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Abstract

In the era of digitization, where data is collected in ever-increasing quantities, efficient processing is required. The arti-
cle analyzes the performance of SQL and HiveQL, for scenarios of varying complexity, focusing on the execution time
of individual queries. The tools used in the study are also discussed. The results of the study for each language are
summarized and compared, highlighting their strengths and weaknesses, as well as identifying their possible areas of
application.
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Streszczenie

W dobie cyfryzacji, gdzie dane gromadzone sa w coraz wigkszych ilo§ciach, wymagane jest ich efektywne przetwarza-
nie. W artykule dokonano analizy wydajnosci jezyka SQL i HiveQL, dla scenariuszy o zréznicowanym stopniu ztozo-
nosci, skupiajac si¢ na czasie wykonania poszczegdlnych zapytan. Omowiono takze wykorzystane w badaniu narzgdzia.
Wyniki badan dla poszczegdlnych jezykow zostaty zestawione i porownane, podkreslajac ich mocne i stabe strony, a
akze okreslajac ich mozliwe obszary zastosowan.
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1. Wstep zwigzane z ich uzyciem. W pracy tej zwrdcono szcze-
g06Ing uwage na wplyw réznych czynnikow, takich jak
rozmiar danych wejsciowych i zlozono§¢ zapytan, na
efektywnos¢ procesow ETL. W tym kontekscie, badania
te stanowia istotny wktad do zrozumienia, jak te czyn-
niki moga wplywaé na wybor odpowiedniego jezyka
zapytan dla konkretnego zadania czy projektu. Ponadto,
praca ta jest zakorzeniona w istniejacej literaturze teore-
tycznej dotyczacej procesow ETL oraz w literaturze
dotyczacej wydajnosci narzedzi, ktore sg wykorzysty-
wane w tych procesach. Zdobyta wiedza teoretyczna
postuzyta  jako  fundament do  projektowania
i przeprowadzania eksperymentow. Praca ta ma na celu
nie tylko poszerzenie zrozumienia zwigzku migdzy
teoretycznymi aspektami procesow ETL,
a praktycznymi zastosowaniami, ale takze dostarczenie

W dobie gwaltownego wzrostu ilosci danych generowa-
nych przez rézne systemy informatyczne, coraz bardziej
kluczowe staje si¢ efektywne zarzadzanie tymi danymi,
ich analiza i przetwarzanie. To powoduje, ze procesy
ETL (Extract, Transform, Load), ktére stuzag do pobie-
rania, transformacji i fadowania danych z réznych zr6-
det do magazynu danych, staja si¢ coraz bardziej istot-
ne. Kluczowym aspektem procesow ETL jest nie tylko
skuteczno$é, ale takze zdolno$¢ do szybkiego przetwa-
rzania duzych ilosci danych, przy minimalnym wyko-
rzystaniu zasobow. SQL, bedacy standardowym jezy-
kiem do zarzadzania danymi przechowywanymi w rela-
cyjnych bazach danych, jest powszechnie stosowany
w tradycyjnych procesach ETL. Z drugiej strony, Apa-
ghe HIV.GQL’ quqcy czeseid ckosystemu  Hadoop konkretnych danych dotyczacych wydajnosci SQL
i zapewniajacy interfejs zapytan podobnych do SQL, i HiveQL w réznych kontekstach [2, 8, 9, 12, 13]
jest coraz czesciej wykorzystywany w procesach ETL T T Tw
zwiazanych z Big Data [2, 9]. 2. Definicja ETL

Celem tego artykulu jest szczegdlowe zbadanie
i porownanie efektywnosci dwoch popularnych jezykow
zapytan - SQL i HiveQL — w kontek$cie roznorodnych
scenariuszy procesow ETL. Te scenariusze zostaty
zaprojektowane tak, aby odzwierciedla¢ typowe przy-
padki uzycia w biznesie, obejmujace rézne stopnie zto-
zonosci. Przez przeprowadzenie serii eksperymentow,
poréwnana zostata wydajnos¢ tych dwoch jezykow, ale
takze przeanalizowano rézne funkcje i ograniczenia

Procesy ETL, to procesy zwigzane z przetwarzaniem
danych, ktére polegaja na pobraniu danych z réznych
zrddel, ich przeksztalceniu oraz zaladowaniu do doce-
lowego systemu przechowywania, co pozwala na ich
latwiejsze zarzadzanie, analizowanie oraz udostepnia-
nie. [2]. Schemat obrazujacy proces ETL przedstawiono
na Rysunku 1.
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Rysunek 1: Schemat procesu ETL.

Ekstrakcja polega na pobieraniu danych z réznorodnych
zrddel, takich jak bazy danych, pliki tekstowe, CRM,
SCM, ERP iinne aplikacje biznesowe. Etap ten musi
by¢ skalowalny i elastyczny, aby dostosowaé si¢ do
zmieniajacych si¢ wymagan. Transformacja przeksztal-
ca dane, aby byly zgodne z wymaganiami systemu do-
celowego. Proces ten moze obejmowac czyszczenie
danych, konwersj¢ typow danych, normalizacjg¢, mapo-
wanie wartosci, filtrowanie, agregacje i scalanie danych.
Ostatni etap, tadowanie, polega na przekazaniu danych
do systemu docelowego, gdzie sa one indeksowane,
sortowane i przygotowane do analizy [7-9].

3. Opis Srodowiska badawczego

Procesy ETL mozna realizowa¢ za pomoca wielu na-
rzgdzi. W badaniu wykorzystane zostaty takie platformy
jak Hadoop, Apache Hive, Cloudera, SQL Server i SQL
Server Management Studio. Oraz jezyk SQL i HiveQL.

3.1. Narzedzia

1. Hadoop to otwartozrodtowy framework, stworzony
do przetwarzania i przechowywania duzych zbioréw
danych na klastrach komputeré6w. Sklada si¢
z dwoch gtownych komponentéw: Hadoop Distribu-
ted File System (HDFS) do przechowywania danych
na wielu maszynach i MapReduce do przetwarzania
danych w sposob rownolegly i rozproszony [4, 13].

2. Apache Hive, opracowany przez Apache Software
Foundation, jest narzedziem do tworzenia, imple-
mentacji i zarzadzania magazynami danych na plat-
formie Hadoop. Obstuguje przetwarzanie danych
w sposOb rozproszony na wielu weztach, a takze
roézne formaty danych [1].

3. Cloudera to dystrybucja Hadoop oferujaca rézne
narzgdzia do zarzadzania i przetwarzania danych.
Wsrdéd nich znajduja si¢ Cloudera Data Platform
(CDP) do zarzadzania danymi na réznych platfor-
mach, Cloudera Data Engineering (CDE) do tworze-
nia, wdrazania i zarzadzania procesami ETL, a takze
Cloudera Manager do zarzadzania i monitorowania
klastréw Hadoop [3].

4. SQL Server, zaawansowany system zarzadzania
relacyjnymi bazami danych firmy Microsoft, uzy-
wany jest do przechowywania, manipulowania
i zarzadzania danymi. Sprawdza si¢ zarowno w pro-
cesach szybkiego przetwarzania transakcji (OLTP),

jak 1 skomplikowanej analizy danych (OLAP) [2, 5,
8].

5. SQL Server Management Studio (SSMS) to narzg-
dzie do zarzadzania infrastruktura SQL. Wykorzy-
stywane jest do zarzadzania danymi, indeksami,
uzytkownikami iich rolami, atakze do tworzenia
zapytan, debugowania, tworzenia i zarzadzania
schematami oraz instancjami serwerdw [2, 5, §8].

3.2. Jezyki

SQL (Structured Query Language) jest jezykiem uzy-
wanym do interakcji z relacyjnymi bazami danych. Jego
podstawowa struktura sa zapytania, ktore stuza do wy-
konywania okreslonych dziatan na danych. SQL jest
podzielony na cztery gltdéwne podzbiory: DDL (Data
Definition Language), DML (Data Manipulation Lan-
guage), DQL (Data Query Language) i DCL (Data Con-
trol Language), kazdy odpowiedzialny za rézne opera-
cje na danych, od definicji i modyfikacji struktury bazy
danych, poprzez manipulacje danymi, po zarzadzanie
uprawnieniami dostepu. Jezyk SQL posiada rowniez
funkcje agregujace oraz rozne slowa kluczowe
i operatory, ktore umozliwiajg tworzenie skomplikowa-
nych zapytan [5, 6].

HiveQL, jezyk zapytan wysokiego poziomu, zostat
stworzony do wspolpracy z Apache Hive. Jest struktu-
ralnie i sktadniowo podobny do SQL, chociaz nie ob-
stuguje wszystkich funkcji SQL, takich jak operacje
modyfikacji danych czy transakcje. Natomiast posiada
unikalne funkcje, ktore go wyrdzniajg. Klauzule takie
jak PARTITION BY i CLUSTER BY, ktore umozliwia-
ja partycjonowanie i klastrowanie danych, sa szczegodl-
nie wazne dla efektywnego przetwarzania duzych zbio-
row danych, zgodnie z modelowaniem danych
w ekosystemie Hadoop. HiveQL, oparty na MapRedu-
ce, umozliwia efektywne przetwarzanie duzych zbioréw
danych w rozproszonych $rodowiskach [1, 10, 11].

3.3. Platforma systemowa i sprzetowa

Badania przeprowadzono w dwodch hermetycznych
srodowiskach testowych z uzyciem maszyn wirtualnych
VMware. Pierwsze srodowisko skupiato si¢ na jezyku
SQL i wykorzystywalo Microsoft SQL Server 2019
Express oraz SQL Server Management Studio do zarza-
dzania komponentami SQL Server. Srodowisko testowe
zostato postawione na systemie operacyjnym Linux Red
Hat 6 64-bit uruchomionym na maszynie wirtualnej
ze 150 GB dysku twardego NVMe M2, 3-rdzeniowym
procesorem o taktowaniu 3.8 GHz (5.1 GHz w boost)
i 16 GB pamigci RAM o taktowaniu 3600 MHz. Nato-
miast drugie $rodowisko testowe utworzono dla
HiveQL, jezyka zapytan wzorowanym na SQL, zapro-
jektowanym dla $rodowiska Hadoop. Wykorzystano
tutaj dystrybucje¢ Hadoop od Cloudera w wersji 2.5.0,
ktora jest zoptymalizowana i tatwa w obstudze. Srodo-
wisko to byto uruchomione na identycznym sprzgcie co
srodowisko SQL. Obie konfiguracje umozliwialy efek-
tywne przeprowadzenie badaf i porownanie wydajnosci
obu srodowisk w procesach ETL.
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4. Struktura bazy danych

W badaniu utworzona zostata baza danych typu Data
Warehouse, jaka jest AdventureWorksDW. Baza zostata
zaprojektowana zgodnie z modelem Star Schema. Baza
sklada si¢ ztabel wymiaréw (Dim) i faktéw (Fact),
ktoére sa powiazane relacjami. Tabele wymiaréw zawie-
rajg atrybuty shuzace do analiz, np. informacje
o klientach. Tabele faktow natomiast, zawieraja metryki
poddawane  analizie, np. dane o sprzedazy.
W srodowisku SQL Server tabele wymiarow i faktow sa
potaczone za pomoca kluczy, tworzac strukturg gwiaz-
dy. W srodowisku Hadoop, nie ma bezposrednich pota-
czen pomigdzy tabelami, gdyz Hive nie obstuguje takich
mechanizmoéw relacyjnych jak klucze gtowne i klucze
obce [8].

Baza danych AdventureWorksDW, powstata na
podstawie relacyjnej bazy danych Adventure-
Works2019, przedstawiajacej dziatalno$¢ fikcyjnej
firmy. Zawiera ona szczegdétowe dane dotyczace proce-
soOw biznesowych firmy, reprezentowane przez szereg
powiazanych tabel.

5. Implementacja

5.1. Réznice w implementacji zapytan SQL i
HiveQL

Z faktu, iz HiveQL bazuje na podstawach jezyka SQL,
ich sktadnia w zapytaniach jest niemal identyczna. Jed-
nakze przy implementacji zapytan, jakie wykorzystano
w badaniu, wystepuj pewne roznice.

W SQL, aby unikng¢ niejednoznaczno$ci i btedow
wynikajacych z uzycia stow kluczowych jako nazw
kolumn, umieszcza si¢ nazwy kolumn w nawiasach
kwadratowych []. Natomiast w ekosystemie Hadoop,
uzywajac HiveQL, nazwy kolumn w zapytaniach nie
muszg by¢ umieszczane w nawiasach kwadratowych [1,
2, 5, 8]. Przykfad tej metody uzycia przedstawiono na
Listingu 1.

Listing 1: Uzycie nawiasow kwadratowych w SQL

SELECT DISTINCT
st.TerritoryID AS SalesTerritoryAlternateKey,
st.[Name] AS SalesTerritoryRegion,
st.CountryRegionCode AS SalesTerritoryCountry,
st.[Group] AS SalesTerritoryGroup

FROM AdventureWorks2819.5ales.SalesTerritory AS st

W SQL podczas tadowania danych do tabeli, wyko-
rzystuje si¢ klauzulg INSERT INTO, natomiast HiveQl
uzyta musi by¢ ta klauzula, poszerzona o stowo TA-
BLE: INSERT INTO TABLE. Sposob w jaki dane s3
dodawane do tabeli moze si¢ rézni¢ pomigdzy tymi
dwoma jezykami [1, 2, 5, 8].

W SQL, do generowania unikalnych identyfikato-
réw dla wierszy (czgsto dla kolumn bedacych kluczem
gtéwnym) uzywa si¢ wilasciwosci IDENTITY. SQL
Server automatycznie zwigksza warto§¢ w tej kolumnie,
za kazdym razem, gdy dodawany jest nowy wiersz.
HiveQL nie ma natomiast takiej funkcji. W zastgpstwie,
wykorzysta zostala funkcja DENSE RANK(), ktora
przypisuje range dla kazdego wiersza w partycji danych,
sortujac je na podstawie okre§lonych kolumn, a przy

pomocy klauzuli DISTINCT, otrzymane zapytania sa
unikalne. Zaréwno SQL, jak iHiveQL korzystaja
z klauzuli DISTINCT do eliminowania powtarzajacych
si¢ wierszy [1, 2, 5, 8]. Listing 2 przedstawia przyktad
uzycie DENSE RANK() w HiveQL do wygenerowania
unikalnej warto$ci.

Listing 2: Generowanie unikalnej warto$ci w HiveQL

INSERT INTO TABLE AdventureWorksDW.DimProduct
SELECT DISTINCT
DENSE_RANK() OVER(ORDER BY p.ProductID) AS PoductKy,

Aktualna data i czas w jezyku SQL, sa zwykle po-
bierane za pomocg funkcji GETDATE(). Dziatanie tego
polecenia jest proste i zwraca aktualng date i czas ser-
wera SQL. Natomiast w wykorzystywanej w badaniu
wersji HiveQL, dla uzyskania aktualnej daty i czasu,
potrzebne jest wykorzystanie kombinacji dwoch funk-
cji: UNIX_TIMESTAMP() i FROM_UNIXTIME().
UNIX_TIMESTAMP() zwraca aktualny czas Unix
(liczbe sekund od 1970-01-01 00:00:00 UTC),
a FROM_UNIXTIME() konwertuje ten czas Unix na
czytelny format daty [1, 2, 5, 8]. Przyklad pobrania
aktualnej daty w jezyku HiveQL przedstawiono na
Listingu 3.

Listing 3: Pobranie aktualnej daty w HiveQL

WHERE edh.enddate IS NULL OR
edh.enddate >= date(from unixtime(unix timestamp()));

SQL zawiera wbudowane funkcje takie jak DATE-
PART(), DATENAME(), i DATEADD(), ktore sa wy-
godne do manipulowania danymi daty i czasu.
W HiveQL, takie funkcje nie sg bezposrednio dostepne.
Dlatego, aby uzyska¢ takie same wyniki, wykorzystane
zostaty kombinacje  funkcji, takich  jak
FROM_UNIXTIME(), UNIX_TIMESTAMP(),
TO_DATE(), i CAST() [1, 2, 5, 8]. Przyktad uzycia
tych funkcji w HiveQL, przedstawiono na Listingu 4.
Ta cze$¢ zapytania wycigga z wartosci w kolumnie
»orderdate” kolejno numer dnia, numer miesigca, numer
dnia w roku oraz numer tygodnia w roku.

Listing 4: Manipulacja data w HiveQl

CAST(FROM_UNIXTIME(UNIX TIMESTAMP(orderdate, 'yyyy-MM-dd'),
'd') A

S INT) as daynumberofmonth,
CAST(FROM UNIXTIME(UNIX TIMESTAMP(orderdate, 'yyyy-MM-dd'),
'D') AS INT) as daynumberofyear
CAST(FROM UNIXTIME{UNIX TIMESTAMP(orderdate, 'yyyy-MM-dd'),
'w') AS INT) as weeknumberofyear

5.2. Metoda wykonania badan

W kazdym z badanych scenariuszy, zapytanie zostato
wykonane dziesi¢¢ razy w celu uzyskania wiarygodne;j
probki czasu wykonania. W celu zminimalizowania
wplywu innych czynnikéw na wyniki, przed kazdym
wykonaniem zapytania, odpowiednie tabele zostaty
oczyszczone za pomoca polecenia TRUNCATE TA-
BLE. Dodatkowo w $rodowisku SQL Server, pamig¢
podreczna i bufor danych zostaty oczyszczone za po-
mocg polecen DBCC FREEPROCCACHE i DBCC
DROPCLEANBUFFERS, aby upewni¢ si¢, ze zadne
wczesniejsze zapytania nie wplyna na wyniki. W przy-
padku HiveQL, wyczyszczone zostaly tabele, ale
z powodu braku funkcji do czyszczenia pamigci pod-
recznej 1 bufora danych, tego kroku nie wykonano [5].
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5.3. Scenariusze badawcze

W scenariuszu pierwszy, wyekstrahowano dane do
dwoch tabel wymiaru, pochodzace z 5 tabel z bazy
danych AdventureWorks2019. W tabelach docelowych
otrzymano kolejno 37 i 504 rekordy.

W scenariuszu drugim do ekstrakcji uzyto 15 tabel
z AdventureWorksDW i 1 tabeli, ktora zostata utworzo-
no na poczatku tego scenariusza i osadzona w Adventu-
reWorksDW. Dane zostaty zaladowane do 3 tabel wy-
miaru w AdventureWorksDW, ktdére otrzymaty kolejno:
683, 101 20058 rekordow.

W scenariuszu trzecim dane sg pobierane z 19 tabel
7 AdventureWorks2019. Trzy docelowe tabele wymiaru
umieszczone w AdventureWorksDW otrzymuja kolej-
no: 290, 15301 1127 rekordow.

W scenariuszu czwartym uzupelniono tabele faktu
w AdventureWorksDW. Dane wyekstrahowano z5
tabel z bazy danych AdventureWorks2019 i 5 tabel
z AdventureWorksDW. Do tabeli faktu zaladowano
7789440 rekordow.

W scenariuszu piatym réwniez zostata utworzona
tabela faktu. Dane do niej zostaly pobrane z 7 tabel
7 bazy danych AdventureWorks2019 i 5 tabel z Adven-
tureWorksDW. Do tabeli docelowej w wyniku zapyta-
nia zaladowano 7730944 rekordow.

6. Wyniki
6.1. Analiza i poré6wnanie wynikéw badan

W pierwszym scenariuszu, zapytanie SQL wykonuje si¢
niezwykle szybko, potrzebujac jedynie 0,01 sekundy,
podczas gdy HiveQL wymaga znacznie wigcej czasu -
az 24,2 sekundy. Jest to ogromna rdéznica, z HiveQL
wykonujacym to samo zapytanie az 2420 razy wolniej
niz SQL. Zestawienie wynikow z tego scenariusza po-
kazuje Rysunek 2.

W 5QL = HiveQlL

25

20

1
1 2 3 4 s 6 7 [l ] 10

Préba

Czas w sekundach (s)

Czas w sekundach (s)

Rysunek 2: Zestawienie wynikow z scenariusza pierwszego.

W drugim scenariuszu, SQL nadal przewyzsza
HiveQL, cho¢ réznica nie jest juz tak drastyczna. SQL
konczy zadanie w ciagu 0,89 sekundy, podczas gdy
HiveQL potrzebuje 26,13 sekundy do wykonania tego
samego zadania. Mimo, iz rdznica jest mniejsza,
HiveQL jest wciaz okoto 29 razy wolniejszy. Zestawie-
nie wynikow z tego scenariusza pokazuje Rysunek 3.

W SQL = HiveQl

2
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Rysunek 3: Zestawienie wynikow scenariusza drugiego.

W trzecim scenariuszu, SQL nadal zdecydowanie
przewyzsza HiveQL. Zapytanie SQL konczy si¢ w cig-
gu 6,1 sekundy, a zapytanie HiveQL wymaga 26,04
sekundy. W tym przypadku, HiveQL jest okolo 4 razy
wolniejszy. Zestawienie wynikow z tego scenariusza
pokazuje Rysunek 4.

W sQL = HiveQL

2
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1 2 3 4 5 6 7 ] s 10

0
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Czas w sekundach (s)

Préba

Rysunek 4: Zestawienie wynikow z scenariusza trzeciego.

Czwarty scenariusz pokazuje jeszcze bardziej zau-
wazalne roznice. SQL konczy zadanie w ciggu 62,3
sekundy, a HiveQL potrzebuje az 187,33 sekundy na
wykonanie tego samego zadania. To oznacza, ze
HiveQL jest okoto 3 razy wolniejszy. Zestawienie wy-
nikow z tego scenariusza pokazuje Rysunek 5.

W SQL = HiveQl
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Rysunek 5: Zestawienie wynikow z scenariusza czwartego.

W scenariuszu pigtym, SQL wykonuje zadanie w ciggu
135,66 sekundy, podczas gdy HiveQL wymaga 284,19
sekundy. HiveQL jest w tym przypadku okoto 2 razy
wolniejszy. Zestawienie wynikow z tego scenariusza
pokazuje Rysunek 6.
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Rysunek 6: Zestawienie wynikow z scenariusza pigtego.

Dla kazdego scenariusza wyliczono $rednig z cza-
sow otrzymanych z kazdej proby poszczegodlnego scena-
riusza. Wyniki przedstawiono w Tabeli 1.

Tabela 1: Sredni czas wykonania scenariuszy w 10 prébach

Scenariusz Czas SQL (s) | Czas HiveQL
(s)
1 0,01 242
2 0,89 26,13
3 6,1 26,04
4 62,3 187,33
5 135,66 284,19

Dane z Tabeli zostaly zestawione w postaci wykresu, na
Rysunku 7.

SQL = HiveQl
200

150
50 I
L . L
3 4 5

1 2

Czas w sekundach (s)
=]
s

MNumer scenariusza

Rysunek 7: Porownanie $redniego czasu wykonania scenariuszy dla
SQL i HiveQL.

Podsumowujac, wyniki testéw wydajnosci jasno po-
kazuja, ze SQL jest znacznie szybszy w wykonaniu
zapytan dla wszystkich pigciu scenariuszy. Roéznice
w wydajnosci miedzy SQL, a HiveQL sg szczegdlnie
wyrazne dla prostszych zapytan, a ztozono$¢ zapytania
wydaje si¢ zwigksza¢ wydajnos¢ HiveQL w porownaniu
do SQL, cho¢ nadal pozostaje on znacznie wolniejszy.
Te wyniki podkreslaja znaczenie dobrego zrozumienia
narzedzi, ktore wybieramy do przetwarzania i analizy

naszych danych, a takze tego, jak zlozonos$¢ zapytania
moze wptywac¢ na wydajnos¢ tych narzedzi.

7. Dyskusja

W zarzadzaniu danymi kluczowa rol¢ pelnig procesy
ETL, ktore umozliwiaja przetwarzanie i analiz¢ duzych
zbiorow danych. Dwa popularne w tym zakresie jezyki
to SQL i HiveQL, oba posiadajace swoje unikalne zale-
ty i wady.

SQL, bedacy stabilnym standardem branzowym, jest
wszechstronny dzigki kompatybilnosci z wieloma sys-
temami zarzadzania bazami danych. Wykazuje efek-
tywno§¢ w obstudze roéznych zapytan, szczegodlnie na
mniejszych zestawach danych. Dodatkowo, doskonale
integruje si¢ z innymi technologiami i narz¢dziami
analitycznymi. Wsrod jego wad nalezy wymienié koszty
zwigzane z niektorymi systemami zarzadzania bazami
danych oraz potencjalne problemy z przetwarzaniem
i analizg bardzo duzych zbioré6w danych.

Z kolei HiveQL, cze$¢ ekosystemu Hadoop, wyroz-
nia si¢ skalowalno$cig umozliwiajaca obstuge Big Data.
Jest projektem open source, co minimalizuje bezposred-
nie koszty, chociaz niektore dystrybucje Hadoop moga
wigzaé si¢ z kosztami licencyjnymi. HiveQL jest po-
dobny do SQL, co ulatwia nauke tego jezyka, ale moze
by¢ trudniejszy w zarzadzaniu i utrzymaniu, szczegolnie
dla oséb bez doswiadczenia. Przetwarzanie danych jest
wolniejsze niz w SQL dla prostych zapytan i na mniej-
szych zestawach danych.

W kontekscie operacji na pojedynczych wierszach,
SQL umozliwia precyzyjne manipulowanie danymi
dzigki funkcjom takim jak UPDATE, DELETE, IN-
SERT, skomplikowanym funkcjom skalarnym oraz
petlom i instrukcjom warunkowym. HiveQL, zoriento-
wany na przetwarzanie duzych zestawow danych
w sposob rownolegly, nie oferuje tych samych mozli-
wosci. W tym jezyku zmiany w danych s3 zazwyczaj
dokonywane przez przetwarzanie calego zestawu da-
nych, a wyniki sg zapisywane do nowego zestawu da-
nych.

W artykule Data Processing in Hive vs. SQL Server:
A comparative analysis in the query performance, au-
torzy przeprowadzaja badanie przy uzyciu Hive oraz
SQL Server. Badanie to wykazuje, ze SQL Server jest
wydajniejszy przy wykonywaniu operacji w czasie
rzeczywistym. Natomiast Hive jest efektywniejszy pod
wzgledem czasu wykonania zapytania, wraz ze wzro-
stem rozmiaru danych do przetworzenia. Jak pisza auto-
rzy, Hive jest odpowiedni przy przetwarzaniu duzej
ilosci rozlegtych zbioréw danych, ktére moga obejmo-
wac¢ nawet setki tysigcy maszyn [14].

8. Wnhnioski

Podczas testow wydajnosci, SQL okazat si¢ szybszy we
wszystkich pieciu scenariuszach testowych, szczegdlnie
dla mniej skomplikowanych zapytan. Natomiast wydaj-
no$¢ jezyka HiveQL, zaczeta wzrastaé wraz ze ztozono-
$cig zapytan oraz przy przetwarzaniu wigkszej ilosci
danych. Przy wyzszej ztozonosci zapytan, czas wyko-
nania zapytania w HiveQL zaczyna si¢ zbliza¢ do czasu
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wykonania zapytania w SQL, co sugeruje, ze HiveQL
moze by¢ bardziej odpowiedni w kontek$cie przetwa-
rzania bardzo duzych zbioréw, siegajacych terabajtow,
anawet petabajtow danych Wybdér miedzy SQL
a HiveQL uzalezniony powinien by¢ od specyfiki zada-
nia i charakterystyki danych.
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