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MapReduce ha sido llamado un “cambio de pa-
radigma” en Computacion [2]. Sus adeptos no
dudan en asegurar que el uso de MapReduce
es capaz de acelerar los cdmputos de cualquier
aplicacién. Algunosincluso han llegado a afirmar
que MapReduce va a dejar obsoletos a los siste-
mas de bases de datos relacionales. Y las cifras
parecen avalar este cambio: la firma Cloudera
afirma que al ano 2013 la mitad de las compaiias
en el listado Fortune 50 (un listado de las compa-
filas mas importantes de los Estados Unidos) usa
MapReduce en alguno de sus procesos [3].

A pesar de esta aparente colonizacion de Map-
Reduce en aplicaciones que lidian con grandes
volumenes de datos, también hay quienes po-
nen en duda su eficacia. En efecto, los detrac-
tores de MapReduce terminan siendo igual de
duros que sus adeptos, y han llegado a afirmar
que “MapReduce es un gran paso hacia atrés
(para la comunidad de manejo de datos)" Es
mas, estudios de la Universidad de Cornell afir-
man que la solucién ofrecida por MapReduce es
generalmente menos eficiente que la obtenida
al usar otros modelos més clésicos de computa-
cion paralela [4]. Académicos de la Universidad
de Brown también han llegado a una conclusion
similar: comparando sistemas de bases de datos
tradicionales con sistemas basados en MapRe-
duce, concluyeron que los sistemas tradicionales
consiguen un mejor rendimiento en casi todas
las tareas, con excepcién de una familia particu-
lar de tareas llamadas Extraer, Transformary Car-
gar (ETL por sus siglas en inglés) [5].

Esta controversia se genera porque nadie cono-
ce con certeza en qué casos MapReduce ofrece
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una aceleracion significativa a la hora de realizar
cémputos. Por lo mismo, es dificil saber cuénto
de la popularidad de MapReduce se debe a las
ventajas computacionales de su arquitectura,
cuénto se debe a su simpleza y cudnto se debe al
bombardeo publicitario que sus desarrolladores
contintan llevando a cabo.

En el pasado la Ciencia de la Computacién logré
resolver problemas similares en otros contextos,
mediante el desarrollo de teorias capaces de
entender y modelar el comportamiento de dis-
tintos paradigmas de computacién. De la misma
forma, para poder hacer un anélisis mas preciso
de las ventajas y desventajas de esta arquitectura
y el tipo de problemas para los que es beneficio-
so usar MapReduce, necesitamos un modelo for-
mal que sea capaz de predecir el comportamien-
to de las aplicaciones MapReduce en la practica.
En este articulo discutiremos las caracteristicas
minimas que debe tener este modelo y hacia
doénde tiene que avanzar la comunidad cientifica
para lograrlo.

EL MODELO DE
MAPREDUCE

El modelo de MapReduce es simple. Existen dos
funciones, llamadas Map y Reduce, dividiendo
la computacién en dos etapas: primero se eje-
cuta un nimero de llamadas a Map (en forma
paralela); tras lo cual los datos entregados por
estas funciones son recolectados y ordenados,

-
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y luego con estos datos se ejecuta un nimero
de llamadas a Reduce.

Mas especificamente, y siguiendo el modelo de
Rajaraman y Ullman [6], podemos resumir una
ejecucion de MapReduce de la siguiente forma:

1 El sistema solicita un nimero de fun-
ciones Map y entrega a cada una de
éstas un pedazo de los datos a proce-
sar (que generalmente provienen de
un sistema de manejo de datos dis-
tribuidos). Cada funcién Map trans-
forma estos datos en una secuencia
de pares (llave,valor).

2 Un controlador maestro recolecta to-
dos los pares (llave,valor) de todas las
funciones Map y los ordena de acuer-
do a sus llaves. Luego distribuye to-
das las llaves sobre varias funciones
Reduce, de forma que todos los pa-
res (llave,valor) que tienen la misma
llave van a parar a una misma copia
de Reduce.

3 Cada Reduce toma todos los valores
que recibe para una misma llave y
realiza algun tipo de cdmputo con
los valores que recibe.

4 El resultado final de la operacion es
la combinacion de los resultados de
cada una de las funciones Reduce.

A modo de ejemplo, imaginemos que tenemos
un archivo de texto y queremos contar cuéntas
veces se repite cada palabra en este documen-
to. La funcién Map deberfa recibir un pedazo
de este documento, separarlo en palabras dis-
tintas, y emitir, para cada ocurrencia de una
palabra w en el texto, el par (w,1), donde w es
la llave, y el valor corresponde a 1. La funcién
Reduce entonces recibird una secuencia de pa-
res (llave,valor) idénticos (w,1),...,(w,1), y debe
contar el numero de ocurrencias de este par
que recibe, lo que corresponde exactamente a
la cantidad de veces que aparece la palabra w
en el documento. Como el controlador llama a
una funcién Reduce por cada palabra distinta

en el documento, una vez finalizado el proceso
de computo cada una de las funciones Reduce
nos entregara el nimero de ocurrencias de una
palabra en particular.

MAPREDUCE
PARA TRABAJAR
GRANDES
VOLUMENES

DE DATOS

Como ya hemos mencionado, nos interesa
construir un modelo tedrico que sea capaz de
clasificar a los problemas de acuerdo a la efica-
cia con que pueden ser resueltos usando Map-
Reduce, dividiéndolos en dos grupos: aquellos
para los que es evidentemente beneficioso
usar MapReduce, y aquellos para los que no
es asi.

Para comenzar es necesario mirar dénde estan
los cuellos de botella de MapReduce. Volva-
mos a nuestro problema de contar las palabras
del documento. En este caso, cada mapper
procesara solo un pequefio pedazo del docu-
mento, contara las ocurrencias de las palabras
de su pedazo y las enviara a los reducers para
que agrupen la informacién. Si asumimos que
estamos procesando un texto en lenguaje na-
tural, la comunicacion estara bien distribuida,
ya que vamos a invocar a una funcion Reduce
distinta por cada una de las palabras del do-
cumento.

Otro ejemplo tipico de la utilidad de MapRedu-
ce es el join de dos relaciones en una base de
datos relacional. Imaginemos que tenemos una
relacion Teléfono, con atributos nombreUsuario
y numTelefono, que almacena nombres de per-
sonas y sus nimeros de teléfono; y otra relacion
Direccion, con atributos numTelefono y direc-
cionTelefono, que almacena la direccién aso-
ciada a cada nUmero telefénico. Si queremos

computar los nombres de las personas junto a
sus direcciones, tenemos que hacer un join en-
tre las tablas Teléfono y Direccidn, uniendo los
registros asociados al mismo niimero teleféni-
co. Podemos resolver este problema facilmente
en MapReduce: la funcion map identifica como
llave a los nimeros telefénicos en las tablas
Teléfono y Direccidn, de forma que la funcion
Reduce reciba los nombres y las direcciones de
todos los registros asociados a un mismo telé-
fono y compute la respuesta de manera local.
Nuevamente, la comunicacion enviada por
cada mapper estara dividida en varios reducers
(uno por cada teléfono) y los reducers recibiran
pedazos pequenos de la base de datos.

Los dos problemas que hemos visto tienen un
punto en comun: en ambos casos el cémputo
puede ser efectivamente dividido en multiples
pedazos, y luego facilmente vuelto a reunir.
Pero, jqué pasa cuando no tenemos esa garan-
tia, cuando el problema no se puede dividir?

Consideremos por ejemplo el problema de co-
nectividad de un grafo: se tiene un gran nime-
ro de nodos, los que estan conectados entre si
mediante aristas. El problema de conectividad
busca saber si un determinado nodo n, esta
conectado a otro nodo n,. Este problema es
importante, por ejemplo, en redes sociales: los
nodos representan personas, las aristas son las
relaciones entre estas personas, e interesa saber
si una persona esté “conectada” a otra.

i{Cémo podemos usar MapReduce para re-
solver el problema de conectividad? Este
problema ha sido estudiado con bastante en-
tusiasmo y alin no hay una respuesta clara. El
consenso es que, en general, utilizar MapRedu-
ce para resolver conectividad no es una buena
alternativa. De hecho, si nos ponemos en el
peor de los casos, puede que el camino entre
ambos nodos sea extremadamente largo, y los
nodos y relaciones que participan en el camino
entre n, y n, estén todos divididos en mappers
distintos. La Unica solucién parece ser juntar
todos los pedazos en un mismo reducer, pues
necesitamos de todo el grafo para resolver el
problema. Si nuestro grafo es una gran red so-
cial, jesto es tremendamente ineficiente!



A través de estos ejemplos hemos observado
dos conclusiones clave para nuestro analisis:
por un lado, los problemas en que podemos
dividir el cdmputo en pedazos pequerios y lue-
go unirlos directamente parecen darse bien en
MapReduce. Pero ademds nos interesa restrin-
gir la comunicacién entre cada mapper o cada
reducer, de forma que todos los datos no vayan
a parar a un nimero muy pequefio de reducers.

De esta forma, nuestro modelo tedrico debe to-
mar en cuenta estas conclusiones a la hora de
clasificar los problemas. Pero lamentablemente
las teorias actuales que intentan discernir cuan-
do un problema es o no paralelizable no son sa-
tisfactorias en nuestro contexto. Para empezar,
los modelos tedricos actuales de computacion
paralela se basan casi siempre en una arquitec-
tura en la que todos los nodos tienen acceso
gratis al conjunto de los datos (llamadas sha-
re everything, o compartirlo todo). En cambio
MapReduce es una arquitectura en la que los
mappers no tienen mds acceso que a su pedazo
de input y los reducers tienen cada uno la infor-
macion asociada a una llave (es practicamente
una arquitectura tipo shared nothing, o compar-
tir nada). En complejidad computacional, por
otro lado, se asocia la caracteristica de “poder
ser computados en paralelo” a una clase muy
simple de problemas que excluye a muchisimos
ejemplos que usan MapReduce para buenos re-
sultados en la préctica (ver p.gj. [7]).

UN MODELO
TEORICO PARA
MAPREDUCE

Tedricamente, podemos modelar todo algoritmo
de MapReduce con dos funciones, My R, por Map
y Reduce. Tal como ocurre en la préctica, la fun-
cién M toma como input una secuencia de pa-
res llave-valor y retorna una secuencia de pares
llave-valor; y la funcién R toma como input una
llave junto a una secuencia de valores y genera

nuevamente una secuencia de pares (llave,valor).
Dado un problema arbitrario a ser resuelto
con MapReduce, asumimos que el input a ese
problema esta dividido en pedazos p,,..., p,
La funcion M (Map) toma un pedazo de input
p, y lo transforma en una secuencia de pares
(llave,valor) M(p,) = {(k,, v,),....(k_, v )}. Poste-
riormente se toma la union de todos los pares
(llave,valor) de todas las llamadas a M; junta
todos los valores asociados a una misma llave,
genera una copia de la funcién R por cada llave,
y le entrega a R esta llave junto con todos sus
valores asociados.

De esta forma, para funciones M y R dadas, el
resultado de aplicar MapReduce sobre un input
(1,p,),....(n, p,) se define de la siguiente forma.
Primero, el resultado de agrupar el output de
todas las funciones M corresponde a

I
=

Map ((1,p,),....(n, p,)) = Mp)

1
-

Este conjunto corresponde a una secuencia
de pares (llavevalor). Posteriormente, para
cada llave k que sea parte de algln par en
Map((1,p,)....,(n,p)), definimos el conjunto de
los pares (llave,valor) asociados a k como
pares (k}={(kv) ¢ Map((1,p,),...,(np ). El resul-
tado de MapReduce sobre (1, p,),....(n, p,) se
define como

MR((1,p,)..n,p, )= |, Rloares(k)
(1)

Es decir, el resultado de MapReduce es el resul-
tado de aplicar R sobre cada una de las llaves,
junto a sus valores asociados, que pertenecen
a la unién de las secuencias llave-valor entrega-
das por cada llamada a M para cada par (i, p,)
delinput.

Por ahora no hemos hecho nada mas que repre-
sentar las funciones de MapReduce de forma
matemdtica, pero tenemos que avanzar mu-
cho mas si queremos un modelo que cumpla
nuestra meta. Para empezar, no hemos espe-
cificado ninguna condicién sobre la forma en
que dividimos nuestro input, por lo que, hasta
ahora, podemos simular cualquier algoritmo A
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que computa cierto problema de forma serial
(es decir, no en paralelo) de la siguiente forma:
para cada input p para A, generamos una fun-
cion M que reciba p y retorne (1, p), y definimos
a Rde forma que reciba (1, p) y ejecute A sobre
p. En otras palabras, M no hace més que generar
una llave arbitraria para p, y R es una copia de
A. El resultado, obviamente, es el mismo que en
el caso serial, aunque no nos estamos aprove-
chando en absoluto de la arquitectura paralela
de MapReduce, porque siempre ejecutaremos
una sola funcién My una sola funcién R.Y no es
realista pensar que el input va a venir bien for-
mado en un solo pedazo; por el contrario, como
el input es generalmente muy grande, lo mas
l6gico seria pensar que estd almacenado en un
gran nimero de pedazos en algun sistema de
almacenamiento distribuido de datos.

Para agregar esta restriccion a nuestro modelo,
fijamos con anterioridad el nimero de mappers
(o llamadas a la funcidén M) a usar. Para un nu-
mero n arbitrario y una secuencia de n pares
(llavevalor) S = {(1, p)),...,(n, p,)}, hablaremos
de la ecuacion (7) como el resultado de aplicar
MapReduce “usando n mappers” sobre la se-
cuencia S. Si n=1, entonces claramente estamos
hablando de un algoritmo que no es paralelo.
Pero si asumimos que n es relativamente gran-
de, volvemos a nuestra pregunta original, esta
vez mas refinada: ;Qué problemas podemos im-
plementar usando MapReduce con n mappers?

Con esto podemos modelar el hecho de que
nuestro input esta bien distribuido, pero nue-
vamente podemos simular cualquier algoritmo
A, incluso si asumimos que n es grande. Imagi-
nemos que dividimos arbitrariamente el input
p de A en una secuencia de pares (llave valor)
S={(1,p,).....(n, p,)}. Definamos la siguiente fun-
cion M: toma un par (i, p) y entrega el par (1, p).
El resultado de aplicar n mappers sobre S es {1,
p)...{1p} Ahora podemos definir R como la fun-
cién que une nuevamente todos los pedazos y
luego llama a A. Si bien esta vez comenzamos
con un sistema de datos distribuidos, lo tnico
que hace nuestro algoritmo MapReduce es jun-
tar todos esos pedazos en uno y pasarselo todo
a un reducer; por lo que nuevamente ejecuta-
mos A en un solo nodo de nuestra arquitectura.
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{Cémo podemos entonces modelar todas las
ejecuciones de MapReduce en las que aprove-
chamos, en cierta forma, la arquitectura para-
lela? Una alternativa es limitar la comunicacion
entre los mappers y los reducers. Para explicar
esto, volvamos a nuestra algoritmo A que re-
cibe input p, y supongamos que el tamafio de
nuestro input es t (podemos pensar en t como
el nimero de caracteres o de bits que tiene p).
Si usamos n mappers, y distribuimos el input de
forma equitativa sobre cada mapper, éstos van
a recibir un input de tamafio t/n. Vamos a obli-
gar a que el output de la funcién M, para cada
llave distinta, sea siempre menor que t/n. Para
ser mas formales, digamos que el output de M,
para cada llave distinta que genere, no puede
ser mayor al logaritmo log(t) de t: sabemos que,
para valores grandes de t, t/n siempre va a ser
mayor a log(t).

Hemos llegado a nuestro modelo definitivo. De-
cimos que un algoritmo A puede ser simulado
con MapReduce usando n mappers si existen
funciones My R, tal que:

(c.1) Para todo input p de tamafio ty toda
division de un input p para A en una
secuencia S={(1,p,),....(n, p )}, el re-
sultado de la ecuacion (1) es equiva-
lente al resultado de aplicar Aa p.
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(c.2) Lasuma del tamafo de los valores de
M(p) asociados a cada llave no puede
superar log(t).

Finalmente, como nos interesan los casos en
los que MapReduce consigue computar mas
rapidamente el algoritmo A que el resultado de
ejecutar A en forma serial, sin paralelismo, agre-
garemos una tercera condicion:

(c.3) Eltiempo que demora el mejor algorit-
mo en serie para computar A es siempre
mayor o igual al tiempo total que de-
mora computar A usando MapReduce,
es decir, el maximo entre el tiempo que
demora cada M sumado al maximo del
tiempo que demora cadaR.

Podemos usar este modelo de la siguiente forma:
si podemos simular un problema de acuerdo a
estas caracteristicas, entonces MapReduce es un
buen candidato para resolver este problema. Por
ejemplo, es evidente que los problemas de con-
tar ocurrencias de palabras y de join podran ser
simulados con nuestro modelo, siempre y cuan-
do el input nos asegure una buena distribucion.
Es razonable pensar que el problema de conecti-
vidad no puede ser resuelto de esta forma, pero,
(podemos demostrar formalmente este hecho
para éste u otro problema? Mas importante adn,

ipodemos afirmar que los problemas que no po-
demos simular con este modelo no se dan bien
en MapReduce? La respuesta a estas preguntas
tendria una implicancia inmediata en la préctica,
al momento de pensar si instalar o no MapRedu-
ce para resolver un problema.

Otra direccién importante es la aplicacion de
rondas sucesivas de MapReduce: hemos sefia-
lado que el resultado de MapReduce puede ser
la entrada de otro algoritmo de MapReduce dis-
tinto. Entonces es natural preguntarnos: ;exis-
ten problemas que no puedan ser simulados
usando una ronda de MapReduce, pero que si
lo sean si usamos dos rondas? Y, ;qué hay de
un numero mayor de rondas? ;Es cierto que el
problema de conectividad puede ser simulado
si usamos un nimero de rondas igual al tamafio
del grafo original, o igual al logaritmo del tama-
fo del grafo original?

Finalmente, existen otras arquitecturas para-
lelas bastante simples que se usan hoy en la
préctica, siendo quizas los ejemplos més impor-
tantes GraphLab o Pregel. Es necesario trabajar
en una definicién formal similar a lo hecho con
MapReduce, para determinar el alcance de és-
tas otras arquitecturas. Esta tarea quizd podria
llevarnos a descubrir una teoria mucho més ge-
neral de computacion paralela.m

[1] Dean, J., & Ghemawat, S. (2008). MapRedu-
ce: simplified data processing on large clusters.
Communications of the ACM, 51(1), 107-113.
[2] Patterson, D. A. (2008). The data center is the
computer. Communications of the ACM, 51(1),
105-105.

[3]Prn news blog, http://www.prnewswire.com/
news-releases/altiors-altrastar---hadoop-sto-

rage-accelerator-and-optimizer-now-certified-
on-cdh4-clouderas-distribution-including-apa-
che-hadoop-version-4-183906141.html

[4] Stampede Visual Workshop, https://www.
cac.cornell.edu/Stampede/default.aspx

[5] Pavlo, A., Paulson, E., Rasin, A., Abadi, D. J,,
DeWitt, D. J, Madden, S., & Stonebraker, M.
(2009, June). A comparison of approaches to

large-scale data analysis. In Proceedings of the
2009 ACM SIGMOD International Conference on
Management of data (pp. 165-178). ACM.

[6] Rajaraman, A., & Ullman, J. D. (2012). Mining
of massive datasets. Cambridge University
Press.

[7] Lynch, N. A. (1996). Distributed algorithms.
Morgan Kaufmann.



