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Erilaisten sovellusten kasitteleman datan maara on kasvanut valtavasti internetin ja mobiiliso-
vellusten kayton yleistymisen seurauksena. Tama on luonut tarpeen uusille tietokantaratkaisuille
olemassa olevien relaatiotietokantojen rinnalle. Nama uudet tietokantajarjestelmat sopivat keske-
naan erilaisiin kayttokohteisiin ominaisuuksiensa takia. Sarakeperhetietokannat ovat yksi keskei-
nen kategoria naitéd uusia NoSQL-tietokantoja.

Tassa tutkielmassa toteutettiin kirjallisuuskatsaus, jonka tavoitteena oli tutustua sarakeperhe-
tietokantoihin ja niiden kayttokohteisiin. Kayttdkohteista pyrittiin tunnistamaan yhteisia tekijoita,
jotka osoittavat, miksi juuri sarakeperhetietokannat ovat sopivia kaytettavaksi tietyntyyppisissa
sovelluksissa. Tutkielmassa kasitelldan aluksi NoSQL-tietokantoja ja niiden eroja relaatiotieto-
kantoihin yleisesti. Taman jalkeen kasitelladn tarkemmin sarakeperhetietokantojen rakenteita ja
toimintaa, seka sarakeperhetietokantojen suorituskykya synteettisilla aineistoilla. Lopuksi kasitel-
Iaan sarakeperhetietokantojen nykyisia ja potentiaalisia kayttdkohteita, seka naiden tietokantojen
suorituskykya ehdotetuissa kayttdkohteissa.

Tutkielman tulokset osoittavat, ettéd sarakeperhetietokannoille tyypillinen tapa toteuttaa tieto-
kantojen hajautus ja ositus seka niiden denormalisoitujen tietomallien kayttd tekevat niista erittain
hyvin skaalautuvia. Toisaalta niiden rakenne on tyypillisesti suunniteltu ennalta suunniteltuja ky-
selyita varten ja uusien kyselyiden toteutus voi olla raskasta. Tietojen suorituskykymittaukset puo-
lestaan nostivat esille sarakeperhetietokannoille tyypillisena ominaisuutena nopeiksi optimoidut
kirjoitusoperaatiot. Naiden skaalautuvuus ja kirjoitus ominaisuuksien vaikutus oli havaittavissa
myods sarakeperhetietokantojen soveltuvuudessa niiden yleisimpiin kayttdkohteisiin.
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TEKOALYN KAYTTO OPINNAYTTEESSA

Opinnaytteessani on kaytetty tekoalysovelluksia:
U Ei
Kylla
limoitukseni mukaan olen kayttanyt opinnaytteessani tutkielmaprosessin aikana seuraavia
tekoalysovelluksia:
Tekoalysovellusten nimet ja versiot: ChatGPT-4, ScopusAl

Kayttotarkoitus: ChatGpt:ta kaytetty englanninkielisten termien mahdollisten kaanndsten har-
kinnan apuna. ScopusAl tekoalysovellusta kaytetty tiedonhaun apuna.

Osiot, joissa tekoalya on kaytetty: Tekoalya kaytetty lukujen 2-5 kirjoittamisen yhteydessa.

Olen tietoinen siita, etta olen taysin vastuussa koko opinnaytteeni sisallésta, mukaan lukien
osat, joissa on hyddynnetty tekoalya, ja hyvaksyn vastuun mahdollisista eettisten ohjeiden
rikkomuksista.
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1. JOHDANTO

Modernien web- ja mobiilisovellusten kayttamien valtavien datamaarien myo6ta on synty-
nyt tarve luoda vaihtoehtoisia ratkaisuja perinteisille relaatiotietokannoille. Tama johtuu
siitd, etta relaatiotietokantojen ominaisuudet tekevat niistd huonosti sopivia modernien
nopeasti skaalautuvien ja strukturoimatonta dataa kayttavien verkkosovellusten kayttoon
(Chaudhry & Yousaf, 2020; Belalem et al., 2020).

Yksi kategoria naitd uusia NoSQL-tietokantoja ovat sarakeperhetietokannat. Nama tie-
tokannat muistuttavat pintapuolisesti relaatiotietokantoja, mutta ovat kaytannon toteutuk-
siltaan ja ominaisuuksiensa puolesta hyvin erilaisia kuin relaatiotietokannat (V, 2014;

Belalem et al., 2020), mika tekee niista erityisen kiinnostavan aiheen kasiteltavaksi.

Erilaisten NoSQL-tietokantojen ominaisuuksista ja suorituskyvysta on I6ydettavissa laa-
jasti tutkimuksia. Myo6s yksittaisia sarakeperhetietokantojen mahdollisia kayttokohteita
kasittelevia tutkimuksia on loydettavissa useita, joista joitain kasitellddn myods tassa
tyossa. Kuitenkaan tutkimuksia, jotka pyrkivat tunnistamaan sarakeperhetietokantojen
kayttokohteita yleisella tasolla ja yhdistamaan naita suorituskykyyn ja ominaisuuksiin ei

I6ydy kattavasti.

Tama tutkielma pyrkii tunnistamaan ja havainnollistamaan sarakeperhetietokantojen ra-
kenteita ja tyypillisia ominaisuuksia. Taman lisdksi tutkielmassa pyritdan tunnistamaan
millaisia ovat tyypilliset kayttokohteet, joissa sarakeperhetietokantoja kaytetdan. Naista
kayttokohteista pyritddn myds tunnistamaan ominaisuudet, jotka tekevat niista sarake-

perhetietokannoille sopivia.

Tutkielma on toteutettu kirjallisuuskatsauksena, jossa kirjallisuutta on haettu Andor ja
IEEE Xplore tietokannoista. Hauissa on kaytetty kahden tyyppisia hakutermeja. Ensin-
nakin on kaytetty sarakeperhetietokantoihin liittyvia termeja: column family”, column-
oriented”, "HBase”, "Cassandra”, "NoSQL”. Naita on kaytetty hakuihin suoraan, seka liit-

tamalla niihin kayttékohteisiin ja suorituskykyyn viittaavia termeja: “industry”, "evalu-
ation”, "performance”. Hakutermia "column family” kayttaessa hakutuloksia ei ole rajattu
julkaisuajankohdan mukaan, vaan kaytetty omaa harkintaa tapauskohtaisesti. Naita tu-
loksia on rajattu maara ja niiden voi odottaa olevan parhaiten tutkimuskysymyksiin liitty-

vid. Muiden hakujen hakutulokset on rajattu vuonna 2015 tai myéhemmin julkaistuihin.



Tutkielman luvussa 2 kaydaan 1api NoSQL-tietokantojen yleisimpia ominaisuuksia seka
niiden eroja relaatiotietokantoihin. Luvussa 3 kasitelladn sarakeperhetietokantojen tie-
tomallia, jarjestelmien rakenteita seka esimerkkeja yleisimmistd sarakeperhetietokan-
noista ja niiden ominaisuuksista. Luvussa 4 kasitellaan sarakeperhetietokantojen suori-
tuskyvysta tehtya tutkimusta, verrattuna niin muihin NoSQL-tietokantoihin kuin relaatio-
tietokantoihin, seka tutkitaan suorituskykyyn liittyvia karakteristisia piirteitd. Luvussa 5
tutkitaan sarakeperhetietokantojen olemassa olevia kayttékohteita seka potentiaalisia tu-

levaisuuden kayttokohteita.



2. NOSQL-TIETOKANNAT YLEISESTI

Tassa luvussa kasitellaan yleisesti NoSQL-tietokantoja. Luvussa kasitelldan keskeisim-
pia eroja NoSQL-tietokantojen ja relaatiotietokantojen valilla, seka esitelldan yleisimmat
NoSQL-tietokantakategoriat.

NoSQL-tietokannat kehitettiin vaihtoehdoiksi perinteisille SQL (structured query langu-
age) relaatiotietokannoille, koska web-sovellusten suuret kayttdjamaarat tekivat niista
vaikeita toteuttaa relaatiotietokannoilla (Sullivan, 2015). NoSQL-termi tulee englannin-
kielisesta ilmaisusta "Not only SQL”, joka kuvaa naiden tietokantojen asemaa vaihtoeh-
tona SQL-tietokannoille kuitenkaan taysin niitéd korvaamatta (Ramesh et al., 2016). Big
Data on yksi keskeinen kayttdkohde, jossa relaatiotietokantojen heikko skaalautuvuus ja

joustavuus aiheuttavat haasteita niiden kaytolle (Thakare et al., 2023).

Termi Big Data tarkoittaa massiivisia tietoaineistoja, joille ovat ominaisia 5V-ominaisuu-
det: volyymi (volume), nopeus (velocity), vaihtelevuus (variety), todenmukaisuus (vera-
city) ja arvo (value). Naista volyymi kuvaa datan maaraa, nopeus kuvaa vaadittua datan
kasittelynopeutta, vaihtelevuus kuvaa datan mahdollista rakenteettomuutta, todenmu-
kaisuus kuvaa dataan liittyvia epaluuloja ja arvo kuvaa datan hyodyllisyytta. (Khan et al.,
2023)

Big Datan kasittely luo valtavia tydkuormia tietokantajarjestelmille. Nama tyokuormat luo-
vat tarpeen kayttdd hajautettuja jarjestelmia suorituskykyongelmien valttamiseksi.
(Chaudhry & Yousaf, 2020) Hajautetut jarjestelmat ovat jarjestelmia, jotka kayttavat
useita rinnakkaista palvelimia yhden tietokoneen sijaan (Sullivan, 2015). Edella mainitun
hajautettujen jarjestelmien kaytdn yleisyyden seurauksena, useimmat NoSQL-tietokan-
nat on suunniteltu hajautetuiksi tietokannoiksi (Chaudhry & Yousaf, 2020). Hajautettujen
tietokantojen yhteydessa data on usein ositettu (Chaudhry & Yousaf, 2020), eli tietokanta

on pilkottu pienempiin osiin, jotka on jaettu useille palvelimille (Sullivan, 2015).

2.1 ACID ja BASE

Yksi keskeisista eroista SQL- ja NoSQL-tietokantojen valilla liittyy tietokantojen toteutta-
miin ACID-ominaisuuksiin ja BASE-periaatteisiin. BASE-periaatteet korostavat tiedon
jatkuvan saatavuuden tarkeytta toisin kuin ACID-ominaisuudet, jotka keskittyvat tiedon
johdonmukaisuuteen ja oikeellisuuteen (Sullivan, 2015). Relaatiotietokantajarjestelmat

noudattavat naistd ACID-ominaisuuksia toisin kuin NoSQL-tietokantajarjestelmat, jotka



eivat tyypillisesti takaa ACID-ominaisuuksien toteutumista, vaan noudattavat vain BASE-
periaatteita (Khan et al., 2023).

ACID-ominaisuudet ovat:

Atomisuus (atomicity): Jokainen transaktion osa suoritetaan onnistuneesti tai mi-

taan transaktion osaa ei suoriteta (V, 2014).

Eheys (consistency): Transaktio ei jata tietokantaa tilaan, joka rikkoo sen saan-
téja. Nain ollen jokaisen transaktion taytyy johtaa yhdesta eheasta tilasta toiseen

eheaan tilaan (Sullivan, 2015).

Eristyneisyys (isolation): Eri transaktiot ovat toisistaan eristettyja, eli transaktion
vaikutukset eivat ole nékyvissa muille transaktioille ennen kuin se on valmis (Sul-
livan, 2015).

Pysyvyys(durability): Toteutuneen tietokantatapahtuman vaikutukset sailyvat,

myo0s vikatilanteissa (Chaudhry & Yousaf, 2020).

BASE-periaatteet puolestaan ovat:

Yleisesti ottaen saatavilla (basically available): Tietokanta on aina saatavilla ja
valmis vastaamaan kaskyihin, vaikka jokin tietokannan osa olisi kaatunut
(Chaudhry & Yousaf, 2020).

Pehmea tila (soft state): Tietokanta voi olla ajoittain epajohdonmukainen (Tha-
kare et al., 2023). Tama mahdollistaa hajautetun tietokannan prosessoivan useita
tietokantaoperaatioita samanaikaisesti, silla tietokannan yhdenmukaisuutta ei

tarvitse taata jokaisen transaktion jalkeen (Lee & Zheng, 2015).

Lopulta yhdenmukainen (eventual consistency): Tietokanta takaa, etta vaikka tie-
tokanta ei ole aina yhdenmukainen, se tulee olemaan yhdenmukainen ajan
myo6ta (Thakare et al., 2023).

Naista kasitteistd on nahtavissa modernien tietokantajarjestelmien suunnittelun vaativan

kompromisseja eri ominaisuuksien valilla. Esimerkiksi ACID-ominaisuuksien noudatta-

minen pakottaa hajautetun tietokannan varmistamaan, etta kopiot datasta ovat yhtenai-

sia jokaisen transaktion jalkeen, mika tekee systeemin saatavuuden varmistamisesta
haastavaa (Thakare et al., 2023).



2.2 Skaalautuvuus ja yhdenmukaisuus

Tietokantojen skaalautuvuuden ja yhdenmukaisuuden ominaisuudet ovat keskeisia eroja
relaatiotietokantojen ja NoSQL-tietokantojen valilla. Relaatiotietokannat skaalautuvat
vertikaalisesti (Khan et al., 2023), eli lisaamalla yksittaiselle tietokantapalvelimelle re-
sursseja, kuten muistia ja prosessointitehoa (Dhall, 2018). NoSQL-tietokannat puoles-
taan on suunniteltu skaalautumaan horisontaalisesti (Thakare et al., 2023), eli lisaamalla
jarjestelman kaytdssa olevia solmuja, jotka voivat olla esimerkiksi erillisia palvelimia

(Dhall, 2018). Kuva 1 havainnollistaa naitd skaalautumistapoja.

Vertikaalin_en Horisontaalinen
skaalautuminen skaalautuminen

Kuva 1. Havainnollistava kuva skaalautumistavoista (muokattu léhteesté (Sullivan,
2015)).

Horisontaalinen skaalautuvuus on suuren kysynnan web-palveluiden kayttamille tieto-
kannoille tarkea ominaisuus, silld sen avulla jarjestelman kapasiteettia voidaan sovittaa
kysynnan mukaan joustavammin kuin vertikaalisesti skaalautuvilla tietokannoilla. Hori-
sontaalinen skaalautuvuus myds tekee tietokannan korkean saatavuuden yllapitami-
sesta helpompaa, silla jos jokin palvelin kaatuu, muut palvelimet voivat kattaa sen kuor-
man. (Sullivan, 2015) Nain ollen NoSQL-tietokantojen horisontaalinen skaalautuvuus on
merkittava etu relaatiotietokantojen vertikaaliseen skaalautuvuuteen verrattuna moder-

nien web-sovellusten datan kasittelyssa.

Horisontaalisesti skaalautuvien hajautettujen NoSQL-tietokantojen kaytté mahdollistaa
jarjestelmien skaalaamisen hyvin suuriksi samalla varmistaen niiden korkean saatavuu-
den, mutta se voi myds luoda haasteita tiedon yhtenaisyyden varmistamiselle. Tata

kompromissia hajautettujen tietojarjestelmien ominaisuuksille kuvaa CAP-teoreema.



CAP-teoreeman mukaan hajautettu jarjestelma voi toteuttaa vain kaksi seuraavista kol-

mesta tarkeasta ominaisuudesta (Dhall, 2018):

¢ Yhdenmukaisuus (consistency): Kaikki jarjestelmassa olevat kopiot tietysta da-
tasta nakyvat taysin samanlaisina, myds valittdbmasti paivitysten jalkeen (V, 2014;
Khan et al., 2023).

e Saatavuus (availability): Jokainen kysely saa vastauksen, eli jarjestelma jatkaa
toimintaa normaalisti vaikka jokin solmu lakkaisi toimimasta (V, 2014; Belalem et
al., 2020).

o Osituksien sietokyky (partition tolerance): Jarjestelma jatkaa toimintaansa nor-
maalisti, vaikka palvelinten valinen kommunikaatio lakkaisi toimimasta normaa-
listi (Khan et al., 2023).

Myds tietokantojen suunnitteluvalinnat, kuten tietomallin normalisointi ja denormalisointi,
vaikuttavat niiden skaalautuvuuteen. Kuvassa 2 on esitetty esimerkki yhdesta tietokan-
nasta normalisoidussa sekd denormalisoidussa muodossa. Tietomallin normalisointi on
relaatiotietokannoille tyypillinen prosessi, jossa datan toisteisuus tietokannassa minimoi-
daan. Tama tapahtuu tunnistamalla datassa olevia riippuvuuksia eri kenttien valilla, ja-
kamalla suurempi kokonaisuus pienemmiksi tauluiksi naiden riippuvuuksien perusteella,

ja linkittmalla naiden taulujen rivit yhteen vierasavainten avulla. (Dhall, 2018)

Opiskelijoiden suoritukset
Opiskelijanumero Etunimi Sukumnini Kurssitunnus Kurssin nimi Arvosana

1 Pekka Korhonen Al Matematiikka 1 4

1 Pekka Korhonen A2 Matematiikla 2 3

1 Pekka Korhonen B.1 Fysiikka 1 A5

2 Laura Virtanen Al Matematiikka 1 3

2 Laura Virtanen A2 Matematiikka 2 5

Opiskelija Kurssi Kurssiarvosana
Opiskelijanumero Etunimi Sukunimi Kurssitunnus Kurssin nimi Kurssitunnus | Opiskelijanumero | Arvosana

1 Pekka Korhonen Al Matematiikka 1 Al 1 4
2 Laura Virtanen A2 Matematiikka 2 Al 2 3
B.1 Fysiikka 1 A2 1 3
A2 2 5
BA1 1 5

Kuva 2. Esimerkki saman tiedon mallintamisesta denormalisoidusti (yldosa) ja
normalisoidusti (alaosa).



Normalisointi minimoi tietokannan vaatiman muistin maaran, mutta voi johtaa monimut-
kaisiin kyselyihin, jotka liittavat useiden taulujen tietoja. Nain ollen kyselyiden suoritus-

nopeus hidastuu normalisoinnin seurauksena. (Dhall, 2018)

NoSQL-tietokannoille tyypillinen denormalisointi puolestaan on prosessi, jossa pienien
normalisoitujen taulujen tietoja yhdistetdan suuremmiksi tauluiksi, monistamalla tarpeen
mukaan dataa. Taman prosessin avulla saadaan tietorakenne, jossa kaikki tiettyyn ky-
selyyn liittyva data on koottu yhteen rakenteeseen, nain poistaen tarpeen liitoskyselyiden
kaytolle. Tdma parantaa tietokantojen skaalautuvuutta ja pienentda kyselyiden kestoa
(Ho et al., 2015). Toisaalta denormalisoinnin seurauksena tapahtuva datan monistami-
nen lisda tietokannan vaatiman muistin maaraa, seka luo lisda haasteita datan ehey-

delle, silla sama tietoalkio voi olla tallennettu useaan paikkaan (Sullivan, 2015).

2.3 NoSQL-tietokantatyypit

NoSQL-tietokannat voidaan ominaisuuksiensa perusteella jakaa kategorioihin, joista
Sullivan (2015) nosti esiin nelja usein kaytettya: avain-arvo-tietokannat, dokumenttitieto-
kannat, graafitietokannat ja sarakeperhetietokannat. (Sullivan, 2015) Naistd kategori-
oista kolme ensimmaista esitellaan seuraavaksi ja taman tyon paaaiheena olevat sara-

keperhetietokannat esitellaan seuraavassa luvussa.

Avain-arvo-tietokannat ovat NoSQL-tietokantakategoria, jonka tietokannat kasittelevat
dataa avain-arvo-pareina. Jokaisella tietokannan tietoalkiolla on siis oma avaimensa,
jonka kayttd on ainut tapa kasitella tietoalkiota. (Belalem et al., 2020) Tama yksinkertai-
nen tietomalli tekee tiettyyn avaimeen liittyvan datan hakemisesta hyvin nopeaa (Tha-
kare et al., 2023). Nain ollen avain-arvo-tietokannat sopivat kayttékohteisiin, joissa yksit-

taisten arvojen nopea lukeminen on tarkeaa (Sullivan, 2015).

Dokumenttitietokannat ovat NoSQL-tietokantakategoria, jossa dataa kasitellaén avain-
dokumentti-parien kautta. Nama dokumentit voivat olla esim. JSON- tai XML-muotoisia.
(Khan et al., 2023) Naiden dokumenttien kenttien arvoja voidaan hakea kyselyissa suo-
raan (V, 2014). Dokumentit voivat my0s sisaltaa upotettuja dokumentteja (Thakare et al.,
2023). Dokumenttien joustava rakenne tekee dokumenttitietokannoista sopivia kaytto-
kohteisiin, joissa kaytetdan suuria maaria dataa, jonka kentat vaihtelevat merkittavasti
(Sullivan, 2015).

Graafitietokannat ovat NoSQL-tietokantakategoria, jossa dataa kasitellaan olioita kuvaa-

vien solmujen ja niiden valisid suhteita kuvaavien kaarien kautta. Taman takia graafitie-



tokannat soveltuvat hyvin kayttokohteisiin, jotka kuvaavat monimutkaisia suhteita. Tal-
laisia kayttokohteita ovat esimerkiksi sosiaaliset verkostot ja suosittelujarjestelmat.
(Chaudhry & Yousaf, 2020) Graafitietokannoissa sekd solmuihin etta kaariin voi liittya

avain-arvo-pareihin tallennettua informaatiota (V, 2014; Thakare et al., 2023).



3. SARAKEPERHETIETOKANNAT

Tassa luvussa esitellaan aluksi sarakeperhetietokantojen tyypillinen tietomalli seka ka-
sitelldaan sarakeperhetietokantajarjestelmien tyypillistd rakennetta. Taman jalkeen kasi-
telldadn tarkemmin kahden sarakeperhetietokannan, jotka ovat Cassandra ja HBase, ra-

kennetta ja kyselyiden toteutustapoja.

Sarakeperhetietokannat kayttavat riveja ja sarakkeita kuten relaatiotietokannat, mutta
toisin kuin relaatiotietokannat, sarakeperhetietokannat eivat kayta tiukkaa ennalta maa-
rattya skeemaa. Skeemalla tarkoitetaan kuvausta tietokannan rakenteista, kuten kayte-
tyista tauluista, sarakkeista ja suhteista eri taulujen valilla. Sarakeperhetietokannat orga-
nisoivat sarakkeet sarakeperheisiin, jotka ovat ryhmia toisiinsa loogisesti liittyvia sarak-
keita. Skeemattomuuden seurauksena kaikilla riveillda samassa sarakeperheessa ei valt-
tamatta ole tasmalleen samoja sarakkeita. Sarakeperhetietokannoissa tietomalli on
denormalisoitu, mika on keskeinen ero niiden ja normalisoituja tietorakenteita kayttavien

relaatiotietokantojen valilla (Sullivan, 2015).

Yhteen sarakeperhetietokannan riviin voi liittya yksi tai useampi sarakeperhe, joihin liit-
tyvat haut tehdaan riviavaimen perusteella (Chaudhry & Yousaf, 2020). Tama riviavain
voi olla yksittdinen arvo tai, joissain sarakeperhetietokantajarjestelmissa, myos usean
sarakkeen arvojen yhdistelma, kuten alalukujen esimerkeissa kay ilmi. Sarakkeita voi

tyypillisesti lisata hyvin joustavasti kdytdssa olevaan tietokantaan (V, 2014).

Naiden tietomalliin liittyvien erojen lisaksi sarakeperheet eroavat relaatiotietokannoista
myds tietokantajarjestelmien rakenteiden osalta. Sarakeperhetietokantajarjestelmat pilk-
kovat NoSQL-tietokannoille tyypilliseen tapaan tietokannat pienempiin osiin, joita kutsu-
taan osituksiksi, kuten kuva 3 havainnollistaa. Nama ositukset voidaan jakaa hajautetun
tietokannan solmujen valilla (Sullivan, 2015). Tarkka logiikka, jolla ositukset toteutetaan,
vaihtelee tietokantajarjestelmien valilla, kuten alaluvuissa esiteltavissa esimerkeissa kay

ilmi.

Ositusten datasta voidaan tallentaa kopioita useisiin solmuihin. Tama mahdollistaa osi-
tuksen datan jatkuvan kasittelyn yksittaisen solmun kaatuessa, sekd parantaa saata-

vuutta, silla kysely voidaan ohjata minka vain kopioista kasiteltavaksi (Sullivan, 2015).
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Ositus Rivi Rivi
Klustercintisarake Sarake 1 Klusterointisarake Sarake 1
Ositusavain v v ¥ v
Arvo Arvo Arvo Arvo
Ositus Rivi
Klusterointisarake Sarake 1 Sarake 2
Ositusavain 4’ J' 4'
Arvo Arvo Arvo

Kuva 3. Esimerkki taulun osituksesta (mukaillen lahteesté (Carpenter & Hewiitt,
2020)).
Useiden lahteiden mukaan sarakeperhetietokantoja voidaan kutsua myos sarakeorien-
toituneiksi (column-oriented) tietokannoiksi tai leveasaraketietokannoiksi (wide column
store) (V, 2014; Chaudhry & Yousaf, 2020). Nain ollen tassa tydssa on kasitelty naita
termeja harkinnan mukaan synonyymeina, kuitenkin ottaen huomioon, etteivat termit tar-

koita aina tasmalleen samaa asiaa.

Yleisimpia sarakeperhetietokantajarjestelmia ovat muun muassa: Cassandra, Hbase,
Hypertable ja ScyllaDB (V, 2014; Chaudhry & Yousaf, 2020; Belalem et al., 2020; Tha-
kare et al., 2023). Tassa tutkielmassa tarkemman tarkastelun kohteena ovat Cassandra
ja Hbase, koska ne ovat kirjoitushetkelld suosituimmat sarakeperhetietokantajarjestel-
mat DB-Engines (2025) sivuston mukaan ja aihetta kasittelevat artikkelit kayttavat niita

esimerkkeina sarakeperhetietokannoista.

3.1 Cassandra

Cassandra on CAP-teoreeman nakdkulmasta AP-ratkaisu, eli se takaa saatavuuden ja
osituksen sietokyvyn, mutta ei yhdenmukaisuutta. Tama suunnittelupaatos on tehty,
koska Cassandra on luotu suuria datamaaria, jopa petabitti-kokoluokkaa, kasittelevia
verkkosovelluksia varten, joille korkea saatavuus on prioriteetti. Tdman korkean saata-
vuuden tarkeyden takia, Cassandra suunniteltiin myds noudattamaan BASE-periaatteita
ACID-ominaisuuksien toteuttamisen sijaan, ja se onkin lopulta konsistentti jarjestelma.

(Cassandra Documentation, 2025a)
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Cassandra mahdollistaa yhdenmukaisuuden tason maarittamisen kahdella tapaa. Nama
ovat viritettdva yhdenmukaisuus ja linearisoitava yhdenmukaisuus. Naistd ensimmaista
kaytettdessa luku- ja kirjoitusoperaatioiden vaatima yhdenmukaisuustaso voidaan konfi-
guroida joksikin olemassa olevista vaihtoehdoista. (Chaudhry & Yousaf, 2020) Jalkim-
mainen puolestaan on kevyt-transaktioille luotu yhdenmukaisuustaso, joka takaa

transaktioiden tapahtuvan tietyssa jarjestyksessa (Cassandra Documentation, 2025a).

3.1.1 Rakenne

Cassandran tietomalli, josta on esimerkki kuvassa 4, koostuu avaintilasta (key space),
sarakeperheista, joita kutsutaan myos tauluiksi, sarakkeista, ja riveista (V, 2014). Naista
Cassandran avaintila vastaa relaatiotietokannan tietokantaa (Sullivan, 2015). Cassan-
dran taulut luodaan normaalisti tiettyja kyselyja varten (Chaudhry & Yousaf, 2020). Jo-
kaiseen arvoon liittyy aikaleima, mutta toisin kuin joissain muissa sarakeperhetietokan-
tajarjestelmissa, kuten HBase, sitd kaytetdan vain konfliktinratkaisuun vaihtoehtoisten

kirjoitusten valilla, eika arvojen versiointiin (Sullivan, 2015).

/Sarakeperhe 1 Sarakeperhe 2 \

Sarake 1 Sarake 2 Sarake 3 Sarake 1 Sarake 2 Sarake 3
Ao 1 Arvo 2 Arvo 3 Ao 1 Arvo 2 Arvo 3
Sarake 1 Sarake 2 Sarake 1 Sarake 2
Ao 1 Arvo 2 Ao 1 Arvo 2
\Yksinkenainen esitys Cassandra sarakeperheesta Yksinkertainen esitys Cassandra sarakeperheesta J

Kuva 4. Havainnollistava kuva Cassandran tietomallista (mukaillen léhteesta (V,

2014)).
Cassandran taulujen rivien paaavaimena toimii taululle asetetun ositusavaimen, joka on
yhden tai useamman sarakkeen arvo, seka mahdollisten klusterointisarakkeiden arvojen
yhdistelma (Ploetz et al., 2018). Edelld mainittua ositusavainta kaytetdan myds maarit-
tamaan rivien tallennuspaikka Cassandran monisolmuklusterissa, silla yksi ositus sisal-
taa aina yhteen ositusavaimeen liittyvat arvot (Cassandra documentation, 2025b). Klus-
terointisarakkeet puolestaan maarittavat rivien jarjestyksen osituksien sisalla (Ploetz et
al., 2018).
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3.1.2 Kyselyiden suoritus

Cassandra kayttda omaa, SQL:aa muistuttavaa, CQL-kieltdan (Cassandra Query Lan-
guage) kyselyiden tekemiseen ja taulujen luontiin (Chaudhry & Yousaf, 2020). CQL:n ja

SQL:n valillda on kuitenkin keskeisia eroja, joita esitelldan seuraavaksi.

Yksi keskeinen ero on, ettei CQL tue lainkaan liitoskyselyja. Taman lisdksi sen datan
lisdys- ja paivityskaskyt toimivat keskenaan yhtenaisesti. Molemmat niista lisdavat tau-
luun uuden rivin, jos annetulla riviavaimella ei ole viela rivia ja paivittavat olemassa ole-
van rivin arvot, jos rivi on jo olemassa. (Carpenter & Hewitt, 2020) CQL kyselyt myds
normaalisti vaativat, ettd kaikille ositusavaimessa oleville sarakkeille on annettu arvo jo-
kaisessa kyselyssa. Tama rajoitus on olemassa, jotta kyselyiden ei tarvitse kayda kaikkia
tietokannan riveja 1api kyselya suorittaessa, vaan vain tiettyjen ositusten rivit. Rajoituk-
sen poistaminen erilliselld komennolla on mahdollista, mutta voi tehda kyselyistd mah-
dottoman hitaita suorittaa ja nain johtaa kyselyiden suorituksen aikakatkaisuun. (Ploetz
et al., 2018)

3.2 HBase

HBase suosii CAP-teoreeman ominaisuuksista yhdenmukaisuutta ja osituksien sietoky-
kya, tehden siitd CP-ratkaisun (Apache HBase Team, 2025). Tama ero edella mainittuun
saatavuuteen keskittyvaan Cassandran suunnitteluun osoittaa selvasti, etta kaikkia sa-
rakeperhetietokantajarjestelmia ei ole suunniteltu tasmalleen samojen ongelmien ratkai-

semiseksi.

HBase eroaa tyypillisestd sarakeperhetietokantojen suunnittelusta myés ACID-ominai-
suuksien tuen osalta. HBase:n kyselyt nimittdin takaavat ACID-ominaisuuksien toteutu-

misen rivitasolla (Chaudhry & Yousaf, 2020).

3.2.1 Rakenne

Hbase:n tietomalli, joka on havainnollistettu kuvassa 5, muodostuu tauluista, riveista,
sarakeperheista, saraketarkenteista, soluista ja versioista. Solujen versiointi perustuu
kirjoitusajan aikaleimoihin. Yhteen tauluun voi liittyd yksi tai useampi sarakeperhe, jotka
taytyy maaritella taulun luonnin yhteydessa, ja jotka ovat samat kaikille taulun riveille
(Bousalem et al., 2019).

Useamman kuin 2—3 sarakeperheen kaytté samassa taulussa ei ole suositeltavaa. Tama

on seurausta Hbase:n tavasta siirtda kaikki saman taulun muistissa oleva data levylle
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aina, kun jokin taulun sarakeperheista saavuttaa asetetun rajan muistille. Nain ollen suu-
rempi sarakeperheiden maara aiheuttaa tarpeettomia 1/0 operaatioita. (Apache HBase
Team, 2025)

HBase:ssa taulujen data on tallennettu jarjestyksessa riviavain-sarakkeen arvojen pe-
rusteella. Tama jarjestys sailyy myds ositusten valilla, eli jokaisella osituksella on ri-

viavaimelle aloitus- ja lopetusarvo. (Chaudhry & Yousaf, 2020)

HBase taulu
Sarakeperhe-1 Sarakeperhe-2

Saraketarkenne-1 Saraketarkenne-2 Saraketarkenne-1 Saraketarkenne-3

= L1
L L1

L1
- —

Arvo Aikaleima
= versio

Kuva 5. HBase tietomalli (muokattu léhteesté (Bousalem et al., 2019)).

3.2.2 Kyselyiden suoritus

HBase:lla ei ole SQL:n kaltaista kyselykieltd, kuten Cassandran CQL. Taman sijaan
HBase:n natiivit kyselymenetelmat ovat sen tarjoamat ohjelmointirajapinnat ja komento-
tulkki (Apache HBase Reference Guide, 2025). Sarakeperheille tyypilliseen tapaan kum-
pikaan naista vaihtoehdoista ei mahdollista liitoskyselyjen suorittamista. Ne eivat myds-
kaan tarjoa erillisia kirjoitus- ja paivityskaskyja, vaan ndama molemmat tehdaan samalla

komennolla. (Apache HBase Team, 2025)

HBase-tietokantoihin on kuitenkin mahdollista toteuttaa SQL-syntaksia muistuttavia Hi-
veQL-kyselyja hyodyntden HBase:n ja Apache Hive:n integraatiota (Apache Hive Docu-
mentation, 2025). Tama mahdollistaa HBase:lle normaalisti mahdottomien kyselyiden,
kuten liitoskyselyiden, kayttamisen HBase-tietokannan datan kasittelyyn (Lee & Zheng,
2015). Kyselyiden tekeminen nain pienentaa tietokannan denormalisoinnista saatua te-
hokkuusetua ja voi nain hidastaa tietokannan kyselyiden suoritusaikoja.
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4. SUORITUSKYKY

Erilaisten tietokantojen suorituskyvyn vertailu on keskeinen tytkalu valittaessa millaista
tietokantajarjestelmaa kayttaa sovelluksessa. Tassa luvussa esitellaan tutkimustuloksia,
jotka vertailevat sarakeperhetietokantojen suorituskykya synteettisilla aineistoilla suh-

teessa muihin NoSQL-tietokantoihin sekéa relaatiotietokantoihin.

4.1 Suorituskyky verrattuna relaatiotietokantoihin

Thakare et al. (2023) osoittivat tutkimuksessaan, ettéd HiveQL:n avulla suoritetut kyselyt
Hbase monisolmuklusterilla ovat niin suodatus-, liitto- kuin aggregointikyselyilla selvasti
nopeampia kuin MySQL.:lla suoritetut vastaavat kyselyt, kuten taulukossa 1 esitetyt tu-
lokset osoittavat. Myos yksittaista solmua kaytettdessd HBase oli MySQL:4a nopeampi
suodatuskyselyilld, mutta aggregointikyselyilla se oli MySQL:4a hitaampi ja liittokyselyilla
sen nopeus suhteessa MySQL:&an riippui rivien maarasta. Kaantdpuolena talle kyselyi-
den nopeudelle, datan lisaaminen monisolmuklusteria kayttavaan tietokantaan on mer-
kittavasti hitaampaa kuin saman datan lisddminen MySQL-tietokantaan tai yksittaista
solmua kayttavaan Hbase-tietokantaan. Tutkimuksessa havaittiin myos, etta Hbase-ky-
selyiden suoritusaika noin puolittuu, kun kaytetyn klusterin koko kaksinkertaistuu. (Tha-
kare et al., 2023)

Taulukko 1. MySQL- ja HBase-tietokantojen operaatioiden suoritusaikojen keskiarvot (*-yksittdinen
solmu, #- monisolmuklusteri) (muokattu lahteestd (Thakare et al., 2023)).

Suodatus- Liitto- Aggregointi-
Tietokanta Rivien maara kyselyt, ka kyselyt, ka kyselyt, ka
(s) (s) (s)

MySQL 100000 303 455 543
HBase* 100000 12 525 635
MySQL 200000 592 1118 844
HBase* 200000 22 1000 1312

HBase# 100000 1 165 215
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Taulukko 2. Taulukohtaiset lisdysaikojen keskiarvot MySQL- ja HBase-tietokannoille (*-yksittdinen
solmu, #- monisolmuklusteri) (muokattu lédhteesté (Thakare et al., 2023)).

Tietokanta ~ hvien Emplojees . Salary - Tites Dept emp

maara lisays (s) lisays (s) lisays (s) lisdys (s)
MySQL 100000 1,375 1,328 1,015 3,024
HBase* 100000 40,256 40,307 40,187 40,078
MySQL 200000 3,284 3,313 2,671 4,684
HBase* 200000 77,461 77,465 76,554 77,123
HBase# 100000 171 145 165 175

My6s Bousalem et al. (2019) tutkivat HBase:n suorituskykya verrattuna MySQL:aan.

Heidan tutkimuksensa vertaili myds naiden tietokantojen kyselyiden latensseja. Tutki-

muksessa kaytettiin kolmea testitydkuormaa: A, jossa oli 50 % kirjoitusoperaatioita ja 50

% lukuoperaatioita, C, jossa oli 100 % lukuoperaatioita sekd G, jossa oli 100 % paivitys-

operaatioita. Jokaisella tydkuormalla toteutettiin kaksi erilaista testia. (Bousalem et al.,

2019)

Ensimmaisissa testeissa operaatiomaara pidettiin vakiona ja tietueiden maaraa kasva-

tettiin. Naissa testeissa tydkuormalla A ja G HBase:n suoritusaika oli selkeasti pienempi

kuin MySQL:n suoritusaika, kuten on esitetty kuvissa 6 ja 7. Suhteellinen ero naissa

suoritusajoissa oli pienempi tydkuormalla A kuin G. Tyokuormalla C puolestaan HBase

oli selkeasti MySQL:aa hitaampi, kuten on esitetty kuvassa 8. (Bousalem et al., 2019)

30000

Tyokuorma A suoritusaika

/f B—
25000 =

20000

10000

Suoritusaika (ms)

5000

0
1000

15000 P

v

_‘___?_#-4

10000 100000

Tietuemaara

1000000

=== HB ase

== MySQL

Kuva 6. Suoritusaika seké kirjoitus- etté lukuoperaatioita sisaltavélla tyékuormalla
operaatiomédéran pysyessa vakiona (muokattu lahteestd (Bousalem et al.,

2019)).
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Kuva 7. Suoritusaika vain péaivitysoperaatioita siséltavélla tybkuormalla operaa-

tiomééaran pysyessé vakiona (muokattu ldhteesta (Bousalem et al., 2019)).

Tyokuorma C suoritusaika
9000
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1000
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Kuva 8. Suoritusaika vain lukuoperaatioita siséltavélla tyékuormalla operaa-

tiom&éarén pysyessé vakiona (muokattu ldhteestéa (Bousalem et al., 2019)).

Toisissa testeissa tietuemaara pidettiin vakiona ja operaatiomaaraa kasvatettiin. Tyo-

kuormilla A ja G molempien tietokantojen suoritusnopeus oli samaa kokoluokkaa pienilla

operaatiomaarilla, mutta MySQL hidastui merkittavasti 100000 operaation jalkeen, kuten

on esitetty kuvissa 9 ja 10. Myds tyokuormalla C tietokantojen suoritusnopeus pienilla

operaatiomaarilla oli keskendan samaa luokkaa. Talla tydkuormalla kuitenkin 100000

operaation jalkeen ollut hidastuminen oli samankaltaista molemmilla tietokannoista, ku-

ten kuvassa 11 on esitetty. HBase oli kuitenkin hieman hitaampi tyékuormalla C tassa

testissa. (Bousalem et al., 2019)
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Kuva 9. Suoritusaika seké kirjoitus- ettéd lukuoperaatioita siséltavélla tybkuormalla
tietueméaéaran pysyessé vakiona (muokattu ldhteesté (Bousalem et al., 2019)).

Suoritusaika (ms)

Tyokuorma G suoritusaika

6000000 5493493
5000000 /’
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3000000
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1000000 123759 =d
3654 16298 M
0 . + 1
1000 10000 100000 1000000
Operaatiomaara

== HB ase
== MySQL

Kuva 10. Suoritusaika vain péivitysoperaatioita siséltavélla tybkuormalla tietuemaa-
rén pysyessé vakiona (muokattu léhteesté (Bousalem et al., 2019)).
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Kuva 11. Suoritusaika vain lukuoperaatioita siséltavélla tyékuormalla tietueméérén
pysyessé vakiona (muokattu lahteesté (Bousalem et al., 2019)).

HBase:n latenssit olivat kaikissa testeissa kirjoitus- ja paivitysoperaatioille pienemmat ja

lukuoperaatioille suuremmat kuin MySQL:n latenssit. Operaatiomaaraa kasvattavassa

testissa lukuoperaatioiden latenssien ero kuitenkin pieneni merkittavasti suurilla operaa-

tiomaarilla, kuten on esitetty kuvassa 12. Lukuoperaatioiden latenssit muuttuivat eri ta-

voin keskendan muissakin testeissa, kuten on esitetty kuvissa 13,14 ja 15. Paivitysope-

raatioilla latenssien kehitys oli kaikilla testeillda saman tyyppista, ja yksi edustava esi-

merkki esitetddn kuvassa 16. (Bousalem et al., 2019)
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Kuva 12. Lukuoperaatioiden keskimé&éréinen latenssi vain lukuoperaatioita sisélté-
vélla tybkuormalla operaatioméérén kasvaessa. (muokattu ldhteestd (Bousalem

et al., 2019)).
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Tyokuorma C keskimaarainen latenssi
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Kuva 13. Lukuoperaatioiden keskimadarainen latenssi vain lukuoperaatioita sisélta-
vélla tybkuormalla tietueméaérén kasvaessa. (muokattu lahteesta (Bousalem et

al., 2019)).
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Kuva 14. Lukuoperaatioiden keskiméarainen latenssi seké kirjoitus- etta lukuope-
raatioita siséltavélla tyékuormalla tietueméaérdn kasvaessa (muokattu lahteesté
(Bousalem et al., 2019)).
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Kuva 15. Lukuoperaatioiden keskimé&éréinen latenssi sekéa Kirjoitus- ettéa lukuope-
raatioita siséltdvélla tybkuormalla operaatioméérén kasvaessa (muokattu léh-

teestad (Bousalem et al., 2019)).

Tyokuorma G keskimé&éardinen latenssi
6000
5000 O
‘w E 4000
-
8 B 3000
E € ~4#—HBase
x 2
w T 2000
g = * R — . —&—MySQL
1000
0 , ; 1
1000 10000 100000 1000000
Tietuemaara

Kuva 16. Péaivitysoperaatioiden keskimaéarainen latenssi vain péivitysoperaatioita
siséltavaélla tybkuormalla tietuemdaéarén kasvaessa (muokattu lahteesta (Bous-
alem et al., 2019)).

V (2014) puolestaan testasi Cassandran suorituskykya verrattuna relaatiotietokantaan,

jonka kayttamaa tietokantajarjestelmaa ei mainittu tutkimuksessa. Tulokset osoittivat

Cassandran olevan relaatiotietokantaa nopeampi kirjoitusoperaatioissa kuten on esitetty

kuvassa 17, mutta selvasti hitaampi lukuoperaatioissa, kuten on esitetty kuvassa 18. (V,

2014)
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Kuva 17. Kirjoitusoperaatioiden suoritusaika (muokattu léhteesté (V, 2014)).
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Kuva 18. Luku- ja aggregointioperaatioiden suoritusajat (muokattu léhteesté (V,
2014)).
Ensimmainen ylla kasitellyista tutkimuksista osoittaa selvasti, etta tietokannan hajautus
monisolmuklusterille voi nopeuttaa kyselyitd merkittavasti. Kahden jalkimmaisen tutki-
muksen tuloksista puolestaan on havaittavissa, ettd sarakeperhetietokannat ovat kirjoi-
tuspainoisilla tydkuormilla nopeampia, mutta lukupainoisilla tydkuormilla hitaampia kuin
relaatiotietokannat. Suorituskykyerojen kokoluokka naissa tuloksissa ei kuitenkaan ollut
keskendan samankaltainen. Tama voi johtua mahdollisesti erilaisista operaatio- ja

tietuemaarista tutkimusten valilla.
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4.2 Suorituskyky verrattuna muihin NoSQL-tietokantoihin

Belalem et al. (2020) vertailivat tutkimuksessaan kuuden eri NoSQL-tietokannan suori-
tuskykya. Vertailun kohteena olivat MongoDB, Cassandra, HBase, Redis, Couchbase ja
OrientDB, joista Cassandra ja Hbase ovat sarakeperhetietokantoja. Tutkimuksessa kay-
tetty aineisto koostui 600000 tietueesta, joista jokaisessa oli 10 kenttaa. Vertailu suori-
tettiin datan lataamisnopeudelle sekd kuuden erilaisen luku- ja paivitysoperaatioista

koostuvan tydkuorman suoritusnopeudelle. Jokainen tyokuorma sisalsi 1000 kyselya.

Tutkimuksen tuloksissa kay ilmi, ettd sarakeperhetietokannat ovat 95 % ja 100 % lu-
kuoperaatioita sisaltavilla tydkuormilla selkeasti tutkituista tietokannoista hitaimmat. 95
% ja 100 % paivitysoperaatioita sisaltavissa testeissa sarakeperhetietokannat suoriutui-
vat puolestaan nopeimmin tutkituista tietokannoista. Naiden neljan tyékuorman tulokset
on esitetty kuvissa 19, 20, 21 ja 22. (Belalem et al., 2020)
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M Couchbase
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5 -
0 -

Suoritusaika (s)

Kuva 19. Tietokantojen suoritusajat, kun tyékuorma on 95 % lukuoperaatioita (muo-
kattu lahteesté (Belalem et al., 2020)).
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Kuva 20. Tietokantojen suoritusajat, kun tyékuorma on 100 % lukuoperaatioita (muo-
kattu léhteesté (Belalem et al., 2020)).
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Kuva 21. Tietokantojen suoritusajat, kun tybkuorma on 95 % péivitysoperaatioita
(muokattu léhteesté (Belalem et al., 2020)).
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Kuva 22. Tietokantojen suoritusajat, kun tyékuorma on 100 % péivitysoperaatioita
(muokattu léhteesté (Belalem et al., 2020)).
Naista tuloksista on nahtavissa, ettd sarakeperhetietokannat ovat optimoituja suoritta-
maan kirjoitusoperaatioita nopeasti, mutta ovat lukuoperaatioissa hitaimpia tutkituista tie-
tokantajarjestelmista. Erityisesti HBase:n hitaus kirjoitusoperaatioista koostuvalla tyo-
kuormalla johtuu todennakoisesti sen korkeasta yndenmukaisuustasosta suhteessa mui-

hin tietokantajarjestelmiin. (Belalem et al., 2020)
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5. KAYTTOKOHTEET

Tassa luvussa kasitelladn ensin sarakeperhetietokantojen yleisia nykyisia kayttokoh-
teita. Taman jalkeen luvussa esitelldan joitain tutkittuja potentiaalisia kayttokohteita sa-

rakeperhetietokannoille.

5.1 Tamanhetkiset kayttokohteet

Sarakeperhetietokannat ovat laajasti kaytettyja, kuten kay ilmi suosituimpien tietokanta-
jarjestelmien listauksesta, jonka mukaan Cassandra on talla hetkelld 11. suosituin ja
HBase 31. suosituin tietokantajarjestelma (DB-Engines, 2025). Myds useat suurten verk-
kosovellusten tarjoajat, kuten Uber, Netflix, Spotify ja Salesforce, kayttavat sarakeper-
hetietokantoja kasittelemaan jopa miljoonia kyselyitd sekunnissa (Mishra & Brown, 2015;
Valine, 2016; Duvedi et al., 2018; Chovatia et al., 2023). Tama alaluku kasittelee keskei-
simpid sarakeperheiden kayttdkohdetyyppeja seka esittdd kaytdnndn esimerkkeja

naista.

5.1.1 Jatkuvan datan suoratoisto

Cassandra sopii hyvin jatkuvan datan suoratoistoa kayttaviin kayttdkohteisiin. Naita kayt-
tokohteita ovat esimerkiksi sosiaalisen median alustat, kuten X (entinen Twitter), seka
reaaliaikaisia uutisia tarjoavat sovellukset. Nama sovellukset vaativat tietokannan skaa-
lautuvan hyvin ja kykenevan lahes reaaliaikaiseen datan analysointiin. Molemmat naista

ovat Cassandran vahvuuksia. (Tu, 2024)

Ylla kasitellyt ominaisuudet, jotka tekevat Cassandrasta sopivan naihin kayttékohteisiin,
ovat tyypillisia sarakeperhetietokannoille. Nain ollen voidaan paatella, ettd sarakeperhe-

tietokannat ovat yleisesti hyvin sopivia naihin kayttokohteisiin.

5.1.2 Aikasarjat

Toinen yleinen sarakeperhetietokantojen kayttékohde ovat aikasarjat. Modernien aika-
sarjojen koon takia skaalautuvuus on erittdin tarked ominaisuus niita kasitteleville tieto-
kannoille (Ramesh et al., 2016). Tama, sekd nopea datan hakukyky riviavaimen perus-
tella tekevat Cassandrasta, ja muista sen tyyppisista tietokannoista, parhaan valinnan

tallaisen diskreetin aikasarjatiedon kasittelyyn (Ramesh et al., 2016).
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Eras konkreettinen esimerkki sarakeperhetietokantojen kaytosta aikasarjatietojen kasit-
telyssa on Salesforce, joka kayttdd HBase:a oman aikasarjatiedon monitorointisystee-
minsa tietovarastona. HBase:n valikoitui tahan kayttéon muun muassa sen tehokkaan

horisontaalisen skaalautuvuuden takia. (Valine, 2016)

5.1.3 Personalisoitu sisalto

Sarakeperhetietokannat ovat myds hyédyllinen tydkalu personalisoidun sisallén gene-
roinnissa. Suuret sisalldntarjoajat, kuten Netflix ja Spotify, kdyttavat Cassandraa kaytta-
japrofiilien sekd katselu- ja kuunteluhistorian tallentamiseen personalisointia varten.
(Mishra & Brown, 2015; Duvedi et al., 2018).

Taman kayttajahistoriadatan kasittely on hyvin kirjoituspainotteista, noin 9:1 suhteessa
lukuoperaatioihin, mika tekee kirjoitusnopeuden optimoinnista keskeisen tekijan sopivaa
tietokantajarjestelmaa valittaessa (Duvedi et al., 2018). Erityisesti Cassandran tarjoama
mahdollisuus hyédyntaa sdadettdvaa yhdenmukaisuutta saatavuuden maksimointiin te-
kee siitd hyvan valinnan katselu- ja kuunteluhistorian kasittelyyn (Mishra & Brown, 2015;
Duvedi et al., 2018).

5.2 Tutkimuksissa ehdotetut kayttokohteet

Jo olemassa olevien sarakeperhetietokantojen kayttokohteiden lisaksi tutkimuksissa on
tunnistettu useita potentiaalisesti kayttokohteita, jotka voivat hyotyd sarakeperhetieto-
kantojen kaytosta. Naita kayttokohteita yhdistaa kasiteltdvan datan suuri maara. Tassa
alakappaleessa esitellaan joitain tutkimuksissa mainittuja kayttokohteita, joiden tulokset

vaikuttavat lupaavilta.

5.2.1 Biologinen XML-data

Liu et al. (2020) tutkivat HBase:n soveltuvuutta biologista dataa kuvaavien massiivisten
XML-pohjaisten kokoelmien kasittelyyn. Paaasiallinen l1ahestymistapa tallaisten kokoel-
mien kasittelyyn on ollut perinteisten kyselykielten, kuten SQL, kaytté datan hakemiseen
XML-muodosta tietokantoihin. Datan maaran kasvaessa on syntynyt tarve paremmin

skaalautuvalle ratkaisulle.

Tutkimuksessa esiteltiin tarkasti maaritelty menetelma, jolla tama XML-data ja siihen liit-
tyvat kyselyt voidaan muuntaa HBase-tauluiksi ja -kyselyiksi. Talld menetelmalla kasitel-
lyn HBase-tietokannan ja kyselyiden suoritusaikaa verrattiin olemassa olevien relaatio-

ja XML-tietokantojen suoritusaikoihin, erikokoisilla XML-tiedostoilla. (Liu et al., 2020)
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Testien tuloksista on havaittavissa, ettd Hbase-pohjaisen ratkaisun suoritusaika kasvoi
noin lineaarisesti koko testatun XML-tiedostojen kokoalueen yli, kuten on esitetty ku-
vassa 23. Muiden testattujen ratkaisujen suoritusajat puolestaan alkoivat kasvaa eks-
ponentiaalisesti, tiedostojen koon kasvaessa riittavasti. Pienilla tiedostoilla HBase-poh-

jainen ratkaisu oli testatuista ratkaisuista hitain. (Liu et al., 2020)

—&— traXML —&— traXQU relORA ==é=1ec]MYS XZ2H
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Kuva 23. Vertailtujen ratkaisujen, joista X2H on HBase-pohjainen, suoritusaikojen
kehitys tiedostojen koon kasvaessa. (Liu et al., 2020)
Naista tuloksista on havaittavissa, ettd HBase:n kayttd voi nopeuttaa merkittavasti tal-

laisten suuria XML-tiedostoja kasittelevien sovellusten toimintaa.

5.2.2 Sisallonhallintajarjestelmat

Lee & Zheng (2015) ehdottivat tutkimuksessaan menetelmaa sisallénhallintajarjestel-
mien (CMS) migraatioon relaatiotiekannoista sarakeperhetietokantoihin. Ehdotettu me-
netelma koostui datan denormalisoinnista yhdeksi tauluksi ja migraatiosta HBase-tieto-

kantaan, josta siihen liittyvia kyselyita voi suorittaa HiveQL:n kautta. (Lee & Zheng, 2015)

Tutkimuksessa testattiin edella mainitun menetelman mukaan kasitellyn tietokannan
suorituskykya verrattuna SQL-tietokantaan. Testeissa kaytettiin kahden suositun CMS-
jarjestelman, WordPress (WordPress Foundation, 2025) ja Joomla (Open Source Mat-
ters, Inc, 2025), kayttamia tietorakenteita. Testien tuloksena havaittiin, ettd kasitelty
HBase-tietokanta osoittautui kdytannon testeissa 45—48 % nopeammaksi kuin 1ahtokoh-

tana ollut relaatiotietokanta molempien tutkittujen jarjestelmien kohdalla. (Lee & Zheng,
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2015) Havaittavissa on myos, ettd kuvissa 24 ja 25 esitetyt suoritusajan kasvukayrat
olivat molemmille jarjestelmille samankaltaiset.

——SQL (JOIN) -e—NoSQL (SELECT)
40,000

35,000
30,000
25,000

ka (s)

20,000
15,000

Suoritusa

10,000
5,000

0 | |

10 100 500 1,000 5,000 10,000
Transaktiot (tuhatta)

Kuva 24. SQL- ja HBase-tietokantojen suorituskyky Joomla aineistolla (muokattu
lahteestéa (Lee & Zheng, 2015)).
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Kuva 25. SQL- ja HBase-tietokantojen suorituskyky WordPress aineistolla (muo-

kattu lahteesté (Lee & Zheng, 2015)).
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6. YHTEENVETO

Taman tutkielman tavoitteena oli perehtya sarakeperhetietokantojen rakenteisiin, tyypil-
lisiin ominaisuuksiin ja kayttékohteisiin. Erityisesti tavoitteena oli tunnistaa miksi kasitellyt
rakenteet ja ominaisuudet tekevat sarakeperhetietokannoista sopivia I6ydettyihin kaytto-

kohteisiin.

Tutkielmassa havaittiin, ettd sarakeperhetietokantojen rakenne tekee niista erittain hyvin
skaalautuvia. Tama rakenne seka tyypillinen tapa mallintaa tietoa naissa tietokannoissa
tekevat niistd myds hyvin nopeaksi optimoituja kirjoitusoperaatioiden suorittamiseksi.
Tutkielmassa tunnistettiin myos alueita, joilla sarakeperhetietokantojen ominaisuudet ei-
vat ole vahvimmillaan. Naitad ovat esimerkiksi monimutkaiset kyselyt, tietokantojen vaa-
timan muistin maara seka yhdenmukaisuus. Tutkielmassa kavi ilmi myds, etta eri sara-
keperhetietokantojen rakenteiden valilla voi olla merkittavia eroja. Myos eri jarjestelmien

toisistaan poikkeavat kyselyiden toteutusmenetelmat tulivat esille tutkielmassa.

Tutkielmassa tunnistettiin useita kayttokohdetyyppeja, joihin sarakeperhetietokannat so-
pivat hyvin, kuten aikasarjat ja sisaltdjen personalisointiin kaytettava data. Tutkielmassa
I0ydettiin myds naiden kayttokohteiden sopivuuteen johtaneita ominaisuuksia, kuten kor-
kea saatavuus, nopeat kirjoitusoperaatiot ja hyva skaalautuvuus. Naiden olemassa ole-
vien kayttokohteiden lisaksi kasiteltin myds tutkimuksia, joissa esiteltiin potentiaalisia
kayttokohteita sarakeperhetietokannoille. Kirjallisuudessa ei kuitenkaan 10ytynyt nayttoa,
jonka mukaan nama potentiaaliset kayttokohteet olisivat toteutuneet. Tasta on nahta-
vissa, etta pelkkad kokeellinen nayttd tietokannan suorituskyvysta jossain kayttokoh-
teessa ei johda valittdmasti sen kayttdonottoon teollisuudessa. Tassa tutkielmassa ei
tutustuttu tarkemmin syihin, joiden takia ndin on, mutta voidaan olettaa sen johtuvan ai-

nakin osittain uuden tietokantajarjestelman kayttéénoton monimutkaisuudesta.

Tutkielmaa tehtdessa havaittiin, ettd NoSQL-tietokantojen kayttdkohteita kasitteleva tut-
kimus keskittyy laajalti joko potentiaalisiin kayttokohteisiin tai synteettisilla aineistoilla
tehtaviin suorituskykyvertailuihin. Todellisiin tietokantojen kayttétapoihin teollisuudessa
syventyvia tutkimuksia ei 16ytynyt laajasti, joten tata aihetta voisi tutkia viela jatkossa.
Tama voi kuitenkin olla haastavaa, silla yritykset kertovat omien jarjestelmiensa yksityis-

kohdista vain rajallisesti.
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