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Sammanfattning 

Digitaliseringen går allt snabbare för att fylla det behov som det moderna samhället 

kräver så behövs inte bara en digital arbetskraft, det behövs även en infrastruktur som 

möjliggör en snabbare digital utveckling. Samtidigt har cloud computing och molnle-

verantörer blivit en alltmer integrerad del av mjukvaruutvecklingen. Ett ytterligare 

abstraktionslager som fått mer popularitet och uppmärksamhet de senaste åren är ser-

verless computing. Serverless computing innebär ett abstraktionslager som moln-le-

verantörer tillhandahåller för att ta bort ansvaret för drift och skalbarhet av servrar.  

Denna studie konstruerar ett ramverk för en benchmark av prestanda för serverless 

infrastruktur på tre av de största moln-leverantörerna. Ramverket bygger på en grey-

box implementering av en rekursiv algoritm för att beräkna det 45:e numret i en 

Fibonacci-serie i Python, Java och NodeJS. Detta görs på moln-plattformarna Google 

Cloud Platform, Amazon Web Services och Microsoft Azure. Syftet är att se huruvida 

det finns skillnader i exekveringstid och minnesåtgång för den givna algoritmen på de 

tre plattformarna i respektive programmeringsspråk. 

Studien visar att det finns statistiskt signifikanta skillnader mellan både exekveringstid 

och minnesåtgång, för alla kodspråken på de tre plattformarna. Störst skillnad är det 

på NodeJS, följt av Java och sist Python. På aggregerad nivå är det större skillnad på 

minnesåtgång gentemot exekveringstid. 

 

Nyckelord: Serverless computing, serverless benchmark, FaaS bench-

mark, Cloud Benchmark 
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Abstract 

The pace of digitalization is ever-increasing. To fill societies need for digitalization a 

digital workforce is needed, as well as the infrastructure to support said workforce. 

In the wake of digitalization, cloud computing and cloud providers have become an 

integrated part of software production. An abstraction layer that builds on top of 

cloud computing has gained traction over the last couple of years, serverless compu-

ting. This is an abstraction layer that cloud providers provide, which takes away the 

responsibility of scaling and maintaining servers. 

This study constructs a framework to benchmark performance for serverless infra-

structure for three large cloud providers. The framework is a grey-box implementa-

tion of a recursive algorithm to calculate the 45th number in a Fibonacci series. Said 

algorithm will be tested in Python, Java and NodeJS. The tests will be conducted on 

the cloud providers Google Cloud Platform, Amazon Web Service and Microsoft Az-

ure. The purpose of the study is to show any differences in execution time and 

memory consumption, for the given algorithm, on all three platforms and between 

each programming language. 

The study shows that there are statistically significant differences for execution time 

as well as memory consumption, for all coding languages, between all three plat-

forms. The biggest difference is observed for NodeJS, followed by Java and lastly Py-

thon. On an aggregated level there are greater differences in memory consumption 

rather than execution time. 

Keywords: Serverless computing, serverless benchmark, FaaS bench-

mark, Cloud Benchmark 
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1 Introduktion 

Det råder mer eller mindre konsensus kring att digitaliseringen av samhället går fort,  

från att vara ett industrisamhälle till ett digitalt samhälle. Enorma mängder data ge-

nereras, samlas in och analyseras. Vi kommunicerar mer med varandra och tempot 

för hur information flödar har ökat markant sedan industrialiseringen såg dagens ljus. 

För att underhålla detta enorma informationsflöde och för att bygga det digitala sam-

hället behövs inte bara en efterfrågan, det behövs även en digital arbetskraft, som till 

exempel mjukvaruutvecklare. För att uppnå den snabba takt av digitalisering som de 

senaste åren har eftersträvats, krävs en digital arbetsstyrka som genomför det arbete 

som behövs.  

Shuermans och Voskoglou (2019) analyserar officiell statistik från EU, USA och olika 

forum och estimerar att det i starten av 2019 fanns runt 19 miljoner mjukvaruutveck-

lare i världen, varav 13 miljoner hade det som fulltidssysselsättning. Författarna visar 

att det är en ökning med cirka 20 procent per år, med en starkt stigande trend på 

senare år. Således kommer det att finnas över 45 miljoner utvecklare världen över år 

2030. Det är alla dessa utvecklare som gemensamt med kravställare bygger det digi-

tala samhället.  

Ett samhälle som digitaliseras i ett snabbt tempo kräver dels digitala arbetare, som till 

exempel utvecklare, men det kräver även en infrastruktur som bär upp alla de digitala 

initiativ som utvecklas. För att dra en parallell till industrins tidigaste dagar finns kun-

den och arbetaren fortfarande, men infrastrukturen har ändrats markant.  

Något förenklat kan IT-infrastruktur delas in i två subkategorier, infrastruktur som 

till exempel finns on premise och remote. On premise är i närheten av företag, myndig-

heter eller individuella utvecklare som utför tekniskt arbete. Remote innebär att hyra 

in sig i någon form av serverhall, med en leverantör som tillhandahåller servrar och 

infrastruktur att använda i utvecklingen av tekniska artefakter (Bibi et al., 2012). För-

fattarna definierar vidare termen cloud computing, eller molnet, som virtuella servrar, 

huserade i serverhallar och tillgängliga över internet. De virtuella servrarna tillhanda-

hålls via olika tjänsteutbud, som kan delas upp i tre huvudkategorier: Software-as-a-

Service (SaaS), Platform-as-a-Service (PaaS) och Infrastructure-as-a-Service (IaaS). En 

SaaS-lösning är en tunn klient, med färdig mjukvara. PaaS är i stället när utvecklare 

bygger och exekverar kod på molnet i stället för på sin egen plattform. Slutligen de-

finieras IaaS som virtuella maskiner, eller servrar som företag och privatpersoner hyr 

in sig på, och står för skalbarhet och drift av infrastrukturen själv. Med skalbarhet 

menas att dynamiskt allokera fler servrar när arbetsbördan ökar så mycket att de be-

fintliga servrarna inte klarar av belastningen. Bibi et al. (2012) definierar vidare alter-

nativet till molnet till att ha infrastrukturen på plats, och att underhålla själv, on pre-

mise. 
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Serverhallar och datacenter fortsätter att bli en populär produkt för stora och små 

aktörer. Koomey (2008) menar att elektriciteten som gick till att driva datacenter 

dubblerades redan mellan 2000 och 2005, med en årlig ökning med 16,7%. Författa-

ren menar vidare att 0,5% av väldens totala energiförbrukning år 2005 gick till data-

center och serverhallar. Ji et al. (2022) visar på att hela 3% av världens globala ener-

giförbrukning gick till serverhallar och datacenter år 2018. Författarna menar att den 

årliga ökningen är ca 15–20%, vilket har resulterat i en enorm mängd servrar. En av 

många anledningar är den power wall som uppstod i microchip, som gör att det är svårt 

att utnyttja mer energi på ett chip.  

Google trends, som visar söktrafiken på specifika söktermer på Google, är en god 

indikator på olika begrepps popularitet. Figur 1 visar på hur populärt Cloud Compu-

ting har varit över tid, således hur många individer som har sökt på frasen Cloud Com-

puting sedan 2004. Det visar på en brant kurva, som startar i mitten på 2008 och som 

sedan går ned för att ligga på relativt stabila nivåer det nästkommande decenniet. Det 

kan utläsas som att det varit en brant tillväxt, men att det har blivit en integrerad del 

i mjukvaruutveckling.  

 

 

 

Figur 1: Representation av antal sökningar över tid för ’Cloud Computing’ 

 

Ett nästa steg blir att se till vilka aktörer som har agerat på denna explosion av efter-

frågan efter molntjänster. Bala et al. (2021) demonstrerar detta i Gartners typiska 

magic quadrant, en 4x4 matris med ledare, visionärer, specificerade aktörer och utma-

nare. Författarna listar Amazon Web Services (AWS), Microsoft Azure (Azure) och 

Google Cloud Platform (GCP) som ledare i molninfrastruktur och plattformstjänster. 

Gartner tar hänsyn till IaaS, PaaS, application-PaaS (aPaaS), Functions-as-a-service 

(FaaS), database-PaaS (dbPaaS) och application-developer-PaaS (adPaaS) för att ut-

veckla sin kvadrant. Andra aktörer som är värda att nämna, även om de inte är mark-

nadsledande är: Alibaba Cloud, Oracle, IBM och Tencent Cloud.  
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Som tidigare i människans historia, ger innovation och nya arbetssätt en möjlighet att 

stå på giganters axlar. Detta gäller även för datorarkitektur i molnet. Castro et al. 

(2019) menar att molnet, och speciellt IaaS har blivit en integrerad och accepterad del 

av utbudet vad det gäller att tillhandahålla behovsdriven servertillgång. Med detta me-

nas att endast allokera servrar när de faktiskt behövs, i konstrast till en statisk alloke-

ring som on premise. 67 % av IT-infrastruktur och pengar spenderade på infrastruktur 

gick år 2020 till en lösning i molnet. Författarna menar att en orsak till denna drama-

tiska förflyttning till molnet är möjligheten att endast betala för de resurser som fak-

tiskt används. Således behöver användaren inte betala för några uppsättningskostna-

der, som exempelvis inköp av servrar. Författarna menar att en viss problematik fort-

farande kvarstår även om utvecklare enkelt kan förskaffa sig fler servrar och mer be-

räkningskraft. Det finns fortfarande utmaningar att se till när molnbaserad infrastruk-

tur ska hanteras manuellt. Således var det utvecklare och systemarkitekter som fick 

uppgiften att hantera dessa snabbt stigande och sjunkande datamängder. Författarna 

uppmärksammar att det finns en påtaglig skillnad mellan de kostnader som kunder i 

molnet betalar för, och vad de faktiskt använder i form av resurser som exempelvis 

CPU och minne. Detta i kombination med att omvärlden och samhället kräver snabb-

bare lösningar har gett upphov till ett nytt paradigm: serverless computing. För vidare 

beskrivning av serverless computing, se teorikapitlet 2.3. 

Baldini et al. (2017) menar att serverless computing och dess popularitet kommer 

från att applikationer kommit att baseras på containers och micro-services. Dessa är mo-

derna programmeringsparadigmer som gör det lättare att dela upp program och göra 

dem mer skalbara. Programmeringsparadigmerna kan utnyttja en serverless infra-

struktur på ett lättare och mer intuitivt sätt eftersom uppdelningen av en programvara 

i micro-services gör att alla delar av ett program inte behöver vara aktiva hela tiden. 

Författarna påvisar skillnaden mellan PaaS och serverless computing, som båda abstra-

herar bort den underliggande serverinfrastrukturen, med att serverless bygger på sta-

teless-execution, det vill säga att inte ha något permanent minne i programmet, se kapi-

tel 2.4. Vidare kan utvecklaren skriva nästan vilken typ av kod som helst och behöver 

inte förhålla sig till ramarna av en färdigpaketerad applikation. Serverless computing 

är således när utvecklaren ger bort en större del av kontrollen av infrastrukturen. Det 

finns ett behov av att ytterligare bredda det spektrum av moln-infrastruktur som IaaS, 

PaaS och SaaS utgör. Detta utgör den infrastruktur som explicit använder funktioner 

för att exekvera infrastruktur som bygger på exekvering, som Function-as-a-Serve-

rice, eller FaaS. För vidare beskrivning av FaaS, se teorikapitlet 2.4. 

Ett bra sätt att illustrera den uppmärksamhet som arkitektur, som bygger på serverless 

computing, har fått över de senaste åren är att titta på den sökvolym på Google för 

sökordet genom Google Trends. Här kan vi se ett starkt intresse som börjar runt 2015 

och fortsätter in i nutid, men som är predikterat att sjunka, se Figur 2. 
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Figur 2: Representation av antal sökningar över tid för ’Serverless Computing’ 

1.1 Syfte och problemställning 

Genom att dra paralleller mellan sökvolymer för Cloud Computing och Serverless 

Computing finns möjlighet till stöd för flera antaganden: Att dessa är två typer av 

paradigm och teknologier som har fått mycket uppmärksamhet och att Cloud Com-

puting har blivit en mogen teknologi med stabila sökvolymer. Denna mognad har re-

sulterat i att molnet har blivit en mer integrerad del av mjukvaruutvecklingen, vilket 

visas i tidigare forskning (Castro et al., 2019). Serverless computing är en förhållan-

devis ny teknologi med hög popularitet. Finns det en möjlighet att serverless compu-

ting följer cloud computing och blir en integrerad del av mjukvaruutveckling?  

Det blir relevant att undersöka mekanismer i den underliggande infrastrukturen, då 

det i existerande litteratur pekas ut som ett område som inte är tillräckligt utforskat 

(Baldini et al., 2017; Adzic & Chatley, 2017; Castro et al., 2019). Bala et al. (2021) 

visar, att det endast är stora internet-jättar som är seriösa aktörer på marknaden och 

som med de flesta oligopol ger det upphov till en diskussion om eventuell avsaknad 

av transparens. Som tidigare forskning visat, behövs ytterligare riktmärken för pre-

standa (Eismann et al., 2020). Ett bra sätt att genomföra en sådan studie är genom 

benchmark, se kapitel 2.5. Tidigare forskning visar på en brist av forskning gällande 

benchmark, speciellt inom moln-infrastruktur (Iosup et al., 2012; Gillam et al., 

2013), och inom detta forskningsområde även under sub-kategorin infrastruktur som 

bygger på serverless computing (Malawaski et al., 2018; Martins et al., 2020). Detta 

forskningsgap, med benchmark av serverless infrastruktur verkar vara speciellt stort 

gällande cold-starts (Iosup et al., 2012). En cold-start inkluderar tiden som ett system 

behöver för att starta upp och initiera alla nödvändiga processer för att exekvera pro-

grammet. Vidare finns ett betydande forskningsgap, i avseende att det tidigare inte 

har tagits hänsyn till olika programmeringsspråk mellan moln-plattformar. Detta le-

der först och främst till frågeställningen:  

Hur stor skillnad är det på användning av minne vid exekvering av en algoritm skriven i Java, 

NodeJS och Python mellan molnleverantörerna Google Cloud Platform, Microsoft Azure och 

Amazon Web Services med serverless infrastruktur med en cold-start.  
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Att undersöka hur mycket minne som behöver allokeras på de olika molnleverantö-

rerna leder in på hur stor skillnad det är på hur lång tid det tar för algoritmen att 

exekvera på de olika leverantörernas plattformar. Detta är en välbeprövad och god 

metod för att utveckla och mäta benchmark, se kapitel 2.5. Detta leder således till 

frågeställningen: 

Hur stor skillnad är det på exekveringstid av en algoritm skriven i Java, NodeJS och Python 

mellan molnleverantörerna Google Cloud Platform, Microsoft Azure och Amazon Web Services 

med serverless infrastruktur med en cold-start. 

1.2 Avgränsningar 

Studien kommer inte att ta hänsyn till kostnad för infrastruktur. Inte heller kommer 

tid på dygnet att tas hänsyn till när exekveringstid och minnesåtgång jämförs mellan 

moln-plattformarna. Vidare kommer inte eventuell overhead, de underliggande resur-

ser som behövs för att hantera och genomföra exekveringen av den angivna program-

varan, att tas hänsyn till i studien. Slutligen kommer Python att exkluderas från test-

ning på Azure. Detta då olika konfigurationer, prenumerationer och servicenivåer gör 

det svårt att uppnå ett resultat. Det kräver en uppgradering av servicenivå för att han-

tera den tidsram som den givna algoritmen i Python kräver. Alla dessa avgränsningar 

görs på grund av begränsad tid. 
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2 Teori 

I den teoretiska bakgrunden kommer den studiens underliggande teori att presenteras. Denna 

teori kommer att bidra till den nödvändiga kunskapsbilden som behövs för att genomföra studien. 

2.1 Molnleverantörer 

Som tidigare visats av Bala et al. (2021), är de tre ledande molnleverantörerna AWS, 

Azure och GCP. Azure startade år 2008 och var från starten menat att ha namnet 

Windows Azure, men som senare blev ändrat till Microsoft Azure. Redan 2005 bör-

jade idéer inom Microsoft cirkulera, som senare skulle bli initiativ till molnplattfor-

men. Det arbetet påbörjades 2008, för att bli kommersiellt tillgänglig 2010. Plattfor-

men utökade sin kapabilitet, och gick under slutet av 2014 mot att få ett tydligare 

fokus på IaaS. Plattformen har följt trender inom IT-världen, och har med åren kom-

mit att fokusera mer på Big Data, Analytics och Internet of Things (IoT), för att sedan 

gå mot containers och Kubernetes Engines. Detta med fullt stöd av den kunskapsbas 

som moderbolaget besitter (MSV, 2020). Bala et al. (2021) menar att Azure över lag 

har ett starkt utbud på de flesta användningsområden, speciellt då det finns stora möj-

ligheter att integrera IaaS, PaaS och SaaS. Microsoft har även ett stort förtroendeka-

pital som de kan utnyttja genom sin över 44-åriga historia. Författarna anser att 

Microsoft Azure ligger något efter i sitt serviceutbud när det kommer till innovativa 

produkter, och att de kommer få större konkurrens från andra aktörer på området. 

GCP startade sitt cloud-initiativ med produkten App-Engine år 2008, med försiktiga 

iterativa cykler där utvecklare fick möjlighet att interagera med produkten. Googles 

App-Engine blev tillgängligt för den breda massan under november 2011. Sedan dess 

har många tjänster tillkommit, och det har lett till ett brett utbud av produkter inom 

såväl lagring som exekvering. Google har utnyttjat sin ledande ställning inom sökma-

skiner och att bygga snabbt växande webb-applikationer, för att kunna ta den kun-

skapen med vidare när data-center har kommit att konstruerats. Google använder 

GCP som infrastruktur till sina produkter (Harvey, 2017). Bala et al. (2021), ser en 

av GCP:s främsta styrkor som dess innovativa förmåga. Detta ger sig i uttryck dels på 

dess initiativ inom maskinlärning och AI, såväl som att plattformen har den mest ut-

vecklade Kubernetes Engine av alla moln-leverantörerna. Författarna menar att GCP 

i dagsläget är den enda moln-leverantören som inte går med vinst. Detta för att en del 

av strategin har varit att ha en aggressiv prissättning, för att kompensera för en viss 

omognad inom vissa delar av plattformen, exempelvis IaaS. 
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AWS startade år 2000, som ett komplement till den mycket mer uppmärksammade 

hemsidan Amazon.com. Det var från början tänkt som en stödstruktur till moderbo-

laget, men blev med tiden en alltmer integrerad del av företagets serviceutbud. Den 

första versionen släpptes 2002, men det var först 2003 som dess potential mot före-

tagets konkurrenter blev klart. Tanken var från början att skapa en abstraktion lik-

nande ett operativsystem för internet, men därifrån övergick det gradvis till en av de 

ledande moln-leverantörerna (Miller, 2016). Bala et al. (2021), menar att den le-

dande moln-leverantören är AWS. Det är en innovativ ledare som ofta sätter takten 

för den innovation som marknaden ser. AWS har vidare en ingenjörsprocess som går 

hela vägen från mikrochip till gränssnitt. Det gör att företaget kan kontrollera och 

skräddarsy stora delar av infrastrukturen och hårdvaran. Författarna menar att de ut-

maningar som plattformen ser just nu handlar om dess komplexitet. Många av funkt-

ionaliteterna är så komplexa att det ofta behövs tredjeparts konsulter för att imple-

mentera och att arbeta med plattformen. Vidare sker en stor del av mognadsprocessen 

av kunder på marknaden. Detta gör att utbudet av tjänster i ett första skede kan upp-

fattas som skelett till produkter, som behöver mogna och få tid innan dess fulla funkt-

ionalitet blir synliggjord.  

2.2 Serverless Computing 

Castro et al. (2019) definierar serverless computing som en produkt i molnet som 

gömmer användandet av servrar från utvecklare och som exekverar kod med automa-

tisk skalbarhet, och med betalning endast för den tiden som koden exekverar. Med 

automatisk skalbarhet menas att mer servrar och infrastruktur tillhandahålls när ar-

betsbördan ökar, utan att utvecklaren ser det. Författarna trycker särskilt på kostnads-

strukturen, att endast betala för det som faktiskt används samt elasticiteten från noll 

till oändligheten, som viktiga faktorer för att definiera serverless computing. Det är 

således en fråga om att användning av CPU, minne och andra resurser översätts till 

användningen av applikationer.  

Baldini et al. (2017) menar att utvecklaren släpper en viss kontroll över sin applikation 

genom att inte kunna kontrollera den underliggande infrastrukturen. Utvecklaren 

släpper dock inte lika mycket kontroll som när en SaaS service används, där utveckla-

ren även släpper kontrollen över sin kod. Serverless computing är en mittenväg mel-

lan att ha full kontroll och att inte ha någon kontroll alls. Författarna menar vidare att 

en central del för att definiera en serverless struktur är ett eventbaserat system, när 

infrastrukturen får ett event tillsänt, som den sedan exekverar på en redan tilldelad 

eller en ny server. Författarna menar vidare att serverless computing går att använda 

med flertalet språk, bland annat JavaScript, Java, Python, GO, C# och Swift. Detta 

stöds av Eismann et al. (2020), som i sin undersökning av 89 applikationer som an-

vänder serverless infrastruktur fann att 42% var skrivna i JavaScript, 42% i Python, 

12% i Java, 11% i C/C++, 8% i C#, 5% i GO och 2% i Ruby. 
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Eismann et al. (2020) undersöker varför utvecklare väljer att använda en serverless 

infrastruktur. De visar att för nästan hälften av utvecklarna handlar det om kostnads-

besparande initiativ, speciellt när det kommer vissa periodvisa ökningar i trafik som 

utvecklare måste ta hänsyn till. En tredjedel av utvecklarna säger att de väljer att an-

vända en serverless infrastruktur då det tar bort fokus från att övervaka och skala, och 

i stället kan fokusera på att utveckla ny funktionalitet. Endast en knapp femtedel ser 

hur snabbt marknaden kan nås, time-to-market, och ökad prestanda, som initiativ för 

att använda en serverless infrastruktur. Nästan hälften av utvecklarna ser positivt på 

synergieffekter från att applicera en serverless infrastruktur, som till exempel att ha 

ett eventdrivet paradigm. Således är ett lyft i prestanda långt ned på listan över posi-

tiva aspekter som påverkar beslutet att applicera en serverless infrastruktur. 

Adzic och Chatley (2017) visar att det inte råder konsensus till varför utvecklare väljer 

att använda en serverless infrastruktur. De största anledningarna anses vara lägre kost-

nad i kombination med kortare time-to-market. Till andra orsaker hör tid för att ut-

veckla funktionalitet i stället för att underhålla och skapa skalbar infrastruktur. För-

fattarna visar vidare på några av de svagheter som moln-leverantörer har med server-

less serviceutbud. Det finns inga starka Service Level Agreements, SLA. Detta gör att 

det inte finns klara riktlinjer för felfrekvens och fördröjningar. Vidare är efterlevnad 

av viss industristandard eftersatt och livstiden för applikationer som bygger på server-

less infrastruktur, speciellt FaaS, kort. Detta påverkar de användningsområden som 

infrastrukturen kan ha.  

Castro et al. (2019) visar på hur serverless computing och hur moln-plattformarna 

har påverkat de programmeringsparadigm och modeller som finns. En beräkning eller 

en applikation kan på en moln-plattform inte räkna med ett specifikt tillstånd, utan 

ett mer tillståndslöst paradigm har således utvecklats. Med ett tillstånd menas att in-

formation om en specifik exekvering lagras i programkörningen. Den tillståndslösa 

paradigmen behöver dock en permanent lagringsmöjlighet, för att kunna använda data 

mellan olika sessioner. Detta gör att serverless inte nödvändigtvis blir helt tillstånds-

löst utan att tillståndet flyttas mellan olika funktionaliteter, som databaser som ligger 

utanför det spektrum som utgör serverless computing. Baldini et al. (2017) menar i 

stället att serverless computing har fått ett uppsving efter att dessa tillståndslösa arki-

tekturer med containers och micro-services blivit populära. Som tidigare visats i Eis-

mans et al. (2020) studie, finns det synergier av att behöva strukturera sina applikat-

ioner för att kunna verka i en serverless infrastruktur. För att knyta den diskussionen 

närmare de existerande moln-leverantörerna visar författarna att AWS används för 

80% av de undersökta applikationerna, 10% för Azure och 3 % för GCP. 
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2.3 FaaS 

Castro et al. (2019) menar att det mest naturliga sättet att använda en serverless in-

frastruktur är genom att använda den till ett stycke avgränsad kod, eller en funktion, 

som blir exekverad. Det kan ses som en av anledningarna till den drastiska tillväxten 

som FaaS har upplevt, och dess växande popularitet. Författarna definierar FaaS som 

en serverless plattform där enheten som exekveras är en funktion som blir aktiverad 

av specifika triggers, som events eller HTTP förfrågningar. 

Malawaski et al. (2018) menar att FaaS innebär att utvecklarna distribuerar sin kod på 

en specifik serverless plattform. Leverantören blir sedan helt ansvarig för dess exe-

kvering, hur resurserna fördelas, automatisk skalbarhet samt vilken miljö som används 

för att exekvera kod. Författarna tar upp några skillnader när det kommer till moln-

leverantörer och hur de strukturerar den tekniska infrastrukturer. Mestadels använ-

der molnleverantörer Linux som operativsystem medan Azure använder Windows. 

Detta medför emellertid ingen skillnad för utvecklaren, eftersom många av program-

meringsspråken spänner över flera plattformar, som exempelvis Node.js som kan ex-

ekveras på såväl Windows som Linux. 

Google Cloud Platform (2022) har i dagsläget möjlighet att exekvera program och 

applikationer via FaaS genom dess Cloud Functions. Funktionerna har möjlighet att ex-

ekvera program och applikationer som är skrivna i NodeJS, Python, Go, Java, .NET, 

Ruby och PHP. Plattformens cloud functions har ett maxtak av 8 GB RAM och 9 

minuters exekveringstid. 

Amazon Web Services (2022) har möjlighet till att exekvera program som FaaS via 

dess produkt Lambda Functions för program som är skrivna i Java, Go, PowerShell, 

Node.js, C#, Python och Ruby. Plattformens Lambda Functions har ett maxtak av 

10 GB RAM och 15 minuters exekveringstid. 

Azure (2022) har support för programmeringsspråken C#, JavaScript, F#, Java, Po-

werShell, Python och TypeScript via dess produkt Azure functions, som är en serverless 

FaaS. Plattformen har ett maxtak av 13 GB RAM och en standard av 5 minuters exe-

kveringstid på ingångsprenumerationen, consumption subscription. 
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2.4 Benchmark av cloud  

Iosup et al. (2012) menar att riktmärke av prestanda, eller performance benchmarking, 

är av yttersta vikt genom hela moln-cykeln. Från att först migrera till en moln-tjänst 

till att kontinuerligt utveckla på en moln-plattform. Författarna definierar benchmar-

king som utvärdering av prestanda, således att se till icke funktionella krav, och att 

jämföra dem mot andra system eller en industristandard. Benchmarking har dock växt 

i betydelse, och är inte endast något som följs upp efter att en artefakt har implemen-

terats. I stället är benchmarking med genom hela processen, från det att systemets 

design har klargjorts, till att det utvecklas, finjusteras och slutligen som den del av 

arbetet när artefakten har gått till produktion. Det finns vidare bevis på att benchmar-

king i sin tur ger möjlighet för finjustering av system, som i slutändan get bättre re-

sultat, då det finns mer data att tillgå.  

Iosup et al. (2012) listar vidare vissa metoder som finns att tillgå inom benchmarking, 

som empirisk evaluering, statistiksimulering och matematisk analys. Statistiksimule-

ring och matematisk analys är mer applicerbart vid system där mer data har genere-

rats. Vid förhållandevis nya teknologier som molntjänster och serverless, är de således 

svårare att använda sig av. Författarna radar upp några element av performance bench-

marking, som white-box system respektive black-box system. Ett black-box system är när 

endast input och output ges till, respektive kommer från systemet. Ett white-box sy-

stem ger möjlighet att se alla detaljer av operationen, vilket således inte ett black-box 

system gör. Det finns även en mellanväg, ett grey-box system, där vissa detaljer är 

transparenta och andra inte.  

Arbetsbördan, eller workload är själva operationella bördan som ett system eller pro-

gram ska exekvera. Här finns det simpla arbetsbördor, som att endast en tråd exekve-

ras, och komplexa arbetsbördor exempelvis när beteendet från flera användare imite-

ras. Iosup et al. (2012) menar vidare att det finns några fundamentala skillnader mel-

lan performance benchmarking av system som är molnbaserad gentemot system som 

inte är molnbaserade. En av dessa skillnader är att systemets uppvärmning normalt 

exkluderas från evalueringen, vilket författarna menar att det inte ska göra på en 

moln-plattform. Detta för att en stor del av funktionaliteten ligger i skalbarheten, och 

att automatiskt få tilldelat fler servrar, till det problem som löses genom en specifik 

exekvering.  
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Folkerts et al. (2013) definierar ett benchmark som ett sätt att avgöra hur väl ett sy-

stem utför en viss handling, med givna avgränsningar och prioriteringar. Författarna 

visar vidare på några specifika krav som gör att ett benchmark ska bli lyckat. Till att 

börja med ska det vara av (1) generell art och med en tydlig grupp i åtanke. Målet är 

ett relevant test som är såväl lätt att förstå som ekonomiskt att genomföra. Vidare 

skall det vara (2) tydliga regler för implementation, med vilket menas att alla system 

ska ha chans att ta del på samma villkor. Vidare ska det var möjligt att upprepa testet, 

det ska vara realistiskt och det ska vara möjligt att konfigurera testet för olika arbets-

bördor. Slutligen finns det vissa riktlinjer för (3) arbetsbördan, där arbetsbördan ska 

vara representativ för de typer av interaktioner som systemet är gjort för. Arbetsbör-

dan ska vara skalbar och behandla tydliga och lättförståeliga metriker.  

Folkerts et al. (2013) menar att det finns några speciella omständigheter när perfor-

mance benchmarking sker på en moln-plattform som måste tas hänsyn till. Ett exem-

pel på detta är att många moln-plattformar har möjlighet till en oändlig skalbarhet. 

Detta måste tas hänsyn till, att de olika miljöerna har möjlighet till samma prestation, 

och samma skalbarhet när kod exekveras. En annan parameter som är viktig är ser-

verns geografiska belägenhet. Således om det finns möjlighet att allokera en viss server 

i en viss zon eller likdanande, för att säkerställa att plattformarna får liknande möjlig-

heter enligt reglerna för implementation (2). Ett sätt att ta hänsyn till regler för im-

plementation (2) menar författarna är att utföra benchmark inom olika geografiska 

zoner, samt under olika tider, för att säkerställa att eventuell varians tas hänsyn till i 

den slutgiltiga analysen. Detta för att säkerställa att eventuell belastning av systemet 

blir representativ i resultatet och att inte utomstående faktorer som andra användares 

programkörningar inverkar på benchmarket.  

Gillam et al. (2013) tar upp vikten av att ta hänsyn till variationen i utförandet av en 

specifik algoritm när en benchmark av performance utförs på en molnbaserad miljö, 

för att den ska bli rättvis. Exempel på sätt att ta hänsyn till variation är att utföra 

flertalet körningar, att se till geografisk belägenhet och tidpunkt på dygnet. 

2.5 Algoritmer för benchmarking 

Gillam et al. (2013), använder komprimering av data som ett sätt att utföra bench-

marking på molninfrastruktur. Detta för att se till eventuell variation i genomflöde 

till CPU, då operationerna är CPU bundna, med begränsad Input Output, I/O. För 

att göra dessa kompressioner används Bzip2 som applikation som är baserad på Bur-

rows-Wheeler algoritmen. Den anses lämplig för benchmark, speciellt i en moln-

miljö då den tar en stor fil, och komprimerar den till en mindre fil.  
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Malawaski et al. (2018), använder exekveringstid och minne som variabler för att 

undersöka effektiviteten hos den underliggande infrastrukturen när de konstruerar ett 

benchmark till FaaS. Som undersökande algoritm använder författarna Integer Per-

formance Evaluation genom Mersenne Twister random generator och Floating-Point 

Performance Evaluation genom Linpack. Mersenne Twister randomiserar heltal, inte-

gers, i cirka 1.6 miljoner iterationer som författarna sedan noterar exekveringstid för. 

Linpack, som används som benchmark för floating point performance löser ett linjärt 

system av ekvationer, som författarna sedan noterar tiden för och använder som 

benchmark. Författarna använder inte uppvärmningstid som en faktor när ett bench-

mark konstrueras. 

Martins et al. (2020) testar i sin studie en rad olika parametrar, som exempelvis latens 

och overhead för att se skillnad mellan olika molnleverantörer, i stället för minnes-

åtgång och exekveringstid. Det test som de använder för att avgöra molnleverantörens 

förmåga att hantera intensiva och tunga beräkningar är en rekursiv Fibonacci-serie om 

35 cykler. Det är ett, utifrån ett implementeringsperspektiv, kostnadseffektivt sätt att 

implementera ett benchmarktest för tunga beräkningar för serverless infrastruktur. 

Författarna tar inte hänsyn till cold-starts, och endast med ett programmeringsspråk. 

Författarna menar vidare att skillnader i prestanda börjar bli större vid en Fibonacci-

serie där n = 35, där beräkningen av ett tal i en Fibonacci-serie kan beskrivas som: 

 

𝐹(𝑛) = {
0                                             𝑜𝑚 𝑛 = 0;
1                                             𝑜𝑚 𝑛 = 1;
𝐹(𝑛 − 1) + 𝐹(𝑛 − 2)       𝑜𝑚 𝑛 > 1;
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3 Metod 

I det här kapitlet förklaras och motiveras de val som ligger till grund för den metodologi som 

användes för att genomföra studien. 

3.1 Plattformar och programvara  

I den här studien kommer skillnaden mellan GCP, Azure och AWS att analyseras gäl-

lande minnesåtgång och exekveringstid på de FaaS-lösningar som moln-plattformarna 

tillhandahåller. Valet har fallit på dessa plattformar då de anses vara ledande i Gartners 

magic quadrant. Som tidigare forskning har visat blir det viktigt att se till var dessa 

servrar allokeras då det mellan, och även inom, olika regioner kan vara lokala skillna-

der i tillgänglighet av servrar. Det är även viktigt att ta hänsyn till den tid som det tar 

för informationen att ta sig till de allokerade servrarna från användarens geografiska 

belägenhet. Azure har begränsningar för vilka regioner som kan hantera specifika 

Azure Functions, och vissa europeiska serverhallar tillhandahåller inte möjligheten. 

Det var inte möjligt att säkerställa exekvering i samma stad mellan de tre olika moln-

leverantörerna. Således flyttades exekveringen till serverhallar från det planerade 

Frankfurt till USA:s östkust. Serverhallarna är belägna i South Carolina och Virginia, 

eftersom det inte fanns möjlighet att specificera det ytterligare. Det ges olika möjlig-

heter till att specificera olika operativsystem mellan moln-leverantörerna. Exempelvis 

har GCP black-box implementation, medan Azure har en white-box implementation. 

Det skall noteras att det finns begränsningar även i white-box implementationen, ex-

empelvis att Pythonkod endast kunde exekveras på en Linuxdistribution och inte via 

Windows. Nedan följer en tabell över plattform, geografi och programvara. Notera 

att IK står för Inte Konfigurerbart. 

Tabell 1: Plattformar, programmeringsspråk och geografisk belägenhet 

Platt-

form 

Programme-

ringsspråk 

OS Arkitek-

tur 

Region Fysisk geo-

grafisk belä-

genhet 

GCP Python IK IK us-east1 South Carolina 

GCP Java IK IK us-east1 South Carolina 

GCP NodeJS IK IK us-east1 South Carolina 

Azure Java Windows IK US-East Virginia 

Azure NodeJS Windows IK US-East Virginia 

AWS Python IK x86_64 us-east-1 Virginia 

AWS Java IK x86_64 us-east-1 Virginia 

AWS NodeJS IK x86_64 us-east-1 Virginia 
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3.2 Metodologiska ställningstaganden för benchmarking 

Som tidigare forskning har visat finns det en skillnad i en white-, respektive black-box 

approach till benchmarking. Den här studien är av sin natur utformad mer som en 

black-box, då den underliggande infrastrukturen i AWS, Azure och GCP undersöks 

utan full inblick. Koden som exekverats har skrivits enbart till den här studien. Vidare 

finns det i genomförandet av den här studien möjlighet att undersöka exekveringstid, 

loggar och minnesåtgång, och i vissa fall även att specificera operativsystem och arki-

tektur för mikrochip. Detta gör att den här studien blir en grey-box approach till 

benchmark i stället för en black-box studie. Detta eftersom det inte finns fullständig 

transparens, samtidigt som det är mer än bara output och input som bedöms. Vidare 

kan det i studien utövas full kontroll över den kod och applikation som används för 

att konstruera studiens benchmark. 

Tidigare forskning har visat att minne och exekveringstid är bra variabler att använda 

för att mäta benchmark. Grundstenarna när benchmark konstrueras är att det ska vara 

ekonomiskt genomförbart, lätt för en målgrupp att interagera med och att det är av 

generell art. Dessa ställningstaganden gör att den här studien behandlar exekverings-

tid och minnesåtgång då det är ekonomiskt försvarbart och lätt att interagera med för 

den tänkta målgruppen. Det är ekonomiskt försvarbart då den använda algoritmen är 

billig att utveckla, och kostnaderna för att exekvera koden i ramverket är relativt låg. 

Studiens målgrupp är individer med en teknisk funktion, som i denna tekniska funkt-

ion använder moln-plattformar i olika utsträckning. Vidare är det stabila, globala mått 

som går att applicera över olika plattformar och olika tekniska artefakter central för 

den här studien då det ger den en generell art. 
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Den här studien kommer att använda en rekursiv algoritm för att beräkna en Fibo-

nacci-serie. Detta för att konstruera ett benchmark för att göra studien transparent 

och till en grey-box implementering samt för att underlätta replikation. Ett alternativ 

hade varit att genom floating-, eller integer point evaluation använda befintliga biblio-

tek för att konstruera ett resultat. Konsekvensen av att använda ett befintligt bibliotek 

blir ytterligare en abstraktion att ta hänsyn. I denna studie skulle innebära en begrän-

sad inverkan på möjlighet att kontrollera den exekverande koden och således mot-

verka studiens syfte som en grey-box studie. En fördel med en rekursiv algoritm skri-

ven enbart för denna studie är möjligheten att säkerställa att alla system får interagera 

med problemet på samma sätt. Detta då källkoden ges i samma format till respektive 

plattform. Ett annat alternativ hade varit att använda ett specifikt dataset, för att sedan 

utföra transformationer på data, som exempelvis en kompression. Dock sätter en 

kompression fokus på operationer gällande I/O som nödvändigtvis inte är beräknings-

tunga. Arbetsbördan ska vara generell och representativ, och en CPU-bunden beräk-

ningstung uppgift anses vara mer representativ för systemets ändamål och för den här 

studien. Systemet är i det här fallet en FaaS produkt på någon av de tre undersökta 

moln-plattformarna. Eftersom det är lätt att konfigurera en algoritm som rekursivt 

räknar fram en Fibonacci-serie kan olika arbetsbördor konfigureras genom att räkna 

fram olika tal i serien. Detta till skillnad mot exempelvis en kompression eller integer 

point evaluation, vilket gör att valet i den här studien faller på en rekursiv algoritm. I 

det här arbetet kommer det 45:e talet i en Fibonacci-serie att beräknas, detta då det i 

tidigare forskning finns belägg för att skillnader blir tydliga efter det 35:e talet och det 

säkerställer att eventuella skillnader i prestanda uppdagas. För att ta hänsyn till even-

tuell varians kommer algoritmen exekveras tio gånger per kodspråk och moln-leve-

rantör. Medel-, och medianvärde kommer att analyseras för såväl exekveringstid som 

minnesåtgång. Detta gör att en beräkning av en Fibonacci serie genom en rekursiv 

algoritm med O(2n) komplexitet. 

Den här studien kommer att behandla en cold-start och mäta från det att infrastruk-

turen börjar arbeta, till dess att exekveringen är klart. Detta för att täcka ett område 

inom existerande forskning som inte behandlas frekvent, såväl som att göra bench-

markingen representativt för miljön och problemet som möjligt. Minnesåtgång kom-

mer även mätas för hela den avgränsade infrastrukturen. Således inte bara för den del 

av programmet som exekveras utan även för de resurser som behövs för att underhålla 

den bakomliggande infrastrukturen. Då studien siktar på att vara så representativ för 

verkligenheten som möjligt, kommer extremvärden att behandlas i studien då de an-

ses representativa för moln-plattformarnas faktiskt beteende och performance. Slut-

ligen kommer en statistisk analys av resultaten att genomföras, i enlighet med var 

tidigare forskning rekommenderar. Ett envägs ANOVA kommer att genomföras för 

att säkerställa statistisk signifikans för prestanda mellan moln-plattformarna. 
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3.3 Genomförande 

Studien genomförs genom att en algoritm beräknar det 45:e talet i en Fibonacci-serie 

rekursivt. Algoritmen exekveras med programmeringsspråken Python, NodeJS och 

Java för GCP och AWS samt Python och NodeJS för Azure. De resultat som analyse-

ras från exekveringen är (1) exekveringstid och (2) minnesallokering.  

Algoritmen utvecklades lokalt i de olika programmeringsspråken. Editorn Visual Stu-

dio Code användes till att skriva algoritmen i NodeJS och i Python, och utvecklings-

miljön Eclipse användes för att skriva algoritmen i Java. För de rekursiva algoritmerna 

i respektive kodspråk refereras till bilaga A. Inga initiala benchmark togs hänsyn till i 

genomförandets första steg under den lokala utvecklingen. För en översikt och grafisk 

representation av hela arbetsflöde, se figur 3. 

 

 

Figur 3: Grafisk representation av arbetsgång 
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I GCP utvecklades ett deployment script eller ett driftsättnings-script i bash, som skap-

ade den nödvändiga infrastrukturen genom en terminal i molnleverantörens gräns-

snitt. Tre olika cloud functions skapades för Java, Python och NodeJS. En cloud 

function har ingen tydlig förälder i hierarkin, således kan en fristående cloud function 

lätt skapas. RAM-minne sattes till 8 GB då det var den största gemensamma nämnaren 

för de olika plattformarna, region till us-east-1 och största möjliga exekveringstid för 

funktionerna sattes, 540 sekunder. Ytterligare ett bash-script utvecklades för att testa 

varje funktion tio gånger och notera exekveringstid. Då studien undersöker hur infra-

strukturen presterar under en cold-start, startade tidtagningen när funktionen star-

tade, och slutade när funktionen hade avslutat alla operationer. Vidare väntade scrip-

tet 30 sekunder mellan de olika exekveringarna för att säkerställa en fullständig ned-

stängning. Minnesåtgång lästes av manuellt på varje funktion efter respektive exekve-

ring. Varken operativsystem eller arkitektur kunde specificeras i plattformen. 

I AWS driftsattes varje algoritm för sig via det gränssnitt som leverantören tillhanda-

håller. En lambda function har ingen tydlig förälder i hierarkin, utan varje funktion 

kan skapas fristående. För varje lambda function sattes RAM till 8 GB, exekveringstid 

till största möjliga, 15 minuter och region till us-east-1. Vidare kunde arkitekturen 

specificeras, vilket specificerades till x86_64 eftersom det var det förinställda valet på 

plattformen. Då det är en grey-box studie konfigureras de möjliga parametrarna i ab-

straktionslagret, men underliggande faktorer som inte kan specificeras analyseras inte. 

För Python och NodeJS kunde koden skrivas in direkt via gränssnittet, för att sedan 

testas med exekveringar i samma gränssnitt. För Java kompilerades koden lokalt till 

en JAR-fil via maven, som sedan laddades upp via gränssnittet. Således var det inte 

någon kod som specificerades, utan i stället en kompilerad fil. Exekveringstid under-

söktes direkt i loggarna, som är förenligt med studiens syfte som en grey-box studie. 

Exekveringstiden som undersöktes var den totala exekveringstiden, således den tid 

som gick från att funktionen startades, tills att den avslutades. Minnesåtgång mättes 

genom loggarna efter varje exekvering där ett värde stod specificerat. Minst 30 se-

kunder tilläts passera mellan exekveringsrundorna. 
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I Azure driftsattes endast algoritmerna för Java och NodeJS på grund av tidigare an-

givna avgränsningar. I plattformen har varje funktion en förälder, en app, som i sin 

tur kan ha flera barn. Dock måste varje barn till tillhörande förälder ha samma ram-

verk, eller programmeringsspråk som föräldern. Således skapades en app för Java re-

spektive NodeJS. Det är i plattformen möjligt att konfigurera operativsystem mellan 

Windows och Linux. Valet föll på det förinställda alternativet, Windows. Det är inte 

möjligt att arbeta med Azure functions i plattformen, utan ett arbetsflöde som invol-

verar en lokal utvecklingsmiljö måste utnyttjas. Varje funktion utvecklades lokalt i 

Visual Studio Code, för att sedan driftsättas till respektive app genom Visual Studio 

Codes förlängning Azure functions. NodeJS kunde driftsättas utan övriga verktyg, 

men Java använde maven för att kompilera klasserna. Att testa funktionerna genom 

den inbyggda test-funktionen i gränssnittet visade sig innebära oväntade beteenden, 

som fördröjda exekveringar. I stället startades funktionerna genom att besöka den 

URL som varje funktion får tilldelad. Exekveringstid undersöktes direkt i loggarna, 

som är förenligt med studiens syfte som en grey-box studie. Exekveringstiden som 

undersöktes var den totala exekveringstiden, således den tid som gick från att funkt-

ionen startades, tills att den avslutades. Minnesåtgång mättes via funktionens förälder 

då det inte var möjligt att undersöka minnesåtgång via den enskilda funktionen. Minst 

30 sekunder tilläts passera mellan exekveringsrundorna. 

De enskilda tiderna och minnesåtgång loggades och sammanställdes i Excel tillsam-

mans med tidpunkt för exekveringen. För en fullständig lista, se bilaga B. För att sä-

kerställa statistiksignifikans mellan de olika plattformarna gällande exekveringstid och 

minnesåtgång genomfördes sex ANOVA-test med tillhörande hypoteser. Slutligen 

summerades resultaten, och skillnader mellan plattformarna kvantifieras. Kvantifie-

ringen skedde genom att en faktor räknades fram med utgångspunkt i medianen mel-

lan de två molnleverantörer där störst skillnad observerades. Det betyder således att 

den faktoriella skillnaden kan läsas som hur många gånger större den högsta medianen 

är, till skillnad från den lägsta. De faktoriella skillnaderna beräknas enligt: 

 

𝑓𝑒(𝑥) =
𝑐𝑒

𝑏𝑒
 

 

där ce är den största median exekveringstid, be är den minsta median exekveringstid 

och fe(x) är den faktoriella skillnaden exekveringstid median.  

 

Och 
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𝑓𝑚(𝑥) =
𝑐𝑚

𝑏𝑚
 

 

där cm är den största median minnesåtgång, bm är den minsta median minnesåtgång 

och fm(x) är den faktoriella skillnaden exekveringstid median.  
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4 Resultat 

I detta kapitel presenteras de resultat som har framkommit i studien. Först kommer resultatet av 

respektive programmeringsspråk att presenteras, för att sedan summeras i ett sammanfattande 

resultat sist i kapitlet.  

Varje kodspråk exekveras tio gånger på respektive moln-plattform. När aggregerade 

värden presenteras inom parentes gäller följande (Medelvärde; Median) för de tio ex-

ekveringarna. För en komplett tabell med alla resultat, se Bilaga B. Extremvärden i 

nedanstående grafer definieras som värden som går utanför den högsta och lägsta kvar-

tilen. Varians är den innebörders skillnaden i en grupp av tal. En stabil varians defi-

nieras här som ett övergripande mått på att från den översta kvartilen till den lägsta 

kvartilen inte skiljer sig mer än 50 procent. 

4.1 Java 

Koden för Java laddades upp i binärt format genom kompilerade filer för AWS och 

Azure medan uppladdningen till GCP skedde genom att ladda upp klasserna i textfor-

mat. Resultaten i figur 4, där y-axeln visar exekveringstid i sekunder, visar på att alla 

resultat är stabila med låg varians, med undantag för Azure som har ett extremvärde. 

GCP har aggregerade värden på (4; 4.01), AWS (2.86; 2.86) och Azure på (4.81; 

4.73) sekunder. 

 

  

Figur 4: Exekveringstid för Java 
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En stabil minnesåtgång observeras för de tre olika plattformarna i figur 5, där Y-axeln 

representerar MB. GCP har värden på (77.33; 77.33), Azure (96.22; 97) och AWS 

(84.88; 85). Inga extremvärden har observerats gällande minnesåtgång på någon av 

plattformarna och variansen är låg inom de olika urvalsgrupperna. 

 

 

Figur 5: Minnesåtgång för Java 

 

4.2 Python 

Koden för Python exekverades på GCP och AWS genom uppladdade textfiler. Som 

visas i figur 6, där Y-axeln representerar sekunder, är det en stabil varians i resultaten, 

och inga extremvärden observeras. Den aggregerade exekveringstiden för GCP är 

(362.56; 364.62) och (392.45; 392.18) sekunder för AWS. 
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Figur 6: Exekveringstid för Python 

 

Vidare kan en stabil minnesåtgång observeras för de två plattformarna i figur 7, där 

Y-axeln representerar MB. GCP har värden på (57.63; 57.55) och AWS (35.33; 35). 

Inga extremvärden har observerats gällande minnesåtgång på någon av plattformarna 

och variansen är låg inom de båda urvalsgrupperna. 

 

 

Figur 7: Minnesåtgång för Python 
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4.3 NodeJS 

Koden för NodeJS laddades upp i textformat. Resultaten i figur 8, där Y-axeln repre-

senterar sekunder, visar en skiftande varians för de olika plattformar, då GCP visar på 

en markant högre varians än Azure och AWS. GCP har värden på (22.34; 26.94), 

AWS (9.58; 9.58) och Azure på (13.97; 13.86) sekunder. 

 

 

Figur 8: Exekveringstid för NodeJS 

 

Vidare kan det i figur 9, där Y axeln representerar MB, noteras en stabil minnesåtgång 

för de tre plattformarna. GCP har värden på (43.45; 43.45), Azure (13.97; 13.86) 

och AWS (9.58; 9.58). Inga extremvärden har observerats gällande minnesåtgång på 

någon av plattformarna och variansen är låg inom urvalsgrupperna. 
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Figur 9: Minnesåtgång för NodeJS 

 

4.4 Statistisk signifikans 

Det har visuellt påvisats eventuella skillnader mellan exekveringstid och minnesåtgång 

mellan de olika kodspråken på de olika plattformarna. För att undersöka detta ytter-

ligare, och säkerställa statistisk signifikans, kommer ett envägs ANOVA test att utfö-

ras mellan de tre urvalsgrupperna, för de tre kodspråken för minnesåtgång respektive 

exekveringstid. Det blir totalt sex statistiska test, som kommer att presenteras genom 

en nollhypotes och en alternativhypotes, för att sedan summeras i en slutgiltig lista. 

En signifikansnivå på 0.05 kommer att användas för alla test, vilket ger ett kritiskt F-

värde om 3. P-värdet kommer att användas för att demonstrera ett signifikansvärde 

nedan. 

4.4.1 Java Exekveringstid 

Följande hypoteser ställs gällande exekveringstid i Java. 

 

H0: Det är ingen skillnad i exekveringstid i Java mellan GCP, AWS och Azure. 

HA: Det är en skillnad i exekveringstid i Java mellan GCP, AWS och Azure. 

 

F-värdet är 245,97022 och p <0,00001, således förkastas H0 med förmån för HA, att 

det är en skillnad i exekveringstid i Java mellan GCP, AWS och Azure. 



 

25 

4.4.2 Java Minnesåtgång 

Följande hypoteser ställs gällande minnesåtgång i Java. 

 

H0: Det är ingen skillnad i minnesåtgång i Java mellan GCP, AWS och Azure. 

HA: Det är en skillnad i minnesåtgång i Java mellan GCP, AWS och Azure. 

 

F-värdet är 294,20462 och p <0,00001, således förkastas H0 med förmån för HA, att 

det är en skillnad i minnesåtgång i Java mellan GCP, AWS och Azure. 

4.4.3 Python Exekveringstid 

Följande hypoteser ställs gällande exekveringstid i Python. 

 

H0: Det är ingen skillnad i exekveringstid i Python mellan GCP och AWS. 

HA: Det är en skillnad i exekveringstid i Python mellan GCP och AWS. 

 

F-värdet är 760,95794 och p <0,00001, således förkastas H0 med förmån för HA, att 

det är en skillnad i exekveringstid i Python mellan GCP och AWS. 

 

4.4.4 Python Minnesåtgång 

Följande hypoteser ställs gällande minnesåtgång i Python. 

 

H0: Det är ingen skillnad i minnesåtgång i Python mellan GCP och AWS. 

HA: Det är en skillnad i minnesåtgång i Python mellan GCP och AWS. 

 

F-värdet är 8228,7359 och p <0,00001, således förkastas H0 med förmån för HA, att 

det är en skillnad i minnesåtgång i Python mellan GCP och AWS. 

 

4.4.5 NodeJS Exekveringstid 

Följande hypoteser ställs gällande exekveringstid i NodeJS. 
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H0: Det är ingen skillnad i exekveringstid i NodeJS mellan GCP, AWS och Azure. 

HA: Det är en skillnad i exekveringstid i NodeJS mellan GCP, AWS och Azure. 

 

F-värdet är 26,40706 och p <0,00001, således förkastas H0 med förmån för HA, att 

det är en skillnad i exekveringstid i NodeJS mellan GCP, AWS och Azure. 

 

4.4.6 NodeJS Minnesåtgång 

Följande hypoteser ställs gällande minnesåtgång i NodeJS. 

 

H0: Det är ingen skillnad i minnesåtgång i NodeJS mellan GCP, AWS och Azure. 

HA: Det är en skillnad i minnesåtgång i NodeJS mellan GCP, AWS och Azure. 

 

F-värdet är 6523,80221 och p <0,00001, således förkastas H0 med förmån för HA, 

att det är en skillnad i minnesåtgång i NodeJS mellan GCP, AWS och Azure. 

 

4.4.7 Summering av resultat 

I tabell 2 följer en sammanfattning av alla statistiska test. 

 

Programmeringsspråk Exekvering/Minne Accepterad Hypotes 

Java Exekveringstid Alternativhypotes 

Java Minnesåtgång Alternativhypotes 

Python Exekveringstid Alternativhypotes 

Python Minnesåtgång Alternativhypotes 

NodeJS Exekveringstid Alternativhypotes 

NodeJS Minnesåtgång Alternativhypotes 

Tabell 2: Sammanfattning av utförda statistiska test 
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Således har studien visat att det föreligger en signifikant skillnad i exekveringstid och 

minnesåtgång, hos alla programmeringsspråken mellan de olika molnplattformarna i 

studien. Skillnaderna kvantifieras i tabell 3. 

 

Programmeringsspråk Exekvering/Minne Faktoriell skillnad 

Java Exekveringstid 1.65 

Java Minnesåtgång 1.25 

Python Exekveringstid 1.08 

Python Minnesåtgång 1.64 

NodeJS Exekveringstid 2.81 

NodeJS Minnesåtgång 3.84 

Medelvärde Exekveringstid 1.84 

Medelvärde Minnesåtgång 2.24 

Tabell 3: Sammanfattning av faktoriell skillnad mellan programmeringsspråk 

 

Detta leder tillbaka till de ursprungliga forskningsfrågorna. 

 

(1) Hur stor skillnad är det på användning av minne vid exekvering av en algoritm skriven 

i Java, NodeJS och Python mellan molnleverantörerna Google Cloud Platform, Micro-

soft Azure och Amazon Web Services med serverless infrastruktur med en cold-start. 

och 

(2) Hur stor skillnad är det på exekveringstid av en algoritm skriven i Java, NodeJS och 

Python mellan molnleverantörerna Google Cloud Platform, Microsoft Azure och Ama-

zon Web Services med serverless infrastruktur med en cold-start. 

 

På forskningsfråga (1), kan vi säkerställa att det med statistik signifikansnivå på 95% 

föreligger en skillnad mellan alla kodspråken, och alla plattformarna. Skillnaden kvan-

tifieras som skillnaden mellan det största och lägsta medianvärdet på alla exekveringar 

på de tre moln-plattformarna för respektive programmeringsspråk. Detta ger 1.25 

gånger mer minnesåtgång för Java, 1.64 för Python och 3.84 för NodeJS. 
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På forskningsfråga (2), kan vi säkerställa att det med statistik signifikansnivå på 95% 

föreligger en skillnad mellan alla kodspråken, och alla plattformarna. Skillnaden kvan-

tifieras som skillnaden mellan det största och lägsta medianvärdet på alla exekveringar 

på de tre moln-plattformarna för respektive programmeringsspråk. Detta ger 1.65 

gånger mer tid för Java, 1.08 för Python och 2.81 för NodeJS. 
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5 Diskussion 

I det här kapitlet analyseras de resultat som framkommit i studien, samt studiens styrkor och 

svagheter. 

Det finns belägg för att prestandan för serverless infrastruktur skiljer sig åt mellan 

moln-leverantörerna GCP, Azure och AWS. Skillnaden är statistisk signifikant och 

gäller både minnesåtgång och exekveringstid för alla de undersökta programmerings-

språken. Det är som tidigare fastslagits en skillnad i hur stora skillnaderna är mellan 

de olika programmeringsspråken, där NodeJS står för den största skillnaden, följt av 

Java, och slutligen Python. En av studiens styrkor är att det är tydligt kvantifierbara 

mått, som ger ett gott underlag till en vidare analys och vidare studier.  

Studien tar höjd för cold-starts, vilket i större utsträckning gör studien representativ. 

De serverless FaaS produkter som behandlas i studien skalar till noll, vilket gör att 

infrastrukturen ofta behöver få tid att komma i gång. Det kan liknas vid när en vanlig 

dator behöver startas innan den kan användas. För att kontextualisera kan det poneras 

att en FaaS funktion används för att skicka filer till en användare genom ett gränssnitt. 

Studien ämnar mäta hela exekveringskedjan från dessa att användaren skickar instrukt-

ioner till att filen tillhandahålls användaren. Att studien har utformat ett benchmark 

utifrån ett verklighetstroget scenario samt att all infrastruktur testats i en live miljö 

och inte simulerats, kan ses som en stor tillgång i slutsatsens validitet. 

Av studiens tre programmeringsspråk är Java det enda som kompileras. Därefter ex-

ekveras det på Java Virtual Machine, JVM och i två av plattformarna laddas färdigkom-

pilerade JAR filer upp. Hypotesen blir då att plattformarna har mindre möjlighet att 

påverka och optimera exekveringen av Java-kod, då den kompileras och exekveras 

genom JVM. Det syns dock inte på resultatet, då det skiljer sig åt mellan plattformarna 

med en skillnad som är statistiskt signifikant även om den inte är lika dramatiskt som 

för exempelvis NodeJS, som har en interpreter och således inte kompilareas. Resul-

tatet för Java är stabilt inom urvalsgrupperna, med undantag för ett extremvärde i en 

av exekveringarna i Azure. Att notera är att AWS har, i sammanhanget, en lägre ex-

ekveringstid men använder endast marginellt mer minne än GCP. Intressant att no-

tera är att kompilerade språk som C#, Java, C++ och C används mindre frekvent för 

serverless, men fortfarande relativt stabil exekvering. Azure har högst minnesåtgång 

för alla test som plattformen medverkar i, möjliga orsaker till detta diskuteras senare 

i detta avsnitt. 
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Den största skillnaden noteras i NodeJS, där det är en faktor på 2.81 för exekverings-

tid och 3.84 för minnesåtgång. Detta kan bitvis skyllas på att Azure har mer än tre 

gånger högre minnesåtgång som GCP och AWS, som ligger förhållande nära varandra. 

Att notera är att Azure har en förälder, en app som minnesåtgången mäts igenom. 

Azure har genomgående högst minnesförbrukning genom testet, men bara marginellt 

högre för Java i förhållande till den drastiska skillnaden i NodeJS. Att Azure mäter 

och allokerar minne högre upp i hierarkin, kan ses som en förklaring till detta och att 

plattformen har mer overhead än sina konkurrenter. En annan förklaring kan vara att 

även konkurrenterna har föräldrar i hierarkin och mer overhead men att mätningen 

av minne sker på den lägsta nivån. Något som talar mot det är att skillnaden är mar-

ginell för Java med en faktoriell skillnad om 1.65 och 3.84 för NodeJS. Overhead och 

hierarki är säkert en del av sanningen men inte hela. En parallell som kan dras är att 

GCP och AWS både kommer från liknande miljöer och har en tydlig historia av att 

jobba med gränssnitt och webbapplikationer. AWS genom sin hemsida Amazon.com 

och Google genom sin sökmaskin. Azures moderföretag Microsoft har en annan histo-

ria med mindre fokus på gränssnitt och användbarhet, där snabbt exekverande kod i 

NodeJS ofta används. GCP ser dock kraftig varians i sin exekveringstid av NodeJS, 

vilket är intressant just med företagets historia inom webbutveckling och att Google 

uttryckligen använder GCP infrastruktur för sina produkter. En möjlig orsak till detta 

kan vara andra faktorer än enbart infrastrukturen, speciellt när plattformen visar in-

konsistent resultat.  

Exempel på övriga faktorer kan vara lokal efterfrågan samt lokala eller globala tekniska 

problem. En tillgång i studien skulle vara att dels ha en mer specifik regional kontroll, 

exempelvis på stadsnivå i stället för stat, eller ett geografiskt område som till exempel 

USA:s östkust. Vidare skulle testen behöva ges möjlighet att fånga mer varians för att 

ge en mer korrekt bild av verkligheten. Ett exempel skulle vara att exekvera algorit-

merna under olika dagar, under olika tider för att få med säsongsmönster på dags-, 

och veckobasis. Ett annat exempel skulle vara att exekvera algoritmerna vid olika tid-

punkter under en månad, men även under ett år för att få med årliga och månatliga 

säsongstrender. Att studien inte tar hänsyn till fler faktorer gör att det blir svårare att 

generalisera. Dock är ambitionen inte att generalisera, utan att bidra till det samlade 

forskningsunderlaget, ett mål som studien uppnår. 

Det är statistiskt signifikanta skillnader i exekveringstid och minnesåtgång för Python 

mellan AWS och GCP, där GCP har lägre exekveringstid och högre minnesåtgång. 

En möjlig orsak till detta kan förklaras med att GCP har investerat stora resurser i det 

serviceutbud som kopplas till maskinlärning och artificiell intelligens. Det är ett om-

råde där Python de facto är det mest frekvent använda språket. Resultaten för Python 

visar ett inverterat samband mellan minnesåtgång och exekveringstid. GCP har högre 

minnesåtgång, men har även en lägre exekveringstid medan AWS har en högre exe-

kveringstid men en lägre minnesåtgång.  
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Testresultatet blir vidare intressant när skillnaden är 1.08 i exekveringstid, och 1.64 

i minnesåtgång. Detta kan läsas som att det är möjligt att betala med en minskning av 

0.08 i prestanda för att spara 0,64% i minnesåtgång. Det öppnar upp för optimerings-

diskussioner och en avvägning av tid och minne. För att avväga detta behöver en kost-

nad beräknas in, något som benämns senare i detta avsnitt. 

Studien har som mål att belysa ett område där det inte råder full transparens, och det 

gör det genom en grey-box studie. Det betyder att de parametrar som tillhandahålls 

av moln-plattformarna används, och de metriker som kan avläsas utnyttjas. Det finns 

många faktorer som påverkar prestanda, som inte tas hänsyn till i den här studien. I 

hänsyn till studiens avgränsningar är det viktigt att belysa vikten av utomstående fak-

torer som geografi, tid på dygnet och lokala tekniskt problem. Dessa faktorer ger en 

grogrund till vidare forskning, som kommer presenteras vidare i kapitel 6. 

Exekveringstid kan ses som en extern faktor, som främst drabbar användaren då det 

tar längre tid, och att den grundläggande kostnadsmodellen för en FaaS är att betala 

för faktisk användning. Minnesåtgång handlar dels om intern effektivitet, för hur 

mycket minne som måste allokeras. Dels externt, då en ineffektivitet ger upphov till 

ett större behov hos användaren, som kräver att denne allokerar mer minne till sin 

exekvering. Studien har i sin utformade benchmark inte tagit hänsyn till kostnad. 

Detta till trots blir det intressant att se resultaten utifrån en kostnadsbild. En lägre 

kostnad kan rättfärdiga en längre exekveringstid, då den totala kostnaden blir samma 

eller lägre beroende på hur stor skillnaden är däremellan. En större minnesåtgång har 

dock en motsatt effekt, då det krävs mer minne för att se till samma problemställning. 

Således behöver användaren allokera mer och dyrare infrastruktur till exekveringen. 

Exekvering skulle kunna ha en inverterad effekt på kostnad, då ett lägre pris rättfär-

digar en mer ineffektiv exekvering. Minnesåtgång har en motsatt relation till pris, då 

en ineffektiv minnesallokering ger upphov till att mer minne behöver allokeras och 

en eventuell kostnadsbesparing uteblir vid ett lägre pris, då mer kvantitet behövs. En 

intressant observation är att moln-leverantörerna inte har ett incitament att öka ef-

fektiviteten minnesåtgång. Minnesåtgång är generellt en mer gömd kostnad i plattfor-

marna gentemot exekveringstid som är lättare att överskåda. Finns det även ett visst 

stöd för i resultatet, då medelvärdet för skillnaden för minnesåtgång på alla plattfor-

marna är 2.24 mot 1.84 för exekveringstid.  

Resultaten har likheter med tidigare forskning (Martins et al., 2020) där författarna 

uppfattar vissa skillnader mellan moln-leverantörerna om än att de inte är så stora som 

i den här studien. Detta kan delvis bero på att författarna beräknar det 35de talet i en 

Fibonacci-serie och den här studien beräknar det 45de talet. Martins et al. (2020) 

visar på att skillnaden efter det 35de talet är exponentiell således visar det på likheter 

mellan resultaten. 
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En faktor som potentiellt kan undersökas vidare är huruvida det finns statistiskt signi-

fikanta skillnader inom urvalsgrupperna, eller moln-leverantörerna. Det är utanför 

studiens syfte, men av resultatet kan det observeras att det bitvis är hög varians inom 

urvalsgruppen med några extremvärden. Studien ämnade att undersöka om en ut-

vecklare kunde förvänta sig stabila resultat mellan moln-leverantörer och påvisa even-

tuella skillnader däremellan, och för att belysa det ytterligare inkludera flera olika 

programmeringsspråk. Det har säkerställts med statistisk signifikans att en utvecklare 

inte kan förvänta sig en liknande prestanda mellan olika moln-leverantörer. Det finns 

dessutom vissa initiala belägg för att en utvecklare inte kan förvänta sig stabil prestanda 

hos en specifik moln-leverantör, inom en specifik region med direkt efterföljande se-

kventiella exekveringar. Det gör att diskussionen om huruvida tillförlitligheten hos 

en serverless infrastruktur kan ses som stabil mellan olika aktörer kan avklaras relativt 

simpelt. Alla testresultat visar på att det är en stor skillnad mellan leverantörer. Såle-

des skulle debatten gynnas av att ta ett steg tillbaka och undersöka variansen hos olika 

leverantörer som ett första steg.  

Det finns skillnader i prestanda mellan olika moln-leverantörer i en miljö som inte är 

transparent nog för att kunna dissekera orsakerna till dessa skillnader. Då är det lätt 

att behandla konsekvenser av problemet i stället för orsaken till problemet, som att 

exempelvis betala för mer exekveringstid eller köpa mer minne. I slutändan drabbar 

detta utvecklaren, arbetaren i den tekniska världen. Utvecklaren tappar något av sin 

kontroll och makt, och lämnar över den till en moln-leverantör, som inte redovisar 

konsekvenserna av att applicera en extra abstraktionsnivå. En abstraktionsnivå som 

visserligen ger kortare time-to-market, men samtidigt ger uppenbarlig diskrepans i 

prestanda. Denna diskrepans i prestanda har potentiell stor inverkan ur hållbarhets-

synpunkt då de serverhallar som rymmer moln-leverantörernas hårdvara drar enorma 

mängder elektricitet varje år. En eventuellt kortare exekveringstid och mindre min-

nesåtgång leder således till mindre energikonsumtion.  

En lärdom är att människan står på giganters axlar. De problem och misstag som gjor-

des när internet började att utvecklas lever fortfarande kvar och byggs vidare på. Vad 

händer då när vi lägger ett till abstraktionslager på serverless? Risken är att det blir en 

ökad effekt för varje abstraktion i kedjan. Serverless har de senaste åren blivit otroligt 

omtalat, och det finns indikationer på att det börjar bli en mer integrerad del av mjuk-

varuutveckling. Vilka konsekvenser blir det då om utvecklare fortsätter att ge över 

sin kontroll, utan egentlig industristandard och ansvar? Det blir frågeställningar för 

akademin att ta sig an framöver. 
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6 Slutsatser 

I det här kapitlet presenteras de slutsatser som framkommit i studien, samt förslag till vidare 

forskning. 

Serverless computing är ett paradigm som växer i popularitet och samtidigt så är det 

ett område som är något underutforskat inom akademin. Den här studien ämnar un-

dersöka huruvida det är skillnader i prestanda gällande exekveringstid och minnes-

åtgång för program skrivna i programmeringsspråken Python, NodeJS och Java för 

moln-plattformarna GCP, AWS och Azure.  

I studien har ett ramverk, baserat på tidigare forskning, för att göra benchmark tagits 

fram. Ramverket är ett grey-box där de tillgängliga parametrarna i plattformarna an-

vänds, och analyseras. Vidare har ramverket utvecklats för att vara verklighetstroget, 

realistiskt, fånga varians och vara av generell art. Ramverket har använt en beräknings-

tung rekursiv algoritm för att räkna fram det 45de talet i en Fibonacci-serie. Studien 

har i sin metodologi använt en cold-start, inte sett till eventuell overhead och inte 

heller fångat varians kopplat till säsong. 

Studien visar att det föreligger skillnader på en statistiskt signifikant nivå på 0.05 för 

programmeringsspråken Python, NodeJS och Java på alla plattformarna för såväl ex-

ekveringstid som minnesåtgång. Skillnaden är speciellt stor gällande NodeJS för både 

exekveringstid och minnesåtgång. Det är en signifikant skillnad mellan plattformarna 

för både minnesåtgång och exekveringstid, men minnesåtgång visar på en marginellt 

större skillnad. 

Som vidare forskning föreslås att (1) undersöka vad som påverkar eventuell varians 

mellan olika exekveringar i de olika plattformarna. Således att undersöka hur infra-

strukturen reagerar under olika tidpunkter på dygnet, på veckan och på året. Dessu-

tom hade (2) olika geografiska zoner varit vidare forskningsvinkel för cold-start 

benchmark. Ett annat intressant uppslag (3) är att se till eventuell overhead mellan 

plattformarna och om geografisk belägenhet och tid har någon inverkan på det. Slut-

ligen finns det möjlighet att undersöka (4) hur lokal efterfrågan i serverhallar påverkar 

prestanda. Speciellt genom att replikera den utförda studien, men i skala 1 x 106 för 

att se till kraftig och kontrollerad påverkan av efterfrågan och hur det skulle påverka 

studien. 
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Bilaga A 

Nedan följer en rekursiv Fibonacci-serie beräknad i Python. 

def Fibo(n): 

    if n <= 2: 

        return n - 1 

    else: 

        return Fibo(n - 1) + Fibo(n - 2) 

 

def main(n=45)    

    return f"Result for Fibonacci with {n}: {Fibo(n)}" 

 

function Fibo(n) { 

    if (n <= 2) 

        return n - 1; 

    else 

        return Fibo(n - 1) + Fibo(n - 2); 

} 

 

Nedan följer en rekursiv Fibonacci-serie beräknad i NodeJS. 

exports.handler = async (event) => { 

    let n =45; 

    //let res = Fibo(n); 

    return 'Fibonacci(' + n + ') = ' + Fibo(n); 

}; 

function Fibo(n) { 

    if (n <= 2) 

        return n - 1; 
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    else 

        return Fibo(n - 1) + Fibo(n - 2); 

} 

 

Nedan följer en rekursiv Fibonacci-serie beräknad i Java. 

public class FiboMain { 

 public String handler() { 

    long fiboResult; 

    int series = 45; 

    fiboResult = fibo(series);     

    return " Fibonacci of " + series + " : " + fibo-

Result; 

 } 

  

    public long fibo(long n) { 

        if (n <= 2) 

            return n - 1; 

        else 

        return fibo(n - 1) + fibo(n - 2); 

    }  

} 
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Bilaga B  

Nedan följer ett fullständigt resultat för exekveringstider och minnesåtgång för studien. 

platform språk ex_time ex_memory time_execution region 

GCP java 4.01 77.25 10/05/2022 11:00 US-East 

GCP java 3.94 77.43 10/05/2022 11:00 US-East 

GCP java 4.04 77.33 10/05/2022 11:00 US-East 

GCP java 3.99 76.51 10/05/2022 11:00 US-East 

GCP java 4 78.03 10/05/2022 11:00 US-East 

GCP java 4.01 77.55 10/05/2022 11:00 US-East 

GCP java 4.01 77.33 10/05/2022 11:00 US-East 

GCP java 4.02 77.28 10/05/2022 11:00 US-East 

GCP java 3.98 77.3 10/05/2022 11:00 US-East 

GCP python 364.91 57.78 10/05/2022 11:00 US-East 

GCP python 365.47 56.68 10/05/2022 11:00 US-East 

GCP python 365.21 57.77 10/05/2022 11:00 US-East 

GCP python 362.2 58.88 10/05/2022 11:00 US-East 

GCP python 364.62 58.22 10/05/2022 11:00 US-East 

GCP python 360.01 57.28 10/05/2022 11:00 US-East 

GCP python 364.75 57.33 10/05/2022 11:00 US-East 

GCP python 358.17 57.55 10/05/2022 11:00 US-East 

GCP python 357.66 57.26 10/05/2022 11:00 US-East 

GCP NodeJS 13.014 43.22 10/05/2022 11:00 US-East 

GCP NodeJS 26.86 43.44 10/05/2022 11:00 US-East 

GCP NodeJS 12.22 43.21 10/05/2022 11:00 US-East 

GCP NodeJS 27.4 43.55 10/05/2022 11:00 US-East 

GCP NodeJS 28.07 44.12 10/05/2022 11:00 US-East 

GCP NodeJS 26.94 42.89 10/05/2022 11:00 US-East 

GCP NodeJS 27.05 43.45 10/05/2022 11:00 US-East 

GCP NodeJS 12.07 43.65 10/05/2022 11:00 US-East 

GCP NodeJS 27.47 43.55 10/05/2022 11:00 US-East 

GCP NodeJS 27.07 43.21 10/05/2022 11:00 US-East 

Azure java 4.74 98 10/05/2022 14:30 East US 

Azure java 4.73 91 10/05/2022 14:30 East US 

Azure java 4.78 95 10/05/2022 14:30 East US 
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Azure java 4.66 98 10/05/2022 14:30 East US 

Azure java 4.55 96 10/05/2022 14:30 East US 

Azure java 4.68 97 10/05/2022 14:30 East US 

Azure java 5.7 94 10/05/2022 14:30 East US 

Azure java 4.91 98 10/05/2022 14:30 East US 

Azure java 4.54 99 10/05/2022 14:30 East US 

Azure java 4.62 91 10/05/2022 14:30 East US 

Azure NodeJS 14.12 167 10/05/2022 13:00 East US 

Azure NodeJS 14.67 167 10/05/2022 13:00 East US 

Azure NodeJS 13.63 175 10/05/2022 13:00 East US 

Azure NodeJS 14.24 173 10/05/2022 13:00 East US 

Azure NodeJS 13.72 162 10/05/2022 13:00 East US 

Azure NodeJS 13.91 165 10/05/2022 13:00 East US 

Azure NodeJS 13.81 168 10/05/2022 13:00 East US 

Azure NodeJS 13.78 165 10/05/2022 13:00 East US 

Azure NodeJS 13.86 175 10/05/2022 13:00 East US 

Azure NodeJS 14.24 172 10/05/2022 13:00 East US 

AWS python 392.19 35 10/05/2022 09:30 us-east-1 

AWS python 392.14 35 10/05/2022 09:30 us-east-1 

AWS python 392.18 35 10/05/2022 09:30 us-east-1 

AWS python 392.18 36 10/05/2022 09:30 us-east-1 

AWS python 392.22 36 10/05/2022 09:30 us-east-1 

AWS python 391.45 35 10/05/2022 09:30 us-east-1 

AWS python 391.73 36 10/05/2022 09:30 us-east-1 

AWS python 394.07 35 10/05/2022 09:30 us-east-1 

AWS python 393.87 35 10/05/2022 09:30 us-east-1 

AWS python 394.03 35 10/05/2022 09:30 us-east-1 

AWS NodeJS 9.59 61 10/05/2022 09:30 us-east-1 

AWS NodeJS 9.59 61 10/05/2022 09:30 us-east-1 

AWS NodeJS 9.57 61 10/05/2022 09:30 us-east-1 

AWS NodeJS 9.57 61 10/05/2022 09:30 us-east-1 

AWS NodeJS 9.59 62 10/05/2022 09:30 us-east-1 

AWS NodeJS 9.57 62 10/05/2022 09:30 us-east-1 

AWS NodeJS 9.58 62 10/05/2022 09:30 us-east-1 

AWS NodeJS 9.57 62 10/05/2022 09:30 us-east-1 
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AWS NodeJS 9.58 62 10/05/2022 09:30 us-east-1 

AWS NodeJS 9.58 62 10/05/2022 09:30 us-east-1 

AWS java 2.88 84 10/05/2022 10:30 us-east-1 

AWS java 2.89 85 10/05/2022 10:30 us-east-1 

AWS java 2.86 85 10/05/2022 10:30 us-east-1 

AWS java 2.88 85 10/05/2022 10:30 us-east-1 

AWS java 2.85 85 10/05/2022 10:30 us-east-1 

AWS java 2.83 85 10/05/2022 10:30 us-east-1 

AWS java 2.84 85 10/05/2022 10:30 us-east-1 

AWS java 2.86 85 10/05/2022 10:30 us-east-1 

AWS java 2.84 85 10/05/2022 10:30 us-east-1 

AWS java 2.85 85 10/05/2022 10:30 us-east-1 

 


