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Resumen

Existe un paradigma que va de la mano con lo que se conoce como programacion y
computacion paralela, la misma que establece una inspirada respuesta en la organizacion de
datos en volimenes enormes. En este contexto se incorpora en esta investigacion un
framework que permita el procesamiento de grandes cantidades de datos a través de

computacion paralela en ambientes distribuidos.

En consecuencia, a lo expresado anteriormente, la presente investigacion esta enfocada en
explorar como se utiliza la herramienta Map Reduce en la administracion de Big Data y con
ello aportar informacion significativa a los estudiantes de pregrado en la utilizacion de esta
herramienta para el procesamiento de grandes conjuntos de datos. Esta investigacion se
desarrolla utilizando el método descriptivo, enmarcado en la obtencion de informacion de
distintas fuentes que permitan cumplir con el propdsito de la investigacion, ademas es
importante mencionar que el estudio se centra en el funcionamiento de la herramienta Map

Reduce, con un punto de vista mas pragmatico.

Palabras claves: Big Data, Map Reduce, Procesamiento distribuido, Volumen de datos,

Paralelismo.



Summary

There is a paradigm that goes hand in hand with what is known as programming and parallel
computing, which establishes a response inspired by the organization of data in enormous
volumes. In this context, a framework that allows the processing of large amounts of data

through parallel computing in distributed environments is incorporated into this research.

As a result of what was expressed above, this research is focused on exploring how the Map
Reduce tool is used in the management of Big Data and thereby providing significant
information to undergraduate students in the use of this tool for the processing of large sets. .
of data. This research is developed using the bibliographic method, framed in obtaining
information from different sources that allow the purpose of the research to be fulfilled. It is
also important to mention that the study focuses on the operation of the Map Reduce tool,

with a point of More pragmatic view.

Keywords: Big Data, Map Reduce, Distributed Processing, Data VVolume, Parallelism.



PLANTEAMIENTO DEL PROBLEMA

En la Gltima década en Ecuador, la tecnologia ha experimentado una evolucion significativa
con relacién al procesamiento y andlisis de datos en proporciones elevadas, lo cual contribuye
al fortalecimiento y adiestramiento de los profesionales y demés empresas que forman parte

del sector productivo del pais.

Al hablar de la Big Data, se tiene como propoésito principal, la administracion de grandes
cantidades de datos, con el objetivo de experimentar una nueva metodologia para el analisis
de informacion que genere una creciente demanda de soluciones tecnoldgicas con la
capacidad de obtener conocimientos que fortalezcan las habilidades del ser humano. El
crecimiento exponencial de los datos generados en la era digital da lugar al desafio de
procesar, analizar y abordar un lenguaje computacional que adicione intrinsecamente técnicas

y herramientas como Map Reduce.

El contexto de Big Data aporta un principal problema en el procesamiento eficiente de datos,
debido a este principio, se requiere una herramienta con versatilidad para dividir y distribuir
la carga de trabajo de manera efectiva, asegurando un procesamiento paralelo y escalable.,
como la herramienta Map Reduce, la cual utiliza una técnica y modelo de programacion
desarrollada por Google y con el pasar del tiempo se ha convertido en una solucién popular
para abordar esta problematica, sin embargo, a pesar de su popularidad y amplia adopcion en
la industria, la utilizacién de Map reduce en el procesamiento de Big Data presenta una serie

de desafios que aln no han sido resueltas.

Map Reduce emplea un algoritmo basado en el modelo cliente-servidor y define cada nodo
como un punto de interseccion que permita la interaccion entre el framework y el usuario, de
igual forma se categoriza como una lista de espera, en la que el modelo de negocio trabaja

con la mentalidad de que el primero en llegar sera el primero en ser atendido.



Es asi como se introduce en el escenario de un método denominado JobTracker o servidor
maestro y Task Traker. La diferencia entre los dos se enfoca en la parametrizacion de las
listas de carga que son enviadas desde el lado del cliente hacia el servidor para su respectivo

anélisis.



JUSTIFICACION

El presente trabajo de investigacion se justifica debido a la importancia que sigue a nivel
mundial el area del conocimiento con respecto al analisis de informacion, el modelamiento y
el debido procesamiento de todo tipo de informacion sin importar el orden y el tamafio de la

muestra.

El presente caso de estudio se centra en estudiar una herramienta informatica que posee una
funcionalidad que incrementa la potencialidad del ambito investigativo y en ese aspecto, el
estudio de la herramienta Map reduce servira para capacitar a profesionales y académicos en
la seleccion y aplicacion eficiente de herramientas tecnoldgicas para el procesamiento
distribuido en un mundo cada vez més orientado al procesamiento de grandes cantidades de

datos.

La investigacion busca ampliar el conocimiento en el procesamiento de Big Data, ya que en
la actualidad se presenta como una técnica altamente innovadora para la creacion de

aplicaciones web destinadas a empresas de gran complejidad y en constante cambio.

Actualmente las grandes empresas requieren a personal especializado para manejar los
grandes volumenes de datos que poseen en sus sistemas de informacion, ya que un buen
procesamiento de esos datos pueden ser aprovechados para realizar estrategias de marketing
exitosas, crear nuevos productos y servicios e inclusive poder ofrecer publicidad
personalizada para cada usuario, pero para ello el primer paso es contar con el conocimiento
adecuado sobre herramientas para procesar estos conjuntos de datos y las utilidades en las

que pueden ser aprovechadas.

El estudio de Map Reduce en el contexto de Big Data es esencial para comprender y

aprovechar plenamente su potencial, 1o que conlleva ventajas competitivas y oportunidades



de desarrollo en la gestion y andlisis de datos a gran escala, este conocimiento puede ser
aprovechado por los distintos profesionales en el area de Big Data para ahorrar recursos en el

procesamiento de estos grandes volumenes de datos.



OBJETIVOS

OBJETIVO GENERAL

e Realizar un estudio que identifique situaciones dptimas para el uso de Map Reduce.

OBJETIVOS ESPECIFICOS
e Analizar los fundamentos tedricos de la herramienta Map Reduce y su utilizacion en
la Big Data.
e Identificar las ventajas y desventajas del uso de la herramienta Map Reduce en el
contexto de la Big Data.
e Establecer un ambiente de prueba para determinar el ecosistema ideal para la

utilizacion de la herramienta Map Reduce.



LINEA DE INVESTIGACION

La linea de investigacion que corresponde al presente estudio se denomina: Sistemas de
informacidn y comunicacién, emprendimiento e innovacion, la misma que va enmarcada con
la sub linea de investigacion de la carrera, la cual es Redes y Tecnologias inteligentes de

hardware y software.

La presente investigacion surge a partir de los conocimientos adquiridos durante todo el
proceso académico en la carrera de sistemas de informacion; este tema se encuentra
relacionado a la sub linea de investigacion de la carrera, la cual se denomina Redes y
Tecnologias inteligentes de Hardware y software, porque profundiza sobre la tematica de Big
Data, lo cual no solo forma parte de la carrera, sino que su utilizacién es sumamente

importante en la actualidad, asi que abordarlo puede ser muy significativo para la sociedad.

El presente estudio titulado "Estudio de la herramienta Map Reduce y su utilizacién en Big
Data" tiene como objetivo principal llevar a cabo un analisis exhaustivo de la herramienta
Map Reduce y su aplicacion en el contexto de Big Data. El propésito central de este estudio
es comparar y evaluar como se utiliza la herramienta Map Reduce en el procesamiento de
grandes volimenes de datos en el ambito de Big Data. El objetivo es determinar la eficacia y
eficiencia de Map Reduce para abordar los desafios asociados con el procesamiento y analisis

de grandes conjuntos de datos.

En resumen, este estudio de caso tiene como objetivo brindar un analisis de la herramienta
Map Reduce y su aplicacion en el procesamiento de Big Data. Al explorar sus caracteristicas,
ventajas y limitaciones, se proporcionard un recurso valioso para aquellos que se dedican a

abordar desafios de procesamiento de datos a gran escala.



MARCO CONCEPTUAL

CONCEPTO Y CARACTERISTICAS DE BIG DATA.

La Big Data son grandes cantidades de datos que son tan vastos y complejos que las
herramientas tradicionales de administracion y analisis de datos no son suficientes para
manejarlos eficazmente. Estos conjuntos de datos se caracterizan por su volumen masivo, alta
velocidad de generacion y diversidad en términos de formatos. Cuando se realiza un analisis
relacionado a la Big Data, esto busca extraer informacion valiosa y conocimientos
significativos que puedan conducir a la toma de decisiones informadas y a la identificacion de

patrones y tendencias (Montoya & Gil, 2018).

Segun (Gomez, 2021), entre las caracteristicas mas importantes sobre la Big Data, se tienen

los siguientes elementos:

e Volumen: El volumen son los datos numerosos que se recopilan. La Big Data se
distingue por la inmensa magnitud de los conjuntos de datos involucrados, que a
menudo superan las capacidades de las bases de datos y herramientas tradicionales.

e Variedad: La variedad se refiere a la diversidad de tipos y formatos de datos. La Big
Data abarca datos como bases de datos y hojas de calculo, texto, imagenes, videos y
datos como datos JSON o XML.

e Velocidad: La velocidad hace referencia a la rapidez con la que se generan y
recopilan los datos. En entornos de Big Data, la informacion puede fluir a una
velocidad exponencial, lo que requiere sistemas capaces de procesar y analizar datos

en tiempo real.



e Veracidad: La veracidad se refiere a la confiabilidad y precision de los datos. Dado
que los datos pueden provenir de mdltiples fuentes y ser generados en diversos
contextos, es crucial garantizar su calidad y exactitud para obtener resultados validos.

e Valor: El valor es la capacidad de extraer informacion significativa y conocimientos
atiles de los datos. Los analisis que se realizan a estos conjuntos de datos, buscan
identificar patrones, tendencias y relaciones que puedan generar ventajas competitivas
y permitir la toma de decisiones informadas.

e Volatilidad: La volatilidad se refiere a la naturaleza cambiante de los datos a lo largo
del tiempo. Los datos pueden ser efimeros y evolucionar rapidamente, lo que requiere

un enfoque dindmico en su captura y analisis.

IMPORTANCIA DEL PROCESAMIENTO DISTRIBUIDO EN EL CONTEXTO DE

BIG DATA.

El procesamiento distribuido en el contexto de Big Data es sumamente importante para
enfrentar los desafios que ha ocasionado la nueva era digital (Almora, 2018). Esta actividad
permite dividir tareas en partes mas pequefias para poder gestionar los grandes voliumenes de

datos.

La escalabilidad proporciona la capacidad de adaptarse al crecimiento de datos y la eficiencia
en tiempo de procesamiento se logra al realizar tareas en paralelo, reduciendo el tiempo

necesario para analisis complejos (Campo & Cruz, 2019).

En resumen, el procesamiento distribuido es muy importante en el procesamiento de Big
Data, proporcionando la capacidad de extraer conocimientos significativos y tomar

decisiones en diversos sectores y aplicaciones.



DEFINICION Y ORIGEN DE LA HERRAMIENTA MAPREDUCE.

Map Reduce es un paradigma de programacion y un modelo de procesamiento distribuido
disefiado con el proposito de manipular y analizar eficientemente los grandes volimenes de

datos.

Map Reduce fue presentado por Google en un articulo seminal en 2004, el término "Map
Reduce" refleja la estructura y las operaciones fundamentales involucradas en el
procesamiento: la fase de "Map™ implica aplicar una funcién a cada elemento de los datos y
la fase de "reduce" combina los resultados intermedios para obtener la salida final (Cisneros

& Liliana, 2019).

La génesis de Map Reduce surgi6 de la necesidad de abordar los desafios de procesamiento
distribuido y escalable en el entorno de Big Data, permitiendo a las organizaciones procesar,

analizar y obtener conocimientos de datos masivos de manera efectiva (Linares, 2019).

PRINCIPIOS BASICOS DE FUNCIONAMIENTO DE MAPREDUCE.

Map Reduce es una herramienta de procesamiento de datos ampliamente utilizado en el
contexto de Big Data, gracias a las ventajas que ofrece y a su eficiencia y escalabilidad, los
principios basicos de funcionamiento de esta herramienta estan centrados en la distribucion
de tareas y el procesamiento paralelo para manejar grandes conjuntos de datos de manera

efectiva.

La herramienta Map Reduce se beneficia de la tolerancia a fallos al realizar copias
redundantes de los datos y tareas en varios nodos, lo que garantiza la integridad y

disponibilidad de los datos, incluso en caso de fallos de hardware o software (Sarabia, 2020).



Esta herramienta ofrece mdltiples ventajas en términos de escalabilidad, ya que se puede

agregar facilmente méas nodos para manejar conjuntos de datos alin méas grandes.

En resumen, Map Reduce se basa en la distribucion de tareas, procesamiento paralelo y
tolerancia a fallos para abordar eficazmente el procesamiento de Big Data, dividiendo las

tareas complejas en tareas mas pequefias que se ejecutan de manera eficiente.

ESTRUCTURA'Y FLUJO DE TRABAJO DE MAPREDUCE: ETAPAS DE MAPEO Y

REDUCCION.

(Padilla, 2019) indica que Map Reduce se compone de dos fases principales: la fase de mapeo

(Map) vy la fase de reduccion (reduce).

Fase de Mapeo (Map): En esta etapa, los datos de entrada se dividen en fragmentos mas
pequefios y se asignan a multiples nodos del cluster. Cada nodo realiza una funcién de "Map"
que procesa los datos de entrada y produce pares clave-valor intermedios. Estos pares
representan la transformacion de los datos originales en formatos que seran utilizados en la

fase de reduccion.

Fase de Reduccion (Reduce):

En la fase de reduccidn, los pares clave-valor intermedios generados en la etapa de mapeo se
agrupan por clave y se envian a nodos de reduccién especificos. Cada nodo de reduccion
realiza una funcion de "reduce” que procesa los valores asociados a una clave particular. El
resultado final que se obtendra es una serie de pares clave-valor reducidos que representan la

salida final del proceso.

Flujo de Trabajo de Map Reduce:



El flujo de trabajo de Map Reduce sigue una secuencia especifica:

Division de Datos: Los datos de entrada se dividen en fragmentos mas pequefios para

permitir el procesamiento paralelo en nodos individuales del clUster.

Fase de Mapeo (Map): Los nodos de mapeo procesan sus fragmentos de datos, aplicando

una funcidn definida por el usuario. Cada nodo genera pares clave-valor intermedios.

Ordenamiento y Agrupamiento: Los pares clave-valor intermedios se ordenan y agrupan
segun sus claves, lo que permite que los nodos de reduccién procesen valores relacionados

juntos.

Fase de Reduccion (Reduce): Los nodos de reduccion procesan grupos de pares clave-valor
asociados a una clave especifica. El usuario va a definir una funcién de "reduce" que toma los
valores asociados a una clave y produce un conjunto reducido de pares clave-valor, ejemplo:

1-” Zapato”.

Generacién de Resultados: Los resultados finales de las fases de reduccion se combinan

para formar la salida final del proceso Map Reduce.

CURVA DE APRENDIZAJE INICIAL Y NECESIDAD DE EXPERTISE.

El uso de Map Reduce implica una curva de aprendizaje inicial. Los usuarios deben
familiarizarse con los conceptos de "Map" y "reduce”, entender como disefiar tareas que se

adapten al modelo y aprender a trabajar con los sistemas distribuidos.

(Zeebaree, y otros, 2020), mencionan que, dado que Map Reduce es una herramienta
poderosa pero especializada, su uso eficaz demanda un conocimiento profundo. La necesidad

de su experiencia se origina en varios aspectos:



e Diseflo y Optimizacion de Tareas: Los usuarios deben comprender como disefiar
tareas de "Map" y "reduce" que se ajusten a las necesidades especificas de
procesamiento y minimicen el movimiento de datos entre nodos.

e Gestion de Datos Distribuidos: Se requiere conocimiento sobre como manejar y
distribuir los datos en el cluster, garantizando su acceso eficiente y reduciendo los
cuellos de botella en el procesamiento.

e Identificacion de Cuellos de Botella: Expertise en el monitoreo y diagnostico de
problemas de rendimiento, como cuellos de botella en el clister o en las tareas
individuales, es esencial para optimizar el rendimiento.

e Seleccion de Algoritmos: Elegir el algoritmo adecuado para aprovechar al maximo
las capacidades de Map Reduce y alcanzar los objetivos de procesamiento es una
habilidad clave.

e Resolucion de Problemas: Ante desafios inesperados, los expertos en Map Reduce
deben tener la capacidad de diagnosticar y resolver problemas de manera eficiente

para evitar interrupciones en el procesamiento.

POSIBLES PROBLEMAS DE LATENCIA Y OVERHEAD EN EL

PROCESAMIENTO.

Aunque Map Reduce ha demostrado ser efectivo en el procesamiento paralelo y distribuido
de datos, también puede enfrentar problemas de latencia y overhead en ciertas situaciones.
Aqui hay algunos posibles problemas relacionados con la latencia y el overhead en el
procesamiento de Map Reduce en Big Data, segin lo que mencionan (Rajput & Mehta,

2018):

Latencia en el inicio del trabajo: Cuando se inicia un trabajo de Map Reduce, puede haber

una latencia significativa debido a la necesidad de distribuir el codigo, los datos y configurar



el entorno de ejecucion en los nodos de procesamiento. Esto puede ser especialmente
problemético para trabajos pequefios que no aprovechan completamente la capacidad de

procesamiento paralelo.

Latencia de la fase de Map: La fase de Map implica la ejecucion de tareas de mapeo en
paralelo en diferentes nodos. Sin embargo, si hay desequilibrios en la distribucion de datos o
en la complejidad del proceso de mapeo, algunos nodos pueden terminar antes que otros, lo

que aumenta la latencia total.

Overhead de comunicacion: Durante las fases de Map y Shuffle, los nodos deben
comunicarse constantemente para intercambiar datos intermedios. Esta comunicacion puede
generar overhead significativo, especialmente cuando los datos intermedios deben ser
transferidos entre nodos a través de la red. Un exceso de comunicacion puede ralentizar el

procesamiento y aumentar la latencia general.

Latencia de la fase de Reduce: Similar a la fase de Map, la fase de Reduce también puede
sufrir latencia debido a desequilibrios en los datos de entrada o a la complejidad de las
funciones de reduccién. Si un grupo de nodos Reduce termina antes que los demas, se

subutiliza el potencial de procesamiento paralelo.

Overhead de lectura/escritura de datos: La lectura y escritura de datos en sistemas de
almacenamiento distribuido puede generar overhead significativo. Map Reduce implica
movimientos intensivos de datos entre los nodos de procesamiento y los sistemas de

almacenamiento, lo que puede resultar en latencia adicional.

Fallas y reintentos: En entornos distribuidos, los nodos pueden fallar por diversas razones,
lo que puede causar retrasos debido a reintentos y reubicacion de tareas en nodos sanos. Esto

introduce latencia adicional y puede afectar el rendimiento general del trabajo.



Overhead de planificacion: El administrador de recursos y planificacion debe asignar tareas

a los nodos de manera eficiente. Si la planificacion no se realiza de manera éptima, puede

haber overhead adicional debido a la asignacién ineficiente de recursos, ocasionando un

problema gravisimo.

Escalabilidad limitada: A medida que el tamafio de los datos y la complejidad del trabajo

aumentan, Map Reduce puede enfrentar problemas de escalabilidad. ElI procesamiento de

grandes cantidades de datos puede llevar a latencias mas largas debido a la necesidad de

distribuir y coordinar tareas en un gran nimero de nodos (Marchant, 2018).

CASOS DE USO EN DIFERENTES INDUSTRIAS

Tabla 1.

Comparativa entre las ventajas y desventajas de utilizar la herramienta Map Reduce en diferentes industrias.

Segmento

Casos de éxito

Deficiencias

Industria financiera

Salud

Comercio electronico

Entretenimiento

Agricultura

Transporte

Telecomunicaciones

Educacion

Deteccién de fraudes financieros.

Analisis de genes y enfermedades
para mejorar los medicamentos.

Permite conocer al cliente y
personalizar ofertas exclusivas.

Permite analizar a los espectadores
para recomendar contenido que
mejore la experiencia de usuario.
Optimizacion de riego y
fertilizacion de cultivo.

Andlisis de rutas menos
problematicas y mas eficientes

Predecir picos de llamadas, para
controlar esta demanda.

Permite conocer al estudiante para
personalizar los cursos y su
experiencia educativa.

“Es algo lento y en el area financiera puede ser
un inconveniente, ya que se necesita la
informacion lo mas rapido posible.”?

“En el area de la salud se requiere la integracion
de distintas variedades de datos y para map
reduce puede ser complicado.”?

“Los datos recolectados de este sector son muy
variables, lo cual puede dificultar su
procesamiento en Map Reduce.”?

“No puede procesar datos en tiempo real, solo
datos estaticos.”?

“Los datos recolectados de la agricultura son
muy variables, lo cual puede dificultar su
procesamiento en Map Reduce.”?

“Los enormes volimenes de datos de este sector
hacen que el mantenimiento de Ia
infraestructura donde opera Map Reduce sea
costosa.”?

“No puede procesar datos en tiempo real, solo
datos estaticos.”?

“Requiere  infraestructura  que  muchas
instituciones no pueden pagar por sus recursos
limitados.”?

Nota. *Recalde, (2018). Esta tabla muestra como la herramienta Map Reduce ha sido aprovechada por ciertos sectores, sin
embargo, también muestra las limitaciones que posee para estas industrias.

En la tabla 1, se muestran algunos casos de uso de Map Reduce en diversas industrias, en las

cuales se demuestra su versatilidad y su capacidad para abordar ciertos desafios, esta



herramienta ha permitido a las organizaciones en diferentes sectores aprovechar al maximo el
potencial de Big Data para tomar decisiones adecuadas y obtener ventajas competitivas en

sus respectivos campos.

Map Reduce, pese a ofrecer grandes ventajas, tiene un problema comun en muchos sectores,
la cual esta ligado a los altos costos de mantenimiento en la infraestructura que necesita para
funcionar correctamente, es por ello que se requiere una evaluacion exhaustiva de la industria
donde se desea adoptar la herramienta en relacion a sus objetivos especificos y sus
necesidades en particular, para decidir si el uso de esta herramienta es adecuado o0 no para sus

actividades.

EJEMPLOS CONCRETOS DE COMO MAPREDUCE HA SIDO UTILIZADO PARA

ABORDAR DESAFIOS ESPECIFICOS.

La herramienta Map Reduce ha demostrado su versatilidad en el procesamiento de Big Data
al abordar desafios especificos en diversas industrias y aplicaciones. A continuacion, se
presentan ejemplos concretos que ilustran como Map Reduce ha sido utilizado para superar

retos particulares.

1. Analisis de Redes Sociales:

En plataformas de redes sociales como Facebook y Twitter, Map Reduce se utiliza para
analizar patrones de interaccidn entre usuarios. El proceso de "Map" puede analizar millones
de mensajes para extraer menciones, hashtags y conexiones entre usuarios, mientras que la
fase de "reduce" consolida esta informacién para identificar tendencias, influenciadores y

relaciones entre comunidades.

2. Motor de Busqueda en Linea:



Los motores de busqueda, como Google, utilizan Map Reduce para indexar y clasificar
paginas web. La fase de "Map" puede procesar la informacién de las paginas y extraer
palabras clave, mientras que la fase de "reduce" calcula la relevancia de las paginas para las

consultas de busqueda, mejorando la calidad de los resultados.

3. Deteccion de Fraude Financiero:

En la industria financiera, Map Reduce se utiliza para analizar transacciones en tiempo real y
detectar patrones de comportamiento sospechoso que podrian indicar fraude. El
procesamiento paralelo permite identificar transacciones andmalas entre millones de

registros, agilizando la deteccion y reduciendo el riesgo.

4. Optimizacion de Publicidad en Linea:

En la publicidad en linea, Map Reduce se utiliza para analizar el comportamiento del usuario
y ajustar las estrategias de publicidad en tiempo real. El procesamiento distribuido permite
analizar datos de clics y preferencias para personalizar las campafas publicitarias y

maximizar el retorno de la inversion.

5. Andlisis de Texto y Sentimiento:

En el anélisis de texto, Map Reduce se aplica para procesar grandes cantidades de contenido
textual y determinar el sentimiento asociado con él. Las fases de "Map" y "reduce” pueden
analizar palabras clave y patrones linguisticos para identificar tendencias y opiniones en los

datos.

IMPACTO EN LA TOMA DE DECISIONES Y EFICIENCIA OPERATIVA EN LAS

ORGANIZACIONES.



Map Reduce ha tenido un impacto significativo en las organizaciones al permitir el
procesamiento eficiente y escalable de grandes volimenes de datos. Su influencia se extiende
mas alla del ambito técnico, afectando directamente la toma de decisiones y la eficiencia
operativa. (Diaz, 2019), menciona que se exploran los efectos de Map Reduce en estos

aspectos:

Informacion Accesible y Accionable: Map Reduce permite analizar y extraer informacion
significativa de datos masivos en tiempo real. Esto habilita la generacién de conocimientos
mas profundos y precisos, lo que respalda una toma de decisiones informada y basada en

datos.

Analisis en Tiempo Real: La capacidad de procesamiento distribuido y paralelo de Map
Reduce facilita el andlisis de datos en tiempo real. Las organizaciones pueden responder
rapidamente a cambios en el entorno, lo que es crucial para la toma de decisiones agiles y

estratégicas.

Deteccién de Patrones y Tendencias: Map Reduce permite identificar patrones, tendencias
y correlaciones en datos masivos. Esto puede llevar a insights previamente ocultos que

respalden la identificacion de oportunidades y desafios.

Personalizacion y Segmentacion: En la toma de decisiones relacionadas con marketing y
ventas, Map Reduce posibilita la personalizacion de ofertas y la segmentacion de clientes

basada en anélisis exhaustivos, mejorando la eficacia de las estrategias.

Procesamiento Escalable: Map Reduce permite escalar horizontalmente para manejar la
creciente carga de trabajo sin degradar el rendimiento. Esto mejora la eficiencia operativa al

evitar cuellos de botella y retrasos en el procesamiento.



Reduccion de Costos: Al procesar grandes volumenes de datos de manera eficiente, las
organizaciones pueden reducir los costos de almacenamiento y procesamiento, ya que se

aprovechan al mé&ximo los recursos disponibles.

Optimizacion de Recursos: La capacidad de distribuir tareas en multiples nodos permite
utilizar eficientemente la capacidad de cémputo y memoria disponibles en el clister,

optimizando la utilizacion de recursos.

Automatizacién de Procesos: La automatizacion de procesos a traves de Map Reduce puede
eliminar la necesidad de tareas manuales repetitivas, aumentando la eficiencia y reduciendo

la posibilidad de errores humanos.

Rapida Generacion de Informes: Map Reduce acelera la generacion de informes y analisis,
permitiendo a las organizaciones tomar decisiones mas rapidas y basadas en datos

actualizados.

INTEGRACION DE MAPREDUCE EN ECOSISTEMAS DE BIG DATA (HADOOP,

SISTEMAS DE ALMACENAMIENTO DISTRIBUIDO).

La integracion de Map Reduce en los ecosistemas de Big Data, como Hadoop y otros
sistemas de almacenamiento distribuido, es esencial para procesar y analizar eficientemente
enormes conjuntos de datos. Map Reduce es un paradigma de programacion que divide las
tareas en etapas de "Map" y "Reduce", permitiendo la ejecucion paralela en multiples nodos

(Vaca, 2018).

El framework de procesamiento Map Reduce coordina la distribucion de tareas y datos entre

los nodos del cluster, aprovechando su capacidad de procesamiento (Blanco, 2018). A



medida que los datos crecen exponencialmente, esta integracion garantiza un rendimiento

escalable y tolerante a fallos, permitiendo un analisis eficaz de Big Data.

MARCO METODOLOGICO

La presente investigacion tiene la necesidad de utilizar la metodologia descriptiva, esta
metodologia tiene como objetivo la busqueda y revision de fuentes bibliograficas confiables y
relevantes para respaldar un estudio y se utilizara debido a que la investigacion necesita
consultar diversas fuentes de informacién que se encuentran esparcidas en todo el internet,
como las revistas cientificas y trabajos de investigacion académicas de todas partes del

mundo.

La metodologia a utilizar en esta investigacion servira para recopilar los trabajos realizados
por diversos autores en relacién al tema de la Big Data y la utilizacion de la herramienta Map
Reduce dentro de ese contexto, con el propésito de tener informacién cientifica y
comprobada que permita conocer exactamente la influencia de esta herramienta en la ya
mencionada Big Data y asimismo poder realizar comparativas entre las ventajas y desventajas

que produce esta herramienta mientras se la utiliza en la Big Data.

Cabe indicar que en esta fase de la investigacion se describe la metodologia que forma parte
del estudio de la herramienta Map Reduce y su utilizacion en la Big Data, donde se
investigaran las fortalezas y debilidades de la herramienta para generar conocimientos que
permitan evaluar y considerar todos los aspectos posibles antes de decidir o no la
implementacion de Map Reduce, ya que, aunque permite procesar datos a grandes escalas, no

es la solucion ideal para todos los casos.



RESULTADOS
En esta investigacion se mostrara la instalacion y un ejemplo de Map reduce. El sistema

operativo donde se instalara todo sera Centos?7.
Instalacion

En primer lugar, sera necesario ir a la pagina de Apache Hadoop 3.2.1 y dar click en el boton

verde de descargar tar.gz.

Figura 1
Descarga de Hadoop 3.2.1

& Aplicaciones  Lugares  Navegador Firefor dom 1214 3 40 B

B usuzrio@centos-7-gnome-amds... || @) Apache Hadoop~ Mozill Firefox || Reciertes. [ hidet (tmpimozila. wsuarioO} - . || 174

Posteriormente ese archivo descargado lo descomprimimos en la carpeta principal de nuestro

sistema operativo.

Figura 2
Descompresion de Hadoop
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Luego, usamos el comando update-alternatives —config java para ver que programas de

nuestro sistema operativo proporciona java, el cual serd necesario para usar Map Reduce.

Figura 3
Verificar programa de Java

i Aplicaciones  Lugares  Terminal dom 1416 & # [

eluuijote.txt Escritorlo hadoop

usuario@centos-7-gnome-amd6s: - - 8 x
Mrchivo  Editar Ver Buscar Terminal Ayuda

[usuario@centos-7-gnone-and64 -3 update-alternatives - -config java

Hay 2 programas que proporcionan 'java'
Seleccién  Comanda
86 64 (/usr/lib/jvn/java-1.7.08-openjdk-1.7.0.

x

/java)

x86 64 (/usr/lib/jvn/java-1.8.8-openjdk-1.8.0
)

1 java-1.7.0-openjdk
151-2.6.11.1.e17_4.x86_64/jre/bin,
" java-1.8.8

151-1.b12.e17 4.xi
o escriba el nimero de la s

Abrimos otra terminal y ejecutamos el comando gedit ~/. bashrc, el cual nos abrira el

siguiente archivo en donde colocaremos las siguientes lineas.

Figura 4
Establecer las rutas para los archivos
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bashre

R Guwds = - e
F -bashrc
# User specific aliases and functions
alios re='rm -1’
alias cp=“cp
alias av="m
# Source global definitions
if [ -f fetc/bashre 1; then
. /etc/bashre
usr/lib/jvm/java-1.8.6-openjdk-1.8.8.151-1.b12.el7 4. xB6_64/jre/
ome/ usuario/hadoop
TALL /bin
Aib/native
NSTALL/ LI

Cargando rehive sirootl bashecs. show  Anchura del tabulador: 8 = InLcdl ~ WS

I ssusriocemos-7. | () Apache Hadoop - | [ Aecieas Il vriogensosr- | (B 154

En JAVA HOME se debe colocar la ruta de la aplicacion de java (lo que se encuentra

sombreado) que anteriormente habiamos consultado.

Figura 5
Version de Java en Centos7

a* Aplicaciones  Lugares  Terminal dom 1423 & W) 3

bashrc

= - L x

Abrir ~ a
# .bashrc
# User specific aliases and functions

alias rm="rm -i'
alias cp='cp -i’
alias mv='my -i'

# Source global definitions
if [ -f /etc/bashrc 1
- /etc/bashrc

usuario@centos-7-gnome-amd64:~ - o x

fi Archivo Editar Ver Buscar Terminal Ayuda

export HDFS NAMENODE [usuario@centos-7-gnome-amd64 ~]$ update-alternatives --config java
export HDFS DATANODE e .
export HDFS SECONDARYN'3Y 2 Programas que proporcionan 'java

export YARN RESOURCEMA ¢ .. .. Comand
export YARN NODEMANAGE >@‘eccion omando

1 java-1.7.0-openjdk.x86 64 (/usr/lib/jvm/java-1.7.0-openjdk-1.7.0
151-2.6.11.1.e17 4.x86 64/jre/bin/java)
i 2 0-openjdk 6
[(LYBlg=/bin/java)

export JAVA HOME=/usr
export HADOOP INSTALL:
export PATH=$PATH:S$HA
export PATH=$PATH:$HA
2:';33 mgggg !g;;gi Presione Intro para mantener la seleccién actual[+], o escriba el nimero de la s
export HADOOP HDFS Horjeteccion:

export HADOOP HOME=$H

export HADOOP_ COMMON

export HADOOP OPTS="-

4 (/usr/lib/jvm/java-1.8.0-openjdk-1.8.0.

151-1.b12.el7 4

Ejecutaremos los siguientes comandos para que posteriormente se nos habra un apartado para

ingresar la ruta de JAVA_HOME.

Figura 6
Apertura del archivo hadoop-env.sh
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usuario@centos-7-gnome-amd64:/home/usuario/hadoop/etc/hadoop - o x

| Archivo Editar Ver Buscar Terminal Ayuda

[usuario@centos-7-gnome-amd64 ~]$ sudo su root
oi[sudo] password for usuario:
[root@centos-7-gnome-amd64 usuariol# gedit ~/.bashrc

#* (gedit:3840): *#*: Set document metadata failed: Establecer el atribut
o metadata::gedit-position no estéd soportado

[root@centos-7-gnome-amd64 usuario]# source ~/.bashrc

[root@centos-7-gnome-amd64 usuario]# cd /home/usuario/hadoop/etc/hadoop
[root@centos-7-gnome-amd64 hadoop]# gedit hadoop-env.sﬂ]

En este documento colocamos la misma ruta del Java _home anteriormente mostrado Yy

guardamos el documento.

Figura7
Cambio de ruta del Java_home

& Aplicaciones  Lugares  Edtor de textos domls & W @
Abir = | @ e Gudw |2 - = x

FF {YAIN-ENV, SN{NOTS-ENV, SAY > NAGCOR-UNV.5N > Nare-Conen GeTauiTs

#2 {VARN xyz|HOFS xyz} > HADOOP xyz > hard.coded defaults
2

# Many of the options here are built from the perspective that users
# may want to provide OVERWRITING values on the cemmand Lline.
# For example:

*
+ [NMEEGE-/usr/ java/testing hdfs dfs -Ls
# Therefore, the vast majority (BUT NOT ALL!) of these defaults

# are configured for substitution and not append. If append
# 15 preferable, modify this file accordingly.

i
# Generic settings for HADOOP
#E

# Technically, the only required environment variable 1s JAVA_HOME.
# AL others are optional. However, the defaults are probably not
# preferred. Many sites configure these options outside of Hadoop,
# such as in fetc/profile.d

# The Java implementation to use. By default, this envirenment

# v —
exportflIAVA HOME=/usr/11b/]vn/1ava-1.8.0.openjdk-1.8.0.151-1.b12.¢17_4.x86_64/1re I
& frive Llatecci o aod ol

# this location based upon its execution path.
export 1 hone/usuar io/hadoop/

sh = Anchura del tabulador: B = n37.Cold = INS

[l wsrio@icentos-7_. | (@) Apache Hadoop - §&l Recientes [l wric@centos-7 | S hitat (mpimosil || hadoop-emsh fho 174

dar

En la terminal, se modificaran algunos elementos de hadoop, con el comando: gedit y el

nombre del archivo. Cuando se ejecuta el comando se abriran los archivos correspondientes

para modificarlos.



Figura 8
Modificacién de archivos .xml
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|[sudo] password for usuario:
« oilroot@centos-7-gnome-amd64 usuario]# gedit ~/.bashrc
s (gedit:3849): **: Set document metadata failed: Establecer el atribut
0 metadata::gedit-position no estéd soportado
a ,“[root@ten(osﬂ-qnm'amﬂ usuario]# source ~/.bashrc
i[root@centos-7-gnome-amd64 usuario]# cd /home/usuario/hadoop/etc/hadoop
o ,_“(roo(@cemos-rqnm-amﬂ hadoop]# gedit hadoop-env.sh

- /“" (gedit:3939): **: Set document metadata failed: Establecer el atridut
'o metadata::gedit-position no esti sogoctad

;[roo(@centos-rqnm-amu hadoop] ff gedit core-site.xa

{** (gedit:3985): **: Set document metadata failed: Establecer el atribut
+ 0 metadata::gedit-position no estd sooartads

{[root@centos-7-gnome-amd64 hadoop)

[** (gedit:4617): **: Set document metadata failed: Establecer el atribut
{0 metadata: :gedit-position no estd
|[root@centos-7-gnome-amd64 hadoop]

[** (gedit:4642): **: Set document metadata failed: Establecer el atribut
{0 metadata::gedit-position no estéd
{[root@centos-7-gnome-amd64 hadoop)#flgedit mapred-site.xal]

En core-site.xml, debe integrarse el siguiente cédigo:

Figura9
Archivo core-site.xml

a* Aplicaciones Lugares  Editor de textos dom 143 X W @

Abir = B -

MT‘IP"ML. . Guard, = _ o x
<fxml wersion="1.8" encoding="UTF-8"7>
<tuml-stylesheet type="text/wsl” href="configuration.xsl™?=
<l
Licensed under the Apache License, Wersion 2.8 (the "License”);
you may not use this file except in compliance with the License.
You may obtain a copy of the License at

hittp:/ fwe, apache, orgs Licenses/L ICENSE-2,8

Unless required by applicable law or agreed to in writing, software
distributed under the License is distributed on an "AS I5" BASIS,
WITHOUT WARRANTIES OR CONDITIONS OF ANY KIND, either express or implied.
See the License for the specific language governing permissiens and
limitations under the License. See accompanying LICENSE file,

.y

<l-- Pul site-specific property overrides in this file, --»

configurations
property>

name=T5 , defaul T, name=/name=
valueshdfs://localhost :9888</value=
Sproperty=

Joonfigurations

En yarm-site.xml, debe integrarse el siguiente cddigo:

Figura 10
Archivo yarn-site.xml
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<?xml Verslo 1.8%

<l

Licensed under the Apache License, Version 2.8 (the "License");
you may not use this file except in compliance with the License.
You may obtain a copy of the License at

http:d fwew. apache  orgf Licenses/LICENSE-2,8

Unless required by applicable law or agreed to in writing, software
distributed under the License is distributed on an "AS IS" BASIS,

THOUT WARRANTIES OR CONDITIONS OF ANY KIND, either express or implied.
See the License for the specific language governing permissions and
limitations under the License. See accompanying LICENSE file.

property>
name>yarn, nodemanager. aux- services</nane>
pemapreduce shuf fle</values=

fproperty>

property=
nAmE>YArN, Odemanage r. aux- services mapreduce . shuffle, class</names
value=org. apache. hadoop . mapreduce. Shuf fleHandler</values

/property=
propertys

<name=yarn.application.classpath</nane=

<values MAPRED HOME/share/hadoop/mapreduce/*, $HADDOP MAPRED HOME/share/hadoop/mapreduce/Lib/*</value:
/propertys

foonfigurat ion=

En hdfs-site.xml, debe integrarse el siguiente cédigo:

Figura 11
Archivo hdfs-site.xml

& Aplicaciones  Lugares  Editor de textos
o = Mfsesiteamt - = [
Licensed under the Apache License, Version 2.6 (the -License");
you may not use this file except in compliance with the License.
Y¥ou may obtain a copy of the License at

btte: /e, apache. argf Licenses/LICENSE-2.8

Unless required by applicable law or agreed to in writing, software
distributed under the License is distributed on an "AS IS* BASIS,
WITHOUT WARRANTIES OR CONDITIONS OF ANY KIND, either express or implied.
See the License for the specific language governing permissions and
Llimitations under the License. See accompanying LICENSE file.

.3

<!-- Put site-specific property overrides in this file. --»

kcontigurations
Fproperty=

<name=dfs. replication</nane=
<value=3</value>

/property>

property=
<name>dfs.namenode.name. dir</nane>
<value>Tile:/nome/usernane/ndfs/nangnodes</value>
/property>

property=>

<name>dfs. datanode.data. dir</nane>
<valuesfile:/home/username/hdfs/datanodes/value>
/property>

property>
<nane=dfs.pernissions. enabled</nane>
<value>false</value>

-/ property=

-/ configuration>

En mapred-site.xml, debe integrarse el siguiente cédigo:

Figura 122
Archivo mapred-site.xml
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mapred-site.xml
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Abir » 0

mapreduce. job. tra
3 lhost:54311<

" mapreduce. tasktracker.map. tasks .naxinun</nancs
v </value>

y>
mapreduce map. tasks=/nanes
</ value>

mapreduce. application. classpathe/nanes

cvalues
SHADOOP MAPRED HOME/*,

SHADOOP MAPRED HOMES1lib/*,

$MR2 (LASSPATH,

$C0H MA2 HOME

dom 1428

&HH R

Ejecutamos estos comandos para preparar los archivos de namenode y datenode.

Figura 13
Ejecucion de comandos namenode y datanode

L® s e T ] L

[root@centos-T-gnome-amdéd hadoop]# mkdir -p Fhomefusername/hadoop store/hdfs/na

nenpoe

[root@centos- T -gnome -amdéd hadoop]# mkdir -p Fhomefusername/hadoop storef/hdfs/da

Lanode

Con los siguientes comandos activamos los servicios namenode y datanode.

e hdfs namenode -format
o hdfs datanode -format

Figura 14
Activacion de servicios Namenode y Datanode

4% Aplicaciones  Lugares  Terminal dom14:31 & # [5
< Recientes Q B = - o x
gnome-amdsd; iofhadoop p - @ x
|
| Archivo  Editar  Ver Buscar Terminal Ayuda
= - a x

/share/hadoop/yarn/hadoop-yarn-api-3.2.1.jar:/home/usuario/hadeop//share/hadoop/ Rl
plyarn/hadoop-yarn-registry-3.2.1.jar:/home/usuario/hadeop//share/hadoop/yarn/hado
op-yarn-server-applicationhistoryservice-3.2.1.jar

5|STARTUP_MSG: build = https://gitbox.apache.org/repos/asf/hadoop.git -r b3cbbb4
67e22ea829b3808f4b7b01d07eBbf3842; compiled by 'rohithsharmaks' on 2019-09-18T15

-

"ISTARTUP MSG:  java = 1.8.0_151

AR AR R KA AT KKK AR KKK KKK

2023-09-24 14:31:18,679 INFO datanode.DataNode: registered UNIX signal handlers

for [TERM, HUP, INT]

Usage: hdfs datanode [-regular | -rollback | -rollingupgrade rollback ]
-regular : Normal DataNode startup (default).

3 -rollback : Rollback a standard or rolling upgrade

-rollingupgrade rollback : Rollback a rolling upgrade operation

o Refer to HDFS documentation for the difference between standard

and rolling upgrades.

2023-09-24 14:31:19,235 WARN datanode.DataNode: Exiting Datanode

2023-09-24 14:31:19,280 INFO util.ExitUtil: Exiting with status 1: ExitException
2023-09-24 14:31:19,343 INFO datanode.DataNode: SHUTDOWN MSG:
e . e L

SHUTDOWN_MSG: Shutting down DataNode at centos-7-gnome-amd64/10.0.2.15
R S R S ——— 1

Ejecutamos los comandos de ssh

Figura 15
Ejecucion de comandos ssh
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< Recientes Q =

@ of Achvo Edtar Ver Buscar Terminal A | :
[root@centos-7-gnome-amdsd hadoop ¥ ssh-keygen -t rsa -P "' f - ' 8 ~

sGenerating public/private rsa key
Enter file in which to save the key (/root/.ssh/id rsa):
0y pi/root/.ssh/id rsa already exists.
© Overwrite (y/n)? y
@ Your identification has been saved in /root/.ssh/id _rsa.
Vour public key has been saved in /root/.ssh/id rsa.pub.
The key fingerprint is:
SHA256: QNQZz8CAUAT/ ro0LekZS0840div/QeR1s6qVXCFANBERE root@centos-7-gnome-amd6d
The key's randomart image is:
“14---[RSA 2648)----+
0%

]

1 0. ..

| |
| |
| .= .,0.0 |
il %o |
| .BSw*E |
I TS |
| ©o*.B |
| ..Bow=. |
| ooo*o+ |
4oee s [SHA256] < v« +

[voot@(en(os 7-gnome - amd64 nadoop]’lcal ~/.ssh/id rsa.pub >> ~/.ssh/suthorized kf

[roo(@con(oyﬁqnm-omﬂ hadoop]# []

Iniciamos los servicios con:

e start-dfs.sh

e start-yarn.sh

Figura 16
Activacion de servicios yarn y dfs
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SHAZ 3G QROZBCAVAT/ rbOLekZS040div/QeR1SE6QVNCTARBERE root@centos - T -gnome - amdGd
<& ofThe key's randomart image is: =

e e lk$f 2048 - -4 talla Captura de pantalla
Do .: ‘:‘ . I §1a- de J023-09-24 14-
B i L=.0.0 | | W-d6png
L +*oo0 . | | i
= BS=*E |
Ll | ++ .0,
= o*.B . | |

V .Bo=. | | &
— 000" 0+ | |
L P [SHA256)----- + Jalla Captura de pantalla

[root@centos-T-gnome-amdbd hadoop)# cat ~/.ssh/id_rsa.pub >> ~/.ssh/authorized k |14 de J023-09-24 14-

FeYs | 21-32png

I 7. -

Ltimo inicio de sesidn:dom sep 24 14:31:16 CEST 2823en pts/1

tarting datanodes

Ltimo inicio de sesidn:dom sep 24 14:33:18 CEsI 2823en pts/l

tarting secondary namenodes [centos-7-gnome-andGd]

Ltime inicio de sesidn:dom sep 24 14:33:14 CEST 2023en pts/l

| |
Jtalla  Captura de pantalla
II 14 de 2023-09-24 14-

Para verificar que, si funciona, se debe ir a un navegador y entrar al siguiente enlace:

http://localhost:9870 y debe aparecer la siguiente pantalla.

Figura 17
Pantalla principal informativa de Hadoop


http://localhost:9870/
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Mamaonoda information - Mozilla Firefox

14:33:25 +0200 2023

874b7b01d07e0bf3842

Ejemplo usando Map Reduce.

Figura 18
Creacion de directorio libros

-[root@centos—?—gnome—amdﬁ4 hadoop]# hdfs dfs -mkdir /librosfl _l

Con este comando se crea una carpeta en el sistema de archivos de hadoop.

Para este ejemplo se necesita un archivo de texto, ya que con Hadoop verificaremos cuantas
palabras se repiten dentro del archivo. En este caso se tiene el archivo llamado, “El quijote”

en la carpeta personal del sistema.

Figura 19
Archivo a usar para el ejemplo
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Ahora se sube el archivo usando el siguiente comando:

Figura 20
Subida de archivo al directorio
%% Aplicaciones  Lugares  Terminal | dom 14:37 & M 3]
< 1 Carpeta personal Q|l=||= - = x
@] R{ uuuuu i g 2 i P P - B x ﬁ
Archivo Editar Ver Buscar Terminal Ayuda
[root@centos-7-gnome-amd64 hadoop]# hdfs dfs -put elquijote.txt /UbrnsD
N [ hadoop.
D "
a i ﬁ
o | 5
LY Plantillas
@ P
+ 0

Usamos el comando cd share/hadoop/Map reduce para cambiar de directorio y usamos el
comando Is -la para ver los archivos que tenemos en dicha carpeta. Los archivos de color rojo

significan que son archivos de java.

Figura 21
Archivos de la carpeta Map reduce
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&% Aplicaciones  Lugares  Terminal dom 14:39

usuario@centos-7-gnome-amd64:/home/usuario/hadoop

Archive Editar Ver Buscar Terminal Ayuda
[root@centos-7-gnome-amd64 mapreducel# ls -la

total 5580

drwxr-xr-x. 6 usuario usuario 4096 sep 16 2019

drwxr-xr-x. 8 usuario usuario 88 sep 10 2019 .

-rw-r--r--. 1 usuario usuario 613301 sep 18 2019 hadoop-mapreduce-client-app-3.2.1.jar
-rw-r--r--. 1 usuario usuario 805845 sep 18 2019 hadoop-mapreduce-client-common-3.2.1.jar
-rw-r--r--. 1 usuario usuario 1657002 sep 1@ 2019 hadoop-mapreduce-client-core-3.2.1.jar
-rw-r--r--. 1 usuario usuario 215919 sep 18 2019 hadoop-mapreduce-client-hs-3.2.1.jar
-rw-r--r--. 1 usuario usuario 45619 sep 18 2019 hadoop-mapreduce-client-hs-plugins-3.2.1.jar
-rw-r--r--. 1 usuario usuario 85900 sep 10 2019 hadoop-mapreduce-client-jobclient-3.2.1.jar
-rw-r--r--. 1 usuario usuario 1660369 sep 1@ 2019 hadoop-mapreduce-client-jobclient-3.2.1-tests.jar
-rw-r--r--. 1 usuario usuario 126430 sep 18 2019 hadoop-mapreduce-client-nativetask-3.2.1.jar
-rw-r--r--. 1 usuario usuario 97738 sep 10 2019 hadoop-mapreduce-client-shuffle-3.2.1.jar
-rw-r--r--. 1 usuario usuario 57934 sep 18 2019 hadoop-mapreduce-client-uploader-3.2.1.jar
-rw-r--r--. 1 usuario usuario 316534 sep 18 2019 hadoop-mapreduce-examples-3.2.1.jar
drwxr-xr-x. 2 usuario usuario 4006 sep 10 2019 jdiff

drwxr-xr-x. 2 usuario usuario 57 sep 10 2019 lib

drwxr-xr-x. 2 usuario usuario 30 sep 10 2019 lib-examples

drwxr-xr-x. 2 usuario usuario 4096 sep 18 2019 sources

Usamos el comando hadoop jar hadoop-mapreduce-examples.3.2.1.jar wordcount /libros
/Is_sal, para procesar el archivo que tenemos en la carpeta libros, la palabra “wordcount”,
significa que usaremos ese ejemplo de los archivos de jara y el procesamiento saldra en la

carpeta Is_sal.

Figura 22
Procesamiento de archivos
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input.FileInputFormat: Total
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SASL encryption trust check:

input files to process : 1

SASL encryption trust check:
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094 INFO mapreduce, JobSubmitter: number of splits:1

SASL encryption trust check:

AP/ NO000p - yar

localHostTrusted = false,

localHostTrusted = false,

localHostTrusted = false,

localHostTrusted = false,

mapreduce. JobSubmitter: Submitting tokens for job: job 1695558891297 6661
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31 INFO mapreduce.JlobSubmitter: Executing with tokens: [

conf.Configuration: resource-types.xal not found
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14:41:33,221 INFO mapreduce.Job: The url to track the job: http://centos-7-gnome-amd64:8888/proxy/app

ob job 1695558891297 6001 running in uber mode : false

|- ¥o-

Para visualizar el procesamiento usamos el siguiente comando:

Figura 23
Salida del archivo previamente procesado
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Finalmente, podemos ver el conteo de palabras, y es asi como se pueden procesar los datos
utilizando Map Reduce.

Figura 24
Visualizacién de resultados.

@ Corpeta personal

ntos-7-gnome-amd64 ~1$ []

El hecho de procesar esta informacién usando Map Reduce, reduce tiempos y recursos que
pueden ser destinados a otras actividades, sin embargo, se puede observar que la instalacién y
ejecucién de actividades usando la herramienta de Map Reduce es algo compleja y requiere

ciertos conocimientos especiales.



DISCUSION DE RESULTADOS

En la etapa de prueba de Map Reduce se pudo evidenciar el funcionamiento de la
herramienta, en donde se observo el gran trabajo que realiza en el procesamiento de los datos
y en la rapidez que lo realiza, sin embargo, el codigo necesario para realizar dicha actividad

fue un poco complejo para ser un pequefio ejemplo.

Esta herramienta funciona procesando la informacion en tareas mas pequefias que trabajan en
conjunto para obtener el resultado esperado, pero en la fase de prueba se puede analizar que
para usar esta herramienta se requiere conocimientos algo avanzados sobre el funcionamiento
de Map Reduce para llevar a cabo la actividad de procesamiento de grandes volimenes de
datos, sin embargo, los recursos y el tiempo que reduce en procesar los datos es de mucha

utilidad.

Identificar las ventajas y desventajas del uso de Map Reduce es esencial para comprender su
impacto en el procesamiento de Big Data. Las ventajas incluyen escalabilidad horizontal,
tolerancia a fallos, programacion sencilla y eficiente utilizaciéon de recursos. Estas
caracteristicas hacen que Map Reduce sea ideal para aplicaciones que requieren el
procesamiento de grandes conjuntos de datos de manera eficiente y confiable. Sin embargo,
las desventajas incluyen un alto costo de inicio para tareas pequefias, complejidad en ciertos
algoritmos y limitaciones de latencia. Estos aspectos hacen que Map Reduce no sea la
eleccion Optima para todas las situaciones, especialmente cuando se trata de tareas que no se

ajustan bien a su modelo por lotes.

Diversas industrias han adoptado Map Reduce para abordar los desafios de procesamiento de
Big Data. Por ejemplo, en la industria de la publicidad en linea, Map Reduce se utiliza para
analizar y procesar los datos de clics y visualizaciones de anuncios, permitiendo la

personalizacion de la publicidad dirigida. En la atencion médica, se aplica para analizar datos



clinicos y de pacientes para identificar patrones y tendencias que puedan mejorar los
diagndsticos y tratamientos. La industria financiera también se beneficia al analizar

transacciones financieras para detectar fraudes y predecir movimientos del mercado.

En resumen, Map Reduce es una herramienta donde su ecosistema principalmente se basa
mas para las grandes industrias en donde la latencia no sea un problema y en donde los datos
en su mayoria sean estaticos y puedan ser procesados con calma y tranquilidad, para obtener

los mejores resultados.



CONCLUSIONES

El estudio de la herramienta Map Reduce y su uso en el contexto de Big Data revela
una gran capacidad de dividir tareas complejas en etapas mas manejables, lo cual ha
demostrado ser muy eficaz para agilizar el procesamiento y analisis de grandes
volimenes de datos.

La herramienta Map Reduce en la Big Data ha permitido identificar un conjunto de
ventajas y desventajas cruciales. Su eficiencia en el procesamiento escalable y su
adaptabilidad son puntos fuertes que pueden llevar a mejoras significativas en el
manejo de datos a gran escala. Sin embargo, la curva de aprendizaje inicial y la
necesidad de optimizacién pueden representar desafios que los profesionales deben
abordar para maximizar los beneficios de esta herramienta.

El escenario ideal de Map Reduce se centra en las grandes industrias en donde no se
requiera procesar datos en tiempo real y en donde la latencia no sea un problema
grave, ya que esta herramienta no estd destinada para industrias donde se requiera la
informacién en cuestion de segundos, sino mas bien en lugares donde se requiera

analizar datos histéricos que permitan predecir lo que sucederia en un futuro.



RECOMENDACIONES

Se recomienda que los investigadores se sumerjan en una formacion sélida sobre los
conceptos clave de Map Reduce y como se aplican en escenarios de Big Data.
Ademas, es importante combinar esta formacidn tedrica con ejercicios practicos y
proyectos de implementacion para comprender mejor como funciona la herramienta
en situaciones reales.

Se recomienda recopilar mas ejemplos concretos de como Map Reduce ha sido
aplicado en sectores como finanzas, salud, marketing, entre otras. Esta diversidad de
casos proporcionara una comprensién méas completa de las aplicaciones practicas y
los beneficios reales que la herramienta puede ofrecer en diferentes contextos.

Es recomendable que en otras investigaciones se puedan realizar ambientes de prueba
en el procesamiento de Map reduce en comparacion con otras herramientas similares

para analizar los factores de tiempo y recursos en relacién a aplicaciones analogas.
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Anexos

La herramienta Map Reduce, pese a ser de mucha ayuda en la Big Data, tiene también sus
ventajas y desventajas, lo cual es una informacién muy importante para las industrias, ya que

pueden tomar la decision de adoptar o no esta herramienta dentro de la organizacion.

A continuacion, se presenta los aspectos positivos y negativos de la herramienta Map Reduce

para una mejor comprension:

Tabla 2.
Ventajas de la herramienta Map Reduce
CARACTERISTICAS DEBATE
Escalabilidad “Map Reduce es altamente escalable, lo que significa que puede

manejar grandes volimenes de datos al distribuir tareas en

clasteres de computadoras. ™

Tolerancia a fallos “Map Reduce es resistente a fallos. Si un nodo falla, los datos y
las tareas se redistribuyen automaticamente a otros nodos
disponibles.

Utilizacion eficiente de recursos “Map Reduce permite aprovechar al maximo los recursos de
hardware al ejecutar tareas en paralelo en multiples nodos del

cluster. Esto puede mejorar el tiempo de procesamiento y el

rendimiento general.”

Nota. aAlmora, (2018) bGémez, (2021). Esta tabla muestra los puntos fuertes de Map Reduce al momento de procesar

grandes cantidades de datos.



Tabla 3.
Desventajas de la herramienta Map Reduce

CARACTERISTICAS DEBATE

Rendimiento en tareas no estructuradas “Si bien Map Reduce es altamente eficiente para tareas de
procesamiento por lotes y procesamiento de datos estructurados,
puede no ser la mejor opcion para aplicaciones mas interactivas.”
a

Overhead en procesos pequefios “El modelo Map Reduce puede tener un alto costo de inicio en
términos de tiempo y recursos, lo que lo hace menos eficiente
para procesar conjuntos de datos pequefios.”®

Complejidad para ciertos algoritmos “Algunos algoritmos no se ajustan naturalmente al modelo de
Map Reduce y pueden requerir transformaciones y adaptaciones
complejas para funcionar de manera eficiente en este entorno.””

Limitaciones de latencia “Debido a la naturaleza por lotes del proceso Map Reduce, puede

haber cierta latencia en la obtencién de resultados, especialmente

en comparacion con sistemas de procesamiento en tiempo real.”?

Nota. ®Cisneros & Liliana, (2019) PVaca, (2018). Esta tabla muestra los puntos débiles de Map Reduce al momento de

procesar grandes cantidades de datos.



Tabla 4.
Caracteristicas de la herramienta Map Reduce

Caracteristica Hadoop Map Reduce Observacion

Procesamiento en Lote Excelente Map reduce es una herramienta que

permite un buen procesamiento por

Procesamiento en Tiempo Real Limitado

lotes, tiene una amplia comunidad en
Escalabilidad Excelente soporte y puede ser féacilmente

integrada con otros ecosistemas, sin
Facilidad de Uso Moderada

embargo, el procesamiento en
Velocidad de Procesamiento Moderada tiempo real es limitado y no seria de

] ] gran utilidad en empresas

Tolerancia a Fallos Si

relacionadas al streaming.
Comunidad y Soporte Amplia
Integracion con Otros Ecosistemas Si
Herramientas de Administracién Amplias

Nota. Esta tabla muestra las caracteristicas recogidas en el marco conceptual para conocer a simples rasgos detalles

importantes de Map Reduce.



