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 1  Sammanfattning 

 

Arbetet jämför fyra olika NoSQL-databaser med fokus på tidseffektivitet. De fyra databa-
serna är MongoDB, RavenDB, ArangoDB och Couchbase. Studien består av en benchmark 
för att mäta tidseffektiviteten av de fyra databaserna och en litteraturstudie av hur tidsef-
fektiviteten påverkas av optimeringslösningar. Tillsammans bidrar dessa metoder till en 
slutsats från båda perspektiven då de kompletterar varandra och ger en grund för resulta-
tets betydelse. 

Arbetets grund ligger i ett tidigare examensarbete som går ut på att jämföra en SQL-data-
bas mot en NoSQL-databas med en benchmark.  

Resultatet av studien visar att för de flesta databaser så ökar söktiden för en query i korre-
lation med ökningen av query-komplexiteten, och att tidseffektiviteten mellan de olika da-
tabaserna varierar vid sökningar med hög komplexitet. 

Framtida arbeten som kan baseras på denna studie är att göra en liknande benchmark på 
ett dataset som är större eller att en annan typ av databas används. 

 

Nyckelord: Benchmark, NoSQL-databas, Query, Tidseffektivitet, MongoDB, RavenDB, 
ArangoDB, Couchbase 
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 1  Introduktion 

Den här studien undersöker tidseffektiviteten hos MongoDB, RavenDB, ArangoDB och 
CouchBase, dessa representerar fyra av de mest populära dokumentorienterade NoSLQ-
databaserna utifrån hur söktiden påverkas av en querys komplexitet. Användningen och 
behovet av NoSQL-databaser ökar, därför är det intressant att utforska möjligheterna och 
begränsningar för den här nya tekniken. I problemsektionen av rapporten beskrivs vad 
som skall besvaras av studiens resultat, vilket kan sammanfattas enligt följande: 

Påverkar en querys komplexitet tidseffektiviteten vid sökning i en NoSQL-databas? 

Finns det en skillnad hur query-komplexitet påverkar Couchbase, ArangoDBs, 
MongoDBs och RavenDBs responstid? 

 

De här frågorna besvaras genom att utföra ett experiment, en benchmark av de fyra data-
baserna som går ut på att ställa fördefinierade queries mot databasen, dokumentera och 
analysera resultatet. Slutsatsen av studien är att databaserna hanterar sökningars kom-
plexitet med olika metoder och effektivitet. Resultatet visar även att det finns en signifi-
kant skillnad i den genomsnittliga tidseffektiviteten mellan databaserna. 

En litteraturstudie har utförts för att försöka ge en djupare förståelse av de resultat som 
har framställts av benchmarken.  
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 2  Bakgrund 

 2.1  NoSQL-databaser 

Enligt Butgereit (2016) är definitionen för vad en NoSQL-databas är under debatt men att 
det finns fyra kriterier som klassificerar en NoSQL-databas. I denna rapport så kommer 
dessa fyra kriterier för NoSQL att användas av praktikalitet: 

1. De använder inte SQL, men kan dock använda språk som liknar SQL-syntax 
2. De är primärt open-source, det kan dock förekomma liknande kommersiella pro-

dukter 
3. Dess design är driven av att köras i kluster 
4. De har inte en fixerad datastruktur 

Språket som NoSQL-databaser använder sig av kan variera när det kommer till syntax, 
men de NoSQL-databaser som valts för den här studien har språk som är olika variationer 
av SQL. De här databaserna är generellt open-source men det finns undantag där versioner 
av produkten är kommersiellt drivna. NoSQL-databaser är skapade för att vara skalbara 
och det tillåter att databasen distribueras över flera maskiner via kluster, med kluster me-
nas att flera maskiner har tillgång till samma databas. Att NoSQL-databaser inte har fixe-
rad datastruktur betyder att data kan skrivas till databasen dynamisk utan att datastruk-
turen behöver definieras innan, till exempel behöver man inte specificera om det är ett hel-
tal eller textsträng. 

Det finns flera alternativ av NoSQL-databaser, denna studie har begränsats till att jämföra 
följande fyra databaser: Couchbase, ArangoDB, MongoDB och RavenDB, de här beskrivs i 
detalj i punkt 2.4. 

 2.2  Skillnader mellan SQL och NoSQL 

Det finns flera skillnader mellan SQL och NoSQL-databaser. Enligt Sharma och Dave 
(2012) så bygger SQL på ACID principerna och använder sig av atomic transactions. ACID 
står för: 
 

• Atomicity - Transaktioner delas ofta upp i olika delar. Med atomicity så hanteras 
varje transaktion som en enhet som antingen lyckas eller misslyckas.   

• Consistency - Det innebär att varje transaktion får endast ändra data enligt speci-
fika regler.  

• Isolation - Transaktioner görs ofta parallellt och isolation ser till att transaktion-
erna fortlöper utan att påverka varandras resultat. 

• Durability - Ser till att när en ändring gjorts att ändringen förblir även om systemet 
stängs av.  

NoSQL kan inte använda sig av ACID principen på grund av att Consistency inte är kom-
patibelt med hur NoSQL byggs upp. Detta är på grund av att SQL-databaser kan endast be-
stå utav en maskin, detta gör så att all data ligger på ett och samma ställe och följer dess 
maskins specifika regler för förflyttning och lagring av data.  
 
NoSQL bygger på kluster, alltså att databasen finns på flera maskiner, detta gör så att da-
tan är utspridd och de olika maskinerna kan lagra och förflytta datan på olika sätt. Till ex-
empel om det sker en förändring i en av raderna så måste varje maskin som lagrar denna 
rad ändras på. Ifall denna information delas omedelbart kan consistency lovas, dock krä-
ver det mycket resurser och därmed så byggs NoSQL-databaser på BASE principen enligt 
Abramova och Bernadino (2013) 

BASE står för: 
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• Basically Available - all data är distribuerad, även vid fel så fortsätter systemet att 
arbeta 

• Soft state - Det finns ingen garanti på consistency 

• Eventually consistent - Systemet försäkrar att även om datan inte är consistent så 
kommer det att bli det någon gång. 

BASE bygger på CAP-teorin (Consistency, Availability, Partition tolerance).  

Teorin går ut på att det är omöjligt för ett distribuerat system att garantera alla tre delar, 
alltså Consistency, Availability, Partition tolerance, utan det kan endast garantera två de-
lar av det. Vilka två delar som väljs är beroende av behoven som finns och databasens an-
vändningsområde. 

En annan skillnad mellan SQL och NoSQL-databaser enligt Sharma och Dave (2012) är att 
NoSQL-databaser byggs i kluster medans SQL-databaser byggs på endast en maskin. Detta 
leder till att NoSQL-databaser är mer lämpade till cloud computing då de är elastiska i 
storleken, alltså att de går att anpassa storleken på och kan lättare hantera stora mängder 
data då den inte är samlad på en maskin. 

 2.3  NoSQL-typer 

En av skillnaderna mellan SQL-databaser och NoSQL-databaser är att SQL-databaser 
byggs på tabeller medan NoSQL-databaser bygger på dess specifika typer, alltså document, 
graph, wide column stores eller key-value. Detta innebär att SQL-databaser representerar 
data i form av tabeller som består av ett godtyckligt antal rader data, varpå NoSQL-databa-
ser är en samling av document, graph, wide column stores eller key-value. 

 2.3.1  Key value 

Enligt Sharma och Dave (2012) så är key value-databaser modern av NoSQL-databaserna. 
De fungerar på sådant sätt att de är en samling at keys och values. En key är en unik iden-
tifierare för en specifik value. En value är en typ av data. Exempel på en key value-databas 
visas i Tabell 1 Exempel på key value-tabell. 
 

Bankkonton 

Key Value 

1 ID:1 

Ägs av Pelle 
Pnr:1234 

2 ID:2 
Ägs av Maja 

Pnr:6789 

3 ID:3 

Ägs av Lotta 
Pnr 7654 

Tabell 1 Exempel på key value-tabell 

Varje key är kopplat till en value som innehåller en samling data. Key value-databaser är 
uppbyggda på sådant sätt att keys alltid ställt i nummer, eller alfabetisk ordning för att lät-
tare kunna söka i databasen. 
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 2.3.2  Document 

Document-databaser lagrar text-dokument eller XML-dokument som ofta är organiserade 
i en hierarkisk struktur enligt Sharma och Dave (2012). Dokumenten är uppbyggda på lik-
nande sätt som key value-databaser lagrar information med hjälp av keys och values. 
Varje databas som finns i document store pekar på en databas som har någon slags relat-
ion till den. Databaser pekar på dess value med användning av ett unikt key som finns i 
databasen. Exempel på detta går att hitta i Figur 1 Exempel på document-databas. 

  

Figur 1 Exempel på document-databas 

Document store har bank databasen i som är fylld med dokument, varje dokument har ett 
ID som pekar på en fil i ID databasen. 

 2.3.3  Wide column store 

Dessa databaser används främst till webbapplikationer, streamingtjänster och stora mäng-
der data. Dessa databaser lagrar data i kolumner istället för rader, de bygger på att göra 
huvudkolumner och sedan under dom bygga på fler som kan observeras i exemplet i Figur 

2 Exempel på Wide column store-databas. Det kan ses som en tvådimensionell key value lag-
ring av information. Detta innebär att varje kolumn av tabellen lagras på olika ställen vil-
ket gör så att de blir mer kompakta och sökning går fortare. 
 

 

Figur 2 Exempel på Wide column store-databas 
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 2.3.4  Graph 

Figur 3 Illustration av en graph-databas visar hur en graph databas byggs upp. Noderna i gra-
fen representerar de olika enheterna, såsom databaserna. Kanterna representerar de olika 
relationerna som noderna har. Dessa databaser är skalbara men ökar avsevärt i komplexi-
tet i förhållande till dess storlek. 

 

 

 

Figur 3 Illustration av en graph-databas 

 2.4  Databaser 

Det här arbetet fokuserar på att jämföra fyra NoSQL-databaser; Couchbase, ArangoDB, 
MongoDB och RavenDB. Dessa databaser är alla av Document Database-typ, vilket inne-
bär att de är designade för att lagra, hantera och ta emot dokument-orienterat material. 

De fyra valda databaserna skiljer sig på flera sätt. ArangoDB är den enda av de fyra databa-
serna som stödjer andra typer än document, den är även byggd för att hantera key-value 
store och graphs detta gör att den har fler användningsområden än vad de andra databa-
serna har. MongoDB använder sig av JSON-dokument med en fixerad datastruktur vilket 
gör den mer anpassad för produktkataloger, bloggar och lagring av data. Couchbase har 
som användningsområde interaktiva applikationer, detta då den är byggd för att vara elas-
tisk. 

De valdes utifrån deras respektive popularitet baserat på en källa som jämför till exempel 
hur ofta namnet söks efter i sökmotorer, hur ofta namnet nämns i IT-relaterad forum och 
relevans i sociala medier (www.db-engines.com 2018). Av de mest populära databaserna 
valdes de som var open-source och som var enkla att sätta upp och använda, det baserades 
på om databasen hade ett grafiskt gränssnitt med hög användbarhet. 

 2.4.1  MongoDB 

MongoDB är en document type databas som marknadsförs som skalbar och flexibel. Detta 
är uppnåbart genom att MongoDB lagrar data med JSON-liknande dokument som kallas 
BISON, det vill säga Binary-JSON, som gör att datastrukturen kan ändras efter hand om 
utvecklaren bestämmer sig för det. 

MongoDB är ledande i popularitet när det kommer till dokumentorienterade NoSQL-data-
tabaser (www.db-engines.com 2018). 

http://www.db-engines.com/
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 2.4.2  RavenDB 

RavenDB är en dokumentorienterad NoSQL-databas som är baserat på .NET. Den använ-
der ett typ av SQL-liknande språk, RQL (Raven Query Language) för att fråga och hämta 
data från servern. Språket är anpassad för att vara enkel att förstå och använda. 

RavenDB använder auto-indexering som använder informationen från den senaste sök-
ningen och skapar ett index för att snabba upp framtida sökningar. Denna funktion snab-
bar upp sökningar och automatiseringen underlättar även för användaren. Informationen 
hämtad från RavenDB:s dokumentation (2018). 

 2.4.3  ArangoDB 

Enligt Dohmen (2012) är ArangoDB en NoSQL-databas som kombinerar en key-value 
store, document store och grafdatabas. Schemat för databaser väljs automatiskt men låter 
användaren manipulera datan som antingen dokument, grafer eller key-value pairs. 
ArangoDB är flertrådad och minnesbaserad. Detta innebär att endast rådatan är frekvent 
synkroniserad med filsystemet medan stödjande datan är endast lagrad i minnet. Enligt 
CAP-teorin så är ArangoDB av CP typen, alltså innehåller den consistency och partition 
tolerance. ArangoDB använder sig av queryspråket AQL (ArangoDB Query Language) 
och lagrar informationen i JSON format.  

 2.4.4  Couchbase 

Couchbase är en document-type NoSQL-databas. Enligt CAP teorin som beskrevs tidigare 
är Couchbase vanligtvis av CP typen, vilket innebär att den tillför consistency och partition 
tolerance. Den kan även sättas som AP, alltså att den har availability och partition to-
lerance. Enligt Brown (2012) kan Couchbase användas antingen som ensamstående server 
eller alternativt bygga kluster som samarbetar tillsammans. Enligt Brown (2012) är Couch-
base byggt på tre principer: enkelt, snabbt och elastiskt. Couchbase lagrar dokument i 
JSON format och använder sig utav N1QL query-språk. 

 2.5  Query 

Query är ett sätt att extrahera data från databasen till ett användbart format utifrån vad 
användaren har frågat efter. Användaren formulerar förfrågningarna på ett sätt som häm-
tar den data som är relevant med kommandon. Sökningen specificerar vilken eller vilka ta-
beller som datan skall extraheras från. Sökningen kan även utesluta data eller begränsa 
sökningen beroende på hur queryn är formulerad. Dessa villkor som datan i sökningen 
skall uppfylla, bidrar till högre komplexitet. Exempel på hur en query kan se ut i en data-
bas för document-typ visas nedan: 

select *urval* 
from *data_mängd*  

where *villkor* 

Raden select bestämmer vilka kolumner som skall hämtas från tabellen, raden from 
specificerar från vilken tabell som datamängden skall hämtas ifrån och raden where speci-

ficerar vilka villkor som datamängden skall uppfylla.  

 2.6  Komplexitet 

Query-komplexitet är en term som används ofta i denna rapport och är en term som skap-
ats för att beskriva hur krävande en query är. Anledningen är att det saknas ett existerande 
begrepp för det och den har valts att definieras som följande: 
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Query-komplexitet - Mängden villkor som datamängden som hämtas vid en query-sök-
ning skall uppfylla. 

Som exempel visas två queries, den första med ett villkor, dvs. lägre komplexitet: 

select *urval* 

from *data_mängd*  

where *attribut* = 1 

Andra exemplet har tre villkor vid where-raden vilket bidrar till högre komplexitet: 

 
select *urval* 
from *data_mängd*  

where *attribut1* = 1 and *attribut2* = ’text’ and *attribut3* != 

null 

 3  Problem 

 3.1  Problemformulering 

Problemet som examensarbetet är baserat på är ett tidigare examensarbete av Andersson 
(2017). Anderssons studie jämför effektiviteten av log-hantering för databaserna mySQL 
och MongoDB. Den här sortens benchmark är utgångspunkten för denna studie som följer 
samma uppbyggnad, där effektiviteten av flera databaser mäts och jämförs. 

Den här studiens problemformulering är att avgöra hur komplexiteten av queries påverkar 
en databassökning. Queries kan formuleras på olika sätt utifrån vad som söks efter i data-
basen och queries begränsar vilken data som databasen skall hämta. 

 3.2  Problemdefinition 

Forskningsfrågor som skall besvaras i rapporten är följande: 

1. Påverkar en querys-komplexitet tidseffektiviteten vid sökning i en NoSQL-data-
bas? 

2. Finns det en skillnad hur query-komplexitet påverkar Couchbase, ArangoDBs, 
MongoDBs och RavenDBs responstid? 

 3.3  Mål 

1. Målet med arbetet är att utforska hur en querys komplexitet påverkar tidseffekti-
viteten i anseende till responstiden/söktid för Couchbase, ArangoDB, MongoDB 
och RavenDB.  

2. Mäta och jämföra tidseffektivitet av Couchbase, ArangoDB, MongoDB och Ra-
venDB i anseende sökning med olika query-komplexitet. 

 3.4  Motivation 

Motivationen till denna rapport är att i samband med ökningen av Big Data och cloud 
computing så har det enligt Abelló (2015) lett till att en ökning av användning av NoSQL-
databaser. Det beror på att relationsdatabaser inte är anpassade till distribuerade arkitek-
turer som skall lagra oorganiserad, heterogen data. Därför är SQL inte lämpligt att an-
vända i vissa sammanhang och NoSQL-databaser kan användas i syfte att lösa det proble-
met. 
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NoSQL-databaser är bättre anpassade till Big Data och cloud computing enligt Konstan-
tinou et al. (2011), detta anser de beror på att de fokuserar på analytiska processer av stora 
dataset, detta leder till högre skalbarhet. En av NoSQL-databasernas styrkor är även att de 
är flexibla vilket tillåter rättvisa partitioner av premiums och högkvalitativ prestanda och 
kan appliceras direkt cloudbaserade plattformar. 
 
Då användningen och behovet av NoSQL-databaser har ökat, är det relevant att göra stu-
dier på hur tidseffektiva de är och Couchbase, ArangoDB, MongoDB och RavenDB repre-
senterar olika populära alternativ. 
 

En granskning av Couchbase, ArangoDB, MongoDB och RavenDB är intressant eftersom 
NoSQL-databaser är en växande rörelse inom IT-världen, därför är dessa forskningsfrågor 
relevanta. Resultatet av experimentet är användbar information som kan tillämpas av ut-
vecklare och användare för att optimera sökningar. Beroende på resultatet så kan den fak-
torn bidra till en mer komplett bild eller sammanställning av de olika databaserna som tes-
tats, i kommande studier eller dokumentation. 
 

Studien kan även användas som grund för att välja vilken databas som är optimal för olika 
användningsområden, exempelvis vilken databas som bör användas utifrån snabbast sök-
tid. Det här är dock inte det huvudsakliga syftet med arbetet och det bör tas i åtanke att 
endast denna rapport ej är tillräcklig för att välja en databas. Databaser har flera aspekter 
som användaren måste ta hänsyn till och denna studie fokuserar endast på hur databasen 
hanterar komplexa queries. 

 3.5  Objectives  

1 Etablera benchmarkkriterier    Erik Sortelius 
2 Etablera benchmarkfunktionalitet   Erik Sortelius 
3 MongoDB benchmark     Erik Sortelius 

4 RavenDB benchmark     Erik Sortelius 
5 ArangoDB benchmark     Gabrielle Önnestam 

6 Couchbase benchmark     Gabrielle Önnestam 
7 Kvalitativ studie kring query-optimering  Gabrielle Önnestam 

 4  Metodbeskrivning 

Den här studien skall besvara om query-komplexitet påverkar responstiden vid sökningar 
samt vilken av ett urval av NoSQL-databaser som påverkas mest. För att få ett tydligt svar 
på dessa frågor så krävs en mätning av responstiden i ett experiment som testar olika 
queries på samma databas för att mäta skillnaden. 

Experimentet har utförts på ett liknande sätt som examensarbetet av Andersson (2017), 
som utför en mätning och jämförelse av två databasmetoder. Det arbetet har använts som 
riktlinje för att etablera kriterier och funktionaliteten. 

Ett experiment har valts för att besvara forskningsfrågorna på grund av att datan som sam-
las in är kvantifierbar. Genom att mäta responstiden så bör det vara en tydlig indikator på 
databasernas tidseffektivitet. Den kvantitativa datan kan användas för att göra en korrekt 
slutsats av vilken påverkan query komplexitet har och även för att jämföra de olika databa-
serna. Med ett experiment har man även mer kontroll över hur testerna utförs och utfor-
mas. Hur experimentet utfördes beskrivs i detalj i punkt 4.1. 
 
En alternativ metod skulle vara att utföra en fallstudie och låta användare söka med olika 
queries på samma databas samt utföra det testet på samtliga databaser som skall testas, 
och sedan låta användaren ge återkoppling med en intervju eller en enkät. Denna metod 
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skulle inte vara optimal då användare möjligtvis inte har någon erfarenhet av den sortens 
sökning och deras åsikt inte är användbar. Denna metod är även inte optimal då skillnaden 
i responstiden kan vara under en sekund och är inte rimligt att förvänta att användaren 
kan urskilja någon skillnad och därför inte bidra till ett användbart resultat. 

 4.1  Benchmark 

Studien kommer att genomföras som en benchmark. En benchmark utförs genom att köra 
en, eller flera, program eller operationer i syftet av att avgöra dess prestanda. En bench-
mark har specifika mål med mätningarna, till exempel att mäta tidseffektivitet eller minne-
seffektivitet. I den här studien så kommer benchmarken att mäta tidseffektiviteten på da-
tabaserna och dess queries. 

Enligt Reniers et al. (2017) har benchmarks inte använts så mycket med NoSQL-databaser. 
Deras teori är att det beror på att NoSQL-databaser är uppdelade i fyra olika typer och att 
det är svårt att göra en standard som passar alla typer. De NoSQL-databaser som skall tes-
tas i studiens experiment har inbyggda mätverktyg i klienten som kan användas för att ge 
användaren återkoppling om sökningen, dock finns det en risk för att databasernas mät-
verktyg har olika kriterier för mätningarna. Den mest använda tredjeparts benchmark tes-
taren är Yahoo! Cloud Serving Benchmark (YCSB) som är anpassad till att kunna hantera 
olika databastyper. Av praktiska skäl används ej en tredjeparts programvara utan klienter-
nas interna mätverktyg i experimentet. 

Ingen indexering har använts för någon av databaserna och auto-indexering har avaktive-
rats under experimentet. Indexering fungerar som ett register med bokmärken som kan 
skapas för att hitta platsen i databasen snabbare vid framtida sökningar. Dessa kan även 
skapas automatiskt och det här kallas auto-indexering. Det här är på grund av att det möj-
ligtvis kan ge en av databaserna en orättvis fördel vid jämförelsen och men främst för att 
simulera en sökning som inte har utförts tidigare. 

 4.1.1  Process 

Experimentet utförs enligt följande, en databasmiljö för varje av de fyra databasme-
toderna, MongoDB, RavenDB, ArangoDB och Couchbase installeras på hårdvaran (se 
punkt 6.2 för tydligare beskrivning). Klienterna laddas ner från respektive databas offici-
ella webbsida som är nämnda i referenslistan. Versionerna för klienterna som laddas ner 
och installeras på hårdvaran för databaserna är följande: 

För Couchbase: (couchbase-server-enterprise_5.1.0-windows_amd64) 

För MongoDB: (mongodb-win32-x86_64-2008plus-ssl-3.6.3-signed) 

För ArangoDB: (arangoDB3-3.3.4-1_win64) 

För RavenDB: (ravenDB-4.0.2-windows-x64) 

Observera att operativsystemet som klienterna installeras på är Windows och stöd för kli-
enterna kan variera beroende på operativsystem, hårdvarans specifikationer beskrivs i de-
talj i Tabell 4Hårdvaruspecifikation. 

Varje databas importerar ett och samma dataset som är strukturerad med tabeller med at-
tribut och godtyckligt antal rader så att det är möjligt att urskilja en signifikant skillnad 
mellan de olika sökningarna (19 000 entries). Datasetet är importerad med en CSV-fil 
(Comma Seperated Value) från (www.seanlahman.com/baseball-database.html, 05-03-
18). 

Fördefinierade queries ställs mot databasen (se 6.1) och tiden som krävs för att hämta da-
tamängden som efterfrågas mäts med databasens interna mätverktyg och dokumenteras. 

http://www.seanlahman.com/baseball-database.html
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Experimentet utförs i två delar, ett förtest och sedan den fullständiga benchmarken, totalt 
är det 10 queries med förtest inkluderad (dessa queries beskrivs detaljerat i del 6.1). 

Det som mäts i experimentet är hur stor påverkan har queryns storlek/komplexitet på re-
sponstiden vid sökningen. Begreppet komplexitet har definierats i punkt 2.8. Responstiden 
mäts vid varje sökning, varje sökning utförs i 10 försök sedan beräknas medelvärdet från 
alla resultat.  

Efter att följande steg har genomförts: query-strängarna som ligger som underlag för expe-
rimentet har definierats, databasens klient har installerats och kan köras på hårdvaran och 
datasetet importerats i databasen, så kan benchmark-processen påbörjas. Experimentets 
process har delats upp i 4 steg i en itererande modell som visualiserats med följande flö-
desschema (Figur 4 Flödesschema för benchmark-process).  
 

 

Figur 4 Flödesschema för benchmark-process 

1. Processen startar med att den första fördefinierade query-strängen skrivs i konsolen 
för databasens klient.  

2. Strängen exekveras och sökningen utförs utan felmeddelanden.  
3. När sökningen är klar dokumenteras söktiden från klientens interna mätverktyg 

som försök nr 1 av totalt 10 försök.  
4. Efter sökningen rensas cache, dvs temporär data som har lagrats för att snabba upp 

eventuella framtida sökningar, och om klienten har skapat ett index av sökningen så 
rensas det med (indexering förklaras i punkt 4.2). 

När dessa steg är avklarade startar en ny iteration av processen, fram till att 10 försök av 
samma query-sträng utförts, då byts den ut och nästa query-sträng testas på exakt samma 
sätt med att starta vid steg 1 
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 4.2  Litteraturstudie 

Examensarbetet innehåller även en litteraturstudie. Motivet bakom den är att försöka mo-
tivera de resultat som skapas under testperioden. Litteraturstudien går ut på att undersöka 
hur query-optimering påverkar tidseffektiviteten. 

Metoden som användes för att göra litteraturstudien var genom att söka efter relevanta ar-
tiklar på Google Scholar på den 23-04-2018. Sökningen gjordes på specifika ord och fraser 
så att resultatet kunde replikeras och att relevanta artiklar dyker upp. Google Scholar val-
des som sökmotor då den är kopplad till olika databaser och hittar artiklar från flera källor 
vilket förenklar samlingen av data. 

Anledningen till varför sökningarna inte gjordes i enstaka tidskrifter såsom ACM och IEEE 
är att då dessa databaser är kopplade till Google Scholar så leder det till att alla möjliga re-
sultat som kan finnas i ACM även kommer att finnas i Google Scholar. Därmed blir sök-
ningarna mer effektiva i Google Scholar då den letar igenom flera tidskrifter samtidigt. 

De termer som användes i sökningen och antal resultat var: 

Sökord Totalt artiklar hit-
tade 

Relevanta artik-
lar 

Memory efficient search algorithms NoSQL da-
tabase 

8 000 9 

Search algorithm NoSQL database 13 100 10 

Query optimization NoSQL database 10 050 15 

 

Litteraturstudien gick även ut på att undersöka de olika databasernas dokumentation för 
att undersöka om det finns någon inbyggd optimering eller liknande för att se om det kan 
förklara resultaten som fås av testerna. 

Artiklar valdes ut genom att först undersöka titeln på artikeln, för att avgöra om den var 
relevant till studien och sålla bort de artiklar som var publicerade innan 2000 eller inom 
fel område. Tidsgränsen på 2000 användes för att mycket forskning utförs inom området 
och för att det är ett område som utvecklas, därmed om för gamla artiklar används så kan 
resultaten vara motbevisade i en nyare artikel. 

Sedan så lästes abstract för varje artikel för att bestämma om artikeln innehöll relevant in-
formation. Relevant information som artikeln skulle innehålla för att bli vald var hur 
query-optimering fungerar och hur den påverkar tidseffektiviteten. 

Sex artiklar användes i litteraturstudien och de fyra databasernas egna dokumentation. De 
artiklar som användes är: 

• Mistry et al. (2001) - Materialized view selection and maintenance using multi-
query optimization 

• Tuck et al. (2004) - Deterministic Memory-Efficient String Matching Algorithms for 
Intrusion Detection 

• Cormen et al. (2009) - Introduction to algorithms 

• Leis et al. (2015) - How good are query optimizers, really? 
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• Roy et al. (2000) - Efficient and Extensible Algorithms for Multi Query Optimiza-
tion 

• Hao et al. (2008) - On the Elasticity of NoSQL Databases over Cloud Management 
Platforms 

 5  Relaterad forskning 

Det akademiska arbetet som är mest relaterad till den här studien är Andersson (2017). I 
den studien jämfördes effektiviteten av log-hantering för databaserna MySQL och 
MongoDB. NoSQL-databaser har ökat i popularitet senaste åren, (Abelló 2015), därför har 
det gjorts en del forskning kring hur effektiva de olika databaserna är i helhet jämfört med 
andra NoSQL-databaser eller SQL-databaser. Exempel på den här sortens studier är Par-
ker et al. (2013) som specifikt jämför NoSQL-databasen MongoDB med SQL server eller 
Abramova et al. (2013) forskning som jämför två av de mest populära NoSQL-databaserna: 
MongoDB och Cassandra. 
 

Enligt Nayak et al. (2013) så finns det för och nackdelar med att använda sig av NoSQL-
databaser. De presenterar olika databaser så som MongoDB, Cassandra med flera och även 
olika typer av NoSQL-databaser såsom graf och dokument databaser. Vad de kom fram till 
är trots att det har vuxit markant de senaste åren, så har SQL-databaser fortfarande fler 
användare. De misstänker är största anledningen till detta är att de flesta användare är 
vana vid SQL och att NoSQL-databaser inte har en standard för query-språk. 
 
I Li och Manoharan (2013) studie på NoSQL och SQL-databaser så jämfördes MongoDB, 
RavenDB, CouchBase med fler. Deras slutsats är att inom NoSQL-databaserna så finns det 
prestandaskillnader som beror på vilken typ av operation som utförs. 
 
Enligt Leavitt (2010) har NoSQL-databaser mycket att leva upp till men även mycket att 
arbeta med. Till NoSQLs fördel så brukar de generellt sett hantera data snabbare än SQL 
databaser. De största orosmolnen för NoSQL-databaser är att det kan lätt bli komplexa lös-
ningar för företag att byta till NoSQL, detta så NoSQL inte fungerar tillsammans med SQL. 
Övriga problem är pålitlighet och konsekvens då NoSQL inte bygger på ACID principerna 
vilket kan försvåra användningen beroende på vilken typ av transaktioner ska utföras. Som 
nämnt tidigare så finns det även problem i att det finns en viss ovana i teknologin. 

Det som skiljer den här studien från tidigare nämnda studier är att fokuspunkten för stu-
dien är primärt att undersöka påverkan av query-komplexitet och sekundärt att jämföra 
hur databaserna hanterar query-komplexitet. Till skillnad från detta arbete så har de rela-
terade arbeten som nämnts jämfört olika aspekter, såsom skrivning, loggning eller annat 
från olika databaser, både SQL och NoSQL. 

 6  Resultat/Objectives 

 6.1  Etablera benchmarkkriterier 

 6.1.1  Förtest 

Före benchmarken, genomförs ett förtest som kompletterar resultatet från den fullständiga 
benchmarken. I förtestet har query-strängarna från benchmarken delats upp och de här 
delar testas individuellt för att bekräfta att de är likvärdiga eller tillräckligt likvärdiga. I 
rapporten kommer de här olika och individuella delar av query-strängen refereras som 
query-typer, dessa olika typer förklaras i detalj i punkt 6.1.2. 
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Motivationen till att utföra det här förtestet är att ta reda på om det finns någon skillnad i 
hur stor påverkan de olika delarna av queryn har på söktiden. Det finns inget förväntat re-
sultat eller motivation till att utföra förtestet utöver att samla information som kan använ-
das för att stärka slutsatsen av experimentet. Förtestet är menat att skapa större set av data 
att dra en slutats från tillsammans med datan från den fullständiga benchmarken. Testet 
fungerar exakt som benchmarken genom att fråga databasen efter data med fördefinierade 
queries och mäta söktiden men endast för de separata typerna, denna process beskrivs i 
punkt 4.1 - 4.1.1. 

 6.1.2  Query-strängar 

 
Observera att query-strängarna i förtestet är baserade på de fullständiga query-strängarna 
som används under benchmarken. De fullständiga query-strängarna är uppdelade i de 
minsta exekverbara delarna som tillför komplexitet till queryn, som testas separat.  
De är beståndsdelarna som utgör de fullständiga query-strängarna och de skiljer sig endast 
från varandra i det avseende att typerna formulerar de olika villkor som queryn skall upp-
fylla. I Tabell 2 Query-strängar till förtest visas de fyra typerna av villkor med tillhörande 
query-sträng och förklaring. 
 

Följande queries-strängar testas först och dessa utgör förtestet: 

Typ 1 select * 
from Masters 

where birthYear >= 1950 

Förklaring: Jämförelse av Heltal 

Typ 2 select * 
from Masters 

where birthCountry = "USA" 

Förklaring: Jämförelse av Textsträng 

Typ 3 select * 
from Masters 

where deathYear != null 

Förklaring: Utesluter “null-värden” 

Typ 4 select * 
from Masters 

order by birthYear asc 

Förklaring: Sorterar utifrån kriterium 

Tabell 2 Query-strängar till förtest 

Anledningen till att just dessa villkor/queries valdes var i syfte att förenkla och begränsa 
testet till endast grundläggande typer och resultatet från förtestet är endast intressant om 
det används i samband med den fullständiga benchmarken. Dessa är inte intressanta i sig 
utan är endast beståndsdelar av den fullständiga query-strängen som testas separat för att 
samla mer information som sedan kan användas vid analysen av det slutliga resultatet. 
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Enligt Figur 5 Resultat på förtest är dessa typer likvärdiga för RavenDB, MongoDB och 
ArangoDB, medan det finns en signifikant skillnad i hur krävande de olika typerna är för 
CouchBase vid en sökning. Slutsatsen av förtestet är att olika typer av villkor är mer krä-
vande för databaser men utifrån de fyra databaserna som testades visade endast Couch-
base ett resultat med märkbar skillnad i söktid mellan typerna. 

 6.1.3  Benchmark 

När förtestet har utförts, startar experimentet med de fullständiga query-strängarna som 
utgör benchmarken. Mätningen under testerna hanteras av databasens interna mätverk-
tyg. Databaserna skall fyllas med fördefinierad, standardiserad exempeldata, databasen 
skall sedan hämta data genom fördefinierade queries. Processen skall mätas och responsti-
den från sökningen skall dokumenteras.  
 

Queries som används under benchmarken struktureras på ett sätt som skall representera 
olika mängd villkor som har valts att representera olika nivåer för att enkelt kunna jämfö-
ras. De här har begränsats till 6 nivåer inklusive en baslinje. Anledningen till att de begrän-
sades till 6 grader för att göra experimentet enklare att förstå men även för att anpassas till 
projektets ”scope” och tidsramar. Dessa queries är formulerade enligt SQL, vilket har an-
vänts som standard eftersom de databaser som testats har liknande eller identisk syntax. 
Query-strängen att vara kompatibla med de domän/verktygspecifika syntaxen men behål-
ler fortfarande sin funktionalitet. Observera att de fyra databaserna använder språk som 
näst till identiskt med SQL, på grund av det här faktumet har endast strängarna represen-
terats i SQL. 
 

Bas-

linje 
select * 
From Masters 

Grad 

1 
select * 
from Masters 

where birthYear >= 1950 

 

Figur 5 Resultat på förtest 
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Grad 

2 
select * 
from Masters 

where birthYear >= 1950 and birthCountry = "USA" 

Grad 

3 
select * 
from Masters 

where birthYear >= 1950 and birthCountry = "USA" and deathYear != 

null 

Grad 

4 
select * 
from Masters 

where birthYear >= 1950 and birthCountry = "USA" and deathYear != 

null 
order by birthYear asc 

Grad 

5 
select * 
from Masters 

where birthYear >= 1953 and birthMonth >= 1 and birthCountry = 

"USA" and birthCity = "Houston" and deathYear != null and height 

!= null 
order by birthYear asc 

Grad 

6 
select * 
from Masters 

where birthYear >= 1953 and birthMonth >= 1 and birthDay >= 1 and 

birthCountry = "USA" and birthCity = "Houston" and birthState = 

“TX” and deathYear != null and height != null and weight != null 
order by birthYear asc 

Tabell 3 Query-strängar för benchmarken 

Dessa fördefinierade queries (Tabell 3 Query-strängar för benchmarken) fungerar så att vid 
baslinjen så hämtas all data med “select *” och datan hämtas från det importerade datase-
tet som kallas “Masters” och det här specificeras med raden “from Masters”. Efter baslin-
jen utökas dessa för varje grad med villkor som datan som hämtas ska uppfylla med 
“where” eller “order by” påståenden för att öka komplexiteten.  
Graderna 1-6 hämtar då data som skall uppfylla vissa krav, som till exempel den här raden 
“where birthYear >= 1950” från Grad-1 där endast data som uppfyller villkoret att kolum-
nen “Birthyear” är större eller lika med 1950 kommer att hämtas. 
 

Benchmarken är strukturerad så att det finns en gradvis ökning från Grad 1–4. För varje 
grad introduceras en ny typ av query (Tabell 1 Query för förtest). Grad 5–6 är extremfall, de-
signade för att simulera en krävande sökning. 

 6.2  Etablera benchmarkfunktionalitet 

Hårdvaran som servern körs på, är en stationär dator (Tabell 4Hårdvaruspecifikation), på 
grund av risken för ”slumpartad heterogenitet av instrument” så utförs alla benchmark-
tester på samma hårdvara. För att försäkra att den här typen av benchmark skulle vara 
rimlig att utföra med resultat som är valid och signifikant, utfördes preliminära test på ett 
mindre dataset. När resultatet från dessa preliminära tester visade en signifikant skillnad i 
responstid mellan de olika graderna av komplexitet så fanns det en grund att fortsätta och  
utveckla dessa tester. Värt att notera är att om resultatet från testerna inte hade visat nå-
gon korrelation mellan responstid och komplexitet hade inte studien varit aktuell att ut-
föra. 
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Modell ASUS Desktop PC G11CB 

Processor Intel®Core™ i7-6700CPU 

Minne (RAM) 16 GB 

Operativsystem Windows 10 (64bit) 

Grafik GeForceGTX 980 Ti 

Nätverk 1Gbit/1Gbit 

Tabell 4Hårdvaruspecifikation 

För att utföra benchmark-testerna på de olika databaserna krävs en databasmiljö med ett 
dataset. Det dataset som valts att användas är en tabell med data med baseball-referenser, 
som är tillgängligt för fri användning (www.seanlahman.com/baseball-database.html, 
2018). Tabellen innehåller 9 variabler med cirka 19 000 entries, som är tillräckligt för att 
se en mätbar skillnad. Tabellen listar spelare och deras attribut, till exempel firstname, 
lastname, birthyear etc. Datasetet är tillräckligt stort för att kunna urskilja en skillnad i re-
sponstid mellan sökningar, och innehåller flera kolumner för att skapa komplexa queries 
med flera villkor som skall uppfyllas vid sökningen. 
 
För varje benchmark som utförs kommer en domänspecifik miljö sättas upp på hårdvaran, 
det vill säga att installera klienten för databasen och aktivera tjänsten som tillåter att skapa 
ett kluster. Sedan importeras datasetet till alla NoSQL-databaser i klienten, från en CSV-fil 
som lagrar hela datasetet.  
 
För att sökningen i datasetet skall ske utifrån det fördefinierade query-setet krävs det att 
de översätts till domänspecifika query-formuleringarna så de följer verktygets syntax. Flera 
av språken har liknande eller identisk språk-syntax som SQL och ingen översättning kräv-
des som ändra funktionaliteten på något sätt. Eftersom att dessa språk har en närmast 
identisk funktionalitet när det kommer till query-formulering finns det ingen anledning att 
misstänka att den minimala översättningen har en påverkan på resultatet med tillägg att 
det fallet är en nödvändighet. 

about:blank
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 6.3  MongoDB benchmark 

 
 

MongoDB är den mest populära av NoSQL-databaserna och använder ett eget språk och 
queries skrivs med Mongo CRUD operationer. För att skriva queries som var så likvärdiga 
baslinjen som möjligt, användes ett tillägg som tillåter SQL-queries för att hämta data. 

Resultatet från benchmarken följer ej någon tydlig trend. Baslinjen mäts till 345 (ms), där 
det sker en svag ökning mellan Grad-1 till Grad-4 i Figur 4 MongoDB. Efter det förbättras 
söktiden signifikant mellan Grad-4 och Grad-5, för att förbli oförändrad vid Grad-6. Denna 
oförväntade förbättring kring Grad-5 och Grad-6 förklaras i punkt 6.8.  

Ett ytterligare försök utfördes för Grad 5 och Grad-6 på grund av det oväntade resultatet. 
Försöket utfördes med exakt samma konfiguration efter att hårdvaran hade startats om. 
De nya testförsöken sker med samma process som det ursprungliga experimentet, vars be-
skrivning kan läsas i punkt 4.1 - 4.1.1. Resultatet från det nya testet var tillräckligt likvär-
diga med det ursprungliga testet för att konstatera att resultatet stämmer. 

 

Figur 6 MongoDB 
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 6.4  RavenDB benchmark 

 
RavenDB använder RQL som står för RavenDB Query Language. Det är ett SQL-liknande 
språk som hanterar queries på samma sätt som SQL med likvärdig eller identisk funktion-
alitet.   

Resultatet från benchmarken visar att RavenDB har en baslinje som mäts till 0 (ms). I ett 
försök att förklara resultatet från experimentet utfördes en litteraturstudie om query-opti-
mering, se punkt 6.7. Efter baslinjen ökar responstiden sedan enligt Figur 5 RavenDB pro-
gressivt i en förväntad variation med varje grad av komplexitet, man kan även urskilja en 
ökning vid extremfallen på Grad 5–6. 

 

Figur 7 RavenDB 
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 6.5  ArangoDB benchmark 

 

 
ArangoDB är den databasen med de resultaten med lägst svarsttid. ArangoDB använder 
sig av ArangoDB Query Language (AQL) istället för Structured Query Language (SQL). 

Grafen visar en viss ökning på tiden som startar på 8 ms och blir som högst vid Grad 4 där 
den är uppe i 17 ms, Grad 3 och 6 är nästhögst med 16 ms. 

 

Figur 8 ArangoDB 
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 6.6  CouchBase benchmark 

 
 

Couchbase är JSON-baserat vilket innebär att de följer en N1QL struktur på dess queries. 
N1QL är väldigt likt SQL till strukturen och skrivs på samma sätt, förutom att den är käns-
ligare på nullformuleringar. 

Resultaten visar att Couchbase tar längst tid på sig att presentera mycket data framför data 
som är svårhittad. Detta går lätt att se då resultaten är som högst i början där den behöver 
visa mest data men att det finns en ökning vid grad 5 då det börjar bli fler krav i queryn. 

 6.7  Kvalitativ studie kring query-optimering 

Målet med query-optimering är att försöka beräkna den mest effektiva query-planen för en 
query att ta. En query-plan är som en lista av specifika steg som ska följas för att hitta det 
specifika förfrågade resultatet. 

Det har förts en hel del forskning kring hur query-optimering kan göras bättre och snabb-
bare. Det finns olika metoder att göra det på men det vanligaste sättet används av sökalgo-
ritmer där en trädstruktur byggs upp innan sökningen utförs för att utvärdera vilken väg 
som är snabbast för att hitta resultatet, detta enligt Mistry et al. (2001). Tuck et al. (2004) 
studie om minneseffektiva string-algoritmer styrker att denna metod är en av de mest ef-
fektiva. 

Trädstrukturerna som byggs upp kan ritas upp enligt Figur 8 Binary search tree. 

 

Figur 9 CouchBase 
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Figur 10 Binary search tree 

Exemplet som visas i (Figur 8 Binary search tree) är att vid en sökning av siffran 3, så startar 
sökningen vid root-noden 5, trädstrukturerna som ritas upp enligt binary search algo-
rithm följer alltid principen att subträden till vänster är lägre än root-noden och subträden 
till höger om den är alltid högre. Därmed vid exemplet givet i figuren så följs först vänstra 
vägen ner till 4 och sedan höger till 3. Root-noden väljs genom att beräkna medianen av 
alla värden för att göra ett så balanserat träd som möjligt. Cormen et al. (2009) 

 

Figur 11 Databasexempel 

Ett exempel på hur query-optimering med hjälp at trädstrukturer skulle kunna se ut i en 
databasmiljö, kan observeras i Figur 11 Databasexempel. Alla noder representerar ett ele-
ment i databasen, varje streck mellan varje nod är relationerna som noderna har med 
varandra.  
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Om en query skulle utföras i detta exempel för att hitta element “A” så finns det två vägar 
som sökalgoritmen skulle kunna ta enligt Figur 12 Väg 1 och Figur 13 Väg 2. 

 

Figur 12 Väg 1 

 

Figur 13 Väg 2 

Sökalgoritmen skulle börja med att utse nod “E” för root noden då den är medianen av alla 
element. Sökalgoritmen skulle sedan räkna ut två vägar till element “A” som finns målade i 
rött i tidigare figurer. Ena vägen är tre “steg” lång medans den andra är fyra. Detta gör att 
det finns en skillnad i hur mycket resurser det kostar att nå element “A” för de två vägarna. 
Algoritmen skickar tillbaka denna information till optimeraren som sedan tar och följer 
den vägen som kostar minst resurser. I detta exempel så är inte skillnaden enorm i hur 
mycket resurser det kostar att nå det önskade elementet genom de olika vägarna, men i en 
riktig databasmiljö så finns det många fler element som kan ha många fler relationer med 
varandra vilket ökar antalet möjliga vägar. Därmed kan det göra markant skillnad i hur 
lång tid det kan ta att ta fram önskad information beroende på vilken väg som tas. 

Enligt Leis et al. (2015) studie om hur väl query-optimering fungerar så kommer de fram 
till att query-optimering är väldigt effektiv i att få ner tiden för query dock fungerar det 
bättre i vissa system än andra, de märker att det tar längre tid i större relational databaser 
där de största problemen ligger i estimationsfel. Med estimationsfel så syftar dom på att 
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ibland så estimerar query-optimeraren fel i hur lång tid exekveringstid en viss väg kommer 
att ta. 

I Roy et al. (2000) studie undersökte de om det går att inkorporera flera optimeringsme-
toder i en för att förbättra effektiviteten. Detta gjordes genom att införa sökalgoritmer i de 
redan existerande optimeringmetoderna som var inbyggda i de databaserna som testades. 
Resultatet från deras studie var att det förbättrar tiden att ha flera optimeringslösningar 
och att det är relativt enkelt att implementera en extra sökalgoritm. 

Ett problem som kan uppstå med trädstrukturer, är att det leder till en ökning av minnes-
användning vilket Hao, Daugman, och Zielinski (2008) diskuterar. Detta beror på att det 
kräver mycket att beräkna trädstrukturerna i förväg, dessa beräkningar kan även anses 
som onödiga i vissa fall där det inte är skillnad på de olika resultaten och därmed påverka 
minnet negativt. Till exempel om resultatet av en query kan nås genom två exekveringsvä-
gar, som kostar lika mycket att exekvera, så är det ett slöseri av minne att utöva trädstruk-
turer.  

De databaser som har testas har olika inbyggda optimeringslösningar, databaserna använ-
der sig av det och det utförs automatiskt när en query-sökning startas.  

RavenDB har inbyggt en indexering som indexerar varenda query som utförs (RavenDB 
dokumentation 2018), vilket gör så att nästa gång denna query utförs så hittar den resulta-
tet snabbare. Detta gör så att varje gång en query utförs så sparas vilka dokument som re-
sultatet finns i.  

Enligt dokumentationen så arbetar query-optimeraren tillsammans med indexeringen. Ra-
venDB kan indexera queries på två olika sätt, antingen statiska eller, vad de kallar för, 
autoindexering. Autoindex som inte används sätts i “idle” efter en viss period, detta görs 
för att servern inte ska överarbetas då det drar mycket minne att hålla igång dem. Autoin-
dexeringen sätts inte i huvudminnet utan sätts in i ett volatilt minne som nollställs vid om-
start. För att försäkras om att resultatet på varje query blev opåverkat av indexeringen så 
rensades indexeringen efter varje query-exekvering. 

MongoDB har en inbyggd query-optimerare som fungerar på sådant vis att vid en query så 
skapar den en query-plan, om en query har flera planer så sparar den mest effektiva planen 
i cachen. I samband med att planerna skapas så räknar optimeraren även ut hur mycket 
resurser varje plan kostar, den planen som kostar minst väljs som den mest effektiva pla-
nen. Vid varje query så söker den först i cachen för att se om det finns en sparad plan, om 
resultat inte hittats så gör den upp en plan och följer den. Detta gör så att mer komplice-
rade queries blir mer tidseffektiva efter första förfrågan då den cachar den snabbaste vägen 
efter första förfrågan. 

ArangoDB har en inbyggd query-optimerare som körs vid varje query (ArangoDB doku-
mentation 2018). Optimeraren fungerar på sådant vis att den skapar en exekutions plan 
för queryn, letar efter optimerings möjligheter och applicerar dom. Detta leder till att opti-
meraren kan skapa flera exekutions planer, en exekutions plan i ArangoDB fungerar på lik-
nande sätt som ett binary search tree. Alltså att de bygger upp en trädstruktur för varje en-
staka query, för att sedan beräkna vilken av planerna som kostar minst och följa den. 
ArangoDB är den enda databasen av de fyra som undersökts som visar hur lång tid 
varenda del av queryprocessen tar, till exempel optimeringen och hämtningen av data. I 
snitt så har varenda söknings query optimering tagit mindre än en halv millisekund.  

Optimeringen påverkar inte resultatet på en query, oavsett vilken plan den väljer så kom-
mer det att ge likadant resultat, endaste undantaget som kan ske är i fall att det inte har 
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specificerats vilken ordning resultatet ska visas i, vilket innebär att om det inte gjort så kan 
resultatet visas på annorlunda sätt beroende på vilken plan som valts. 

Couchbases query-optimerare börjar med att avkoda och tolka vad som står i queryn för 
att sedan skapa ett execution tree, alltså ett träd med möjliga vägar som förklarats tidigare 
i detta segment. I samband med att den skapar trädet så beräknar den hur mycket resurser 
varje väg kostar. Den väljer sedan den vägen som kostar minst, följer den och visar resulta-
tet för användaren. 

 6.8  Analys av resultaten och kvalitativa studien 

Resultatet från experimentet (punkter 6.3–6.6) har sammanfattats och visualiseras i (Fi-
gur 14 Graf över alla benchmarkresultat). En trend som kan observeras för alla databaser i Ta-

bell 5 Medelvärde för samtliga sökningar, med MongoDB som ett undantagsfall, är att exekve-
ringstiden ökar i samband med att queryn ökar i komplexitet. Alla fyra databaser som tes-
tats, med Couchbase som undantagsfall, har som lägst exekveringstid vid baslinjen. Det 
kan tolkas som att det finns en korrelation mellan komplexiteten av queryn och söktiden, 
men notera att samtliga databaser ej följer den här trenden. MongoDB visar en negativ 
korrelation i jämförelse med de andra tre databaserna, det här kan observeras vid Grad-5 
och Grad-6. 

Av de databaser som har testats, har RavenDB den exekverings kurvan som är närmast till 
att öka så att man kan observera en korrelation mellan ökningen av söktid och komplexi-
tet. Det här är extra tydligt i Figur 5 RavenDB där söktiden tydligt ökar markant mellan 
Grad-4 och Grad-5. 

 

Som det går att notera i (Figur 11 Graf över alla benchmarkresultat) så är ArangoDB den data-
basen med bäst tidsresultat. (Tabell 5 Medelvärde för samtliga sökningar) visar medelvärdet 
av alla sökningar för varje databas. MongoDB håller ett stadigt medelvärde på 350 ms 
ända fram till Grad-5 där det sänks markant.  
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Medelvärde av 
alla sökningar 

533ms 289ms 13ms 555ms 

Tabell 5 Medelvärde för samtliga sökningar 

Det här kan förklaras med den inbyggda query-optimeraren som cachar den mest effek-
tiva vägen för queryn för att nå resultatet, detta utförs endast med en query som har flera 
möjliga vägar. Detta leder till att queryn som har flera vägar blir mer effektiv efter första 
körningen. Ett antagande som kan tas, är att efter Grad 5 blir queryn så komplex att den 
har flera vägar, vilket leder till caching av resultatvägar och snabbare resultat. 

Det är svårt att ge ett exakt svar på varför alla resultat ser ut som de gör. För att få exakta 
svar på varför, till exempel att Couchbase tar lång tid vid hämtning av mycket data, så 
skulle det behövas gå in i koden av databasen och undersöka hur optimeraren är upp-
byggd. Det här är utanför arbetets tidsram och är ej rimligt att utföra i det här arbetet. 

 7  Avslutande diskussion 

 7.1  Sammanfattning 

Påverkar en querys komplexitet tidseffektiviteten vid sökning i en NoSQL-databas? 

Utifrån resultatet kan man dra slutsatsen att en querys komplexitet, dvs. mängden villkor 
som datan som efterfrågas skall uppfylla, har en påverkan på söktiden. De olika NoSQL-
databaserna skiljer sig när det kommer till vilken grad de påverkas och på vilket sätt de på-
verkas när det kommer till förhållandet mellan komplexitet och söktid. 
 
Finns det en skillnad hur query-komplexitet påverkar Couchbase, ArangoDBs, 
MongoDBs och RavenDBs responstid? 

Experimentet visar att de fyra olika databaserna blir påverkade på olika sätt och har olika 
förhållanden mellan komplexiteten av queryn och söktiden. Dessa mönster skiljer sig mar-
kant ifrån varandra (Figur 14 Graf över alla benchmarkresultat). 
 
Vid en jämförelse av medelvärdet av alla söktider kan man dra slutsatsen att ArangoDB 
har snabbast genomsnittliga söktid av de fyra noSQL-databaserna. Man kan även dra slut-
satsen att det finns en likhet mellan RavenDB och Couchbase när det kommer till den ge-
nomsnittliga söktiden (Figur 15 Graf över medelvärdet av alla sökningar). 
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 7.2  Diskussion 

Som presenterat i punkt 6.7 så skiljer sig resultaten på benchmarken mellan de olika data-
baserna. Den mest markanta skillnaden är ArangoDB som presterar i snitt 13 ms för alla 
sex grader av komplexitet. Den databasen som kommer näst i ordning är MongoDB som 
hamnar på 298 ms i snitt för alla grader, vilket är en ökning på 2192%.  

För att försöka hitta en förklaring till varför ArangoDB hade så mycket lägre processtid, 
gjordes ett test på hur minnesanvändningen påverkades vid användningen av ArangoDB 
och en markant ökning kan noteras. Minnesanvändningen kontrollerades genom att ut-
nyttja Windows resurshanterare för att filtrera ut separera tjänsters processoranvändning i 
ett försök att urskilja en märkbar skillnad på belastningen under sökning. 

Vid en sökning på baslinjen så ökade ArangoDB tjänstens processoranvändning från 
0.10% till 0.40%. Vid en övervakning av Couchbase tjänsten så noterades en ökning från 
0.04% till 0.15%. Detta visar på att det finns en skillnad på hur krävande de olika databa-
serna är på minnet.  

Som nämnt tidigare så använder sig ArangoDB av query-optimering, vilket leder till kor-
tare processtider men kräver mer av minnet såsom kvalitativa studien visar i punkt 6.7. 

Vid jämförelse mellan resultatet som erhållits av denna studie och det resultat som presen-
terats i relaterade arbeten, finns det likheter. Specifikt i studien som Li och Manoharan 
(2013) genomförde, där de gjorde en liknande benchmark där de testade hur tidseffektivi-
teten för olika databaser var. De kom fram till att vid hämtning av data från MongoDB och 
RavenDB så var MongoDB snabbare, förutom vid hämtning av 100 000 element där Ra-
venDB var snabbare som de inte går in i detalj i vad det beror på. Den huvudsakliga skill-
naden mellan studien från 2013 och den här studien, är att fokus ligger på att undersöka 
query-komplexitet medan deras studie undersöker mer generellt tidseffektivitet. Deras stu-
die innefattar även flera databaser och databaser av olika typer och har ej begränsats till 
endast sökning, utan även att lägga till data i databaserna och att radera data från databa-
serna. 

 

Figur 15 Graf över medelvärdet av alla sökningar 
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 7.2.1  Lista över relaterade arbeten 

Anderssons arbete (2017) jämför MongoDB med MySQL utifrån effektivitet av log-hante-
ring, den slutsatsen som nåddes var att MySQL fick generellt bättre resultat än MongoDB. 
Arbetet från 2017 och det här arbetet baserar experimentet på en benchmark av databaser, 
och även samma NoSQL-databas, MongoDB, som testas. De har liknande metodik men ej 
liknande problem, på grund av att Anderssons arbete undersöker databasernas log-hante-
ring och den här studien undersöker databaserna utifrån en specifik aspekt av tidseffektivi-
tet. 

Parker et al. (2013) jämför MongoDB med en SQL-databas, där slutsatsen var att 
MongoDB presterade bättre i operationer som att skriva, uppdatera och söka enkla värden 
i databasen, medan SQL presterade bättre där operationer uppdaterade eller sökte värden 
som ej var nyckel-värden, dvs unika identifierande värden. Parkers studie är lik den här ef-
tersom de båda jämför databaser med en benchmark, och mäter tidseffektiviteten av bland 
annat queries som söker data. De här skiljer sig från varandra då studien från 2013 har ett 
”scope” som är bred och mäter den generella tidseffektiviteten, till skillnad från den tillför 
den här studien ett mer fokuserat perspektiv som undersöker en specifik aspekt av tidsef-
fektivitet, sökning med komplexa queries. Jämförelsen mellan en NoSQL-databas och en 
SQL-databas är ett perspektiv som saknas i den här studien, det här lyfts i sektionen för 
Framtida arbete (Punkt 8). 

Nayak et al (2013) studerar skillnader mellan olika databaser genom att undersöka dess 
dokumentationshantering, litteraturstudien i denna rapport studerar hur de olika databa-
sernas query-optimering fungerar vilket fokuserar mycket på dokumentationen. Studien av 
Nayak från 2013 beskriver fördelar, nackdelar och potentiella arbetsområde databasen för 
flera NoSQL av olika typer. Artikeln från 2013 skiljer sig från det här arbetet då det baseras 
endast på litteratur och databasernas officiella dokumentation, som skiljer sig från det här 
arbetet som utför ett experiment tillsammans med en litteraturstudie. Nayaks studie är 
alltså en relativt kort och generell redovisning av olika noSLQ-databaser, den här studiens 
syfte är att bidra till förståelsen av hur komplexa queries påverkar effektiviteten vid sök-
ning i NoSQL-databaser. 

Abramovas och Bernadinos studie (2013) baseras på en benchmark som jämför resultatet 
mellan NosSQL-databaserna MongoDB och Cassandra. Slutsatsen från studien är att data-
basen Cassandra presterade bättre i nästan alla scenarion. Denna studien har flera likheter 
med studien från 2013, det är en benchmark på endast NoSQL-databaser, MongoDB är en 
av databaserna som testas, benchmarkenmöter operationer som söker data i databasen 
(Notera att studien av Abramova även inkluderat andra operationer som ej var kompati-
belt med det här arbetets tidsramar). Liknande med tidigare nämnda relaterade arbeten så 
är studien från 2013 omfattande, men den här studien kompletterar med en inriktning i 
påverkan av query-komplexiteten vid sök-operationer. 

Lis och Manoharans studie (2013) undersöker den generella tidseffektiviteten mellan flera 
NoSQl-databaser och SQL genom att mäta tiden för olika operationer. Slutsatsen av stu-
dien är att inte alla NoSQL-databaser presterar bättre än SQL-databasen och att resultatet 
även varierade för olika operationer. Den här studien har som tidigare nämnts likheter 
med studien från 2013 eftersom det är en benchmark av databaser som mäter tidseffektivi-
teten av olika operationer. Den här studien bidrar benchmark fokuserad på query-kom-
plexitet medan studien från 2013, och vissa tidigare nämnda arbeten bidrar med en ut-
bredd mätning av tidseffektiviteten hos NoSQL-databaser och i vissa fall även SQL-databa-
ser. 
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 7.3  Etiska aspekten 

Enligt forskningsrådets rapport om hur god forskning skall appliceras (Forskningsrådet, 
2017) finns det vissa frågor som ska besvaras för att försäkra sig om att forskningen är 
etisk: 

• Du ska tala sanning om din forskning 
• Du ska medvetet granska och redovisa utgångspunkterna för dina studier. 
• Du ska öppet redovisa metoder och resultat. 
• Du ska öppet redovisa kommersiella intressen och andra bindningar. 
• Du ska inte stjäla forskningsresultat från andra. 
• Du ska hålla god ordning i din forskning, bland annat genom dokumentation och 

arkivering 
• Du ska sträva efter att bedriva din forskning utan att skada människor, djur eller 

miljö. 
• Du ska vara rättvis i din bedömning av andras forskning. 

Denna studie redovisar resultatet utan att det blivit manipulerat och framställts på ett kor-
rekt sätt. I del 4 och 6 så redovisas både metoden för hur forskningen gått till och resulta-
tet som skapats. I motivationen så framställs anledningar till varför denna studie är rele-
vant och rapporten innehåller även ett avsnitt om relaterad forskning där liknande forsk-
ning tas upp och diskuteras. 

Ett etiskt problem som kan skapas av denna rapport är att någon skulle kunna försöka 
hitta något vinstintresse i att lyfta fram någon av NoSQL-databaserna över några andra al-
ternativ. Då denna rapports syfte är att undersöka hur query-komplexiteten påverkar tids-
effektiviteten så är det inte rapportens mening att lyfta fram någon av de specifika databa-
serna. 

Då denna rapport inte hanterar användare så behövs inte extra åtgärder för att hantera 
känslig information eller oro för att skada människor eller djur. Datasetet innehåller in-
formation om människor men är till för fri-användning och ingen data från datasetet finns 
med i rapporten eller studiens redovisande.  

Samhällsnyttan med denna rapport är att hjälpa forskare, utvecklare och utbildning. Fors-
kare kan dra nytta av denna rapport för att kunna avgöra hur olika query-optimeringslös-
nignar kan påverka tidseffektiviteten. Utvecklare kan finna intresse eftersom de bygger da-
tabaslösningar åt företag och kan därmed välja en som passar deras behov och kapacitet. 
Genom att utbilda framtida utvecklare i hur query-komplexitet påverkar exekveringstiden 
så skulle nästa generation kunna bygga bättre lösningar i framtiden och undvika fallgropar 
i query-konstruktioner. 

 7.4  Validitetshot 

 7.4.1  Val av dataset 

Vilket dataset som används under testningen kan ha inverkan på effekten av en query. Är 
storleken på datasetet för litet så finns risken att ingen signifikant skillnad kan urskiljas 
mellan de olika query-strängarna. För att förebygga att det sker, används ett dataset som 
innehåller över 19 000 rader, som är tillräckligt stor för att observera mönster och trender 
i datamängden. 
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 7.4.2  Ej likvärdiga typer av queries 

På grund av att olika typer av queries kan vara olika krävande för databasen att hämta eller 
utföra så kan det bidra till avvikelser i resultatet, där söktiden är oproportionerligt hög el-
ler låg. För att förebygga detta interna validitetshot, utfördes ett förtest som mäter varje 
typ separat för att jämföra om de är likvärdiga, då kan denna information tas med i beräk-
ningen när det fullständiga resultatet tolkas. För CouchBase fanns det en markant skillnad 
mellan hur krävande de olika typerna var vid sökning, om inte förtestet hade utförts skulle 
resultatet från benchmarken inte kunna förklara CouchBase förhållande mellan komplexi-
teten och söktid. 

 7.4.3  Slumpartad heterogenitet av instrument 

Om delar av experimentet hade utförts på olika operativsystem och plattform kan det leda 
till en inkorrekt jämförelse mellan resultaten från dessa delar. Detta kan leda till att slut-
satsen från resultatet inte skulle bli pålitligt eftersom en databas kan prestera bättre eller 
sämre på grund av plattformen den kör på. För att undvika detta så användes samma hård-
vara och operativsystem för alla tester. (Wohlin et al. 2012).  

 7.4.4  Låg statistisk styrka 

Med låg statistisk styrka finns det en ökad risk att dra en inkorrekt slutsats om datamäng-
den som samlats in (Wohlin et al., 2012). För att förhindra detta och få ett resultat som är 
så likt det verkliga värdet från testerna, utfördes varje del av experimentet 10 gånger för att 
ta fram ett genomsnitt av sökningarna och öka den statistiska styrkan. På grund av mäng-
den sökningar för alla queries och alla databaser begränsades antalet försök till 10. 

 7.4.5  Plattform 

Hårdvaran och operativsystemet som experimentet utfördes på, kontrollerades under de 
experimentet så att inte någon bakgrundsprocess kördes under någon av testerna och att 
miljön var likvärdig för alla benchmark-tester.  

Detta skulle kunna påverka resultatet av testerna genom att skapa ett brus dvs. värden som 
sticker ut och gör det svårare att se mönster i datamängden. Om en bakrundsprocess på-
verkar söktiden negativt på ett sätt som inte är relaterat till databasens tidseffektivitet 
skulle det här skulle öka risken att dra en inkorrekt slutsats om resultatet från experimen-
tet. 

 7.4.6  Missade artiklar 

I sökningen av artiklar för litteraturstudien så kan relevanta artiklar missats då författarna 
för den specifika artikeln kan ha namngivit artikeln på ett sådant vis att den ej framställts 
som relevant för just denna studie, eller den inte dykt upp vid sökning.  
Detta motarbetades genom att undersöka artiklar som även dök upp i Related searches på 
Google Scholar. Denna funktionen går ut på att lista liknande sökningar som ofta utförs i 
samband med den sökning som gjorts för denna artikel, därmed så kan artiklar som har ett 
udda namn, men som är i samma område, kunnat undersökas vidare. 

 7.4.7  Utdaterade artiklar 

Vid sökning av artiklar för litteraturstudien filtrerades endast artiklar som var publicerade 
efter år 2000.Den här filtreringen lades till för att äldre artiklar kan sänka validiteten av 
slutsatsen då de kan vara utdaterade eller att teorierna det baseras på bygger på obsolet 
teknologi. Mycket forskning har utförts inom området av query-optimering men då fråge-
ställningarna i litteraturstudien grundades i hur query-optimering går till och teorin 
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bakom det, var filtreringen även anpassad till vilken tidsperiod där relevanta artiklar 
fanns. Om tidsspannet som filtrerades var för kort skulle resultatet av sökningen bidra till 
ett mindre urval av artiklar. 

 8  Framtida arbete 

Om frågeställningarna som ställts skulle utforskas vidare skulle det vara intressant att göra 
liknande query test men med större dataset. Det som användes i denna studie var på cirka 
19 000 element, vilket är relativt litet. Detta skulle vara intressant att studera för att se om 
det skulle påverka hur graferna skulle utvecklas i nivå med query-komplexitet. 

Hade projektet pågått en längre tidsperiod skulle det även ha varit intressant att komplet-
tera experimentet med en mätning av minnesanvändning. Detta skulle vara intressant för 
att undersöka hur arbetsminnet påverkas mellan de olika databaserna och försöka se om 
det finns en möjlig korrelation mellan tidseffektivitet och minnesanvändning. 

I det relaterade arbetet av Li och Manoharan (2013) undersöktes olika funktioner hos 
MongoDB och RavenDB. Vid hämtning av element visade de ungefär samma resultat som i 
denna studie, förutom när antalet element ökade till 100 000. De undersöker även i deras 
studie hur exekveringstiden ser ut för tillägg och radering av data i databaserna. Det skulle 
vara intressant att utöka denna studie så att den testar flera funktioner i databaserna så 
som det görs i Li och Manoharans. 

Studien av Parker et al. (2013) jämför en MongoDB som är en NoSQL-databas med en 
SQL-databas som är en relations-databas. Det kan vara ett intressant perspektiv att tillföra 
till den här studien, dvs. att inkludera en SQL-databas i jämförelsen för att utöka arbetets 
”scope”. 

Ett möjligt framtida arbete skulle även vara att testa olika typer av NoSQL-databaser, i 
denna studie så testades document-type NoSQL-databaser och det finns ytterligare tre ty-
per som kan agera annorlunda på benchmarken.  
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 10  Appendix A – Data från Förtest 

   RavenDB MongoDB ArangoDB CouchBase 

 Typ 1 384 359 11 517 

 Typ 2 288 361 15 926 

 Typ 3 333 360 13 597 

 Typ 4 394 311 39 1421 

      

      

 RavenDB Typ 1 Typ 2 Typ 3 Typ 4 

 Trial 1 360 278 355 367 

 Trial 2 350 253 316 443 

 Trial 3 360 316 319 364 

 Trial 4 345 371 388 451 

 Trial 5 480 256 319 374 

 Trial 6 381 241 347 418 

 Trial 7 363 251 300 378 

 Trial 8 371 279 370 398 

 Trial 9 370 320 305 372 

 Trial 10 456 314 309 370 

      

 MongoDB Typ 1 Typ 2 Typ 3 Typ 4 

 Trial 1 359 362 360 302 

 Trial 2 357 359 361 309 

 Trial 3 358 361 360 305 

 Trial 4 361 362 362 306 

 Trial 5 358 362 360 305 

 Trial 6 360 360 361 339 

 Trial 7 359 362 358 313 

 Trial 8 361 359 360 310 

 Trial 9 358 360 359 314 

 Trial 10 360 361 357 307 

      

 ArangoDB Typ 1 Typ 2 Typ 3 Typ 4 

 Trial 1 11 16 12 38 

 Trial 2 10 13 11 40 

 Trial 3 11 14 12 37 

 Trial 4 11 15 13 38 

 Trial 5 10 16 14 42 

 Trial 6 11 17 13 35 

 Trial 7 12 12 15 42 

 Trial 8 11 13 13 36 

 Trial 9 13 15 12 45 

 Trial 10 12 14 10 41 
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Couch-
Base Typ 1 Typ 2 Typ 3 Typ 4 

 Trial 1 521 925 589 1410 

 Trial 2 517 966 608 1330 

 Trial 3 512 913 591 1370 

 Trial 4 515 905 593 1370 

 Trial 5 509 899 585 1350 

 Trial 6 548 939 608 1340 

 Trial 7 513 921 604 2040 

 Trial 8 506 924 587 1330 

 Trial 9 518 922 611 1340 

 Trial 10 511 945 589 1330 

      

 

 11  Appendix B – Data från Benchmark 

  RavenDB MongoDB ArangoDB CouchBase   

Default 0 345 8 1000   

Grad 1 404 351 12 527   

Grad 2 438 345 14 436   

Grad 3 505 358 16 340   

Grad 4 514 366 17 341   

Grad 5 793 131 14 512   

Grad 6 1084 130 16 733   

       

RavenDB Grad 1 Grad 2 Grad 3 Grad 4 Grad 5 Grad 6 

Trial 1 395 429 482 556 750 1027 

Trial 2 456 398 561 475 740 1030 

Trial 3 465 524 479 493 849 1144 

Trial 4 359 408 482 539 748 1128 

Trial 5 370 463 487 470 914 1066 

Trial 6 437 413 579 486 745 1133 

Trial 7 376 493 468 533 772 1111 

Trial 8 372 389 477 510 763 1008 

Trial 9 360 404 481 557 884 1138 

Trial 10 448 456 549 524 764 1058 

       

MongoDB Grad 1 Grad 2 Grad 3 Grad 4 Grad 5 Grad 6 

Trial 1 362 342 357 365 130 138 

Trial 2 361 345 357 369 129 128 

Trial 3 361 345 358 372 129 129 

Trial 4 347 346 357 362 129 130 

Trial 5 343 346 361 362 139 129 

Trial 6 347 344 361 364 128 126 

Trial 7 350 344 361 367 129 130 
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Trial 8 346 346 358 362 129 129 

Trial 9 347 344 355 367 135 134 

Trial 10 344 344 355 367 129 130 

       

ArangoDB Grad 1 Grad 2 Grad 3 Grad 4 Grad 5 Grad 6 

Trial 1 11 17 17 19 15 17 

Trial 2 11 14 16 15 14 17 

Trial 3 12 15 14 21 12 14 

Trial 4 13 13 15 20 14 19 

Trial 5 12 12 15 15 12 17 

Trial 6 12 14 17 15 14 15 

Trial 7 10 13 21 19 14 15 

Trial 8 16 13 13 14 11 13 

Trial 9 11 14 16 15 16 16 

Trial 10 10 13 17 13 13 18 

       

CouchBase Grad 1 Grad 2 Grad 3 Grad 4 Grad 5 Grad 6 

Trial 1 529 451 350 364 520 728 

Trial 2 554 423 327 341 546 736 

Trial 3 518 438 333 338 517 748 

Trial 4 515 430 343 331 511 731 

Trial 5 538 435 338 342 506 730 

Trial 6 541 446 341 330 500 727 

Trial 7 520 443 357 343 518 733 

Trial 8 517 424 338 334 507 735 

Trial 9 519 420 334 346 502 731 

Trial 10 522 445 339 338 497 733 

       
 

 


