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Inhaltsangabe

Ein Einblick in die Phanotypen von Mikroorganismen wird in der Metaproteomik
durch Identifizierung und Quantifizierung von Proteinen aus mikrobiellen Gemein-
schaften ermdglicht. Der Arbeitsablauf unterteilt sich dabei in die auf Massenspektro-
meterdaten basierende Proteindatenbanksuche und anschlieBende Analysen in Form
von beispielsweise Quantifizierungen und Taxonomie-Funktion-Relationen. Aufgrund
der Diversitat dieser Prozesse und der Menge der zu prozessierenden Daten lassen
sich unterschiedliche Anforderungen an die Datenhaltung ableiten.

Fiir ein auf Big-Data-Technologien basierendes Cloud-System soll untersucht werden,
ob die Verwendung von polyglotter Persistenz zu einer hoheren Effizienz beziiglich
dieser Prozessierung und Analyse von Metaproteomdaten fithrt. Dafiir wird ein
Konzept entwickelt, welches beschreibt, wie die Daten aus einer spaltenorientierten
Cassandra-Datenbank in eine Graphdatenbank, welche der Abbildung komplexer
Beziehungen zwischen den Daten gerecht wird, iiberfithrt werden kénnen. Dariiber
hinaus wird eine Evaluierung durchgefiihrt, welche aufzeigt, dass die Kombination
zweier Datenbanken in der Lage ist, jeweilige Vor- und Nachteile zu kompensieren.
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1. Einfiihrung

Fiir die Analyse von mikrobiellen Gemeinschaften hat sich im Bereich der Metaproteo-
mik [HPCG13] ein Arbeitsablauf etabliert, der auf der Untersuchung von Proteinen in
biologischen Proben unter dem Einsatz eines Massenspektrometers basiert. Die durch
das Massenspektrometer gemessenen Spektren einer Probe werden digitalisiert und
im Anschluss mittels Ahnlichkeitsberechnungen mit bereits identifizierten Proteinen
verglichen. Da in der Metaproteomik nicht nur die Proteine einzelner Spezies, sondern
die von Gemeinschaften untersucht werden, miissen fiir die Proteindatenbanksuche
die Proteine aller relevanten Spezies verglichen werden. Auf Grund der stetigen
Verbesserungen der Massenspektrometer belaufen sich die Mengen der gemessenen
Daten von einem einzigen Experiment mittlerweile im Bereich mehrerer Gigabytes.
Dies fiihrt zu einer enormen Anzahl an Vergleichen und stellt die erste wichtige An-
forderung an das eingesetzte Datenbankensystem dar [HSZ17]. Vor allem CREATE-
und READ-Operationen spielen hierbei eine iibergeordnete Rolle.

Die anschliefende Ergebnisauswertung stellt sich als die zweite Komponente im
System dar. Neben der Identifikation ist es fiir die Forschung relevant, die Beziehung
zwischen den erhobenen Daten zu erkennen und die erkannten Proteine nach Funktion
und Spezies zu klassifizieren. Dafiir ist es fiir die performante Verwendung des Systems
erforderlich, dass die Daten schnell gelesen werden kénnen. So soll es méoglich sein, die
Daten in einer geeigneten Form zu abstrahieren und visualisieren, um ein effizientes
Arbeiten zu ermoglichen [ZSBT17]. Zum anderen muss es auch moglich sein, die

vorliegenden Datensétze zu bearbeiten und gegebenenfalls zu loschen.

Dadurch ergeben sich zwei verschiedene Anforderungen an die Datenstruktur und
das eingesetzte Datenbanksystem. Derzeitige Anwendungen - wie X!Tandem [CB04]
und MaxQuant [TTC16] - verfolgen einen dateibasierten Ansatz. Bei der steigenden
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GroBe und Komplexitéat der Daten wird dieser den Anforderungen jedoch nicht mehr

gerecht und kann als veraltet angesehen werden.

Motivation

MStream [RKD*19], ein System das sich derzeit von Zoun et al. in der Entwicklung
befindet, soll die genannten Anforderungen nun erfiillen und Proteindatenbanksu-
che und Ergebnisanalyse ermdoglichen. Bei diesem System handelt es sich um eine
Kombination von cloud-basierten Big-Data Technologien. Diese iiberzeugen durch
ihre horizontale Skalierbarkeit und sind fiir grole Datenmengen bestens geeignet.
Zusétzlich ist es auch moglich “Live-Messungen® durchzufithren. Dabei werden die
Daten, die das Massenspektrometer produziert, bereits wiahrend der Messung vom
System konsumiert und verarbeitet. Dadurch muss nicht auf die Beendigung einer
Messung gewartet werden und die gemessenen Spektren konnen parallel vom System
verarbeitet werden. Wahrend das eingesetzte Datenbanksystem fiir Hochgeschwin-
digkeitsdatenstrome, die in kleinen Zeitintervallen erzeugt werden, optimiert ist, ist
es noch nicht moglich, die Daten effizient zu analysieren. Dies liegt vor allem an
den erforderlichen komplexen analytischen Anfragen, die auf den hoch-relationalen

Ergebnissen zu vielen Join-Operationen fiithren wiirden.

Ziele

Wie bereits erldutert, soll MStream die bestehenden Anwendungen ablésen und deren
Funktionen optimal kombinieren. Dafiir muss das System MStream so weiterentwickelt
werden, dass es neben der Proteindatenbanksuche auch die anschlieBende Analyse

der Daten ermoglicht.

Ziel dieser Arbeit ist es zu priifen, ob zur Erfiillung der unterschiedlichen Anforde-
rungen die Verwendung von zwei verschiedenen Datenbanksystemen besser geeignet
ist als ein einziges. Wahrend dafiir ein Konzept entwickelt wird, sollen vor allem zwei

wichtige Fragen beantwortet werden.

Als erstes stellt sich die Frage, welche Anforderungen die Analyse der Ergebnisse
erfiillen muss. Dafiir muss die Datenstruktur der vorhandenen Daten betrachtet und

eine geeignete Form der Datenhaltung gefunden werden.

Die zweite Frage, die es zu beantworten gilt, betrifft eine Aussage dariiber, fiir wie
sinnvoll die Kombination zweier verschiedener Datenbanksysteme anzusehen ist.
Diese Kombination, die sogenannte polyglotte Persistenz, soll bestenfalls die Stérken
beider Systeme vereinen und Schwéchen kompensieren. Zur Beantwortung dieser

Frage, soll eine Evaluierung dienen.



Zusammengefasst soll diese Arbeit die folgenden wissenschaftliche Fragen beantwor-

ten:

WF 1: Welches Datenbankmodell erfiillt die Strukturanforderungen zur Analyse

von Metaproteom-Daten am ehesten?

WF 2: Ist die polyglotte Persistenz performanter als ein einzelnes Datenbanksystem?

Aufgaben

Um die genannten Ziele zu erreichen und die wissenschaftlichen Fragen zu beantwor-

ten, ergeben sich folgende Aufgaben:

1. Konzept fiir die Kombination zweier Datenbanken entwickeln

2. Datenbanksystem finden, welches im Hinblick auf die Datenstruktur geeignet

ist
3. Transformator entwickeln, der die Daten vom einen ins andere System {iberfiihrt

4. Prototypische Implementierung evaluieren

Zunéchst soll ein Konzept entwickelt werden, wie das bestehende System MStream
erweitert werden muss, um die Anforderungen zu erfiillen. Da diese Arbeit die
Eignung der Verwendung polyglotter Persistenz betrachten soll, muss die Architektur
des Systems dementsprechend erweitert werden. Diesbeziiglich muss, um die erste
wissenschaftliche Frage beantworten zu kénnen, die Datenstruktur betrachtet und ein
geeignetes Datenbanksystem fiir die Analyse gefunden werden. Ein prototypischer
Transformator soll es dann ermoglichen, die Ergebnisdaten vom einen in das andere
Datenbanksystem zu iiberfithren. Zusétzlich soll dieser es ermdoglichen, Analyse-
Anfragen auszufithren. Um auch die zweite wissenschaftliche Frage beantworten zu
konnen, soll eine Evaluierung durchgefiithrt werden, mit Hilfe derer die Eignung

polyglotter Persistenz fiir diesen Anwendungsfall diskutiert wird.

Aufbau

In den folgenden Kapiteln sollen zunéchst in Kapitel 2 die Grundlagen, die fiir
die Untersuchung und das Versténdnis dieses Themas relevant sind, betrachtet
werden. Im Anschluss wird in Kapitel 3 ein Konzept beschrieben, durch welches
die eingangs erwahnten Ziele erreicht werden kénnen. Darauf aufbauend folgt eine

prototypische Implementierung, die in Kapitel 4 beschrieben wird. Darin werden
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die verwendeten Technologien genannt und erldutert, wie bei der Umsetzung des
Konzepts vorgegangen wurde. Der Prototyp soll dann im darauf folgenden Kapitel 5
evaluiert und auf seine Einsatzfihigkeit getestet werden. Nachdem in Kapitel 6
verwandte Arbeiten beschrieben werden, folgt zum Abschluss mit Kapitel 7 eine
Zusammenfassung, in der ebenso ein Ausblick auf mogliche Verbesserungen gezeigt

und diskutiert wird, wie in Zukunft auf diese Losung aufgebaut werden kann.



2. Grundlagen

Bevor in den folgenden Kapiteln die Thematik als solches ausgearbeitet wird, ist es
notig, diverse Grundlagen zu kldaren. Das Forschungsfeld "Metaproteomik” und die
Datenverwaltungs-Strategie "Polyglotte Persistenz” stellen einen wichtigen Parameter
fiir das Versténdnis der Arbeit dar.

2.1 Metaproteomik

Die Metaproteomik ist ein Forschungsfeld der Biologie, in welchem durch Identi-
fizierung und Quantifizierung von Proteinen aus mikrobiellen Gemeinschaften ein
direkter Einblick in die Phénotypen von Mikroorganismen erméglicht wird. Das
Vorhandensein und die Anzahl bestimmter Proteine einer zu untersuchenden Probe
erlaubt es, funktionelle Rollen und Interaktionen einzelner Spezies in einer mikrobiel-
len Gemeinschaft zu verstehen [Klel9]. Solche Gemeinschaften kénnen beispielsweise
von Umweltproben aus Abwasser oder dem Boden entstammen, oder aus Organismen
wie dem menschlichen Koérper entnommen werden. Dadurch kénnen Indikatoren
gewonnen werden, um z.B. frithzeitig Anzeichen von Krankheiten zu erkennen, oder

die Effizienz von biotechnologischen Prozessen zu optimieren [MRMLO7].

Einen wichtigen Teil des Arbeitsprozesses stellt dabei das Massenspektrometer dar,
welches die Haufigkeiten von Massen der Molekiile misst, die sich in den biologischen
Proben befinden. Durch Proteindatenbanksuchen, bei denen die digitalisierten Mess-
ergebnisse mit Proteindaten aus offentlichen Datenbanken verglichen werden, kénnen
Riickschliisse auf die in den Proben befindlichen Proteine gewonnen werden. Ziel ist
es, samtliche Proteine der untersuchten Organismen zu identifizieren, einer entspre-
chenden Spezies zuzuordnen und sie nach verschiedenen Kriterien zu klassifizieren
[Rom18].
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2.1.1 Proteindatenbanksuche

Bevor die Proteine einer mikrobiellen Probe mit bereits identifizierten Proteinen
verglichen werden konnen, sind verschiedene Vorverarbeitungen nétig, um die zu

untersuchenden Proteine in ein vom Computer lesbares Format zu iiberfithren.

&" \|‘|

Proteine Peptide Experimentelles Spektrum

‘ Vergleich H Identifizierte Proteine

MVRARTLMLOGT
CSCAGKTALVAGL P
CRLLARHGVRVAP TALVAGLCR
FEPQNMSNNAAVT LABTE

ADGGEIGRG...

Theoretisches Protein Theoretisches Peptid Theoretisches Spektrum

Abbildung 2.1: Ablauf der Proteindatenbanksuche nach [DAC10)]

Der dafiir notige Arbeitsablauf (dargestellt in Abbildung 2.1) kann direkt vom tradi-
tionellen Ansatz der Proteomik iibernommen werden und basiert auf der Benutzung
eines Massenspektrometers, mittels dessen die Massen kleinster Teilchen gemessen
werden. Der Unterschied zur Metaproteomik ist, dass bei der Proteomik ausschliefSlich

Proteine eines einzigen Organismus untersucht werden [Darl3].

Ein Massenspektrometer besteht aus drei Grundkomponenten. Der Ionenquelle, die
sich in der Ionisationskammer befindet, dem Massenanalysator, der das Masse-Lade-
Verhiéltnis (m/z) der ionisierten Stoffe misst und dem Detektor, der die Anzahl der
Tonen bei jedem m/z-Wert registriert. [AMO03, MC15]

Vor der Messung im Massenspektrometer werden die gesammelten Proben zunéchst
durch biologische Prozesse bereinigt und die darin enthaltenen Proteine isoliert.
Die Proteinfiille einer biologischen Probe kann dabei bis zu 10° betragen [PMO00].
Wihrend die Massenspektrometrie von ganzen Proteinen weniger empfindlich ist als
die Peptid-Massenspektrometrie, ist die Untersuchung der Masse des intakten Proteins
alleine allerdings unzureichend fiir die Identifizierung. Deshalb werden die Proteine im
Vorfeld enzymatisch zu Peptiden abgebaut. Anschlielend wird ein Massenspektrum
pro Peptid der derzeit untersuchten Probe aufgenommen und digitalisiert [AMO3].
Das am héufigsten verwendete Textformat, um die Massenspektren darzustellen,
ist das Mascot Generic Format (MGF). Dieses vereint mehrere Massenspektren in
einer einzigen Datei und enthélt fiir jedes die Informationen iiber die gemessenen

Masse-Lade-Verhiltnisse beziehungsweise Intensitaten [Deul2].

Bereits identifizierte Proteine werden fiir einen Vergleich aus Proteindatenbanken be-
zogen und tiberlicherweise im FASTA-Format textuell repréasentiert [SCY04, ZDS*18].
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UniProt, eine offentliche Wissenssammlung von Proteininformationen, enthélt iiber
100 Millionen Proteinsequenzen aus allen Lebensbereichen [Conl8]. Eine FASTA-
Datei enthélt einen aus einer einzigen Zeile bestehenden Header, der sich aus einer
Reihe von unformatierten und sich zwischen Datenquellen unterscheidenden Meta-
informationen zusammensetzt. Darauf folgen eine oder mehrere Zeilen der Protein-

sequenz, bei der jede Aminosédure nur durch einen Buchstaben représentiert wird
[Deul2].

Fiir die anschlieffende Proteindatenbanksuche werden die bereits identifizierten Pro-
teine ebenfalls in Peptide fragmentiert und nicht-redundant gesammelt. Da die
Aminosdurenkette der Proteine und die Masse der zusammengesetzten Aminosduren
bekannt ist, konnen fiir jedes Peptid theoretische Spektren errechnet werden [ZDS*18].
Die gemessenen experimentellen Spektren konnen nun mit den theoretischen Spek-
tren verglichen werden. Implementiert sind unterschiedliche Vergleichsalgorithmen in
verschiedenen kommerziellen und nicht-kommerziellen Anwendungen, wie MASCOT
[PPCC99], X!Tandem [CB04] oder OMSSA [GMK™"04]. Diese errechnen fiir jeden
Vergleich zwischen theoretischem und experimentellem Spektrum einen Grad der
Ubereinstimmung und bestimmen anhand der Ahnlichkeit die am ehesten zutreffende
Peptidsequenz. Abschliefend wird die identifizierte Peptidsequenz den Proteinen, die
sie beinhalten, zugeordnet und zusammen mit den ermittelten Informationen in der
Proteindatenbank hinterlegt [DAC10].

2.1.2 Analyse

Fiir die Forschung ist es im Anschluss von Relevanz, die gesammelten Informationen
der untersuchten Probe auszuwerten, um Riickschliisse auf die Qualitéit des Expe-
riments und der verwendeten Probe treffen zu konnen [Klel19]. Dabei sollen unter

anderem folgende Fragen beantwortet werden:

e Welche Organismen sind in der Gemeinschaft enthalten?

e Wie hoch ist die Wachstumsrate individueller Organismen?

e Welche Rolle spielt das Protein in der untersuchten Umgebung?
Sogenannte "markierungsfreie” Techniken bieten dafiir einen vielversprechenden An-
satz. Die markierungsfreie Quantifizierung kann direkt auf die gesammelten Daten
angewendet werden und stellt einen unkomplizierten Ansatz zur Schitzung der

Proteinhaufigkeit dar. Dieser umfasst das Zahlen der Spektren fiir ein bestimmtes

Protein und nimmt an, dass mit einer hoheren Anzahl von Spektren ein erhohtes
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Proteinreichtum abgebildet werden kann [DAC10, MBR*13]. Durch wiederholte Un-
tersuchungen einer Umgebung kénnen somit Variationen und mégliche Fluktuationen

der Organismen in einer begutachteten Umgebung untersucht werden.

Auflerdem konnen die Proteindatenbanken verschiedene Metadaten zu den identi-
fizierten Proteinen enthalten. Neben der Schlussfolgerung iiber die Existenz eines
Proteins, stellt die Zuordnung zum taxonomischen Ursprung und die Funktion dessen
eine weitere wichtige Erkenntnis dar [MVdJW'17]. Die Taxonomie, die Theorie
und Praxis der biologischen Klassifikation, beschéftigt sich mit der Einteilung von
Lebewesen in ein hierarchisches System. Die einzelnen Gruppen bilden sich anhand
von Merkmalen, die sie von anderen Lebewesen unterscheiden. So entsteht eine Baum-
struktur, die sich iiber 8 Rénge erstreckt. Diese reicht von der Wurzel, an der sich die
Doménen Eukaryoten und Prokaryoten (Bakterien und Archaeen) trennen, bis hin zu
der Spezies, die in Zoologie und Bakteriologie den niedrigsten Rang darstellt. Namen
und Abstammungen von Organismen kénnen beispielsweise der NCBI-Datenbank
(National Center for Biotechnology Information) entnommen werden [Fed11, Cail8].
Weiterhin kénnen den Proteinen auch biologische Prozesse und molekulare Funktio-
nen zugeordnet werden. Diese besitzen ebenfalls eine hierarchische Struktur und sind
zum Beispiel in der Datenbank UniProtKB ! hinterlegt.

Um mit den in der Metaproteomik erwarteten Mehrartensystemen besser arbeiten
zu kénnen, wird in [MBHT15] eine Technik beschrieben, wie Gruppen von verwand-
ten Proteinen zu sogenannten Metaproteinen, einer weiteren Abstraktionsebene,
zusammengefasst werden. Diese Gruppierung erfolgt dabei nach einem bestimmten
Regelwerk, das abhéngig von Analysezweck und Spezifikation gewéhlt werden konnte.
Das Metaprotein kombiniert somit die Metadaten der Proteine in einem einzigen Ein-
trag. Fiir die Taxonomie wird zum Beispiel der niedrigste gemeinsame Ahne gewihlt.
Ein Metaprotein wird also nicht als einzelnes Protein mit mehrdeutiger Identifizierung
betrachtet, sondern stellt eine Gruppe aus verwandten Proteinen dar, die potenziell

in der Probe enthalten sind und bietet somit zusétzliche Analysemoglichkeiten.

2.2 Datenbanksysteme

Unter einer Datenbank wird eine Sammlung strukturierter Daten verstanden, welche
iiber spezielle Anwendungen die Fakten der modellierten Welt reprasentiert und
sie dauerhaft (persistent) speichert. Das Datenbank-Management-System (DBMS)
bezeichnet die Software, die das anwendungsunabhéngige Erzeugen, Loschen und

Andern einer Datenbank erméglicht. Die Kombination eines DBMS und einer oder

Thttps:/ /www.uniprot.org/docs/keywlist
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mehrerer, unterscheidbarer Datenbanken wird folglich als Datenbanksystem ver-
standen. In der Abbildung 2.2 ist eine Grobarchitektur eines Datenbanksystems
dargestellt, bei welchem verschiedene Anwendungen auf die im System verwalteten
Datenbanken zugreifen [SST97].

Anwendung 1 ... | Anwendung n

Datenbank 1 Datenbank 2 Datenbank m

Abbildung 2.2: Grobarchitektur eines Datenbanksystems [SST97]

Seit Edgar Codd 1970 das relationale Datenbankmodell einfiihrte, sind relationale
Datenbanken das meistgenutzte Modell fiir die Datenhaltung und werden auch heute
noch fiir Finanzunterlagen, Personendaten und vieles mehr verwendet [NLIH13,
MGAOI14]. Seit der Entstehung des Web 2.0 und Innovationen wie Cloud Computing
wurden Anwendungen jedoch immer komplexer, wodurch auch die Anforderungen an
die verwendeten Datenbanksysteme stiegen [JHGJ11, HSS11]. Zu diesen gehéren die
folgenden:

e Hohe Schreib- und Leselast bei geringer Latenz
e Effiziente Speicherung grofler Datenmengen
e Hohe Verfiigharkeit und Skalierbarkeit

e Geringe Betriebs- und Managementkosten

Da relationalen Datenbanken im Bezug auf die genannten Anforderungen einige

Einschrinkungen aufweisen, entstanden eine Vielzahl neuer Arten von Datenbanken.
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Diese unterscheiden sich im Allgemeinen sehr von den relationalen Datenbanken und
werden als NoSQL-Datenbanken ("Not only SQL”) bezeichnet [JHGJ11].

In den nachfolgenden Abschnitten sollen dafiir zunéchst die relationalen und NoSQL-

Datenbanken naher beschrieben werden.

2.2.1 Relationale Datenbanksysteme

Relationale Datenbanken erschienen bereits in den frithen 1970er Jahren und basieren
auf dem gleichnamigen Datenmodell von Edgar Codd. Grundlegend besteht eine
relationale Datenbank aus einer Ansammlung von Tabellen, hinter denen mathema-
tisch die Idee einer Relation steht [SSH11]. Die Daten werden also strukturiert als
Tupel dargestellt. Durch die Entkopplung von logischer und physikalischer Darstel-
lung bieten sie ein hohes Mafl an Datenunabhéngigkeit. Darauf basierend wurden
deklarative Abfragesprachen definiert, durch die Anwendungsentwickler Zugriff zu
den Daten erhielten. Als Standardsprache fiir Definition, Manipulation und Abfra-
ge der Daten hat sich seither die Structured Query Language (SQL) durchgesetzt.
Aufgrund der einfachen Handhabung konnten diese Systeme bisherige Systeme ab-
16sen und werden noch heute weit verbreitet fiir verschiedene Anwendungen in der

Geschéftsdatenverarbeitung eingesetzt.

In relationalen Datenbanken wird die Struktur der Daten durch die Gestaltung der
Tabellen definiert. Dafiir werden im Vorfeld die Namen und Datentypen der Spalten
bestimmt. Auflerdem garantieren sie eine hohe Transaktionszuverldssigkeit, da die
Transaktionen die Regeln der vier ACID-Grundprinzipien einhalten. Diese Grund-
prinzipien lauten Atomaritat (Atomicity), Konsistenz (Consistency), Abgrenzung
(Isolation) und Dauerhaftigkeit (Durability) [Cat11].

e Atomaritdt: Wenn ein Teil der Transaktion unvollstéindig bleibt, wird die

gesamte Transaktion abgebrochen.

e Konsistenz: Versichert, dass die Datenbank vor und nach jeder Transaktion

stabil ist und sich in einem validen Zustand befindet.

e Abgrenzung: Unterschiedliche Transaktionen bleiben voneinander isoliert und

wirken sich nicht auf die jeweils andere Ausfiihrung aus.

e Dauerhaftigkeit: Ein Datensatz bleibt nach erfolgreicher Transaktion dauerhaft
gespeichert.

Als grofite Herausforderung ist die vertikale Skalierbarkeit von relationalen Datenban-

ken zu nennen. Da sie vom Hinzufiigen weiterer Hardware-Ressourcen abhéngig ist,
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ist die vertikale Skalierung aus Griinden der Hardwarebeschriankung eher unpraktisch.
Infolgedessen sind relationale Datenbanken fiir Webanwendungen und andere Dienste,

die Millionen gleichzeitige Nutzer unterstiitzen, weniger geeignet [PRS™11].

2.2.2 NoSQL-Datenbanksysteme

Die Entwicklung von Technologien zur Verwaltung grofler Mengen heterogener Daten,
welche mit hoher Geschwindigkeit von Mensch und Maschine erzeugt und verwaltet
werden miissen, gehorte zu den grofiten Herausforderungen in der Datenbankforschung
der letzten Jahre. Aktuelle relationale Datenbankentechnologien verfiigen gerade im
Bereich von Big-Data-Anwendungen iiber unzureichende Ressourcen, um deren Daten
zu verarbeiten. So stieg die Nachfrage nach einer neuen Klasse von nicht-relationalen
Datenspeichersystemen, die unter dem Oberbegriff NoSQL zusammengefasst werden.
NoSQL-Datenbanksysteme stellen aufgrund ihrer Charakteristika - wie Flexibilitét des
Datenschemas und horizontale Skalierbarkeit - eine effektive Losung zur Verwaltung
grofier heterogener Datensitze, welche auf viele Server verteilt sind, dar [ROdVC16].

Dadurch wird eine sehr hohe Erreichbarkeit geboten.

Die horizontale Skalierbarkeit, der die Replikation der Daten auf mehrere Kno-
ten innerhalb eines Clusters einhergeht, kann jedoch nur auf Kosten temporérer
Inkonsistenzen innerhalb des Systems erreicht werden [Brel2]. So basieren viele
NoSQL-Systeme - im Gegensatz zu den strengen ACID-Prinzipien der relationalen
Datenbanksysteme - nur auf den gelockerten BASE-Eigenschaften. Diese stehen fiir
Basically Available, Soft State und Eventual consistency. Damit wird ausgedriickt,
dass das System immer erreichbar ist, aber nicht immer das aktuellste Ergebnis

liefert. "Irgendwann” erreicht das System einen konsistenten Zustand [MGAOI14].

Wihrend sich relationale Datenbanksysteme also auf die Konsistenz der Datensétze
fokussieren, steht fiir BASE-Systeme die Verfiigbarkeit im Vordergrund. Einhergehend
mit einer Lockerung der ACID-Eigenschaften ermoglichen die Transaktionsmodelle
der NoSQL-Systeme geringere Antwortzeiten, da nicht auf einen konsistenten Zustand

gewartet werden muss, bis eine weitere Abfrage bearbeitet werden kann.

Das CAP-Theorem [Bre00], welches bereits im Jahr 2000 aufgestellt wurde, be-
sagt, dass es in verteilten Systemen nicht moglich ist, die Eigenschaften Konsistenz
(Consistency), Verfiigharkeit (Availability) und Partitionstoleranz (Partition Tole-
rance) gleichermaflen zu erfiillen.

Die Eigenschaften besagen, dass die Daten

e auf allen Knoten des Systems identisch sind (Konsistenz)
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e jederzeit erreichbar und verfiighar sind (Verfiigharkeit)

e das System auch dann korrekt weiterarbeitet, wenn es partitioniert wird oder

einzelne Knoten ausfallen (Partitionstoleranz)

Entscheidend fiir ein NoSQL-System sind daher die Anforderungen der Anwendung.
So soll es SQL nicht verwerfen, sondern ein alternatives System fiir Anwendungen
darstellen, fiir die ein relationales Modell nicht geeignet erscheint. Kann eine An-
wendung auf hohe Konsistenz verzichten, benotigt jedoch ein hochverfiighbares und
partitionstolerantes Modell, ist NoSQL moglicherweise die bessere Wahl. Fiir Anwen-
dungen im Finanzbereich hingegen ist die optimistische Art der BASE-Eigenschaften

beispielsweise ungeeignet [HJ11].

Nachfolgend sollen die verschiedenen NoSQL-Modelle erlautert werden. Jedes der
vorgestellten Modelle ist auf Grund seiner Eigenschaften fiir unterschiedliche Ver-
wendungszwecke geeignet. Die Entscheidung fiir den Einsatz eines jeden Systems ist

deshalb abhingig vom jeweiligen Anwendungsszenario [DCL18].

Key-Value-Datenbankmodelle

Diese sind die populédrsten und simpelsten Systeme, in denen die Daten als Schliissel-
Wert-Paare in effizienten, hochskalierbaren Strukturen gehalten werden. Typ und
Struktur der Daten konnen dabei willkiirlich gewéhlt werden. Jeder Schliissel ist
einzigartig und besteht aus einem Hash, einer URI oder einem Dateinamen. Da
der Zugriff immer {iber den Primérschliissel lduft, sind diese Datenbanken sehr
performant. Allerdings konnen die Anfragen nicht gezielt nach den Werten fragen,
die sich hinter den Schliisseln verbergen [AXF*12].

Dokumentenorientierte Datenbankmodelle

Dokumentenorientierte Datenbanken dhneln den Key-Value Datenbanken - die Daten
werden ebenfalls als Schliissel-Wert-Paar gespeichert. Unterschiedlich ist jedoch, dass
es sich bei den Werten um halbstrukturierte oder strukturierte Daten handelt. Diese
Daten werden als Dokument bezeichnet und kénnen im XML- oder JSON-Format
vorliegen. Im Gegensatz zu den Key-Value Datenbanken kennen die dokumentenba-
sierten Systeme das Format der Dokumente und ermoglichen daher Indizierung und
Suchfunktionalitdten basierend auf Attributen und Werten [V14].

Spaltenorientierte Datenbankmodelle

Spaltenorientierte Datenbanken stellen eine Erweiterung des Key-Value-Modells dar.

Jede Zeile eines Key-Value-Paars besitzt weitere, verschachtelte Key-Value-Paare, die
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als Spalten bezeichnet werden. Die Anzahl der Spalten ist dabei jedoch flexibel und
kann wahrend der Laufzeit variieren. Weiterhin représentiert jede Zeile ein hochstruk-
turiertes Datenelement, das ebenfalls durch einen Schliissel eindeutig identifiziert
werden kann. Die Moglichkeit der Adressierung einzelner Spalten ermdoglicht beschleu-
nigte Leseprozesse, da keine unnétigen Daten gelesen werden miissen. Demzufolge
profitieren vor allem Anwendungen mit vielen Lese- und Schreibprozessen von diesem

Modell [JABHO09).

Graphendatenbankmodelle

Waihrend sich die bereits angefithrten Systeme darauf fokussieren, Entitdten zu
speichern, basieren Graphdatenbanken auf der Graphentheorie und sind diesbeziiglich
besser fiir graphendhnliche Datenmengen geeignet. Entitdten werden als Knoten
und die Beziehungen zwischen ihnen als Kanten dargestellt. Dies ermdglicht eine
Traversierung zwischen den einzelnen Entitdten und erlaubt eine effizientere Analyse
komplexer Datensétze, bei der die Antwortzeit nicht abhéngig von der Datenmenge,

sondern der Komplexitit und zu traversierenden Knoten abhéngig ist [VMZ™10].

Abhéngig davon, welches Problem eine Anwendung l6sen soll, wird bestimmt, ob und
welches NoSQL-Modell verwendet wird. Weiterhin ist es auch mdoglich, dass man sich
fiir eine hybride Mischung verschiedener NoSQL- und SQL-Datenbanken entscheidet
[NLIH13].

2.2.3 Polyglotte Persistenz

Da sich moderne Anwendungen zunehmend mit der Aufgabe konfrontiert sehen,
steigende Nutzerzahlen und wachsende Datenmengen zu bedienen, nehmen gleich-
zeitig auch die Anforderungen an diese zu. Eine hohe Schemaflexibilitét, Ausfall-
sicherheit und horizontale Skalierbarkeit sind in Zeiten datengetriebener Anwen-
dungen unabdingbar geworden. Mit der ansteigenden Systemvielfalt von NoSQL-
Datenbankmodellen ist es jedoch mdglich, fiir bestimmte Probleme das jeweils am
besten geeignete Datenbanksystem zu wéhlen. So ist es auch moglich, innerhalb einer
Anwendung mehrere Datenbankmodelle zu kombinieren [GR15].

Bereits 2006 fiihrte Neal Ford den Begriff "Polyglot Programming” (Polyglotte Pro-
grammierung) ein, um auszudriicken, dass Anwendungen in einer Mischung aus
Sprachen geschrieben werden sollten. Dadurch soll die Tatsache genutzt werden, dass
bestimmte Sprachen fiir bestimmte Probleme besser geeignet sind als andere. Da
komplexe Anwendungen unterschiedliche Arten von Problemen kombinieren, sei es
produktiver, nicht die gesamte Anwendung in einer einzigen Sprache zu verfassen
[SF12]. Basierend darauf prigte Martin Fowler 2011 den Begriff "Polyglot Persis-

tence” (Polyglotte Persistenz), um die Idee einer hybriden Datenbankarchitektur zu
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betiteln. Fiir verschiedene Anforderungen innerhalb einer Anwendung bezeichnet
diese Architektur den Einsatz verschiedener Datenbanken und stellt sich somit gegen
die Theorie der "one-size-fits-all’-Datenbank [GR15, SC05].

RDEMS Key-Value Store Document Store
Finanzdaten Session-Daten Produktkatalog
Konsistenz, ACID- Write-Availability, Skalierbarkeit,
Transaktionen Schnelle Reads Schnelle Queries
== ~ ~
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Anwendung -ﬁ

P

o 1 L. = ¢ -"_ S~ e

N \'-'-:!-I';'J 3 ~% e L
Wide-Column Store Search Engine Graph Store
Clickstream-Daten Such-Index Sozialer Graph
Skalierbarkeit, Batch- Volltextsuche, Graph-Queries
Analysen Facettensuche

Abbildung 2.3: Beispiel einer Polyglotte-Persistenz-Architektur [GR15]

Abbildung 2.3 zeigt eine Polyglotte-Persistenz-Architektur am Beispiel einer E-
Commerce-Applikation. Fiir die einzelnen Funktionen spricht die Anwendung da-
bei verschiedene Datenbanken an. So kann aufgrund der Einhaltung der ACID-
Grundprinzipien eine relationale Datenbank beispielsweise fiir die Finanztransaktio-
nen verwendet werden. Eine dokumentenorientierte Datenbank eignet sich dank der
Skalierbarkeit des Datenvolumens und der Leselast fiir die Produktbeschreibungen,
deren Struktur sich ideal als Dokument abspeichern ldsst. Anwendungsereignisse
konnen in einer spaltenorientierten Datenbank gespeichert werden, die sich durch
ihre hohen Schreibraten auszeichnet und zusétzlich Anbindungen an analytische
Plattformen bietet [GR15]. Sollen auflerdem noch Produktvorschlidge getétigt werden,

die von anderen Nutzern getétigt wurden, bietet sich eine Graphdatenbank an [SF12].

Allerdings muss es nicht immer die Kombination von unterschiedlichen Datenbankmo-
dellen sein. Allein schon die Kombination mehrerer fiir bestimmte Zwecke spezialisierte
relationale Datenbanken - wie im Falle des Data-Warehouse - kann als polyglotte

Persistenz angesehen werden [HLLP15].

2.3 Zusammenfassung

In diesem Kapitel wurde zunéchst das Forschungsfeld der Metaproteomik vorgestellt

und ein Einstieg in die Prozessierung und Analyse von Metaproteomdaten gegeben.
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Dabei wurde der auf einem Massenspektrometer basierende Arbeitsablauf der Prote-
indatenbanksuche und typische Analysemethoden der erhobenen Daten beschrieben.
AnschlieBend folgte eine grundlegende Umschreibung verschiedener Datenbanksyste-
me inklusive der Unterscheidung zwischen relationalen und NoSQL-Systemen, sowie

eine generelle Erklarung des Begriffs "Polyglotte Persistenz”.






3. Konzept

Nachdem die Grundlagen erkliart wurden, soll nun ein Konzept fiir den Einsatz
polyglotter Persistenz zur Prozessierung und Analyse von Metaproteindaten entwi-
ckelt werden. Dies wird anhand einer Erweiterung des bereits bestehenden Systems
"MStream” demonstriert. Dafiir wird zunéchst das System und die Anforderungen
beschrieben. Infolgedessen wird die Struktur der Daten analysiert und gezeigt, wie

sich eine zusétzliche Datenbank in MStream integrieren lésst.

3.1 MStream

MStream ist ein System, welches von Zoun et al. entwickelt wurde und eine cloudba-
sierte Losung fiir die Verarbeitung von Metaproteomdaten bietet. Die Grobarchitektur
des Cloud-Systems ist in Abbildung 3.1 dargestellt und zeigt den Zusammenschluss
der eingesetzten Big-Data-Technologien. Die Technologien zeichnen sich durch ih-
re horizontale Skalierbarkeit aus und ermoglichen eine effiziente Verarbeitung der
Metaproteomdaten in naher Echtzeit [RKD*19, ZSB*19].

3.1.1 Architektur und Komponenten

Das Massenspektrometer, das die Experimentmessungen durchfiihrt, ist {iber einen
Digitalisierer direkt mit dem System verbunden und ermoglicht es dadurch, sogenann-
te "Live-Messungen” durchzufiihren. Dabei werden die gemessenen Spektren bereits
wihrend der Messung zur Verarbeitung in die Cloud gesendet. Die Datenverarbeitung
und damit einhergehende Proteindatenbanksuche kann somit parallel zur unabdingba-
ren Mess- und Digitalisierungsdauer des Massenspektrometers durchgefiihrt werden,
wodurch zusétzlich auch die komplizierte und manuelle Handhabung der Rohdaten
entfallt [ZSBT19].
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Abbildung 3.1: Grobarchitektur MStream nach [ZSB™19]
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Die vom Massenspektrometer produzierten experimentellen Spektren werden noch
wihrend der Messung in ein Apache-Kafka-Cluster [Garl3] geschrieben und kénnen
nach Bedarf und Verfiigbarkeit vom weiteren System konsumiert werden. Apache-
Kafka stellt eine Nachrichten-Queue zur Verfiigung, die Speicherung und Verarbeitung
von Datenstromen ermdoglicht und stellt die Schnittstelle zwischen dem Massenspek-
trometer und der Cloud dar [ZSB*19].

Fiir jedes eintreffende Spektrum wird ein Vergleich mit bereits in der Datenbank
befindlichen Proteindaten durchgefiihrt. Durchgefiihrt werden die Vergleiche in einem
Apache-Spark-Cluster, welches auf die Verarbeitung hoher Datenmengen optimiert
ist und eine Parallelisierung der Arbeitsschritte ermoglicht [ZXW*16]. Ubereinstim-
mungen zwischen den experimentellen und theoretischen Spektren, welche sich aus
den Proteindaten ergeben, erzeugen "Peptid-Spektrum-Matches” [ZDST18]. Diese
Ubereinstimmungen werden, basierend auf Machine Learning Klassifikatoren, auf
Fehlerkennungen untersucht und zusammen mit den experimentellen Daten in die
Datenbank geschrieben [ZSJ 18, ZSB*19]. Verwendung findet in MStream Cassan-
dra, eine spaltenorientierte NoSQL Datenbank, welche sich durch hohe Skalierbarkeit

auszeichnet und fiir den Umgang mit grofilen Datenmengen geeignet ist [LM10].

Der derzeitige Entwicklungsstand bietet eine vielversprechende Losung einer perfor-
manten Proteindatenbanksuche und beschleunigt den Arbeitsablauf durch die Idee
der ”"Live-Messungen” enorm. Die Verbesserung der Analyse bleibt dabei jedoch aus,
was der komplexen Datenstruktur und ausbleibenden Visualisierungsmoglichkeiten

geschuldet ist.
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3.1.2 Datenstruktur der Cassandra-Datenbank

Um das folgende Konzept einer polyglotten Datenverwaltung rechtfertigen zu kon-
nen, wird zunéchst die derzeitige Datenstruktur der spaltenorientierten Datenbank
Cassandra betrachtet, die speziell fiir die Proteindatenbanksuche angelegt wurde. In
Abbildung 3.2 ist der Aufbau der Tabellen innerhalb MStreams veranschaulicht. An
dieser Stelle wird, um die Verstandlichkeit nicht zu beeintrachtigen, ausschliellich auf
die Tabellen eingegangen, die fiir den Kontext der Arbeit relevant sind. Die Struktur
der verwendeten Tabellen ist so gewahlt, dass die Proteindatenbanksuche moglichst
effizient durchgefiihrt werden kann [RKD™19].

spectrum id UuID

spectrum data TEXT
dum_.r.iption TEXT protDB_id(1) LIST=UUID= g
experiment_data TEXT protDB id(n)  LIST<UUID> |

PSNI prot_id UuUID
protein sequence TEXT

experiment  id UuIiD protDB_id(1) LIST=TEXT=
peptide  sequence TEXT —or —
spectrum id TEXT protDB_id(n) LIST=TEXT=
psm_ data LIST<TEXT=

Protein Database

protDB id UuID
name TEXT
description TEXT
protDB  data TEXT

Abbildung 3.2: Datenbankstruktur in Cassandra

Experiment-Tabelle

In dieser Tabelle sind Informationen iiber die durchgefiihrten Experimente hinterlegt.
Jedem Experiment ist eine eindeutige UUID und beschreibende Informationen wie

Name und Beschreibung zugeordnet.

PSM-Tabelle

Die bei der Proteindatenbanksuche entstandenen Paarungen der aus den Peptiden

gebildeten theoretischen und aus dem durchgefithrten Experiment stammenden ex-
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perimentellen Spektren werden in der Peptid-Spectrum-Match (kurz PSM) Tabelle
gespeichert. Jede Ubereinstimmung besteht zum einen aus der ID des jeweiligen
Spektrums, der Sequenz des zugeordneten Peptids und der ID des entsprechenden
Experiments. Zum anderen werden zusétzliche Informationen iiber die Ubereinstim-
mung und fiir die Ahnlichkeitsanalyse verwendete Funktion gespeichert. Diese hat
besonderen Einfluss auf die spitere Analyse, da unterschiedliche Vergleichsfunktionen

zu unterschiedlichen Resultaten fithren konnen.

Spectrum-Tabelle

Diese Tabelle beinhaltet die Informationen aller bisher in das System eingebrachten
experimentellen Spektren. Diese kénnen {iiber eine eindeutige UUID referenziert

werden und enthalten Metadaten, die wihrend der Messung aufgenommen wurden.

Peptide-Tabelle

In dieser Tabelle sind die gesammelten Informationen aller Peptide gespeichert.
Peptide stellen Proteinfragmente dar und werden aus den Informationen der Protein-
Tabelle erzeugt. Bei der Proteindatenbanksuche werden aus ihnen die theoretischen
Spektren gebildet, die fiir die Ahnlichkeitsanalyse verwendet werden. Jeder Eintrag
ist eindeutig iiber die Sequenz der Aminoséduren referenzierbar und enthélt neben
Metadaten auch eine Liste von IDs der Proteine, denen die Peptide zugeordnet

werden konnen.

Protein-Tabelle

Die Protein-Tabelle enthélt alle Informationen iiber Proteine, die aus verschiede-
nen Proteindatenbanken zusammengetragen wurden. Im Gegensatz zu den anderen
Tabellen sind die Spalten der Protein-Tabelle dynamisch und abhéngig von den Ein-
tragen in der Protein_Database-Tabelle. Dies ist besonders deshalb unabdingbar, da
differierende Quellen unter Umsténden zu voneinander abweichenden Informationen
fithren kénnen.

Auflerdem beinhaltet jede dieser Spalten eine Liste der Proteine, die der Prote-
insequenz zugeordnet werden konnten. Dies ergibt sich daraus, dass Proteine bei
gleichbleibender Sequenz in unterschiedlichen Organismen oder abweichenden Vor-

aussetzungen vorkommen kénnen.

Protein_Database-Tabelle

Die Protein_Database-Tabelle beschreibt die Quelle, aus der die Protein-Informationen

entnommen wurden. Dazu gehoren Informationen, wie beispielsweise Taxonomien
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und Funktionen, die den Proteinen zugeordnet wurden. Die Spalten der Tabelle setzen
sich aus einer ID, einem Namen, einer Beschreibung und moglicher - die Datenquelle
definierender - Metadaten zusammen. Referenziert wird diese Tabelle direkt iiber die

entsprechenden Spalten-Bezeichnungen in der Peptide- sowie Protein-Tabelle.

3.2 Anforderungsanalyse

Um die erforderlichen Eigenschaften fiir das aufzustellende Konzept zu definieren,
wird es notig, zuerst die Anforderungen an dasselbe genauer zu beleuchten, was hier
in Form einer Anforderungsanalyse erfolgen soll. Die zu benennenden Anforderungen
sind in zwei Bereiche - die allgemeinen Anforderungen und die Anforderungen an die

Datenstruktur - zu untergliedern.

3.2.1 Allgemeine Anforderungen

Eine wichtige Rolle kommt dem Erhalt der Datenstruktur und den damit verbundenen
komplexen Detailinformationen in Cassandra zu. Da die Fahigkeiten im Erlangen
wissenschaftlicher Erkenntnisse immer potenter und damit das Datenvolumen immer
grofler wird, braucht es eine Datenbank, die fiir hohe Lese- und Schreibraten geeignet
ist. Die Bedeutsamkeit Cassandras fiir eine effektive Proteindatenbanksuche wurde
bereits in [RKD™19] erkléart und soll demnach erhalten bleiben.

Des weiteren soll die Visualisierung der Daten und eine nutzbringende Verarbeitung
selbiger ermoglicht werden. Diese Fahigkeit zur Analyse der Daten ist ein wesentli-
cher Faktor. Das zu entwickelnde Konzept soll allerdings nicht nur die Analyse der
gesammelten Daten, sondern auch weiterhin die Proteindatenbanksuche ermoglichen.
Dazu zahlt auch, dass das derzeitige Datenmodell und die verwendeten Technologien
unverdandert bleiben, eine Skalierbarkeit durch hinzugefiigte Technologien nicht be-
eintrachtigt wird und die Héufung zeitgleicher Analysen die Proteindatenbanksuche
weder verhindert noch verzogert. Eine Analyse muss jederzeit und beliebig oft wieder-
holbar sein. Das Durchfiihren von Analysen in Form von Protein-Quantifizierungen,
Taxonomie-Funktion-Relationen, und Filterfunktionen, um ausschliellich exempla-
risch einige wenige zu benennen, soll schlussendlich méglich werden. Einhergeht, dass
bei der Analyse zur Visualisierung forderliche Anderungen vorgenommen und persis-
tiert werden kénnen. Dadurch soll ein dynamischer und kollaborativer Arbeitsablauf

gefordert werden.

Ebenso kann es vorkommen, dass bei der Analyse der Datensétze im Vorfeld nicht
bekannt ist, wonach gesucht wird. Verschiedene Parameter miissen wihrend der

Analyse dementsprechend ignorierbar sein oder hinzugefiigt werden kénnen. Daraus
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ldsst sich eine weitere Anforderung schlussfolgern, ndmlich, dass das Datenschema

eine explorative Arbeit unterstiitzt und daher flexibel aufgebaut sein muss.

Zusammengefasst konnen die Anforderungen wie folgt in funktionale und nicht-

funktionale unterteilt werden:

Funktionale Anforderungen

e Taxonomien und Proteinfunktionen kénnen abgebildet werden
e Proteindatenbanksuche ist weiterhin moglich

e Analyse der Daten in Form von verschiedenen Filtern und Aggregierungen wird

ermoglicht

e Anderungen am Datensatz kénnen vorgenommen und persistiert werden

Nicht-funktionale Anforderungen

e Datenstruktur und komplexe Einzelinformationen der Daten in Cassandra

bleiben erhalten

Datenstruktur ist schemafrei und flexibel

Analyse kann beliebig oft wiederholt werden

Analyse behindert dabei nicht die Proteindatenbanksuche

Skalierbarkeit des Systems wird nicht beeintrachtigt

e Kollaborativer und explorativer Arbeitsablauf wird gefordert

3.2.2 Anforderungen an die Datenstruktur

An dieser Stelle sollen verschiedene Analysemdoglichkeiten, die typisch fiir den Um-
gang mit Metaproteomdaten sind und somit eine dringende Anforderung an die zu
verwendende Datenstruktur darstellen, beleuchtet werden. Dabei ist Darstellung der
Daten in den kommenden Abbildungen ist den in Abschnitt 3.1.2 beschriebenen
Tabellenbeziehungen nachempfunden. Wéahrend Proteine aus mehreren Peptiden
bestehen, konnen jedem Peptid mehrere Spektren zugeordnet sein. Weiterhin sollen
die ausgewéhlten Methoden deutlich machen, welche Bedeutung die Auswertung der

Beziehungen zwischen den Daten hat.
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Proteinquantifizierung

Die Quantifizierung - also das Zéhlen der einem Protein zugeordneten experimentellen
Spektren - spielt eine zentrale Rolle, um Schétzungen iiber die Proteinfiille der
untersuchten Probe durchfithren zu kénnen. Die Spektren werden dabei - ausgehend
vom Protein - nicht-redundant gezéhlt. Um diese Z&hlung durchfithren zu konnen,

soll es moglich sein, Beziehungen zwischen Proteinen und Spektren abzubilden.

o

VAN

| Protein |

Abbildung 3.3: Darstellung einer Proteinquantifizierung

Mit Abbildung 3.3 soll eine Proteinquantifizierung dargestellt werden. Protein A
besteht aus zwei Peptiden. Da die Spektren nicht-redundant gezahlt werden, sind es
zwar vier PSM-Beziehungen, aber nur drei Spektren sind dem Protein zugeordnet.

Das Protein A ist demzufolge mit gréferer Fiille und Wahrscheinlichkeit enthalten.

Filtern nach PSM

Die in Abschnitt 3.1.2 beschriebene PSM-Tabelle enthélt die in der Proteindatenbank-
suche gefundenen Ubereinstimmungen zwischen Spektren und Peptiden. Da diese
Ubereinstimmung die Ahnlichkeit zwischen den experimentellen Spektren und theo-
retischen Spektren darstellt, die aus den vorliegenden Pepdiddaten erzeugt wurden,
ist diese Verbindung von Experiment und Proteindatensatz von grofler Bedeutung.
Dabher ist auch die Wahl der Vergleichsfunktion entscheidend fiir die Analyse. Diese
bestimmt bei der Ahnlichkeitsanalyse der Proteindatenbanksuche, welche Spektren
welchen Peptiden zugeteilt werden. Aufgrund dessen ist in der PSM-Tabelle fiir
jede Ubereinstimmung auch der Name der verwendeten Vergleichsfunktion und der

ermittelte Ahnlichkeitswert hinterlegt.
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Fiir die Analyse der Daten soll es nun - die Visualisierung unterstiitzend - moglich
sein, Spektren auerhalb eines bestimmten Schwellwerts liegend, ein- beziehungsweise
auszublenden. Abbildung 3.4 soll dafiir eine beispielhafte PSM-Filterung darstellen,
bei der nur die Spektren, deren Ahnlichkeitswert groBer gleich 0.5 ist, angezeigt

werden.

P5M
Vergleichswert 0.7
05=x

Abbildung 3.4: Darstellung einer Filterung nach PSM

Dadurch wird zum einen eine den Fokus auf das Wesentliche verlagernde, explorative
Datenanalyse ermoglicht. Zum anderen ist es moglich, Ubereinstimmungen mit

geringem Ahnlichkeitsgrad bei der Quantifizierung zu ignorieren.

Funktion-Taxonomie-Relation

Die Datenexploration unterstiitzend ist ein haufiger Schritt der Analyse, Proteine
zu suchen, die einer bestimmten Taxonomie angehdren oder gewisse molekulare

Funktionen ausiiben.

Abbildung 3.5 soll veranschaulichen, dass jedem Protein jeweils eine Funktion und
Taxonomie zugeordnet werden kann. Somit kann z.B. der prozentuale Anteil einer
Spezies der in den untersuchten Proben befindlichen mikrobiellen Gemeinschaften
untersucht werden. Umgekehrt kénnen auffillige Mengen von Proteinen schnell einer
Spezies oder Funktion zugeordnet werden. Dadurch kénnen beispielsweise im Feld der

Diagnostik Riickschliisse getroffen werden, in welchem Zustand sich die entnommene

Probe befindet.
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Taxonomien Funktionen

Abbildung 3.5: Darstellung einer Funktion-Taxonomie-Relation

3.3 Architekturentscheidung

Dieser Abschnitt soll die Wahl der Datenstruktur begriinden und zugleich die erste
der eingangs aufgestellten wissenschaftlichen Frage beantworten. Basierend auf den
bereits genannten Anforderungen wird zuniichst die Uberfithrung der Daten in eine
zweite Datenstruktur begriindet. Infolgedessen wird anhand selbiger Anforderungen
eine Entscheidung getroffen, welche Datenbank sich fiir die Abbildung und Analyse

von Metaproteomdaten eignet.

Da die Anforderung aufgestellt wurde, dass die Datenstruktur sowie Informationen
der Daten in Cassandra unverdndert erhalten bleiben sollen, muss zunéchst die
Eignung Cassandras zur alleinigen Nutzung fiir Proteindatenbanksuche und Analyse

betrachtet werden.

Neben dem Aufbau sind in Abbildung 3.2 auch die Zusammenhénge zwischen den
Tabellen dargestellt. Die Beziehungen unter den Objekten der hoch-relationalen
Metaproteomdaten stellen fiir die Analyse unerléassliche Informationen dar. Allerdings
ist es nicht moglich, aus SQL bekannte Join-Operationen durchzufiihren, da Cassandra

das Konzept der Fremdschliissel-Regeln nicht unterstiitzt.

Um die Relationen dennoch effizient abbilden zu konnen, miissen eigens zur Darstel-
lung der Beziehungen zusténdige Tabellen generiert werden. Aufgrund der Viele-zu-

Viele-Beziehungen zwischen den Daten und mangelnder Indizierungsmoglichkeiten
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Cassandras wiirden fiir jedes Beziehungspaar zwei Tabellen benétigt. Dies kann wie

folgt anhand der Peptide-Protein-Beziehung verdeutlicht werden.

Ein Peptid kann ein Fragment verschiedener Proteine sein und ein Protein kann aus
mehreren Peptiden bestehen. Es bedarf also jeweils einer Tabelle, um die zugehorigen

Objekte auszulesen.

Dafiir wird zunéchst eine erste Relationstabelle angelegt, iiber die zu einer Peptid-

Sequenz zugehorige Proteine abgefragt werden kénnen.

Nun konnen iiber eine Abfrage alle Proteine einer bestimmten Peptid-Sequenz
ausgelesen werden, da es sich bei der Peptid-Sequenz um den Primérschliissel handelt.
Gleichermaflen ist eine zweite Relations-Tabelle erforderlich, iiber die alle einem
Protein entstammenden Peptide abgefragt werden konnen. Auf Kosten erhéhter
redundanter Speicherung wire es so moglich, die Beziehungen zwischen den Daten

abzubilden und fiir Anfragen bereitzustellen.

Als Anforderung wurde definiert, dass Anderungen an den Analysedaten auch persis-
tent gespeichert werden sollen. Modifikationen am Datensatz innerhalb Cassandras
konnten die Folge haben, dass sdmtliche Relationstabellen erneut erstellt werden

miissten.

Eine weitere Moglichkeit wére, geeignete Logik in die aufrufende Applikation auszu-
lagern. Folglich wiirden nach jeder Anfrage alle Eintrage der Tabellen durchsucht
und verglichen werden, um mégliche Verbindungen aufzufinden. Aufgrund der Men-
ge der Daten und den dafiir erforderlichen Mengen an Arbeitsspeicher ist dieser
Ansatz jedoch sehr ineffizient. Selbiger Grund spricht daher auch gegen In-Memory-
Datenbanken, die hohe Geschwindigkeiten nur auf Kosten des Arbeitsspeichers

ermoglichen.

Folglich ist die alleinige Verwendung von Cassandra fiir Proteindatenbanksuche und
Analyse auszuschlieSen. Neben Cassandra wird deshalb ein zweites Datenbanksys-
tem gesucht, welches aufgrund der Eigenschaften fiir die Analyse und persistente
Speicherung der Datensétze geeignet ist. Daraus lésst sich die erste wissenschaftliche

Frage ableiten:

WF 1: Welches Datenbankmodell eignet sich am besten fiir die Analyse von Meta-

proteomdaten?

Wie bereits geschildert, ist ein effizienter Umgang mit hoch-relationalen Daten und die
Moglichkeit zur Visualisierung der Beziehungen zwischen den Objekten unumgénglich.

Wihrend Key-Value- sowie dokumentorientierte Datenbankmodelle auf Grund der
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mangelnden FEigenschaft zur Darstellung von Beziehungen hinféllig sind, scheitern

relationale Systeme an deren Schema-Restriktionen.

Graphdatenbanken zeichnen sich neben der variablen und schemafreien Struktur vor
allem durch ihre Eigenschaft aus, Beziehungen effizient darstellen zu kénnen. Da die
Informationen der Objekte weiterhin in Cassandra zur Verfiigung stehen, konnen die
Graphen moglichst leichtgewichtig aufgebaut werden. Sollten nédhere Informationen
zu den Objekten vonnéten sein, kénnen diese iiber eine Referenz aus Cassandra

entnommen werden.

Dank der auf der Graphentheorie basierenden Struktur des Systems ist es nicht
notwendig, starre Tabellenstrukturen mit aufwendigen Joins iiber Relationstabellen
zu verbinden. Die Knoten des Graphen kénnen vom Ausgangsknoten direkt iiber
die Kanten traversiert werden. So erméglicht es eine Graphdatenbank, die Vielzahl
an Daten der Tabellen von Cassandra - gefiillt mit Metainformation - sinnvoll und

effektiv zu nutzen.

Erfiillt wird auch die in Abschnitt 3.2 aufgestellte Anforderung, ein schemafreies
Modell zu verwenden, welches das dynamische Hinzufiigen und Entfernen von Eigen-
schaften und Beziehungen unterstiitzt. Anderungen an Knoten und Kanten kénnen
persistiert werden, wodurch ein kollaborativer Arbeitsablauf erméglicht wird. Somit
kann davon ausgegangen werden, dass die Analyse der Metaproteomdaten von der

hohen Flexibilitat der Graphtechnologie profitiert.

3.4 Allgemeines Konzept

Basierend auf der Anforderung, dass die Proteindatenbanksuche unveréndert bleibt
und weiterhin von MStream durchgefiithrt werden soll, folgt nun ein allgemeines
Konzept der Erweiterung MStreams, wie die Realisierung der geforderten Analyse-

methoden erfolgen kann.

Diesbeziiglich werden zunichst die dafiir erforderlichen architekturellen Anderungen
MStreams beleuchtet. Anschliefend wird eine Graphstruktur entworfen, welche die
Metaproteomdaten, wie sie bereits in Cassandra vorliegend sind, abbilden kann.
Zuletzt soll gezeigt werden, wie eine mogliche Uberfithrung und Transformation der

Daten in die konzipierte Graphstruktur vollzogen werden kann.

3.4.1 Integration in MStream

In den vorherigen Abschnitten wurde gezeigt, dass eine Graphdatenbank fiir die

Analyse von Massenspektrometern prédestiniert ist. Aufgrund der Anforderung,
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MStream weiterhin fiir die Proteindatenbanksuche verwenden zu koénnen und die
verwendete Datenbank Cassandra beizubehalten, sieht das Konzept nun vor, das

bestehende Cloud-System zu erweitern.

In Abbildung 3.6 ist die angestrebte Architektur MStreams dargestellt, in der die
letztendlichen Funktionalitédten in drei voneinander getrennte Module aufgeteilt sind.
Dies soll die geforderte unabhéngige Funktionsweise und notige Datenbankzugriffe

der einzelnen Arbeitsschritte demonstrieren.

MStream
Proteindatenbanksuche 1—|—_>

[ _ Cassandra

¥

Transformation

> Analyse 4—‘:: %D

Graph

k 4

Abbildung 3.6: Konzeptionelle Erweiterung MStreams

Das Modul der Proteindatenbanksuche umfasst sémtliche Funktionen und Techno-
logien, die im derzeitigen System vorhanden sind und greift ausschliellich auf die
Daten innerhalb Cassandras zu. Das zweite Modul, welches in der Darstellung als
"Transformation” bezeichnet wird, benotigt Zugriff auf beide Datenbanken und dient
der Umwandlung der bei der Proteindatenbanksuche gesammelten Daten in die Gra-
phstruktur. Die Pfeile sollen visualisieren, dass dieses Modul nur Lese-Operationen
auf Cassandra beziehungsweise Schreib-Operationen auf dem Graphen ausfiihren
wird. Als drittes Modul ist die Analyse der Daten zu nennen, welche lediglich die
Graphdatenbank verwendet und dort Lese- sowie Schreib-Operationen durchfiihren

soll.

Anwender, die iiber eine Schnittstelle mit dem System interagieren, kommunizieren
dabei niemals direkt mit dem entsprechenden Modul oder der Datenbank. Koordiniert
wird die Datenbankzuordnung programmatisch von MStream und folgt dabei stets
der Modularisierung. Dadurch soll neben der Entwicklung auch die Wartung des
Systems erleichtert werden. Eine solche Architektur wird als ”Applikationskoordinierte
Polyglotte Persistenz” bezeichnet [GR15].
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3.4.2 Graphstruktur

Die Struktur des Graphen soll die nach der Proteindatenbanksuche erfassten Meta-
proteomdaten widerspiegeln und dazu dienen, bestmoglich die Beziehungen zwischen
den Daten darzustellen. Um die Knoten voneinander unterscheiden zu kénnen, wird
ein Property-Graph benétigt. In einem Property-Graphen kénnen Knoten und Kan-
ten entsprechend betitelt und mit zusédtzlichen Eigenschaften versehen werden. Die
Bezeichnungen und Beziehungen der Knoten kénnen dafiir weitestgehend von denen
der in Cassandra existierenden und in Abschnitt 3.1.2 beschriebenen Tabellen iiber-
nommen werden. So sind in Abbildung 3.7 die Knoten und Kanten fiir das Konzept

des Graphen dargestellt.

Taxonomie

e, . - ’ ‘ — tax_id
A
Experiment |—— Spektrum Peptid Protein =~ |
o id spec id pep seq prodid P
Funktion %
PSM Proteindatenbank- func id
Vergleichswert ID name
0=x=1

Abbildung 3.7: Konzeptionelle Datenstruktur der Graphdatenbank

Ein Experiment, in welchem einzig und allein die Referenz fiir den Eintrag der
Experiment-Tabelle in Cassandra enthalten ist, stellt dabei den Wurzelknoten des
Graphen dar. Mit diesem sind die Spektren, welche im entsprechenden Experiment ge-
messen wurden, iiber Kanten erreichbar. Ein Spektrum-Knoten enthélt ebenfalls eine
Referenz aus der betreffenden Tabelle sowie eine Anzahl an Kanten - die sich nach der
Anzahl der Eintrage in der PSM-Tabelle richtet - zu den passenden Peptid-Knoten.
Fiir die bereits erwéhnte PSM-Filterung wird in den Kanten zwischen Spektrum und
Peptid der wihrend der Proteindatenbanksuche bestimmte Vergleichswert festgehal-
ten. Peptide - ebenfalls nur die entsprechende Referenz enthaltend - sind wiederum
mit den Proteinen verbunden, zu denen sie sich zusammensetzen. Eine Referenz auf
die Proteindatenbank, aus der das identifizierte Protein stammt, wird dabei in der
entsprechenden Kante hinterlegt. Da auch fiir Proteine eine Tabelle in Cassandra
existiert, sind diese ebenfalls diesbeziiglich mit einer Referenz versehen. Zusétzlich
dazu sind in der Protein-Tabelle auch die jeweiligen Verweise enthalten, welcher
Taxonomie und Funktion ein Protein zugeordnet werden konnte. Diese Information
kann je nach Datenquelle variieren und iiber eine Kante zum jeweiligen Knoten
abgebildet werden. Taxonomie- und Funktions-Daten werden aus einer externen

Quelle - wie NCBI und UniProt - bezogen. Beide Knotentypen besitzen jeweils eine
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ID und den Namen der Taxonomie beziehungsweise Funktion, die sie darstellen. Da
es jeweils einen Taxonomie- sowie Funktionsgraphen gibt, sind sie jeweils {iber eine

Kante mit ihren Elternknoten verbunden.

3.4.3 Transformation der Daten

Um die Daten in die neue Datenstruktur zu iiberfithren, wird ein Transformator
bendtigt, den es eigens zu konzipieren gilt. Dieser soll in der Lage sein, die experi-
mentellen Ergebnisse aus Cassandra zu lesen und nicht-redundant in einen Graphen,
in welchem sie durch Knoten und Kanten représentiert werden, zu iiberfithren. Da
es primér gilt, die Beziehungen der einzelnen Objekte abzubilden, sollen die gesam-
melten Informationen auf das wesentliche reduziert werden. So soll sichergestellt
werden, dass einzelne Knoten mdoglichst wenige Metadaten enthalten, jedoch weiterhin
identifizierbar bleiben und eine Referenz auf den zugehorigen Eintrag in Cassandra

besitzen.

Zur Ubergabe von Parametern und Informationen, welche Daten fiir den Aufbau
des Graphen verwendet werden sollen, benotigt der Transformator eine Schnittstelle
zur Kommunikation mit dem Benutzer. Dies ermoglicht eine gezielte Analyse der
relevanten Daten, die beispielsweise in einem konkreten Experiment angefallen sind.
Somit kann der Benutzer mehrere Graphen erstellen und anschliefend die Daten

verschiedener Experimente vergleichen.

Die Vorgehensweise des Transformators soll im Nachfolgenden mit Hilfe von
Pseudocode-Beispielen schrittweise beschrieben werden. Dafiir wird zunéchst aus-
schlieflich auf das Lesen und Schreiben der Daten aus Cassandra in den Graphen
eingegangen. Vorausgesetzt wird, dass im Vorfeld eine Proteindatenbanksuche stattge-
funden hat und die benétigten Daten zum Zeitpunkt der Transformation in Cassandra
enthalten sind. Auflerdem wird davon ausgegangen, dass bereits ein Taxonomie- sowie
Funktions-Graph existieren, dessen Knoten spéter iiber einen Identifikator mit denen

der Proteine verbunden werden konnen.

Quelltext 3.1 beschreibt den Ablaufplan zur Uberfithrung der Daten. Als Uberga-
beparameter werden von der Funktion transformCassandraT oGraph zwei nicht-
redundante Objektmengen erwartet, die im Vorfeld vom Benutzer geliefert werden
miissen. Dies umfasst zum einen die Identifikatoren der zu betrachtenden Experimente,
zum anderen die IDs der Proteindatenbanken, deren Informationen fiir die Erzeugung
der Protein-Daten verwendet werden sollen. Die Ubergabe der Proteindatenbank-
Identifikatoren ermoglicht es, gezielt die Protein-Daten einer gewiinschten Datenquelle

zu analysieren und nur Knoten fiir die darin enthaltenen Proteine zu erzeugen.
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Zu Beginn (Zeilen 2 bis 4) werden die einzelnen Eintrége aus den entsprechenden
Tabellen gelesen und in nicht-redundanten Mengen gehalten, um anschlielend (Zei-
len 5 bis 7) schrittweise in Form von Knoten und Kanten in die neue Datenstruktur

umgewandelt zu werden.

1 transformCassandraToGraph (explds, proteinDblds)
inputs :Set of Experiment-IDs explds, Set of Protein-DB-IDs

proteinDbl ds
psmSet < readPSMs(explds);
3 pepSet < readPeptides(proteinDblds, psmSet);

4 protSet < readProteins(proteinDblds, pepSet);
5 writePsmData(psmSet);

6 write Peptide Data(pepSet);

7 write ProteinData(protSet);

8 return;

Quelltext 3.1: Ablauf des Transformators

Lesen der PSM-Daten aus Cassandra (Quelltext 3.1 Zeile 2)

Quelltext 3.2 zeigt die Funktion, mit der der Transformator die PSM-Tabelle aus
Cassandra ausliest. Darin enthalten sind die IDs der Experimente, die der dabei

gemessenen Spektren und die beim Vergleich ermittelten Peptidsequenzen.

Ubergeben wird dafiir nur eine Liste von Strings, welche die IDs der gewiinschten
Experimente enthilt, die fiir die Erstellung des Graphen in Betracht gezogen werden
sollen. Fiir jeden gelesenen Eintrag wird also in Zeile 5 gepriift, ob es sich um
eine der geforderten Experimente handelt. Wenn dem so ist, wird der Eintrag in
ein entsprechendes Objekt umgewandelt und in einer nicht-redundanten Menge im

Speicher gehalten, die am Ende von der Funktion als Riickgabewert zuriickgegeben
wird (Zeile 7).

Lesen der Peptid-Daten aus Cassandra (Quelltext 3.1 Zeile 3)

Im néchsten Schritt - zu sehen in Quelltext 3.3 - wird die Peptide-Tabelle ausgelesen.
Von Interesse sind hierbei die Proteine, zu denen die einzelnen Peptide zugeordnet
sind. Informationen fiir die Peptid-Knoten wurden im vorherigen Schritt bereits in
der PSM-Menge gesammelt. Das zuvor gesammelte Set der PSM-Objekte und eine
Liste von IDs der Proteindatenbanken, deren Proteindaten zur Analyse dienen sollen,

bilden dabei die Ubergabeparameter.

Bevor die Peptide-Tabelle ausgelesen wird, werden zur Effizienzsteigerung zunéchst
die Peptid-Sequenzen aus der PSM-Menge in einer weiteren Menge separiert (Zeilen 4 -

6). Da mehreren Spektren dasselbe Peptid zugeordnet werden kann, werden durch
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readPSMs (explds)

inputs :Set of Experiment-IDs explds
output :Set of PSM psmSet
psmSet <— empty Set of PSM,
resultSet < READ psm from Cassandra;
foreach Row r in resultSet do

if r.exp_id € explds then

insert new PsmObject(r.exp_id, r.spec_id, r.pep_seq, r.psm_data)
L into psmJSet;

return psmSet,;

Quelltext 3.2: Auslesen der PSM-Tabelle

[y
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readPeptides (psmSet, proteinDblds)

inputs :Set of PSM psmSet, Set of Protein-DB-IDs proteinDblds
output :Set of Peptides peptideSet
resultSet < READ peptides from Cassandra;
peptideSet <— empty Set of peptides;
pepSeqSet < empty Set of peptide sequences;
foreach PSM psm in psmSet do
L insert psm.pepseq into pepSeqSet;

foreach Row r in resultSet do
if r.pep_seq € pepSeqSet then
protlds <— empty List of Strings;
foreach Protein-DB-ID dbld in proteinDblds do
L protlds < content of column named like dbld;

insert new PeptideObject(pepseq, protlds) into peptideSet;

return peptideSet;

Quelltext 3.3: Auslesen der Peptide-Tabelle
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diesen Schritt vermeintliche Redundanzen vermieden. Die neu erzeugte Menge dient
im Anschluss der Vergleichsoperation mit den aus der Peptide-Tabelle gelesenen

Sequenzen (Zeile 8).

Ist die gelesene Peptid-Sequenz in der verglichenen Menge enthalten, konnen die
entsprechenden Spalten, die die Protein-IDs beinhalten, mit der iibergebenen Liste
an Proteindatenbank-Identifikatoren verglichen, ausgelesen und zusammen mit der
Peptid-Sequenz als Objekt zusammengefasst werden (Zeilen 10 - 12). Die Protein-IDs
enthaltenden Spalten sind nach den Protein-Datenbank-IDs benannt, aus denen die
Informationen der Proteine entnommen wurden. Anschliefend wird die Menge der

gesammelten Peptid-Objekte von der Funktion zuriickgegeben.

Lesen der Protein-Daten aus Cassandra (Quelltext 3.1 Zeile 4)

Die letzte der aus Cassandra auszulesenden Tabellen ist nun die der Proteine. Not-
wendig ist dieser Schritt, um weitere Informationen, wie zugeordnete Taxonomien

und Funktionen, zu erhalten.

Neben der Menge der Peptide, die bereits gesammelt wurden, erhélt die in Quell-
text 3.4 dargestellte Funktion - wie auch beim Lesen der Peptid-Daten - eine Liste
von IDs der Proteindatenbanken, deren Informationen fiir die Analyse verwendet

werden sollen.

Auch hier wird wieder im ersten Schritt - um redundante Vergleiche zu vermeiden -

vorerst eine neue Menge angelegt, die alle Protein-IDs enthalten soll (Zeilen 4 - 6).

Ist die Bedingung in Zeile 8 erfiillt und die ID des gelesenen Proteins in der Menge der
Protein-IDs enthalten, beginnt eine weitere Schleife (Zeilen 10 - 12). Diese durchléuft
die iibergebene Liste der Protein-Datenbanken und liest die entsprechende Spalte
aus, deren Name der der ID der Protein-Datenbank gleicht. In Zeile 13 werden die
gesammelten Protein-Daten wiederum in einer weiteren Menge gesammelt um der

Funktion am Ende als Riickgabewert zu dienen.

Schreiben der PSM-Daten in den Graphen (Quelltext 3.1 Zeile 5)

Nachdem die zu transformierenden Daten erfolgreich gelesen und in separaten Mengen
gesammelt wurden, kann jetzt mit dem Erstellen des Graphen begonnen werden.
Nétige Informationen fiir Experiment-, Spektrum- und Peptid-Knoten kénnen dafiir
direkt aus der PSM-Menge bezogen werden, Protein-Knoten werden aus den Daten

der Protein-Menge erstellt. Dieser Vorgang wird in Quelltext 3.5 veranschaulicht.

Zu Beginn wird die Menge der gesammelten PSM-Daten, die dem zu analysierenden

Experiment entstammen, durchlaufen und in den Graphen iiberfithrt. Da jedes
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readProteins (proteinDblds, pepSet)

inputs :Set of Protein-DB-IDs proteinDblds, Set of Peptides pepSet
output :Set of Proteins proteinSet
resultSet < READ proteins from Cassandra;
proteinSet <— empty Set of proteins;
protldSet < empty Set of protein ids;
foreach Peptide pep in pepSet do
L insert content ofpep.protlds into protldSet,

foreach Row r in resultSet do
if r.protld € protldSet then
protData < empty List of Strings;
foreach Protein-DB-1D dbld in proteinDblds do
rowProtData < content of column named like dbld;
L insert rowProtData into protData;

insert new ProteinObject(r.prot_id, protData) into proteinSet;

return proteinet;

Quelltext 3.4: Auslesen der Protein-Tabelle

10

11

writePSMData (psmSet)

inputs :Set of PSM psmSet
foreach PSM psm in psmSet do
if psm.exp_id ¢ graph then
L W RITE vertex experiment(psm.exp_id) into graph;

if psm.spec_id ¢ graph then
L W RITE vertex spectrum(psm.spec_id) into graph;
if psm.pep_seq ¢ graph then
L W RITE vertex peptide(psm.pep_seq) into graph;
WRITE edge experiment — spectrum;
| WRITE edge spectrum — [psm.data] — peptide;

return;

Quelltext 3.5: Schreiben der PSM-Daten in den Graphen
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Objekt der Menge die Information iiber ein Experiment, ein Spektrum sowie eine
Peptidsequenz enthélt, muss beim Iterieren gepriift werden, ob die Knoten bereits
im Graphen vorhanden sind. Ist dies nicht der Fall, wird ein Knoten, der einzig und

allein einen entsprechenden Identifikator enthélt, erstellt (Zeilen 3 - 7).

Im Anschluss kann die eben beschriebene Redundanz genutzt werden, um die Knoten
noch innerhalb der Schleife mit Kanten zu verbinden. Wihrend eine Kante zwi-
schen Experiment und Spektrum keine Eigenschaften besitzen soll (Zeile 9), wird
in die Kante zwischen Spektrum und Peptid der ermittelte Ahnlichkeitswert, den
die Vergleichsfunktion bei der Proteindatenbanksuche ermittelt hat, geschrieben
(Zeile 10).

Schreiben der Peptid-Daten in den Graphen (Quelltext 3.1 Zeile 6)

Nun gilt es, die Peptid-Knoten, die bereits mithilfe der PSM-Daten erstellt wurden,

mit den noch zu erstellenden Protein-Knoten zu verbinden.

Die in der Peptid-Menge gesammelten Objekte bestehen nur aus der jeweiligen
Peptidsequenz und einer Liste sich aus dieser Sequenz zusammensetzender Proteine.
Wie in Quelltext 3.6 dargestellt, wird {iber die Menge der Peptide iteriert (Zeilen 2 - 7)
und pro Objekt eine weitere Schleife durchlaufen, um an die zutreffenden Proteine zu
gelangen. Existiert noch kein entsprechender Knoten, wird ein solcher erzeugt und
mit der ID des Proteins versehen (Zeile 5). Unabhéngig von der vorherigen Existenz
wird daraufhin eine Kante zwischen Peptid und Protein erzeugt (Zeile 7). Der Kante
wird dabei noch die ID der Proteindatenbank, welche sich in den Metadaten des
Proteins befindet und bei der Analyse die Unterscheidung der Beziechungen erleichtern

soll, hinzugefiigt (Zeile 6).

writePeptideData (pepSet)

[y

inputs :Set of Peptides pepSet
2 foreach Peptide peptide in pepSet do
3 foreach Protein protein in peptide.prot_list do
4 if protein ¢ graph then
5 L W RITE vertex protein(protein.id) into graph;
6 protDbld < Protein-DB-ID from protein.protData;
7 WRITE edge peptide — [protDbld] — protein;
8 | return;

Quelltext 3.6: Schreiben der Peptid-Daten in den Graphen
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Schreiben der Protein-Daten in den Graphen (Quelltext 3.1 Zeile 7)

Da nun bereits alle Knoten erstellt wurden, besteht der letzte Schritt darin, die
vorhandenen Proteine mit den im Vorfeld erstellten Taxonomie- und Funktions-

Knoten mittels Kanten zu verbinden. Dargestellt ist dieser Schritt in Quelltext 3.7.

writeProteinData (protSet)
inputs :Set of Proteins protSet

foreach Protein protein in protSet do
taxonomyld < taxonomy id from protein.protData;
functionld < function id from protein.protData;
WRITFE edge protein — protein.taxonomy;
W RITE edge protein — protein. function;

[uny

[=2 2L B N VU V]

7 return;

Quelltext 3.7: Schreiben der Protein-Daten in den Graphen

Datfiir wird die Menge der iibergebenen Proteine in einer Schleife durchlaufen und
jedem Objekt die ID der entsprechenden Taxonomie sowie Proteinfunktion entnom-
men (Zeilen 3 - 4). Diese werden dann verwendet, um den Protein-Knoten mit den
dadurch referenzierten Taxonomie- beziehungsweise Funktions-Knoten zu verbinden
(Zeilen 5 - 6).

3.5 Zusammenfassung

In diesem Kapitel wurde das Konzept der Arbeit verdeutlicht. Dafiir wurde zunéchst
das System MStream vorgestellt, auf dessen Grundlage aufgebaut und eine Applikati-
onskoordinierte polyglotte Persistenz konzipiert wurde. Nachdem die Anforderungen
an das System zusammengestellt und die Architekturentscheidung begriindet wur-
de, konnte das allgemeine Konzept aufgestellt werden. Es wurde herausgearbeitet,
welche Griinde dafiir sprechen, eine Graphdatenbank in das System zu integrieren.
Im Anschluss wurde beschrieben, wie die Struktur des Graphen aussehen und die

Transformation der Daten durchgefiihrt werden soll.
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Fiir die spéater folgende Evaluierung galt es nun, einen dem zuvor in Kapitel 3
beschriebenen Konzept zugrundeliegenden Transformator, der die Daten in eine
Graphstruktur umwandeln soll, zu entwickeln. Dieses Kapitel beschreibt die Imple-
mentierung des Prototyps und geht dabei im Rahmen der Softwarearchitektur auf
die umgesetzten Komponenten und deren Funktionen ein. Bevor die Architektur des
Prototyps erlautert wird, soll zunéchst auf die Wahl der verwendeten Technologien

und Frameworks eingegangen werden.

4.1 Verwendete Technologien

Zu Beginn der Entwicklung stellte sich die Frage, welche Technologien und Frame-
works fiir die Umsetzung eines entsprechenden Transformators gewéahlt werden sollen.
Da der Grof3teil der Anwendungen, die bereits zum System MStream gehoren, in
Java entwickelt wurden, wurde diese Programmiersprache (Java 8) auch fiir den
Transformator gewéhlt. Als Build-Management-Tool wurde, wie auch in den anderen
Projekten MStreams, Apache Maven [MVM10] gewihlt. Maven ermdoglicht eine ein-
fache Gruppierung zusammengehoriger Projekte und erleichtert das Verwalten von

Build-Abhéngigkeiten aus fremden Quellverzeichnissen.

Als Graphdatenbank fiel die Wahl auf Neodj [VWAT14]. Neodj ist eine Open Source
Graphdatenbank und unterscheidet zwischen der frei verfiigharen Community-Edition
und der Enterprise-Edition, welche kostenpflichtig ist und erhohte Sicherheits- und
Verfiigbarkeitseigenschaften bietet. Fiir die Realisierung des Prototyps wurde die
Enterprise-Edition 3.5.6 verwendet, welche in der "Neo4j-Desktop”-Variante eine freie
Entwicklungslizenz beinhaltet [Neol9].
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Zau den zuséatzlichen Komponenten der Enterprise-Edition gehort beispielsweise das
sogenannte "High-Availability-Clustering”, wodurch das Betreiben einer verteilten
Graphdatenbank ermdoglicht wird. Der Cluster stellt ein Master-Slave-Replication
Set-up dar, in dem jede Instanz den vollstéindigen Datensatz beinhaltet. Erfolgreiche
Write-Queries, welche auf dem Master ausgefiithrt werden, werden anschlieend auf
allen Slave-Instanzen repliziert. Zum einen ermoglicht dies eine horizontale Skalierung
der Lese-Geschwindigkeit der Datenbank, zum anderen kann bei Ausfillen des Masters
sofort ein Slave als neuer Master definiert werden, wodurch eine hohe Verfiigharkeit

gewihrleistet wird [Hun14].

Fiir die ACID-konformen Transaktionen stellt Neo4j eine eigene Anfragesprache
namens "Cypher” [FGGT18] zur Verfiigung. Mit dieser SQL-dhnlichen Sprache kénnen
verschiedene Graph-Operationen ausgedriickt werden. Der Prototyp verwendet dafiir
den offiziellen Neodj-Java-Treiber! in der Version 1.7.5, der das Ausfiithren von

Cypher-Queries gegen einzelne und geclusterte Datenbanken erméglicht.

Dariiber hinaus wurde das Spark-Framework® 2.8.0 verwendet, wodurch die An-
wendung auf einem eingebetteten Jetty-Server? bereitgestellt und iiber eine HTTP-
Schnittstelle erreicht werden kann. Fiir die Verbindung zu Cassandra wird Datastax-
Java-Driver-for-Apache-Cassandra® in der Version 4.0.0 verwendet und erlaubt es,

Operationen iiber die Cassandra Query Language (CQL) auszufiithren [LM10].

4.2 Softwarearchitektur

In diesem Abschnitt soll die Architektur des entwickelten Prototyps unter Verwendung
der im vorherigen Abschnitt aufgezeigten Technologien beschrieben werden, der die
Transformation der Daten aus Cassandra in eine Neo4j-Graphdatenbank erlaubt. Die
grobe Softwarearchitektur des Transformators ist in Abbildung 4.1 dargestellt und

unterteilt sich in die im Folgenden erklédrten Schichten und Komponenten.
Kommunikationsschicht

Die Kommunikationsschicht beschreibt die REST-API, die dem Benutzer eine Schnitt-
stelle zur Kommunikation iiber HT'TP-Requests ermoglicht. So wurde beispielsweise
ein POST-Endpunkt implementiert, der die Experiment-ID des zu analysierenden
Experiments und eine Liste von Protein-Datenbank-IDs, um die entsprechenden
Protein-Daten aus Cassandra auszulesen, erwartet. Dadurch wird eine gezielte Ana-
lyse eines Experiments ermoglicht. Wird der besagte Endpunkt angesprochen und

die notigen Informationen iibergeben, beginnt die Transformation der Daten.

thttps://github.com /neo4j/neodj-java-driver
2http://sparkjava.com

3https://github.com /eclipse/jetty.project
4https://github.com /datastax/java-driver
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Abbildung 4.1: Architektur des entwickelten Prototyps

Logikschicht

In der Logikschicht sind die Komponenten vereint, welche die eigentliche Umwandlung

der Daten vornehmen, die Befehle der Kommunikationsschicht entgegennehmen und

entsprechende Datenbank-Anfragen fiir die Datenhaltungsschicht vorbereiten. Neben

zahlreichen Helferklassen enthélt die Schicht folgende wichtige Klassen:

e PsmManager: Diese Klasse ist dafiir zustandig, die Daten, welche in der PSM-

Tabelle in Cassandra enthalten sind, in nicht-redundanten Mengen zu sammeln.
Zu diesen gehoren die Informationen iiber die Experimente und die experimen-
tellen Spektren mit den {ibereinstimmenden theoretischen Peptiden. Zusétzlich
koordiniert sie die Erstellung der Kanten zwischen Experiment-, Spektrum-
und Peptid-Knoten. Die Kante zwischen Spektrum- und Peptid-Knoten er-
hilt zusitzlich noch den ermittelten Ahnlichkeitswert, der ebenfalls in der
PSM-Tabelle hinterlegt ist.

PeptideManager: In dieser Klasse werden die aus der PSM-Menge entnommenen
Peptid-Sequenzen dafiir verwendet, um fiir jede Sequenz ein Peptid-Objekt
anzulegen, in welchem die Sequenz mit den dazugehorigen Protein-IDs gesam-
melt wird. Aulerdem koordiniert sie die Erstellung der Kanten von Peptid- zu
Protein-Knoten, nachdem letztere erstellt wurden. In diesen wird die Protein-

Datenbank-ID hinterlegt, aus der die Protein-Informationen entstammen.

ProteinManager: Diese Klasse organisiert nach Einholen der nétigen Protein-
Informationen die Erstellung der Protein-Knoten aus den Informationen der
Peptid-Objekt-Menge sowie die Verbindung dieser zu den im Vorfeld erstellten

Taxonomie- und Funktion-Knoten.
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e (lassificationManager: Die aus NCBI beziehungsweise UniProt entnommenen
Informationen iiber Taxonomien und Protein-Funktionen, werden in dieser
Klasse zu CSV-Dateien umgewandelt, um die Erstellung der entsprechenden
Knoten und Kanten zu beschleunigen. Neo4j stellt eine Import-Funktionalitéit
bereit, mittels derer CSV-Dateien batchweise ausgelesen und als Knoten bezie-

hungsweise Kanten importiert werden kénnen.

Datenhaltungsschicht

Die Komponenten der Datenhaltungsschicht koordinieren die Verbindung zur jeweili-
gen Datenbank und iibersetzen die vorbereiteten Datenbank-Anfragen in die jeweilige
Datenbanksprache, sodass die bendtigten Daten aus der Cassandra-Datenbank gele-
sen beziehungsweise Knoten und Kanten in die Neo4j-Datenbank geschrieben werden.

Zu dieser Schicht gehoren die folgenden Klassen:

e TableConnector: Diese Klasse ist fiir den Aufbau einer Verbindung und der
Kommunikation zu Cassandra zustidndig. Dafiir nimmt sie Informationen der
Komponenten der Logikschicht entgegen und formuliert die nétigen CQL-

Anfragen, um Tabellen aus Cassandra auszulesen.

e GraphConnector: Analog zum "TableConnector” ist der "GraphConnector”
dafiir zustdndig, eine Verbindung zu Neo4j aufzubauen und die Cypher-Queries
zu formulieren, um Knoten und Kanten im Graphen zu erstellen. Dazu stellt
die Klasse verschiedene Funktionen bereit, die es ermdglichen, einzelne sowie

beliebige Mengen von Knoten- und Kanten-Kombinationen anzulegen.

Die eingesetzte Schichtenarchitektur erlaubt eine logische Trennung der modularen
Komponenten nach ihren Aufgabenfeldern und verringert die Komplexitét innerhalb
der Anwendung. Eine Schicht interagiert stets nur mit ihren direkten Nachbarn,
wodurch eine hohe Flexibilitit gewihrleistet wird, da bei moglichen Anderungen
nur angrenzende Schichten angepasst werden miissen. Neben einer erleichterten Ent-
wicklung und Wartung der Anwendung wird auch das Hinzufiigen neuer Funktionen
oder Austauschen einzelner Komponenten vereinfacht [JPMO02]. Wird beispielsweise
vorgesehen, eine andere Graphdatenbank zu verwenden, sind nur Anderungen in der

Datenhaltungsschicht notig.

4.3 Zusammenfassung

In diesem Kapitel wurde gezeigt, wie eine prototypische Umsetzung des im Vorfeld

aufgestellten Konzepts eines Transformators, der Daten aus Cassandra ausliest und
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in eine Graphdatenbank umwandelt, umgesetzt werden kann. Dafiir wurden zunéchst
die verwendeten Technologien sowie Frameworks genannt und im Anschluss die
Architektur inklusive der wichtigsten Komponenten und deren Funktionen beschrie-
ben. Der entwickelte Prototyp ist in der Lage, die in Abschnitt 3.4.3 konzipierte
Uberfithrung der Daten auszufithren und somit einen Graphen zu erzeugen, auf dem
die in Abschnitt 3.2.2 beschriebenen Analysemethoden durchgefiihrt werden konnen.
Der im Rahmen der Arbeit entwickelte Prototyp erfiillt alle aufgestellten funktionalen

Anforderungen.
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5. Evaluierung

Um die Effizienz des entwickelten Prototyps zu untersuchen, soll nun eine Evaluierung
folgen. Diese dient der Untersuchung der zweiten wissenschaftlichen Frage dieser
Arbeit, ob die polyglotte Persistenz performanter als ein einzelnes Datenbanksystem
ist. In den nun folgenden Kapiteln, angefangen mit der Motivation und den Zielen
der Evaluierung, wird die dafiir nétige Vorbereitung beschrieben, gefolgt von der

Durchfiithrung sowie einer abschlieBenden Diskussion der aufgekommenen Ergebnisse.

5.1 Motivation

Ob ein Produkt - in diesem Fall MStream unter der Verwendung zweier Datenbanksys-
teme zur Prozessierung und Analyse von Metaproteomdaten - seinen Anforderungen
gerecht wird und in der Praxis verwendet werden kann, sollte im Vorfeld eine praxis-
nahe Evaluierung durchgefiihrt werden. Diese dient der Generierung von Erfahrungen
und Informationen, welche gesammelt und im Nachhinein bewertet werden kénnen.
Daraus konnen dann wiederum Entscheidungen getroffen werden, ob das besagte

Produkt verwendet und wie es verbessert werden kann [Sto04].

Die Evaluierung soll nun mithilfe von verschiedenen Datenbankabfragen aufzeigen,

ob die verwendeten Datenbanken fiir ihr jeweiliges Anwendungsgebiet geeignet sind.

Fiir ein aussagekriftiges Ergebnis werden die Abfragen aulerdem noch gegen eine
relationale Datenbank ausgefithrt. Die Anwendung "MetaProteomeAnalyzer” (MPA)
[MBHT15], ein auf MySQL basierendes System, welches Proteindatenbanksuche und
Metaproteomanalyse vereint, soll die dafiir notige Datenbank bereitstellen. Gewéhlt
wurde dieses System, da es bereits fiir die Verwendung von Metaproteomdaten
optimiert ist und die Analyse mithilfe von im Vorfeld angelegten Verbundansichten

(Views) beschleunigt.
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Ob und wie sich die Kombination von Cassandra und Neo4j gegen das auf MySQL
basierende Produktivsystem MPA behaupten kann, soll in den folgenden Abschnitten

untersucht werden.

5.2 Vorbereitung

Bevor die der Evaluierung dienenden Methoden durchgefiihrt werden kénnen, miissen
die Datenbanken zunéchst mit repréasentativen Daten gefiillt werden. Da es sich
um die Analyse von Metaproteomdaten handelt, wird eine im Vorfeld absolvierte
Proteindatenbanksuche in MStream sowie MPA mit vorausgesetzt. Fiir eine faire
Ausgangssituation wird in beiden Systemen der gleiche Experimentdatensatz, welcher
aus einer Probe einer Biogasanlage gewonnen wurde, verwendet. Der Datensatz liegt
in Form einer MGF-Datei vor und enthélt 27.542 Spektren. Fiir die Proteindaten-
banksuche benétigte Proteine werden einer FASTA-Datei aus UniProt entnommen,

die Informationen iiber insgesamt 554.982 Proteine enthalt.

Da sich die Implementierung der Vergleichsfunktion in MStream von der in MPA
unterscheidet, konnen die Ergebnisse und somit die Eintrédge in den PSM-Tabellen
voneinander abweichen. Dies ist an dieser Stelle jedoch nicht zu vermeiden und muss
bei der Auswertung der Evaluierungsergebnisse beriicksichtigt werden. Auflerdem
ist bei den Ergebnissen zu beriicksichtigen, dass moglicherweise eine weitaus ho-
here Lese- sowie Schreib-Performanz von Cassandra erreicht werden kénnte, wenn
man ein Cluster aus mehreren Datenbank-Knoten verwenden wiirde. Fiir die Lese-
Geschwindigkeit von Neo4j gilt das gleiche. Ein Clusterzugriff ist aufgrund von

Hardware-Limitierungen im Rahmen dieser Arbeit nicht méoglich.

Nach der Proteindatenbanksuche befinden sich in den Tabellen von MStream und
MPA alle Informationen, die fiir die Evaluierung benétigt werden. Im Anschluss
wird der prototypisch entwickelte Transformator verwendet, um die Daten innerhalb
MStreams von der Cassandra-Datenbank in die Neo4j-Graphdatenbank zu iiberfiihren.
Die zusatzlich dafiir nétigen Informationen iiber Funktionen und Taxonomien der

Proteine werden aus NCBI beziehungsweise UniProt entnommen.

Zur Kommunikation mit den Datenbanken wurden separate Java-Anwendungen

entwickelt, welche die Abfragen an die entsprechende Datenbank ausfiihren.

5.3 Durchfithrung

Die Anforderungen an die verwendete Datenbank variieren zwischen der Prote-

indatenbanksuche und der anschlieSenden Analyse. Wihrend bei erstgenanntem
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ausschliefilich READ- und INSERT-Operationen durchgefiihrt werden, sind es bei
der Analyse vorwiegend READ- und UPDATE-Operationen. Um praxisnahe Sze-
narien abzubilden und eine aussagekréftige Evaluierung zu erméglichen, wurden

Datenbankabfragen formuliert, welche die genannten Operationen einschlieflen.

Dazu wurden folgende Abfragen formuliert:

A 1: Anzahl Spektren pro Experiment (READ)

A 2: Anzahl Spektren pro Protein (READ)

A 3: Anzahl Spektren pro Protein mit PSM-Filter (READ)

A 4: Anzahl Spektren pro Protein mit Taxonomie-Funktion-Kombination (READ)
A 5: Ausblenden aller Spektren (UPDATE)

A 6: Einfiigen eines Proteins (INSERT)

Die oben genannten Abfragen werden fiir jede der drei Datenbanken durchgefiihrt. Die
fiir die Kommunikation mit den Datenbanken entwickelten Java-Anwendungen sind
ausschlieflich dafiir vorgesehen, die Verbindung zur Datenbank aufzubauen und eine
Abfrage auszufithren. Um ein substanzielles Ergebnis zu erhalten, wird je Datenbank
(Neodj, Cassandra und MySQL) fiir jede Abfrage ein Zeit-Durchschnittswert ermittelt,

der im Rahmen einer definierten Anzahl von Durchldufen gebildet wird.

Um potenzielle Fehlerquellen, die aus einer moglichen Konkurrenz um Hardwareres-
sourcen resultieren kénnen, auszuschlieBen, werden die Anwendungen nacheinander

ausgefiihrt.

Um eine hohe Performanz zu erreichen, wurden die Abfragen so konzipiert, dass die
Ergebnisse auf einem moglichst effizienten Weg erzielt werden konnten. Exemplarisch
wird dies unter anderem durch die fiir bestimmte Abfragen optimierten Views der
MySQL-Datenbank erreicht. Aulerdem werden stets ausschliellich die fiir die Abfrage

relevanten Daten selektiert.

Alle Messungen wurden auf folgender Hardwarekomposition durchgefiihrt:

e CPU: Intel® Core™i5-4670K @3,4 GHz
e RAM: 16GB

e HDD: 1TB @7200 UpM
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5.4 Erwartungen und Hypothesen

Bei den zu evaluierenden Datenbanken handelt es sich um drei stark differente
Systeme, welche jeweils ihre eigenen Vor- und Nachteile aufweisen. Erwartet wird,
dass sich beziiglich der formulierten INSERT-Operation die Vorteile von Cassandra bei
der Proteindatenbanksuche zeigen und bei den komplexen Beziehungsabfragen sich die
Uberlegenheit von Neodj aufgrund der Graphdatenbank-Eigenschaften herausstellt.
Demgegeniiber wird erwartet, dass die relationale Datenbank den Anforderungen -
dem Prozessieren und Analysieren von Metaproteomdaten - genauso gerecht werden
kann, allerdings bei geringerer Effizienz. Ausgehend von den genannten Erwartungen

lassen sich folgende Hypothesen ableiten:

Hypothese 1: Keines der untersuchten Systeme ist bei der Ausfithrung aller Opera-

tionen am schnellsten

Hypothese 2: Neodj ist bei allen untersuchten Messungen schneller als MySQL

Mithilfe der gesammelten, im néachsten Abschnitt beschriebenen Ergebnisse, sollen

die aufgestellten Hypothesen in der anschliefenden Diskussion ausgewertet werden.

5.5 Ergebnisse

Die nun folgende Auswertung der Evaluierung ist aus Griinden der Ubersicht in
mehrere Abschnitte aufgeteilt. Zunéchst werden die Messergebnisse - entsprechend
der in Abschnitt 5.3 genannten Operationen - nacheinander prasentiert und diskutiert.
Eine sinnvolle Darstellung macht es in einigen Abbildungen erforderlich, die Werte

der y-Achse zur Basis 10 zu logarithmieren.

5.5.1 A1l: Anzahl Spektren pro Experiment

Die Ergebnisse der ersten Messung (Abbildung 5.1) veranschaulichen die durch-
schnittliche Antwortzeit der einzelnen Datenbanken fiir eine Zahlung aller in einem
Experiment gemessenen Massenspektren. Es wird gezeigt, dass beide Vertreter MStre-
ams deutlich schneller als die MySQL-Datenbank die Abfrage bearbeiten. Neo4j
benotigt hierbei sogar durchschnittlich nur 3,9 Millisekunden, was 0,03% der Ab-
fragezeit von MySQL entspricht (13.240,4 Millisekunden im Durchschnitt). Mit
durchschnittlich 106,2 Millisekunden erzielte Cassandra Ergebnisse in im Gegensatz

zu MySQL weitaus kiirzerer Zeit.
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Abbildung 5.1: Messergebnis Anzahl Spektren pro Experiment

5.5.2 A2: Anzahl Spektren pro Protein

In Abbildung 5.2 werden die Ergebnisse der Messung aller Spektren, die einem
gegebenen Proteins zugeordnet werden konnen, veranschaulicht. MySQL liegt dabei
mit durchschnittlich 0,5 Millisekunden zwar knapp vor Neo4j mit durchschnittlich 1,2
Millisekunden, ist jedoch mehr als doppelt so schnell. Cassandra hingegen benétigte
fiir diese Abfrage durchschnittlich 95.503,5 Millisekunden. Aufgrund dieses enorm
hohen Zeitaufwandes wurde bei nachfolgenden Abfragen mit erhchter Komplexitét
von Messungen auf Cassandra abgesehen, da das Ergebnis in keinem verniinftigen

Verhéltnis zu den beiden anderen Datenbanken steht.

Begriindet ist dieser enorme Zeitaufwand von Cassandra in der Art und Weise,
wie die Spektren eines Proteins ermittelt werden. Da keine Tabelle existiert, in der
Spektren und Proteine beieinander liegen, muss zunéchst die gesamte Peptid-Tabelle
ausgelesen werden, um die Peptid-Sequenzen zu erhalten, die dem gegebenen Protein
entstammen. Diese Peptid-Sequenzen werden dann gegen alle in der PSM-Tabelle
befindlichen Peptid-Sequenzen verglichen, um die geforderten Spektren zidhlen zu

konnen.

Im MySQL liegen die Referenzen fiir Protein- und Spektrum-Ids in MySQL in der
angefragten View direkt in einer Reihe und kénnen Dank der Indizes effizient gelesen
werden. Neo4j hingegen traversiert beginnend vom Protein-Knoten mit der gegebenen
Protein-ID die mittels Kanten verbundenen Knoten und gelangt iiber die anliegenden

Peptide an die entsprechenden Spektren.
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Abbildung 5.2: Messergebnis Anzahl Spektren pro Protein

Die durchschnittlichen Messungen bei Neo4j und MySQL sind in diesem Fall gerin-
ger als bei der vorherigen Operation aus Abschnitt 5.5.1, da die Ergebnismenge -

bestehend aus durchschnittlich weniger als 5 Spektren pro Protein - weitaus geringer.

5.5.3 A3: Anzahl Spektren pro Protein mit PSM-Filter

Auch in Abbildung 5.3, in der das Ergebnis einer um einen PSM-Filter erweiterten
Spektrum-Zahlung dargestellt wird, ist MySQL mit durchschnittlich 0,52 Millise-
kunden knapp drei mal schneller als Neo4j mit durchschnittlich 1,4 Millisekunden.
Wie bereits in Abschnitt 5.5.2 erwahnt, entféllt die Messung der Abfragen der
Cassandra-Datenbank komplett.

Die Messergebnisse zeigen, dass der angewendete PSM-Filter, welcher die vorherige in
Abschnitt 5.5.2 durchgefiihrte Anfrage um eine weitere WHERE-Klausel erweitert, nur
geringe Auswirkungen auf die durchschnittliche Dauer der Anfragen hat. Allerdings
ist der prozentuale Anstieg bei Neo4j mit durchschnittlich 16% zur in Abschnitt 5.5.2
durchgefiihrten Operation héher, als bei MySQL (Anstieg von 4%).

5.5.4 A4: Anzahl Spektren pro Protein mit Taxonomie-

Funktion-Kombination

Mit den Messergebnissen, welche in Abbildung 5.4 gezeigt werden, in denen erneut
Cassandra ausgenommen ist, wird ein erheblich groerer Zeitaufwand bei der MySQL-
Abfrage verdeutlicht. Hierbei ging es um eine komplexe Abfrage einer Anzahl von

Spektren, die einem gegebenen Protein zugeordnet werden konnen, welches wiederum
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Abbildung 5.3: Messergebnis Anzahl Spektren pro Protein mit PSM-Filter

einer im Vorfeld bestimmten Taxonomie sowie Proteinfunktion unterliegt. Wahrend
Neodj nach bereits durchschnittlich 1,8 Millisekunden eine Antwort liefert, benotigt
MySQL dafiir im Durchschnitt mit 16.897,6 Millisekunden unverhéaltnismaflig langer.
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Abbildung 5.4: Messergebnis Anzahl Spektren pro Protein mit Taxonomie-Funktion-
Kombination

Der enorme Unterschied zu den vorherigen Operationen ist dadurch zu erkléren,
dass die fiir diese Zdahlung notige Anfrage eine String-Vergleichs-Operation fiir jeden
Eintrag durchfithren muss. In Neo4j scheint dieser Mehraufwand deutlich weniger

Auswirkungen auf die Performanz zu haben als bei MySQL.
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5.5.5 Ab5: Ausblenden aller Spektren

Um die Darstellung von Messerergebnissen einer UPDATE-Operation auf den Da-
tensatz geht es in Abbildung 5.5. Deutlich wird auch hier der hohe Zeitaufwand von
durchschnittlich 16.843,3 Millisekunden bei MySQL. Mit Neo4j ist die Operation
nach bereits durchschnittlich 125,3 Millisekunden prozessiert.
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Abbildung 5.5: Messergebnis Ausblenden aller Spektren

Der grofle durchschnittliche Zeitaufwand MySQLs liegt vermutlich darin begriin-
det, dass aufgrund fehlender Indizies die Daten nicht sortiert werden kénnen und

demzufolge alle vorliegenden Reihen verglichen werden miissen.

5.5.6 AG6: Einfiigen eines Proteins

Geht es darum, grofle Datenmengen zu schreiben, wird mit Abbildung 5.6 deutlich,
wie effektiv der Einsatz einer Cassandra-Datenbank sein kann. In durchschnittlich
3,4 Millisekunden wird ein Protein einschliellich Proteinsequenz und Metadaten in
die Datenbank geschrieben. Fiir die gleiche Informationsmenge bendtigt Neo4j mit
durchschnittlich 45,17 Millisekunden bereits mehr als das zehnfache der Zeit. MySQL
beendet den Schreibvorgang sogar erst nach durchschnittlich 123,7 Millisekunden

und ist damit um ein Vielfaches langsamer.

Eine Vermutung, wieso MySQL auch hier langsamer als Neo4lJ ist, ist, dass das
Einfiigen einer Reihe dazu fiihrt, dass sdmtliche zu der Tabelle gehorenden Views
upgedatet werden miissen. Cassandra kann hier vermutlich aufgrund der BASE-

Eigenschaften sehr gute Ergebnisse erzielen.
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Abbildung 5.6: Messergebnis Einfiigen eines Proteins

5.6 Diskussion der Hypothesen (WF2)

Nach dem Veranschaulichen der verschiedenen Ergebnisse sollen die aufgestellten
Hypothesen im Rahmen einer Diskussion untersucht werden. Dariiber hinaus gilt
es, die zweite wissenschaftliche Frage, ob die polyglotte Persistenz effizienter als
ein einzelnes System ist, zu beantworten. Effizienz ist eine vielschichtige Katego-
rie hinsichtlich beispielsweise der Ressourcen CPU-Auslastung, Speicherintensitét
oder beanspruchte Zeit. Im Rahmen der durchgefithrten Untersuchungen wurde

ausschlieBlich die Performanz in Bezug auf die benotigte Ausfithrungszeit untersucht.

Hypothese 1: Keines der untersuchten Systeme ist bei der Ausfithrung

aller Operationen am schnellsten

Die Ergebnisse zeigen, dass die untersuchten Systeme unterschiedliche Stérken und
Schwichen aufweisen. Zu einem groflen Teil resultiert dies aus der Architektur
und Struktur der jeweiligen Datenbank. Zusammengefasst sind die Ergebnisse in
Tabelle 5.1, wobei sehr gute Ergebnisse mit einem doppelten Pluszeichen beschrieben
werden, akzeptable Ergebnisse mit nur einem Pluszeichen gewertet werden. Wahrend
Neo4j bei allen READ-Operationen sehr gute Ergebnisse erzielt, ist MySQL dafiir
nur bei den einfacheren Operationen in der Lage. Cassandra wiederum kann als

einzige Datenbank beim Schreiben sehr gute Ergebnisse erzielen.

Aus den Ergebnissen lédsst sich ableiten, dass keines der untersuchten Systeme bei
der Ausfithrung aller Operationen am schnellsten ist. Die Annahme der Hypothese 1

gilt somit als bestétigt.
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Neo4j Cassandra MySQL

A1l: Anzahl Spektren pro Experiment ++ + -
A2: Anzahl Spektren pro Protein ++ - ++
A3: Anzahl Spektren pro Protein mit PSM-Filter ++ - ++
A4: Anzahl Spektren pro Pr. mit Tax.-Fkt.-Komb.  ++ - -
Ab: Ausblenden aller Spektren + - -
A6: Einfiigen eines Proteins + ++ -

Tabelle 5.1: Zusammenfassung und Vergleich der durchschnittlichen Messergebnisse

Hypothese 2: Neo4j ist bei allen untersuchten Messungen schneller als
MySQL

Es muss festgestellt werden, dass diese Hypothese mit den durchgefiihrten Messungen
nicht bewiesen werden konnte. Um die durchschnittlichen Messergebnisse von Neo4;j

und MySQL zusammenzufassen, soll Tabelle 5.2 dienen.

Neo4j MySQL

A1l: Anzahl Spektren pro Experiment 3,9 132404
A2: Anzahl Spektren pro Protein 1,2 0,5
A3: Anzahl Spektren pro Protein mit PSM-Filter 1,4 0,52
A4: Anzahl Spektren pro Pr. mit Tax.-Fkt.-Komb. 1,8 16897,6
Ab5: Ausblenden aller Spektren 125,3  16843,3
A6: Einfiigen eines Proteins 45,17 123,7

Tabelle 5.2: Durchschnittliche Messdauer in Millisekunden von Neo4j und MySQL

Es gibt durchaus Operationen, in denen MySQL ein schnelleres Ergebnis liefert als
Neo4j, beispielsweise bei der Zahlung von Spektren eines gegebenen Proteins, wie in
Abschnitt 5.5.2 und Abschnitt 5.5.3 erlautert. Auch wenn es sich bei diesen Messungen
um eine nahezu dreifache Zeitersparnis durch die Verwendung von MySQL handelt, ist
diese Zeitersparnis als marginal anzusehen. Dies wiirde eine Entscheidung fiir MySQL
und gegen Neodj in keinster Weise rechtfertigen, denn andere Messungen wiederum
belegen, dass Neo4J bei komplexeren Operationen - wie das Zahlen von Spektren
eines Proteins mit bestimmter Taxonomie-Funktion-Kombination - weitaus schneller
Ergebnisse erzielt. Hierbei stehen sich Werte von durchschnittlich 1,8 Millisekunden,
die von Neodj erzielt wurden und durchschnittlich 16.897,6 Millisekunden bei MySQL

gegeniiber.

Die Hypothese 2 gilt somit als widerlegt.
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Fazit

Die vorangegangene Evaluierung inklusive der diskutierten Hypothesen lésst an dieser
Stelle die Beantwortung der eingangs aufgestellten zweiten wissenschaftlichen Frage

zu. Diese lautet wie folgt:
WF 2: Ist die polyglotte Persistenz performanter als ein einzelnes Datenbanksystem?

Wie in der Diskussion der ersten Hypothese dargestellt wurde, war keines der Sys-
teme in allen durchgefiithrten Messungen durchweg herausragend. Daraus lésst sich
ableiten, dass eine Kombination mehrerer Systeme zielfiihrender ist, wenn es darum
geht, eine stets performante Ausfithrung der Operationen zu gewéhrleisten. Damit
werden die jeweiligen Schwichen der einen Datenbank durch die Stérken einer an-
deren kompensiert. Diese Kompensation schafft die Voraussetzung fiir eine erhchte

Performanz.

Aufgrund der Ergebnisse der durchgefiithrten Messungen, stellt sich nun die Frage,
welche Datenbankkombination den gewiinschten Anforderungen am ehesten gerecht
wird. Da jedoch - wie bereits in Abschnitt 3.2 beschrieben wurde - Cassandra als
feststehende Grofle anzusehen ist, gilt es, herauszufinden, welches Datenbanksystem
die Schwachen von Cassandra am effektivsten kompensiert. Die Messergebnisse
untermauern, dass eine Graphdatenbank eine effektive Kombination zu Cassandra
darstellt.

5.7 Zusammenfassung

In diesem Kapitel wurde eine Evaluierung, welche die Eignung dreier untersuchter
Datenbanken hinsichtlich verschiedener fiir die Metaproteomprozessierung typischer
Operationen, aufzeigen sollte. Dafiir wurden zunéchst die dafiir nétigen Vorberei-
tungsschritte erklért, die Durchfithrung beschrieben und anhand von Erwartungen
Hypothesen aufgestellt, die es in der Auswertung zu diskutieren galt. Die Evaluierung
zeigte, dass die unterschiedlichen Anforderungen, welche durch Proteindatenbanksu-
che und Analyse der Daten an die jeweils verwendete Datenbank gestellt werden, sehr
unterschiedlich bedient wurde. So zeigt sich, dass durch den gemeinsamen Einsatz von
Cassandra und Neo4j - entsprechend der jeweiligen Aufgabenstellung - die Vorteile
der Datenbanken optimal kombiniert werden kénnen, um stets ein Ergebnis in kiirzest

moglicher Zeit zu erzielen.
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5. Evaluierung




6. Verwandte Arbeiten

An dieser Stelle sollen verwandte Arbeiten vorgestellt werden, die sich ebenfalls mit

dem Thema "Polyglotte Persistenz” auseinandersetzen.

NextGen data persistence pattern in healthcare: Polyglot persistence
[PS13]

Der Text zeigt auf, wie vielseitig und komplex die Anforderungen sind, denen Da-
tenbanken in Gesundheitsinformationssystemen (KIS) gerecht werden miissen. Bei-
spielsweise mache es der Wert, den die Daten an sich fiir ein Unternehmen haben,
notwendig, dass es sich um einen stabilen Datenspeicher handelt, der gleichermafien
strukturierte Daten wie unstrukturierte unterstiitzt, da die Daten aus einer Vielzahl
von Quellen stammen und in unterschiedlichen Formaten vorliegen. Kriterien wie
schnelles Lesen und oder Schreiben, Verfiigbarkeit, Konsistenz, Sicherheitsanforde-
rungen und viele mehr kénnen, dem Autor folgend, nicht von einer Datenbank alleine
erfiillt werden, da jede einzelne so konzipiert ist, dass sie zwar einen spezifischen
Bereich optimal abdeckt, bei Verwendung fiir alle anfallenden Belange jedoch unge-
niigende Losungen hervorbringen wiirde. Diese Ausfithrung zeigt, dass die Sachlage
eine polyglotte Persistenz notwendig macht. In der vorliegenden Arbeit wird eine
Kombination aus SQL- und NoSQL-Speichern vorgeschlagen, wobei der Verfasser
bei seiner prototypischen Implementierung nicht ausschlielich zwei, sondern mehre-
re Datenbanken verkniipft. Angesichts der KIS-Module, die im Verlauf der Arbeit
beschrieben werden, kénnen die wichtigsten Gesundheitsinformationen in mehrere
Datenspeicher getrennt werden, beispielsweise Sessions-Daten in einer Redis wie
NoSQL-Datenbank, Transaktionsdaten wie Krankenhausabrechnungsinformationen
in einem traditionellen RDBMS-Speicher, Daten fiir Arztempfehlungen, verwandte

Krankenh&user und dhnliche Beziehungen in einer Grafikdatenbank wie Neo4j usw.
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Auf diese Weise wird sichergestellt, dass jeweils die Datenbank verwendet wird, die

optimal auf die gerade zu bedienende Anforderung zugeschnitten ist.

A Smart Polyglot Solution for Big Data in Healthcare [KR15]

Auch diese Abhandlung zeigt auf, wie breit die Anforderungen an Datenspeicher in
Gesundheitsinformationssystemen sind und dass dies polyglotte Persistenz notwendig
macht. Das Konzept, das die Autoren vorlegen, heifit PolyglotHIS und sieht innerhalb
der Persistenz sogenannte Agenten, also Techniken kiinstlicher Intelligenz vor, die
eine Zusammenarbeit zwischen den beteiligten Datenspeichern mit unterschiedli-
chen Semantik-, Darstellungs- und Abfragemechanismen erreichen. Die Arbeit des
PolyglotHIS ist in mehrere Schritte zu untergliedern. Es gibt einen Nutzer, hier
Mitglied des medizinischen Fachpersonals, der eine Anfrage an das integrierte System
stellt, die unter Umsténden Daten von mehr als einem Datenspeicher braucht. Des
Weiteren die Vermittlungsschicht bestehend aus den kooperierenden Agenten, die die
Unterabfragen an die unterschiedlichen Datenspeicher formuliert, die Verarbeitung
und Riickgabe der Ergebnisse an das Reduktionsmittel und schlussendlich die Zu-
sammenfithrung der Teilergebnisse. Das Resultat wird dem Benutzer in dem von ihm
gewiinschten Format angezeigt. In der entwickelten Konstellation erfiillt jeder Agent
eine ihm zugewiesene Aufgabe. Es erscheint zu umfassend, hier alle Agenten nebst
ihrer Bestimmung aufzufiihren, daher sollen nur einige wenige bespielhaft Erwéh-
nung finden. So gibt es einen grafischen Interaktionsagenten, der es dem Benutzer
ermoglicht, Anfragen iiber die Representation State Transfer-API durchzufiihren
und die Ergebnisse einzusehen, einen Query-Mapping-Agent der Subabfragen an die
Zieldatenspeicher sendet und die Zwischenergebnisse in einem Teilergebnisspeicher
festhélt uva. Eine Schliisselrolle kommt dem Data Store Apropos Agent zu, der,
laut Verfasser, einen priméren Einstiegspunkt in die Mediationsschicht des Systems
darstellt und spontan bestimmt, welcher Datenspeicher fiir die Beantwortung der
gegebenen Anfragen genutzt werde muss. Anhand des Datalog-Agenten, der mit dem
Data Store Apropos Agent zusammenarbeitet, werden die dafiir notwendigen Infor-
mationen aus der Knowledge Base of Data (KBoD) in Form von Datalog-Abfragen
entnommen. KBoD sammelt sdmtliche semantischen Beschreibungen der Inhalte aller
einzelnen Mitgliedsdatenspeicher. Abschlielend soll der Lernagent erwahnt werden,

der es moglich macht, nach der kostengiinstigsten Abfrage zu suchen.

Application of polyglot persistence to enhance performance of the energy

data management systems [PA14]

Diese Arbeit, die sich ebenfalls mit den Vorteilen polyglotter Persistenz befasst,
weicht grundsétzlich durch das Wirkungsfeld Energiemanagement von den oben ange-
fiihrten ab. Energy Data Management (EDM) Utilities zielt darauf, die Bediirfnisse



57

von Energiedatenmanagementverbreitung und —analyse abzudecken. Es geht, wie
auch in den anderen Fachtexten, um Daten, die unter anderem aufgrund ihrer unter-
schiedlichen Beschaffenheit aus mehreren Quellen stammen. Das Energiemanagement
muss vielerlei Anspriichen gerecht werden - beispielsweise Skalierbarkeit, schnelles
Lesen und Schreiben, Angaben zum Stromverbrauch an Kunden und die Pflege und
Verwaltung von Kundenprofilen - um nur einige wenige zu nennen. Die technischen
Vorteile, die eine Nutzung von polyglotter Persistenz auf dem Gebiet des Energie-
datenmanagements mit sich bringt, werden ausfiihrlich aufgefiithrt. Exemplarisch
sei hier die Flexibilitéit bei der Speicherung und Nutzung unstrukturierter Daten
und die Unterstiitzung von Echtzeitanwendungen fiir schnellere Analysen genannt.
Die Verwendung von traditionellen RDBMS- ebenso wie von NoSQL-Datenbanken
ermoglicht es, so der Autor, sich die Vorteile der jeweiligen Systeme zunutze zu ma-
chen. Wéhrend zum Beispiel fiir Abrechnungs- und Tarifdetails, gelieferte elektrische
Energie, Umsatz etc. in der Regel weiterhin herkémmliche RDBMS zur Speicherung
verwendet werden, werden Zeitreihendaten, also Daten, die entweder turnusméfig
oder aufgrund diverser Ausloser erfasst werden, von Smart-Metern und anderen
Komponenten des Smart-Grid ausgegeben werden. Diese Daten kénnen analysiert
werden um Ausfille zu erkennen, Rechnungen zu prognostizieren und vieles mehr.
Im weiteren Verlauf widmet sich der Autor unter anderem dem Business Wert, der
dadurch, dass das System Analysen, Prognosen etc. ermoglicht, in seinen Augen
erheblich ist.
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7. Fazit

Durch Identifizierung und Quantifizierung von Proteinen ist es moglich, einen direkten
Einblick in die Phéanotypen von Mikroorganismen zu gewinnen, sowie funktionelle
Rollen und Interaktionen einzelner Spezies zu verstehen. Wihrend die Proteomik
- ein Forschungsfeld der Biologie - sich ausschlieSlich mit der Untersuchung von
Proteinen eines einzelnen Organismus beschéftigt, geht die Metaproteomik einen

Schritt weiter und untersucht die Proteine mikrobieller Gemeinschaften.

Mit dem Einsatz eines Massenspektrometers - einem heute etablierten, wichtigen Teil
des Arbeitsprozesses - werden Héufigkeiten der Molekiilmassen von Proteinfragmen-
ten gemessen, die sich nach entsprechender Aufbereitung in den zu untersuchenden
biologischen Proben befinden. Bereits bekannte Proteine stehen in Proteindatenban-
ken zur Verfiigung und werden mit neuen, sich aus den Experimenten ergebenden
Massenspektren, verglichen. Um dies zu erméglichen, werden die Sequenzen der
theoretischen Proteine ebenfalls fragmentiert und anhand bekannter molekularer
Massen in theoretische Spektren umgewandelt. Aufgrund der méglichen enormen
Proteintfiille einer biologischen Probe und der sich aus der technischen Entwicklung
der Massenspektrometer ergebenden, stets steigenden Datenmenge, macht sich eine

effiziente Datenhaltung zwingend erforderlich.

MStream - ein in Abschnitt 3.1 vorgestelltes Cloud-System - wurde entwickelt um die
beschriebene Proteindatenbanksuche auf Grundlage von Big-Data-Technologien zu
effektivieren. Die eingesetzte spaltenorientierte Cassandra-Datenbank bietet aufgrund
ihrer Struktur hervorragende Schreib- und Leseperformanz fiir grole Datenmengen.
Das Fehlen spezieller Relationstabellen sowie die nicht-vorhandene Moéglichkeit der
Join-Operationen, wirken sich negativ aus im Hinblick auf die Analyseverfahren der

hoch-relationalen Metaproteomdaten.
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Beispielhaft fiir diese Analyseverfahren wurden sowohl die markierungsfreie Quan-
tifizierung - ein unkomplizierter Ansatz zur Schitzung der Proteinhéufigkeit - als
auch die Klassifizierung der Proteine nach Taxonomien und molekularen Funktio-
nen, vorgestellt. Fiir solche Analysen macht es sich hauptséchlich erforderlich, die

Beziehungen zwischen den Daten zu betrachten.

Da Cassandra im Rahmen dieser Forschung als gegebenes System anzusehen ist,
aber eine geeignete Abbildung der Beziehung zwischen den Daten sowie komplexe

Betrachtungen sehr ineffizient sind, lieen sich zwei wissenschaftliche Fragen ableiten.

WF 1: Welches Datenbankmodell erfiillt die Strukturanforderungen zur Analyse

von Metaproteom-Daten am ehesten?

WF 2: Ist die polyglotte Persistenz performanter als ein einzelnes Datenbanksystem?

Im Zuge des in Kapitel 3 entwickelten Konzepts, welches das Ziel hatte, eine Lo6-
sung fiir die Erweiterung von MStream um die Analyse von Metaproteomdaten zu
finden, wurde gezeigt, dass eine Graphdatenbank alle in Abschnitt 3.2 genannten
Anforderungen erfiillt. Damit wurde gleichzeitig auch die WF1 beantwortet.

Basierend auf diesen Anforderungen wurde in Abschnitt 3.4.3 das Konzept eines
Transformators erstellt, der die von MStream im Zuge der Proteindatenbanksuche
ermittelten Daten in eine dafiir konzipierte Graphstruktur tiberfithrt. Auf dieser
Grundlage wurde in Kapitel 4 der Prototyp eines Transformators entwickelt, der die

Daten in eine Neo4j-Graphdatenbank umwandelt.

Zur Beantwortung der WF2 wurde in Kapitel 5 anschliefend eine Evaluierung
durchgefiihrt. Um zu zeigen, ob eine Datenbankkombination im Kontext von Meta-
proteomdaten sinnvoll ist, wurden die durchschnittlichen Antwortzeiten typischer
Analyseabfragen von drei verschiedenen Datenbanken - Cassandra, Neo4j und MySQL
- miteinander verglichen. Die daraus resultierten Ergebnisse aus Abschnitt 5.5 sollen

hier noch einmal zusammengefasst werden.

Tabelle 7.1 zeigt die Starken und Schwichen der drei untersuchten Datenbanken. Die
Ergebnisse zeigen, dass MySQL zwar in A2 und A3 durchschnittlich die besten Mess-
zeiten aufweist, allerdings bei den komplexeren Anfragen deutlich schlechtere Werte
aufweist, als Neo4j. Neo4j erzielte mit im Durchschnitt stets kurzen Antwortzeiten
fir alle READ-Operationen (Al - A4) durchweg akzeptable Ergebnisse.

Es wird auch deutlich, dass Cassandra fiir die durchgefithrten READ-Operationen
(A1 - A4) nicht geeignet ist. Die durchschnittliche Antwortzeit bei A2 ist bereits

nicht vertretbar hoch, weswegen auf die Messung komplexerer Anfragen verzichtet
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Cassandra Neo4j MySQL

A1l: Anzahl Spektren pro Experiment 106,2 3,9 132404
A2: Anzahl Spektren pro Protein 95503.5 1,2 0,5
A3: Anzahl Spektren pro Protein mit PSM-Filter - 1.4 0,52
A4: Anzahl Spektren pro Pr. mit Tax.-Fkt.-Komb. - 1,8 16897,6
Ab5: Ausblenden aller Spektren - 125,3 168433
A6: Einfiigen eines Proteins 3,4 4517 123,7

Tabelle 7.1: Durchschnittliche Messdauer in Millisekunden von Cassandra, Neo4j und
MySQL

wurde. Im Gegensatz dazu erfolgt das Schreiben von Daten mit hochster Performanz
(A6), wodurch Cassandra als gegebenes System durchaus seine Berechtigung hat.

Dies ldsst die Schlussfolgerung zu, dass die WF2 positiv beantwortet werden kann.

Betrachtet man die gezeigten Ergebnisse und die in Abschnitt 3.2 genannten Anfor-
derungen, zeigt sich, dass die Kombination aus Cassandra und Neo4j sehr effektiv
ist und somit diese polyglotte Persistenz einen vielversprechenden Ansatz fiir die

Prozessierung und Analyse von Metaproteomdaten darstellt.
Zukiinftige Arbeiten

Eine logische Fortfiithrung kann darin bestehen, eine komfortable Benutzeroberfldche
fiir die Analyse zu entwickeln, um dem Nutzer auf diese Weise die Daten direkt in
interaktiven Diagrammen anzeigen zu lassen. Diese sollte auflerdem eine Benutzer-

verwaltung beinhalten.

Vorstellbar ist auch eine Optimierung des Transformators selbst. So wére es moglich,
die aus Cassandra ausgelesenen und im Arbeitsspeicher gehaltenen Datenmengen in
Form einer CSV-Datei in Neo4j zu importieren, um schnellere Schreibgeschwindigkei-

ten zu erzielen.

Da es sich bei dem Testsystem, auf dem die Evaluierungen durchgefiihrt wurden, nicht
um ein praxisadiquates System handelt und Cassandra sowie Neo4j nicht-verteilt

getestet wurden, ist eine weitere Evaluierung unter faireren Bedingungen denkbar.

Die Moglichkeit dariiber nachzudenken, ob ganz auf einen Transformator verzichtet
werden kann. Stattdessen konnte der Graph direkt iiber den Spark-Job, der innerhalb
MStreams die Vergleiche zwischen den aus Kafka konsumierten Massenspektren
mit den theoretischen Spektren durchfiihrt, erstellt werden. Somit wére es moglich,

bereits wihrend der Messung einen Graphen entstehen zu lassen.

Alle aufgezeigten fortfithrenden Arbeiten haben wie bereits diese Arbeit zum Ziel,
die Proteindatenbanksuche und Analyse noch schneller und komfortabler zu machen,

um die kostbare Ressource Zeit effektiver zu nutzen.
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