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1. Wstep

W  obecnych czasach, modelowanie staje si¢ coraz
wazniejszym elementem wytwarzania oprogramowania, od
ktorego w duzym stopniu zalezy sukces calego
przedsigwzigcia.  Pozwala  ono  graficznie  wyrazi¢
najwazniejsze cechy projektu oraz jego otoczenia. Jest mniej
abstrakcyjne niz kod programu. W efekcie pozwala to na
latwe zaprojektowanie oprogramowania 1  cze$ciowo
automatyczng implementacje¢ jego kodu. Dzicki modelowaniu
uzyskuje si¢ ogoélny obraz systemu. Mozna wigc przedstawié
abstrakcyjny model systemu klientowi przed jego
powstaniem. W przypadku, gdy nastapi potrzeba zmiany lub
dodania nowej funkcjonalnoéci, wystarczy zmieni¢ to
w modelu. Redukuje to koszt i czas realizacji catego projektu.

Na dzien dzisiejszy, 30-letnie jezyki i metody programowania
sg nadal uzywane. Zaistniala jednak pilna potrzeba
nowoczesnego podejscia, aby uniknaé btedow
programowania,  ktére prowadzag do  koniecznosci
dlugotrwatego rozwigzywania probleméw. Nowoczesne
programowanie zorientowane na modelowanie (ang. Model
Oriented Programming) nie wymaga kodowania rg¢cznego,
kod tworzy komputer, wigc wykluczone sa wszelkie btedy
wystepujace podczas re¢cznej transkrypcji abstrakcyjnego
modelu w kodzie oprogramowania[1].

Poniewaz stosowanie modeli staje si¢ coraz bardziej
pozadane, nalezatoby zadbaé o wilasciwy sposob ich
przechowywania, tak, aby dostep do danych mozliwy byt
w jak najkrotszym czasie i jak najnizszym kosztem.

Ze wzgledu na rozmiar modeli wykorzystanie pewnego typu
bazy danych staje si¢ wymogiem. Mozna wybiera¢ sposrod
baz relacyjnych oraz nierelacyjnych (NoSQL). Poréwnujac,
bazy relacyjne z réznego typu bazami nierelacyjnymi, pod
wzgledem szybkosci zapisu i odczytu danych, trudno wytoni¢
zwyciezce [2, 3, 4]. Zadna z poréwnywanych baz nie
wygrywa dla wszystkich przypadkow testowych. Z tego
powodu jednoznaczny wybdr bazy danych odpowiedniej do
przechowywania modeli nie jest fatwy.

Z wymienionych wcze$niej powoddw przeprowadzono
badanie majace rozstrzygnaé opisany problem. Polegato ono
na analizie poréwnawcze] efektywnosci sktadowania oraz
dostepu do modeli UML na przyktadzie wybranych
technologii bazodanowych. Efektywnos$¢ zostata okreslona
w kilku kategoriach, m. in. czasu dostepu do danych, czasu
wstawiania danych, poziomu skomplikowania catego procesu
oraz ilosci zajmowanej pamigci. Dodatkowo cel badan

obejmowat  utworzenie  aplikacji, pozwalajacej na
przeprowadzenie badan, zebranie wynikow oraz ich
przetworzenie. Kazda z  wybranych  technologii

bazodanowych byla reprezentowana przez odpowiednio:
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PostgreSQL bazy relacyjne,
dokumentowe, Noe4j — bazy grafowe.

MongoDB

bazy

Zostata postawiona nastgpujaca hipoteza badawcza: Baza
dokumentowa reprezentowana przez MongoDB jest
najlepszym wyborem w kwestii efektywnej obstugi struktur
danych modeli UML (ang. Unified Modeling Language).

2. Przeglad litaratury

Nie znaleziono badan zajmujacych si¢ doktadnie opisywanym
problemem, dlatego przeanalizowano kilka o podobnej
tematyce.

Analize parametréow baz danych z punktu widzenia
praktycznego wykorzystania z duzymi zbiorami danych
przedstawiono w artykule napisanym przez grup¢
Marokanskich badaczy[5]. Poréwnanie zostalo dokonane
migdzy bazami SQL oraz NoSQL. Zbadano ich
bezpieczenstwo, skalowalnos¢, wydajnosé itp. Wstep
nadmienia, ze NoSQL wprowadzono i udoskonalono w celu
obstugi Big Data, natomiast jezyk SQL shuzy do obstugi
strukturalnych baz danych i wykonywania transakcji. Bazy
danych SQL sa skalowalne tylko pionowo, wigc aby poradzi¢
sobie z rosngcym obcigzeniem, wystepuje potrzeba
zwigkszenia pojemno$ci i wydajnosci na serwerze. Aby
to osiaggnaé, mozna na przyktad zwiekszy¢ szybko$¢
procesora, pojemnos¢ dysku SSD serwera bazy danych lub
pami¢g¢ RAM. Jednak odktadanie wielu tabel w duzych
klastrach lub siatkach jest kosztowne i zloZzone. Natomiast
baza NoSQL jest skalowalna w poziomie. Zatem, obstuga
duzych zbiorow danych polega na dodaniu serwera do
struktury bazy danych, w wyniku czego, uzywanie NoSQL
daje tatwa i tanig skalowalno$¢ systemu. Z drugiej strony
relacyjne bazy danych wymagaja predefiniowanego modelu
danych i danych strukturalnych. Oferuja one zaawansowang
funkcjonalno$¢ do zarzadzania, aktualizacji i wyszukiwania
danych za pomoca SQL.

Badanie na temat poréwnania wydajnosci baz danych
dokonali badacze z Korei[2]. Opracowali program, ktory
umozliwiat ~ wstawianie,  aktualizowanie, = wybieranie
i usuwanie w celu poréwnania baz relacyjnych (PostgreSQL)
i nie relacyjnych (MongoDB). Te operacje zostalty wykonane
dla réznych rozmiarowdanych. A mianowicie dla kazdego
z 30000, 90000, 150000, 210000 i 300000. Eksperyment
obejmowal operacje wstawiania, ktéra zostala wykonana
najpierw  w PostgreSQL,  nastgpnie =w  MongoDB
zaprojektowang podobnie do modelu relacyjnego, a potem
z projektem podobnym do modelu niestrukturalnego. Dla
kazdej operacji wstawiania porownano czas, jaki uptynat od
wyboru, az do dostgpnosci danych. Badania wykazaty, ze dla
kazdej operacji zarowno z projektowaniem niestrukturalnym
jak 1projektowaniem z relacyjnym modelem danych, baza
MongoDB  byta szybsza. Dodatkowo wykazano, ze
projektowanie z niestrukturalnym modelem danych wydaje si¢
lepsze niz projektowanie z relacyjnym modelem danych.
Uzywanie MongoDB z niestrukturalnym modelem danych
zapewnia o0golng poprawe wydajnosci. Jednakze, gdy
srodowisko wymaga precyzyjnego 1 uporzadkowanego
modelu danych, uzywanie RDBMS (ang. Relational Database

Management System), takich jak PostgreSQL, bedzie
wykazywaé wyzsza jakos¢ wykonania.

Holenderscy autorzy artykutu[4] poszukiwali bazy danych,
ktora by byla wydajna podczas wykonywania pojedynczych
zapisow 1 wielu odczytoéw. Porownano 3 bazy danych pod
katem wydajnosci. Sa to MongoDB, Cassandra, PostgreSQL.
Zadna z nich nie sprawdzita sie w obu przypadkach.
PostgreSQL wygrata przy wielu odczytach, natomiast
MongoDB wygrata w kategorii pojedynczych zapiséw.

Odpowiedz na pytanie, ktéra baza danych SQL i NoSQL jest
najlepsza dla duzych zbioréw danych zawiera artykut [6].
Poniewaz wiele danych jest niestrukturalnych Iub pot-
strukturalnych, wynika potrzeba bazy danych, ktéra bylaby
w stanie sprawnie je przechowywac. W relacyjnych bazach
danych niemozliwe jest szybkie dodanie nowych typow
danych, ktére by nie pasowaly do strukturalnych danych,
poniewaz schemat jest sztywno zdefiniowany. Natomiast bazy

NoSQL zapewniaja taki model danych, ktory lepiej
odwzorowuje te potrzeby.
Praca Douglas Kunda 1 HazaelPhiri z uniwersytetu

Mulungushi[7] miala na celu odpowiedzie¢ na pytanie, czy
bazy NoSQL zastapig bazy relacyjne. Bazy NoSQL staja si¢
coraz popularniejszym  wyborem, poniewaz bardziej
odpowiadajg wspotczesnym wymaganiom. Jednym z wielu
jest wysoki poziom skalowalnosci. Relacyjne bazy danych
mogga by¢ skalowalne, za$ poziom tej skalowalnosci begdzie
ograniczony przez sprz¢t. Bazy NoSQL skalowane sa
W poziomie, co oznacza, ze sprzg¢t nie jest ograniczeniem,
poniewaz maszyny serwerowe mozna polgczy¢, co pozwala
zamieni¢ posiadanie jednego kosztownego serwera kilkoma
mniejszymi i tanszymi. Wigc wydajniejsze jest uzycie baz
NoSQL. Uzycie pamigci ulotnej w przeciwienstwie do
relacyjnych baz danych, zwigksza wydajno§¢ baz NoSQL:
wykonanie podstawowych zapytan, odczytu i aktualizacji.
Jednakze nie zastgpig catkowicie relacyjnych baz danych.
Relacyjne bazy danych sa tatwe do wdrozenia, niezawodne,
spojne i bezpieczne, ale nie radzg sobie z niestrukturalnymi
danymi.

Trojka badaczy z Indii dokonata badania na uniwersytecie
Patiala. W swoim artykule [8] przedstawili kilka prac
badawczych majacych na celu analiz¢ technologii NoSQL.
Zestawiono ze soba cztery kategorie baz NoSQL: rodzina
kolumn, klucz-warto§¢, grafowe oraz dokumentowe.
Z badania wynika, ze dla aplikacji wymagajacej polaczenia
z mediami spoteczno$ciowymi, najlepsza baza NoSQL bedzie
ta bazujaca na grafie. Jesli czas odpowiedzi na zapytanie
powinien by¢ jak najkrétszy, najkorzystniejsza baza bedzie typ
klucz-warto$¢.  Skalowalno$¢ jest rowniez waznym
parametrem w przetwarzaniu duzej iloSci danych. Najlepsza
pod tym wzgledem jest rodzaj: rodzina kolumn oraz klucz-
warto$¢.

Doktor Malgorzata Plechawska-Wdjcik wraz z Damianem
Rykowskim  z Politechniki  Lubelskiej[3]  przedstawili
poroéwnanie baz relacyjnych (PostgreSQL), dokumentowych
(MongoDB) oraz grafowych (Neo4)). Badania
przeprowadzono pod katem wydajnosciowym. Aplikacja
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testowa to sie¢ spolecznosciowa. Testy wydajnosci
przedstawiaja wyniki uzyskane dla pigciu réznych zadan.
A mianowicie: wybor obiektow powigzanych z przyjaciotmi,
wyszukiwanie petno-tekstowe, znalezienie liczby przyjaciot,
ladowanie tematu oraz ocena tematu. Te zadania zostaly
wykonane dla réznych przypadkow danych. A mianowicie
dla kazdego z 1000, 5000, 10000 przyktadowych danych.
Analiza wykazata, ze baza grafowa najbardziej odpowiada
wymaganiom danej aplikacji. Najprostsze w uzyciu s3
zapytania do bazy dokumentowej. Pod wzgledem wydajnosci
PostgreSQL okazat si¢ najlepszy.

Czwoérka badaczy z uniwersytetu Jadavpur w Indiach[9]
skupita si¢ na czterech réznych systemach baz danych:
strukturalnych (PostgreSQL) i niestrukturalnych (MongoDB,
OrientDB, Neo4lJ). Uzywajac matego zestawu danych, na
podstawie prostych zapytan wykonuja rézne eksperymenty,
analizuja 1 porébwnuja wydajnos¢ wybranych baz.
W eksperymencie wykorzystano zalety kazdej z Dbaz.
Aplikacja testujaca zostala opracowana wykorzystujac zalety
baz. Dla PostgreSQL przyktadowe dane zawarte sa w tabeli
»otudent” z kolumnami: nazwa, szkota, klasg, wiekiem.
Podobnie w przypadku MongoDB kolekcja ,,Student” jest
reprezentowana jako pary pole-warto$¢ zgodnie ze struktura
dokumentu JSON. Tutaj ,,nazwa”, ,,szkota”, , klasa”, ,,wiek” sg
reprezentowane jako klucz wraz z pewnymi wartosciami.
W przypadku OrientDB dane sg przedstawiane jako dokument
JSON. W Neo4j ,,Student” odpowiada nazwie etykiety, ktora
faczy wszystkie wezly lub dane, ktore sg tworzone. Tutaj
»hazwa”, ,szkota”,  klasa”, ,wiek” to wszystkie wlasciwosci
wezta. Wydajnosé czterech rozwazanych baz danych zostata
oceniona na podstawie siedmiu roéznych kryteriow: czas
tworzenia tabeli lub zbioru, wstawienie jednego elementu
danych, wstawianie N rekordow jednoczesnie, zapytanie
zjednym warunkiem filtrowania, zapytanie o wszystkie
rekordy (catkowita liczba = 21), usuni¢cie jednego rekordu,
usunigcie wszystkich rekordow. Z analizy wynika, zZe
poczatkowy koszt instalacji Neo4j jest wigkszy, ale koszt
wyboru, wstawienia, usuni¢cia jest najbardziej kosztowny dla
PostgreSQL. We wszystkich kategoriach zwyci¢za MongoDB.

3. Opis procedury badawczej

3.1. Platfora testowa

Do przeprowadzenia badan wykorzystany zostat komputer
przenos$ny o nastepujacych parametrach:

procesor: Intel Core i5 6300HQ,

pamig¢ operacyjna: 2x4 GB DDR4,

dysk twardy: magnetyczny Toshiba MQO2ABD100H,
system: Windows 10.

Testy zostaly przeprowadzone przy minimalnym obcigzeniu
maszyny, gdzie w momencie kazdego z testow uruchomione
byto tylko §rodowisko jednej bazy danych.

3.2. Dane badawcze

Zbiorem testowym staly si¢ dane reprezentujace wewnetrzna
struktur¢  projektu aplikacji  StartUML, czyli dane

wykorzystywane przez StartUML do zapisu projektu
(diagramow UML) uzytkownika na dysku [10]. Projekt taki
sktada si¢ z definicji projektu, definicji widoku diagraméw
oraz definicji modeli z grupowaniem i podzialem na typy.
Zapisany jest w pliku o rozszerzeniu .mdj w formacie JSON.
Zawarto$¢ tego pliku, zwana dalej projektem UML, bedzie
wykorzystywana do zapisu i odczytu z poszczegodlnych baz
danych.

W przypadku relacyjnej bazy danych (PostgreSQL) byto
wymagane stworzenie struktury tabel do przechowywania
danych (Rys. 1.).

Przedstawiony diagram ukazuje jedynie glowne zaleznosci
pomiedzy obiektami wykorzystanymi w badaniach. Struktura
aplikacji StartUML pozwala jednak na dowolne zawieranie
si¢ elementdow w elementach grupujacych takich jak
UMLClass. Z tego powodu schemat ERD nie zwiera
powiazan kluczy obcych. Laczenie obiektow odbywa sie¢
poprzez identyfikatory parent oraz umlid zawarte we
wszystkich obiektach. Widoczne na rysunku 1 powigzania
prezentuja jedynie przykltadowe zaleznosci pomiedzy
tabelami, ktore pojawity si¢ w danych testowych.

UMLProject to projekt UML. Element grupujacy
najwyzszego poziomu zawiera wszystkie informacje
wymagane do wczytania diagraméw stworzonych przez
uzytkownika w aplikacji StartUML.

urmhisesase
aelumid: BIGINT MO ML

=3

‘ +

name: CLOB
fparent: BIGINT

umigenersization

urrkd: BIGINT  NOT MULL [ PRk ]|

T
4L

H—————

urmlassodiaton

Db BIGINT NGT ML [FAC] o BIGINT NOT L [ Fr

umlassociationend

Rys. 1. Pogladowy diagram ERD bazy PostgreSQL

UMLPackage to elementy grupujace odpowiadajace za
budowe diagramoéw np.: klas, przypadkdw uzycia.
Reprezentuja pojedyncze diagramy i s3 wymagane do
budowy poszczegélne ekranow wyswietlajacych graficzny
schemat modelu. W danych testowych nie zawarto elementow
UMLDiagram, ktore pierwotnie znajdowaly si¢ w pakietach
(UMLPackage) i opisywaly rozmieszczenie poszczegoélnych
obiektow graficznych, ich kolorystyke, wielko$¢ oraz styl.
Zdecydowano si¢ na taki ruch, poniewaz wspomniane
elementy nie s3 wymagane do poprawnej reprezentacji
modelu oraz nie wptywajg na jego znaczenie — nie wnoszg do
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niego nic wartosciowego, natomiast powoduja znaczacy
rozrost danych reprezentujacych diagramy UMLPackage oraz
zwigkszajg poziom skomplikowania kodu aplikacji.

Pozostate, nie oméwione powyzej obiekty sa elementami
diagraméw — reprezentuja fragmenty ich struktury, migdzy
innymi: klasy UMLClass, przypadki uzycia UMLUseCase,
aktorow UMLActor.

3.3. Aplikacja testowa

Przeprowadzenie tak duzej liczby testow wymagato
odpowiedniego skryptu lub aplikacji, wiec
zaimplementowana zostala aplikacja w jezyku Java. Jej
zadaniem bylo wczytanie projektu UML i stworzenie jego
reprezentacji w postaci obiektow jezyka Java. Tak
przygotowane  obiekty = znacznie  uproscity  dalsze
przetwarzanie projektu i jego wstawianie do bazy relacyjnej
i grafowej, poniewaz bazy te wymagaja zdefiniowanej
struktury  (przynajmniej na  najwyzszym = poziomie
w przypadku baz grafowych). Aplikacja umozliwiata rowniez
zapis zebranych wynikow w plikach w formacie csv.

W przypadku testow wymagajacych wigcej niz jednej
instancji projektu UML, aplikacja wygenerowala pozostale,
kopiujac bazowy projekt, wstawiajac nowe identyfikatory
oraz aktualizujac powigzania.

3.4. Scenariusze badawcze

Aplikacja ~ wykonata czasu

w 5 kategoriach:

pomiary odpowiedzi

e TI1 — wstawianie pojedynczego projektu UML.

e T2 — wstawianie 100 unikalnych projektow.

e T3 — pobranic calego projektu UML wykorzystujac
identyfikator liczbowy wygenerowany poza baza danych.

e T4 — pobranie catego projektu UML zawierajacego obiekt
aktor (UMLActor) wykorzystujac identyfikator liczbowy
aktora.

e T5- pobranie obiektow UMLClass
w swojej nazwie fraze Builder.

zawierajacych

Testy zostaly przeprowadzone w kolejnosci wymienionej
powyzej. Dodatkowo pod uwagg wzigto poziom
skomplikowania kodu odpowiedzialnego za odwzorowanie
projektu UML w jezyku Java oraz tatwos¢ dostepu do
bardziej zagniezdzonych danych. Przypisano im jedna
warto$¢ z nastepujacych trzech: tatwy, przecietny, trudny.

Zbadano réwniez poziom zajmowanej pamigci w trzech
réznych momentach w czasie:

e T6 — przed wstawieniem danych,
e T7—po wstawieniu jednego projektu,
e T8 — po wstawieniu 100 projektow.

3.5. Przebieg badania

Testy wykonywane byly dla poszczegdlnych baz po kolei,
tzn. wszystkie testy dla pierwszej bazy, nastgpnie wszystkie
dla drugiej, itd. W momencie testowania konkretnej bazy,
pozostate dwie byly wylaczone aby nie wprowadzaé zaktocen
w pomiarach. Rys. 2. przedstawia przebieg testow dla
pojedynczej bazy.

Dla kazdej bazy wykonano ten sam zestaw testow. Pierwsze
5 testowpowtarzane bylo po 25 razy. Powtdérzenia
wykonywane byly dla poszczegdlnych testow niezaleznie,
tzn. wszystkie powtdérzenia dla pierwszego, nastepnie
wszystkie dla drugiego, itd. Dla pomiaréw zajmowanej
pamigci zdecydowano na wykonanie po 5 préb, poniewaz
kazda proba wymagata wylaczenia i ponownego wilaczenia
bazy. Bylo to jedyne mozliwe rozwigzanie problemu
catkowitego wyczyszczenia danych dla bazy Neo4J z powodu
alokacji pamigci przez ta baz¢ bez wzgledu na ilos¢ danych.

Ze wzgledu na specyfike baz dokumentowych, test dotyczacy
pobierania klas UMLClass dla MongoDB przebiegal nieco
inaczej niz dla pozostalych baz. Ograniczeniem bazy
dokumentowej byta mozliwos¢ pobierania tylko dokumentdéw
nadrzednych bez wydzielania zagniezdzonych, tzn. mozliwe
byto tylko pobieranie catych projektow, a nie klas UMLCClass.
Dlatego podczas tego testu wybrano wszystkie projekty
zawierajagce wybrane klasy, a nastgpnie w kodzie Java
wyszukano wskazane obiekty UMLClass i zwrocono.

[ Stworzenie struktury danych ]

Usunigcie danych oraz struktury danych

Stworzenie struktury danych

Wstawienie jednego projektu UML

Wykonane z pomiarem czasu

Usunigcie danych oraz struktury danych

Stworzenie struktury danych

Wstawienie 100 projektow UML

Wykonane z pomiarem czasu

oYY N N\
— —

Pobranie catego projektu UML wykorzystujac R(l)&\)\k;irzmc
identyfikator liczbowy projektu gq 1"1(2\" )

Wykonane z pomiarem czasu

Pobranie catego projektu UML wykorzystujac
identyfikator liczbowy aktora

Wykonane z pomiarem czasu

Pobranie obiektéw UMLClass zawierajacych w swojej R
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Rys. 2.  Przebieg testu
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4. Wyniki badania

Pomiary czasu odpowiedzi przedstawiono na rysunku 3.
Rysunek 4 obrazujerdznice w zajmowanej pami¢ci pomiedzy
kolejnymi seriami badan.

—‘33 4 Il MongoDB
: [ PostgreSQL
Test 1 o ‘82,6 I Neo4J
|239.2
|360,2
Test2 - 32006
96
Test 3 - 435
31,1

58
Test4 + 34,7
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82

1 5 50 500 5000 50000
Czas wykonania [ms]

|106.8

Rys. 3. Podsumowanie wynikow pomiaru czasu odpowiedzi zapytan

Il Wzrost zajmowanej pamigci po wstawieniu jednego projektu
[ Wzrost zajmowanej pamigci po wstawieniu 100 projektow
26,1
MongoDB
2634,7
312,0
PostgreSQL
2520,0
520,1
Neo4J
5602,7
0 1000 2000 3000 4000 5000 6000

Rozmiar pamieci [kilobajty]
Rys. 4. Wzrost zajmowanej pamigci po wstawieniu 1 oraz 100 projektow
W tabeli 1 przedstawiono zaobserwowane wyniki oceny
trudnosci w kategorii odwzorowania struktury danych
w kodzie oraz dostegpu do zagniezdzonych danych.

Wykorzystano trojstopniowa skalg: fatwy, przecietny, trudny.

Tabela 1. Wyniki badan trudnosci obstugi przetwarzania danych

PostgreSQ MongoD Neo4J
L B
Trudnos$¢ odwzorowania | trudny latwy trudny
w kodzie
Trudno$¢ dostepu do trudny fatwy fatwy
zagniezdzonych danych

5. Dyskusja otrzymancyh wynikow

W kategorii wstawiania danych, baza o najkrotszym czasie
odpowiedzi jest MongoDB. Zwyci¢za prawie dwukrotnie
zNeo4] w tescie 2. W przypadku pobierania danych, czas
odpowiedzi zalezy od sposobu przechowywania danych.
Bazy PostgreSQL oraz Neo4] zapisuja poszczegdlne
elementy modelu (np. UMLPackage, =~ UMLCLass)
w oddzielnych strukturach danych. Dla tych baz widoczne
jest zmniejszenie czasu odpowiedzi wraz z zawgzeniem
zakresu pobieranych danych — pobieranie samej klasy
w tescie nr 5 jest szybsze porownujac z testami nr 3 i 4.
Pomiary dla MongoDB potwierdzaja wspomniang powyzej
zalezno$¢. MongoDB nie posiada oddzielnej struktury danych
dla poszczegélnych elementéw, poniewaz jest to baza
dokumentowa i  przechowuje caly projekt UML
w pojedynczym dokumencie. Wykazuje wigc wzrost czasu
dostepu do zagniezdzonych danych ze wzglgdu na wymagane
przetwarzanie danych po ich pobraniu w celu uzyskania
zadanych danych. W tescie nr 5 wspomniane przetwarzanie to
przeksztalcenie danych oraz wyszukanie klas UMLClass
o zadanej nazwie (Rys. 3.).

W przypadku pomiaréw pamigci najwazniejsze sg nie tyle
wartosci bezwzgledne, co rdznice pomigdzy kolejnymi
seriami badan, poniewaz istotna jest wielko$¢ wzrostu
pamigci wraz ze wstawianiem kolejnych danych. Im wigksze
warto$ci, tym zapotrzebowanie na pami¢¢ bardziej wzrasta
(Rys. 4.).

Tempo przyrostu zajmowanej pamigci jest najwyzsze dla
bazy MongoDB i wynosi ok. 100-krotno$¢ (dla pozostatych
ok. 10-krotnos¢), tzn. rozmiar pamigci po wstawieniu danych
jest ok. 100 razy wigkszy niz przed ich wstawieniem.
Oznacza to rowniez, ze dla kazdego wstawionego projektu
UML zajmowana pami¢é zwicksza si¢ o statg warto$¢ rowna
wielkos$ci pamieci dla pierwszego projektu. Bazy PostgreSQL
oraz Neo4] lepiej zarzadzaja pamiegcig, poniewaz wraz
z wstawianiem kolejnych danych przyrost pamieci zmniejsza
si¢ — wstawienie kolejnych 100 projektow UML zwigkszyto
zajmowang pamig¢ przez te bazy tylko okoto 10-krotnie.

Wysoka trudno$¢ odwzorowania w kodzie dla bazy
PostgreSQL oraz Neo4] wynika z wymogu stworzenia
w kodzie programu pelnej struktury obiektow, ktore definiuja
poszczegodlne fragmenty modelu, np. przypadki uzycia, klasy,
aktywno$ci(Tabela 1). Wszystkie te obiekty wymagaja
zdefiniowania pol dostgpnych dla kazdego z nich, za pomoca
ktorych program bedzie tworzyt zadania do bazy danych.
Kazdy nowy fragment modelu o unikatowych wtasciwosciach
wymaga utworzenia unikatowego dla tego obiektu
odwzorowania. Natomiast dla bazy MongoDB utworzenia
odwzorowania jest opcjonalne, poniewaz akceptuje ona
projekt w postaci mapy tj. kolekcji klucz — warto$é.
Odwzorowanie moze by¢ réwniez czgsciowe. W MongoDB
przeksztalcanie danych oraz ich przekazanie do bazy jest
mniej skomplikowane, a caty projekt moze by¢ zapisany lub
odczytany przy pomocy jednego zadania.

Dostep do zagniezdzonych danych w bazie PostgreSQL jest
duzo trudniejszy niz w dwodch pozostatych, poniewaz
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wymaga tworzenia rozbudowanych zadan zawierajacych
wiele zaleznosci. Kolejne zadania wymagaja identyfikatorow
elementow nadrzednych, aby mozliwe byto ich wykonanie.
Powoduje to dluzszy czas oczekiwania na dane oraz bardziej
ztozong implementacj¢. W MongoDB dostgp do danych
zawieranych przez obiekt jest prostszy — odbywa si¢ za
pomocg znaku kropki (,,.””), a w Neo4J na podobnej zasadzie
— przy uzyciu symbolu relacji (,,-->" lub ,,-[nazwa]->").

6. Podsumowanie i wnioski

Celem niniejszej pracy byla analiza poréwnawcza
efektywnosci sktadowania oraz dostepu do modeli UML na
przyktadzie = wybranych  technologii =~ bazodanowych.

Przeprowadzone analizy potwierdzaja prawdziwos$¢ hipotezy,
iz baza dokumentowa reprezentowana przez MongoDB jest
najlepszym wyborem w kwestii efektywnej obstugi struktur
danych modeli UML. Technologia MongoDB zwycigza
w4z5 testow wydajnosci. Jedynie pobieranie danych
zagniezdzonych powoduje pewne problemy i wymaga mocy
obliczeniowej aplikacji testowej. Jednak problem ten
w wickszosci sytuacji moze by¢ zminimalizowany poprzez
przeniesienie procesu przetwarzania na stron¢ Serwerowsa
posiadajaca znacznie wigksze zasoby sprzgtowe.

Dodatkowo baza MongoDB jest najlepszym wyborem ze
wzgledu na trudno$¢ odwzorowania struktury danych modeli
UML w kodzie aplikacji — pozwala na stworzenie aplikacji
nie zwierajgce] takiego odwzorowania, a sama baza go nie
wymaga. Poza tym dostgp do zagniezdzonych danych,
podczas tworzenia zapytan, jest wsrod  wszystkich
testowanych technologii najlatwiejszy.

W kategorii wielkoéci zajmowanej pamigci baza MongoDB
odznacza si¢ najgorszym wynikiem na tle dwoch pozostatych.
Nie wykazata ona widocznych optymalizacji rozrostu pamigci
i pomimo malego rozmiaru poczatkowego juz dla 100
wstawionych projektdw zuzycie pamigci zrownuje si¢ z baza
PostgreSQL przechowujaca t¢ sama liczbe projektow. Nalezy
zaznaczy¢, ze otrzymany wspotczynnik przyrostu pamigci jest
liniowy, dlatego nie mozna powiedzie¢, ze baza MongoDB
jest nieodpowiednia do przechowywania danych struktur
modeli UML, jednak nalezy zwrdci¢ uwage na zapewnienie
jej odpowiednio duzej przestrzeni dyskowej, co ulatwia jej
wysoki poziom skalowalno$ci w poziomie.

Test nr 5 pokazuje, ze technologia baz dokumentowych
reprezentowanych przez MongoDB, nie radzi sobie dobrze
z pobieraniem obiektow zagniezdzonych — wymaga pobrania
catego dokumentu oraz pdzniejszego jego filtrowania. Z tego
powodu wraz ze wzrostem poziomu zagniezdzen obicktow
danych (na poziom o wiele wyzszy niz wykorzystany
w testowym projekcie UML), warta rozwazenia bedzie baza
Neo4J ze wzgledu na tatwy sposéb budowania zapytan oraz
uzyskane korzystne pomiary.
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