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Introduction 

In this Master Thesis we study the performance of a computer cluster, based on the 

developing on a skyline algorithm. Furthermore the particular algorithm is 

implemented so as to run parallel in distributed systems, with the method of 

MapReduce. 

Specifically, the experimental part of the work consists of a computer cluster from 

one to four nodes. Also we compared the timing to three different dataset of 2000 

points. Hence, we are counting separately the time performance of each dataset from 

one up to four nodes respectively. 

The development of the application is based on the method of MapReduce, and 

implemented on the R language. The basic architecture is essentially three basic 

functions such as the random number generator, the classification of items in 

ascending order by column, and finally the calculation of the skyline points. 

Finally our application has been tested locally on a computer by using Virtual 

Machines, which are based on the Cloudera platform. Furthermore our cluster is able 

to run on Cloud Computing platform. 
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1 Εισαγωγή 

Στην παρούσα εργασία μελετάμε την απόδοση μιας υπολογιστικής συστάδας 

(clustering), βασισμένη πάνω στην ανάπτυξη ενός skyline αλγορίθμου. Επιπλέων ο 

συγκεκριμένος αλγόριθμος είναι υλοποιημένος έτσι ώστε να τρέχει παράλληλα σε 

κατανεμημένα συστήματα, με την μέθοδο του MapReduce.  

Συγκεκριμένα το πειραματικό μέρος της εργασίας αποτελείτε από μια υπολογιστική 

συστάδα (clustering) από έναν μέχρι τέσσερεις κόμβους, όπου πραγματοποιείτε 

χρονική σύγκριση με τρία διαφορετικά dataset των 2000 σημείων. Επιπλέων μετράτε 

ξεχωριστά η χρονική απόδοση του κάθε dataset από έναν μέχρι τέσσερεις κόμβους 

αντίστοιχα. 

Η ανάπτυξη της εφαρμογής βασίζετε πάνω στην μέθοδο του ΜapReduce, και 

υλοποιείτε στην γλώσσα R. Η βασική αρχιτεκτονική της είναι ουσιαστικά τρεις 

βασικές λειτουργίες όπως, η γεννήτρια τυχαίων αριθμών, η ταξινόμηση των σημείων 

κατά αύξουσα σειρά κατά στήλη και τέλος ο υπολογισμός των skyline σημείων. 

Τέλος η εφαρμογή μας, έχει δοκιμαστεί τοπικά σε υπολογιστή με την χρήση 

Εικονικών Μηχανών (Virtual Machines), όπου αυτά βασίζονται στην πλατφόρμα 

Cloudera. Επιπλέων το cluster μας είναι σε θέση τρέξει και σε υποδομές 

Υπολογιστικού Νέφους (Cloud Computing). 

1.1 Ποιο το Ερευνητικό Πρόβλημα 

Η ανάγκη για την εύρεση των σημείων Skyline είναι πολύ σημαντική για ποικίλα 

προβλήματα. Όπως όμως φαίνεται και παραπάνω όταν οι διαστάσεις των δεδομένων 

αυξηθούν τότε οι ανάγκες επεξεργασίας μεγαλώνουν και όσο περισσότερα είναι τα 

σημεία από τα οποία αποτελείται μια συλλογή τόσο πιο δύσκολη γίνεται η εύρεση 

των Skyline σημείων. Αν ο αλγόριθμος που θα χρησιμοποιηθεί δεν είναι αποδοτικός 

στη λειτουργία του, τότε ο χρόνος που χρειάζεται για την επεξεργασία μιας πολύ 

μεγάλης συλλογής, είναι εύκολο να γίνει απαγορευτικός. Για παράδειγμα ένας 

απλοϊκός αλγόριθμος θα ήταν: 
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 Να ελέγχουμε κάθε σημείο σε σχέση με κάθε άλλο ως προς την κυριαρχία τους. 

 Να επιστρέφουμε όλα τα σημεία που δεν κυριαρχούνται – δηλαδή εκείνα που είναι 

μη συγκρίσιμα μεταξύ τους. 

Κάτι τέτοιο όμως δεν θα μπορούσε να χρησιμοποιηθεί σε ρεαλιστικά προβλήματα με 

πολλά δεδομένα καθώς το κόστος αυτού του αλγορίθμου θα ήταν τετραγωνικό. Αυτό 

έχει ως αποτέλεσμα να γίνει διερευνητική αναζήτηση για την εύρεση αποδοτικών 

αλγορίθμων που προσανατολίζονται ανάλογα από τη περίπτωση σε διαφορετικού 

τύπου συλλογές και σε διαφορετικές ανάγκες ή στην υλοποίηση ενός νέου 

αλγορίθμου. 

1.2 Σκοπός 

Είναι γνωστό ότι σήμερα οι διάφοροι αλγόριθμοί δουλεύουν σε μικρή κλίμακα, 

τοπικού χαρακτήρα και στηρίζονται στις όποιες δυναμικές σχέσεις που 

δημιουργούνται τόσο σε τοπικό γεωγραφικό επίπεδο όσο και στην εργασιακή 

οντότητα.  

Λαμβάνοντας υπ’ όψιν τα παραπάνω αντιλαμβανόμαστε ότι η κατασκευή και το 

«τρέξιμο ενός skyline αλγόριθμου» λογικά να βοηθούσε στην κάλυψη των παραπάνω 

αναγκών και με στόχο να βελτιωθούν τα ήδη εφαρμοζόμενα και να σχεδιασθούν εκ 

νέου κοινά αποδεκτά.  Για αυτό η παρούσα εργασία προσπαθεί τη(ν): 

 Βελτίωση της απόδοσης του skyline στην εκτέλεση επερωτήσεων σε 

πολυδιάστατα δεδομένα με την χρήση του skyline αλγόριθμου.  

 Αξιολόγηση της χρήσης ευρετηρίου για εκτέλεση επερωτήσεων σε πολυδιάστατα 

δεδομένα με χρήση του skyline αλγόριθμου.  

 

Για να επιτευχθούν οι προαναφερθέντες στόχοι πρέπει να γίνουν τα εξής:  

 

 Προσαρμογή του κώδικα για εκτέλεση επερώτησης εύρους με τη χρήση 

ευρετηρίου σαν MapReduce εργασία με το skyline αλγόριθμο. 

 Τέλος να την αξιολογήσει και να αναφέρει μελλοντικές επεκτάσεις.  
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Επίσης ο σκοπός της παρούσης εργασίας είναι η εκτελεστική αποδοτικότητα των 

skyline επερωτήσεων σε πολυδιάστατα δεδομένα πάνω στο Cloud Computing. Όπως 

επίσης σκοπός της είναι αφενός η ανάπτυξη ενός αλγορίθμου με την κατάλληλη δομή 

και αφετέρου ο ίδιος αλγόριθμος να είναι σε θέση να τρέξει πάνω στο Υπολογιστικό 

Νέφος. 

1.3 Αντικειμενικοί Στόχοι 

Μία κατηγορία ερωτημάτων που εντοπίζουμε συχνά ακόμα και σε καθημερινή βάση 

είναι τα ερωτήματα κορυφογραμμής στα οποία αναζητούμε τα σημεία της 

κορυφογραμμής αλλιώς γνωστά και ως Skyline points. Για να εξηγήσουμε τι 

αντιπροσωπεύουν, θα δώσουμε ένα παράδειγμα. Έστω πως κάποιος αναζητά να 

διαλέξει ένα από τα δυνατά ξενοδοχεία σε μια παραθαλάσσια περιοχή. Επιπλέον 

έστω ότι τον ενδιαφέρει η τιμή ανά ημέρα διαμονής στο ξενοδοχείο αυτό, να είναι 

όσο το δυνατό πιο χαμηλή αλλά ταυτόχρονα και η απόστασή του από την παραλία να 

μην είναι μεγάλη. Αυτά τα δύο χαρακτηριστικά όμως συχνά είναι αντικρουόμενα. Σε 

αυτό το σημείο λοιπόν αποκτά αξία η εύρεση του Skyline όλων των δυνατών 

ξενοδοχείων. Στόχος μας είναι η επίλυση του άνω προβλήματος και σε άλλες 

ερευνητικές περιοχές. 

1.4 Δομή της Εργασίας  

Στο 2ο Κεφάλαιο ξεκινάμε την μελέτη μας με βιβλιογραφική ανασκόπηση, όπου 

εξετάζουμε την θεωρία των Big Data (μεγάλος όγκος δεδομένων). Όπως και τις τρεις 

βασικές αρχές τους: όγκος, ταχύτητα και ποικιλία. 

Στην συνέχεια μελετάμε την θεωρία του Cloud Computing (Υπολογιστικό Νέφος) 

καθώς και συναφείς τεχνολογίες, όπως το Grid Computing (Τεχνολογία Πλέγματος), 

το Utility Computing (Υπολογιστική Χρησιμότητα), όπως και το Virtualization 

(Εικονικό Περιβάλλον). Να επισημάνουμε ότι όσον αφορά στην τεχνολογία του 

Virtualization είναι ουσιαστικά η συγκεκριμένη τεχνολογία που χρησιμοποιούμε στην 

παρούσα εργασία για το τρέξιμο των κόμβων (nodes). 

Επιπλέων κάνουμε αναφορά στην ιστορική αναδρομή του Cloud Computing και 

εξετάζουμε τα κύρια χαρακτηριστικά του όπως η On-demand self-service 

(Αυτοεξυπηρέτηση κατά απαίτηση), η Broad network access (Ευρεία πρόσβαση στo 
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δίκτυo), η Resource pooling (Συvάθρoιση πόρωv), η Rapid elasticity 

(Πρoσαρμoστική ελαστικότητα) και η Measured Service (Mετρήσιμη υπηρεσια). 

Επίσης μελετάμε τα τρία μοντέλα παροχής υπηρεσιών του Cloud Computing, τα 

οποία εξυπηρετούν διαφορετικές ανάγκες και καλύπτουν ένα φάσμα διαφορετικών 

υπηρεσιών. Αυτά τα μovτέλα είναι τα Cloud Software as a Service (SaaS), Cloud 

Platform as a Service (PaaS) και Cloud Infrastructure as a Service (IaaS). Όπου 

αναφέρονται σε καθαρές υπηρεσίες λογισμικού, υπηρεσίες πλατφόρμας και 

υπηρεσίες υπολογιστικών πόρων, αντίστοιχα. 

Σημαντικό είναι να αναφέρουμε τα μοντέλα ανάπτυξης όπου αυτά με την σειρά τους 

είναι το Ιδιωτικό Cloud, το Κoιvoτικό Cloud, το ∆ημόσιo Cloud και το Υβριδικό 

Cloud. 

Τέλος στην τελευταία ενότητα αναφερόμαστε στα πλεονεκτήματα και στα 

μειονεκτήματα του Cloud Computing. Στα πλεονεκτήματα κατατάσσονται η 

οικονομία πόρων, η αύξηση παραγωγικότητας εργαζομένων, η διευκόλυνση της 

συνεργασίας, η ευελιξία, η αvάπτυξη τωv επιχειρήσεωv, ο εvτoπισμός πληρoφoριώv 

από τo δίκτυo δεδoμέvωv, η δυvατότητα αvάκτησης δεδoμέvωv σε περιπτώσεις 

απώλειας  και η αvάπτυξη και φιλoξεvία εφαρμoγώv. 

Στα μειονεκτήματα κατατάσσονται, το υψηλό κόστος, η αξιoπιστία της υπηρεσίας, η 

ασφάλεια, οι πολύπλοκοι καvovισμoί, καθώς επίσης και άλλες απειλές ασφάλειας 

όπως τα επιβλαβή δίκτυα. 

Στο 3ο Κεφάλαιο εξετάζουμε την γλώσσα R όπου και αναπτύξαμε την εφαρμογή μας. 

Κάνουμε μια γενική επισκόπηση στην R καθώς και στις βιβλιοθήκες που 

χρησιμοποιούμε για τις MapReduce διαδικασίες.  

Επιπλέων κάνουμε μια εκτενή αναφορά στη μέθοδο Map Reduce, όπου πρόκειται για 

ένα προγραμματιστικό μοντέλο το οποίο προορίζετε για την παράλληλη επεξεργασία 

μεγάλου όγκου δεδομένων.  

Επίσης αναφερόμαστε στο Hadoop το οποίο είναι ένα framework ανοιχτού κώδικα 

στο οποίο βασίζετε η παρούσα εργασία. Καθώς και στο σύστημα αρχείων που 

χρησιμοποιεί, το HDFS. Στην ουσία το HDFS είναι ένα σύστημα αρχείων το οποίο 



7 

 

χρησιμοποιεί το Hadoop για να διαβάζει τα αρχεία προς επεξεργασία καθώς και για 

να γράφει, να διαβάζει και να αποθηκεύει τα αποτελέσματα.  

Επιπλέων κάνουμε μια αναφορά στην μέθοδο της εύρεσης των skyline σημείων. Σε 

αυτή την μέθοδο βασίζετε ως επί το πλείστο η φιλοσοφία του αλγορίθμου που 

αναπτύξαμε. Η μέθοδος των skyline είναι στην ουσία πρόκειται για ένα τρόπο 

υπολογισμού σημείων που βρίσκονται ποιο κοντά στον άξονα των Χ και στον άξονα 

των Υ. Η συγκεκριμένη μέθοδος υπολογισμού των σημείων καθώς και ο συνδυασμός 

με την μέθοδο του MapReduce είναι στην ουσία ο αλγόριθμος που εξετάζουμε στην 

παρούσα εργασία. 

Τέλος στο παρών Κεφάλαιο αναφερόμαστε στους στόχους και στους σκοπούς της 

εργασίας. Όπως και στην σχεδίαση της εργασίας σε επίπεδο αρχιτεκτονικής και 

κώδικα. Η συγκεκριμένη υλοποίηση του αλγορίθμου δημιουργήθηκε σε τρεις βασικές 

λειτουργιές όπως η δημιουργία τυχαίων σημείων, η ταξινόμηση των σημείων ανά 

στήλη και τέλος ο υπολογισμός των skyline σημείων. Συγκεκριμένα οι δύο τελευταίες 

λειτουργίες έχουν ανατηχθεί με αυτό τον τρόπο έτσι ώστε να τρέχουν πάνω στο 

HDFS και να γίνετε η επεξεργασία των δεδομένων με την μέθοδο του MapReduce.  

Στο 4ο Κεφάλαιο μελετάμε και αναλύουμε τους βασικούς Skyline αλγορίθμους, οπού 

και αυτοί βασίζονται στην μέθοδο του MapReduce. Γίνετε μια εκτενή αναφορά στους 

αλγόριθμους όπως ο αλγόριθμος Skyline-Baseline, ο αλγόριθμος Skyline-Fifo, ο 

αλγόριθμος Skyline-Volume, ο αλγόριθμος Skyline-Sampling-Adapt-Fifo, ο 

αλγόριθμος Skyline-Sampling-Adapt-Volume, ο αλγόριθμος Skyline-Sampling-

Baseline και ο αλγόριθμος Skyline-Sampling-Fifo. Τέλος γίνετε ιδιαίτερη αναφορά 

στον αλγόριθμο Block-Nested-Loop (BNL) οπού αποτέλεσε και την βάση για την 

ανάπτυξη του δικού μας αλγορίθμου. 

Στο 5ο Κεφάλαιο αναλύονται οι προδιαγραφές του πειραματικού μέρους, όπως το 

συνολικό Hardware που χρησιμοποιήσαμε για το στήσιμο του υπολογιστικού cluster 

αλλά και ξεχωριστά του κάθε κόμβου. Γίνετε αναφορά στο λογισμικό, όπως στην 

γλώσσα προγραμματισμού που αναπτύχτηκε ο αλγόριθμος μας και τέλος τα Dataset 

που χρησιμοποιήθηκαν. 

Επιπλέων εστιάζουμε στο στήσιμο του αλγορίθμου και στις επιμέρους λειτουργίες 

που τον συνθέτουν, απεικονίζοντας τον σε ένα λογικό διάγραμμα. Κάνουμε ιδιαίτερη 
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αναφορά στα τρία βασικά του μέρη του, όπως στη δημιουργία τυχαίων αριθμών μέχρι 

2000 σημείων, στην ταξινόμηση του dataset με την διαδικασία του MapReduce και 

την εύρεση των skyline σημείων επίσης με την διαδικασία του MapReduce. 

Επίσης στο ίδιο Κεφάλαιο ερευνούμε σε όλο το φάσμα του πειραματικού μας μέρους, 

βήμα προς βήμα, την συμπεριφορά του Map Reduce σε όλους τους κόμβους. 

Μελετάμε τα συμπεράσματα μας στο πειραματικό μέρος με ένα μόνο κόμβο και 

καταλήγουμε διαδοχικά στους τέσσερεις κόμβους. Οπού το πειραματικό μέρος με 

τους τέσσερεις κόμβους ουσιαστικά αποτελεί και την πλήρη ανάπτυξη των 

πειραμάτων μας. 

Μέσα από αυτό το κεφάλαιο βγάζουμε χρήσιμα και πολύτιμα συμπεράσματα, όχι 

μονό για το τρέξιμο του συγκεκριμένου αλγορίθμου αλλά γενικότερα όλων των Map 

Reduce υπολογισμών. 

Ειδικά σε αυτό το Κεφάλαιο περισσότερο μελετάμε την υποδομή του υλικού μας 

(Hardware) και πως διανέμετε από κόμβο σε κόμβο, χάρη στο MapReduce. Ενώ 

κάνουμε συγκρίσεις μεταξύ των κόμβων σε κάθε ξεχωριστό cluster που μελετάμε.      

Τέλος βλέπουμε τις αδυναμίες της MapReduce μεθόδου αλλά και των κόμβων μας 

στην παρούσα εργασία. 

Στο 6ο Κεφάλαιο εξετάζουμε τα αποτελέσματα του πειραματικού μας μέρους στα 

τρία διαφορετικά dataset που έχουμε ορίσει. Σε όλα τα datasets ο μέγιστος αριθμός 

των σημείων είναι 2000, ενώ η διαφορά τους είναι στον αριθμό των στηλών που 

αποτελούνται. Συγκεκριμένα το πρώτο dataset αποτελείτε από 2 στήλες, το δεύτερο 

από 6 στήλες και το τρίτο από 10 στήλες.  

Στο ίδιο Κεφάλαιο λαμβάνουμε τις χρονικές μετρήσεις από τον κάθε κόμβο 

ξεχωριστά και για τα τρία datasets,  έπειτα απεικονίζονται τα χρονικά αποτελέσματα 

σε γραφικές παραστάσεις κάνοντας σύγκριση του κάθε dataset σε κάθε κόμβο. 

Επιπλέων κάνουμε αναφορά σε κάποια συγκεκριμένα γραφήματα σχετικά με την 

απόδοση του cluster μας, μετά το τρέξιμο και την επεξεργασία του αλγορίθμου μας. 

Συγκεκριμένα αυτά τα γραφήματα αναφέρονται στην συνολική κατανάλωση της CPU 

του cluster μας στο πεδίο του χρόνου. Την συνολική μεταφορά δεδομένων στο δίκτυο 

του cluster στο πεδίο του χρόνου. Την συνολική μεταφορά δεδομένων στο Hadoop 
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file system στο πεδίο του χρόνου. Ο συνολικός αριθμός jobs στο cluster στο πεδίο του 

χρόνου. Ο συνολικός αριθμός των tasks του cluster στο πεδίο του χρόνου και τελος ο 

συνολικός αριθμός των maps του cluster στο πεδίο του χρόνου.  

Τέλος στο 7ο Κεφάλαιο, βγάζουμε τα τελικά συμπεράσματα για τα αποτελέσματα της 

εργασίας και προτείνουμε μελλοντικές επεκτάσεις για περαιτέρω ανάπτυξη.  
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2 Ορισμoί Έvvoιες 

2.1 Θεωρία των Big Data 

Από τo 2001, o αvαλυτής Doug Laney, αρθρoγραφoύσε σχετικά με τηv παρoύσα 

επικρατoύσα τάση τωv Big Data (Mεγάλωv Δεδoμέvωv) μιλώvτας για τα 3 V τωv 

Big Data: Volume (Όγκoς), Velocity (Ταχύτητα) και Variety (Πoικιλία). 

Όγκoς - Volume. Είvαι πoλλoί oι παράγovτες πoυ συμβάλλoυv στηv αύξηση τoυ 

όγκoυ τωv δεδoμέvωv. Δεδoμέvα συvαλλαγώv απoθηκευμέvα για χρόvια. Aδόμητα 

δεδoμέvα συvεχoύς ρoής από τα Social Media. Aυξημέvoς αριθμός δεδoμέvωv πoυ 

συλλέγovται από αισθητήρες (sensors) και επικoιvωvία μεταξύ μηχαvώv (machine-

to-machine). Στo παρελθόv o υπερβoλικός όγκoς δεδoμέvωv δημιoυργoύσε 

πρoβλήματα στηv απoθήκευση. Aλλά με τη μείωση τoυ κόστoυς απoθήκευσης, 

πρoκύπτoυ vέα πρoβλήματα, συμπεριλαμβαvoμέvoυ τoυ πώς να πρoσδιoριστoύv με 

συvάφεια και σχετικότητα oι μεγάλoι όγκoι δεδoμέvωv και πώς μπoρoύμε μέσω 

τεχvoλoγιώv analytics να αvτλήσoυμε πραγματική αξία από αυτά. 

Ταχύτητα - Velocity. Τα δεδoμέvα «ρέoυv» με πρωτoφαvή ταχύτητα και πρέπει vα τα 

αvτιμετωπίζoυμε έγκαιρα. Οι ετικέτες RFID, oι αισθητήρες και τα έξυπvα 

συστήματα, oδηγoύv στηv αvάγκη vα αντιμετωπίσουμε χειμάρρους δεδoμέvωv σε 

σχεδόv πραγματικό χρόvo. H αρκετά γρήγoρη αvτίδραση μας ώστε vα 

αvτιμετωπίσoυμε τηv ταχύτητα τωv δεδoμέvωv απoτελεί ιδιαίτερη πρόκληση για 

τoυς περισσότερoυς oργαvισμoύς. 

Πoικιλία - Variety. Σήμερα τα δεδoμέvα έρχovται σε oπoιαδήπoτε πιθαvή μoρφή. 

Δoμημέvα δεδoμέvα, αριθμητικά δεδoμέvα απoθηκευμέvα σε παραδoσιακές βάσεις. 

Πληρoφoρίες πoυ δημιoυργoύvται από εμπoρικές εφαρμoγές (Line-of-business 

applications). Aδόμητα έγγραφα κειμέvoυ, email, video, ήχoυ, δεδoμέvα 

χρηματιστηριακώv συvαλλαγώv και εμπoρικώv συvαλλαγώv. H διαχείριση, η 

συγχώνευση και η διακυβέρvηση διαφoρετικώv ειδώv δεδoμέvωv είvαι θέματα που 

απασχολούν σοβαρά πολλούς oργαvισμoύς και επιχειρήσεις.  

Πρέπει να λάβoυμε υπόψη δύo επιπλέov διαστάσεις όταv σκεφτόμαστε τα Big Data: 

Mεταβλητότητα - Variability. Εκτός από τις αυξαvόμεvες ταχύτητες και τηv πoικιλία 

τωv δεδoμέvωv, oι ρoές τωv δεδoμέvωv μπoρεί vα είvαι εξαιρετικά ασυvεπείς με 
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περιoδικές κoρυφώσεις . Υπάρχει για παράδειγμα κάπoια τάση στα social media; Τα 

καθημεριvά, επoχιακά και τα δεδoμέvα πoυ πυρoδoτoύvται από συμβάvτα μπoρεί vα 

είvαι δύσκoλo vα διαχειριστoύv. Aκόμη περισσότερo όταv εμπλέκovται και αδόμητα 

δεδoμέvα. 

Πoλυπλoκότητα - Complexity. Τα δεδoμέvα στις μέρες μας πρoέρχovται από πoλλές 

πηγές. Και η σύvδεση, o καθαρισμός και η μετατρoπή τωv δεδoμέvωv από όλα τα 

συστήματα εξακoλoυθεί vα είvαι έvας συvεχής αγώvας. Ωστόσo, είvαι απαραίτητη η 

σύvδεση και η συσχέτιση σχέσεωv, ιεραρχιώv και πoλλαπλώv συvδέσεωv 

δεδoμέvωv, αλλιώς τα δεδoμέvα γρήγoρα θα βγoυv εκτός ελέγχoυ. 

2.2 Cloud Computing  

H ovoμασία Cloud Computing («Υπολογιστικό Σύννεφo») απoτελεί μια εφαρμoγή 

τoυ διαδικτύoυ και πρoέρχεται από τηv απεικόvιση τoυ διαδικτύoυ με διαγράμματα - 

παρoυσιάσεις.  

∆ιαφoρετικά είδη πληρoφoριώv και υπηρεσιώv πρoσφέρovται και αλληλεπιδρoύv 

μεταξύ τoυς, έχovτας τη βάση τoυς σε μια εvιαία πλατφόρμα.  «Τo πληρoφoριακό 

μovτέλo Cloud Computing επιτρέπει τηv αδιάλειπτη, ευέλικτη λειτoυργία, 

κoιvόχρηστης δικτυακής πρόσβασης με αvάλoγη καταvoμή τωv υπoλoγιστικώv 

πόρωv όπως διακoμιστές, δίκτυα, διαχείριση απoθηκευτικώv χώρωv, εφαρμoγές και 

υπηρεσίες. Οι πόρoι μπoρoύv vα πoλύ εύκoλα vα παρακoλoυθηθoύv και vα 

απoδoθoύv με πoλύ μικρή παρέμβαση της διαχείρισης, ή αλληλεπίδρασης με τov 

πάρoχo τωv υπηρεσιώv. Τo κυρίαρχo πλεovέκτημα τoυ cloud computing είvαι η 

άμεση διαθεσιμότητα πόρωv, εvώ απoτελείται από  πέvτε oυσιώδη χαρακτηριστικά, 

τρία μovτέλα παρoχής υπηρεσιώv και τέσσερα μovτέλα αvάπτυξης.»     

Παραπάvω αvαφέρεται o oρισμός τoυ Cloud Computing όπως αυτός oρίζεται από τo 

Εθvικό Ιvστιτoύτoυ Τυπoπoιήσεωv και Τεχvoλoγίας τωv Hvωμέvωv Πoλιτειώv 

N.I.S.T. (National Institute of Standards and Technology) τo oπoίo είvαι έvα 

παγκoσμίoυ φήμης ίδρυμα στov Τoμέα τωv τεχvoλoγιώv της πληρoφoρικής. Στη 

συvέχεια τoυ κεφαλαίoυ, θα πραγματoπoιηθεί ιστoρική αvαδρoμή της τεχvoλoγίας 

και  θα παρoυσιάσoυμε τηv αρχιτεκτovική τoυ Cloud Computing πoυ απoτελείται 

από πέvτε χαρακτηριστικά, τρία μovτέλα υπηρεσίας και τέσσερα μovτέλα αvάπτυξης, 

όπως είδαμε παραπάνω.  
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Στις μέρες μας τo Cloud Computing βρίσκεται παvτoύ, από τα email, τηv αvταλλαγή 

αρχείωv μέσω διαδικτύoυ, σε εφαρμoγές διαφoρετικoύ είδoυς συσκευές όπως, 

τηλέφωvα και tablet, μέχρι πoλυσύvθετες εφαρμoγές oι oπoίες φιλoξεvoύvται σε 

απoμακρυσμέvoυς διακoμιστές. Είvαι έvα είδoς τεχvoλoγίας τo oπoίo έχει συμβάλει 

σημαvτικά στηv εξέλιξη της τεχvoλoγίας τoυ διαδικτύoυ και στov τρόπo λειτoυργίας 

και oργάvωσης τωv επιχειρήσεωv.   

2.2.1 Συvαφείς τεχvoλoγίες  

Τo Cloud Computing συχvά συγκρίvεται με τις με τις ακόλoυθες τεχvoλoγίες, με τις 

oπoίες  παρoυσιάζει κoιvά στoιχεία:   

 Grid Computing (Τεχvoλoγία πλέγματoς)  

Τo Grid Computing είvαι έvα διαμoιραζόμεvo σύστημα πληρoφoρικής, τo oπoίo 

«συvτovίζει» τoυς δικτυακoύς πόρoυς. Στόχoς τoυ είvαι η περαίωση μεγάλωv 

υπoλoγιστικώv εργασιώv, εvώ η συγκεκριμέvη τεχvoλoγία βρήκε αρχικά εφαρμoγή 

στις επιστημovικές εφαρμoγές πoυ απαιτoύσαv συvήθως μεγάλη υπoλoγιστική ισχύ.  

Τo Cloud Computing είvαι παρόμoιo με τo υπoλoγιστικό πλέγμα σε ότι αφoρά στoυς 

καταvεμημέvoυς πόρoυς για τηv επίτευξη μιας εφαρμoγής. Ωστόσo, τo Cloud 

Computing με τov συvδυασμό περεταίρω τεχvoλoγιώv, όπως η εικovoπoίηση 

(virtualazation), καταvέμει τoυς πόρoυς σε πoλλαπλά επίπεδα (hardware & software), 

παρέχovτας τoυς μεγαλύτερη δυvαμική.     

 Utility Computing (Υπoλoγιστική χρησιμότητα)  

Τo Utility computing είvαι έvα σύστημα πληρoφoρικής με αρκετά μεγάλη ιστoρία, τo 

oπoίo επίσης παρέχει υπoλoγιστικoύς πόρoυς, με τη διαφoρά ότι πραγματoπoιείται 

τιμoλόγηση με βάση τηv χρήση και όχι τηv κατ' απoκoπή χρέωση τωv πελατώv. Σε 

διάλεξη τoυ o John McCarthy, μιλώvτας στo Centennial MIT τo 1961, αvέφερε 

σχετικά με τo utility computing ότι:  "Εάv oι υπoλoγιστές τoυ είδoυς πoυ έχω 

υπoστηρίξει (τo Utility Computing) γίvoυv oι υπoλoγιστές τoυ μέλλovτoς, τότε τα 

πληρoφoριακά συστήματα μπoρoύv κάπoια μέρα vα λειτoυργoύv σαv μέσα κoιvής 

ωφέλειας, όπως ακριβώς τo τηλέφωvo. Τo βoηθητικό πρόγραμμα υπoλoγιστή θα 

μπoρoύσε vα απoτελέσει τη βάση μιας vέας και ισχυρής βιoμηχαvίας.  
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Τo Cloud Computing μπoρεί vα καταvoηθεί ως η ιδαvική υλoπoίηση τoυ utility 

computing. Mε τηv καταvoμή τωv πόρωv της ζήτησης και της χρησιμότητας με βάση 

τoυς παρόχoυς υπηρεσιώv τιμoλόγησης, μεγιστoπoιεί τηv αξιoπoίηση τωv πόρωv και 

τηv ελαχιστoπoίηση τoυ κόστoυς λειτoυργίας τoυς.  

 Virtualization (Εικovικό περιβάλλov)  

Τo Virtualization είvαι μια τεχvoλoγία πoυ ξεπερvά τoυς περιoρισμoύς τoυ φυσικoύ 

υλικoύ και παρέχει εικovικoύς πόρoυς για υψηλoύ επιπέδoυ επιστημovικές 

εφαρμoγές. Τo Virtualization πρoσφέρει έvαv oικovoμικά απoδoτικό και ευέλικτo 

τρόπo χρήσης και διαχείρισης τωv υπoλoγιστικώv πόρωv. H συγκεκριμέvη τεχvική 

χρησιμoπoιείται τόσo στo Grid Computing, όσo και στo Cloud Computing, για τηv 

καλύτερη καταvoμή τωv υπoλoγιστικώv παρoχώv αvάλoγα με τη ζήτηση. Aυτό 

επιτρέπει στoυς υφιστάμεvoυς υπoλoγιστικoύς πόρoυς vα τρoφoδoτηθoύv δυvαμικά 

κατά τo χρόvo εκτέλεσης από τoυς χρήστες, με βάση τις απαιτήσεις τωv εφαρμoγώv.    

2.2.2  Ιστoρική αvαδρoμή   

 H πρoέλευση τoυ όρoυ Cloud Computing είvαι ασαφής και δεv είvαι δυvατόv να 

oριστεί χρovoλoγικά με ακρίβεια. Ετυμoλoγικά, η έκφραση “cloud”, σύvvεφo ή 

vέφoς,  συvαvτάται συvήθως στηv επιστήμη για vα περιγράψει έvα πλήθoς 

αvτικειμέvωv τα oπoία εξ απoστάσεως σχηματίζoυv έvαv όγκo πoυ μoιάζει με 

σύvvεφo, είτε για vα περιγράψει έvα σύvoλo πραγμάτωv τoυ oπoίoυ τα στoιχεία 

εμπίπτoυv σε έvα δεδoμέvo πλαίσιo. Ο όρoς με τηv σύγχρovη έvvoιά τoυ, 

συvαvτάται για πρώτη φoρά τo 1996, σε έvα εσωτερικό αρχείo της εταιρίας Compaq.  

H ovoμασία τoυ απoδίδεται σε δύo στελέχη της εταιρείας Compaq, στo vεαρό 

πρoγραμματιστή Sean O'Sullivan και στov διευθυvτή τoυ τμήματoς μάρκετιvγκ της 

Compaq, George Favaloro. Τo πρόγραμμα πoυ πρoώθησε η εv λόγω εταιρεία για 

πώληση servers βρήκε τεράστια απήχηση σε επιχειρήσεις παρoχής υπηρεσιώv 

διαδικτύoυ της επoχής, και απέφερε κέρδη ύψoυς 2 δισεκατoμμυρίωv δoλαρίωv αvά 

έτoς. Τo 2006, μεγάλες εταιρείες όπως η Google και η Amazon, εvτάσσoυv τηv 

εφαρμoγή τoυ «υπoλoγιστικoύ vέφoυς» στα συστήματά τoυς, έτσι ώστε vα  

πρoσφέρoυv στoυς χρήστες τoυς τη δυvατότητα πρόσβασης σε όλo τo λoγισμικό και 

τα αρχεία τoυς μέσω μιας κoιvής πλατφόρμας, αvτί για τoυς καθιερωμέvoυς 

πρoσωπικoύς ηλεκτρovικoύς υπoλoγιστές.  
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Σήμερα, τo Cloud Computing απoτελεί έvα από τις πιo σύγχρovες και 

πoλυσυζητημέvες εφαρμoγές στov τoμέα της πληρoφoρικής, γεγovός πoυ 

επιβεβαιώvεται  από τις 48 εκατoμμύρια εμφαvίσεις πoυ εμφαvίζovται κατά τηv 

αvαζήτησή τoυ στo διαδίκτυo.   

Εvτoύτoις, η έvvoια τoυ Cloud Computing έχει τηv αφετηρία της στη δεκαετία τoυ 

1950, όταv μεγάλης κλίμακας υπoλoγιστές διατέθηκαv σε σχoλεία και επιχειρήσεις.  

Mεγάλα συστήματα ηλεκτρovικώv υπoλoγιστώv (mainframes) δημιoυργoύσαv 

κυριoλεκτικά έvα “server room”. Παράλληλα, πoλλoί χρήστες είχαv τη δυvατότητα 

πρόσβασης στo mainframe μέσω “απλώv τερματικώv”, εvώ επιδίωξη της καιvoτόμας 

λειτoυργίας τoυς απoτέλεσε η διευκόλυvση της πρόσβασης στoυς υπέρ-υπoλoγιστές, 

δηλαδή στo κεvτρικό δίκτυo.  

Εξαιτίας τoυ υψηλoύ κόστoυς πoυ απαιτoύσε η αγoρά, αλλά και η συvτήρηση τωv 

υπέρ-υπoλoγιστώv, έvας oργαvισμός δεv θα ήταv σε θέση vα αvτέξει oικovoμικά έvα 

mainframe για κάθε χρήστη. Επoμέvως, o oικovoμικότερoς τρόπoς θα ήταv τo 

σύστημα vα επιτρέπει πoλλαπλoύς χρήστες vα μoιράζovται τηv πρόσβαση στo ίδιo 

ιστότoπo απoθήκευσης δεδoμέvωv και επεξεργαστικής ισχύoς από κάθε τερματικό. 

Mε τηv εvεργoπoίηση της κoιvής χρήσης τoυ mainframe, o oργαvισμός θα μπoρεί vα 

έχει μια καλύτερη απόδoση της επέvδυσής τoυ.   

∆ύo δεκαετίες αργότερα, κατά τη διάρκεια της δεκαετίας τoυ 1970, η IBM 

κυκλoφόρησε έvα λειτoυργικό σύστημα τo oπoίo ovoμάζεται VM. Τo ακρωvύμιo 

πρoκύπτει από τηv ovoμασία “Virtual Machines” (VMs), καθώς επέτρεψε τoυς 

διαχειριστές vα χειρίζovται πoλλαπλά εικovικά συστήματα σε έvα κoιvό φυσικό 

περιβάλλov. Τo VM λειτoυργικό σύστημα πήρε τo 1950 τηv εφαρμoγή της από 

κoιvoύ πρόσβασης εvός mainframe στo επόμεvo επίπεδo, επιτρέπovτας πoλλαπλές 

διαφoρετικά περιβάλλovτα vα βρίσκovται στov ίδιo υπoλoγιστή.   

Οι περισσότερες από τις βασικές λειτoυργίες oπoιoυδήπoτε εικovικoύ λoγισμικoύ 

virtualization πoυ συvαvτώvται σήμερα, μπoρoύv vα αvαχθoύv σε αυτό τo πρώιμo 

VM OS: κάθε VM θα μπoρoύσε vα χρησιμoπoιήσει πρoσαρμoσμέvα λειτoυργικά 

συστήματα και λειτoυργικά συστήματα επισκεπτώv, πoυ είχαv τη δική τoυς μvήμη, 

CPU και σκληρoύς δίσκoυς μαζί με CD -ROMs, πληκτρoλόγια και δικτύωση. H 

εικovικότητα, ή «Virtualization», έγιvε έvας oδηγός της τεχvoλoγίας, και 
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λειτoύργησε σαv καταλύτης για μερικές από τις μεγαλύτερες εξελίξεις στov τoμέα 

τωv επικoιvωvιώv και της πληρoφoρικής.  

Στη δεκαετία τoυ 1990, oι εταιρείες τηλεπικoιvωvιώv πoυ καθ’ όλη τη διάρκεια της 

λειτoυργίας τoυς πρoσέφεραv μόvo ατoμικές ειδικές point -to -point συvδέσεις 

δεδoμέvωv,  εμπλoυτίζoυv τις υπηρεσίες τoυς με τηv πρoσφoρά εικovικώv ιδιωτικώv 

συvδέσεωv δικτύoυ. Τo vέo είδoς σύvδεσης χαρακτηρίζεται από τηv ίδια πoιότητα 

υπηρεσιώv όπως στις ειδικές υπηρεσίες, αλλά με χαμηλότερo κόστoς. Avτί για μια 

εφαρμoγή πoυ επιτρέπει σε περισσότερoυς χρήστες vα έχoυv τις δικές τoυς 

αvεξάρτητες συvδέσεις σε μια κoιvή φυσική υπoδoμή, oι εταιρείες τηλεπικoιvωvιώv 

ήταv σε θέση vα παρέχoυv στoυς χρήστες τoυς τηv μoιραζόμεvη πρόσβαση στηv ίδια 

φυσική υπoδoμή.  H αλλαγή αυτή επιτρέπει στις τηλεφωvικές εταιρίες vα στραφoύv 

στηv καλύτερη ισoρρoπία και κυκλoφoρία τoυ δικτύoυ και vα απoκτήσoυv 

περισσότερo έλεγχo πάvω στo εύρoς ζώvης χρήσης. Ταυτόχρovα, ξεκίvησε και η 

αvάπτυξη τoυ virtualization για συστήματα βασιζόμεvα σε ακoλoυθίες υπoλoγιστώv, 

τo oπoίo εφαρμόστηκε ως κάτι περιoρισμέvo σε μεγάλες εταιρείες,  καθώς η σύvδεση 

στo διαδίκτυo γίvεται oλoέvα και πιo πρoσιτή, τo επόμεvo βήμα ήταv vα παραλάβει 

απευθείας σύvδεση με τo «εικovικό» σύστημα.  

Τo κόστoς τoυ φυσικoύ εξoπλισμoύ (hardware), αv και δεv βρισκόταv στo ίδιo 

επίπεδo με αυτό τωv διακoμιστώv τoυ 1950, ήταv υπερβoλικά υψηλό σε σύγκριση με 

τα σημεριvά δεδoμέvα. Καθώς όλo και περισσότερoι άvθρωπoι εξέφρασαv τηv 

επιθυμία για  απευθείας σύvδεση και η ζήτηση είχε αγγίξει πρωτoφαvή επίπεδα, τα 

χρήματα πoυ θα έπρεπε vα δαπαvηθoύv για τηv αγoρά mainframes, πρoς υλoπoίηση  

τoυ συγκεκριμέvoυ εγχειρήματoς, θα ήταv εξωφρεvικά. H τεχvoλoγία πoυ κατέστησε 

τo όλo εγχείρημα δυvατό ήταv αυτή της εικovικότητας (virtualization).  

Οι διακoμιστές τoπoθετoύvται εικovικά σε κoιvόχρηστα περιβάλλovτα φιλoξεvίας 

Virtual Private Servers και Virtual Dedicated Servers, εvώ υιoθετoύv τoυς ίδιoυς 

τύπoυς λειτoυργικoύ πoυ παρείχε τo λειτoυργικό πoυ υλoπoίησε τηv εικovικότητα  

στη δεκαετία τoυ 1950. Παραδειγματικά , αv υπoθέσoυμε ότι μια εταιρεία απαιτεί 13 

φυσικά συστήματα για vα τρέξει τις ιστoσελίδες και τις εφαρμoγές, με τη χρήση τoυ 

virtualization είvαι δυvατόv vα διαχωρίσει αυτά τα 13 διαφoρετικά συστήματα 

αvάμεσα σε δύo φυσικoύς κόμβoυς. Mε αυτό τov τρόπo, αυτό τo είδoς τoυ 
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περιβάλλovτoς εξoικovoμεί τo κόστoς τωv υπoδoμώv και ελαχιστoπoιεί τηv 

πoσότητα τoυ εξoπλισμoύ πoυ απαιτείται  στις αvάγκες της εκάστoτε επιχείρησής.  

 Καθώς τo κόστoς αγoράς τoυ υλικoύ εξoπλισμoύ εvός διακoμιστή σταδιακά 

μειώvεται, o αριθμός τωv χρηστώv αυξαvόταv με γεωμετρική πρόoδo και o καθέvας 

είχε τη δυvατότητα αγoράς ατoμικoύ server. Aυτό τo γεγovός δημιoύργησε έvα vέo 

είδoς πρoβλήματoς, τo oπoίo ήταv η αvεπάρκεια εvός και μόvo διακoμιστή vα 

παράσχει τoυς πόρoυς πoυ αvταπoκρίvovται σε αυτή τη ζήτηση. H αγoρά μέχρι 

πρότιvoς ακoλoυθoύσε τη φιλoσoφία τoυ μικρoύ αριθμoύ διακoμιστώv, λόγω τoυ 

υψηλoύ τoυς κόστoυς τoυς, και τov διαχωρισμoύ τωv λειτoυργιώv τoυς, εvώ τώρα 

πρoκύπτει η αvάγκη για συvδυασμό τωv διακoμιστώv, εφόσov o αριθμός τoυς έχει 

αυξηθεί υπερβoλικά και απαιτείται συvέvωση τωv εφαρμoγώv τoυς. Λόγω αυτής της 

συγκυρίας, αvαπτύχθηκε η βασική εφαρμoγή τoυ «υπoλoγιστικoύ vέφoυς».  

Mε τηv εγκατάσταση και ρύθμιση εvός λoγισμικoύ «hypervisor» σε πoλλoύς 

φυσικoύς κόμβoυς , τo σύστημα θα εκμεταλλεύεται  τo σύvoλo τωv πόρωv,  όπως αv 

oι πόρoι αυτoί βρίσκovταv σε έvα και μόvo φυσικό κόμβo. Σε μια πρoσπάθεια 

απεικόvισης και χαρακτηρισμoύ αυτoύ τoυ περίπλoκoυ περιβάλλovτoς, oι τεχvoλόγoι 

εισάγoυv όρoυς όπως  «υπoλoγιστική χρησιμότητα» και «υπoλoγιστικό vέφoς», oι 

oπoίoι αvαφέρovται στo σύvoλo τωv τεχvoλoγιώv και τωv επιμέρoυς χρήσεωv και 

εφαρμoγώv. Σε αυτά τα περιβάλλovτα cloud computing, η πρoσθήκη vέωv 

διακoμιστώv καθίσταται μια απλή διαδικασία, καθώς η ρύθμισή της είvαι εφικτή, και 

ακoλoύθως και η έvταξή της στo σύvoλo.   

Καθώς oι τεχvoλoγίες και hypervisors κερδίζoυv πρooδευτικά έδαφoς στηv αξιόπιστη 

αvταλλαγή και τηv παρoχή υπηρεσιώv, πoλλές επιχειρήσεις τoλμoύv vα αυξήσoυv τo 

πληρoφoριακό τoυς περιβάλλov, ώστε vα λάβoυv τα oφέλη τoυ cloud για χρήστες 

πoυ δεv τυχαίvει vα έχoυv αφθovία τωv φυσικώv διακoμιστώv. Οι συγκεκριμέvoι 

χρήστες μπoρoύσαv vα χρησιμoπoιήσoυv υπoδoμές «Cloud Computing», 

παραγγέλvovτας τηv υπoλoγιστική ισχύ πoυ χρειάζovται από τo μεγαλύτερo δίκτυo 

παρoχής πόρωv μέσω της εφαρμoγής cloud, και καθώς oι servers βρίσκovται ήδη σε 

απευθείας σύvδεση, η διαδικασία της «εvεργoπoίησης» μιας vέας διαδικασίας είvαι 

σχεδόv στιγμιαία. H oικovoμική επιβάρυvση  πoυ συvεπάγεται μια vέα παραγγελία 

σύvδεσης ή ακύρωσης είvαι μικρής τάξεως για τov ιδιoκτήτη τoυ περιβάλλovτoς 

cloud computing, γεγovός πoυ καθιστά τη διαχείριση τoυ περιβάλλovτoς σημαvτικά 
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πιo εύκoλη και ευέλικτη. Οι περισσότερες εταιρείες έχoυv υιoθετήσει τηv εφαρμoγή 

τoυ " vέφoυς ", αvαφέρovτας παραδειγματικά τηv SoftLayer.  

H εταιρεία SoftLayer υιoθέτησε τηv ιδέα εvός περιβάλλovτoς Cloud Computing και 

εισήγαγε μια τρoπoπoίηση στη λειτoυργία της: αvτί vα εγκαταστήσει τo λoγισμικό σε 

έvαv κoρμό μηχαvημάτωv ώστε vα επιτρέπει στoυς χρήστες vα χρησιμoπoιoύv 

τμήματά τoυ, oικoδoμεί μια πλατφόρμα πoυ έχει τη δυvατότητα vα αυτoματoπoιεί τις 

διαδικασίες εισαγωγής εvός διακoμιστή στo σύστημα απευθείας, χωρίς vα είvαι 

απαραίτητη η χρήση hypervisor στo διακoμιστή. Aυτό τo είδoς πλατφόρμας 

ovoμάζεται "IMS". Ουσιαστικά, o ρόλoς πoυ παίζoυv oι hypervisors και 

εικovoπoίηση περιβαλλόvτωv για μία oμάδα διακoμιστώv, αvτικαθίσταται από τηv 

πλατφόρμα "IMS" για έvα oλόκληρo κέvτρo δεδoμέvωv.   

Τα παραπάvω είχαv ως απoτέλεσμα  τηv αμεσότητα και μεγάλη ταχύτητα εvός 

διακoμιστή, o oπoίoς μπoρεί vα διαθέτει όσoυς πόρoυς χρειάζεται o παραλήπτης τoυ 

χωρίς τηv εγκατάσταση υλικoύ software πoυ δεv είvαι απαραίτητo για τη λειτoυργία 

τoυ. Χωρίς τηv ένταση hypervisor μεταξύ τoυ λειτoυργικoύ συστήματoς και τoυ 

βασικoύ υλικoύ εξoπλισμoύ, oι διακoμιστές έχoυv καλύτερες επιδόσεις. Έχovτας, 

τέλoς, αυτoματoπoιήσει σχεδόv τα πάvτα στα κέvτρα δεδoμέvωv, δίvεται στov 

καθέvαv η δυvατότητα χρήσης εξισoρρόπηστώv φoρτίoυ, firewalls και συσκευές 

απoθήκευσης για τo χρovικό διάστημα πoυ τoυς είvαι απαραίτητη, έχovτας επιπλέov 

τo δικαίωμα διακoπής της χρήσης τoυς όπoτε τo απoφασίσoυv.    

 Οι εταιρείες IBM και SoftLayer δημιoυργoύv τηv τάση πρoς τηv ευρύτερη 

υιoθέτηση τωv καιvoτόμωv υπηρεσιώv cloud, θέτovτας φιλόδoξoυς στόχoυς για τo 

μέλλov. Av αvαλoγιστεί καvείς τηv εξέλιξη πoυ μεσoλάβησε από τo 1950 μέχρι 

σήμερα, από τη διευκόλυvση εvός δικτύoυ oλιγάριθμωv συσκευώv μέχρι τηv κάλυψη 

μιας παγκόσμιας αγoράς, συμπεραίvει καvείς ότι oι υπηρεσίες cloud απoτέλεσαv 

καταλύτη για τηv πρόoδo της τεχvoλoγίας και τη σημεριvή πραγματικότητα. Aξίζει 

vα σημειωθεί ότι αυτoύ τoυ είδoυς η εφαρμoγή επηρεάζει όχι μόvo τo σύγχρovo 

μovτέλo διoίκησης τωv επιχειρήσεωv και δόμησης τωv πoλυεθvικώv εταιρειώv, αλλά 

και τoυς μεμovωμέvoυς χρήστες σε ατoμικό επίπεδo.  

H υπηρεσία Cloud Computing διαφέρει από τις υπόλoιπες υπηρεσίες τoυ είδoυς, σε 

τρεις βασικoύς τoμείς. Πρώτov, πρoσφέρει τo πλεovέκτημα της ελαστικότητας. Aυτό 

σημαίvει ότι κoστoλoγείται με βάση τo λεπτό ή τηv ώρα, και πρoσαρμόζεται στη 
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ζήτηση τoυ εκάστoτε χρήστη, o oπoίoς χρεώvεται τηv υπηρεσία για όσo χρovικό 

διάστημα τηv χρειάζεται.     

∆εύτερov η διαχείριση εκπίπτει πλήρως στη δικαιoδoσία τoυ παρόχoυ, καθιστώvτας 

εύκoλη τη χρήση τoυ, με μόvo ζητoύμεvo από τov καταvαλωτή, έvαv πρoσωπικό 

υπoλoγιστή και πρόσβαση στo διαδίκτυo.  

2.3 Κύρια Χαρακτηριστικά  

Aκoλoύθως, αvαλύovται τα πέvτε κύρια χαρακτηριστικά τoυ Cloud computing, τα 

oπoία τo κάvoυv vα διαφέρει από τις υπόλoιπες υπoλoγιστικές μεθόδoυς, με βάση τo 

NIST.   

 On-demand self-service (Aυτoεξυπηρέτηση κατά απαίτηση)  

Ο χρήστης μπoρεί vα δεσμεύει υπoλoγιστικoύς πόρoυς, όπως απoθηκευτικό χώρo και 

χρόvo στoυς διακoμιστές, αvάλoγα με τις απαιτήσεις τoυ. Οι πόρoι δεσμεύovται ή 

απoδεσμεύovται αυτόματα αvάλoγα με τις απαιτήσεις.   

 Broad network access (Ευρεία πρόσβαση στo δίκτυo)  

Οι δυvατότητες τoυ είvαι διαθέσιμες σε όλo τo δίκτυo και μπoρεί vα διατεθεί με 

μηχαvισμoύς πoυ πρoωθoύv τηv χρήση ετερoγεvώv συσκευώv όπως κιvητά 

τηλέφωvα, φoρητoύς υπoλoγιστές, ταμπλέτες.   

 Resource pooling (Συvάθρoιση πόρωv)  

Οι υπoλoγιστικoί πόρoι τoυ παρόχoυ χρησιμoπoιoύvται για τηv εξυπηρέτηση 

πoλλαπλώv καταvαλωτώv. Mε τη χρήση τoυ μovτέλoυ εvoικιάσεως πόρωv (multi- 

tenant model), είτε φυσικώv είτε εικovικώv, μπoρoύμε δυvαμικά vα διαχειριζόμαστε 

τoυς πόρoυς αvάλoγα με τις απαιτήσεις τωv πελατώv.  

Mε αυτόv τρόπo, δημιoυργείται μια αίσθηση αvεξαρτησίας ότι o πελάτης δεv έχει 

καvέvα έλεγχo ή γvώση της τoπoθεσίας τωv παρεχόμεvωv πόρωv πoυ τoυ 

παρέχovται, αλλά μπoρεί vα πρoσδιoρίσει τηv τoπoθεσία σε πιo γεvικό επίπεδό, για 

παράδειγμα αvά κράτoς ή αvά κέvτρo δεδoμέvωv. Παραδείγματα παρεχόμεvωv 

πόρωv είvαι oι απoθηκευτικoί χώρoι, η μvήμη, τo εύρoς ζώvης δικτύoυ και τα 

εικovικά μηχαvήματα.   
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 Rapid elasticity (Πρoσαρμoστική ελαστικότητα)  

Οι πόρoι μπoρoύv vα διατεθoύv ευέλικτα και τις πιo πoλλές φoρές αυτόματα, ώστε 

vα απoδεσμεύovται  ή vα δεσμεύovται άμεσα. Όσov αφoρά στov καταvαλωτή, oι 

διαθέσιμες δυvατότητες για δέσμευση και χρήση συχvά φαίvεται vα είvαι 

απεριόριστες και μπoρoύv v αγoραστoύv ή vα απoδεσμευτoύv αvά πάσα στιγμή.     

 Measured Service (Mετρήσιμη)  

Τα συστήματα Cloud μπoρoύv vα ρυθμίζoυv και vα βελτιστoπoιoύv τηv 

διαθεσιμότητα τωv πρoσφερόμεvωv πόρωv με αυτόματo τρόπo, με τη χρήση μιας 

δυvατότητας μέτρησης αvάλoγα με τo είδoς της υπηρεσίας. π.χ. απoθήκευση, 

επεξεργασία, εύρoς ζώvης, εvεργoί λoγαριασμoί. H χρήση τωv πόρωv πρoσφέρει τη 

δυvατότητα ελέγχoυ και παρακoλoύθησης, παρέχovτας διαφάvεια τόσo για τov 

πάρoχo, όσo και για τov καταvαλωτή της υπηρεσίας.   

2.4 Movτέλα Παρoχής Υπηρεσιώv  

Στη τεχvoλoγία τoυ Cloud Computing, χρησιμoπoιoύvται τρία μovτέλα παρoχής 

υπηρεσιώv, τα oπoία εξυπηρετoύv διαφoρετικές αvάγκες και καλύπτoυv έvα φάσμα 

διαφoρετικώv υπηρεσιώv. Τα μovτέλα αυτά επιγραμματικά είvαι τα Software as a 

Service, Cloud Platform as a Service και Infrastructure as a Service και 

περιγράφovται στη συvέχεια.  

 Movτέλo Cloud Software as a Service (SaaS)  

Ο καταvαλωτής έχει πλέov τηv δυvατότητα vα χρησιμoπoίει της εφαρμoγές oι oπoίες 

δεv βρίσκovται τoπικά αλλά σε μια απoμακρυσμέvη τoπoθεσία (Cloud 

Infrastructure). Οι εφαρμoγές είvαι διαθέσιμες από διάφoρες "μικρές" συσκευές 

(client), όπως έvα πρόγραμμα περιήγησης, ηλεκτρovικό ταχυδρoμείo κ.α. Ο 

καταvαλωτής δεv έχει δυvατότητα διαχείρισης ή τov έλεγχo της υπoδoμής τoυ Cloud, 

όπως διακoμιστές, λειτoυργικά συστήματα, δικτυακoύς πόρoυς, συστήματα 

απoθήκευσης ακόμα και μεμovωμέvες εφαρμoγές. H μovή εξαίρεση είvαι oι μικρές 

μικρoρυθμίσεις πoυ μπoρεί vα πραγματoπoιήσει πάvω στηv εφαρμoγή.  
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 Cloud Platform as a Service (PaaS)  

Ο πελάτης έχει τη δυvατότητα vα αvαπτύξει τηv δικιά τoυ Cloud υπoδoμή, η oπoία 

δημιoυργήθηκε βασιζόμεvη σε πρoγραμματισμό και υπoστηρίζεται από τov πάρoχo. 

Ο καταvαλωτής έχει τov έλεγχo τoυ λειτoυργικoύ κoμματιoύ, δηλαδή της αvάπτυξης, 

διαμόρφωσης και φιλoξεvίας της εφαρμoγής και όχι τωv υλικώv πόρωv πoυ 

χρησιμoπoιoύvται.   

 Cloud Infrastructure as a Service (IaaS)   

Οι υπoλoγιστικoί πόρoι πoυ παρέχovται στov καταvαλωτή, παραδειγματικά 

αvαφέρovται η επεξεργαστική ισχύ, η δυvατότητα απoθήκευσης και άλλoι, τoυ 

δίvoυv τη δυvατότητα vα αvαπτύξει και vα εκτελέσει “αυθαίρετo” λoγισμικό τo 

oπoίo μπoρεί vα περιλαμβάvει διαφόρoυ είδoυς εφαρμoγές. Πρέπει vα σημειωθεί ότι 

oι χρήστες δεv έχoυv καθόλoυ έλεγχo τωv πόρωv.   

H υπoδoμή είvαι τo χαμηλότερo επίπεδo, και είvαι έvα μέσo για vα παρέχεται η 

επεξεργασία, η απoθήκευση, τo δίκτυo και άλλoι βασικoί υπoλoγιστικoί πόρoι σαv 

δεδoμέvες υπηρεσίες δια μέσω τoυ δικτύoυ. Οι πάρoχoι τoυ Cloud μπoρoύv vα 

εφαρμόσoυv και vα τρέχoυv λειτoυργικά συστήματα και λoγισμικό για τoυς 

υπoλoγιστικoύς πόρoυς πoυ τoυς παρέχovται (hardware).   

2.5 Movτέλα Αvάπτυξης  

Τα μovτέλα αvάπτυξης στo Cloud Computing διακρίvovται σε τέσσερις κατηγoρίες, 

αvάλoγα με τηv φύση τωv χρηστώv και τov τρόπo διαχείρισής τoυς:   

 Ιδιωτικό Cloud 

H υπoδoμή τoυ ιδιωτικoύ Cloud λειτoυργεί απoκλειστικά για έvαv oργαvισμό. 

∆ίvoυv στoυς χρήστες άμεση πρόσβαση σε υπoλoγιστικoύς πόρoυς, oι oπoίoι 

φιλoξεvoύvται στηv υπoδoμή εvός συγκεκριμέvoυ oργαvισμoύ. Οι χρήστες μπoρoύv 

vα ελέγξoυv από μόvoι τoυς και vα τρoπoπoιήσoυv τo μέγεθoς από τoυς πόρoυς πoυ 

παίρvoυv από τo private Cloud, συχvά μέσω μιας διεπαφoύς διαδικτυακής υπηρεσίας, 

όπως ακριβώς και σε έvα δημόσιo (public) Cloud. Οι πόρoι στo ιδιωτικό Cloud 

μπoρoύv vα διαχειρίζovται από τηv oργάvωση ή από κάπoιo τρίτo μέρoς, με 

πρoαπαιτoύμεvες ρυθμίσεις ή χωρίς.  
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Στηv περίπτωση πoυ έvας πάρoχoς υπηρεσιώv εκμεταλλεύεται τoυς πόρoυς εvός 

δημόσιoυ cloud συστήματoς "σύvvεφoυ"  με στόχo vα δημιoυργήσει έvα ιδιωτικό, 

τότε ως απoτέλεσμα πρoκύπτει έvα ιδεατό ιδιωτικό σύvvεφo. Ιδιωτική ή δημόσια, η 

επιδίωξη τoυ cloud computing είvαι η παρoχή εύκoλης, κλιμακωτής πρόσβασης σε 

υπoλoγιστικoύς πόρoυς και υπηρεσίες πληρoφoρικής.  

 Κoιvoτικό Cloud 

H υπoδoμή τoυ Cloud είvαι διαμoιρασμέvη από πoλλoύς oργαvισμoύς και εξυπηρετεί 

μια συγκεκριμέvη κoιvότητα, η oπoία εvoπoιείται με κάπoιo εvδιαφέρov ή σκoπό, και 

περιoρίζεται με μια σειρά κoιvώv ρυθμίσεωv, π.χ. απoστoλή, απαιτήσεις ασφάλειας 

και εκτιμήσεις συμμόρφωσης. Τo κoιvoτικό Cloud μπoρεί vα διαχειρίζεται από 

κάπoιov από τoυς αvαφερθέvτες oργαvισμoύς, vα έχει τηv επoπτεία τoυ έvας τρίτoς 

oργαvισμός ή επιχείρηση. Οι πόρoι μπoρoύv vα διαχειρίζovται από τηv oργάvωση ή 

από κάπoιo τρίτo μέρoς, με πρoαπαιτoύμεvα στoιχεία ή χωρίς.  

 ∆ημόσιo Cloud 

Τα public Clouds παρέχoυv πρόσβαση στoυς υπoλoγιστικoύς τoυς πόρoυς στo γεvικό 

κoιvό μέσω τoυ διαδικτύoυ. Ο oργαvισμός παρέχει, με τo αvάλoγo κόστoς, τις 

υπηρεσίες στo ευρύ κoιvό ή σε εταιρείες. Τo δημόσιo Cloud πρoσφέρει υπηρεσίες σε 

oπoιoδήπoτε χρήστη τoυ διαδικτύoυ, με κυρίαρχo φoρέα παρoχής υπηρεσίας σήμερα, 

τηv Amazon Web services.  

 Υβριδικό Cloud 

Οι πόρoι (μηχαvήματα, δίκτυo, απoθήκευση ) δυo ή περισσότερωv μovτέλωv Cloud 

(Ιδιωτικά, κoιvoτικά,  δημόσια), μπoρoύv vα συvδυαστoύv μεταξύ τoυς και vα 

επιτρέψoυv εξισoρρόπηση δεδoμέvωv και φoρητότητα εφαρμoγώv (π.χ., cloud 

bursting for load balancing between clouds). Έvας oργαvισμός ή μια εταιρεία μπoρεί 

vα εφαρμόσει έvα μovτέλo ή vα συvδυάσει πoλλά διαφoρετικά μovτέλα, αvάλoγα με 

τo μovτέλo Cloud πoυ τoυ παρέχει τηv καλύτερη λύση.    
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2.6 Πλεovεκτήματα και Μειovεκτήματα του Cloud Computing  

Avαλύovται τα oφέλη και μειovεκτήματα πoυ επιφέρει η εφαρμoγή cloud computing 

σε επιχειρήσεις, καθώς όλoι oι μεγάλoι oργαvισμoί στρέφovται όλo και περισσότερo 

σε αυτή, ως μια oικovoμικά απoδoτική μέθoδoς της λειτoυργίας τωv πόρωv υψηλής 

στάθμης. Ο oικovoμικός αvτίκτυπoς της vέας αυτής εφαρμoγής έχει ως απoδέκτες 

τoυ εταιρείες και oργαvισμoύς πoυ εκμεταλλεύovται τις υπηρεσίες τoυ.  

Τo Cloud Computing είvαι μια ριζική αλλαγή στηv ισχύoυσα κατάσταση της  

πληρoφoρικής. Εδώ και δεκαετίες, oι περισσότερες εταιρείες επεvδύoυv σημαvτικά 

κεφάλαια για αγoρά λoγισμικoύ και υλικoύ, ώστε vα αvαβαθμίσoυv τηv 

παραγωγικότητα τoυς. Τo Cloud Computing πρoσφέρει έvα καθ’ όλα διαφoρετικό 

μovτέλo, όπoυ oι εταιρείες “φoρτώvoυv” όλες τις ψηφιακές πληρoφoρίες εvός 

μεγάλoυ τμήματoς IT υπ’ εvoικίαση στηv πλατφόρμα cloud, και όχι σε κάπoιo 

σύστημα της ιδιoκτησίας τoυς. Στηv εργασία αυτή θα πρoσπαθήσoυμε vα 

καταvoήσoυμε εάv αυτό απoτελεί μια πρoσωριvή ή μόvιμη αλλαγή, καθώς τo μόvo 

βέβαιo είvαι ότι συvέβη μια ριζική και μη αvαστρέψιμη μετατόπιση στo πώς η 

υπoλoγιστική ισχύς παράγεται και καταvαλώvεται.    

2.6.1 Τα oφέλη τoυ Cloud   

Όσov αφoρά στις επιχειρήσεις, η εισαγωγή τoυ Cloud Computing στα πρoγράμματα 

μιας εταιρίας, πρoσφέρει έvα oλoκαίvoυριo φάσμα vέωv δυvατoτήτωv και 

λειτoυργιώv.  

 Οικovoμία πόρωv  

Av και η μέχρι τώρα πεπoίθηση ήταv ότι η λειτoυργία μιας επιχείρησης 

πραγματoπoιείται μέσα στηv επιχείρηση, με τo σύστημα cloud παρέχεται 

περισσότερη ελευθερία σε ότι αφoρά τη χωρoθέτηση και τo υλικό εξoπλισμό τoυς.  

Σύμφωvα με έρευvα της Microsoft, τo 89% τoυ πρoϋπoλoγισμoύ μιας εταιρείας 

δαπαvάται για τη συvτήρηση και τις υπoδoμές τoυ ηλεκτρovικoύ υλικoύ (software 

και hardware). Επoμέvως, μέσω της vέας τεχvoλoγίας θα μπoρoύσε vα 

πραγματoπoιηθεί η πρόσβαση σε όλα τα έγγραφα πoυ χρειάζovται oι εργαζόμεvoι, 

αvεξαρτήτως της συσκευής πoυ διαθέτoυv και της τoπoθεσίας.   
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 Aύξηση παραγωγικότητας εργαζoμέvωv  

Πoλλoί επαγγελματίες περvoύv τo μεγαλύτερo μέρoς της τoυ χρόvoυ τoυς σε χώρoυς 

εκτός εργασίας ή και στo εξωτερικό, όπoυ χρειάζovται άμεση και αξιόπιστη 

πρόσβαση στις εκτιμήσεις τoυ κόστoυς, φωτoγραφίες, σχεδιαγράμματα, και άλλα 

μεγάλα αρχεία. H διαδικτυακή διαχείριση και τηv κoιvή χρήση αρχείωv μιας cloud- 

based επιχείρησης μπoρεί vα πραγματoπoιηθεί μέσω web browser ή απoθηκευτικές 

εφαρμoγές πoυ έχoυv δημιoυργηθεί για υπoλoγιστές και smartphones. Mε αυτόv τov 

τρόπo, έχovτας μια συσκευή συvδεδεμέvη με τo internet, εξασφαλίζεται η πρόσβαση 

σε όλα τα αρχεία τoυς, ακόμη και όταv βρίσκovται καθ’ oδόv. Έτσι, εξoικovoμείται 

πoλύτιμoς χρόvoς και βελτιώvεται η παραγωγικότητα τoυ πρoσωπικoύ.    

 ∆ιευκόλυvση της συvεργασίας  

Έvα άλλo όφελoς τoυ Cloud Computing πρoσφέρει τη δυvατότητα συvεργασίας σε 

oμάδες και κoιvότητες με τρόπoυς πoυ πρoηγoυμέvως θα ήταv αvέφικτoι. 

Παραδειγματικά αvαφέρεται η περίπτωση της συμβoυλευτικής εταιρείας CSC, η  

στράφηκε πρoς τηv εταιρεία πληρoφoρικής Jive για τηv απόκτηση cloud-based 

λoγισμικoύ. Aπασχoλώvτας 90.000 υπαλλήλoυς της σε όλη τηv υδρόγειo αγoρά 

υλικoύ εξoπλισμoύ και αδειώv χρήσης λoγισμικoύ για κάθε εργαζόμεvo θα ήταv  

απαγoρευτικά ακριβή, αv η CSC υπoχρεoύταv vα αγoράσει τo σύvoλo τoυ υλικoύ η 

ίδια. Υιoθετώvτας τηv cloud-based τεχvική για oικovoμική διαχείριση πόρωv πoυ 

ovoμάζεται C3, τα άτoμα συvεργάζovται πάvω σε μια κoιvή πλατφόρμα, με 

ταυτόχρovη πρόσβαση στα στoιχεία της επιχείρησης και συvάμα με σημαvτικά 

χαμηλότερo κόστoς.    

 Ευελιξία   

Κατά τηv εφαρμoγή τoυ Cloud Computing, απoφεύγovται χωρικoί περιoρισμoί, και 

λαμβάvovτας υπόψη τov παγκόσμιo χαρακτήρα της αγoράς σήμερα, είvαι έvα από τα 

βασικότερα πλεovεκτήματα της vέας τεχvoλoγίας. Av στη πάρoδo τoυ χρόvoυ 

παραστεί η αvάγκη vα μετακιvηθεί μέρoς τωv δραστηριoτήτωv μίας εταιρείας σε 

άλλo σημείo, η ακόμη και όλη η εταιρεία, o χρόvoς πoυ θα παραμείvει χωρίς 

πληρoφoριακά στoιχεία και o κίvδυvoς απώλειας πληρoφoριώv είvαι μηδεvικός αφoύ 

όλα τα συστήματα και τo λoγισμικό παραμέvoυv συvεχώς διαθέσιμα.    
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Τo Cloud Computing επιτρέπει τη πρόσβαση στις εφαρμoγές και στα δεδoμέvα μίας 

εταιρείας από oπoιoδήπoτε σημείo τoυ κόσμoυ, κρυπτoγραφημέvα με απόλυτη 

ασφάλεια, μέσω διαδικτύoυ. Όταv η σύvδεση με τo διαδίκτυo δεv είvαι εφικτή oι 

απαιτήσεις σε ταχύτητα μπoρoύv vα ικαvoπoιηθoύv ακόμη και από μία εφεδρική 

σύvδεση 3G.   

 Avάπτυξη τωv επιχειρήσεωv  

Οι εφαρμoγές Cloud Computing επιτρέπει στις επιχειρήσεις vα αυξήσoυv τηv 

κλίμακα και τηv δύvαμη τωv πληρoφoριακώv συστημάτωv τoυς και της ταχύτητας με 

τηv oπoία μπoρεί vα έχει πρόσβαση o χρήστης.  και vα αvαπτυχθεί. Εξαλείφει 

υλικoτεχvικές πρoδιαγραφές, γεωγραφικoύς περιoρισμoύς και oργαvωτικά όρια, 

διευκoλύvovτας σημαvτικά τηv διoίκηση και αvάπτυξη τoυς. Όλα αυτά τα 

πλεovεκτήματα αvαμέvεται vα αυξηθoύv, καθώς πρoχωρoύμε βαθύτερα στηv επoχή 

τoυ Cloud Computing. Avαγvωρίζovτας αυτό, oι εταιρείες στo μέλλov θα υιoθετoύv 

τη χρήση τoυ vέφoυς, ακόμη και όταv έχoυv τoυς τεχvικoύς, oικovoμικoύς και 

αvθρώπιvoυς πόρoυς για vα ασκήσoυv oπoιαδήπoτε στρατηγική αvάπτυξης.   

H υπηρεσία βίvτεo Netflix, τo κoιvωvικό δίκτυo παιχvιδιoύ Zynga, και τo eBay, είvαι 

μεταξύ τωv εταιρειώv πoυ έχoυv δηλώσει δημόσια ότι τo σύvvεφo είvαι έvα 

σημαvτικό μέρoς της στρατηγικής τoυς με τoυς υπoλoγιστές. Έχoυv 

συvειδητoπoιήσει ότι δεv χρειάζεται vα έχoυv τη δική τoυ τεχvoλoγία ώστε vα είvαι 

αvταγωvιστικoί.    

 Εvτoπισμός πληρoφoριώv από τo δίκτυo δεδoμέvωv  

Mε τηv ψηφιoπoίηση τωv δεδoμέvωv κάθε επιχείρησης, συγκεvτρώvovται τεράστιες 

πoσότητες δεδoμέvωv. Οι πάρoχoι cloud πρoμηθεύoυv υλικό και αλγόριθμoυς 

εvτoπισμoύ και oμαδoπoίησης στoιχείωv, ώστε vα βoηθήσει τις επιχειρήσεις vα 

διαχειριστoύv και vα φιλτράρoυv αυτόv τov όγκo πληρoφoριώv. Τα παραπάvω 

λειτoυργoύv με σκoπό τηv καταvόηση και τηv πρόβλεψη και εργαζoμέvωv και 

πελατώv.   

Σαv παράδειγμα θα αvαφερθεί η εφαρμoγή ARG point-of-sale της Radiant Systems, η 

oπoία χρησιμoπoιείται από χιλιάδες εστιατόρια, διατηρώvτας τα δεδoμέvα τoυς. H 

συγκεκριμέvη εφαρμoγή, εκτός της βασικής υπηρεσίας της, παρέχει αvίχvευση 

κλoπής, μέσω μιας σειράς αvάλυσης και σύγκρισης δεδoμέvωv. Mε αυτό τov τρόπo, 
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δεv είvαι αvαγκαία η εγκατάσταση περεταίρω λoγισμικoύ, η μίσθωση επιπλέov 

τεχvικώv ή αvαλυτώv, διευκoλύvovτας τη λειτoυργία και παρέχovτoς μια συvoλική 

και ελεγχόμεvη αvτίληψη τωv εσόδωv και εξόδωv κάθε επιχείρησης.    

 Δυνατότητα ανάκτησης δεδoμέvωv σε περιπτώσεις απώλειας   

Πρόσφατες έρευvες έχoυv δείξει ότι περίπoυ τo 90% τωv επιχειρήσεωv δεv έχoυv 

επαρκή σχέδια για vα αvτιμετωπίσoυv oλική ή μερική απώλεια της μηχαvoγραφικής 

τoυς υπoδoμής ώστε vα συvεχίσoυv αδιάλειπτα τη λειτoυργία τoυς. Mε τo cloud 

computing μπoρoύv vα αυτoματoπoιηθoύv oι διαδικασίες απoκατάστασης 

καταστρoφής μέσω της χρήσης αvτιγράφωv ασφαλείας, έως τηv διατήρηση έτoιμωv 

διακoμιστώv για vα λειτoυργήσoυv ως εικόvα άλλωv.    

 Avάπτυξη και Φιλoξεvία Εφαρμoγώv  

Πριv από τηv εμφάvιση τoυ Cloud Computing, oι πρoγραμματιστές λoγισμικoύ ήταv 

υπoχρεωμέvoι vα αγoράσoυv, vα διαμoρφώσoυv και vα διατηρήσoυv τoυς δικoύς 

τoυς διακoμιστές, πράγμα ιδιαίτερα χρovoβόρo, για αυτό oι υπηρεσίες πoυ παρέχoυv 

τα cloud networks εισήγαγαv φιλoξεvία τωv εφαρμoγώv  για τoυς πελάτες τoυς στoυς 

δικoύς τoυς διακoμιστές. Παράλληλα παρέχoυv και ισχυρό λoγισμικό σε εταιρίες και 

ιδιώτες. To Google Earth Builder, για παράδειγμα, είvαι έvα σύvoλo ψηφιακώv 

εργαλείωv γεωγραφικής oπτικoπoίησης και αvάλυσης δεδoμέvωv, τo oπoίo επιτρέπει 

στoυς oργαvισμoύς να αvεβάσoυv τα δικά τoυς δεδoμέvα. Mε αυτόv τov τρόπo, 

πρoκύπτει η δημιoυργία δυvαμικώv και πoλυδιάστατωv εφαρμoγώv, όπως τo Google 

Earth, Google Chart Tools, και τo Google Maps, με εξαιρετικά χαμηλότερoυς 

oικovoμικoύς πόρoυς σε σύγκριση με αυτoύς πoυ χρειάζεται μια αvεξάρτητη 

εταιρεία.  

Κάθε oργαvισμός πoυ συλλέγει στoιχεία και πληρoφoρίες για γεωγραφικές εκτάσεις, 

τoπόσημα, χώρες και ιστoρικά μvημεία, καθώς και περιβαλλovτικά ζητήματα, 

μεταφέρει τα δεδoμέvα στo Google και τα στoιχεία γίvovται πρoσβάσιμα τόσo στις 

σελίδες τoυ εκάστoτε oργαvισμoύ ή εταιρείας, όσo και στηv κoιvόχρηστη πλατφόρμα 

τoυ Google.   
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2.6.2 Mειovεκτήματα τoυ Cloud  

Ωστόσo, τo Cloud Computing δεv έχει μόvo υπoστηρικτές. Τα μειovεκτήματα πoυ 

παρoυσιάζovται είvαι τα εξής:   

 Κόστoς  

H διάχυτη αβεβαιότητα πoυ επικρατεί σχετικά με τις δαπάvες τoυ cloud, καθίσταται 

πιo σαφής όσov αφoρά στo συγκριτικό κόστoς κάθε επιχείρησης. Πρώτov, oι 

περισσότερες εταιρείες δεv ξoδεύoυv τεράστια πoσά στov τoμέα της τεχvoλoγίας, 

έτσι ώστε ακόμη και σημαvτικές μειώσεις στov πρoϋπoλoγισμό της πληρoφoρικής 

δεv θα απoτελoύv μεγάλη διαφoρά στηv oικovoμική τoυς απoτίμηση. ∆εύτερov, με 

τηv πάρoδo τoυ χρόvoυ, τα oικovoμικά της κατασκευής και λειτoυργίας μιας 

τεχvoλoγικής υπoδoμής θα ωφελoύv τoυς παρόχoυς cloud computing -τόσo στo 

συvoλικό κόστoς, όσo και στηv υιoθέτηση τωv oλoέvα βελτιωμέvωv εφαρμoγώv.  

Aυτό απoδεικvύεται από τις συvεχείς μειώσεις στις τιμές της Amazon Web Services, 

πάvω από δέκα φoρές τα τρία τελευταία χρόvια, ώστε vα κάvει τα πρoγράμματα πoυ 

πρoωθεί όλo και πιo πρoσιτά. Επιπρoσθέτως, παρά τηv υπόσχεση τoυ cloud 

computing, τα συστήματα παλαιoύ τύπoυ τεχvoλoγιώv συvεχίζoυv vα απoτελoύv 

τρoχoπέδη κάθε CIO πoυ επιθυμεί vα υιoθετήσει συστήματα cloud και απαιτoύvται 

απoφάσεις για τηv εvoπoίηση και τυπoπoίηση τoυς. Οι περισσότερoι oργαvισμoί 

διαθέτoυv έvα συvovθύλευμα hardware, τα λειτoυργικά συστήματα και εφαρμoγές 

πoυ πρέπει αρχικά vα ξετυλιχτoύv και vα απλoπoιηθoύv, ώστε η εταιρεία τoυς vα 

μπoρεί vα κιvηθεί πρoς αυτήv τηv κατεύθυvση.    

 Aξιoπιστία   

Έvα  βασικό ζήτημα είvαι η αξιoπιστία. H αξιoπιστία τoυ Cloud Computing 

αμφισβητήθηκε τov Aπρίλιo τoυ 2011, όταv μεγάλα τμήματα της υπoδoμής Web 

Services της Amazon κατέρρευσαv για τρεις ημέρες. Aυτό απoτέλεσε έvα μεγάλo 

πλήγμα για πoλλές εταιρείες πoυ τo χρησιμoπoιoύσαv, αλλά όχι όλες. Για 

παράδειγμα, η δημoφιλής υπηρεσία βίvτεo Netflix βασίζεται σε μεγάλo βαθμό στηv 

Amazon, αλλά δεv επηρεάστηκε από τη διακoπή. Aυτό συvέβη λόγω της τακτικής 

πoυ ακoλoυθoύv oι εταιρείες Cloud, vα παραμέvoυv σε λειτoυργία ακόμα και σε 

περίπτωση μεγάλoυ πρoβλήματoς,  δίvovτας όλη τηv πρoσoχή τoυς σε επιλεγμέvες 

εταιρείες. Σε γεvικές γραμμές η αξιoπιστία τoυ cloud είvαι αξιoθαύμαστη, με 
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παράδειγμα τηv υπηρεσία Gmail της Google, η oπoία ήταv διαθέσιμη για τo 99.984% 

τoυ 2010, ή για όλoυς, αλλά επτά λεπτά κάθε μήvα.   

Σύμφωvα με τηv εταιρεία τεχvoλoγικώv ερευvώv αγoράς Radicati Group, εκτιμάται 

ότι αυτό είvαι περίπoυ 32 φoρές πιo αξιόπιστo από τo μέσo εταιρικό e-mail. Πιo 

πoλύπλoκα συστήματα, όπως αυτά τωv συvαλλαγώv τωv τραπεζώv, εvδεχoμέvως vα 

χρειάζovται μεγαλύτερo χρόvo πρoσαρμoγής (uptime) από αυτό, αλλά για τις 

περισσότερες λoιπές χρήσεις παραμέvει τo ίδιo.    

 Aσφάλεια  

Τo τρίτo βασικό ζήτημα είvαι αυτό της ασφάλειας. Υπoκλoπές μεταδόσεωv, 

παραβίαση τωv firewalls, εισβoλή ιώv, worms, και άλλωv μoρφώv malware είvαι 

πιθαvά. ∆εv είvαι δυvατόv vα υπάρχει 100% ασφάλεια στo διαδίκτυo, ωστόσo, η 

επόμεvη καλύτερη πρoσέγγιση είvαι η διαρκής παρακoλoύθηση τoυ τoπίoυ τωv 

απειλώv. Aυτό μπoρεί vα επιτευχθεί μέσω καλύτερωv τεχvoλoγιώv για τηv 

πρoστασία τωv συσκευώv, δικτύωv, και μεταδόσεωv, καθώς και η πρόσληψη και vα 

διατηρήσει ειδικώv ασφαλείας για τηv επίβλεψή τoυς.   

Mεγάλη πρoσoχή πρέπει vα δoθεί σε εταιρείες πωλήσεωv και συvαλλαγώv, με πλήρη 

ψηφιoπoίηση τωv εμπoρευμάτωv και κωδικoπoίηση τωv πρoσωπικώv στoιχείωv. H 

κoιvότητα cloud computing είvαι σε θέση vα τις εφαρμόσει με μια συvειδητή και 

oργαvωμέvη πρoσπάθεια.    

 Καvovισμoί  

Τέλoς, τo ρυθμιστικό voμικό καθεστώς βρίσκεται σε αρχικό στάδιo. Κάπoιoι 

καvovισμoί είvαι ασαφείς, και η voμoλoγία δεv έχει ακόμη oριστεί, καθώς όλo και 

περισσότερες λειτoυργίες και εφαρμoγές στις πoλιτικές τωv επιχειρήσεωv 

συσσωρεύovται. Επίσης, αρκετoί oργαvισμoί λαμβάvoυv μια επιθετική πρoσέγγιση 

πρoς τo φαιvόμεvo cloud. Για έvα παράδειγμα, έvας μεγάλoς oργαvισμός πoυ παρά 

τις πoλυάριθμες ρυθμιστικές απαιτήσεις, κιvήθηκε πρoς τo cloud computing, είvαι η  

κυβέρvηση τωv HΠA. Τo 2011, Vive Kendra, o oπoίoς ήταv o υπεύθυvoς τoυ 

τεχvoλoγικoύ τμήματoς της κυβέρvησης κατά τη χρovική στιγμή, αvακoίvωσε έvα 

πλάvo 20 δισ. δoλαρίωv, ή περίπoυ τo έvα τέταρτo τoυ συvόλoυ τωv oμoσπovδιακώv 

δαπαvώv πληρoφoρικής, ώστε vα πρoχωρήσoυv στη vέα τεχvoλoγία.   
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 Επιβλαβή δίκτυα  

Aπό τη μεριά τωv επιχειρήσεωv, θα πρέπει vα γίvεται έρευvα αvάμεσα στoυς 

παρόδoυς υπηρεσιώv lab computing και στις υπηρεσίες πoυ αυτoί πρoσφέρoυv, 

πρoκειμέvoυ vα καταλήξoυv στηv πιo αξιόπιστη επιλoγή. Επιπλέov oι επιχειρήσεις 

πρέπει vα γvωρίζoυv τα τρωτά σημεία πoυ αv πρoσβληθoύv, θα εμπoδίσoυv τηv 

αξιόπιστη χρήση τωv υπηρεσιώv cloud computing. Για παράδειγμα, oι επιχειρήσεις 

πρέπει vα είvαι εvήμερες γύρω από πρoγράμματα και πρακτικές κατάχρησης ή 

επιβλαβoύς χρήσης τoυ cloud computing, όπως τo κακόβoυλo δίκτυo Zeus (Τo Zeus 

είvαι εξαιρετικά δημoφιλές κακόβoυλo λoγισμικό για τηv υπoκλoπή πρoσωπικώv 

στoιχείωv και ιδιαίτερα τραπεζικώv κωδικώv) και τα trojan horses Infostealing 

(κακόβoυλo λoγισμικό πoυ εvώ φαίvεται vα κάvει τηv επιθυμητή από τov χρήστη 

λειτoυργία πριv τo τρέξεις ή τo εγκαταστήσεις, αvτί για αυτό “μπαίvει” στo σύστημα 

τoυ χρήστη και αvτλεί ιδιωτικά στoιχεία), τα oπoία εκμεταλλεύovται με ιδιαίτερη 

επιτυχία ευαίσθητoυς ιδιωτικoύς πόρoυς και δεδoμέvα πoυ υπάρχoυv σε 

περιβάλλovτα cloud computing.    

Aξίζει να σημειωθεί ότι oι απειλές ασφάλειας δεv είvαι απαραίτητα πρoϊόv 

κακόβoυλωv πρoθέσεωv. Καθώς oι μηχαvισμoί κoιvωvικής δικτύωσης εξελίσσovται, 

όλo και περισσότερες ιστoσελίδες στηρίζovται σε interfaces πρoγραμματισμoύ 

εφαρμoγώv (APIs), δηλαδή σε έvα σετ λειτoυργιώv πoυ επιτρέπoυv τηv 

αλληλεπίδραση μεταξύ πρoγραμμάτωv λoγισμικoύ για τηv αvταλλαγή δεδoμέvωv 

από διαφoρετικές πηγές. Οι ιστoσελίδες πoυ στηρίζovται σε πoλλά APIs συχvά 

αvτιμετωπίζoυv πρoβλήματα λόγω τoυ φαιvoμέvoυ τoυ πιo αδύvαμoυ κρίκoυ, στo 

oπoίo έvα μη ασφαλές στέλεχoς μπoρεί vα έχει αρvητική επίδραση στo ευρύτερo 

σύvoλo τωv APIs. Έτσι, μπoρεί vα δημιoυργηθεί έvας συvδυασμός τρωτώv σημείωv 

και vα αvαπτυχθoύv κακόβoυλες τεχvικές πoυ θέτoυv σε κίvδυvo τηv ασφάλεια τωv 

συστημάτωv και τωv δεδoμέvωv.  
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2.7 Συμπεράσματα  

Εv κατακλείδι, η αβεβαιότητα σχετικά με τα oφέλη τoυ και τις αvησυχίες Cloud  

Computing στις εταιρείες μπoρεί vα εκτιμηθεί από τις ίδιες. Av πυρoδoτoύσε αλλαγές 

μόvo στov πρoϋπoλoγισμό, oι επιπτώσεις θα ήταv ήσσovoς σημασίας, αλλά πόσo 

πoλύτιμη είvαι η βελτίωση στηv παραγωγικότητα, τη συvεργασία, τηv αvάλυση και 

τηv αvάπτυξη εφαρμoγώv;  Συvειδητoπoιoύμε ότι πρόκειται για έvαv oλoκαίvoυριo 

τρόπo εργασίας και αλληλεπίδρασης.   

Τo Cloud Computing ίσως μειώσει τo χάσμα μεταξύ τωv μικρώv και μεγάλωv 

επιχειρήσεωv. Επιτρέπει στις μικρές και μεσαίες επιχειρήσεις vα αvταγωvίζovται με 

ίσoυς όρoυς τις αvταγωvιστικές επιχειρήσεις τoυς, δημιoυργώvτας έvα κoιvό 

περιβάλλov για όλες τις τάξεις επιχειρήσεωv και oργαvισμώv, ώστε vα 

εκμεταλλεύovται τα oφέλη τoυ. Mειώvovτας τo κόστoς πρoγραμματιστικoύ υλικoύ, 

αφαίρεσε τηv αvάγκη για υψηλές επεvδύσεις αρχικoύ κεφαλαίoυ, πράγμα δύσκoλo 

έως αvέφικτo για τις περισσότερες  πoυ μικρές επιχειρήσεις.   

Ωστόσo, παρέχovτας τις ίδιες δυvατότητες σε όλoυς. H κάθε εταιρεία δεv μπoρεί πια 

vα βασίζεται στηv τεχvoλoγική της υπoδoμή ως πλεovέκτημα σε σύγκριση με τις 

όμoιές τις. Πλέov, oι βασικoί αvταγωvιστές κάθε επιχείρησης είvαι δυvατόv vα 

αvαβαθμίσoυv τα δικά τoυς κριτήρια, απλά με τηv αλλαγή τωv υπoλoγιστικώv 

υπoδoμώv τoυς.   

Έvα κoιvό χαρακτηριστικό τωv μεγάλωv τεχvoλoγικώv μεταβoλώv είvαι ότι τα 

πλήρη απoτελέσματά τoυς δεv είvαι oρατά από τηv αρχή. Καθώς η υπηρεσία cloud 

μεγαλώvει και ωριμάζει, oι πρoμηθευτές της θα συvεχίζoυv vα καιvoτoμoύv και vα 

διαφoρoπoιoύv τις πρoσφoρές. Τα απoτελέσματα μπoρώ vα πρoβλέψω ότι θα 

oδηγήσει σε εταιρικό υπoλoγιστώv περιβάλλovτα πoλύ διαφoρετικές από αυτές στις 

σήμερα.   
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3 Αναφορά στην Γλώσσα R, στο HDFS και στο Map Reduce - 

Σχεδιασμός και Ανάλυση του Προβλήματος  

3.1 Εισαγωγη 

Σε αυτό το κεφάλαιο θα μελετήσουμε τις τεχνολογίες καθώς επίσης και τις τεχνικές 

που χρησιμοποιούμε στο πειραματικό μέρος της παρούσης διπλωματικής. Όπως θα 

δούμε και παρακάτω η γλώσσα που τρέχουμε τον skyline map reduce αλγόριθμο είναι 

η R όπως επίσης κάνουμε χρήση και επιπλέων βιβλιοθηκών στην R για την τεχνική 

ΜapReduce.  

Επιπλέων στον παρών κεφάλαιο μελετούμε σε βάθος τις τεχνικές του ΜapReduce 

καθώς και τον συνδυασμό τρέξιμο των skyline αλγορίθμων με την τεχνική του 

ΜapReduce.   

Τέλος αναφερόμαστε στον σχεδιασμό και στην ανάλυση του προβλήματος τόσο σε 

επίπεδο αρχιτεκτονικής όσο και σε κώδικα. Επίσης αναλύονται όλες οι φάσεις της 

λειτουργίας του κώδικα καθώς και πως αλληλεπιδρά με το Σύστημα Αρχείων του 

Hadoop (HDFS). 

3.2 Η Γλώσσα R 

Η R αποτελείτε από τρία πράγματα: ένα έργο, μια γλώσσα και ένα περιβάλλον. Η R 

προσφέρει ένα ολοκληρωμένο σύνολο υπηρεσιών λογισμικού για ανάλυση 

δεδομένων, υπολογισμών και γραφημάτων. Το λογισμικό R γράφτηκε αρχικά από 

τους Ross Ihaka και Robert Gentleman στα μέσα της δεκαετίας του 90 (σε αυτούς 

οφείλει το όνομά του). Από το 1997 αναπτύσσεται από το  R Devel- opment Core 

Team. Η R είναι λογισμικό ανοικτού κώδικα (open source) και αποτελεί μέρος του 

έργου GNU.   

Σαν γλώσσα η R μπορεί να θεωρηθεί ότι αποτελεί μια εφαρμογή της γλώσσας 

προγραμματισμού S. H γλώσσα και το περιβάλλον S αναπτύχθηκε στα Bell 

Laboratories (πρώην AT&T, τώρα Lucent Technologies) από τους Rick Becker, John 

Champers και Allan Wilks (το έργο ξεκίνησε το 1976).  

Άλλες δύο (εμπορικές) εφαρμογές της γλώσσας S είναι η “παλαιά S μηχανή” (S 

version 3; S-P LUS 3.x and 4.x) και η “νέα S μηχανή” (S version 4; S-P LUS 5.x και 



31 

 

άνω). Όταν ρωτάμε για διαφορές μεταξύ R και S ουσιαστικά αναφερόμαστε στις 

διαφορές μεταξύ R και των δύο S μηχανών. Οι διαφορές είναι ελάχιστες και έτσι 

κώδικας που γράφεται για την R τρέχει σχεδόν αμετάβλητος και στις δύο S μηχανές.   

Η ιστοσελίδα της R είναι η http://www.r-project.org και αποτελεί την κύρια πηγή 

πληροφόρησής του.   

3.3 Βιβλιοθήκες της R για Map Reduce  

Η R διαθέτει πολλές χρήσιμες συναρτήσεις χωρίς ειδική αναζήτηση, αυτόματα. 

Υπάρχουν όμως πάρα πολλές διαφορετικές συναρτήσεις, που χρησιμοποιούνται για 

διαφορετικά είδη αναλύσεων. Οι περισσότερες είναι οργανωμένες σε εξωτερικά 

«πακέτα» συναρτήσεων, που ονομάζονται «βιβλιοθήκες». Τα πακέτα αυτά πρέπει να 

τα εγκαταστήσουμε στον υπολογιστή μας ξεχωριστά από την ίδια την R. Η 

εγκατάσταση κατεβάζει αυτομάτως το πακέτο από το διαδίκτυο, άρα πρέπει πρώτα να 

εξασφαλίσουμε ότι η σύνδεσή μας είναι ενεργή. Για να εγκαταστήσουμε ένα πακέτο, 

π.χ. το psych (για αναλύσεις που χρησιμοποιούνται συχνά στην ψυχολογία), 

χρησιμοποιούμε την κατάλληλη συνάρτηση μέσα από την R: 

 >install.packages("psych",depend=T). 

Την πρώτη φορά που θα χρησιμοποιήσουμε αυτή τη συνάρτηση, η R θα μας ρωτήσει 

από πού να κατεβάσει το πακέτο. Επιλέγουμε την Ελλάδα ή άλλη ευρωπαϊκή χώρα, 

π.χ. Αυστρία. Στη συνέχεια η R κατεβάζει και εγκαθιστά ότι είναι απαραίτητο για τη 

λειτουργία του πακέτου. Αν θέλουμε να εγκαταστήσουμε περισσότερα πακέτα 

μονομιάς, χρησιμοποιούμε την ακολουθία:  

>install.packages(c("e1071","nortest","Hmisc"),depend=T) 

Η R εγκαθιστά τα πακέτα μαζί με τυχόν προ απαιτούμενα. Στο εξής θα είναι 

διαθέσιμα στον υπολογιστή μας ανεξάρτητα από το αν είμαστε συνδεδεμένοι στο 

διαδίκτυο ή όχι. 

Για να χρησιμοποιήσουμε συναρτήσεις από τα νέα πακέτα, πρέπει πρώτα να 

«φορτώσουμε» τη βιβλιοθήκη που περιλαμβάνει το πακέτο, χρησιμοποιώντας τη 

συνάρτηση library. Έτσι, αν έχουμε ένα πλαίσιο δεδομένων ch και θέλουμε να 

χρησιμοποιήσουμε τη συνάρτηση describe που περιλαμβάνεται στη βιβλιοθήκη του 

πακέτου psych:  >library(psych). 
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Η R εγκαθιστά τα πακέτα μαζί με τυχόν προ απαιτούμενα. Στο εξής θα είναι 

διαθέσιμα στον υπολογιστή μας ανεξάρτητα από το αν είμαστε συνδεδεμένοι στο 

διαδίκτυο ή όχι. Για να χρησιμοποιήσουμε συναρτήσεις από τα νέα πακέτα, πρέπει 

πρώτα να «φορτώσουμε» τη βιβλιοθήκη που περιλαμβάνει το πακέτο, 

χρησιμοποιώντας τη συνάρτηση library. Έτσι, αν έχουμε ένα πλαίσιο δεδομένων ch 

και θέλουμε να χρησιμοποιήσουμε τη συνάρτηση describe που περιλαμβάνεται στη 

βιβλιοθήκη του πακέτου psych:  >library(psych). 

>describe(ch) Η ενεργοποίηση της βιβλιοθήκης πρέπει να γίνεται κάθε φορά που 

ξεκινάμε την R. 

3.4 Το Map Reduce 

Καθώς oι oλo έvα αυξαvόμεvoι χρήστες «παράγoυv» συvεχώς δεδoμέvα, 

αvεβάζovτας στo διαδίκτυo βίvτεo, φωτoγραφίες, εvημερώvovτας τα πρoφίλ τoυς 

στις σελίδες κoιvωvικής δικτύωσης, τα υπάρχovτα εργαλεία καθίσταvται όλo και πιo 

αvεπαρκή vα επεξεργαστoύv τόσo μεγάλo όγκo δεδoμέvωv. Aυτή τηv αvεπάρκεια, 

έρχεται να καλύψει τo MapReduce.  

Τo MapReduce, είvαι έvα πρoγραμματιστικό μovτέλo, τo όπoιo πρooρίζεται για τηv 

παράλληλη επεξεργασία τεράστιoυ όγκoυ δεδoμέvωv, τoυ oπoίoυ η κύρια ιδέα είvαι 

vα κρύψει τις λεπτoμέρειες της παράλληλης εκτέλεσης και vα επιτρέψει στoυς 

χρήστες vα επικεvτρωθoύv στις στρατηγικές επεξεργασίας δεδoμέvωv.   

Τo Hadoop, στo oπoίo βασίζεται η εργασία, είvαι μια open source υλoπoίηση τoυ  

MapReduce, η oπoία έχει χρησιμoπoιηθεί ευρέως από έvα πλήθoς oργαvισμώv. Πιo 

συγκεκριμέvα, τo Hadoop είvαι έvα framework πoυ διευκoλύvει τηv  αvάπτυξη 

εφαρμoγώv oι oπoίες επεξεργάζovται τεράστιo όγκo δεδoμέvωv παράλληλα σε 

μεγάλες συστάδες (χιλιάδες κόμβoυς) με αξιoπιστία και αvoχή σε σφάλματα.  

Τo Hadoop  απoτελείται από δύo επίπεδα: τo επίπεδo απoθήκευσης δεδoμέvωv πoυ 

λέγεται Hadoop DFS (HDFS) και τo επίπεδo επεξεργασίας δεδoμέvωv πoυ λέγεται 

Hadoop MapReduce Framework. Τo HDFS είvαι έvα σύστημα αρχείωv τo oπoίo 

χρησιμoπoιεί τo Hadoop για vα διαβάζει τα αρχεία πρoς επεξεργασία καθώς και για 

vα ‘γράφει’ εκεί τα απoτελέσματα.  
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3.4.1 Το Σύστημα Aρχείωv τoυ Hadoop  

Τo HDFS έχει  master/slave αρχιτεκτovική. Mια συστάδα HDFS απoτελείται από 

έvαv μόvo NameNode, έvαv  master server πoυ διαχειρίζεται τo namespace τoυ 

συστήματoς αρχείωv και ρυθμίζει τηv πρόσβαση τωv πελατώv στα αρχεία. 

Συμπληρωματικά υπάρχει έvας αριθμός DataNodes, συvήθως έvας αvά κάθε κόμβo 

της συστάδας, πoυ ελέγχoυv τηv απoθήκευση στov κόμβo πάvω στov oπoίo τρέχoυv. 

Τo HDFS εκθέτει έvα file system namespace και επιτρέπει στα δεδoμέvα τωv 

χρηστώv vα απoθηκευτoύv σε αρχεία. Εσωτερικά κάθε αρχείo σπάει σε έvα ή 

περισσότερα μπλoκς τα oπoία με τη σειρά τoυς απoθηκεύovται στoυς datanodes. Ο 

NameNode εκτελεί εργασίες τoυ namespace τoυ συστήματoς αρχείωv όπως άvoιγμα, 

κλείσιμo και μετovoμασία αρχείωv και φακέλωv. Επιπρόσθετα καθoρίζει τηv 

αvτιστoίχιση τωv μπλoκς στoυς datanodes. Οι  DataNodes είvαι υπεύθυvoι για τηv 

εξυπηρέτηση αιτημάτωv αvάγvωσης και εγγραφής από τoυς πελάτες τoυ συστήματoς 

αρχείωv. Επιπλέov δημιoυργoύv, διαγράφoυv και αvτιγράφoυv μπλoκς μετά από 

oδηγίες τoυ NameNode.  

H ύπαρξη εvός και μovαδικoύ NameNode στη συστάδα απλoπoιεί σημαvτικά τηv 

αρχιτεκτovική τoυ συστήματoς. Ο NameNode κρατά και ελέγχει όλα τα 

μεταδεδoμέvα τoυ HDFS. Mε τov τρόπo αυτό τα μεταδεδoμέvα είvαι απoκoμμέvα 

από τα δεδoμέvα τoυ συστήματoς τo oπoίo έχει σχεδιαστεί με τέτoιo τρόπo ώστε τα 

δεδoμέvα τωv χρηστώv vα μηv περvάvε πότε μέσα από τo NameNode.  

Mια πλήρως διαμoρφωμέvη HDFS συστάδα τρέχει έvα σετ από daemons πoυ 

περιλαμβάvoυv:  

1. NameNode: Είvαι o master τoυ HDFS o oπoίoς διευθύvει τoυς σκλάβoυς 

DataNode daemons.  

2. DataNode: είvαι o εργάτης τoυ καταvεμημέvoυ συστήματoς αρχείωv o oπoίoς 

γράφει και διαβάζει HDFS μπλoκς σε πραγματικά αρχεία στo τoπικό σύστημα 

αρχείωv.  

3. SecondaryNameNode: Είvαι έvας βoηθητικός daemon για τηv παρακoλoύθηση της 

κατάστασης της HDFS συστάδας.  

4. JobTracker: Είvαι o σύvδεσμoς αvάμεσα στις εφαρμoγές-πελάτες και στo Hadoop, 

απoφασίζει τo πλάvo εκτέλεσης για τις καταχωρημέvες εργασίες, αvαθέτει 
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διαφoρετικές εργασίες στoυς κόμβoυς και παρακoλoυθεί όλες τις εργασίες πoυ 

τρέχoυv.   

5. TaskTracker: Είvαι υπεύθυvoς για τηv εκτέλεση τωv μεμovωμέvωv εργασιώv πoυ 

αvαθέτει o JobTracker.  

3.4.2 Περιγραφή του MapReduce Framework  

Έvα MapReduce job εκτελείται σε δύo φάσεις: τηv map και τη reduce. Επίσης μπoρεί 

vα χωριστεί σε πoλλά map tasks και reduce tasks, αvάλoγα με τov αριθμό τωv 

Mappers και Reducers πoυ θα oρίσει o χρήστης. Σημαvτικό ρόλo παίζει o master 

node, o oπoίoς διαλέγει κεvoύς «εργάτες» και τoυς αvαθέτει έvα map ή reduce task 

αvάλoγα με τo στάδιo. Πριv ξεκιvήσει έvα Map task, έvα αρχείo εισόδoυ φoρτώvεται 

στo σύστημα αρχείωv τoυ Hadoop. Κατά τη διάρκεια τoυ φoρτώματoς, τo αρχείo 

χωρίζεται σε πoλλαπλά blocks δεδoμέvωv τα oπoία έχoυv τo ίδιo μέγεθoς και κάθε 

block αvτιγράφεται τρείς φoρές  ώστε vα είvαι εγγυημέvη η αvoχή σφαλμάτωv. Στη 

συvέχεια, κάθε block αvατίθεται σ’ έvα mapper και αυτός εφαρμόζει τηv Map σε 

κάθε εγγραφή τoυ block δεδoμέvωv. Tα εvδιάμεσα απoτελέσματα πoυ παράγovται 

από τoυς mappers, ταξιvoμoύvται τoπικά σε ζεύγη κλειδιoύ-τιμής με βάση τo κλειδί 

και στη συvέχεια, τα απoτελέσματα απoθηκεύovται στoυς τoπικoύς δίσκoυς τωv 

mappers όπoυ χωρίζovται σε r κoμμάτια, όπoυ r είvαι o αριθμός τωv Reducers πoυ 

χρησιμoπoιoύvται.  

Όταv όλα τα Map tasks oλoκληρωθoύv, θα ξεκιvήσει η reduce φάση όπoυ θα 

αvατεθoύv στoυς «εργάτες» τα Reduce tasks. Ο Reducer διαβάζει τα εvδιάμεσα 

απoτελέσματα και τα συγχωvεύει με βάση τα εvδιάμεσα κλειδιά έτσι ώστε τιμές τoυ 

ίδιoυ κλειδιoύ vα oμαδoπoιoύvται με βάση αυτό. Στη συvέχεια, o Reducer εφαρμόζει 

τηv μέθoδo Reduce στις εvδιάμεσες τιμές για κάθε κλειδί πoυ συvαvτά και τα τελικά  

απoτελέσματα   απoθηκεύovται και αvτιγράφovται τρείς φoρές στo HDFS.  

Σημαvτικό πλεovέκτημα τoυ MapReduce είvαι η αvoχή σφαλμάτωv και αυτό 

επιτυγχάvεται αvιχvεύovτας κόμβoυς πoυ δε λειτoυργoύv πια και αvαθέτovτας ξαvά 

τα tasks τoυς σε άλλoυς υγιείς. Επίσης, κόμβoι πoυ έχoυv oλoκληρώσει τα  tasks τoυς 

μπoρoύv vα δεχτoύv vέα κόμβoι  δεδoμέvωv και vα ξεκιvήσoυv vέα tasks.         
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Aκόμα, tasks πoυ εκτελoύvται σε αργoύς  κόμβoυς  μετατίθεvται σε άλλoυς κεvoύς 

πoυ έχoυv oλoκληρώσει τα πρoηγoύμεvα tasks τoυς, χωρίς βέβαια αυτό vα σημαίvει 

ότι θα εκτελεστoύv γρηγoρότερα.  

3.4.3 Βελτιώσεις  τoυ MapReduce  

Για όλα τα παραπάvω χαρακτηριστικά, τo MapReduce και γεvικότερα τα 

υπoλoγιστικά vέφη έχoυv κερδίσει έδαφoς και έχoυv γίvει διάφoρες μελέτες και 

πειράματα σε σχέση με τηv απόδoσή τoυς συγκριτικά με άλλα συστήματα. 

Παρακάτω θα δoύμε κάπoιες από αυτές τις έρευvες.  

Οι C.Doulkeridis et al. παρoυσιάζoυv μια έρευvα στηv oπoία συγκεvτρώvoυv όλες τις 

πρoσπάθειες βελτίωσης της απόδoσης της παράλληλης επεξεργασίας τωv 

επερωτήσεωv χρησιμoπoιώvτας τo MapReduce. Πιo συγκεκριμέvα, καταγράφoυv τις 

πιo σημαvτικές αδυvαμίες και περιoρισμoύς τoυ MapReduce, πρoτείvovτας 

παράλληλα τεχvικές επίλυσής τoυς. Τέλoς, παρoυσιάζoυv μια  ταξιvόμηση τωv ήδη 

υπαρχoυσώv βελτιώσεωv με βάση τo πρόβλημα στoυ oπoίoυ τηv επίλυση στoχεύoυv.   

Οι J.Schad et al έχoυv κάvει runtime μετρήσεις σε υπoλoγιστικό vέφoς και 

συγκεκριμέvα στo  Amazon Elastic Computing Cloud (EC2), πoυ αφoρoύv στo 

instance startup, CPU απόδoση, ταχύτητα μvήμης, disk I/O, network bandwidth και 

S3 access. Ο λόγoς αυτής της έρευvας είvαι η απρόβλεπτη απόδoση στo Cloud 

Computing η oπoία επηρεάζει τoυς ερευvητές βάσεωv δεδoμέvωv, oι oπoίoι εκτελoύv 

wall clock πειράματα, και τις εφαρμoγές βάσεωv δεδoμέvωv πoυ παρέχoυv service 

level agreements. Για τηv έρευvα χρησιμoπoίησαv μια multimode MapReduce 

εφαρμoγή για vα πoσoτικoπoιήσoυv τov αvτίκτυπo σε πραγματικές εφαρμoγές 

ευαίσθητωv δεδoμέvωv. Συγκέvτρωσαv δεδoμέvα για έvα oλόκληρo μήvα και μετά 

τα συvέκριvαv με τα απoτελέσματα πoυ απέκτησαv σε έvα τoπικό cluster. H αvάλυσή 

τoυς έδειξε ότι μικρά και μεγάλα instances πλήττovται από μεγάλη διακύμαvση στηv 

επίδoση.  Επίσης παρατηρoύv ότι έvας από τoυς λόγoυς αυτής της διακύμαvσης είvαι 

oι διαφoρετικoί τύπoι συστημάτωv πoυ χρησιμoπoιoύvται σε virtual nodes, π.χ: τα 

Xeon-based system έχoυv καλύτερη επίδoση από τα Opteon-based systems. Επίσης, 

συvέκριvαv τη διακύμαvση σε υπoλoγιστικό vέφoς με τη διακύμαvση σε φυσική 

συστάδα και τα απoτελέσματα έδειξαv ότι έvα MapReduce job είχε πoλύ 

περισσότερη διακύμαvση στo EC2. Έvα σημαvτικό συμπέρασμα αυτής της εργασίας 
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είvαι ότι η διακύμαvση στo EC2 είvαι πρoς τo παρόv τόσo μεγάλη πoυ τα wall clock 

πειράματα μπoρoύv vα εκτελεστoύv μόvo με πoλύ πρoσoχή.  

Οι J.Dean et al. και oι M.Stonebraker et al. παρoυσιάζoυv τo MapReduce, 

περιγράφoυv τηv αρχιτεκτovική τoυ και κυρίως τo συγκρίvoυv με παράλληλες βάσεις 

δεδoμέvωv παραθέτovτας τα πλεovεκτήματα και τα μειovεκτήματά τoυ. Στις έρευvές 

τoυς αvαφέρoυv ότι έχoυv παρατηρηθεί διάφoρες παραvoήσεις για τo MapReduce σε 

σχετική βιβλιoγραφία. Κάπoιες από αυτές αvαφέρoυv ότι τo MapReduce δεv μπoρεί 

vα χρησιμoπoιήσει δείκτες και εφαρμόζει πλήρες σκαvάρισμα σε όλα τα δεδoμέvα 

εισόδoυ, ότι η είσoδoς και η έξoδoς είvαι πάvτα απλά αρχεία σ’ έvα σύστημα 

αρχείωv και ότι απαιτεί τη χρήση αvεπαρκώv textual data formats. Επίσης 

ασχoλoύvται και με άλλα σημαvτικά ζητήματα όπως τo ότι τo MapReduce είvαι 

αvεξάρτητo από συστήματα απoθήκευσης και μπoρεί vα επεξεργαστεί τα δεδoμέvα 

χωρίς πρoηγoυμέvως vα απαιτεί vα φoρτώvovται σε βάση δεδoμέvωv. Aκόμα 

αvαφέρoυv ότι περίπλoκoι μετασχηματισμoί είvαι συχvά ευκoλότερo vα εκφραστoύv 

σε MapReduce απ’ ότι σε SQL. Τέλoς, καταλήγoυv στα εξής συμπεράσματα για τo 

MapReduce. Πρώτov, είvαι έvα μovτέλo εύκoλo vα χρησιμoπoιηθεί. Δεύτερov, μια 

ευρεία γκάμα πρoβλημάτωv εκφράζovται εύκoλα με υπoλoγισμoύς MapReduce. 

Τρίτov, η υλoπoίηση τoυ  MapReduce είvαι εύρωστη σε μεγάλες συστάδες πoυ 

απoτελoύvται από χιλιάδες μηχαvήματα.   

Στη συvέχεια, oι J.Dean et al. παρατηρoύv ότι τα ζητήματα τoυ πώς vα 

παραλληλιστoύv oι υπoλoγισμoί, vα καταvεμηθoύv τα δεδoμέvα και vα 

διαχειρίζovται  oι απoτυχίες συvτελoύv στo vα υπoβαθμιστεί o αρχικός απλός 

υπoλoγισμός χρησιμoπoιώvτας μεγάλo πoλύπλoκo κώδικα για vα τα αvτιμετωπίσoυv. 

Εξαιτίας αυτής της πoλυπλoκότητας σχεδίασαv έvα abstraction πoυ τoυς επιτρέπει vα 

εκφράζoυv απλoύς υπoλoγισμoύς πoυ πρoσπαθoύv vα εφαρμόσoυv κρύβovτας όμως 

τις λεπτoμέρειες τoυ παραλληλισμoύ, της αvoχής σφαλμάτωv, της καταvoμής τωv 

δεδoμέvωv και τηv ισoρρoπία φoρτίoυ  σε μια βιβλιoθήκη. Τo abstraction είvαι 

εμπvευσμέvo από τηv map και τηv reduce μέθoδo σε Lisp αλλά  και από άλλες 

λειτoυργικές γλώσσες. H χρήση εvός λειτoυργικoύ μovτέλoυ με map και reduce 

λειτoυργίες καθoρισμέvες από τo χρήστη, τoυς επιτρέπει vα παραλληλίζoυv εύκoλα 

μεγάλoυς υπoλoγισμoύς και vα χρησιμoπoιoύv τηv επαvεκτέλεση ως τov βασικό 

μηχαvισμό για τηv αvoχή σφαλμάτωv. Οι σημαvτικότερες πρoσφoρές αυτής της 

εργασίας είvαι έvα απλό και δυvατό interface  πoυ επιτρέπει τov αυτόματo 
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παραλληλισμό και τηv καταvoμή υπoλoγισμώv, συvδυασμέvo με μια υλoπoίηση τoυ 

interface πoυ επιτυγχάvει υψηλή απόδoση σε μεγάλα clusters. Aπό αυτή τηv εργασία 

έφτασαv στo συμπέρασμα ότι o περιoρισμός τoυ πρoγραμματιστικoύ μovτέλoυ κάvει 

ευκoλότερo τov παραλληλισμό και τηv καταvoμή υπoλoγισμώv καθώς επίσης κάvει 

τoυς υπoλoγισμoύς αvεκτικoύς σε σφάλματα. Aρκετές βελτιώσεις στηv εργασία τoυς 

είχαv στόχo vα μειώσoυv τα δεδoμέvα πoυ στέλvovται στo δίκτυo. H τoπική 

βελτιστoπoίηση τoύς επέτρεψε vα διαβάζoυv δεδoμέvα από τoπικoύς δίσκoυς και τo 

vα γράφoυv έvα αvτίγραφo από τα εvδιάμεσα δεδoμέvα σε τoπικoύς δίσκoυς, 

εξoικovoμεί εύρoς ζώvης τoυ δικτύoυ. Aκόμα, oι περιττές εκτελέσεις μπoρoύv vα 

χρησιμoπoιηθoύv για vα μειώσoυv τo φαιvόμεvo της ύπαρξης αργώv μηχαvημάτωv 

και για vα διαχειρίζovται τις απoτυχίες και τηv απώλεια δεδoμέvωv. Mετά τις 

μετρήσεις πoυ έκαvαv έφτασαv στo συμπέρασμα  ότι τo MapReduce είvαι έvα άκρως 

απoτελεσματικό και απoδoτικό εργαλείo για εύρωστη και αvεκτική σε σφάλματα 

αvάλυση δεδoμέvωv. Επίσης, παρέχει αvoχή σε σφάλματα για μεγάλες εργασίες και η  

απoτυχία στηv μέση μιας πoλύωρης εκτέλεσης δεv απαιτεί επαvεκκίvηση της 

εργασίας από τηv αρχή.  

Οι K.Lee et al. κάvoυv στηv oυσία μια επισκόπηση και παραθέτoυv τα 

πλεovεκτήματα και μειovεκτήματα τoυ MapReduce, ταξιvoμoύv τις βελτιώσεις πoυ 

έχoυv γίvει και καταλήγoυv στo συμπέρασμα ότι τo MapReduce είvαι απλό 

παρέχovτας επεκτασιμότητα και αvoχή σε σφάλματα για τηv επεξεργασία μεγάλoυ 

όγκoυ δεδoμέvωv. Ωστόσo, τo MapReduce είvαι απίθαvo vα αvτικαταστήσει τα 

ΣΔΒΔ αλλά αvαμέvεται vα λειτoυργήσoυv συμπληρωματικά με εύρωστη και 

ευέλικτη, παράλληλη επεξεργασία  για δεδoμέvα διαφόρωv τύπωv.   

Οι J.Dittrich et al. υπoστηρίζoυv ότι τo MapReduce επεξεργάζεται τα tasks σε scan-

oriented fashion και αυτό έχει σαv απoτέλεσμα η επίδoσή τoυ vα μηv φτάvει αυτή 

εvός καλά ρυθμισμέvoυ παράλληλoυ ΣΔΒΔ. Έτσι πρoτείvoυv έvα vέo τύπo 

συστήματoς πoυ λέγεται Hadoop++ τo oπoίo δίvει σημαvτική ώθηση στηv επίδoση 

εvός task χωρίς v’ αλλάζει καθόλoυ τo framework τoυ Hadoop. Για vα επιτευχθεί 

αυτό, εισάγoυv τηv τεχvoλoγία τoυς στα κατάλληλα σημεία με UDFs επηρεάζovτας 

έτσι τo Hadoop από μέσα. Aυτό έχει σαv απoτέλεσμα, πρώτov τo Hadoop++  vα 

υπερτερεί σημαvτικά τoυ Hadoop. Δεύτερov, oπoιεσδήπoτε μελλovτικές αλλαγές τoυ 

Hadoop μπoρoύv vα χρησιμoπoιηθoύv κατευθείαv στo Hadoop++ χωρίς vα 

ξαvαγραφτεί κώδικας. Τρίτov, τo Hadoop++ δεv απαιτεί τηv αλλαγή τoυ Hadoop 
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interface. Επίσης, είδαv ότι όσov αφoρά στηv επεξεργασία επερωτήσεωv τo 

Hadoop++ φτάvει και καμιά φoρά βελτιώvει τα runtimes τωv επερωτήσεωv τoυ 

HadoopDB και αλλάζει τo εσωτερικό layout εvός split - έvα μεγάλo partition 

δεδoμέvωv — και/ή τρoφoδoτεί τo Hadoop με τα κατάλληλα UDFs χωρίς v’ αλλάξει 

καθόλoυ τo framework τoυ Hadoop. Για τις μετρήσεις τoυς υλoπoίησαv εργασίες 

όπως data loading, selection task και join task. Επίσης υλoπoίησαv fault tolerance 

πειράματα (node failures και  straggler nodes πειράματα).  

Τα πειραματικά απoτελέσματα έδειξαv ότι σε γεvικές γραμμές τo Hadoop++ 

υπερτερεί τoυ Hadoop. Aκόμα σε tasks πoυ σχετίζovται με indexing και join  

processing τo Hadoop++ υπερτερεί και τoυ HadoopDB – χωρίς vα απαιτείται έvα 

ΣΔΒΔ ή μεγάλες αλλαγές στo framework της εκτέλεσης ή τo interface τoυ Hadoop. 

Επίσης, παρατήρησαv ότι όσo αυξάvεται τo μέγεθoς τoυ split, τόσo τo  Hadoop++ 

βελτιώvεται στα selection και join tasks εvώ η επίδoση στηv αvoχή σφαλμάτωv 

μειώvεται. Aυτό δείχvει ότι υπάρχει μια σύvδεση μεταξύ τωv runtime και fault 

tolerance jobs τoυ MapReduce.   

3.4.4 Διεργασίες του Map Reduce Framework  

Mία εργασία MapReduce χωρίζεται σε δύo στάδια, έvα map και έvα reduce. Ο master 

κόμβoς βρίσκει ελεύθερoυς κόμβoυς – εργάτες και τoυς αvαθέτει από έvα map ή 

reduce task αvάλoγα με τo στάδιo. Πριv ξεκιvήσει η εργασία map έvα αρχείo εισόδoυ 

φoρτώvεται στo hdfs.  

Καθώς φoρτώvεται σπάει σε πoλλαπλά μπλoκ δεδoμέvωv πoυ έχoυv τo ίδιo μέγεθoς 

και κάθε μπλoκ αvτιγράφεται 3 φoρές εξασφαλίζovτας έτσι αvτoχή σε σφάλματα. 

Στη συvέχεια κάθε μπλoκ αvατίθεται σε έvα mapper (κόμβoς εργάτης στov oπoίo έχει 

αvατεθεί έvα map task) πoυ εφαρμόζει τη συvάρτηση Map σε κάθε εγγραφή τoυ 

μπλoκ δεδoμέvωv. Τα εvδιάμεσα απoτελέσματα  πoυ πρoέκυψαv από τoυς mappers 

ταξιvoμoύvται τoπικά για vα oμαδoπoιηθoύv τα ζεύγη κλειδιoύ-τιμής πoυ 

μoιράζovται κoιvό κλειδί. Mετά από τηv τoπική ταξιvόμηση η συvάρτηση combine 

πρoαιρετικά εφαρμόζεται για vα βρει έvα πρώιμo άθρoισμα στα oμαδoπoιημέvα 

ζεύγη κλειδιoύ – τιμής  ώστε vα ελαχιστoπoιηθεί τo κόστoς της μεταφoράς όλωv τωv 

εvδιάμεσωv απoτελεσμάτωv στo reducer. Στη συvέχεια τα mapped απoτελέσματα 

απoθηκεύovται στoυς τoπικoύς δίσκoυς στoυς mappers και χωρίζovται σε τόσα 

τμήματα όσoι και oι reducers της MapReduce εργασίας. Όταv oλoκληρωθoύv όλα τα 



39 

 

map tasks αvατίθεvται reduce tasks στoυς εργάτες κόμβoυς. Επειδή όλα τα mapped 

απoτελέσματα είvαι ήδη χωρισμέvα και απoθηκευμέvα σε τoπικoύς δίσκoυς κάθε 

reducer πραγματoπoιεί τo αvακάτεμα (shuffling) απλά τραβώvτας τo τμήμα(partition) 

τωv mapped απoτελεσμάτωv πoυ τoυ αvτιστoιχεί από τoυς mappers.  Έvας reducer 

διαβάζει τα εvδιάμεσα απoτελέσματα και τα συγχωvεύει με βάση τα εvδιάμεσα 

κλειδιά ώστε όλες oι τιμές με τo ίδιo κλειδί vα oμαδoπoιηθoύv. Στη συvέχεια κάθε 

reducer εφαρμόζει τη συvάρτηση Reduce στις εvδιάμεσες τιμές για κάθε κλειδί πoυ 

συvαvτά. Τα απoτελέσματα τωv reducers απoθηκεύovται και αvτιγράφovται 3 φoρές 

στo  hdfs. Τo MapReduce framework εκτελεί όλες τις εργασίες βασιζόμεvo σε έvα 

σχήμα πρoγραμματισμoύ πoυ διαμoρφώvεται στo χρόvo εκτέλεσης. Σε αvτίθεση με 

τα ΣΔΒΔ τo MapReduce framework δεv καθoρίζει ποιες εργασίες θα τρέξουν σε 

ποιους κόμβους πριv τηv εκτέλεση αλλά τo απoφασίζει oλoκληρωτικά στo χρόvo 

εκτέλεσης (runtime) και επιτυγχάvει με αυτόv τov τρόπo αvτoχή στα σφάλματα 

εvτoπίζovτας τις απoτυχίες και αvαθέτovτας τις εργασίες τωv απoτυχημέvωv κόμβωv 

σε υγιείς. Σε κόμβoυς πoυ oλoκλήρωσαv τις εργασίες τoυς αvαθέτovται vέα μπλoκς 

εισόδoυ. Mε τov τρόπo αυτό επιτυγχάvεται εξισoρρόπηση τoυ φόρτoυ με τoυς 

γρηγoρότερoυς κόμβoυς vα  επεξεργάζovται περισσότερα δεδoμέvα εισόδoυ και τις 

εργασίες κόμβωv πoυ αvτιμετωπίζoυv δυσκoλίες vα αvαθέτovται σε ελεύθερoυς 

κόμβoυς πoυ oλoκλήρωσαv τις δικές τoυς εργασίες. Τέλoς oι εργασίες map reduce 

εκτελoύvται χωρίς vα απαιτείται επικoιvωvία με άλλες εργασίες και έτσι δε 

δημιoυργείται καμία διέvεξη στo συγχρovισμό και καvέvα κόστoς επικoιvωvίας 

αvάμεσα σε εργασίες κατά τη διάρκεια μιας εκτέλεσης MR.              

3.4.5 Κριτική για τo  MapReduce framework 

Τo MapReduce και ιδιαίτερα τo Hadoop, κέρδισε έδαφoς και θεωρήθηκε τo επόμεvo 

βήμα στη διαχείριση μεγάλoυ όγκoυ δεδoμέvωv, παράλληλα όμως δέχτηκε και 

έvτovη κριτική  καθώς θεωρήθηκε ότι απoτελεί έvα βήμα πίσω στηv παράλληλη 

επεξεργασία όπως αυτή επιτυγχάvεται στα ΣΔΒΔ. Τo MapReduce υστερεί σε πoλλά 

από τα χαρακτηριστικά πoυ έχoυv απoδειχτεί πoλύτιμα για τηv αvάλυση δoμημέvωv 

δεδoμέvωv κυρίως γιατί αρχικά δε σχεδιάστηκε για vα πραγματoπoιεί αvάλυση 

δoμημέvωv δεδoμέvωv.   

Έρευvες πoυ πραγματoπoιήθηκαv έδειξαv μια καθαρή αvταλλαγή αvάμεσα στηv 

απόδoση και τηv αvoχή σε σφάλματα. Τo MapReduce  αυξάvει τηv αvoχή σε 

σφάλματα μέσω της αvάλυσης με συχvoύς ελέγχoυς τωv oλoκληρωμέvωv εργασιώv 
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και της αvτιγραφής τωv δεδoμέvωv. Οι συχvoί αυτoί όμως έλεγχoι έχoυv τίμημα 

στηv απoδoτικότητα. Aπό τη μεριά τoυς τα ΣΔΒΔ στoχεύoυv στηv απόδoση 

περισσότερo παρά στηv αvτoχή στα σφάλματα. Τα ΣΔΒΔ εκμεταλλεύovται τη 

σύvδεση εvδιάμεσωv απoτελεσμάτωv αvάμεσα στoυς εκτελεστές επερωτήσεωv με 

πιθαvό κίvδυvo όμως vα απαιτηθεί μεγάλoς αριθμός επαvάληψης εργασιώv σε 

περίπτωση απoτυχίας.  

Τα πλεovεκτήματα τoυ Hadoop συvoψίζovται στα εξής :   

 Είvαι απλό και εύκoλo στη χρήση καθώς o πρoγραμματιστής χρειάζεται vα oρίσει 

μόvo συvαρτήσεις map – reduce.  

 Είvαι ευέλικτo καθώς δεv εξαρτάται από καvέvα μovτέλo ή σχήμα και o 

πρoγραμματιστής μπoρεί vα διαχειριστεί αδόμητα δεδoμέvα ευκoλότερα από ότι 

με τα ΣΔΒΔ.  

 Είvαι αvεξάρτητo από τo υπoκείμεvo επίπεδo μvήμης – απoθήκευσης και 

δυvατότητα vα συvεργαστεί με διαφoρετικoύς τύπoυς.  

 Παρέχει αvτoχή στα σφάλματα.   

 Πρoσφέρει υψηλή επεκτασιμότητα.  

Avτίστoιχα παρoυσιάζει και σημαvτικά μειovεκτήματα σε σύγκριση με τα ΣΔΒΔ και 

συχvά παρoυσιάζεται σαv έvα Extract-Transform-Load(ETL) εργαλείo. Τα 

σημαvτικότερα μειovεκτήματα τoυ συvoψίζovται στα εξής:  

 Δεv υπoστηρίζει καμία γλώσσα υψηλoύ επιπέδoυ και καμία τεχvική 

βελτιστoπoίησης επερωτήσεωv.  

 Δε διαθέτει σχήμα ή ευρετήριo (index) με απoτέλεσμα μηv εκμεταλλεύεται τα 

πλεovεκτήματα της μovτελoπoίησης δεδoμέvωv και vα πρoκαλεί πτώση στηv 

απόδoση.  

 Δυσκoλία vα χρησιμoπoιηθεί για  πoλύπλoκoυς αλγoρίθμoυς μόvo με χρήση MR 

εργασιώv.   
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 Χαμηλή απoδoτικότητα καθώς δίvει πρωτεύoυσα σημασία στηv αvτoχή στα 

σφάλματα  και στηv επεκτασιμότητα oι λειτoυργίες τoυ δεv είvαι 

βελτιστoπoιημέvες για απoδoτικότητα Ι/Ο.  

 Είvαι πoλύ vέo σε σχέση με τα ΣΔΒΔ . 

3.4.6  Skyline Επερωτήσεις  

Τα τελευταία χρόvια, η διαχείριση και η απoθήκευση τωv δεδoμέvωv έχει γίvει 

εξαιρετικά καταvεμημέvη. Aυτό έχει σαv απoτέλεσμα, vα είvαι απαραίτητη η ύπαρξη 

περισσότερo πρoηγμέvωv διαχειριστώv ερωτημάτωv σε πoλυδιάστατα δεδoμέvα, 

όπως oι skyline επερωτήσεις, oι oπoίες θα διευκoλύvoυv τoυς χρήστες στη διαχείριση 

αυτoύ τoυ τεράστιoυ όγκoυ δεδoμέvωv.  

Ο εκάστoτε χρήστης πρέπει, μέσα από έvα σύvoλo πoλυδιάστατωv αvτικειμέvωv, vα 

επιλέξει εκείvα τα αvτικείμεvα τα oπoία είvαι καλύτερα από κάπoια άλλα, όμως, δεv 

ξέρει με βάση πoιό κριτήριo ή πoια διάσταση vα τα κατατάξει και vα τα αξιoλoγήσει 

ώστε vα καταλήξει στα καλύτερα. Τo Skyline τoυ διασφαλίζει ότι θα βρει τα 

αvτικείμεvα τα oπoία ικαvoπoιoύv καλύτερα τις συvθήκες πoυ έχει oρίσει o χρήστης 

και δεv υπάρχoυv άλλα αvτικείμεvα καλύτερα από αυτά. Για τov υπoλoγισμό τωv 

Skyline σημείωv πραγματoπoιείται μια σειρά από συγκρίσεις μεταξύ τωv σημείωv με 

τη βoήθεια τωv Skyline Επερωτήσεωv.  

Πιo συγκεκριμέvα, για έvα δεδoμέvo σετ από σημεία p1, p2, .. pΝ, η skyline 

επερώτηση  επιστρέφει έvα σύvoλo σημείωv P, τέτoια ώστε vα μηv υπάρχει καvέvα 

άλλo σημείo στo σύvoλo τωv αρχικώv δεδoμέvωv πoυ vα επικρατεί έvαvτι τωv 

σημείωv αυτώv,  δηλαδή τωv σημείωv πoυ αvήκoυv στo σύvoλo P.   

Επικράτηση Σημείoυ σημαίvει τo εξής: έvα σημείo pi επικρατεί εvός άλλoυ σημείoυ 

pj αv και μόvo αv η τιμή της συvτεταγμέvης τoυ pi σε oπoιoδήπoτε άξovα δεv είvαι 

μεγαλύτερη από τηv αvτίστoιχη τιμή της συvτεταγμέvης τoυ σημείoυ pj ή η τιμή μιας 

τoυλάχιστov συvτεταγμέvης τoυ pi vα είvαι μικρότερη από τηv τιμή της αvτίστoιχης 

συvτεταγμέvης τoυ σημείoυ pj. 

Για παράδειγμα, έστω ότι υπάρχει έvα σύvoλo σημείωv, όπως φαίvεται στo 

παρακάτω σχήμα, τo oπoίo περιέχει πληρoφoρίες για ξεvoδoχεία και κάθε τελεία 

αvτιστoιχεί σ’ έvα ξεvoδoχείo. Δηλαδή, απεικovίζεται η απόσταση από τηv παραλία 

και η τιμή για κάθε σημείo. 
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3.4.7 Skyline επεξεργασία στo MapReduce  

Σύμφωvα με τoυς K.Mullesgaard et al. πρoηγoύμεvες εργασίες έχoυv παρoυσιάσει 

αρκετoύς τρόπoυς vα εκτελεστoύv oι skyline επερωτήσεις με τη χρήση τoυ 

MapReduce, χωρίς όμως vα γίvεται χρήση τωv πλεovεκτημάτωv της παράλληλης 

επεξεργασίας αφoύ έvα σημαvτικό μέρoς της επερώτησης τρέχει πάvτα σειριακά και 

χρησιμoπoιείται έvας μόvo reducer για τov υπoλoγισμό τωv τελικώv skyline 

σημείωv.  

Έτσι, πρoτείvoυv έvα vέo αλγόριθμo, τov MapReduce - Grid partitioning Multiple 

Reducers Skyline (MR - GPMRS), o oπoίoς τρέχει όλη τηv επερώτηση παράλληλα. H 

βάση αυτoύ τoυ αλγόριθμoυ είvαι o διαμoιρασμός τoυ αρχικoύ συvόλoυ δεδoμέvωv 

χρησιμoπoιώvτας μια grid τεχvική. Χρησιμoπoιείται έvα bitstring, τo oπoίo 

καταγράφει πoιoι διαμερισμoί δεv είvαι κεvoί, πράγμα τo oπoίo καθιστά ικαvή τη 

λήψη απoφάσεωv βασισμέvωv στηv καταvoμή oλόκληρoυ τoυ συvόλoυ δεδoμέvωv.  

Ο τρόπoς πoυ συvδυάζεται η λειτoυργία της επικράτειας σημείωv έvαvτι άλλωv στις 

skyline επερωτήσεις με τo διαμoιρασμό χώρoυ με βάση grid τεχvικές, επιτρέπει τo 

διαμoιρασμό τωv δεδoμέvωv σε μέρη τα oπoία μπoρoύv vα επεξεργαστoύv 

αvεξάρτητα τo έvα από τo άλλo. Aυτό σημαίvει ότι αυτά τα μέρη δεδoμέvωv 

μπoρoύv vα επεξεργαστoύv από διαφoρετικoύς reducers. Aυτό σημαίvει ότι o MR-

GPMRS λειτoυργεί πoλύ καλά για μεγάλα σετ δεδoμέvωv και μεγάλες συστάδες. Mε 

τα πειράματά τoυς, δείχvoυv ότι o MR-GPMRS  τρέχει αρκετές φoρές καλύτερα από 

τoυς αvτίστoιχoυς αλγόριθμoυς σε μεγάλα σετ δεδoμέvωv. Ωστόσo, τo γεγovός ότι oι 

reducers πρέπει vα λαμβάvoυv αvτίγραφα τωv διαμερίσεις αυξάvει σημαvτικά τo  

κόστoς επικoιvωvίας. H πειραματική μελέτη τoυς, δείχvει ότι η χρήση πoλλαπλώv 

reducers δεv είvαι η καλύτερη επιλoγή όταv τo skyline πoσoστό είvαι χαμηλό. ·τσι, 

για τη βελτιστoπoίηση τoυ αλγόριθμoυ για oπoιoδήπoτε σύvoλo δεδoμέvωv, είvαι 

απαραίτητo vα βρεθεί τρόπoς, o MR-GPMRS vα επιλέγει έξυπvα τov αριθμό τωv 

reducers πoυ θα χρησιμoπoιήσει.   

Οι L.Chen et al. παρoυσιάζoυv μια vέα MapReduce Skyline μέθoδo για παράλληλη 

επεξεργασία τωv skyline επερωτήσεωv. H vέα αυτή μέθoδoς μειώvει σημαvτικά τo 

χρόvo της φάσης τoυ Reduce εξαιτίας τoυ περιoρισμoύ τωv περιττώv υπoλoγισμώv 

για τηv ύπαρξη dominated σημείωv. Τα πειράματα πoυ διεξήγαv στo Hadoop έδειξαv 

ότι η μέθoδός τoυς λειτoυργεί τo ίδιo καλά με τηv αύξηση τωv διαστάσεωv και τηv 

πληθικότητα τωv δεδoμέvωv. Επίσης, έδειξαv ότι η vέα angular partitioned 
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MapReduce  μέθoδoς τρέχει 1.7 και 2.3 φoρές γρηγoρότερα από τις dimensional  και 

grid partitioning  μεθόδoυς.  

Οι B.Zhang et al. oρίζoυv τo πρόβλημα της επεξεργασίας skyline επερωτήσεωv στo 

MapReduce framework. Βασιζόμεvoι σε διάφoρες στρατηγικές διαμερισμoύ τωv 

δεδoμέvωv, αvαπτύσσoυv τρείς αλγόριθμoυς για τov υπoλoγισμό skyline  στo 

MapReduce: MapReduce based BNL (MR-BNL), MapReduce based SFS (MR-SFS) 

και MapReduce based Bitmap (MR-Bitmap). Εκτεταμέvα πειράματα έλαβαv χώρα 

για τηv αξιoλόγηση και τη σύγκριση τωv αλγoρίθμωv αυτώv υπό διαφoρετικές κάθε 

φoρά συvθήκες, όπως καταvoμή τωv δεδoμέvωv, διαστάσεις, μέγεθoς buffer  και  

μέγεθoς συστάδας. Τα πειράματα έδειξαv ότι oι αλγόριθμoι MR- BNL και MR-SFS 

λειτoυργoύv καλά στις περισσότερες περιπτώσεις εvώ αvτιμετωπίζoυv πρoβλήματα 

με τις διαστάσεις σε παράλληλα περιβάλλovτα. Ο αλγόριθμoς MR-Bitmap λειτoυργεί  

τo ίδιo καλά αvεξάρτητα από τις καταvoμές τωv δεδoμέvωv, ειδικά όταv τo bitmap 

ταιριάζει ακριβώς στηv μvήμη εvός μόvo κόμβoυ.   

Στη συγκεκριμένη μελέτη ο skyline αλγόριθμος που βασίζετε στη μέθοδο Map 

Reduce που εξετάζουμε είναι δικής μας υλοποίησης και είναι ποιο απλουστευμένος 

στην υλοποίηση του σε σχέση με τους παραπάνω αλγορίθμους. Παρακάτω θα δούμε 

εκτενέστερα τη λειτουργία του αλγορίθμου.   

3.5 Αναλύοντας τα Δεδομένα και Σχεδιάζοντας το Πρόβλημα 

Για την επίτευξη των στόχων και σκοπών της παρούσας εργασίας χρειάστηκε να γίνει 

μια σχεδίαση σε επίπεδο αρχιτεκτονικής αλλά και κώδικα, έτσι ώστε οι τρεις φάσεις 

της παράλληλης επεξεργασίας των skyline επερωτήσεων, δηλαδή διαμοιρασμός του 

χώρου, τοπικός υπολογισμός των skyline σημείων και συγχώνευση αυτών, να 

χωριστούν σε MapReduce jobs. Έτσι λοιπόν, ο κώδικας σχεδιάστηκε έτσι ώστε να 

εκτελείται σε δυο jobs, με σκοπό να εκμεταλλευτούν οι δυνατότητες που προσφέρει 

έτσι κι αλλιώς το MapReduce, όπως είναι η παραγωγή διαμερίσεων  και η 

συγχώνευση των σημείων στην μέθοδο reduce().  

Έτσι, χρειάστηκε μόνο να οριστεί ο τρόπος που θα εκτελεστεί ο διαμερισμός του 

χώρου και να καθοριστούν τα κριτήρια σύμφωνα με τα οποία τα σημεία θα πάνε στις 

αντίστοιχες διαμερίσεις. Με αυτό τον τρόπο διευκολύνθηκε σε σημαντικό βαθμό η 

ανάπτυξη του κώδικα. Ωστόσο, πριν από την εκτέλεση του κώδικα θα πρέπει να 

δημιουργηθούν τα αρχικά αρχεία ή το αρχείο προς επεξεργασία με τη βοήθεια 
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γεννητριών παραγωγής τυχαίων αριθμών. Επίσης, για τη σωστή εκτέλεση του κώδικα 

χρειάζεται να γίνουν κάποιες ρυθμίσεις σε μεταβλητές που χρησιμοποιούνται από τον 

κώδικα. Οι μεταβλητές αυτές μπορεί να αφορούν στο framework του Hadoop, στον 

κώδικα ή και στο σύστημα αρχείων του Hadoop (HDFS).  

Σε επίπεδο λειτουργειών του αλγοριθμου, μπωρουμε να τον χωρισουμε σε γενικες 

γραμμες σε τρεις βασικες λειτουργιες. Όπου πρώτη είναι η λειτουργία της γεννήτριας 

των τυχαίων σημείων, η δεύτερη λειτουργεία είναι η ταξινόμηση των σημείων κατά 

αύξουσα σειρά ανά στήλη, ενώ για την τρίτη και τελευταία φάση του υπολογισμού 

των skyline σημείων δημιουργήθηκε μια επιπλέων λειτουργία. Κάθε μια λειτουργία 

που υλοποιεί το διαμοιρασμό του χώρου μετά την ολοκλήρωσή της και πριν την 

έξοδο από το σύστημα, καλεί την λειτουργία που υπολογίζει εντέλει τα skyline 

σημεία, χρησιμοποιώντας την μέθοδο του δεσίματος των MapReduce jobs (chaining 

MR jobs), με την οποία τα jobs φαίνεται να τρέχουν σαν ένα job αποκρύπτοντας από 

το χρήστη τις τεχνικές λεπτομέρειες. Άρα, η έξοδος  της πρώτης λειτουργίας είναι η 

είσοδος της δεύτερης.  

Όλες οι λειτουργίες του κώδικα είναι δομημένες σύμφωνα με το MapReduce πρότυπο 

όπως έχει περιγραφεί σε προηγούμενο κεφάλαιο. Πιο συγκεκριμένα, όλες οι 

λειτουργίες περιλαμβάνουν κλάσεις Mapper, Partitioner και Reducer οι οποίες 

εκτελούνται η μια μετά την άλλη με τη σειρά που αναφέρονται. Μέσα στις κλάσεις 

Mapper και Reducer υλοποιούνται οι μέθοδοι map() και reduce(), οι οποίες παίρνουν 

ορίσματα συγκεκριμένου τύπου.  Όπως έχει αναφερθεί και νωρίτερα η είσοδος για το 

MapReduce είναι μια λίστα από ζεύγη (key1, value1) συγκεκριμένου τύπου, οι οποίοι 

θα αναλυθούν στο επόμενο κεφάλαιο.   

3.6 Παραγωγή Αρχείων Τυχαίων Αριθμών  

Τα δεδομένα τα οποία διαχειρίζονται από τον κώδικα είναι πολυδιάστατα, όπως 

περιγράφεται και στο κεφάλαιο 2. Οι βάσεις δεδομένων περιέχουν εγγραφές οι οποίες 

αποτελούνται από πολλές διαστάσεις. Στο παράδειγμα των ξενοδοχείων, το οποίο 

είναι παράδειγμα με δεδομένα δυο διαστάσεων, η τιμή του δωματίου αποτελεί τη μια 

διάσταση και η απόστασή του από τη θάλασσα την άλλη. Σ’ ένα σύστημα αξόνων, 

κάθε διάσταση αναπαρίσταται σ’ έναν άξονα. Στη συγκεκριμένη περίπτωση, το 

πείραμα μας διεξάγετε με τρία διαφορετικά dataset. Έτσι δημιουργούνται και 

επεξεργάζονται δεδομένα τριών διαφορετικών datasets, το Dataset.1 αποτελείτε από 
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δυο άξονες x, y, το Dataset.2 αποτελείτε από έξι άξονες x,y,z,X,Y,Z και το Dataset.3 

αποτελείτε από δέκα άξονες x,y,z,X,Y,Z,a,b,c,d. 

Στην παρούσα εργασία, η παραγωγή του αρχικού αρχείου προς επεξεργασία γίνεται 

από γεννήτριες τυχαίων αριθμών η οποία καλείτε μέσα από την εντολή «sample.int» 

μέσα στον αλγόριθμο, τις  οποίες διαστάσεις τις έχουμε ήδη ορίσει στον αλγόριθμο 

μας, οι τυχαίες τιμές ξεκινούν από το 1 έως το 2000. Επίσης, στην παραγωγή του 

αρχικού αρχείου μπορεί να καθοριστεί και η κατανομή των σημείων.  Ενδεικτικά, 

παρατίθεται μέρος του αρχικού  αρχείου προς επεξεργασία:  

1099 1362 1 1636  818 1042  655 1024  780  972 1414 1919  270 1227  902 1981 

1059  21  307 1893 1776  449  318 1836  516 1894 1728 1057 1718  569 1906  510   

89 1526 1043 1640  133  724  313  861  409  616  945 1631 1646  218  333 1665  179  

551  543 1191 1277 1696 1248  376 1331  462  320  975 1998 1822 1835 1853  905   

39  871 1630 433  354 1702 1947  327 1267  146 1660  461 1607  650 1169  559  971  

3.7 Το Σύστημα αρχείων του Hadoop (HDFS) και Ρύθμιση Παραμέτρων  

(Βιβλιοθήκες R) 

Σημαντικό ρόλο στη σωστή εκτέλεση του κώδικα παίζει η ρύθμιση των παραμέτρων 

που χρησιμοποιούνται είτε για τη ρύθμιση του συστήματος αρχείων είτε για τη 

ρύθμιση των παραμέτρων που χρησιμοποιούνται από το framework του Hadoop. Μια 

σωστή και ακριβής ρύθμιση παραμέτρων εξασφαλίζει την εύρυθμη λειτουργία του 

κώδικα ενώ ταυτόχρονα ελαχιστοποιεί το περιθώριο σφάλματος.  

3.7.1 Ρύθμιση παραμέτρων   

Στην αρχή της εκτέλεσης του κώδικα και πριν την εκτέλεση του πρώτου Job, 

πραγματοποιείται η ρύθμιση των παραμέτρων των jobs του MapReduce  καθώς και η 

αρχικοποίηση των παραμέτρων που χρησιμοποιούνται αργότερα στον κώδικα. Η 

ρύθμιση όλων των παραμέτρων πραγματοποιείται  μέσα από ένα instance  της κλάσης 

JobConf, όπως αυτή ορίζεται στις βιβλιοθήκες του hadoop-0.20. Ο χρήστης μπορεί να 

αρχικοποιήσει τις παραμέτρους του μέσα από ένα συγκεκριμένο αρχείο, το οποίο   

διαβάζεται πριν την εκτέλεση του βασικού κώδικα. Στο αρχείο αυτό, ο χρήστης 

μπορεί να παραμετροποιήσει τον αριθμό των διαστάσεων των σημείων, τον αριθμό 

των σημείων, την ανώτατη τιμή που μπορούν οι διαστάσεις, τον αριθμό των 

διαμερίσεων του χώρου, τα partitions δηλαδή, καθώς και οποιαδήποτε άλλη 
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παράμετρο θέλει να χρησιμοποιήσει για την εκτέλεση του κώδικα. Στην ουσία, μέσα 

από αυτό το αρχείο ο χρήστης θα έχει τη δυνατότητα να αλληλεπιδρά με τον κώδικα 

και ν’ αλλάζει τις συνθήκες εκτέλεσής του εάν το επιθυμεί, χωρίς να επεξεργάζεται 

τον ίδιο τον κώδικα.  

Επίσης, κατά τη διάρκεια της ρύθμισης των παραμέτρων και πριν την εκτέλεση του 

κώδικα, αρχικοποιούνται και κάποιες μεταβλητές του framework του Hadoop. Πιο 

αναλυτικά, ορίζεται από ποια κλάση θα δημιουργηθεί το εκτελέσιμο αρχείο, πόσα 

reduce tasks θα χρησιμοποιηθούν, το όνομα των κλάσεων που θα λειτουργήσουν ως 

Mapper, Partitioner και Reducer αντίστοιχα. Επίσης, ορίζεται ο τύπος του τελικού 

key και value, που στην προκειμένη περίπτωση θα είναι τύπου Text.  

3.7.2 Σύστημα αρχείων του Hadoop   

Η κατάλληλη ρύθμιση του συστήματος αρχείων του Hadoop (HDFS) αποτελεί  μια 

πολύ σημαντική διαδικασία καθώς το HDFS είναι ένα κομμάτι με το οποίο 

αλληλεπιδρά συνεχώς ο κώδικας είτε για να διαβάσει αρχεία είτε για να γράψει 

αρχεία σε αυτό.  

Όπως είναι αναμενόμενο, η ρύθμιση του συστήματος αρχείων πραγματοποιείται πριν 

την έναρξη της εκτέλεσης του κώδικα. Σε αυτή τη φάση λοιπόν, δημιουργούνται ή 

ορίζονται στο File System του Hadoop (HDFS) συγκεκριμένα μονοπάτια για κάθε 

κλάση, η ονομασία των οποίων καθορίζεται από το χρήστη. Συγκεκριμένα 

δημιουργείται από το ίδιο το framework ένα μονοπάτι εξόδου στο HDFS πριν 

ξεκινήσει η φάση του mapping, ενώ το μονοπάτι εισόδου δημιουργείται από το 

χρήστη μέσω command prompt, οπότε κατά τη διάρκεια της  ρύθμισης των 

παραμέτρων ορίζεται μόνο τα ονόματά τους. Επίσης, ο χρήστης θα πρέπει να έχει 

‘ανεβάσει’ στο μονοπάτι εισόδου του HDFS το αρχικό αρχείο προς επεξεργασία πριν 

την εκτέλεση του κώδικα.  

3.7.3 Επεξεργασία Skyline επερωτήσεων  

Πρόσφατα έχει παρατηρηθεί αυξηµένο ενδιαφέρον για τα Skyline queries. Το Skyline 

ενός συνόλου σηµείων ορίζεται ως τα σηµεία που δεν κυριαρχούνται από κανένα 

άλλο σηµείο. Ένα σηµείο x κυριαρχεί ενός άλλου σηµείου y αν το x δεν είναι 

χειρότερο σε καµία διάσταση (από αυτές που µας ενδιαφέρουν) από το y και είναι 

καλύτερο σε τουλάχιστον µια. Για παράδειγµα αν κάποιος ενδιαφέρεται για ένα 

ξενοδοχείο το οποίο να βρίσκεται κοντά στην παραλία και να είναι φθηνό, τότε το 
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Skyline θα περιέχει το σύνολο των απαντήσεων, το σύνολο αυτό δεν θα περιέχει ούτε 

το φθηνότερο ξενοδοχείο αν βρίσκεται πολύ µακριά ούτε και το κοντινότερο στην 

παραλία αν είναι πολύ ακριβό. Ήδη έχουνε προταθεί ικανοποιητικοί αλγόριθµοι για 

την εφαρµογή Skyline ερωτήσεων σε µια παραδοσιακή βάση. ∆υστυχώς όµως οι 

περισσότεροι από αυτούς βασίζονται σε παραδοχές που δεν ισχύουν στα P2P 

συστήµατα.  

Μελετητές προτείνουν να επεκτείνουν την SQL έτσι ώστε να µπορεί να υποστηρίξει 

Skyline queries, παρουσιάζουν και µετρούν την αποδοτικότητα εναλλακτικών 

αλγόριθµων για την υλοποίηση της Skyline λειτουργίας, και δείχνουν πως αυτή η 

λειτουργία µπορεί να συνδυαστεί µε άλλες λειτουργίες στη βάση (π.χ join και Top 

N). Εμεις βασιζόμενοι σε αυτές τις απόψεις καθώς και σε άλλων μελετητών θα 

προσπαθήσουμε να βελτίωσουμε της απόδοση του skyline στην εκτέλεση 

επερωτήσεων σε πολυδιάστατα δεδομένα με την χρήση του skyline αλγόριθμου. 
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4 Ανάλυση των Αλγορίθμων Skyline 

4.1 Εισαγωγή  

Σε αυτό το Κεφάλαιο αναλύονται κάποιοι βασικοί Skyline αλγόριθμοι, οι οποίοι 

λειτουργούν με βάση την μέθοδο του MapReduce. Οι αλγοριθμοι οι οποιοι 

αναλυονται είναι οι Skyline-Baseline, Skyline-Fifo, Skyline-Volume, Skyline-

Sampling-Adapt-Fifo, Skyline-Sampling-Adapt-Volume, Skyline-Sampling-Baseline 

και Skyline-Sampling-Fifo. Τέλος γίνετε ιδιαίτερη αναφορά στον αλγόριθμο Block-

Nested-Loop (BNL) οπού αποτέλεσε και την βάση για την ανάπτυξη του δικού μας 

αλγορίθμου.  

4.1.1 Ο Αλγόριθμος Skyline-Baseline 

Στη μέθοδο αυτή o υπολογισμός της skyline συλλογής δεδομένων ολοκληρώνεται σε 

δύο MapReduce διαδικασίες. Μια οπτική αναπαράσταση του αλγορίθμου φαίνεται 

στην εικόνα 1.  

Στην πρώτη διεργασία, πολλοί Mappers διαβάζουν την συλλογή δεδομένων. Για κάθε 

διάνυσμα που δέχονται υπολογίζουν το άθροισμα των συντεταγμένων του και στη 

συνέχεια το προωθούν στους Reducers. Στη ενδιάμεση φάση, στη φάση του Shuffling 

χρησιμοποιείται η τεχνική Secondary Sorting έτσι ώστε τα δεδομένα που θα φτάσουν 

σε κάθε Reducer να είναι ταξινομημένα ως προς το άθροισμα συντεταγμένων για να 

μπορεί άμεσα να εκτελεστεί ο αλγόριθμος SFS. Στη φάση του Reduce, o κάθε 

Reducer με βάση τον αλγόριθμο SFS υπολογίζει το skyline των τοπικών δεδομένων 

που δέχτηκε και ετσι η διαδικασία ολοκληρώνεται. 

Στη δεύτερη διαδικασία, πολλοί Mappers διαβάζουν τα δεδομένα που προέκυψαν από 

πριν, δηλαδή τα τοπικά skyline σημεία. Όπως και πριν, υπολογίζουν το άθροισμα των 

συντεταγμένων τους και τα προωθούν στη φάση του Reduce. Στη φάση Shuffling με 

Secondary Sorting τα δεδομένα φτάνουν ταξινομημένα ως προς το άθροισμα των 

συντεταγμένων. Τέλος στη φάση του Reduce ένας τελικός Reducer εκτελεί τον 

αλγόριθμο SFS και υπολογίζει το ολικό skyline της συλλογής δεδομένων.  
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Εικόνα 1: Αλγόριθμος Skyline-Baseline με Map Reduce διεργασία 
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4.1.2 Ο Αλγόριθμος Skyline-Fifo 

Στη μέθοδο αυτή o υπολογισμός του skyline αλγορίθμου, ολοκληρώνεται σε δύο 

MapReduce διαδικασίες. Μια οπτική αναπαράσταση του αλγορίθμου φαίνεται στην 

εικόνα 2.  

Στην πρώτη διαδικασία, πολλοί Mappers διαβάζουν την συλλογή δεδομενων. Κάθε 

Mapper διαθέτει μία μνήμη fifo το μέγεθος της οποίας ορίζεται από τον χρήστη. 

Καθώς σταδιακά ένα προς ένα τα διανύσματα καταφθάνουν ως είσοδος, αυτά δεν 

συλλέγονται κατευθείαν αλλά περνούν από μία ενδιάμεση φάση. Συγκεκριμένα, το 

πρώτο διάνυσμα που θα διαβαστεί θα εισαχθεί στη μνήμη fifo. Το επόμενο που θα 

έρθει θα συγκριθεί με το υπάρχον και αν κυριαρχεί σε αυτό τότε το υπάρχον θα 

σβηστεί και το νέο θα εισαχθεί, αν είναι ανεξάρτητο θα εισαχθεί στο υπόλοιπο της 

μνήμης και αν κυριαρχείται τότε απορρίπτεται και η επεξεργασία του σταματά εκεί. 

Αυτή η διαδικασία επαναλαμβάνεται καθώς τα διανύσματα έρχονται ένα προς ένα, 

ετσι κάθε νέο διάνυσμα συγκρίνεται με όλα τα υπόλοιπα στη μνήμη με το ίδιο 

σκεπτικό, έως ότου η μνήμη γεμίσει.  

Μέχρι στιγμής κανένα σημείο δεν έχει προωθηθεί στους Reducers. Όταν δεν θα 

υπάρχει άλλος χώρος στη μνήμη fifo ένα σημείο αφαιρείται από αυτήν και 

συλλέγεται για την φάση του Reduce. Tο σημείο που επιλέγεται είναι το πιο παλιό 

από τα υπόλοιπα, ενώ υπάρχει η λογίκη “First In First Out”. Με αυτό το σκεπτικό το 

κέρδος είναι σημαντικό καθώς ένα κομμάτι της συλλογής δεδομένων  απορρίπτεται 

και δεν ταξιδεύει πάνω στο δίκτυο κατά την φάση του Shuffling. Για τα σημεία τα 

οποία συλλέγονται, πριν προωθηθούν υπολογίζεται το άθροισμα των συντεταγμένων 

τους. Στη συνέχεια με την τεχνική του Secondary Sorting φτάνουν στους Reducers 

ταξινομημένα ως προς αυτό το άθροισμα για να ξεκινήσει η φάση Reduce. Σε αυτήν, 

η εκτέλεση είναι ομοιότυπη με εκείνη του αλγορίθμου Skyline-Baseline. Εκτελείται 

δηλαδή ο αλγόριθμος SFS και υπολογίζονται τα τοπικά skylines. 

H δεύτερη διαδικασία είναι ίδια με την πρώτη με μόνη διαφορά ότι στη φάση Reduce 

τα δεδομένα συλλέγονται σε έναν μόνο Reducer ώστε να υπολογιστεί το ολικό 

skyline. Toνίζεται πως ως μέγεθος μνήμης fifo παραμένει το ίδιο μέγεθος που 

ορίστηκε και για την πρώτη διαδικασία. 
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Εικόνα 2: Αλγόριθμος Skyline-Fifo με Map Reduce διεργασία 
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4.1.3 Ο Αλγόριθμος Skyline-Volume 

Στη μέθοδο αυτή o υπολογισμός του skyline της συλλογής δεδομένων, 

ολοκληρώνεται σε δύο MapReduce διαδικασίες με σκεπτικό ανάλογο με αυτό του 

αλγορίθμου Skyline-Fifo. Μια οπτική αναπαράσταση του αλγορίθμου φαίνεται στο 

παρακάτω στην εικόνα 3. 

Στην πρώτη διαδικασία, πολλοί Mappers διαβάζουν την συλλογή δεδομενων. Κάθε 

Mapper διαθέτει μία μνήμη volume το μέγεθος της οποίας ορίζεται από τον χρήστη. 

Καθώς σταδιακά ένα προς ένα τα διανύσματα καταφθάνουν ως είσοδος, αυτά δεν 

συλλέγονται κατευθείαν αλλά περνούν από μία ενδιάμεση φάση. Όπως στον 

αλγόριθμο Skyline-Fifo έτσι και εδώ υπάρχει μία ενδιάμεση μνήμη, η μνήμη volume 

το μέγεθος της οποίας δίνεται από τον χρήστη. Όταν ένα νέο στοιχείο καταφθάνει, 

συγκρίνεται με όλα τα υπόλοιπα στοιχεία που βρίσκονται σε αυτήν και αν κυριαρχεί 

σε κάποια διανύσματα τότε αυτά σβήνονται. Αν είναι ανεξάρτητο από αυτά τότε 

εισάγεται στη μνήμη και τέλος αν κυριαρχείται το ίδιο από άλλο στοιχείο, τότε, 

απορρίπτεται. Η διαφορά αυτού του αλγορίθμου από τον Skyline-Fifo είναι η 

οργάνωση των στοιχείων μέσα στην μνήμη. Εδώ δεν επικρατεί το σκεπτικό “First In 

First Out” όταν η μνήμη γεμίσει και ένα στοιχείο πρέπει να προωθηθεί στη φάση 

Reduce. Αλλά, τα στοιχεία βρίσκονται διαρκώς ταξινομημένα ως προς το volume 

τους. Δηλαδή ως προς το εμβαδό της περιοχής στην οποία κυριαρχούν. Πρώτο 

στοιχείο στη μνήμη είναι εκείνο με το μεγαλύτερο volume και τελευταίο εκείνο με το 

μικρότερο. Ένα στοιχείο με μεγάλο volume έχει σημαντικές πιθανότητες να 

κυριαρχήσει σε ένα ερχόμενο στοιχείο και έτσι αυτό να απορριφθεί γρήγορα. 

Έχοντας τα στοιχεία με μεγάλο volume “ψηλά” μέσα στη μνήμη volume, μειώνουμε 

τις απαιτούμενες συγκρίσεις που χρειάζονται για τα σημεία που κυριαρχούνται ώστε 

να τα απορρίψουμε. Όταν η μνήμη γεμίσει και ένα στοιχείο πρέπει να αφαιρεθεί, θα 

επιλεχτεί εκείνο με το μικρότερο volume και θα συνεχίσει τη πορεία του προς την 

φάση Reduce. Με αυτό το σκεπτικό η μνήμη με την πάροδο του χρόνου έχει όλο και 

πιο “δυνατά” στοιχεία που θα διώχνουν όλο και περισσότερα από εκείνα που 

έρχονται. Στην συνέχεια το σκεπτικό παραμένει το ίδιο με εκείνο τον  υπόλοιπων 

αλγορίθμων. Για τα στοιχεία υπολογίζεται το άθροισμα των συντεταγμένων τους και 

προωθούνται στη φάση Shuffling. Με την τεχνική Secondary Sorting φτάνουν 

ταξινομημένα στους Reducers και εκεί εκτελείται ο SFS για τον υπολογισμό των 

τοπικών skylines. 
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Η δεύτερη διαδικασία είναι η ίδια με την πρώτη. Χρησιμοποιείται με τον ίδιο τρόπο η 

μνήμη volume και έχει το ίδιο μέγεθος, ουσιαστικά αυτό που δόθηκε εξ αρχής από 

τον χρήστη. Η είσοδος σε αυτή τη διαδικασία είναι η έξοδος της προηγούμενης, 

δηλαδή, τα τοπικά skylines και η έξοδος είναι το ολικό skyline. Για αυτό στη φάση 

Reduce ενεργοποιείται μόνο ένας Reducer για να εκτελέσει τον τελικό SFS. 
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Εικόνα 3: Αλγόριθμος Skyline-Volume με Map Reduce διεργασία 

To κέρδος αυτού του αλγορίθμου σε σχέση με τον Skyline-Baseline αλγόριθμο είναι 

πως με τις συγκρίσεις που εκτελούνται στη φάση Map με την μνήμη volume 

απορρίπτονται σημεία που έτσι και αλλιώς δεν ανήκουν στο τελικό skyline  

αποτέλεσμα και δεν περνούν από τη φάση του Shuffling κάτι που θα σήμαινε 

επιπλέον κόστος μεταφοράς στο δίκτυο καθώς και περισσότερα I/Os. 
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4.1.4  Ο Αλγόριθμος Skyline-Sampling-Adapt-Fifo 

Στον αλγόριθμο αυτό καθώς και στους υπόλοιπους που ακολουθούν εισάγεται η 

έννοια της δειγματοληψίας. Στόχος αυτής είναι να προσθέσουμε ένα πέρασμα της 

συλλογής στον αλγόριθμό μας με αντάλλαγμα να προσδιορίσουμε τη μορφή της 

συλλογής και τα χαρακτηριστικά της π.χ. το μέγεθος του skyline της σε σχέση με το 

πλήθος των στοιχείων της, ώστε να κάνουμε καλύτερες επιλογές σε παραμέτρους που 

χρησιμοποιούμε για την αποδοτικότερη λειτουργία στο υπόλοιπο του αλγορίθμου. 

Λόγω του επιπλέον περάσματος που εκτελούμε στη συλλογή δεδομένων, προστίθεται 

μία έξτρα διαδικασία MapReduce στον αλγόριθμο. Συγκεκριμένα για τον Skyline-

Sampling-Adapt-Fifo το ολικό skyline υπολογίζεται σε τρείς διαδικασίες όπως 

παρουσιάζεται και στο παρακάτω εικόνα 4.  

Στην πρώτη διαδικασία πολλοί Mappers διαβάζουν τη συλλογή δεδομένων. Για κάθε 

διάνυσμα που επεξεργάζονται, με ορισμένη πιθανότητα, η οποία δίνεται από τον 

χρήστη, επιλέγουν αν θα κρατήσουν αυτό το διάνυσμα ή όχι. Για τα διανύσματα που 

κρατούνται, υπολογίζεται το άθροισμα των συντεταγμένων τους και προωθούνται 

στη συνέχεια στη φάση του Shuffling. Εκεί με την τεχνική Secondary Sorting 

φτάνουν ταξινομημένα σε έναν Reducer όπου εκτελείται ο αλγόριθμος SFS και 

υπολογίζεται το skyline του δείγματος. Επιπλέον, υπολογίζεται με εκτίμηση το  

ποσοστό της συλλογής που αποτελεί το skyline. Τόσο αυτό το εκτιμώμενο ποσοστό 

όσο και το skyline του δείγματος αποθηκεύονται στο κατανεμημένο σύστημα 

αρχείων του Hadoop. 

Στη δεύτερη διαδικασία χρησιμοποιείται η μνήμη fifo όπως και στον αλγόριθμο 

Skyline-Fifo. Εδώ όμως το σκεπτικό διαφέρει διότι διαθέτουμε επιπλέον πληροφορίες 

που αποκτήθηκαν από τη διαδικασία της δειγματοληψίας. Έτσι τώρα το μέγεθος της 

μνήμης fifo δεν ορίζεται πια από τον χρήστη αλλά προσδιορίζεται ανάλογα από το 

πόσο μεγάλο είναι το skyline σε σχέση με το μέγεθος της συλλογής. Η μόνη 

παράμετρος που ορίζεται από τον χρήστη είναι το μέγιστο επιτρεπόμενο μέγεθος 

μνήμης που μπορεί να χρησιμοποιηθεί. Το ποσοστό αυτού που τελικά 

χρησιμοποιείται θα είναι ίσο με το ποσοστό του skyline στο μέγεθος της συλλογής 

που εκτιμήθηκε. Έτσι αν μια συλλογή έχει μικρό skyline αποτέλεσμα δεν χρειάζεται 

να “ξοδεύεται” πολλή μνήμη για αυτήν και να γίνονται πολλές συγκρίσεις ενώ όταν 

μια συλλογή έχει μεγάλο skyline αποτέλεσμα θα μπορεί να έχει καλή απόδοση καθώς 
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η μνήμη fifo ορίζεται στις ανάγκες της. Έτσι στη συνέχεια ο αλγόριθμος δουλεύει σε 

αυτή τη διαδικασία μαζί με την μνήμη fifo όπως και ο αλγόριθμος Skyline-fifo. 

Το μέγεθος της μνήμης ορίστηκε όπως αναφέραμε. Για επιπλέον αποτελεσματικότητα 

και μεγαλύτερο κέρδος στις απαιτούμενες συγκρίσεις, κατά την εκκίνηση της 

δεύτερης διαδικασίας, σε κάθε Mapper η μνήμη fifo δεν είναι άδεια αλλά γεμάτη με 

τα σημεία του skyline του δείγματος. Αν τα σημεία αυτά είναι περισσότερα από όσα 

χωράει η μνήμη τότε κρατούνται εκείνα με το μικρότερο άθροισμα συντεταγμένων 

ενώ αν ισχύει το ανάποδο και ο χώρος την μνήμης είναι μεγαλύτερος, κρατούνται 

όλα. Έτσι καθώς οι Mappers διαβάζουν την είσοδο, το κάθε νέο διάνυσμα 

συγκρίνεται με στοιχεία που έχουν ήδη βρεθεί ως skyline ανάμεσα σε άλλα. 

Τονίζεται πως τα στοιχεία της εισόδου δεν αναμειγνύονται με εκείνα του skyline του 

δείγματος ώστε να μην δημιουργηθούν τυχόν διπλότυπα που δεν υπάρχουν 

πραγματικά στη συλλογή δεδομένων μας, αλλά το skyline του δείγματος 

χρησιμοποιείται μόνο ώστε να χρειαστούν λιγότερες συγκρίσεις και να αξιοποιηθεί η 

διαθέσιμη μνήμη με τον καλύτερο δυνατό τρόπο. Στη συνέχεια εφαρμόζεται το 

σκεπτικό fifo όπως και στον αλγόριθμο Skyline-Fifo. Για κάθε σημείο που 

συλλέγεται υπολογίζεται το άθροισμα των συντεταγμένων του, προωθείται στη φάση 

Shuffling και φτάνει με ταξινομημένο τρόπο ως προς το άθροισμα αυτό για να 

περάσει στη φάση Reduce. Εκεί με τον αλγόριθμο SFS υπολογίζονται τα τοπικά 

skylines στους Reducers τα οποία αποθηκεύονται για την επόμενη διαδικασία. 

Η τρίτη διαδικασία είναι ομοιότυπη με τη δεύτερη διαδικασία του Skyline-Fifo με 

μόνη διαφορά ότι το μέγεθος της μνήμης fifo δεν δίνεται από τον χρήστη αλλά είναι 

αυτό το οποίο υπολογίστηκε βάση της δειγματοληψίας. Αναφέρεται πως σε αυτή τη 

φάση η μνήμη fifo κατά την εκκίνηση των Mappers είναι άδεια. 



57 

 

 

Εικόνα 4: Skyline-Sampling-Adapt-Fifo με Map Reduce διεργασία 
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4.1.5 Ο Αλγόριθμος Skyline-Sampling-Adapt-Volume 

Στη μέθοδο αυτή o υπολογισμός του skyline της συλλογής ολοκληρώνεται σε τρεις 

MapReduce διαδικασίες με σκεπτικό ανάλογο με αυτό του αλγορίθμου Skyline-

Sampling-Adapt-Fifo. Μια οπτική αναπαράσταση του αλγορίθμου φαίνεται στο 

παρακάτω στην εικόνα 5. Η μόνη διαφορά των δύο αυτών αλγορίθμων είναι ότι στη 

μνήμη που χρησιμοποιείται στους Mappers η οργάνωση δεν γίνεται βάση της λογικής 

fifo αλλά βάση του volume όπως και στον Skyline-Volume. 

4.1.6 Ο Αλγόριθμος Skyline-Sampling-Baseline 

Στη μέθοδο αυτή o υπολογισμός του skyline της συλλογής ολοκληρώνεται σε τρεις 

MapReduce διαδικασίες με σκεπτικό ανάλογο με αυτό του αλγορίθμου Skyline-

Sampling-Adapt-Fifo. Μια οπτική αναπαράσταση του αλγορίθμου φαίνεται στην  

εικόνα 6. 

Στη πρώτη διαδικασία εκτελείται η δειγματοληψία όπως αυτή περιγράφηκε στον 

αλγόριθμο Skyline-Sampling-Adapt-Fifo. Η μόνη διαφορά εδώ είναι πως δεν 

χρειάζεται να εκτιμηθεί το ποσοστό της συλλογής δεδομένων που αποτελεί το skyline 

αλλά απλά να βρεθεί το skyline του δείγματος. Η δεύτερη διαδικασία είναι όπως η 

πρώτη του αλγορίθμου Skyline-Baseline. Υπάρχει μόνο μία διαφορά, εδώ 

αξιοποιείται το skyline του δείγματος και λειτουργεί σαν φίλτρο. Κάθε διάνυσμα που 

έρχεται ως είσοδος ελέγχεται με κάθε σημείο του. Αν κυριαρχηθεί από κάποιο δεν 

εξετάζεται περισσότερο. Έτσι ένα σημαντικό κομμάτι της συλλογής απορρίπτεται 

από την αρχή. Η τρίτη διαδικασία είναι ομοιότυπη με την δεύτερη του αλγορίθμου 

Skyline-Baseline. 

4.1.7 Ο Αλγόριθμος Skyline-Sampling-Fifo 

Στη μέθοδο αυτή o υπολογισμός του skyline της συλλογής ολοκληρώνεται σε τρεις 

MapReduce διαδικασίες με σκεπτικό ανάλογο με αυτό του αλγορίθμου Skyline-

Sampling-Adapt-Fifo. Μια οπτική αναπαράσταση του αλγορίθμου φαίνεται στην 

εικόνα 7. 

Στη πρώτη διαδικασία εκτελείται η δειγματοληψία όπως αυτή περιγράφηκε στον 

αλγόριθμο Skyline-Sampling-Adapt-Fifo με μόνη διαφορά ότι εδώ δεν χρειάζεται να 

εκτιμηθεί το ποσοστό της συλλογής που αποτελεί το skyline αλλά απλά να βρεθεί το 

skyline του δείγματος μας. Η δεύτερη διαδικασία είναι όπως η πρώτη του αλγορίθμου 

Skyline-Fifo με μία επιπρόσθετη λειτουργία. Εδώ αξιοποιείται το skyline του 
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δείγματος μας και λειτουργεί σαν φίλτρο. Κάθε διάνυσμα που έρχεται ως είσοδος 

ελέγχεται με κάθε σημείο του. Αν κυριαρχηθεί από κάποιο δεν εξετάζεται 

περισσότερο. Έτσι ένα σημαντικό κομμάτι της συλλογής απορρίπτεται από την αρχή. 

Η τρίτη διαδικασία είναι ίδια με την δεύτερη του αλγορίθμου Skyline-Fifo βάση της 

οποίας προκύπτει και το ολικό skyline της συλλογής δεδομένων.  

 

Εικόνα 5: Skyline-Sampling-Adapt-Volume με Map Reduce διεργασία 
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Εικόνα 6: Skyline-Sampling-Baseline με Map Reduce διεργασία 
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Εικόνα 7: Skyline-Sampling-Fifo με Map Reduce διεργασία 
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4.2 Ο Αλγόριθμος Block Nested Loops (BNL) 

Ειδική μνεία θα κάνουμε για έναν από τους πρώτους αλγορίθμους που 

χρησιμοποιήθηκαν για τον υπολογισμό της κορυφογραμμής ενός συνόλου δεδομένων 

είναι ο Block Nested Loops Algorithm (BNL), ο οποίος αναφέρεται σε αρκετά 

επιστημονικά άρθρα. Η πιο χαρακτηριστική περιγραφή του δίνεται από τους 

Borzsonyi et al. (2001). Πρόκειται πρακτικά για έναν επαναληπτικό αλγόριθμο, ο 

οποίος σε κάθε του επανάληψη διαβάζει ένα στοιχείο εισόδου από το σύνολο των 

δεδομένων της εισόδου. Η βασική ιδέα του αλγορίθμου είναι η διατήρηση ενός 

χώρου στην κύρια μνήμη που περιέχει ασύγκριτες τιμες, σε σχέση με τα δεδομένα 

που δεν έχουν ακόμη διαβαστεί. Ο χώρος αυτός συνήθως αναφέρεται ως 

“παράθυρο”. Προκύπτει εύκολα το συμπέρασμα ότι το παράθυρο αρχικά θα είναι 

άδειο και ότι με το τέλος της εκτέλεσης του αλγορίθμου, τα στοιχεία που θα έχουν 

απομείνει σε αυτό θα αποτελούν και τα στοιχεία της ζητούμενης κορυφογραμμής. 

Το συμπέρασμα που αναφέρθηκε παραπάνω είναι αποτέλεσμα των βημάτων που 

ακολουθεί ο BNL, τα οποία είναι τα εξής:  

a) Όταν διαβάζεται ένα στοιχείο εισόδου, έστω p, τότε συγκρίνεται με όλες τις τιμές 

που περιέχονται στο παράθυρο και ανάλογα με το αποτέλεσμα της σύγκρισης  

προκύπτουν τρία ενδεχόμενα. Το p είτε τοποθετείται στο παράθυρο, είτε 

απορρίπτεται και δεν εξετάζεται ξανά, είτε τοποθετείται σε ένα προσωρινό αρχείο για 

να εξεταστεί ξανά σε κάποιο επόμενο πέρασμα του αλγορίθμου. Αυτές οι τρεις  

καταστάσεις προκύπτουν ως εξής:  

i. Το στοιχείο p γίνεται “dominated” από κάποιο στοιχείο που βρίσκεται ήδη  

στο παράθυρο. Τότε το στοιχείο p είναι σίγουρο πως δεν αποτελεί μέρος της 

κορυφογραμμής. Συνεπώς, απορρίπτεται και δεν εξετάζεται ποτέ ξανά.  

iii. Το στοιχείο p δεν γίνεται “dominated” από κάποιο άλλο στοιχείο του παραθύρου 

αλλά ταυτόχρονα δεν “κυριαρχεί” (“dominates”) επί κάποιου άλλου στοιχείου του 

παραθύρου. Τότε, το στοιχείο p εισέρχεται στο παράθυρο, εφόσον υπάρχει 

διαθέσιμος χώρος. Σε διαφορετική περίπτωση, τοποθετείται σε ένα προσωρινό 

αρχείο. Οι τιμές που περιέχονται σε αυτό το αρχείο λαμβάνονται υπόψη σε κάποια 

επόμενη επανάληψη του αλγορίθμου. 
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 b) Στο τέλος της  κάθε επανάληψης, οι τιμές του παραθύρου, που έχουν συγκριθεί 

και με όλες τις τιμές του προσωρινού αρχείου, μπορούν να εξαχθούν από το 

παράθυρο, καθώς θα αποτελούν σίγουρα μέρος της κορυφογραμμής. 

Όσον αφορά την πολυπλοκότητα του αλγορίθμου BNL, αυτή είναι της τάξεως O(n) 

στην καλύτερη περίπτωση (best case) και O(n2) στη χειρότερη (worst case). 

Προφανώς, ο BNL κρίνεται ιδανικός για περιπτώσεις όπου η κορυφογραμμή είναι 

μικρή.  

4.2.1 The Skyline Operator 

Στον παρακάτω πίνακα 1 βλέπουμε σε μορφή ψευδοκώδικα τον αλγόριθμο BNL. 

Οπού η παρακάτω μορφή βρίσκει εφαρμογή σε γλωσσά T-SQL.  

   1:  M – Input of dimensional points 

   2:  R output of dimensional points 

   3:  T temporary file for dimensional points 

   4:  S set of dimensional points 

   5:  p < q point p is dominated by point q 

   6:    

   7:  function SkylineBNL(Input) 

   8:  { 

   9:  Output = 0;  

  10:  Temp = 0;  

  11:  Set=0; 

  12:  CountIn = 0; 

  13:  CountOut = 0; 

  14:    

  15:  while(input) 

  16:  do 

  17:  { 

  18:  foreach p in Set 

  19:  { 

  20:  if(TimeStamp(p)=countin 

  21:  { 

  22:  save(Output, p), Release(p) 

  23:  } 

  24:  Load(Input,p) 

  25:  TimeStamp(p) = CountOut; 

  26:  CountIn++ 

  27:  foreach(q in Set) 

  28:  { 

  29:  if(p>q) release (p) break; 

  30:  if(p<q) then reelase(q); 

  31:  } 

  32:  if(MemoryAvailable) 

  33:  { 

  34:  save(Temp,p), release(p) 

  35:  CountOut ++; 

  36:  } 

  37:  //keep it running to iterate through entire sets. 

  38:  if(Main == empty) 

  39:  { 

  40:  Main = Temp; 
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  41:  Temp=0;CountIn=0;CountOut=0; 

  42:  } 

  43:  } 

  44:  } 

  45:    

  46:  //flush 

  47:  foreach(p in Set) 

  48:  { 

  49:  save(Output,p), release(p) 

  50:  } 

  51:    

  52:  return Output; 
 

Πίνακας 1: Ανάπτυξη σε ψευδοκώδικα του  Block – Nested Loop αλγορίθμου. 

(http://codingbliss.com/page/3/, 2012)  

 

4.2.2  Μεταφορά του BNL σε περιβάλλον MapReduce (MR - BNL) 

Η χρήση του BNL σε περιβάλλον MapReduce (MR - BNL) βασίζεται στα ίδια 

βήματα που αναφέρθηκαν παραπάνω, με μια διαφορετική βέβαια φιλοσοφία 

υλοποίησης ώστε να ανταποκρίνεται στα πρότυπα που ορίζει το μοντέλο του 

MapReduce. Όπως φαίνεται και στον ψευδοκώδικα, η διαδικασία χωρίζεται σε δύο 

Jobs, την Division Job και την Merging Job, με την κάθε Job να διαθέτει από έναν 

Mapper και έναν Reducer.       

Αρχικά, στην Division Job, ο DivisionMapper “διαβάζει” ένα προς ένα τα σημεία του 

συνόλου δεδομένων εισόδου. Για κάθε σημείο υπολογίζει την subspace flg και εξάγει 

ένα ζεύγος με την subspace flg ως κλειδί (key) και το σημείο ως τιμή (value). Εδώ, 

πρέπει να αναφερθεί ότι οι subspace flgs δείχνουν σε ποια υποπεριοχή ανήκει κάθε 

σημείο, όπως αυτές ορίζονται από τις διαμέσους κάθε διάστασης. Για να γίνει πιο 

εύκολα αντιληπτό, εάν για παράδειγμα έχουμε ένα πεδίο τιμών δύο διαστάσεων, όπου 

η μέγιστη τιμή που παρατηρείται για τη μία διάσταση είναι η τιμή 100, ενώ για την 

άλλη η τιμή 50, τότε προκύπτουν τέσσερις υποπεριοχές οριζόμενες από τις 

αντίστοιχες διαμέσους, δηλαδή την τιμή 50 για την πρώτη διάσταση και 25 για τη 

δεύτερη. Επομένως, η υποπεριοχή “A” περιέχει σημεία των οποίων η τιμή της 

πρώτης διάστασης βρίσκεται στο (0,50) και της δεύτερης στο (0,25), η υποπεριοχή 

“B” περιέχει σημεία των οποίων η τιμήτης πρώτης διάστασης βρίσκεται στο (0,50) 

και της δεύτερης στο (25,50), κ.ο.κ. 
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Στη συνέχεια, τα ζεύγη εξόδου του Division Mapper, αφού πρώτα ομαδοποιηθούν με 

βάση το κλειδί εξόδου (key out), διαδικασία που έτσι και αλλιώς γίνεται αυτόματα 

λόγω της φύσης του MapReduce όπως έχει ήδη αναφερθεί, δίνονται ως είσοδος στον 

Division Reducer. Αυτός υπολογίζει, με χρήση του απλού BNL την τοπική 

κορυφογραμμή (local skyline) για κάθε υποπεριοχή. Έτσι, ο DivisionReducer δίνει ως 

έξοδο ζεύγη της μορφής <subspace flg , local skyline>, τα οποία και τοποθετούνται 

σε ένα αρχείο εξόδου. Συμπερασματικά, μπορούμε κατά κάποιο τρόπο να πούμε πως 

με την Division Job μοιράζουμε το μέγεθος του προβλήματος βρίσκοντας τα τοπικά 

αποτελέσματα για κάθε υποπεριοχή, τα οποία και αργότερα συνδυάζονται για να 

βρούμε το ζητούμενοτελικό - συνολικό αποτέλεσμα. 

Το αρχείο εξόδου της Division Job γίνεται αρχείο εισόδου για την Merging Job. Η 

διαδικασία αυτή γίνεται μέσα στην main του προγράμματος μας με την κατάλληλη 

παραμετροποίηση των δύο Job. Ο Merging Mapper διαβάζει κάθε σημείο που 

βρίσκεται στο αρχείο, ανεξαρτήτως subspace flg, και δίνει ως έξοδο ζεύγη της 

μορφής <null, (subspace flg , σημείο P)>. Εδώ, να αναφέρουμε πως στη θέση του 

“null” μπορεί να μπει οποιοσδήποτε άλλος αριθμός ή σύμβολο, καθώς η χρήση του 

αποσκοπεί απλά στο να έχουν όλα τα ζεύγη εξόδου το ίδιο κλειδί (key out) ώστε στη 

συνέχεια να ομαδοποιηθούν και να δοθούν ως είσοδος στον MergingReducer.  

 

Εικόνα 8: Ψευδοκώδικας αλγορίθμου του MapReduce – BNL (Zhang et al., 2011)  
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5 Μέθοδος και Πραγματοποίηση του Πειραματικού Μέρους 

5.1 Μέθοδος Προσέγγισης του Προβλήματος 

Σε προηγούμενα κεφάλαια προβήκαμε σε βιβλιογραφική έρευνα σε διεθνείς και 

ελληνικές πηγές ( όπως μελέτες, έρευνες, εξειδικευμένα δημοσιεύματα). Έτσι στο 

παρών κεφάλαιο επρόκειτο να  προχωρήσουμε σε καταγραφή των απαιτήσεων, στην 

ανάλυση απαιτήσεων, τον σχεδιασμό, την υλοποίηση, τον έλεγχο σχεδίασης και 

τέλος να προβούμε σε κατασκευή της εφαρμογής. 

5.1.1 Εισαγωγή και σύνοψη υπάρχουσας κατάστασης 

Από τη βιβλιογραφική έρευνα, η οποία παρουσιάζεται σε προηγούμενα κεφάλαια, 

είναι προφανή τα πλεονεκτήματα του Υπολογιστικού Νέφους σε διάφορες υπηρεσίες 

αλλά και της παράλληλης επεξεργασίας πολυδιάστατων δεδομένων μέσω των Skyline  

Επερωτήσεων. Στην πορεία αναπτύχθηκαν διάφορες τεχνικές, οι οποίες αφορούν στη 

βελτίωση των Skyline Επερωτήσεων και κυρίως στο διαμοιρασμό του χώρου. 

Σύντομα, λοιπόν, προέκυψε η ιδέα του συνδυασμού αυτών των δυο τεχνολογιών, 

δηλαδή του Υπολογιστικού Νέφους και των Skyline Επερωτήσεων. Κεντρική ιδέα 

της εργασίας είναι να επεξεργαστούν παράλληλα διάφορα πολυδιάστατα δεδομένα με 

τη χρήση Skyline Επερωτήσεων αλλά αυτή τη φορά να είναι δυνατή η μεταφορά τους 

σε  περιβάλλον Υπολογιστικού Νέφους.  

 Εν ολίγοις, οι ειδικοί στόχοι που πρέπει να έχουν επιτευχθεί μετά το πέρας της 

παρούσης εργασίας είναι:  

 Να εκτελεστούν αποδοτικά Skyline Επερωτήσεις πολυδιάστατων δεδομένων στο 

Υπολογιστικό Νέφος.   

Επιπλέων οι τεχνικοί στόχοι που οδηγούν στην επίτευξη του βασικού στόχου είναι:  

 Να αναπτυχθεί κώδικας με συγκεκριμένη δομή, κατάλληλη έτσι ώστε να μπορέσει 

να εκτελεστεί στο περιβάλλον του Υπολογιστικού Νέφους.  

 Να προσαρμοστεί ο ήδη υπάρχων κώδικας έτσι ώστε να μπορέσει να εκτελεστεί 

στο περιβάλλον του Υπολογιστικού Νέφους.    
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5.2 Προδιαγραφές Πειραματικού Μέρους  

Για την εκτέλεση του πειραματικού μέρους χρησημοποιήσαμε τα παρακάτω τεχνικά 

χαρακτηριστικά. 

Hardware  

 Συνολική μοιραζόμενη Μνήμη: 14GB 

 Logic CPUs: 6 

 SSD Hard Disk 

 4 VM PC Linux nodes 

 

Software  

 R language  

 Map-Reduce Skyline algorithm 

 Cloudera CDH 4.7 

 

Datasets 

 Dataset with 2000 random points 

 Dataset.1 : x,y (2 columns) 

 Dataset.2: x,y,z,X,Y,Z (6 columns) 

 Dataset.3 x,y,z,X,Y,Z,a,b,c,d (10 columns) 

 

5.3 Υλοποίηση 

Επόμενο βήμα μετά τη σχεδίαση του κώδικα προς εκτέλεση είναι η ανάπτυξή του. Η 

ανάπτυξη του κώδικα έγινε με τη βοήθεια του R studio και σε γλώσσα 

προγραμματισμού R. Επίσης πολύ βασικό είναι η εγκατάσταση των βιβλιοθηκών των 

πακέτων rmr2, rJava και rhdfs καθώς και πριν το τρέξιμο του κώδικα να ορίσουμε τα 

σωστά paths όπου καλούνται οι βιβλιοθήκες του Hadoop framework οπου με την 

σειρα τους είναι απαραίτητες για τη σωστή λειτουργία του κώδικα.   

Στον ίδιο αλγόριθμο περιλαμβάνετε και η λειτουργία της παραγωγής του κώδικα της 

γεννήτριας παραγωγής τυχαίων αριθμών. Στο συγκεκριμένο κώδικα, ο χρήστης ορίζει 

το πλήθος των σημείων που πρέπει να δημιουργηθούν, την ανώτατη τιμή που 

μπορούν να πάρουν καθώς και το όνομα του αρχείου. Μετά την εκτέλεση του 

κώδικα, τα αρχεία που δημιουργούνται τοποθετούνται στο τοπικό σύστημα αρχείων.  

Μετά την ολοκλήρωση της συγγραφής του κώδικα χρειάστηκε να δημιουργηθεί το 

κατάλληλο περιβάλλον στο οποίο θα εκτελεστεί. Για το λόγο αυτό, χρειάστηκε να 

εγκατασταθεί virtual machine με λειτουργικό Linux στο οποίο υπάρχει ήδη 
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εγκατεστημένο το περιβάλλον του Hadoop. Το virtual machine παρέχεται δωρεάν 

από την Cloudera και η εγκατάστασή του είναι εξαιρετικά εύκολη.  

5.3.1 Ρυθμίσεις Παραμέτρων και Σύστημα Αρχείων του Hadoop  

Κατά τη συγγραφή του κώδικα, ένας στόχος που χρειάστηκε να επιτευχθεί ήταν η 

ευελιξία του κατά την εκτέλεσή του σε διαφορετικά σενάρια, όπως θα δούμε στο 

επόμενο κεφάλαιο, χωρίς να χρειάζεται ο χρήστης να επεξεργάζεται κάθε φορά τον 

κώδικα. Στη συγκεκριμένη περίπτωση οι μεταβλητές που αρχικοποιούνται είναι η 

ανώτερη τιμή που μπορεί να πάρει μια συντεταγμένη, ο αριθμός των διαμερίσεων και 

ο αριθμός των διαστάσεων των σημείων. Έτσι, κάθε φορά που ο χρήστης θέλει ν’ 

αλλάξει κάποια παράμετρο αρκεί να επεξεργαστεί μόνο το συγκεκριμένο αρχείο και 

όχι ολόκληρο τον κώδικα.  

Το συγκεκριμένο αρχείο πρέπει να βρίσκεται σε κάποιο τοπικό φάκελο του virtual 

machine έτσι ώστε να μπορεί να διαβαστεί από τον κώδικα. Για την αξιοποίηση του 

συγκεκριμένου αρχείου δημιουργήθηκε μια λειτουργία, η οποία διαβάζει το αρχείο 

και θα αναλυθεί περισσότερο παρακάτω. Εκτός από τις ρυθμίσεις των παραμέτρων 

του κώδικα, πρέπει να ρυθμιστούν και οι παράμετροι που αφορούν στο HDFS. 

Αρχικά, ο χρήστης πρέπει να δημιουργήσει στο HDFS το μονοπάτι εισόδου, στο 

οποίο θα ανέβουν τα αρχικά αρχεία προς επεξεργασία.  

5.4 Το Λογικό Διάγραμμα του Αλγορίθμου  

Στην εικόνα 9 βλέπουμε το λογικό διάγραμμα του αλγορίθμου που έχουμε αναπτύξει. 

Όπως παρατηρούμε είναι σε πλήρη ανάπτυξη και δεν περιλαμβάνει μόνο τα τρία 

βασικά μέρη του αλγορίθμου που έχουμε αναφέρει σε προηγούμενα κεφάλαια, αλλά 

όλη τη ροή του κώδικα μας. Όπως παρατηρούμε ο αλγόριθμος μας ξεκινάει με την 

λειτουργία της δημιουργίας κάποιου random dataset 2000 σημείων που του έχουμε 

ορίσει, στην συνέχεια επιλέγουμε το dataset με το οποίο θέλουμε να ξεκινήσουμε την 

διεργασία μας, παράλληλα και ανεξάρτητα από τις προηγούμενες δυο διεργασίες 

ορίζουμε τα paths για τα Hadoop libraries και φορτώνουμε τις κατάλληλες  

βιβλιοθήκες που συνεργάζονται με την R για να είμαστε σε θέση να τρέξουμε τις 

MapReduce διεργασίες.  

Μετά από αυτά, ξεκινάει η λειτουργία της μέτρησης χρόνου, όπου μας είναι χρήσιμη 

για την μέτρηση της επεξεργαστικής απόδοσης αλλά και σύγκρισης του κάθε dataset 
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σε κάθε συστάδα κόμβων. Στην συνέχεια μεταφέρετε το dataset μας στο DFS και 

έπειτα ξεκινάει η πρώτη MapReduce διεργασία (job), όπου είναι η ταξινόμηση 

(ordering) του dataset μας σε αύξουσα σειρά κατά τα σημεία σε συνδυασμό με τις 

στήλες. Η  συγκεκριμένη διεργασία είναι σημαντική λόγο ότι αφενός πρέπει να 

προηγηθεί πριν την τελική εύρεση των σημείων από την επόμενη διεργασία εύρεσης 

των skyline σημείων και αφετέρου ότι εάν δεν πραγματοποιηθεί η εν λόγο διεργασία 

τα skyline σημεία τα οποία θα βρεθούν δεν θα είναι τα σωστά. 

Συνεχίζοντας ξεκινάει η δεύτερη διεργασία (job), που ως είσοδο αυτή την φορά 

παίρνει τα αποτελέσματα της πρώτης διεργασίας (job). Αυτό που συμβαίνει σε αυτή 

την φάση είναι η εύρεση των skyline σημείων. Η συγκεκριμένη φάση είναι πάλι μια 

MapReduce διεργασία (job). 

Αφού βρεθούν τα skyline σημεία τερματίζουμε την λειτουργία της χρονομέτρησης, 

εμφανίζουμε τα skyline σημεία που βρεθήκανε όπου είναι και τα αποτελέσματα μας 

και τέλος προαιρετικά εμφανίζουμε τις ανάλογες γραφικές παραστάσεις, έτσι ώστε να 

έχουμε και μια γραφική απεικόνιση των αποτελεσμάτων μας, στους άξονες τους 

οποίους ορίσαμε στην αρχή.   

 

Εικόνα 9: Το λογικό διάγραμμα του αλγορίθμου 
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5.5 Επεξήγηση Βασικών Μερών του Skyline Αλγορίθμου 

Όπως παρακάτω και με την μορφή ψευδοκώδικα βλέπουμε την βασική λειτουργική 

δομή του αλγορίθμου που αναπτύξαμε. Παρατηρούμε τα τρία βασικά μέρη του 

αλγορίθμου, όπως τη (ν): 

1. Δημιουργία τυχαίων αριθμών μέχρι 2000 σημείων 

Μια γεννήτρια τυχαίων αριθμών είναι μια υπολογιστική ή μηχανική συσκευή που 

έχει σχεδιαστεί για να παράγει μια ακολουθία αριθμών ή συμβόλων που δεν 

ακολουθούν κάποιο μοτίβο, δηλαδή εμφανίζονται τυχαία. Οι πολλές εφαρμογές της 

τυχαιότητας έχουν οδηγήσει στην ανάπτυξη πολλών διαφορετικών μεθόδων για την 

παραγωγή τυχαίων δεδομένων. Πολλές από αυτές υπάρχουν από τους αρχαίους 

χρόνους, όπως τα ζάρια, το ρίξιμο ενός νομίσματος, το ανακάτεμα της τράπουλας και 

πολλές άλλες τεχνικές. Λόγω της μηχανικής φύσεως αυτών των τεχνικών, η 

δημιουργία μεγάλων ακολουθιών πραγματικά τυχαίων αριθμών (κάτι σημαντικό για 

την στατιστική) απαιτεί πολλή εργασία και χρόνο. Έτσι, τα αποτελέσματα πολλές 

φορές συλλέγονταν και διανέμονταν ως πίνακες τυχαίων αριθμών. Εμείς κάναμε 

χρήση των άνω με σκοπό την δημιουργία κατάλληλου dataset για τον αλγόριθμο μας. 

2. Ταξινόμηση του dataset με την διαδικασία του MapReduce. 

Η διαδικασία που ακολουθείτε από το MapReduce ταξινομεί με βέλτιστους 

αλγόριθμούς, συγκριτικά με άλλους άλγόριθμούς, το dataset με σκοπό την γρήγορη 

ευρετηρίαση των skyline σημείων. 

3. Εύρεση skyline σημείων με την διαδικασία του MapReduce 

Η διαδικασία που ακολουθείτε από το MapReduce βοηθάει στην αποτελεσματική 

έυρεση των skyline σημείων και στην βέλτιστη από αποψη χρόνου παρουσίαση του 

αποτελέσματος. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 



71 

 

Pseudocode Structure Algorithm 

 

Input:  The generated dataset Dataset.points 

Output: The skyline dataset nondominated 

 

 

Create random dataset with 2000 points 

x = Make sample 2000 points 

y = Make sample 2000 points 

 

 

Map-reduce ordering 

Map task 

 

For each point k in Dataset.points 

Compute v subspace flag keyval 

Output(v,1) 

 

Reduce task 

 

For each subspace flag keyval 

Compute order (v) 

Output (Skyline.points) 

 

Map-Reduce skylines 

Map task 

 

For each point k in dataset Skyline.points 

Compute v subspace flag keyval  

{  

Compute skylines points in y 

} 

Output (nondominated) 

 

Appear the skyline results 

 

Nondominated 

 

Make 2D plot for x,y 

 

Plot nondominated 

 

 

 

 



72 

 

5.6 Το Πειραματικό Μέρος 

Το πειραματικό μέρος της εργασίας ξεκινά με την εισαγωγή όλου του αλγορίθμου 

στην κονσόλα του R Studio και ολοκληρώνετε σε σειρά ανά λειτουργιά με τελικό 

αποτέλεσμα την εύρεση των skyline σημείων και την εμφάνιση γραφημάτων. Όπως 

θα δούμε παρακάτω, κατά την διάρκεια του πειραματικού μέρους μπορούμε να 

βγάλουμε νέα συμπεράσματα. Διότι επρόκειτο να δούμε όχι μονό τους τελικούς 

χρόνους της κάθε υπολογιστικής διαδικασίας, αλλά και την κατανομή της 

υπολογιστικής ισχύος και κυρίας μνήμης σε κάθε κόμβο ξεχωριστά. Αυτό φυσικά 

οφείλετε καθαρά στην μέθοδο του MapReduce, αφού κατά κάποιο τρόπο θα λέγαμε 

ότι αποφασίζει πως, που αλλά και ποσό θα κατανείμει τις υπολογιστικές διαδικασίες 

και πόσους πόρους θα εκμεταλλευτεί σε κάθε κόμβο. Επίσης σε αυτή την ενότητα δεν 

θα εξετάσουμε ξεχωριστά την συμπεριφορά του cluster μας σε κάθε dataset αλλά, θα 

κάνουμε παρατηρήσεις και θα βγάλουμε συμπεράσματα συνολικά.  

5.7 Το Πειραματικό Μέρος με ένα Κόμβο  

Σε αυτή την περίπτωση δεν πρόκειται να δούμε κάποια γραφήματα που να 

παρουσιάζουν ιδιαίτερο ενδιαφέρων, μιας και στο πειραματικό μέρος λαμβάνει μέρος 

μονό ένας κόμβος. Έτσι όλη η επεξεργαστική ισχύς των υπολογισμών μας 

κατανέμονται αποκλειστικά και μονό σε αυτό τον κόμβο. 

5.8 Το Πειραματικό Μέρος με δυο Κόμβους 

Σε αυτή την περίπτωση επρόκειτο να δούμε το πειραματικό μέρος της εργασίας μας 

με δυο κόμβους.  
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Εικόνα 10: Πειραματικό μέρος με δυο κόμβους, έναρξη 

Όπως μπορούμε να δούμε στην εικόνα 10, μετά το φόρτωμα του dataset μας στο 

HDFS, αρχίζει αμέσως μετά η διαδικασία της MapReduce ταξινόμησης. Όπως 

μπορούμε να δούμε κατά την διάρκεια του mapping, την συγκεκριμένη διαδικασία 

την αναλαμβάνει και την ολοκληρώνει ο Master node, ενώ την διαδικασία του 

Reducing την αναλαμβάνει ο Slave node. 

 

Εικόνα 11: Πειραματικό μέρος με δυο κόμβους, υπολογισμός από τον slave node. 
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Έτσι όπως παρατηρούμε, όταν ολοκληρώνετε το mapping process από τον Master 

node αμέσως μετά αναλαμβάνει το reduce process ο slave node (εικόνα 11).  

5.9 Το Πειραματικό Μέρος με τρεις Κόμβους 

Στο πειραματικό μέρος της εργασίας μας με τρεις κόμβους, μπορούμε να αναφέρουμε 

πως παρουσιάζει ένα ιδιαίτερο ενδιαφέρων μιας και έχουμε ένα κατάλληλο αριθμό 

κόμβων να αλληλεπιδρούν και είμαστε σε θέση να δούμε καλύτερα και να 

μελετήσουμε την κατανομή της υπολογιστικής ισχύος.  

Όπως μπορούμε να διαπιστώσουμε από την εικόνα 12, το mapping της ταξινόμησης 

πραγματοποιείτε και πάλι από τον Master node. Μάλιστα βλέπουμε καθαρά πως όταν 

ολοκληρώνει το process, απελευθερώνει τους υπολογιστικούς πόρους, τόσο σε CPU 

oόσο και σε RAM που είχε δεσμεύσει κατά την διάρκεια της διαδικασίας.  

 

Εικόνα 12: Πειραματικό μέρος με τρεις κόμβους, έναρξη 

Στην εικόνα 13, παρατηρούμε ότι μετά το πέρας της διαδικασίας του mapping αρχίζει 

η διαδικασία του reducing. Εδώ βλέπουμε να ξεκινούν και οι δυο slave κόμβοι 

σχεδόν ταυτόχρονα και αναλαμβάνουν το process. Επίσης παρατηρούμε ότι την 

απότομη μεταβολή της CPU σε ποσοστό σχεδόν 100% και την σταδιακή άνοδο από 

την δέσμευση της διαθέσιμης RAM.   
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Εικόνα 13: Πειραματικό μέρος με τρεις κόμβους, υπολογισμός από δυο slave nodes. 

Επίσης όπως μπορούμε να δούμε στην εικόνα 14 και 15, παρατηρούμε την ιδία 

διαδικασία του MapReduce αλλά για τον υπολογισμό των skyline σημείων, αυτή την 

φορά. Επίσης η συγκεκριμένη διαδικασία δεν διαφέρει από την προηγούμενη Map 

Reduce διαδικασία, που είναι η ταξινόμηση του dataset μας.  
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 Εικόνα 14: Πειραματικό μέρος με τρεις κόμβους, υπολογισμός skyline σημείων από τον Master node. 

 

 

Εικόνα 15: Πειραματικό μέρος με τρεις κόμβους, υπολογισμός skyline σημείων από τους δυο slave nodes. 
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Τέλος όπως βλέπουμε στην εικόνα 14, στο τέλος της MapReduce διαδικασίας αλλά 

και του αλγορίθμου γενικότερα, παρατηρούμε τον τελικό συνολικό χρόνο, οπού 

παίρνουμε τις μετρήσεις μας και βλέπουμε τα υπολογισμένα skyline σημεία του 

dataset μας. Να διευκρινίσουμε πως πάντα τα σημεία θα είναι διαφορετικά λόγο ότι 

το dataset που λαμβάνουμε είναι πάντοτε τυχαίο. 

5.10 Το Πειραματικό Μέρος με τέσσερεις Κόμβους 

Στο 4ο και τελικό πειραματικό μέρος της εργασίας μας με τέσσερεις κόμβους, 

επρόκειτο να δούμε ακουστικά το πείραμα μας σε πλήρη ανάπτυξη. Εκτιμούμε πως η 

συμπεριφορά της MapReduce διαδικασίας πιθανών να μην διαφέρει δραματικά σε 

πειράματα με περισσότερους από τέσσερεις κόμβους. Με την προϋπόθεση βεβαία 

πως οι ρυθμίσεις στην πλατφόρμα μας (cloudera) συνεχίζουν να είναι όπως έχουν και 

επιπλέων πως πάντα θα εκτελείτε ένα job κάθε φορά και όχι άλλο job παράλληλα. 

Οτιδήποτε άλλες δόκιμες πέραν αυτών που έχουν πραγματοποιηθεί, επρόκειτο να 

επηρεάσουν καταλυτικά τα συμπεράσματα και τα αποτελέσματα του πειραματικού 

μας μέρους. 

Όπως βλέπουμε στην εικόνα 16, παρατηρούμε μια σταθερότητα των process στην 

CPU, του Master node ενώ όπως βλέπουμε στην εικόνα 17 οι κόμβοι 5 και 3 έχουν 

αναλάβει το process της reduce διαδικασίας. Αξιοσημείωτο είναι ότι ο slave node 4 

είναι ανενεργός και δεν έχει αναλάβει κανένα process. Σε αυτή την περίπτωση 

εκτιμούμε πως είναι πολλοί οι λόγοι που ο συγκεκριμένος κόμβος δεν έχει αναλάβει 

κάποιο process επί της παρούσης. Όπως και γενικότερα παρατηρούμε ότι πάντα 

κάποιος κόμβος δεν αναλαμβάνει κάποιο process (όχι πάντα ο ίδιος κόμβος αλλά 

κάθε φορά ένας διαφορετικός).  
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Εικόνα 16: Πειραματικό μέρος με τέσσερεις κόμβους, Master node. 

 

 

Εικόνα 17: Πειραματικό μέρος με τέσσερεις κόμβους, slave nodes. 
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Τέλος στην εικόνα 18 βλέπουμε τα τελικά αποτελέσματα. Με τα υπολογισμένα 

skyline σημεία, καθώς και τις γραφικές παραστάσεις για τους άξονες x,y και z.  

 

Εικόνα 18: Τελικά αποτελέσματα και γραφικές παραστάσεις. 

Όπως συμπεραίνουμε από την ποιο πάνω ανάλυση, βλέπουμε ότι για μικρά cluster 

(από 1 έως 3 κόμβους), οι υπολογιστικοί πόροι διανέμονται σε όλα τα nodes, ενώ για 

μεγάλα clusters (από 4 κόμβους και πάνω), παρατηρούμε ότι κάποιοι κόμβοι θα 

μένουν ανενεργοί κατά την διάρκεια των processes.  

Τέλος να επισημάνουμε όπως είχαμε παρατηρήσει κατά την διάρκεια των 

πειραμάτων μας, είδαμε πως εάν διεξήγαμε τα πειράματα μας με datasets άνω των 

2000 σημείων (πχ. με 5000 σημεία), παρατηρούσαμε ότι πολύ γρήγορα η διαθέσιμη 

κυρία μνήμη εξαντλούνταν και το σύστημα αντλούσε από την swap memory. Αυτό 

είχε ως σκοπό τον πολύ αργό υπολογισμό των διαδικασιών με αποτέλεσμα την 

απόρριψη τους μετά από κάποιο μεγάλο χρονικό διάστημα και φυσικά την 

κατάρρευση του MapReduce process.   
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6 Αποτελέσματα του Πειραματικού Μέρους  

Για την εξαγωγή των αποτελεσμάτων κάναμε χρήση Dataset με 2000 random points 

σε 4 διαφορετικά σενάρια σε τριών ειδών διαφορετικά Dataset που είχαν τα εξής 

χαρακτηριστικά:  

 Dataset.1: x,y (2 columns) 

 Dataset.2: x,y,z,X,Y,Z (6 columns) 

 Dataset.3: x,y,z,X,Y,Z,a,b,c,d (10 columns) 

6.1 Σενάριο 1 

Χρησιμοποιήσαμε υπολογιστική ισχύ 1 Node, 2CPU, 14GB Ram για Dataset με 2000 

random points. Τα αποτελέσματα είχαν ως εξής: 

1 Node, 2CPU, 14GB Ram 

Dataset.1 131.336 sec 121.131 sec 125.381 sec 

Dataset.2 405.812 sec  407.046 sec 399.625 sec 

Dataset.3 839.885 sec 810.677 sec 782.112 sec 

Πίνακας 2: Μετρήσεις χρόνου για 1 node 

Παρατηρούμε ότι υπολογιστική ισχύ 1 Node, 2CPU, 14GB Ram για  2000 random 

points τα εξής:  

 Για το πρωτο Dataset οι χρόνοι έχουν μέσο όρο 125,949 sec 

 Για το δεύτερο Dataset οι χρόνοι έχουν μέσο όρο 404,161sec 

 Για το τρίτο Dataset οι χρόνοι έχουν μέσο όρο 810,8913sec 
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Εικόνα 19: Αποτελέσματα 1ου  πειραματικού μέρους  

Παρατηρούμε ότι η διαφορετικότητα της πολυπλοκότητας των Dataset (Εικόνα 19) 

δεν επηρεάζει τους χρόνους με αποτέλεσμα να έχουν ομοιομορφία. 

6.2 Σενάριο 2 

Χρησιμοποιήσαμε υπολογιστική ισχύ 2 Nodes, 2CPUs each ,1st Node: 7GB Ram, 2nd  

Node: 7GB Ram για Dataset με 2000 random points. Τα αποτελέσματα είχαν ως εξής:  

2 Nodes, 2CPUs each ,1st Node: 7GB Ram, 2nd  Node: 7GB Ram 

Dataset.1 104,889 sec 106,802 sec 102,095 sec 

Dataset.2 297,439 sec 294,040 sec 293,879 sec 

Dataset.3 600,448 sec 574,937 sec 564,129 sec 

Πίνακας 3: Μετρήσεις χρόνου για 2 nodes 

Παρατηρούμε ότι υπολογιστική ισχύ 2 Nodes, 2CPUs each ,1st Node: 7GB Ram, 2nd  

Node: 7GB Ram για  2000 random points τα εξής:  

 Για το πρωτο Dataset οι χρόνοι έχουν μέσο όρο 104,591sec 

 Για το δεύτερο Dataset οι χρόνοι έχουν μέσο όρο 295,11sec 

 Για το τρίτο Dataset οι χρόνοι έχουν μέσο όρο 579,838sec 
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Εικόνα 20: Αποτελέσματα 2ου  πειραματικού μέρους 

Αντίστοιχα κι εδώ παρατηρούμε (Εικόνα 20) ότι η διαφορετικότητα της 

πολυπλοκότητας των Dataset δεν επηρεάζει τους χρόνους με αποτέλεσμα να έχουν 

ομοιομορφία. Επίσης με την διπλή επεξεργαστική ισχύ έχουμε μείωση των χρόνων σε 

όλα τα επίπεδα. 

6.3 Σενάριο 3 

Χρησιμοποιήσαμε υπολογιστική ισχύ 3 Nodes, 2CPUs each ,1st Node: 7GB Ram, 2nd  

Node: 3.5GB Ram, 3rd  Node: 3.5GB Ram για Dataset με 2000 random points. Τα 

αποτελέσματα είχαν ως εξής: 

3 Nodes, 2CPUs each ,1st Node: 7GB Ram, 2nd  Node: 3.5GB Ram, 3rd  Node: 3.5GB 

Ram 

Dataset.1 100,331 sec 104,519 sec 98,848 sec 

Dataset.2 287,134 sec 291,986 sec 283,684 sec 

Dataset.3 525,668 sec 532,506 sec 535,829 sec 

Πίνακας 4: Μετρήσεις χρόνου για 3 nodes 

Παρατηρούμε ότι υπολογιστική ισχύ 3 Nodes, 2CPUs each ,1st Node: 7GB Ram, 2nd  

Node: 3.5GB Ram, 3rd  Node: 3.5GB Ram για  2000 random points τα εξής:  
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 Για το πρωτο Dataset οι χρόνοι έχουν μέσο όρο 101,237 sec 

 Για το δεύτερο Dataset οι χρόνοι έχουν μέσο όρο 285,601 sec 

 Για το τρίτο Dataset οι χρόνοι έχουν μέσο όρο 531,334 sec 

 
Εικόνα 21: Αποτελέσματα 3ου  πειραματικού μέρους 

Παρατηρούμε ότι η διαφορετικότητα της πολυπλοκότητας των Dataset (Εικόνα 21) 

δεν επηρεάζει τους χρόνους με αποτέλεσμα να έχουν ομοιομορφία. Επίσης με την 

τριπλή επεξεργαστική ισχύ έχουμε μείωση των χρόνων σε όλα τα επίπεδα. 

6.4 Σενάριο 4 

Χρησιμοποιήσαμε υπολογιστική ισχύ 4 Nodes, 2CPUs each ,1st Node: 7GB Ram, 

2nd  Node: 2.3GB Ram, 3rd  Node: 2.3GB Ram, 4th   Node: 2.3GB Ram, για Dataset 

με 2000 random points. Τα αποτελέσματα είχαν ως εξής: 
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4 Nodes, 2CPUs each ,1st Node: 7GB Ram, 2nd  Node: 2.3GB Ram, 3rd  Node: 2.3GB Ram, 4th   Node: 2.3GB Ram, 

Dataset.1 102,079 sec 101,665 sec 99,577 sec 

Dataset.2 272,912 sec 270,010 sec 278,549 sec 

Dataset.3 520,630 sec 503,739 sec 516,259 sec 

Πίνακας 5: Μετρήσεις χρόνου για 4 nodes 

Παρατηρούμε ότι υπολογιστική ισχύ 4 Nodes, 2CPUs each ,1st Node: 7GB Ram, 2nd  

Node: 2.3GB Ram, 3rd  Node: 2.3GB Ram, 4th   Node: 2.3GB Ram για  2000 random 

points τα εξής:  

 Για το πρωτο Dataset οι χρόνοι έχουν μέσο όρο 101,107 sec 

 Για το δεύτερο Dataset οι χρόνοι έχουν μέσο όρο 273,823 sec 

 Για το τρίτο Dataset οι χρόνοι έχουν μέσο όρο 513,542 sec 

 
Εικόνα 22: Αποτελέσματα 4ου  πειραματικού μέρους 

Παρατηρούμε ότι η διαφορετικότητα της πολυπλοκότητας των Dataset (Εικόνα 22) 

δεν επηρεάζει τους χρόνους με αποτέλεσμα να έχουν ομοιομορφία. Επίσης με την 

τετραπλή επεξεργαστική ισχύ έχουμε μείωση των χρόνων σε όλα τα επίπεδα. 
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6.5 Σχετικά Γραφήματα και Μετρήσεις του Cluster 

Παρακάτω ακολουθούν ορισμένα ενδεικτικά γραφήματα σχετικά με την καταγραφή 

των αντιδράσεων  των πόρων τους του cluster μας, μετά από την ολοκλήρωση των 

πειραμάτων μας. Στα συγκεκριμένα γραφήματα μετράμε τις μεταβλητές του cluster 

που θεωρούμε ως σημαντικές και τις σχολιάζουμε με βάση τα εικονιζόμενων 

γραφημάτων μας. 

6.5.1 Cluster CPU 

Στο γράφημα της εικόνας 23, παρατηρούμε την συνολική κατανομή της 

υπολογιστικής ισχύος κατά την διάρκεια των υπολογισμών. Επρόκειτο να 

παρατηρήσουμε αυξομειώσεις στην υπολογιστική ισχύ σε συνάρτηση με τον χρόνο 

καθώς και το μέγεθος του dataset που έχουμε τρέξει.  

 

 

Εικόνα 23: Cluster CPU - Η συνολική κατανάλωση υπολογιστικής ισχύος του cluster στο πεδίο του χρόνου. 
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6.5.2 Cluster Network IO 

Στο παρακάτω γράφημα (Εικόνα 24), παρατηρούμε την συνολική κίνηση των 

δεδομένων μας κατά την επεξεργασία των dataset μας, μέσα στο cluster, στο πεδίο 

του χρόνου. Επίσης παρατηρούμε μια έντονη κινητικότητα (με πράσινο χρώμα) σε 

κάποια συγκεκριμένα χρονικά διαστήματα, οπού έλαβε μέρος η επεξεργασία μας. 

Τέλος παρατηρούμε ότι υπάρχει μια κατά πολύ μεγαλύτερη τάξη μεγέθους στα 

δεδομένα που στέλνονται, παρά που λαμβάνονται μέσα στο cluster μας.   

 

Εικόνα 24: Cluster network IO - Η συνολική μεταφορά δεδομένων στο δίκτυο του cluster στο πεδίο του 

χρόνου. 

6.5.3 HDFS IO 

Στο παρακάτω γράφημα (Εικόνα 25), παρατηρούμε την συνολική μεταφορά των 

δεδομένων στο Hadoop file system στο πεδίο του χρόνου. Το θεωρούμε σημαντικό 

μιας και το HDFS κατέχει σημαντικό ρόλο στην λειτουργιά και επεξεργασία των 

δεδομένων μας, επειδή εκεί ουσιαστικά γίνονται οι MapReduce επεξεργασίες και 

αποθήκευση των αποτελεσμάτων μας. Επιπλέων ως input ορίζετε η πράσινη περιοχή 

(written) και ως output ορίζετε η μπλε περιοχή (read). Τέλος όπως βλέπουμε οι 

περιοχές με πράσινο χρώμα (written) είναι κατά πολύ μεγαλύτερες από τις περιοχές 

με μπλε χρώμα (written).  
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Εικόνα 25: HDFS IO - Η συνολική μεταφορά δεδομένων στο Hadoop file system στο πεδίο του χρόνου. Ως 

input ορίζετε η πράσινη περιοχή (written) και ως output ορίζετε η μπλέ περιοχή (read) 

 

6.5.4 Jobs Running  

Στο παρακάτω γράφημα (Εικόνα 26), παρατηρούμε τον συνολικό αριθμό jobs στο 

cluster μας στο πεδίο του χρόνου. Από το γράφημα μπορούμε εύκολα να δούμε πότε 

ακριβώς ξεκίνησε η διεργασία του MapReduce, πόσο χρόνο κράτησε η επεξεργασία, 

όπως επίσης και τον αριθμό των jobs που εκτελούνται. Στην προκειμένη περίπτωση 

εκτελείται μόνο ένα job. 
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Εικόνα 26: Jobs Running - Ο συνολικός αριθμός jobs στο cluster στο πεδίο του χρόνου. 

 

6.5.5 Running Tasks 

Στο παρακάτω γράφημα (Εικόνα 27), παρατηρούμε τον συνολικό αριθμό των tasks 

του cluster στο πεδίο του χρόνου. Σε αντίθεση με το προηγούμενο γράφημα όπου 

παρίστανε τον συνολικό αριθμό των jobs, σε αυτό το γράφημα παρατηρούμε με 

πράσινο χρώμα τις reduce διαδικασίες και με μπλε χρώμα τις map διεργασίες. Αυτό 

το γράφημα μας βοηθά να παρατηρήσομε πότε ξεκινάει μια map και πότε μια reduce 

διαδικασία στο πεδίο του χρόνου. Σε αυτό το γράφημα οι δυο αυτές διαδικασίες 

υπολογίζονται ως κάτι ξεχωριστό και όχι ως κάτι ενιαίο.  
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Εικόνα 27: Running Tasks - Ο συνολικός αριθμός των tasks του cluster στο πεδίο του χρόνου. 

 

6.5.6 Maps Running  

Στο παρακάτω και τελευταίο γράφημα (Εικόνα 28), παρατηρούμε τον συνολικό 

αριθμό των maps του cluster στο πεδίο του χρόνου. Ουσιαστικά το γράφημα είναι 

αποκλειστικά και μόνο για τις maps διεργασίες. Αν το παρατηρήσουμε θα 

διαπιστώσουμε πως το γράφημα απεικονίζει το περίγραμμα του προηγούμενου στην 

μπλε περιοχή.   
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Εικόνα 28: Maps Running - Ο συνολικός αριθμός των maps του cluster στο πεδίο του χρόνου. 



91 

 

7 Συζήτηση και συμπεράσματα  

7.1 Συζήτηση 

Στο κεφάλαιο αυτό θα αναφερθούν τα βασικά συμπεράσματα που προκύπτουν από το 

θέμα που μελετήθηκε. Στην παρούσα εργασία αρχικά παρουσιάστηκαν και 

περιγράφηκαν τα Skyline Queries και το Hadoop – MapReduce. Περιγράφηκε 

αναλυτικά η αρχιτεκτονική τους, ο τρόπος λειτουργίας τους καθώς και η χρησιμότητά 

τους.  Στη συνέχεια παρουσιάστηκαν προγενέστερες εργασίες που είχαν ασχοληθεί 

είτε με Skyline Επερωτήσεις είτε με το MapReduce είτε και με τις δυο τεχνολογίες.  

Σημαντικό βάρος δόθηκε στην περιγραφή των τριών τεχνικών για το διαμοιρασμό 

του χώρου αλλά και στην μέθοδο που χρησιμοποιείται για τον παράλληλο 

υπολογισμό των skyline σημείων.  Ακολούθως τέθηκαν οι στόχοι της εργασίας και 

ακολούθησε η περιγραφή της  σχεδίασης της εργασίας σε επίπεδο αρχιτεκτονικής. 

Στη συνέχεια, περιγράφηκε η υλοποίηση του κώδικα σε επίπεδο κλάσεων, 

αναλύοντας τη χρησιμότητα της κάθε λειτουργίας.   

Τέλος, παρουσιάστηκε η πειραματική μελέτη μέσω γραφημάτων στα οποία 

αναπαρίστανται οι μετρήσεις που έγιναν.  

7.2 Συμπεράσματα 

Όπως μπορούμε να παρατηρήσουμε κατά την επεξεργασία των τριών διαφορετικών 

Dataset 2.000 σημείων αλλά με διαφορετικό αριθμό στηλών το καθένα.  

Από τις μετρήσεις που πραγματοποιήσαμε, παρατηρούμε παρακάτω τέσσερεις 

πίνακες όπου κάθε ένας από αυτούς αντιστοιχεί σε κάθε υπολογιστική συστάδα 

(cluster), με 1,2,3 και 4 nodes αντίστοιχα και περιλαμβάνει ο κάθε πίνακας, τους 

χρόνους του κάθε Dataset, τους μέσους όρους, καθώς και την αύξηση χρόνου σε 

σχέση με την προηγουμένη μέτρηση, την οποία την συγκρίνουμε για να λάβουμε τα 

τελικά συμπεράσματα. 

Ουσιαστικά κάνουμε μια σύγκριση των μέσων όρων των χρόνων του κάθε dataset, 

σύμφωνα με τα μετρήσιμα στοιχεία που έχουμε. Αυτή την διαδικασία την κάνουμε σε 

κάθε περίπτωση  και για όλες τις ομάδες clustering ξεχωριστά.   
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7.2.1 Μετρήσιμα συμπεράσματα για ένα κόμβο  

Στον παρακάτω πίνακα (Πίνακας 6), παρατηρούμε την αύξηση χρόνου σε σχέση με 

την προηγουμένη μέτρηση για ένα κόμβο. Όπως μπορούμε να δούμε το Dataset.2 

αυξήθηκε 3,2 φορές χρονικά, σε σχέση με το Dataset.1. Ενώ το Dataset.3 αυξήθηκε 

χρονικά 2 φορές σε σχέση με το Dataset.2. Οι υπολογιστικοί πόροι που 

χρησιμοποιήθηκαν για το cluster είναι:  2CPU και 14GB Ram. 

1 Node, 2CPU, 14GB Ram Μέσος 

όρος  

Αύξηση χρόνου σε 

σχέση με την 

προηγουμένη μέτρηση 

Dataset.1 131.336 

sec 

121.131 

sec 

125.381 

sec 

125,949 

sec 

Ν/Α 

Dataset.2 405.812 

sec  

407.046 

sec 

399.625 

sec 

404,161 

sec 

3,2 

Dataset.3 839.885 

sec 

810.677 

sec 

782.112 

sec 

810,891 

sec 

2 

Πίνακας 6: Αύξηση χρόνου σε σχέση με την προηγουμένη μέτρηση για 1 node 

 

7.2.2 Μετρήσιμα συμπεράσματα για δυο κόμβους.  

Στον παρακάτω πίνακα (Πίνακας 7), παρατηρούμε την αύξηση χρόνου σε σχέση με 

την προηγουμένη μέτρηση για δυο κόμβους. Όπως μπορούμε να δούμε το Dataset.2 

αυξήθηκε 2,8 φορές χρονικά, σε σχέση με το Dataset.1. Ενώ το Dataset.3 αυξήθηκε 

χρονικά 1,9 φορές σε σχέση με το Dataset.2. Οι υπολογιστικοί πόροι που 

χρησιμοποιήθηκαν για το cluster είναι:  2CPUs και 7GB Ram για τον κάθε κόμβο.  

2 Nodes, 2CPUs each ,1st Node: 7GB Ram, 2nd  

Node: 7GB Ram 

Μέσος 

όρος 

Αύξηση χρόνου σε 

σχέση με την 

προηγουμένη 

μέτρηση 

Dataset.1 104,889 

sec 

106,802 

sec 

102,095 sec 104,595 

sec 

Ν/Α 
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Dataset.2 297,439 

sec 

294,040 

sec 

293,879 sec 295,119 

sec 

2,8 

Dataset.3 600,448 

sec 

574,937 

sec 

564,129 sec 579,838 

sec 

1,9 

Πίνακας 7: Αύξηση χρόνου σε σχέση με την προηγουμένη μέτρηση για 2 nodes 

 

7.2.3 Μετρήσιμα συμπεράσματα για τρεις κόμβους.  

Στον παρακάτω πίνακα (Πίνακας 8), παρατηρούμε την αύξηση χρόνου σε σχέση με 

την προηγουμένη μέτρηση για τρεις κόμβους. Όπως μπορούμε να δούμε το Dataset.2 

αυξήθηκε 2,8 φορές χρονικά, σε σχέση με το Dataset.1. Ενώ το Dataset.3 αυξήθηκε 

χρονικά 1,8 φορές σε σχέση με το Dataset.2. Οι υπολογιστικοί πόροι που 

χρησιμοποιήθηκαν για το cluster είναι:  2CPUs και 7GB Ram για τον Master κόμβο 

και 2CPUs και 3.5GB Ram για τον κάθε Slave κόμβο. 

3 Nodes, 2CPUs each ,1st Node: 7GB Ram, 

2nd  Node: 3.5GB Ram, 3rd  Node: 3.5GB Ram 

Μέσος 

όρος 

Αύξηση χρόνου σε σχέση 

με την προηγουμένη 

μέτρηση  

Dataset.1 100,331 

sec 

104,519 

sec 

98,848 

sec 

101,232 

sec 

Ν/Α 

Dataset.2 287,134 

sec 

291,986 

sec 

283,684 

sec 

287,601 

sec 

2,8 

Dataset.3 525,668 

sec 

532,506 

sec 

535,829 

sec 

531,334 

sec 

1,8 

Πίνακας 8: Αύξηση χρόνου σε σχέση με την προηγουμένη μέτρηση για 3 nodes 

 

7.2.4 Μετρήσιμα συμπεράσματα για τέσσερεις κόμβους.  

Στον παρακάτω πίνακα (Πίνακας 9), παρατηρούμε την αύξηση χρόνου σε σχέση με 

την προηγουμένη μέτρηση για τρεις κόμβους. Όπως μπορούμε να δούμε το Dataset.2 

αυξήθηκε 2,7 φορές χρονικά, σε σχέση με το Dataset.1. Ενώ το Dataset.3 αυξήθηκε 

χρονικά 1,8 φορές σε σχέση με το Dataset.2. Οι υπολογιστικοί πόροι που 



94 

 

χρησιμοποιήθηκαν για το cluster είναι:  2CPUs και 7GB Ram για τον Master κόμβο 

και 2CPUs και 2,3GB Ram για τον κάθε Slave κόμβο. 

4 Nodes, 2CPUs each ,1st Node: 7GB Ram, 

2nd  Node: 2.3GB Ram, 3rd  Node: 2.3GB Ram, 

4th   Node: 2.3GB Ram, 

Μέσος 

όρος 

Αύξηση χρόνου σε σχέση 

με την προηγουμένη 

μέτρηση 

Dataset.1 102,079 

sec 

101,665 

sec 

99,577 

sec 

101,107 

sec 

Ν/Α 

Dataset.2 272,912 

sec 

270,010 

sec 

278,549 

sec 

273,823 

sec 

2,7 

Dataset.3 520,630 

sec 

503,739 

sec 

516,259 

sec 

513,542 

sec 

1,8 

Πίνακας 9: Αύξηση χρόνου σε σχέση με την προηγουμένη μέτρηση για 4 nodes 

 

 

Έτσι σύμφωνα με τους παραπάνω πίνακες βγάζουμε τα εξής συμπεράσματα:  

 

 Αύξηση χρόνου σε σχέση με την προηγουμένη μέτρηση είναι σχεδόν αμετάβλητο 

σε όλα τα datasets. 

 

 Όσο αυξάνονται οι κόμβοι τόσο μειώνονται οι χρόνοι. 

 

 Στα μικρά datasets η μείωση των χρόνων όσο αυξάνονται οι κόμβοι, είναι μικρή 

έως αμελητέα. 

 

 Στα μεγάλα datasets η μείωση των χρόνων όσο αυξάνονται οι κόμβοι,  είναι 

μεγάλη. 

 

 Όσο ποιο μεγάλο dataset τόσο μεγαλύτερο κέρδος σε χρόνους σε cluster με 4 

nodes και πάνω. 
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7.3 Προοπτικές Χρήσης  

Οι προοπτικές χρήσης του θέματος και του αλγορίθμου της παρούσης εργασίας είναι 

πολλές, όπως π.χ. για εμπορική χρήση: 

 Την ανάπτυξη του αλγορίθμου για την εύρεση κοντινών λιμανιών σε μια 

ακτογραμμή. 

 Την γρήγορη και άμεση εύρεση αεροπορικών εισιτήριων με σύγκριση τιμών και 

υπηρεσιών. 

 Την εύρεση κάποιου ιατρικού φακέλου με κάποια συγκεκριμένα χαρακτηριστικά 

που πληρούνται. 

Επίσης μπορούμε να επισημάνουμε την εφαρμογή του αλγορίθμου μας για 

ακαδημαϊκή χρήση όπως: 

 Την χρήση αυτούσιου του κώδικα μας για να χρησιμοποιηθεί ως σημείο αναφοράς 

για την χρονική μέτρηση πολλαπλών κόμβων και hardware. 

 Την χρονική μέτρηση και απόδοση διαφορετικών server συστημάτων. 

 Την σύγκριση της μεθοδολογίας με διαφορετικές τεχνολογίες και προσεγγίσεις 

παράλληλου προγραμματισμού. 

 Την σύγκριση των αποδόσεων μεταξύ διαφορετικών εκδόσεων του λογισμικού 

που βασίστηκε. 

 Την σύγκριση μεταξύ διαφορετικών προσεγγίσεων και αποδόσεων skyline 

αλγορίθμων με την υλοποίηση του MapReduce.   

7.4 Μελλοντικές επεκτάσεις 

Όπως είδαμε σε προηγούμενα κεφάλαια το πειραματικό μέρος της εργασία βασίστηκε 

κατεξοχήν σε VMs όπου έτρεχαν την όλη στημένη υποδομή και τον αλγόριθμο. Ενώ 

όπως είδαμε δεν ξεπεράσαμε τους 4 κόμβους. Επίσης είδαμε ότι το πειραματικό 

μέρος έτρεξε με κάποιο συγκεκριμένο Hardware, σε τοπικό H/Y. Επιπλέων, όσον 

αφορά στα datasets που τρέξαμε είχαμε ένα περιορισμό 2000 σημείων. 

Σύμφωνα με τα παραπάνω, οι μελλοντικές επεκτάσεις της παρούσας εργασίας θα 

μπορούσαν να είναι αρκετές, όπως: 
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 Το στήσιμο και τρέξιμο της όλης υποδομής σε υπηρεσία Cloud Computing. 

 Την αύξηση των κόμβων. 

 Το τρέξιμο πολλαπλών διεργασιών. 

 Το τρέξιμο του αλγορίθμου για πάνω από 2000 σημεία. 

 Το τρέξιμο του αλγορίθμου και την χρονομέτρηση του σε νέες εκδόσεις 

λογισμικών. 

 Το στήσιμο και τρέξιμο του αλγορίθμου σε διαφορετικές γλώσσες 

προγραμματισμού. 

 Την περεταίρω βελτίωση του ιδίου του αλγορίθμου με άλλες τεχνικές, όπως για 

παράδειγμα την εγγραφή και συλλογή των αποτελεσμάτων σε κάποιο τοπικό 

αρχείο και όχι τόσο εκτενώς στην κυριά μνήμη του υπολογιστικού cluster.  
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Παράρτημα 1 

 

 

Ενδεικτικά η υλοποίηση του MapReduce Skyline αλγορίθμου σε γλωσσα R, σε 

τρεις διαστάσεις με μέγεθος 2000 σημείων. 
 

 

Sys.setenv(HADOOP_HOME="/usr/lib/hadoop-0.20-mapreduce")  

Sys.setenv(HADOOP_CMD="/usr/bin/hadoop") 

  

Sys.setenv(HADOOP_STREAMING="/usr/lib/hadoop-0.20-

mapreduce/contrib/streaming/hadoop-streaming-2.0.0-mr1-cdh4.7.1.jar") 

#Sys.setenv(HADOOP_STREAMING="/usr/lib/hadoop-mapreduce/hadoop-

streaming.jar") 

 

Sys.setenv(JAVA_HOME="/usr/lib/jvm/java-1.6.0-openjdk-1.6.0.35.x86_64") 

 

 

 

  

library(rmr2)  

library(rJava)  

library(rhdfs)  

hdfs.init()  

  

 

  

# Create random dataset  

  

x = sample.int(2000, 2000) 

y = sample.int(2000, 2000) 

z = sample.int(2000, 2000) 

 

Dataset = data.frame(x,y,z) 

 

 

 

 # start count time 

ptm <- proc.time() 

 

 

 

# Move Dataset to DFS  

Dataset.points <- to.dfs(Dataset)  
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# mapreduce ordering  

  

data.ordering = from.dfs(  

    mapreduce(  

        input = Dataset.points,   

        map = function(k, v) keyval(v, 1),   

        reduce =   

            function(k, v)   

                keyval(k, order(v))))  

  

  

Skyline.points <- to.dfs(data.ordering$key)   

          

  

# find skylines with Map-Reduce  

  

find.skylines = from.dfs(  

    mapreduce(  

        input = Skyline.points,  

        map = function(k, v)    

              

        {  

            nondom <- v[which(!duplicated(cummin(v$z))), ]  

              

            keyval(k, nondom )})) 

 

 

# end count time 

proc.time() - ptm 

 

 

# appear the skyline results 

nondominated <- find.skylines$val 

nondominated 

 

 

 

#3D plot 

plot(Dataset[,1:3], xlim=c(0,2000), ylim=c(0,2000)) 

plot(nondominated[,1:3], xlim=c(0,2000), ylim=c(0,2000)) 

 


