이

다.그러나 이 방법은 MINMAX 거리를 이용

하므로 필요한 노드보다 더 많은 노드를 방문

하기 때문에 최 의 방법이라고는 할 수 없다.

이 문제를 피하기 해 본 논문에서는,트리-

기반 공간 색인 기법을 이용하면서 객체의 분

포 상태를 고려하여 k개의 최근 객체가 존

재할 역을 미리 측하고,이를 질의 역으

로 이용하는 새로운 최근 탐색 방법을 제안

한다.

가지치기(Pruning)방법을 이용한

k-최근 탐색

여기서는 k-최근 탐색을 해 제안된

방법으로써,다차원 색인을 이용하는 방법

표 인 것인 R
*
-tree를 이용한 가지치기 방

법(MINMAX pruning method)(Rousopoulos

등 1995;Cheung등 1998)과 이 방법의 문제

을 살펴본다.

Rousopoulos등(1995)과 Cheung등(1998)에

서는 다차원 색인 기법의 일종인 R*-tree에

하여 가지치기를 용한 탐색 알고리듬이 제안

되었다.이 알고리듬은 R
*
-tree에서 질의 이

주어졌을 때 질의 과 최소 경계 사각형의 거

리를 이용하여 최근 질의를 처리하는 방법을

이용한다.즉 주어진 질의 과 하나의 최소 경

계 사각형 사이의 최소 거리를 MINDIST라고

정의하고,노드를 방문할 때 MINDIST가 가장

작은 노드를 방문한다.그러나 MINDIST는 그

림 2와 같이,질의 에서 노드의 최소 경계 사

각형과 가장 가까이 있어도 노드 안에 실제 객

체와의 최소 근 성은 보장하지 못한다.

MINDIST

MINMAXDIST

FIGURE2.Pruningmethod
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따라서 실제 객체와의 최소 근 성을 보장

하기 하여 최소 거리를 주어진 질의 에서

최소 거리에 있는 최소 경계 사각형의 두 번

째 가까운 꼭지 까지의 거리를 MINMAX-

DIST라고 정의한 다음,후보 노드를 방문할

때 MINDIST와 MINMAXDIST의 성질을 이

용하여 방문할 후보 노드들을 그림 2와 같이

가지치기하여 나아감으로써 최근 질의를 처

리한다.

이 가지치기 방법은 다음과 같은 두 가지

요한 문제를 가지고 있다.첫번째 문제는 탐

색 역을 최소화하지 못한다는 것이다.가지

치기 방법에서 성능을 높이는 가장 요한 방

법은 탐색되는 역을 결정하는 반지름인

MINMAXDIST를 가능한 게 만드는 것이다.

즉,가능한 탐색되는 질의 역을 최소로 하여

노드의 방문을 이는 것이 매우 요하다.그

러나 가지치기 방법에 의하면,그림 3과 같이

노드의 최소 경계 사각형의 모양이나 치에

따라 최 의 반지름을 얻지 못하여,불필요한

노드를 참조하고 결국 성능이 하될 수 있다.

FIGURE3.Unnecessaryaccess

를 들어 그림 4와 같이 질의 q에

해 최근 객체 탐색 시,기존의 가지치기 방

법을 이용하면 트리의 방문 M1,M11,

M12,M2,M21순서로 5번의 디스크 참조를

해야 한다.뿐만 아니라 참조되는 모든 노드와

실제 거리를 계산해야 한다.이는 불필요한 노

드 참조와 CPU계산을 포함하여 성능을 하

시킨다는 것을 의미한다.

FIGURE4.Thesampleofaccessingunnecessarynode

두번째 문제 은 탐색되는 역이 가지치

기 과정 에 동 으로 결정된다는 단 을 가

지고 있다.즉 공간 데이터베이스 시스템을 병

렬화할 때,동 으로 결정되는 탐색 역은 부

하의 분산을 결정하는 작업을 어렵게 한다.

도를 이용한 k-최근 탐색

알고리듬

1. 도와 최근 탐색 공간

가지치기 방법에서 이용하는 탐색공간은 객

체의 분포와 많은 계가 있다.객체가 조 하

게 분포된 그림 5의 질의 (a)지역에는 탐색

공간은 좁아지게 되며,객체가 별로 없는 그림

5의 질의 (b)지역은 탐색공간이 넓어지게

된다.본 논문에서는 이와 같은 특성을 고려하

여 탐색지역을 결정하는데 이용되는 반지름을

질의지역의 도를 이용하여 추정하는 방법을

제안한다.그림 5는 7-최근 질의시 질의지역

의 도와 탐색공간과의 계를 보여 다.

FIGURE5.Relationdensitywitharea
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도를 이용한 질의 처리 방법에 사용되는

기본 개념과 련하여 우선 사용되어지는 기

호와 함수에 하여 정리를 하면 다음과 같다.

TABLE1.Symbolandfunctiondefinition

기 호 정 의

d 차원

r 반지름

q d차원의 ,(q1,q2,...qd)

Rd d차원에서 다차원 사각형과
내 하는 다차원 구의 부피비

A(q) 기 선택율 추정을 해
사용된 정다면체의 역

AR(q,r) i-번째 차원이 [qi-r,qi+r)
길이를 가지는 다차원 사각형의
역

AS(q,r) 심 이 q이며 반지름이 r인
다차원 구의 역

N̂(q) 기 선택율 추정에 의해
계산된 공간 객체 수

N̂(A) A 역 내에 추정되어지는
객체의 수(객체 빈도)

N(A) A 역 내에 실제 객체의 수

V(A) A 역의 부피

Sd(r) 반지름이 r인 d-차원 구의 부피

Pden(q) q지역에 한 도

Rden(q,r) AR(q,r)의 도

Sden(q,r) AS(q,r)의 도

가.다차원 구의 부피

본 논문에서 제안하는 방법을 이해하기

해서는 다차원 상의 구의 부피의 개념이 요

하다.반지름이r인 d-차원 구의 부피,Sd(r)

은 다음과 같이 구할 수 있다(Faloutos과

Kamel,1994).

Sd(r)=
⌠
⌡

r

-r
Sd-1(f(x))dx, d>2

여기서 S1(r)=2r,f(x)= r2-x2 이

다.

이것을 일반화하면 다음과 같다.

Sd(r)=
πd

Γ(
d
2
+1)

․r
d

여기서

Γ(x+1)=x․Γ(x),Γ(
1
2
)= π ,Γ(1)

=1이다.따라서,

S2(r)=πr2,S3(r)=
4
3

πr
3,

S4(r)=
π2

2
r4,S5(r)=

8
15

π2r
5,…이다.

그리고,감마 함수(Γ(x))는 다음 식으로

단순화 할 수 있다(Berchtold등,1997).

Γ(x)≈(x/e)
x
⋅ 2⋅π⋅x

나.차원 구와 외 하는 다차원 사각형의

부피비

반지름이 r인 다차원 구에 외 하는 다차

원 사각형의 한 변의 길이는 2r이다.그러므

로 이 다차원 사각형의 부피는 (2r)
d 이고,

다차원 구의 부피는 Sd(r)이다.따라서 다차

원 구와 외 하는 다차원 사각형의 부피비

(Rd)는 다음과 같다.

Rd=
V(AS(q,r))

V(AR(q,r))
= πd

Γ(
d
2
+1)․2

d
(1)

2. 도 추정 방법

도를 효과 으로 구하기 해 다음과 같

은 방법을 이용하 다.먼 데이터 분포의 통

계 인 정보를 이용해서 도 분산 히스토그

램(densityhistogram)을 만든다.즉 d차원의

작업 공간이 있을 때,각 차원을 동일한 간격

으로 나 어 히스토그램을 만든다.그 다음,

해당 격자에 속하는 객체의 수를 장하고 이

것을 도 분산 히스토그램이라고 정한다.
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도는 에 한 도와 역에 한

도로 나 수 있다.먼 , 에 한 도는

질의 을 포함하는 단 격자 내에 포함된 공간

객체의 수를 의미한다.즉,d차원의 q에

한 도는 다음과 같다.

q에 한 도,

Pden(q)=
N(q)

V(A(q))

여기서 V(A(q))는 q를 포함하는 단

공간의 부피이고,N(q)는 단 공간 안에 있

는 객체의 수이다.V(A(q))는 도 테이블

을 생성할 때 나 격자의 부피이므로 값을

알 수 있다.N(q)는 q를 포함하는 격자 내

의 객체의 수이므로 도 테이블을 이용해서

구할 수 있다.따라서 에 한 도를 쉽게

구할 수 있다.

다음으로, 역에 한 도는 다차원 사각

형 역에 한 도와 다차원 구 역에

한 도로 구분 할 수 있다.먼 다차원 사각

형 역에 한 도는 다음과 같다.여기서

다차원 사각형 역은 다차원 (q)과 거리

(r)이 주어졌을 때, i-번째 차원에 해

[qi-r,qi+r)의 간격을 가지는 역의

AR(q,r) 부피는 V(AR(q,r))이고,

N̂(AR(q,r))는 AR(q,r)내에 있다고 추정

되어지는 객체의 수이다.

따라서 다차원 사각형 역에 한 도,

Rden(q,r)=
N̂(AR(q,r))

V(AR(q,r))
이다.

N̂(AR(q,r))

여기서 는 다음의 식으로 구할 수 있다.

N̂(AR(q,r))=

∑(
격자 겹치는 질의 역의부피

격자의 부피

×격자안의 객체수)

한 다차원의 구 역에 한 도는

Sden(q,r)=
N̂(As(q,r))

Sd(r)
=
N̂(As(q,r))

V(As(q,r))

더욱 정확한 도를 구하기 해서는 다차

원 구 역에 한 도를 구하여야 하지만,

다차원 구 역에 한 도를 구하는 것은

계산 과정,특히 N̂(As(q,r))구하는 것이 복

잡하고 최근 질의 처리시 많은 CPU 처리

시간을 요구하게 된다.따라서 본 논문에서는

여러 개의 격자로 나 었을 때 하나의 격자

내의 분포는 균등 분포를 따른다고 가정한다.

따라서 다차원 사각형 역에 한 도를 구

한 다음,그 도 값을 다차원 구 역에 한

도 값으로 간주한다.

그러므로 Sden(q,r)≈Rden(q,r)이다.

그러면 q를 심으로 반지름이 r인 구의

내부에 있다고 추정,객체의 수를 다음과 같이

유도할 수 있다.

Sden(q,r)=
N̂(AS(q,r))

V(AS(q,r))
≈

Rden(q,r)=
N̂(AR(q,r))

V(AR(q,r))
이므로

N̂(AS(q,r))≈

N̂(AR(q,r))×
V(AS(q,r))

V(AR(q,r))
이다.

여기서 식 (1)에 의하면,

V(AS(q,r))

V(AR(q,r))
=Rd이므로

N̂(AS(q,r))≈ N̂(AR(q,r))×Rd (2)

단,Rd=
πd

Γ(
d
2
+ 1)․2

d
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N̂(AR(q,r))=

∑(
격자 겹치는 질의 역의 부피

격자의 부피 ×

격자안의 객체수) 로 계산된다.

3.탐색 알고리듬

식 (2)를 이용하면 N̂(AS(q,r))=k 일

때의 반지름 r을 추정할 수 있다.추정된 반

지름 r을 이용하여 k-최근 질의 방법을

설명하고자 한다.

본 논문에서 제안하는 최근 객체의 질의

처리 방법은 크게 다음과 같은 네 단계의 작

업으로 구성된다.

단계 1.질의 지역에 한 도의 추정

단계 2. 도를 이용한 탐색 역 반지름 추정

단계 3.단계 2에서 구한 탐색 역으로 k-

최근 질의 처리

단계 4.단계 3에서 k개의 객체가 찾아지지

않았을 경우,탐색 역의 확

[단계 1]질의 주 의 도 추정

의 방법을 용하기 해서는 우선 주어

진 질의 의 도를 추정하여야 한다.이 문

제는 선택율 추정결과를 이용하여 계산될 수

있다.본 논문에서는 선택율을 추정방법 가

장 단순한 도 분산 히스토그램을 이용하는

방식을 이용한다.질의 역 주 의 도는 다

음과 같이 계산된다.

Pden(q)=
N(q)
A(q)

A(q)는 선택율 추정을 해서 사용된

역,즉 q를 포함하는 단 격자의 부피이고,

N(q)는 히스토그램의 격자 안에 객체의 수이다.

[단계 2]탐색 반지름 추정

단계 1에서 구한 에 한 도를 이용해

기 반경(r0)을 추정한다.

질의 q를 심으로 주 (거리 r이내)

의 분포가 균등하다고 가정하면,

Pden(q)=Sden(q,r)이다.

따라서 Pden(q)=
N̂(AS(q,r))

Sd(r)

이 때 N̂(AS(q,r))=k인 반지름 r을

구하므로,

Pden(q)=
k
Sd(r)

이다. (3)

따라서, 기 반지름 r0은 다음과 같이 추

정되어진다.

∙Pden(q)≠ 0일 때,식 (3)을 이용하면,

r0=S
-1
d (

k
pden(q)

)이다.

∙Pden(q)=0이면

기 선택율 추정을 해 사용된 정다면체

의 역인 A(q)가 히스토그램의 격자 역과

동일하다. N̂(AS(q,r))=0인 경우에는

기 반경을 격자크기의 반으로 정하고자 한다.

따라서 격자의 부피,

V(A(q))=(2r0)
d이므로,

r0=
d
V(A(q))
2

그런데 여기서 구한 r0은 처음에 질의

(q)을 심으로 균등 분포를 따른다고 가정한

것이므로,q를 심으로 균일 분포가 아니면

r0 값은 보정되어야 한다.이 과정을 정리하

면 다음과 같다.
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단계 2-1.Pden(q)을 이용하여 r0을 추정

r0=S
-1
d (

k
pden(q)

) 는
d V(A(q))

2

단계 2-2. 도 분산 히스토그램을 이용하

여 As(q,r0)의 선택율을 추정,즉

N̂(As(q,r0))를 추정한다.

단계 2-3.만일

|N̂(As(q,r0))-k|>ε 이면,

α =d k

N̂(AS(q,r0))
,r0‘← r0×α

로 하여 단계 2-2를 반복

(단,α >λ 는 N̂(AS(q,r0))=0

이면 α =λ)

[단계 3]k-최근 질의 수행

색인을 이용하여 에서 구한 r0를 반지름

으로 하는 d-차원의 구와 겹치는 역에

해 최근 질의를 수행한다.

[단계 4]탐색 역 확

만일 단계 3의 탐색 결과로 k개 이상의 객

체가 찾아지면 이 에서 가까운 k개를 선택

하여 최근 탐색을 완료한다.그러나,만일

탐색 결과로 찾아진 객체의 수가 k개보다

으면 단계 4의 과정을 거쳐야 한다.그런데 단

계 4를 반복하게 되면 질의 처리 성능이 매우

심각하게 하된다.따라서 단계 4의 과정이

필요하게 되는 확률을 가장 최소로 하면서 동

시에 반지름을 가능한 작게 만들기 하여 δ

만큼 r을 증가시킨다.

r'=r+ δ,

δ =2r(d
k

N(AS(q,r))
-1)

(단,δ>Threshold이면 δ =Threshold)

이상과 같이 도를 이용하여 k-최근

질의를 수행하는 새로운 기법을 소개하 다.

도 분산 히스토그램이라는 데이터 분포에

한 통계 정보를 이용하므로 가능한 최

의 탐색 역을 결정한다.뿐만 아니라 질의

역이 미리 결정되기 때문에 병렬화 등에 용이

하게 사용되어질 수 있고,기존의 많은 방법들

이 k-최근 객체를 모두 찾은 다음에 결과

를 돌려주는 데 비해 제안된 방법은 질의 수

행 에 결과 값의 일부를 제공할 수 있다는

장 이 있다. 한 제안된 방법은 역 질의와

최소 비용거리를 지원하는 모든 색인구조에

용될 수 있다는 것이 특징이다.

실험 성능 평가

이 실험에서는 지 까지 트리구조 공간 색

인 방법 성능이 우수한 것 의 하나로 알

려진 R*-tree(Beckmann등,1990)를 사용하

다. 한 선택율 추정을 하여 다차원 히스토

그램을 이용하 으며,가지치기 방법은 Cheung

과 Fu(1998)에서 제안된 방법을 구 하 다.

1.2차원 데이터에 한 실험

실험에 사용된 데이터는 2차원의 객체

만을 상으로 하 다.10,000개의 으로 이

루어진 균등한 합성 데이터(그림 6a)와 비균등

한 합성 데이터(그림 6b),그리고 공간 데이터

베이스 리시스템의 벤치 마크를 한 데이

터로 자주 사용되는 36,548개의 으로 이루어

진 롱비치 지역의 실제 데이터(그림 6c)를

상으로 실험하 다.k-최근 질의에서 k값

은 1,20,40,60,80과 100으로 하 으며,질의

는 100개의 임의로 생성된 2차원 데이터

(그림 6d)로 최근 질의를 수행하 다.실험

에 사용된 데이터 분포는 그림 6과 같다.성능

평가는 디스크 참조횟수를 기 으로 하 다.
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(a)합성-균등 (b)합성-비균등

(c)실제-롱비치지역 (d)질의 데이터

FIGURE6.2Ddatasetandquerydataset

R
*
-tree구 시 페이지 크기는 1K,2K,4K

바이트로 하 고,각 색인의 정보를 간략히 정

리하면 표 2와 같다.

TABLE2.2-dimensionindexinformation

노드
크기

최
분기율

높이
비단말
노드수

단말
노드수

최상 노드
장이용률
(%)

비단말노드
장이용률
(%)

합
성
데
이
터

균등
(10,000)

1K 28 4 41 733 7.8 68.5

2K 56 3 10 357 16.2 70.1

4K 112 3 3 181 1.9 79.7

비
균등
(10,000)

1K 28 4 37 712 7.8 73.6

2K 56 3 10 355 16.2 69.7

4K 112 3 3 183 1.9 80.6

실제
데이터
(36,548)

1K 28 4 1812,951 28.9 61.7

2K 56 3 381,440 65.4 68.8

4K 7,112 3 11 730 8.9 64.3

그림 7,8 그림 9는 의 세 가지 데이

터에 한 실험 결과를 나타낸다.이 그림에서

세로축은 질의 100개에 한 총 디스크 참조

횟수를,가로축은 k(1,20,40,60,80,100)의

값을 의미한다.이 그림의 (a),(b)와 (c)는 각

1K,2K,4K 바이트의 페이지 크기를 말한다.

한 그래 의 막 에서 왼쪽은 가지치기 방

법이고,오른쪽은 본 논문에서 제안한 도를

이용한 방법이다.
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FIGURE7.Syntheticuniformdata
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FIGURE8.Syntheticskewdata

0

500

1000

1500

2000

2500

1 20 40 60 80 100

k의 값

총
 디

스
크

 참
조

횟
수

0

500

1000

1500

2000

2500

1 20 40 60 80 100

k의 값

총
 디

스
크

 참
조

횟
수

0

500

1000

1500

2000

2500

1 20 40 60 80 100

k의 값

총
 디

스
크

 참
조

횟
수

(a)Pagesize-1K(b)Pagesize-2K(c)Pagesize-4K

FIGURE9.LongBeachrealdata
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FIGURE10.Performancebypagesize

결과는 연구에서 제안한 방법이 기존의 가

지치기 방법에 비하여 평균 7%,최고 22%의

성능향상을 보여주고 있으며, 도를 고려함으

로써 데이터의 분포에 상 없이 성능이 향상

된 것을 알 수 있다.페이지의 크기가 4K바이

트일 때는,최 분기율이 112이고,평균 분기

율이 72～89정도인데,k가 작을수록 질의

에서 가까운 k개의 객체가 하나의 노드 안에

포함될 확률이 높아진다.따라서 략 R
*
-tree

의 높이만큼 디스크 참조를 하기 때문에 성능

향상을 기 할 수는 없었다.그림 10에서와 같

이 세가지 데이터 모두 페이지 크기가 작은

경우,즉 분기율이 작은 경우 노드의 수가 많

고,R
*
-tree의 높이가 높아 성능 향상이 더욱

크다는 것을 알 수 있었다.

2.다차원 데이터에 한 실험

실험에 사용된 데이터는 3,4,6,8,10차원

의 각각 10,000개의 임의로 생성한 객체를

상으로 성능 평가를 하 고,R
*
-tree구

시 페이지 크기는 2K,4K바이트로 하 다.

k는 1,5,10,50과 100의 값을 사용하 고,

질의는 100개의 임의로 생성된 해당 차원의

으로 수행하 다. 한 그래 의 막 에서

왼쪽은 가지치기 방법이고,오른쪽은 본 논문

에서 제안한 도를 이용한 방법이다(그림11～

그림15).각 차원에 해 생성된 R*-tree의 정

보는 표 3과 같다.
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FIGURE11.3-Dimension
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FIGURE12.4-Dimension
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FIGURE14,8-Dimension
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FIGURE15.10-Dimension

TABLE3.Multi-dimensionindexinformation

차원
노드
크기

최
분기율

높이
비단말
노드수

단말
노드수

최상 노드
장이용률
(%)

비단말노드
장이용률
(%)

3 2K 39 3 18 462 43.5% 69.3%

4K 78 3 5 231 5.2% 73.5%

4 2K 30 3 29 578 93.3% 68.9%

4K 60 3 9 290 13.4% 60.3%

6 2K 20 4 61 801 19.9% 70.1%

4K 40 3 15 400 34.3% 69.9%

8 2K 15 4 105 1027 58.3% 69.9%

4K 31 3 24 518 74.3% 72.7%

10 2K 12 5 162 1213 16.4% 68.6%

4K 24 4 42 634 8.2% 65.9%

다차원 데이터에 한 성능 평가에서도 기

존의 가지치기 방법에 비해 제안된 방법이 평

균 7% 정도의 성능 향상을 보 고,2차원 데

이터의 평가결과와 같이 페이지의 크기가 작

을 때 더 좋은 성능을 보이는 것을 알 수 있다.
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한 페이지의 크기가 2K바이트일 때,10-

최근 질의에 한 차원별 성능 평가를 실시

하 는데,그림 16과 같이 디스크 참조 횟수가

격히 증가함을 확인할 수 있었고, 차원보

다는 고차원에서 상 으로 좋은 성능을 보

다.이것은 표 3과 그림 17에서처럼 차원이

증가할수록 분기율이 낮아지므로 비단말 노드

의 수가 격히 증가하고,이들 노드간의 복

도 많이 생기므로 기존 방법의 문제 이 던

불필요한 노드 방문을 많이 하기 때문이라 할

수 있다.
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3.성능 평가

2차원 다차원 데이터를 가지고 논문에

서 제안한 알고리듬과 기존의 가지치기 방법
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의 성능을 비교한 결과,제안된 방법이 도

분산 히스토그램이라는 데이터 분포에 한

통계 정보를 이용하여 가능한 최 의 탐색

역을 결정하기 때문에 데이터 분포에 상

없이 기존의 방법보다는 평균 7% 정도의 성

능 향상을 보 다.특히 페이지 크기가 작을수

록, 차원이 높을수록,즉 분기율이 낮을수

록 상 으로 더 좋은 성능을 보 다.

결론 향후 과제

k-최근 질의는 주어진 질의 에서 가

장 가까운 k개의 객체를 찾는 질의로서,공간

데이터베이스 리시스템 뿐만 아니라 다양한

데이터베이스 리시스템의 응용 로그램에

서 빈번히 요구되어지는 질의이다.본 논문에

서는 많은 디스크 참조를 요구하는 k-최근

탐색을 한 새로운 기법을 제안하 다.제안

된 방법은 객체분포에 한 도를 이용하여

질의 조건을 만족하는 역을 미리 측함으

로써 불필요한 노드 방문을 제거하는 것이다.

실험 결과,제안된 방법이 데이터의 분포와

상 없이 최고 22%,평균 7%의 디스크 참조

횟수 감소의 성능 향상을 보 다.그리고 기존

의 많은 방법들이 k-최근 객체를 모두 찾

은 다음에 결과를 돌려주지만,제안된 방법은

질의 수행 에 결과 값의 일부를 제공할 수

있다는 것과,질의 처리 이 에 미리 탐색 역

을 알 수 있어 병렬화에 효과 으로 활용될

수 있다는 것이 장 이다.

향후 과제로는 재는 디스크 참조횟수만

을 성능 평가의 기 으로 삼았으나 질의 수행

시 CPU처리시간도 비교 분석해야 할 것이다.

그리고 제안된 방법에서는 다차원 히스토그램

을 이용하여 구 하 으나 보다 정확한 선택

율 추정방법을 용하면 성능이 더욱 향상되

리라 상된다. 한 기존에 k-최근 을 해

제안된 색인 기법인 X-tree,SR-tree,A-tree,

SCM 등에 제안된 방법을 이용한 성능 평가도

필요하다.
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