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Inhaltsangabe

Durch moderne Sequenzierungsmethoden kénnen immer mehr Genome zu akzep-
tablen Kosten und in akzeptabler Zeit sequenziert werden. Die dabei entstandenen
Daten werden zur Zeit in Flatfiles gespeichert. Es existieren Ansétze diese Daten
in relationalen Datenbankmanagementsystemen zu speichern und auszuwerten. In
dieser Masterarbeit werden bestehende Ansétze zur Speicherung von alignierten Ge-
nomdaten untersucht und verglichen. Wir analysieren dafiir die existierende Sche-
mata, ermitteln Usecases und Vergleichen sie in Bezug auf ihren Speicherverbrauch,
Komprimierungseffizienz und Anfragegeschwindigkeit. Wir untersuchen auflerdem
welche Unterschiede sich zwischen Column- und Row-Store ergeben. Weiterhin wer-
den wir ein eigenes Datenbankschema vorstellen und mit den existierenden Ansétzen
vergleichen.
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1. Einfiihrung

Durch die Analyse von menschlichen Genomen kénnen Mutationen entdeckt werden,
die Veranlagungen fiir bestimmte Krankheiten begiinstigen bzw. Einfluss auf Medi-
kamente zur Behandlung dieser Krankheiten haben [M 13, XF05]. Durch moderne
Sequenzierungstechniken ist es moglich, immer mehr menschliche Genome schnell
und zu akzeptablen Kosten zu sequenzieren. Die Zeit die benotigt wird um ein
Genom zu sequenzieren konnte so von einigen Monaten auf einige Tage bzw. Wochen
verkiirzt werden [DA15, Met10]. Als Genom wird dabei die genetische Information
eines Menschen bezeichnet, die durch die DNS (Desoxyribonukleinsiaure) kodiert
wird. Die DNS wiederum ist eine Sequenz von Basenpaaren. Die Basenpaare setzen
sich aus den vier Basen Adenin, Thymin, Guanin und Cytosin zusammen, wobei nur
Adenin und Thymin sowie Guanin und Cytosin eine Verbindung eingehen kénnen.
Das heifit, dass zur Speicherung eines Basenpaares nur eine der beteiligten Basen
gespeichert werden muss. Die zugehorige Base des Basenpaares ergibt sich automa-
tisch. Ein menschliches Genom besteht aus 3,2 Milliarden Basenpaaren. Speichert
man diese als 1 Byte ASCIT (A - Adenin, T - Thymin, G - Guanin, C - Cytosin)
so ergibt sich ein Speicherbedarf von 3,2 GB fiir ein komplettes menschliches Genom.

Da keine Sequenzierungstechnik das komplette Genom auf einmal sequenzie-
ren kann, wird die DNS vervielfiltigt und in Millionen bis Milliarden kleinere Teile
zerschnitten, die aus in etwa 100 Basenpaaren bestehen. Diese DNS Abschnitte
haben {iberlappende Basenpaare. Somit ist es mit Hilfe eines Computers moglich,
die einzelnen Teilstiicke zu verketten und das gesamte Genom zu erstellen. Diese
Anordnung der einzelnen Teile, die als ’Sequence Alignment’ bezeichnet wird, ist
fehleranfillig. Um dieser Fehleranfélligkeit Rechnung zu tragen, miissen neben dem
sequenzierten Genom auch die Rohdaten, also die vervielfiltigte und zerstiickelte
DNS, gespeichert werden. Somit kann zum Beispiel die erstellte Sequenzierung
iiberpriift bzw. die Erstellung wiederholt werden. Sequenzierungsprojekte mit
dem menschlichen Genom produzieren mindestens 100 Milliarden Basenpaare an
Rohdaten [LTPS09]. Nutzt man die gleichen 1 Byte ASCII Zeichen zur Speiche-
rung, ergeben sich mindestens 100 GB zusétzliche Daten zur Speicherung eines
menschlichen Genoms.
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Durch die bereits erwdhnten modernen Sequenzierungstechniken koénnen grofie
Projekte zur Analyse von Genomen durchgefithrt werden. Ein Beispiel dafiir ist
das 1000 Genomes Project!. Bei diesem Projekt wurden ungefihr 2000 menschliche
Genome gespeichert und ausgewertet [VGB10]. Bei einem Speicherbedarf von 100
GB pro Individuum ergibt sich damit fiir das Projekt ein Gesamtspeicherbedarf
von 200 Terabyte unkomprimierte Daten.

Bedenkt man, dass die Menge an Daten, die durch Genomsequenzierung er-
zeugt werden, in Zukunft weiter stark steigen wird, wird klar wie wichtig eine
effiziente Speicherung der Daten ist. Doch nicht nur effiziente Speichernutzung
sondern auch der schnelle Zugriff auf die Daten, um diese Auswerten zu koénnen,
sind Anforderungen die an die Speicherstrukturen gestellt werden.

Im folgenden Abschnitt, werde ich den aktuellen Prozess der Genomanalyse
sowie Probleme, die sich aus diesem ergeben, vorstellen.

1.1 Problem

Fiir die Analyse von Genomdaten, die weder sequenziert noch angeordnet sind, kénn-
nen 4 Hauptschritte identifiziert werden [Mou04].

1. DNA Sequencing
DNA Sequencing bestimmt die spezifische Folge von Basen in einem Teil des
Genoms, das durch Verdopplung der DNA erzeugt wird. Die einzelnen verviel-
faltigten Teile der DNA werden Read genannt.

2. Sequence Alignment
Beim Sequence Alignment werden die einzelnen Reads anhand eines Referenz-
genoms angeordnet.

3. Variant Calling
Variant Calling ermittelt Unterschiede in einzelnen Basen zwischen dem Refe-
renzgenom und dem Sample Genom.

4. Downstream Analysis
Jede weitere Art der spateren Analyse.

Fiir jeden dieser Schritte gibt es verschiedene Tools, die Flatfiles als Eingabe und
Ausgabe haben. Dabei haben sich verschiedene Formate als (Quasi)-Standard
durchgesetzt [Dorl3]. Reads die bei Schritt 1 'DNA Sequencing’ entstehen, werden
im Fast Quality(FASTQ) Format gespeichert [CFGT10]. Gegen ein Referenzgenom
gemappte Reads werden im Sequence Alignment/MAP (SAM) Format gespei-
chert [LHW09b]. Und schlieflich werden die Resultate der Variantenfindung im
Variant Call Format (VCF) gespeichert [DAAT11]. Die Ausgabe eines Schrittes ist
dabei die Eingabe fiir den folgenden Schritt. Eine Kette von Tools, die diese Schritte

Thttp://www.1000genomes.org
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einer Genomanalyse unterstiitzt, wird deshalb auch Pipeline genannt [Dorl13].

Der Ansatz zur Speicherung der Genomdaten in Flatfiles bietet folgende Vor-
teile [Dorl13].

Einfache Verteilung Die Dateien konnen einfach verteilt werden. Sie kénnen z.B.
auf einem Server gespeichert werden und dort zum Download angeboten wer-
den.

Keine zuséitzliche Software Die Dateien brauchen keine zusétzliche Software um
gespeichert zu werden. Jedes Dateisystem kann genutzt werden.

Einfacher Zugriff Unkomprimierte Dateien konnen ohne spezielle Tools in einem
einfachen Texteditor gedffnet werden.

Alle Dateien, die als Ausgabe der einzelnen Schritte entstehen, miissen gespeichert
werden, um spéater zum Beispiel die erstellte Sequenzierung oder Anordnung der
Reads iiberpriifen bzw. wiederholen zu koénnen. Dies bedeutet, allein schon fiir
ein menschliches Genom, einen enormen Speicherbedarf. Um diesen Speicher-
bedarf zu verringern existieren verschiedene Komprimierungstechniken und
-algorithmen [BWBO09], die jedoch keine direkte Verarbeitung der komprimierten
Daten zulassen [WRB"12]|. Eine Verringerung des Speicherbedarfs bedeutet also
zusétzliche Rechenzeit, um die Daten zu dekomprimieren.

Neben der effizienten Speicherung ist auch die schnelle Verarbeitung der an
der Pipeline beteiligten Schritte eine wichtige Herausforderung. Es existieren
Ansitze die diese in verteilten und parallelisierten Datenverarbeitungumgebungen
ermoglichen [LSL709]. Da die Verteilung der Daten allerdings iiber ein Netzwerk
funktioniert, kann sich dieses, bei steigender Datenmenge, als Flaschenhals heraus-
stellen [Dorl13].

Weiterhin ist es notwendig fiir komplexere Analysen eine integrierte Datenba-
sis zu halten. Dies ist mit Flatfiles nur eingeschrinkt moglich, da jedes Tool sich
um die komplexe Integration verschiedener Datenquellen selbststindig kiimmern
muss [Dorl3]. Verschiedene Ansétze, sowohl akademische wie BloDWH [TKKHOg],
Atlas [SHXT05] oder BioWarehouse [LPWT06] als auch kommerzielle von z.B.
Oracle [Oral3, Scil2], versuchen eine integrierte Datenbasis zu schaffen. Diese
Ansétze speichern jedoch alle Zwischenresultate der Pipeline in der Datenbank.

Zur Schaffung einer integrierten Datenbasis werden von Dorok [Dorl3] sowie
von Rohm und Blakely [RB09] Vorschlage zur Nutzung von modernen relationalen
DBMS gemacht, die neben der Speicherung der sequenzierten Daten verschiedene
Schritte der Pipeline (z.B. Variant Calling) iibernehmen kénnen [DBS14]. Dabei
lassen sich die beiden Ansétze durch ihre Datenbankschemata unterscheiden.
Wiéhrend Dorok eine basenweise Speicherung der Daten vorschligt, werden bei
Rohm einzelne Reads als Sequenz von Basen gespeichert. Durch die Nutzung von
relationalen DBMS ergeben sich Vorteile, die auf Jahrzehnte der Forschung im
Bereich der relationalen DBMS zuriickgehen. Diese sind:
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Komprimierung Moderne relationale DBMS bieten leichtgewichtige Komprimie-
rungstechniken wie Prefix Encoding oder Run Length Encoding

In Memory In-Memory Technologien ermdoglichen den schnellen Zugriff auf die im
Hauptspeicher abgelegten Daten

SQL Mithilfe des standardisierten SQL Interface kann einfach auf die Daten zuge-
griffen werden

ACID Sicherung der Integritidt der Daten

Mehrere Nutzer Paralleler Zugriff auf die Daten durch mehrere Benutzer

In dieser Masterarbeit soll untersucht werden, welche Datenbankschemata eine effi-
ziente Speicherung und Auswertung von Genomdaten in einem relationalen Daten-
bankmanagementsystem ermoglichen.

1.2 Ziel

Ziel dieser Arbeit ist es, verschiedene Datenbankschema zur Speicherung von
Genomdaten zu untersuchen und herauszufinden, welche sich besser eignet fiir die
Speicherung und Auswertung von Genomdaten.

Im Zuge dessen miissen folgende Teilfragen beantwortet werden:

1. Welche Datenbankschemata existieren fiir die Speicherung von Genomdaten
in relationalen DBMS?

2. Wie wirken sich verschiedene Datenbankschemata auf den Speicherverbrauch
in relationalen DBMS aus?

3. Wie wirken sich verschiedene Datenbankschemata auf die Effizienz der Stan-
dardkomprimierungsverfahren moderner relationaler DBMS aus?

4. Wie wirken sich verschiedene Datenbankschemata auf die Anfragegeschwin-
digkeit spezifischer Anfragen aus?

5. Welche Unterschiede beziiglich des Speicherverbrauchs und Anfragegeschwin-
digkeit lassen sich zwischen Row- und Column-Store je Datenbankschema be-
obachten?

Um das Ziel zu erreichen und die Teilfragen beantworten zu kénnen werden zunéchst
verschiedene Ansétze untersucht. Sie werden dann in einem modernen relationalen
DBMS umgesetzt und beziiglich der Komprimierung sowie Anfragegeschwindigkeit
fiir ausgesuchte Anfragen experimentell verglichen, wobei sie einmal im Row-Store
und einmal in Column-Store implementiert werden.
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1.3 Gliederung

In dieser Arbeit werden wir zunéchst in Kapitel 2 auf die Grundlagen der Geno-
manalyse und unseres relationalen DBMS eingehen. Wir werden in Kapitel 3 den
aktuellen Stand der Wissenschaft recherchieren, wiedergeben und somit Ansétze
fiir unsere Arbeit finden. In Kapitel 4 werden wir gefundene Datenbankschemata
vergleichen und in Kapitel 5 darauf aufbauend unser eigenes Schema vorschlagen
und evaluieren. Wir werden anschliefend unsere Arbeit zusammenfassen und einen
Ausblick fiir zukiinftige Arbeiten geben.



1. Einfiihrung




2. Grundlagen

In diesem Kapitel werden wir auf die Grundlagen unserer Arbeit eingehen. Zunéchst
beschéftigen wir uns mit der Genomanalyse, indem wir grundlegende Begriffe klaren,
die Schritte der Genomanalyse beschreiben sowie Dateiformate erldutern. Anschlie-
Bend befassen wir uns mit der SAP Hana, das relationale DBMS, mit dem wir im
Laufe unserer Arbeit arbeiten werden.

2.1 Genomanalyse

In diesem Abschnitt werden wir uns mit der Genomanalyse beschéftigen. Zunéchst
werden wir ein paar grundlegende Begriffe einfiihren, die wir spéter in der Arbeit
noch verwenden werden. Anschliefend beschreiben wir den Prozess der Genomanaly-
se, der sich in vier Schritte aufteilen lasst. Abschlielend werden wir die Dateiformate
vorstellen, die bei der Genomanalyse verwendet werden und die auch fiir die weitere
Arbeit von Bedeutung sind.

2.1.1 Begriffe

DNA Deoxyribonucleic acid, oder deutsch Desoxyribonukleinsédure (DNS) ist ein
Molekiil und Tréger der Erbinformation.

Nukleotid Ist ein Grundbaustein der DNA, und besteht aus einem Phosphat-,
einem Zucker und einem Basenbestandteil.

Base Wenn wir von Basen sprechen, meinen wir eine der vier Basen die ein Nukleo-
tid beinhalten kann: Adenin, Cytosin, Guanin und Thymin.

Basenpaare Die DNA ist eine Doppelhelix. Es sind immer zwei Basen mit einander
verkniipft: Adenin und Thymin oder Guanin und Cytosin. Diese Basen werden
als Basenpaare bezeichnet.

Chromosom Ist ein Teil der DNA der Erbinformationen enthélt.
Gen Ein Gen kodiert eine biologisch relevante Information.

Genom Als Genom wird die Gesamtheit der vererbbaren Informationen bezeichnet.
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2.1.2 Schritte der Genomanalyse

1. DNA Sequencing 2. Alignment
11 DNA , TCAGTAGTCAGGTACTGTAGTGTGGGT
-1. DNA preparation TCAGTAGTCATGT
3 ¥ > AGTAGTCATGTACTGTAGTGTGGGT
EEREEEREREREERRERRENEE TCAGGTACTGTA
TI Lt et . CAGTAGTCATGT
GTAGTCATGT
b
"4

[ . .
| L1 3. Variant Calling
| TCAGTAGTCAGGTACTGTAGTGTGGGT
TCAGTAGTCATGT
RN EEEE AGTAGTCATGTACTGTAGTGTGGGT
| TCAGGTACTGTA

1.2. Shotgun seqL
[ 1]
L]
L
[ 111

lencing
|| |
L1 |
L1 I
[ 1 |

v CAGTAGTCATGT
1.3. Determine nucleotide sequence GTAGBTCATGET
TCAGTAGTCATGT
AGTAGTCATGTACTGTAGTGTGGET
TCAAGTACTGTA v
CAGTAGTCATGT 4. Downstream Analysis
GTAGTCATGT

Abbildung 2.1: Schritte der Genomanalyse [Dorl3]

Fiir die Analyse von Genomdaten, die weder sequenziert noch angeordnet sind, kénn-
nen 4 Hauptschritte identifiziert werden [Mou04].

2.1.2.1 DNA Sequencing

DNA Sequencing lasst sich in 3 Schritte aufteilen. Zunéchst muss die DNA aus den
Zellen extrahiert werden. AnschlieBend wird diese dupliziert und in kleinere Teile
aufgeteilt. Auf Basis diese kleineren Abschnitt wird die spezifische Reihenfolge der
Basen bestimmt. Diese kleinen Abschnitte der DNA werden als Read bezeichnet.
Jeder einzelnen ermittelten Base wird ein Qualitdtswert zugeordnet, die so genannte
Base Call Quality, welche angibt, wie sicher der Sequenzer ist, dass die korrekte Base
ermittelt wurde.

2.1.2.2 Sequence Alignment

Fiir das Sequence Alignment muss eine Referenzsequenz vorhanden sein. Alle im
vorherigen Schritt erstellten Reads werden gegen die Referenzsequenz gemapped.
Genau diese angeordneten Reads sind fiir die spéitere Arbeit von Bedeutung, da
diese mit samt ihres Mappings in dem Datenbankssystem gespeichert werden sol-
len. Jedem Read wird ein Qualitétswert fiir das Mapping zugeordnet, die Mapping

Quality:.
2.1.2.3 Variant Calling

Die Algorithmen des Variant Calling versuchen Unterschiede des Samplegenoms be-
ziiglich des Referenzgenoms zu finden. Unterschiede kénnen zum Beispiel einzelne
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Basen sein, welche sich an einer bestimmten Position im Samplegenom vom Refe-
renzgenom unterscheiden. Diese Varianten sehen wir in Abbildung 2.1 im Schritt 3.
In der grau hinterlegten Spalte sehen wir, dass das Referenzgenom die Base Guanin
hat. Vier der fiinf Reads weisen an dieser Stelle allerdings die Base Thymin auf.
Es ist nun Aufgabe des Algorithmus zu entscheiden, ob es sich tatséchlich um eine
Varianz handelt oder ob die vier Reads falsch gemapped wurden oder ob die Reads
allgemein fehlerhaft sind. Eine weitere Form der Varianten sind Insertions sein. Ent-
hélt ein Read Insertions, so sind mehrere aufeinander folgende Basen in dem Read
gegen die gleiche Position in der Referenz gemapped. Die letzte Form von Varianten
sind Deletions, also Liicken in den Reads, welche nicht gegen die Referenz gemapped
sind.

2.1.2.4 Downstream Analysis

Jede weitere Analyse der Genomdaten. So kénnen z.B. bestimmten Varianten fiir
eine bestimmte Krankheit verantwortlich sein. Dies wird in den nachgelagerten Ana-
lysen untersucht.

2.1.3 Dateiformate

In diesem Abschnitt werden wir verschiedene Dateiformate, die bei der Genomana-
lyse eine Rolle spielen vorstellen. Wir beschranken uns auf die fiir diese Arbeit
notwendigen Dateiformate.

2.1.3.1 FASTA

Das FASTA Format ist ein textbasiertes Format fiir die Speicherung von Nukleotid-
oder Proteinsequenzen [PL88]. Die Basen werden dabei als einzelne Buchstaben
dargestellt.

Quelltext 2.1: Beispiel Fasta

>Sequenz 1

; Chromosom 1
CCACTACTAAAAACATAATGCTATAAATAGAATGATGTCTTTTGTTTOCAAAGTCAATAT
ACTOGAGCAATGCAAAAATAATAATAAAAGTGAGATACTTCATGGCAAAGCTGOOGCAGG
ATAAACATTGCAGOCACAAGTGOOCOCAGTATTCTOGGGGCAAACTGGAAAAGGGCTAAC
AGGCAACATTTTCATGTTATTCTACTGAGTGCAGTAATTATTTTTAAAAATATACATGAA
>Sequenz 2

: Chromosom 2
ACTAAAAGAAGCAACAGCAAAACTGTCACGCATTTGGAGOCATGGOCTGGGTTGGGOOGG
TGTAAAGCTCTOOGOCCTCTGGAGCAAGTCTGGGOOUCAGOGGCTGGCATGTGGGCACTG
CAGGGOCTGGGTTGGGCAGGTGTGCAGCTCTOUGTCATCTGAGCCTAGICTGAGGCCTGG
TGGCTGGCACGTGGGOCCTGCAGGGCCTCTACTTCTCACOCCAGCTCCACTTOOCTOCCT

Eine FASTA Datei beinhaltet mindestens eine Sequenz. Jede Sequenz beginnt mit
einer Zeile die mit einem > beginnt. In dieser Zeile finden sich Informationen iiber
die Sequenz. Anschliefend konnen Kommentarzeilen folgen, welche mit einem ; be-
ginnen. Die néchste Zeile nach der Zeile mit dem >, die nicht ein Kommentar ist,
beinhaltet dann die eigentlich Sequenz. Die Basen werden hintereinander als ASCII
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String dargestellt. Dieser ASCII String kann aus mehr Zeichen als den 4 Buchstaben
fiir die jeweilige Base bestehen. Beispielsweise bedeutet ein R, dass an dieser Stelle
entweder Guanin oder Adenin vorhanden ist [Peal3]. Da in den von uns verwende-
ten Dateien allerdings nur die 4 Basen vorkommen, verzichten wir an dieser Stelle
darauf alle moglichen Zeichen zu erklaren.

2.1.3.2 SAM

Das SAM Format ist ebenfalls ein textbasiertes Format fiir die Speicherung von
Reads, die gegen ein Referenzgenom gemapped sind [LHW™09a]. Es besteht aus
zwei Bereichen. Dem Header Bereich und dem Alignment Bereich. Zeilen im Header
Bereich beginnen mit einem @ und beinhalten Meta Daten iiber die Referenz und
die Reads. Es gibt unterschiedliche Typen von Zeilen im Headerbereich. Diese sind
optional und konnen bis auf die Header Line auch mehrfach auftreten. Diese Typen
sind:

Header Line (QHD) Metainformationen iiber das Dokument

Reference Sequence Dictionary (@SQ) Informationen zum Referenzgenom

Read Group (@RQ) Metainformationen iiber die Reads

Program (@QPG) Informationen tiber Tools mit denen diese SAM Datei erstellt
wurde

Comment (@QCO) Kommentar

Im Alignment Bereich beginnen die Zeilen ohne ein @Q. Jede Zeile beschreibt genau
einen Read und besteht aus 11 Pflichtfeldern, welche immer vorhanden sein miissen.
Desweiteren konnen weitere optionale Felder angefiigt werden. Die Felder werden
durch eine Tabulator getrennt. Wir stellen nun die Pflichtfelder vor.

QNAME Name des Reads

FLAG Informationen iiber den Anordnungsprozess

RNAME Name der Referenzsequenz

POS Position der ersten Base des Reads im Referenzgenom

MAPQ Mapping Quality, wird durch die Sequence Alignment Tools berechnet

CIGAR Informationen iiber passende, geloschte, eingefiigte und nicht beriicksich-
tigte Basen beim Anordnen des Reads

RNEXT Name der Referenzsequence des nidchsten Reads
PNEXT Position der ersten Base des néchsten Reads im Referenzgenom
TLEN Anzahl der gemappten Basen des Reads

SEQ Basensequenz des Reads
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QUAL Qualitédt der Basen in diesem Read

Obwohl diese Felder Pflichtfelder sind, konnen Sie, wenn bestimmte Informationen
fehlen, durch eine 0 oder ein * ersetzt werden.

Fiir uns von besonderer Bedeutung ist der CIGAR String. Dieser ist beson-
ders wichtig, da er uns Informationen zur Anordnung des Reads bereit stellt. Er
besteht aus Paaren von Nummern und Zeichen. Die Nummern geben dabei immer
an, fiir wie viele Basen in der Sequenz die durch das Zeichen codierte Operation
anzuwenden ist. Im folgenden stellen wir die wichtigsten moglichen Operationen
Vor.

M Match, die Basen passen mit der Referenz iiberein
I Insertion, Einfiigung beziiglich der Referenzsequenz
D Deletion, Loschung beziiglich der Referenzsequenz
N Ubersprungene Region der Referenzsequenz

S Soft clipping, die Basen sind nicht gemapped aber vorhanden in der SAM Datei.
Die Position iiberspringt diese Basen.

H Hard clipping, die Basen sind auch nicht présent in der SAM Datei

2.2 SAP Hana

In diesem Abschnitt werden wir unser Datenbanksystem der Wahl, SAP Hana, ge-
nauer betrachten. Wir wollen zuniichst einen allgemeinen Uberblick iiber die Hana
geben und die fiir uns relevanten Datentypen besprechen. Anschliefend wollen wir
uns mit der technologischen Grundlagen befassen, in dem wir Row- und Column-
Store sowie In-Memory- und Disk-Based-Storage vergleichen. Weiterhin geben wir
einen Einblick in die Standardkomprimierungsverfahren und die Partitionierung in

der SAP Hana.

2.2.1 Allgemeines

SAP Hana ist eine In-Memory Datenbank von SAP. Sie wurde 2010 von SAP als Ap-
pliance, also eine Kombination aus Hardware und Software, erstmalig ausgeliefert.
Mitlerweile kann die Software auf verschiedener Hardware auch virtualisiert instal-
liert werden. Obwohl ihr wichtigstes Feature die Verwendung von Column-Store ist,
bietet sie auch einen Row-Store und unterstiitzt somit beide Arten der physischen
Speicherung von Tabellen. Wir werden im iibernéchsten Abschnitt auf diese beiden
Arten eingehen. Zunéchst werden wir die von uns genutzten Datentypen vorstellen.

2.2.2 Datentypen

In diesem Teilabschnitt stellen wir kurz die von uns genutzten Datentypen vor.
Die Information sind entnommen aus der SAP Hana SQL and System Views
Reference. [SAP15b].
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TINYINT

TINYINT speichert einen Ein-Byte Integer Wert ohne Vorzeichen. Der kleinste Wert
ist 0, der Grofite 255.

INTEGER

INTEGER speichert einen Vier-Byte Integer Wert. Der kleinste Wert ist
-2147483648, der Grofite 2147483647.

BIGINT

BIGINT speichert einen 8-Byte Integer Wert. Der kleinste Wert ist
-9223372036854775808, der Grofite 9223372036854775807.

VARCHAR(n)

VARCHAR(n) ist ein Charakter String von variabler Lange, wobei n die maximale
Lénge in Bytes angibt und zwischen 1 und 5000 liegt.

CHAR(n)

CHAR(n) ist ein Charakter String der festen Linge n Bytes, wobei n zwischen 1
und 5000 liegt.

2.2.3 Row-Store vs. Column-Store

Der grundlegende Unterschied zwischen einem Row- und einem Column-Store ist
die Art der physischen Speicherung der Daten. In einem Row-Store werden alle
Daten eines Tupels, also einer Zeile der Tabelle, hintereinander auf einer Seite
der Festplatte bzw. im Hauptspeicher gesichert. Im Column-Store werden alle
Daten eines Attributes, also eine Spalte der Tabelle, hintereinander gesichert.
Wiéhrend bei einem Row-Store ein Tupel direkt erkennbar ist, da dessen Daten
zusammenhéangend gespeichert werden, miissen in einem Column-Store die Tupel
wieder zusammengesetzt werden konnen. Dafiir gibt es zwei Strategien. Zum einem
kann ein sogenannter Tupelidentifier zu jedem Attribut gespeichert werden. Der
Nachteil dabei ist, dass zusétzlicher Speicherplatz fiir jedes Attribut benotigt
wird. Zum anderen konnen die Tupel implizit anhand der Position der Attribute
bestimmt werden [MBKO00]. So gehtren zum Tupel an der dritten Position alle
Attribute an der dritten Position der jeweiligen Spalte.

Row- und Column-Store haben Vor- und Nachteile bei unterschiedlichen An-
fragen. Der Row-Store ist besser geeignet fiir Anfragen bei denen das ganze Tupel,
also eine ganze Zeile, abgefragt wird. Da die Daten dafiir hintereinander auf einer
Seite der Festplatte gespeichert sind, muss nur diese eine Seite im Hauptspeicher
gehalten werden. Im Column-Store liegen die Daten auf verschiedenen Seiten. Diese
miissen alle im Hauptspeicher gehalten werden. Zudem muss das Tupel aus den
einzelnen Attributen zusammengesetzt werden.
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Auch das Speichern eines weiteren Tupels ist im Row-Store performanter.
Die Daten konnen hintereinander auf eine Seite geschrieben werden, wahrend im
Column-Store, wie bei der Abfrage einen ganzen Tupels, mehrere Seiten gehalten
werden. Im schlimmsten Fall entspricht die Anzahl der Seiten, der Anzahl der
Attribute.

Bei der Abfrage einzelner Spalten iiber viele Tupel hat der Column-Store
Vorteile. Die Daten einer Spalte sind hintereinander auf einer Seite gespeichert.
Die Abfragen miissen also nur eine Seite im Hauptspeicher halten. Dies bringt vor
allen auch Vorteile bei Aggregationen wie z.B. SUM, da alle Werte fiir die Summe
hintereinander gespeichert werden und somit zur Addition nur eine Seite gehalten
werden muss. In einem Row-Store miissen viel mehr Seiten im Hauptspeicher
gehalten werden, welche fiir die Aggregation nicht benotigte Daten beinhalten.

Ein weiterer Vorteil von einem Column-Store ist, dass er eine bessere Kom-
primierung der Daten zuldsst [AMF06]. Dabei ist der Fakt, dass alle Daten
hintereinander gespeichert werden von entscheidender Bedeutung. Dadurch wird es
moglich Komprimierungsverfahren zu nutzen, die besonders effektiv fiir einen jewei-
ligen Datentyp sind. Dies erméglicht auch eine grole Menge an Daten komprimiert
im Hauptspeicher zu halten. Im folgenden Abschnitt werden wir auf diese Art der
Datenhaltung eingehen in dem wir In-Memory- und Disk-Based-Storage gegeniiber
stellen. Die Komprimierungsverfahren erlautern wir anschlieend [Plal3, S.58ff].

2.2.4 In-Memory-Storage vs. Disk-Based-Storage

In Disk-Based-Storage Datenbanksystemen werden alle Daten auf der Festplatte
gespeichert. Um diese Daten verarbeiten zu konnen, miissen sie in den Hauptspei-
cher geladen werden. Effektives Buffermanagement, das die Anzahl der Zugriffe
auf die Festplatte reduziert, ist von besonderer Bedeutung, da der Zugriff auf die
Festplatte langsam ist. Desweiteren muss der Transfer der Daten von Festplatte in
den Hauptspeicher effektiv gestaltet sein. Beim Disk-Based-Storage ist der Zugriff
auf die Festplatte der Flaschenhals.

Dieser Flaschenhals kann durch eine permanente Speicherung aller Daten im
Hauptspeicher umgangen werden. Dadurch verringern sich die Zugriffszeiten. Der
Flaschenhals ist nun nicht mehr der Zugriff auf die Festplatte sondern der Zugriff
auf den Hauptspeicher. Da dieser Zugriff deutlich schneller ist, als der Zugriff auf
die Festplatte, kann durch das Halten der Daten im Hauptspeicher ein starker
Performancegewinn verzeichnet werden. Ein Zugriff auf den Hauptspeicher benétigt
in etwa 100ns, withrend ein Zugriff auf die Platte 4000000ns bend&tigt!.

Da die Preise von Hauptspeicher deutlich iiber den von Festplatten liegt,
wird dieser Performancegewinn teuer bezahlt. Um diese Kosten zu reduzieren
miissen effiziente Komprimierungsverfahren vorhanden sein, um den notwendigen
Hauptspeicherverbrauch gering zu halten. Die Komprimierungsverfahren, sollten
jedoch nicht nur effizient im Bezug auf den Speicherbverbrauch fiir die Speicherung
von Daten sein, sondern miissen auch schnell im Bezug auf Dekomprimierung sein

Thttp://www.eecs.berkeley.edu/ rcs/research/interactive;atency.html
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bzw. muss es moglich sein, selbst komprimierte Daten zu verarbeiten.

Ein weiterer Nachteil der Speicherung der Daten im Hauptspeicher ist, dass
bei einem Systemausfall alle Daten im Hauptspeicher verloren gehen. Um dieses
Problem zu umgehen, miissen die Daten auf einem nicht fliichtigen Speicher
gespiegelt werden. Dies verringert die Effizienz von In-Memory-Storage bei Updates
und Inserts.

2.2.5 Standardkomprimierungsverfahren

In diesem Abschnitt werden wir Standardkomprimierungsverfahren vorstellen. Diese
Standardkomprimierungsverfahren grenzen wir von spezialiserten Komprimierungs-
verfahren fiir die Genomspeicherng ab. Wir werden folgende Komprimierungsarten
vorstellen: Dictionary Encoding, Prefix Encoding, Run-length Encoding, Cluster En-
coding und Indirect Encoding.

2.2.5.1 Dictionary Encoding

Spalte "Base" Dictionary Attributsvektor

Base Value valuelD

aO0-d4>

AR WNBEC

AO>OA>:

Abbildung 2.2: Beispiel Dictionary Encoding

Dictionary Encoding ersetzt lange Werte, wie z.B. Texte, durch kurze Integer
Werte. Es wird auf Spalten angewendet und funktioniert besonders gut, wenn in der
Spalte nur wenige unterschiedliche Werte vorkommen. Dictionary Encoding ist die
Basis von anderen Komprimierungsverfahren. Die Funktionsweise von Dictionary
Encoding ist einfach zu verstehen und zu implementierten [Plal3].

Dictionary Encoding kann weiter verbessert werden in dem man das Dictionary sor-
tiert. Um Werte eines sortierten Dictionaries zu finden verringert sich der Aufwand
von O(n), also eine kompletten Suche durch das Dictionary, auf O(log,), da die
Binédrsuche verwendet werden kann. Allerdings fiihrt das bei einem Einfiigen eines
neuen Wertes, der nicht an das Ende gestellt werden kann, zu einer Umsortierung
des Dictionaries und Anpassung des Attributvektors, was mit erheblichen Kosten
verbunden ist.

Wir werden Dictionary Encoding an dem Beispiel in Abbildung 2.2 erldautern.
Zundchst wird anhand der Spalte Base ein passendes Dictionary aufgebaut.
Dieses Dictionary enthélt jeden Wert, der in der Spalte auftaucht, einmalig und
weilt ihm einen Integerwert zu. In unserem Beispiel wird der Base A z.B. der
Wert 1 zugewiesen. AnschlieBend kann unsere Spalte mit den Basen durch einen
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Attributsvektor ersetzt werden, der lediglich die Referenz auf das Dictionary enthélt.

Um den Komprimierung zu verdeutlichen werden wir nun Anhand der Bei-
spieltabelle Referenz (Tabelle 2.1) den Komprimierungsfaktor fiir die Spalte Base
berechnen. Unsere Tabelle hat 3,2 Milliarden Eintrage. Unkomprimiert ergeben sich

Attribut  Anzahl der unterschiedlichen Wert Grofie

Position 3,2 Milliarden 8 Byte
Base 4 1 Byte
Summe 9 Byte

Tabelle 2.1: Beispieltabelle Referenz

so:
3,2 Milliarden Zeilen * 9 Byte pro Zeile = 28,8 GB

Um nun die Komprimierung zu berechnen, miissen wir zunéchst berechnen, wieviele
Bits wir benttigen um alle 4 unterschiedlich Basen als Zahl darzustellen:

log, (4) =2

Es werden also nur 2 Bits im Attributsvektor benotigt, statt 1 Byte fiir die Darstel-
lung der Basen in unserer Spalte. Wir benotigen also statt:

3,2 Milliarden Zeilen * 1 Byte pro Zeile = 3,2 GB
nur:
3,2 Milliarden Zeilen * 2 Bit pro Zeile = 0,8 GB
Allerdings muss natiirlich auch das Dictionary gespeichert werden:
4 Zeilen * 1 Byte pro Zeile = 4 Byte
Der erreichte Komprimierungsfaktor lédsst sich wie folgt berechnen:

unkomprimiert 3,2GB N
komprimiert ~ 0,8GB + 4Byte

Unser Komprimierungsfaktor ist rund 4, d.h., das unsere Spalte nur noch 25% des
urspriinglichen Speichers benotigt.

Unser Beispiel zeigt, wie gut Dictionary Encoding mit Spalten umgeht, die
nur wenige unterschiedliche Werte enthalten. Im folgenden Beispiel zeigen wir, wie
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sich Dictionary Encoding bei Spalten mit sehr vielen unterschiedlichen Werten, wie
z.B. bei Primary Keys, verhdlt. Wir benutzen als Beispiel das Attribut Position
unserer Beispieltabelle Referenz.

Wir haben insgesamt 3,2 Milliarden verschiedene Positionen. Wir kénnen

daraus die exakte Anzahl an Bits berechnen die wir benétigen um 3,2 Milliarden
unterschiedliche Werte zu speichern.

log, (3200000000) = 32

Es werden nur 32 Bits also 4 Byte im Attributsvektor benétigt, statt 8 Byte fiir die
Darstellung der Positionen in unserer Spalte. Wir benétigen also statt:

3,2 Milliarden Zeilen * 8 Byte pro Zeile = 25,6 GB
nur:
3,2 Milliarden Zeilen * 4 Bit pro Zeile = 17,8 GB
Allerdings muss natiirlich auch wieder das Dictionary gespeichert werden:
3,2 Milliarden Zeilen * 8 Byte pro Zeile = 25,6 GB

Berechnen wir den erreichten Komprimierungsfaktor mit

unkomprimiert 25,6GB

= ~ 0,59
komprimiert 17,8GB + 25,6GB ’

so erkennen wir, dass dieser kleiner als 1 ist. Die Spalte benotigt rund 169% des
Speichers den sie benétigen wiirde, wenn Dictionary Encoding nicht angewandt wird.

Durch unsere Beispiele haben wir gezeigt, dass Dictionary Encoding alleine
schon sehr gute Komprimierungsraten erreichen kann, jedoch nicht in jedem
Fall sinnvoll ist. Bei vielen unterschiedlichen Werten kann es passieren, dass der
Komprimierungsfaktor kleiner als 1 ist und somit mehr Speicherverbrauch benotigt
wird als ohne Dictionary Encoding.

2.2.5.2 Prefix Encoding

Prefix Encoding ist geeignet fiir Spalten in denen ein Wert sehr héufig vorkommt.
Die Tabelle muss nach dieser Spalte sortiert sein, wobei der haufig auftretende Wert
am Anfang stehen muss. Die Komprimierung erfolgt dadurch, dass der haufig auftre-
tende Wert nicht jedes mal explizit gespeichert werden muss, sondern nur einmalig
sowie die Héufigkeit seines Auftretens. Ein Prefix encoded Atrributsvektor enthélt
also folgende Information.

e Anzahl der vorkommen des haufigsten Wertes
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Dictionary Attributsvektor
Value 1.1 2..]2]|3|..|3|4|..]4
A
T , .
C Prefix Encoding
G
1 2 ... ]2 3(...(3]| 4 1]..]4

800 Mio. | Anzahl des Vorkommens von "A"

Abbildung 2.3: Beispiel Prefix Encoding

e die ValuelD des héufigsten Wertes

e die ValuelD der restlichen Werte

Kommen wir zu einem Beispiel. Wir wollen die Spalte Base in unsere Tabelle mit
Prefix Encoding komprimieren. Zunéchst muss diese nach dem héufigsten Wert sor-
tiert werden. Wir nehmen fiir dieses Beispiel an, dass es jede Base gleich oft in unsere
Referenz gibt. In unserem Beispiel zum Dictionary Encoding haben wir herausge-
funden, dass wir pro Eintrag im Attributsvektor 2 Bit benotigen. Daraus ergibt sich
die Grofle fiir den unkomprimierter Attributsvektor:

3,2 Milliarden * 2 Bit = 0,8 GB

Fiir den Prefix Encoded Attributsvektor miissen wir nicht die 0,8 Milliarden * 2 Bit
fiir die Base A’ abspeichern, sondern bené¢tigen nur einmal 2 Bit plus zusétzliche
30 Bit um die Haufigkeit der Base Adbzuspeichern (log, 800000000) = 30). Daraus
ergibt sich folgender Speicherbedarf fiir den komprimierten Attributsvektor:

3,2 Milliarden - 0,8 Milliarden ) * 2 Bit 4+ 30 Bit + 2 Bit = 0,6 GB
(

Wir bendtigen also rund 25% weniger Speicherplatz.
Trotz dieser Komprimierung speichern wir weiterhin viele redundante Daten fiir alle
anderen Basen.

2.2.5.3 Run-length Encoding

Run-length Encoding funktioniert am besten fiir Spalten mit wenigen unterschiedli-
chen Werten aber einem hohem Auftreten dieser Werte. Run-length Encoding funk-
tioniert am besten auf sortierte Spalten. Mehrfach auftretende Werte werden nur
einzeln abgespeichert. Desweiteren wird entweder die Anzahl des Auftretens dieses
Wertes gespeichert oder seine Startposition. Das Speichern der Startposition hat den
Vorteil, das ein Zugriff auf die Werte direkt moglich ist ohne vorher die Startposition
aus der Anzahl des Auftretens der vorherigen Werte zu berechnen.
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Dictionary Attributsvektor
Value 1.1 2..]2]|3|..|3|4].|4
A
T .
C v Run-length Encoding
G

1 2 3 4 | Attributsvektor

0 | 800 Mio | 1600 Mio | 2400 Mio | Startpositionen

Abbildung 2.4: Beispiel Run-length Encoding

In unserem Beispiel wollen wir erneut die Spalte Base mit Run-length Encoding
komprimieren. Anstatt alle 3,2 Milliarden Werte einzeln zu speichern (0,8 GB),
speichern wir zwei Vektoren. Einen mit allen unterschiedlichen Werten (4 * 2 Bit)
und einen mit den Startpositionen der Werte (4 * log, 3200000000) sowie zusétzlich
log, 3200000000 = 32 Bit fiir die Haufigkeit des letzten Wertes.

Fiir die beiden Vektoren ergibt sich ein Gesamtspeicherbedarf von rund 21 Byte
statt 0,8 GB.

4 x (32bit + 2bit) + 32bit ~ 21 Byte

2.2.5.4 Cluster Encoding

1122|111 2|2]|]2|2]|2]|2

v Cluster Encoding

1 1 1 2 2| 2 Bitvektor: 101

Abbildung 2.5: Beispiel Cluster Encoding, Blockgrofie 4

Cluster Encoding arbeitet auf gleichgrofien Blocken einer Spalte. Der Attributsvek-
tor wird in N Blocke eingeteilt. Wenn ein Block nur einen Wert enthélt, so wird
dieser durch diesen einzelnen Wert ersetzt. Enthélt ein Block mehr als einen Wert,
so wird dieser nicht komprimiert. Desweiteren wird ein weiterer Bitvektor eingefiihrt,
der speichert, ob ein Block komprimiert wurde (1) oder nicht (0).

In unserem Beispiel wollen wir die Spalte Base komprimieren. Die Tabelle ist nach
Base sortiert. Ein Base kann durch Dictionary Encoding mit log, 4 = 2 Bit gespei-
chert werden. Unser unkomprimierte Attributsvektor wére also 3200000000 % 2Bit =

0,8G B grof. Wir wollen nun diesen Vektor mit Hilfe von Cluster Encoding und ei-
3200000000

ner Blockgrole von 1024 komprimieren. Insgesamt haben wir damit 1024
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3125000 Blocke. Im schlechtesten Fall gibt es einen unkomprimierten Block beim
Ubergang zwischen den einzelnen Basen, also insgesamt 3. Es ergibt sich folgende
Grofle fiir die komprimierten Vektoren:

Unkomprimierte Blocke:
3 % 1024 * 2bit = 768 Byte
Komprimierte Blocke:
(3125000 — 3) * 2bit = 781,249K B
Bitvektor:
(3125000) * 1bit = 390,625K B
Gesamt:
0,768K B + 781,49K B + 390,625KB ~ 1,17TM B

Der komprimierte Attributsvektor ist lediglich 1,17 MB gro8.

2.2.5.5 Indirect Encoding

Indirect Encoding arbeitet wie Cluster Encoding auf gleichgrofien Blocken einer
Spalte. Fiir diese Blocke wird ein weiteres lokales Dictionary angelegt, um noch
bessere Komprimierungsergebnisse zu erzielen. Indirect Encoding funktioniert am
besten wenn in diesen Blocken nur wenige unterschiedliche Werte vorhanden sind.
Das lokale Dictionary enthélt dann genau die Werte des Blocks.

Fiir unser Beispiel stellen wir in Tabelle 2.2 eine weitere Beispieltabelle Read
vor. Sie besteht aus einer Sequenz und einem CIGAR String und hat insgesamt
3 Millionen Eintridge. Die Tabelle ist nach der Sequenz sortiert. Wir wollen den
CIGAR String mit Cluster Encoding komprimieren. Wir miissen zunéchst das
globale Dictionary fiir den CIGAR String anlegen.

Wir haben insgesamt 5000 verschieden CIGAR Strings, fiir die wir log, (5000) = 13
Bit fiir die Speicherung im Dictionary benotigen. Daraus ergibt sich ein Attri-
butsvektor von 3000000 x 13Bit = 4,875M B. Wir teilen unseren Attributsvektor
in Blocke der Lénge 1024 auf. Insgesamt haben wir also 2930 Blocke. Der am
haufigsten in unserer Tabelle enthaltene CIGAR String ist ’100M’. Er kommt
insgesamt 2,2 Millionen mal vor. Um das Beispiel einfach zu halten nehmen
wir an, dass insgesamt 3 verschiedene CIGAR Strings pro Block enthalten sind.
Um drei verschieden Werte zu Speichern benétigen wir 2 Bit statt der 13 Bit
im globalen Dictionary. Damit ergibt sich fiir den Attributsvektor insgesamt ein
Speicherverbrauch von 3000000 x 2Bit = 0, 750M B. Allerdings miissen die fiir jeden
Block angelegten lokalen Dictionary auch gespeichert werden. Pro Block hat das
lokale Dictionary 3 Eintrége mit je 50 Byte also 150 Byte. Bei 2930 Blocken ergibt
sich ein Speicherbedarf von 439,5 KB fiir alle lokalen Dictionary. Indirect Encoded
benotigt die Spalte als nur noch rund 1,2 MB statt 4,875 MB.

2.2.6 Partitionierung

Partitionierung ist das Aufteilen einer logischen Datenbank in eindeutige und un-
abhéangige Datensétze. Partitionierung erfolgt, um parallel verschiedene Daten einer
Tabelle zu verarbeiten. So kann eine Multikern CPU verschiedene Datenbereiche par-
allel verarbeiten, wobei jeder Kern auf einer Partition arbeitet. Man unterscheidet
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Attribut  Anzahl der unterschiedlichen Wert Grofie

Sequenz 2 Millionen 200 Byte
CIGAR 5000 50 Byte
Summe 250 Byte

Tabelle 2.2: Beispieltabelle Read

zwischen vertikaler und horizontaler Partitionierung [Plal3]. Die Partitionierungs-
arten sind entnommen aus [Plal3].

2.2.6.1 Vertikale Partitionierung

First | Last .
ID Name | Name DoB | Gender | City | Country

First Last
Name | Name

DoB | Gender ID City Country

Abbildung 2.6: Vertikale Partitionierung [Plal3]

Vertikale Partitionierung teilt die Daten einer Tabelle auf mehrere Tabellen auf und
repliziert dabei den Primary Key. Die Partitionierung ist im Row-Store moglich,
im Column-Store implizit immer vorhanden, da jede Spalte als einzelne Partition
angesehen werden kann.

2.2.6.2 Horizontale Partitionierung

Horizontale Partitionierung verteilt die Daten einer Tabelle zeilenweise auf mehrere
Partitionen. Es gibt 4 Arten von Horizontaler Partitionierung: Range Partitioning,
Round Robin Partitioning, Hash-based Partitioning und Semantic Partitioning.

Range Partitioning

Range Partitioning partitioniert anhand eines vorher festgelegten Schliissel. Das Bei-
spiel zeigt ein Range Partitioning anhand des Alters von Kunden in einer Kundenta-
belle, wobei Menschen im Alter von 0-24, 25-49, 50-74 und 75-100 jeweils ihre eigene
Partition haben.

Round Robin Partitioning

Round Robin Partitioning benétigt keine Informationen iiber den Inhalt der Tabelle.
Alle Zeilen werden gleichméBig auf die Partitionen verteilt.

Hash-based Partitioning

Hash-based Partitioning partitioniert die Daten anhand einer Hash Funktion. Das
finden einer guten und sinnvollen Hash Funktion ist dabei die Herausforderung.
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Partition 1 Partition 3
First Last - First Last "
‘ D ‘ Name Name DoB ‘ Gender ‘ City | Country ‘ v Name Name DoB Gender City Country
3 Nina Burg 185241212 w Lomdon UK
Partition 2 Partition 4
© First Last .
First Last s ] DoB Gender City Country
1D Name | Mame DoB Gender City Country Name | Name
1 John Dillan | 1943/05/12 m Barfin Garmany 2 Petar Black | 1982/08102 m Ausfin usa
4 Luey Sehan 1900401/20 w Jerusalem Israel
Partitioning aleng the age: Partition 1: 76 - 100 5 Arial Shiva 1984/07/18 w Tokio Japan
Partition 2: 51 - 75
Partition 3: 26 - 50 sh okida 028 Madrid .
Partition 4: 0- 25 [} aron Loki 1982/02/24 m adri Spain
Abbildung 2.7: Range Partitioning [Plal3]
Partition 1 Fartition 3
First Last . First Last N
[s] Name Name DoB Gender City Country D Name Name DoB Gender City Country
1 John Drillan 1943/05/12 m Barin Gemany 3 Nina Burg 1952711212 w London UK
a5 Ariel Shiva 1984/07/18 w Tokio Japan
Partition 2 Partition 4
First Last . First Last -
D Nome | Nore DoB Gender City Country D Nome | Nome DoB Gender city Country
2 Pater Black 1982/08/02 m Austin usa 4 Lucy Sehan 1990v01/20 w Jerusalem Israel
B8 Sharon | Lokida | 1082/02/24 m Madrid Spain
Abbildung 2.8: Round Robin Partitioning [Pla13]
Partition 1 Partition 3
D | fist | Last | pop | Gender | City | Country |hash{Country) D |first | Last | pop | Gender | City | Country [hash(Country)
4 Lucy |Sehan [1990/01/20 w Hemsalem| lsrasl 000 3 Mina Burg [1952/12/12 w London UK 0x03
Partition 2 Partition 4
D | first jLast | Do | Gender | City |Country |hash(Country) | 1D | first | last | pop | Gender | City | Country |hashiCountry)
1 John Dillan [1943/05/12 m Berin | Germany Ox01 2 Pater | Black [198206/02 m Austin Usa 0x02
5 Ariel Shiva |198407/18 w Tokio Japan 0x02

Abbildung 2.9: Hash-based Partitioning [Plal3]
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Semantic Partitioning

Semantic Partitioning benotigt Wissen iiber die Anwendung. Beispielsweise kann
eine Partitionierung auf Basis des Lebenszyklus einer Einkaufsbeleges erfolgen.



3. Verwandte Arbeiten

In diesem Kapitel werden wir einen Uberblick iiber bestehende Ansitze zur Spei-
cherung von Genomdaten in Datenbankmanagementsystemen geben. Wir wollen
dadurch einen Einstieg fiir unsere spétere Arbeit finden. Zunéchst werden wir im
Rahmen einer Strukturierten Literaturanalyse den Stand der Wissenschaft wieder-
geben. Wir werden verwendete Datenbankschema und Anfragen beschreiben.

3.1 Literaturanalyse

Wir beginnen mit der Ableitung von Suchbegriffen, aus unserem Ziel und den
Forschungsfragen. Da wir vermuten, dass ein Grofiteil der Veroffentlichungen in
Englisch erstellt wurde, werden wir die Suchbegriffe in Englisch formulieren. Wir
werden uns auch auf Verdffentlichungen in englischer Sprache beschréanken. Wir
konnten so drei Suchbegriffe identifizieren: Genome, Database Management System
bzw. DBMS und Schema. Diese benutzen wir als Startpunkte fiir unsere Suche.

Im néchsten Schritt bauen wir ein Liste von Datenbanken und Suchmaschinen auf,
die wir mit unseren Suchbegriffen durchsuchen wollen. In Tabelle 3.1 zeigen wir die
verwendeten Datenbanken.

Datenbank /Suchmaschine Abkiirzung
ACM Digital Library ACM
IEEE Xplore / All-Society Periodical Package (ASPP) IEEE

Tabelle 3.1: Datenbanken und Suchmaschinen

Wir miissen dabei anerkennen, dass wir weder Einblick in die Such- und Sortieral-
gorithmen haben, noch Wissen, ob diese sich in Zukunft &ndern. Anderungen im
Suchalgorithmus kénnen zu einem nicht reproduzierbaren Ergebnis fithren.
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Datenbank/Suchmaschine Treffer
ACM 53
IEEE 105

Tabelle 3.2: Trefferanzahl

In Tabelle 3.2 zeigen wir die Ergebnisse der Suchanfrage 'DBMS AND geno-
me AND schema’.

Anhand der Titel und der Zusammenfassung versuchen wir herauszufinden, ob das
Ergebnis fiir uns potenziell von Interesse sein konnte. Ein Ergebnis ist von Interesse,
wenn es die Speicherung oder die Analyse von Genomdaten in Datenbanken
behandelt und uns bei der Beantwortung unserer Forschungsfragen helfen kann.
Die basierend auf diesen Kriterien gefundenen Ergebnisse stellen wir im folgenden
Kurz vor.

Dorok beschéftigt sich in seinen Beitrdgen mit der Speicherung und Analyse von
Genomdaten in einem RDBMS [Dorl3, DBS14, Dorl5]. Sein Schema unterstiitzt
dabei den Prozess der Genomanalyse indem es z.B. das Variant Calling erméglicht.
Seine Arbeit bietet einen guten Einstieg in das Thema. Neben dem Schema stellt
Dorok auch Anfragen an die Daten vor. Sein Schema ist dabei so gestaltet, dass es
genau diese Anfragen unterstiitzt. Unter anderem zeigt Dorok eine Anfrage, mit der
Variant Calling innerhalb der Datenbank ausgefiithrt werden kann. In Abbildung 3.1
zeigen wir das aktuell von Dorok genutzte Datenbankschema von 2015.

Nareddy et al. stellen 2014 ein DBMS zur Speicherung von Genomdaten fiir die Aus-
wertung von Mutationen iiber mehrere Generationen vor [NWHK14]. Sie présentie-
ren ein Datenbankschema und implementieren es in einem Microsoft SQL Server.
Abbildung 3.2 zeigt einen Teil des Datenbankschemas. Der von uns rot markierte
Teil ist dabei fiir unsere spéatere Arbeit von Interesse. Sein Schema speichert Reads
als Sequenzen von Basen.

Als drittes interessantes Ergebnis haben wir die Arbeit von Rohm et al. von 2009
identifiziert [RB09]. Sie stellen ein Datenbankschema fiir die integrierte Datenhal-
tung aller Daten des Genom Analyse Prozesses in DBMS vor. Es geht ihnen dabei
um die Speicherung der Daten. Analyse und Auswertung stehen nicht im Fokus ihrer
Arbeit. Thr présentiertes Datenbankschema zeigen wir in Abbildung 3.3.

An nur drei relevanten Arbeiten erkennen wir, dass dieses Thema noch wenig er-
forscht ist. Die Aktualitdt der Beitrédge aus den Jahren 2015, 2014 und 2009 zeigt
auch, dass das Thema noch jung ist. Die bereits erwéhnten Verbesserungen bei der
Sequenzierung und moderne relationale DBMS lassen die Genomanalyse in RDBMS
in Zukunft an Relevanz gewinnen.

Trotz der geringen Anzahl an relevanten Ergebnissen stellen sie fiir uns einen guten
Einstieg fiir unsere Arbeit dar.

Wir werden im folgenden die beiden identifizierten Strategien zur Speicherung von
alignierten Genomdaten in relationalen Datenbankmanagementsystemen vorstellen.
Die beiden Strategien unterscheiden sich Grundsétzlich in der Art wie sie die Reads
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Abbildung 3.1: Datenbankschema nach Dorok [Dorl5]
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Abbildung 3.2: Datenbankschema nach Nareddy et al [NWHK14]
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Abbildung 3.3: Datenbankschema nach Rohm et al [RB09]

bzw. die Referenz abspeichern. Die erste Strategie, die wir Per-Base Speicherung
genannt haben, basiert auf der Arbeit von Dorok [Dorl13]. Die zweite Strategie leitet

sich aus den Arbeiten von Nareddy et al. [NWHK14] und Rohm et al. [RB09] ab.
Wir haben sie Sequenzbasierte Speicherung genannt.

3.2 Per-Base Speicherung

Die Per-Base Speicherung ist eine Strategie zur Speicherung von alignierten Genom-
daten. Die Grundidee ist es, die Reads und das Referenzgenom in einzelne Basen zu
zerlegen und mit ihrer Position im Genom zu speichern. Diese Art der Speicherung
soll Vorteile bei der Variantenfindung bieten, da diese auf Basis von einzelnen Basen
geschieht[Dor13]. Das Argument ist, dass eine Sequenzbasierte Speicherung zu ei-
nem Overhead fiihrt, der durch das Splitten der Sequenz entsteht. Dieser Overhead
kann durch diese Form der Speicherung umgangen werden, da sowieso schon jede
Base einzeln vorhanden ist. Im Gegensatz dazu miissen allerdings bei der Abfrage
von einzelnen Reads die jeweilige Sequenzen wieder zusammen gesetzt werden.

Datenbankschema

In Abbildung 3.4 zeigen wir das Schema als ER-Modell. Das Schema besteht aus den
drei Entitaten Read, Sample_base und Reference_site. Ein Read ist mindestens einer
Sample_base zugeordnet, kann aber auch mehrere enthalten, wéihrend eine Sam-
ple_base immer genau einem Read zugeordnet ist. Eine Sample_base ist auBlerdem
immer genau einer Reference_site zugeordnet, wihrend einer Reference_site mehrere
Sample_base zugeordnet sein konnen.

Die Read Entitdt beschreibt einen Read der gegen ein Refernzgenom gemapped ist.

Sie hat die zwei Attribute ID und MAPPING_QUALITY:
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1.N 1.1 1.1 is 0..N .
read [L-N] consists 1] sample_base [L-1] aligned [.-N] reference_site
of to
—C D —Creadid) C >
—Cmapping_quality > —Cleference_site_id> Cposition )
—C[ﬁ%en_oﬂééj) (_Jbase_:)
—(base

—Base_call_quait>
Abbildung 3.4: Datenbankschema Per-Base Speicherung[Dor13]

e Die ID des Read

e Die MAPPING_QUALITY ist der Qualitéitswert des alignierten Reads

Die Sample_base Entitdt beschreibt eine Base in einem Read. Sie hat die 5 At-
tribute READ_ID, REFERENCE_SITE_ID, INSERT_OFFSET, BASE und BA-
SE_CALL_QUALITY:

e Die READ_ID als Referenz zum Read

e Die REFERENCE_SITE_ID als Referenz zu der entsprechenden Position im
Referenzgenom

e INSERT_OFFSET ist 0 fiir alle Basen die zur Referenz passend gemapped
sind. Wenn er grofer als 0 ist so wurde eine Base eingefiigt. Durch dieses Feld
kann eine Reihenfolge hergestellt werden, wenn mehrere Basen eingefiigt sind.

e BASE speichert die Base. Dieses Feld kann entweder A, T, G, C oder X sein.
X indiziert, dass an dieser Stelle eine geloschte Base steht. Alle anderen Werte
entsprechen der jeweiligen Base.

e BASE_CALL_QUALITY speichert den Qualitatswert der gespeicherten Base.

Die Reference_site Entitat speichert die eine Base einer Referenzsequenz an einer
bestimmten Position. Sie hat die drei Attribute ID, POSITION und BASE:

e ID der Referenz
e POSITION der Base in einer Referenzsequenz

e BASE enthilt die Base (A, T, G, C) bzw. N wenn an dieser Stelle keine Base
ist
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Usecase

Das Datenbankschema ist optimiert fiir Anfragen basierend auf der Position. Jede
Base wird einzeln mit ihrer Position beziiglich eines Referenzgenoms abgespeichert.
Dadurch konnen diese Basen direkt angefragt und ausgewertet werden. Ein Bei-
spiel fiir diese Anfrage zeigen wir in Quelltext 3.1. Diese Anfrage gibt alle Basen
in einem Positionsintervall zuriick. Durch zusétzliche Filter kénnen die Ergebnisse
beispielsweise anhand der Mapping Quality des Reads oder der spezifischen Base
Call Quality der Base eingeschrinkt werden. Die Anfrage ist die Grundlage fiir viele
weitere Anfragen, die Dorok vorstellt [Dor13]. Durch einfache Anpassungen kénnten
z.B. Positionen bestimmt werden, an denen die Basen des Samples nicht mit der
Referenz iibereinstimmt. Diese Positionen konnen dann Grundlage fiir Anfragen zur
Variantenfindung sein.

SELECT r."position", s."base"
FROM "sampe genome" s JOIN "reference genome" r

ON s."reference site id" = r."id"
JOIN "read" read
ON s."read id" = read."id"

— filter for certain region ——

AND r."position" BETWEEN S$start$ AND $Send$
— base quality filter —

AND r."base call quality" > Sthreshold$
— base quality filter —

AND read."mapping quality" > $threshold$
— filter for insertions —

AND s.'"insert offset" = Soffsets

— filter for Deletions —

AND s.base = X’

— filter for coverage —

GROUP BY r."position"

HAVING count (s."base") > S$thresholds$

Quelltext 3.1: Typische Anfrage Per-Base Schema

3.3 Sequenzbasierte Speicherung

Die Sequenzbasierte Speicherung ist eine weitere Strategie zur Speicherung von ali-
gnierten Genomdaten. Die Grundidee ist es, sowohl die Reads als auch die Referenz
als Sequenz zu speichern. Diese Strategie wird sowohl von Nareddy et al. [NWHK14]
als auch Rohm et al. [RB09] verfolgt. Sie eignet sich sehr gut fiir die Abfrage von
einzelnen Reads, da diese direkt als Sequenz gespeichert werden. Im Gegensatz dazu
miissen spezielle Anfragen fiir Basen an bestimmten Positionen berechnet werden.

Datenbankschema

Wir leiten das hier vorgestellte Datenbankschema von der Arbeit von Rohm et al.
ab. Fiir uns Interessant sind die Entitaten Sample, Read, Alignment und Reference-
Seq. Da wir nur mit Daten arbeiten die einmalig aligned wurden, kénnen wir die
Alignment Entitdt weg lassen. Um gegeniiber der ersten Strategie keine Daten zu
verlieren iibernehmen wir die Mapping Quality in die Entitdt Read. Desweiteren
passen wir die Entitdt Read an das Format des vorgestellten SAM Formats an und
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[1..N] [1..1] [1..1] [0..N]
Sample belongs to Read is aligned to Reference

Abbildung 3.5: Datenbankschema Sequenzbasierte Speicherung

vereinfachen die Entitdt Sample. Abbildung 3.5 zeigt das, basierend auf der Arbeit
von Rohm, abgeleitete Datenbankschema. Die Entitdt Sample enthélt den Namen
eines Samples. Sie hat die zwei Attribute ID und NAME:

e Die ID des Samples

e Der NAME des Samples, z.B. HG00096

Die Read Entitét speichert genau einen Read. Sie besteht aus den Attributen ID, SE-
QUENCE, CIGAR, QUALITY, POSITION, MAPPING_QUALITY, SAMPLE_ID:

e Die ID des Reads

Die SEQUENCE enthilt die Basen des Reads als Sequenz

CIGAR enthélt den CIGAR String des Reads

QUALITY enthalt die Base Call Qualitatswerte der Basen

Die POSITION speichert die Position der ersten Base des Reads beziiglich
Referenzgenoms

e Die MAPPING_QUALITY des Reads

e Die SAMPLE_ID ist die Referenz zur Sample Entitét

Die Reference Entitédt besteht aus nur einem Attribut, ndmlich der Referenz als
Sequenz.

Usecase

Die Idee des Sequenzbasierten Schemas ist die Daten der verschiedenen Dateiforma-
te des Genomanalyseprozesses in einem Datenbanksystem zu integrieren. Dadurch
kénnen Wissenschaftler mit einfachen Navigationsanfragen die Daten ihre Experi-
mente durchsuchen und auf diese zugreifen [RB09]. Eine typische Anfrage zeigen wir
in Quelltext 3.2. Mit dieser Anfrage kénnen die Daten aller Reads in einem bestimm-
ten Positionsintervall ausgegeben werden. Desweiteren konnen die Reads basierend
auf ihrer Mapping Quality gefiltert werden.
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SELECT

FROM "read"

WHERE "mapping quality" > Sthreshold$
AND "position" BETWEEN Sstart$ AND S$Send$

Quelltext 3.2: Typische Anfrage Sequenzbasierte Schema

3.4 Zusammenfassung

Wir haben in diesem Kapitel mit Hilfe einer strukturierten Literaturanalyse fiir
uns relevante, verwandte Arbeiten gefunden und deren Ansétze zur Speicherung
der Genomdaten beschrieben. Wir haben somit unsere erste Forschungsfrage bereits
beantwortet.

1. Welche Datenbankschemata existieren fiir die Speicherung von
alignierten Genomdaten in relationalen DBMS?

Wir konnten drei Ansétze zur Speicherung von alignierten Genomdaten finden und
konnten daraus zwei unterschiedliche Strategien ableiten. Zum einen haben wir eine
Per-Base Speicherung identifiziert, zum anderen eine Sequenzbasierte Speicherung.
Wir haben die Datenbankschemata und deren Usecases vorgestellt.

Die von uns ermittelten Usecases, helfen uns bei der Beantwortung der vier-
ten Forschungsfrage.

4. Wie wirken sich verschiedene Datenbankschemata auf die
Anfragegeschwindigkeit spezifischer Anfragen aus?

Die Usecases der beiden Schema, sind die spezifischen Anfragen welche wir unter-
suchen werden. Wir werden im n#chsten Kapitel, die beiden gefundenen Strategien
implementieren und vergleichen.



4. Per-Base vs. Sequenzbasierte
Speicherung

In diesem Kapitel werden wir die beiden in der Literatur gefundenen Schemata ver-
gleichen. Wir werden zunéchst die Evaluierungsvariablen vorstellen und anschlieend
unseren Experimentaufbau beschreiben. Nach der Présentation unserer Ergebnisse,
kénnen wir dann erste Schlussfolgerungen iiber die Datenbankschemata ziehen.

4.1 Evaluierungsvariablen

Wir wollen zunéchst unsere Evaluierungsvariablen besprechen. Diese konnen in zwei
Kategorien eingeordnet werden [Fei09, S. 25]. Unabhéngige Variablen sind jene, wel-
che verdndert werden konnen, wiahrend eines Experiments. Abhéngige Variablen sind
die Ausgabe von einem Experiment und werden gemessen. Im folgenden werden wir
die von uns identifizierten abhéingigen und unabhéngigen Variablen vorstellen.

4.1.1 Unabhéingige Variablen

Unsere unabhéngigen Variablen sind: Database Management System, Hardware,
Partitionierung, Anzahl der Samples, Genomdaten, Grofle der Bereiche.

Wir werden diese nun vorstellen.

Database Management System

Das DBMS kann einen starken Einfluss auf die Ergebnisse haben. So kénnen Un-
terschiede in der Implementation von Komprimierungen zu unterschiedlichen Er-
gebnissen bei der Speichernutzung fithren. Die verschiedenen Query Optimizer der
DBMS kénnen Einfluss auf die Geschwindigkeit von Anfragen haben. In unseren
Experimenten nutzen wir Hana von SAP. Sie erfiillt unseren Anforderungen, da
sie verschiedene Komprimierungstechniken unterstiitzt, die Daten im Hauptspeicher
hélt und auBerdem sowohl Row- als auch Columnstore bietet. Da wir nicht verschie-
dene DBMS vergleichen wollen, wird Hana auch das einzige DBMS sein, welches wir
nutzen.
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Hardware

Ebenso wie das DBMS kann die verwendete Hardware einen hohen Einfluss auf die
Ergebnisse haben. Da wir nur ein DBMS fiir beide Schema nutzen und dieses auf
speziell dafiir konfigurierter Hardware lduft, erwarten wir keine Beeinflussung der
Qualitét unserer Ergebnis.

Partitionierung

Durch geschickte Partitionierung von Tabellen kénnen bestimmte Anfragen be-
schleunigt werden. Da wir aber in unseren Partitionierungsoptionen durch das ge-
wéhlte DBMS eingeschrankt sind, werden wir die Partitionierung nicht variieren.

Anzahl der Samples

Die Anzahl der geladenen Samples hat einen direkten Einfluss auf den benétigten
Speicherplatz und wahrscheinlich auch auf die Effizienz der Komprimierungsalgorith-
men. Wir werden die Anzahl der geladenen Samples variieren, um herauszufinden,
wie sich die Schema bei unterschiedlichen Datenmengen im Sinne des Speicherver-
brauchs verhalten.

Genomdaten

Die Art der Genomdaten hat Einfluss auf den Speicherverbrauch und die Anfragen.
Beim 'DNA Sequencing’ werden Reads erstellt. Je nach Einstellungen entstehen
dabei eine unterschiedliche Anzahl an Reads. Beim 1000 Genomes Project unter-
scheidet man zwischen Low Coverage und High Coverage. Daten mit High Coverage
enthalten dabei deutlich mehr Reads als Daten mit Low Coverage. Dieser Fakt hat
direkte Auswirkung auf den Speicherverbrauch. Aber auch auf Anfragen wirken sich
High und Low Coverage aus. Anfragen an bestimmt Positionen miissen aufgrund
von einer groferen Anzahl an iiberlappenden Reads bei High Coverage Daten auf
mehr Reads zugreifen als bei Low Coverage Daten. Da wir die Schemata direkt
miteinander vergleichen und deswegen immer die gleiche Anzahl an Reads in beide
Schemata laden, erwarten wir sowohl bei High Coverage als auch bei Low Coverage
tendenziell die gleichen Ergebnis. Wir haben uns daher dafiir entschieden, in unseren
Experimenten ein Low Coverage Sample des 20. Chromosoms zu benutzen.

GrofBe der Bereiche

Die Grofle der abgefragten Bereiche bei Anfragen hat direkten Einfluss auf die Per-
formanz eben dieser und wird deshalb von uns variiert werden um zu erkennen, wie
die Schema sich bei verschiedenen Bereichen verhalten.

4.1.2 Abhéingige Variablen

Unsere abhéngige Variablen, also jene Werte, die wir nach den Experimenten
messen werden, konnen wir direkt aus unseren Forschungsfragen ableiten. Daraus
ergeben sich die abhéingigen Variablen: Speicherverbrauch, Komprimierungseffizienz
und Anfragegeschwindigkeit.

Im folgenden werden wir beschreiben, wie wir die abhéngigen Variablen mes-
sen.
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Speicherverbrauch

Um den Speicherverbrauch zu messen, werden wir die Statistiken des SAP Hana
Studio nutzen. Wir laden zunéchst die Tabellen in den Hauptspeicher und lesen dann
den verbrauchten Platz im Hauptspeicher und auf der Festplatte jeder einzelnen
Tabelle des jeweiligen Schemas aus.

Komprimierungseffizienz

Genau wie beim Speicherverbrauch werden wir auch bei der Komprimierungseffizienz
die Statistiken des SAP Hana Studios nutzen. Dafiir werden wir jede einzelne Spalte
jeder Tabelle anschauen.

Anfragegeschwindigkeit

Zum Messen der Anfragegeschwindigkeit, werden wir verschieden Anfragen auf den
verschiedenen Schemata ausfithren und die Ausfithrungszeit dieser messen. Dabei
interessiert uns die reine Zeit die benotigt wurde, um die Anfrage in der Datenbank
auszufithren. Zeit die fiir das Darstellen der Daten bendétigt wird, werden wir ver-
nachléssigen. Um eine Vergleichbarkeit herzustellen werden wir die Anfragen an die
Schema so gestalten, dass sie das gleiche Ergebnis als Ausgabe der gleichen Anfrage
haben.

4.2 Experimentaufbau

In diesem Abschnitt stellen wir den Aufbau unserer Experimente vor, welche wir
durchfiihren, um unsere Forschungsfragen beantworten zu koénnen. Zunéchst wer-
den wir unsere Testumgebung beschreiben und in diesem Zusammenhang verwen-
dete Hardware, Software und Testdaten vorstellen. Im néchsten Teilabschnitt liegt
der Augenmerk auf der endgiiltigen Schemaimplementation in unserem DBMS, die
an gewissen Stellen angepasst werden muss, aufgrund von Limitierungen unseres
DBMSs. Nachdem wir den Datenimportprozess erldutert haben, beschreiben wir
unsere eigentlichen Experimente zur Beantwortung der Forschungsfragen.

4.2.1 Testumgebung

In diesem Teilabschnitt gehen wir auf unsere Testumgebung, also verwendete Hard-
ware und Software, ein. Auflerdem stellen wir unsere Testdaten vor.

4.2.1.1 Software

Wir werden unsere Experimente in einer SAP Hana Datenbank durchfiihren. Da
wir sowohl Experimente im Column-Store als auch im Row-Store durchfiihren wol-
len und SAP Hana beide Arten unterstiitzt, haben wir uns fiir diese Datenbank
entschieden. Als In-Memory Datenbank konnen wir auflerdem mit mehr Geschwin-
digkeit bei der Verarbeitung der Anfrage erwarten als bei klassischen Disc-Based
Datenbanken.
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4.2.1.2 Hardware

Unsere Datenbank wurde vom SAP UCC Magdeburg! installiert und zur Verfiigung
gestellt. Sie lauft auf einer HP Converged System CS500 HANA Appliance. Da
die Hardware nicht exklusiv fiir dieses eine System ist, sind die von uns nutzbaren
Resourcen eingeschrénkt. In Tabelle 4.1 geben wir eine Ubersicht iiber die von uns
genutzte Hardware.

Server HP Converged System CS500
Prozessor Intel E7-4880

Anzahl CPU 4

Anzahl CPU Kerne(physisch/logisch) 60/120

CPU Geschwindigkeit 2,5 GHZ

Hauptspeicher 2TB

nutzbare logische Kerne 30

nutzbarer Hauptspeicher 128GB

Betriebssystem SLES 11.3

Tabelle 4.1: Hardware

4.2.1.3 Testdaten

Fiir unsere Experimente nutzen wir die Daten, die vom 1000 Genomes Project zur
Verfiigung gestellt werden. Wir nutzen die Daten der ersten Phase des Projekts.
In dieser wurden die Reads verschiedener Individuen gegen die Referenz gemappt,
die aus den Daten von GRCh37 abgeleitet wurde?. Die Daten der Referenz werden
im FASTA Format bereitgestellt. Desweiteren werden wir die alignierten Reads des
zwanzigsten Chromosoms nutzen, da diese direkt vom Projekt zur Verfiigung gestellt
werden. Das Chromosom 20 ist eines der kleinsten menschlichen Chromosomen. Wie
werden daher fiir unsere Experimente die Daten von mehr als einem Individuum in
die Datenbank laden. Wir nutzen die Daten von den Individuen HG00096° und
HG00097%. Die Daten der alignierten Reads werden im BAM Format bereitgestellt.

4.2.2 Schemaimplementation

Die in Kapitel 3 vorgestellten Datenbankschema, ihre Entitdten und Relationen
werden wir im néchsten Schritt als Tabelle auf unserer SAP Hana anlegen. Dabei
miissen wir gewisse Limitierungen der Hana beachten. In diesem Abschnitt werden
wir die Implementation der beiden Schemata in der Datenbank beschreiben.

thttp: //www.sap-ucc.com

Zhttp:/ /www.1000genomes.org/category /reference
3ftp://ftp.1000genomes.ebi.ac.uk /voll /ftp/phasel /data/HG00096 /alignment /
ftp://ftp.1000genomes.ebi.ac.uk/voll /ftp/phasel /data/HG00097 /alignment /
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4.2.2.1 Per-Base Speicherung

Wir haben zuerst das Per-Base Schema in der Datenbank angelegt. Dadurch, dass
jede Base der Reads sowie der Referenz einzeln gespeichert wird, erwarten wir eine
Tabellengréfie von mehr als zwei Milliarden Zeilen. SAP Hana erlaubt bei Tabellen
im Column-Store 2 Milliarden Zeilen pro Partition [SAP15a, S. 268]. Wir werden
daher bei den Tabellen, bei denen es notwendig ist, eine Partition anlegen.

Wir legen zuniéchst die Tabelle fiir die Entitdt Reference_site an. Wir verzichten
auf das Attribut ID, da die ID schon eindeutig in der POSITION gespeichert wird
und wir somit unnotigen Speicherverbrauch vermeiden. Somit hat unsere Tabelle
Reference_site lediglich zwei Attribute: POSITION und BASE. Die Base speichern
wir als CHAR mit der Lange 1. Die POSITION speichern wir als BIGINT. Wir
rechnen pro Base im menschlichen Genom mit einer Zeile, also rund drei Milliarden
Zeilen. Da der Maximalwerte fiir INTEGER bei rund 2,1 Milliarden liegt, wiéire
dieser Datentyp zu klein fiir unsere Zwecke. Aufgrund der drei Milliarden Zeilen
miissen wir auflerdem die Tabelle partitionieren. Eine Partitionierung ist nur auf
Basis eines Schliisselfeldes moglich [SAP15a, S. 268ff]. Wir kénnen also nur Anhand
der Position partitionieren. Da diese aber vom Typ BIGINT ist, ist eine Range
Partitionierung nicht moglich, da diese fiir diesen Datentyp nicht unterstiitzt
wird [SAP15a, S. 268ff]. Da aulerdem die Round Robin Partitionierung vermieden
werden soll [SAP15a, S. 268], entscheiden wir uns fiir eine Hash Partitionierung.
Fiir unsere Referenzdaten reichen zwei Partitionen. In Quelltext 4.1 zeigen wir das
SQL Statement fiir die Erstellung der Tabelle im Column Store.

CREATE COLUMN TABLE "REFERENCE SITE" (
"POSITION" BIGINT NOT NULL ,
"BASE" CHAR(1),
PRIMARY KEY ("POSITION"))
PARTITION BY HASH ("POSITION") PARTITIONS 2;

Quelltext 4.1: Erstellung der Tabelle Reference_site im Column Store

Wir zeigen einmalig, examplarisch in Quelltext 4.2, wie wir die Tabelle im Row-Store
angelegt haben. Die beiden Statements unterscheiden sich in der Create Anweisung.
Beim Column-Store wird 'CREATE COLUMN TABLE’ genutzt. Beim Row-Store
'"CREATE ROW TABLE'. Desweiteren ist eine Partitionierung im Row Store nicht
moglich und notwendig, da die Limitierung auf 2 Milliarden Zeilen nur fiir den
Column-Store zutrifft [SAP15a, S. 268]. Alle weiteren Statements zum Anlegen
der Row-Store Tabellen verhalten sich genauso und werden deshalb von uns nicht
seperat aufgefiihrt.

CREATE ROW TABLE "REFERENCE SITE" (
"POSITION" BIGINT NOT NULL ,
"BASE" CHAR (1),
PRIMARY KEY ("POSITION"))

Quelltext 4.2: Erstellung der Tabelle Reference_site im Row Store
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Nachdem wir die Tabelle Reference_site angelegt haben, kommen wir zu der
Tabelle Sample. Diese beiden Tabellen haben keine Fremdschliisselbeziechungen zu
anderen Tabellen. Darum legen wir sie zuerst an. Die Tabelle Sample soll lediglich
eine SAMPLE_ID als INTEGER sowie einen NAMEN als VARCHAR mit der

maximalen Léange 10 haben.

Anschlieend koénnen wir die Tabelle fiir die Entitdt Read anlegen. Diese Ta-
belle hat eine Fremdschliisselbeziehung zur Tabelle Sample. Wir haben insgesamt
drei Spalten. Die READ_ID, die wir als INTEGER abspeichern, da wir deutlich
weniger als 2,1 Milliarden Reads laden werden. Die SAMPLE_ID als Fremdschliissel
zur Tabelle Sample speichern wir als INTEGER. Die MAPPING_QUALITY liegt
zwischen 0 und 100. Wir werden daher den Datentyp TINYINT verwenden. Diese
Tabelle werden wir nicht partitionieren.

Die letzte Tabelle ist Sample_base. Diese hat Fremdschliisselbeziehungen zu
den Tabellen Read und Reference_site, welche iiber die READ_ID und SAMPLE_ID
bzw. POSITION hergestellt werden. Desweiteren haben wir die Attribute BASE
als CHAR der Lange 1 sowie BASE_CALL_QUALITY und INSERT_OFFSET als
TINYINT angelegt.

Eine Ubersicht der restlichen Statements fiir den Column Store geben wir in
Quelltext 4.3.

CREATE COLUMN TABLE "SAMPLE" (
"SAMPLE ID" INTEGER,
"NAME" VARCHAR (10),
PRIMARY KEY (SAMPLE_ID));

CREATE COLUMN TABLE "READ" (
"SAMPLE ID" INTEGER NOT NULL,
"READ ID" INTEGER NOT NULL ,
"MAPPING QUALITY" TINYINT,
PRIMARY KEY ("READ ID", "SAMPLE ID"),
FOREIGN KEY ("SAMPLE ID") REFERENCES "SAMPIE");

CREATE COLUMN TABLE "SAMPLE GENOME" (

"SAMPLE ID" INTEGER NOT NULL ,

"READ ID" INTEGER NOT NULL ,

"POSITION" BIGINT NOT NULL ,

"INSERT OFFSET" TINYINT NOT NULL ,

"BASE" CHAR (1),

"BASE CALL QUALITY" TINYINT,

PRIMARY KEY ("SAMPLE ID", "READ ID", "POSITION", "INSERT OFFSET"),
FOREIGN KEY ("POSITION") REFERENCES "REFERENCE SITE",

FOREIGN KEY ("SAMPLE ID", "READ ID") REFERENCES "READ");

Quelltext 4.3: Erstellung der restlichen Tabellen im Column Store

4.2.2.2 Sequenzbasierte Speicherung

Nachdem wir das Per-Base Schema in der Datenbank angelegt haben, haben wir
das Sequenzbasierte implementiert.
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Die Tabelle Sample entspricht genau der Tabelle Sample im Per-Base Sche-
ma. Wir werden sie daher nicht doppelt anlegen.

Zunachst legen wir die Tabelle Reference an. Laut dem in Kapitel 3 als ER-
Diagramm dargestellten Schema besteht die Entitdt Reference aus nur einem
Attribut SEQUENCE, welches die Referenz als Sequenz hélt. Da SAP Hana fiir
einen zeichenartigen Datentypen maximal 5000 Stellen zuldsst [SAP15b], miissen
wir unsere Referenz zerlegen. Wir erweitern die Entitdt um das Attribut Position,
welches die Position der ersten Base der Sequenz im Referenzgenom darstellt.
Wir benutzen hier die Position um einen direkten Zugriff auf die richtige Zeile
zu ermoglichen. Desweiteren zerlegen wir unsere Referenz in kleinere Sequenzen
der Lange 5000. Wir haben also die Attribute POSITION mit dem Datentyp
BIGINT und SEQUENCE mit dem Datentyp VARCHAR der Lénge 5000. Da
wir die Position speichern und diese Werte iiber 2,1 Milliarden annehmen kan,
benotigen wir BIGINT als Datentyp. Wir partitionieren die Tabelle nicht, da wir
nur rund 600000 Eintriage erwarten (3 Milliarden Basen durch 5000 Sequenzlénge).
In Quelltext 4.4 zeigen wir das Statement fiir die Erstellung der Tabelle Reference.

CREATE COLUMN TABLE "REFERENCE" (
"POSITION" INTEGER NOT NULL ,
"SEQUENCE" VARCHAR (5000),
PRIMARY KEY ("POSITION"))

Quelltext 4.4: Erstellung der Tabelle Reference im Column Store

Abschlieend legen wir die Tabelle Read fiir das Sequenzbasierte Schema an.
Die Entitdt Read hat insgesamt sieben Attribute. Die READ_ID speichern wir als
INTEGER. Die Sequenz ist von variabler Linge. Um die maximale Linge einer
Sequenz festzustellen, benutzen wir das Per-Base Schema. In Quelltext 4.5 zeigen
wir das Statement zur Ermittlung der maximalen Sequenzlédnge.

SELECT max (count) FROM
(SELECT sample_id, read_id, count (base) as count
FROM "SAMPLE GENOME"
GROUP by sample_id, read_id);

Quelltext 4.5: Ermitteln maximaler Lange der Sequenz

Die von uns festgestelltem, maximale Léange einer Readsequenz ist 170. Da im Se-
quenzbasierten Schema die Sequenz allerdings noch durch den CIGAR String kodiert
sein wird, werden wir einen gewissen Puffer mit einplanen. Wir werden daher fiir die
SEQUENCE den Datentyp VARCHAR mit der Lange 200 nutzen. Fiir den CIGAR
String nutzen wir ebenfalls den Datentyp VARCHAR mit der Lénge 50. QUALITY
speichert pro Base einen zweistelligen Qualitdtswert und ist daher genau doppelt so
lang wie die Sequenz. Fiir die POSITION benutzen wir den Datentyp BIGINT. Fiir
die MAPPING_QUALITY TINYINT. Und schliefSlich fiir SAMPLE_ID INTEGER.
SAMPLE_ID ist ein Fremdschliissel auf die Tabelle Sample. In Quelltext 4.6 zeigen
wir die Erstellung der Tabelle Read des Sequenzbasierten Schemas.
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CREATE COLUMN TABLE "READ" (
"SAMPLE ID" INTEGER,
"READ ID" INTEGER NOT NULL ,
"SEQUENCE" VARCHAR (200),
"CIGAR" VARCHAR (50),
"QUALITY" VARCHAR (400),
"POSITION" INTEGER ,
"MAPPING QUALITY" TINYINT,
PRIMARY KEY ("SAMPLE ID", "READ ID")
FOREIGN KEY ("SAMPLE ID") REFERENCES "SAMPLE")

Quelltext 4.6: Erstellung der Tabelle Read im Column Store

4.2.3 Datenimport

In diesem Abschnitt wollen wir den Prozess des Datenimports von den typischen
Dateiformaten der Genomanalyse in die Hana beschreiben. Der Prozess besteht aus
3 Schritten: Entpacken/Umwandeln, CSV Datei erstellen und Importieren.

4.2.3.1 Entpacken/Umwandeln

Nach dem Download liegen die Referenz als gzip gepackte FASTA Datei und die
Reads als bindre SAM Datei vor. Um diese weiter verwenden zu koénnen miissen
sie entpackt beziehungsweise umgewandelt werden. Fiir die FASTA Datei kann der
Linux Befehl

gunzip reference.fasta.gz

genutzt werden. Dieser entpackt die FASTA Datei und loscht das Archiv. Zum um-
wandeln der BAM Datei in eine SAM Datei wird das Tool samtools benotigt. Die
SAM Datei kann durch folgenden Befehl erstellt werden:

samtools view sample.bam ’<contig>" > sample.sam

Contig bezeichnet einem Bereich in der Referenz. Dieser ist in unserem Fall immer
ein Chromosom grof. Ersetzt man <contig> also durch 20 so erh&lt man Chromosom
20. Léasst man <contig> weg, so erhilt man alle Chromosomen in der SAM Datei.

4.2.3.2 CSV Datei erstellen

Nachdem die beiden Dateien erstellt wurden, kann die Umwandlung in einer CSV
Datei erfolgen. Dafiir benutzen wir das selbstgeschriebene Java Tool Genom2CSV.
Dieses liest die Dateien und erstellt CSV Dateien passend zu den im vorherigen
Abschnitt vorgestellten Datenbanktabellen. Ein Zeile in der CSV Datei ist dabei
eine Zeile in der Datenbanktabelle. Die einzelnen Spalten sind durch ein Komma
getrennt.

Aufgrund der unterschiedlichen Beschaffenheit der Datenbankschema miissen je nach
Schema unterschiedliche Berechnungen durchgefiihrt werden. Bei der Erstellung der
CSV Dateien fiir die Per-Base Speicherung wird der CIGAR String bereits ausgewer-
tet, um die Daten in das Schema zu iiberfiihren. Fiir die Sequenzbasierte Speicherung
ist dies nicht notwendig, da sowohl der CIGAR String als auch die Sequenz einfach
in die CSV Datei iibernommen werden konnen. Lediglich die Qualitatswerte werden
in lesbare Form umgewandelt.
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4.2.3.3 Importieren

Die CSV Dateien konnen anschliefend in die Hana importiert werden. Da wir Zu-
gang zum Linux Server haben, auf dem die Hana installiert ist, schieben wir die
Dateien zunéchst auf den Server. Dafiir nutzen wir das Linuxtool scp. Wir kon-
nen anschliefend die Dateien mit folgendem Statement importieren. Data.csv ist

IMPORT FROM CSV FILE ’/data/data.csv’ INTO "<Tabelle>"
WITH
RECORD DELIMITED BY ’\n’
FIELD DELIMITED BY ’,’
BATCH 50000
ERROR LOG ’/data/error log’

Quelltext 4.7: Importieren von CSV Dateien in die Hana

die Quelle, <Tabelle> die Zieltabelle. Wir schreiben ein Error Log um Fehler beim
Import nachvollziechen zu kénnen und nutzen die Bulk-Load-Féhigkeiten der Hana
fiir einen schnelleren Import.

4.2.4 Experimente

Dieser Abschnitt dient zur Vorstellung der eigentlichen Experimente. Um alle For-
schungsfragen beantworten zu konnen, werden wir den Speicherverbrauch und die
Komprimierung untersuchen und vergleichen. Wir werden die Anfragegeschwindig-
keit fiir spezifische Anfragen analysieren. Unsere Experimente werden sowohl im
Column- als auch im Row-Store sowie auf jeweils beiden Datenbankschemata erfol-
gen.

4.2.4.1 Speicherverbrauch

Um den Speicherverbrauch zu messen, werden wir zunéchst die Referenzdaten und
Daten eines Samples in die Hana laden. Wir kénnen dann mit Hilfe der internen Sta-
tistiken der Hana den Platz, den die Tabellen auf der Festplatte benotigen ermitteln.
Dies funktioniert mit folgendem SQL Statement.

SELECT disk_size FROM PUBLIC.M_TABLE_PERSISTENCE_STATISTICS
WHERE schema_name = ’<Schema>’

Da wir uns nicht nur fiir den Speicherverbrauch auf der Platte sondern vor allen
auch den Verbrauch im Hauptspeicher interessieren, laden wir die Tabellen kom-
plett in den Hauptspeicher und lesen den Speicherverbrauch im SAP Hana Studio ab.

Um zu erkennen wie die beiden Schemata sich bei gréfleren Datenmengen
verhalten, werden wir nacheinander weitere Sample Daten laden und die Schritte
zur Messung des Speicherverbrauchs wiederholen.
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4.2.4.2 Komprimierung

Um Informationen zum Komprimierungsfaktor zu bekommen, laden zunéchst erneut
Referenzdaten und die Daten eines Samples in die Tabelle,. Wir ermitteln anschlie-
Bend welche Komprimierung SAP Hana fiir die Spalten verwendet hat. Dies kénnen
wir mit folgendem Statement.

SELECT table_name, column_name, compression_type FROM
PUBLIC.M_CS_COLUMNS WHERE schema_name="<Schema>’

Diese Information ist fiir uns interessant, um die Komprimierungsrate der Spalten
besser einschétzen zu konnen. Wir konnen darauf hin die Komprimierungsrate mit
Hilfe des SAP Hana Studios ablesen.

4.2.4.3 Anfragegeschwindigkeit

Um die Anfragegeschwindigkeit vergleichen zu koénnen, werden wir verschie-
dene Anfragen ausfithren, die wir auf den Daten durchfithren wollen. Unsere
Anfragen ergeben sich aus den in Kapitel 3 vorgestellten Usecases der beiden
Datenbankschemata. Wir werden die Anfragen jeweils fiinf mal durchfithren und
den durchschnittlichen Wert fiir unsere Ergebnisse verwenden. Dabei werden wir
versuchen mit zwei Anfragen jeweils die Grenzen unsere Daten anzufragen sowie
drei zuféllige Bereiche. Dadurch wollen wir ein moglichst breites Spektrum der
Daten anfragen. Wir werden desweiteren vor jeder Anfrage alle beteiligten Tabellen
komplett in den Hauptspeicher laden und zehn zuféllige Anfragen an das Schema
machen, die wir nicht messen.

Die von uns gewéhlte Bereichsgrofie orientiert sich an der Grofle von Genen
im menschlichen Genom. Das von uns gewéhlte Referenzgenom GRCh37 hat insge-
samt 20805 codierende Gene [Ensc]. Die GroBe der Gene schwankt dabei sehr stark.
Sie reicht von wenigen Hundert Basenpaare, z.B. bei dem Gen Histone Hla [Ensb],
bis hin zu 2220381 Basenpaaren beim grofiten Gen Dystrophin [Ensal. Wir haben
uns daher fiir einen maximalen Anfragebereich von einer Million Basenpaaren
entschieden, da wir so die meisten Gene abdecken und immerhin auch knapp die
Hilfte des grofiten Gens anfragen kénnten.

Im folgenden stellen wir die beiden von uns abgeleiteten Anfragen Komplet-
te Reads und Einzelne Basen vor.

Komplette Reads

Unsere erste Anfrage soll komplette Reads aus der Datenbank lesen. Sie ergibt sich
aus den in Kapitel 3 festgestellten Usecase des Sequenzbasierten Schemas. Sie soll die
Sequenz der Reads ausgeben. Wir zeigen in Quelltext 4.8 die Anfrage im Sequenz-
basierten Schema. Um wirklich alle Reads zu bekommen die den Bereich iiberlappen
miissen wir auch die Lange der Sequenz beachten. Wir verzichten auf ein zusétzliches
Filtern der Daten. Um die gleiche Anfrage an das Per-Base Schema zu stellen, nut-
zen wir die Aggregatsfunktion STRING_AGG, die alle Werte einer Spalte in einer
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SELECT sample_id, read_id, position, sequence
FROM "READ"
WHERE position <= <position_high> AND
position + length(sequence) >= <position_low>;

Quelltext 4.8: Kompletter Read - Sequenzbasiert

einzelnen Zelle, hintereinander verbindet. Da wir nicht wissen wie die Tabelle sor-
tiert ist, miissen wir sie zunéchst sortieren. Fiir uns sind alle Eintrége in der Tabelle
interessant, bei denen die SAMPLE_ID und READ_ID mindestens einen Eintrag
haben, dessen Position in dem entsprechenden von uns angefragten Bereich liegt.
Wir zeigen in Quelltext A.1 die Anfrage im Per-Base Schema.

SELECT sample_id,
read_id,
min (position) as pos,
STRING_AGG (base) as sequence
FROM (
SELECT s.sample_id, s.read_id, s.base, s.position
FROM "SAMPLE GENOME" s
WHERE EXISTS ( SELECT 1 FROM "SAMPIE GENOME" s2
WHERE s.sample_id = s2.sample_id
AND s.read_id = s2.read_id
AND s2.position BETWEEN
<position_high> AND <position_low> )
ORDER by s.position, s.insert_offset )
GROUP BY sample_id, read_id;

Quelltext 4.9: Kompletter Read - Per-Base

Einzelne Basen

Unsere zweite Anfrage ergibt sich aus dem in Kapitel 3 vorgstellten Usecase des
Per-Base Schemas. Wir verzichten auf alle Filter und wollen lediglich alle Basen und
deren zugehorige READ_ID und SAMPLE_ID an einer bestimmten Position bzw.
in einem bestimmten Intervall ausgeben. Da diese Anfrage sich aus dem Usecase
des Per-Base Schema ergibt, zeigen wir zundchst die Anfrage im Per-Base Schema
in Quelltext 4.10. Eine solche Anfrage mit dem gleichen Output an das Sequenz-

SELECT sample_id, read_id, position, base FROM "SAMPLE GENOME"
WHERE position BETWEEN <position_low> and <position_high>;

Quelltext 4.10: Einzelne Basen - Per-Base

basierte Schema ist nicht ohne weiteres moglich, da zunéchst der CIGAR String
ausgewertet werden muss. Um dies zu machen, miissen exakt die gleichen Berech-
nungen, die beim Schritt CSV Datei erstellen des Datenimports fiir die Per-Base
Speicherung gemacht wurden, im DBMS durchgefiihrt werden. Um diese Berech-
nungen durchzufiihren haben wir mit Hilfe von SQL Script eine Table User Defined
Function(TUDF) erstellt. TUDF berechnen Tabellen anhand von Parametern und
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stellen Sie wie eine normale Datenbanktabelle bereit [SAP15¢]. Sie kénnen also wie
eine Tabelle hinter dem FROM in einem SELECT Statement genutzt werden.
Unsere TUDF wird zwei Eingabeparameter besitzen: position_low und position_high.
Somit kénnen wir auch Bereichsanfragen an bestimmte Position durchfiihren. Sie
gibt eine Tabelle mit den Spalten SAMPLEID, READID, BASE und POS zurtick.
Unsere TUDF hat den Namen BASES_AT_POSITION und besteht im wesentlichen
aus vier Schritten.

1. Ermitteln aller Reads im durch position_low und position_high eingegrenzten
Bereich.

2. Tterieren iiber alle gefundenen Reads

3. Umwandlung des CIGAR String in zwei Array: Eins fiir das CIGAR Element,
das andere fiir die Anzahl der Basen fiir die das CIGAR Element zutrifft. Die
beiden Array haben die gleiche Anzahl an Elementen.

4. Berechnung der Ausgabetabelle auf Basis der gespeicherten Sequenz und den
in Schritt drei ermittelen Arrays.

Den vollsténdigen Quelltext der Funktion zeigen wir im Anhang.

Die Anfrage an das Sequenzbasierte Schema mithilfe dieser Funktion zeigen
wir in Quelltext 4.11.

SELECT sampleid, readid, position, base
FROM bases_at_position(<position_low>, <position_high>);

Quelltext 4.11: Einzelne Basen - Sequenzbasiert

4.3 Ergebnisse und Diskussion

In diesem Abschnitt werden wir die Ergebnisse unserer Experimente prasentieren
und diskutieren. Zunéchst werden wir den Speicherverbrauch und die Komprimie-
rungseffektivitdt analysieren. Anschliefend werden wir die Anfragen und deren Ska-
lierbarkeit untersuchen. Wir haben unsere Experimente sowohl im Column- als auch
im Row-Store durchgefiihrt.

4.3.1 Column-Store

In diesem Abschnitt werden wir die Ergebnisse unsere Experimente im Column-Store
zeigen.

4.3.1.1 Speicherverbrauch

In diesem Teilabschnitt werden wir zunéchst die Resultate unserer Experimente
mit dem Speicherverbrauch wiedergeben und diskutieren. Beginnen werden wir mit
dem Speicherverbrauch des Referenzgenoms, um dann mit den Daten der Samples
fortzufahren.
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Ergebnisse und Diskussion

Fiir den Speicherverbrauch des Referenzgenoms des Per-Base Schema miissen wir
die Tabelle Reference_site untersuchen. Die Grofle des Referenzgenoms im Sequenz-
basierten Schema messen wir {iber die Tabelle Reference. Wir zeigen die Ergebnisse
in Tabelle 4.2. Wir erkennen, dass die Sequenzbasierte Speicherung deutliche

Schema Hauptspeicher Festplatte Zeilen
Per-Base 39,4GB 26,0GB 3147483661
Sequenzbasiert 2,8GB 2,9GB 620353

Tabelle 4.2: Grofie der Referenztabellen - Column-Store

Vorteile bei der Speicherung der Referenz hat. Im Hauptspeicher sehen wir iiber
36GB unterschied, auf der Festplatte immerhin iiber 23GB. Dieser Groflienuntschied
ist bedingt durch die Position. Wahrend im Sequenzbasierten Schema lediglich
ca. 600000 Werte als BIGINT gespeichert werden miissen, sind es im Per-Base
Schema iiber 3 Milliarden. Da jede Position aber einmalig ist, konnen auch keine
Komprimierungsverfahren effizient genutzt werden. Auffillig ist weiterhin der grofie
Unterschied zwischen dem benétigten Platz auf der Festplatte und dem bendtigten
Platz im Hauptspeicher des Per-Base Schema. Im Hauptspeicher benétigt die
Tabelle ca. 1,5 mal so viel Platz wie auf der Festplatte. Da eine Komprimierung
der Daten erst beim Laden der Daten in den Hauptspeicher erfolgt [SAP15a]
vermuten wir eine schlechte Komprimierung der Daten in der Tabelle, die zu diesem
Groflenunterschied zwischen Festplatte und Hauptspeicher im Per-Base Schema
fithrt.

Nachdem wir uns die Ergebnisse der Referenz angeschaut haben, fahren wir
mit den Sample Daten fort. Wir haben dafiir nacheinander mehrere Sample in
die Datenbank geladen. Aufgrund der beschrinkten Groéfle unserer Datenbank
konnten wir nur zwei Samples in das Per-Base Schema laden. Der Versuch weitere
Daten zu laden brachte die Datenbank zum Absturz und machte einen Neustart
zwingend erforderlich. In das Sequenzbasierte Schema konnten wir mehr Samples
laden, lassen diese Ergebnisse aus Griinden der Vergleichbarkeit aber auflen vor.
Wir messen im Per-Base Schema die Tabellen Sample_genome sowie Read und
addieren die Werte. Im Sequenzbasierten Schema messen wir die Tabelle Read.
Die Ergebnisse zeigen wir in Tabelle 4.3. Ebenso wie bei der Referenz erkennen

Schema Anzahl Samples Hauptspeicher Festplatte Anzahl der Reads

Per-Base 1 7,5GB 6,4GB 2953168

Per-Base 2 22,8GB 17,0GB 12570597
Sequenzbasiert 1 0,9GB 0,9GB 2953168
Sequenzbasiert 2 2,4GB 2,4GB 12570597

Tabelle 4.3: Grole der Sample Tabellen - Column-Store
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wir einen enormen Groflenunterschied bei den Sample Daten. Erneut benétigt das
Sequenzbasierte Schema deutlich weniger Speicherplatz als das Per-Base Schema.
Ebenfalls erkennen wir wieder, einen héheren Speicherverbrauch im Hauptspeicher
als auf der Festplatte.

Wie bei der Referenz vermuten wir eine schlechte Komprimierung einer Spalte, die
den Groflenuntschied zwischen Festplatte und Hauptspeicher des Per-Base Schemas
erklart. Wiederrum vermuten wir, dass Ursache die Position ist, die weiterhin als
BIGINT gespeichert wird. Das der relative GroBenunterschied kleiner ist als bei der
Referenz, liegt vermutlich daran, dass die Position mehrmals vorkommen kann und
dadurch die Komprimierung besser funktioniert.

Insgesamt benotigt das Per-Base Schema bei zwei geladenen Samples des
Chromosom 20 62,2 GB, das Sequenzbasierte lediglich 5,2GB im Hauptspeicher.

Zusammenfassung

Auch wenn wir versucht haben die beiden Schema so zu gestalten, dass nur die
gleichen Informationen gespeichert werden, so zeigen unsere Ergebnisse einen deut-
lichen Unterschied beim Speicherverbrauch. Wir vermuten, dass vor Allen die Spei-
cherung der Position jeder einzelnen Base im Per-Base Schema fiir diesen enormen
GroBlenunterschied verantwortlich ist. Wir werden uns im néchsten Abschnitt die
Komprimierung der einzelnen Tabellen genauer angucken.

4.3.1.2 Komprimierung

Die Komprimierung der Spalten der Tabellen werden wir in diesem Teilabschnitt
besprechen. Wir zeigen welche Komprimierung von der Hana verwendet wurde und
wie das Komprimierungsverhéltnis ist.

Ergebnisse und Diskussion

In Tabelle 4.4 zeigen wir eine Ubersicht der Ergebnisse unsere Analyse der verwen-
deten Komprimierungsverfahren und der Komprimierungsverhétnisse des Per-Base
Schema. Es zeigt sich, dass bei vielen Spalten eine sehr gute Komprimierung
erreicht wird. Vor allen die Spalten, in denen nur sehr wenig unterschiedliche
Werte stehen werden stark komprimiert. Problematisch ist die Komprimierung der
READ_ID in der Tabelle Read und der POSITION in der Tabelle Reference_site.
Hier sehen wir Werte von knapp bzw. sogar iiber 200%. Die Spalte benétigt also
komprimiert mehr Speicher als unkomprimiert. Bei diesen Spalten handelt es sich
um Primérschliissel der Tabellen. Bei der Komprimierungsmethode DEFAULT han-
delt es sich um Dictionary Encoding. Dictionary Encoding funktioniert am besten
fiir weniger unterschiedliche Werte. Fiir einen Primérschliissel macht Dictionary
Encoding keinen Sinn, da dass Dictionary genauso groff wird, wie die Spalte selbst
(siehe Abschnitt 2.2.5.1. Da wir keinen Einfluss auf die Komprimierung haben,
konnen wir weder nachvollziehen, warum Hana einen Primérschliissel versucht
mit Dictionary Encoding zu komprimieren, noch kénnen wir es verhindern. Wir
sehen weiterhin sehr gut Komprimierung bei den Basen Spalten. Diese konnten
wir so erwarten, da nur 5 unterschiedliche Werte gespeichert werden. Ein wenig
iiberraschend ist, das auch weitere Spalten, wie z.B. die BASE_CALL_QUALITY so
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Tabelle Spalte Verfahren Verhéltnis
Reference_site  position DEFAULT 195%
Reference_site  id RLE ~0%
Sample_genome sample_id PREFIXED ~0%
Sample_genome read_id INDIRECT 103%
Sample_genome position INDIRECT 92%
Sample_genome insert_offset INDIRECT ~0%
Sample_genome base RLE ~0%
Sample_genome base_call_quality RLE ~0%
Read sample_id CLUSTERED ~0%
Read read_id DEFAULT 237%
Read mapping_quality RLE ~0%

Tabelle 4.4: Komprimierung im Per-Base Schema

stark komprimiert wird. Run-length Encoding funktioniert am besten auf sortierten
Spalten. Wir wissen nicht, nach welche Spalte Hana die Tabelle intern sortiert.
Aufgrund der guten Ergebnisse bei den Basen, vermuten wir aber, dass es eben
nach diesen sortiert ist. Der Grund fiir die ebenfalls gute Komprimierung der
BASE_CALL_QUALITY ist unseren Testdaten zu finden, da ein Grofiteil der Daten
die gleiche BASE_CALL_QUALITY hat und somit auch RLE auf diese Daten sehr

gut funktioniert.

Nachdem wir uns die Komprimierung des Per-Base Schemas angeguckt ha-
ben, kommen wir zur Komprimierung im Sequenzbasierten Schema. In Tabelle 4.5
zeigen wir unsere Ergebnisse. Auch beim Sequenzbasierten Schema sehen Spalten
mit einem Komprimierungsverhéltnis iiber 100%. Erneut handelt es sich dabei um
Primérschliissel, ndmlich um die ID des Reads und die POSITION der Sequenzen im
Referenzgenom. Die MAPPING_QUALITY, SAMPLE_ID und der CIGAR String

werden sehr effektiv komprimiert. Die restlichen Spalten sind kaum komprimiert.

Zusammenfassung

Sehr unterschiedliche Ergebnisse der Komprimierung kénnen wir in den beiden Sche-
mata beobachten. Wéahrend im Per-Base Schema einige Spalten extrem schlecht,
andere wiederrum extrem gut komprimiert werden, sehen wir kaum Komprimierung
im Sequenzbasierten Schema. Da die Zeilenanzahl im Sequenzbasierten Schema aber
deutlich geringer als im Per-Base Schema ist, wirkt sich die wenige Komprimierung
nicht so stark auf den Speicherverbrauch aus. Unsere Vermutung, die wir bei den
Experimenten mit dem Speicherverbrauch des Per-Base Schemas aufgestellt haben,
hat sich bestétigt. Eine extrem schlechte Komprimierung einer ohnehin schon grofien
Spalte konnte identifiziert werden.
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Tabelle Spalte Verfahren Verhétnis
read sample_id CLUSTERED ~0%
read id DEFAULT 237%
read sequence DEFAULT 91%
read cigar INDIRECT 3%
read quality DEFAULT 93%
read position DEFAULT 165%
read mapping_quality RLE ~0%
reference_cs position DEFAULT 162%
reference_cs sequence DEFAULT 93%

Tabelle 4.5: Komprimierung im Sequenzbasierten Schema

4.3.1.3 Anfragegeschwindigkeit

In diesem Abschnitt wollen wir nun die Ergebnisse der Anfragen an unser Schema
zeigen. Wir beginnen mit der Anfrage fiir komplette Reads und untersuchen dann
die Anfragen fiir einzelne Basen.

Komplette Reads

Wir haben die Anfrage fiir komplette Reads fiir unterschiedliche Bereiche durch-
gefithrt. Wir begannen mit der Abfrage eines einzelnen Reads und erweiterten un-
sere Bereiche immer um den Faktor zehn, bis wir auf eine Million Reads kamen.
In Abbildung 4.1 zeigen wir die Dauer der Anfragen. Wie zu erwarten war, ist das
Sequenzbasierte Schema bei dieser Anfrage schneller als das Per-Base Schema. Wah-
rend das Sequenzbasierte Schema fiir alle Bereiche deutlich weniger als 1 Sekunde
bendtigt konnen wir im Per-Base Schema eine Anfragezeit von {iber 4 Sekunden fest-
stellen. Beide Schema verhalten sich im Bezug auf die Bereichsgrofie sehr konstant.
Lediglich ab 1 Million Positionen lasst sich ein spiirbarer Anstieg der Abfragedauer
feststellen. Diese Ergebnisse sind nicht {iberraschend, da im Per-Base Schema die
Reads zunichst wieder mit Hilfe einer Aggregatsfunktion zusammengesetzt werden
miissen und eine Sortierung der Spalte stattfindet.

Einzelne Basen

In diesem Teilabschnitt zeigen wir die Ergebnisse fiir die Anfrage an einzelnen
Basen. In Abbildung 4.2 zeigen wir die Ergebnisse dieser Anfrage.

Das Per-Base Schema wurde direkt fiir diese Art der Anfrage entwickelt. We-
nig iiberraschend ist daher die Tatsache, dass auch in groffen Intervallen die Anfrage
in weniger als einer Sekunde ausgefiihrt wird. Selbst fiir einem Bereich von einer
Million Positionen benétigt die Anfrage lediglich eine knappe Sekunde.

Die Ergebnisse des Sequenzbasierten Schemas enttduschen dagegen. Die von uns
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Abbildung 4.1: Ergebnisse kompletter Read im Column-Store

entwickelte Funktion liefert extrem schlechte Werte bei der Ausfithrungsdauer.
Eine Anfrage an alleine eine Position, bei der insgesamt gerade einmal zehn Reads
berechnet wurden, dauert schon iiber 10 Sekunden. Wir konnten die Funktion fiir
einen Bereich bis zu 1000 Positionen ausfithren und erkannten eine Ausfithrungs-
dauer von iiber einer Minuten. Hier zeigt sich der Nachteil des Sequenzbasierten
Schemas, da zunéchst der CIGAR String ausgewertet werden muss und nur auf
dessen Basis die genaue Position einer Base berechnet werden kann.

Zusammenfassung

Sequenzbasiertes und Per-Base Schema wurden fiir unterschiedliche Usecases ent-
wickelt. Es zeigt sich, dass das jeweils andere Schema Nachteile beziiglich dieses
Usecases hat. Wir konnten aber auch feststellen, dass das Per-Base Schema insge-
samt ein wenig besser mit dem Usecase des anderen Schemas umgeht. Wir konnten
die Anfrage bis zur maximalen Bereichsgréfie durchfiihren, wahrend wir im Sequenz-
basierten Schema die Usecase Anfrage des Per-Base Schemas nach dem Bereich von
1000 Positionen abbrechen mussten.



48 4. Per-Base vs. Sequenzbasierte Speicherung

100.000

10.000

n ms

1.000

100

Anfragezeit i
T T TTTTT
Lol

10

100 10! 102 103 104 10° 106
Bereich

—eo—  Per-Base
—=— Sequenzbasiert

Abbildung 4.2: Ergebnisse einzelne Basen im Column-Store

4.3.2 Row-Store

Wir préasentieren in diesem Abschnitt die Ergebnisse unsere Experimente im Row-
Store.

4.3.2.1 Speicherverbrauch

In diesem Teilabschnitt werden wir zunéchst die Resultate unserer Experimente
mit dem Speicherverbrauch wiedergeben und diskutieren. Beginnen werden wir mit
dem Speicherverbrauch des Referenzgenoms, um dann mit den Daten der Samples
fortzufahren.

Ergebnisse und Diskussion

Fiir den Speicherverbrauch des Referenzgenoms des Per-Base Schema miissen
wir die Tabelle Reference_site untersuchen. Die Gréfle des Referenzgenoms im
Sequenzbasierten Schema messen wir iiber die Tabelle Reference messen. Wir
zeigen die Ergebnisse in Tabelle 4.6. Da Row-Store Tabellen nicht permanent im
Hauptspeicher abgelegt werden konnen, zeigen wir nur den Speicherverbrauch auf
der Festplatte Wie bereits im Column-Store hat die Sequenzbasierte Speicherung
deutliche Vorteile bei der Speicherung der Referenz. Dabei ist der Unterschied
iiber 48 GB. Die deutlich geringere Anzahl an Zeilen ist als Hauptgrund fiir
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Schema Festplatte Zeilen
Per-Base 51,43GB 3147483661
Sequenzbasiert 3,3GB 620353

Tabelle 4.6: Grofie der Referenztabellen - Row-Store

diesen Grofienunterschied zu nennen. Im Per-Base Schema muss die Position iiber
3 Milliarden mal gespeichert werden im Sequenzbasierten lediglich rund 600000 mal.

Nachdem wir uns die Ergebnisse der Referenz angeschaut haben, fahren wir
mit den Sample Daten fort. Wir haben dafiir nacheinander mehrere Sample in die
Datenbank geladen. Genau wir im Column-Store haben wir auch im Row-Store
zwei Sample in die Tabelle geladen. Wir messen im Per-Base Schema die Tabellen
Sample_genome sowie Read und addieren die Werte. Im Sequenzbasierten Schema
messen wir die Tabelle Seq_read. Die Ergebnisse zeigen wir in Tabelle 4.7.

Schema Anzahl Samples Hauptspeicher Anzahl der Reads

Per-Base 1 9GB 2953168

Per-Base 2 24,5GB 12570597
Sequenzbasiert 1 1,2GB 2953168
Sequenzbasiert 2 3,4GB 12570597

Tabelle 4.7: Grofle der Sample Tabellen - Row-Store

Ebenso wie bei der Referenz erkennen wir einen enormen Gréflenunterschied bei
den Sample Daten. Erneut benétigt das Sequenzbasierte Schema deutlich weniger
Speicherplatz als das Per-Base Schema. Da keine Komprimierung auf die Daten statt
findet, zeigt sich der grofle Vorteil, deutlich weniger Zeilen in einer Tabelle zu haben.

Zusammenfassung

Wie schon im Column Store zeigen die Ergebnisse, dass das Sequenzbasierte Schema,
deutlich effektiver mit Speicher umgeht als das Per-Base Schema.

4.3.2.2 Komprimierung

Die Tabellen im Row Store werden nicht komprimiert.

4.3.2.3 Anfragegeschwindigkeit

In diesem Abschnitt wollen wir nun die Ergebnisse der Anfragen an unser Schema
zeigen. Wir beginnen mit der Anfrage fiir komplette Reads und untersuchen dann
die Anfragen fiir Basen und Reads an einer bestimmten Position.
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Komplette Reads

Wir haben die Anfrage fiir komplette Reads fiir unterschiedliche Bereiche durchge-
fithrt. Wir begannen mit der Abfrage eines einzelnen Reads und erweiterten unsere
Bereiche immer um den Faktor zehn, bis wir auf eine Million Reads kamen. In
Abbildung 4.3 zeigen wir die Dauer der Anfragen.
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Abbildung 4.3: Ergebnisse kompletter Read im Row-Store

Wir stellen fest, dass das Sequenzbasierste Schema wie schon im Column-
Store schneller ist, als das Per-Base Schema. Die spezielle Entwicklung fiir diese
Art der Anfrage machten dieses Ergebnis vorhersehbar, da die Reads im Per-Base
Schema zunéchst mithilfe der Aggregatsfunktion STRING_AGG zusammenenge-
setzt werden miissen. Deutlich zu erkennen ist, dass das Sequenzbasierte Schema
bei groferen Bereichen schneller ist, als bei kleineren Bereichen. Wir miissen hierbei
allerdings festhalten, das wir lediglich die Berechnung der Anfrage messen. Das
darstellen der Daten hat bei den Anfragen in grofien Bereichen, deutlich iiber eine
Minute gedauert, womit sich die Ergebnisse relativieren. Allerdings haben wir uns
bewusst dazu entschieden nur die reine Berechnung der Anfrage zu betrachten, da
wir bei der Darstellung der Daten auf stark unterschiedliche Zeiten bei der gleichen
Anfrage kamen und unsere Hana unabhéngig von der Menge der Ergebnisse immer
nur 1000 Zeilen anzeigt.
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Einzelne Basen

Wir schauen nun auf die Ergebnisse der Anfrage fiir einzelne Basen. In Abbil-
dung 4.4 zeigen wir die Ergebnisse dieser Anfrage.

100.000

10.000 |
g
£1.000 |

1

100 ¢

Anfragezeit

Lol Lol Lol Lol Lol Lol Lol L
10 10t 10*  10° 10t 10° 109
Bereich

—e—  Per-Base
—=— Sequenzbasiert

Abbildung 4.4: Ergebnisse einzelne Basen im Row-Store

Die Anfrage, welche aus dem Usecase fiir das Per-Base Schema hervorgeht,
zeigt auch im Row-Store bessere Ergebnisse im Per-Base Schema als im Sequenz-
basierten Schema. Wie schon im Column-Store konnten wir im Sequenzbasierten
Schema die Anfrage nur bis zu einem Bereich von 1000 Positionen ausfiihren.
Das Per-Base Schema kann die Anfrage in gréferen Bereichen, wie schon das
Sequenzbasierte Schema bei der kompletten Read Anfrage, schneller ausfithren
als fiir kleinere Bereiche. Wir miissen allerdings auch hier wieder die Ergebnisse
relativieren, da die Darstellung der Ergebnisse deutlich iiber einer Minute liegt.

Zusammenfassung

Wir konnten im Row-Store die gleichen Anfragen durchfiithren, wie im Column-Store.
Dabei zeigte sich das der Row-Store bei grofleren Bereichen schneller arbeitet als bei
kleineren Bereichen.
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4.3.3 Row- vs. Column-Store

In diesem Teilabschnitt wollen wir die fiinfte Forschungsfrage beantworten:

5. Welche Unterschiede beziiglich des Speicherverbrauchs und
Anfragegeschwindigkeit lassen sich zwischen Row und Column Store je
Datenbankschema beobachten?

Es hat sich gezeigt, dass aufgrund fehlender Komprimierung im Row-Store mehr
Speicherplatz benotigt wird als im Column-Store. Da die Daten allerdings nicht
permanent im Hauptspeicher gehalten werden konnen, konnen diese auf giinstige-
rem, nicht fliichtigen Speicher (Festplatte) gespeichert werden.

Wie werden nun noch einmal die Ergebnisse unserer Anfragen gegeniiberstel-
len. In Abbildung 4.6 zeigen wir die Anfrage an komplette Reads im Column-
und im Row-Store. Wir konnen erkennen, dass der Column-Store zunéchst bessere
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Abbildung 4.5: Ergebnisse komplette Reads

Ergebnisse fiir kleinere Bereich bei beiden Schemata hat. Ab einem Bereich von 1000
Positionen im Per-Base Schema verhalten sich sowohl Column- als auch Row-Store
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sehr dhnlich. Im Sequenzbasierten Schema sehen wir ab 10000 Positionen deutlich
Vorteile im Row-Store. Wie im vorherigen Abschnitt aber bereits erwahnt, benttigt
der Row-Store deutlich mehr Zeit fiir die Darstellung der Ergebnisse.

Die Ergebnisse der Anfrage an einzelne Basen zeigen wir in Abbildung 4.5.
Im Sequenzbasierten Schema ist der Column-Store leicht schneller als der Row-
Store. Beim Per-Base Schema ist zunéchst ebenfalls der Column-Store deutlich
schneller als der Row-Store. Ab einem abgefragten Bereich von 10000 Positionen
ist die reine Dauer der Anfrage im Row-Store schneller als im Column-Store. Wir
verweisen an dieser Stelle aber erneut darauf, dass das Anzeigen der Daten deutlich
langer dauerte.
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Abbildung 4.6: Ergebnisse einzelne Basen

Es bleibt festzuhalten, dass der Column-Store leicht besser mit den Anfragen
umgeht. Im Row-Store konnen die Daten nicht permanent im Hauptspeicher ab-
gelegt werde. Es findet daher keine Komprimierung statt und die Daten benotigen
mehr Platz auf der Festplatte als im Column-Store.
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4.4 Schlussfolgerungen

Mithilfe unser Experimente konnten wir eine Tradeoff zwischen den beiden Sche-
mata erkennen. Wihrend das Sequenzbasierte zwar bei den Komprimierungsfakto-
ren schlechter abschneidet, iiberzeugt es trotzdem mit seinem geringen Speicherver-
brauch. Beim Per-Base Schema sehen wir bessere Komprimierung, aber aufgrund
der fiir jede Base gespeicherten Position, einen viel hoheren Speicherverbrauch. Das
Sequenzbasierte geht somit deutlich effizienter mit dem vorhandenen Speicher um.
Betrachten wir allerdings die Anfragegeschwindigkeit, so stellen wir fest, dass das
Sequenzbasierte, aufgrund der aufwendigen Berechnungen, nicht dazu geeignet ist,
Analysen direkt in der Datenbank auszufithren. Wir kénnen zwar schnell die ein-
zelnen Reads auslesen, weitergehende Analysen, die auf Auswertung von einzelnen
Basen basieren sind schwer moglich. Doch genau diese Anfragen werden in Zukunft
relevanter, da sie benotigt werden um Schritte der Genomanalyse Pipeline in das
DBMS zu integrieren.

4.5 Zusammenfassung

In diesem Kapitel haben wir die beiden von uns gefundenen Datenbankschema ver-
glichen. Wir haben festgestellt, dass das Sequenzbasierte deutlich effizienter mit dem
Speicher umgeht. Im Gegensatz dazu konnten wir im Per-Base Schema bessere An-
fragezeiten feststellen. Wir stehen also vor einem Tradeoff zwischen Speichereffizienz
und Analysemoglichkeiten. Aus diesem Grund mochten wir im néchsten Kapitel eine
weiteres Datenbankschema vorstellen, welches die Speichereffizienz des Sequenzba-
sierten Schemas mit den Analysemoglichkeiten des Per-Base Schema verkniipfen soll.
Wir konnten desweiteren den Row- mit dem Column-Store vergleichen und haben
leichte Vorteile fiir den Column-Store identifiziert.
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In diesem Kapitel mochten wir ein weiteres Datenbankschema fiir die Speicherung
von alignierten Genomdaten vorstellen. Wir haben dieses basierend auf den Erkennt-
nissen, die wir durch unsere Experimente gewannen, entwickelt. Zur Evaluation un-
seres Datenbankschemas werden wir die Experimente aus Kapitel 4 mit unserem
Schema wiederholen und die Ergebnisse denen der anderen Schemata gegeniiber-
stellen.

5.1 Datenbankschema

Wie wir gesehen haben, schlagt das Sequenzbasierte Schema das Per-Base Schema
eindeutig im Bezug auf die effiziente Speichernutzung. Schon bei der Referenz sehen
wir ein unterschied um einen Faktor grofier als 10. Wir werden daher die Tabelle zum
Speichern der Referenz direkt aus dem Sequenzbasierten Schema iibernehmen. Auch
die Reads werden wir als Sequenz speichern. Um den grofien Overhead der Auswer-
tung des CIGAR Strings zu umgehen, werden wir diesen Bereits vor dem Laden
der Daten in die Datenbank auswerten und die berechnete Sequenz speichern. Dies
bedeutet allerdings auch, dass Insertions verloren gehen. Um diesen Informations-
verlust zu verhindern, werden wir die Insertions in einer extra Tabelle abspeichern.
Diese Tabelle ist genauso aufgebaut, wie die Sample_genome Tabelle des Per-Base
Schemas. Die verschiedenen Sample speichern wir, wie in den beiden anderen Sche-
mata. Wir zeigen in Abbildung 5.1 unser hybrides Datenbankschema.

Unser Schema besteht also aus den vier Tabellen Sample, Read, Insertions und Re-
ferenz

5.2 Evaluation

In diesem Abschnitt mochten wir unser Hybrides Datenbankschema untersuchen
und mit den anderen beiden Schemata vergleichen.

5.2.1 Testumgebung

Wir nutzen fiir unsere Experimente die gleiche Testumgebung wie in Kapitel 4.
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[1..N] [1..1] [1..1] [0..N]
Sample belongs to is aligned to Reference

Insertion

Abbildung 5.1: Hybrides Schema

5.2.2 Schemaimplementation

Wir zeigen in diesem Teilabschnitt die Implementation unseres hybriden Schemas
in der Datenbank.

Wir beginnen erneut mit der Tabelle fiir die Referenz. Da wir diese komplett
aus dem Sequenzbasierten Schema iibernehmen, miissen wir die Tabelle nicht
erneut anlegen. Sie beinhaltet die Attribute POSITION mit dem Datentyp BIGINT
und SEQUENCE mit dem Datentyp VARCHAR der Liange 5000.

Ebenso verhélt es sich mit der Tabelle Sample. Die Tabelle Sample enthilt
lediglich eine SAMPLE_ID als INTEGER sowie einen NAMEN als VARCHAR mit
der maximalen L&nge 10. Wir iibernehmen erneut die schon bereits bestehende

Tabelle.

Die Tabelle Read miissen wir neu anlegen. Die ID speichern wir als INTE-
GER. Die SEQUENCE kann von variabler Liange sein. Die von uns festgestelltem,
maximale Lénge einer Readsequenz ist 170. Wir werden den gleichen Puffer wie
schon im Sequenzbasierten Schema einplanen und verwenden den Datentyp VAR-
CHAR mit der Lange 200 nutzen. QUALITY speichert pro Base einen zweistelligen
Qualitatswert, ist daher genau doppelt so lang wie die Sequenz. Fiir die POSITION
benutzen wir den Datentyp BIGINT. Fiir die MAPPING_QUALITY TINYINT.
Und schlieBlich fiir SAMPLE_ID INTEGER. SAMPLE_ID ist ein Fremdschliissel
auf die Tabelle Sample. In Quelltext 5.1 zeigen wir das Create Statement.

CREATE COLUMN TABLE "READ" (
"SAMPLE ID" INTEGER NOT NULL,
"READ ID" INTEGER NOT NULL ,
"SEQUENCE" VARCHAR (200),
"QUALITY" VARCHAR (400),
"POSITION" INTEGER |,
"MAPPING QUALITY" TINYINT,
PRIMARY KEY ("SAMPLE ID", "READ ID")
FOREIGN KEY ("SAMPLE ID") REFERENCES "SAMPLE")

Quelltext 5.1: Hybrid: Erstellung der Tabelle Read

Als letztes legen wir noch die Tabelle Insertions an. Sie ist eine Kopie der Tabelle
Sample_genome aus dem Per-Base Schema. Sie besteht aus READ_ID, SAMPLE_ID
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und POSITION. Desweiteren haben wir die Attribute BASE als CHAR der Lénge
1 sowie BASE_CALL_QUALITY und INSERT_OFFSET als TINYINT angelegt. In
Quelltext 5.2 zeigen wir das Create Statement.

CREATE COLUMN TABLE "INSERTIONS" (

"SAMPLE ID" INTEGER NOT NULL ,

"READ ID" INTEGER NOT NULL ,

"POSITION" BIGINT NOT NULL ,

"INSERT OFFSET" TINYINT NOT NULL ,

"BASE" CHAR (1),

"BASE CALL QUALITY" TINYINT,

PRIMARY KEY ("SAMPLE ID", "READ ID", "POSITION", "INSERT OFFSET"));

Quelltext 5.2: Hybrid: Erstellung der Tabelle Insertions

5.2.3 Datenimport

Wir vermeiden den Umweg iiber CSV Dateien und laden die Daten direkt aus
den Tabellen des Per-Base Schemas, da dieses bereits die Daten des ausgewerteten
CIGAR Strings enthélt.

Zunéachst zeigen wir in Quelltext 5.3 wie wir die Daten in die Tabelle Insertions
laden. Das funktioniert einfach, indem wir alle Daten mit einem INSERT_OFFSET
grofler als 0 der Sample_genome Tabelle des Per-Base Schemas kopieren.

INSERT INTO "INSERTIONS" SELECT % FROM "SAMPLE GENOME"
WHERE insert_offset > 0;

Quelltext 5.3: Laden der Insertions

Nachdem wir die Daten in die Tabelle Insertions geladen haben, koénnen wir
nun mit der Tabelle Read fortfahren. Die Idee basiert dabei auf 'Komplette Reads’
Anfrage. Wir benutzen erneut die STRING_AGG Aggregatsfunktion um unsere
Sequenz und die Qualitdtswerte zusammen zu setzen. Wir zeigen in Quelltext 5.4
das Laden der Daten in die Read Tabelle des hybriden Schemas

5.2.4 Experimente
5.2.4.1 Speicherverbrauch

Die Experimente fiir den Speicherverbrauch werden wir wie in Kapitel 4 beschrieben
durchfiihren.

5.2.4.2 Komprimierung

Die Experimente fiir die Komprimierung werden wir ebenfalls wie in Kapitel 4 be-
schrieben durchfiihren.

5.2.4.3 Anfragegeschwindigkeit

Die Bedingungen, unter denen wir die Anfragegeschwindigkeit testen sind die glei-
chen wie in Kapitel 4. Wir werden uns in diesem Abschnitt darauf beschranken die
Statements fiir das hybride Schema aufzufiihren.
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INSERT INTO "READ"
SELECT sample_id,
read_id,
STRING_AGG (base) as sequence,
STRING_AGG (base_call_gquality) as quality,
min (position) as position,
mapping_qgquality FROM (
SELECT s.sample_id,
s.read_id,
s.base,
s.base_call_qguality,
s.position,
r.mapping_quality
FROM "PERBASE"."SAMPLE GENOME" s
JOIN "PERBASE"."READ" r ON
r.sample_id = s.sample_id and r.read_id = s.read_id
WHERE insert_offset = 0 ORDER by position)
GROUP BY sample_id, read_id, mapping_quality

Quelltext 5.4: Laden der Reads

Komplette Reads

Wir koénnen zwei Arten von Reads unterscheiden. Zum einem haben wir Reads mit
Insertions und zum anderen Reads ohne Insertions. Die Reads mit Insertions miissen
wir zundchst wieder zusammen setzen. Wir haben dafiir eine TUDF geschrieben. In
Quelltext 5.5 zeigen wir diese TUDF. Diese Funktion holt sich den entsprechende
Read aus der Datenbanktabelle, splittet die Sequenz in einzelne Basen auf, fiigt die
Insertions ein und setzt anschliefend die Sequenz wieder zusammen. Somit kénnen
wir die Reads mit Insertions wieder komplett zusammensetzen.

CREATE FUNCTION calculate_read(sample_id INTEGER, read_ID BIGINT)
RETURNS table (sample_id INTEGER,
read_id INTEGER,
sequence NVARCHAR(170),
pos BIGINT)
LANGUAGE SQLSCRIPT
SQL SECURITY INVOKER AS
BEGIN
DECLARE i INTEGER;
DECLARE CURSOR ¢ FOR
SELECT % FROM "READ"
WHERE sample_id = :sample_id
AND read_id = :read_id;

tab = SELECT 0 AS "SAMPLE ID",
0 As "READ ID",
'O’ As "BASE",
0 as "POS",
0 As "INSERT OFFSET" FROM DUMMY;
FOR rl AS c DO
FOR 1 IN 1..length(rl.sequence) DO
tab = SELECT :rl.sample_id AS "SAMPLE ID",
:rl.read_id As "READ ID",
substring(:rl.sequence, :i, 1)
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AS "BASE",
rl.pos + :i — 1 AS "POS",
0 As "INSERT OFFSET" from dummy
UNION ALL select *x FROM :tab;
END FOR;
END FOR;
tab = SELECT x FROM :tab
UNION ALL SELECT sample_id AS "SAMPLE ID",
read_id AS "READ ID",
base AS "BASE",
position as "POS",
insert_offset AS "INSERT OFFSET"
FROM "INSERTIONS"
WHERE read_id = :read_id
AND sample_id = :sample_id;

tab = SELECT x FROM :tab
ORDER BY "POS", "INSERT_ OFFSET";
RETURN select sample_id AS "SAMPLE ID",
read_id AS "READ ID",
STRING_AGG (base) as "SEQUENCE",
min (pos) AS "POS"
FROM :tab
WHERE sample_id <> O
GROUP BY "SAMPLE ID", "READ ID";

END;

Quelltext 5.5: TUDF calculate_read

Um alle Reads in bestimmten Positionsbereichen anfragen zu koénnen, benétigen
wir eine weitere TUDF. Diese zeigen wir in Quelltext 5.6. Sie identifiziert zunéchst
alle Reads mit Insertions und setzt diese mit Hilfe der in Quelltext 5.5 vorgestellten
Funktion zusammen. Anschlielend fiigt sie alle weiteren Reads ohne Insertions hinzu.

CREATE FUNCTION get_reads (pos_low BIGINT, pos_high BIGINT)
RETURNS table (sample_id INTEGER,
read_id INTEGER,
sequence NVARCHAR (170),
pos BIGINT)
LANGUAGE SQLSCRIPT
SQL SECURITY INVOKER AS
BEGIN
DECLARE i INTEGER;
DECLARE CURSOR c¢ FOR
SELECT DISTINCT r.sample_id,
r.read_id
FROM "READ" r INNER JOIN "INSERTIONS" i
ON r.sample_id = i.sample_id
AND r.read_id = i.read_id
WHERE r.pos <= :pos_high
AND r.pos + length(r.sequence) >= :pos_low;
tab = select 0 AS "SAMPLE ID", 0 As "READ ID",
"0’ as "SEQUENCE", 0 As "POS" FROM dummy;
FOR rl AS c DO
tab = SELECT x
FROM calculate_read_hybrid(:rl.sample_id,
:rl.read_id)
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UNION ALL select x from :tab;

END FOR;

tab = SELECT sample_id,
read_id,
sequence,

pos from "PERBASE"."HYB READ" h

WHERE NOT exists
(SELECT 1 FROM :tab t

WHERE t.sample_id = h.sample_id

AND t.read_id = h.read_id )

AND pos <= :pos_high

AND pos + length(sequence) >= :pos_low

UNION SELECT *x FROM :tabj;

RETURN SELECT x FROM :tab WHERE sample_id <> 0;
END;

Quelltext 5.6: TUDF get_reads

Wir zeigen in Quelltext 5.7 die letztendliche Anfrage im hybriden Schema.

SELECT * FROM get_reads (<position_low>, <position_high>);

Quelltext 5.7: Kompletter Read - Hybrid

Einzelne Basen

Auch bei der Anfrage fiir einzelne Basen im hybriden Schema benétigen wir eine
TUDF, um die als Sequenz gespeicherten Reads zu zerlegen. In Quelltext 5.8 zeigen
wir die angelegte TUDF. Die Idee ist es, fiir jede Position des Intervalls eine Punk-
tanfrage zu machen. Dafiir werden zunéchst alle relevanten Reads aus der Datenbank
gelesen und anschlielend iiber die Positionen iteriert. Zum Ende der Funktion wird
auerdem mit UNION ALL die entsprechenden Insertions aus der Tabelle Insertions
hinzugefiigt.

CREATE FUNCTION bases_at_position( pos_low BIGINT, pos_high BIGINT)
RETURNS table ( samplelD,
readID INTEGER,
base NVARCHAR(1l),
pos BIGINT)
LANGUAGE SQLSCRIPT
SQL SECURITY INVOKER AS
BEGIN
DECLARE i1 INTEGER;
reads = SELECT * FROM "READ"
WHERE pos <= :pos_high
AND pos + length(sequence) >= :pos_low;
tab = SELECT 0 AS "SAMPLE ID",
0 As "READID",
'O’ As "BASE",
0 AsS "POS" FROM DUMMY;
FOR 1 IN :pos_low..:pos_high DO
tab = SELECT
sample_id AS "SAMPLEID",
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read_id AS "READID",
substring (sequence, :i — position + 1, 1) as "BASE",
:1 AS position FROM :reads
WHERE position <= :i AND position + length (sequence) >= :1i
UNION ALL SELECT *x FROM :tab;
END FOR;

RETURN select * FROM :tab
where pos BETWEEN :pos_low
AND :pos_high and base <> 0’
UNION ALL SELECT read_id as "READID", base, position as pos
FROM "INSERTIONS"
WHERE position BETWEEN pos_low AND pos_high;
END;

Quelltext 5.8: TUDF - Hybrid

Die Anfrage an das hybride Schema mithilfe dieser Funktion zeigen wir in Quell-
text 5.9.

SELECT x
FROM bases_at_position(<position_low>, <position_high>);

Quelltext 5.9: Basen und Reads an bestimmter Position - Hybrid

5.2.5 Ergebnisse und Diskussion

In diesem Abschnitt werden wir die Ergebnisse unsere Experimente im Hybriden
Schema présentieren, diskutieren und mit den Ergebnissen aus Kapitel 4 verglei-
chen. Zunéchst werden wir den Speicherverbrauch und die Komprimierungseffizienz
analysieren. Anschliefend werden wir die Anfragen und deren Skalierbarkeit unter-
suchen. Wir verzichten auf die Ausfithrung unsere Experimente im Row-Store, da
wir bereits gestgestellt haben, dass der Column-Store leichte Vorteile hat.

5.2.5.1 Speicherverbrauch

In diesem Teilabschnitt werden wir zunéchst die Resultate unserer Experimente
mit dem Speicherverbrauch wiedergeben und diskutieren. Beginnen werden wir mit
dem Speicherverbrauch des Referenzgenoms um dann mit den Daten der Samples
fortzufahren.

Ergebnisse und Diskussion

Das hybride Schema benoétigt fiir die Referenz, genau den gleichen Speicherplatz wie
das Sequenzbasierte Schema, da die Referenztabelle des Sequenzbasierten Schemas
gleichzeitig die Referenztabelle des hybriden Schemas ist. Wir zeigen in Tabelle 5.1
noch einmal den Speicherverbrauch.

Die Vorteile die wir in Kapitel 4 fiir das Sequenzbasierte Schema erkannt haben,
konnten wir so direkt fiir das hybride Schema {ibernehmen.

Wir kommen jetzt zu den Sample Daten. Wir haben dafiir nacheinander mehrere
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Schema Hauptspeicher Festplatte Zeilen
Per-Base 39,4GB 26,0GB 3147483661

Sequenzbasiert 2,8GB 2,9GB 620353

Hybrid 2,8GB 2,9GB 620353

Tabelle 5.1: Grofle der Referenztabellen

Schema Samples Hauptspeicher Festplatte  Reads
Per-Base 1 7,5GB 6,4GB 2953168
Per-Base 2 22,8GB 17,0GB 12570597

Sequenzbasiert 1 0,9GB 0,9GB 2953168
Sequenzbasiert 2 2,4GB 2,4GB 12570597
Hybrid 1 1,29 1,32GB 2953168
Hybrid 2 2,5GB 2,4GB 12570597

Tabelle 5.2: Grole der Sample Tabellen

Sample in die Datenbank geladen. Wir messen im hybriden Schema die Tabellen
Read sowie Insertions und addieren die Werte. Die FErgebnisse zeigen wir in
Tabelle 5.2.

Auch bei den Sample Daten konnten wir mit unserem hybriden Schema an die
Werte des Sequenzbasierten Schema heranreichen. Wir bendtigen zwar ein wenig
mehr Speicherplatz, jedoch deutlich weniger als beim Per-Base Schema.

Zusammenfassung

Wir haben in diesem Abschnitt gezeigt, dass wir mit dem hybriden Schema deutlich
weniger Speicherplatz benétigen als im Per-Base Schema und vergleichbare Zahlen
wie im Sequenzbasierten Schema erreichen.

5.2.5.2 Komprimierung

Die Komprimierung der Spalten der Tabellen werden wir in diesem Teilabschnitt
besprechen. Wir zeigen welche Komprimierung von der Hana verwendet wurde und
wie das Komprimierungsverhéltnis ist.

Ergebnisse und Diskussion

In Tabelle 5.3 zeigen wir eine Ubersicht der Ergebnisse unsere Analyse der ver-
wendeten Komprimierungsverfahren und des Komprimierungsfaktors des Hybriden
Schemas.

Wie bereits bei den anderen Schemata festgestellt, verhélt sich Hana extrem
schlecht bei der Komprimierung von Primérschliisseln. Wir erkennen ansonsten
bei den beiden Tabellen tendenziell dhnliche Komprimierungsraten, wie bei deren
urspriinglichen Schemata.
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Tabelle Spalte Verfahren Verhéltnis
Insertions sample_id PREFIXED 1%
Insertions read_id INDIRECT 161%
Insertions position INDIRECT 86%
Insertions insert_offset INDIRECT ™%
Insertions base INDIRECT 13%
Insertions base_call_quality RLE 4%
Read sample_id RLE ~0%
Read read;d INDIRECT 254%
Read sequence DEFAULT 58%
Read quality DEFAULT 60%
Read position DEFAULT 134%
Read mapping_quality RLE 5%

Tabelle 5.3: Komprimierung im Hybriden Schema

Zusammenfassung

Die Komprimierungsraten der Tabellen im hybriden Schema verhalten sich dhnlich
zu den Komprimierungsraten des Schemas, von dem sie entliehen wurden. Wir kon-
nen keine grofferen Abweichungen erkennen.

5.2.5.3 Anfragegeschwindigkeit

In diesem Abschnitt wollen wir nun die Ergebnisse der Anfragen an unser Schema
zeigen. Wir beginnen mit der Anfrage fiir komplette Reads und untersuchen dann
die Anfragen fiir einzelne Basen an einer bestimmten Position.

Komplette Reads

Erneut haben wir die Anfrage fiir komplette Reads fiir unterschiedliche Bereiche
durchgefiihrt. Wir begannen mit der Abfrage eines einzelnen Reads und erweiterten
unsere Bereiche immer um den Faktor zehn, bis wir auf eine Million Reads kamen.
In Abbildung 5.2 zeigen wir die Dauer der Anfragen.

In kleineren Bereichen erreichen wir sehr gute Werte, die an die des Sequenzbasier-
ten Schemas heranreichen. Ab 10000 Positionen steigt die Anfragegeschwindigkeit
stark an und {ibersteigt die des Sequenzbasierten Schemas deutlich. Ursache dafiir
sind vermutlich die Reads mit Insertions, die einzeln berechnet werden miissen und
deren Anzahl mit dem abgefragten Bereich steigt. Wir sind ab einem Bereich von
mehr als 10000 Positionen langsamer als im Per-Base Schema.
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Abbildung 5.2: Ergebnisse kompletter Read Hybrid

Einzelne Basen

Wir schauen nun auf die Ergebnisse der Anfrage an einzelne Basen an einer
bestimmten Position. In Abbildung 5.3 zeigen wir die Ergebnisse dieser Anfrage.

Wie wir sehen sind wir weiterhin weit entfernt, von der Geschwindigkeit des
Per-Base Schemas. Da wir auch im Hybriden Schema die Position der einzelnen
Basen bestimmen miissen und dafiir eine TUDF geschrieben haben, konnten wir
das Ergebnis erwarten. Da wir aber nicht den CIGAR String auswerten miissen,
gestaltet sich unsere Anfrage doch deutlich schneller als im Sequenzbasierten
Schema. Vor allen fiir kleine Bereich kénnen wir einen deutlichen Geschwindigkeits-
gewinn gegeniiber dem Sequenzbasierten Schema ausmachen. Trotzdem miissen wir
akzeptieren, dass ab einem Bereich von 1000 die Anfragegeschwindigkeit deutlich
nachlésst. 1000 Anfragen bedeuten in diesem Fall 1000 Punktanfragen an die
Datenbank.

Zusammenfassung

Mit unserem hybriden Schema erreichen wir in kleinen Bereichen sehr gute Ergebnis-
se bei beiden Anfragen. Sowohl bei der Anfrage kompletter Reads als auch einzelner
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Abbildung 5.3: Ergebnisse einzelne Basen Hybrid

Basen, konnen wir mit dem jeweils schnelleren der beiden Schema mithalten. Bei
grofleren Bereichen zeigen sich Schwichen des Hybriden Schemas, da fiir beide An-
fragetypen Berechnungen durchgefiihrt werden.

5.2.6 Giiltigkeitseinschriankungen

Wir moéchten in diesem Abschnitt nun zu den Einschrankungen unserer Ergebnisse
kommen. Wir konnten zwei Einschréankungen ermitteln: die Testdaten und die ver-
wendete Datenbank. Die Giiltigkeitsbeschrankungen gelten dabei fiir alle von uns
durchgefiihrten Experimente.

Testdaten

Wir haben als Testdaten Daten des Chromosom 20 genutzt. Dieses ist eines der
kleinsten menschliche Chromosomen. Fiir unsere Zwecke ist es ausreichend, da es
Grundsitzlich egal ist an welcher Position die Reads liegen. Allerdings kénnen Da-
ten eines groBeren Chromosoms auch mehr Reads enthalten. Mehr Reads bedeuten
mehr Daten und das kann Einfluss auf die Komprimierung haben. Allerdings haben
wir um dieses Problem zu umgehen mehrere Samples in die Datenbank geladen
und skalieren somit iiber die Anzahl der Samples und nicht iiber die Grofle des
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Chromosom.

Einen erheblichen Einfluss kann aber der Inhalt der Daten haben. Wir hat-
ten festgestellt, dass die Base Call Quality im Per-Base Schema extrem effizient
komprimiert wird. Wir begriindeten das damit, dass in der Base Call Quality nur
sehr wenige unterschiedliche Werte vorkommen. Fast jede Base hatte die selbe
Base Call Quality. Ahnlich verhilt es sich mit der Mapping Quality der Reads.
Daten mit mehr unterschiedlichen Werten wirken sich dann auch direkt auf die
Komprimierungsverhéltnisse aus.

SAP Hana

SAP Hana ist eine propietére Software. Wir wissen weder wie sie intern funktioniert,
noch koénnen wir alles nachvollziehen. Wir koénnen also lediglich die Ergebnisse
beobachten und Mutmaflungen {iiber die Funktionsweise aufstellen. Deswegen
miissen wir bei unseren Experimenten Vermutungen fiir unsere Beobachtungen
aufstellen.

Desweiteren sind unsere FErgebnisse auch nicht direkt iibertragbar auf alle
relationalen DBMS sondern ausschliellich im Bezug auf die Hana relevant.
Beispielsweise konnten andere Datenbank durch geschickte Komprimierung von
Primérschliisseln deutlich bessere Speicherergebnisse erzielen als es die Hana kann.
Auch die Ergebnisse unseres Vergleiches zwischen Row- und Column-Store lassen
sich nicht von der Hana auf andere relationale DBMS {ibertragen. Hana ist eine
In-memory Datenbank. Thr wichtigstes Feature ist der Column-Store, mit dem die
Daten im Hauptspeicher gehalten werden konnen. Wir wissen nicht, ob und wie
stark die Row Engine von SAP gefordert wird. Daher konnen wir nicht ausschlieflen,
das bei anderen Datenbanken wir DB2 oder Oracle bessere Ergebnisse im Row
Store erzielt werden.

Allgemein konnen wir bei unseren Ergebnissen nicht sicher sein, dass sie sich
auf andere Datenbankmanagementsysteme iibertragen lassen. Wir haben es in
dieser Arbeit nicht untersucht.

5.2.7 Zusammenfassung

Wir haben in diesem Kapitel unser Hybrides Schema vorgestellt und gegeniiber den
anderen beiden Schemata evaluiert. Wir haben festgestellt, dass wir vom Speicher-
verbrauch an die Werte des Sequenzbasierten Schemas herankommen. Wir haben
weiterhin festgestellt, das wir in kleineren Bereichen an die Anfragegeschwindigkeit
des fiir diese Anfrage jeweils besseren Schemas herankommen. Nichts desto trotz
miissen wir akzeptieren, dass wir fiir einzelne Basen deutlich kleinere Bereiche als im
Per-Base Schema anfragen konnen. Insgesamt konnten wir eine Schema entwickeln,
welches in Sachen Speicherverbrauch und Anfragegeschwindigkeit den Tradeoff zwi-
schen Sequenzbasiert und Per-Base verkleinert.



6. Zusammenfassung

In diesem Kapitel werden wir die Ergebnisse unsere Arbeit zusammenfassen.
Als erstes gehen wir noch einmal auf unsere Motivation und das Forschungsziel
unserer Arbeit ein. Wir werden anschliefend unseren Beitrag zur Beantwortung der
Forschungsfragen darstellen.

Durch moderne Sequenzierungstechniken ist es moglich, Genome in immer
kiirzere Zeit zu sequenzieren. Bei der Sequenzierung entstehen grofie Mengen an
Daten. Diese Daten werden zur Zeit in Flatfiles gespeichert. R6hm et al. und Dorok
schlagen zur Speicherung der Daten relationale DBMS vor. Dabei unterscheiden sich
ihre Schema in der Strategie, wie die Daten gespeichert werden. Wihrend Rohm
einzelne Reads als Sequenz abspeichert, schldgt Dorok ein Schema vor, in dem jede
Base einzeln gespeichert wird. Dieses Schema soll es ermdoglichen, einen Teil der
Genomanalyse, genauer das Variant Calling, innerhalb des DBMS durchzufiihren.

In unserer Arbeit wollten wir die vorhandenen Datenbankschemata identifi-
zieren und miteinander vergleichen. Unser Ziel war es, herauszufinden, welches
Datenbankschema sich besser eignet, fiir die Speicherung und Auswertung von
alignierten Reads. Im Zuge dessen haben wir uns auf folgende Forschungsfragen
konzentriert.

1. Welche Datenbankschemata existieren fiir die Speicherung von Genomdaten
in relationalen DBMS?

2. Wie wirken sich verschiedene Datenbankschemata auf den Speicherverbrauch
in relationalen DBMS aus?

3. Wie wirken sich verschiedene Datenbankschemata auf die Effizienz der Stan-
dardkomprimierungsverfahren moderner relationaler DBMS aus?

4. Wie wirken sich verschiedene Datenbankschemata auf die Anfragegeschwin-
digkeit spezifischer Anfragen aus?
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5. Welche Unterschiede beziiglich des Speicherverbrauchs und Anfragegeschwin-
digkeit lassen sich zwischen Row- und Column-Store je Datenbankschema be-
obachten?

Forschungsfrage 1 konnten wir mittels einer strukturierten Literaturanalyse beant-
worten. Wir haben verschieden Arbeiten zum Thema gefunden und konnten so zwei
unterschiedliche Strategien fiir die Schemaimplementation finden, Sequenzbasiert
und Per-Base. Wir konnten desweiteren Usecases der Schema identifizieren. Diese
Usecases helfen uns bei der Beantwortung der vierten Forschungsfrage, da wir durch
diese, spezifische Anfragen ableiten konnten.

Wir haben anschlieBend die beiden Schemata implementiert und experimentell
verglichen. Dabei haben wir zunéchst festgestellt, dass das Sequenzbasierte Schema
deutlich weniger Speicherplatz benétigt als das Per-Base Schema (Forschungsfrage
2). Als Hauptursache haben wir die Position identifiziert, welche fiir jede Base
gespeichert wird und des weiteren ein extrem schlechtes Komprimierungsverhéltnis
aufwies (Forschungsfrage 3). Trotz dessen, dass im Per-Base Schema fiir einige
Spalten auch sehr gute Komprimierungsraten erreicht wurden und wir kaum Kom-
primierung im Sequenzbasierten Schema feststellten, ist der Unterschied im Bezug
auf den Speicherverbrauch enorm und eindeutig besser im Sequenzbasierten Schema.

Nachdem wir uns den Speicherverbrauch angeguckt haben, konnten wir An-
hand der von uns identifizierten Usecases spezifische Anfragen an die Schemata
stellen. Es zeigte sich das beide Schemata Vorteile bei ihren jeweiligen Usecases
hatte. Dennoch zeigte sich, dass das Per-Base Schema in der Lage ist, beide Anfra-
gen im maximalen von uns angefragten Bereich duchzufiihren. Das Sequenzbasierte
Schema hatte beim Usecase des Per-Base Schema extreme Probleme, weswegen wir
die Experimente ab einem Bereich von 1000 angefragten Positionen abbgebrochen
haben. Insgesamt verhélt sich das Per-Base Schema daher etwas besser bei den
Anfragen (Forschungsfrage 4).

Im Row-Store (Forschungsfrage 5) konnten wir keine groflen Unterschiede be-
ziiglich das Speicherverbrauch im Gegensatz zum Column-Store feststellen. Auch
im Row-Store bendtigt das Sequenzbasierte Schema deutlich weniger Speicherplatz
als das Per-Base Schema. Interessante Ergebnisse konnten wir bei den Anfragen
im Row-Sore ermitteln. Wihrend fiir kleinere Bereich der Column-Store eindeutig
iiberlegen ist, so zeigte sich, das bei grofleren Bereichsanfragen, der Row-Store
deutlich schneller die Anfrage ausfithren konnte. Wir miissen dieses Ergebnis
allerdings relativieren, da wir nur die Zeit zur Ausfithrung des Statements gemessen
haben. Das darstellen der Daten wurde bei den Anfragen nicht beriicksichtigt,
dauerte aber deutlich langer als im Column-Store.

Da wir festgestellt haben, dass das Sequenzbasierte Schema Vorteile beim
Speicherverbrauch, das Per-Base jedoch Vorteile bei der Anfragegeschwindigkeit
haben wir ein weiteres Schema entwickelt und im Column-Store umgesetzt. Es
basiert dabei zum Teil auf Tabellen des Sequenzbasierten Schemas, zum anderen
Teil auf Tabellen des Per-Base Schemas. Wir erhofften uns dadurch weniger
Speicherverbrauch als im Per-Base Schema und bessere Anfragezeiten als im
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Sequenzbasierten Schema.

Durch eine weitere Evaluation unseres Schemas, konnten wir feststellen, das
wir deutlich weniger Speicherplatz benotigen als das Per-Base Schema und trotz-
dem bessere Antwortzeiten als im Sequenzbasierten Schema haben. Allerdings war
es uns auch im Hybriden Schema nicht moglich die gleichen Bereich wie im Per-Base
Schema anzufragen.

Die Frage welches Schema sich besser eignet, ldsst sich nicht abschlieBend be-
antworten. Das richtige Schema héngt stark vom benétigten Usecase ab. Wenn
man sehr viele Daten in eine relativ kleine Datenbank laden und lediglich durch
die Daten navigieren mochte, so eignet sich das Sequenzbasierte Schema. Auch
nichtalignierte Reads bei denen die Anfrage an einzelne Basen nicht moglich ist, da
sie keine Position haben, konnten im Sequenzbasierten Schema gehalten werden.
Wenn man weniger Daten hat und dafiir komplexere Analysen durchfithren méchte,
so eignet sich das Per-Base Schema. Als Kompromiss, vor allen wenn nur kleine
Bereiche angefragt werden sollen, kann das Hybride Schema angesehen werden.
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7. Zukiinftige Arbeiten

Die in unserer Arbeit getédtigten Aussagen zu den Datenbankschema beziehen
sich nur auf die von uns verwendete Experimentumgebung. Wie wir bereits bei
den Giiltigkeitseinschranken unserer Ergebnisse feststellten, ist die SAP Hana
ein grofer Unsicherheitsfaktor fiir die Richtigkeit unserer Ergebnisse. Die Schema
miissen noch in weiteren RDBMS untersucht werden um verléssliche Aussagen zu
bekommen. Vor allen bei der Komprimierung haben wir teilweise sehr schlechte
Werte beobachten kénnen.

Wir haben bei unseren Experimenten zur Komprimierung lediglich die Stan-
dardkomprimierungsverfahren der SAP Hana betrachtet. Bei der Nutzung von
anderen, quelloffenen DBMS konnten spezielle Komprimierungsverfahren verwendet
werden. Gerade die von uns festgestellten Probleme bei der Komprimierung der
Positionsspalten muss Ansatzpunkt fiir zukiinftige Arbeiten sein.

Desweiteren muss untersucht werden, wie sich die Datenbankschemata bei
grofferen Mengen an Daten verhalten. Wir haben zwei Samples des Chromosom
20 genutzt. In Zukunft sollen aber mehrere komplette Genome in Datenbanken
gehalten werden. Es ist von Interesse zu sehen, wie sich die Berechnungen, die bei
den Anfragen im Sequenzbasierten und im Hybriden Schema durchgefiihrt werden
miissen, verhalten, wenn mehr Daten und damit auch mehr iiberlappende Reads in
der Datenbank gespeichert werden.

Mit der Anfrage an einzelne Basen an einer bestimmten Position haben wir
die grundlegende Anfrage fiir weitere Analysen, beispielsweise Variant Calling,
evaluiert. Es muss untersucht werden, ob es moglich ist, basierend auf dieser
Anfrage ein Variant Calling durchzufithren und wie sich die Schema verhalten.

Unsere Schema halten nur sehr spezielle Daten. Es muss untersucht werden,
ob es Datenbankschemata gibt, die mehrere Schritte der Genomanalyse Pipeline
unterstiitzen und alle Daten des Genomanalyse Prozess vorhalten kénnen.
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Als Vorteil von DBMS haben wir die Fahigkeit von DBMS genannt, mehre-
ren Nutzern parallel Zugriff auf die Daten zu geben. In einer zukiinftigen Arbeit
muss untersucht werden, wie sich die Schema bei mehreren, gleichzeitigen Anfragen
verhalten.

Durch die Beantwortung dieser Forschungsfragen kann genauer bestimmt werden,
welches Schema sich fiir die Speicherung von alignierten Reads in relationalen
DBMS eignet.
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BEGIN

tab

FOR

CREATE FUNCTION bases_at_position( pos_low INTEGER, pos_high INTEGER)
RETURNS table ( sampleID TINYINT,

readId INTEGER,

base NVARCHAR(1),

pos BIGINT,
insert_offset tinyint )

LANGUAGE SQLSCRIPT
SQL SECURITY INVOKER AS

DECLARE CURSOR c¢ FOR
SELECT sample_id,

read_id,
sequence,
cigar,
pos
FROM "READ"
WHERE pos <= :pos_high
AND pos + length (sequence) >= :pos_low;

= SELECT 0 AS "SAMPLEID",

0 As "READID",

O’ As "BASE",

0 as "POS",

0 As "INSERT OFFSET" FROM DUMMY;
rl AS c DO

—————Berechnung

DECLARE array_int INTEGER ARRAY;
DECLARE array_cigar_elements VARCHAR (1) ARRAY;
DECLARE ind INTEGER DEFAULT 1;
DECLARE cnt INTEGER DEFAULT O;
DECLARE temp INTEGER ARRAY;
DECLARE i INTEGER;
DECLARE j INTEGER;
DECLARE val CHAR(1);
DECLARE current_position INTEGER DEFAULT 1;
DECLARE position INTEGER DEFAULT 1;

DECLARE new_seq VARCHAR (200) DEFAULT ’_’;
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FOR i1 IN 1..length(rl.cigar) DO
cnt := :cnt + 1;
IF substring(rl.cigar, :i, 1) = ’1’ THEN
temp[:cnt] := 1;
ELSEIF substring(rl.cigar, :i, 1) = ’2’ THEN
temp[:cnt] = 2;
ELSEIF substring(rl.cigar, :i, 1) = ’3° THEN
temp[:cnt] := 3;
ELSEIF substring(rl.cigar, :i, 1) = ’4’ THEN
temp[:cnt] = 4;
ELSEIF substring(rl.cigar, :i, 1) = ’5° THEN
temp[:cnt] = 5;
ELSEIF substring(rl.cigar, :i, 1) = ’6° THEN
temp[:cnt] = 6;
ELSEIF substring(rl.cigar, :i, 1) = ’7’ THEN
temp[:cnt] = 7;
ELSEIF substring(rl.cigar, :i, 1) = ’8° THEN
temp[:cnt] = 8;
ELSEIF substring(rl.cigar, :i, 1) = ’9’ THEN
temp[:cnt] := 9;
ELSEIF substring(rl.cigar, :i, 1) = ’0’ THEN
temp[:cnt] := 0;
ELSE
cnt := :cnt — 1;
IF :cnt = 1 then
array_int[:ind] := :temp[l];
ELSEIF :cnt = 2 then
array_int[:ind] := :temp[l] * 10 + :templ2];
ELSEIF :cnt = 3 then
array_int[:ind] := :temp[l] * 100 + :temp[2] * 10
+ :temp[3];
END IF;
array_cigar_elements|[:ind] :=substring(rl.cigar, :i, 1);
cnt := 0;
ind := :ind + 1;
END IF;
END FOR;
new_seq := rl.sequence;
FOR i IN 1..CARDINALITY (:array_int) DO
IF :array_cigar_elements[:i] = 'M’ THEN
FOR j
IN :current_position..:current_position
+ rarray_int[:i] — 1 DO
tab = SELECT rl.sample_id as "SAMPLEID",
rl.read_id as "READID",
substring(:new_seq, :7j, 1) AS "BASE",
rl.pos + :3 — 1 aAs "POS",
0 As "INSERT_ OFFSET"
FROM DUMMY
UNION ALL
SELECT x FROM :tab;
END FOR;
current_position :=:current_position+:array_int[:1i];

ELSEIF :array_cigar_elements[:1i] = ’D’ THEN
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FOR j
IN :current_position..:current_position
+ :array_int[:1i] — 1 DO
tab = SELECT rl.sample_id as "SAMPLEID",
rl.read_id as "READID",
X’ AS "BASE", ri1
.pos + :3 — 1 as "POS",
0 As "INSERT OFFSET" FROM DUMMY
UNION ALL
SELECT x FROM :tab;

END FOR;

current_position := :current_position+:array_int[:1i];
ELSEIF :array_cigar_elements[:i] = ’I’ THEN

FOR j IN :current_position..:current_position

+ :rarray_int[:i] — 1 DO
tab = SELECT rl.sample_id as "SAMPLEID",
rl.read_id as "READID",
substring (:new_seq, :7j, 1) AS "BASE",
rl.pos + :current_position — 1 AS "POS",
:j — :current_position + 1 AS "INSERT OFFSET"
FROM DUMMY UNION ALL SELECT x FROM :tab;

END FOR;
ELSEIF :array_cigar_elements[:i] = ’S’ THEN
new_seq := substring(:new_seq, :array_int[:1i]);
ELSE
current_position := :current_position + :array_int[:i]}
END IF;
END FOR;
END FOR;

RETURN select % FROM :tab
where pos <= :pos_high and pos >= :pos_low and base <> '0’;
END

Quelltext A.1: bases_at_position() - Sequenzbasiert

‘ 1 10 100 1000 10000 100000 1000000
1 ‘3824 3811 3815 3856 4034 5643 18181
2 ‘3851 3843 3846 3873 3926 4783 11973
3 ‘3839 3840 3842 3884 4100 5638 20167
4‘ 3844 3834 3861 3864 4057 5624 20230
3 ‘3844 3832 3837 3886 4039 5546 20973

Tabelle A.1: Komplette Read, Per-Base, Column-Store, Ergebnisse in ms
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\ 1

10

100

1000

10000

100000

100

0000

1| 3,976
2 | 278,614
3] 297,920
4] 301,720
5| 225,290

2,742
277,860
299,888
304,784
230,538

2,676
272,511
299,732
303,470
234,960

2,789
286,716
297,386
305,299
230,202

4,611
279,369
295,283
300,141
224,928

14,120
282,457
305,580
314,222
225,370

69,198
300,961
357,689
356,910
276,712

Tabelle A.2: Kompletter Read, Sequenzbasiert, Column-Store, Ergebnisse in ms

‘ 1 10 100 1000 10000 100000 1000000
1 \ 79,840 29,226 80,109 82,410 396,203 70953 532629
2 \ 392,769 406,180 398,278 397,710  4663,000 18821 364787
3 \ 514,527 523,366 514,373 515,301  7787,000 35031 408658
4 ‘ 554,161 523,590 520,430 521,770 11044,000 35631 411252
5 \ 329,510 343,577 328,346 335,501 10932,000 47502 467490
Tabelle A.3: Kompletter Read, Hybrid, Column-Store, Ergebnisse in ms

‘ 1 10 100 1000 10000 100000 10000000
1 ‘5691 6683 7860 4190 4074 4088 18017
2‘ 5644 6488 7732 4157 3952 2686 12064
3 ‘5533 6397 7605 4024 4155 4789 20632
4 ‘5458 6282 7491 3889 4120 2677 21348
5 ‘5372 6177 7298 3894 4088 5621 20041

Tabelle A.4: Kompletter Read, Per-Base, Row-Store, Ergebnisse in ms

‘ 1 10 100 1000 10000 100000 1000000
1 ‘ 1273 1273 1267 240,565 66,123 15,221 0,720
2 ‘ 1278 1273 1268 630,844 112,549 25,770 12,920
3 ‘ 1270 1275 1270 546,388 411,674 18,813 5,460
4 ‘ 1278 1273 1273 549,804 397,841 7,667 6,811
d ‘ 1276 1275 1282 61,697 60,297 26,670 13,733

Tabelle A.5: Kompletter Read, Sequenzbasiert, Row-Store, Ergebnisse in ms



‘ 1 10 100 1000 10000 100000 1000000
1 ‘ 0,796 0,912 3,117 12,996 50,573 89,297 482,541
2 ‘ 0,679 1,352 3,273 8,801 56,434 96,322 419,320
3 ‘ 0,635 1,252 4,454 12,452 68,98 90,338 547,755
4 ‘ 0,687 1,234 2970 12,382 75,357 91,145 547,970
5 ‘ 0,740 1,147 3,748 12,636 76,873 96,169 539,169

Tabelle A.6: Einzelne Basen, Per-Base, Column-Store, Ergebnisse in ms

| 1 10 100 1000
1| 1711 2987 11526 81419
2 [ 12289 13130 17910 91829
315825 19133 25859 92139
4] 11516 12407 15674 73681
5] 9673 11798 22231 100497

Tabelle A.7: Einzelne Basen, Sequenzbasiert, Column-Store, Ergebnisse in ms

| 1 10 100 1000
1| 68,876 356,670 3051 46612
2| 362,215 626,550 3498 46270
3]488,120 755,593 3589 47987
4]490,192 776,480 3604 46928
5] 288,287 585,941 3243 47875

Tabelle A.8: Einzelne Basen, Hybrid, Column-Store, Ergebnisse in ms

‘ 1 10 100 1000 10000 100000 1000000
1 ‘ 57563 100915 2301 164,842 14,415 6,879 0,739
2 ‘ 57575 15668 1335 295,811 37,691 1,410 0,892
3 ‘ 28125 9553 1669 316,240 10,400 5,544 0,816
4 ‘ 57410 32494 2042 412,179 7,839 7,834 0,945
5 ‘ 59582 15736 1387 203,437 25,19 5,723 0,456

Tabelle A.9: Einzelne Basen, Per-Base, Row-Store, Ergebnisse in ms
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1 10 100 1000

1 3756 0474 15542 132988 2

17563 16914 25244 163681 3 30688

35954 48603 178402 4 16145 15996

22373 | 119916 5 11380 12084 24331
100497

Tabelle A.10: Einzelne Basen, Sequenzbasiert, Row-Store, Ergebnisse in ms
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