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Abstract

The aim of this paper is the analysis of data processing efficiency with use of Apache Hive and Apache Pig in Hadoop
environment. The analysis was based on comparison between both mentioned tools with use of large data set, represent-
ed by 28 million records. Research was provided with use of scripts and queries destined for Apache Hive and Apache
Pig, and then executed 10 times on environment brought by created virtual machine. Those methods were performed on
the same data sets for 16 times according to previously prepared research scenarios. As the conclusion, authors had
observed that Apache Hive is more efficient tool, than Apache Pig.
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Streszczenie

Celem niniejszej pracy jest analiza efektywnosci przetwarzania danych z uzyciem Apache Hive i Apache Pig w $rodo-
wisku Hadoop. Analiza polegata na poréwnaniu pomigdzy obydwoma wspomnianymi narz¢dziami z uzyciem duzych
zbiorow danych, w formie 28 milionéw rekordéw. Badanie zostalo przeprowadzone z uzyciem skryptow i zapytan
przeznaczonych dla Apache Hive oraz Apache Pig, a nastepnie wykonanie dziesigciokrotnie na §rodowisku dostarczo-
nym dzigki utworzonej maszynie wirtualnej. Wymienione metody zostaty uskutecznione na tych samych zbiorach da-
nych 16 razy, zgodnie z uprzednio przygotowanymi scenariuszami badawczymi. W rezultacie autorzy zaobserwowali,

iz Apache Hive jest bardziej efektywnym narzedziem, niz Apache Pig.
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1. Wstep

Ilo$¢ danych na §wiecie wzrasta z dnia na dzien, co
wigze si¢ z coraz wigkszym skomplikowaniem procesow
zwigzanych z ich przetwarzaniem. Istotnym aspektem
w dostgpie do danych jest efektywnos¢ korzystania
znich, w celu uzyskania zakladanych efektow przy
okreslonej ztozonosci obliczeniowej, a co za tym idzie
rowniez czasowej. Odpowiedzig na te zagadnienia jest
rozwigzanie Big Data, ktore to nastawione jest na
wydajng prace z duzymi zbiorami danych.

Celem niniejszej pracy jest analiza efektywnosci
przetwarzania danych z uzyciem Apache Hive i Apache
Pig w srodowisku Hadoop. Apache Hadoop jest srodo-
wiskiem majacym na wzgledzie umozliwienie pracy na
klastrach komputeréw, w celu procesowania wielkich
zestawow danych z wykorzystaniem ztozonych narzedzi
takich jak Apache Hive czy tez Apache Pig.

Bazujac na rosnacej popularnosci wyzej wymienio-
nych rozwigzan, autorzy niniejszej pracy postanowili
zbada¢ ich efektywno$¢. Jest to kluczowy czynnik
wplywajacy na wydajno$¢ korzystania z tych narzedzi.
W efekcie badany aspekt jest istotng sktadowa, w kwe-
stii rozwazania, ktorej technologii uzy¢ poza jej sktad-
nig zapytan czy tez tatwoscia konfiguracji.

Do przeprowadzenia badan: dokonano przegladu
literatury, skonfigurowano $§rodowisko, przygotowano

scenariusze badawcze, a nastepnie ich implementacje
z wykorzystaniem skryptow Apache Pig i zapytan
Apache Hive, podejmujac zaréwno aspekt teoretyczny
jak i praktyczny zagadnienia.

2. Przeglad literatury

Niniejszy rozdzial zawiera analiz¢ literatury obejmujacej
tematyke narzedzi Big Data: Apache Hadoop, Apache
Pig i Apache Hive.

W pracy pt. ,,Analyzing Performance of Apache Pig
and Apache Hive with Hadoop” autorzy pordéwnali
narzgdzia Apache Hive i Apache Pig pod wzglgdem
wydajnosci i ztozonoS$ci zapytan. Jako dane wejSciowe
dla badan wybrano duzy zbiér danych zawierajacy
informacje z o$rodkéw lekarskich w Stanach Zjedno-
czonych dotyczacych ztych praktyk wykonywanych
przez lekarzy. Na ich podstawie autorzy probowali
dowiedzie¢ si¢, w jakich okoliczno$ciach powinno si¢
uzywac narzedzia Apache Pig, a w jakich Apache Hive.
Narzedzia zostalty poréwnane w wymiarach sposobu
przechowywania danych, ekstrakcji i przeksztalcania
danych oraz optacalnosci uzycia. Autorzy wykazali,
ze pod wzgledem optacalno$ci uzycia oba narzedzia
sa na tym samym poziomie. Natomiast w kwestii
przechowywania danych Hive jest lepszym wyborem,
a w przypadku ekstrakcji i przeksztalcania danych
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lepszy jest Pig. Narzgdzia zostaty porownane takze pod
wzgledami czaso6w wykonania oraz liczby linijek kodu
dla kazdego ze zdefiniowanych zapytan. Ostateczne
wyniki przeprowadzonych eksperymentow pokazaty,
ze Hive jest wydajniejszy, wygodniejszy i mniej
skomplikowany w uzyciu niz Pig [1].

Autorzy pracy ,,Performance Analysis of ECG Big
Data using Apache Hive and Apache Pig” pordéwnali
wydajnos¢ Apache Pig i Apache Hive w kontekscie
analizy danych EKG pacjentow pochodzacych ze
szpitali. Celem badania bylo wykazanie, ktore narzgdzie
jest lepsze pod wzgledem szybkosci przetwarzania
i optymalizacji czasu zapytan. Wynik badan mial za
zadanie ufatwi¢ koncernom medycznym majacym
styczno$¢ z danymi EKG wybor narzgdzia uzywanego
do analizy danych. Zbadane zostaty dwa aspekty, ktore
moga mie¢ wpltyw na wynik badan, ktérymi sa kolejno
rozmiar zestawu danych oraz czas wykonywania
zapytania w celu pozyskania okreslonej informacji.
Przeprowadzone badania wykazaty zalezno$¢ miedzy
zbiorem danych, a czasem przetwarzania. Wraz ze
wzrostem rozmiaru danych ro$nie czas ich przetwa-
rzania. Do poréwnania narz¢dzi Apache Pig i Apache
Hive wybrano dwie probki danych zawierajacych
odpowiednio 5076 oraz 15230 rekordow. Czasy wyko-
nania podobnych zapytan na mniejszym zbiorze prezen-
towatly si¢ nastepujaco: dla Pig bylo to 3,00 sekundy,
natomiast dla Hive 46,66 sekund. Natomiast dla wigk-
szego zbioru danych bylo to odpowiednio 9,00 sekund
oraz 55,69 sekund. Autorzy, wykazali, ze czas wykony-
wania zapytan przez Apache Hive jest zdecydowanie
wyzszy w porownaniu do Apache Pig. Ostateczny werdykt
okreslit Pig znacznie wydajniejszym narzedziem [2].

W artykule pt. ,,Processing performance on Apa-
che Pig, Apache Hive and MySQL cluster” badacze
poréwnuja czas przetwarzania danych z uzyciem narzedzi
Hive, Pig i MySQL Cluster przy zbiorze danych
charakteryzujacym si¢ prosta strukturg. Celem badania
byto okreslenie, ktore z narzedzi jest najwydajniejsze.
Autorzy wykazali, ze na niedrogim sprzecie Hive jest
znacznie szybszy od MySQL Cluster oraz jest
w stanie obshugiwa¢ obszerne zbiory danych. Natomiast
dla wybranego zestawu danych Apache Pig wydaje si¢
nicodpowiednim narzedziem. Wedlug autoréw Apache
Pig znajduje lepsze zastosowanie dla ztozonych zapytan
i jeszcze wigkszych zestawow danych niz uzyty
w badaniach. Eksperyment pokazal, Ze =zapytania
MySQL Cluster sg szybsze niz zapytania Hive i Pig do
pewnego momentu. Jednakze, kiedy liczba rekordow
zestawow danych zwigksza sie, to narzedzie Apache
Hive staje si¢ bardziej niezawodne. Jedna z przeszkod
klastra MySQL jest to, ze wraz ze wzrostem rozmiaru
danych wymaga on wigcej pamigci RAM do ich prze-
twarzania. Indeksowane kolumny sa zawsze przecho-
wywane w pamigci. Im wigkszy rozmiar danych, tym
wiegcej pamigci lub maszyny bedzie potrzebowac.
Wyniki eksperymentu pokazaly, ze Apache Hive
pokonuje wydajnos¢ MySQL Cluster i Apache Pig.
Jednakze autorzy pracy zaznaczaja, ze wydajno$¢ na-
rzgdzi moze ulec zmianie w zaleznos$ci od klasy uzywa-

nego sprzgtu. Przy wigkszej ilosci pamigci RAM
wydajnos¢ klastra MySQL moglaby by¢ wigksza
i przewyzsza¢ inne narzedzia [3].

Wyniki kazdej z wymienionych prac $wiadcza
o tym, ze nie ma ostatecznego zwyciezcy posrdd bada-
nej dwojki narzedzi, ktérymi sg Pig i Hive. Wydajnos¢
narzgdzi moze by¢ odmienna zaleznie od dostgpnego
srodowiska, wielkosci zbiorow danych oraz ztozonosci
tworzonych zapytan. Niniejsza praca oraz zawarte
w niej wyniki badan moga stanowi¢ pomoc przy
decyzji w wyborze odpowiedniego narzedzia do
przetwarzania i analizy danych.

3. Narzedzia Big Data w ekosystemie Hadoop

W niniejszym rozdziale przedstawiono technologie
inarzedzia Big Data powigzane z tematem badan,
a doktadniej: $rodowisko Apache Hadoop, technologie
MapReduce oraz narzedzia Pig i Hive.

3.1. Srodowisko Apache Hadoop

Apache Hadoop jest otwarto-zrodlowym szkieletem
aplikacyjnym rozwijanym przez organizacj¢ Apache
Software Foundation, ktorej przeznaczeniem jest prze-
twarzanie i przechowywanie duzych zbioréw danych.
Szkielet udostepnia mozliwosci rozproszonego przetwa-
rzania Big Data w klastrach komputerow przy uzyciu
prostych modeli programowania. Zaprojektowano go
wtaki sposob, aby liczba serwerdw stosowana
w implementowanym rozwigzaniu mogla by¢ skalowalna
od pojedynczej do nawet tysiecy maszyn [4].

Projekt Apache Hadoop sktada si¢ z kilku modutow,
z ktorych kazdy ma inne zastosowanie. Tymi modutami
sa: HDFS — rozproszony system plikow, YARN —
zarzadca zasobow i zadan oraz MapReduce — model
programowania stuzacy do przetwarzania duzej ilosci
danych w sposob rownolegly na ktorym zostal oparte
narzedzia Apache Pig i Apache Hive [4].

Otwarto-zrodtowos¢ projektu przyczynita si¢ do
powstania spoteczno$ci mito$nikow tej technologii oraz
zwigkszenia liczby os6b zaangazowanych w rozwoj
projektu. Wokot projektu zaczelo pojawiac sie wiele
innych projektow i narzgdzi powigzanych ze szkieletem
aplikacyjnym Hadoop. Znaczna czg$§¢ powstatych
rozwiazan na stale zagoscita w projekcie Hadoop i stata
si¢ jego integralng cze$cig. Zbior narzedzi 1 projektow
zbudowanych dookota opisywanego srodowiska nazywa
si¢ Hadoop Ekosystem. Wymieniony zbiér daje mozli-
wo$¢ wykonywania jeszcze bardziej zaawansowanej
analizy danych i pozwala na lepsze wykorzystanie
potencjatu samego $§rodowiska Hadoop [5].

3.2. Apache MapReduce

Apache Hadoop MapReduce jest szkieletem aplikacyjnym
umozliwiajacym tworzenie aplikacji, ktore przetwarzaja
réwnolegle ogromne zbiory danych na duzych klastrach
sprzgtu komputerowego w sposob niezawodny i odporny
na biedy.

Hadoop MapReduce zazwyczaj dzieli zbiér danych
wejsciowych na niezalezne fragmenty, ktore sa potem
przetwarzane przez zadania mapowania W Sposob
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rownolegly, nastgpnie wyniki mapowania sg sortowane
i wprowadzane do zadan redukcji. Najczgéciej zarowno
dane wejsciowe jak i wyjSciowe sa przechowywane
w systemie plikow HDFS [6].

Szkielet MapReduce zajmuje si¢ planowaniem
i monitorowaniem zadan oraz ponownym wykonywa-
niem, tych ktére si¢ nie powiodly. MapReduce i HDFS
dzialaja na tych samych zestawach wezlow, co oznacza,
ze wezly przeznaczone do obliczen i wezty magazyno-
we sa tymi samymi. Taka konfiguracja pozwala na
efektywne zaplanowanie zadan na wezlach, na ktérych
juz znajduja si¢ dane, co skutkuje bardzo wysoka taczna
przepustowoscia w catym klastrze [6].

3.3. Apache Hive

Apache Hive to projekt, ktérego celem jest uproszczenie
przetwarzania duzych zbiorow danych. Jest skierowany
w szczegolnosei dla uzytkownikow korzystajacych ze
srodowiska Hadoop oraz narzedzi typu business intelli-
gence. Projekt dostarcza interfejs zblizony do jezyka
SQL dla technologii Hadoop MapReduce [7].

Rozwigzanie to wspiera wiasciwosci ACID (ang.
atomicity, consistency, isolation, durability) oraz indek-
sowanie, jednakze nie jest przeznaczone do zadan typu
OLTP (ang. Online Transaction Processing). Jezyk
zapytan dostarczany z projektem nosi nazwe HQL
(ang. Hive Query Language). Jego semantyka i funkcje
przypominaja standard jezyka SQL dla relacyjnych baz
danych [7].

Struktura metadanych Hive pozwala na konstruowa-
nie wysokopoziomowych struktur na szczycie systemu
plikow HDFS, zludnie podobnych do tabel w typowych
rozwigzaniach magazynowych tabele odpowiadaja
katalogom danych w HDFS [7].

Praca z Hive nie wymaga wczesniejszego tworzenia
schematéw bazodanowych przed umieszczeniem
danych w magazynie. Schematy metadanych Hive sg
zazwyczaj tworzone w sposob ad-hoc przy wezytywaniu
zbiordw danych. Rozwigzanie zapewnia elastyczno$¢
i wydajno$§¢ w pracy z danymi, a takze dostarcza
gotowy do uzycia, zoptymalizowany i prosty w obstudze
model zapytan nie wymagajacy ztozonych operacji
programistycznych jak w przypadku MapReduce [7].

3.4. Apache Pig

Apache Pig jest otwarto-zrodtowa platforma prze-
znaczong do analizy i przeksztalcania zbiorow danych.
Na platforme sktadaja si¢ proceduralny jezyk skryptowy
Pig Latin, oraz srodowisko uruchomieniowe. Narzedzie
posiada nowatorskie $rodowisko do debugowania,
ktorego przydatno$¢ moze by¢ szczegodlnie doceniona
przy pracy z ogromnymi zbiorami danych [8].

Pig Latin zapewnia: wsparcie dla elastycznych
zagniezdzonych modeli danych, wsparcie dla funkcji
definiowanych przez uzytkownika oraz mozliwosé
przeprowadzania operacji na plikach bez informacji
o strukturze danych. Jezyk ten zostal zaprojektowany
tak, aby mogt obshugiwaé wiele najpopularniejszych
prostych typow danych takich jak ciagi znakow, liczby
catkowite i zmiennoprzecinkowe oraz ztozonych typow

danych takich jak krotki, kolekcje krotek, mapy. Jego
ideg jest umozliwienie intuicyjnego i tatwego modelo-
wania przeptywow danych i ich przeksztatcania [8].

Program napisany w Pig Latin sklada si¢ z sekwencji
instrukcji opisujacych operacje przetwarzania zbioru
danych w sposob potokowy. Operacje te z pomoca
kompilatora po uprzedniej analizie sktadni i poprawnosci
kodu, s3 optymalizowane i konwertowane na zadania
MapReduce, ktore nastgpnie sa uruchamiane. Pig
umozliwia rownolegle przetwarzanie ogromnych
zbiorow danych oraz wykonywanie operacji ETL na
danych pochodzacych z roznych zrodet. Dane wynikowe
zapisywane sag w HDFS [2].

4. Srodowisko badawcze

W celu oceny efektywnos$ci przetwarzania danych
zuzyciem Apache Hive i Apache Pig w $rodowisku
Hadoop do przeprowadzenia badan wykorzystano jeden
z dostgpnych na rynku wariantdw oprogramowania
implementujacych $rodowisko Hadoop — Cloudera.
Srodowisko Cloudera moze byé zainstalowane,
uruchomione i konfigurowane na fizycznej stacji
roboczej lub w postaci gotowej do uzycia maszyny
wirtualnej. Do badan wykorzystano maszyn¢ wirtualna,
ktora uruchomiono w $rodowisku VMWare Worksta-
tion 17 Player [9]. Konfiguracj¢ stacji roboczej przed-
stawiono w Tabeli 1.

Tabela 1: Konfiguracja fizycznej maszyny

Wiasciwosé Opis

Model laptopa Lenovo Thinkpad T14 Gen 3

System operacyjny Windows 11 Pro 22H2

S.r.od0w1sk0 wirtualiza- VMware Workstation 17 Player

cji
Intel Core i7-1260P 2.10 GHz, 12
Procesor . X
procesorow, 16 watkow
., 2x16 GB, Kingston, DDR4, 3200
Pami¢¢ RAM MHz
Dysk twardy SK Hynix PC711 512GB SSD,

PCle GEN 3 x4.0 NVMe

Aby zmaksymalizowa¢ wydajno$¢ maszyny wirtu-
alnej do jej konfiguracji przydzielono najwigksza
mozliwag ilos¢ zasobow dostgpnych w maszynie hosta
umozliwiajacych stabilng pracg. Cloudera Distributed
Hadoop (CDH) to w pehi otwarto-zrodlowa dystrybucja
platformy Cloudera zawierajgca $§rodowisko Apache
Hadoop oraz wazne narzedzia powiazane ze $rodowi-
skiem Hadoop w ktorych sktad wchodza m.in. Apache
Pig i Apache Hive [10]. Parametry maszyny wirtualnej
uruchamiajacej Srodowisko Cloudera Quickstart CDH
VM 5.3 przedstawiono w Tabeli 2.

Tabela 2: Konfiguracja maszyny wirtualnej Cloudera Quickstartt CDH VM 5.3

Wiasciwosé Opis
System operacyjny CentOS 6.4 z zainstalowanym $ro-
dowiskiem Cloudera CDH
Procesor 8 procesordéw logicznych
Pami¢¢ RAM 26 GB
Dysk 128 GB

System operacyjny CentOS 6.4 z zainstalowanym $ro-

dowiskiem Cloudera CDH

Procesor 8 procesordéw logicznych
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Na potrzeby badan wykorzystani darmowy zbior
danych ,NYC Taxi Trips” udostgpniany w portalu
Maven Analytics [11] zawierajacy ponad 28 milionow
rekordow z danymi przejazdéow wszystkich zielonych
taksowek w Nowym Jorku w latach od 2017 do 2020.
Rekordy zawieraja m.in. informacje dotyczace dat
i godzin rozpoczgcia 1 zakonczenia przejazdow,
lokalizacji poczatkowej i koncowej, dugosci przejazdow,
liczbie pasazerow i kosztach przejazdu.

Przed wykonaniem badan nalezato uprzednio dosto-
sowaé Srodowisko Cloudera w maszynie wirtualnej do
potrzeb eksperymentow. Uruchomienie maszyny
wirtualnej z oprogramowaniem CDH nie uruchamia
automatycznie interfejsu Cloudera Manager. W celu
korzystania z jego funkcjonalnosci, nalezato z poziomu
pulpitu uzytkownika systemu wykona¢ skrypt urucha-
miajacy interfejs. W celu dalszego przygotowania
wirtualnej maszyny do przeprowadzenia badan nalezy
wylaczy¢é narzedzia, ktéore nie bgdg wymagane do
zaimplementowania scenariuszy. Wylaczone zostaly
nastgpujace technologie: Apache Flume, Apache HBase,
Apache Hue, Apache Impala, Apache Oozie,
ks_indexer, Apache Sentry, Apache Solr, Apache Spark,
Apache Sqoop. Natomiast technologie, ktére pozosta-
wiono uruchomionymi to: HDFES, Apache Hive, Apache
Zookeeper, Apache Yarn. Zarzadzanie stanem wyzej
wymienionych ustug odgrywa istotng role¢ w wykorzy-
staniu zasobow, stad zalecane jest ograniczenie liczby
wiaczonych ustug w celu zwigkszenia wydajnosci ich
dziatania.

5. Metoda badan

Badania zostaty przeprowadzone w uprzednio przygo-
towanym oraz skonfigurowanym s$rodowisku badaw-
czym. Po czynno$ciach zwigzanych z dostosowaniem
fizycznej stacji roboczej i maszyny wirtualnej, do
srodowiska zostal wczytany zestaw danych. ktory
postuzyt do realizacji szesnastu scenariuszy badaw-
czych zdefiniowanych dla obu testowanych narzgdzi.
Scenariusze badawcze zostaly zaimplementowane
w postaci zapytan HQL i skryptow Pig Latin. Przed
wykonaniem skryptow zalozono, ze istnieja juz utwo-
rzone tabele z danymi w narzgdziu Apache Hive.

Za pomocg metody badan zmierzone zostaly czasy
wykonania (w sekundach) skryptow zdefiniowanych
dla tresci scenariusza. Mierzono odcinek czasu od
przekazania pikow z implementacja scenariuszy do
testowanych narzedzi, az do zakonczenia ich dziatania
i zapisania wynikow przetwarzania do plikow.

Na potrzeby eksperymentu przygotowano katalog
zawierajacy podkatalogi odpowiadajace konkretnym
scenariuszom badawczym. W kazdym z podkatalogow
umieszczono pliki z implementacjami scenariuszy
narzedzi oraz skrypt uruchamiajacy je dziesigciokrotnie
i wykonujacy pomiary czasu. Wyniki kazdej iteracji
zapisywano do plikow w podkatalogach odpowiada-
jacym uruchomionemu narzedziu dla danego scena-
riusza. Po wykonaniu zaplanowanej sekwencji
dziatan informacje o czasach wykonania poszczegdl-
nych prob zapisywano do pliku tekstowego w katalogu

scenariusza. Zebrane z eksperymentdéw umieszczano
recznie w pliku arkusza kalkulacyjnego, w ktorym wyli-
czano $redni czas wykonania kazdego ze scenariuszy
badawczych. W kolejnym kroku wynik wyliczen
umieszczano w tabeli grupujacej ostateczne wyniki dla
scenariuszy.

6. Scenariusze badawcze

Na potrzeby przeprowadzenia badan w celu oceny

efektywnosci przetwarzania danych z uzyciem narzedzi

Apache Hive i Apache Pig w srodowisku Hadoop na

podstawie wybranego zbioru danych przygotowano

nastgpujace scenariusze badawcze:

1. Wyznaczenie catkowitej liczby przejazdow
taksowek dla poszczegolnych miesiecy dla kazdego
roku (S1).

2. Wyznaczenie calkowitej kwoty platnosci kartg
kredytows dla kazdego roku (S2).

3. Wyznaczenie catkowitej liczby przejazdow dla
kazdego rodzaju przejazdu, ktére byly oplacone
karta kredytowa (S3).

4. Wyznaczenie $redniej liczby pasazerow w danym
miesigcu w roku 2018 (S4).

5. Wyznaczenie $redniej liczby pasazerow dla kazdej
godziny w ciggu doby w dniach roboczych w maju
2019 (S5).

6. Wyznaczenie pieciu dzielnic, w ktorych konczyto
si¢ najwiecej przejazdéw taksowka w weekendy
w roku 2020 (S6).

7. Wyznaczenie $rednich czaséow podrézy dla
kwartaldow w latach 2017-2020 (S7).

8. Wyznaczenie $redniego kosztu przejazdu dla
godzin dziennych (6.00- 21.59) i nocnych
(22.00-5.59) dla kazdego roku (S8).

9. Wyznaczenie trzech dni w roku 2017, w ktorych
srednie koszty przejazdow taksowka rozpoczetych
w godzinach migdzy godzing 16.00 a 17.00 byly
najmniejsze (S9).

10. Wyznaczenie catkowitej liczby przejazdow
taksowka w latach 2017-2020 (S10).

11. Wyznaczenie maksymalnej i minimalnej kwoty
napiwku dla kazdego roku (S11).

12. Wyznaczenie $redniej kwoty oplaty za przejazdu
dla przejazdow z napiwkiem i bez napiwku w roku
2017 (S12).

13. Wyznaczenie $redniej kwoty napiwku dla przejazdow
w zaleznos$ci od liczby pasazeréw w godzinach
dziennych 2020 roku (S13).

14. Wyznaczenie dla kazdego roku $redniej predkosci
przejazdu takséwka na najpopularniejszej trasie
przejazdu w kazdym roku dla kazdego roku
i koncowa ze wszystkich lat (S14).

15. Wyznaczenie $redniej diugosci trasy przejazdu
taksowka dla przejazdow optaconych karta
kredytowa i gotowka dla kazdego roku (S15).

16. Wyznaczenie trzech dzielnic miasta, ktore maja
najwigksza réznice w §rednim koszcie przejazdu
taksowka w ciagu dnia migdzy godzinami
szczytu (14-17), a godzinami poza szczytem
(6-141 17-22) (S16).




Journal of Computer Sciences Institute

30 (2024) 1-8

7. Wyniki badan

W niniejszym rozdziale zaprezentowano wyniki badan
uzyskane na podstawie zastosowanej metody badan dla
zdefiniowanych scenariuszy. Wyniki badan zostaty
zaprezentowane w postaci wykresow stupkowych
zawierajacych informacje o czasach wykonywania
zapytania odpowiednio dla kazdego z badanych narzedzi.

Rysunki 1-16 przedstawiaja wyniki pomiaréw i ich

usredniong warto$¢ dla scenariuszy S1-S16.
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Rysunek 17 przedstawia rdoznice Srednich czasow
wykonywania scenariuszy pomi¢dzy narzedziami Apa-
che Pig a Apache Hive.

Roznice w Srednich czasach wykonywania
scenariuszy pomiedzy Apache Pig a Apache Hive
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Rysunek 17: Roznice w $rednich czasach wykonywania scenariuszy
pomiedzy Apache Pig a Apache Hive.

8. Dyskusja wynikow

Analizujac wyniki badan mozna zauwazy¢, ze zdecy-
dowang przewage w efektywnym przetwarzaniu danych
w $rodowisku Apache Hadoop ma narzgdzie Apache
Hive, ktorego wyniki w kazdym ze scenariuszy prezen-
tuja si¢ znacznie lepiej niz dla Apache Pig. Dla wigk-
szo$ci badanych scenariuszy $redni czas wykonywania
scenariusza Pig byt okoto dwu- lub trzykrotnie wigkszy
w poréwnaniu do czasu drugiego narzgdzia.

Najmniejsza roéznica w $rednich czasach przetwa-
rzania scenariuszy wyniosta 47,86 s (scenariusz S4),
natomiast najwigksza 312,22 s (scenariusz S16).
Najwigksza warto§¢ wspotczynnika $redniego czasu
przetwarzania Apache Pig do drugiego narzedzia
wyniosta 4,5 w scenariuszu S16, natomiast najmniejszy
stosunek czaséw wystapit w scenariuszu S14, ktérego
wartos$¢ byta rowna 1,5.

Najdtuzszy $redni czas wykonywania zapytania dla
Hive wyniost 197,62 s (scenariusz S14), a najkrotszy
33,68 s (scenariusz S10), w przypadku drugiego narze-
dzia czasy te wyniosty odpowiednio 401,34 s (scena-
riusz S16) oraz 94,74 s (scenariusz S4).

Pomimo tego, ze narzgdzie Pig nie okazato si¢ by¢
tak efektywnym jak Hive to istnieje prawdopodobienstwo,
ze mozliwe jest osiggnigcie lepszych wynikéw z jego

uzyciem. Wplyw na efektywno$¢ przetwarzania moze
mie¢ konfiguracja srodowiska badawczego tj. m.in.:
ilo$¢ przydzielonych zasobéw takich jak pamig¢ RAM
iliczba procesorow, przepustowos¢ sieci, predkosc
odczytu dyskow twardych lub liczba maszyn w klastrze
bioraca udziat w obliczeniach.

Z powodu braku dostgpu do bardziej zaawansowa-
nych technologicznie stacji roboczych badania zostaty
przeprowadzone na pojedynczej maszynie. Srodowisko
Cloudera w interfejsie Cloudera Manager komunikuje,
ze dla ustug Hive, Yarn czy HDFS powinny istnie¢ co
najmniej jeszcze dwa inne wezly w klastrze. Dodatko-
wym czynnikiem, ktéory moze mie¢ wplyw na wyniki
jest m.in. wielko$¢ zestawu danych.

Kolejnym, ale rowniez waznym elementem wptywa-
jacym na efektywno$¢ przetwarzania jest skomplikowanie
uruchamianych zapytan i skryptow. Wyniki badan
wykazuja, ze narzgdzie Apache Pig przetwarzalo dane
najwolniej w przypadku bardziej skomplikowanych
scenariuszy, w ktorych pojawiaty si¢ operacje na
danych takie jak: tworzenie podzapytania, wigcej niz
jedno zlaczenie tabel, filtrowanie danych czy sortowa-
nie (scenariusze S6, S7, S16). Natomiast dobrze radzito
sobie z prostymi zapytaniami, w ktorych wystgpowato
grupowanie lub filtrowanie (scenariusze S4, S13).
W przypadku Apache Hive czasy wykonania wszyst-
kich scenariuszy oprocz najbardziej skomplikowanego
(scenariusz S14) wyniosty mniej niz 90 sekund. Wyniki
badan jednoznacznie wykazuja, ze Apache Hive jest
narzgdziem efektywniejszym w przetwarzaniu danych
niz Apache Pig w skonfigurowanym s$rodowisku badaw-
czym z ekosystemem Apache Hadoop.

9. Wnhnioski

Celem niniejszej pracy byla analiza efektywnosci
przetwarzania danych za pomoca narzedzi Apache Hive
i Apache Pig w srodowisku Hadoop.

Wstepne badania narzedzi w obszarze Big Data
wyroznity  Srodowisko Hadoop jako przodujace
w rozwigzaniach przetwarzania i analizy duzych
zbioréw danych. Wspomniane §rodowisko wyrdznia si¢
szerokim zakresem réznorodnych narze¢dzi gotowych do
uzycia, otwarto-zrodlowos$cia oraz preznie dziatajaca
spoteczno$cig rozwijajacg oprogramowanie. Przeglad
literatury ugruntowat stwierdzenie iz, S$rodowisko
Hadoop oraz narzedzia Pig i Hive sg flagowymi rozwia-
zaniami w przetwarzaniu wielkich ilosci danych

Kolejnym etapem byto merytoryczne przygotowanie
srodowiska badawczego w postaci wyboru probki zbioru
danych, zdefiniowania scenariuszy badawczych oraz
predykcji optymalnej konfiguracji stacji roboczej,
maszyny wirtualnej i oprogramowania Hadoop, biorac
pod uwage sprzet dostepny autorowi. Srodowisko Clou-
dera CDH implementujac Hadoop umozliwilo na
sprawne stworzenie warunkow koniecznych do prze-
prowadzenia badan.

Gtowng metodg badan bylo wykonanie zapytan
HQL i skryptéow Pig Latin dla kazdego zdefiniowanego
scenariusza badawczego na 6wczesnie przygotowanym,
tym samym zestawie danych. Celem metody badan byto
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zaobserwowanie wplywu wyboru narzedzia na
wydajnos$¢ procesowania w takich samych warunkach.
Scenariusze badawcze cechowaly si¢ réznym stopniem
ztozonosci, by przetestowaé mozliwosci obu narzedzi.

Wpltyw na wiarygodno$¢ wynikow odgrywato
srodowisko badawcze. Nalezy zaznaczy¢, ze z powodu
braku dostgpu do zaawansowanych stacji roboczych
autor wykorzystal jedynie jedng maszyne. W przypadku
wykorzystania klastra obcigzenie obliczeniowe prezen-
towatoby si¢ w odmienny sposob.

Wyniki badan jednoglosnie przemawiaja na korzysé
Apache Hive. Flagowymi scenariuszami uwydatniajg-
cymi roznice przetwarzania sa scenariusze S4 i S16.
Zauwazono iz Hive, moze by¢ efektywniejszy od Pig
nawet czterokrotnie. W pierwszym skrajnym scenariuszu
stosunek dlugosci sredniego czasu wykonywania Pig do
Hive uzyskal warto$¢ 1.5, natomiast w drugim 4.5.
Dodatkowo warto zaznaczyé¢, ze Sredni czas wykony-
wania we wszystkich scenariuszach Hive, oprocz scena-
riusza S14, byl mniejszy niz najmniejszy $redni czas
wykonywania ze wszystkich scenariuszy w Pig.

Podczas badan zmierzono si¢ z wyzwaniami jakie
postawity: konfiguracja $rodowiska, czy tez przecho-
wywanie wynikow majacych wptyw na dalsze badania.

Dziatania podjete w ramach pracy na polu teore-
tycznym jak 1 praktycznym umozliwily osiagnigcie
postawionego celu. Wyniki badan jednoznacznie wska-
zuja Apache Hive jako bardziej efektywne narzedzie do
przetwarzania duzej ilosci danych w srodowisku Hadoop.
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