
 

Intro to Hadoop and MapReduce  

 
Lesson 2 Notes 
 

Introduction 
In this lesson we’ll take a deeper look at the two key parts of Hadoop ­ how it stores the 
data, and how it processes it. Let’s start by seeing how data is stored. 
  

HDFS 
Files are stored in something called the Hadoop Distributed File 
System, which everyone just refers to as HDFS. As a developer, 
this looks very much like a regular filesystem ­­ the kind you’re 
used to working with on a standard machine. But it’s helpful to 
understand what’s going on behind the scenes, so that’s what 
we’re going to talk about here. 

 
When a file is loaded into HDFS, it’s split into chunks, which we call ‘blocks’. Each block is pretty 
big; the default is 64 megabytes. So, imagine we’re going to store a file called ‘mydata.txt’, which 
is 150 megabytes in size. As it’s uploaded to the cluster, it’s split into 64 megabyte blocks, and 
each block will be stored on one node in the cluster. Each block is given a unique name by the 
system: it’s actually just ‘blk’, then an underscore, then a large number. In this case, the file will 
be split into three blocks: the first will be 64 megabytes, the second will be 64 megabytes, and 
the third will be the remaining 22 megabytes.

 
  
There’s a daemon, or piece of software, running on each of these cluster nodes called the 
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DataNode, which takes care of storing the blocks. 
  
Now, clearly we need to know which blocks make up the file. That’s handled by a separate 
machine, running a daemon called the NameNode. The information stored on the NameNode is 
known as the ‘metadata’. 

 

QUIZ - Are there problems? 
That’s fine as far as it goes, but there are some problems with this. Take a look at the diagram, 
and see if you can spot where we might run into trouble. 
 
[  ] Network failure between nodes 
[  ] Disk failure on DataNode 
[  ] Not all DataNodes are used 
[  ] Block sizes are different 
[  ] Disk failure on NameNode 
 

Answer: 
‘Some nodes are not used’ is not a problem, since they can be used for different files, neither is 
different block size. Network and disk failures are certainly a problem, let’s look into this in more 
detail 
 

Data Redundancy 
The problem with things right now is that if one of our nodes fails, we’re left with missing data for 
the file. If this node goes away, for example, we’ve got a 64 megabyte hole in the middle of 
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mydata.txt. And, of course, similar problems with any other files which have blocks stored on 
that node. 
 
To solve this problem, Hadoop replicates each block three times as it’s stored in HDFS. So 
blk_1 doesn’t just live here, it’s also stored perhaps here and here. blk_2 isn’t just here, but also 
maybe here and here. And similarly for blk_3. Hadoop just picks three random nodes, and puts 
one copy of the block on each of the three. Well, actually, it’s not a totally random choice, but it’s 
close enough for us right now. 

 
Now, if a single node fails, it’s not a problem because we have two other copies of the block on 
other nodes. And the NameNode is smart enough that if it sees that any of the blocks are 
under­replicated, it will arrange to have those blocks re­replicated on the cluster so we’re back to 
having three copies of them again. 
 

QUIZ - Any problems now? 
OK, so, we’ve taken care of what happens if one of our DataNodes fails. But there’s another 
obvious single point of failure here. What happens if the NameNode has a hardware problem? 
 
data on HDFS may be inaccessible  [  ] 
data on HDFS may be lost forever  [  ] 
there is no problem [   ] 
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Answer: 
If there is a network failure, the data will not be accessible temporarily. If the disk of the single 
NameNode would fail, data on HDFS would be lost permanently 
 

NameNode High Availability 
For a long time, the NameNode was a single point of failure in Hadoop. If it died , the entire 
cluster was inaccessible. And if the metadata on the NameNode was lost, the entire cluster’s 
data was lost. Sure, you’ve still got all the blocks on the DataNodes, but you’ve no way of 
knowing which block belongs to which file without the metadata. So to avoid that problem, people 
would configure the NameNode to store the metadata 
not just on its own hard drive but also somewhere else 
on the network using NFS, which is a method of 
mounting a remote disk on the NameNode. That way, 
even if the NameNode burst into flames, there would be 
a copy of the metadata somewhere else on the 
network. 
 

Active and  Standby NameNode 
These days, the problem of the NameNode 
being a single point of failure has been solved. 
Most production Hadoop clusters now have two 
NameNodes: one Active, and one Standby. The 
Active NameNode works as before, but the 
Standby can be configured to take over 
automatically if the Active one fails. That way, 
the cluster will keep running if any of the nodes 
­­ even one of the NameNodes ­­ fails. 
 

Ian’s now going to show you a demonstration of how to use HDFS. 
 

DEMO of HDFS 

 
So, here I have a directory on my local machine, which contains a couple of files, and I want to 
put one of them into hdfs. All of the commands which interact with the Hadoop file system start 
with Hadoop FS. So first of all, let's see what we 
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have in hdfs to start with. I do that by saying hadoop fs minus ls. That gives me a listing of what's 
in my home directory on the Hadoop cluster. Because I'm logged in to the local machine as a 
user called training, my home directory in hdfs is /user/training. And as you can see, there's 
nothing there. So now, let's upload our purchases.txt file. We do that with hadoop fs minus put 
purchases.txt. Hadoop fs minus put takes a local file and places it into hdfs. 

 
 
Since I'm not specifying a destination filename, it'll be uploaded with the same filename. So, it 
takes a few seconds to upload. And now I can do another hadoop fs minus ls, and we can see 
that that file is now in hdfs. 

 
 
I can take a look at the last few lines of the file by saying, hadoop fs minus tail, and then the 
filename, and that just displays the last few lines on the screen for me. 

 
 
There's also a hadoop fs minus cat, which will display the entire contents of the file and we'll use 
that later. There are plenty of other hadoop fs commands and as you'll probably have started to 
realize, they closely mirror standard UNIX file system commands. So, if I want to rename the file, 
for example, I can say hadoop fs minus mv, which moves purchases.txt, in this case, to 
newname.txt. 

 
 
If I want to delete a file, hadoop fs minus rm will remove that file for me. So, let's get rid of 
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newname.txt from hdfs. 

 
 
I create a directory in hdfs by saying hadoop fs minus mkdir and then the directory name, and 
now let's upload purchases.txt and place it in the myinput directory so that it's ready for 
processing by hdfs. Once I've done that, hadoop fs minus ls myinput will show me the contents 
of that directory. And just as I expected, there's the file. 

 
 

MapReduce 
Thanks, Ian. OK, now we’ve seen how files are stored in HDFS, let’s discuss how 
that data is processed with MapReduce. Say I had a large file. Processing that 
serially from the top to the bottom could take a long time. 
 
Instead, mapreduce is designed to be a very parallelized way of 

managing data, meaning that your input data is split into many pieces, and each 
piece is processed simultaneously. To explain, let’s take a real­world scenario. 

 
Let’s imagine we run a retailer with thousands 
of stores around the world. And we have a 
ledger which contains all the sales from all the 
stores, organized by date. We’ve been asked 
to calculate the total sales generated by each 
store over the last year. 
 
Now, one way to do that would be just to start 
at the beginning of the ledger and, for each 
entry, write the store name and the amount next to it. For the next 
entry, I need to see if I’ve already got that store written down; if I 
have, I can add the amount to that store. If not, I write down a new 
store name and that first purchase. And so on, and so on. 
 

Hashtables 

Copyright © 2014 Udacity, Inc. All Rights Reserved. 
 



 

Typically, this is how we’d solve things in a traditional computing environment: we’d create some 
kind of associative array or hashtable for the stores then process the input file one entry at a 
time. 
 
What problems do you see with such approach, if you run this on 1 TB of data? 
[  ]  it will not work 
[  ] you might run out of memory 
[  ] it will take a long time 
[  ] the end result might be incorrect 
  

Answer: 
First of all, you got millions and millions of sales to process. So it’s going to take an awfully long 
time for your computer to first read the file from a disk and then to process. Also, the more 
stores you have, the longer it takes you to check my total sheet, find the right store, and add the 
new value to the running total for that store. But again, it would take a long time and you may 
even run out of memory to hold your array if you really do have a huge number of stores. So 
instead, let’s see how you would do this as a MapReduce job. 
 
 

Mappers and Reducers 
We’ll take the staff in the accounts department 
and split them into two groups, We’ll call them the 
Mappers and the Reducers. Then we’ll break the 
ledger down into chunks, and give each chunk to 

one of the Mappers. All of the Mappers can work at 
the same time, and each one is working on just a 

small fraction of the overall data. 
 
Here’s what a Mapper will do. They will take the first record in their chunk of the ledger, and on an 
index card they’ll write the store name as the heading. Underneath, they’ll write the sale amount 
for that record. Then they’ll take the next record, and do the same thing.  As they’re writing the 
index cards, they’ll pile them up so that all the cards for one particular store go on the same pile. 
By the end, each Mapper will have a pile of cards per store. 

 
Once the Mappers have finished, the Reducers can collect their sets of cards. We tell each 
Reducer which stores they’re responsible for. The Reducers go to all the Mappers and retrieve 
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the piles of cards for their own stores. It’s fast for them to do, because each Mapper has 
separated the cards into a pile per store already. Once the Reducers have retrieved all their 
data, they collect all the small piles per store and create a large pile per store. Then they start 
going through the piles, one at a time. All they have to do at this point is add up all the amounts 
on all the cards in a pile, and that gives them the total sales for that store, which they can write 
on their final total sheet. And to keep things organized, each Reducer goes through his or her set 
of piles of cards in alphabetical order. 

 
 

MapReduce 
And that’s MapReduce! The Mappers  are programs which each deal with a relatively small 
amount of data, and they all work in parallel. The Mappers output what we call ‘intermediate 
records’, which in this case were our index cards. Hadoop deals with all data in the form of 
records, and records are key­value pairs. In this example, the key was the store name, and the 
value was the sale total for that particular piece of input. Once the Mappers have finished, a 
phase of MapReduce called the ‘Shuffle and Sort’ takes place. The shuffle is the movement of 
the intermediate data from the Mappers to 
the Reducers and the combination of all the 
small sets of records together, and the sort 
is the fact that the Reducers will organize 
the sets of records ­­ the piles of index 
cards in our example ­­ into order. Finally, 
the Reduce phase works on one set of 
records ­­ one pile of cards ­­ at a time; it 
gets the key, and then a list of all the values, 
it processes those values in some way 
(adding them up in our case) and then it 
writes out its final data for that key. 
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QUIZ: Final result 
Since the intermediate data is only sorted per Reducer, how could we get the final results in total 
sorted order? 
 
[  ] can’t be done 
[  ] have only one Reducer  
[  ] merge the result files after the job 
 

Answer: 
 
You could either have a single reducer, or merge the result files after the job 
 
 

QUIZ: Two reducer problem 
Assume you have a job which has two Reducers. The Mappers output the following keys: 
Apple, Banana, Carrot, Grape 
Which keys will go to the first of the two Reducers? 
 
[  ] Apple and Banana 
[  ] Apple and Carrot 
[  ] Carrot and Grape 
[  ] Apple and Grape 
[  ] We don’t know, but two will go to each Reducer 
[  ] We don’t know, and it’s possible that one Reducer will not get any of the keys 
 

Answer:  
Since there is no guarantee that each reducer will get same number of keys, it might be that one 
of them will get none. For more information on how this works see  the links instructor notes. 
 

Daemons of MapReduce 
So we’ve seen conceptually how MapReduce works. In the next lesson, we’ll talk about how to 
actually write code to perform MapReduce jobs on the cluster, but before we do that it’s useful to 
know where the code will actually run. 
 
Just as with HDFS, there are a set of daemons ­­ which are 
basically just pieces of code which run all the time ­­ that control 
MapReduce on the cluster. When you run a MapReducejob, you 
submit the code to a machine called the JobTracker. That splits the 
work into Mappers and Reducers, and those Mappers and Reducers will run on the cluster 
nodes. Running the actual Map tasks and Reduce tasks is handled by a daemon called the 
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TaskTracker, which runs on each of the slave nodes in the 
cluster. Notice that since the TaskTrackers run on the same 
machines as the DataNodes, the Hadoop framework will be able 
to have Map tasks work on pieces of data that are stored on the 
same machine, which will save a lot of network traffic.  

 
As we saw, each Mapper processes a portion of the input data known as an ‘InputSplit’, and by 
default Hadoop will use an HDFS block as the InputSplit for each Mapper. It will try to make sure 
that a Mapper works on data which is on the same machine as the block itself, so in an ideal 
world, the Mapper which processes a block will run on one of the machines which actually 
stores that block. If block 2 needs processing, for example, it will ideally be processed on this 
machine, this machine, or this machine. That won’t always be possible, because the 
TaskTrackers on all three machines may already be busy, in which case the data will be 
streamed to another node for processing, but it should happen the majority of the time. 
 
The Mappers read the input data, and produce intermediate data which the Hadoop framework 
then passes to the Reducers ­­ that’s the shuffle and sort. The Reducers process that data, and 
write their final output back to HDFS.

 
 
So let’s have Ian run a job on our cluster. 
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Running a Job 
It's often the case that MapReduce code is written in Java. However, to make things a little easier 
for us, we've actually written our mapper and reducer in Python instead. And we can do that 
thanks to a feature called Hadoop streaming, which allows you to write your code in pretty much 
any language you'd like. So first of all, let's double­check that we have our input data in HDFS. 
So, if I Hadoop fs minus ls, then there's my input directory. And if I look at that directory, then yes, 
there's purchases.txt in there. And in my local directory, I have mapper.py and reducer.py, that's 
the code for the mapper and reducer, written in Python. We'll look at the actual code in the next 
lesson. 

 
 
Okay, to submit the job we have to give this rather cumbersome command. We say hadoop jar, 
a path to a jar, then I specify the mapper, I specify the reducer, I need to say ­file, for both the 
mapper and the reducer code. I specify the input directory in HDFS and I specify the output 
directory to which the reducers will write their output data. And we're calling that joboutput.

 
 
I hit Enter and off we go. Hadoop's pretty verbose, as you can see. As the job runs, you'll see a 
bunch of output which shows us how far along the job is. It turns out that for this job Hadoop will 
be running four mappers. And our virtual machine here can only run two at a time. So the job is 
going to take longer than it would on a larger cluster. Actually, that's worth mentioning here. With 
the size of the data we have for this example which is only 200 megs, realistically, we could 
probably have solved this problem faster by just importing the data into a relational database and 
querying it from there. And that's often the case when we're developing and testing code. 
Because the test data sets are pretty small, Hadoop isn't necessarily the optimal tool for the job. 
But when we're done testing and we need to process our full production data, that's when 
Hadoop really comes into its own. So, as you can see the job is now nearly complete, and when 
the job has finished we'll see that the last line tells me that the output directory is called 
joboutput. 

Copyright © 2014 Udacity, Inc. All Rights Reserved. 
 



 

 
 
Let's take a look at what we've got in there. Hadoop fs minus ls, shows me that yes I do have a 
job output directory. And if we look at the job output directory, you'll see that it contains three 
things. It contains a file called _SUCCESS, which just tells me that the job has successfully 
completed. It contains a directory called _logs, which contains some log information about what 
happened during the job's run. And then, it contains a file called part­00000. That file is the output 
from the one reducer that we had for this job. 

 
 
Let's take a look at that by saying hadoop fs minus cat part 00000, and we'll pipe that to less on 
our local machine. 

 
 
That's the contents of that file, which is the output from our reducer. It's the sum total sales 
broken down by store exactly as we want it. 
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Incidentally, if you want to retrieve data from HFDS and put it onto your local disk, you can do that 
with Hadoop fs minus get. Hadoop fs minus get is the opposite of Hadoop fs minus put. It just 
pulls data from HDFS and puts it on the local disk. So as you can see, now I have my local file.txt 
on my local disk And I can manipulate that however I'd like. 

 
 
That Hadoop job command we typed was pretty painful to have to remember. So to save you 
time, we've created an alias in the demo virtual machine that you'll be downloading. You can just 
type hs followed by four arguments, the mapper script, the reducer script, the input directory, 
and the output directory. 

 
 
Here's one important thing to note, though. When you're running a Hadoop job, the output 
directory must not already exist. And as you can see, if we try and run the command with an 
existing directory. In this case, job output. Hadoop refuses to run the job. 

 
 
This is actually a feature of Hadoop. It's designed to stop you inadvertently deleting or overwriting 
data that's already in the cluster. But as you can see, if we specify a different directory, which 
doesn't already exist, then the job will begin just fine. 
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Processing Logs 
The example we just talked about was calculating the average sales per store. And there are lots 
of other things we can do with MapReduce that are actually quite similar, conceptually, to that. 
For example, log processing is really quite similar. Imagine you have a set of log files from a 
Web server which look like this, and you want to know how many times each page has been hit. 

 
 
Well, it’s really similar to the sales per store. Your Mapper will read a line of the log file at a time, 
and will extract the name of the page ­­ like index.html, for example. 

 
 
Its intermediate data will have the name 
of the page as the key, and a 1 as the 
value, because you’ve found one hit to 
the page at that position in the log. When 
all the Mappers are done, the Reducers 
will get the keys, and a list of all the 
values for each particular key. They can 
then just add all the ‘1’s up for a key and that will tell them the total number of hits to that page on 
the Web site. Simple, but far more efficient than writing a stand­alone program to go through all 
the logs from start to finish if you have hundreds of gigabytes to process. 

Practice makes perfect 
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And that’s just the start of what you can do with MapReduce. Things like fraud 
detection, recommender systems, item classification… there are many, many 
applications of MapReduce, but they all start with those simple concepts. And they all 
share some basic characteristics: there’s a lot of data to be processed, and the work 

can be parallelized ­­ you don’t have to just start at the beginning and slog through to the end. 
 
Perhaps the hardest thing to learn when you’re new to Hadoop is how to solve problems by 
thinking in terms of MapReduce. It’s a very different way of processing data compared to how 
you’re probably used to working and, honestly, the best way to learn is by practice. In the next 
lesson we’ll write the code to solve our sales­by­store problem, and you’ll start to work on other 
MapReduce problems. 
 
 

Virtual Machine Setup 
We’ve provided a virtual machine with CDH, Cloudera’s distribution of Hadoop, pre­installed. We 
say that this VM is running a cluster in ‘pseudo­distributed mode’. That means it’s a complete 
Hadoop cluster running on a single machine. It’s a great way to write and test code, because it 
really is a complete Hadoop cluster… just one which is running on a single machine. The VM 
also contains our sample datasets and sample solutions to the problems we’re going to ask you 
to solve. If you haven’t already downloaded it, now would be a good time to do so. You can find 
instructions on how to do that in the Instructor Notes for this lesson. 
 
Once you’ve downloaded and started up the VM, we’d like you to try uploading a data set into 
HDFS and running a MapReduce job yourself. The exercise instructions document in the 
Instructor Notes section gives you step­by­step instructions on what to do (Instructions 
document). Have fun! 
 

Conclusion 
 
So, that’s the end of the lesson. You learned about how Hadoop uses HDFS to store data, and 
the basic principles behind MapReduce. In the next lesson, we’ll look at the MapReduce code 
itself; by the end of the lesson you’ll be ready to write your own programs to analyze data. 
 
 
 

Number of Reducers 
One thing worthy of note is that you, as a developer, specify how many Reducers you want for 
your job. The default is to have a single Reducer, but for large amounts of data it often makes 
sense to have many more than one. Otherwise, that one Reducer will end up having to process 
a huge amount of data from the Mappers. The Hadoop framework decides which keys get sent 
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to each Reducer, and there’s no guarantee that each Reducer will get the same number of keys. 
The keys which go to a particular Reducer are sorted, but each Reducer writes its own file into 
HDFS. So if, for example, we had four keys: a, b, c, and d, and two Reducers, then one Reducer 
might get keys a and d, the other might get b and c. So the results would be sorted within each 
Reducer’s output, but just joining the files together wouldn’t produce completely sorted output. 

 

QUIZ: 
Before we move on, though, which of the following types of problem do you think are good 
candidates to solve with MapReduce? 
[  ] Detecting anomalous behavior from a log file 
[  ] Calculating returns from a large number of stock portfolios 
[  ] Very large matrix inversion 
[  ] (…something else) 
  
Answer: The answer is that all but matrix multiplication are good candidates to solve with 
MapReduce. The reason matrix inversion is not, is that matrix manipulation tends to require 
holding the entire contents of both matrices in memory at once, rather than processing individual 
portions. You can do it with MapReduce, but it turns out to be quite difficult. 
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