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The main objective of this work concerns the processing of big data. Therefore repar-
tition implementation algorithm is proposed to perform the join operation in a large 
data set, applying under the Map Reduce programming model. Implementing a join 
in the context of big data is complex and costly, therefore we use Hadoop platform, 
which provides the necessary tool for managing large volumes of information utili-
ties to analyze the behavior of the algorithm and to evaluate its performance. The al-
gorithm was tested in a cluster consisting of 3 nodes, analyzing the execution results 
for later use with real data.

El objetivo principal de este trabajo es el procesamiento de grandes volúmenes 
de información, conocidos como big data. Presentamos la implementación del 
algoritmo repartition join para realizar la operación join en un conjunto grande de 
datos. El algoritmo fue programado bajo el modelo de programación Map Reduce. 
Implementar un join en el contexto de big data resulta ser complejo y costoso; por 
ello, apoyados en la plataforma Hadoop, herramienta que ofrece las utilidades 
necesarias para el manejo de grandes volúmenes de información, analizamos el 
comportamiento del algoritmo para evaluar su rendimiento. El algoritmo planteado 
se evaluó en un clúster conformado por tres nodos. Los resultados de ejecución se 
analizaron para su posterior uso en aplicaciones con datos reales.
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1 Big data

En los últimos años se han generado datos a una 
escala sin precedentes, por lo que hoy en día 
estamos sumergidos en un mar de información; esto 
significa que el volumen de datos que necesitan ser 
extraídos, transformados, almacenados y analizados 
se incremente exponencialmente. De estas grandes 
cantidades surge el término big data, que se refiere al 
procesamiento de enormes cantidades de datos no es-
tructurados o semiestructurados que los sistemas con-
vencionales no son capaces de gestionar. El big data 
también describe el tratamiento de información en 
el que el volumen, la velocidad y la variedad de los 
datos exceden las posibilidades de organización para 
calcular una adecuada y oportuna toma de decisiones.

La investigación sobre big data pretende solucionar 
desafíos que se presentan al momento de capturar, 
almacenar y dar mantenimiento a los datos, así como 
los presentes en la búsqueda de información para 
su posterior análisis y visualización de resultados. A 
medida que avanza la tecnología, encontramos que 
el universo digital comprende todo tipo de datos; sin 
embargo, la mayoría de nuevos datos que se generan 
son de tipo no estructurado. Esto significa que muchas 
veces sabemos poco acerca de ellos, ya sea porque 
no poseen definiciones de tipos, no están organizados 
de acuerdo con ningún patrón o simplemente no 
contemplan el concepto de variables o atributos. Los 
metadatos permiten enfrentar la información no es-
tructurada, ya que sus características permiten obtener 
información, contenido, calidad, condición y otros 
elementos sobre los datos. La única manera en la 
que una empresa puede ser competitiva es teniendo 
capacidad para procesar su principal activo: la 
información que genera.

Este artículo está organizado como sigue: la 
sección 2 introduce el paradigma Map Reduce; la 
sección 3 presenta la plataforma Hadoop; la sección 
4 presenta el algoritmo join; la sección 5 es sobre 
la implementación; la sección 6 trata brevemente 
los resultados y pruebas, y finalmente, la sección 7 
presenta las conclusiones.

2 Map Reduce

Map Reduce es un modelo de programación utilizado 
para manejar grandes cantidades de datos en sistemas 

distribuidos. Proporciona un marco de ejecución 
para el procesamiento de datos a gran escala [3]. Su 
principio básico es dividir un problema en pequeñas 
tareas independientes para que sean atendidas en 
paralelo por distintos procesos; por ejemplo, en 
diferentes máquinas de un clúster. Luego, los resultados 
de cada proceso son combinados y mostrados como 
salida final. Los conjuntos de datos de entrada pueden 
provenir de una base de datos o un fichero y sus 
valores pueden ser enteros, flotantes, cadenas, bytes o 
estructuras complejas como listas, tuplas o arreglos. La 
estructura básica de trabajo en Map Reduce son pares 
clave-valor. Un trabajo de Map Reduce se divide en 
cuatro etapas:

•	 Inicialización. En esta etapa se preparan los datos 
de entrada (BD, archivos html, etcétera) y son 
divididos en procesos o pequeñas tareas.

•	 Map. Esta función recibe como parámetros un par 
(clave-valor) y devuelve una lista de pares. Esta 
función se encarga del mapeo y se aplica a cada 
elemento de la entrada de datos, por lo que se 
obtendrá una lista de pares por cada llamada a la 
función Map.

•	 Agrupación y ordenación. Como su nombre lo dice, 
en esta etapa se crean diferentes grupos dentro de 
cada proceso y son ordenados para un manejo más 
sencillo y adecuado de los datos.

•	 Reduce. Esta función se aplica en paralelo para 
cada grupo creado por la función Map. Reduce se 
llama una vez para cada clave única de la salida 
de la función Map. Junto con esta clave, se pasa 
una lista de todos los valores asociados con la clave 
para que pueda realizar alguna fusión y producir 
un conjunto más pequeño de los valores.

2.1 Multiplicador de matrices

A continuación se describe el ejemplo de cómo 
funciona un algoritmo en Map Reduce para llevar a 
cabo la multiplicación de dos matrices AxB (ver figura 1). 
El algoritmo matemático para realizar el producto de 
matrices se presenta en la figura 2.

El algoritmo de la multiplicación para las matrices 
bajo el modelo de Map Reduce es el siguiente:



Programación Matemática y Software (2015) 7 (2): 52-58. ISSN: 2007-3283

54

B[j,k]. Así se obtienen los elementos de la matriz 
producto. En el caso del ejemplo de la figura 1 los 
valores obtenidos son:

((1,1), (19*07, 24*59))
((2,1), (50*07, 10*59))
((3,1), (08*07, 21*59))

((1,2), (19*09, 24*31))		
((2,2), (50*09, 10*31))
((3,2), (08*09, 21*31))

((1,3), (19*60, 24*20))
((2,3), (50*60, 10*20))		   
((3,3), (08*60, 21*20))

((1,1), (133 + 1416))
((2,1), (350 + 590))
((3,1), (56 + 1239))

((1,2), (171 + 744))
((2,2), (450 + 310))
((3,2), (72 + 651))
		
((1,3), (1140 + 480))			    
((2,3), (3000 + 200))		   
((3,3), (480 + 420))

Reduce output
((1,1), (1549))
((2,1), (940))
((3,1), (1295))

((1,2), (915))
((2,2), (760))
((3,2), (723))

((1,3), (1620))
((2,3), (3200))
((3,3), (900))

En la fase Map:

•	 para cada elemento (i,j) de A, crear un par 
clave-valor donde la clave es (i,k) y el valor 
A[i,j] para k desde 1 hasta N.

•	 para cada elemento (j,k) de B, crear un par 
clave-valor donde la clave es (i,k) y el valor 
A[j,k] para i desde 1 hasta L.

En esta fase obtendremos como resultado claves 
que son compuestas por la posición dada por la fila 
y la columna de cada elemento de la matriz A y B; el 
resultado está compuesto por el valor de las matrices 
en esa posición. En el caso del ejemplo mostrado en la 
figura 1, los valores obtenidos son:

Map output
A[1,1]->((1,1),19)-((1,2),19)-((1,3),19)	
A[1,2]->((1,1),24)-((1,2),24)-((1,3),24)	
A[2,1]->((2,1),50)-((2,2),50)-((2,3),50)
A[2,2]->((2,1),10)-((2,2),10)-((2,3),10)
A[3,1]->((3,1),08)-((3,2),08)-((3,3),08)
A[3,2]->((3,1),21)-((3,2),21)-((3,3),21)

B[1,1]->((1,1),07)-((2,1),07)-((3,1),07)
B[1,2]->((1,2),09)-((2,2),09)-((3,2),09)
B[1,3]->((1,3),60)-((2,3),60)-((3,3),60)
B[2,1]->((1,1),59)-((2,1),59)-((3,1),59)
B[2,2]->((1,2),31)-((2,2),31)-((3,2),31)
B[2,3]->((1,3),20)-((2,3),20)-((3,3),20)

En la fase Reduce:
Se revisan y comparan todos los pares generados 

en la fase anterior, lo que da como resultado nuevos 
pares clave-valor, donde la clave es (i,k) y el valor 
son los datos para realizar la operación de A[i,j]* 

3 Hadoop

Hadoop es una plataforma que permite desarrollar 
software escalable y confiable para computación 
distribuida bajo el modelo de programación 
MapReduce. Puede ejecutarse en uno o más nodos 
y, en ambos casos, su funcionamiento se basa en la 
ejecución de cuatro procesos que se comunican 
bajo el modelo cliente-servidor. La arquitectura bajo 
la que trabaja Hadoop se muestra en la figura 3. Los 
elementos que conforman la arquitectura en Hadoop 
son los siguientes [4]: 

Figura 2. Algoritmo para multiplicar matrices

Figura 1. Matrices de tamaño ixj y jxk
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la réplica de los datos. JobTracker y NameNode son 
los procesos servidores, mientras que TaskTracker y 
DataNode son los procesos clientes. Hadoop permite a 
los usuarios especificar los nodos servidores y clientes.

4 Operador join

Las consultas en múltiples tablas o join, también 
denominadas combinaciones o composiciones, 
permiten recuperar datos de dos tablas o más, según 
las relaciones lógicas entre ellas. Las combinaciones 
indican cómo debería utilizar el SGBD los datos de 
una tabla para seleccionar los de otra.

Una condición de combinación define la forma en 
la que dos tablas se relacionan en una consulta:

•	 Especificar la columna de cada tabla que debe 
usarse para la combinación. Una condición de 
combinación específica a una clave externa de una 
tabla y su clave asociada en otra tabla.

•	 Especificar un operador lógico (=, <>, etc.) para 
usarlo en los valores de comparación de las 
columnas.

JobTracker. Es un proceso que recibe los programas 
MapReduce del usuario, crea y asigna las tareas Map y 
las reduce a los procesos TaskTracker. Posteriormente, 
mantiene comunicación con dichos procesos para dar 
seguimiento al avance de ejecución de cada una de 
las tareas Map y Reduce. Si el proceso JobTracker falla, 
el ambiente MapReduce se rompe y no se pueden 
ejecutar sus programas.

TaskTracker. Son los procesos que se encargan de 
ejecutar las tareas Map y Reduce que han sido asignadas 
por JobTracker, y reportan su avance de ejecución al 
mismo. Aunque sólo se ejecuta TaskTracker por nodo 
cliente, cada TaskTracker genera múltiples máquinas 
virtuales de Java para ejecutar una tarea Map o una 
Reduce de manera paralela.

NameNode: Este proceso mantiene el árbol de 
directorios y archivos del sistema de archivos HDFS. 
Ubica en qué nodos se encuentran todos los splits 
de cada archivo y demás metadatos relacionados. 
Esta información no es persistente, se construye con 
ayuda de los DataNodes cuando inicia el sistema. 
También particiona los archivos en splits (por defecto 
con un tamaño de 64MB cada uno) y los distribuye 
en los DataNodes, a los que ordena la replicación 
correspondiente. Si un nodo que ejecuta un proceso 
DataNode falla, ordena a los otros DataNodes que 
realicen la réplica de los splits que se ubican en dicho 
nodo para mantener el factor de replicación. Si el 
NameNode falla, se corrompe el sistema de archivos 
HDFS.

DataNode. Son procesos encargados de realizar 
las operaciones de entrada/salida en el sistema 
HDFS. Mantienen comunicación con el NameNode 
para reportar donde se localizan los splits y recibir 
información para crear, mover, leer o eliminarlos. 
Por otra parte, se comunican entre ellos para realizar 

La forma más simple de construir un join es, por 
cada tupla en la primera relación R (ciclo externo), 
recorrer enteramente la segunda relación S (ciclo 
interno, ver figura 4). Como podrá verse, este algoritmo 
es de orden nxm; por lo tanto, es caro de implementar 
con relaciones muy grandes.

Figura 3. Arquitectura de Hadoop

Figura 4. Algoritmo de join simple

Figura 5. Fases Map y Reduce del algoritmo repartition join [6]
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tanto de L como de R, tienen que ser almacenados. Por 
lo tanto, se puede causar desbordamiento de memoria.

5 Implementación

Hasta la etapa actual, se configuraron tres equipos 
IMac, para trabajar de manera distribuida en un 
clúster, con las siguientes características en el equipo 
de cómputo:

•	 Sistema Operativo Mac OS X Lion versión 10.7.5
•	 Procesador Intel Core 2 Duo, 2.16 GHz	
•	 Memoria RAM 4GB DDR2 a 667 MHz
•	 Hadoop versión 1.0.4
•	 Oracle Java SRE 1.6

El conjunto de datos procesados se obtuvo del 
sitio stackoverflow. Los datos son tablas de usuarios 
y comentarios que realizan los usuarios registrados 
en un sitio web. Los archivos están estructurados en 
formato XML, como se observa en las figuras 6 y 7.

5.1 Código de las fases Map y Reduce

en la figura 8 se muestra el código para realizar la fase 
Map sobre los archivos que contienen los datos de los 
usuarios y los comentarios. En la figura 9 se muestra 
la fase Reduce, sobre la cual se aplica el algoritmo 
descrito en la sección anterior.

Figura 6. Registro de la tabla de usuarios

4.1 Repartition join

El algoritmo repartition join utiliza dos conjuntos de 
datos ’L’ y ’R’ con un campo clave en común y realiza 
dos fases. El pseudocódigo se observa en la figura 5 
y las características principales son las siguientes [5]:

Fase Map:

•	 Cada tarea Map funciona en cada split tanto de R 
como de L

•	 Cada tarea Map etiqueta los registros de acuerdo a 
su tabla original

•	 Las salidas que resultan de la unión son etiquetadas 
como (clave-valor)

•	 Los resultados entonces son particionados, 
ordenados y agrupados

Fase reducer:

•	 Todos los registros de cada join son agrupados y 
eventualmente reducidos

•	 Para cada join, la función reducer separa los 
registros de entrada en dos conjuntos de acuerdo 
con la etiqueta de su tabla de origen

•	 Realiza un producto cruzado entre los registros de 
los conjuntos anteriores

El problema con esta versión del algoritmo es que 
todos los registros generados a partir del campo clave, 

Figura 7. Registro de la tabla de comentarios
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6 Resultados y pruebas

En el cuadro 1 se muestran los resultados obtenidos 
hasta el momento en la fase de implementación. Las 
variables tomadas en cuenta en la evaluación de los 
datos son el tamaño de los archivos y el tiempo en que 
fueron procesados. La principal ventaja que aporta 
este algoritmo de acuerdo con las pruebas realizadas 
es la reducción del tiempo de ejecución del join, al 
obtener tiempos razonables con respecto a la cantidad 
de información procesada.

7 Conclusiones y trabajo a futuro

Map Reduce es un modelo de programación que 
ha sido aceptado ampliamente para trabajar en los 
sistemas distribuidos para procesar grandes cantidades 
de datos. La razón de esta investigación va de la 
mano con el hecho de que el modelo y el algoritmo 
presentado puede ser de gran utilidad dentro de estos 
sistemas. Mediante este trabajo se ha podido demostrar 
el procesamiento práctico de big data en Hadoop de 
manera eficiente. Aún queda como tarea futura evaluar 
otros tipos de archivos y añadir más nodos en el clúster, 
y evaluar las mismas variables, tamaño de los archivos 

Figura 8. Fase Map sobre el archivo Users.xml

Figura 9. Fase Map sobre el archivo Users.xml

procesados y tiempo de ejecución del algoritmo 
como comparación. Se debe considerar como factor 
importante la cantidad de nodos disponibles, ya que 
entre más nodos se integren, existe la posibilidad de 
que el procesamiento de ejecución sea más rápido. 
Además nos planteamos estudiar a detalle la im-
plementación de los algoritmos para proponer mejoras 
que se reflejen en su desempeño.

Cuadro 1. Resultados de la fase de implementación

Archivo 
“Users.xml”

Archivo 
“Comments.xml”

Tiempo de ejecución

1.1 Mb 1.2 Mb 34 s

1.1 Mb 2.9 Mb 1 m 5 s

98.8 Mb 104.9 Mb 3 m 6 s

809,7 Mb 956.6 Mb 13 m 24 s

809,7 Mb 4,3 Gb 26 m 37 s 
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