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ΠΕΡΙΛΗΨΗ

Στην παρούσα διπματική ερασία εξετάζουμε το πρόημα της αννυμοποίησης σε-
σιακών δεδομένν με ρήση κατανεμημένν τενικών. Η αννυμοποίηση δεδομένν απο-
κτά οοένα και μεαύτερη σημασία στις μέρες μας, εξαιτίας της έκρηξης δεδομένν που
έει σημειεί τα τεευταία ρόνια και συνείζεται ακόμη και σήμερα. Η πρόσαση σε
μεάο όκο δεδομένν που συνά παράονται από ποές διαφορετικές πηές αν και
είναι επιυμητή, μπορεί να εείρει σημαντικά ζητήματα ια την προστασία και τη διατήρηση
της αννυμίας τν ατόμν και της ιδιτικότητας τν πηροφοριών που τα αφορούν. Η
αφαίρεση προσπικών πηροφοριών από τα δεδομένα (όπς το Όνομα ή το ΑΦΜ) δεν ε-
υάται τη διατήρηση της αννυμίας, αφού ο συνδυασμός τν εναπομεινάντν νρισμάτν
με εξτερικά, δημοσίς διαέσιμα δεδομένα μπορεί να οδηήσει τεικά στην ταυτοποίηση
τν ατόμν.
Για την αντιμετώπιση αυτών τν κινδύνν έει προταεί το μοντέο k-anonymity. Σκο-

πός του μοντέου είναι η ενίκευση τν δεδομένν με κατάηο τρόπο έτσι ώστε κάε
συνδυασμός τν αρακτηριστικών εκείνν, που αν διασταυρούν με εξτερικές πηές
μπορούν να οδηήσουν στην ταυτοποίηση του ατόμου, να εμφανίζονται στα δεδομένα του-
άιστον k φορές. Έει αναπτυεί ένας μεάος αριμός αορίμν που έουν στόο
την εφαρμοή του μοντέου σε σεσιακά δεδομένα. Στην παρούσα ερασία α συκρί-
νουμε δυο αορίμους αννυμοποίησης που εκτεούν local recoding και στηρίζονται στη
συνεή διαμέριση τν δεδομένν σε υποομάδες.
Παράηα, ο συνεώς αυξανόμενος όκος τν δεδομένν καιστά ανακαία την ρη-

σιμοποίηση κατανεμημένν τενικών ια τη ρήορη και αποδοτική αννυμοποίηση τν
πηροφοριών. Η κατανεμημένη εκτέεση α συμάει στην ταύτερη οοκήρση της
διαδικασίας, στη διαείριση πού μεάου όκου δεδομένν που δεν α ήταν δυνατή από
μια κεντρική εκτέεση, στην παραηοποίηση της διαδικασία και στην διαείριση τν
σφαμάτν με πού μικρότερο κόστος σε σέση με μια κεντρική εκτέεση.
Στην παρούσα ερασία προτείνουμε ένα τρόπο παραηοποίησης του προήματος,

έτσι ώστε να είναι εφικτή η κατανεμημένη εκτέεση και στη συνέεια εκτεούμε τους
αορίμους αννυμοποίησης συκρίνοντας την απόδοσή τους ια διάφορες περιπτώσεις
δεδομένν και αρακτηριστικών της αννυμοποίησης.

ΛΕΞΕΙΣ ΚΛΕΙΔΙΑ

Αννυμοποίηση, Κατανεμημένα συστήματα, k-anonymity, Mondrian, TopDown
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ABSTRACT

In this diploma thesis we consider the problem of anonymising relational data using
distributed techniques. The data anonymisation becomes more and more important
nowadays due to the explosion of data that has been made in recent years and continues
even today. Access to large amounts of data, which are often produced from many
different sources, although desirable, may raise important issues about protecting and
preserving the anonymity of individuals and privacy of information concerning them.
The removal of personal information from data (such as Name or Social Security number)
does not guarantee preservation of anonymity because the combination of the remaining
attributes with external, publicly available data may eventually lead to the identification
of individuals.
To address these risks, the model k-anonymity was proposed. The purpose of the

model is the generalization of data in an appropriate manner so that any combination
of the characteristics of those which, if crossed by external sources can lead to the
identification of the individual, to appear in data at least k times. There have been
developed a large number of algorithms that aim to apply the model to relational data.
In this thesis we will compare two anonymisation algorithms that perform local recoding
and they are based on continuous partitioning data into subgroups.
Meanwhile, the ever-increasing size of data requires the use of distributed techniques

for fast and efficient anonymisation of information. The distributed implementation will
contribute to faster completion of the procedure, to managing very large volumes of
data that would not be managed by a centralized execution, to the parallelization of
process and the management of error at a much lower cost than a centralized execution.
In this diploma thesis, we propose a way of parallelizing the problem, so as to enable

the distributed execution and then execute anonymisation algorithms, comparing their
performance for different situations and characteristics of data anonymisation.

KEY WORDS

anonymization, distributed systems, k-anonymity, Mondrian, TopDown
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Κεφάαιο 1

Εισαή

1.1 Περιραφή του προήματος
Τα τεευταία ρόνια παρατηρείται μια έκρηξη δεδομένν που συνείζεται ακόμη και

σήμερα. Καημερινά ιιάδες εταιρείες, ορανισμοί, ακαδημαϊκά και ερευνητικά ιδρύματα
παράουν πού μεάα ποσά δεδομένν και στηρίζουν την επιίσή τους στην ανάυση
τν δεδομένν αυτών, με στόο την ανακάυψη συκεκριμένν τάσεν τν ρηστών, την
ανίνευση ορισμένν μοτίν συμπεριφοράς ή ακόμα και την παροή πιο προσποποιημέ-
νν υπηρεσιών στους ρήστες. Για την ανάυση τόσο μεάου όκου δεδομένν, έουν
προταεί και ρησιμοποιούνται κατανεμημένα συστήματα που προσφέρουν την δυνατότητα
της μεάης κιμακσιμότητας (scalability) και της ανοής σε σφάματα με αμηό κό-
στος (fault tolerance).
Όπς ίνεται σαφές, οι ρήστες αποκτούν καημερινά πρόσαση σε ένα οοένα αυξα-

νόμενο όκο πηροφορίας. Αν και αυτό το εονός είναι συνής επιυμητό, μπορεί να
εείρει σημαντικά ζητήματα στην προστασία της αννυμίας τν ατόμν καώς και της ιδι-
τικότητας τν πηροφοριών που τα αφορούν. Η πρόσαση σε ποά δεδομένα που έουν
διαφορετική προέευση μπορεί να οδηήσει σε σημαντικούς συμιασμούς στην προστασία
της αννυμίας τν ρηστών, ακόμα και αν τα δεδομένα έουν υποστεί μια πρώτη αννυ-
μοποίηση (αν δηαδή έουν αποκρυφεί οι πιο "ευαίσητες" πηροφορίες, όπς το Όνομα
ή το ΑΦΜ).
Ένας τρόπος με τον οποίο μπορούν να ανακτηούν ευαίσητες πηροφορίες ακόμα και

από "αννυμοποιημένα" δεδομένα, όπς αυτά που περιράφηκαν παραπάν, αφορά την
σύνδεση στοιείν (linking ή matching) ανάμεσα σε δεδομένα διαφορετικής προέευσης
που έουν τουάιστον n κοινά πεδία. Σε αυτή την περίπτση, συνδέοντας πηροφορίες
από διαφορετικές πηές, μπορούμε να εξάουμε συμπεράσματα ια την ταυτότητα τν
ατόμν ενώ σε ποές περιπτώσεις, μπορούμε να προδιορίσουμε και την ακριή ταυτότητα
του ατόμου. Η αποτεεσματικότητα αυτής της μεόδου οφείεται στο εονός ότι όοι
οι πιανοί οι συνδυασμοί τν τιμών τν n κοινών πεδίν είναι πάρα ποοί σε αριμό,
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με συνέπεια κάε πιανός συνδυασμός να καορίζει ένα άτομο ή μια μικρή ομάδα ατόμν
με μονοσήμαντο τρόπο. Στο παράδειμα 1.1.1 αναφέρουμε μια περίπτση linking στην
οποία προσδιορίστηκε η ταυτότητα ενός ατόμου με συνδυασμό ιατρικών και εκοικών
καταόν (το παράδειμα που παραέτουμε ρίσκεται στο άρρο του L.Sweeney[1] που
εισάει το k-anonymity).
Βέπουμε οιπόν ότι η απόκρυψη προσπικών πηροφοριών δεν αρκεί ια την διατήρηση

της αννυμίας. Μια άη ύση που α μπορούσαμε να εφαρμόσουμε, επομένς είναι η
δημοσίευση δεδομένν τα οποία είναι ενικευμένα. Με τον όρο ενικευμένα εννοούμε ότι
οι τιμές τν n πεδίν δεν α περιέουν απαραίτητα ορισμένες τιμές αά α μπορούν να
περιέουν και διαστήματα τιμών. Για παράδειμα αν υπάρουν 3 κοινά πεδία μεταξύ δυο
πηών δεδομένν και τα πεδία αυτά είναι: (Age,Gender, Zipcode) και οι τιμές ενός ατόμου
στα πεδία αυτά είναι (22,Male, 55151) τότε, αν ενικεύσουμε τα δεδομένα ς προς το Age

και το Zipcode τότε το άτομο α έει τις εξής τιμές: ([20 − 25],Male, 5515∗)1, όπου το
∗ συμοίζει οποιαδήποτε τιμή στο διάστημα [0, 9]2. Με αυτόν τον τρόπο προσπαούμε
να αποδώσουμε σε κάε άτομο ποούς πιανούς συνδυασμούς τν τιμών τν n κοινών
πεδίν, έτσι ώστε να ίνει αρκετά δυσκοότερη η άρση της αννυμίας με το linking. Είναι
σαφές από τα παραπάν ότι η ενίκευση αποτεεί απώεια πηροφορίας. Για αυτό το όο,
αν ενικεύσουμε αυαίρετα ή αν τα ενικευμένα δεδομένα έουν μεάα διαστήματα τιμών,
άνουμε μεάο μέρος της πηροφορίας και τα δεδομένα μπορεί να σταματήσουν να είναι
ρήσιμα.
Μια δεύτερη επιδίξη, πέρα από την επίτευξη υψηής ποιότητας στην αννυμοποίηση

(υπό την έννοια της κατά τον δυνατόν μικρότερης απώειας πηροφορίας) είναι η ρήορη
και άμεση εκτέεσης της. Μέρι στιμής, η αννυμοποίηση υοποιούταν με κεντρικό τρόπο
και τις περισσότερες φορές εκτεούταν σε έναν server ο οποίος με κεντρικό τρόπο διάαζε
τα δεδομένα και παρήαε τα αννυμοποιημένα δεδομένα. Από τη στιμή όμς που τη
σημερινή εποή όο και περισσότερες εφαρμοές εκμεταεύονται τις δυνατότητες τν
κατανεμημένν συστημάτν είναι σημαντικό να αναπτυούν κατανεμημένες τενικές ια
την αννυμοποίηση δεδομένν.

Σκοπός της συκεκριμένης ερασίας, με άση τα παραπάν, είναι η αποδοτική αν-
νυμοποίηση δεδομένν, με ρήση κατανεμημένν τενικών. Πρέπει δηαδή η μέοδος που
α υοποίησουμε να εξασφαίζει ότι η αννυμία του ατόμου δεν α μπορεί να αρεί, αά
παράηα α πρέπει να υπάρει η εάιστη δυνατή απώεια πηροφορίας. Επιπρόσετα,
η μέοδος α πρέπει να τρέει με κατανεμημένο τρόπο, έτσι ώστε να μπορεί να ειρίζε-
ται πού μεάο όκο δεδομένν ρίς πρόημα, αά και ια να μπορεί να αξιοποιεί
τα αρακτηριστικά τν κατανεμημένν συστημάτν που αναφέρηκαν και προηούμενα
(scalability, fault-tolerance).

1Αυτή αποτεεί μια πιανή ενίκευση από όες τις πιανές.
2Το 5515∗ και το [55150− 55159] είναι ισοδύναμες εκφράσεις

14



1.1.1 Παράδειμα: άρση αννυμίας με linking
Το 1990 στις ΗΠΑ, πραματοποιήηκαν πειράματα με άση δεδομένα του US Census,

με σκοπό να προσδιοριστεί ο αριμός τν ατόμν που έουν δημοραφικά αρακτηριστικά
που μπορούν να ερηούν αρκετά σπάνια. Ένα εντυπσιακό αποτέεσμα της έρευνας
ήταν ότι το 87% περίπου τν ατόμν που συνιστούν τον πηυσμό τν Ηνμένν Πο-
ιτειών (216 εκατομμύρια από τα περίπου 248 εκατομμύρια πηυσμού) έει δημοραφικά
αρακτηριστικά που καιστούν κάε άτομο μοναδικό ή σεδόν μοναδικό με άση μόνο τα
στοιεία (Zipcode,Gender,DateofBirth). Όπς είναι εύκοα κατανοητό, τα τρία αυτά
στοιεία εμφανίζονται πού συνά σε διαφορετικά δεδομένα, κάτι που σημαίνει ότι η άρση
της αννυμίας τν ατόμν ίνεται ευκοότερη.
Ένα συκεκριμένο παράδειμα linking τν 3 στοιείν που αναφέρηκαν ια την άρση

της αννυμίας, απεικονίζεται στο Σήμα 1.1. Στο ίδιο άρρο[1], συνδέηκαν ιατρικά δε-
δομένα με τα δεδομένα εκοικού καταόου. Τα ιατρικά δεδομένα δεν περιέουν προ-
σπικά στοιεία και ια αυτό το όο ερήηκαν αννυμοποιημένα και δημοσιεύτη-
καν με τα στοιεία που φαίνονται στο αριστερό μέρος της εικόνας. Τα δεδομένα του
εκοικού κατάοου αντίστοια, περιέουν τα στοιεία που φαίνονται στο δεξιό μέρος
του σήματος. Βέπουμε ότι αν συνδέσουμε τους δυο καταόους ς προς τα στοιεία
(Zipcode,Gender,DateOfBirth) μπορούμε να άουμε πηροφορίες ια την κατάσταση
υείας ενός ατόμου. Πράματι, η διασταύρση που προσπάησε ο συραφέας ξεκίνησε
με άση την ημερομηνία έννησης του κυερνήτη της Μασαουσέτης (William Weld).
Τα στοιεία του Weld ρίσκονταν στα ιατρικά δεδομένα, ρίς όνομα ή άα προσπικά
στοιεία. Στα ιατρικά δεδομένα υπήραν μόνο 6 άτομα με την ημερομηνία έννησης του
Weld, εκ τν οποίν μόνο οι 3 ήταν άντρες και από αυτούς μόνο ο Weld είε το σστό
Zipcode.

Σήμα 1.1: linking ια την άρση της αννυμίας

Βέπουμε οιπόν πόσο εύκοα μπορούμε με τη οήεια του linking να άρουμε την
αννυμία και να άουμε ευαίσητες πηροφορίες από δεδομένα που δεν περιέουν προ-
σπικές πηροφορίες. Κάτι ακόμη που ίνεται σαφές από το παράδειμα αυτό είναι ότι

15



δεν μπορούμε να κάνουμε καμία παραδοή ια τα διαφορετικά δεδομένα που α συνδεούν.
Δεν μπορούμε να ξέρουμε με ποια δεδομένα α συνδεούν τα δεδομένα που έουμε να
αννυμοποιήσουμε, αά οφείουμε να εκτεέσουμε την αννυμοποίηση με τρόπο τέτοιο
έτσι ώστε ανεξάρτητα από τις άες πηές δεδομένν, να μην υπάρει τρόπος να αρεί η
αννυμία.

1.2 Σημασία κατανεμημένης αννυμοποίησης
Αναφέραμε προηουμένς ότι η αννυμοποίηση τν δεδομένν έει ίνει απαραίτητη

στις μέρες μας, εξαιτίας του τεράστιου όκου δεδομένν που έουν στη διάεσή τους οι
ρήστες. Αν και η ανάκη έει ίνει πιο επιτακτική τώρα, είναι εονός πς η διατήρηση
της αννυμίας τν ρηστών που ρησιμοποιούν μια υπηρεσία ήταν ζητούμενη από τότε
που εμφανίστηκαν οι πρώτες πιο προσποποιημένες υπηρεσίες.
Από την πευρά τν εταιρειών, είναι απαραίτητο να μπορούν να εξασφαίσουν ότι τα

άτομα που ρησιμοποιούν τις υπηρεσίες τους α μπορούν να διατηρούν την αννυμία τους
σε κάε περίπτση. Στην αντίετη περίπτση, οι ρήστες α άσουν σταδιακά την εμπι-
στοσύνη τους στην εταιρεία, με αποτέεσμα να αναζητήσουν άη παρόμοια υπηρεσία σε
κάποιον αντανιστή. Παράηα όμς, ενώ οι ρήστες έουν να διατηρούν την αννυ-
μία τους, έουν ταυτόρονα να έουν πρόσαση σε μεάο όκο δεδομένν, που όπς
είδαμε και προηουμένς, αυτό ακριώς το εονός αρίζει να προκαεί προήματα στη
διατήρηση της αννυμίας τν ατόμν. Με την αννυμοποίηση τν δεδομένν μπορούμε να
συμιάσουμε τις δυο αυτές αντίρροπες τάσεις. Μπορούμε δηαδή και να εξασφαίσουμε
τη διατήρηση της αννυμίας και την παροή μεάου όκου δεδομένν.
Βέπουμε οιπόν ότι η αννυμοποίηση είναι μια απαραίτητη διαδικασία που πρέπει να

προηηεί πριν την δημοσίευση δεδομένν. Αν συνυποοίσουμε μάιστα και το εονός
ότι ο όκος τν δεδομένν συνεώς αυξάνεται και ότι διαρκώς εννιούνται νέα δεδομένα,
ίνεται σαφές ότι η αννυμοποίηση πρέπει να ίνεται ρήορα και πρέπει να ίνεται ια
οσοδήποτε μεάα dataset. Για αυτό το όο επιδιώκουμε να εκτεέσουμε την αννυ-
μοποίηση με κατανεμημένο τρόπο. Η κατανεμημένη αριτεκτονική α μας δώσει ποούς
επεξεραστικούς πόρους, πού μεάο αποηκευτικό ώρο (ια να ράνε οσοδήποτε με-
άα δεδομένα), μεάη κιμακσιμότητα (δηαδή η αύξηση τν δεδομένν α σημαίνει
αύξηση τν επεξεραστικών κόμν που ρησιμοποιούνται) και την ανοή σε σφάματα
με μικρό κόστος. Τα πεονεκτήματα της κατανεμημένης σεδίασης α αναφερούν εκτενώς
και στα κεφάαια που ακοουούν.
Με άση τα παραπάν, μπορούμε να καταάουμε ιατί η έρευνα επάν στην αν-

νυμοποίηση με κατανεμημένο τρόπο είναι τόσο ενερή και ιατί είναι τόσο σημαντική η
δημιουρία και η ετίση τν συστημάτν που εξασφαίζουν την αννυμία δεδομένν.
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1.3 Γενική Λύση προήματος
Σε αυτό το σημείο α παρουσιάσουμε σε ενικές ραμμές τη ύση που δώσαμε στο

πρόημα που παρουσιάσαμε στην ενότητα 1.1. Όπς έουμε αναφέρει και προηουμένς,
ο στόος μας είναι να υοποιήσουμε ένα κατανεμημένο σύστημα αννυμοποίησης, το οποίο
α εξασφαίζει ότι δεν μπορεί να αρεί η αννυμία τν δεδομένν μέσ του linking, αά
παράηα, η πηροφορία που α άνεται α είναι η ιότερη δυνατή.
Σε πρώτη φάση, ια την αννυμοποίηση, ρησιμοποιήσαμε το μοντέο k-anonymity3[1]

σύμφνα με το οποίο (τουάιστον) k tuples ενικεύονται στην ίδια ομάδα, έτσι ώστε οι
τιμές τν attributes τους να ρίσκονται στα ίδια διαστήματα τιμών ια κάε attribute.
Σύμφνα με αυτό το μοντέο, έουν αναπτυεί διάφοροι αόριμοι, οι οποίοι δέονται
σαν είσοδο ένα σύνοο από tuples και έουν έξοδο μια διαμέριση της εισόδου, έτσι ώστε
τα στοιεία που ανήκουν στην ίδια ομάδα να είναι όσο πησιέστερα ίνεται. Στην παρούσα
ερασία α ρησιμοποιήσουμε τέσσερις μεόδους αννυμοποίησης τις οποίες και α συ-
κρίνουμε ια διάφορες περιπτώσεις δεδομένν. Θα κάνουμε μια αναυτική παρουσίαση
τν αορίμν που ρησιμοποιήσαμε στην Ενότητα 3.1.
Σε δεύτερη φάση, ια να επιτύουμε την κατανεμημένη εκτέεση πρέπει να παραηο-

ποιήσουμε το πρόημα. Αυτό σημαίνει ότι α πρέπει με κάποιο τρόπο που να εξασφαίζει
όσο το δυνατόν μεαύτερη απόδοση, να διαμερίσουμε τα δεδομένα της εισόδου και στη
συνέεια κάε διαμέριση να δεί ς είσοδος σε ένα αόριμο που α τρέει σε ξεριστό
κόμο του κατανεμημένου συστήματος. Με αυτόν τον τρόπο επιτυάνουμε την παράηη
εκτέεση και επιταύνουμε την διαδικασία. Ένα σημαντικό πρόημα όμς στην παραπάν
διαδικασία είναι ότι με την αρική διαμέριση τα δεδομένα ρίζονται σε αρικές ομάδες με
κάποιο greedy τρόπο και εξασφαίζεται ότι δυο στοιεία που ανήκουν σε διαφορετικές
(αρικές) ομάδες δεν α καταήξουν στην ίδια τεική ομάδα. Αυτό μπορεί να προκαέσει
σημαντικό πρόημα αν τα στοιεία αυτά ρίσκονται αρκετά κοντά μεταξύ τους και μπορεί
να μειώσει κατά πού την απόδοση της αννυμοποίησης.
Για την επίυση αυτού του προήματος αρικά ταξινομούμε όα τα στοιεία με άση

μια σέση διάταξης μεταξύ τν στοιείν που στηρίζεται στη "σημαντικότητα" τν attributes
και στη συνέεια δημιουρούμε τομές στα ταξινομημένα δεδομένα έτσι ώστε να προκύ-
ψουν οι αρικές ομάδες. Με τον τρόπο αυτό επιτυάνουμε τη ρήορη αρική διαμέριση
τν δεδομένν και όπς αποδεικνύεται και πειραματικά (Κεφάαιο 4) με τη ρήση αυτής
της μεόδου η μείση της ποιότητας αννυμοποίησης είναι σετικά μικρή ενώ παράηα
σε κάποιες περιπτώσεις, η εφαρμοή αυτής της αρικής διαμέρισης τν δεδομένν και η
παράηη εκτέεση τν αορίμν οδηεί σε υψηότερη ποιοτικά αννυμοποίηση σε
σέση με την κεντρική εκτέεση ενός ενιαίου συνόου δεδομένν, συνεπώς καταφέραμε
να ρούμε μια αποδοτική μέοδο ια την αρική διαμέριση τν στοιείν σε ομάδες.
Περιράφουμε αναυτικά τη διαδικασία κατανεμημένης αννυμοποίησης στην Ενότητα 3.2.

3Παρουσιάζουμε αναυτικά το μοντέο k-anonymity στο κεφάαιο 2.1.
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1.4 Οράνση εράφου
Σε αυτό το πρώτο κεφάαιο, αναύσαμε το πρόημα που επιύσαμε στην ερασία

αυτή, αναφερήκαμε στη σημασία του προήματος, ενώ ταυτόρονα κάναμε και μια πρώτη
περιραφή του τρόπου με τον οποίο επιύσαμε το πρόημα. Στη συνέεια:

• Στο Κεφάαιο 2, α ορίσουμε τυπικά κάποιες απαραίτητες έννοιες που μας ρειάζονται
ια τη συνέεια, α παρουσιάσουμε το k-anonymity, το οποίο αποτεεί το ερητικό
μοντέο της αννυμοποίησης, α αναφερούμε στο μετασηματισμό ενίκευσης τν
δεδομένν (recoding), ενώ παράηα α επιειρήσουμε μια πρώτη προσέιση στην
κατανεμημένη σεδίαση του συστήματος.

• Στο Κεφάαιο 3, α αναύσουμε τις μεόδους αννυμοποίησης που ρησιμοποιήσαμε
και α αναφερούμε εκτενώς στην κατανεμημένη εκτέεσή τους.

• Στο Κεφάαιο 4, α παραέσουμε διάφορες πειραματικές τιμές που άαμε με την
εκτέεση της αννυμοποίησης στα datasets, όπς η ποιότητα της αννυμοποίησης
(με ρήση ορισμένν μετρικών), ο ρόνος εκτέεσης, κπ.

• Στο Κεφάαιο 5, α παρουσιάσουμε τα συμπεράσματα που προέκυψαν από την εκτέ-
εση της αννυμοποίησης.

• Τέος, στις τεευταίες σείδες παραέτουμε όες τις αναφορές που ίνονται από
αυτή την ερασία σε διάφορες άες δημοσιεύσεις, άρρα και ιία.
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Κεφάαιο 2

Θερητικό Μέρος

Στο κεφάαιο αυτό, α παρουσιάσουμε το μοντέο k-anonymity[1], α παρουσιάσουμε
τις κατηορίες τν αορίμν αννυμοποίησης με άση το μετασηματισμό ενίκευσης
που ρησιμοποιείται και τέος, α κάνουμε μια μικρή εισαή στο προραμματιστικό
μοντέο MapReduce και στο Hadoop framework που το υοποιεί.

2.1 k-anonymity
Έστ ένα σύνοο δεδομένν D. Τα δεδομένα είναι ορανμένα κατά ραμμές και στή-

ες έτσι ώστε κάε ραμμή αφορά διαφορετικό άτομο1 και κάε στήη αφορά διαφορετική
ιδιότητα του ατόμου. Το σύνοο τν δεδομένν D το αποκαούμε και πίνακα δεδομέ-
νν και κάε ραμμή του πίνακα α την αποκαούμε στο εξής tuple. Για κάε πίνακα D

ορίζουμε:
Ορισμός 1 Έστω D(A1, A2, ..., An) πίνακας δεδομένων με πεπερασμένο αριθμό από
tuples. Το πεπερασμένο σύνολο {A1, A2, ..., An} είναι το σύνολο των attributes του D.
Για παράδειμα, έστ ο πίνακας δεδομένν που φαίνεται στον Πίνακα 2.1, στον οποίο

απεικονίζονται ιατρικά δεδομένα κάποιν ασενών2. Σε αυτόν τον πίνακα, με άση τν
παραπάν ορισμό το σύνοο τν attributes είναι το σύνοο {Age, Sex, Zipcode,Disease}
ενώ τα tuples είναι οι ραμμές του πίνακα.
Όπς είναι σαφές από τον παραπάν ορισμό και τον παραπάν πίνακα, κάε attribute

του πίνακα είναι μοναδικό, αφού αποδίδει μια σημασιοοική ιδιότητα σε κάε tuple του
πίνακα. Πέρα από την ιδιότητα, κάε attribute συνδέεται άμεσα και με ένα πεδίο τι-
μών. Για παράδειμα, το attribute {Sex} του πίνακα 2.1, έει ς πεδίο τιμών το σύνοο
{Male, Female}. Αντίετα, κάε tuple στον πίνακα δεν είναι υπορετικά μοναδικό.
Ορίζουμε τώρα την έννοια της όψης πίνακα ή προοής πίνακα σε άον πίνακα που
1Επειδή το πρόημα που εξετάζουμε αφορά την εξασφάιση της αννυμίας ατόμν, ερούμε ότι κάε

σύνοο δεδομένν που εξετάζουμε αφορά πηροφορίες που αφορούν φυσικά πρόσπα ή άτομα. Αυτή η
παραδοή α ισύει στο εξής ενικά εκτός και αν δηεί κάτι διαφορετικό.

2Ο συκεκριμένος πίνακας δεδομένν αναφέρεται στο [2].
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Age Sex Zipcode Disease
25 Male 53711 Flu
25 Female 53712 Hepatitis
26 Male 53711 Brochitis
27 Male 53710 Broken Arm
27 Female 53712 AIDS
28 Male 53711 Hang Nail

Πίνακας 2.1: Ένας απός πίνακας δεδομένν (D)

περιέει τα ίδια tuples αά ένα υποσύνοο από τα attributes του αρικού πίνακα.
Ορισμός 2 Έστω πίνακας δεδομένων D με σύνολο attributes A και έστω A′ ⊆ A.
Ο πίνακας D′ ο οποίος περιέχει τα ίδια tuples με τον D, με σύνολο attributes το A′ θα
ονομάζεται προβολή ή όψη του πίνακα D ως προς A′ και θα συμβολίζεται με D[A′].
Για παράδειμα, η προοή του Πίνακα 2.1 ς προς το σύνοο A′ = {Age, Zipcode}

συμοίζεται ς D[Age, Zipcode] και είναι ο πίνακας που ακοουεί. Βέπουμε ότι οι
πίνακες περιέουν ακριώς τα ίδια tuples με τη διαφορά ότι στον πίνακα προοή υπάρουν
ιότερα attributes.

Age Zipcode
25 53711
25 53712
26 53711
27 53710
27 53712
28 53711

Πίνακας 2.2: Προοή τού Πίνακα D ς προς το QID
.

Συνείζοντας, ορίζουμε την έννοια του quasi identifier που παίζει πού σημαντικό ρόο
στο μοντέο k-anonymity.
Ορισμός 3 Έστω πίνακας D με σύνολο attributes A. Ορίζουμε ως Quasi Identifier ή
QI και συμβολίζουμε με QID ένα ελάχιστο υποσύνολο του A, τέτοιο ώστε ο πίνακας D[QID]

αν συνενωθεί με άλλα δεδομένα να μπορεί να οδηγήσει σε κατάργηση της ανωνυμίας ενός ή
περισσότερων ατόμων.
Είναι σαφές ότι το QI δεν είναι μοναδικό και μπορούμε να πούμε ότι η επιοή τν

attributes που δημιουρούν το QI σε κάε περίπτση εξαρτάται από το είδος τν εξτε-
ρικών δεδομένν που έουμε διαέσιμα ια linking.
Αν ια παράδειμα, ενώσουμε τον πίνακα D με QID = {Age, Zipcode} με τον πίνακα

που ακοουεί (έστ V ) και αφορά δεδομένα που περιέονται σε εκοικό κατάοο τότε
μπορούμε να ρούμε ότι ο Ahmed πάσει από ίση (Flu).
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Name Age Sex Zipcode
Ahmed 25 Male 53711
Brooke 28 Female 55410
Claire 31 Female 90210
Dave 19 Male 02174
Evelyn 40 Female 02237

Πίνακας 2.3: Εκοικός Κατάοος (V )

Age Zipcode
25 53711
28 55410
31 90210
19 02174
40 02237

Πίνακας 2.4: Προοή του Πίνακα V ς προς
το QID

Αυτό μπορούμε να το ρούμε αν συνενώσουμε τους πίνακες D[QID] και V [QID] (Πί-
νακας 2.2 και Πίνακας 2.4 αντίστοια). Από τις δυο όψεις πινάκν ρίσκουμε ότι το tuple
(25, 53711) είναι κοινό. Από τις πηροφορίες που μας δίνουν οι πίνακες D και V προκύπτει
ότι το άτομο που αναπαριστά το tuple έεται Ahmed, πάσει από ίση (Flu) και είναι
άντρας (Male). Βέπουμε οιπόν ότι μπορούμε με κατάηη επιοή του QI να άρουμε
την αννυμία με τη οήεια του linking.
Με άση τους παραπάν ορισμούς, μπορούμε τώρα να εκφράσουμε την ιδιότητα του

k-anonymity
Ορισμός 4 Έστω πίνακας D(A1, A2, ..., An) και QID το Quasi Identifier του πίνακα
αυτού. Λέμε ότι ο πίνακας D ικανοποιεί το k-anonymity αν και μόνο αν κάθε tuple του
πίνακα D[QID] εμφανίζεται στον πίνακα τουλάχιστον k φορές.
Aς δούμε πς μπορούμε να μεταάουμε τον Πίνακα 2.1 έτσι ώστε να ικανοποιεί το

k-anonymity ια διάφορες τιμές του k ια QID={Age, Zipcode}.

Age Sex Zipcode Disease
25 Male [53711-53712] Flu
25 Female [53711-53712] Hepatitis
[26-28] Male 53711 Brochitis
27 Male [53710-53712] Broken Arm
27 Female [53710-53712] AIDS
[26-28] Male 53711 Hang Nail

Πίνακας 2.5: Πίνακας D που ικανοποιεί το k-anonymity (k=2)

Age Sex Zipcode Disease
[25-26] Male [53711-53712] Flu
[25-26] Female [53711-53712] Hepatitis
[25-26] Male [53711-53712] Brochitis
[27-28] Male [53710-53712] Broken Arm
[27-28] Female [53710-53712] AIDS
[27-28] Male [53710-53712] Hang Nail

Πίνακας 2.6: Πίνακας D που ικανοποιεί το k-anonymity (k=3)

Με τη οήεια τν παραπάν πινάκν (Πίνακας 2.5 και Πίνακας 2.6) μπορούμε να
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κατανοήσουμε ιατί η ικανοποίηση του k-anonymity σημαίνει τη διατήρηση της αννυμίας
τν ατόμν. Αν επιειρήσουμε linking όπς προηουμένς, α δούμε ότι το tuple από το
V [QID] δεν είναι ίδιο με κάποιο tuple από τοD[QID] αά ρίσκεται εντός τν διαστήματν
που δείνουν 2 tuples του D[QID] του πίνακα 2.5 και 3 tuples του D[QID] του πίνακα
2.6. Δηαδή, αν ένας πίνακας D ικανοποιεί το k-anonymity τότε κάθε τυχαίο tuple που έχει
ως attributes το QID, είτε θα βρίσκεται εντός των διαστημάτων που ορίζουν τουλάχιστον k
(ίδια) tuples του D είτε θα βρίσκεται εκτός των διαστημάτων που ορίζουν όλα τα tuples του
D. Με άα όια, κάε προσπάεια linking α καταήει είτε σε k tuples τα οποία δεν
μπορούμε να ξερίσουμε είτε σε κανένα.
Από τα παραπάν έπουμε ότι όσο μεαύτερο είναι το k τόσο πιο "ισυρή" είναι η

αννυμοποίηση3. Παράηα όμς, όσο μεαύτερο είναι το k, τόσο περισσότερη πηρο-
φορία άνουμε. Αυτό μπορούμε να το καταάουμε εποπτικά με μια πρόειρη σύκριση4

τν πινάκν 2.5 και 2.6. Βέπουμε ότι τα tuples του πίνακα 2.5 έουν attributes με μικρό-
τερα διαστήματα, άρα με μεαύτερη ακρίεια και περισσότερη πηροφορία, ενώ αντίετα,
τα tuples του πίνακα 2.6 έουν attributes με μεαύτερα διαστήματα, άρα είναι πιο ενικά
και περιέουν ιότερη πηροφορία. Όπς ίνεται εύκοα κατανοητό, όσο πιο "ενικό"
είναι ένα tuple τόσο ιότερη πηροφορία περιέει.
Στην πράξη, έουμε την "ισυρότερη" δυνατή αννυμοποίηση αά παράηα επιζη-

τούμε και την απώεια της εάιστης δυνατής πηροφορίας. Όπς είναι νστό, το πρό-
ημα της έτιστης k-αννυμοποίησης ανήκει στην κάση προημάτν NP-complete,
συνεπώς δεν επιζητούμε την τέεια ύση, αά επιζητούμε μια ικανοποιητική ύση που
πραματοποιείται σε σύντομο ρόνο. Μια απόδειξη της πουποκότητας του optimal k-
anonymity προήματος ρίσκεται στο άρρο [3].

2.2 recoding
Είδαμε προηουμένς ότι η τροποποίηση ενός πίνακα δεδομένν έτσι ώστε να ικα-

νοποιεί το k-anonymity είναι άρρηκτα συνδεδεμένη με τη ενίκευση τν tuples που τον
συνιστούν. Αυτή η διαδικασία ενίκευσης τν tuples ενός πίνακα δεδομένν, μπορεί να
αναπαρασταεί με τη οήεια ενός μετασηματισμού ενίκευσης. Ο μετασηματισμός αυτός
ονομάζεται recoding. Μαηματικά, κάε μετασηματισμός ενίκευσης μπορεί να εκφρα-
στεί με τον ακόουο τρόπο:

ϕ : T → T ′ (2.1)
3Από την άποψη ότι όσο περισσότερα είναι τα tuples στα οποία έουμε καταήξει από το linking με άα

δεδομένα, τόσο πιο δύσκοο είναι να κάνουμε σστή ταυτοποίηση του ατόμου, το οποίο αναπαρίσταται από
ένα από τα k tuples.

4Στη συνέεια α δώσουμε ακριής τρόπους με τους οποίους μπορούμε να υποοίσουμε το ποσοστό της
πηροφορίας που άνεται.

22



όπου T είναι ο ώρος τν tuples και ισύει T = X1 ×X2 × ...Xn, όπου Xi είναι το πεδίο
τιμών του i-οστού attribute και T ′ είναι ο ώρος τν ενικευμένν tuples ια τον οποίο
ισύει αντίστοια T ′ = X ′

1 ×X ′
2 × ...X ′

n.
Στην πιο απή περίπτση η ενίκευση ενός tuple πραματοποιείται με την ενίκευση κά-

ποιν ή όν τν attributes του tuple ξεριστά. Πιο συκεκριμένα, η τιμή κάε attribute
ενός tuple αντιστοιίζεται σε ένα ευρύτερο διάστημα που την περιέει (π, το attribute
ηικία με τιμή 23 μπορεί να αντιστοιίζεται στο πεδίο τιμών [20− 25]). Αυτή η διαδικασία
επανααμάνεται ια όα τα attributes όν τν tuples. Τεικά, αυτό που έουμε κάνει
είναι να δημιουρήσουμε έναν κανόνα με τον οποίο το attribute κάε tuple ενικεύεται σε
ένα συκεκριμένο πεδίο τιμών με κριτήριο μόνο την τιμή του (και όι ια παράδειμα τις
τιμές άν attributes του ίδιου tuple). Για αυτό το όο έμε ότι το συκεκριμένο είδος
recoding ειτουρεί καοικά, αφού ανεξάρτητα από το tuple οι τιμές τν ίδιν attributes
ενικεύονται με τον ίδιο τρόπο και ια αυτό το όο ονομάζεται global recoding[4].
Η μαηματική έκφραση του μετασηματισμού σε αυτήν την περίπτση α έει την εξής
μορφή:

ϕg
i : Xi → X ′

i i = 1..n (2.2)

ϕg(t) = (ϕg
1(x1), ϕ

g
2(x2), ..., ϕ

g
n(xn)) t = (x1, x2, ..., xn) ∈ T (2.3)

όπου με ϕg
i συμοίζουμε την τιμή που αμάνει ο μετασηματισμός στην i-οστή του

διάσταση, κάε tuple έει n attributes (τόσες προφανώς είναι και οι διαστάσεις του μετα-
σηματισμού), Xi είναι το πεδίο τιμών του i-οστού attribute και X ′

i είναι το ενικευμένο
πεδίο τιμών και t = (x1, x2, ..., xn).
Στη ενικότερη περίπτση όμς, η ενικευμένη τιμή ενός attribute δεν καορίζεται

μόνο από την αντίστοιη αρική τιμή του tuple, αά μπορεί να καορίζεται και από τις
τιμές άν attributes του ίδιου tuple. Σε αυτήν την περίπτση μπορεί να υπάρουν 2
tuples που έουν ίδιες τιμές στο ίδιο attribute, αά τεικά μπορεί να ενικεύονται σε
διαφορετικά διαστήματα, ια παράδειμα δυο tuples που έουν στο attribute ηικία την
τιμή 23, μπορεί να ενικεύονται στα διαστήματα [21−24] και [22−25] αντίστοια. Σε αυτόν
τον μετασηματισμό εξετάζουμε την τοπoεσία του tuple και με άση αυτή αποφασίζουμε
την ενίκευση που α εφαρμοστεί. Ο μετασηματισμός αυτός ονομάζεται local recoding
([2],[5],[6]) και περιράφεται ς εξής:

ϕl
i : T → X ′

i i = 1..n (2.4)

ϕl(t) = (ϕl
1(t), ϕ

l
2(t), ..., ϕ

l
n(t)) t ∈ T (2.5)

όπου όα τα σύμοα που ρησιμοποιούνται έουν παρόμοια σημασία με πριν.
Αν συκρίνουμε το global και το local recoding, α δούμε ότι ενώ με το global recoding

απεικονίζεται το πεδίο τιμών ενός attribute σε ένα ενικευμένο πεδίο τιμών, με το local
recoding απεικονίζεται ένα tuple σε ένα ενικευμένο tuple. Το global recoding αποτεεί
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μια ειδική περίπτση του local recoding και από άποψη απόδοσης, το global recoding οδηεί
σε ενίκευση που στην καύτερη περίπτση είναι όσο καή είναι και η ενίκευση μέσ
του local recoding. Γενικά δηαδή, το local recoding μπορεί να πετύει ιότερη απώεια
πηροφορίας σε σέση με το global recoding και ια αυτό προτιμάται. Στη συνέεια α
παραέσουμε ένα παράδειμα στο οποίο α συκρίνουμε τους δυο μετασηματισμούς και
α φανεί ο όος ια τον οποίο ερείται αποδοτικότερο το local recoding.
Ένας άος τρόπος να κατηοριοποιήσουμε τον μετασηματισμό ενίκευσης τν δε-

δομένν είναι με άση τις διαστάσεις που εξετάζουμε κάε φορά προς ενίκευση. Στην
απή περίπτση η ενίκευση ίνεται ια κάε διάσταση ξεριστά και το recoding α-
ρακτηρίζεται ς single dimensional recoding. Στην ενική περίπτση, η ενίκευση
απεικονίζει όι ένα attribute (ή ισοδύναμα μια διάσταση κάε φορά), αά απεικονίζει το
καρτεσιανό ινόμενο ποών attributes ή διαστάσεν. Σε αυτήν την περίπτση έουμε
multi dimensional recoding. Στις εικόνες που ακοουούν παραέτουμε τα δεδομένα
του Πίνακα 2.1 ς προς τα πεδία Age και Zipcode (η αναπαράσταση ίνεται στο επί-
πεδο) και παρουσιάζουμε μια διαμέριση τν σημείν ρησιμοποιώντας single dimensional
recoding και multi dimensional recoding.

Σήμα 2.1: data Σήμα 2.2: single Σήμα 2.3: multi

Στο Σήμα 2.1 απεικονίζονται, όπς αναφέραμε, τα δεδομένα του Πίνακα 2.1 στο δισ-
διάστατο επίπεδο με κάετο άξονα Age και οριζόντιο Zipcode. Στο Σήμα 2.2 απεικονίζεται
μια διαμέριση τν δεδομένν με single dimensional τρόπο. Θερούμε ότι το k=2. Η διακε-
κομμένη ραμμή δείνει πς ακριώς α ινόταν μια δεύτερη διαμέριση τν δεδομένν αν
ήταν επιτρεπτή. Επειδή αν ίνει η δεύτερη διαμέριση καταήουμε σε ομάδες που περιέουν
δεδομένα που έουν ιότερα από k στοιεία, η διαμέριση δεν είναι επιτρεπτή. Τέος, στο
Σήμα 2.3 απεικονίζεται μια διαμέριση τν στοιείν με multi dimensional τρόπο. Εδώ
ακριώς έπουμε και τις διαφορές που έει η multi dimensional προσέιση από τη single
dimensional. Κάε διαμέριση του ώρου στη single dimensional δημιουρεί δυο ξερι-
στές ομάδες δεδομένν αά η επόμενη διαμέριση επηρεάζει με ομοιόμορφο τρόπο και τις
δυο ομάδες. Αντίετα, στη multi dimensional προσέιση μια διαμέριση του ώρου αφή-
νει δυο ανεξάρτητους υποώρους εκ τν οποίν ο καένας μπορεί να διαμεριστεί εκ νέου
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ανεξάρτητα από το αν μια πιανή τομή επιτρέπεται στον άο ή όι. Καταααίνουμε δη-
αδή ότι το multi dimensional recoding είναι αρκετά πιο ακριές ενώ παράηα το single
dimensional recoding είναι αρκετά πιο από.
Συνδυάζοντας τώρα τις παραπάν κατηορίες, δημιουρούμε ορισμένες παρααές

στους παραπάν μετασηματισμούς. Αρικά, το local recoding εκτεείται εξ ορισμού πο-
υδιάστατα. Το global recoding, όμς, μπορεί να εκτεεστεί είτε με μονοδιάστατο είτε με
πουδιάστατο τρόπο. Στο παράδειμα που παραέτουμε5, δίνουμε έναν τυαίο πίνακα δεδο-
μένν και εκτεούμε recoding σε αυτόν με τρεις διαφορετικούς τρόπους: global recoding,
multi dimensional global recoding και local recoding. Τα δεδομένα που ρησιμοποιήηκαν
παρατίενται στο ράφημα (a). Στο επάν μέρος του ραφήματος έπουμε την οράνση
τν δεδομένν στο δισδιάστατο επίπεδο και στο κάτ μέρος παρουσιάζουμε τα δεδομένα
σε μορφή πίνακα.

Att1 Att2 Freq
a α 2
a  10
b α 8
b  3
b  5
c α 30
c  25
d  20

(a)

Εξετάζουμε τα δεδομένα ς προς 2 attributes. Το Att1 που έει πεδίο τιμών το
{a, b, c, d} και το Att2 που έει πεδίο τιμών το {α, β, γ}. Θερούμε ότι τα πεδία τιμών
είναι διακριτά και μπορούν να υπάρουν ποά σημεία-tuples στις ίδιες περιοές. Το πεδίο
Freq στον πίνακα δείνει πόσα σημεία υπάρουν με τα αντίστοια attributes και ο ίδιος
αριμός παρουσιάζεται στη δισδιάστατη απεικόνιση και δείνει πόσα σημεία ρίσκονται στο
αντίστοιο τμήμα. Επάν στα δεδομένα εφαρμόζουμε recoding ερώντας ότι k=5.

5Το παράδειμα που παραέτουμε ρίσκεται στο άρρο [5].
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Att1 Att2 Freq
a (α,) 12
b (α,) 11
b  5
c (α,) 55
d (α,) 20

(b)

Att1 Att2 Freq
a (α,) 12
b (α,) 11
b  5
c α 30
c  25
d  20

(c)

Att1 Att2 Freq
a (α,) 5
a  7
b α 6
b (α,) 5
b  5
c α 30
c  25
d  20

(d)
Στα ραφήματα (b), (c), (d) φαίνεται η ομαδοποίηση τν δεδομένν μετά το recoding.

Στο (b) εφαρμόσαμε global recoding, στο (c) global multi dimensional recoding και στο
(d) εφαρμόσαμε local recoding. Βέπουμε ότι:

• Στο (b), υπάρουν τέσσερις τομές όπς φαίνεται και από τις ραμμές που οριοετούν
τα τμήματα (τρεις ς προς τον άξονα Att1 και μία ς προς το Attr2) εκ τν οποίν,
τα τρία τμήματα δεν περιέουν δεδομένα. Συνεπώς, σε αυτήν την περίπτση έουμε
5 ομάδες δεδομένν στις οποίες περιέονται ποά tuples.

• Στο (c), εισάουμε μια multi dimensional προσέιση. Ο αριμός τν τομών αυ-
ξάνεται κατά πού (συνοικά έουμε 8 τομές και οι πιανοί συνδυασμοί τν τομών
είναι αρκετοί) πράμα που σημαίνει ότι οι ομάδες αυξάνονται σε αριμό. Πράματι
έπουμε ότι σε αυτήν την περίπτση δημιουρούνται δέκα ομάδες δεδομένν εκ τν
οποίν οι τέσσερις δεν περιέουν δεδομένα. Βέπουμε επίσης ότι συκριτικά με το
(b) κάποιες ομάδες που περιείαν ποά tuples έουν διαιρεεί σε αυτήν την περί-
πτση. Οι μόνες ομάδες που πρέπει ανακαστικά να συνενούν ια να ικανοποιούν
τον περιορισμό k=5 σημειώνονται με κρι ρώμα.

• Τέος στο (d), εφαρμόζουμε local recoding. Σε αυτήν την προσέιση δεν ακο-
ουούμε τη οική τν τομών όπς στις δυο προηούμενες περιπτώσεις, αά
στοεύουμε στη διαίρεση ακόμα και τις ίδιας ομάδας έτσι ώστε να δημιουρήσουμε
όσες περισσότερες ομάδες μπορούμε. Πράματι, αν συκρίνουμε με το (c), η ομάδα
{a,{α,}} που απαρτιζόταν από 12 tuples διαιρέηκε έτσι ώστε να δημιουρηούν δύο
ομάδες με την καεμία να έει τουάιστον k tuples. Επειδή όμς τα {a,α} στοιεία
ήταν μόνο 2 όπς μπορούμε να δούμε και από το (a), "μεταφέραμε" 3 στοιεία από
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το {a,} και δημιουρήηκε η ομάδα {a,{α,}}. Με ακριώς παρόμοιο τρόπο διαει-
ριστήκαμε την ομάδα {b,{α,}} της περίπτσης (c). Τεικά, έπουμε ότι με αυτόν
τον τρόπο έουμε το μεαύτερο αριμό ομάδν (12 συνοικά, εκ τν οποίν οι 8
περιέουν tuples) και κάε ομάδα περιέει το μικρότερο δυνατό αριμό από tuples.

Συμπερασματικά, από το παραπάν παράδειμα έπουμε ια ποιο όο το local recoding
ερείται αποδοτικότερο από το global recoding. Εποπτικά, μπορούμε να πούμε ότι ενώ
με το global recoding στόος μας είναι να δημιουρήσουμε όσο μικρότερες διαμερίσεις
του ώρου μπορούμε, με το local recoding μπορούμε να "μετονομάσουμε" ορισμένα tuples
έτσι ώστε να συμμετέουν σε διαφορετικές ομάδες. Δεδομένου ότι στόος μας είναι η
δημιουρία ποών (αριμητικά) και μικρών (ς προς τα στοιεία που περιέουν) ομάδν
καταααίνουμε ότι το local recoding προτιμάται από το global recoding ενώ ακόμη, η
multi dimensional προσέιση προτιμάται της single dimensional.
Στην παρούσα ερασία α ρησιμοποιήσουμε αορίμους που εκτεούν local recoding.

Στο επόμενο κεφάαιο α αναύσουμε τη ειτουρία τους και στο Κεφάαιο 4 α παραέ-
σουμε τα αποτεέσματα από τις εκτεέσεις τν αορίμν αυτών επάν σε πραματικά
και τενητά δεδομένα.

2.3 Κατανεμημένη Αριτεκτονική
Όπς αναφέραμε και στο εισαικό κεφάαιο, σκοπός της ερασίας είναι η ανάπτυξη

μιας κατανεμημένης μεόδου ια την αννυμοποίηση μεάου όκου δεδομένν. Στις προη-
ούμενες ενότητες κάναμε μια εισαή στην έννοια της αννυμοποίησης και στο μετα-
σηματισμό ενίκευσης με τον οποίο επιτυάνεται. Στις ενότητες που ακοουούν α
παρουσιάσουμε το προραμματιστικό μοντέο MapReduce[7] που μας επιτρέπει την εκτέ-
εση κατανεμημένν προραμμάτν σε ένα cluster υποοιστών και το Hadoop[8], που
αποτεεί μια open source υοποίηση του MapReduce από την εταιρεία Apache Foundation.

2.3.1 MapReduce
Το MapReduce είναι ένα προραμματιστικό μοντέο και το όνομα μιας υοποίησης του

μοντέου αυτού με στόο την επεξερασία αά και τη δημιουρία μεάν data sets. Με
τον όρο data set, αναφερόμαστε σε ένα σύνοο δεδομένν το οποίο ερούμε ότι είναι
αρκετά μεάο ια να μπορεί να επεξεραστεί αποτεεσματικά από έναν υποοιστή. Το
σύνοο αυτό α έει στοιεία (tuples) και κάε στοιείο α έει νρίσματα (attributes).
Θα μπορούσαμε να παρομοιάσουμε ένα data set σαν ένα πού μεάο πίνακα δεδομένν
όπς αυτός του Πίνακα 2.1. Επίσης έει πάρει το όνομά του από τις συναρτήσεις map και
reduce που συναντώνται στον συναρτησιακό προραμματισμό, παρόο που ο σκοπός τν
ειτουριών map και reduce στο προραμματιστικό αυτό μοντέο είναι διαφορετικός από
το σκοπό τν αντίστοιν συναρτήσεν στο συναρτησιακό μοντέο.
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Το MapReduce είναι ένα προραμματιστικό μοντέο με το οποίο μπορούμε να επιύ-
σουμε embarrassingly parallel προήματα με είσοδο πού μεάα data sets με τη οή-
εια ενός μεάου αριμού υποοιστών6. Με τον όρο embarrassingly parallel πρόημα
εννοούμε κάποιο πρόημα το οποίο μπορεί εύκοα να ριστεί σε ένα σύνοο παράη-
ν ερασιών ια την επίυσή του. Τέτοιες περιπτώσεις προημάτν έουμε όταν αυτές
οι παράηες ερασίες δεν έουν καμία σέση εξάρτησης ή επικοιννίας μεταξύ τους.
Χαρακτηριστικά παραδείματα embarrassingly parallel προημάτν είναι: η απεικόνιση
(rendering) τν ραφικών τν υποοιστών (κάε pixel μπορεί να απεικονιστεί ξερι-
στά), η εξυπηρέτηση στατικών σείδν από ένα web server (αναφέρουμε μόνο τη στατική
ιατί στη δυναμική εξυπηρέτηση μπορεί να υπάρει αηεπίδραση μεταξύ διαφορετικών
σείδν), κοκ.
Η υποοιστική διαδικασία δέεται σαν είσοδο ένα σύνοο ζευαριών κειδιών/τιμών

(key/value pairs) και έει σαν έξοδο ένα σύνοο key/values ζευάρια. Ο προραμματιστής
μπορεί να επέμει στη διαδικασία μέσ τν συναρτήσεν Map και Reduce. Συκεκριμένα:

• Η συνάρτησηMap δέεται ς είσοδο ένα ζευάρι key/value και παράει ένα ζευάρι
από ένα ενδιάμεσο κειδί και μια τιμή. Η ιιοήκη του MapReduce συκεντρώνει
όες τις τιμές που έουν το ίδιο ενδιάμεσο κειδί και τις προεί στη συνάρτηση
Reduce.

• Η συνάρτηση Reduce δέεται ς είσοδο ένα ενδιάμεσο κειδί που παράηκε από
τη συνάρτηση Map και ένα σύνοο από τιμές (values) αυτού του κειδιού. Στη
συνέεια αφού ίνουν οι απαραίτητοι υποοισμοί, επιστρέφει συνής μια ή καμία
έξοδο (όπου έξοδος είναι ένα ζευάρι key/value).

Ο προραμματιστής, ανάοα με τον υποοισμό που έει να εκτεέσει ράφει τις παρα-
πάν συναρτήσεις, τηρώντας όμς το interface τν συναρτήσεν:

map (k1, v1) → list(k2, v2)

reduce (k2, list(v2)) → list(v2)

Στην πράξη, το προραμματιστικό μοντέο MapReduce έει μεάη εκφραστικότητα,
αφού ένα μεάο πήος προημάτν μπορεί να επιυεί πού εύκοα με τη οήειά του.
Ακόμη, πέρα από εκφραστικότητα το MapReduce παρέει αρκετά μεάο fault-tolerance
ενώ παράηα παρέει μεάη κιμακσιμότητα (scalability). Στην επόμενη ενότητα α
εξετάσουμε τον ακριή τρόπο ειτουρίας του Hadoop, που αποτεεί την υοποίηση του
MapReduce που ρησιμοποιήσαμε στην παρούσα ερασία.

2.3.2 Hadoop
Το Hadoop είναι ένα από τα μεαύτερα open source frameworks που υποστηρίζουν

την εκτέεση κατανεμημένν εφαρμοών. Στην ουσία, αποτεείται από ένα σύνοο υποσυ-
6Στο εξής, το σύνοο τν υποοιστών τους οποίους ρησιμοποιούμε με τη οήεια του MapReduce α

τους αποκαούμε cluster υποοιστών.
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στημάτν που συνδυάζουν τη ειτουρία τους αρμονικά ια την εκτέεση κατανεμημένν
διερασιών. Πυρήνας του Hadoop είναι το Hadoop MapReduce, το υποσύστημα δηαδή
εκείνο που υοποιεί το προραμματιστικό μοντέο που περιράφηκε στην προηούμενη
ενότητα. Προϋπόεση ια την ειτουρία του MapReduce είναι η ύπαρξη ενός κατανεμη-
μένου συστήματος αρείν. Για το όο αυτό, ρησιμοποιείται το Hadoop Distributed
File System (HDFS).
Το HDFS έει αριτεκτονική master/slave. Στο HDFS cluster υπάρει ένας μοναδικός

NameNode, ένας master κόμος δηαδή που διαειρίζεται το namespace του filesystem
και δίνει πρόσαση στους clients. Παράηα, στο cluster υπάρουν και τα DataNodes,
συνής ένα DataNode ανά κόμο (συμπεριαμανομένου και του master κόμου), που
είναι υπεύυνοι ια την αποήκευση τν δεδομένν στα συστήματα στα οποία τρέουν. Οι
DataNodes δηαδή είναι υπεύυνοι ια την τοπική αποήκευση δεδομένν στον υποοιστή
που τρέουν και ο NameNode είναι αυτός που επικοιννεί με τους DataNodes, διαάζει
τα δεδομένα από αυτούς, δημιουρεί την εντύπση ότι ο αποηκευτικός ώρος του cluster
είναι ενιαίος, είναι υπεύυνος ια τη δημιουρία αντιράφν και εέει σε πού τακτά
ρονικά διαστήματα αν οι DataNodes εκτεούνται.
Το HDFS ράφτηκε ια να υποστηρίζει πού μεάα αρεία και κατ' επέκταση, ρά-

φτηκε ια να τρέει σε πού μεάα cluster. Οι υποοιστές σε πού μεάα cluster,
ορανώνονται σε racks. Αυτό σημαίνει ότι δυο υποοιστές σε διαφορετικά racks ια να
επικοιννήσουν, πρέπει να μεταδώσουν πηροφορίες μέσ ενός switch. Αυτό προφανώς
εισάει καυστέρηση στην επικοιννία μεταξύ υποοιστών και κατ' επέκταση, επιραδύ-
νει την ειτουρία του filesystem. Παράηα όμς, σε ένα μεάο cluster υπάρει πάντα
πιανότητα ένας κόμος να σταματήσει κάποια στιμή να δουεύει. Για το όο αυτό, το
HDFS δημιουρεί αντίραφα, τα οποία αποηκεύονται, ανάοα με τον αριμό τν αντι-
ράφν, είτε σε ένα είτε σε διαφορετικά racks7. Αν και αυτό εισάει καυστέρηση στην
αποήκευση τν δεδομένν, εξασφαίζει ότι σε περίπτση που κάποιο rack ει εκτός
ειτουρίας (ιατί ια παράδειμα, κάτι συνέη στο switch) τότε και πάι δεν α άσουμε
τα δεδομένα, αφού μπορούμε να τα ανακτήσουμε από κόμο που ανήκει σε άο rack. Η
ιδιότητα αυτή του HDFS, η ικανότητα δηαδή του filesystem να νρίζει σε ποιο rack
ανήκει ο υποοιστής στον οποίο έει αποηκευτεί ένα block ή ένα αρείο δεδομένν (η
ιδιότητα αυτή καείται και rack awareness), παίζει σημαντικό ρόο στη ειτουρία του
MapReduce όπς α δούμε και στη συνέεια.
Πάν ακριώς από το HDFS, ειτουρεί η MapReduce Engine. Όπς το HDFS, έτσι

και το MapReduce έει αριτεκτονική master/slave. Στον master κόμο του cluster
εκτεείται ο JobTracker (μοναδικός σε όο το cluster), στον οποίο υποάονται τα
MapReduce jobs από τον client. Σε όους τους υποοιστές του cluster τρέουν πα-

7Ο προεπιεμένος αριμός αντιράφν που δημιουρεί το HDFS είναι 3. Σε αυτήν την περίπτση, 2
αντίραφα του αρείου αποηκεύονται σε υποοιστές του ίδιου rack και το 3ο αντίραφο αποηκεύεται σε
υποοιστή άου rack.
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ράηα και οι TaskTrackers (συμπεριαμανομένου και το master) οι οποίοι είναι υπεύ-
υνοι ια την εκτέεση συκεκριμένν ερασιών (tasks). Ως MapReduce job μπορούμε να
ερήσουμε ένα οοκηρμένο κύκο εκτέεσης της συνάρτησης8 map (ενδεομένς πε-
ρισσότερες από μια εκτεέσεις) και στη συνέεια της reduce (ενδεομένς περισσότερες
από μια εκτεέσεις, επίσης) όπς αυτές αναύηκαν στην προηούμενη ενότητα. Αντί-
στοια, μια εκτέεση της map ή της reduce ερούμε ότι είναι ένα task. Κάε διαφορετική
εκτέεση της map ή της reduce ίνεται ια διαφορετικά δεδομένα.
Ο JobTracker είναι υπεύυνος ια την εκτέεση ενός job. Επικοιννεί με τους Task

Trackers και στένει τα tasks που πρέπει να ίνουν ια την εκτέεση του job. Ο τρόπος
με τον οποίο οι slaves ανααμάνουν tasks είναι πού απός: κάε TaskTracker έει ένα
συκεκριμένο αριμό από διαέσιμα slots. Κάε task κατααμάνει ένα slot. Σε περίπτση
που εμίσουν όα τα slots όν τν TaskTrackers, υπάρει μια ουρά αναμονής (την οποία
τηρεί ο JobTracker) στην οποία τοποετούνται τα tasks που περιμένουν να εκτεεστούν
(με προτεραιότητα First In First Out). Με την οοκήρση όν τν tasks, ο JobTracker
εκτεεί κάποιες τεευταίες ενέρειες και στη συνέεια το job οοκηρώνεται.
Ένα πού σημαντικό σημείο στην επικοιννία μεταξύ JobTracker και TaskTrackers

αφορά τον τρόπο με τον οποίο ο JobTracker αποφασίζει ποιο task α αναάει κάποιος
TaskTracker. Επειδή κάε task εκτεείται ια διαφορετικά δεδομένα, ο JobTracker πρέπει
να φροντίσει έτσι ώστε το task που α αναέσει σε κάποιο κόμο να εκτεείται ια δεδομένα
που υπάρουν είτε στον τοπικό σκηρό δίσκου του κόμου είτε στον σκηρό δίσκο κόμου
που ρίσκεται στο ίδιο rack με τον κόμο αυτό. Σε περίπτση που τα tasks κατανέμονταν
τυαία μέσα στο cluster, α είαμε μεάες καυστερήσεις εξαιτίας του δικτύου. Εδώ
ακριώς φαίνεται και η σημασία του rack-awareness του HDFS που είδαμε προηουμένς.
Ο JobTracker μπορεί να κατανέμει τα tasks στο cluster με νώμονα τη φυσική έση τν
δεδομένν στα nodes εαιστοποιώντας έτσι τις καυστερήσεις εξαιτίας τν δικτυακών
συσκευών.
Συνοψίζοντας τις ειτουρίες τν HDFS και MapReduce, παραέτουμε ένα πού από

Σήμα στο οποίο φαίνεται το στιμιότυπο ενός μικρού cluster που αποτεείται από έναν
slave και έναν master (Σήμα 2.4). Στο σήμα αυτό φαίνεται η ομοιότητα που υπάρει
στην αριτεκτονική του HDFS με το MapReduce (master/slave όπς είδαμε). Επίσης,
μπορούμε να δούμε πς επικοιννεί ο JobTracker με τους TaskTrackers και ο NameNode
με τους DataNodes.
Μια παρατήρηση επάν στο Σήμα 2.4 αφορά την ύπαρξη μοναδικού "καοικού"

master στο cluster. Στο σήμα αυτό, φαίνεται ότι ένας κόμος του cluster ανααμάνει
ρόο NameNode και JobTracker ταυτόρονα. Στην πράξη, κάτι τέτοιο αν και συνηίζεται
δεν είναι απαραίτητο. Σε ποές περιπτώσεις, ια όους απόδοσης ο JobTracker τρέει σε
διαφορετικό κόμο από τον NameNode. Για παράδειμα, σε περίπτση που το cluster είναι

8Ο όρος συνάρτηση εδώ, δεν ρησιμοποιείται με την προραμματιστική του έννοια, αά με την έννοια
που ρησιμοποιήηκε στην ενότητα 2.3.1.
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Σήμα 2.4: Hadoop cluster

αρκετά μεάο και αποτεείται από ιιάδες HDFS αρεία, ο NameNode ια να εκτεεστεί
ρειάζεται ποούς πόρους. Σε αυτήν την περίπτση, είναι προτιμότερο να εκτεούνται σε
διαφορετικούς κόμους ιατί με αυτό τον τρόπο, απορροφούν του πόρους που ρειάζονται
ρίς να τους διεκδικούν.

2.4 Υπάρουσες κατανεμημένες μέοδοι αννυ-
μοποίησης

Στην ενότητα αυτή, α κάνουμε μια πού σύντομη ανασκόπηση σε προσπάειες που
έουν ίνει στο παρεόν ια την επίτευξη μια κατανεμημένης μεόδου αννυμοποίησης.
Αρικά, η αννυμοποίηση τν δεδομένν μπορούσε να επιτευεί μόνο κεντρικό τρόπο.
Ένας server ήταν υπεύυνος ια τη συοή τν δεδομένν, την αννυμοποίησή τους
και στη συνέεια την αποστοή τν δεδομένν στους ρήστες. Στη συνέεια, κάποιες
ερασίες που πρότειναν ένα κατανεμημένο μοντέο ια την αννυμοποίηση τν δεδομένν
([9], [10]) δεν μπόρεσαν να διαειριστούν δεδομένα τα οποία ήταν κατανεμημένα σε ένα
σύνοο από κόμους. Τέος, ένα πήρς κατανεμημένο σύστημα το οποίο στηρίζεται στις
ιεραρίες τν δεδομένν ια την επίτευξη του k-anonymity είναι το σύστημα KANIS [11].
Το KANIS είναι ένα κατανεμημένο σύστημα το οποίο στηρίζεται στο πρτόκοο peer

to peer και στο DHT (Distributed Hash Table) ια την κατανομή τν δεδομένν στους
κόμους. Μέρος του συστήματος είναι η εκτέεση του αορίμου Incognito [4], ένας
αόριμος ο οποίος ια την εκτέεση της αννυμοποίησης στηρίζεται σε ιεραρίες δεδο-
μένν και εκτεεί global recoding, σε αντίεση με την παρούσα ερασία στην οποία ρησι-
μοποιήηκε το σύστημα Hadoop, οι αόριμοι αννυμοποίησης εκτεούν local recoding
και στηρίζονται στη διαμέριση τν δεδομένν.
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Κεφάαιο 3

Υοποίηση κατανεμημένης
εφαρμοής

Στο κεφάαιο αυτό, α αναύσουμε τις τενικές αννυμοποίησης που ρησιμοποιήσαμε
στην παρούσα ερασία και α μεετήσουμε τον τρόπο με τον οποίο μετατρέψαμε τις με-
όδους ώστε να τρέουν με κατανεμημένο τρόπο. Θα παρουσιάσουμε τους αορίμους
σε επίπεδο ψευδοκώδικα, α αναπαραστήσουμε με ραφικό τρόπο την εκτέεσή τους, α
μεετήσουμε την πουποκότητά τους και στο τέος α παρουσιάσουμε και τους τρόπους
με τους οποίους μπορούμε να μετατρέψουμε την εκτέεση τους από κεντρική σε κατανε-
μημένη.

3.1 Μέοδοι αννυμοποίησης
Όπς αναφέραμε και στις προηούμενες ενότητες, η έτιστη αννυμοποίηση ενός

πίνακα δεδομένν ς προς κάποια συνάρτηση κόστους ανήκει στην κατηορία τν NP-
complete προημάτν, δηαδή δεν έει ρεεί κάποιος αόριμος πουνυμικού ρόνου
που να επιύει το πρόημα έτιστα. Παρ'όα αυτά, έουν αναπτυεί διάφοροι greedy
αόριμοι πουνυμικού ρόνου που επιύουν το πρόημα της αννυμοποίησης με ικα-
νοποιητικό τρόπο. Μια υποκατηορία τν άπηστν αυτών αορίμν, είναι οι αόρι-
μοι που στηρίζονται στη συνεή διαμέριση του ώρου του προήματος. Οι αόριμοι
αυτοί σε κάε ήμα εκτέεσης τους διαιρούν το σύνοο τν tuples σε 2 ή περισσότερα
υποσύνοα. Στη συνέεια, εκτεούν την ίδια διαδικασία αναδρομικά μέρι να εκπηρεί
κάποιο κριτήριο τερματισμού1. Στο τέος, ο αόριμος έει διαμερίσει το αρικό σύνοο
σε ποά υποσύνοα που το καένα έει τουάιστον k tuples (έτσι ώστε να ικανοποιείται
το k-anonymity). Ο τεικός πίνακας δεδομένν α περιέει τιμές που α είναι ίδιες ια
tuples που ανήκουν στο ίδιο υποσύνοο και ίσες με το εύρος τν τιμών του υποσυνόου

1Συνής, το κριτήριο τερματισμού έει άμεση σέση με τον αριμό τν tuples που ρίσκονται στο
σύνοο που είναι προς διαμέριση.
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στο αντίστοιο attribute. Σε μορφή ψευδοκώδικα, η παραπάν διαδικασία α μπορούσε να
εκφραστεί ς εξής:

1 k //αριμός του k−anonymity
2 p a r t i t i o n ( Set data )
3 i f ( | data |<2k )
4 return ∅
5 else
6 part1 , part2 = s p l i t ( data )
7 return pa r t i t i o n ( part1 ) ∪ pa r t i t i o n ( part2 )

Η συνάρτηση split ερούμε ότι είναι μια συνάρτηση που δέεται ς παράμετρο το αρικό
σύνοο (πίνακα δεδομένν - data) και επιστρέφει δυο υποσύνοα (part1, part2) που η
ένσή τους είναι το αρικό σύνοο ενώ παράηα τα part1 και part2 είναι ξένα μεταξύ
τους. Δεν διευκρινίζουμε περαιτέρ τη ειτουρία της split ιατί κάε αόριμος διαμερί-
ζει με διαφορετικό τρόπο το σύνοο. Επίσης, η συνήκη τερματισμού της αναδρομής είναι
η συνήκη |data| < 2k. Η συνήκη αυτή είναι οική, αφού αν ένα σύνοο διαμεριστεί α
δημιουρηούν δύο περίπου ίσα υποσύνοα, τα οποία πρέπει να αποτεούνται από τουά-
ιστον k στοιεία το καένα. Συνεπώς, το σύνοο από το οποίο α προκύψουν πρέπει να
περιέει τουάιστον 2k στοιεία.
Από άποψη ρονικής πουποκότητας, η συνεής διαμέριση μας εξασφαίζει ότι σε κάε

ήμα του αορίμου το νέο σύνοο που παράεται α είναι περίπου το μισό σε σέση με το
σύνοο από το οποίο προήε. Δηαδή, κάε νέα κήση της partition α διαειρίζεται ένα
σύνοο data που α μειώνεται με εκετικά (αφού συνεώς α υποδιπασιάζεται). Ισοδύ-
ναμα, μπορούμε να πούμε ότι η πουποκότητα του αορίμου α αυξάνεται οαριμικά
ς προς το μέεος του συνόου. Η τεική συνοική πουποκότητα του αορίμου α
δίνεται από την πουποκότητα της split επί εναν παράοντα logn− log k (αν ερήσουμε
ότι ο αρικός πίνακας δεδομένν περιέει n tuples) ή ισοδύναμα log n

k
. Στη συνέεια α με-

ετήσουμε με μεαύτερη ακρίεια την πουποκότητα τν αορίμν αφού α ορίσουμε
ακριώς και τη συνάρτηση split σε κάε αόριμο.

3.1.1 Mondrian
Ο αόριμος Mondrian[2] είναι ένας greedy αόριμος που η ειτουρία του στηρί-

ζεται στη συνεή διαμέριση του ώρου του προήματος, όπς περιράψαμε παραπάν. Ο
αόριμος, σε μορφή ψευδοκώδικα έει την ακόουη μορφή:

1 k //αριμός k−anonymity
2 mondrian ( p a r t i t i o n )
3 i f ( | p a r t i t i o n |<2k )
4 return ∅
5 else
6 dim = chooseDimension ( p a r t i t i o n )
7 sp l i tVa l u e = findMedian ( pa r t i t i on , dim)
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8 lPar t = { t ∈ pa r t i t i o n : t . dim ≤ s p l i tVa l u e }
9 rPart = { t ∈ pa r t i t i o n : t . dim > s p l i tVa l u e }
10 return mondrian ( lPar t ) ∪ mondrian ( rPart )

Οι ραμμές 6-10 του ψευδοκώδικα αποτεούν τη συνάρτηση split που περιράψαμε
στο ενικό αόριμο διαμέρισης. Όπς έπουμε, στην αρή επιέεται μια διάσταση
του πίνακα. Η διάσταση αυτή ισοδυναμεί με κάποιο attribute τν tuples και ανήκει στο
QID άση του οποίου εκτεείται η αννυμοποίηση. Στη συνέεια, εξετάζουμε όα τα
tuples στο attribute που επιέηκε και επιέουμε την τιμή του ενδιάμεσου attribute
(splitValue). Για παράδειμα, αν τα tuples στο attribute που είναι προς εξέταση έουν τις
τιμές {10, 11, 9, 10, 2}, η ενδιάμεση τιμή είναι το 102.
Στη συνέεια, ρίζουμε τα tuples με άση την τιμή που έουν στο υποεξέταση

attribute και το splitValue. Τα tuples που είναι μεαύτερα από το ενδιάμεσο στοιείο
στην επιεμένη διάσταση, τοποετούνται στο rPart ενώ όα τα υπόοιπα τοποετού-
νται στο lPart. Τέος, η διαδικασία συνείζεται αναδρομικά, μέρι όα τα υποσύνοα να
παραμείνουν με ιότερα από 2k στοιεία (έτσι ώστε να μην διαμερίζονται).
Ένα πού σημαντικό τμήμα του αορίμου αφορά τον τρόπο με τον οποίο επιέεται

η διάσταση ς προς την οποία α ίνει η διαμέριση. Γενικά, μπορούν να ρησιμοποιηούν
ποοί ευριστικοί τρόποι ια την επιοή της διάστασης. Ένας απός και αποδοτικός
τρόπος που επιέηκε στην ερασία αυτή, είναι η επιοή της διάστασης που έει το
μέιστο κανονικοποιημένο εύρος τιμών. Για κάε διάσταση (ή αιώς, ια κάε attribute
που ανήκει στο QID) υποοίζεται το εύρος τιμών του εξεταζόμενου partition και στη
συνέεια, το εύρος αυτό διαιρείται με τη μέιστη τιμή που εμφανίζει το attribute σε όα τα
tuples του πίνακα δεδομένν (έτσι τα εύρη τιμών όν τν διαστάσεν κανονικοποιούνται
και έουν μέιστη τιμή ίση με 1). Από όα τα attributes επιέεται αυτό που έει το
μεαύτερο κανονικοποιημένο εύρος. Σε περίπτση που όα τα attributes έουν το ίδιο
κανονικοποιημένο εύρος (π, στο πρώτο ήμα εκτέεσης του αορίμου) τότε επιέεται
το attribute που έει το μικρότερο απόυτο εύρος.
Μετά την επιοή της διάστασης ακοουεί η εύρεση του ενδιάμεσου στοιείου και στη

συνέεια ίνεται η διαμέριση τν tuples με άση το στοιείο αυτό. Γενικά, ένας αόριμος
που στηρίζεται στη διαμέριση όπς ο Mondrian μπορεί να ακοουήσει ορισμένες ποιτικές
κατά τη διαμέριση ενός συνόου. Μια πιανή ποιτική είναι η διαμέριση ενός συνόου με
στόο τη δημιουρία δυο συνόν που περιέουν περίπου τον ίδιο αριμό στοιείν, ακόμη
και αν αυτό σημαίνει ότι ποά σημεία που ρίσκονται εκατέρεν του ενδιάμεσου στοιείου
τοποετούνται στο ίδιο υποσύνοο. Μια δεύτερη πιανή ποιτική είναι η ακριώς αντίετη
της πρώτης: κατά τη διαμέριση τα στοιεία τοποετούνται "αυστηρά" εκεί που α έπρεπε
να ανήκουν με άση την έση τους ς προς το ενδιάμεσο στοιείο ακόμα και αν αυτό
σημαίνει ότι α δημιουρηούν δυο σύνοα που α έουν μεάη διαφορά στο αριμό τν

2Αν δηαδή, ταξινομήσουμε τα tuples ς προς το attribute που εξετάζουμε, το ενδιάμεσο στοιείο
είναι το στοιείο που ρίσκεται στη μέση του ταξινομημένου συνόου. Στο παράδειμα που αναφέρουμε το
ταξινομημένο σύνοο α είναι το {2, 9, 10, 10, 11} και η μεσαία τιμή είναι το 10.
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στοιείν τους. Η πρώτη ποιτική διαμέρισης είναι νστή ς relaxed parititioning και η
δεύτερη είναι νστή ς strict partitioning.
Το relaxed partitioning σε σύκριση με το strict partitioning, πεονεκτεί στον ταύ-

τερο ρόνο εκτέεσης και στην ισοκατανομή του υποοιστικού φόρτου με ομοιόμορφο
τρόπο. Ως προς το ρόνο εκτέεσης, με το relaxed partitioning νρίζουμε ότι το δέντρο
τν αναδρομών α έει ακριώς logn επίπεδα, αφού σε κάε ήμα του αορίμου τα εξετα-
ζόμενα σύνοα υποδιαιρούνται σε δυο ίσα υποσύνοα. Αντίετα, το strict partitioning δεν
προσφέρει καμία εύηση ότι τα παραόμενα υποσύνοα α είναι ίσα, συνεπώς το δέντρο
τν αναδρομών δεν α έει απαραίτητα logn επίπεδα, αά α έει στη μέση περίπτση
loga n όπου a ∈ (1, 2] και στη ειρότερη περίπτση α έει n επίπεδα 3. Επίσης, με το
relaxed partitioning νρίζουμε ότι κάε αναδρομική κήση του ίδιου επιπέδου α κάνει
περίπου τον ίδιο ρόνο να εκτεεστεί διότι έει το ίδιο μέεος εισόδου. Αντίετα, με το
strict partitioning δεν ισύει κάτι τέτοιο, αφού οι εκτεέσεις στο ίδιο επίπεδο (στο δέντρο
αναδρομών) μπορεί να έουν πού μεάη διαφορά στο μέεος εισόδου.
Το strict partitioning παρόα αυτά, υπερτερεί του relaxed σε έματα απόδοσης. Αυτό

είναι οικό, από τη στιμή που με το strict partitioning η διαμέριση ίνεται με στόο
τα tuples της ίδιας υποομάδας να είναι αρκετά κοντινά στην επιεόμενη διάσταση, ενώ
με το relaxed ο πρταρικός στόος είναι η ισοκατανομή τν tuples και δευτερευόντς
η μείση της απόστασης τν tuples της ίδιας ομάδας. Στη συνέεια, α εξετάσουμε την
απόδοση του αορίμου Mondrian όταν ρησιμοποιεί και τις δυο ποιτικές διαμέρισης.
Τέος, ένα σημαντικό ζήτημα στη ειτουρία του αορίμου όταν εκτεεί strict

partitioning, αφορά την πιανότητα να παραούν σύνοα με ιότερα από k στοιεία.
Όπς είδαμε στο προηούμενο κεφάαιο, σε αυτήν την περίπτση τα παραόμενα δεδο-
μένα δεν α ικανοποιούν την ιδιότητα k-anonymity. Για το όο αυτό, κατά τον "αυστηρό"
διαρισμό τν tuples και πριν την αναδρομική κήση του αορίμου α εέουμε αν τα
παραόμενα σύνοα περιέουν ιότερα από k tuples. Σε αυτήν την περίπτση, το σύνοο
που έει τα ιότερα tuples α απορροφά από το μεαύτερο σύνοο τα tuples εκείνα που
στο εξεταζόμενο attribute έουν τιμή που είναι η πησιέστερη δυνατή στη διάμεσο4. Με
αυτόν τον τρόπο "επεμαίνουμε" στην ποιτική διαμέρισης του αορίμου, αά παρά-
ηα, ευόμαστε την ορή ειτουρία του strict partitioning. Παρακάτ παραέτουμε τον
αόριμο Mondrian σε μορφή ψευδοκώδικα όταν εκτεεί relaxed και strict partitioning.

1 k //αριμός k−anonymity
2 mondrian ( p a r t i t i o n ) // r e l a x ed p a r t i t i o n i n g
3 i f ( | p a r t i t i o n |<2k )
4 return ∅

3Επειδή κάτι τέτοιο όμς είναι εξαιρετικά απίανο, στο εξής α συμοίζουμε με log n τον αριμό τν
ημάτν εκτέεσης ρίς να αναφέρουμε εκ νέου ότι η άση του οαρίμου είναι εαφρώς μικρότερη από
2.

4Με αυτόν τον τρόπο, αν το rPart έει ιότερα από k στοιεία, α απορροφά tuples που από το lPart
με τη μεαύτερη δυνατή τιμή στο εξεταζόμενο attribute, ενώ στην αντίετη περίπτση α απορροφούνται
tuples με τη μικρότερη δυνατή τιμή.
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5 else
6 dim = chooseDimension ( p a r t i t i o n )
7 sp l i tVa l u e = findMedian ( pa r t i t i on , dim)
8 cPart = { t ∈ pa r t i t i o n : t . dim = s p l i tVa l u e }
9 lPar t = { t ∈ pa r t i t i o n : t . dim < s p l i tVa l u e }
10 rPart = { t ∈ pa r t i t i o n : t . dim > s p l i tVa l u e }
11 for ( t ∈ cPart )
12 i f ( | lPar t | >| rPart | )
13 rPart . add ( t )
14 else
15 lPar t . add ( t )
16 return mondrian ( lPar t ) ∪ mondrian ( rPart )

1 k //αριμός k−anonymity
2 mondrian ( p a r t i t i o n ) // s t r i c t p a r t i t i o n i n g
3 i f ( | p a r t i t i o n |<2k )
4 return ∅
5 else
6 dim = chooseDimension ( p a r t i t i o n )
7 sp l i tVa l u e = findMedian ( pa r t i t i on , dim)
8 lPar t = { t ∈ pa r t i t i o n : t . dim =< s p l i tVa l u e }
9 rPart = { t ∈ pa r t i t i o n : t . dim > s p l i tVa l u e }
10 while ( lPar t . length<k)
11 lPar t = lPart + rPart . getClosestTupleToMedian ( )
12 while ( rPart . length<k)
13 rPart = rPart + lPart . getClosestTupleToMedian ( )
14 return mondrian ( lPar t ) ∪ mondrian ( rPart )

Χρονικά, η συνάρτηση chooseDimension εκτεείται σε q · n ήματα, όπου n είναι το
μέεος του partition και q είναι ο αριμός τν attributes που ανήκουν στο QID. Όες
οι υπόοιπες διαδικασίες εκτεούνται σε ραμμικό ρόνο ς προς την είσοδο με εξαίρεση
την getClosestTupleToMedian που ρειάζεται k ·n ήματα ια να εκτεεστεί. Συνοικά, η
ρονική πουποκότητα του αορίμου Mondrian που εκτεεί relaxed partitioning είναι:

O(q · n · log n
k
)

ενώ όταν εκτεείται strict partitioning η πουποκότητα ειρότερης περίπτση είναι ίση
με:

O((q + k) · n · log n
k
)

Να σημειώσουμε ότι επειδή συνής τα μεέη q και k είναι πού μικρότερα του n στη
ιιοραφία η πουποκότητα του αορίμου Mondrian αναφέρεται ς O(n · logn).
Τέος, παραέτουμε ένα μικρό παράδειμα εκτέεσης του αορίμου Mondrian στην

Eικόνα 3.1 ια k=3 Στο επάν μέρος του Σήματος έπουμε τα δεδομένα στο δισδιά-
στατο επίπεδο. Στις 3 εικόνες που ακοουούν έπουμε τα ήματα που α εκτεέσει

36



ο αόριμος αν εκτεέσει relaxed partitioning. Στις 4 τεευταίες εικόνες έπουμε τα
ήματα που α εκτεέσεις ο αόριμος αν εκτεέσει strict partitioning.

δεδομένα

(1) (2) (3)
relaxed partitioning

(1) (2) (3) (4)
strict partitioning

Σήμα 3.1: Παράδειμα εκτέεσης Mondrian ια k=3

Με τη οήεια του παραπάν σήματος μπορούμε να εντοπίσουμε τις κυριότερες διαφο-
ρές που αναφέραμε και προηουμένς ια τους δυο τύπους partitioning. Στην περίπτση
του relaxed partitioning o αόριμος διαρίζει πάντα τα δεδομένα σε δυο ίσα κομμάτια.
Αυτό έει ς αποτέεσμα την ρήορη εκτέεση του αορίμου (3 ήματα εκτέεσης ένα-
ντι 4 του strict partitioning), την ισοκατανομή του φορτίου, αά ταυτόρονα την ύπαρξη
μεάν κάσεν ισοδυναμίας στο τέος (κάε κάση ισοδυναμίας έει 5 tuples ενώ k=3).
Αντίετα, στο strict partitioning έουμε περισσότερα ήματα εκτέεσης, οι κάσεις που
δημιουρούνται έουν διαφορετικό αριμό tuples, αά τεικά οι κάσεις ισοδυναμίας εί-
ναι περισσότερες και μικρότερες. Αυτό συμάει στην καύτερη ποιότητα αννυμοποίησης
αφού η ενίκευση τν tuples είναι μικρότερη και οι κάσεις ισοδυναμίας, από τη στιμή
που περιέουν ία σε αριμό tuples, α έουν μικρό εύρος τιμών σε όες τις διαστάσεις
και τεικά, η απώεια πηροφορίας είναι μειμένη σε σέση με την relaxed περίπτση. Στο
Κεφάαιο 4 α παραέσουμε διάφορες εκτεέσεις ια να εντοπίσουμε την ακριή διαφορά
στη ειτουρία του relaxed και του strict partitioning.
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3.1.2 TopDown
Ο αόριμος TopDown είναι ένας greedy αόριμος που η ειτουρία του στηρίζε-

ται στη συνεή διαμέριση του ώρου του προήματος, όπς περιράφηκε στην ενότητα
3.1. Ο αόριμος παρουσιάζει ποές ομοιότητες στη ειτουρία του με τον αόριμο
Mondrian που εξετάσαμε νρίτερα, αά παρουσιάζει και αρκετές διαφορές. Αρικά, πα-
ραέτουμε τον αόριμο σε μορφή ψευδοκώδικα:

1 k //αριμός του k−anonymity
2 topDown( pa r t i t i on , po int1 )
3 i f ( | p a r t i t i o n |<2k )
4 return ∅
5 else
6 point2 = getMostDinstantTuple ( po int1 )
7 part1 = { t ∈ pa r t i t i o n : d i s t anc e ( t , po int1 )≤d i s t anc e ( t , po int2 )}
8 part2 = { t ∈ pa r t i t i o n : d i s t anc e ( t , po int1 )>d i s t anc e ( t , po int2 )}
9 return topDown( part1 ) ∪ topDown( part2 )

Ο αόριμος αυτός παρουσιάζει ποές ομοιότητες με την top down μέοδο που
περιράφεται στο [6] (από εκεί ακριώς έει πάρει και το όνομά του). Η ασική ιδέα πίσ
από τον αόριμο είναι ότι δυο tuples α καταήξουν στην ίδια ομάδα σε κάποιο ήμα
του αορίμου αν και μόνο αν είναι αρκετά τοπικά. Η έννοια της τοπικότητας έει άμεση
σέση με τη έση τν tuples στο q-διάστατο ώρο. Αν δυο tuples είναι αρκετά κοντά, τότε
αναμένουμε να έουν μικρές αποκίσεις στα attributes τους και έουμε τα tuples αυτά να
καταήξουν στην ίδια ομάδα. Σε αντίετη περίπτση, αν δυο tuples ρίσκονται μακριά το
ένα από το άο, τότε αναμένουμε να έουν μεάες διαφορές στις τιμές τν attributes
τους και έουμε τα tuples αυτά να τοποετηούν σε διαφορετικές ομάδες.
Για να προσδιορίσουμε τις αποστάσεις ανάμεσα στα tuples υπάρουν ποοί τρόποι.

Η δική μας προσέιση εξετάζει την απόσταση ενός σημείου σε σέση με δυο σημεία που
ρίσκονται πού μακριά μεταξύ τους (point1, point2). Μπορούμε δηαδή να ερήσουμε
ότι τα σημεία αυτά αποτεούν ακριανά σημεία του ρίου το οποίο εξετάζουμε. Στη συ-
νέεια, ια κάε ενδιάμεσο σημείο, εξετάζουμε την απόσταση που έει με τα δυο αυτά
ακριανά σημεία. Με το σημείο που ρίσκεται πησιέστερα σε αυτό, τοποετείται στην ίδια
ομάδα. Με την διαδικασία αυτή, προκύπτουν δυο σύνοα: ένα σύνοο που περιέει σημεία
που ρίσκονται πησιέστερα στο ακρότατο point1 (σύνοο part1) και ένα σύνοο που
περιέει σημεία που ρίσκονται πησιέστερα στο point2 (σύνοο part2). Συνείζουμε τη
διαδικασία επαικά μέρι τα ρία που έουν προκύψει να μην μπορούν να διαιρεούν
περαιτέρ.
Κομικό σημείο στην παραπάν ανάυση αποτεεί η απόσταση. Μπορούμε να ρησιμο-

ποιήσουμε ποές ευριστικές συναρτήσεις που να μας δίνουν την απόσταση δυο σημείν
(ια παράδειμα, α μπορούσαμε να ρησιμοποιήσουμε την ευκείδια απόσταση, ή την
απόσταση Manhattan). Επειδή όμς τα tuples εκτός από σημεία σε κάποιο n-διάστατο
ώρο έουν φυσική πηροφορία, έουμε να ρησιμοποιήσουμε μια έκφραση που να έει
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άμεση σέση με το ποσό της πηροφορίας που άνουμε όταν ομαδοποιούμε δυο μεμον-
μένα tuples. Για το όο αυτό, ρησιμοποιούμε το Normalized Certainty Penalty (NCP)
[12]. Το NCP υποοίζεται ια μια ομάδα από tuples (ισοδύναμα η ομάδα αυτή μπορεί
να ονομάζεται και κάση ισοδυναμίας) και αποτεεί μια έκφραση σύκρισης ανάμεσα στο
εύρος τιμών τν attributes της ομάδας τν tuples και το εύρος τιμών τν attributes του
πίνακα δεδομένν. Για μια διάσταση (ένα attribute) το NCP υποοίζεται ια την κάση
ισοδύναμιας G ς εξής:

NCP (i)(G) =
max(i)G −min(i)G

max(i)−min(i)

δηαδή, είναι το πηίκο ανάμεσα στο εύρος τιμών της κάσης ισοδυναμίας στη διάσταση i
ς προς το εύρος τιμών του πίνακα δεδομένν στη διάσταση i. Σε όες τις διαστάσεις, το
NCP υποοίζεται ς εξής:

NCP (G) =
∑

i∈QID

wiNCP (i)(G)

όπου QID είναι το Quasi Identifier και wi είναι άρη ια τα οποία ισύει
∑

iwi = 1.5

Στο επόμενο κεφάαιο, α δούμε πς μπορούμε να ρησιμοποιήσουμε το NCP ια να
υποοίσουμε την απόδοση τν αορίμν αννυμοποίησης που κατασκευάσαμε.
Ένα δεύτερο κομικό σημείο του παραπάν αορίμου, είναι επίσης η παραδοή ότι

τα σημεία point1 και point2 με τα οποία συκρίνονται όα τα υπόοιπα σημεία, αποτεούν
ακριανά σημεία του ρίου στην αντίστοιη n-διάστατη απεικόνιση. Η ιδιότητα αυτή είναι
σημαντική ιατί σε περίπτση που τα σημεία δεν ήταν ακριανά τότε δεν α μπορούσαμε
να ευηούμε ότι η μεταξύ τους απόσταση α ήταν η μέιστη δυνατή, πράμα που α
σήμαινε ότι τα δυο σημεία που εξ ορισμού α καταήξουν σε διαφορετικές ομάδες ίσς α
έπρεπε να καταήξουν στην ίδια ομάδα με άση τη μεταξύ τους απόσταση. Για να εξασφα-
ίσουμε, οιπόν, ότι τα σημεία είναι πράματι ακριανά σημεία του ρίου που ορίζουν τα
δεδομένα, παίρνουμε το σημείο εκείνο το οποίο έει τη μικρότερη απόσταση από το σημείο
με μηδενικές τιμές. Το σημείο αυτό ενδεομένς δεν α είναι ένα υπαρκτό σημείο, αά
αποτεεί σημείο αναφοράς όου του n-διάστατου ώρου. Στις περιπτώσεις που εξετάζουμε
στην παρούσα ερασία, το σημείο που ρίσκεται πησιέστερα στο σημείο αναφοράς είναι
ακριανό σημείο του ρίου6.
Με άση οιπόν το σημείο που έουμε ρει (το σημείο αυτό αντιστοιεί στο point1

και δίνεται ς παράμετρος στον αόριμο, έει δηαδή ήδη υποοιστεί πριν την πρώτη
εκτέεση) ρίσκουμε το σημείο εκείνο το οποίο αν τοποετηεί στην ίδια κάση ισοδυναμίας

5Τα άρη ρησιμοποιούνται ια να αυξομειώσουν τη σημασία κάε attribute στον υποοισμό του NCP.
Επειδή στη δική μας ανάυση ερούμε όες τις διαστάσεις εξίσου σημαντικές, όα τα άρη έουν την τιμή
wi =

1
|QID| .

6Αυτό ισύει σε περιπτώσεις που οι τιμές τν attributes είναι μη αρνητικές -όπς στην ερασία αυτή-.
Στη ενική περίπτση, που κάποια ή και όα τα attributes μπορούν να έουν και αρνητικές τιμές μπορούμε
να πάρουμε ς σημείο αναφοράς το σημείο εκείνο που έει τιμές τις μικρότερες τιμές ια κάε attribute του
πίνακα δεδομένν.
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με το point 1 α δώσει τη μεαύτερη τιμή ια το NCP. Αυτό το σημείο είναι το point 2.
Έοντας ήδη ορίσει το NCP, μπορούμε εύκοα να αποδείξουμε ότι τα σημεία 1 και 2 στο
πρώτο ήμα του αορίμου αν τοποετηούν στην ίδια κάση ισοδυναμίας α έουμε τιμή 1
ια το NCP (τα σημεία αυτά δηαδή ορίζουν διαστήματα attributes με μέιστο εύρος). Στο
δεύτερο ήμα του αορίμου, η ομάδα που δημιουρήηκε με σημείο αναφοράς το point 1
α έει ς σημείο αναφοράς και πάι το point 1 (αφού ήταν ακρότατο πριν α εξακοουήσει
να είναι και τώρα) με τη διαφορά ότι τώρα αναζητείται το νέο σημείο αναφοράς του νέου
ρίου. Αντίστοιη οική υπάρει ια το σύνοο part 2 που δημιουρήηκε με σημείο
αναφοράς το point 2. Με τον τρόπο αυτό, σε κάε ήμα του αορίμου το ένα σημείο
αναφοράς είναι το ίδιο με το σημείο αναφοράς που ρησιμοποιήηκε στο προηούμενο
ήμα και το άο υποοίζεται εκ νέου με τον τρόπο που αναφέραμε. Στο παράδειμα που
ακοουεί στο τέος της ενότητας, α δείξουμε σε κάε ήμα της εκτέεσης τα σημεία
που ρησιμοποιούνται ς σημεία αναφοράς.
Τέος, πριν παραέσουμε την τεική μορφή του αορίμου TopDown, πρέπει να ανα-

φέρουμε μια πού μεάη ομοιότητα που υπάρει ανάμεσα στον τρόπο που εκτεείται η
διαμέριση στον αόριμο TopDown και το strict partitioning που είδαμε στον αόριμο
Mondrian. Αν δούμε προσεκτικά τις ραμμές 8 και 9 του αορίμου TopDown α δούμε
ότι ο αόριμος εκτεεί strict partitioning, πράμα που προκαεί αρκετά προήματα
απόδοσης όπς είδαμε αναυτικά στην προηούμενη ενότητα. Ένα πιανό πρόημα ό
strict partitioning είναι όπς είδαμε η αναδρομική κήση της συνάρτησης topDown με την
ίδια είσοδο, με συνέπεια την υπερείιση μνήμης. Εδώ όμς, δεν υπάρει τέτοια περίπτση,
αφού σε κάε ήμα του αορίμου τουάιστον 1 στοιείο τοποετείται σε διαφορετική
ομάδα, άρα ο ώρος του προήματος μειώνεται τουάιστον κατά 1 σε κάε αναδρομή.
Ένα δεύτερο πιανό πρόημα είναι η δημιουρία συνόν που έουν μεάη διαφορά στο
μέεος. Το πρόημα αυτό δεν αντιμετπίζεται από τον TopDown αόριμο, διότι έ-
ουμε η δημιουρία συνόν να έει άμεση σέση με τη έση τν δεδομένν και όι με
τον αριμό τν στοιείν τν συνόν. Τέος, το τρίτο πρόημα που συνοδεύει το strict
partitioning είναι η πιανή δημιουρία συνόν με ιότερα από k στοιεία. Το πρόημα
αυτό αντιμετπίζεται από τον αόριμο με τον εξής τρόπο: αφού έουν δημιουρηεί τα
σύνοα part1 και part2, αν κάποιο από τα 2 έει ιότερα από k στοιεία τότε "απορ-
ροφά" από το άο σύνοο τα πιο μακρινά από το σημείο αναφοράς του άου συνόου
στοιεία μέρι να αποκτήσει k στοιεία. Η τεική μορφή του TopDown αορίμου είναι
η ακόουη:

1 k //αριμός του k−anonymity
2 topDown( pa r t i t i on , po int1 )
3 i f ( | p a r t i t i o n |<2k )
4 return ∅
5 else
6 point2 = getMostDinstantTuple ( po int1 )
7 part1 = { t ∈ pa r t i t i o n : NCP( part1 , t )≤NCP( part2 , t )}
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8 part2 = { t ∈ pa r t i t i o n : NCP( part1 , t )>NCP( part2 , t )}
9 while ( part1 . length<k)
10 part1 = part1 + part2 . getFurthestTuple ( )
11 while ( part2 . length<k)
12 part2 = part2 + part1 . getFurthestTuple ( )
13 return topDown( part1 ) ∪ topDown( part2 )

Όπς έπουμε, η συνάρτηση distance αντικαταστάηκε με την τιμή του NCP7 και προ-
σέσαμε δυο while loops στο τέος που εέουν αν τα παραόμενα σύνοα έουν του-
άιστον k στοιεία.
Για τον υποοισμό της πουποκότητας, πρέπει να αναύσουμε το κόστος τν επιμέ-

ρους ερασιών που εκτεεί ο αόριμος. Θα ρησιμοποιήσουμε τους ίδιους συμοισμούς
με προηουμένς: n είναι ο αριμός τν tuples αρικά, q είναι ο αριμός τν διαστάσεν
του QID. Αρικά, η getMostDinstantTuple απαιτεί q · n ήματα αφού ρίσκει την εά-
ιστη απόσταση (άρα εξετάζει όες τις διαστάσεις) ια όα τα tuples. Στη συνέεια, το
NCP υποοίζεται σε ρόνο q και απαιτούνται 4 ·n υποοισμοί του NCP. Η for-loop δη-
αδή εκτεείται σε (ασυμπττικό) ρόνο O(q · n). Τέος, οι δυο while-loops έουν ρόνο
ειρότερης περίπτση επίσης O(k · q · n). Ο συνοικός αριμός ημάτν εκτέεσης όπς
είδαμε και ια τον αόριμο Mondrian είναι O(log n

k
)8. Τεικά, ο ρόνος εκτέεσης της

ειρότερης περίπτσης του αορίμου TopDown είναι ίσος με:

O(k · q · n · log n
k
)

Παρατηρούμε ότι η ρονική πουποκότητα του αορίμου TopDown είναι ίο ειρότερη
από του αορίμου Mondrian που εκτεεί strict partitioning. Η διαφορά είναι ότι οι
μεταητές k, q που α μπορούσαν να ανοηούν στην προηούμενη περίπτση, εδώ έουν
μεαύτερη επίδραση στο ρόνο εκτέεσης του αορίμου. Αυτό σημαίνει ότι μεταοή
τν k και q α επηρεάζουν πιο έντονα το ρόνο εκτέεσης του αορίμου TopDown παρά
τον αόριμο Mondrian.
Στο Σήμα 3.2 παραέτουμε ένα παράδειμα εκτέεσης της TopDown στα δεδομένα

που συναντήσαμε και στο σετικό παράδειμα εκτέεσης του αορίμου Mondrian. Και
σε αυτό το παράδειμα απεικονίζουμε τα δεδομένα στο δισδιάστατο επίπεδο ια να δεί-
ξουμε τον τρόπο με τον οποίο πραματοποιούνται οι διαμερίσεις. Θερούμε ότι το QID
έει δύο διαστάσεις και ότι k=3. Στις εικόνες (a)-(e) έπουμε τα ήματα εκτέεσης του
αορίμου. Στο ήμα (a) έπουμε τα δεδομένα πριν την εκτέεση του πρώτου ήματος.
Στην εικόνα (b) έουμε επιέξει το πρώτο σημείο αναφοράς (το σημείο με τις συντετα-

7Η ραφή NCP(part1,t) υποδηώνει την τιμή του NCP ια την κάση ισοδυναμίας που προκύπτει αν
στο part1 προσέσουμε το tuple t.

8Στην πραματικότητα, από τη στιμή που τα παραόμενα σύνοα σε κάε ήμα του αορίμου δεν
είναι απόυτα ίσα (η είσοδος δεν υποδιπασιάζεται δηαδή) ο αριμός τν ημάτν δεν α είναι ακριώς ο
οάριμος με άση το 2 της εισόδου, αά η άση του οαρίμου α είναι ίο μικρότερη. Επειδή όμς
η οαριμική σέση με την είσοδο εξακοουεί να υφίσταται, μπορούμε να ισυριστούμε ότι ο συνοικός
αριμός ημάτν είναι O(logn).
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(a) (b)

(c) (d)

(e)

Σήμα 3.2: Παράδειμα εκτέεσης TopDown ια k=3

42



μένες (23, 0) επειδή ρίσκεται πιο κοντά στο σημείο (0, 0)) και με άση αυτό, ρίσκουμε
το δεύτερο σημείο αναφοράς και δημιουρούμε μια διαμέριση του ώρου. Η τομή, καώς
και τα σημεία αναφοράς απεικονίζονται με μαύρο ρώμα. Στη συνέεια, στην εικόνα (c),
δουεύουμε ια κάε σύνοο ξεριστά και με άση το ήδη υπάρον σημείο αναφοράς ενός
συνόου ρίσκουμε και πάι το δεύτερο σημείο και με άση τα δύο σημεία δημιουρούμε
με τον ίδιο τρόπο τη διαμέριση τν συνόν. Τα νέα σημεία αναφοράς καώς και οι νέες
τομές στα σύνοα συμοίζονται με μπε ρώμα. Στην εικόνα (d) επανααμάνουμε την
ίδια διαδικασία ια κάε ένα από τα 4 σύνοα. Τα νέα σημεία αναφοράς και οι τομές έουν
κόκκινο ρώμα. Τέος, στην εικόνα (e) έπουμε το τέος εκτέεσης του αορίμου. Τα
4 από τα 8 σύνοα της εικόνας (d) μπορούν να διαμεριστούν εκ νέου. Πράματι, στην ει-
κόνα (e) φαίνονται οι διαμερίσεις και τα σημεία αναφοράς με πράσινο ρώμα. Παρατηρούμε
ότι στην εικόνα (e) όα τα σύνοα έουν ιότερα από 2k στοιεία, άρα ο αόριμος
οοκηρώνει την εκτέεσή του.
Αν συκρίνουμε τον αόριμο TopDown με τον αόριμο Mondrian (όταν εκτεεί

relaxed partitioning) α εντοπίσουμε και πάι τις διαφορές που οφείονται στο διαφορετικό
είδος partitioning που εκτεεί ο κάε αόριμος και αναύσαμε στην προηούμενη ενό-
τητα. Στο Κεφάαιο 4 α παρουσιάσουμε διάφορες συκρίσεις μεταξύ της relaxed και strict
ποιτικής διαμέρισης, ενώ παράηα α συκρίνουμε και τους αορίμους Mondrian και
TopDown.

3.2 Κατανεμημένη εκτέεση
Στην προηούμενη ενότητα αναφερήκαμε στους αορίμους αννυμοποίησης που α

ρησιμοποιήσουμε. Στην ενότητα αυτή, α δούμε πς ακριώς μπορούμε να ρησιμοποιή-
σουμε τους αορίμους αυτούς με τέτοιο τρόπο έτσι ώστε να εκτεούνται με κατανεμη-
μένο τρόπο σε ένα cluster υποοιστών.
Σκοπός μας είναι να εφαρμόσουμε τους δυο αορίμους με ένα όσο πιο ενικό τρόπο

ίνεται, έτσι ώστε να μπορούν να εκτεούνται με υψηή απόδοση ανεξάρτητα από το
είδος και την κατανομή τν δεδομένν. Όπς είδαμε και στην Ενότητα 2.3.1 το προ-
ραμματιστικό μοντέο MapReduce ρησιμοποιείται ια τη συραφή κατανεμημένν
προραμμάτν που δίνουν ύση σε προήματα που μπορούν εύκοα να παραηοποι-
ηούν (embarrassingly parallel problems). Στη συκεκριμένη περίπτση, παρατηρούμε
ότι το πρόημα της αννυμοποίησης δεν μπορεί να παραηοποιηεί με κάποιο εύκοο
τρόπο, αφού οι αόριμοι που εξετάσαμε πρέπει σε κάε ρονική στιμή να νρίζουν τα
attributes όν τν tuples που εξετάζουν.
Σε περιπτώσεις που έουμε πού μεάα datasets και ια μικρές τιμές του k9 μπο-

ρούμε να ισυριστούμε ότι τα tuples μπορούν να ριστούν σε ένα σύνοο υποομάδν
(κάε μια από τις οποίες α αννυμοποιηεί ξεριστά) ρίς να έουμε μεάη μείση

9Με τον όρο μικρές τιμές εννοείται το k πρέπει να είναι πού μικρότερο από τον αριμό τν tuples.
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στην απόδοση. Αν, ια παράδειμα, ρίσουμε το σύνοο τν n tuples σε m ομάδες,
τότε μπορούμε να εκτεέσουμε τους αορίμους αννυμοποίησης ταυτόρονα σε m υπο-
οιστές. Το μειονέκτημα αυτής της μεόδου είναι ότι τα tuples που έουν ριστεί σε
διαφορετικές υποομάδες εξαρής, δεν α καταήξουν ποτέ στην ίδια τεική κάση ισοδυνα-
μίας (μετά την αννυμοποίηση) ακόμα και αν α έπρεπε με άση τη μεταξύ τους απόσταση.
Το πρόημα δηαδή εντοπίζεται μεταξύ συνοριακών tuples ειτονικών ομάδν. Παρ'όα
αυτά, αν ο αριμός τν διαμερίσεν είναι μικρός σε σέση με το n (το συνοικό αριμό τν
tuples δηαδή) το μειονέκτημα αυτό δεν επηρεάζει σε μεάο αμό την τεική απόδοση
και μπορεί να ερηεί αμεητέο. Στις υποενότητες που ακοουούν, α περιράψουμε τη
διαδικασία με την οποία διαμερίζουμε τον αρικό πίνακα δεδομένν.

3.2.1 Εύρεση πεδίν τιμών διαστάσεν
Αρικά, διατρέουμε όα τα tuples του πίνακα δεδομένν με τη οήεια ενός Map

Reduce job και υποοίζουμε το μέιστο και το εάιστο στοιείο κάε διάστασης. Τα
δεδομένα εισόδου ερούμε ότι είναι ορανμένα σε αρεία που περιέουν τα tuples (1
tuple/ραμμή). Για κάε αρείο δημιουρείται ένας mapper ο οποίος διατρέει το αρείο
και ια κάε attribute τν tuples κρατάει τη μέιστη και την εάιστη τιμή που έει
παρουσιαστεί. Μόις το αρείο διααστεί πήρς, ο mapper ράφει στην έξοδο σαν κειδί
το όνομα της διάστασης (ένας αριμός από το 1 μέρι το πήος τν διαστάσεν του QID)
και σαν τιμή το ζεύος μέιστης και εάιστης τιμής που ρήκε από το συκεκριμένο
αρείο. Κάε mapper δηαδή διαάζει ένα αρείο και έει σαν έξοδο τόσα key/values
όσες είναι και διαστάσεις που ανήκουν στο QID.
Στη συνέεια, τα key/values όν τν mappers (όν τν αρείν δηαδή) διαάζο-

νται από έναν reducer και ια κάε κειδί (ια κάε attribute δηαδή) υποοίζεται το
ενικό μέιστο και το ενικό εάιστο όν τν αρείν. Με τον τρόπο αυτό νρίζει
το range (το διάστημα στο οποίο παίρνει τιμές ένα attribute) κάε attribute. Στο τέος,
ο reducer ταξινομεί τις διαστάσεις σε αύξουσα σειρά range και ράφει στην έξοδο ένα
key/value ια κάε διάσταση. Ως κειδί ράφεται το όνομα της διάστασης και ς value
ράφεται το range της διάστασης.
Η εύρεση τν ranges τν διαστάσεν είναι μια πού σημαντική ερασία, ιατί με αυτόν

τον τρόπο κάε attribute αποκτά αρύτητα ανάοα με το range που του αντιστοιεί. Συ-
κεκριμένα, όσο μικρότερο range έει ένα attribute τόσο σημαντικότερο ερείται. Αυτό
είναι οικό, αφού έουμε τα attributes που είναι σημαντικά να ενικεύονται πιο "δύ-
σκοα" από τα attributes που είναι ιότερο σημαντικά. Για παράδειμα, ένα attribute
που συναντάται συνά σε δεδομένα που έουν σέση με άτομα είναι το φύο και ο τα-
υδρομικός κώδικας. Το φύο έει range 2 (Male, Female) ενώ ο ταυδρομικός κώδικας
μπορεί να έει range που ξεπερνά το 100. Όταν οιπόν αννυμοποιήσουμε δεδομένα που
περιέουν αυτά τα 2 attributes, αμάνουμε περισσότερη πηροφορία αν νρίζουμε επα-
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κριώς το φύο, αά δεν νρίζουμε με μεάη ακρίεια τον ταυδρομικό κώδικα, παρά
το αντίστροφο10. Με αντίστοιη οική, προτιμούμε να δώσουμε αρύτητα σε attributes
με μικρό range σε σέση με attributes που έουν μεαύτερο range.
Έοντας οιπόν ορίσει μια ιεραρία ανάμεσα στα attributes του QID, μπορούμε να

ορίσουμε και μια σέση διάταξης ανάμεσα στα tuples που α μας φανεί πού ρήσιμη στη
συνέεια. Θα έμε δηαδή ότι ένα tuple A είναι μεαύτερο από ένα tuple Β αν και μόνο αν
το attribute Α έει μεαύτερη τιμή από το Β στο πιο σημαντικό attribute. Σε περίπτση
που η τιμή τν δυο tuples είναι ίδια στο πιο σημαντικό attribute α εέουμε το δεύτερο
σημαντικότερο attribute, κοκ. Αν τα δυο tuples έουν τις ίδιες τιμές σε όα τα attributes
τότε α έμε ότι είναι ίσα. Σε περίπτση που το Β έει μεαύτερη τιμή από το Α στο
πιο σημαντικό attribute (ή στο πρώτο attribute που το Α και Β δεν έουν ίδια τιμή),
τότε το Α α είναι μικρότερο του Β. Η παραπάν σέση διάταξης που ορίσαμε μπορεί να
αναπαρασταεί με τη οήεια της συνάρτητης compare ς εξής:

1 compare ( Tuple a , Tuple B)
2 for ( a t t ∈ QID)
3 i f ( a . a t t > b . a t t )
4 return BIGGER
5 else i f ( a . a t t < b . a t t )
6 return SMALLER
7 return EQUAL

όπου ερούμε ότι το QID περιέει τα attributes ταξινομημένα σε αύξουσα σειρά range
(ή ισοδύναμα ταξινομημένα κατά φίνουσα σειρά σπουδαιότητας). Στο εξής, το QID α
ερούμε ότι περιέει ταξινομημένα attributes ς προς τη σειρά σπουδαιότητας, ρίς να
αναφέρεται εκ νέου.

3.2.2 Sampling-Εύρεση τομών
Έοντας ορίσει μια σέση διάταξης ια τα tuples όπς είδαμε προηουμένς, έουμε

με άση αυτή τη σέση να τα ταξινομήσουμε και στη συνέεια να τα ρίσουμε σε υποο-
μάδες. Θέουμε οι ομάδες που α δημιουρηούν να περιέουν τον ίδιο ή περίπου τον ίδιο
αριμό από tuples. Σε αντίετη περίπτση, αν κάποια ομάδα περιέει ποά περισσότερα
στοιεία από τις υπόοιπες τότε η διερασία που α τρέξει ια τα συκεκριμένα δεδομένα
α καυστερήσει σε σέση με τις διερασίες που α αναάουν τις υπόοιπες ομάδες,
ενώ παράηα υπάρει και ο κίνδυνος η διερασία να μην τερματίσει αν τα δεδομένα εί-
ναι εξαιρετικά ποά. Γενικά, σε ένα cluster είναι επιυμητό μια ερασία που εκτεείται
ταυτόρονα σε ποούς υποοιστές να καταναώνει περίπου τον ίδιο ρόνο σε κάε υπο-
οιστή και να μην "επιαρύνει" κάποιο κόμο του cluster με πού μεάο υποοιστικό
φορτίο. Ο όρος αυτός αναφέρεται ς load balancing (εξισορρόπηση φορτίου όπς είδαμε
10Δηαδή, υσιάζουμε πηροφορία στο tuple που μπορεί να άει ποές τιμές ια να κερδίσουμε περισ-

σότερη πηροφορία στο tuple που μπορεί να άει ιότερες τιμές.
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και σε προηούμενη ενότητα) και είναι μια πού σημαντική παράμετρος στην αποδοτική
εκτέεση της κατανεμημένης εφαρμοής.
Ο προφανής τρόπος με τον οποίο α μπορούσαμε να ρίσουμε τα δεδομένα σε m

ομάδες είναι ο εξής: αρικά α διαάζαμε όα τα αρεία εισόδου (1 mapper ια κάε
αρείο εισόδου). Κάε mapper α έραφε στην έξοδο κάε tuple που διάαζε (το Tuple
α εραφόταν ς κειδί και το value δεν α είε τιμή), έτσι ώστε όα τα tuples όν
τν αρείν να καταήξουν ταξινομημένα στην είσοδο του reducer και στη συνέεια, ο
reducer α δημιουρούσε m αρεία στα οποία α τοποετούσε στο πρώτο αρείο τα πρώτα
n
m
tuples, στο δεύτερο αρείο τα επόμενα n

m
tuples, κοκ.

Αν και με τη μέοδο αυτή δημιουρούνται ακριώς m αρεία ακριώς ίδιου μεέους
το καένα, υπάρει ένα σοαρό μειονέκτημα. Κατά την εκτέεση της ερασίας τα δεδομένα
διαάζονται αρικά από έναν αριμό από mappers αά στη συνέεια όα τα (ταξινομημένα
πέον) δεδομένα διαάζονται από 1 reducer. Αυτό σημαίνει ότι μία μόνο διερασία (ο
reducer) πρέπει να εξετάσει όα τα δεδομένα, πράμα που σημαίνει ότι όσο περισσότερα
είναι τα δεδομένα τόσο περισσότερο α καυστερήσει η εκτέεση11 ενώ παράηα, επειδή
ο reducer α εκτεεστεί σε ένα συκεκριμένο κόμο του cluster, ο κόμος αυτός α
επιαρυνεί με πού μεάο υποοιστικό φορτίο.
Για να μειώσουμε το υποοιστικό φορτίο στον κόμο που α εκτεεστεί ο reducer

μπορούμε να εκτεέσουμε δειματοηψία στα tuples που α στείουν οι mappers στον
reducer. Αυτό σημαίνει ότι ενώ οι mappers α διαάσουν όα τα tuples τν αρείν,
δεν α στείουν όα τα tuples που διαάζουν στον reducer, αά α στείουν μόνο ένα
μέρος από τα tuples αυτά. Αν, ια παράδειμα, έουμε ο reducer να διαάσει το 10% του
συνόου τν tuples τότε κάε mapper α στείει ένα tuple στον reducer με πιανότητα
0.112. Τεικά, όταν οι mappers έουν οοκηρώσει το διάασμα όν τν αρείν, ο
reducer α έει ς είσοδο το 10% του συνόου τν tuples. Στη συνέεια, ο reducer α
εξετάσει τα tuples που ρίσκονται στις έσεις 0.1·n

m
· i ια i = 1, ..,m−1 τν ταξινομημένν

tuples. Τα tuples που ρίσκονται στις έσεις αυτές α ειτουρήσουν σαν τομές μεταξύ
δυο διαφορετικών υποσυνόν, α είναι δηαδή τα όρια τν υποσυνόν.
Στη ενική περίπτση, αν ερήσουμε ότι το ποσοστό δειματοηψίας συμοίζεται

με s, ο αριμός όν τν tuples είναι n και έουμε να δημιουρήσουμε m ομάδες από
tuples, ο reducer α ράφει στην έξοδο 1 tuple ια κάε s·n

m
tuples που διαάζει. Για

μεάες τιμές του s (τιμές κοντά στο 1), τα tuples που τυπώνει στην έξοδο o reducer α
είναι πού κοντά στις πραματικές τομές του συνόου τν δεδομένν, αά παράηα α
εξετάζει ποά tuples με τις συνέπειες που είδαμε προηουμένς. Για μικρές τιμές του s,
11Πέρα από την καυστέρηση της οοκήρσης της ερασίας του reducer, όταν ένα task έει ποά

δεδομένα να προσπεάσει, αυξάνεται η πιανότητα να παρουσιαστεί σφάμα εκτέεσης και να επανεκκινήσει
το task ή να αποτύει, κάτι που α δημιουρήσει επιπέον καυστέρηση.
12Από άποψη υοποίησης, αυτό μπορεί να ίνει με τη ρήση μιας εννήτριας τυαίν αριμών. Σε κάε

εκτέεση της map (συνάρτηση που καεί ο mapper ια κάε ραμμή εισόδου) επιέεται ένα αριμός από το
1 ς το 100. Αν ο αριμός αυτός είναι μικρότερος ή ίσος του 10 τότε ο mapper α ράψει το συκεκριμένο
tuple που εξετάζει στην έξοδο ενώ σε διαφορετική περίπτση το ανοεί.
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ο ρόνος εκτέεση ετιώνεται πού αά παράηα αυξάνεται η πιανότητα τα tuples-
τομές που τυπώνει ο reducer να ρίσκονται αρκετά μακριά από τα πραματικά. Για την
εύρεση μια καής συνότητας δειματοηψίας απαιτείται ένας συμιασμός ανάμεσα στην
μεάη ακρίεια εύρεσης τν tuples-τομών και στην ταύτητα εύρεσής τους.

3.2.3 Ταξινόμηση και διαμέριση
Έοντας ρει τις τομές μεταξύ τν υποσυνόν τν δεδομένν μπορούμε να δημιουρ-

ήσουμε τεικά τις ομάδες τν δεδομένν. Οι τομές τν ομάδν έουν δημιουρηεί από
προηούμενο MapReduce job και ρίσκονται αποηκευμένα σε ένα νστό αρείο στο
HDFS. Αρικά οιπόν, κατά την αρικοποίηση του MapReduce job πρέπει να ανοίξουμε
το αρείο αυτό και να διαάσουμε τα tuples-τομές τν ομάδν.
Στη συνέεια, δημιουρούνται οι mappers που α διαάσουν εκ νέου τα αρεία εισό-

δου. Οι mappers ια κάε ραμμή κειμένου που διαάζουν δημιουρούν ένα tuple και στη
συνέεια το ράφουν στην έξοδο σαν κειδί. Το πεδίο value παραμένει ρίς τιμή. Κανο-
νικά, σε περίπτση που ρησιμοποιούμε ένα reducer (όπς στις περιπτώσεις που έουμε
συναντήσει μέρι τώρα), τα tuples που έουν ράψει όοι οι mappers ταξινομούνται και
στένονται στο μοναδικό reducer. Σε αυτήν την περίπτση όμς, η ρήση μοναδικού
reducer δεν είναι επιυμητή ια τον ίδιο όο που αναφέραμε στην προηούμενη υποενό-
τητα. Αν ρησιμοποιήσουμε μοναδικό reducer, τότε όα τα δεδομένα α σταούν σε έναν
κόμο πράμα που α δημιουρήσει υπερφόρτση ενός κόμου. Από τη στιμή κιόας
που η έξοδος του MapReduce job έουμε να είναι κάποιες υποομάδες από tuples (το
οποίο α αντιστοιεί σε ένα αρείο ια κάε υποομάδα), μπορούμε να δημιουρήσουμε m
reducers, κάε ένας από τους οποίους α είναι υπεύυνος ια μια υποομάδα δεδομένν.
Δηαδή α ρησιμοποιήσουμε τόσους reducers όσες είναι και οι ομάδες που έουμε να
δημιουρήσουμε και κάε reducer α είναι υπεύυνος ια την εραφή ενός αρείου που
αντιστοιεί στην ομάδα αυτή.
Από άποψη υοποίησης μπορούμε να ρησιμοποιήσουμε έναν μηανισμό του MapReduce

ια να στείουμε τα tuples στους reducers που τους αντιστοιούν. Ο μηανισμός αυ-
τός ονομάζεται partitioner, εκτεείται σε κάε MapReduce job και είναι υπεύυνος ια
την αποστοή ενός key/value pair από την έξοδο του mapper στην είσοδο του σστού
reducer. Μέρι στιμής, τα MapReduce jobs που έουμε ρησιμοποιήσει είαν μόνο 1
reducer και ια αυτό ρησιμοποιήηκε ο default Partitioner του MapReduce που απά
προεί όα τα key/value pairs όν τν mappers στο έναν και μοναδικό reducer. Στην
περίπτση αυτή όμς, που ρησιμοποιούνται ποοί reducers, πρέπει να ρησιμοποιήσουμε
έναν κατάηο partitioner ο οποίος να στένει με κατάηο τρόπο τα tuples στον
reducer που τους αντιστοιεί.
Η υοποίηση ενός τέτοιου partitioner είναι απή. Για κάε tuple που ράφει στην

έξοδό του ένας mapper, o partitioner α εέει ς προς ποια τομή είναι μικρότερο και
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μόις ρεεί η τομή ς προς την οποία είναι μικρότερο, α το τοποετεί στο προηούμενο
σύνοο. Κομικό ρόο στην παραπάν διαδικασία έει η ταξινομημένη ίστα τν τομών
(από το μικρότερο στο μεαύτερο ς προς τη σέση compare που είδαμε στην ενότητα
3.2.1). Σε μορφή κώδικα o partitioner α έει ς εξής:

1 cuts // so r t ed l i s t o f t u p l e s / cu t s
2 p a r t i t i o n e r ( Tuple tup l e )
3 p a r t i t i o n=0
4 for ( Tuple cut : cuts )
5 i f compare ( tuple , cut)==SMALLER
6 return pa r t i t i o n
7 else
8 p a r t i t i o n=pa r t i t i o n+1
9 return pa r t i t i o n

όπου cuts ερούμε ότι είναι η ταξινομημένη ίστα τν τομών και η συνάρτηση partitioner
επιστρέφει τον αριμό του reducer στο οποίο α καταήξει το tuple.
Ένα ασικό πεονέκτημα της παραπάν διαδικασίας είναι ότι o partitioner στένει τα

tuples στους κατάηους reducers αμέσς μετά την οοκήρση της map συνάρτησης,
πράμα που σημαίνει ότι κάε mapper έει τον δικό της partitioner. Η παραπάν διαδικασία
δηαδή εκτεείται κατανεμημένα σε κάε κόμο που υπάρει ένα mapper.
Αφού οοκηρώσουν την εκτέεσή τους όοι οι mappers τα tuples έουν καταήξει

στα splits που τους αντιστοιούν. Στην συνέεια, ταξινομούνται και τεικά καταήουν
στους reducers οι οποίοι με τη σειρά τους ράφουν τα tuples στην έξοδο. Τεικά, δη-
μιουρούνται αρεία κειμένου που περιέουν τα tuples ταξινομημένα και κάε αρείο είναι
μια υποομάδα δεδομένν. Τα δεδομένα δηαδή όν τν αρείν είναι ακριώς τα ίδια με
τον αρικό πίνακα δεδομένν.

3.2.4 Εκτέεση Αννυμοποίησης
Τεικά, μετά την δημιουρία τν υποομάδν, μπορούμε να εκτεέσουμε τους αο-

ρίμους αννυμοποίησης που αναύσαμε στην Ενότητα 3.1. Για κάε αρείο που περιέει
τα tuples μια ομάδας, α δημιουρηεί ένα mapper που α διαάσει όα τα tuples. Μόις
τεειώσει η ανάνση τν αρείν, μπορούμε να εκτεέσουμε τους αορίμους αννυ-
μοποίησης13. Η μέοδος map σε αυτήν την περίπτση, κάε φορά που διαάζει μια ραμμή
κειμένου, δημιουρεί ένα tuple και τα εισάει σε μια ίστα. Μόις διααστούν όα τα
tuples η ίστα αυτή δίνεται σαν είσοδος στους αορίμους αννυμοποίησης. Μετά την
οοκήρση τν αορίμν, τα σύνοα τν κάσεν ισοδυναμίας που παράηκαν από
τους αορίμους ράφονται σε αρεία στο HDFS.
13Οι περισσότερες υοποιήσεις του MapReduce δίνουν τη δυνατότητα στον προραμματιστή να προσέσει

κώδικα αμέσς μετά την τεευταία κήση της συνάρτησης map, που καείται όπς είδαμε ια κάε ραμμή
του αρείου εισόδου. Στο Hadoop, προσφέρεται αυτή η δυνατότητα μέσ της μεόδου close που μπορεί να
ίνει override από τον προραμματιστή.
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Ένα σημαντικό ζήτημα που προκύπτει με την οοκήρση της εκτέεσης, είναι η από-
δοση τν αορίμν. Είδαμε στην Ενότητα 3.1.2 ότι ένας δείκτης που έει άμεση σέση
με την απώεια πηροφορίας είναι ο δείκτης NCP. Για την συνοική αξιοόηση του α-
ορίμου, μπορούμε να ρησιμοποιήσουμε τον δείκτη Global Certainty Penalty (GCP)
[12] ο οποίος ορίζεται ς εξής:

GCP (P ) =

∑
G∈P |G| ·NCP (G)

d ·N

όπου P είναι το σύνοο που περιέει τις κάσεις ισοδυναμίας που παρήαε ο αόριμος,
με G συμοίζεται η κάση ισοδυναμίας, d είναι ο αριμός τν attributes που περιέει του
QID και N είναι ο αριμός τν tuples στον αρικό πίνακα δεδομένν.
Για τον υποοισμό του GCP, μόις οοκηρεί η εκτέεση τν αορίμν, υποο-

ίζεται από κάε mapper ο όρος ∑
G∈Pi

|G| ·NCP (G) , όπου i είναι ο αριμός του συνόου
τν κάσεν ισοδυναμίας (συνοικά α υπάρουν m σύνοα που α περιέουν κάσεις ισο-
δυναμίας του ίδιου αορίμου). Στη συνέεια, ο mapper ράφει στην έξοδο ένα key/value
pair: ένα κειδί με τίτο το όνομα του αορίμου που εκτεέστηκε και value ίσο με το
παραπάν άροισμα ια το σύνοο που παρήαε ο αόριμος που εκτεέστηκε. Μό-
ις όοι οι mappers οοκηρώσουν την εκτέεσή τους, τα key/values καταήουν σε
ένα reducer ο οποίος αροίζει όα τα values που έουν το ίδιο κειδί. Τέος, ο reducer
μετά την άροιση διαιρεί τα αποτεέσματα με τον όρο d · N και τυπώνει στην έξοδο ένα
key/values που αντιστοιεί στο όνομα του αορίμου που εκτεέστηκε14 και έναν αριμό
που αντιστοιεί στο GCP του αορίμου.

14Π, TopDown, Mondrian (strict), Mondrian (relaxed) και άα.
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Κεφάαιο 4

Εκτεέσεις

Στο κεφάαιο αυτό α παρουσιάσουμε τα αποτεέσματα που άαμε από την εκτέεση
τν αορίμν αννυμοποίησης που παρουσιάσαμε στο Κεφάαιο 3, με κατανεμημένο
τρόπο. Θα παρουσιάσουμε τα δεδομένα που ρησιμοποιήσαμε ς είσοδο τν αορίμν,
α παραέσουμε τη συνάρτηση με την οποία αξιοοούμε την απόδοση τν αορίμν
και, τέος, α παρουσιάσουμε τα αποτεέσματα που άαμε τόσο ς προς το ρόνο όσο
και ς προς την ποιότητα της αννυμοποίησης σε κάε περίπτση εκτέεσης.

4.1 Δεδομένα εισόδου
Στην ενότητα αυτή α περιράψουμε τα αρακτηρστικά τν δεδομένν που α ρησιμο-

ποιήσουμε ς είσοδο στο κατανεμημένο σύστημα. Χρειαζόμαστε κάποια δεδομένα που α
ρησιμοποιηούν ια να συκρίνουμε την απόδοση του κεντρικοποιημένου αορίμου με
την κατανεμημένη εκτέεση (προφανώς τα δεδομένα αυτά πρέπει να είναι μικρού μεέους
ια να μπορούν να εκτεεστούν κεντρικά) και ρειαζόμαστε και δεδομένα τα οποία πρέ-
πει να είναι πού μεάα έτσι ώστε να εέξουμε αν η κατανεμημένη εκτέεση επιτρέπει
την αννυμοποίηση ενός πού μεάου dataset. Στις επόμενες ενότητες περιράφονται τα
αρακτηριστικά τν δυο κατηοριών δεδομένν.

4.1.1 Δεδομένα ια κεντρική εκτέεση
Αρικά, έουμε να ρησιμοποιήσουμε κάποια datasets ια να συκρίνουμε την κατα-

νεμημένη με την κεντρική εκτέεση τν αορίμν. Η σύκριση αυτή είναι πού ρήσιμη
ια να εντοπίσουμε πς μεταάεται η απόδοση τν αορίμν συναρτήσει του αριμού
τν partitions. Για να μπορέσουμε όμς να τρέξουμε με κεντρικό τρόπο έναν αόριμο,
πρέπει το dataset να είναι αρκετά μικρό. Για το όο αυτό ρησιμοποιούμε τα εξής datasets:

• Το πραματικό dataset Adults [13] το οποίο έει 15 attributes και αποτεείται από
περίπου 32000 tuples,

50



• και ένα από συνετικό dataset που κατασκευάσαμε ια την κεντρική εκτέεση. Το
δεύτερο dataset αποτεείται από 35000 tuples και κάε tuple έει 5 attributes, κάε
ένα από τα οποία παίρνει τιμές στο διάστημα [0 − 100] με ομοιόμορφη κατανομή
(περισσότερα ια τις ομοιόμορφες κατανομές στην επόμενη ενότητα).

4.1.2 Συνετικά δεδομένα ια κατανεμημένη εκτέεση
Τα δεδομένα που α ρησιμοποιήσουμε ς είσοδο στην κατανεμημένη μέοδο αν-

νυμοποίησης αποτεούνται από tuples που περιέουν 10 attributes. Τα attributes έουν
διαφορετικά εύρη τιμών και όα τα attribute του ίδιου tuple ακοουούν την ίδια κατανομή.
Τα εύρη τιμών τν tuples παρατίενται στον παρακάτ πίνακα (Πίνακας 4.1).

Διαστάσεις 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
Μέιστο 1 80 5 1000 1000 100 100 51000 1000 10
Εάιστο 0 20 1 800 0 0 1 50000 100 0
Εύρος 2 61 5 201 1001 101 100 1001 901 11

Πίνακας 4.1: Πίνακας εύρους τιμών τν attributes τν δεδομένν

Σημειώνουμε ότι το εύρος τν διαστημάτν δεν είναι απά η διαφορά μεταξύ μέιστου
και εάιστου στοιείου, αφού τα παραπάν διαστήματα είναι κειστά (μια τιμή μπορεί να
ισούται με το μέιστο ή το εάιστο του αντίστοιου διαστήματος). Για το όο αυτό,
το εύρος είναι προσαυξημένο κατά ένα σε σέση με τη διαφορά του μεαύτερου από το
εάιστο στοιείο.
Ως προς την κατανομή που ακοουούν οι τιμές τν attributes, μας ενδιαφέρει να

δούμε πς επηρεάζει την ποιότητα της αννυμοποίησης η πόση τν δεδομένν ύρ
από συκεκριμένες τιμές. Για το όο αυτό, τα δεδομένα που ρησιμοποιούμε ακοουούν
μια από τις ακόουες κατανομές:

• Uniform κατανομή, στην οποία όες οι τιμές στο διάστημα [a, b] έουν την ίδια
πιανότητα εμφάνισης. Η συνάρτηση πυκνότητας πιανότητας της καμπύης είναι η

FUNIFORM(x) =


1

b−a
, x ∈ [a, b]

0 x /∈ [a, b]

Η καμπύη της FUNIFORM απεικονίζεται στο Σήμα 4.1 (a). Τα σημεία a και b είναι
ια κάε attribute τα άκρα του διαστήματος τιμών και δίνονται από τον Πίνακα 4.1.

• Gauss (ή κανονική) κατανομή, στην οποία οι τιμές ύρ από τη μέση τιμή της
κατανομής εμφανίζονται με μεαύτερη πιανότητα ενώ όσο οι τιμές απομακρύνο-
νται από τη μέση τιμή εμφανίζονται με μικρότερη πιανότητα. Βέπουμε δηαδή ότι
στην κατανομή αυτή τα δεδομένα παρουσιάζουν μεαύτερη πόση σε σέση με
την προηούμενη κατανομή και αναμένουμε το μεαύτερο πήος τν τιμών κάε
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(a) (b)

(c)

Σήμα 4.1: Συναρτήσεις Πυκνότητας Πιανότητας τν 3 κατανομών

attribute να ρίσκεται κοντά στο μέσο κάε διαστήματος. Η συνάρτηση πυκνότητας
πιανότητας της κανονικής κατανομής είναι η

FGAUSS(x) =
1

σ ·
√
2π

· e−
(x−µ)2

2σ2

και η καμπύη της απεικονίζεται στο Σήμα 4.1 (b). Ο όρος µ είναι η μέση τιμή της
κατανομής (συμοίζεται με m στο Σήμα) και ο όρος σ είναι η τυπική απόκιση
(συμοίζεται με s στο Σήμα).

• Zipf κατανομή, στην οποία οι τιμές ύρ από το 0 παρουσιάζουν τη μεαύτερη
πιανότητα εμφάνισης ενώ όσο οι τιμές ρίσκονται μακρύτερα από το 0 η πιανότητα
εμφάνισης μειώνεται πού έντονα. Με την κατανομή αυτή τα δεδομένα αποκτούν μια
πού εντονότερη πόση σε σέση με τις δυο προηούμενες κατανομές. Η συνάρτηση
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πυκνότητας πιανότητας της Zipf κατανομής είναι η

FZIPF (k) =
1/ks∑N
i=1 1/n

s

και η καμπύη της απεικονίζεται στο Σήμα 4.1 (c) σε οαριμικούς άξονες. Ο
συντεεστής N είναι το πήος τν δεδομένν ενώ ο συντεεστής s είναι η τιμή του
εκετικού που αρακτηρίζει την κατανομή. Στο σήμα έπουμε πς μετακινείται η
καμπύη ια διαφορετικές τιμές του s. Επειδή μεαύτερες τιμές του s συνεπάονται
μεαύτερη πόση της κατανομής, ρησιμοποιούμε την τιμή 2 ια να επιτύουμε
έντονη πόση (σε σέση με την κανονική κατανομή) αά ταυτόρονα πόση που
δίνει μεαύτερες πιανότητες εμφάνισης σε περισσότερες τιμές στα attributes τν
tuples.

Να σημειώσουμε ότι αν και στα παραπάν σήματα απεικονίζονται συνεείς ραφικές πα-
ραστάσεις, οι τιμές τν attributes είναι διακριτές.
Τέος, ένα εξίσου σημαντικό αρακτηριστικό τν δεδομένν είναι το μέεός τους.

Επειδή έουμε η κατανεμημένη αννυμοποίηση να είναι αποτεεσματική ια ένα οσο-
δήποτε μεάο dataset, τα δεδομένα που α ρησιμοποιηούν έουμε να είναι αρκετά
ποά έτσι ώστε να εέξουμε αν το σύστημα μπορεί να τα διαειριστεί. Έτσι οιπόν,
α ρησιμοποιήσουμε δεδομένα διαφορετικών μεεών που περιέουν από 1 εκατομμύριο
tuples μέρι 100 εκατομμύρια tuples. Στον παρακάτ πίνακα παραέτουμε τα μεέη τν
δεδομένν που ρησιμοποιήηκαν σε εκατομμύρια tuples και σε bytes.

Μέεος Μέεος (MB)
(millions of tuples) Uniform Gauss Zipf

1 40 40.5 32.7
5 200 202.5 163.5
10 400 405 327
50 2000 2025 1635
100 4000 4050 3270

Πίνακας 4.2: Συκεντρτικός πίνακας μεέους δεδομένν

Το πιο μικρό dataset (1 million tuples) έει μέεος 40 MB και το πιο μεάο dataset
(100 million tuples) έει μέεος περίπου 4GB. Με τη οήεια τν δεδομένν αυτών
α μεετήσουμε τον τρόπο με τον οποίο επηρεάζεται ο ρόνος εκτέεσης αά και η
απόδοση της κατανεμημένης αννυμοποίησης με την μεταοή κάποιν παραμέτρν του
συστήματος.
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4.2 Αξιοόηση απόδοσης αορίμν
Πριν παρουσιάσουμε τις εκτεέσεις τν κατανεμημένν αορίμν, εισάουμε μια

συνάρτηση μέτρησης με την οποία μπορούμε να μετρήσουμε την ποιότητα της αννυ-
μοποίησης, μετρώντας ουσιαστικά το ποσοστό της πηροφορίας που άηκε ό της
ενίκευσης τν tuples. Η μετρική αυτή, στην οποία αναφερήκαμε και σε προηούμενα
κεφάαια (Κεφάαιο 3.1.2, Κεφάαιο 3.2.4) ονομάζεται Global Certainty Penalty (GCP)
και υποοίζεται ς εξής:

GCP (P ) =

∑
G∈P |G| ·NCP (G)

d ·N

όπου NCP είναι το Normalized Certainty Penalty και ισύει:

NCP (i)(G) =
max(i)G −min(i)G

max(i)−min(i)

NCP (G) =
∑

i∈QID

wiNCP (i)(G)

Το NCP εκφράζει τη σέση που έει το εύρος τιμών μιας κάσης ισοδυναμίας (G) με
το εύρος τιμών του συνοικού πίνακα δεδομένν, σε όες τις διαστάσεις ια τις οποίες
εκτεείται η αννυμοποίηση. Στην ουσία, το NCP αποτεεί μια έκφραση της πηροφορίας
που εμπεριέει μια κάση ισοδυναμίας σε σέση πάντα με το σύνοο τν δεδομένν: όσο
πιο διάσπαρτα είναι τα tuples μέσα στην κάση ισοδυναμίας, τα ranges τν attributes
μεαώνουν με αποτέεσμα η κάση ισοδυναμίας να ενικεύεται όο και περισσότερο.
Στην ακραία περίπτση που τα όρια της κάσης ισοδυναμίας συμπίπτουν με τα όρια τν
δεδομένν, η κάση αυτή έει ενικευεί πήρς, αφού δεν μπορεί να μας δώσει καμία
συκεκριμένη πηροφορίας ια τα μέη της. Έτσι οιπόν, ίνεται σαφές ότι όσο αποδοτι-
κότερη είναι η αννυμοποίηση, τόσο πησιέστερα ρίσκονται και τα tuples που ανήκουν
σε κάε κάση ισοδυναμίας και τεικά, τόσο αμηότερες είναι και οι ενδείξεις NCP ια
τις κάσεις.
Το GCP είναι ο δείκτης που τεικά μας δείνει την ποιότητα της αννυμοποίησης,

αφού ια τον υποοισμό του ρειάζονται οι τιμές NCP όν τν κάσεν ισοδυναμίας.
Όσο υψηότερη είναι η τιμή του GCP τόσο περισσότερη πηροφορία έει αεί σε σέση
με τον αρικό πίνακα δεδομένν και συνεπώς, τόσο ειρότερη είναι η αννυμοποίηση που
εφαρμόστηκε. Σε αντίετη περίπτση, όσο αμηότερη είναι η τιμή του GCP, τόσο πιο
αποδοτική είναι η αννυμοποίηση που εφαρμόστηκε.
Ένα πού επτό σημείο στην ρησιμοποίηση του GCP ς δείκτη ια την ποιότητα

της αννυμοποίησης είναι η ρήση του δείκτη ια έναν αόριμο συκριτικά με κάποιον
άο. Αυτό σημαίνει ότι μια τιμή GCP δεν μπορεί να μας πηροφορήσει αν ο αόριμος
αννυμοποίησης που εφαρμόστηκε είναι αποδοτικός ή όι, αφού σε κάε περίπτση α ανα-
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μένουμε να έουμε απώεια πηροφορίας κατά την αννυμοποίηση. Αν όμς συκρίνουμε
τους δείκτες GCP δυο διαφορετικών αορίμν, μπορούμε να αποφανούμε ποιος είναι
ο αποδοτικότερος, αφού σε αυτήν την περίπτση α προτιμήσουμε εκείνον με τον οποίο
άηκε ιότερη πηροφορία.
Τέος, ένα πού σημαντικό κομμάτι της απόδοσης ενός κατανεμημένου αορίμου

που δεν πρέπει να παραειφεί, είναι ο ρόνος εκτέεσή του. Επειδή οι αόριμοι αν-
νυμοποίησης που παρουσιάσαμε έουν έντονο υποοιστικό φορτίο, έουμε ο καύτερος
(ποιοτικά) αόριμος να μην είναι πού πιο αρός από τον ειρότερο (ποιοτικά). Αυτό ση-
μαίνει ότι ο συνοικά προτιμότερος αόριμος δεν είναι απαραίτητα εκείνος που κατά την
εφαρμοή του άνεται η ιότερη πηροφορία, αά εκείνος που επιτυάνει τον καύτερο
συμιασμό ανάμεσα στον ρόνο εκτέεσης και την απώεια πηροφορίας.
Στις εκτεέσεις που α παρουσιάσουμε α δίνουμε μεάη έμφαση στο δείκτη GCP τν

δυο αορίμν και στον ρόνο που ρειάστηκε ια να οοκηρεί η αννυμοποίηση.

4.3 Κεντρική εκτέεση και απόδοση αορίμν
Στο σημείο αυτό α ρησιμοποιήσουμε τα δυο μικρά datasets που αναφέραμε προη-

ουμένς ια την κεντρική εκτέεση τν αορίμν και στη συνέεια α αυξήσουμε τον
αριμό τν partitions ια να εξετάσουμε πς επηρεάζεται η απόδοση της αννυμοποίη-
σης όσο αυξάνεται ο αριμός τν partitions. Αρικά παρουσιάζουμε τις εκτεέσεις ια
το τενητό dataset (smallData) και στη συνέεια παρουσιάζουμε το πραματικό dataset
(Adults).
Για κάε dataset και ια κάε αριμό partition α εκτεεστούν τρεις αόριμοι αννυ-

μοποίησης: ο αόριμος TopDown, ο αορίμος Mondrian που εκτεεί strict partitioning
και ο αόριμος Mondrian που εκτεεί relaxed partitioning. Παράηα, μπορούμε να
εφαρμόσουμε και μια τέταρτη, προφανή μέοδο αννυμοποίησης, η οποία δεν ρησιμοποιεί
κάποιον αόριμο, αά μετά την διαμέριση του συνόου με άση τα tuples-τομές που
περιράψαμε σε προηούμενο κεφάαιο, ρίζει τα ταξινομημένα tuples σε ομάδες τν k
στοιείν με τη σειρά που τα συναντά. Είναι προφανές ότι αυτή η μέοδος αναμένουμε να
είναι η ειρότερη όν διότι δεν ρησιμοποιείται καμία αοριμική τενική και το μόνο
partitioning που πραματοποιείται στα δεδομένα οφείεται στον partitioner. Η μέοδος
αυτή που δεν στηρίζεται σε κάποιον αόριμο, α αποκαείται στο εξής ς NoAlgorithm.
Ακόμη, ια να εκτιμήσουμε τη ειτουρία του partitioner και τη συμοή του στην

αννυμοποίηση, δημιουρούμε έναν δεύτερο partitioner ο οποίος ια να κάνει την διαμέριση
του αρικού πίνακα δεδομένν δε στηρίζεται σε tuples-τομές, αά την πραματοποιεί
με τυαίο τρόπο. Συκεκριμένα, οι mappers του partitioner διαάζουν τα tuples τν
αρείν εισόδου και κάε mapper στένει κάε tuple που διαάζει σε διαφορετικό reducer
κυκικά. Όταν συμπηρεί ο αριμός τν reducer τα tuples ξαναρίζουν από τον πρώτο
reducer. Με αυτόν τον τρόπο τα tuples στένονται ρίς κανένα κριτήριο στα partitions.
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Ο partitioner αυτός μπορεί να αξιοποιηεί συκριτικά με τον SampleBased Partitioner που
περιράψαμε προηουμένς ια να μας δείξει πόσο καύτερη είναι η μέοδος partitioning
που αναπτύξαμε σε σέση με μια τυαία, απή μέοδο.

4.3.1 Dataset smallData
Αρικά εξετάζουμε το συνετικό dataset smallData. Δοκιμάζουμε να εκτεέσουμε

τους αορίμους αννυμοποίησης με κεντρικό τρόπο (ή ισοδύναμα ια 1 partition) και
με κατανεμημένο τρόπο (ια διάφορα partitions). Στους Πίνακες 4.3 και 4.4 παραέτουμε
τις τιμές GCP όν τν μεόδν αννυμοποίησης, όταν ρησιμοποιείται ο Sample Based
και ο Random partitioner αντίστοια.

Number of Mondrian Mondrian NoAlgorithm TopDown
partitions (relaxed) (strict)

1 0.197625 0.187451 0.495595 0.242837
20 0.221432 0.221913 0.495770 0.284108
40 0.257514 0.257676 0.495639 0.330884
60 0.309482 0.286083 0.494605 0.362298
80 0.297538 0.298112 0.495869 0.385638
100 0.288795 0.297639 0.496052 0.408389

Πίνακας 4.3: smallData dataset με Sample Based Partitioner

Number of Mondrian Mondrian NoAlgorithm TopDown
partitions (relaxed) (strict)

1 0.197625 0.187451 0.495595 0.242837
20 0.340689 0.340204 0.621441 0.444019
40 0.383597 0.383658 0.646505 0.506601
60 0.447960 0.420841 0.649481 0.543582
80 0.432790 0.433393 0.650560 0.570850
100 0.418802 0.431841 0.652703 0.591858

Πίνακας 4.4: smallData dataset με Random partitioner

Με τη οήεια τν Πινάκν 4.3 και 4.4 μπορούμε να κατασκευάσουμε τις ραφικές
παραστάσεις τν Σημάτν 4.2 και 4.3. Στο Σήμα 4.2 παραέτουμε μια σύκριση ια
κάε μέοδο αννυμοποίησης όταν ρησιμοποιείται ο Sample Based partitioner και όταν
ρησιμοποιείται ο Random partitioner. Παρατηρούμε σε όες τις μεόδους ότι η αύξηση
του αριμού τν partitions αυξάνει το GCP συνεπώς η ποιότητα της αννυμοποίησης
μειώνεται με την αύξηση του αριμού τν partitions.
Παράηα, η αύξηση του αριμού τν partitions όταν ρησιμοποιείται ο Sample Based

partitioner έπουμε ότι αυξάνει το δείκτη GCP σε όους τους αορίμους. Αντίστοια,
η αύξηση του αριμού τν partitions όταν πραματοποιείται με το Random partitioner,
επίσης αυξάνει το δείκτη GCP και μάιστα αρκετά πιο έντονα σε σέση με τον Sample
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(a) (b)

(c) (d)

Σήμα 4.2: Αόριμοι με SampleBased και Random partitioner

Based partitioner. Η μόνη μέοδος που μένει πρακτικά ανεπηρέαστη από την αύξηση του
αριμού τν partition είναι η μέοδος NoAlgorithm, η οποία δεν επηρεάζεται τόσο έντονα
από τον αριμό τν partitions όσο από τη διάταξη τν tuples μέσα στα partitions, που
παραμένει ίδια στην περίπτση του Sample Based partitioner.
Η αύξηση του δείκτη GCP με την αύξηση τν partitions είναι ένα φαινόμενο που οφεί-

εται στην παραηοποίηση του προήματος. Όταν ένας αόριμος αννυμοποίησης
νρίζει όα τα δεδομένα του ώρου τότε μπορεί να άει καύτερες αποφάσεις ια τη
διαμέρισή τους σε υποομάδες. Σε περίπτση όμς που εμφανίζεται partitioning (όπς εδώ)
πριν την εκτέεση του αορίμου, ο κάε αόριμος που εκτεείται έει πηροφορίες
μόνο ια τα δεδομένα που ανήκουν στο partition του και, συνεπώς, η συνοική απόδοση
του συστήματος μειώνεται. Παρ'όα αυτά, σε κάποιες περιπτώσεις η μείση της απόδοσης
που προκαείται από το partitioning μπορεί να ερηεί αρκετά μικρή σε σέση με τα πε-
ονεκτήματα που προσφέρει (ρήορη και παράηη εκτέεση, κοκ). Για παράδειμα, αν
συκρίνουμε τις κεντρικές εκτεέσεις τν αορίμν Mondrian και TopDown (ια ένα
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partition) και τις κατανεμημένες εκτεέσεις με 20 partitions α δούμε ότι η μείση στην
απόδοση της αννυμοποίησης είναι της τάξης του 18.4% ια τον αόριμο Mondrian
(strict partitioning), 12% ια τον αόριμο Mondrian (relaxed partitioning) και 17%
ια τον αόριμο TopDown. Σε κάποιες εφαρμοές της αννυμοποίησης, τα παραπάν
ποσοστά είναι ικανοποιητικά, εάν η κατανεμημένη εκτέεση σημαίνει μικρή αύξηση της
απώειας πηροφορίας, αά παράηα μεάη μείση στο ρόνο εκτέεσης.
Να σημειώσουμε ότι στη ενική περίπτση το ποσοστό μείσης της απόδοσης τν

αορίμν από την κατανεμημένη εκτέεση εξαρτάται άμεσα από τα δεδομένα και τα
αρακτηριστικά τους. Σε κάποιες περιπτώσεις η μείση στην απόδοση μπορεί να είναι
αρκετά μεάη ια να είναι ανεκτή, σε κάποιες άες περιπτώσεις μπορεί η μείση στην
απόδοση να είναι ικανοποιητική (όπς εδώ) και μπορεί ακόμα σε κάποιες περιπτώσεις η
κατανεμημένη εκτέεση να προκαεί αύξηση στην απόδοση τν μεόδν αννυμοποίησης
(όπς α δούμε παρακάτ).
Τέος, στο Σήμα 4.3 έπουμε μια σύκριση όν τν μεόδν αννυμοποίησης που

ρησιμοποιήσαμε. Οι μέοδος NoAlgorithm που δεν εκτεεί κανέναν αόριμο έει τη
ειρότερη απόδοση (άνει περίπου τη διπάσια πηροφορία σε σέση με τις άες μεό-
δους), η μέοδος TopDown είναι η αμέσς καύτερη, με το μειονέκτημα όμς ότι η αύξηση
τν partition αυξάνει αρκετά ρήορα το δείκτη GCP και οι καύτερες μέοδος είναι οι
μέοδοι Mondrian που εκτεούν relaxed και strict partitioning.

Σήμα 4.3: Σύκριση αορίμν ια Sample Based Partitioner

Μια σημαντική παρατήρηση που πρέπει να κάνουμε ια το παραπάν σήμα αφορά τη
μείση του δείκτη GCP ια τη μέοδο Mondrian (relaxed partitioning). Βέπουμε ότι
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η μέοδος από 60 partitions και περισσότερα παρουσιάζει μείση στο GCP. Το εονός
αυτό είναι τυαίο και μπορεί να συμεί σε διάφορες περιπτώσεις. Υπάρει δηαδή περίπτση
η αύξηση τν partitions να προκαέσει μείση του δείκτη GCP (αύξηση δηαδή της
ποιότητας αννυμοποίησης) και οφείεται στον Partitioner και στις τομές τν partitions
και τα διάφορα αρακτηριστικά τν δεδομένν.

4.3.2 Dataset adults
Στη συνέεια, εξετάζουμε το πραματικό dataset Adults[13]. Τα εξεταζόμενα attributes

του συκεκριμένου dataset είναι 15 και τα ranges τν attributes είναι αρκετά διαφορετικά
(ποικίουν από 2 μέρι 1.5 εκατομμύριο τιμές). Εκτεούμε τις τέσσερις μεόδους αννυ-
μοποίησης που συναντήσαμε προηουμένς κεντρικά (1 partition) και κατανεμημένα ια
partitions που έουν δημιουρηεί από τον Sample Based και τον Random partitioner,
όπς και πριν. Στους πίνακες 4.5 και 4.6 παραέτουμε τις τιμές GCP τν μεόδν αννυ-
μοποίησης όταν ρησιμοποιείται ο Sample Based και ο Random partitioner αντίστοια.

Number of Mondrian Mondrian NoAlgorithm TopDown
partitions (relaxed) (strict)

1 0.301303 0.145583 0.127943 0.136782
20 0.190099 0.127490 0.127614 0.129947
40 0.183148 0.127162 0.128026 0.129579
60 0.199586 0.126511 0.128025 0.128461
80 0.174675 0.128016 0.127526 0.129694
100 0.152949 0.128361 0.127346 0.129823
120 0.194936 0.128884 0.128141 0.129531
140 0.179721 0.128075 0.127458 0.129969
160 0.168079 0.128706 0.127556 0.130220
180 0.156041 0.128619 0.127324 0.129727
200 0.148546 0.130578 0.127921 0.129748

Πίνακας 4.5: Adult dataset ια Sample Based Partitioner

Με άση τις τιμές τν πινάκν κατασκευάζουμε τις αντίστοιες ραφικές παραστάσεις
ια κάε αόριμο στο Σήμα 4.4. Στις εικόνες (a)-(d) παραέτουμε τους δείκτες GCP
όταν ρησιμοποιείται ο Sample Based και ο Random partitioner ια τους αορίμους
Mondrian (strict), Mondrian (relaxed), NoAlgorithm και TopDown αντίστοια.
Από τις ραφικές παραστάσεις του Σήματος 4.4 αμάνουμε μια διαφορετική εικόνα σε

σέση με τις αντίστοιες ραφικές παραστάσεις του προηούμενου, συνετικού dataset.
Και εδώ, όπς και προηουμένς, ο Random partitioner μειώνει την απόδοση της αν-
νυμοποίησης, όσο αυξάνονται τα partitions που δημιουρεί ανεξαρτήτς αορίμου αν-
νυμοποίησης. Με τη ρησιμοποίηση του sample based partitioner όμς, όσο αυξάνεται ο
αριμός τν partitions όες οι μέοδοι αννυμοποίησης δείνουν να ετιώνουν την από-
δοσή τους. Το συμάν αυτό οφείεται στην ποιότητα τν δεδομένν. Επειδή το dataset
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Number of Mondrian Mondrian NoAlgorithm TopDown
partitions (relaxed) (strict)

1 0.301303 0.145583 0.127943 0.136782
20 0.369941 0.251815 0.218606 0.248598
40 0.393424 0.284017 0.242567 0.280972
60 0.446463 0.302827 0.258157 0.300834
80 0.414794 0.315640 0.268187 0.312330
100 0.384130 0.325671 0.277140 0.322871
120 0.464023 0.332648 0.284455 0.332374
140 0.447657 0.338771 0.291250 0.339703
160 0.428129 0.345665 0.295618 0.344793
180 0.411901 0.349837 0.302429 0.349315
200 0.397200 0.356270 0.305896 0.355656

Πίνακας 4.6: Adult dataset ια Random Partitioner

(a) (b)

(c) (d)

Σήμα 4.4: Αόριμοι ια SampleBased και Random partitioner
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που εξετάζουμε τώρα περιέει tuples που τοποετούνται σε ένα ώρο αρκετά περισσότερν
διαστάσεν (και τα ranges τν attributes είναι αρκετά μεαύτερα από πριν) ο partitioner
με το διαμοιρασμό τν tuples ειτουρεί ευερετικά στην αννυμοποίηση ιατί μειώνει δια-
στάσεις από το QID, κάνει μια πρώτη κατηοριοποίηση τν tuples ς προς τα attributes
και δίνει τη δυνατότητα στον αόριμο να διαρίσει tuples που ρίσκονται σε πιο κοντι-
νές αποστάσεις σε σέση με το σύνοο τν tuples. Για το όο αυτό έπουμε ότι όες
οι μέοδοι όσο αυξάνονται τα partitions ειτουρούν αποδοτικότερα, με μόνη εξαίρεση
την NoAlgorithm που, όπς είδαμε και προηουμένς, δεν επηρεάζεται τόσο έντονα από
την αύξηση τν partitions και μένει πρακτικά σταερή η απόδοσή της. Αν φυσικά συνεί-
σουμε να αυξάνουμε τον αριμό τν partitions (σε σημείο που το μέεος του partition
είναι συκρίσιμο με το k) τότε η απόδοση τν μεόδν α μειεί αρκετά ιατί σε αυτήν
την περίπτση η διαμέριση του partitioner α σταματήσει να ειτουρεί φέιμα ια τις
μεόδους αννυμοποίησης και α αρίσει να συμάει αρνητικά στη ειτουρία τους.
Τέος, με τη οήεια του Πίνακα 4.5 συκρίνουμε τις αποδόσεις τν μεόδν αννυ-

μοποίησης όταν ρησιμοποιείται ο Sample Based Partitioner. Στο Σήμα 4.5 παραέτουμε
τις αντίστοιες ραφικές παραστάσεις.

Σήμα 4.5: Σύκριση αορίμν ια Sample Based Partitioner

Ένα πού ενδιαφέρον στοιείο της παραπάν ραφικής παράστασης είναι η απόδοση
της μεόδου NoAlgorithm που υπενυμίζουμε ότι δεν ρησιμοποιεί κάποιον αόριμο
αννυμοποίησης, αά δημιουρεί μια κάση ισοδυναμίας όταν συναντά k tuples στα ταξι-
νομημένα partitions. Στην ουσία δηαδή, η μέοδος αυτή είναι ενδεικτική ια τη συμοή
του Partitioner στην αννυμοποίηση. Βέπουμε οιπόν ότι στο συκεκριμένο dataset ο
Partitioner παίζει αρκετά σημαντικό ρόο στην τεική αννυμοποίηση, αφού η πιο απο-
δοτική μέοδος αννυμοποίησης είναι η NoAlgorithm. Δεν είναι τυαίο μάιστα ότι όες
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οι υπόοιπες μέοδοι αννυμοποίησης συκίνουν στην τιμή GCP που έει η μέοδος
NoAlgorithm, αφού όσο περισσότερο διαμερίζει το ώρο του προήματος ο partitioner,
τόσο πιο αποδοτικά μπορούν να ειτουρήσουν οι αόριμοι.
Να τονίσουμε ότι και σε αυτήν την περίπτση, αν συνείσουμε να αυξάνουμε τον αριμό

τν partitions η ποιότητα αννυμοποίησης σταδιακά α αρίσει να μειώνεται, επιεαιώ-
νοντας έτσι την ενική περίπτση που διατυπώσαμε στην προηούμενη ενότητα. Παρ'όα
αυτά, ένα πού ενδιαφέρον συμπέρασμα που μπορεί να προκύψει από τις εκτεέσεις τν δυο
datasets που παρουσιάσαμε είναι το εξής: η ειτουρία του partitioner συμάει στην αν-
νυμοποίηση τν δεδομένν. Ο αμός της συμοής του εξαρτάται σε πού μεάο αμό
από τον τύπο και την ποιότητα τν δεδομένν. Με κατάηα δεδομένα, η κατανεμημένη
εκτέεση ενός αορίμου αννυμοποίησης μπορεί να είναι αποδοτικότερη από την αντί-
στοιη κεντρική εκτέεση (π, Adults dataset), ενώ σε άες περιπτώσεις η συμοή του
Partitioner στην αννυμοποίηση είναι αρνητική (η κεντρική εκτέεση δηαδή, να είναι απο-
δοτικότερη της κατανεμημένης όπς είδαμε στο προηούμενο συνετικό dataset). Κοινό
αρακτηριστικό και τν δύο περιπτώσεν είναι ότι η αύξηση του αριμού τν partitions
σε μεάο αμό (όταν δηαδή το πήος τν tuples του partition ίνεται συκρίσιμο με
το k) ειτουρεί αρνητικά στην αννυμοποίηση, αυξάνοντας το δείκτη GCP οποιασδήποτε
μεόδου αννυμοποίησης. Τεικά δηαδή, οι παραπάν ραφικές παραστάσεις α αυξηούν
ανεξάρτητα από τα δεδομένα που ρησιμοποιούν.

4.4 Κατανεμημένη Εκτέεση
Κατά την κατανεμημένη εκτέεση τν αορίμν, υπάρει μια πηώρα μεταητών

που μπορούν να επηρεάσουν την απόδοση και τη ενική ειτουρία του κατανεμημένου
συστήματος. Αυτές οι μεταητές είναι:

• ο αριμός τν partitions στα οποία ρίζονται τα δεδομένα,

• οι διαστάσεις στο QID,

• ο συντεεστής k,

• ο αριμός τν κόμν του cluster,

• το μέεος και η κατανομή τν δεδομένν.

Στη συνέεια παρουσιάζουμε τις εκτεέσεις τν κατανεμημένν αορίμν ια διά-
φορες τιμές τν παραπάν μεταητών.

4.4.1 Μεταοή πήους partition
Στο σημείο αυτό, α ρησιμοποιήσουμε το συνετικό dataset που περιράψαμε στην

προηούμενη ενότητα, όταν τα δεδομένα ακοουούν Uniform κατανομή και ο πίνακας
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δεδομένν αποτεείται από πέντε εκατομμύρια tuples. Με τη οήεια τν δεδομένν, α
εκτεέσουμε τις τέσσερις μεόδους αννυμοποίησης που ρησιμοποιήσαμε στις προηού-
μενες, κεντρικές εκτεέσεις και α μεταάουμε τον αριμό τν partitions ια να δούμε
πς επηρεάζεται η ποιότητα και ο ρόνος εκτέεσης της αννυμοποίησης ια το συκε-
κριμένο dataset.
Αρικά, εκτεούμε την κατανεμημένη εφαρμοή ια ένα μικρό πήος από partitions

και σταδιακά αυξάνουμε το πήος τους. Το cluster στο οποίο πραματοποιούμε τις εκτε-
έσεις αποτεείται από 6 κόμους, κάε ένας από τους οποίους διαέτει 16 task slots (8
map slots και 8 reduce slots). Η τιμή k ερούμε ότι είναι ίση με 10, ο ρυμός δειματοη-
ψίας είναι ίσος με 20% και το QID αποτεείται από όα τα attributes (1-10). Τα δεδομένα
είναι ορανμένα σε 10 αρεία εισόδου που αποτεούνται από 500 ιιάδες tuples. Όες
οι παράμετροι παραμένουν σταερές καόη τη διάρκεια τν εκτεέσεν. Με τις παρα-
πάν σημειώσεις υπόψη, παραέτουμε τα αποτεέσματα τν δεικτών GCP ια κάε μέοδο
αννυμοποίησης.

Number of Mondrian Mondrian NoAlgorithm TopDown
partitions (relaxed) (strict)

100 0.180326 0.178698 0.369348 0.225607
250 0.188960 0.185366 0.369291 0.225262
500 0.192296 0.188486 0.369306 0.228920
750 0.194757 0.192065 0.369319 0.235503
1000 0.201147 0.197674 0.369380 0.242262
1250 0.216136 0.208767 0.369323 0.248458
1500 0.206315 0.204067 0.369314 0.253892
1750 0.197236 0.202743 0.369320 0.258749
2000 0.215185 0.211567 0.369250 0.263120

Πίνακας 4.7: Δείκτες GCP ια διάφορα πήη partition

Με τη οήεια του Πίνακα 4.7 δημιουρούμε την ραφική παράσταση που απεικονίζεται
στο Σήμα 4.6, στο οποίο απεικονίζουμε την ποιότητα της αννυμοποίησης (όπς μετράται
με τη οήεια του GCP) συναρτήσει του πήους τν partitions.
Όπς έπουμε από το Σήμα 4.6, όσο μικρότερος είναι ο αριμός τν partition τόσο

αποδοτικότερα ειτουρούν οι αόριμοι αννυμοποίησης. Η μόνη μέοδος που κρατά
σταερή την απόδοσή της είναι η NoAlgorithm, που όπς είδαμε και προηουμένς δεν
επηρεάζεται έντονα από ααές στον αριμό τν partitions. Η απόδοση της μεόδου
NoAlgorithm είναι η ειρότερη από όες τις υπόοιπες μεόδους, αφού εμφανίζει έναν
δείκτη GCP που είναι σεδόν διπάσιος από τον δείκτη GCP της καύτερη μεόδου. Η
μέοδος TopDown είναι η αμέσς καύτερη μέοδος μετά από τη NoAlgorithm, με αρ-
κετά αμηότερο δείκτη GCP και παρουσιάζει σεδόν ραμμική αύξηση με την αύξηση
του αριμού τν partitions. Τέος, οι μέοδοι που εκτεούν τον αόριμο Mondrian
και στις δυο περιπτώσεις partitioning παρουσιάζουν την καύτερη απόδοση από όες τις
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Σήμα 4.6: Γραφική παράσταση GCP ια διάφορα πήη partition

μεόδους. Μεταξύ τν δυο ποιτικών διαμέρισης, το strict partitioning παρουσιάζει εα-
φρώς καύτερες τιμές GCP σε σέση με το relaxed, με μόνη εξαίρεση κάποια σημεία στα
οποία υπάρει μια αυξομείση της απόδοσης της μεόδου που οφείεται στα δεδομένα
και στο partitioning, όπς είδαμε και σε προηούμενη ενότητα. Σε όες τις περιπτώσεις,
καταήουμε στο συμπέρασμα που είαμε διατυπώσει στις κεντρικές εκτεέσεις που πα-
ρουσιάσαμε προηουμένς: η συνεής αύξηση του αριμού τν partitions καταήει σε
αύξηση του δείκτη GCP και μείση της ποιότητας αννυμοποίησης.
Όπς έπουμε από το παραπάν σήμα, όοι οι αόριμοι ειτουρούν καύτερα

ια τον μικρότερο δυνατό αριμό partitions. Για να αποφασίσουμε, όμς, ια τον αριμό
partition που α επιέξουμε ια τις επόμενες εκτεέσεις πρέπει, πέρα από την εαιστο-
ποίηση του GCP, να άουμε υπόψη δυο ακόμη πού σημαντικές παραμέτρους: πρώτον,
πρέπει ο αριμός τν partition που α επιέξουμε να συνδυάζει εκτός από υψηή απόδοση
αννυμοποίησης και μικρό ρόνο εκτέεσης και δεύτερον, πρέπει να άουμε υπόψη και
τους φυσικούς περιορισμούς που έουμε από το cluster, σετικά με τον μέιστο αριμό
mappers που μπορούμε να εκτεούμε στην ίδια Map Reduce ερασία. Πειραματικά, ρή-
καμε ότι ο μέιστος αριμός ια το cluster που ρησιμοποιούμε ανέρεται σε 10000 tasks.
Στην προκειμένη περίπτση, ο περιορισμός αυτός δεν μας επηρεάζει, αά όπς α δούμε
και αρότερα, όταν αυξάνεται το πήος τν δεδομένν ο περιορισμός αυτός είναι αρκετά
σημαντικός.
Για την εύρεση οιπόν του έτιστου αριμού partition εξετάζουμε τους ρόνους εκτέ-

εσης τν MapReduce ερασιών που εκτεέστηκαν. Για κάε μέεος partition, εκτεού-
νται 6 MapReduce jobs: εκτεείται μια ερασία που κάνει δειματοηψία (Sampler), μια
ερασία που πραματοποιεί το partitioning και την ταξινόμηση (Sample Based Partitioner)
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και οι τέσσερις ερασίες που εκτεούν τις μεόδους αννυμοποίησης. Στους Πίνακες που
ακοουούν παραέτουμε τους ρόνους εκτέεσης ια το Sampler και τον Partitioner
(Πίνακας 4.8), τους ρόνους εκτέεσης τν τεσσάρν μεόδν αννυμοποίησης καώς
και το συνοικό ρόνο εκτέεσης όν τν ερασιών ια κάε αριμό partition (Πίνα-
κας 4.9). Με τη οήεια τν Πινάκν αυτών κατασκευάζουμε τις ραφικές παραστάσεις
που απεικονίζονται στο Σήμα 4.7. Στην ραφική παράσταση (a) απεικονίζεται ο ρόνος
εκτέεσης του Sampler και του Partitioner, στην παράσταση (b) απεικονίζεται ο ρόνος
εκτέεσης τν μεόδν αννυμοποίησης και στην ραφική παράσταση (c) απεικονίζεται ο
συνοικός ρόνος εκτέεσης όν τν ερασιών. Σημειώνουμε ότι οι ρόνοι εκτέεσης
απεικονίζονται στη μορφή "ώρες:επτά:δευτερόεπτα".

Number of Sampler Sample Based
partitions Partitioner

100 00:12:04 00:05:54
250 00:11:54 00:05:54
500 00:12:00 00:07:45
750 00:12:18 00:09:40
1000 00:11:29 00:11:47
1250 00:12:30 00:13:47
1500 00:11:46 00:15:47
1750 00:11:39 00:17:49
2000 00:11:21 00:20:00

Πίνακας 4.8: Χρόνοι εκτέεσης Sampler, Partitioner ια διάφορα πήη partition

Number of Mondrian Mondrian NoAlgorithm TopDown Overall
partitions (relaxed) (strict)

100 01:21:31 01:20:56 01:23:05 01:21:11 05:44:41
250 00:21:47 00:21:48 00:22:23 00:22:18 01:46:04
500 00:09:30 00:09:14 00:09:25 00:09:30 00:57:24
750 00:06:47 00:07:00 00:07:13 00:07:05 00:50:03
1000 00:06:18 00:06:20 00:06:29 00:06:25 00:48:48
1250 00:06:16 00:06:04 00:06:21 00:06:20 00:51:18
1500 00:05:54 00:06:03 00:06:04 00:06:04 00:51:38
1750 00:06:34 00:06:31 00:06:34 00:06:22 00:55:29
2000 00:07:04 00:07:02 00:07:04 00:07:03 00:59:34

Πίνακας 4.9: Χρόνοι εκτέεσης μεόδν αννυμοποίησης ια διάφορα πήη partition

Στη ραφική παράσταση 4.7 (a) έπουμε ότι ο ρόνος εκτέεσης του Sampler παραμέ-
νει ίδιος, ανεξαρτήτς του αριμού τν partition ενώ ο ρόνος εκτέεσης του Partitioner
αυξάνει ραμμικά με το πήος τν partition. Ο Sampler δεν επηρεάζεται από τον αριμό
τν partitions, αφού σε κάε περίπτση α διαάσει όα τα tuples από τα αρεία εισόδου,
α εκτεέσει τη δειματοηψία και στη συνέεια α επιέξει τις κατάηες τομές ια τα
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partitions. Οι παράμετροι δηαδή που επηρεάζουν τον ρόνο εκτέεσής του είναι το πή-
ος τν tuples τν αρείν εισόδου καώς και ο ρυμός δειματοηψίας. Ο Partitioner
αντίετα, επηρεάζεται άμεσα από το πήος τν partitions, αφού α δημιουρήσει τόσους
reducer όσα και τα partitions και κάε tuple της εισόδου α συκριεί με τις τομές, που
είναι ίσες με τον αριμό τν partitions πην ένα. Για αυτό το όο έπουμε ότι η αύξηση
τν partition αυξάνει με ραμμικό τρόπο το ρόνο εκτέεσής του.

(a) (b)

(c)

Σήμα 4.7: Γραφικές παραστάσεις ρόνν εκτέεσης ερασιών ια διάφορα πήη partition

Στη ραφική παράσταση 4.7 (b) έπουμε ότι ο ρόνος εκτέεσης όν τν μεόδν
αννυμοποίησης είναι πρακτικά ίδιος. Όες οι μέοδοι μειώνουν το ρόνο εκτέεσής τους
με την αύξηση τν partitions, διότι η αύξηση του αριμού τν partitions οδηεί σε μείση
του μεέους του κάε partition, αφού το dataset παραμένει το ίδιο. Αυτό σημαίνει ότι κάε
εκτεούμενη μέοδος, έει ς είσοδο ιότερα δεδομένα και, ς αποτέεσμα, μειώνεται ο
ρόνος εκτέεσης της. Παρατηρούμε ότι η αύξηση τν partitions από ένα σημείο και
μετά (ια 750 ή 1000 partitions) δεν συνείζει να μειώνει το ρόνο εκτέεσης. Αυτό
συμαίνει ιατί η μείση του μεέους του partition ενώ μειώνει το ρόνο εκτέεσης κάε
αορίμου, αυξάνει παράηα τον αριμό τν tasks που απαιτούνται ια την εκτέεση
τν μεόδν. Σε εκείνο το σημείο δηαδή, υπάρει ένα overhead που έει σέση με τη
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διαείριση τν tasks και περαιτέρ αύξηση του αριμού τν partitions α οδηήσει τεικά
σε αύξηση του ρόνου εκτέεσης ιατί το overhead αυτό ίνεται σημαντικά μεαύτερο από
την πραματική εκτέεση τν αορίμν. Να υπενυμίσουμε ότι κάε task στο hadoop
είναι μια διερασία που δημιουρείται σε κάποιο κόμο του cluster και διαειρίζεται από
το master κόμο. Αν αυξηεί πού ο αριμός τν tasks (όπς συμαίνει με την αύξηση
τν partitions) τότε το κόστος διαείρισης της κάε διερασίας ίνεται αρκετά μεάο και
παίζει σημαντικό ρόο στο ρόνο οοκήρσης ενός MapReduce job. Η αρική αύξηση,
δηαδή στον αριμό τν partitions μειώνει το ρόνο εκτέεσης ιατί σε κάε αόριμο
(που όπς είδαμε δεν έει ραμμική πουποκότητα) μειώνεται το μέεος της εισόδου
αά η συνειζόμενη αύξηση (πάν από 2000 partitions που απεικονίζονται στη ραφική
παράσταση) τν partitions αυξάνει τεικά το ρόνο εκτέεσης ιατί το κόστος διαείρισης
τν tasks ίνεται σημαντικό.
Τέος, στη ραφική παράσταση 4.7 (c) απεικονίζεται ο συνοικός ρόνος εκτέεσης

όν τν διερασιών. Στην ουσία, η ραφική παράσταση προκύπτει από το κατακόρυφο
άροισμα όν τν υπόοιπν ραφικών παραστάσεν τν σημάτν (a) και (b). Στο
πρώτο τμήμα της ραφικής (από 100 μέρι 750 partitions περίπου) ο ρόνος εκτέεσης
οφείεται στο ρόνο εκτέεσης τν μεόδν. Στο δεύτερο τμήμα (από 750 μέρι 1250
περίπου) ο ρόνος εκτέεσης παραμένει σταερός και εάιστος και στο τρίτο τμήμα (από
1500 μέρι 2000) αρίζει η σταδιακή αύξηση του συνοικού ρόνου εκτέεσης, που οφεί-
εται στον αυξανόμενο ρόνο εκτέεσης του Partitioner και ταυτόρονα το στάσιμο ρόνο
εκτέεσης τν μεόδν αννυμοποίησης.
Συμπερασματικά, μεετώντας τους ρόνους εκτέεσης και την απόδοση τν ερασιών,

έουμε να επιέξουμε το μικρότερο δυνατό αριμό partition (ια να έουμε τη μεαύ-
τερη δυνατή ποιότητα αννυμοποίησης) και παράηα έουμε στον επιεμένο αριμό
partition, η εκτέεση να πραματοποιείται σε ένα σετικά σύντομο ρονικό διάστημα. Αν
οιπόν επιέξουμε ο αριμός τν partition να είναι ίσος με 250, τότε η μέιστη απώεια
σε GCP που έουμε στις μεόδους αννυμοποίησης κυμαίνεται περίπου στο 4.5% αά
ταυτόρονα ο ρόνος εκτέεσης υποτετραπασιάζεται από την περίπτση που έουμε 100
partitions. Αν επιέξουμε αριμό partition 500 τότε η μέιστη απώεια σε GCP από τις
μεόδους ίνεται 6% αά ο ρόνος εκτέεσης μειώνεται κατά 8 φορές σε σέση με τον
αριμό partition ίσο με 100. Συνεπώς, επιέουμε τον αριμό partition να είναι ίσος με
500 (περίπου 10000 tuples/partition).

4.4.2 Μεταοή QID
Στη συνέεια, α εξετάσουμε την επίδραση του QID στην απόδοση και το ρόνο εκτέ-

εσης της αννυμοποίησης. Θα διατηρήσουμε όες τις παραμέτρους σταερές, όπς και
πριν και α μεταάουμε μόνο τα attributes που ανήκουν στο QID. Συκεκριμένα, ο
αριμός τν partition α είναι ίσος με 500 (ή ισοδύναμα, το μέεος του κάε partition
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είναι περίπου 10000 tuples) και το k α είναι ίσο με 10. Για την εκτέεση τν μεόδν,
ρησιμοποιούμε τα ίδια δεδομένα με προηουμένς (5 εκατομμύρια tuples που ακοουούν
Uniform κατανομή), τα οποία έουν ριστεί από τον Sample Based partitioner σε 500
partitions, αφού πρώτα έινε δειματοηψία στα δεδομένα με ρυμό 20%. Τα ταξινομη-
μένα αυτά δεδομένα α ρησιμοποιηούν ια όες τις εκτεέσεις ρίς να συμμετέει ο
Partitioner εκ νέου ια κάε εκτέεση.
Όπς παρουσιάσαμε στην αρή του Κεφααίου, τα δεδομένα που ρησιμοποιούμε ια

τις κατανεμημένες εκτεέσεις έουν 10 attributes κάε ένα από τα οποία έει συκεκριμένο
εύρος τιμών. Για να εξετάσουμε την επίδραση του αριμού τν attributes του QID στην
απόδοση της κατανεμημένης εφαρμοής, σε κάε εκτέεση προσέτουμε ένα attribute στο
QID με σειρά σπουδαιότητας. Όπς δείξαμε και στον Πίνακα 4.1, τα attributes ταξινομη-
μένα κατά σειρά σπουδαιότητας είναι τα εξής: {1, 3, 10, 2, 7, 6, 4, 9, 5, 8}. Η πρώτη εκτέεση
πραματοποιείται ια τα πρώτα 4 attributes ({1, 3, 10, 2}) και στη συνέεια προστίεται
1 attribute μέρι να προστεούν όα. Στον πίνακα που ακοουεί παραέτουμε τις τιμές
GCP που άαμε από τις τέσσερις μεόδους αννυμοποίησης ια κάε QID. Επίσης, με
τη οήεια του Πίνακα 4.10 κατασκευάζουμε την αντίστοιη ραφική παράσταση ια τις
τέσσερις μεόδους αννυμοποίησης που φαίνεται στο Σήμα 4.8.

Number of Mondrian Mondrian NoAlgorithm TopDown
attributes (relaxed) (strict)

4 0.000137 0.000004 0.000105 0.000001
5 0.005748 0.002406 0.004815 0.002288
6 0.028958 0.025826 0.122147 0.031685
7 0.064526 0.061423 0.209987 0.074036
8 0.105907 0.102570 0.276340 0.123752
9 0.148774 0.145355 0.327956 0.176739
10 0.192114 0.188707 0.369296 0.228708

Πίνακας 4.10: Δείκτες GCP ια διάφορα QID

Όπς έπουμε από το Σήμα 4.8, η αύξηση του αριμού τν attributes που συμ-
μετέουν στο QID αυξάνει το δείκτη GCP ια όες τις μεόδους αννυμοποίησης. Το
φαινόμενο αυτό είναι οικό, ιατί η ύπαρξη ιότερν attributes στο QID σημαίνει
μείση τν διαστάσεν τν δεδομένν και κατά συνέπεια οδηεί στην αποποίηση του
προήματος. Για το όο αυτό έπουμε ότι όοι οι αόριμοι ειτουρούν πού κα-
ύτερα ια ένα μικρό αριμό στοιείν. Το φαινόμενο αυτό εξηεί και το όο ια τον
οποίο ο Sample Based partitioner σε κάποιες περιπτώσεις έει ευρετική επίδραση στην
αννυμοποίηση τν δεδομένν, όπς είδαμε και στην Ενότητα 4.3.2. Συκεκριμένα, η τα-
ξινόμηση τν tuples με άση τη σπουδαιότητα τν attributes οδηεί σε partitions που
μπορεί όα τα tuples στα πρώτα τους attributes να έουν ακριώς τις ίδιες τιμές. Σε αυτήν
την περίπτση, οι διαστάσεις που έουν τις ίδιες τιμές δεν επηρεάζουν την αννυμοποί-
ηση, με αποτέεσμα οι μέοδοι αννυμοποίησης να εξετάζουν μόνο τα ιότερα σημαντικά
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Σήμα 4.8: Γραφική παράσταση GCP ια διάφορα QID

attributes τν δεδομένν. Στην ουσία δηαδή, ανοούν τα πιο σημαντικά attributes, αφαι-
ρώντας έτσι διαστάσεις από τα δεδομένα, με αποτέεσμα τη ετίσης της ποιότητας της
αννυμοποίησης1.
Ακόμη, μια σημαντική πηροφορία που μπορούμε να άουμε από τη ραφική παρά-

σταση αφορά τη συμπεριφορά τν μεόδν με την αύξηση τν attributes του QID. Όπς
έπουμε, η μέοδος NoAlgorithm αυξάνεται με το μεαύτερο ρυμό από τις υπόοιπες
μεόδους. Η αμέσς καύτερη μέοδος είναι η TopDown (ενώ έπουμε ότι ια 4 και 5
attributes η TopDown είναι η καύτερη μέοδος από όες) και τέος την καύτερη από-
δοση την έουν οι μέοδοι που υοποιούν τον αόριμο Mondrian. Η καύτερη μέοδος
είναι εκείνη που υοποιεί strict partitioning με πού μικρή διαφορά από τη μέοδο που
υοποιεί relaxed partitioning.
Στη συνέεια α εξετάσουμε πς επηρεάζει ο αριμός τν attributes του QID του

ρόνους εκτέεσης τν μεόδν αννυμοποίησης. Στον Πίνακα 4.11 παραέτουμε ια κάε
QID το ρόνο εκτέεσης ια κάε μέοδο αννυμοποίησης.
Με τη οήεια του Πίνακα 4.11 παρουσιάζουμε τη ραφική παράσταση που απεικονίζε-

ται στο Σήμα 4.9. Όπς μπορούμε να διαπιστώσουμε οι ρόνοι εκτέεσης τν μεόδν
αννυμοποίησης παραμένουν ίδιοι ανεξαρτήτς του αριμού τν attributes του QID. Αυτό
οφείεται στην πού μικρή επίδραση που έει το q στη ρονική πουποκότητα τν με-
όδν αννυμοποίησης. Σε περίπτση που το q άμανε μεαύτερες τιμές α έπαμε

1Παρ'όα αυτά, ια το αν η επίδραση του Partitioner είναι ετική ή αρνητική έει πού μεάη σημασία
η ποιότητα και το είδος τν δεδομένν.
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Number of Mondrian Mondrian NoAlgorithm TopDown
attributes (relaxed) (strict)

4 00:09:12 00:09:32 00:09:18 00:09:30
5 00:09:17 00:09:18 00:09:26 00:09:18
6 00:09:18 00:09:20 00:09:31 00:09:42
7 00:09:11 00:09:14 00:09:25 00:09:21
8 00:09:24 00:09:15 00:09:40 00:09:26
9 00:09:14 00:09:12 00:09:52 00:09:21
10 00:09:15 00:09:33 00:09:31 00:09:20

Πίνακας 4.11: Χρόνοι εκτέεσης ια διάφορα QID

μεαύτερη επίδρασή του στον τεικό ρόνο εκτέεσης.

Σήμα 4.9: Γραφική παράσταση ρόνν εκτέεσης ια διάφορα QID

4.4.3 Μεταοή k
Στη συνέεια, εξετάζουμε την επίδραση της μεταητής k στην ποιότητα και το ρόνο

εκτέεσης της αννυμοποίησης. Υπενυμίζουμε ότι ο συντεεστής k δείνει τον εαι-
στο αριμό τν tuples που α πρέπει να υπάρουν στις τεικές κάσεις ισοδυναμίας τν
αννυμοποιημένν δεδομένν. Η αύξηση του αριμού k επομένς σημαίνει ότι πιο ποά
tuples α ρίσκονται σε ιότερες κάσεις ισοδυναμίας, πράμα που σημαίνει ότι τα tuples
ενικεύονται σε μεαύτερες ομάδες και άνεται περισσότερη πηροφορία. Αυτό που έ-
ουμε να διαπιστώσουμε με τις συκεκριμένες εκτεέσεις είναι πς αντιδρούν οι μέοδοι
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αννυμοποίησης με την αύξηση του k τόσο ς προς την ποιότητα αννυμοποίησης όσο
και ς προς το ρόνο εκτέεσης.
Για την εκτέεση τν μεόδν αννυμοποίησης α ρησιμοποιήσουμε τα ίδια ταξινομη-

μένα δεδομένα με προηουμένς (500 partitions τα οποία έουν προκύψει από τα δεδομένα
τν 5 εκατομμυρίν tuples που ακοουούν Uniform κατανομή και έουν υποστεί δει-
ματοηψία με ρυμό 20%), το QID α περιέει όα τα attributes και α μεταάουμε
μόνο την τιμή του k. Στον Πίνακα 4.12 παραέτουμε τους δείκτες GCP όν τν μεόδν
αννυμοποίησης ια διάφορες τιμές του k.

k Mondrian Mondrian NoAlgorithm TopDown
(relaxed) (strict)

2 0.051963 0.044704 0.102955 0.042069
5 0.126663 0.131346 0.268382 0.144842
10 0.192114 0.188707 0.369296 0.228708
20 0.246366 0.237247 0.433472 0.312603
50 0.295883 0.294455 0.482010 0.420577
100 0.332710 0.331639 0.508305 0.495478
200 0.386292 0.385664 0.536190 0.557470
500 0.437797 0.437468 0.578763 0.610545
1000 0.488416 0.488312 0.600281 0.629593
2000 0.538601 0.538525 0.605836 0.636398

Πίνακας 4.12: Δείκτες GCP ια διάφορες τιμές k

Με τη οήεια του παραπάν πίνακα αναπαριστούμε τους δείκτες GCP στις ραφι-
κές παραστάσεις του Σήματος 4.10. Στον κατακόρυφο άξονα αναπαρίσταται η τιμή του
δείκτη GCP και στον οριζόντιο άξονα αναπαρίσταται το k. Στο Σήμα (a) ο οριζόντιος
άξονας είναι ραμμικός και στο Σήμα (b) ο άξονας είναι οαριμικός (ια την καύτερη
απεικόνιση κάποιν επτομερειών ια μικρές τιμές του k).

(a) (b)

Σήμα 4.10: Γραφικές παραστάσεις GCP ια διάφορες τιμές k

Αρικά έπουμε ότι οι δείκτες GCP ια όες τις μεόδους αννυμοποίησης αυξάνονται
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με σεδόν παρόμοιο τρόπο. Αρικά, ια μικρές τιμές του k, μικρές αυξήσεις του k οδηούν
σε πού μεάες αυξήσεις του GCP ια όες τις μεόδους αννυμοποίησης. Ενδεικτικά,
η αύξηση του k από 2 σε 10 αυξάνει περίπου 5.5 φορές το GCP ια το TopDown, 4
φορές περίπου ια τις μεόδους Mondrian (relaxed και strict partitioning) και 3.5 φορές
περίπου ια τη μέοδο NoAlgorithm. Αν συνείσουμε να αυξάνουμε το k παρατηρούμε ότι
από ένα σημείο και μετά η αύξηση στο GCP σταματάει να είναι τόσο έντονη όσο ήταν
ια μικρά k και η κίση του τμήματος της καμπύης του GCP ίνεται σταδιακά μικρότερη.
Το σημείο αυτό είναι διαφορετικό ια κάε μέοδο αννυμοποίησης. Συκεκριμένα, ια τη
NoAlgorithm αυτό συμαίνει ια k=100, ενώ ια τις υπόοιπες μεόδους αυτό συμαίνει
ια k=2002. Τέος, αν συνείσουμε να αυξάνουμε ακόμα περισσότερο το k τότε ο ρυμός
αύξησης τν δεικτών GCP ια όες τις ραφικές ίνεται ακόμα μικρότερος μέρι που
από κάποιο σημείο και έπειτα μηδενίζεται (πρακτικά). Για παράδειμα, οι δείκτες GCP
τν μεόδν NoAlgorithm και TopDown αυξάνονται εάιστα μετά το σημείο k=1000.
Οι μέοδοι Mondrian όταν εκτεούν strict και relaxed partitioning, αντίετα, συνείζουν
να αυξάνουν το GCP τους ακόμα και ια μεάες τιμές k, αά παραμένουν πάντα σε
αμηότερα επίπεδα από τις ραφικές τν δυο άν μεόδν αννυμοποίησης.
Ένα πού ενδιαφέρον συμπέρασμα που προκύπτει από τις εκτεέσεις που παρουσιά-

σαμε αφορά την καταηότητα του αορίμου TopDown ια περιπτώσεις που πρέπει να
εκτεέσουμε αννυμοποίηση ια μικρές και μεάες τιμές του k. Σε περιπτώσεις οιπόν
που το k είναι αρκετά αμηό και κατά την αννυμοποίηση που εκτεούμε έουμε να
αεί εάιστη πηροφορία ο αόριμος TopDown ειτουρεί καύτερα συκριτικά με
τους άους αορίμους. Αντίετα, σε περιπτώσεις που η εκτεούμενη αννυμοποίηση α
οδηήσει σε μεάες ενικεύσεις τν δεδομένν, ο αόριμος TopDown είναι ειρότερος
του αορίμου Mondrian και της μεόδου NoAlgorithm.
Στη συνέεια, εξετάζουμε την επίδραση που έει η παράμετρος k στο ρόνο εκτέεσης

τν αορίμν αννυμοποίησης. Στον Πίνακα 4.13 παρουσιάζουμε τους ρόνους εκτέε-
σης όν τν μεόδν ια διάφορες τιμές k. Με άση τον πίνακα αυτό, κατασκευάζουμε
τις ραφικές παραστάσεις που απεικονίζονται στο Σήμα 4.11.
Στο Σήμα 4.11 (a) απεικονίζεται στον κάετο άξονα ο ρόνος (σε επτά) και στον

οριζόντιο άξονα το k (σε ραμμική κίμακα) και στο Σήμα 4.11 (b) απεικονίζεται ο ρόνος
στον οριζόντιο άξονα και το k σε οαριμική κίμακα ια να αποτυπεί με μεαύτερη
επτομέρεια η συμπεριφορά τν καμπυών ια μικρές τιμές του k.
Όπς έπουμε από τις ραφικές παραστάσεις στο διάστημα από k=2 μέρι k=100 όες

οι μέοδοι αννυμοποίησης συμπεριφέρονται με τον ίδιο τρόπο στην αύξηση του k αφού ο
ρόνος εκτέεσής τους φίνει πού ρήορα με την αύξηση του k. Αυτό είναι οικό, διότι
όπς είδαμε και στην παρουσίαση τν αορίμν Mondrian και TopDown ο συντεεστής

2Παρατηρούμε ότι στο ενδιάμεσο τμήμα ια k από 100 μέρι 200, η καμπύη GCP της TopDown ξεπερνά
την αντίστοιη καμπύη της NoAlgorithm.
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k Mondrian Mondrian NoAlgorithm TopDown
(relaxed) (strict)

2 00:12:16 00:12:24 00:13:03 00:12:53
5 00:10:09 00:10:03 00:10:13 00:09:54
10 00:09:35 00:09:20 00:09:43 00:09:27
20 00:08:50 00:08:53 00:09:07 00:09:05
50 00:09:02 00:08:50 00:08:43 00:08:45
100 00:08:44 00:08:29 00:08:46 00:08:45
200 00:08:36 00:08:48 00:08:09 00:08:47
500 00:08:41 00:08:38 00:08:49 00:08:44
1000 00:08:38 00:08:41 00:08:46 00:08:24
2000 00:08:38 00:08:41 00:08:43 00:08:30

Πίνακας 4.13: Χρόνοι εκτέεσης ια διάφορες τιμές k

(a) (b)

Σήμα 4.11: Γραφικές παραστάσεις ρόνν εκτέεσης ια διάφορες τιμές k

k καορίζει το ύψος του δέντρου τν αναδρομών που α εκτεέσει ο αόριμος3. Όσο
μεαύτερο είναι το k τόσο νρίτερα α οοκηρεί ο αόριμος. Για το όο αυτό
έπουμε ότι η αύξηση του k οδηεί σε ραδαία μείση του ρόνου εκτέεσης όν τν
μεόδν.
Αν παρ'όα αυτά το k συνείσει να αυξάνεται, οι μέοδοι αννυμοποίησης δεν συνε-

ίζουν να μειώνουν το ρόνο εκτέεσής του αά, από ένα σημείο και μετά ο ρόνος
εκτέεσης παραμένει σταερός. Συκεκριμένα, ια τιμές k μεαύτερες από 100 οι μέο-
δοι Mondrian και TopDown διατηρούν σταερό το ρόνο εκτέεσής τους, διότι το k έει
φτάσει σε πού μεάες τιμές και περαιτέρ αύξησή του δεν μειώνει αισητά το ρόνο
εκτέεσης του αορίμου, αφού το δέντρο αναδρομών ήδη έει αρκετά μικρό ύψος4 και

3Στη μέση περίπτση και όταν τα δεδομένα δεν έουν πού έντονη πόση στο ώρο, όπς εδώ, ένα από
τα δύο σύνοα που παράονται σε κάποιο ήμα του αορίμου δεν α έει συνεώς πού ία στοιεία. Σε
αυτή την περίπτση, όπς έουμε πει και κατά την παρουσίαση τν αορίμν η αύξηση του k οδηεί σε
ραμμική αύξηση του ρόνου εκτέεσης τν αορίμν αννυμοποίησης.

4Για k=100 και partition size περίπου 10000 tuples το ύψος του δέντρου αναδρομών κάε αορίμου
είναι περίπου ίσο με log 10000

100 ≈ 6.64.
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η μείση του ύψους του δέντρου δεν α έει αισητή διαφορά στο ρόνο εκτέεσης. Η
μέοδος NoAlgorithm όμς, που εκτεείται σε ραμμικό ρόνο (αφού διαάζει τα ταξινο-
μημένα δεδομένα και απά δημιουρεί κάσεις ισοδυναμίας k στοιείν) και δεν ειτουρεί
αναδρομικά έπουμε ότι εκτεείται σε παρόμοιο ρόνο με τις υπόοιπες μεόδους. Ο ό-
ος ια τον οποίο συμαίνει αυτό έει σέση με τον αριμό τν παραόμενν κάσεν
ισοδυναμίας. Οι τεικές κάσεις ισοδυναμίας που α παράουν οι μέοδοι αναμένουμε να
είναι περίπου n

k
. Για κάε κάση ισοδυναμίας, ο mapper ράφει στην έξοδό του το NCP

της κάσης και το πήος τν στοιείν της. Στη συνέεια ο reducer συκεντρώνει τα
NCP όν τν κάσεν και ρίσκει το τεικό GCP. Αυτό σημαίνει ότι ο reducer ια
την εύρεση του GCP αροίζει n

k
στοιεία. Συνεπώς, από τη στιμή που το πήος τν

tuples παραμένει σταερό, η μείση του k οδηεί σε μείση του αριμού τν στοιείν
που αροίζονται. Η μείση συνείζεται μέρι κάποιο οριακό σημείο το οποίο καορίζεται
από τη συνοική ειτουρία της μεόδου (π, εκτέεση τν mappers, κοκ). Από εκείνο το
σημείο και μετά δεν συμαίνει κάποια άη μείση στο ρόνο εκτέεσης ιατί η μεταοή
του k δεν επηρεάζει έντονα το συνοικό ρόνο εκτέεσης, ο οποίος τώρα αποτεείται κυ-
ρίς από τις ερασίες που πραματοποιούνται στους mappers και στην ομαδοποίηση τν
tuples σε ομάδες τν k στοιείν παρά στον reducer.

4.4.4 Μεταοή μεέους cluster
Στη συνέεια, εξετάζουμε τη συμπεριφορά τν μεόδν αννυμοποίησης σε περιπτώ-

σεις που αάζει ο αριμός τν κόμν του cluster. Για δεδομένα εισόδου ρησιμοποιούμε
τα ίδια με προηουμένς (500 partitions ταξινομημένν δεδομένν, που προήαν από το
dataset τν 5 εκατομμυρίν tuples μετά από δειματοηψία με ρυμό 20%), ο συντεεστής
k είναι ίσος με 10 και το QID περιέει όα τα attributes. Υπενυμίζουμε επίσης ότι κάε
κόμος του cluster έει 16 διαέσιμα task slots (8 map slots και 8 reduce slots).
Κατά την εκτέεση τν μεόδν αννυμοποίησης, μεταάαμε το μέεος του cluster

από 2 κόμους ς 6 κόμους προσέτοντας ένα κόμο κάε φορά. Τα αποτεέσματα τν
δεικτών GCP που άαμε ια κάε εκτέεση ήταν ακριώς ίδια (ια κάε μέοδο αννυ-
μοποίησης) ανεξαρτήτς αριμού κόμν5. Αυτό οφείεται στο εονός ότι ο αριμός τν
κόμν του cluster δεν επηρεάζουν την ποιοτική απόδοση τν μεόδν αννυμοποίησης,
από τη στιμή που κάε κόμος εκτεεί ένα συκεκριμένο αριμό από mappers (8 όπς
είδαμε) και ο αριμός τν κόμν δείνει πόσοι mappers μπορούν να εκτεεστούν παρά-
ηα. Από τη στιμή που τα αρακτηριστικά που μπορούν να επηρεάσουν την απόδοση
της αννυμοποίησης μένουν αμετάητα (π, αριμός partition, dataset, ρυμός δειματο-
ηψίας), το μόνο που μεταάεται με τον αριμό τν κόμν του cluster είναι ο αριμός
τν tasks που μπορούν να εκτεεστούν ταυτόρονα στο cluster. Συνεπώς, η μεταοή
του μεέους του cluster επηρεάζει μόνο το ρόνο εκτέεσης τν ερασιών.

5Τα αποτεέσματα που άαμε ια κάε μέοδο ήταν ίδια με τα αποτεέσματα που απεικονίζονται στον
Πίνακα 4.12 ια k=10.
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Στον Πίνακα 4.14 παρουσιάζουμε τους ρόνους εκτέεσης όν τν μεόδν αννυ-
μοποίησης ια διάφορα μεέη cluster. Με άση τον πίνακα, παρουσιάζουμε τη ραφική
παράσταση τν ρόνν εκτέεσης τν μεόδν αννυμοποίησης σαν συνάρτηση του με-
έους του cluster στο Σήμα 4.12. Στον οριζόντιο άξονα αναπαριστούμε τον αριμό τν
κόμν ενώ στον κατακόρυφο άξονα αναπαρίσταται ο ρόνος (σε επτά).

number of Mondrian Mondrian NoAlgorithm TopDown
nodes (relaxed) (strict)
2 00:30:31 00:30:29 00:30:58 00:30:28
3 00:21:56 00:22:14 00:24:28 00:21:50
4 00:14:46 00:14:55 00:16:01 00:14:54
5 00:11:32 00:11:19 00:11:48 00:11:35
6 00:09:17 00:09:27 00:09:27 00:09:20

Πίνακας 4.14: Χρόνοι εκτέεσης ια διάφορα μεέη cluster

Σήμα 4.12: Γραφική παράσταση ρόνν εκτέεσης ια διάφορα μεέη cluster

Όπς παρατηρούμε από τη ραφική παράσταση, η αύξηση του αριμού τν κόμν του
cluster μειώνει ραμμικά το ρόνο εκτέεσης τν μεόδν αννυμοποίησης. Η εικόνα της
ραφικής παράστασης είναι αναμενόμενη, αφού όπς εξηήσαμε και προηουμένς ο αρι-
μός τν κόμν του cluster καορίζει τον αριμό τν tasks που μπορούν να εκτεούνται
παράηα. Από τη στιμή που προσέτουμε νέους κόμους στο υπάρον cluster, επι-
τρέπουμε την παράηη εκτέεση περισσότερν tasks και το MapReduce job συνοικά
οοκηρώνεται ρηορότερα.
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Παρ'όα αυτά, αν συνείσουμε να αυξάνουμε τους κόμους του cluster πάν από έναν
αριμό, τότε η μείση του ρόνου εκτέεσης ίνεται οοένα μικρότερη και σε κάποιο ση-
μείο μηδενίζεται. Βέπουμε και στο σήμα ότι η κίση της ραφικής παράσταση μειώνεται
όσο αυξάνεται ο αριμός τν κόμν. Σε περίπτση που προσέσουμε τόσους κόμους
έτσι ώστε το ινόμενο nodes × taskslots να είναι ίσο με τον αριμό τν partitions τότε
οποιαδήποτε προσήκη κόμν δεν α μεταάει το ρόνο εκτέεσης τν μεόδν αν-
νυμοποίησης.
Μια σημαντική παρατήρηση που πρέπει να ίνει αφορά το ρόο τν task slots κάε

κόμου στο ρόνο εκτέεσης τν ερασιών. Είπαμε πριν ότι σε ένα cluster ια να ρούμε
τον αριμό τν tasks που μπορούν να εκτεεστούν παράηα αρκεί να ποαπασιάσουμε
τον αριμό τν κόμν του cluster με τον αριμό τν task slots κάε κόμου6. Είδαμε
επίσης ότι η μεταοή του αριμού τν κόμν του cluster επηρεάζει με ραμμικό τρόπο
το ρόνο οοκήρσης τν MapReduce jobs. Η μεταοή τν task slots τν κόμν,
όμς, δεν επηρεάζει ραμμικά τον ρόνο οοκήρσης τν ερασιών. Περισσότερα task
slots σημαίνει ότι πιο ποά tasks α εκτεεστούν παράηα, αά τα tasks αυτά α
εκτεεστούν στο ίδιο cluster, πράμα που σημαίνει ότι πιο ποά tasks α διεκδικούν
τους ίδιους πόρους και τεικά α καυστερήσουν περισσότερο στην οοκήρσή τους,
αφήνοντας τον συνοικό ρόνο εκτέεσης αμετάητο. Σε περιπτώσεις μάιστα που ο
αριμός τν task slots αυξάνεται πού, οι κόμοι του cluster δαπανούν πιο πού ώρα
στην ρονοδρομοόηση τν tasks και στο συμιασμό τν ποών ενερών διερασιών
παρά στην φέιμη εκτέεση τν ενερειών του task, με αποτέεσμα ο τεικός ρόνος
εκτέεσης του MapReduce job να είναι ειρότερος από πριν. Γενικά, η παραπάν ραφική
παράσταση ισύει μόνο σε περίπτση που αυξάνονται οι κόμοι του cluster (προστίενται
δηαδή και άοι πόροι στο cluster) και όι τα task slots.

4.4.5 Μεταοή μεέους και κατανομής δεδομένν
Τέος, α εξετάσουμε την επίδραση του μεέους τν δεδομένν και της κατανομής

που ακοουούν στην ποιότητα της αννυμοποίησης και στο ρόνο εκτέεσης της. Μέρι
στιμής, σε όες τις εκτεέσεις που παρουσιάσαμε είαμε ρησιμοποιήσει το dataset τν
5 εκατομμυρίν tuples, όταν τα δεδομένα ακοουούσαν τη Uniform κατανομή (υπενυμί-
ζουμε ότι με την κατανομή αυτή, όες οι τιμές ενός attribute έουν την ίδια πιανότητα
εμφάνισης). Στο σημείο αυτό, α εκτεέσουμε την αννυμοποίηση ια όα τα dataset που
παρουσιάσαμε στην Ενότητα 4.1.2.
Μια πού σημαντική παράμετρος της κατανεμημένης αννυμοποίησης είναι, όπς εί-
6Ο αριμός τν task slots αν και στη ενική περίπτση δεν είναι κατ' ανάκη ίδιος ια όους τους

κόμους, είναι ενικά προτιμότερο οι κόμοι του cluster να είναι τν ίδιν δυνατοτήτν και να παρέουν
τους ίδιους πόρους στο σύστημα. Με άση την επεξεραστική ισύ που μπορεί να παρέει κάε υποοιστής
στο cluster (cores και μνήμη) καορίζεται συνής και ο αριμός τν task slots του κόμου. Στην παρούσα
ερασία το cluster αποτεείται από παρόμοιους υποοιστές κάε ένας από τους οποίους συμμετέει εξίσου
στην εκτέεση τν tasks (ένα τέτοιο cluster καείται και συμμετρικό).
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δαμε, το μέεος του partition. Το έτιστο μέεος partition είναι αυτό στο οποίο
επιτυάνεται με τον καύτερο δυνατό τρόπο ο συμιασμός ανάμεσα στην μείση της
ποιότητας της αννυμοποίησης και της μείσης του ρόνου εκτέεσής της. Επειδή η εύ-
ρεση του ιδανικού partition size έει άμεση σέση με τα δεδομένα και τα αρακτηριστικά
τους, όπς τα ranges τν attributes τους, η κατανομή που ακοουούν οι τιμές τους, κοκ
δεν εξετάζουμε ια κάε dataset ξεριστά ποιό είναι το έτιστο partition size, αά
ρησιμοποιούμε το ίδιο ια όα τα dataset. Το κριτήριο μας ια την επιοή του είε σέση
με την εαιστοποίηση του ρόνου εκτέεσης τν αορίμν: έαμε να επιέξουμε το
μεαύτερο δυνατό partition size (έτσι ώστε οι αόριμοι να εκτεούν ποιοτικά υψηή
αννυμοποίηση) το οποίο όμς να μας εξασφαίζει ικανοποιητικούς ρόνους εκτέεσης.
Είδαμε ότι στην εκτέεση της Ενότητας 4.4.1, το partition size που συνδυάζει με το έ-
τιστο τρόπο αυτά τα δυο στοιεία είναι 10000 tuples/partition και ια το όο αυτό α
το ρησιμοποιήσουμε.
Ένα δεύτερο πού σημαντικό στοιείο της κατανεμημένης αννυμοποίησης το οποίο

δεν αναφέρηκε ιδιαίτερα προηουμένς είναι ο ρυμός δειματοηψίας τν δεδομένν
(που εκτεείται από τον Sampler). Στις προηούμενες εκτεέσεις ρησιμοποιούσαμε ένα
ποσοστό της τάξης του 20%. Όσο μεαύτερο είναι το ποσοστό δειματοηψίας, τα tuples-
τομές που ρίσκει ο sampler μεταξύ τν partitions είναι πιο ακριή και ρίσκονται πη-
σιέστερα στις πραματικές τομές που α υπήραν αν εξετάζαμε όα τα tuples. Παράηα
όμς, όσο μεαύτερο είναι το ποσοστό δειματοηψίας, τόσα περισσότερα tuples α εξε-
ταστούν από τον reducer του Sampler, πράμα αυξάνει το ρόνο εκτέεσης του Sampler,
επιαρύνει τον κόμο που εκτεείται ο reducer και αυξάνει κατά πού το κόστος σφάμα-
τος σε περίπτση που ια κάποιο όο η διερασία που εκτεεί τον reducer δεν τερματίσει
και ξεκινήσει από την αρή. Αντίετα, μικρό ποσοστό δειματοηψίας οδηεί σε ιότερη
ακρίεια στην εύρεση τν τομών με αποτέεσμα να αυξάνεται η πιανότητα να ρεούν
tuples-τομές που ρίσκονται αρκετά μακριά μεταξύ τους, με αποτέεσμα να δημιουρηούν
partitions τα οποία είναι πού μεάα, επιαρύνοντας έτσι περισσότερο τους κόμους
στους οποίους εκτεούνται και αυξάνοντας κατά πού το ρόνο εκτέεσης. Τεικά, ια
την επιοή του ρυμού δειματοηψίας ρειάζεται να ρησιμοποιήσουμε το μικρότερο δυ-
νατό ποσοστό ια το οποίο τα partitions που δημιουρούνται είναι αρκετά παρόμοια. Το
ποσοστό αυτό ια τις εκτεέσεις που α ακοουήσουν είναι ίσο με 15%.
Στις υποενότητες που ακοουούν α παρουσιάσουμε τους δείκτες GCP και τους ρό-

νους εκτέεσης ια τα datasets τν τριών κατανομών. Στην τεευταία υποενότητα α
παρουσιάσουμε μια σύκριση στην απόδοση τν αορίμν ια κάε κατανομή.
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Uniform κατανομή

Αρικά, α εξετάσουμε datasets τν οποίν τα tuples ακοουούν Uniform κατανομή
μέσα στα διαστήματα τιμών που μπορούν να άουν σε κάε attribute7. Με την κατανομή
αυτή τα δεδομένα τοποετούνται ομοιόμορφα στο ώρο, ρίς να υπάρουν σημεία στα
οποία παρατηρείται έντονη συσσώρευση δεδομένν σε σέση με άες περιοές του ώρου.
Για το όο αυτό έμε ότι τα δεδομένα δεν είναι πομένα. Παρακάτ, στον Πίνακα 4.15
παραέτουμε τους δείκτες GCP τν τεσσάρν μεόδν αννυμοποίησης ια κάε dataset.

dataset size Mondrian Mondrian NoAlgorithm TopDown
(millions of tuples) (relaxed) (strict)

1 0.232675 0.227643 0.381071 0.282812
5 0.192458 0.188623 0.369370 0.228808
10 0.181009 0.177613 0.358540 0.217191
50 0.164735 0.160968 0.302497 0.195312
100 0.160147 0.157666 0.307911 0.191862

Πίνακας 4.15: Δείκτες GCP ια datasets που ακοουούν Uniform κατανομή

Με άση τον Πίνακα 4.15 κατασκευάζουμε τη ραφική παράσταση του Σήματος 4.13
στην οποία απεικονίζεται η μεταοή του GCP ια κάε μέοδο σαν συνάρτηση του μεέ-
ους του dataset.

Σήμα 4.13: Γραφική παράσταση GCP ια datasets που ακοουούν Uniform κατανομή
7Υπενυμίζουμε ότι με τη Uniform κατανομή κάε τιμή που ρίσκεται μέσα στο διάστημα τιμών ενός

attribute (range) έει την ίδια πιανότητα εμφάνισης.
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Όπς παρατηρούμε από το παραπάν Σήμα, η αύξηση του μεέους του dataset οδηεί
στη μείση του δείκτη GCP τν μεόδν αννυμοποίησης. Το φαινόμενο αυτό οφείε-
ται στην αύξηση της ποσότητας τν tuples σε ένα ώρο ο οποίος παραμένει σταερός
(από τη στιμή που ο αριμός τν attributes και τα ranges τους παραμένουν σταερά, τα
μεαύτερα datasets περιέουν περισσότερα tuples στον ίδιο ακριώς ώρο). Η ύπαρξη
περισσότερν tuples στον ίδιο ώρο, οδηεί τις μεόδους αννυμοποίησης να έουν πε-
ρισσότερες επιοές στη δημιουρία τν τεικών κάσεν ισοδυναμίας, με αποτέεσμα τα
tuples που περιέονται στην ίδια κάση να ρίσκονται πιο κοντά σε σέση με την περί-
πτση που υπήραν ιότερα διαέσιμα δεδομένα. Με άα όια, η ύπαρξη περισσότερν
δεδομένν στον ίδιο ώρο οδηεί σε περισσότερες κάσεις ισοδυναμίας που έουν πιο μι-
κρά εύρη τιμών με περίπου τον ίδιο αριμό στοιείν (περίπου k). Άρα, πιο μεάα datasets
οδηούν σε μείση του NCP τν κάσεν ισοδυναμίας με αποτέεσμα τη μείση του GCP
τν μεόδν αννυμοποίησης.
Ένα πού ενδιαφέρον στοιείο που προκύπτει από τη ραφική παράσταση του Σή-

ματος 4.13 αφορά το ρυμό μείσης του δείκτη GCP ια μικρά και μεαύτερα datasets.
Παρατηρούμε ότι όταν αυξάνουμε το μέεος του dataset από τα 1 στα 5 εκατομμύρια
tuples ο ρυμός μείσης του GCP είναι πού μεάος ενώ σταδιακά όσο αυξάνεται το
πήος τν tuples στο dataset, ο ρυμός μείσης ίνεται οοένα και μικρότερος. Αυτό
οφείεται, σύμφνα με την προηούμενη περιραφή μας, στο ότι τα μεαύτερα datasets
ενώ προσφέρουν τη δυνατότητα να δημιουρηούν μικρότερες κάσεις ισοδυναμίας, τα πού
μεάα datasets δεν μπορούν να μειώνουν επ'αόριστον το NCP τν κάσεν. Δηαδή η
αύξηση του πήους τν tuples αν και στην αρή συμάει στη ενική απόδοση της
αννυμοποίησης με τη δημιουρία περισσότερν (σε αριμό) και μικρότερν (σε ranges)
κάσεν ισοδυναμίας η συνεής αύξηση δεν μπορεί να μειώνει συνεώς τα ranges τν
κάσεν ισοδυναμίας. Για αυτό το όο ο ρυμός μείσης του GCP αρικά είναι μεάος
ενώ στη συνέεια μειώνεται και σε αρκετά μεάα datasets παρουσιάζει πού μικρές με-
ταοές. Ακόμη, σε κάποιες περιπτώσεις όπς έπουμε από τη NoAlgorithm, ο δείκτης
GCP μετά από κάποιο μέεος dataset μπορεί να σταματήσει να μειώνεται και να αρίσει
να αυξάνεται. Το φαινόμενο αυτό οφείεται σε αυτό που περιράψαμε προηουμένς με
την οοένα και μικρότερη συμοή τν περισσότερν tuples στη μείση του NCP τν
κάσεν ισοδυναμίας που, όπς α δούμε και παρακάτ, σε κάποιες περιπτώσεις σταματά
να οηά την αννυμοποίηση και αρίζει να μειώνει την απόδοση της.
Στη συνέεια, μετά την εξέταση της απόδοσης της αννυμοποίησης, α εξετάσουμε το

ρόνο εκτέεσης τν Map Reduce ερασιών που ρειάστηκαν ια την εκτέεση τν μεό-
δν. Στον Πίνακα 4.16 παραέτουμε τους ρόνους εκτέεσης τν αρικών ερασιών που
απαιτούνται ια το αρικό partitioning τν δεδομένν. Στον Πίνακα 4.17 παραέτουμε τους
ρόνους εκτέεσης τν μεόδν αννυμοποίησης καώς και το συνοικό ρόνο εκτέεσης
που απαιτήηκε ια την εκτέεση όν τν ερασιών. Τέος, στο Σήμα 4.14 παραέτουμε
τις αντίστοιες ραφικές παραστάσεις (με τη οήεια τν δυο πινάκν) που αναπαριστούν:
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(a) το ρόνο εκτέεσης τν 3 αρικών ερασιών και (b) το ρόνο εκτέεσης τν 4 μεόδν
αννυμοποίησης.

dataset size Dimension Sampler Sample Based
(millions of tuples) finder Partitioner

1 00:01:17 00:02:39 00:04:51
5 00:01:33 00:09:01 00:07:49
10 00:01:56 00:20:00 00:12:11
50 00:06:51 02:24:12 00:50:49
100 00:11:57 05:30:53 01:43:05

Πίνακας 4.16: Χρόνοι εκτέεσης αρικών ερασιών ια datasets που ακοουούν Uniform
κατανομή

dataset size Mondrian Mondrian NoAlgorithm TopDown Overall
(relaxed) (strict)

1 00:02:57 00:02:54 00:02:51 00:03:03 00:20:32
5 00:09:11 00:09:17 00:09:31 00:09:24 00:55:46
10 00:17:26 00:17:44 00:18:02 00:17:55 01:45:14
50 01:23:16 01:23:08 01:24:39 01:23:34 08:56:29
100 02:45:41 02:45:30 02:49:08 02:45:44 18:31:58

Πίνακας 4.17: Χρόνοι εκτέεσης ερασιών αννυμοποίησης ια datasets που ακοουούν
Uniform κατανομή

(a) (b)

Σήμα 4.14: Γραφικές παραστάσεις ρόνν εκτέεσης ια datasets που ακοουούν
Uniform κατανομή

Όπς έπουμε από τις ραφικές παραστάσεις του Σήματος 4.14, όα τα MapReduce
jobs μεταάουν με ραμμικό τρόπο το ρόνο εκτέεσής τους ς προς τον αριμό τν
tuples της εισόδου, όπς ήταν και αναμενόμενο. Από τις αρικές Map Reduce ερασίες,
έπουμε ότι ο Sampler είναι εκείνος που απαιτεί τον περισσότερο ρόνο εκτέεσης, ο
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Sample Based Partitioner είναι ο αμέσς επόμενος ενώ ο Dimension Finder (το Map
Reduce job που εξετάζει τη σπουδαιότητα τν attributes του QID καώς και τα ranges
τν attributes) εκτεείται στο συντομότερο διάστημα. Τέος, οι μέοδοι αννυμοποίησης
έπουμε ότι εκτεούνται περίπου στον ίδιο ρόνο και αυξάνουν το ρόνο εκτέεσής τους
με ραμμικό τρόπο ς προς το μέεος του dataset.
Βέπουμε δηαδή ότι η αύξηση του μεέους του dataset αυξάνει με ραμμικό τρόπο

το ρόνο εκτέεσης τν κατανεμημένν ερασιών. Παράηα, είδαμε στην Ενότητα 4.4.4
ότι η αύξηση του μεέους του cluster μειώνει με ραμμικό τρόπο το ρόνο εκτέεσης τν
MapReduce ερασιών. Αν συνδυάσουμε αυτές τις δυο πηροφορίες, τότε καταααίνουμε
ότι αν υπάρει η δυνατότητα να αυξήσουμε το μέεος του cluster, μπορούμε με προσήκη
κατάηου αριμού κόμν σε κάε περίπτση να διατηρήσουμε σταερό το ρόνο εκτέ-
εσης τν ερασιών, παρά την αύξηση τν δεδομένν. Η δυνατότητα αυτή ονομάζεται
scaling και είναι μια πού σημαντική ιδιότητα τν κατανεμημένν συστημάτν.

Gauss κατανομή

Στη συνέεια, εξετάζουμε datasets τα οποία έουν δεδομένα τν οποίν οι τιμές ακο-
ουούν την κατανομή Gauss. Η κατανομή αυτή συκεντρώνει το μεαύτερο μέρος τν
δεδομένν περίπου στη μέση του διαστήματος τιμών τν attributes, με αποτέεσμα τα
περισσότερα δεδομένα να είναι συκεντρμένα στη μέση περίπου του q-διάστατου ώρου
τον οποίο ορίζουν τα attributes. Επειδή, σε αντίεση με την προηούμενη κατανομή, υπάρ-
ουν περιοές του ώρου στις οποίες συναντώνται περισσότερα δεδομένα σε σέση με τις
υπόοιπες, ια το όο αυτό η κατανομή αυτή έμε ότι δημιουρεί πόση στα δεδομένα.
Εκτεούμε τις μεόδους αννυμοποίησης, όπς και πριν και παραέτουμε τους δείκτες

GCP τν μεόδν ια κάε dataset που ρησιμοποιήσαμε. Στον Πίνακα 4.18 παραέτουμε
τους δείκτες GCP και στο Σήμα 4.15 παραέτουμε την αντίστοιη ραφική παράσταση
που απεικονίζει την ποιότητα της αννυμοποίησης που εκτέεσαν οι μέοδοι σαν συνάρτηση
του μεέους του dataset.

dataset size Mondrian Mondrian NoAlgorithm TopDown
(millions of tuples) (relaxed) (strict)

1 0.160877 0.155546 0.226103 0.172844
5 0.139385 0.135619 0.206988 0.150542
10 0.133072 0.130159 0.199450 0.144337
50 0.105370 0.101334 0.166712 0.109140
100 0.105656 0.103286 0.177242 0.113823

Πίνακας 4.18: Δείκτες GCP ια datasets που ακοουούν Gauss κατανομή

Όπς έπουμε από την παραπάν ραφική παράσταση, η αύξηση του μεέους του
dataset (δεδομένου ότι το εύρος τν τιμών τν attributes παραμένει σταερό) αρικά
ετιώνει την ποιότητα της αννυμοποίησης, όπς είαμε παρατηρήσει και στην περίπτση
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Σήμα 4.15: Γραφική παράσταση GCP ια datasets που ακοουούν Gauss κατανομή

της Uniform κατανομής. Βέπουμε ότι όταν το dataset έει ία tuples (π, 1 εκατομμύριο
tuples) και στη συνέεια το μέεος του dataset αυξηεί σημειώνεται ραδαία πτώση
στον δείκτη GCP που ισοδυναμεί με άνοδο στην ποιότητα της αννυμοποίησης. Όπς
είπαμε και προηουμένς, η αύξηση του αριμού τν tuples σημαίνει ότι οι αόριμοι
αννυμοποίησης έουν την ευκαιρία να ομαδοποιήσουν tuples τα οποία ρίσκονται πιο
κοντά σε σέση με πριν (διότι αυξάνεται η πυκνότητα τν tuples στο ώρο) με αποτέεσμα
οι παραόμενες κάσεις ισοδυναμίας να έουν μικρότερο δείκτη NCP και τεικά, η μέοδος
στο σύνοό της αμάνει μικρότερες τιμές GCP.
Παρ'όα αυτά, αν συνείσουμε να αυξάνουμε τον αριμό τν tuples πάν από 50 εκα-

τομμύρια, έπουμε κάτι το οποίο δεν εντοπίσαμε στην προηούμενη περίπτση. Για αύ-
ξηση του μεέους του dataset από 50 σε 100 εκατομμύρια tuples, έπουμε ότι όοι οι
μέοδοι αννυμοποίησης αυξάνουν το δείκτη GCP τους, κάτι που υποδηώνει ότι ειρο-
τερεύει η ποιότητα της αννυμοποίησης. Το φαινόμενο αυτό οφείεται στην αύξηση του
αριμού τν tuples σε συνδυασμό με τη ειτουρία του partitioner. Είδαμε προηουμένς
ότι όταν το partition size ίνει πού μικρό (ή αιώς, όταν ο αριμός τν partition μεα-
ώνει πού) η ειτουρία του partitioner αρίζει και επηρεάζει εντονότερα τη ειτουρία
τν αορίμν με αποτέεσμα να μειώνει την απόδοσή τους. Στην περίπτση τν 100
εκατομμυρίν tuples, ο αριμός τν partitions είναι 10000 (αφού έουμε περίπου 10000
tuples/partition), που είναι ένας αρκετά μεάος αριμός. Αυτό έει ς αποτέεσμα ο
partitioner να δημιουρεί ποές ομάδες και να διαρίζει tuples τα οποία α έπρεπε (αν
δεν εφαρμοζόταν partitioning) να καταήξουν στην ίδια ομάδα.
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Ένα σημαντικό ζήτημα σετικά με το φαινόμενο αυτό είναι το ιατί η επίδραση του
partitioner φάνηκε εντονότερα στην περίπτση της κατανομής Gauss και όι στην προη-
ούμενη περίπτση της Uniform κατανομής (υμίζουμε ότι στη Uniform περίπτση η μόνη
μέοδος της οποίας αυξήηκε το GCP ήταν η μέοδος NoAlgorithm). Ο όος που συ-
νέη αυτό έει σέση με την πόση τν δεδομένν. Όταν τα δεδομένα είναι πομένα,
όπς εδώ, τα partitions που α δημιουρηούν αναμένουμε να περιέουν (τα περισσότερα
από αυτά) tuples που ανήκουν στην περιοή της έντονης πόσης. Η αύξηση τν tuples
σημαίνει ότι α υπάρξουν ακόμη περισσότερα partitions που περιέουν tuples της περιοής
της έντονης πόσης. Έτσι οιπόν, από ένα σημείο και μετά τα partitions αρίζουν να
παρουσιάζουν επικαύψεις μεταξύ τους και η διαμέριση τν tuples ίνεται ιότερο απο-
δοτική στο ώρο έντονης πόσης ιατί κοντινά tuples τοποετούνται σε διαφορετικές
ομάδες. Στην περίπτση που δεν έουμε πομένη κατανομή (όπς η Uniform) η αύξηση
τν tuples ίνεται ομοιόμορφα και ια να αντιμετπίσουμε το παραπάν πρόημα πρέ-
πει να προστεεί ένας μεάος αριμός από tuples σε όο το ώρο. Στην ουσία δηαδή,
το πρόημα επιδεινώνεται πού από την πόση τν δεδομένν και ια αυτό το όο
στην περίπτση της κατανομής Gauss εμφανίζεται στα 100 εκατομμύρια tuples ενώ στην
περίπτση της κατανομής Uniform δεν εμφανίζεται παρά σε μια μόνο μέοδο8.
Συνείζοντας, παραέτουμε τους ρόνους εκτέεσης όν τν κατανεμημένν ερα-

σιών που εκτεέστηκαν ια την αννυμοποίηση τν δεδομένν με τις τέσσερις μεόδους.
Στον Πίνακα 4.19 παραέτουμε τους ρόνους εκτέεσης τν προπαρασκευαστικών ερ-
ασιών όπς είναι η εύρεση της σπουδαιότητας τν attributes (Dimension Finder), η
δειματοηψία (Sampler) και η διαμέριση τν tuples (Sample Based Partitioner) και στον
Πίνακα 4.20 παραέτουμε τους ρόνους εκτέεσης τν μεόδν αννυμοποίησης ια κάε
dataset. Με άση τους δυο πίνακες κατασκευάζουμε και τις ραφικές παραστάσεις που
απεικονίζονται στο Σήμα 4.16.

dataset size Dimension Sampler Sample Based
(millions of tuples) finder Partitioner

1 00:01:19 00:02:46 00:05:24
5 00:01:37 00:09:21 00:07:49
10 00:02:01 00:21:06 00:11:52
50 00:06:40 02:34:22 00:51:28
100 00:11:41 05:36:57 01:44:10

Πίνακας 4.19: Χρόνοι εκτέεσης αρικών ερασιών ια datasets που ακοουούν Gauss
κατανομή

8Η πόση τν δεδομένν, α μπορούσαμε να πούμε (αρκετά εεύερα) ότι "μειώνει" το μέεος του
ώρου, αφού συκεντρώνει την πειοψηφία τν tuples σε ένα ώρο αρκετά μικρότερν (όι ιότερν)
διαστάσεν. Για παράδειμα, στην κατανομή Gauss το 75% τν tuples αναμένεται να είναι συκεντρμένα
στο μεσαίο 1/3 του διαστήματος τιμών ια κάε attribute. Αυτό σημαίνει ότι η αύξηση του αριμού τν tuples
"συσσρεύει" μεάο αριμό tuples πού ρηορότερα σε περιοές πόσης σε σέση με μη πομένες
κατανομές.
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dataset size Mondrian Mondrian NoAlgorithm TopDown Overall
(relaxed) (strict)

1 00:02:57 00:02:57 00:02:57 00:03:00 00:21:20
5 00:09:27 00:09:23 00:09:44 00:09:26 00:56:47
10 00:17:52 00:17:55 00:18:12 00:17:53 01:46:51
50 01:23:31 01:23:30 01:25:01 01:23:45 09:08:17
100 02:47:08 02:47:01 02:49:31 02:46:57 18:43:25

Πίνακας 4.20: Χρόνοι εκτέεσης ερασιών αννυμοποίησης ια datasets που ακοουούν
Gauss κατανομή

(a) (b)

Σήμα 4.16: Γραφικές παραστάσεις ρόνν εκτέεσης ια datasets που ακοουούν Gauss
κατανομή

Όπς έπουμε και στην περίπτση της Gauss κατανομής ο ρόνος εκτέεσης τν
κατανεμημένν ερασιών παραμένει σταερός και αυξάνεται ραμμικά με την αύξηση του
μεέους της εισόδου. Στο Σήμα 4.16 (a) έπουμε τους ρόνους εκτέεσης τν αρι-
κών ερασιών και στο Σήμα 4.16 (b) έπουμε τους ρόνους εκτέεσης τν μεόδν
αννυμοποίησης. Παρατηρούμε ότι τα δυο σήματα εμφανίζουν φανερή ομοιότητα με τις
αντίστοιες ραφικές παραστάσεις του Σήματος 4.14. Το συμπέρασμα που προκύπτει από
τη σύκριση τν ρόνν εκτέεσης τν datasets που ακοουούν Uniform και Gauss κα-
τανομή είναι ότι ο ρόνος εκτέεσης τν κατανεμημένν ερασιών είναι ανεξάρτητος από
την κατανομή που ακοουούν τα δεδομένα, αά εξαρτάται μόνο από το πήος 9 τν
δεδομένν.

9Όπς α δούμε και παρακάτ, εκτός από το πήος τν δεδομένν το ρόνο εκτέεσης επηρεάζει
εαφρώς και το μέεος του dataset σε bytes. Όπς παρουσιάσαμε και στην αρή, τα μεέη τν datasets
τν διαφορετικών κατανομών δεν είναι απόυτα ίσα σε bytes και αυτό επηρεάζει το ρόνο εκτέεσης κάποιν
ερασιών.
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Zipf κατανομή

Η τεευταία κατανομή που α εξετάσουμε είναι η κατανομή Zipf. Και στην περίπτση
της κατανομής Zipf τα δεδομένα είναι πομένα, αά όι στο μέσο του διαστήματος τν
τιμών κάε attribute, όπς στην περίπτση της Gauss κατανομής, αά στο άκρο τν
διαστημάτν. Συκεκριμένα, τα δεδομένα σε αυτήν την περίπτση δεν έουν τα ranges τν
τιμών που εμφανίζονται στον Πίνακα 4.1, αά το κάτ άκρο τν διαστημάτν ταυτίζεται
με το 0, ενώ το εύρος τν διαστημάτν παραμένει σταερό. Με άση αυτή τη μετατροπή,
αναμένουμε τα περισσότερα tuples να ρίσκονται κοντά στην τιμή 010. Στον Πίνακα που
ακοουεί, παραέτουμε τους δείκτες GCP τν τεσσάρν μεόδν αννυμοποίησης ια
μέεος dataset.

dataset size Mondrian Mondrian NoAlgorithm TopDown
(millions of tuples) (relaxed) (strict)

1 0.173654 0.163385 0.255645 0.136291
5 0.135127 0.127632 0.231809 0.110536
10 0.122813 0.116532 0.221507 0.101723
50 0.095866 0.089933 0.183493 0.079006
100 0.090835 0.086619 0.188403 0.078356

Πίνακας 4.21: Δείκτες GCP ια datasets που ακοουούν Zipf κατανομή

Σήμα 4.17: Γραφική παράσταση GCP ια datasets που ακοουούν Zipf κατανομή
10Υπενυμίζουμε ότι ο συντεεστής s της κατανομής Zipf τέηκε στην τιμή 2, συνεπώς η κατανομή είναι

αρκετά πομένη.
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Με άση τον Πίνακα 4.21 κατασκευάζουμε τις ραφικές παραστάσεις που του Σήμα-
τος 4.17, στις οποίες απεικονίζονται οι δείκτες GCP τν μεόδν αννυμοποίησης σαν
συνάρτηση του μεέους του dataset. Όπς έπουμε από τις ραφικές παραστάσεις, οι
μέοδοι αννυμοποίησης και σε αυτήν την περίπτση ετιώνουν τη ειτουρία τους με
την αύξηση του πήους τν στοιείν του dataset. Παρατηρούμε ότι όες οι μέοδοι
εμφανίζουν μειμένο GCP όσο αυξάνεται το πήος τν partition, με μόνη εξαίρεση την
μέοδο NoAlgorithm που όπς έουμε δει και από τη Uniform κατανομή, η αύξηση του
πήους τν tuples σε συνδυασμό με τη δημιουρία ενός μεάου αριμού partitions (έτσι
ώστε το partition size να παραμείνει σταερό) αυξάνει το δείκτη GCP.
Ένα πού ενδιαφέρον στοιείο που προκύπτει από την παραπάν ραφική παράσταση

είναι η απόδοση του αορίμου TopDown σε σύκριση με τον αόριμο Mondrian. Σε
όες τις εκτεέσεις μέρι τώρα, είαμε παρατηρήσει ότι ο αόριμος Mondrian ανεξαρ-
τήτς της ποιτικής διαμέρισης που εκτεούσε είε καύτερη απόδοση από τον αόριμο
TopDown με εάιστες εξαιρέσεις11. Παρ'όα αυτά, στην περίπτση που τα δεδομένα ακο-
ουούν Zipf κατανομή έπουμε ότι η απόδοση του αορίμου TopDown είναι αρκετά
καύτερη από την απόδοση του αορίμου Mondrian. Ενδεικτικά αναφέρουμε ότι στην ο
αόριμος TopDown παρουσιάζει μικρότερο GCP κατά 27.4% ια 1 εκατομμύριο tuples
από τον Mondrian relaxed partitioning, με το ποσοστό αυτό να ίνεται 15.9% ια 100
εκατομμύρια tuples ενώ ια τον Mondrian strict ο TopDown παρουσιάζει μικρότερο GCP
κατά 19.9% και 10.5% ια 1 και 100 εκατομμύρια tuples αντίστοια.
Το παραπάν φαινόμενο οφείεται στον τρόπο με τον οποίο έουν κατανεμηεί τα δε-

δομένα στο ώρο. Στις προηούμενες περιπτώσεις τα δεδομένα ήταν τοποετημένα στο
ώρο με συμμετρικό τρόπο. Με την κατανομή Zipf όμς, η περιοή έντονης πόσης τν
δεδομένν είναι η περιοή που ρίσκεται κοντά στην αρή τν αξόνν του q-διάστατου
ώρου. Με τον τρόπο αυτό, το μεαύτερο μέρος τν δεδομένν συσσρεύεται σε ένα
μόνο πού μικρό σημείο του ώρου και στον υπόοιπο ώρο συναντάται ένας πού μικρός
αριμός στοιείν. Αν συνδυάσουμε αυτό το εονός με τον τρόπο ειτουρίας του α-
ορίμου Mondrian, τότε μπορούμε να εξηήσουμε το όο ια τον οποίο ο αόριμος
αυτός δεν ειρίζεται της μη-συμμετρικές κατανομές με αποδοτικό τρόπο. Όπς είαμε δει
και στην παρουσίαση του αορίμου στην Ενότητα 3.1.1, ο αόριμος αφού επιέξει μια
διάσταση δημιουρεί δυο σύνοα με άση ένα ενδιάμεσο (ς προς τη διάσταση) στοιείο.
Αυτό σημαίνει ότι στη μέση περίπτση α δημιουρήσει δυο σύνοα που α έουν έναν
παρόμοιο αριμό στοιείν (αν μάιστα εκτεείται relaxed partitioning α έουν ακριώς
τον ίδιο αριμό στοιείν). Όταν η κατανομή είναι συμμετρική και τα στοιεία του dataset
είναι ποά, τότε αφού εκτεεστούν αρκετά ήματα ο αόριμος α καταήξει να διαμε-
ρίζει ένα σύνοο που πέον δεν είναι συμμετρικό12, που τότε ο ώρος του προήματος
11Όπς είδαμε σε προηούμενη ενότητα, ια πού μικρά k ο αόριμος TopDown ειτουρούσε αποδο-

τικότερα από τον Mondrian.
12Ο ισυρισμός αυτός στηρίζεται στην ακόουη συοιστική: αν τα σημεία του ώρου είναι ποά σε

αριμό (έτσι ώστε κάε τομή ς προς μια διάσταση να αφήνει τις υπόοιπες διαστάσεις με στοιεία που
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α έει μειεί κατά πού. Αν όμς η κατανομή δεν είναι συμμετρική, τότε ο αόριμος
Mondrian δημιουρεί κατά τα νστά δυο σύνοα περίπου ίσν στοιείν, όπου όμς το
ένα από τα δυο σύνοα έει πού υψηό δείκτη NCP και το άο έει πού αμηό δεί-
κτη. Επειδή δηαδή, ια την διαμέριση είναι απαραίτητη εύρεση της διαμέσου και η διάμεσος
σε αρκετά πομένες κατανομές είναι πού κοντά στην περιοή πόση, δημιουρούνται
σύνοα που έουν πού αυξημένο δείκτη NCP.
Αντίετα, ο αόριμος TopDown που ειτουρεί με μοναδικό κριτήριο την "απόσταση"

NCP κάε σημείου με τα δυο σημεία αναφοράς κάε συνόου, διαειρίζεται πού καύτερα
τις μη συμμετρικές κατανομές, αφού α δημιουρεί ένα σύνοο που περιέει το μεαύτερο
μέρος τν στοιείν (προφανώς, τα στοιεία αυτά α είναι στην περιοή έντονης πόσης)
και ένα δεύτερο σύνοο που α περιέει πού ιότερα στοιεία. Με αυτόν τον τρόπο
εαιστοποιείται το NCP του συνόου που περιέει στοιεία από την "αραιή" περιοή του
ώρου και τεικά, όπς έπουμε πειραματικά ενισύεται η απόδοση του αορίμου σε
σέση με τον αόριμο Mondrian.
Τέος, παραέτουμε τους ρόνους εκτέεσης τν αρικών ερασιών ια την εκτέεση

της αννυμοποίησης στον Πίνακα 4.22 και τν κατανεμημένν μεόδν στον Πίνακα 4.23.

dataset size Dimension Sampler Sample Based
(millions of tuples) finder Partitioner

1 00:01:17 00:02:41 00:05:15
5 00:01:34 00:09:32 00:07:54
10 00:02:04 00:20:47 00:12:04
50 00:06:29 02:37:03 00:51:45
100 00:11:39 05:34:41 01:44:22

Πίνακας 4.22: Χρόνοι εκτέεσης αρικών ερασιών ια datasets που ακοουούν Zipf
κατανομή

dataset size Mondrian Mondrian NoAlgorithm TopDown Overall
(relaxed) (strict)

1 00:02:30 00:02:23 00:02:29 00:02:35 00:19:10
5 00:07:38 00:07:38 00:07:51 00:07:43 00:49:50
10 00:14:34 00:14:16 00:14:47 00:14:27 01:32:59
50 01:06:42 01:07:13 01:08:48 01:07:18 08:05:18
100 02:12:36 02:12:32 02:17:40 02:13:33 16:27:03

Πίνακας 4.23: Χρόνοι εκτέεσης ερασιών αννυμοποίησης ια datasets που ακοουούν
Zipf κατανομή

Με τη οήεια τν δυο Πινάκν κατασκευάζουμε τις ραφικές παραστάσεις που απεικο-
νίζονται στο Σήμα 4.18. Στο Σήμα (a) απεικονίζεται ο ρόνος εκτέεσης τν MapReduce
έουν τιμές σε όο το εύρος τιμών τους) τότε ο αόριμος πριν ανακαστεί να διαρίσει ς προς μια
μη συμμετρική διάσταση α έει εκτεέσει q ήματα (τόσα όσες και οι διαστάσεις) διότι στην αρή, α
επιέονται συνεώς οι διαστάσεις που δεν έουν επιεεί μέρι τότε. Μετά όμς από q ήματα, ο ώρος
έει διασπαστεί σε 2q μέρη, με αποτέεσμα ια q=10 o ώρος να έει διαμεριστεί σε 1024 τμήματα.
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job Dimension Findes, Sampler και SampleBased Partitioner και στο Σήμα (b) παρα-
έτουμε το ρόνο εκτέεσης τν μεόδν αννυμοποίησης.

(a) (b)

Σήμα 4.18: Γραφικές παραστάσεις ρόνν εκτέεσης ια datasets που ακοουούν Zipf
κατανομή

Αν συκρίνουμε τους ρόνους εκτέεσης όν τν ερασιών ια όες τις κατανομές
α καταήξουμε στο συμπέρασμα ότι η κατανομή τν δεδομένν στα διαστήματα τιμών
δεν επηρεάζει τους ρόνους εκτέεσης τν κατανεμημένν ερασιών, αφού οι αντίστοιες
ερασίες εκτεούνται σε περίπου ίσα ρονικά διαστήματα ανεξαρτήτς της κατανομής τν
δεδομένν. Αντίετα, η κατανομή τν δεδομένν επηρεάζει σημαντικά της απόδοση τν
μεόδν αννυμοποίησης, αφού ια τις κατανομές που δεν ποώνουν τα δεδομένα (όπς
η Uniform), οι μέοδοι αννυμοποίησης παρουσιάζουν τους υψηότερους δείκτες GCP,
ενώ ια τις κατανομές που ποώνουν τα δεδομένα, η συμμετρία στην πόση (όπς η
κατανομή Gauss) επιτρέπει την καύτερη ειτουρία του αορίμου Mondrian ενώ σε
μη συμμετρικές κατανομές (όπς η κατανομή Zipf) ο αόριμος TopDown εκτεεί την
καύτερη ποιοτικά αννυμοποίηση.
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Κεφάαιο 5

Επίοος

Στο κεφάαιο αυτό α κάνουμε μια σύντομη ανασκόπηση στο πρόημα το οποίο μεε-
τήσαμε, α περιράψουμε εν συντομία την μέοδο που ρησιμοποιήσαμε ια την αντιμετώ-
πισή του και τέος, α παρουσιάσουμε τα συμπεράσματα που προέκυψαν κατά την επίυσή
του.

5.1 Πρόημα κατανεμημένης αννυμοποίησης
Το πρόημα το οποίο κηήκαμε να αντιμετπίσουμε στην παρούσα διπματική ερ-

ασία ήταν το πρόημα τν αννυμοποίησης σεσιακών δεδομένν με ρήση κατανεμημέ-
νν τενικών. Σκοπός μας ήταν να αναπτύξουμε μια κατανεμημένη μέοδο με την οποία α
μπορούσαμε να ενικεύσουμε ένα μεάο όκο δεδομένν με έτιστο τρόπο, έτσι ώστε
τα παραέντα δεδομένα να ικανοποιούν την ιδιότητα k-anonymity αά παράηα κατά
τη ενίκευση να άνεται η ιότερη δυνατή πηροφορία σε σέση με τα αρικά δεδομένα.
Κατά την ανάπτυξη της μεόδου, συναντήσαμε ποές προκήσεις που είαν σέση με

την παραηοποίηση τν δεδομένν, την εύρεση και την ανάπτυξη centralized αορίμου
που να εκτεεί την αννυμοποίηση με αποδοτικό τρόπο, τη διαείριση τν δεδομένν με ένα
ενικό τρόπο έτσι ώστε η κατανεμημένη μέοδος να εκτεείται αποδοτικά ια διαφορετικά
δεδομένα. Στην ενότητα που ακοουεί περιράφουμε συνοπτικά τους τρόπους με τους
οποίους αντιμετώπισαμε όες τις παραπάν προκήσεις και συνοψίζουμε τη ειτουρία της
κατανεμημένης μεόδου1.

5.2 Γενική ύση προήματος
Η αριτεκτονική της μεόδου που αναπτύξαμε ια την επίυση του προήματος της

κατανεμημένης αννυμοποίησης αποτεείται από δυο μέρη. Το πρώτο μέρος αφορά τον
διαμερισμό τν δεδομένν έτσι ώστε να ίνει δυνατή η κατανεμημένη εκτέεση της. Το

1Η κατανεμημένη εφαρμοή που αναπτύηκε περιράφηκε επτομερώς στο Κεφάαιο 3.
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δεύτερο μέρος αφορά την κατάηη ενίκευση τν δεδομένν που διαμερίστηκαν έτσι
ώστε να πετύουμε την ικανοποίηση του k-anonymity και, τεικά, την αννυμοποίηση.
Για την διαμέριση τν δεδομένν δημιουρήσαμε μια σέση διάταξης μεταξύ τους,

έτσι ώστε να ταξινομήσουμε και στη συνέεια να διαιρέσουμε το σύνοο τν ταξινομημένν
δεδομένν σε ένα σύνοο από partitions. Η σέση διάταξης στηρίζεται στις τιμές που
έουν τα δεδομένα στα attributes εκείνα που έουν τα μικρότερα εύρη τιμών. Θερούμε
ότι τα σημαντικότερα attributes τν δεδομένν είναι αυτά που έουν τα μικρότερα εύρη
τιμών. Αν οιπόν ένα στοιείο έει μεαύτερη τιμή σε κάποιο σημαντικό attribute σε
σέση με κάποιο άο στοιείο, ερούμε ότι το πρώτο στοιείο είναι μεαύτερο του
δεύτερου. Σε περίπτση που οι τιμές του πρώτου σημαντικού attribute είναι ίσες και
ια τα δύο στοιεία εξετάζουμε το δεύτερο σημαντικότερο attribute, κοκ. Με αυτόν τον
τρόπο μπορούμε να ταξινομήσουμε όα τα στοιεία και στη συνέεια να τα διαιρέσουμε σε
μικρότερες υποομάδες που μπορούν να αννυμοποιηούν παράηα από το κατανεμημένο
σύστημα.
Για την αννυμοποίηση τν partitions που αναφέραμε παραπάν, ρησιμοποιούμε

centralized αορίμους αννυμοποίησης. Συκεκριμένα, ρησιμοποιήσαμε τον αόριμο
Mondrian [2] και αναπτύξαμε και τον αόριμο TopDown (με άση τον αόριμο που πε-
ριράφεται στο [6]), οι οποίοι εκτεούν local recoding και ειτουρούν εκτεώντας συνεή
διαμέριση του συνόου τν δεδομένν που εξετάζουν. Ο αόριμος Mondrian υοποι-
ήηκε ια δυο διαφορετικές ποιτικές διαμέρισης (relaxed και strict partitioning) ενώ ο
αόριμος TopDown εκτεεί αποκειστικά strict partitioning. Επίσης, αναπτύξαμε και
μια greedy μέοδο αννυμοποίησης που δεν στηρίζεται σε κάποιο αόριμο, αά ομαδο-
ποιεί τα tuples με διαδοικό τρόπο σε ομάδες τν k στοιείν με άση τα ταξινομημένα
δεδομένα και μας ρησιμεύει ιδιαίτερα στην κατανόηση της συμοής του partitioner στη
διαδικασία της αννυμοποίησης.
Τα δυο μέρη της κατανεμημένης εφαρμοής που περιράψαμε επηρεάζονται έντονα από

διάφορες παραμέτρους της αννυμοποίησης: το πήος τν δεδομένν, την κατανομή τους
στο ώρο, την παράμετρο k του k-anonymity, το μέεος τν partitions και άα. Στην
ενότητα που ακοουεί α συνοψίσουμε τα συμπεράσματα που προέκυψαν από τις εκτεέ-
σεις που περιράψαμε στο προηούμενο κεφάαιο, στις οποίες μεταάαμε τις τιμές τν
παραπάν παραμέτρν και μεετήσαμε τη συμπεριφορά της κατανεμημένης μεόδου που
αναπτύξαμε.

5.3 Συμπεράσματα
Στο Κεφάαιο 4 παρουσιάσαμε τα αποτεέσματα τν εκτεέσεν της κατανεμημένης

εφαρμοής ια διάφορες τιμές τν παραμέτρν που την επηρεάζουν. Σε αυτή την ενότητα
α συνοψίσουμε τα συμπεράσματα που προέκυψαν από τις εκτεέσεις και την ανάυση της
συμπεριφοράς τν κατανεμημένν μεόδν. Σε κάε περίπτση ερούμε ότι η παράμε-
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τρος που μεταάεται είναι η αναφερόμενη και όες οι υπόοιπες παράμετροι παραμένουν
σταερές. Τα συμπεράσματα που προέκυψαν είναι τα εξής:

1. Σύκριση κεντρικής και κατανεμημένης αννυμοποίησης

• Η απόδοση της κατανεμημένης αννυμοποίησης επηρεάζεται σημαντικά από τον
Sample Based Partitioner. Η ειτουρία του Partitioner έει άμεση σέση με τα
δεδομένα, συνεπώς η απόδοση της κατανεμημένης αννυμοποίησης επηρεάζεται
σημαντικά από τα δεδομένα.

• Στην περίπτση του συνετικού dataset smallData, η απόδοση της κατανεμη-
μένης εκτέεσης ήταν ειρότερη κατά περίπου 18.4% από την κεντρική εκτέεση
ια τον αόριμο Mondrian (strict partitioning), περίπου 12% ειρότερη ια
τον αόριμο Mondrian (relaxed partitioning) και περίπου 17% ειρότερη ια
τον αόριμο TopDown, όταν τα δεδομένα διαμερίζονταν σε 20 partitions.

• Στην περίπτση του πραματικού dataset Adults [13], η απόδοση της κατανε-
μημένης εκτέεσης ήταν καύτερη σε σέση με την κεντρική εκτέεση τν
αορίμν Mondrian (strict), Mondrian (relaxed) και TopDown κατά 12.42%,
36.9% και 5% αντίστοια, όταν ο αριμός τν partitions στην κατανεμημένη
εκτέεση ήταν 20.

2. Εξάρτηση από αριμό partition

• Η αύξηση του αριμού τν partitions (ή ισοδύναμα, η μείση του μεέους του
partition) μειώνει την απόδοση της αννυμοποίησης, επειδή σε αυτήν την πε-
ρίπτση ο Partitioner αμάνει περισσότερες αποφάσεις ια την τεική κάση
ισοδυναμίας που α καταήξει κάε tuple, με αποτέεσμα να αφήνει στους α-
ορίμους αννυμοποίησης μικρότερο περιώριο να τις καορίσουν.

• Η αύξηση του αριμού τν partition μειώνει το ρόνο εκτέεσης του κατανεμη-
μένου συστήματος, διότι με την αύξηση του αριμού τν partitions αυξάνεται
με ραμμικό τρόπο ο αριμός τν εκτεούμενν tasks (στην ουρά εκτέεσης),
αά μειώνεται ο ρόνος εκτέεσης κάε task ιατί μειώνεται το μέεος της
εισόδου του (με ρυμό που είναι ταύτερος από το ραμμικό). Συνοικά, ο
ρόνος εκτέεσης μειώνεται με την αύξηση του αριμού τν partitions, μέρι
κάποιο οριακό σημείο. Από το σημείο εκείνο και μετά, η μείση του μεέους
του partition δεν μειώνει το ρόνο εκτέεσης κάε task (διότι το μέεος του
partition είναι ήδη αρκετά μικρό), με αποτέεσμα να προστίενται περισσότερα
tasks στην ουρά προς εκτέεση. Από το οριακό σημείο εκείνο και μετά δηαδή,
η αύξηση του αριμού τν partitions οδηεί σε αύξηση του ρόνου εκτέεσης
της κατανεμημένης εφαρμοής.

3. Εξάρτηση από μέεος cluster
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• Η μεταοή του μεέους του cluster αφήνει ανεπηρέαστη την ποιότητα της
αννυμοποίησης.

• Η μεταοή του μεέους του cluster επηρεάζει με αντιστρόφς ανάοο τρόπο
το ρόνο εκτέεσης της εφαρμοής. Διπασιασμός τν κόμν οδηεί σε υπο-
διπασιασμό του ρόνου εκτέεσης και το αντίστροφο.

4. Εξάρτηση από QID

• Η αύξηση του αριμού τν attributes του QID μειώνει την απόδοση της αν-
νυμοποίησης.

• Η μεταοή του αριμού τν attributes του QID δεν μεταάει το ρόνο
εκτέεσης τν μεόδν αννυμοποίησης.

5. Εξάρτηση από k

• Η αύξηση του k αυξάνει, ενικά, τους δείκτες GCP τν μεόδν αννυμοποί-
ησης.

• Η αύξηση του k μειώνει το ρόνο εκτέεσης τν μεόδν αννυμοποίησης
μέρι ένα οριακό σημείο, μετά από το οποίο ο ρόνος εκτέεσης τν μεόδν
αννυμοποίησης παραμένει σταερός.

• Για πού μικρές τιμές του k ο αόριμος TopDown είναι ο αποδοτικότερος
όν.

• Για πού μεάες τιμές του k ο αόριμος Mondrian είναι ο αποδοτικότερος
όν και ο αόριμος TopDown είναι ο ιότερο αποδοτικός.

6. Εξάρτηση από μέεος δεδομένν

• Η μεταοή του μεέους τν δεδομένν επηρεάζει αντιστρόφς ανάοα το
ρόνο εκτέεσης της εφαρμοής.

• Αύξηση του μεέους τν δεδομένν ετιώνει αρικά την ποιότητα της αν-
νυμοποίησης μέρι ένα σημείο στο οποίο ο αριμός τν partition ίνεται πού
μεάος. Από το σημείο εκείνο και μετά αρίζει και μειώνεται η ποιότητα της
αννυμοποίησης (ό τν συμπερασμάτν που αναφέρονται στο (2)).

7. Εξάρτηση από κατανομή δεδομένν

• Ο αόριμος TopDown ειρίζεται πιο αποδοτικά τις μη συμμετρικές κατανομές
από τον αόριμο Mondrian.

• Η κατανομή τν δεδομένν δεν επηρεάζει το ρόνο εκτέεσης της εφαρμοής.
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• Μια κατανομή που προκαεί μεάη πόση στα δεδομένα, α προκαεί αύξηση
του GCP ια σετικά μικρά μεέη dataset ιατί σε αυτήν την περίπτση τα
δεδομένα που είναι συσσρευμένα σε ένα πού μικρό σημείο του ώρου α
ρίζονται σε ποά partitions, με αποτέεσμα (όπς είδαμε και στο (2)) να
αυξάνεται τεικά το GCP τν μεόδν αννυμοποίησης.

Τέος, με το κατανεμημένο σύστημα που αναπτύξαμε καταφέραμε να αννυμοποιή-
σουμε με επιτυία δεδομένα τα οποία αποτεούνταν από 1 μέρι 100 εκατομμύρια στοιεία,
επιτυάνοντας ένα πού καό utility ια διάφορες κατανομές. Με τον τρόπο αυτό καταφέ-
ραμε να αννυμοποιήσουμε δεδομένα, τα οποία δεν α μπορούσαν να αννυμοποιηούν με
κάποιο κεντρικό τρόπο, ό του πήους τν στοιείν και καταφέραμε επίσης να συν-
δυάσουμε την κατανεμημένη εκτέεση της αννυμοποίησης με τη διατήρηση της ποιότητάς
της.
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