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Abstrakt

Tato prace se zabyva analyzou struktury FASTQ souborti, vybérem vhodného
kompresniho algoritmu a jeho implementaci. Velkéd ¢ast prace se zabyva po-
pisem algoritmu mixovani kontextti a jeho implementaci. Déale v praci popi-
suji vysledky provedenych testovani, porovnavam je s existujicimi fesenimi a
na jejich zakladé navrhuji dalsi mozné vylepseni. Vysledny kompresni algorit-
mus dosahuje lepsiho kompresniho poméru nez zdkladni komprimovaci balicek
GZip, ktery se v praxi pro ukladani FASTQ souborii bézné pouziva. Prakticka
cast je provedena v programovacim jazyce Java a stala se souc¢asti kompresni
knihovny Small Compression Toolkit.

Klicova slova Komprese, komprese FASTQ souborti, mixovani kontext,
sekvenovani DNA

vii



Abstract

This thesis concerns with the analysis of a FASTQ file structure, selection of
a suitable compression algorithm and its implementation. A large part of this
thesis describes a context mixing algorithm and how to implement it. Fur-
thermore, the results of performed tests are described, compared with existing
solutions and possible enhancements are proposed. Implemented compression
algorithm achieves better compression ratios than standard compression tool
GZip, that is currently being used for storing of FASTQ files. The practical
segment of this thesis is realized in the Java programming language a became
part of a compression library called Small Compression Toolkit.

Keywords Compression, FASTQ file compression, context mixing, DNA
sequencing
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Uvod

Motivace

V poslednich desitkach let doslo k rychlému rozvoji mnoha technologii vyuzi-
vanych k poznani o biologii ¢lovéka, ale i dalsich zivych organismi. Jednou
z takovych technologii zdsadni pro védecka odvétvi zabyvajici se genetikou je
sekvenovani DNA, které je zakladnim piredpokladem nejen pro védecky popis,
ale také pro diagnostiku a v poslednich letech i pro nékteré 1é¢ebné postupy.

Sekvenovani DNA je proces urc¢ovani poradi nukleovych bazi v tiseku DNA.
V posledni dobé vzniklo v odvétvi sekvenovani mnoho modernich techno-
logii, které se casto nazyvaji souhrnym nazvem sekvenovani nové generace
(Next-generation sequencing nebo NGS). Diky témto technologiim se sekve-
novani DNA i RNA stalo rychlejsim a levnéjsim. V poslednich letech (poc¢inaje
priblizné rokem 2008) doslo ke sniZeni ceny sekvenovani jednoho genomu na
témér jednu desetitisicinu [1]. To mélo za nasledek rozvoj studovani genomiky
a molekularni biologie. Spolu s timto rozvojem vznikla poptavka po kom-
presi genomickych dat, kterych tou dobou zacalo vznikat ohromné mnozstvi.
Jejich efektivni ulozeni tedy vyznamné prispiva ke snizeni nakladi ve diive
zminénych odvétvich.

Zprocesovana genomicka data jsou v soucasné dobé standardné uklddana
do soubort typu FASTQ [2]. Jednd se o textovy format zaobalujici sekvence
DNA ve formatu FASTA [3] a kvalitativni skéry, které sekvenovaci pristroje
prirazuji jednotlivym prectenym nukleovym bazim. Tyto soubory mohou do-
sahovat i nékolika desitek gigabyti. Pfesto, ze maji soubory FASTQ velmi
specifickou a dobre popsanou strukturu, je stale béznou praxi k jejich kom-
presi pouzivat zakladni komprimovaci balicky jako je napiiklad GNU ZIP
format [4].

Ve své praci jsem se proto pokusil co moznéd nejlépe vyuzit nejen této
specifické struktury soubortt FASTQ, ale také nékterych vlastnosti skladby
samotné DNA.



Uvob

Hlavni cile a pozadavky

Zadani této diplomové prace zahrnuje nastudovani formdtu FASTQ, ktery
je v soucasné dobé standardem pro ukladani genomickych dat, a na zdkladé
ziskanych poznatka a analyzy existujicich feSeni pro tyto data navrhnout a
implementovat vhodny kompresni algoritmus. Pri volbé navrhovani dat ve
své praci vychazim nejen ze specifikace formatu FASTQ), ale také z vlastnosti
DNA sekvenci, konkrétné stavbou a poradim aminokyselin, ze kterych se DNA
sklada.

Dalsim pozadavkem na praci je provedeni implementace vsech potrebnych
algoritmu a struktur pro kompresi FASTQ do knihovny SCT (Small Com-
pression Toolkit) [5] a rozsifit tak tuto knihovnu o moznost komprimovéni
genomickych dat. Jednd se o open-source knihovnu napsanou v programo-
vacim jazyce Java, kterd se momentalné nachazi v repositaii dostupném na
fakultnim gitlab serveru [6]. Za nefunéni pozadavek na tuto praci lze proto
také povazovat zachovani programovacich stylt a struktur pouzitych napric
touto knihovnou.

V neposledni fadé je vysledny algoritmus nutno fadné otestovat. K tomuto
ucelu jsem od vedouciho prace dostal vzdaleny pristup na virtualni pocitac
s velkym mnozstvim testovacich soubori. Déle jsem také obdrzel odkazy na
védecké ¢lanky zabyvajici se stejnou problematikou, se kterymi jsem mohl své
vysledky porovnat.

Souvisejici prace

Tato prace navazuje v prvni fadé na bakalarské i diplomové prace mnohych
studentit FIT CVUT, ktefi se podobné jako ja podileli na vzniku knihovny
SCT. Velkou c¢ast prace na ni zanechal predevsim Jifi Bican a to v ramci
své diplomové prace Implementace vylepSeni kompresni metody ACB v jazyce
Java [7]. Pii své préci totiz polozil zéklady této knihovny a vytvoril mecha-
nismy, které zjednodusuji pridavani novych kompresnich algoritmi a zaroven
tento postup sjednocuji.

Tematikou komprese genomickych dat ve formatu FASTQ se zabyvali
naptiklad Achraf El Allali a Mariam Arshad, ktefi své poznatky publikovali
v Casopise Source Code for Biology and Medicine. Ve své publikaci s ndzvem
MZPAQ: a FASTQ data compression tool |§] analyzovali fadu kompresnich
algoritmii a na zakladé kompresniho poméru, rychlosti komprese a mnozstvi
pouzité paméti sestavili vlastni algoritmus, ktery nazvali MZPAQ. Z jejich
vysledku jsem vychazel pri volbé vhodnych a algoritmi a postupt.

Stejnym tématem se zabyvali také James K. Bonfield, Matthew V. Maho-
ney a Michael Gormley v publikaci s ndzvem Compression of FASTQ and SAM
Format Sequencing Data [9]. V tomto ¢lanku porovnavéji algoritmy piihlésené
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Souvisejici prace

do soutéze SequenceSqueeze, jejiz cilem bylo najit vhodny zptisob komprese
FASTQ souborii.






KAPITOLA

Definice pojmi a zkratek

V této kapitole jsou vysvétleny dulezité pojmy a zkratky z oblasti datové
komprese a sekvenovani DNA, které se napri¢ touto praci vyskytuji. V pripadé,
ze je mozné néjaky vyraz vylozit vice zpiisoby, je v ramci této prace pouzit ve
smyslu popsaném v této Césti.

Definice 1.0.1. Komprese
Komprese je proces konvertovani vstupniho datového proudu na proud vystupni
(zkomprimovany), s cilem vstupni proud zmensit.

Definice 1.0.2. Dekomprese
Dekomprese je proces inverzni ke kompresi. Cilem dekomprese je rekonstrukce
komprimovanych dat do ptivodni podoby.

Definice 1.0.3. Kompresni pomér (CR)

Kompresni pomeér je podil mezi velikosti zkomprimovanych dat a dat ptavodnich.
Pokud béhem komprese dojde ke zmenseni ptivodnich dat, je kompresni pomér
redlné cislo mezi 0.0 a 1.0. Pokud kompresni pomér presdhne hranici 1.0,
mluvime o negativni kompresi. Jeho hodnotu mizeme vyjadrit nasledujici

rovnici:

CR — velikost po kompresi

puvodni velikost (1.1)
Definice 1.0.4. Adaptivni metody

Adaptivni kompresni metody vytvareji model dat potfebny pri kompresi v za-
vislosti na komprimovanych datech. Tento model neni treba ukladat spolecné
se zakomprimovanymi daty. Pfi dekompresi si dekodér vytvari stejny model
dat jako kodér pri kompresi [10].

Definice 1.0.5. Slovnikové kompresni metody

Jednd se o kompresni algoritmy, které funguji na principu ukladani frazi do
slovniku. Pokud se fraze vyskytne v datovém proudu opakované, staci ji re-
prezenovat pouze odkazem na ¢ast slovniku, kde se nachézi.



1. DEFINICE POJMU A ZKRATEK

Definice 1.0.6. Sekvenovani DNA
Sekvenovani DNA je zjistovani posloupnosti nukleovych bazi (A, C, G, T), ze
kterych se sklada molekula DNA.

Definice 1.0.7. Model

Modelem je v této diplomové praci myslen algoritmus, ktery spravuje datové
struktury obsahujici statistické informace o symbolech nebo bitech a provadi
nad nimy vypocty pro uréeni pravdépodobnosti nasledujicich symboli nebo
bit1.

Definice 1.0.8. Frekvencni tabulka

Frekvencni tabulkou je v této diplomové praci myslena datova struktura, kterd

ukldda frekvence symbola v rtiznych kontextech. Néjaka forma frekvenéni ta-
bulky je pouzita ve vsech modelech v této praci.



KAPITOLA 2

Specifikace FASTQ

2.1 Proces vzniku FASTQ souboru

V zéavislosti na sekvenovaci platformé 1ze pomoci chemické syntézy (technolo-
gie zvand sequencing by synthesis, zkracené SBS) sekvenovat miliony az mili-
ardy klastri na jedné flowcell. Zjednodusené se jedna o sklenénd sklicka vyba-
vend malymi kanalky pro proudéni tekutiny. Kromé toho, ze tato technologie
umoznuje zpracovavat velké mnozstvi klastrii naraz, doslo s jejim rozvojem i
ke zpresnéni vystupu sekvenovacich stroji. Béhem zpracovani klastru jsou pro
jednotlivé klastry vytvareny a ukladany soubory BCL (podle slovniho spojeni
base call) obsahujici vystup softwarového analyzatoru [11].

Po skonceni tohoto procesu je potreba prevést soubory BCL na sekve-
novaci data pomoci FASTQ konverze. Pred jejim provedenim dochéazi také
k filtraci, kterd vyrazuje nevhodné a poskozené vzorky. Informace o tispésné
zpracovanych vzorcich jsou nasledné zapsiny do FASTQ souboru [11].

2.2 Dominantni sekvenovaci technologie

Pro sekvenovani se pouzivaji predevsim dva druhy technologii. Takzvané Short-
read single-end tag technologie (SET) a Long-read paired-end tag technologie
(PET).

Technologie SET jsou jednodussi a umoznuji sekvenovat kratsi tiseky DNA
(od 25 do priblizné 300 bazi) ve velkém mnozstvi a kratkém case [12]. Paired-
end sekvenovani je modernéjsi pristup vyuzivany next-generation sequencing
(NGS) systémy, ve kterém se zpracovavany vzorek sekvenuje obéma smeéry
a nasledné se obé Cteni zarovnaji k sobé, ¢im vzniknou mnohem kvalitnéjsi
data. Tento pristup kromé vyssi kvality cteni také zpresnuje zarovnavani
riznych Cteni k sobé a umoznuje detekci béznych zmén v usporadani DNA,
jako jsou vlozeni (insertions), vymazani (deletions) a inverze (inversions), coz
neni s pouzitim SET technologie mozné [13|. Zaroven je diky metodé zvané de
novo mozné doséhnout az dvojnasobného poctu sekvenovanych bazi [14].
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2. SPECIFIKACE FASTQ

2.3 Popis formatu

FASTQ soubory obsahuji informace o sekvenovanych genomickych datech
v textovém formatu. Mezi tyto informace patii vzdy identifikator zpracované
sekvence, sekvence samotnd, oddélovac a skor kvality ¢teni pro kazdou nukleo-
vou bazi. Kazda tato informace je zapsana na jeden fadek. Jednotliva cteni je
mozné sklddat jednoduse za sebe a vytvorit tak posloupnost témér libovolného
mnozstvi genomickych dat.

Kazdé jednotlivé ¢teni je v souboru zapsano nasledujicim zptsobem:

o Identifikator sekvence

— Obvykle obsahuje informaci o které c¢teni se jednd a z kterého
klastru vzorek pochézi.

— Konkrétni struktura je zavisld na platformé a softwaru pouzitém
pii FASTQ konverzi.

— Vzdy zacind symbolem @, ddle muze obsahovat znaky A-Z, a—z,
0-9, _, ., :, — a mezera.

« DNNA Sekvence

— Obsahuje prec¢tenou sekvenci DNA tvorenou nukleovymi bézemi.

— Sklada se ze symboli A, C, G, T a N, oznacujicicch nukleové baze
Adenin, Cytosin, Guanin a Thymin. Symbol N se v fetezci objevi
v tom pripadé, kdy sekvenovaci software nebyl schopny rozeznat
prislusnou bazi. K tomuto jevu dochézi zejména na zacatku a konci
¢teni sekvenovaného vzorku, kde je zpracovani dat na okraji flowcell
vyrazné narocnéjsi a tim padem nachylnéjsi k chybam.

e Oddélovac

— Typicky se jedna pouze o symbol 4. Ve vyjimec¢nych ptipadech
nasleduje za nim nésleduje identifikator skori kvality, ktery je ale
vzdy shodny s identifikdtorem korespondujici sekvence. Proto se
témér vzdy vynechava.

e Skéry kvality

— Skory sekvenovaci kvality — také nazyvany Phred nebo Q skér —
méfi pravdépodobnost chybného urceni nukleonové baze sekveno-
vacim pristrojem. Takovy skor je ptirazen kazdé jednotlivé vyhod-
nocené bazi, tedy délka tohoto fetézce vzdy odpovida délce retézce
sekvenovanych bézi.

— Pro pravdépobonost chyby P dostaneme skér kvality @ jako:

Q@ = —10logy(P)



2.3. Popis formatu

— Hodnota skéru @ je ve FASTQ souboru zakédovana pomoci ASCIT
kédovani a to tak, ze se vybere symbol ASCII odpovidajici hodnoté
Q+33. Toto kdédovani zarucuje, ze jsou vsechny Q skoéry zakédované
pomoci 1 bytu.

— @ muze nabyvat hodnot od 0 do 42. V ASCII kédovani tedy muze
byt reprezentovan symboly [! — K].

@HISEQ_HUO@1:89:H7YRLADXX:1:1101:1943:2146 1:N:0:ATCACG
GTCTCCCACCTGTAATCCTGGCACTTTGGGAGGCCAAGGCGGGCAGATTGCCTGAGATCAGGAGTTCAAGACCAGTCTGGCCAACATGGTGAAACCCCATC
+

?8=DADDDDF ; DAEFEAF<CGFEFFB<FFFA? ?F=FFI1BGFFDCCCABA>A3>(9A:5:5>@8+9:@A>@@<384:(@: 34<BB<@9@@4>@: AABBB7?9

Obréazek 2.1: Ukazka sekvenované DNA ve FASTQ forméatu

Na obrézku [2:1] je mozné vidét zdznam jedné DNA sekvence zapsany
ve formatu FASTQ. Toto sekvenovani bylo provedeno sekvenovacim strojem
z fady HiSeq od spole¢nosti Illumina, kterd je v souCasnosti dominantni plat-
formou v oblasti NGS technologii [15].






KAPITOLA 3

Volba kompresnich algoritmii

V této kapitole se zaméfim na volbu kompresnich algoritmi a na jeji zdtivodnéni.
Velka ¢ast téchto rozhodnuti vzesla z osobnich konzultaci s vedoucim prace
a souvisi také s diive zminénym vyzkumem Achrafa El Allaliho a Mariam
Arshad, zejména z jejich ¢lanku MZPAQ: a FASTQ data compression tool [8].
Ti ve své praci dosli k zavéru, ze k dosazeni lepsSiho kompresniho poméru
napomahd predzpracovat data takovym zplisobem, aby se identifikatory sek-
venci, sekvence samotné i skory kvality komprimovaly samostatné, specializo-
vanymi algoritmy.

Na tomto poznatku jsem predzpracovani dat zalozil a tedy je mnou navrzend
metoda déli na tri vyse zminené streamy. Teoreticky mozny ¢tvrty stream, ob-
sahujici symbol '+’ a eventudlni komentai shodny s identifikdtorem, je mozné
pri kompresi ignorovat, jelikoz jeho obsah lze pti dekompresi znovu vygenero-
vat [16].

3.1 Identifikatory

Pro prvni stream, obsahujici identifikatory sekvenci, jsem se rozhodl pouzit
nékterou z metod z rodiny algoritmu LZ. Jedna se o slovnikové metody (def.
jejichz zéklady polozili Abraham Lempel a Jakob Ziv. V soucasné dobé existuje
jiz mnoho variant a vylepseni k puvodnim LZ77 a LZ78 metoddm (napiiklad
LZW, LZMA, LZMW a dalsi), které jsou vyuzivany napiiklad v grafickém
formétu GIF (LZW) nebo 7-Zip (LZMA).

K tomuto rozhodnuti mé dovedlo predevsim pozorovani, ze v ramci sou-
boru, ktery obsahuje sérii ¢teni porizenou na jednom sekvenovacim stroji, se
identifikatory v jednotlivych ¢teni méni pouze minimalnim zptsobem. Vétsina
identifikdtoru (obsahujici informace o ¢tecim pristoji, klastru, flowcell, nebo
pouzité technologii) zustavd shodnd pro stovky po sobé jdoucich zdznam.
Tato tvaha se ukézala byt spravnou podle vysledcich vyse zminéné studie, kde
porovnavali napriklad algortimy gzip (LZ77 + Huffmanovo kédovani) nebo
LZMA, které spadaji do vyse zminéné rodiny algoritmu.
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3. VOLBA KOMPRESNICH ALGORITMU

Podobnym experimentem jsem se rozhodl vybrat kompresi identifikatora i
ja a vyuzil k tomu LZ metody, které uz knihovna SCT obsahovala. Vzal jsem
proto 3 rtzné soubory FASTQ, data rozdélil na stream identifikdtort, sekvenci
a skoru kvality a na streamu identifikatort jsem tyto algoritmy otestoval.
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Obrazek 3.1: Metody LZ - komprese

Tabulka 3.1: Velikosti identifikatori v testovanych souborech

Soubor Velikost souboru Velikost identifikatora

A 6 539 KB 1 389 KB
B 1442 165 KB 305 161 KB
C 110 032 210 KB 337 331 KB

Na grafech 3.1] a [3.2] muzeme vidét porovndni LZ metod z knihovny SCT
na identifikdtorech sekvenci tfech ruznych FASTQ soubort. Tedy v rdamci
predzprocesovani jsem identifikatory oddélil a méreni provadél pouze na této

Casti dat. Soubor A je z malého testovaciho datasetu slouziciho k testovani
FASTQ a BAM souborit od Hartwig Medical Foundation [17]. Soubor B je ob-
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Obrézek 3.2: Metody LZ - rychlost

sahuje informace ze ¢teni genomu moiské rasy (Zostera marina), které provedl
pristroj Illumina HiSeq 2000. Soubor pochézi z archivu European Nucleotide
Archive . Posledni a nejvétsi testovany soubor C je z dat poskytnutych
vedoucim prace. Dalsi informace o téchto souborech v ptivodnim stavu pred
kompresi lze vycist z tabulky U souboru C si muzeme vsimnout, ze ori-
ginalni velikost identifikdtoru je nepomérné nizsi v porovnani s ptvodni veli-
kosti soubori. Je to tim, Ze pro urychleni testovani jsem ze souboru C pouzil
pouze 5 miliont zdznamu (tedy 5 milionu raznych identifikatori). Toto urych-
leni nemé vliv na vysledek testovani pouzitych metod, jelikoz identifikatory
udrzuji v ramci celého souboru stejnou strukturu a také z davodu, Ze sou-
bor musi byt tak jako tak zpracovavan po blocich, jelikoz neni mozné ho cely
nacist do paméti.

Z této analdzy [3.0] a [3.2] jsem dosel k zavéru, ze nejlepsi komprese dosa-
hovala metoda LZMW, kterou do knihovny implementoval v ramci své ba-
kalarské prace Implementace kompresnich metod LZY, LZMW a LZAP v ja-
zyce Java Jan Bobot . Na souborech A, B, C dosahla kompresniho poméru
(def. postupné priblizné 0.0943, 0.1620 a 0.0763, ¢imz prekonala ostatni
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3. VOLBA KOMPRESNICH ALGORITMU

pouzité metody. Z hlediska rychlosti pattila také mezi nejlepsi. Je vsak dulezité
upozornit, ze vysledky algoritmi mohou byt ovlivnény kvalitou implementace,
kterd nemusi byt v rdmci celé knihovny a vSech algoritmt shodna. Je tedy
mozné, ze by se pii fadné implementaci v oficidlni knihovné vysledky téchto
metod mohly lisit.

3.2 Sekvence a Q skory

Sekvence a skory kvality tvori prevaznou ¢ést souboru FASTQ. Se zlepSujicimi
se technologiemi, které jsou kazdym rokem schopné v rdmci jednoho ¢teni
zpracovat delsi a delsi sekvence, muzeme predpokladat Ze se pomér objemu
sekvenci (a kvality skérin) oproti identifikatorum bude stéle zvétSovat. Problém
komprese FASTQ souboru je tedy do velké miry zavisly na tom, jak dobré
komprese jsme schopni dosdhnout pro tyto dva datové streamy.

Achraf El Allali a Mariam Arshad se touto problematikou ve svém ¢lanku [8]
zabyvali také. Ve své analyze ukéazali jako vhodné kandidaty pro kompresi al-
goritmy vyuzivajici principu michani/mixovani kontexti (context mixing) a
v diskuzi poukazali na to, Ze tento druh kompresnich algoritmu se pro oblast
genomickych dat jevi velmi slibné.

Mixovani kontexti je zpusob komprimovani dat, pri kterém nasledujici
symbol predikujeme zkombinovanim vystupt dvou nebo vice statistickych mo-
delii. Tento p¥istup miZe byt obzvlast vyhodny za situace, kdy piedem zndme
data, které budeme komprimovat, a mtizeme diky tomu navrhnout statistické
modely, které jsou schopné je co nejlépe popsat.

Knihovna SCT doposud zadnou metodu na principu mixovani kontextt
neobsahovala a proto jsme se s vedoucim prace rozhodli, ze by bylo vhodné kni-
hovnu o takovou metodu rozsitit. Zbytek teoretické ¢ésti této prace a také jeji
realizace se proto bude tykat navrhovani modelt, kombinovani jejich vysledkt
a dalSich témat z oblasti komprese mixovanim kontextu.

3.3 Finalni navrh komprese

Na zdkladé analyzy FASTQ soubort, existujiciho vyzkumu a vlastniho po-
rovnani dat jsem tedy dospél k ndvrhu komprese, ktery je zobrazen na dia-
gramu FASTQ soubor vstupujici do komprese je predzpracovan tak, ze
se rozdéll na tii datové proudy — Identifikatory ¢teni, sekvence DNA a skory
kvality. Ctvrty proud, ktery typicky obsahuje pouze symbol '+, se ignoruje,
jelikoz je mozné ho pri dekompresi zcela zrekonstruovat bez nutnosti jeho
kodovéani (napiiklad pouzitim prepinace, ktery specifikuje, jakym zptusobem
oddélova¢ vygenerovat). Datovy proud obsahujici identifikdtory je zkompri-
movan pomoci metody LZMW, zbylé dva proudy jsou zkomprimovany me-
todou mixovani kontexti (kazdy jinou instanci). Jak je z diagramu pa-
trné, jsou vSechny proudy navzajem nezavislé a je proto mozné zpracovavat
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3.3. Findlni nadvrh komprese

je nezdvisle na sobé (paralelné). Po dokoné¢eni komprese se vystupni data jed-
notlivych proudu zapisi za sebe na vystup.

Predzpracovani dat

el B

Identifikatory Sekvence Skory kvality

LZMW Mixovani kontext Mixovani kontextti

\ /

Komprimovana data

Obrézek 3.3: Navrh komprese FASTQ souborii

Dekomprese, zobrazend na diagramu [3.4] funguje velmi podobnym zpt-
sobem. Z komprimovanych dat se na¢tou postupné zakdédované identifikatory,
sekvence a skéry kvality. Takto rozdélené se poslou odpovidajicim dekom-
presnim algoritmiim, které je opét dekdduji. Na zavér je potieba z dekédovanych
proudi opét zkompletovat zaznamy o jednotlivych ¢tenich a vygenerovat od-
délovac¢ mezi sekvence a skory kvality. Dekédované a zkompletované zaznamy
se zapisi na vystup.
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Komprimovana data
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KAPITOLA 4

Mixovani kontextu

Michani nebo mixovani kontextt (anglicky context-mixing) je — spiSe nez
konkrétni metoda — pristup k datové kompresi, pti kterém se kvalitni komprese
snazime dosahnout tim, zZe nasledujici symbol nebo bit predikujeme zkombi-
novanim vystuptu dvou nebo vice statistickych modelu (def. . Casto se
totiz ukazuje, ze predikce vznikla kombinaci vystupu nékolika typicky slabsich
modelt muze byt kvalitnéjsi, nez predikce jednoho silného modelu. Podobnou
myslenku muzeme pozorovat také v oblasti strojového uceni u takzvanych en-
semble learning metod, kde je vystup algoritmu ziskan jako kombinace vystupu
vice nezavislych modelt.

Pod vyrazem kontext si mtzeme predstavit témét libovolnou vlastnost jiz
zpracovanych dat, kterou lze vyuzit pro predikci nasledujicich biti. Typ kon-
textu je vhodné volit v zavislosti na typu dat, které se chystame komprimovat.
Pro text lze jako kontext pouzit napiiklad N predchozich symbolu (takzvané
n-order modely), pro obrazky ale mizeme jako kontext pouzit tfeba 2D matici
okolnich pixeli, a tak dale. Kvalita kompresniho poméru je tedy piimo zavisla
na kvalité kontextovych modelu, které v algoritmu pouzijeme.

Postup algoritmu béhem komprese lze shrnout priblizné takto. Ze vstupu
se nacte symbol, ktery chceme zkomprimovat, a ten se preda statistickym mo-
deliim. Vsechny modely nejprve na zakladé aktualniho kontextu pripravi svoji
predikci a teprve poté aktualizuji sviij kontext novym symbolem (V opa¢ném
pripadé by nebylo mozné zpétné dekédovéani). Napriklad v situaci, kdy mo-
dely predikuji nésledujici bit, miize byt vystup kazdého modelu realné ¢islo
Py reprezentujici pravdépodobnost, ze nasledujici bit bude roven 0. V dalsim
kroku je potreba vystupy vsech modeld vzit a zkombinovat do jedné celkové
predikce.

Tim se dostavame k zakladni otazce, jakym zptsobem lze tyto predikce
kombinovat. Predpokladejme, Ze mame k dispozici predikce dvou modeli,
p1 = P(y = 0|A) a po = P(y = 0|B). Jednd se o pravdépodobnosti, ze pre-
dikovany bit y méa hodnotu 0 pti kontextech A a B. Déle predpoklddejme, ze
oba tyto kontexty se jiz vyskytly v dostatecném mnozstvi tak, aby oba modely
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4. MIXOVANI KONTEXTU

byly schopné vytvaret spolehlivé predikce, ale zatim nikdy se tyto kontexty
nevyskytly spolecné. Jak tedy muzeme ur¢it p = P(y = 0|A, B)? Podle teo-
rie pravdépodobnosti na tuto otézku neexistuje odpovéd. Snadno lze vytvotit
situace, kdy oba modely predikuji jeden bit, ale skutecnost je jind. V redlné
situaci vsak dava smysl pravdépodobnosti ziskané od jednotlivych modeli
néjakym zpusobem zprumérovat [20)].

Pri kombinovani predikci do vysledné pravdépodobnosti je také dulezité
brat v potaz jistotu predikce jednotlivych modeli a také jejich dosavadni
presnost. Pokud si je jeden model svou predikei jisty na 99 % a druhy pouze
na 60 %, chceme dit vétsi vyznam predikci prvniho z nich. Pokud ale pre-
dikce prvniho modelu odpovidaly realité pouze ve tretiné pripada, zatimco
druhy model predikoval spravné ve vétSiné situaci, mély by jsme tyto jevy
do vysledné predikce také néjak zohlednit. Jako mozné feseni této situace
lze pouzit napiiklad metody linedrniho (linear mixing) nebo logistického (lo-
gistic mixing) michdni. Obé zminéné metody pfifazuji a v prubéhu kom-
prese/dekomprese upravuji vahy vSech modelt a tim pomahaji ziskat co nej-
lepsi kombinovanou predikci.

Kvalita kombinované predikce piimo ovliviiuje kvalitu komprese a proto
je dulezité, aby byla co nejlepsi. Je totiz spole¢né s komprimovanym bitem
predana jako vstup algoritmu aritmetického kodovani. Zjednodusenné receno,
aritmetické kodévani — podrobnéji popsané v sekci — pouziva tyto infor-
mace k zuzovani pracovniho intervalu. Cim vetst pravdépodobnost dava kom-
binovana predikce komprimovanému bitu, tim méné je potieba pracovni inter-
val a tim méné casto je potom nutné zapsat na data vystup. Svym zplisobem
tak muzeme Tict, ze kompresni pomér metody mixovani kontexti je primo
umérny jakési nejistoté nebo nepresnosti pouzitych modelt a jejich kombino-
vané predikce.

Na obrazku je pro lepsi predstavu mozné vidét diagram popisujici
prubéh komprese touto metodou.

4.1 Existujici implementace

Prukopnikem v oblasti michani kontexti je zcela jisté Matthew V. Mahoney a
jeho algoritmus PAQ), jehoz prvni verzi PAQ1 autor predstavil ve ¢lanku The
PAQ1 Data Compression Program [21] v roce 2002. Tento algoritmus poté
sam nékolikrat vylepsil. K rychlému vylepsovani algoritmu prispélo i to, ze
byl od pocatku vydan licenci GNU General Public License.

S nékolika verzemi tohoto algoritmu Mahoney ziskal riizna ocenéni. V roce
2004 vyhral Calgary Challenge s algoritmem PAQ6 a v roce 2006 Hutter prize
s algoritmem PAQS8HPS5.

Puvodni verze algoritmu pracovaly s jednoduchymi modely s pevné sta-

vvvvv

ke zlepseni kombinovani predikci nebo treba aktualizovani vah modeld po-
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4.2. Statistické modely

v{ Zkombinovani predikei
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Obrazek 4.1: Diagram komprese metodou mixovani kontextt

moci adaptivniho algoritmu. Tyto vylepSeni uvedl v roce 2005 ve ¢lanku [22].
Od verze PAQT se pro kombinovani vysledkti modelu zacaly péuzivat neuro-
nové sité a doslo také k vyraznému zrychleni komprese i dekomprese. Algo-
ritmy PAQ cili predevsim na kvalitni kompresi, proto coz si vsak nese dan na
pamétové a hlavné ¢asové slozitosti, kterou zptisobuje predeviim mnoZstvi a
slozitost pouzitych modela.

4.2 Statistické modely

Statistické modely (def. jsou zakladni stavebni jednotkou metody mi-
xovani kontextil. Slouzi k odhadovani rozdéleni pravdépodobnosti zpracovavaného
vstupu pro kompresni algoritmus a to tak, ze na zakladé kontextu vytvareji
predikce na néasledujici bit nebo znak.

Na zakladé pouzitého kontextu muzeme modely rozdélit do dvou hlavnich
kategorii. Modely, jejichz kontext je staticky, a modely adaptivni, které ho
upravuji v zavislosti na vstupnich datech.

U statickych model je rozdéleni pravdépodobnosti neménné v celém pribéhu
komprese ¢i dekomprese. Toho lze dosdhnout tak, ze se datové struktury pro
model vytvori v prvnim prichodu vstupnim souborem, jesté predtim, nez se
zacne s kompresi. Tento model je poté vSsak nutné ulozit spolecné s kompri-
movanymi daty, protoze informace z néj jsou potteba i pro dekompresor. Déle
také existuje typ statickych modeli, které jsou zcela nezévislé na vstupnich da-
tech. Piikladem miize byt model, ktery pouziva pravdépodobnostni rozdéleni
pismen v néjakém jazyce. Predstavme si situaci, kdy komprimujeme anglicky
text a mame staticky model, ktery pouziva kontext délky (nebo fadu) 1. Déle
predpokladejme, ze posledni zpracovany symbol na vstupu bylo pismeno e.
Potom se model podiva do své datové struktury na pravdépodobnosti vsech
symbolu nasledujicich po pismeni e a vytvori odpovidajici pravdépodobnostni
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4. MIXOVANI KONTEXTU

rozdéleni. PTi kazdém nalezu pismene e vytvori tento model pro nésledujici
znak vzdy stejnou predikci. Hlavni vyhodou tohoto druhého typu statickych
modelt je, Ze je neni nutné ukladat spolecné s komprimovanymi daty.

Naopak u adaptivnich modeli se datova struktura modelu vyviji dyna-
micky prii zpracovavani vstupniho souboru. Model se tedy na datech ué¢i a
prizptsobuje své chovani na zakladé prectenych znakt. Vzhledem k tomu,
ze nasledujici symbol pri kompresi model predikuje predtim, nez si s nim
aktualizuje kontext, je umoznéno, aby dekompresor replikoval toto chovani
a mohl pri dekompresi pracovat vzdy s totoznym kontextem, jako mél ve
stejné situaci béhem komprese. Tento pristup méa oproti statickym modeltim
mnoho vyhod, protoze sta¢i pouze jeden prichod souborem a zaroven miuzeme
pouzivat model, ktery se ucil na datech ktera komprimujeme, bez toho, aby
jsme ho nasledné museli ulozit spolecné z komprimovanymi daty.

4.2.1 Modely n-tého radu

Prvni typ statistického modelu, ktery jsem implementoval patii do kategorie
modelu s kontextem n-tého radu. Jak nazev naznacuje, jedna se o modely
kde kontext odpovidd poslednim n zpracovanym bitim (muze se jednat také
o n poslednich symbolti, ale v rdmci této prace se zaméfim na modely pra-
cujici s bity). Pii vytvéareni predikce se model podiva do frekvencni tabulky
(def. a pro aktudlni kontext v ni nalezne frekvence nul a jedni¢ek. Na
zakladé této informace model jednoduse uréi s jakou pravdépodobnosti bude
nasledujici bit nula nebo jedna. Po vytvoreni predikce model inkrementuje
patri¢nou frekvenci v tabulce podle realné hodnoty bitu, kterou model predi-
koval.

Ukazme si praci tohoto algoritmu na jednoduchém piikladu Meéjme
model druhého fadu a na vstupu posloupnost bitd 11110110. Zpracovani
vstupu modelem by potom vypadalo nasledovné:

Priklad 4.2.1. (Ukézka fungovani modelu druhého radu)

kontext = ¢ input = 11110110 predikce = (0.5, 0.5)
kontext = 1 input = 1110110 predikce = (0.5, 0.5)
kontext = 11 input = 110110 predikce = (0.5, 0.5)
kontext = 11 input = 10110 predikce = (0, 1)
kontext = 11 input = 0110 predikce = (0, 1)
kontext = 10 input = 110 predikce = (0.5, 0.5)
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kontext = 01 input = 10 predikce = (0.5, 0.5)
kontext = 11 input =0 predikce = (0.33, 0.66)

V prvnim sloupci piikladu je zndzornén kontext, se kterym model
v daném kroku pracuje. Ve druhém sloupci zatim nezpracovand ¢ast vstupu,
zvyraznény bit na vstupu se model snazi predikovat. V poslednim sloupci je
predikce jako dvojice pravdépodobnosti (pg, p1), kde pg je pravdépodobnost,
ze nasledujici bit bude 0 a p; pravdépodobnost bitu 1. Soucet téchto pravdépo-
dobnosti se musi rovnat jedné.

4.2.2 Model s kontextem n nukleovych bazi

Jako dalsi typ modelu, ktery jsem sdm navrhl, je model predikujici nasledujici
bit dle kontextu n poslednich pre¢tenych nukleovych bazi. Modely n-tého fadu
pouzivali jako kontext poslednich n biti a po kazdém precteném bitu je tento
kontext aktualizovan. Na rozdil od nich tento model pouziva jako kontext n
poslednich ukoncéenych bytt, tedy kontext je aktualizovan kazdych 8 bitu. Ve
své datové struktufe tedy udrzuje frekvence n-tice nukleovych bézi a frek-
vence bazi, které je nasledovali. Pokud je potreba predikovat napriklad treti
bit baze na vstupu, podivd se model do své tabulky, nalezne frekvence béazi
které se historicky vyskytly v daném kontextu a predikci vytvori podle tretiho
bitu téchto bazi. Divodem, pro¢ jsem tento model vytvoril je ten, ze nuk-
leové baze jsou hlavni slozkou nukleotidi, které tvori kodény. Kazdy kodon
reprezentuje jednu z aminokyselin a je tvoren praveé tfemi nukleotidy neboli
tripletem [23]. Nékteré kodony se v DNA objevuji ¢astéji nez jiné (napriklad
stop kodény ukoncujici genetickou informaci) a proto jsem se rozhodl poku-
sit se tuto vlastnost DNA vyuzit pro kompresi. Tomu, aby mohl mit model
s kontextem poslednich n (idedlné dvou nebo t¥{) bazi jesté lepsi predikee,
brani fakt, ze sekvenovana data mohou za¢inat uprostied tripletu a také mo-
hou obsahovat chyby ¢teni sekvenovaciho pristroje.

Jak z popisu FASTQ formatu vime, sekvence se skladaji ze symbolu A,
C, G, T (pro nukleové baze) a N (v pfipadé chybného ¢teni). Pro pochopeni
fungovani algoritmu je nutné znat bindrni zapis alespon nékterych symbolti.
Zmak A ma v ASCII kédu hodnotu 65 neboli 010000015, znak T méa hodnotu
84, coz odpovida zapisu 010101002. Nyni predpokladejme, ze se nachazime
v kontextu CG, kde se baze A vyskytla dvakrat, baze T jednou a Ze jsou to
jediné dvé baze, co se v daném kontextu vyskytly. Dale predpokladejme, Ze na
vstupu je aktudlné baze T, tedy binarni fetézec 01010100. Potom nésledujicich
8 bitt bude predikovano timto zptisobem:

Priklad 4.2.2. (Ukazka fungovéini bazového modelu druhého radu)
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kontext = CG input = 01010100 predikce = (1, 0)
kontext = CG input = 1010100 predikce = (0, 1)
kontext = CG input = 010100 predikce = (1, 0)
kontext = CG input = 10100 predikce = (0.66, 0.33)
kontext = CG input = 0100 predikce = (1, 0)
kontext = CG input = 100 predikce = (0, 1)
kontext = CG input = 00 predikce = (1, 0)
kontext = CG input = 0 predikce = (1, 0)
kontext = GT input = ... predikce = ...

Na predeslém piikladé bych rdd upozornil na nékolik dulezitych
véci. Prvni 3 bity pro baze A i T jsou stejné a proto model ddva v prvnich
tfech krocich zcela jistou predikci. Ve ¢tvrtém kroku, kde se bity obou bazi
lisi, se uplatni informace o frekvencich (baze A se v daném kontextu vy-
skytla dvakrat, zatimco baze T pouze jednou). Proto je nulovy bit predi-
kovéan s pravdépodobnosti % a 1 s pravdépodobnosti % Po precteni ¢tvrtého
bitu, ktery se rovna jedné, je jisté, ze aktuilné zpracovavana baze nemiize
byt A, jelikoz ta méa ¢tvrty bit nulovy. Proto je baze A z nésledujich pre-
dikci vynechdna a model dale k predikci pouziva pouze bity baze T, coz vede
k ke zlepseni predikci. Prectenim posledniho symbolu baze T dojde ke zméné
pouzivaného kontextu z CG na GT a metoda pokracuje stejnym zplisobem
s novym symbolem na vstupu.

Tento model se nemusi nutné pouzivat pouze pti predikovani nukleovych
bézi. Lze stejné dobre vyuzit i pro obecné predikce nasledujictho symbolu ve
vstupnim textu. S konkrétné nastavenym parametrem n by vsak mél nukleové
béaze predikovat obzlast spolehliveé.

4.3 Principy kombinovani predikci modelt

4.3.1 Linearni mixovani

Linedrni mixovani (Linear evidence mixing) je pouzito napiiklad v algoritmu
PAQ6 [22], kde jsou pravdépodnosti nul a jedni¢ek udavény frekvenci vyskytu
v kontextech jednotlivych modeld. Pravdépodonosti jsou pak kombinovany
pomoci vazeného souctu téchto frekvenci a to tak, ze je pocet vyskytu bitu
v kazdém modelu pred seCtenim vyndsobem jeho vahou. Vahy modeld jsou
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inicializovany tak, aby se jejich soucet rovnal jedné. Nasledné jsou v kazdém
kroku upraveny tak, aby algoritmus favorizoval presnéjsi modely.

Kombinované pravdépodobnosti pg a p; jsou kalkulovany néasledujicim
zpusobem:

So=¢€+ ZWiHOi
7

S1 =€+ ZW@HM
7

S=S9p+ 51
Po—g
Pl—g

kde w; je nezdporna vaha i-tého modelu a ny; s ny; vyjadruji frekvence nul
a jednicek tohoto modelu v aktualnim kontextu. Epsilon ve vzorci je mala,
pozitivni konstanta, zabranujici moznému déleni nulou za situace, kdy by se
S mélo jinak rovnat nule.

Aktualizace vah v kazdém kromu je navrzena tak, aby optimalizovala cenu
kédovani (minimalizace velikosti komprimovanych dat) ptes vektor vah vSech
modelt. Po zakédovani bitu y (0 nebo 1) je véha i-tého modelu aktualizovana
podle néasledujiciho vzorce:

W; = max <07Wi + (y — py)(Sny; — Slni))

SoS1

Ke zlepseni komprese se také pouziva upravené pocitani frekvencni, které
klade vétsi diraz na novéjsi data. Pokud se na vstupu objevi néjaky bit a model
v ramci své aktualizace inkrementuje frekvenci vyskytt v daném kontextu,
vydéli model pocet frekvenci opacného bitu dvéma a pricte jedna. To vsak
udéla pouze za situace, ze se opacny bit v tomto kontextu vyskytl jiz alespon
tiikrat. Pokud je napriklad stav frekvenci (ng, n) v aktudlnim kontextu roven
(10,0), po precteni jedné se frekvence upravi na (6,1). Toto omezeni na pocty
frekvenci zaroven slouzi k lepsimu balancovani vah vSech modelu.

4.3.2 Logistické mixovani

Logistické mixovéani (logistic mixing) bylo predstaveno v algoritmu PAQ7, kde
nahradilo mixovani linedrni, protoze dosahovalo lepsich vysledkt. Nepracuje
s frekvencemi symboli, ale pouze s pravdépodobnostmi, coz rozsifuje algorit-
mus o moznost pouzivani modelt, které s frekvencemi biti nepracuji.

Méjme od kazdého modelu jeho predikci p; a jeho vdhu w;. Potom kombi-
novanou pravdépodobnost ziskame néasledujicim zpusobem:

p = squash (Z Wistretch(pi)>

(2
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kde:

stretch(p) = In (1Ep>
1

squash(x) = e

Muzeme si povsimnout, ze squash a stretch jsou inverzni operace, tedy zZe
squash(z) = stretch~!(x). Podobné jako u linedrniho mixovani lze vzorec
pro aktualizovani vah modelt ziskat pomoci parcidlni derivace funkce ceny
kédovani s ohledem na vahy modeli. Po zakédovani bitu y (0 nebo 1) je vaha
i-tého modelu aktualizovana podle nasledujiciho vzorce:

w; = w; + Ay — p)stretch(p;)

kde A je mira uceni (learning rate), kterd se typicky pohybuje kolem hodnoty
0.01, a (y-p) je chyba predikce. Na rozdil od linedrni mixovani se muze stat,
ze vahy modelt klesnou pod nulu.

4.4 Aritmetické koédovani

Aritmetické koédovani je metoda bezeztatové datové komprese, kterd pro mnozinu
symbolu a pravdépodobnosti jejich vyskytl dosahuje témér optimalni kom-
prese. Princip této metody vymyslel Peter Elias nékdy pred rokem 1963 a
jeho algortimus by mohl dokonce dosahovat optimalniho kompresniho poméru.
Pro jeho dosazeni by vsak bylo potieba pocitat s nekoneénou presnosti a tim
padem pouzivat nekonecné velky buffer, coz je ze své podstaty nepraktické.
Existuji vsak modifikace tohoto algoritmu, které jsou schopné tento problém
obejit. V soucasné dobé se tento algoritmus velmi hojné pouzivd v mnoha
kompresnich algoritmech [24].

Zakladni myslenka algorimu spoc¢iva v tom, zZe se kazdému symbolu na
zékladé pravdépodobnosti jeho vyskytu pridéli odpovidajici pomérné ¢éast in-
tervalu <0,1). Na za¢dtku algoritmus zacne s celym intervalem <0,1), s kazdym
symbolem na vstupu tento interval omezuje z obou stran podle toho, jaké ¢ast
intervalu je danému symbolu prirazena. Takto upravené meze intervalu se pak
stanou novym zakladem pro dalsi symbol a to tak, Ze se tento podinterval
podle pravdépodobnosti vyskytt také prerozdéli na pomeérné casti stejnym
zpusobem jako puvodni interval na zac¢atku. Kodovany vstupni fetézec se re-
prezentuje libovolnym realnym c¢islem lezicim v intervalu, ktery jsme ziskali
pro precteni vSech vstupnich symboli.

Aby se obesel problém s nekone¢nou presnosti, je mozné interval <0,1)
nahradit intervalem celych ¢isel. V praxi byvaji meze intervalt inicializovany
napfiklad 1 a maximalni hodnotou neznaménkového integeru nebo neznamén-
kového typu long. Kazdému symbolu je pak na zdkladé pravdépodobnosti jeho
vyskytu prifazend ¢ast tohoto celociselného intervalu, podobnym zptsobem
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jako se pracovalo s intervalem <0,1). Rovnaji-li se nejvyznaméjsi bity v binarnim
zapise téchto intervald, jsou tyto bity zapsdny na vystup, protoze uz nemiize
dojit k jejich zméné pouhym zizZenim pracovnich intervali. Nasledné jsou obé
Cisla reprezentujici meze bindrnim shiftem posunuta doleva o odebrany pocet
bitt a doplnéna nulovymi bity pro dolni mez a jednickovymi pro mez horni.
Napriklad pro dolni mez Low = 00100101 a horni mez High = 00111001 dojde
k ofiznuti spolecného prefixu 001, ktery se nédsledné zapise na vystup. Zbylé
¢asti 00101 a 11001 se doplni zprava na Low = 00101000 a High = 11001111.

Pri implementaci tohoto algoritmu je nutné dat si pozor na jev zndmy jako
problém podteceni. K nému muze dojit, pokud se k sobé meze intervali tésné
priblizi, ale jejich nejsignifikantnéjsi bity jsou rozdilné (Napi.: High = 10000...o
a Low = 011111..102). V takové situaci by se ¢isla sice stale vice piiblizovala,
ale nikdy bychom nebyli schopni zapsat nejvice signifikantni bity na vystup.
V takové situaci je bity obou ¢isel potfeba posouvat doleva od druhé pozice
dale dokud si nezacnou byt rovny. Kdyz k tomu dojde, zapiSeme na vystup
bity, které jsme zahodili. Aby sla zprava zpétné dekddovat, je potfeba pridat na
konec zpravy specidlni ukoncovaci symbol nebo spolecné se zpravou zakddovat
jeji délku.

4.5 Dekomprese

Dekomprese metody mixovani kontextl je velmi podobné jako komprese. K
uspésné dekompresi je potieba dodrzet nékolik jednoduchych pravidel. V prvni
radé je samoziejmé nutné pouzit totozné statistické modely a stejny zptisob
pro kombinovani jejich predikci. Podobné jako komprese zac¢ina i dekomprese
predikei dalsiho bitu a zkombinovanim predikci na zakladé aktualnich vah
modelu. Tato predikce se preda aritmetickému dekodéru. Dekédovany bit je
nasledné pouzit pro aktualizaci kontextti vSech modelu a zaroven prepocitani
jejich vah, jelikoz jsme diky dekédovanému bitu ziskat informaci o dosavadni
presnosti vSech modeli. Poté jsou vsechny modely sesynchronizovany se sta-
vem, v jakém se nachazeli pfi kompresi, a mohou tak na nésledujici bit podat
totoznou predikci. Takto algoritmus pokracuje ve smycce tak dlouho, dokud
nejsou dekédovéna vSechna data (dekédoval se ukonc¢ujici symbol nebo pocet
symbolu odpovidajici délce puvodni zpravy). Pro lepsi predstavu je diagram
dekomprese uveden nize na obrazku
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'{ Zkombinovéni predikei

Komprimovana data HPredikce nésledujiciho bitu

’ Aritmetické dekédovani

ne

Hotovo? Prevazeni modeli H Aktualizace kontext ‘

ano

Obrézek 4.2: Diagram dekomprese metodou mixovani kontext
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KAPITOLA

Implementace

V této kapitole se vénuji technologiim, které byly pti vyvoji této prace pouzity,
a také vice priblizuji implementaci pouzitych algoritmli a v nich vyuzitych da-
tovych struktur. Déle se v této kapitole vyskytuji ukazky kédu, je zde popsan
vstup a vystup algoritmu, paralelizace a v neposledni radé adresafova struk-
tura zdrojovych kéd.

5.1 Pouzité technologie

Algoritmy implementované v ramci této diplomové prace se staly soucasti
knihovny SCT [5], kterd je vyvijena v programovacim jazyce Java, aktualné
ve verzi 8. K programovani jsem pouzil vyvojové prostiedi IntelliJ IDEA 2020
Community Edition, které nabizi dobrou podporu pro vyvoj Java aplikaci.
K sestavovani projektu a spravé zavislosti na externich knihovnach byl pouzit
nastroj Maven od spole¢nosti Apache.

Jako verzovaci systém pouzivd knihovna SCT sluzbu GIT, momentilné
se nachazi v repozitari na skolnim serveru gitlab [6]. Vyvoj jsem provadél ve
vlastni vyvojové vétvi s nazvem FASTQ, aby se zabranilo pfipadnym kolizim
s dalsimi developery.

5.2 Rozdéleni implementace

V ramci knihovny jsem svou implementaci rozdélil na dvé hlavni ¢asti. Prvni
¢ast se nachazi v adresari (Java package) s ndzvem contextMixing a obsahuje
implementaci algoritmu michani kontextti a také pouzitych modelt. Druhd
¢ast (package s ndzvem fastq) potom obsahuje implementaci datovych struk-
tur pro pracovani s FASTQ soubory a taky kodér a dekodér s moznosti kom-
primovat datové proudy z FASTQ souborti pomocich riznych algoritmi.
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5.2.1 Implementace mixovani kontexti

Implementace mixovani kontextd probéhla v adresari contextMixing a sklada
se z implementace aritmetického kodéru, modelt a kodéru, ktery kombinuje
jejich predikce.

V prvni fadé popisu zminénou adresarovou strukturu pro package context-
Mixing. Ta vypadé néasledovné:

L coder
| arithmetic
CtxAdaptiveArithmeticCoderBase. java..abstraktni tiida pro
aritmetické kdédovani
CtxAdaptiveArithmeticEncoder. java...... aritmeticky kodér
CtxAdaptiveArithmeticDecoder. java....aritmeticky dekodér
| ContextMixingCoder.java...kombinuje a kdéduje predikce modelt

| _models
BitPredictionInfo. java .... tfida reprezentujici predikci modelu
IBitPredictionModel. java..... rozhrani implementované modely
NBitOrderModel.java .........ovviuinuuunnnn.. model n-tého fadu

NucleotideBitPredictionModel. java . model s kontextem n bazi
| ContextMixing.javahlavni tfida pro spousténi komprese/dekomprese
| ContextMixingParams.java...... parametry metody Context Mixing

Obrézek 5.1: Adresarova struktura metody Context Mixing

vvvvv

predevsim modely (NBitOrderModel a NucleotideBitPredictionModel) vy-
svétlené v sekcich a Oba modely implementuji rozhrani IBitPre-
dictionModel, které jim predepisuje nasledujici metody:

public interface IBitPredictionModel {
BitPredictionInfo makePrediction();
void update(int bit);
void setWeight(double weight);
double getWeight();

Tyto metody pak vola tfida ContextMixingCoder, kterd implementuje
linearni i logistické michani kontextii, béhem kterého je potreba ziskavat pre-
dikce modelid (metoda makePrediction()) a aktualizovat kontext a véhu
vSech modelu (metoda update (int bit) a setWeight (double weight)). Me-
toda getWeight () je pak dulezitd pii vypoctu kombinované predikce vsech
pouzitych model.

V modelu NBitOrderModel je k ziskavani predikce pouzitd frekvenéni ta-
bulka, kterd obsahuje pocty vyskytd ruznych posloupnosti biti. Vytvoreni
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predikce je tedy jednoduché ziskani informace o mnozstvi vyskytnutych nu-
lovych a jednockovych biti v aktudlnim kontextu délky n. Aktualizovani kon-
textu metodou update (int bit) inkrementuje frekvenci bitu predaného jako
argument funkce v této tabulce a kontextu.

Trida NucleotideBitPredictionModel narozdil od NBitOrderModel po-
uziva jako podpurnou datovou strukturu Suffix Trie, kde jeden uzel stromu
reprezentuje jeden symbol a cesta od kofene do tohoto uzlu méa vyznam kon-
textu, ve kterém se symbol nachazi. Zaroven ma v sobé kazdy uzel ulozeny
pocet vyskuti symbolu v daném kontextu. Jak je vysvétleno v sekci
model pro vytvoreni predikce potfebuje znat frekvence vsech symbola, které
se vyskytly v aktudlnim kontextu. Tuto informaci lze diky stromové strukture
ziskat jednoduse tak, ze se podivame na potomky uzlu reprezentujici dany
kontext. Duvod, pro¢ jsem vybral pravé suffixovy strom, je vsak moznost ,,ro-
tovat® kontext béhem metody update pomoci takzvanych suffiz linkd. Jedna se
o hrany do ptredchozi drovné ve stromové strukture, které vedou do uzlu repre-
zentujictho nejvétsi mozny suffix (kromé sebe samotného) k uzlu, ze kterého
vychézi. Naptiklad z uzlu reprezentujicitho posloupnost symbolit ACTA vede
suffix link do uzlu CTA, z néj do TA, dale do A a nakonec to kofenového
uzlu. Predstavme si, ze mame model ktery jako kontext pouziva 4 symboly
(baze), akutalni kontext je ACTA a pravé se zpracoval symbol G. Potom novy
kontext ziskdme tak, Ze z uzlu reprezentujiciho kontext ACTA prejdeme po
suffix linku do uzlu CTA a odtamtud pokrac¢ujeme jiz normalni hranou do
uzlu G. Tim se dostaneme do uzlu CTAG, coz odpovidd novému kontextu a
to v konstantnim case, ktery je nezavisly na hloubce stromu.

Obrazek 5.2: Suffix Trie po vlozeni symboli ACTA

Na obrazku je zobrazen Suffix Trie hloubky 4, do kterého byly po-
stupné vlozeny symboly oznacujici badze ACTA. Pohyb po sméru plnych hran
reprezentuje zveétseni kontextu o symbol v cilovém uzlu této hrany. Naopak
prerusované hrany reprezentuji suffix linky vysvétlené v predchozim odstavci.
Uzel A oznaceny tmavsim odstinem reprezentuje uzel, se kterym se pracovalo
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posledné a svétle obarvené uzly zvyraznuji kontext, ve kterém se tento uzel
nachazi.

Obréazek 5.3: Suffix Trie po pridani symbolu G

Na obrazku [5.3] je pak zobrazen stejny Suffix Trie po pridani nového sym-
bolu G, jak je popsiano na predchozim prikladu. Jak je z obrazku patrné, pro
pridani tohoto nového uzlu stacilo prejit po suffixové hrané predchoziho sym-
bolu A do uzlu, kam tato hrana smérovala a pridat nového potomka — uzel G.
Tento novy uzel a novy kontext jsou na obrazku opét barevné zvyraznény
a jak lze vidét, odpovidaji retézci CTAG, stejné jako na pouzitém piikladu.
Zaroven se tomutu uzlu rovnou vytvori jeho suffix link a rekurzivné se do
stromové struktury pridaji vSsechny potiebné uzly. V nejhorsim ptipadé, jako
je tento, kdy se pridava symbol, ktery se ve stromé jesté nevyskytoval, je
potreba vytvorit uzly a jejich suffix linky od nové pridaného uzlu G az ke
koreni stromu. V tomto pripadé se do stromu kromé uzlu predstavujiciho
retézec CTAG musely pridat také retézce TAG, AG a G.

Nyni ptiblizim implementaci aritmetického kédovéani, popsaného v sekcid.4]
které prevadi kombinované predikce pouzitych modeld na vystupni kompri-
mované data. Jedna se o mirné upravenou verzi adaptivniho aritmetického
kodovéni, kde se pomérné ¢asti intervalu pro symboly (v tomto pripadé bity)
upravuji na zakladé frekvence jejich vyskytt béhem komprese nebo dekom-
prese. V tomto pripadé se o rozdéleni intervali na Casti stara tiida ContextMixingCoder,
ktera tuto informaci algoritmu aritmetického kédovani dodava spolecné s bi-
tem ke komprimaci. Nové rozdéleni intervalu vzdy odpovida aktualni kombino-
vané predikci vSsech modelu pro kédovany bit. Vzhledem k tomu, ze kédujeme
bity, interval <low, high> se vzdy rozdéli na pouze dvé casti. Cast <low, mid)
je pomeérnd cast pro nulovy bit, ¢ast <mid, high> pro jednickovy. Hodnotu
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oddélovace mid muzeme z kombinované predikce a mezi intervalu spocitat
nasledujicim zptsobem:

mid = low+ po(high — low+ 1)

kde pg je kombinovana pravdépodobnost pouzitych modeli, ze kédovany
bit y je 0. Nové meze intervalu pak ziskdme takto:

“low. high> = {<l0w, mid), ify=0

<mid, high>, ify=1
Napfiklad pro interval (1,100), predikci pg = 75 % a p1 = 25 % a kédovany
bit 0, vypoc¢teme hodnotu mid rovnou 76 a nové meze intervalu upravime
na (1, 75). Pokud by jsme naopak kédovali bit 1, nové meze intervalu by se
nastavily na (76,100). Jak lze pozorovat, lepsi predikce slouzi k tomu, aby
se meze intervala priblizovaly pomaleji diky ¢emuz staci zapisovat na vystup
méné Casto a algoritmus dosahuje lepsi komprese.

5.2.2 Implementace FASTQ kédovani

Implementace FAST(Q kédovani probéhla v adresari fastq a sklada se z im-
plementace FASTQ kodéru a dekodéru, datového modelu, klienta a dalsich
podptrnych tiid.

Adresatova struktura zminéné ¢asti vypada néasledovné:

| coder
FASTQEncoder.java.......... trida pro komprimovani FASTQ dat
FASTQDecoder.java ....... tfida pro dekomprimovani FAST(Q dat
| data
| FASTQData. java......oooeo.... datovy model pro FASTQ soubory
| FASTQ.java......... hlavni trida pro spousténi komprese/dekomprese
| FASTQClient. java . implementace konzolového uzivatelského rozhrani
| FASTQProvider.java........ trida poskytujici parametry a kompresni
algoritmy
| FASTQTest.java......oevevennniennnn.. trida pro testovani algoritmu

Obréazek 5.4: Adresarova struktura FASTQ kédovani

Hlavni tiidou zaobalujici proces komprese i dekomprese je trida s nazvem
FASTQ, kterd pro své vytvoreni pomoci konstruktoru vyzaduje instanci t¥idy
FASTQProvider. Trida FASTQProvider obsahuje parametry, kterymi si kom-
presni algoritmy ¥idi napriklad velikost zpracovavanych datovych bloka nebo
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povoleni paralelizace, a zaroven kompresni algoritmy inicializuje a dodava
je na potiebna mista. Tiida FASTQ potom inicializuje FASTQEncoder nebo
FASTQDecoder podle toho, zda se pousti komprese ¢i dekomprese.

V ramci tfidy FASTQEncoder se pak spousti kompresni algoritmy na jed-
notlivé datové proudy (identifikdtory, sekvence, kvality skory) a jejich vysledky
se — spole¢né s metadaty potiebnymi pro dekédovani — posklddaji na vystup.

Béh kompresnich metod se v knihovné ridi tfidou ChainBuilder, ktera
slouzi k Fetézeni operaci podobné jako tomu je v Java Stream API. Vytvori
se posloupnost funkci, které po provedeni svého vypoctu predaji svij vystup
dalsi funkci v fetézci. Spusténi metody LZMW s vyuzitim fetézeni vypadd
nésledovné:

List<byte[]l> encodedIDs = new ArrayList<>();

ChainBuilder.create(this: :wrapBytes)
.chain(provider.getLzmw() : : compress)
.chain(provider.getTriplet2Byte())
.end(encodedIDs: :addAll)
.accept(fastqData.getIDs());

Vstupni data pro Tetézeni se zadavaji metodé accept. V tomto pripadé se
tedy jedna o identifikdtory sekvenci. Ty se predaji prvni metodé v retézeni
wrapBytes, kterd je zabali do tfidy ByteBuffer a predd metodé compress
algoritmu LZMW. Kompresni algoritmus LZWM pieméni vstupni data na
takzvané triplety, které jsou pak predany aritmetickému kédovani (meto-
dou getTriplet2Byte) ke kompresi. Vysledek tohoto kédovéani se ulozi do
proménné encodedIDs.

Podobnym zptsobem se spousti i komprese pomoci mixovani kontextu.
Na néasledujici ukazce lze vidét spusténi komprese touto metodou na datovy
proud sekvenci a ulozeni jejiho vystupu do proménné encodedSequences.

List<byte[]> encodedSequences = new ArrayList<>();

ChainBuilder.create(this: :wrapBytes)
.chain(provider.getContextMixing() : : compress)
.end(byteBuffer -> encodedSequences.add(byteBuffer.array()))
.accept(fastqData.getSequences());

Triida FASTQDecoder naopak pracuje se zakdédovanymi daty a ty predava
kompresnim metoddm k dekompresi totoznym zpusobem, jako se tomu délo
u komprese. Po ziskani vystupu vsech dekodért je potreba dekomprimovand
data zkompletovat zpét do puvodni podoby, tedy do formatu odpovidajicimu
FASTQ. K tomu slouzi funkce createOutput, kterd z dekdédovanych dat vy-
tvori posloupnost zaznamu ve formé: identifikator, sekvence, oddélovac, kvality
skor, a tak déle az do konce dat. Oddélovac je jednodusSe vygenerovan jako
fetézec "4\n”, pripadné lze pomoci prepinace -g vygenerovat za symbol +
také identifikator dané sekvence.
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5.3 Vstup a vystup

O vstup a vystup se stara tiida FileI0. Tato tiida jiz byla soucasti knihovny
a obsahuje metody k nacitani soubori do paméti a jejich ukladani na disk. Do
této tiidy jsem vytvoril metodu parseFASTQ, ktera slouzi k nacitani souboru
typu FASTQ a zaroven k rozdéleni vstupnich dat na datové proudy identi-
fikatort, sekvenci a skort kvality. V ramci mixovani kontextti jsou posledni
dva proudy obaleny tiidou BitInputStream, kterd umoznuje ¢teni datového
streamu po jednotlivych bitech. Podobnym zptisobem trida BitOutputStream
slozi k vytvoreni vystupu algoritmem aritmetického kédovani s moznosti za-
pisovat po jednotlivych bitech. Vysledek komprese je pak ulozen do souboru
metodou saveParsed ze tiidy FileIO, ktera bere jako parametry ByteBuffer
a jméno vystupniho souboru.

5.3.1 Segmentovani vstupu

Vzhledem k tomu, ze FASTQ soubory nabyvaji velikosti i ve stovkidch GB,
neni mozné nacteni jejich celého obsahu do paméti za béhu algoritmu. Proto
je vstup segmentovan do bloki a zpracovavan postupné. Velikost téchto bloki
je nastavitelnd prepinatem -n <number>, kterym lze specifikovat mnozstvi
zdznamu v jednom zpracovavaném bloku. Timto zptusobem Ize tedy do velké
miry upravovat pamétovou naro¢nost celého algoritmu.

5.3.2 Metadata

Pro moznost dekomprimovani dat se spoleéné s vystupem algoritmu uklada
malé mnozstvi metadat, které obsahuje velikosti jednotlivych komprimovanych
casti. Kazdy segment je ulozen na vystup nasledujicim zpusobem:

Velikost komprimovanych identifikdtort — komprimované identifikatory —
velikost komprimovanych sekvenci — ptvodni velikost sekvenci — kompri-
mované sekvence — velikost komprimovanych QS — puvodni velikost QS —
komprimované QS.

Takto se za sebe skladaji jednotlivé segmenty tak dlouho, dokud neni
zakédovany cely vstupni FASTQ soubor. Pri dekédovani se pak vzdy precte
velikost komprimované sekce, a odpovidajici ¢ast bufferu se preda patricnému
dekompresnimu algoritmu.

5.4 Paralelizace

Zrychleni komprese FASTQ souborti jsem se pokusil dosdhnout pomoci para-
lelizace. Jak lze vidét z obrazki [3.3|a[3.4] komprese a dekomprese jednotlivych
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datovych proudi je na sobé nezavisla a tedy lze provadét zaroven. Pokud je pa-
ralelizace zapnutd, spusti se komprese identifikatori, sekvenci a skéry kvality
v jednotlivych vlaknech. Po dobéhnuti vlaken se vystup zapise do souboru a
to ve zminéném poradi. Béhem dekomprese se musi pred zapisovanim do sou-
boru pockat na dokonceni prace vSech vlaken, jelikoz je potireba vysledky pred
zapsdnim do souboru zkompletovat do spravného potadi. Algoritmy pracuji
paralelné, pokud je metoda spusténa s prepinacem -p. V opacném pripadé se
pro kompresi i dekompresi dodrzuje poradi identifikatory — sekvence — skory
kvality.

5.5 Klient

Pro testovani komprese a dekomprese slouzi trida FASTQClient, kterd im-
plementuje rozhrani pro pouziti pfes prikazovou fadku. Momentalné je ve
vyvojové vétvi FASTQ pro jednodussi testovani tento klient nastaveny jako
hlavni tfida projektu (main) a lze proto spustit jednoduse pomoci:

java -jar <jar file>

Druhd moznost pro spusténi klienta je pomoci buildovaci utility Maven
prikazem:

mvn exec:java -Dexec.mainClass="cz.cvut.fit.fastq.FASTQClient"
-Dexec.args="${ARGS}"

kde proménna ARGS obsahuje seznam argumenti. V pripadé nevalidniho spusténi
vypise klient do konzole nasledujici napovédu:

usage: java -jar <jar name> <input> <output> [options]
or

mvn exec:java -Dexec.mainClass="cz.cvut.fit.fastq.FASTQClient"

-Dexec.args=[options]
input - input file or directory
output - output file

-de,--decompress decompress input (default is to compress)
-h,--help print this help
-lin,--linear context mixing uses linear mixing for

combining predictions (default is logistic

mixing)
-log,--log-level <level> sets logging level of the application

-m,--measure measured program process data printed to

standard output(default: be silent)

-n <N> number of entries compressed in one block

(default is 1_000_000)
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-p,——parallel compress identifiers, sequences and quality
scores in parallel

-g generate sequence identifiers as comment

-0 optimize compression (uses more models)

Pro spravné spusténi je nutné zadat validni vstupni soubor (input) a jméno
pro vystupni soubor (output). Zbytek paramentru je volitelny, respektive mé
defaultni hodnoty, specifikované ve vypsané napovédé.
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KAPITOLA 6

Vysledky

Implementovany algoritmus pro kompresi FASTQ souborti jsem testoval z hle-
diska kompresniho poméru, ¢asu komprese i dekomprese, a také spotiebované
paméti. Ve svém testovanim porovnavam kompresni pomér nejen na celych
souborech, ale také v ramci jednotlivych ¢asti souboru, tedy opét identi-
fikatoru, sekvenci a skoru kvalitu. Zavérem této kapitoly svij algoritmus také
porovnavam s vysledky ve vyzkumech MZPAQ: a FASTQ data compression
tool [8], ve které autori porovnavali existujici metody a navrhli svij vlastni
kompresni algoritmus, a dale s publikaci Compression of FASTQ and SAM
Format Sequencing Data [9] porovnéavajici algoritmy piihlasené do kompresni
soutéze SequenceSqueeze.

Vsechna méreni byla provedena na jednom zafizeni s nasledujicimi para-
metry:

o Procesor — Intel(R) CoreTM i7-7700HQ CPU (2800GHz),
« RAM - 8 GB,

o Operaé¢ni systém — Windows 10 (64 bitovy).

6.1 Testovaci soubory

Vétsinu testovani jsem provedl na tfech FAST(Q souborech, kde jsem zjistoval
chovani algoritmu s rizné navolenymi parametry. Predevsim jsem se zaméril
na vliv typu kontextového mixovani a po¢tu modelt na kompresni pomér, ale
také ¢asovou a pamétovou naroénost. Jako prvni testovaci soubor jsem pouzil
sekvenovani genomu motské rasy Zostera marina, které provedl pristroj Illu-
mina HiSeq 2000, a je dostupny v archivu European Nucleotide Archive [1§]
pod oznacenim SRR2980545. Dalsi dva soubory jsem dostal od vedouciho
prace v adresafich oznacenych exander2 a fey2. Podle informaci v indeti-
fikatorech pochazi data ze sekvenovaciho pristroje NovaSeq spole¢nosti Illu-
mina. V této kapitole ddle oznacovat jmény jejich adresart. Pro lepsi porovani
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s publikaci Compression of FASTQ and SAM Format Sequencing Data [9]
se mi pak podarilo dohledat jeden z FASTQ soubori pouzitych k testovani
jejimi autory, a to konkrétné soubor obsahujici sekvenovani lidského genomu
SRR007215_1. Tato data byla vytvorena sekvenovaci technologii SOLiD. In-
formace o velikostech testovacich soubort jsou k nalezeni v tabulce

Tabulka 6.1: Informace o pouzitych testovacich souborech

Soubor Velikost souboru PouzZita velikost Pocet zaznamu
7. marina 1,408,364 KB 1,408,364 KB 5,519,434
exander?2 107,453,331 KB 1,786,465 KB 5,000,000
fey2 134,057,063 KB 1,787,157 KB 5,000,000
SRR007215_1 673,164 KB 673,164 KB 4,771,141

Jak je naznacCeno v tabulce [6.1] soubory exander2 a fey2 jsem kvili je-
jich znac¢né velikosti omezil na 5 miliond zaznamt. Vzhledem k tomu, Ze sou-
bory jsou vzdy vytvareny jednim sekvenovacim pristrojem, lze o nich Fici, ze
dodrzuji stejnou strukturu v ramci celého souboru. Tim padem muzeme do
znacné miry predpokladat, ze algoritmus by si sviij kompresni pomér a ostatni
vlastnosti zachoval i pii pouziti na zbytek souboru.

Na graful6.1]je pak mozné si prohlédnout skladbu téchto soubori, co se tyce
jednotlivych datovych proudu. Predevsim si miizeme vSimnout, ze prevaznou
cast souboru tvori sekvence a skéry kvality. Naopak témér nepatrné jsou na
grafu oddélovace, které se v kazdém zaznamu skladaji pouze ze 2 B.

1500000 -

1000000 -

500000 -

Ptivodni velikost [kB]

Z. marina exander2 fcly2
Soubor
., ID Skory kvalit
Cést FASTQ souboru Y Y

Sekvence . Oddélovace

Obrazek 6.1: Skladba testovacich souboru
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6.2 Nastaveni modelu

Pro sjednoceni testovani jsem zvolil dvé verze nastaveni modelt. Jejich pocet
a slozitost ovliviiuje nejel kvalitu komprese, ale piedevsim ¢asové a pamétové
naroky celého algoritmu. Slabsi verze pouziva celkem 4 modely, z toho 2 jsou
modely n-tého fadu s parametrem n = 8 a 16. Zbylé dva jsou modely s kon-
textem n nukleovych bazi s parametrem n = 2 a 3.

Silnéjsi verze algoritmu pak pouziva celkem 8 modeli. étyﬁ z nich jsou
n-tého radu s parametrem n = 4, 8, 12 a 16. Dale silnéjsi verze pouziva 4
nukleonové modely s parametrem n = 1, 2, 3 a 4.

Tyto hodnoty parametru byly zvoieny na zakladé predpokladu, ze nuk-
leové baze se v DNA vyskytuji v ur¢itém poradi a tvori tak koddény, které
reprezentuji aminokyseliny. Diky tomu, ze se nékteré kodény objevuji v DNA
castéji nez jiné, lze predpokladat, ze i na zékladé vyuziti kratkého kontextu
muzeme ziskat dobré predikce. S nastavenim délky kontextt pro modely by
se vSak dalo dlouze experimentovat.

6.3 Linearni a logistické mixovani

V prvni fadé jsem vlastnosti svého algoritmu otestoval s ohledem na kompresni
pomér a éasovou a paméfovou slozitost pro obé implementované moznosti
kombinovani predikci modelt (Sekce. Pro sjednoceni podminek jsem pouzil
slabsi verzi algoritmu. Ten byl tedy spustén celkem se 4 modely.

V tabulce[6.2]jsou uvedeny informace o velikost pied a po kompresi a z nich
vypoc¢teny kompresni pomeér (defn. . Na namétrenych datech je vidét, ze
komprese s pouzitim logistického mixovani dosahovala vzdy lepsich vysledkd.
Radové se rozdily mezi metodami ve velikosti komprimovanych soubori po-
hybovaly v desetindach az jednotkach procent. Tento vysledek je v souladu
s poznatky o obou algortimech, jelikoz metoda linedrniho mixovani predikci
byla pouzivand pouze ve starsich verzich kompresnich algoritmi PAQ. Pozdéji
byla nahrazena pravé logistickou metodou, protoze dosahovala lepsiho kom-
presniho pomeéru.

Tabulka 6.2: Komprese testovacich soubort

Soubor Metoda Puavodni v. Nova v. CR

7. marina linearni 1,408,364 KB 335,926 KB 0.23852
Z. marina logisticka 1,408,364 KB 325,304 KB 0.23098
exander2  linearni 1,786,465 KB 235411 KB 0.13178
exander2  logisticka 1,786,465 KB 233,043 KB 0.13045
fey2 linearni 1,787,157 KB 243,996 KB 0.13653
fey2 logistickd 1,787,157 KB 241,695 KB 0.13524
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Pro porovnani uvadim vysledky standardniho kompresniho algoritmu GZip,
ktery se pro komprimaci FASTQ soubort bézné pouziva. Ten u souboru Z.
marina dosahuje kompresniho poméru 0.295, na souborech exander2 a fey?2
pak postupné 0.17 a 0.177.

V tabulce jsou k dispozici informace o kompresi jednotlivych datovych
proudt. Na kompresi identifikator neméla volba metody kontextového mi-
xovani samoziejme vliv, jelikoz na né byl aplikovan algoritmus LZMW, kterého
se toto nastaveni netyka. Pro proudy sekvenci a kvality skért se metoda lo-
gistického mixovani ukazala jako lepsi. Z této tabulky lze také vypozorovat,
ze hlavnim divodem pro znacné rozdilny kompresni pomér souboru Zostera
marina v porovnani se soubory ezxander? a fey2 byly skéry kvality. Zatimco
u Zostera marina byly tyto skory zkomprimovany na priblizné 25 % puvodni
velikosti, u souboru exander? a fey2 se jednalo zhruba 4 respektive 5 %.

Tabulka 6.3: Komprese jednotlivych datovych proudua

Soubor Data Metoda Ptvodni v. Nova v. CR

Z. marina identifikdtory linearni 298,009 KB 50,114 KB 0.16816
Z. marina sekvence linearni 549,787 KB 144,356 KB 0.26257
Z. marina QS linearni 549,787 KB 141,455 KB 0.25729
Z. marina identifikdtory logistickd 298,009 KB 50,114 KB 0.16816
Z. marina sekvence logistickda 549,787 KB 138,726 KB  0.25233
Z. marina QS logisticka 549,787 KB 136,463 KB  0.24821
exander2 identifikdtory linearni 329,426 KB 25,808 KB 0.07834
exander2  sekvence linearni 723,637 KB 179,337 KB 0.24783
exander2 QS linearni 723,637 KB 30,265 KB 0.04182
exander2 identifikdtory logistickda 329,426 KB 25,808 KB 0.07834
exander2  sekvence logisticka 723,637 KB 178,019 KB  0.24601
exander2 QS logisticka 723,637 KB 29,215 KB  0.04037
fey2 identifikatory linearni 329,467 KB 25,306 KB 0.07681
fey2 sekvence linearni 723,962 KB 179,377 KB 0.24777
fey2 QS linearni 723,962 KB 39,312 KB 0.05430
fey2 identifikatory logistickda 329,467 KB 25,306 KB 0.07681
fey2 sekvence logisticka 723,962 KB 178,107 KB  0.24602
fey2 QS logisticka 723,962 KB 38,282 KB 0.05288

Tato namérend data jsou také v prehlednéjsi formé uvedena na obrazku
Na grafu jsou pak k prohlédnuti ¢asy komprese a dekomprese obou testo-
vanych metod mixovani kontexu. Z grafu lze vypozorovat, ze doba komprese
testovanych soubortu je velmi podobné, coz odpovida tomu, ze tyto soubory
jsou podobné velikosti a byly testovany se stejnymi parametry modeli. éasy
komprese a dekomprese se také lisi pouze minimalné, jelikoz algoritmus pri
dekompresi funguje viceméné stejné.
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Obréazek 6.2: Vysledky linedrniho a logistického mixovani

6.4 Pocet modelu a velikost bloku

V dalsi fazi testovani jsem se zaméril na rozdil mezi slabsi a silnéjsi verzi
algoritmu (slabsi verze pouziva 4 modely, silnéjsi verze celkem 8). Testovani
jsem omezil na soubor fey2 a metodu logistického mixovani predikci, abych
zamezil vliviim vedlejsich faktort na vysledky méreni. Kromé vlivu komprese
jsem se v této fazi zaméfil pfedevsim na casovou a pamétfovou narocnost algo-
ritmu, jelikoz oba testované parametry s témito vlastnostmi tzce souvisi. Ve-
likosti bloku je myslen pocet zaznami, kde kazdy zdznam se sklada z jednoho
identifikatoru, sekvence, atd. Tento parametr ma vliv na objem dat nahrany
v pameéti za béhu metody a také ovliviiuje mnozstvi metadat zapsanych do
vysledného souboru. Vysledky testovani jsou uvedené v tabulce [6.4

7 vysledkl v tabulce muzeme v prvni fadé vycist, ze pridani dalsich 4
modelt sice zlepsilo kvalitu komprese, ale pouze nepatrnym zptisobem. Naopak
vyrazné rozdily pfi rlizném nastaveni parametri lze pozorovat u doby béhu
a mnozstvi vyuzité pameéti. Pouziti dvojnasobného poc¢tu modeltt mélo pouze
maly vliv na spotifebu opera¢ni paméti, ale vyznamné se podilelo na dobé
béhu kompresniho algoritmu. Doba béhu silnéjsi verze komprese byla v po-
rovnani se slabsi verzi priblizné 1,7x vétsi. Ke zlepSeni komprese vSak prispéla
pouze v fadu desetin procenta. Uprava velikosti zpracovavaného bloku paméti
neméla na vyslednou kompresi a ¢asovou naroc¢nost zadny pozorovatelny vliv
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Obrézek 6.3: Casova slozitost komprese s riznym kombinovanim predikci

Tabulka 6.4: Vliv po¢tu modeli a velikosti bloku

Soubor Varianta Velikost bloku Nova v. Pameét Cas

fey2 slabsi 1,000,000 241,695 KB 2,674 MB 10 445s
fey2 slabsi 500,000 241,692 KB 2,069 MB 11 815s
fey2 slabsi 250,000 241,715 KB 1,274 MB 11 969s
fey2 silnéjsi 1,000,000 241,377 KB 2,678 MB 18 550s
fey2 silnéjsi 500,000 241,381 KB 2,138 MB 20 316s
fey?2 silnéjsi 250,000 241,379 KB 1,312 MB 19 758s

(pouziti velmi malych bloku by vSak mohlo zvysit dobu béhu kvuli zbyteéné
casté a kratké praci se soubory). Naopak podle piredpokladu lze tpravou to-
hoto parametru jednodusse snizovat a zvySovat pamétovou slozitost. Veétsi
paméfové bloky pak mohou mit pozitivni efekt na kompresi, jelikoz datové
struktury pouzitych algoritmii budou obsahovat vétsi mnozstvi dat, tento efekt
vsak v méfeni nebyl pozorovan.
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6.5 Porovnani vysledka

Namérené vysledky jsem porovnal s clankem autort Jamese K. Bonfielda,
Matthew V. Mahoneyho a Michaela Gormleyho Compression of FASTQ and
SAM Format Sequencing Data |9]. Aby bylo vysledky mozné porovnat, podarilo
se mi dohledat jeden ze soubort pouzitych v této studii, konkrétné soubor
SRR007215_1 obsahujici data ze sekvenovani lidského genomu. Namérena data
o kompresi tohoto souboru jsou uvedené v tabulce [6.5

Tabulka 6.5: Komprese souboru SRR007215_1

Data Puvodni v. Nova v. CR

identifikatory 412,242 KB 35,295 KB 0.08561
sekvence 125,802 KB 31,283 KB 0.24867
QS 125,802 KB 67,566 KB 0.53708

cely soubor 673,164 KB 134,145 KB 0.19927

Z tabulky mizeme kromé tidaji o kompresi vy¢ist také informaci, ze iden-
tifikdtory tvorili predvaznou cast testovaného souboru. Je to z dvodu, ze
k jeho vytvoreni byla pouzita starsi sekvenovaci technologie a sekvence v jed-
notlivych ¢tenich jsou vyrazné kratsi nez u drive testovanych souborti. In-
formace o skorech kvality se v souboru stile a nepravidelné méni, a proto
nedopadla jejich komprese nejlépe.

Ve vyse zminéné studii si se souborem nejlépe poradila metoda fgzcomp,
kterda dosahla kompresniho poméru 0.1419. Nejhorsi namérené komprese pak
dosahla metoda GZip s kompresnim pomeérem 0.2524. Mnoho testovanych al-
goritm si se souborem neporadilo viibec. Diivodem byla proménliva délka sek-
venci a skért kvality napfi¢ zdznamy. S timto problémem se mnou implemen-
tovany algoritmus zvladne vyporadat. Vyjma standardnich kompresnich algo-
ritmu (GZip a BZip2) a algoritmi nepodporujicich proménlivé délky sekvenci,
se kompresni poméry soutéznich metod pohybovaly v intervalu od 0.1419 do
0.1605.
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Diskuze

Ackoliv implementovany algoritmus dosahuje kompresniho poméru lepsiho nez
bézné pouzivané standardni kompresni metody, nemuze se témto metodam
rovnat v ¢asové narocnosti.

Jako hlavni problémy délky béhu metody jsem identifikoval predevsim ne-
dostatecnou paralelizaci, programovaci jazyk Java a pripadné nedostatky s op-
timalizaci v rdmci samotné implementace (napt: mozné zbyteéné kopirovani
buffern).

Rychlé kompresni metody vyzaduji kvalitni a optimalizované implemen-
tace, idedlné v jazycich jako C nebo C++4. Programovaci jazyk Java, ve kterém
se knihovna SCT implementuje, vyzaduje béh pomoci virtudlniho prostredi
Java Virtual Machine (JVM) a tim implicitné ztraci na rychlosti a moznostech
nékterych optimalizaci. Tento programovaci jazyk vSak nebyl vybran z divodu
rychlosti, ale proto, ze pres jeho velkou popularitu v ném neni implemen-
tovano mnoho kompresnich algoritmi, coz byl jeden z divodi ke vzniku této
knihovny.

Dalsi moznosti pro zrychleni je zlepseni paralelizace. Ve své implemen-
taci jsem paralelizaci pouzil pouze pro kompresi nezavislych datovych proudua
(identifikatornu, sekvenci, skoru kvality) v rdmeci jednoho bloku dat nac¢tenych
do pameéti. Za zvazeni by zcela jisté stalo napriklad paralelni zpracovani vice
bloktt dat najednou za cenu vyssi pamétové naroénosti. S dostatkem operac¢ni
paméti by se tak dalo dosdhnout az nékolikanasobného zrychleni komprese
i dekomprese. Se zvySenim mnozstvi bloki by se vsak mohla snizit kvalita
komprese, kviili redukci dlouhodobych kontextii.

Druhou moznosti by pak byla pripadna paralelizace samotnych pouzitych
kompresnich algoritmi, predevsim mixovani kontextu (algoritmus LZMW pra-
cuje vyrazné rychleji). Paralelizace tohoto algoritmu je v praxi sice zcela jisté
jmoznd, nicméné sdm Matthew Mahoney (autor algoritmu PAQ) nékolikrat
poznamenal, ze primarnim cilem jeho algoritmu je dosazeni maximalni kom-
prese bez ohledu na éasové a pamétové pozadavky, a proto je vétsina imple-
mentaci jednovldknovych. Paralelizace by vsak docilit slo napriklad spusténim
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7. DISKUZE

kazdého modelu v jiném vlakné. Kombinovani predikci by se vSak stalo vyrazné
komplikovanéj$i a doslo by také ke zvyseni pamétové narocnosti algoritmu.
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Zaver

Béhem zpracovani diplomové prace jsem se seznamil s oblasti sekvenovani
DNA a produkovanymi daty ve formatu FASTQ, které je potieba efektivné
ukladat. Predevsim jsem se v praci zaméril na implementaci algoritmu mi-
xovani kontexti. Jednd se pristup, ktery se ukazuje byt vhodnou volbou pro
kvalitni kompresi genomickych dat. Na zakladé analyzy a vlastniho testovani
jsem navrhnul a implementoval kompresni algoritmus pro kompresi FASTQ
souborti vyuzivajici metodu LZMW pro kompresi identifikdtort a metodu mi-
xovani kontexti pro kompresi a dekompresi DNA sekvenci a skéru kvality.
Vysledkem prace je metoda pro kompresi FASTQ soubort implementovand do
knihovny Small Compression Toolkit a spustitelna pomoci konzolového roz-
hrani. Metodu je implementovana ve slabsi a silnéjsi verzi a pomoci nastaveni
parametril je mozné ménit napiiklad jeji pamétovou naroénost. Testovani al-
goritmu jsem provedl na datech dodanych vedoucim prace, ale také na datech
vlastnich nebo pouzitych v ramci soutéze SequenceSqueeze. Na testovanych
datech implementovans metoda dosahovala komprese mezi 13 % a 24 %, ¢imz
dosahla lepsich vysledkii nez standardni kompresni algoritmy jako GZip, ktery
se v praxi pro ukladani FASTQ dat bézné pouziva. Hlavni nevyhodou této
metody je jeji ¢asova narocnost, jejiz mozna reseni jsem rozebral v diskuzi.
Vzhledem k uspokojivym vysledkim testovani mé implementace véfim, ze by
na tuto praci mohli navizat dalsi studenti a ¢asem tak vytvorit ndstroj dosa-
hujici kvalitni komprese s niz$imi naroky na cas.

47






Literatura

The Cost of Sequencing a Human Genome. [online|. National Human
Genome Research Institute. 30.1{j. 2019. URL: https://www.genome.
gov / about - genomics / fact - sheets/Sequencing - Human - Genome -
cost (cit. 04.07.2020).

Sequence File Formats. [online]. Illumina. URL: https://emea.illumina.
com/ informatics /sequencing - data- analysis/sequence-file-
formats.html (cit. 10.07.2020).

FASTA format. [online]. The Yang Zhang Lab: University of Michi-
gan. URL: https : //zhanglab . ccmb . med . umich . edu/FASTA/| (cit.
11.07.2020).

FASTQ Files. [online]. BaseSpace Sequence Hub. URL: https://help.
basespace . illumina . com/articles/descriptive/fastq-files/
(cit. 09.07. 2020).

Small Compression Toolkit. [online]. URL: https://gitlab.fit.cvut.
cz/polacrad/sct (cit. 10.07.2020).

GitLab FIT. [online]. URL: https : //gitlab . fit . cvut . cz/ (cit.
09.07. 2020).

Jit{ Bican. “Implementace vylepseni kompresni metody ACB v jazyce
Java”. Magisterska préace. Ceské vysoké uceni technické v Praze, 2017.

Achraf El Allali a Mariam Arshad. “MZPAQ. a FASTQ data compres-
sion tool”. In: Source Code for Biology and Medicine 14.1 (2019). 1SSN:
1751-0473. DOI: |10.1186/s13029-019-0073-5. URL: https://scfbm.
biomedcentral . com/articles/10.1186/s13029-019-0073- 5| (cit.
12.07.2020).

49


https://www.genome.gov/about-genomics/fact-sheets/Sequencing-Human-Genome-cost
https://www.genome.gov/about-genomics/fact-sheets/Sequencing-Human-Genome-cost
https://www.genome.gov/about-genomics/fact-sheets/Sequencing-Human-Genome-cost
https://emea.illumina.com/informatics/sequencing-data-analysis/sequence-file-formats.html
https://emea.illumina.com/informatics/sequencing-data-analysis/sequence-file-formats.html
https://emea.illumina.com/informatics/sequencing-data-analysis/sequence-file-formats.html
https://zhanglab.ccmb.med.umich.edu/FASTA/
https://help.basespace.illumina.com/articles/descriptive/fastq-files/
https://help.basespace.illumina.com/articles/descriptive/fastq-files/
https://gitlab.fit.cvut.cz/polacrad/sct
https://gitlab.fit.cvut.cz/polacrad/sct
https://gitlab.fit.cvut.cz/
https://doi.org/10.1186/s13029-019-0073-5
https://scfbm.biomedcentral.com/articles/10.1186/s13029-019-0073-5
https://scfbm.biomedcentral.com/articles/10.1186/s13029-019-0073-5

LITERATURA

[9]

[12]

[13]

20

James K. Bonfield, Matthew V. Mahoney a Michael Gormley. “Com-
pression of FASTQ and SAM Format Sequencing Data”. In: PLoS ONE
(2013-3-22). 18SN: 1932-6203. DOI: |10 . 1371/ journal . pone . 0059190.
URL: https://dx.plos.org/10.1371/ journal . pone.0059190 (cit.
19.07.2020).

Stringology, lexikon pojmi. [online]. URL: http://www.stringology .
org/DataCompression/lexikon.html (cit. 18.07.2020).

FASTQ files explained. [online]. Illumina. URL: https://emea.support.
illumina.com/bulletins/2016/04/fastq-files-explained.html
(cit. 07.07.2020).

Giinter Kahl. The dictionary of genomics, transcriptomics and proteo-
mics. Fifth, greatly enlarged edition. Weinheim, [2015]. 1SBN: 978-352-
7328-529. DOI: [10.1002/9783527678679.

Paired-End vs. Single-Read Sequencing Technology. [online]. URL: https:
//emea.illumina . com/science/technology/next - generation-
sequencing/plan-experiments/paired-end-vs-single-read.html
(cit. 12.07.2020).

Sequencing Read Length. [online]. lllumina. URL: https://www.illumine.
com/ science / technology /next - generation - sequencing / plan -
experiments/read-length.html (cit. 12.07.2020).

Sequencing Platforms Archives. [online]. AllSeq. URL: https://allseq.
com/kb-category/sequencing-platforms/| (cit. 12.07.2020).

Anibal Guerra, Jaime Lotero a Sebastian Isaza. “Performance compa-
rison of sequential and parallel compression applications for DNA raw
data”. In: The Journal of Supercomputing 72.12 (2016), s. 4696-4717.
ISSN: 0920-8542. DOTI: |10.1007/s11227-016-1753-4. URL: http://
link.springer.com/10.1007/s11227-016-1753-4 (cit. 14.07.2020).

Hartwig Medical Foundation - GitHub. [online]. URL: https://github.
com/hartwigmedical (cit. 12.07.2020).

Genotyp Zostera marina. [online]. European Nucleotide Archive. URL:
https://www.ebi.ac.uk/ena/data/view/SRR2980545 (cit. 14.07.2020).

Jan Bobot. “Implementace kompresnich metod LZY, LZMW a LZAP v
jazyce Java”. Bakalarskd prace. Ceské vysoké uceni technické v Praze,
2019.

Matt Mahoney. Context Mizing. [online]. URL: http://mattmahoney .
net/dc/dce.html#Section_43 (cit. 15.07.2020).

Matt Mahoney. The PAQ1 Data Compression Program. [online]. [2002].
URL: http://www.mattmahoney.net/dc/paql.pdf (cit. 15.07.2020).


https://doi.org/10.1371/journal.pone.0059190
https://dx.plos.org/10.1371/journal.pone.0059190
http://www.stringology.org/DataCompression/lexikon.html
http://www.stringology.org/DataCompression/lexikon.html
https://emea.support.illumina.com/bulletins/2016/04/fastq-files-explained.html
https://emea.support.illumina.com/bulletins/2016/04/fastq-files-explained.html
https://doi.org/10.1002/9783527678679
https://emea.illumina.com/science/technology/next-generation-sequencing/plan-experiments/paired-end-vs-single-read.html
https://emea.illumina.com/science/technology/next-generation-sequencing/plan-experiments/paired-end-vs-single-read.html
https://emea.illumina.com/science/technology/next-generation-sequencing/plan-experiments/paired-end-vs-single-read.html
https://www.illumina.com/science/technology/next-generation-sequencing/plan-experiments/read-length.html
https://www.illumina.com/science/technology/next-generation-sequencing/plan-experiments/read-length.html
https://www.illumina.com/science/technology/next-generation-sequencing/plan-experiments/read-length.html
https://allseq.com/kb-category/sequencing-platforms/
https://allseq.com/kb-category/sequencing-platforms/
https://doi.org/10.1007/s11227-016-1753-4
http://link.springer.com/10.1007/s11227-016-1753-4
http://link.springer.com/10.1007/s11227-016-1753-4
https://github.com/hartwigmedical
https://github.com/hartwigmedical
https://www.ebi.ac.uk/ena/data/view/SRR2980545
http://mattmahoney.net/dc/dce.html#Section_43
http://mattmahoney.net/dc/dce.html#Section_43
http://www.mattmahoney.net/dc/paq1.pdf

Literatura

[22] Matt Mahoney. Adaptive Weighing of Context Models for Lossless Data
Compression. [online]. [2005]. URL: https://pdfs.semanticscholar.
org/f758/d8e6dee5348c2b5bf56f33994ad96e88a591 . pdf|(cit. 11.07.2020).

[23] Eberhard Passarge. Color atlas of genetics. Fifth edition, revised and
updated. Stuttgart: Thieme, [2018]. 1SBN: 978-313-2414-402.

[24]  Aritmetické kédovdni. [online]. URL: http://www.stringology . org/
DataCompression/ak-np/index_cs.html (cit. 16.07.2020).

51


https://pdfs.semanticscholar.org/f758/d8e6dee5348c2b5bf56f33994ad96e88a591.pdf
https://pdfs.semanticscholar.org/f758/d8e6dee5348c2b5bf56f33994ad96e88a591.pdf
http://www.stringology.org/DataCompression/ak-np/index_cs.html
http://www.stringology.org/DataCompression/ak-np/index_cs.html




PRILOHA A

Seznam pouzitych zkratek

FASTQ Forméat souboru s genomickymi daty

NGS New generation sequencing

CR Kompresni pomér (Compression ratio)

DNA Deoxyribonukleova kyselina

API Rozhrani pro programovaci aplikace

QS Skéry kvality

PAQ Rodina algoritmli bezeztratové komprese na bazi mixovani kontextt
SET Short-read single-end tag

PET Long-read paired-end tag
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PRILOHA B

Obsah prilozeného CD

readme . Xt .. ootttt e struény popis obsahu CD

src

t B o1 zdrojové kody
theSiS . ettt ittt diplomova prace ve formatu ETEX

text

LDPmovak,j akub_2020.pdf ............... text prace ve formatu PDF
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