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Abstract. Nowadays, big amounts of data are challenging and cause the need
for distribution and management of huge data sets in separate repositories. New
distributed systems have been designed to scale up from a single server to thou-
sands of machines. Systems like Apache Hadoop and Apache Mahout are flexi-
ble and reliable, supporting Data Mining techniques. Therefore, Virtualization
became an important tool to contribute in the development of cheap and stable
systems to support the analysis of large amounts of data. Nowadays, there are
several consolidated virtualization tools on the market, like VMware, Virtual-
Box and Xen, among others. However, it may be difficult to determine which
tool has the best performance for a given scenario of application. Therefore,
computational performance evaluation techniques became important to assess
accurately the advantages and disadvantages of each virtualization software.
The main objective of this work is compare the performance of different distri-
buted and virtualized environments on VirtualBox, VMware Player and Xen to
support data mining tasks executed in the Apache Hadoop and Apache Mahout
platforms. The performance of each environment is compared in order to evalu-
ate the advantages of the use of Virtualization in the Data Mining context.
key-words: Virtualization, Data Mining, Apache Hadoop, Apache Mahout, Big
Data.

Resumo. Atualmente, grandes quantidades de dados sdo um desafio e causam
a necessidade de distribuicdo e gerenciamento de grandes conjuntos de dados
em repositorios separados. Novos sistemas distribuidos foram desenvolvidos
para escalonar de um tnico servidor para centenas de mdquinas. Sistemas
como o Apache Hadoop e Apache Mahout sdo flexiveis e confidveis, possibili-
tando o suporte a técnicas de Mineragdo de Dados. Aliada a esses sistemas, a
Virtualizacdo é um mecanismo importante para o desenvolvimento de sistemas
estdveis e econdmicos para que sejam passiveis de analise de grandes quantida-
des de dados. Atualmente, existem diversos softwares de Virtualizacdo consoli-
dados no mercado como VMware, Virtualbox e Xen, dentre outros. Entretanto,
é preciso escolher qual software de Virtualiza¢do atende com maior eficiéncia



as necessidades de cendrios de aplicacoes reais ou simuladas. Técnicas de
avaliagcdo de desempenho sdo importantes para avaliar de forma mais precisa
as vantagens e desvantagens de cada software de Virtualizacdo. O principal ob-
jetivo deste trabalho consiste em desenvolver ambientes virtuais e distribuidos
sobre os virtualizadores Virtualbox, VMware Player e Xen que sejam capazes de
suportar as plataformas Apache Hadoop e Apache Mahout. O desempenho de
cada ambiente desenvolvido é comparado por meio de técnicas de avaliagdo
de desempenho computacional, a fim de buscar vantagens na utilizacdo da
Virtualizacdo em tarefas de Mineracdo de Dados.

Palavras-chaves: Big Data, Virtualizacdo, Mineracdo de Dados, Apache Ha-
doop, Apache Mahout.

1. Introducao

A evolugdo tecnoldgica e a necessidade de comunicacao entre as pessoas sao fatores para
a produc¢do continua e armazenamento de grandes quantidades de dados. Publicagdes de
fotos e mensagens em redes sociais, compras pela internet, ou até mesmo a quantidade
de cliques e as buscas feitas por usudrios por um determinado contetido na internet con-
tribuem para a aumento da produ¢do de dados que é conhecida como o Big Data. Além
do volume de dados produzidos continuamente, o Big Data possui mais trés dimensoes:
a variedade, a velocidade e a veracidade. A variedade representa os diferentes formatos
de dados, planilhas, textos, musicas, videos, entre outros, todos esses formatos recebem o
nome de dados ndo estruturados. A velocidade em que os dados sdo gerados e analisados
¢ uma dimensdo que atribui ao Big Data a possibilidade de analisar dados em tempo real,
o0 objetivo € retornar um predi¢do dos dados analisados em poucos segundos. Por fim, a
veracidade lida com incerteza dos dados, uma vez nem sempre € possivel encontrar certos
padrdes nos dados analisados mesmo com as técnicas mais sofisticadas, fatores climaticos
e economia sao alguns exemplos praticos [Schroeck et al. 2012].

Devido as caracteristicas supracitadas, analisar manualmente os dados obtidos
pode ser uma tarefa ardua ou até impossivel. Portanto, € interessante o uso de técnicas
de descoberta do conhecimento que sejam automaticas, como as tarefas de Mineracao
de Dados [TAN et al. 2009]. Dentre as tarefas de Minera¢do de Dados, podem ser lis-
tadas a Classificacdo, a Associacdo, o Agrupamento de Dados, dentre outros. Entre-
tanto, os algoritmos utilizados neste trabalho tem como objetivo resolver o problema de
Agrupamento de Dados. O problema de Agrupamento de Dados consiste em técnicas de
aprendizagem ndo-supervisionada, ou seja, técnicas que nao necessitam da intervengao
ou conhecimento externo ao proprio conjunto de dados. Portanto, a tarefa de Agrupa-
mento de Dados € ideal para dados novos ou sem conhecimento prévio. O Agrupamento
de Dados pode ser representado pela organizacdo dos dados em grupos de uma forma que
possa facilitar o seu entendimento. Varios algoritmos foram propostos para resolver esse
problema, dentre eles estd o algoritmo k-médias, que consiste em separar um conjunto
com n objetos em k grupos [Larose 2006, TAN et al. 2009]. Através de informacdes ex-
traidas por essas técnicas e algoritmos, empresas podem encontrar padrdes nos perfis dos
clientes, tais como: preferéncias de compra, caracteristicas pessoais e outras tendéncias
[Faceli et al. 2011]. Adicionalmente, a combinagdo de técnicas de Mineragdao de Dados e
as tecnologias de sistemas distribuidos proporciona um aumento na capacidade de anélise
de quantidades massivas de dados que nao sdo suportadas pela limitada capacidade de



processamento e armazenamento de um simples computador [Sosinsky 2010].

Dado que técnicas de Mineragcdao de Dados e a tecnologia de sistemas distribuidos
sdo fatores importantes para andlise de Big Data, softwares especialistas foram desen-
volvidos para lidar com as dificuldades impostas pelo Big Data. Dentre eles, pode-se
citar o Apache Hadoop e o Apache Mahout, ferramentas fundamentais para o desenvol-
vimento deste trabalho e de outros relacionados. O Apache Hadoop é uma plataforma
distribuida de cddigo aberto que tem como caracteristica a capacidade de processar uma
grande quantidade de dados de forma distribuida [White 2012]. Ao contrario de sistemas
distribuidos convencionais, o Apache Hadoop dé aos desenvolvedores a flexibilidade, ro-
bustez, escalabilidade e simplicidade para o desenvolvimento de novas aplicagdes que sao
executadas na plataforma [Lam 2011]. Ja o Apache Mahout é uma biblioteca de algorit-
mos de Mineracdo de Dados e Aprendizado de Mdquina, desenvolvida sobre o modelo
MapReduce. As aplicacdes desta biblioteca se encaixam no processamento de dados em
larga escala [OWEN et al. 2012].

Apesar do suporte oferecido pelas ferramentas citadas, o Big Data ainda apresenta
alguns desafios a serem solucionados. Dentre eles, podem ser citadas a instabilidade de
sistemas fisicos onde sdo instalados e configurados as ferramentas de anélises e uma po-
tencial ociosidade de recursos computacionais durante periodos de baixo uso. A instabi-
lidade de sistemas fisicos € uma grande inimiga do tempo de resposta necessario para a
eficiéncia da andlise dos dados. Essa instabilidade pode ser causada por uma vasta gama
de razdes: erros de instalagdo ou configuracao dos softwares; uso de versdes depreciadas
de softwares; falhas de hardware e comunicacio de rede; erros de usudrios relacionados
com a falta de conhecimento prévio ou mau uso as API’s do Apache Hadoop e Apache
Mahout; dentre outros [Rabkin and Katz 2013]. A ociosidade de recursos computaci-
onais tornou-se um grande dilema devido ao crescimento desenfreado das tecnologias
[VERAS 2011]. O aumento da velocidade de uma Unidade Central de Processamento
(CPU), o aumento na capacidade de enderecamento de memoéria RAM, sdo fatores im-
portantes para um bom desempenho computacional. Entretanto, podem ocasionar em
desperdicios de recursos, tais como, alto consumo de energia elétrica, a necessidade de
grandes espagos fisicos para suportar os equipamentos e a dificuldade na recuperagao
de sistemas com falhas. Pesquisas do IDC dizem que, apenas 15% do total de recursos
computacionais disponiveis, sao utilizados em uma organizagdao [VERAS 2011]. Logo, a
Virtualiza¢do pode ser o mecanismo chave para conter partes desses problemas observa-
dos.

A Virtualizacdo € capaz de lidar com os problemas de instabilidade e gerenci-
amento de recursos. Através dela é possivel ter flexibilidade, rapidez na recuperacao
de sistemas em casos de falhas ocorridas e isolamento entre os sistemas virtualizados
(mdaquinas virtuais) e sistemas hospedeiros. Adicionalmente, a Virtualizagdo possui a
capacidade de moldar o espago de disco de acordo com a necessidade [Laureano 2006].

Para garantir maior precisdo na escolha de um sistema computacional que
possa ser mais eficiente em relagdo ao seu desempenho computacional, ou a melhor
configuracdo de determinado sistema que possa contribuir com menor gasto de recur-
sos financeiros ou energéticos, faz-se necessdrio a utilizacdo de técnicas de avaliacdo
de desempenho computacional. A experimentagcdo ou afericdo é uma dessas técnicas.
A experimentagdo € utilizada para avaliar sistemas computacionais existentes, ou seja,



aplicacdes reais. O propdsito da avaliacdo de desempenho computacional é medir de
forma quantitativa e qualitativa a capacidade ou eficiéncia de determinado sistema, exem-
plos disso sdo: a medi¢ao de pacotes enviados por uma rede de computadores, a velo-
cidade de transacOes de um determinado sistema gerenciador de banco de dados ou até
mesmo a satisfacao de usudrios por determinado software [Johnson 2011]. Portanto, tais
técnicas serdo avaliadas neste trabalho.

O principal objetivo deste trabalho consiste em desenvolver ambientes virtua-
lizados e distribuidos sobre os virtualizadores Virtualbox, VMware Player e Xen que
sejam capazes de suportar as plataformas Apache Hadoop e Apache Mahout. Como
objetivo especifico tem-se, a instalacio e a configuracio de ambas plataformas em
diferentes maquinas virtuais. A proposta € realizar uma comparacdo de desempe-
nho computacional dos diferentes ambientes virtualizados a partir de experimentagdes
feitas com o algoritmo KMeans Mahout implementado sobre a plataforma Apache
Mahout, e o algoritmo Multiple Parallel MapReduce k-means (MRMKMmeans) que
¢ uma versdo paralela e distribuida para multiplas execucdes do algoritmo k-médias
[Dearo Garcia and Coelho Naldi 2014]. Tal comparagdo serd feita através de técnicas de
avaliagdo de desempenho computacional tais como: andlise de intervalos de confianca
e modelos de regressdo simples, utilizando como varidvel de resposta o tempo de
execucdo dos algoritmos KMeans Mahout € MRMKMeans [Jain 1991, Galdamez 2002,
Johnson 2011], a fim de indicar vantagens da Virtualiza¢do no contexto de Mineragao de
Dados.

O presente trabalho estd dividido da seguinte forma: Na Secdo 2 sdo apresentados
os trabalhos relacionados a este. Na Secdo 3 sdo apresentados os métodos de desenvol-
vimento e materiais utilizados. Na Sec¢do 4 sdo apresentados os resultados obtidos, € na
Secdo 5 sdo apresentadas as conclusdes e consideracoes finais deste trabalho.

2. Trabalhos Relacionados

O trabalho intitulado como Virtualized Hadoop Performance with Vmware vSphere 5.1
[VMware 2013b], foi desenvolvido no ano de 2013 pela empresa VMware. Ele teve
como objeto de estudo a avaliacdo de desempenho computacional entre dois ambientes
distribuidos com 32 nds (cada) e configurados com a plataforma Apache Hadoop. Um
desses ambientes foi desenvolvido sobre maquinas virtuais criadas sobre o software de
virtualizacdo Vmware vSphere 5.1 e o outro ambiente sobre o sistema operacional nativo.
As aplicagdes de benchmarks utilizadas para coletar dados foram: TeraSort, TeraGen e
TeraValidate, também s3o chamadas coletivamente de TeraSort suite. Essas aplicacOes
criam, classificam e validam registros de tamanhos de 100 Bytes, no qual, se tornam me-
canismos que influenciam as operacdes de I/O, trafego de rede e processamento que sao
atividades comuns processadas pelo Apache Hadoop. O tempo decorrido de execugdo en-
tre os benchmarks escolhidos, a utilizacdo da CPU, a taxa de transferéncia de dados pela
rede e eficiéncia de hardware representaram as varidveis de resposta nos experimentos.
De acordo com os resultados obtidos, a virtualizagdo do Apache Hadoop funciona bem
sobre o Vmware vSphere 5.1 desde que o ambiente virtualizado seja configurado correta-
mente. Diferentemente do trabalho feito em [VMware 2013b], a comparacdo feita neste
artigo estende-se para avaliacdo de desempenho entre outros softwares de virtualizagdo
quando aplicados no contexto de Mineracao de Dados.



[Ivanov et al. 2014] realizou uma investigacao sobre o desempenho computacio-
nal do Apache Hadoop em um cluster virtualizado. Sobre o software de virtualizagao
VMware vSphere 5.1, foram construidas maquinas virtuais, onde uma foi denominada por
Master e outras por Workers. Essas maquinas virtuais foram experimentadas com dife-
rentes configuracdes em apenas uma maquina fisica. O objetivo principal do trabalho foi
utilizar e avaliar o desempenho computacional de dois tipos de ambientes configurados
com o Apache Hadoop, um com configuragdes padrao (Standard Hadoop) e outro cha-
mado de Data- Compute Hadoop, ambos avaliados sobre o software HiBench Benchmark.
Esse software proporciona uma carga de trabalho suficiente para as experimentacdes sobre
algumas aplica¢des implementadas sobre a plataforma Apache Hadoop. Os fatores utili-
zados nesse trabalho foram: WordCount e Enhanced DFSIO, ja a variavel de resposta para
os experimentos foi o tempo de execucao de cada aplicacdo. Os resultados obtidos neste
trabalho mostraram que as configuracdoes do ambiente Standard Hadoop pode alcangar
melhores resultados em relacdo ao Data-Compute Hadoop, entretanto, o ultimo citado
obteve resultados bons quando submetido a cargas de trabalho maiores. Diferentemente
desse trabalho, avaliamos o desempenho computacional de uma variedade de ambientes
virtualizados distribuidos sobre diferentes softwares de virtualizacao.

3. Metodologia

Nesta se¢do sdo apresentados todos os materiais utilizados para o desenvolvimento deste
trabalho. Na Secdo 3.1 sdo apresentadas as configuracdes do ambiente de desenvolvi-
mento. E na Secdo 3.2 € descrito o planejamento dos experimentos.

3.1. Ambiente de Desenvolvimento

Para o desenvolvimento dos ambientes virtualizados experimentalmente comparados fo-
ram utilizados trés computadores conectados em rede. O computador mestre possui 1
TB de armazenamento, 32 GB de memodria RAM, sistema operacional hospedeiro ubuntu
13.10 e processador AMD FX. Os outros dois computadores que foram utilizados como
escravos possuem 500 GB de armazenamento, 15 GB de memoria RAM, sistema opera-
cional hospedeiro ubuntu 13.10 e processadores AMD FX.

Existem vdrias maneiras de utilizar os recursos computacionais por meio da
Virtualiza¢do. Por exemplo, pode-se configurar a quantidade de maquinas virtuais por
computador. Entretanto, neste trabalho foi implementada apenas uma maquina virtual
por computador, a fim de garantir o maximo desempenho de cada maquina virtual. Ba-
sicamente, cada maquina virtual possui o Apache Hadoop e o Apache Mahout instalados
e configurados de forma que seja possivel executar experimentos de forma distribuida no
ambiente virtualizado. A maquina virtual VM-Master possui o nd mestre do Apache Ha-
doop, ou seja, esse nd esta configurado para ter o total controle sobre os outros nds do
Apache Hadoop configurados nas maquinas virtuais VM-I e VM-2. Cada maquina virtual
implementada nos virtualizadores possuem o sistema operacional ubuntu 10.04 server, 4
nucleos de processador, 12 GB de memodria RAM e 300 GB de armazenamento. A Figura
1 ilustra a rede local em alto nivel utilizada, e a forma com que as miquinas virtuais estao
implementadas em cada computador.
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Figura 1. Rede local

Neste trabalho foram comparados os virtualizadores Xen, VMware Player e Vir-
tualbox. A escolha destes virtualizadores se deu por serem alternativas de acesso gratuito
e por serem produtos consolidados no mercado. O Virtualbox e o VMware Player sao
baseados na técnica de virtualizacdo total, essa técnica consiste em virtualizar todos os
recursos do hardware hospedeiro, a fim de aumentar a portabilidade entre arquiteturas
distintas [Romero 2010, VMware 2013a, Portnoy 2012]. J4 o Xen é baseado na técnica
de paravirtualizag¢do, nessa técnica o sistema virtualizado € modificado para que o mesmo
tenha permissao de acesso direto ao hardware, tal fungao melhora o desempenho compu-
tacional do virtualizador [Barham et al. 2003, Portnoy 2012].

3.2. Planejamento dos Experimentos

O planejamento de experimentos é uma das fases mais importantes da avaliacdo de de-
sempenho. E nessa fase que sio definidos os objetivos e caracteristicas dos experimentos
a serem realizados. Para isso, € necessdrio identificar alguns pontos que auxiliam na
melhoria de processos de um determinado sistema ou produto. Esses pontos sdo: os
fatores, varidveis de resposta, niveis e carga de trabalho [Galdamez 2002]. Os fatores
indicam os objetos de estudo dos experimentos, por exemplo: algoritmo de ordenagio,
Ja os niveis representam as configuracdes ou tipos desses algoritmos, quick sort e merge
sort sdo exemplos desses tipos. As vdridveis de resposta indicam as métricas que serao
avaliadas, o tempo de execu¢do de um determinado algoritmo, taxa de transferéncia de
dados em rede sao tidas como exemplos de utilizacdo. E por fim, a carga de trabalho
que representa o nivel de estresse que um sistema tem que sofrer no momento em que é
experimentado [Jain 1991, Johnson 2011].

A técnica de experimentacdo € utilizada neste trabalho pois, com ela, € possivel
obter resultados reais que podem ser reproduzidos. Portanto, essa técnica é indicada
para sistemas completamente desenvolvidos. Por outro lado, € interessante ressaltar que
a experimentagdo s6 € vélida por meio da disponibilidade dos sistemas a serem tes-
tados. Consequentemente os resultados de experimentos que utilizam os mesmos fa-



tores e varidveis de resposta podem ter algumas diferencas dependendo da execugao
[Jain 1991, Johnson 2011].

No cendrio de execu¢do dos experimentos utilizado foram escolhidos trés fatores,
dois deles com 3 niveis cada e um com 2 niveis:

e Base de dados: sao conjuntos de dados artificiais produzidos por meio de misturas
de distribui¢des gaussianas [Melnykov et al. 2012]. As bases compostas por 10
atributos cada e, possuem 1 milhao, 5 milhdes e 10 milhdes de objetos, totalizando
trés niveis. Apesar de ser possivel questionar se o volume de dados utilizado
corresponde a Big Data, os conjuntos escolhidos se mostraram suficientes para
avaliar a carga de trabalho do sistema experimental.

e Algoritmo de Agrupamento de Dados: foram utilizados dois algoritmos de agru-
pamento de dados, sendo eles o KMeans Mahout € MRMKMeans. O Algoritmo
kmeans Mahout é uma versao do clédssico algoritmo k-médias implementada so-
bre o modelo de programacido MapReduce [OWEN et al. 2012]. Por sua vez, o
Algoritmo MRMKMeans é uma versao multipla e paralela do classico algoritmo k-
médias [Dearo Garcia and Coelho Naldi 2014]. O interesse de utilizar esse algo-
ritmo nos experimentos se d4 pela sua caracteristica de executar varios algoritmos
ao mesmo tempo de forma paralela e distribuida na plataforma Apache Hadoop, o
que necessita a0 maximo de seus recurso computacionais. Tal necessidade garante
um esforco considerdvel dos ambientes virtualizados.

e Virtualizadores: Xen, Virtualbox e VMware Player.

As defini¢des basicas para realizacio da avaliacdo de desempenho computacional
deste trabalho sdo estruturadas por varidveis de resposta, fatores e carga de trabalho.
O tempo de execugdo dos algoritmos: MRMKmeans e KMeans Mahout € a varidvel de
resposta observada. A base de dados, os algoritmos de agrupamento e os virtualizado-
res constituem os fatores dos experimentos. Por dltimo, a quantidade de iteracdes dos
algoritmos MRMKmeans e KMeans Mahout sdo a carga de trabalho.

E importante ressaltar alguns pontos sobre a avaliacdo de desempenho realizada.
O objetivo do trabalho ndo € mostrar qual virtualizador ¢ melhor em absoluto, pois tal
comparacao extrapola o escopo deste trabalho, mas observar o comportamento de cada
virtualizador submetido a cada combinagdo dos fatores do experimento, a fim de extrair
vantagens na utilizacdo de virtualizacdo no contexto de Mineracao de Dados. Para a
utilizacdo dos algoritmos KMeans Mahout e MRMKMeans foram necessarias algumas
adaptagdes, uma vez que o algoritmo MRMKMeans varia seu valor de nimero de grupos
(k) automaticamente a cada execugao, ao contrario do outro algoritmo que avalia um valor
de k por vez. Entdo, foram delimitados os valores de k entre 2 e 10 para os dois algorit-
mos. E para cada execucado do algoritmo MRMKMeans corresponde a nove execucdes do
algoritmo KMeans Mahout com k variando de 2 a 10.

4. Resultados Obtidos

Nas Figuras 2 e 3 sdo apresentados os intervalos de confianca das médias dos tempos
de execucdes dos experimentos descritos na Secdo 3.2. Na Subsecdo 4.1 sdo apresenta-
dos detalhes sobre os resultados obtidos em relacdo aos tempos de execucdo através da
andlise dos intervalos de confianga das médias. Na Subsecdo 4.2 sdo apresentados mode-
los de regressao simples que demonstram a influéncia em porcentagem de cada fator nos
experimentos.
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4.1. Intervalos de Confianca das Médias

Através da andlise de intervalos de confianca € possivel comparar o desempenho compu-
tacional de diferentes sistemas ao realizar experimentos entre eles para um determinado



cendrio [Johnson 2011]. Logo, nota-se que nas Figuras 2 (a), 2 (b) e 2 (c) em que sdo apre-
sentados os resultados dos experimentos realizados com o algoritmo KMeans Mahout, o
virtualizador Xen obteve melhor desempenho sobre os outros virtualizadores, uma vez que
o limite superior do intervalo de confianga das médias foi menor que os limites inferiores
dos intervalos de confianca das médias do Virtualbox e VMare Player. Adicionalmente,
os limites centrais dos intervalos de confianga dos trés virtualizadores indicados na Figura
2 (a), indicam que o limite central do intervalo de confian¢a das médias do Xen obteve
o menor intervalo entre o limite inferior e o limite superior, 1,021 e 1,096 respectiva-
mente. [sso mostra que esses experimentos sofreram menores variagdes nos tempos de
execugdo dos experimentos feitos neste virtualizador. O que também ocorre com os de-
mais intervalos de confian¢a das médias mostrados nas Figuras 2 (b) e 2 (c). Portanto,
nos experimentos feitos com o algoritmo KMeans Mahout sobre todas as bases de da-
dos avaliadas, o Xen obteve melhores resultados tanto com menores médias de tempo de
execugdo, quanto em termos de menores intervalos de confianca das médias em relagao
aos outros virtualizadores.

Na Figura 3 (a), o VMware Player obteve menor média de 1,954 com limite in-
ferior igual a 1,850 e limite superior igual a 2,058, o Virtualbox obteve média de 2,156
com limite inferior igual a 2,130 e limite superior igual a 2,181 e, o Xen obteve maior
média de 3,100 com limite inferior igual a 2,966 e limite superior igual a 3,234. Neste
resultado, € relativamente trivial dizer que o Xen obteve o pior resultado em relagdo aos
outros virtualizadores pois seu limite inferior € maior que os limites superiores dos ou-
tros virtualizadores. Por outro lado, ndo é possivel indicar entre Virtualbox e VMware
Player qual obteve melhor resultado, pois, os intervalos de confianga das médias, ou seja,
os limites inferiores e superiores obtidos por ambos virtualizadores mostram que eles
estdo sobrepostos. Na Figura 3 (b) o virtualizador que obteve melhores resultados foi o
VMware Player, entretanto os experimentos executados no Virtualbox obtveram menor
intervalo entre o limite inferior e o limite superior, 2,130 e 2,181 respectivamente. Por
fim, na Figura 3 (c) o virtualizador Xen obteve a menor média dos tempos de execugdo e
menor intervalo de confianca das médias. Portanto, o Xen mostrou melhor desempenho
em relacdo aos outros virtualizadores.

4.2, Influéncia de Fatores

A proposta do planejamento fatorial € definir as fatores importantes de um experimento,
a fim de estudé-los em relagdo a influéncia que eles exercem sobre as varidveis de respos-
tas escolhidas [Galdamez 2002]. O planejamento realizado neste trabalho foi o fatorial
2%, pois este método possibilita a andlise de k fatores com 2 niveis cada. Porém, neste
trabalho, existem 2 fatores com 3 niveis cada, sao eles: base de dados virtualizadores.
Logo, houve a necessidade efetuar 9 combinacdes diferentes demonstradas na Tabela 1
para descobrir a influéncia de cada fator nos experimentos.
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Dado todas as combinagdes de testes sobre os fatores apresentadas na Tabela 1, nas
Figuras 4 a 8 sdo mostrados os percentuais de influéncia de cada fator dos experimentos.
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Através da figuras apresentadas, nota-se que na maioria das combinagdes de teste
feitas, o fator que mais influenciou nos experimentos foi a base de dados, isso pode ser
explicado pelo o aumento gradativo da quantidade de objetos contidos nas base de dados.
O segundo fator mais influente nos experimentos foi o algoritmo de agrupamento como
pode ser visto nas Figuras 5b, 6a e 6b, as execugdes sobre o algoritmo MRMKMeans fez
com que as maquinas virtuais despendessem maior esfoco em relagdo as execucodes sobre
o algoritmo KMeans Mahout. Houve também, uma breve influéncia entre o algoritmo
de agrupamento € a base de dados em algumas das combinacdes de teste, isso indica
que essas combinagdes resultaram em médias de tempos de execucdo bem distintas. Ja
o fator virtualizador sofreu pouca influéncia de acordo com o percentual de influéncia
indicado pelas figuras representadas na Secdo 4.2, pois na maioria dos percentuais de
influéncia dos virtualizadores apresentaram poucas diferengas entre elas. Uma vez que as
instrucoes dos algoritmos de agrupamento de dados nao sdo modificadas a cada execucao
dos experimentos nos diferentes virtualizadores, e sim submetidos a cargas de trabalhos
diferentes, pressupde-se que as arquiteturas de construcdo dos softwares de virtualizacao
nao sofreram impactos significantes em termos de operacdes de 1/O entre as maquinas
virtuais e o sistema hospedeiro. Portanto, a escolha do software de virtualizacao foi o
fator que possui a menor influéncia no tempo computacional quando aplicado em tarefas



de agrupamento de dados distribuidos em plataformas escalaveis.

5. Conclusao

Com o desenvolvimento deste trabalho, observamos que todos os objetivos foram
alcancados, tanto no desenvolvimento dos ambientes virtualizados quanto na avaliagdo
de desempenho dos mesmos. A constru¢do de diferentes ambientes virtualizados e dis-
tribuidos mostrou alguns aspectos importantes sobre utilizagdo de Virtualizagdo para a
tarefa de Mineracdo de Dados Distribuidos. A flexibilidade e a facilidade para recuperar
e gerenciar os ambientes distribuidos durante a realizacdo dos experimentos propostos
neste trabalho denotam esses aspectos.

Adicionalmente, a utilizacdo de técnicas de avaliacdo de desempenho computa-
cional foi possivel identificar de forma mais precisa a influéncia de cada fator nos ex-
perimentos realizados neste trabalho. Notou-se a partir dos resultados, que a escolha do
software de virtualiza¢do nao influenciou tanto quanto o nimero de objetos de cada base
de dados ou o algoritmo de agrupamento de dados utilizado. Logo, tal caracteristica
dos resultados mostraram que a Virtualiza¢ao independente dos softwares utilizados pode
trazer beneficios no contexto de Mineracdo de Dados.

5.1. Trabalhos Futuros

Como trabalhos futuros tem-se o estudo e avaliacdo de desempenho entre ambientes
distribuidos configurados com as plataformas Apache Hadoop e Apache Mahout sem
Virtualizacdo e os ambientes virtuais desenvolvidos neste trabalho. Adicionalmente, serd
proposto uma avaliagdo de desempenho com diferentes quantidades de maquinas virtuais
por computador.

Referéncias

Barham, P., Dragovic, B., Fraser, K., Hand, S., Harris, T., Ho, A., Neugebauer, R., Pratt,
I., and Warfield, A. (2003). Xen and the art of virtualization. SIGOPS Oper. Syst. Rev.,
37(5):164-1717.

Dearo Garcia, K. and Coelho Naldi, M. (2014). Multiple parallel mapreduce k-means
clustering with validation and selection. In Intelligent Systems (BRACIS), 2014 Brazi-
lian Conference on, pages 432-437.

Faceli, K., Gama, J., Carvalho, A. C. P. L. d., and Lorena, A. C. (2011). Inteligéncia
Artificial, Uma Abordagem de Aprendizado de Mdquina. GEN.

Galddmez, E. V. C. (2002). Aplicag¢do das Técnicas de Planejamento e Andlise de Experi-
mentos na Melhoria da Qualidade de um Processo de Fabricacao de Produtos Plasticos.
Dissertagcdo de Mestrado.

Ivanov, T., Zicari, R. V., Izberovic, S., and Tolle, K. (2014). Performance evaluation of
virtualized hadoop clusters. CoRR, abs/1411.3811.

Jain, R. (1991). The art of computer system performance analysis: techniques for experi-
mental design, measurement, simulation and modeling. New York: John Willey.

Johnson, T. (2011). Avaliacdo de Desempenho de Sistemas Computacionais. Gen.

Lam, C. (2011). Hadoop in Action. Manning.



Larose, D. T. (2006). Data mining methods & models. John Wiley & Sons.

Laureano, M. (2006).  Mdquinas Virtuais e Emuladores, Conceitos, Técnicas e
Aplicacées. Novatec.

Melnykov, V., Chen, W.-C., and Maitra, R. (2012). Mixsim: An r package for simulating
data to study performance of clustering algorithms. Journal of Statistical Software,
51(12):131-158.

OWEN, S., Anil, R., Dunning, T., and Friedman, E. (2012). Mahout in Action. Manning
Publications (October 17, 2011).

Portnoy, M. (2012). Virtualization Essentials. Wiley / Sybex.

Rabkin, A. and Katz, R. (2013). How hadoop clusters break. Software, IEEE, 30(4):88—
94,

Romero, A. V. (2010). Virtualbox 3.1 - Deploy and Manage a cost-effective virtual envi-
ronment using Virtualbox - Beginner’s Guide. PACKT.

Schroeck, M., Shockley, R., Smart, J., Romero-Morales, D., and Tufano, P. (2012).
Analytics : The real-world use of big data - How innovative enterprises extract va-

lue from uncertain data. Technical report, IBM Global Services, Route 100 Somers,
NY 10589 U.S.A.

Sosinsky, B. (2010). Defining Cloud Computing, pages 1-22. Wiley Publishing, Inc.

TAN, P.-N., STEINBACH, M., and KUMAR, V. (2009). Introducdo ao Data Mining,
Mineracdo de Dados. CIENCIA MODERNA.

VERAS, M. (2011). Virtualiza¢do, Componente Central do Datacenter. Brasport.

VMware (2013a). Getting started with vmware player - vmware player 6. http://
www.vmware.com/pdf/desktop/vmware_player60.pdf. Acessado em
02/05/2014.

VMware (2013b). Virtualized hadoop performance with vmware vsphere®) 5.1 - perfor-
mance study - technical white paper. http://www.vmware.com/files/pdf/
vmware-virtualizing—apache-hadoop.pdf. Acessado em 28/11/2014.

White, T. (2012). Hadoop The Definitive Guide. O’REILLY, 3° edition.



