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Resumo

Uma quantidade sem precedentes de dados digitais decorrente de sequéncias gendmicas,
estd sendo gerada atualmente com o surgimento das plataformas de “sequenciamento de
proxima geraciao”, comumente chamada (NGS). Assim, a demanda para o armazenamento
¢ a transmissao de dados de sequéncias gendmicas rém incentivado a realiza¢do de esforgos
para aumentar a economia de espago de armazenamento e tempo de processamento das
sequéncias de DNA. Para aumentar tal economia. uma tripla hipétese foi feita: a) a
abordagem horizontal e sem perda é efetiva para a compressao de dados de sequéncias
gendmicas; b) o uso de formatos de arquivos de imagens como FLIF ¢ WebP para a
compressio de sequéncias gendmicas é uma alternativa viavel; e ¢) a transformacao do
alfabeto {A. T, C, G} com o objetivo de reduzir a entropia da informagao, bem como
o tamanho da sequéncia gendmica, resulta em maior economia de espaco. O método
desenvolvido nesta pesquisa incorpora o resultado desta tripla hipotese. Ele patenteia um
método, de compressao de dados de sequéncias gendmicas, vidvel nos seguintes termos:
compressao com abordagem horizontal sem perda de dados e baseado em formato de
arquivo de imagem. Os resultados sao estatisticamente similares quando comparada a
economia de espaco do método proposto com a economia de espago obtida por ferramentas

especializadas.

Palavras-chave: Compressao de genomas; Compressio sem perda; Compressao hori-

zontal.
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Abstract

An unprecedented amount of digital genomic data sequences is currently being genera-
ted with the advent of Next Generation Sequencing (NGS) platforms. Therefore. the
demand for storage and transmission of genomic data sequence has encouraged resear-
chers and practitioners on the development of light-weighted compression techniques for
genomic sequences regarding processing time and memory consumption. In this work,
we hypothesize the following: a) the lossless horizontal approach is effective for the com-
pression of genomic sequence data; b) the use of image file formats such as FLIF and
WEBP for the genomic compression is viable; and ¢} the transformation of the genomic
alphabet {A, T, C, G} to reduce the information entropy, as well as the size of the geno-
mic sequence, results in significant space savings. The proposed method incorporates the
hypotheses mentioned above. The results of an empirical evaluation demonstrate that the
proposed method is statistically similar to the state-of-the-art regarding data compression

space savings.

Keywords: Genome compression; Lossless compression; Horizontal compression.
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Capitulo 1

Introducio

Iniciado em 1990, o Human Genome Project (HGP) fol um dos grandes feitos de
exploracio de dados de sequéncia de Deozyribonucleic Acid (DNA) na historia da huma-
nidade (LANDER et al., 2001). O HGP deu-se pelo esfor¢o de uma pesquisa internacional
para sequenciar e mapear todos os genes de alguns membros da espécie Homo sapiens que
juntos s&o conhecidos como Genoma (National Human Genome Research Institute, 2015).
Concluido em abril de 2003, o HGP permitiu ao homem, pela primeira vez, ler completa-
mente o projeto genético da natureza para a construgao de um ser humano. Tal avango
contribuiu para o desenvolvimento de novas tecnologias de sequenciamento genético e a
utilizacdo destas fez com que o custo do sequenciamento de genoma baixasse de 95 mi-
[hées de délares (setembro de 2001) para 1.121 délares (julho de 2017) (Wetterstrand KA,
2016). Em contrapartida, a queda do custo para sequenciar genoma tem proporcionado o
acnmulo dos dados cuja tendéncia segue uma trajetoria exponencial. O armazenamento ¢
transferéncia desses dados é um problema substancial e, ao mesmo tempo, algo necessario
ao desenvolvimento de ferramentas de compresséo de dados para fins genéticos.

Os recentes esfor¢os no desenvolvimento de novos algoritmos e ferramentas para
armazenar e gerenciar dados de sequenciamento gendmico, mostram crescentes demandas
por métodos mais eficientes para a compressio destes dados. Essa demanda é alvo de
um projeto de pesquisa, cujo presente trabalho faz parte, sobre compressao sem perda
de sequéncias genomicas. Tal projeto estd sendo realizado em um importante binémio
de laboratérios de pesquisa da PUCPR, a saber: Agentes de Software (Escola Politécnica)
e Bioinformatica (Escola de Medicina), cujo tema principal de pesquisa € a compressao
vertical e horizontal de dados genomicos.

O principal esforco desta pesquisa ¢ propor um método de compressao de dados
para sequéncias gendomicas. Esse método explora, de um lado. os formatos de arquivo de
imagem ja conhecidos, tais como: WebP (GOOGLE, 2018) e FLIF (SNEYERS; WUILLE.
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2016) e, de outro lado, a abordagem de compressao horizontal sem perda de dados para
embasar o método. Apesar de existirem na literatura estudos que tratam do tema de
compressdo de sequéncias genomicas com abordagem horizontal e sem perda de dados,
ainda ha muito o que discutir e investigar, na tentativa de contribuir para alcangar uma
solucao melhorada para o problema; por exemplo, uma solugdo que supere a taxa de
75% de economia de espaco de qualquer sequéncia gendmica. Esse percentual de 75%
de taxa de economia de espago é alcangado com a codificacdo de 2 bits por simbolo
do alfabeto gendémico {A, T, C, G} em que cada simbolo é substituido por dois buts,
por exemplo: (A—=00, T—11, C—01 e G—10), ndo sendo necessario a aplicacdo de outra
técnica ou ferramenta de compressao especializada. Também, compressores de proposito
geral tais como o ZIP (PKWARE, 1989) néo sdo efetivos para a compressao de dados de
sequenciamento genético, pois ndo sdo especializados para lidar com a distribuigao dos
simbolos do alfabeto genémico que ocorre na sequéncia genérica. Com base nesse cenario
e devido aos beneficios que a compressao de dados gendmicos traz para a comunidade em
termos de economia de espaco, aumentar a taxa de economia de espago de dados ¢ de
grande relevancia em termos cientificos e tecnolégicos. Assim, para validar o método de
compressao proposto é apresentada uma analise comparativa entre o método proposto e
algumas ferramentas especializadas de compressdo de genomas, tais como: DELIMINATE
(MOHAMMED et al., 2012) e 0 MFCOMPRESS {(PINHO: PRATAS, 2014). Isso, deve
auxiliar a comunidade na tomada de decisao, quanto ao método gue deve ser utilizado

para compressao dos dados genémicos.

1.1 Motivacdo e Hipdteses

Com o advento do High- Throughput Sequencing (HTS) (REUTER; SPACEK: SNY-
DER, 2016), c com as novas tecnologias aplicadas tais como PacBio e Nanopore e equi-
painentos de sequenciamento em continuo desenvolvimento, o volume e a velocidade de
geracao de dados estio aumentando consideravelmente {Wetterstrand KA, 2016). Du-
rante os proximos dez anos, espera-se que as capacidades de sequenciamento continuem
a crescer muito rapidamente (STEPHENS et al., 2015). Se o crescimento continuar no
ritmo atual, duplicando a cada 9 meses (KAHN, 2011), entao o volume deve chegar a mais
de 1 Ezabase (10'® bases nitrogenadas de sequéncias genéticas) anuais para os proximos
5 anos e apos csse periodo, 1 Zetabase (10?' bases nitrogenadas) por ano, até 2023 (cf.
Figura 1.1). Curiosamente, mesino as estimativas mais conservadoras fazem uma previsao
de dobrar o volume de dados a cada 12 meses (REGALADO, 2014) ou a cada 18 meses.
segundo a lei de Moore (STEPHENS et al., 2015; MOORE, 1965). Esses dados. forne-



cem subsidios suficientes para motivar a realizacao deste trabalho de pesquisa, cujo ponto
central é: propor um método de compressio de dados gendmicos baseado em formato de
imagem, e também abordar técnicas de transformacio do alfabeto das sequéncias de DNA

com vistas a produzir melhores percentuais de economia de espago apés a codificagao.
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Figura 1.1: Crescimento do sequenciamento de genoma desde o ano 2000 até o ano de
2017, com projecao para 2025.
Fonte: (STEPHENS et al., 2015)

As hipéteses desta pesquisa sdo baseadas na trajetéria de redugao do custo do
sequenciamento de DNA. Com novas tecnologias surgindo a cada ano (Wetterstrand KA.
2016), possibilitando sequenciamentos de genoma mais rapidos e com menor custo. o
volume de dados gerados por tais tecnologias serd sem precedentes. Sendo assim. essa

pesquisa apresenta trés hipoteses:

a) a compressao de dados é uma solugdo viavel para reduzir o espago de armazenamento

das sequéncias gendmicas;

b) a compressdo de sequéncias gendmicas baseado em formato de arquivo de imagem
é um método viavel para mitigar o problema de armazenamento e transmissao de

dados genémicos;

¢) a transformacao do alfabeto de sequéncias gendmicas, aplicada antes da compressao

com formato de imagem, melhora a taxa de economia de espago.



1.2 Justificativa

Dado o grande volume de dados de sequenciamento genético ja existente e a tra-
jetéria crescente que o sequenciamento estd seguindo. é necessario empreender esforgos
de pesquisa e desenvolvimento para se obter métodos de armazenamento mais eficientes
e menos custosos. De acordo com as estimativas de (STEPHENS er al.. 2015} sobre o
volume total de genomas que serdo sequenciados até o ano de 2025, é possivel prever que a
econiomia de cspaco de apenas 1% desse total representa a quantia média de 3.125.000.000
em termos de genomas humanos.

Compressores de propésito geral, tais como os da familia ZIP (PKWARE, 1989)
nao sio efetivos para a compressiao de dados de sequenciamento genético devido a forma
com que os simbolos do alfabeto gen6mico estdo distribuidos. Como resultado disso, as
taxas de economia de espaco dessas ferramentas, quando aplicadas sobre sequéncias gend-
micas, ficam abaixo do resultado minimo esperado. Uma sequéncia de DNA representada
em um arquivo de texto com caracteres do formato American Standard Code for Infor-
mation Interchange (ASCII) pode ser armazenada também em um arquivo com 25% do
seu tamanho inicial. Em outras palavras, uma sequéncia de DNA codificada em ASCII
é realmente comprimida se, e somente se, a taxa de economia de espago for superior a
75%. Isso demonstra que para um alfabeto que considera apenas os simbolos do alfabeto
gendmico {A, T, C, G}, a simples transformacao da representacio de cada base nitroge-
nada, passando de 8 bits para 2 bits, codificagao Naive-bit encoding, ja produz uma taxa

de economia de espago de 75%.

1.3 Objetivos

O objetivo principal é conceber um método computacional baseado em formato
de arquivo de imagem para reduzir o espago de armazenamento das sequéncias genomi-
cas. A complexidade em termos de processamento néo é o objeto central dessa pesquisa.
Para que o objetivo principal seja alcancado, um conjunto de objetivos especificos fo-
ram estabelecidos, a fim de proporcionar uma melhor compreensio deste novo método de

compressao. Esses objetivos consistem em:

a) avaliar a taxa de economia de espago de sequéncias gendmicas utilizando formatos
de arquivo de imagem sem perda de dados como formates viaveis para mitigar o

problema de armazenamento e transmissao de dados genémicos:

b) selecionar, da literatura especializada, pelo menos dois métodos de compressao hori-



an

zontal sem perda para sequéncias gendmicas para serem utilizados como ferramentas

baseline para comparagéo dos resultados;

¢) experimentar diferentes técnicas de transformagoes do alfabeto genético como pré-
processamento para reduzir o espago de represent acao e melhorar a taxa de economia

de espago;

d) utilizar um conjunto de sequéncias genomicas de teste proposto na literatura es-
pecializada e que represente um banco de dados genéticos, tal como o NCBI, para

avaliacio experimental da taxa de economia de espago; e

e) relatar os resultados obtidos nos experimentos de avaliacdo da taxa de economia
de espaco, envolvendo métodos da literatura especializada, formatos de arquivo de
imagem digitais e formatos de arquivo de imagem digitais com pré-processamento,

para tentar reduzir o espago de representagao.

1.4 Limitacoes e escopo

O escopo deste trabalho esté limitado a realizar apenas a transformacao dos dados
das sequéncias gendmicas bem como a compressao dos dados baseado em formato de
arquivo de imagem. A descompresséo nao € alvo dessa pesquisa, pois os arquivos gerados
pelo método de compressao proposto permitem que se fagam buscas diretamente nas
imagens com algoritmos existentes na literatura, sem a necessidade de descomprimir para
o arquivo FASTA ou multi-FASTA original. Assimi, nao é avaliada a complexidade de
tempo da compressdo, pois cspera-se que O CUSTO se)a apenas para comprimir 0s dados uma
s6 vez. Também nio sio utilizados arquives multi-FASTA nos testes de compressao com
formato de arquivo de imagem, pois sdo apenas uma concatenagao de FASTA “simples”
em wm mesmo arquivo. Por fim, é utilizada nessa pesquisa sequéncias genbdmicas que
possuem 268.435.456 (2%%) ou menos bases nitrogenadas. Isso se deve a uma limitacao do

formato de arquivo de imagem WebP discutida nesse documento em segao apropriada.

1.5 Organizacdo do documento

A organizacio deste trabalho sera da seguinte forma: no Capitulo 2 é apresentada a
fundamentacio tedrica sobre compressio de dados genéticos. No Capitulo 3 é abordada a
revisdo bibliogréfica da literatura. No Capitulo 4 € apresentada o método de compressao

com formato de arquive de imagem. No Capitulo 5 é apresentado de que forma foi



realizado o desenvolvimento das andlises e testes, e finalmente no Capitulo 6 é apresentado

e discutido os resultados obtidos. Assim, estd disposta a organizagdo desse trabalho.



Capitulo 2

Fundamentacao tedrica

Antes de ser abordada, nesta pesquisa. a compressao de sequéncias gendmicas
em si, é necessario entender a origem destas sequéncias, desde a sua versdo biologica
existenre na célula de todo organismo vivo (cf. Figura 2.1) bem como alguns virus. e o
caminho que ela percorre até chegar na sua versao digital. Tal versao ¢ a informagao da
sequéncia gendmica propriamente dita, que a partir da molécula de DNA. é fragmentada.
sequenciada, lida ¢ alinhada, resultando em varios formatos digitais, sendo um deles o
formato FASTA, que permite interpretagio humana e computacional. Essa interpretacao
¢ utilizada pelas diferentes 4reas da medicina, biotecnologia e farmacia, sendo alguns dos
principais objetivos o diagnéstico e tratamento de doengas a nivel genetico e molecular.
A partir destas consideragdes, serd apresentado o processo de compressao de dados com

énfase em compressdo de sequéncias genomicas.

2.1 Obtencio dos dados genéticos

O DNA., em portugués Acido desoxirribonucleico (ADN), é um polimero existente
na célula de todo organismo vive. A molécula é responsavel por armazenar e transmitir
de uma geracao a outra as informagdes genéticas utilizadas no crescimento, desenvolvi-
mento e reproducio da célula. Essa molécula é encontrada em todos os organismos vivos
conhecidos e também em alguns virus. Sua estrutura molecular é constituida de duas
longas cadeias, nio ramificadas, de nucleotideos dispostos de forma complementar (cf.
Figura 2.1). Tais nucleotideos, singularmente chamados de base nitrogenada, sdo especi-
ficamente de quatro tipos, sendo eles: Adenina, Citosina, Guanina e Timina (B. Alberts,
A. Johnson, J. Lewis, M. Raff, K. Roberts and P. Walter., 2002). Em 1869, o médico
Friedrich Miescher descobriu uma substancia na secre¢do de um processo infeccioso pre-

sente em uma bandagem cirtrgica descartada. Essa substancia, encontrada no nicleo de
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Figura 2.1: Ilustragao de uma molécula de DNA encapsulada em um niicleo celular.
Fonte: Pixabay (2018)

uma célula, foi chamada de “nuclein” pelo médico. Com esse episddio, deu-se o primeiro
isolamento na histéria de pesquisa do DNA. No inicio da década de 1950. por meio de
difracdo de raios-x, analises de amostras de DNA sugeriram que a molécula em questao é
um polimero helicoidal composto por duas vertentes. Essa constatacao. de que 0 DNA tem
formato de dupla hélice, foi erucial, pois forneceu a pista que. em 1953. levou a construgao
de um modelo estrutural. O modelo proposto se ajustava ac padrio observado na difracao

de raios-x, e assim, encontrou-se um caminho para tentar resolver o enigma da estrutura



do DNA . Uma caracteristica essencial do modelo foi que todas as bases nitrogenadas
da molécula de DNA residem no interior da dupla hélice, e do lado externo da estrutura,
residem os fosfatos de actcar (B. Alberts, A. Johnson, J. Lewis, M. Raff, K. Roberts and
P. Walter., 2002).

O sequenciamento genético é o processo que define de forma precisa a ordem das
bases nitrogenadas (Adenina, Citosina, Guanina e Timina) no interior de uma molécula
de DNA. O conhecimento dessa ordem, tornou-sc indispensével para pesquisa basica em
biologia e seus diferentes campos de aplicagbes, como: diagnostico médico. biotecnologia,
biologia forense ¢ virologia. O primeiro método de sequenciamento de molécula de DNA
chamado “synthetic location-specific primer strategy”. foi proposto em 1970 pelo biologista
Ray Wu da Universidade de Cornell localizada na cidade de Ithaca, no estado de Nova
York (PADMANABHAN; PADMANABHAN: WU, 1972). Em 1977 o método de Ray foi
adotado pelo bioquimico Frederick Sanger do Centro de Pesquisas Médicas Council em
Cambridge no Reino Unido, a fim de desenvolver métodos mais rapidos de sequenciamento
(SANGER; NICKLEN: COULSON, 1977).

O primeiro sequenciamento completo de um genoma aconteceu em 1977 no qual
o DNA do virus “phi x 174” foi sequenciado (SANGER; NICKLEN; COULSON, 1977).
Varios novos métodos de sequenciamento de DNA foram desenvolvidos no final dos anos
1990 e foram implementadas em sequenciadores de DNA profissionais até ao ano 2000.
Estes sio chamados de métodos de Préxima Geracio Next-generation sequencing (NGS)
ou HTS.

O sequenciamento do genoma humano foi concluido como “rascunho” em 2001
(LANDER et al., 2001). Pouco depois, as sequéncias do genoma de varios organismos
modelos foram determinadas (MIKKELSEN et al., 2005). A primeira sequéncia do ge-
noma humano custou entre 0.5 e 1 bithdo de délares. Inicialmente, a limitagdo do custo
reduzin o potencial de sequenciamento de DNA para outras aplicagoes, como o sequenci-
amento de genoma pessoal. Apos a publicagio do sequenciamento finalizado do genoma
humano (COLLINS et al., 2004) o National Human Genome Research Institute (NHGRI)
criou uma tecnologia de sequenciamento de DNA com investimento de 70 milhoes de do-
lares para que o custo do sequenciamento do genoma humano fosse reduzido para 1.000
délares em 10 anos (SCHLOSS, 2008}, assim, surgiu uma nova geragao de tecnologias de
sequenciamento de alto rendimento HTS.

O sequenciamento de alto rendimento HTS tornou pratico os projetos de sequen-
ciamento de genoma em larga escala. Alguns projetos de HTS fazem sequenciamento de
genomas de espécies para as quais uma sequéncia ainda nao existe, enquanto outros sao

projetos que fazem sequenciamento de muitos genomas individuais da mesma espécie para



0

melhor compreender as variagbes presentes nos genomas. Varios projetos de sequencia-
mento, que surgiram com o advento do HTS, hospedam milhares de sequéncias gendmicas
em suas bases de dados. Somente o 1000 Genomes Project (AUTON et al., 2015), iniciado
em 2007, produziu mais de 50 terabytes de dados com o sequenciamento do genoma de
1092 individuos de 14 populacdes distintas, com o objetivo final de sequenciar 2500 indi-
viduos de 27 populaces ao redor do mundo (ALTSHULER et al., 2012). Cada genoma
humano sequenciado pelo 1000 Genomes Project tem duas copias complementares de 3,2
gigabases.

Desde que o projeto do genoma humano foi iniciado em 2001, com o custo de
sequenciamento estimado em uma média de 100 milhoes de délares, a cada ano, foi possivel
observar um declive significativo do custo (c¢f. Figura 2.2). totalizando mais de 98% de
queda ao final do ano de 2017 (National Human Genome Rescarch Institute, 2018b).
Naquele ano, mais precisamente no més de julho. o custo do sequenciamento genético

estava em torno de US 1.121,00 (National Human Genome Research Institute, 2018a).
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Figura 2.2: Custo do sequenciamento por genoma.

Fonte: NIH (2017)
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Com o processo de sequenciamento de genomas cada vez mais rapido e com custo
menor, testes de diagnostico baseados em genoma foram desenvolvidos {OLSON et al.,
2013). Tals testes genéticos tém o potencial de prever o risco e conduzir intervengoes
terapéuticas antecipadas, com o objetivo de detectar o inicio de uma doenga, ou detectar
umma doenca residual. Isso tornou possivel o tratamento personalizado, contribuindo para
a descoberta de ligagdes entre variantes genéticas especificas e doencgas. Embora ainda
existam muitos esforcos de pesquisa para descobrir e colocar em pratica todo potencial
genético, a melhoria da satde é um dos principais objetivos da pesquisa gendmica, segundo
(OLSON et al..

O conhecimento completo das fungoes de todos os genes do ser humano pode mu-
dar drasticamente os processos de desenvolvimento de descobertas de farmacos e também
a pesquisa de drogas como um todo (SIEST: MARTEAU; VISVIKIS-SIEST. 2009). A
aplicacao de tecnologias gendmicas no desenvolvimento clinico de drogas, novas e existen-
tes, ¢ conhecida como farmacogenomica. Gragas ao desenvolvimento recente de pesquisa
em medicina genémica clinica e farmacogenomica, as doengas poderdo ser tratadas, em
um futuro proximo, a nivel genético por marcadores genéticos individuais especificos. de
forma que os medicamentos e suas posologias possam scr otimizados de acordo com o
perfil genético dos pacientes (MANOLIO et al., 2013).

O National Center for Biotechnology Information (NCBI). que hospeda dados pro-
venientes do sequenciamento de genomas, até 16 de fevereiro de 2018 detinha 34847
sequéncias hospedadas. sendo estas: Eucariontes (5.245); Procariontes (131.198); Virus
(14.026); Plasmideos (11.535); Organelas (11.370) (NCBI, 2018). A Sequence Read Ar-
chive (SRA), uma divisao do NCBI, que armazcna dados de sequéncias brutas de tecno-
logias de sequenciamento de NGS tais como [llumina, Roche 454, IonTorrent. Complete
Genomics, PacBio e Nanopore espera exceder 10.000 terabytes até o final de 2018 (NIH,
2018). Isso reforga a informagéo de que o volume de dados de sequenciamento deve dobrar
a cada nove meses, suplantando as melhorias de desempenho de computagao e armazena-
mento (KAHN, 2011). Assim. métodos de compressao de dados para reduzir o espago de
Armazenamento e economizar a largura de banda de transferéncia de dados tornaram-se

cruciais para o gerenciamento eficiente de dados genomicos.

2.2 Compressdo de dados

“Data compression is the process of converting an input data stream
{the source stream or the original raw data) into another data stream

(the output, the bitstream, or the compressed stream) that has a
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smaller size. A stream is either a file or a buffer in memory.”

— D. Salomon {SALOMON, 2007)

Conipressdo de dados, no seu sentido mais amplo, é a aplicagao de métodos de
transformacio do alfabeto alvo e de codificagdo para minimizar a quantidade de dados
4 serem armazenados, obtidos ou mesmo transmitidos. A compressio de dados pode ser
aplicada a varios formatos de dados. como texto, imagens e sinais. De forma geral, faz-se
uso da compressao de dados para reduzir custos e aumentar a eficiéncia na manutengao
de grandes volumes de dados (SALOMON, 2007).

A compressio de dados € essencial para a computagao moderna, por duas razoes: i)
primeiramente porque as pessoas acumulam dados e nao importa o quao um dispositivo de
armazcnamento tem de capacidade, mais cedo ou mais tarde essa capacidade vai esgotar.
E com essa ética que a compressao de dados genéticos é percebida como alternativa til.
a fim de retardar tal inevitabilidade; ii) dado que tempo e espago sd0 custos importantes,
logo, quanto maior forem os arquivos para transferir o1 armazenar, mais elevados serao
08 CUSTOS.

Ha varios métodos conhecidos para a compressdo de dados (SALOMON, 2007).
Tais métodos sao basecados em diferentes abordagens ¢ adequados a diferentes tipos de
dados, bem como produzem resultados especificos. Independente disso. eles sfio baseados
no mesimo principio, comprimir os dados removendo as redundancias do arquivo de origem.
Quaisquer dados nao randdmicos possuem alguma estrutura e essa estrutura pode ser
explorada para alcangar uma representagao menor dos dados, uma representagao em que
nenhuma estrutura é discernivel.

Alguns métodos de compressio que implementam lossy compression permitem a
perda controlada de dados. Estes métodos alcangam methores taxas de economia de
espaco com tal perda de dados. Quando os dados sao comprimidos e descomprimidos, o
resultado final nao é idéntico acs dados originais. pois houve perda, permitida, de parte
dos dados (SALOMON, 2007). A utilizagao desses métodos faz sentido, especialmente,
para comprimir dados armazenados de forma analégica, como: imagens, filmes ou sons.
Assim, Quando a perda de dados ndo causa impacto percebido no resuitado final da
compressio, a diferenga pode nao ser perccbida pelo ser humano. Um exemplo desse
tipo de compressdo com perda de dados é a conversao do formato de audio Wawveform
Audio File Format (WAVE) para MPEG-1 Audio Layer III (MP3) (FLEISCHMAN. 1998:
NILSSON, 2000).

Em contraste com os métodos de compressao com perda, estdo os métodos de

compressao que implementam lossless compression. Estes métodos geralmente exploram a
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redundancia dos dados a serem comprimidos, mantendo somente uma finica representacao
dos mesmos. Assim, eles preservam os dados de modo que, apos descompresséo, o arquivo
é restaurado para o seu estado antes da compressao (SALOMON, 2007}.

Todo algoritmo de compressdo de dados explora uma dentre duas agoes, a saber,
transformar ou codificar os dados. Essas a¢es podem ser chamadas de fases da compres-
sao de dados. Diferentes tipos de dados requerem distintos tipos de tratamento para a
compressao de dados. Um exemplo pratico é realizagdo da compressao de um conjunto
de palavras de um texto qualquer, escrito em portugués e também a compressiao de uma
lista de valores numéricos com ponto flutuante, utilizando o mesmo algoritmo para ambos.
Para cada nma das situagdes, o algoritmo respondera com maior ou menor eficiéncia. Isso
mostra que, alguns tipos de dados, podem ser transformados antes de serem codificados,
com o objetivo de obterem melhores taxas de economia de espago (Colt Mecanlis, 2016).

O processo de comprimir dados passa por. pelo menos. uma de duas fases distintas
(SALOMON, 2007) da compresséo. Os dados podem ser, primeiramente. modificados na
fase de transformacdo e finalmente codificados na fase de codificagao.

Fase de transformacio dos dados: Essa fase é também chamada de fase de
processamento inicial ou de mapeamento de dados. De acordo com o matematico Claude
Elwood Shannon, autor do artigo cientifico A Mathematical Theory of Communication,
a entropia da informacio, dada pela Equagdo 2.1, coloca um limite em quao pequeno se
pode tornar um conjunto de dados (SHANNON, 1948). A chave para romper o limite
da entropia é explorar a organizagdo estrutural do conjunto de dados para transformar
os dados em uma nova representagio, e que tal representacdo gere uma entropia mais
baixa do que a informagio de origem. A compressao de dados trabalha para tentar
vencer este limite, explorando duas propriedades sobre os dados: ordenagio e relagoes
entre simbolos. Sendo assim, a fase de transformacao consiste basicamente em reduzir o
namero de simbolos tinicos contidos no conjunto dos dados a ser comprimido. Em outras
palavras, isso significa poder representar o conjunto dos dados com um alfabeto que utiliza
a menor quantidade possivel de caracteres Gnicos. E na fase de transformagéo que sio
eliminados dados ou palavras que podem ser omitidos sem a perda de informagao (quando
se trata de compressdo sem perda). Esses dados séo geralmente repetigoes ou informagoes

supérfluas (Colt Mcanlis, 2016).

H= —SZ pilog, pi (2.1)
1

Fase de codificagdo dos dados: Nesta fase, cada simbolo do novo alfabeto.

proveniente da fase de transformagao, é codificado usando um determinado niimero de
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bits. Em geral, os algoritmos aplicados nessa fase operam com codificagdo estatistica
ou aritmética. A codificacio de Huffman é provavelmente a maneira mais direta e mais
conhecida de codificacio estatistica. Tal codifica¢do usa uma arvore bindria para explorar
as probabilidades de cada simbolo ocorrer no conjunto de dados e assim, atribuir uma
quantidade menor de bits para os simbolos mais frequentes. (COLT MCANLIS, 2016).
Na codificacio aritmética, ao invés de atribuir uma quantidade menor de bits para os
simbolos mais frequentes, transforma todo o fluxo de entrada de um conjunto de simbolos
para um valor numeérico (excessivamente longo), cuja representagio log, estd mais proxima
do valor real da entropia para o fluxo (COLT MCANLIS, 2016).

Ha estudos realizados sobre o tema de compressao de sequéncias genodmicas que
consideram algumas caracteristicas peculiares dessas sequéncias. Tais caracteristicas 840:
alfabeto reduzido (proprio do dominio), frequéncia de trechos repetidos e frequéncia de
palindromos. Outra caracteristica que pode ser considerada é que a sequéncia gendémica
possui dupla fita, uma complementar a outra (cf. Figura 2.1). Uma distincao importante
que vale a pena salientar aqui ¢ a diferenga entre compressao de genoma completo e
compressao de dados de sequéncia genética. A compressao de sequéncias geneticas centra-
se esfor¢os na codificagdo da saida das maquinas de sequenciamento de nova geragao
NGS, que sdo capazes de ler grandes quantidades de bases nitrogenadas de uma amostra
biologica (de 35 até mais de 1000 fragmentos). Esses fragmentos lidos sao comumente

chamados de short reads.

Dados da sequéncia {short reads) Montagem do genoma Genoma montado

ccaaels #aTTT-76l8lc ¢

aaTrcclgleaa iglélcc A aEls AATTCClsl6A A . oo

AATTCC[ElEAA :D AATTCCUBAATTECEBAA

TTAACCTTES AaaTTCCiElsAA

Figura 2.3: Montagem de genoma. De short reads até genoma completo.
Fonte: Autor.

Ferramentas de compressao de genoma visam a codificagio da informagao genética
de um organismo vivo, expressa como uma sequéncia de simbolos do alfabeto genémico {A.
T, C, G}, que representam as bases nitrogenadas. Essa sequéncia tem aproximadamente
no caso do genoma humano de 2 a 3 bilhdes de bases nitrogenadas e estao organizadas
em 23 cromossomos. Para alguns organismos (e.g., Plant), essa quantidade pode chegar
até 100 bilhoes de bases nitrogenadas. A codificagdo de um genoma “completo” € o

resultado de um longo processo de analise que atualmente, por um problema de limitacao
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de hardware, s6 pode fornecer uma aproximagao da sequéncia genética real.

A seguir sio apresentadas duas estratégias de compressao de dados. A primeira es-
tratégia baseia-se nas caracteristicas mencionadas que utilizam a propria sequéncia como
fonte de infermactes. Essa estratégia ¢ chamada de compressdo horizontal. A segunda
estratégia explora a similaridade compartilhada entre uma sequéncia alvo e uma sequéncia
de referéncia. Essc compartilhamento de informagdes é utilizado na estratégia de compres-
sio vertical e ¢ significativo dado que as sequéncias genémicas de organismos da mesma
espécie sao 99,5% similares (LEVY et al., 2007). Nessa Gltima estratégia, a sequéncia
alvo é alinhada com a sequéncia de referéncia e as diferencas entre elas é que sao codifica-
das e armazenadas. O primeiro trabalho a utilizar os nomes de “compressao horizontal”
e “compressdo vertical” como estratégias de compressao de sequéncias gendmicas foi o
BioComypress (GRUMBACH; TAHI, 1993).

O conceito de compressdo vertical possul varias abordagens que podem ser explo-
radas em compressao de sequéncias gendmicas. Uma dessas abordagens € a “compres-
sao relativa’” (cf. Figura 2.4}, que faz uso de um conjunto de sequéncias gendmicas de
organismos da mesma espécie para rcalizar a compressio, selecionando cada uma des-
sas scquéncias e comparando-a com todas as outras do mesmo conjunto (GRUMBACH:
TAHI, 1993). Para os pares de sequéncias que estdo intimamente relacionados de forma
filogenética, a taxa de economia de espago ¢ melhor do que para os pares de sequéncia
distantemente relacionados. Outra abordagem, explora o fato de cada sequéncia da co-
legdo ser quase idéntica a sequéncia de referéncia, com excegao de algumas variagoes e
armazenar apenas as diferencas entre elas.

A abordagem vertical é significativamente vantajosa na compressac de organismos
da mesma espécic. Essa vantagem ¢ baseada na alta similaridade entre os genomas desses
organismos. Por exemplo, a similaridade entre os genomas dos seres humanos é de 99.5%
(LEVY et al., 2007), e, em teoria, requer-se armazenar apenas os 0,6% das diferencas
existentes entre tais genomas (GIANCARLO; SCATURRO; UTRO, 2009). No entanto,
para essa abordagem, as sequéncias usadas como espago de busca para a COMPressao
devern ser acessiveis para o processo de descompressao.

A estratégia de compressio horizontal, também chamada “Reference- free Methods™
implementa algoritmos para explorar propriedades estruturais da sequéncia gendémica, por
exemplo, palindromos, repetigoes, bem como propriedades cstatisticas. Assim. na fase
transformacéo dos dados, tal estratégia explora as caracteristicas da propria sequéncia
alvo. Dessa forma, a compressio horizontal ndo depende de uma referéncia de informacao
de outra sequéncia para ser comprimida ou descomprimida. i.e.. cada sequéncia genomica

¢ comprimida usando a informacao contida na prépria sequéncia {(GRUMBACH: TAHI.
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Sequence Position
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Mi1.6) MiG) M8.3) MiTy  M(11.5) M18.8
o~ ~— |_)
Match Mismatch I Length

Position

Mapped Target Sequence
Mi1.8). Mi(G), M(8 3). MiT), M(11.5), M(18.8)_..

Figura 2.4: Exemplo de trausformagao dos dados utilizando a estratégia de compressao
vertical. A sequéncia alvo é comparada com a sequéncia de referéncia e reescrita apenas
com o mapeamento das diferencas.

Fonte: Kredens et al., 2018 (ndo publicado)

1993). Portanto, isso facilita o seu uso didrio. dado que o processo de descompressac nao

depende de uma referéncia externa.

Sequéncia gendmica
123456?89101112t31415151715192021222324

bitstring V V
00 11 01 10 00 11 0110 00 11 01 10 00 11 01 10 00 1101 10 00 11 01 10

Sequéncia hexadecinal H_J LrJ
36 36 363 636 36

4 10 1 12

Figura 2.5: Fasc de transformagao dos dados que utiliza a estratégia de compressao hori-
zontal. No exemplo, sio utilizadas informagoes contidas na propria sequéncia para gerar
uma nova representacio do alfabeto genomico {A, T, C, G}.

Fonte: Autor,

Vale destacar que as vantagens e desvantagens em utilizar a abordagem vertical
ou horizontal, no momento de compressdo, estdo ligadas ao o uso didrio dos arquivos.
Quando se tem uma cole¢do de genomas comprimidos, com a abordagem vertical. o custo
para avaliar apenas uma sequéncia da cole¢io envolve manipular dados de todas elas. No
caso da compressdo com abordagem horizontal, se fizer necessirio descomprimir. o custo

sera para manipular dados de apenas uma sequéncia.
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2.3 Consideracoes finais

Neste capitulo foi apresentado a fundamentacao tedrica sobre a origem dos dados
genémicos desde a descoberta da primeira molécula de DNA e o caminho percorrido do
formato biologico ao formato digital. Foi abordado também alguns projetos de sequen-
ciamento genético ¢ as vérias tecnologias envolvidas, bem como, mencionado o custo ¢
volume do sequenciamento. A medicina personalizada, vidvel, estd diretamente ligada ao
custo e ¢ uma realidade cada vez mais presente nos estudos e diagnosticos, além de fo-
mentar a descoberta de drogas e novos tratamentos a nivel genético e molecular. Por isso,
o assunto compressao de dados genomicos precisa de atengao cspecial, principalmente e
como armazenar os dados de forma mais eficiente, E a partir daqui que a compressao
de dados genémicos e sem perda, baseado em formarto de imagem. entra em cena ¢omo

solugéo alternativa para ajudar a mitigar o problema.



Capitulo 3

Revisao bibliografica

Este capitulo apresenta o estado da arte sobre compressao de sequéncias gendmi-
cas representadas em arquivo do formato FASTA (que permite interpreta¢do humana e
computacional) com abordagem horizontal e sem perda de dados. Neste contexto. sao
apresentadas algumas técnicas existentes na literatura para a transformacao de alfabeto
de scquéncias gendmicas, Tais técnicas podem ser aplicadas nas sequéncias genomicas
armazenadas em arquivos no formato FASTA. Cada técnica pode atender um ou mais
objetivos, a saber: diminuir a entropia da informacdo, diminuir o tamanho da sequén-
cia a ser comprimida, rearranjar, agrupar ou ordenar os dados de uma dada sequéncia.
Apresenta-se também algumas ferramentas especializadas em compressdo de sequéncias
genomicas bem como ferramentas de compressao de proposito geral. Por fim, examina-se
os formatos de imagens utilizados nos testes de desempenho para a. validagao da proposta.
Para o entendimento dos fundamentos de compressio de dados, aqui sdo sugeridos dois
livros ao leitor: (SALOMON, 2007) e (Colt Mcanlis, 2016).

3.1 Formato de arquivo FASTA e multi-FASTA

A estrutura do arquivo no formato FASTA & composta de duas partes. A primeira
parte, posicionada na primeira linha do arquivo (cf. Figura 3. 1), é o cabecalho do arquivo.
O inicio do cabegalho é marcado pelo caractere “>" (maior que) ou pelo caractere "
(ponto e virgula), sendo que este tltimo caractere & menos utilizado. E no cabecalho que
se encontra a descricdo da sequéncia gendmica. A segunda parte deste formato de arquivo
contém a sequéncia de DNA ou proteina propriamente dita, e & iniciada na primeira ¢oluna
da segunda linha, nio possuindo marcagao alguma. No caso de arquivo multi-FASTA essa
estrutura com o par de “cabegalho e sequéncia” repete-se ao longo do arquivo. pois sao

apenas uma concatenagao de dois ou mais arquivos FASTA “simples”. A sequéncia €

18



19

representada por uma serie de linhas que podem conter 70 ou 80 colunas, dependendo
do equipamento de sequenciamento genético que escreveu o arquivo. E esperado que o
alfabeto utilizado nas sequéncias genomicas contidas no formato FASTA (cf. Tabela 3.1},
seja representado com o codigo padrao de aminoacidos e acidos nucleicos conforme indica
a autoridade mundial em nomenclaturas e terminologias quimicas International Union of

Pure and Applied Chemistry (TUPAC), com as seguintes excegdes (IUBMB-IUPAC, 1984):

a) Letras mintsculas sio aceitas, mas sio convertidas em maitsculas;

b) Um tnico hifen ou trago pode ser usado para representar uma lacuna de compri-

mento indeterminado;
¢) Em sequéncias de aminoacidos, os caracteres “U” e “*T 530 aceitaveis; e

d) Quaisquer digitos numéricos na sequeéncia devem ser removidos on substituidos por
cédigos de letra apropriada (e.g., “N” para acido nucleico desconhecido e “X" para

aminoicido desconhecido)

>01i|411145200|gb|]Y157487.1| REI@0IN@2.F REI Chlamydomonas reinhardtii
GGATCTTGAGCGGCAAGCGGGGCGCAAAGGGCGGGGACGGAGCGCGCAAGGATGCGGAGTTCGGCGTGAC
GCGCGGCATTGACTTCAAGGGCGTGCGCACCGTGATCAACTACGACCCGCCCTCCAGCCTGCAGGGCTAL
GTGCACCGAGTCGGCCGCACGGGTGCGGGCGGGCTGGTGTGGEGCGGACTGCGGAGTGCGGACGGLAAGG
GACGGGGCGGGGTGCACAGTAGGGCGGGCGGAGTGTGTGTGGT GAGACGGGACGGATACCGACAAGTTGT
CAAACGGCAGTAGGAGGCCTCACAGCATCCTTTTGACCTTTCGAACCCCTCGCACCCCTCTTCCACAGGC
CGCGTCTGTGAGTCGGGTACTGCCATCTCGCTGTTCACGCCGCAGCTCTCGGAGCTCAAGTTCCGCATGC
ATCTGGAGGAGGCGTTTGAGGCCGTGTCGGATGCTCGTATTCGCCTAGTCTTCACTGTCGTGGGCGTGLT
CGTGCTCTGCTTCCTAGTCGAGGTCGATGACTATTACTACTACGTCGTTTTGGTGGCCGCCGTTAGTTTT
TATCTTGTTGATTCTTGTCGTTGGCTTCTTTGTTTGTTGGGTTGT TTATTGTTCTTITCTGTTTTGTTICT
CTCGGTCTGCTTTATTCAGTTTAGGTCTGAGTCTTCTGTCGTTCCTCTTGGGGTAGTATTTTTTCCCCTT
GCCTTTTATTTATAGTGGTTCATCCTGTGGATGTCCTCGATCCTATGTTATATTCTATATCTCTTTCGTT
TTACTTGTACTTTTTGGTGTGTTTTCCATTGATTCTCTTGTGACTCGCTTCCCTTGTTTTTTCTTCTCGC
CTCTCTTTGCTTTTTTCTTTTGCCTTTCACCCTCTTCTTTCTTTATTGTTTCTCTTTGTGTTAATTCGTC
TTTCTGCTCCGTTCCTATGTTTCGGTCGCTCTTGTCTTTTTGTTTTTTCTGATCTTTTTCACTTTTATCA
CCTTTITCTTGCTTTTAATIG

Figura 3.1: Recorte de imagem de um arquivo FASTA “simples”.
Fonte: NCBI (2018)}.

A TFigura 3.1 apresenta uma porgao do DNA do organismo da espécie Chlamydo-
monas reinhardtii (Alga Verde) com identificador alfanumérico no GenBank: JY157487.
Ainda na mesma figura as bases nitrogenadas, cujo comprimento total da sequéncia é de
1000 bases. estdo dispostos em colunas de 70 simbolos.

Conforme Tabela 3.1, a coluna “Simbolo” apresenta os simbolos que representam

cada conjunto de bases nitrogenadas descritos na coluna “Bases nitrogenadas™. A coluna
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Tabela 3.1: Caracteres que representam os acidos nucleicos. Notagho IUPAC.
Fonte: Wikipedia (2018).

Stmbolo | Descrigao | Bases nitrogenadas | Simbolo | Descrigao | Bases nitrogenadas

A Adenina. A M AMina A|C

C Citosina C S Forte (Strong) C|G

G Guanina G ik Fraco (Weak) A T
T Timina T B Nao A (B apos A) CIG| T
U Uracila u D Nao C (D apds C A G T
R PuRina A G H Nao G (H apds 3) A|C T
Y Pirimidina {PYrimidine) C T v Nao T (V apts T) A|C |G

K Cetona (Keto) T N Qualquer Nucleotideo | A C | G T

“Descricio” informa os nomes das bases nitrogenadas, e em alguns casos, ao lado de cada
nome, foi adicionado o nome no idioma inglés, destacando em negrito e maitsculo a letra

que deu origem ao seu respectivo simbolo.

3.2 Ferramentas especializadas para compressao de

genomas

A ideia basica da compressio de sequéncia gendomica com abordagem horizontal,
também chamada de compressio livre de referéncia, é explorar propriedades estrutu-
rais, como por exemplo, palindromos, bem como propriedades estatisticas das sequéncias
(GIANCARLO; SCATURRO; UTRO, 2012). O primeiro algoritmo que foi proposto es-
pecificamente para compressao de sequéncias gendmicas € o Biocompress (GRUMBACH;
TAHI, 1993). Ele é baseado no método de compressio LZ77 (ZIV; LEMPEL, 1977),
onde as repeticdes e palindromos séo detectados na sequéncia alvo e, em seguida, sao
codificados usando o comprimento e a posi¢do inicial de cada ocorréncia. 0O algoritmo
Biocompress-2, uma extensao do Biocompress, explora a mesma metodologia, bem como
o uso da codificacdo aritmética de ordem-2 (agrupamento de 2 simbolos) quando nao
consegue encontrar uma repeticao significativa.

O algoritmo Cfact (RIVALS; DELAHAYE, 1996) consiste em duas fases, a saber,
4 fase de analise e a fase de codificacdo. Na fase de anélise, sdo selecionadas as repeti¢oes
mais significativas, isto é, as repeti¢oes que podem ser codificadas para obter o melhor
ganho de economia de espago de meméria. Para selecionar tais repeti¢oes, cria-se uma
estrutura de dados em arvore de sufixo (TREES, 1995) para encontrar as repetigoes mais
longas. Na fase de codificagdo, todas as regioces da sequéncia que nao sao repeticoes e
também as primeiras ocorréncias das repetigdes sao codificadas usando dois bits para

cada simbolo. Além disso, as proximas ocorréncias de repeticdes sao codificadas usando
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ponteiros para suas primeiras ocorréncias, no formato de dupla (posigdo, comprimento).

O uso de “repeticoes aproximadas” nas sequéncias alvo comegou com o algoritmo
GenCompress (Xin Chen; KWONG; Ming Li, 2001) e foi seguido pelo algoritmo DNA-
Compress (CHEN et al.. 2002). Na técnica do GenCompress, a posigao ¢ o comprimernto
das ocorréncias nao-iniciais das repeticdes sao usados para codificar. Na compressao com
DNACompress, sio consideradas duas fases: a) encontrar todas as repetigoes aproxima-
das contendo palindromos, para as quais a ferramenta de busca PatternHunter (MA;
TROMP; LI, 2002) ¢ usada: e b) codificagio de repetigoes e nao repetigoes aproximadas,
para as quais o método de compressao LZ77 é explorado.

NMLComp (TABUS; KORODI; RISSANEN, 2003) e GeNML (KORODI; TABUS,
2005) sao dois métodos que utilizam o modelo Normalized Maximum Likelihood (NML). O
algoritmo NMLComp propde uma versao do modelo NML para regressao discreta, com o
objetivo de codificar as repetigbes aproximadas c. em seguida., combina-a com um modelo
de Markov de primeira ordem. O algoritmo GeNML apresenta as seguintes melhorias
para a metodologia utilizada no método NMLComp: a) restringir as correspondéncias de
repeticdes aproximadas para reduzir o custo de busca das combinacoes anteriores, bem
como obter um modelo NML mais eficiente; b) escolher os tamanhos de bloce que séo
usados na analise da sequéncia alvo; e ¢) introdugao de fator de esquecimento, escalavel,
para o modelo de memoria.

A codificaciio por Word-Based Tagged Code (WBTC) é usada no algoritmo DNA-
Compact (GUPTA: AGARWAL, 2011}. Na primeira fase deste método, a sequéncia alvo
¢ convertida em palavras de forma que as bases A, T, C e G sejam substituidas por
A, O, <espago> A ¢ <espaco> C, respectivamente, ou seja, o alfabeto de 4 simbolos é
transformado cm um alfabeto de trés simbolos. Na segunda fase, a sequéncia obtida é
codificada pelo WBTC. A vantagem do WBTC é néo requer armazenar as frequéncias ou
palavras-chave juntamente com o fluxo comprimido, ja que o c6digo de palavras depende
apenas das classificagoes.

O método de compressio DNAEncd (PINHO et al., 2011) considera as caracteris-
ticas estatisticas da sequéncia genémica e emprega varios modelos de Markov concorrentes
de diferentes ordens para. obter a distribuigao de probabilidade de sfmbolos nas sequéncias.
Segundo o autor, as vantagens deste método incluem: a) explorar uma técnica de progra-
magio flexivel que fornece a capacidade de lidar com os modelos de ordem até dezesseis:
b) a capacidade de manipulagdo das repetigoes invertidas; e ¢} fornecer estimativas de
probabilidade que cobrem a ampla gama de profundidades de contexto utilizadas.

Alguns algoritmos de compressdo de genomas com abordagem horizontal explo-

ram a optimizacio por enxame de particulas. O algoritmo Adaptative Particle Swarm
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Optimization-based Memetic Algorithm (POMA} proposto por {ZHU et al., 2011) baseia
no algoritmo Comprehensive Learning Particle Swarm Optimization (CLPSO) (PENG,
2011) e também no algoritmo Adaptive Intelligent Single Particle Optimizer {(AdpISPO).
Nesse algoritmo, um codebook de Approzimate Repeat Vector (ARV) é construido e, em
seguida, otimizado usando CLPSO bem como AdpISPO para comprimir a sequéncia alvo.
As repeticdes aproximadas que tem o menor nimero de variagoes de simbolos exploram
os codigos de ARV candidatos codificados como particulas para alcangar a solugdo ideal
em POMA. Posteriormente, os valores de aptidao ponderada sao usados para selecionar as
particulas de lideranga no enxame. Finalmente, uma pesquisa local baseada em AdplSPO
é explorada para afinar as particulas lideres.

O algoritmo DNA-COMPACT proposto por (GUPTA: AGARWAL, 2011) explora
modelos contextuais complementares ¢ consiste em duas fases. Na primeira fase. as re-
peticoes e palindromos exatos sdo pesquisados e. em seguida. representados por uma
quadrupla comprimida. Na segunda fase. os modelos contextuais e nao sequenciais sao
introduzidos para explorar as caracteristicas das sequéncias de DNA: entao. as previsoes
desses modelos sdo sintetizadas usando o modelo de regressao logistica. Neste método.
a Tegressao logistica mostra resultados menos tendenciosos. em vez de uma media Baye-
siana. DNA-COMPACT é capaz de lidar com a compressao de genoma sem referéncia
(compressao horizontal) e baseada em referéncia (compressao vertical).

O algoritmo GeCo proposto por (PRATAS: PINHO; FERREIRA, 2016), deri-
vado de outros dois algoritmos (PINHO; PRATAS; FERREIRA, 2011; PRATAS; PINHO,
2014), explora uma combina¢ao de modelos de contexto de varias ordens para referéncia
livre, bem como para a compressio de sequéncia gendmica bascada em rcferéncia. Neste
método sio introduzidos os Eztended Finite-Context Models (XFCMs), que sao tolerantes
a erros de substituicdo. Além disso, cache-hashes sio empregados em modelos de alta
ordem para tornar a implementagao do GeCo mais flexivel. O cache-hash usa uma fun-
¢ao hash fixa para simular uma estrutura especifica, que & um ponto intermediario entre
um dicionario e um modelo probabilistico. Para tornar o GeCo mais flexivel, em termos
de otimizagio de memoria, o cache-hash considera apenas as tltimas entradas hash na
Memoaria. Desta forma, a quantificagdo de memoria necessiria para exccutar em qualquer
sequéncia serd flexivel e previsivel.

O algoritmo MFCOMPRESS se baseia em um modelo probabilistico (modelo de
contexto finito) em conformidade com a propriedade de Markov. Tal propriedade estima
a probabilidade do proximo simbolo ocorrer imediatamente apos k-simbolos (contexto de
ordem k), com o objetivo de selecionar a distribuigao da probabilidade (PINHO; PRATAS,
2014). MFCOMPRESS divide a fonte de dados em duas partes: uma parte contendo o
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cabecalho do registro FASTA e a outra parte contendo as bases nitrogenadas. A parte
que lida com as bases nitrogenadas pode ser dividida em duas ou trés sub-sequéncias, ou
seja, a sequéncia principal e outras duas sub-sequéncias auxiliares. A sequéncia principal
6 uma fonte de informacio de quatro simbolos (A, T,C.G). Os caracteres maitsculos da
sequéncia original sdo convertidos para minisculos. Se outros simbolos. além daqueles que
representam as quatro bases nitrogenadas, também estiverem presentes, serao mapeados
para o simbolo (" na sequéncia principal. Assim, a primeira sub-sequéncia auxiliar so seré
criada quando sequéncia de DNA original contém outros simbolos alem de (A, T.C,G).
Essa sub-sequéncia extra & responsavel por representar todos os caracteres nao-ATCG
que foram encontrados e substituidos pelo simbolo "0". A terceira sub-sequéncia s6 sera
criada para fazer o mapeamento, caso exista mais de um simbolo nao-ATCG diferente.
Por fim a sequéncia contendo simbolos somente (A.T.C.G) ¢é comprimida utilizando o
modelo probabilistico.

A ferramenta Deliminate poposta por (MOHAMMED et al., 2012) trabalha com
duas fases de compressio. Na primeira fase sao registradas informagoes de todos os
caracteres nao-ATGC e regides representadas por caracteres mintisculos. Um arquivo €
entio criado com o mapeamento dos caracteres nao-ATGC. Todos os caracteres restantes
na sequéncia sdo convertidos para simbolos em maivisculos é processados na segunda
fase. Nesta fase, as posigoes de dois simbolos com as maiores frequéncias de ocorréncia
sao codificadas em Delta Encoding e estes simbolos sdo subsequentemente eliminadas
da sequéncia restando somente os pares que sao Mmenos repetitivos. Os dois simbolos
restantes, com as menores frequéncias, sdo entdo representados com um codigo binario.
Os varios arquivos gerados nesse processo sao comprimidos com 7Zip para gerar o arquivo
final.

3.3 Algoritmos e ferramentas baseados em imagem

Transformar sequéncias gendmicas em imagens, onde o espago unidimensional é
substituido por um espago bidimensional, & um assunto abordado por (GUO et al., 2015;
XIE; ZHOU; GUAN, 2015). (GUO et al., 2015) apresenta duas fases em seu método: i)
A Hilbert Space Filling Curve Curve é explorada para mapear a sequéncia alvo em uma
imagem; ii) Um modelo de ponderacao de contexto & usado para codificar a imagem. O
algoritmo Compressing Genomes as a Image (CoGI), proposto por (XIE; ZHOU; GUAN,
2015), inicialmente transforma a sequéncia genomica em uma imagem bindria ou bitmap,
entao, usa um método de codificagao de parti¢ao retangular {seleciona um retangulo den-

tro da imagem) para comprimir essa imagem (MOHAMED; FAHMY, 1995). Finalmente,
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o método explora a codificagio da entropia para maior compressao da imagem codificada,

bem como os erros de emparelhamento comumente chamados de mismatches.

3.4 Ferramentas de compressdo para propdsito geral

Nesta secio ¢ apresentada apenas uma ferramenta de compressao de propdsito ge-
ral como exemplo. Esse tipo de ferramenta implementa algoritmos baseados no algoritmo
LZ77 e suas variacbes {ZIV; LEMPEL, 1977). Esse algoritmo, bem como suas variacoes.
ndo consegue atingir um percentual de compressido acima de 75% quando se trata de
comprimir sequéncias genémicas. Isso porque o alfabeto gendmico é muito pequeno. com
apenas 4 simbolos, e também a frequéncia em que os simbolos aparecem na sequéncia é
muito proxima uma das outras. A ferramenta 7-Zip ¢ uma ferramenta Open Source para
compressio sem perda de dados. 7-Zwp é comumente utilizada para compressio de pro-
posito geral tal como textos. Além de operar com o seu proprio formato de arquivoe “7z”.
suporta também varios outros formatos, e.g.. ZIP. A compressao “7z" em seu nicleo usa
uma variedade de algoritmos, sendo os mais comuns; BZIP2, Prediction by partial mat-
ching (PPMd), Lempel-Ziv—Markov chain algorithm (LZMA) e LZMA2 (PAVLOV, 2018).

3.5 Formatos de arquivo de imagem

O Portable Network Graphics (PNG) ¢ um formato de arquivo de imagem que
suporta compressio sem perda {(DUCE, 2003). Inicialmente, foi desenvolvido para subs-
tituir o formato Graphics Interchange Format (GIF) (CompuServe Incorporated. 1990) e
tornov-se o formato para compressao de imagem mais utilizado na Internet. Possui duas
fases de compressao (transformacio e codificagio) e, na fase de transformagao dos dados,
faz uso de um método de predigéo de pixel. Esse método, aplica para cada linha da ima-
gem o melhor filtro possivel, tornando cada linha mais otimizada para a compressao do
que a linha no estado original. Por fim, o método DEF. LATE é aplicado para a finalizacao
da compressao.

WebP ¢ um formato de imagem Open Source, inicialmente desenvolvido pela em-
presa On2 Technologies e mais tarde adquirido pela empresa Google (GOOGLE, 2018).
Esse formato comporta compressao com ¢ sem perda de dados. WebP comprime sem
perda uma imagem com tamanho final de arquivo até 26% menor que o formato PNG.
Além disso, se for aplicada a conversao de PNG para WebP, a redugio do tamanho do

arquivo pode chegar a 46%. WebP usa fragmentos de imagem ja visto para TeCONSIruir
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0s novos pixeis. O formato também pode usar uma paleta de cores local, caso nao seja
encontrada uma correspondéncia interessante. Para a codificagdo final, WebP usa uma
variante dos algoritmos LZ77 ¢ Codificagdo de Huffman.

Free- Lossless Image Format (FLIF) é um novo formato de imagem (sem perda)
(SNEYERS; WUILLE, 2016). Ele ¢ mais eficiente que os formatos sem perda: PNG,
WebP, Better Portable Graphics (BPG) (BELLARD, 2015), JPEG 2000 e Jownt Photo-
graphic Exzperts Group Extended Range (JPEG XR) (JPEG, 2018). FLIF suporia niveis de
cinza, RGB e RGBA, com uma profundidade de cor de 1 a 16 bits por canal. Ambos
tipos de imagem, assim como imagens e animagoes sao suportadas. O formato FLIF tem
suporte para manipular imagens de cores escassas (por exemplo, paletas de 256 cores)
efetivamente. Também, FLIF tem um modo entrelacado e nao entrelacado; ao Contrario
do PNG, o entrelacamento de FLIF geralmente prodnz melhor compressao. O objetivo
do entrelacamento & ser capaz de reconstruir progressivamente uma imagem comprimida.
Assim, é possivel ndo ter que carregar todo o fluxo de dados comprimidos se for uma
imagem grande e apenas uma peguena pré-visualizagao for necessdria. FLIF usa uma
generalizacio do entrelagamento do formato de imagem PNG. Em cada etapa do entrela-
camento, o niimero de pixeis dobra. No primeiro passo é simplesmente um pixel: o pixel
1o canto superior esquerdo. Em seguida, em cada etapa de entrelacamento, o nimero de
linhas é duplicado (um passo horizontal) ou o niimero de colunas é duplicado (um passo
vertical). O passo final é semipre um passo horizontal, percorrendo todas as linhas impares

da imagem.

3.6 Técnicas de transformacao

Naive-bit encoding on “codificagio binaria ingénua” é uma técnica que tem cOmo
abordagem a exploragdo da codificagao de comprimento fixo de dois on mais simbolos
em um tnico byte (GRUMBACH; TAHL 1993). Embora trate-se de uma técnica de
codificagdo propriamente dita, nessa pesquisa, a técnica de Naive-bit encoding é utilizada
como uma das etapas de transformacio dos dados. Essa transformagao consiste em aplicar
uma simples substitui¢do de cada um dos quatro caracteres do alfabeto gendémico {A. T.
C, G} por dois bits cada (e.g.. A =00,C =01,G = 10e T = 11). O simples fato de
aplicar a codificacio Naive-bit encoding em uma sequéncia gendmica, livre de simbolos
nao-ATCG, ja produz um percentual de economia de espaco de 75%.

Transformacdes de bases é uma notagéo para codificar dados de bytes arbitrarios
usando um conjunto restrito de simbolos que podem ser usados convenientemente pelo

homem e processados por computadores. Com foco nessa abordagem, € possivel aplicar o
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agrupamento de bits nos processos de transformacdo dos simbolos do alfabeto genémico
{A, T, C, G} de cada sequéncia. Os agrupamentos binarios sdo combinactes de 3, 4, 5
e 6 bits. O processo de agrupamento binario & constituido de dois passos. No primeiro
passo, € aplicada a transformagio Naive-bit encoding a fim de se obter uma string de
bits, precisamente dois bits por base. No segundo passo, para cada agrupamento de bits &
atribuido um sfmbolo que, em seguida, é substituido por uma cor especifica no processo
de codificagdo com imagern.

O que difere entre os agrupamentos com 3, 4, 5¢ 6 bits ¢ a quantidade de bits que
sio substituidos por cada simbolo, sendo agrupamento com 8, 16. 32 e 64 combinacoes
usando respectivamente 3, 4, 5 e 6 bits. Outro ponto que difere entre as combinagoes ¢
o tamanho do conjunto do novo alfabeto pelos quais os bits sao substituidos. No agru-
pamento para 8 combinacbes é utilizado um alfabeto de 8 simbolos, dado pelo seguinte
conjunto {0. 1, 2, 3, 4, 5. 6, 7} (cf. Tabela 220

Tabela 3.2: Exemplo de agrupamento binario com 8 combinagées e scus respectivos sim-
bolos.
Fonte: Autor.

bits Simbolo | bits Simbolo | bits Simbolo | bits Simbolo
000 0 \ 010 2 100 4 \ 110 6

001 1 011 3 | 101 ) 111 7

Para agrupamento de 16 combinagoes & utilizado um alfabeto de 16 simbolos, dado
pelo seguinte conjunto {0, 1, 2, 3,4, 5, 6, 7. 8, 9, a, b. ¢, d, e, f} {cf. Tabela 3.3).

Tabela 3.3: Exemplo de agrupamento bindrio com 16 combinagdes e seus respectivos
simbolos.
Fonte: Autor.

bits  Simbolo | bits Simbolo | bits Simbolo | bits Stmbolo

0000 0 0100 1 1000 8 1100 c
0001 i 0101 ) 1001 9 1101 d
0010 2 0110 6 1010 a 1110 e
0011 3 0111 7 b 1011 b 1111 f

Para agrupamento 32 combinagoes ¢ utilizado um alfabeto de 32 simbolos. dado
pelo seguinte conjunto {0, 1, 2, 3.4, 5. 6, 7, 8.9 a, b cdefghijklmn o p,
g.r.s, t, u, v} (cf. Tabela 3.4).

Por fim, para 64 combinagoes é utilizado um alfabeto de 64 simbolos, dado pelo

seguinte conjunto {0, 1, 2, 3, 4, 5, 6. 7, 8,9, a, b.e,d, e f g hij klmn o paqr.
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Tabela 3.4: Exemplo de agrupamento bindrio com 32 combinagdes e seus respectivos
simbolos.
Fonte: Autor.

bits  Simbolo | bits Simbolo | bits Simbolo | bits  Simbolo

(0000 0 01000 3 10000 g 11000 0
00001 1 01001 9 10001 h i 11001 p
00010 2 01010 a | 10010 1 11010 q
00011 3 01011 b 10011 j 11011 i
00100 4 01100 ¢ 10100 k 11100 S
00101 5 01101 d 10101 1 11101 t.
00110 6 01110 e 10110 m 11110 u
00111 7 01111 f - 10111 n 11111 \

st v.w.x, vz ABCDEFGHLIKLMNOPQRSTUV.W,
X, Y, Z, !, @} (cf. Tabela 3.5).

Tabela 3.5: Exemplo de agrupamento binario com 64 combinagoes e seus respectivos
simbolos.
Fonte: Autor.

bits  Simbolo | bits Simbolo | bits  Simbolo | bits  Simbolo

000000 0 L 010000 g 100000 w 110000 M
000001 1 (010001 h 100001 X 110001 N
000010 2 010010 i 100010 y 110010 O
000011 3 010011 ] 100011 A 110011 P
(000100 4 010100 k 100100 A 110100 Q
000101 D 010101 ] 100101 B 110101 R
000110 6 (10119 m 100110 C 110110 5
000111 7 010111 n 100111 D 110111 T
001000 8 011000 o 101000 E 111000 U
001001 9 011001 P 101001 E 111001 A%
001010 a 011010 q 101010 G 111010 W
001011 b 011011 r 101011 H 111011 X
001100 C (011100 8 101100 I 111100 Y
001101 d 011101 t 101101 J 111101 Z
001110 c 011110 u 101110 K 111110 L
001111 f 011111 v 101111 L 111111 a

Vale destacar aqui que os alfabetos mencionados sdo usados apenas para melho-
rar a compreensio do processo de transformagéo do alfabeto original de uma sequéncia
gendmica. De outra forma, € possivel aplicar diretamente 1ma cor (pixel} para cada agru-
pamento de bits. Nao estd sendo abordado a transformagao para 4 combinagoes devido

ao fato de que a codificacio com Nafve-bit encoding ja a representa. Quantidades de
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combinacdes acima de 64 fazem com que entropia da informacao fique acima de 2. Do
mesmo modo, a grande quantidade de simbolos do novo alfabeto acima de 64 combinagoes
demanda uma quantidade significativa de bits para representar cada cor, na compressao
baseado em-imagemn.

As diferentes estruturas de repeticoes que ocorrem em toda a eXtensao do DNA
sio fendmenos importantes que podem ser exploradas com o intuito de minimizar ou
até mesmo eliminar as redundancias de informagéo. A transformagao Burrows Wheeler
Transform (BWT) (SALOMON, 2007) é uma ideia de transformacao popular na bicinfor-
matica. O BWT aplicado puramente nao ¢ um método de compressio, mas um permutador
de simbolos, contribuindo para um rearranjo eficiente. A ideia chave do BWT é permutar
os simbolos de uma sequéncia de tal forma que os simbolos sejam agrupados por sua vizi-
nhanga, ou seja, os simbolos similares ficam proximos apds a permutagio, mesmo se eles
estivessem longe na sequéncia original. Sendo assim. o método de transformagao BWT
pode ser utilizado com o objetivo melhorar a economia de espaco apds a compressao cot
imagem, 4 medida que alguns formatos de imagens sc aproveitam de cores vizinhas iguais.

BWT executa uma permutacio dos caractercs na sequéncia, tal que, os caracteres
semelhantes ficam agrupados, levando em conta o contexto lexicografico. Dada uma

sequéncia de entrada T'=1;.%s. ... . {p 2 transformaciao BWT ¢ constituida de 3 passos:

a) Execucio de n permutacoes em T realizando rotagoes ciclicas dos caracteres em
G G
T. As permutacdes formam uma matriz M ' = n x n em que cada linha em M’

representa uma permutacao de T

b) Ordenagiio lexicografica das linhas de M’ formando outra matriz M. kEssa nova

matriz possui T em uma das suas linhas.

¢) Guardar a ltima coluna L da matriz M que foi permutada e ordenada bem como o
ntimero do id da linha que corresponde a sequéncia original T'. A saida do método
BWT é composta pelo par L ¢ id. Este, deve ser armazenada para que o processo

reverso possa ser executado.

BWT pode ser aplicado como em uma sequéncia gendmica como método de trans-
formacdo da seguinte forma: seja S = ACTAGA a sequéncia de entrada para a trans-
formagio BWT com tamanho n = 6. Ao final da sequéncia é adicionado um caractere de
marcacio para sinalizar o final da sequéncia. Para cada caractere da sequéncia, realiza-se
uina permutacao, resultando em uma matriz 7 X 7.

A saida resultante do exemplo mostrado (cf. Tabela 3.6) é o par (L,id) =

(GATAAC.2), sendo que L ¢ a sequéncia formada pela pentltima coluna de M e o
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Tabela 3.6: Transformacio BWT. M’ é a matriz das rotagoes ciclicas antes da ordenacao.
M é a matriz depois da ordenagao. F e L sao as strings da primeira e Gltima coluna
respectivamente.

Fonte: Autor.

M \ | M |
id | | | F] L [
0! ACTAGA!| < Sequenciaoriginal | A |TACTA | G 5
1 | CTAGA'A Ordenada — A|[|CTAG |A!|C
2 | TAGA!AC A|GA'AC|T 3
3 | AGA'ACT CITAGA!' A 1
4 |GATACTA G|ATACTIA 1
5 |A'ACTAG T|AGA'A|C 2

id é o numero da linha onde a sequéncia L comega. Para o processo reverso € neccssario
ordenar lexicograficamente L para obter F' e entdo criar um novo vetor de transformacao
V para mapear um por um para todos os clementos entre L e F. O vetor resultante do
exemplo da Tabela 3.6 seria V. = [516234]. Com o vetor V., o id e também a ultima

coluna L, é possivel reconstruir a sequéncia original pela Equagao 3.1

Sln—1—1] + LVilid)], perai=0.1....,n—1
onde VO[j] = 7. e Vi+ 1[j] = VIVi[j]]

(3.1)

O algoritmo Move To Front transform (MTF) (BENTLEY et al., 1986) converte
os dados em uma sequéncia de inteiros, com a expectativa que valores dos inteiros sejam
pequenos e possam ser efetivamente transformados usando um algoritmo de codificacao
estatistica. O codificador MTF mantém uma lista de simbolos, chamada de lista MTF,
que € inicializada com todos os simbolos do alfabeto da sequéncia alvo (cf. Tabela 3.7).
Em seguida, para cada simbolo nos dados de entrada, o codificador fornece sua posigao
e lista MTF na forma de um inteiro ¢ atualiza a lista MTF. Um simbolo atualmente
codificado é movido da posicdo atual na lista MTF para o inicio da lista. A propriedade
mais importante dessa técnica € que os simbolos usados recentemente estdo préximos do
inicio da lista. Simbolos iguais aparecerao frequentemente proximos uns dos outros nos
dados de safda, portanto, esses simbolos serdo convertidos em inteiros pequenos. Em geral,
os inteiros pequenos sio mais frequentes, de modo que sio codificados em menos bits que
os inteiros maiores, usando uma codificacio estatistica como o Huffman ou a codificacao
aritmética. O algoritmo de codificagao MTF transforma uma sequéncia de DNA em uma

sequéncia de nimeros, desde que o alfabeto seja conhecido antes. O algoritmo para o



método MTF opera da seguinte forma:

a) Inicialize a lista E com cada letra do alfabeto.

b) Leia ds letras uma de cada vez. Para um caractere A que acabou de ser lido, anote
o indice de A em E ¢ mova A em E para a frente de E. Assim, E vird a ter
diferentes permutacdes das letras do alfabeto & medida que S é processado e obtém

uma sequéncia de indices.

Sejam as variaveis aplicadas no método MTF: a sequéncia S = GGGTTTAATTCCC,
o alfabeto A = {A.C.G,T} e a lista E = [0)].

Tabela 3.7: Exemplo do método de transformagao Move To Front.
Fonte: Author.

Stmbolos de S | E (antes) ‘ Indice | E (depois)

G TACG | 3 GTAC
G GTAC 0 GTAC
G GTAC 0 GTAC
ol GTAC 1 TGAC
T TGAC 0 TGAC
T TGAC 0 TGAC
A TGAC 3 ATGC
A TGAC 0 ATGC
T ATGC i TAGC
T ATGC 0 TAGC
C TAGC 3 CTAG
@ CTAG 0 CTAG
C CTAG 0 CTAG

De acordo comt a Tabela 3.7 a transformacao final ¢ 3001003010300. Uma maneira
de melhorar a compressio é primeiro aplicar MTF na sequéncia gendmica e em seguida.
fazer a codificax;éb aritmética ou Huffman Encoding em combinagao com a Run Length
Encoding (RLE), descrito a seguir.

A técnica de compactacdo RLE (ROBINSON; CHERRY, 1967) é usada quando
um determinado arquivo contém dados redundantes ou umna longa execucao de caracteres
semelhantes. A cadeia repetida ou os caracteres presentes no arquivo de entrada ou na
mensagem sio chamados de (Run), que é codificada em 2 ou mais bytes. O primeiros
bytes contém o nimero de vezes que determinado simbolo aparece na execugéo e o Gltimo
byte representa o valor do simbolo na execugao. Esse algoritmo, que codifica baseado no
comprimento das repetigdes, consiste em substituir grandes sequéncias de dados repetidos

por apenas um item desses dados, antecedido por um contador que mostra quantas vezes
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esse item é repetido. Exemplo de codificagao com RLE para a sequéncia de DNA: S =
AAAAAAACCCCCCOTTTTTTTTTGCGOGCCGAAAAAAAGGGGGGGE
A sequeéncia S, de comprimento 45, tem muitas repetigoes. Usando o algoritmo RLE as

execucdes repetitivas podem ser substituidas por um simbolo apenas, antecedido por um

contador.
Sequéncia gendmica
AAAAAAACCCCCCCTTTTTTTI IGGGGGGGAAAAAAAGGGGGGGG
L J L J J L J L J U
b A T hi 1 A
7 7. 9 7 7 8
L ]éngtﬁé‘ 3
~
Sequéngia transformada - - -~ ----- - -~ » FJA7CO9T7G7A8G

Figura 3.2: Codificacdo com Run Length Encoding.
Fonte: Autor.

De acordo com a Figura 3.2 o resultado da codificagao usando RLE deixou a sequén-
cia 50% menor que a original. Ainda assim, deve ser observado a partir de qual com-
primento das repetigbes o algoritmo é eficiente. pois para armazenar a nova sequéncia
representada com o novo alfabeto de 13 simbolos (0,1....9, A.T,C.G) sdo necessarios no

minimo 4 bits por simbolo.

3.7 Dataset de testes para compressido de genoma

Com o objetivo de encontrar material relevante, foram realizadas buscas na litera-
tura que retornassem como resultado, uma Revisao Sistemdtica da Literatura (RSL) sobre
dataset de testes para compressdo de sequéncia genomica, com abordagem horizontal e
sem perda de dados. No entanto, nenhuma RSL do género foi encontrada nas bases de
artigos selecionadas (Scopus e Pubmed). Em contrapartida, foi encontrado um trabalho.
cujos autores propuseram um dataset para a realizagao de benchmark de ferramentas de
compressdo de sequéncias genémicas completas (BLJI; NAIR, 2016). O trabalho menci-
ona 12 ferramentas especializadas de compressio de sequéncias de DNA além de propor
um conjunto de dados e de métricas para avaliagdo de performance. Dentre as 12 fer-
ramentas apresentadas no benchmark, foram escolhidas as 3 melhores. levando em conta
critérios (cf. Tabela 3.8) para cssa escolha. As ferramentas selecionadas foram: COMRAD
(KURUPPU et al., 2012), DLIMINATE (MOHAMMED et al.. 2012) e MFCOMPRESS
(PINHO; PRATAS, 2014). Assim, essas 3 ferramentas fizeram parte dos testes de ben-
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chmark da pesquisa de BIJI; NAIR. Ainda, os critérios para a selegdo das ferramentas
foram o tempo para executar a compressdo e a taxa de economia de espaco obtida. Uma
observacdo que deve ser feita aqui é o fato de que as taxas de economia de espago infor-
mada no benchmark foram declaradas nos artigos dos proprios autores das ferramentas
especializadas. Por fim, o tltimo critério para a selecio das ferramentas de teste, segundo
BLJL: NAIR, foi o tamanho do dataset que a cada ferramenta suporta.

A Tabela 3.8 mostra o critério de sele¢ao das trés melhores ferramentas descri-
tas no trabalho de (BIJI: NAIR, 2016) baseadas nas colunas “Tempo” e “Percentual” de

COMPressan.

Tabela 3.8: Lista de ferramentas mencionadas no artigo do benchmark.

Ferramenta | Tamanho dataset | Tempo | Percentual
BioCompress Pequeno | 2 ?
GenCompress Pequeno | ¥ b )
Cfact Pequeno 7 s
DNACompress Grande Lento 2
DNAPack i 2 :
GeMNL (4 Lento Bom
DNAsequitur Grande 4 Baixo
Xmcompress Grande Lento Bom
DNABIT Pequeno ? ¥
COMRAD Grande Razodvel 7
DPeliminate Grande Rapido Melhor
MFCompress Grande Razoavel | Razoéavel

Apesar da ferramenta COMRAD estar entre as trés melhores citadas. nao foi in-
formado no artigo do benchmark qual o critério utilizado para o percentual de compresséo
dessa ferramenta. Assim, o autor nao deixa claro quais valores representam o percentuais
de compressao: baixo, bom, razodvel e melhor, bem como os tempos: lento, razoavel e
rapido.

Os autores BIJI; NAIR, propdem também em sua pesquisa um conjunto de dados
cotno dataset para ser utilizado nos testes de benchmark. Esse dataset fol proposto como
um conjunto de sequéncias gendmicas para representar uma amostra cientifica vélida do
universo de sequéncias disponiveis no NCBIL. Para compor essa amostra. foram selecio-
nadas sequéncias genomicas de 1.105 organismos procariontes. 200 plasmideos. 164 virus
e 65 organismos eucariontes, totalizando 1.469 organismos. Para a selecio das sequén-
cias como amostra, foram utilizados virios métodos que incluem: amostragem aleatoria
simples, amostragem sistematica. estratificaciio, clusterizacao e amostragem multiestagios
(KALTON, 1983).
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3.8 Maétricas de avaliacdo da compressao de genomas

A taxa de compressdo de dados é definida como a propor¢ao entre o tamanho
ndo comprimido e o tamanho comprimido dos dados (SALOMON, 2007). Assim, uma

representagao para demonstrar a taxa compressao de um arquivo de 100 Megabytes com

reducio para 20 Megabytes tem uma taxa de compressao de %’ = 5 (cf. Equagao 3.2).

frequentemente notada como taxa de compressao Na razao de 5 : 1 (cinco para um) ou
5/1 (cinco por um).

CR= UncompressedFileSize

3.
CompressedFileSize (&:2)

onde R é a taxa de compressio {Compression Ratio), UncompressedFileSize ¢ o ta-
manho do arquivo nao comprimido e CompressedFileSize € 0 tamanho do arquivo com-
primido.

A economia de espaco representa o percentual de redugao do tamanho comprimido
em relagdo ao tamanho nao comprimido (SALOMON, 2007). Assim, uma representagao
que comprime um arquivo de 100 Megabytes para 20 Megabytes resultaria em uma eco-
nomia de espaco de (1 — 2%5) x 100 = 80 (cf. Equacao 3.3), frequentemente anotada como

porcentagem de economia de espago de 80%.

CompressedFileSize
= (l B Un-compressesz‘leSz’ze) L0 (3.3)

onde SS é a economia de espaco (Space Savings), CompressedFileSize € o tamanho do
arquivo comprimido e UncompressedFileSize & o tamanho do arquive ndo comprimido.

O Teste de Friedman é um teste nao paramétrico util para fazer comparagoes sobre
amostras independentes entre trés ou mais hipoteses. Friedman faz um rankeamento dos
dados ao invés de utilizar os valores brutos para o calenlo da estatistica. O melhor
algoritmo recebe o rank 1, o segundo melhor recebe o rank 2 e assim subsequentemente.
O Teste de Friedman pode ser usado do seguinte modo para calcular se existem valores
repetidos. Seja o rank r¥ do k™ de m algoritmos no ji" de N conjunto de dados. O
teste de Friedman compara a média dos rankings dos algoritmos R; = +2.;75. Soba
hipétese nula, todos os algoritmos sao equivalentes se seus ranks sao iguais. de acordo
com a estatistica de Friedman (cf. Equagao 3.4), que & distribuida de acordo com X%
com (m - 1) graus de liberdade (DEMSAR, 2006).

12N ZRE B m.(m.;- 1)2] (3.4)

Xi=—"——
E mim+1)

Y
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Se a hipotese nula for rejeitada, pode-se prosseguir com o teste de Nemenyi (NE-
MENY]I, 1962). Nemenyi faz comparagéo entre todos os algoritmos uns com os outros. O
desempenho de dois algoritmos é significativamente diferente se as classificagoes médias
correspondentes diferirem em pelo menos uma diferenga critica (Critical Difference (CD))
dada pela Equagdo 3.5, onde ga é uma estatistica de intervalo que depende de um nivel

de significincia necessario a.

sfm{m+ 1)

= 6N

(3.5)

3.9 Consideracoes finais

Neste capitulo foi apresentado a revisao bibliografica das ferramentas especializadas
para compressao de sequéncias gendmicas, com abordagem horizontal. De mesmo modo.
foi apresentado um conjunto de sequéncias gendmicas como conjunto de dados alvo para 0s
testes dessa pesquisa. Por fim, foi apresentado alguns formatos de imagens que aceitam
compressio sem perda de dados. Vale enfatizar aqui que existem na, literatura outros
formatos de imagens, por exemplo da familia JPEG. que trabalham com COmpPressao sem
perda de dados. No entanto, como a proposta desse trabalho é apresentar um método de
compressao baseado em formato de arguivo de imagem, ndo foi aprofundada a pesquisa
quanto aos outros formatos de imagens, além dos que foram testados, que poderiam
ser usados também para a compressao de dados genomicos. Para tal, & necessario uma
pesquisa aprofundada abordando os ganhos em termos de compressao dos formatos de

imagens existentes na literatura.



Capitulo 4

Método

Esta scgiio apresenta o método proposto para a compressao de sequéncias geno-
micas baseado em formato de arquivo de imagem. A seguir sdo apresentados o dafaset
e as ferramentas baseline bem como o diagrama do método proposto e as suas fases de
compressao dos dados. O método possul trés fases. a saber: a preparagao dos dados. a
transformacio dos dados e por fim a codificagao dos dados. Na fase de preparagao é pos-
sivel remover o omitir a remogao dos simbolos nao-ATCG. Na fase de transformagao é
possivel aplicar ou omitir a aplicagao das técnicas de transformagao dos dados que tratam
as redundéncias das sequéncias genomicas. Por fim, na fase de codificacio o resultado
da transformacdo, ou sem transformacio, é codificado com um formato de arquive de

imagem. Para cada fase do método foi proposto um algoritmo que implementa a fase.

4.1 Dataset e Ferramentas baseline

O conjunto de dados utilizado para a avaliacdo do desempenho nessa pesquisa
(cf. 4.1) & um subconjunto com 1.547 sequéncias genomicas selecionadas do conjunto
definido por (BLJI; NAIR, 2016). Assim, néo foi utilizado nenhum genoma de virus
ou arquivos multi-FASTA. Os arquivos multi-FASTA néo foram utilizados por serem
apenas uma concatenacio de arquivos FASTA simples. Também nao foi utilizada nessa
pesquisa sequéncias gendmicas que possiuem mais que 268.435.456 bases nitrogenadas.
Essa limitacio, embora possa ser contornada a divisdo da sequéncia em mais de um
arquivo, ocorre por causa do formato de imagem WebP. Na versao utilizada, o formato
WebP nio permite imagens com a matriz de pixeis superiores a 2% pixeis. Assim, o
conjunto final de sequéncias gendmicas utilizadas na avaliacio consiste no genoma de
1.163 organismos, variando dos seguintes reinos biologicos: Animalia, Archaea. Bucteria,

Fungi Plant e Protist, conforme é apresentado na 4.1. Como em alguns casos, o genoma
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de um organismo é dividido em mais de um arquivo, no final, o conjunto de arquivos no

formato FASTA consiste em 1.547 arquivos distintos.

Tabela 4.1: Distribuicdo de sequéncias gendmicas por reinos. Em algumas situagoes, a
quantidade de sequéncias é maior do que a quantidade de organismos, uma vez que o
genoma destes organismos estd dividido em arquivos FASTA distintos.

Reinos Nuamero de Organismos Nimero de Sequéncias (*)
Animalia 3 14
Archaea 24 24
Bacteria 1.101 1.101
Fungt 27 275
Plant 3 23
Protist 5 110
Total 1.163 1.547

(*) Cada sequéncia representa um arquivo FASTA distinto.

A partir da lista de ferramentas apresentadas na 3.8, duas ferramentas foram es-
colhidas como ferramentas baseline de comparacao com o método de compressao baseado
em formato de imagem, proposto nessa pesquisa. A ferramenta COMRAD, apesar de
ser apresentada entre as trés melhores no artigo do benckmark. nao foi utilizada nessa
pesquisa devido aos fatos: trabalha apenas com o alfabeto genémico {A. T, C, G}; os au-
tores BIJI; NAIR relataram nio ter conseguido comprimir 70% das sequéncias do dataset

proposto com a ferramenta COMRAD.

4.2 Fases da compressdo dos dados
4.2.1 Fase de preparacio dos dados

A fase de preparagio dos dados, ou pré-processamento dos dados, é a fase respon-
sével por organizar o conjunto de dados que serdo utilizados no método de compressao
baseado em imagem (¢f. Figura 4.1 - Fase de Preparacio). O método proposto aceita
como parametro de entrada arquivos do tipo FASTA simples. A compressdo de arquivos

multi-FASTA sera discutido na secio de trabalhos futuros.

4.2.1.1 Leitura do arquive FASTA

O processo de compressio é iniciado com a leitura linha a linha do arquivo no
formato FASTA para a extracio dos dados (cf. Algoritmo 1. linhas 2 até 9). Os dados

extraidos sdo entdo divididos em dois segmentos, sendo o primeiro segmento o cabegalho



37
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Figura 4.1: Diagrama do método proposto.

do formato FASTA e o segundo segmento a sequéncia gendmica propriamente dita {cf.

3). Esses scgmentos sao carregados em memoria para serem manipulados.

4.2.1.2 Criagdo do codebook

Ao ser iniciado a leitura do arquivo FASTA um arquivo auxiliar, chamado de co-
debook, & criado em meméria (cf. Algoritmo 1. linha 10). O codebook consiste em duas

partes: o cabegalho e o mapeamento dos caracteres niao-ATCG. A primeira parte é re-
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Algorithm 1 Criagéo do codebook
i: procedure CODEBOOK(inputFile, removeNonATCG)
2 File - readFile(input File)
3 genome + ||
4: firstLine «+ file.readLine()
5 secondLine + file.readLine()
6
7
8
9

genome.append(secondLine)
while line < file.readLine() -~ NULL do
genome.append{line)

i end while
10:  codebook « | |
il totalSize + sizeO f(genome)
12: columns < sizeQ f(second Line)
13: codebook.add( first Line, columns, totalSize)
14: atcgSequence <— genome
15: if remove NonATCG is True then
16: atcgSequence « [ |
17: last Delta + (}
18: s « sizeO f(atcgSequence)
19: 1+ 0
20: while 7 < s do
2l symbol + genomeli]
22: if symbol € (A, T,C,G) then
23: ategSequence.append{symbol)
24; t—i+1
05 else
26: delta < i — lastDelta
2% lastDelta < i
28: length <t
29: while i < (s —1) A symbol = genomeli — 1] do
30: length + length + 1
31 te—i+1
32 end while
33: codebook.add(delta, symbol, length)
34: z4+—1+1
35: end if
36: end while
37: end if
38:  Text text + new Text(codebook)
30:  SevenZip.compress(text.save())
40: return atcgSequence

41: end procedure

presentada na primeira linha do codebook, onde € escrito o cabecalho de forma literal, o
tamanho original da sequéncia gendmica e também o comprimento das colunas, quando

acontece a quebra de linha na sequéncia. A segunda parte do codebook recebe as informa-
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¢des que estdo representadas no formato FAS TA a partir da segunda linha da sequéncia.
Naquela regiao sdo armazenadas, linha a linha, as informacoes dos caracteres nao-ATCG

que ocorremn na sequéncia gendmica original.

4.2.1.3 Escrita do cabecalho no codebook

Ao final da leitura do conteiido do arquivo no formato FASTA, o algoritmo ar-
mazena em varidveis o cabecalho, o comprimento das colunas ¢ o tamanho original da
sequéncia gendmica (cf. Algoritmo 1, linhas 4, 11 e 12). O comprimento das colunas pode
variar de 70 a 80 colunas (cf. 3). Nesse ponto da execugiio o algoritmo ji fez a contagem
das colunas para obter essa informacao. Por fim. os valores sao escritos no codebook ¢ sa0
de suma importancia para o processo de descompressao (nao tratado nesse trabalho) caso

necessario (cf. Algoritmo 1, linha 13).

4.2.1.4 Procurar caracteres ndo-ATCG

Uma segunda iteracdo ocorre para a leitura dos simbolos da sequéncia gendmica
extraida do arquivo FASTA. O algoritmo avalia simbolo por simbolo existente com o
objetivo de verificar se o simbolo em questdo pertence ao alfabeto {A, T, Ce G} (cf.
Algoritmo 1, linhas 20 até 36). Quando o simbolo pertence ao alfabeto mencionado ele
& acrescentado & uma stream, criada em memoria, nomeada de afcgSequence, formando

assim uma nova sequéncia genémica livre de caracteres nao-ATCG.

4.2.1.5 Calcular delta da posicio nao-ATCG

Para o armazenamento dos simbolos ndo-ATCG sio criadas varidveis de controle
chamadas de delta, lastDelta e length (cf. Algoritmo 1, linhas 17, 27 e 28). A variavel
delta, inicializada com valor 0, é responsave! por guardar o indice da ocorréncia do simbolo
nio-ATCG subtraido do valor de i menos last Delta. A variavel length. inicializada com o
valor 1 armazena a quantidade de repeti¢des encadeadas ocorridas para um determinado
simbolo. O incremento de delta e length acontece quando um simbolo que nao pertence ao
alfabeto {A, T, C e G} é encontrado, entéo a sua posi¢ao no indice da sequéncia genémica
original, subtraida do valor dec lastDelta & atribuida para delta. Enquanto o proximo
sfmbolo, na sequéncia original, for igual o simbolo corrente, o algoritmo incrementa o

valor de length até atingir o fim das repeti¢oes da substring.
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4.2.1.6 Escrita do delta e simbolo nio-ATCG no codebook

A escrita do delta e do simbolo nao-ATCG no codebook é de suma importan-
cia para os processos de busca na imagem (trabalhos futuros), sem precisar descomi-
primiir, e também para o processo de descompressao (nao tratado nesse trabalho) caso
fosse necessario. Para cada simbolo ndo-ATCG na sequéncia original ou um conjunto
de simbolos nao-ATCG subsequentes, uma linha é escrita no codebook no seguinte for-
mato: {delta, symbol,length) Ao final da execugao, antes do Algoritmo 1 retornar a nova
sequéncia, livre de simbolos nao-ATCG, o codebook € escrito em um arquivo de texto e

comprimido com a ferramenta de compressao de propésito geral 7-zip.

4.2.2 Fase de transformac3o dos dados

A ideia basica desta fase é a aplicacdo de algumas técnicas para a transformagéo
dos dados da sequéncia gendémica de entrada (cf. Figura 4.1 - Fase de Transformacao). O
objetivo principal é reorganizar os simbolos da sequéncia com vistas a uma das seguintes
possibilidades: diminuir a entropia da informagao. diminuir o tamanho da sequéncia ou
rearranjar a sequéncia para ter um aproveitamento melhor no tratamento dos simbolos
repetidos (cf. Algoritmo 2 linhas 3, 4 e 5). A sequéncia genomica também pode ser
comprimida, sem aplicar técnica de transformagao dos dados. Essa opcao esta ligada ao
fato de que para algumas técnicas de transformagéo de dados, por exemplo o algoritmo
BWT, o processo de busca nos dados, sem descomprimir, tem maior complexidade de
tempo. No entanto, essa pesquisa ndo considera a descompressao da imagem para o
formato FASTA original, embora, para todas as técnicas utilizadas como exemplo seria

possivel realizar o processo reverso.

Algorithm 2 Transformagao dos dados

1: procedure TRANSFORM (sequence, method, ateg)

2 switch method do

3 case buwt (s, p) « bwt(sequence)

4 case mtf (s,p) « mtf(sequence)

5 case 7le (s,p) « rle(sequence)

6: case bitcombine

7 if atcg is TRUE then (s,p) + bitCombine(sequence)
8 end if

9 return (s,p)

10: end procedure

Este método propoe, para a fase de transformacao dos dados, operar com algo-

ritmos que aceitam como parametro de entrada sequéncias genomicas originais (sem a
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remocao dos simbolos néo-ATCG) e algoritmos que aceitam sequéncias gendmicas (cujos
simbolos néo-ATCG sio removidos). E importante salientar que o método de compressao
proposto nao trata de que forma sio aplicas as técnicas de transformacao, se encadeadas

(mais de uma técnica aplicadas uma apds a outra) ou simples (apenas uma técnica).

4.2.2.1 Algoritmos para transformacdo dos dados

Para a fase de transformacio dos dados alguns algoritmos existentes na literatura,
tais como BWT, MTF e RLE, podem ser utilizados. Para o rearranjo da sequéncia com
BWT e MTF & necessario gnardar algumas informagoes inerentes a cada algoritmo, definido
pela varigvel p. Para BWT & preciso guardar a posicdo no indice da sequéncia original
do caractere nao terminal. De mesmo modo, para MTF é preciso guardar o alfabeto na
ordem quando ocorre a ltima “movimenta¢ao para frente”. Essas informacoes. tanto para
BWT quanto para MTF sdo armazenadas nos metadados da imagem, por se tratarem de
o maximo 15 simbolos, que € a quantidade maxima de simbolos diferentes que a tabela
IUPAC pode ter. O terceiro exemplo de algoritmo para a transformacdo da sequéncia
& o RLE. DPor se tratar de contagem dos simbolos repetidos cujo nimero de repeticoes
compdes a sequéncia transformada, nenhuma informacéo é guardada nos metadados da

imagem para RLE. Para cada caso a varidvel s recebe a sequencia transformada que €

retornada pelo algoritmo.

4.2.2.2 Algoritmos para alfabeto somente ATCG

As transformacoes das sequéncias que possuem somente simbolos do alfabeto gend-
mico {A, T, C, G}, além dos 3 algoritmos mencionados na ultima secdo, para exemplificar
pode ser utilizado o método de agrupamento binario bitCombine (cf. Algoritmo 2 linha 7).
Esse algoritmo depende da transformagao prévia com Naive-bit encoding (¢f. Algoritmo
3 linhas 3 até 11) sobre sequéncia gendmica original para realizar o agrupamento. A ideia
basica é agrupar os bits da bitstring com um dos nimeros de combinacdes: 8. 16. 32 ou
64. Para cada combinagéo é atribuido um novo simbolo que, mais tarde. sera substituido
por uma cor do sistema RGB (cf. Algoritmo 3 linha 18). Dependendo da quantidade de
bits na bitstring é necessario guardar a sobra de bits B’ (cf. Algoritmo 3 linha 24) para o
processo de descompressao, caso seja NECessario descomprimir. Exemplo: Seja a bitstring
B = [by.....bn), 0 conjunto das combinagdes €' = {8.16,32,64}, a quantidade de combi-
nagao ¢ € C, o comprimento de um elemento das combinagoes r = log, ¢. 0 comprimento

da sobra bindria ! = c(modz). entéo, a sobra de bits B' = Blb,_y...bs] sel > 0.
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Algorithm 3 Agrupamento de bits
1. procedure BITCOMBINE(sequence, combinations)

2: newSequence <+
3: bitstring < @
00, ifx=A4
4 S(x) « 1. z‘fx—T
01, @fe=0C
10, if =G
5: s + sizeQ f(sequence)
6: 140
z whilei < sdo
8: symbol « genomeli]
9: hitstring.append(S(s))
10: ie—1+1
1 end while

12: s « sizeO f(bitstring)
13: bitGroup « @

14: 1+ 0

15: while i < sdo

16 bitGroup.append(bitstring|i])

17: if i+ 1 mod combinations = 0 then
18: newSymbol + bitsToSymbol(bitGroup)
19: newSequence.append(new Syrmbol)
20: bitGroup + 0

21; end if

22: ie—i+1

23 end while

24: return {newSequence, bitGroup)

25: end procedure

4.2.3 Fase de codificacdo dos dados

A fase de codificacdo dos dados {cf. Figura 4.1 - Fase de Codificagio) da sequéncia
& a fase em que cada simbolo, seja da sequéncia original on da sequéncia transformada. é
convertido para um pixel, cuja cor & do sistema RGB, conforme ilustrado na Figura 4.2(A).
Para isso, a partir do comprimento da sequéncia de sfmbolos, o algoritmo do método
proposto gera uma matriz de pixeis (cf. Algoritmo 4). A ordem da matriz foi definida como
um quadrado, uma vez que alguns formatos de imagem tém limitacoes no comprimento das
linhas e altura das colunas, como WebP, e podem impor limita¢des quanto ao comprimento
da sequéncia gendmica a ser usada. No caso de WebP é reservado os primeiros 28 bits
(no arquivo do formato), sendo 14 bits para o comprimento e 14 bits para a altura. Para
definir a ordem da matriz, foi extraido o comprimento da sequéncia a ser comprimida e, em

seguida, calculado de acordo com a equagao na linha 2 do Algoritmo 4. O arredondamento
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para cima ou para baixo estd ligado ao fato de que raramente o comprimento de uma
sequéncia serd de raiz exata. ApoOs a criagdo da matriz cada simbolo da sequéncia é

codificado para um pixel.

Algorithm 4 Compressdo com imagem
1: procedure COMPRESS(sequence, format, metadata)
2 squareRoot « +/size0 f{sequence)

3: rows + 0
4 columns « 0

5 if squareRoot mod 2 = 0 then

6 rows < squareRoot

7: columns < squareRoot

8 else if (squareRoot — | squareRoot|) > 0.5 then
9 rows + [squareRoot]

10: colurnns « [squareRoot]
11:  else if (squareRoot — |squareRoot]) < 0.5 then
12: rows < [squareRoot)
13: columns + | squareRoot |
14; end if
15: M « new Pixel[columns|rows]

0, ifzr=4A
16 S(x) + L z‘far— C

. HfE=il

3, ifz=T
17 currentLine « 0
18: currentColurnn +
19: i+ 0
20: while i < sizeO f(sequence) do
21: 5 + sequenceli]
22: M.set RGB(currentColumn, current Line, RGB(S5(s), 0,0))
23: currentColumn + currentColumn + 1
24: if currentColumn = columns then
25: currentColummn < 0
26: currentLine « currentLine + 1
2T end if
28: i+—i1+1
29; end while
30: ImageFormat image < new ImageFormat(format. M)
31: image.set Metadata{metadata)
32 return image

33 end procedure

A ideia bésica é converter cada simbolo em um pixel com uma cor diferente em
nivel de cinza. A Figura 4.2 mostra um exemplo (em escala macro) da imagem resultante
da compressio de uma sequéncia em que cada simbolo foi convertido para uma cor. A

representacio esquemdtica da fase de codificagao esta com os pixeis em cores com niveis de
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CP006850.1.fasta
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Figura 4.2: Representacio esquematica da fase de codificagao do método de compressao
de dados gendmicos baseado em formato de imagem. A sequéncia genomica, livre de
simbolos nao-ATCG. ¢é convertida para uma matriz de pixeis e cada pixel recebe uma cor
correspondente.

Fonte: Autor.

cinza. Para cada simbolo diferente, da sequéncia original ou da sequéncia transformada, ¢
atribuida uma cor do sistema RGB. O uso do sistema RGB ¢ necessario como pardmetro de
entrada para gerar cada pixel da imagem nos formatos WebP e FLIF. Assim. a quantidade
de cores podem variar de 4 cores, para compressao da sequéncia original e livre de simbolos
nio-ATCG, até 64 cores, para compressao. quando aplicada a transformagao utilizando o
agrupamento de bits de 64 combinagoes. Para manter uma variagao de cinza e atender o
nimero de cores necessario foi estabelecido que apenas a cor vermelha (red) do sistema
RGB deve variar. Isso se deve ao fato de que em testes preliminares, apontaram uim
ganho, ainda que em torno de 1%, no percentual de compresséo (discurido nos resultados).
Exemplo: Seja o vetor de simbolos S = [s, .... s3], € 0 simbolo s em que s € .5, entao
a cor ¢ do sistema RGB se dara pela funcao ¢ = RGB(s;,0,0). Por fim, ao concluir o
mapeamento e a atribui¢do de cores para os pixeis da matriz, o Algoritmo 4 e linha 32.

retorna a imagem de acordo com o formato especificado.

4.3 Consideracoes finais

Neste capitulo foi apresentado o método proposto de compressio de genomas com
as seguintes caracteristicas: sem perda de dados, com abordagem horizontal e baseado
em formatos de imagem. Para a fase de transformacio, as técnicas e algoritmos de
transformacio do alfabeto genémico apresentadas sao para exemplificar a execugao desta
fase. Outras técnicas e algoritmos existente na literatura podem ser utilizados nesta fase,

no entanto é necessario um aprofundamento na pesquisa para avaliar o impacto de cada
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Capitulo 5

Resultados

O procedimento para a avaliagdo de desempenho dessa proposta baseia-se na ana-
lise de sequéncias genémicas a serem codificadas para um dado formato de imagem. Os
formatos de imagem testados foram os seguintes: WebP, FLIF. Gif e Png. Também
foram testados os compressores de propoésito geral 7zip e Gzip para representarem os
compressores da familia Zip. Assim, o tamanho do arquivo comprimido resultante é dado
pela soma da quantidade de bytes do arquivo de imagem com a quantidade de bytes do
tamanho do arquivo do codebook. A configuracao computacional utilizada nos testes fol
formada pelo seguinte conjunto de caracteristicas: INTEL Xeon 24 Cores de 2.40GHz
(64bits) e 182GB de memoria RAM; e ambiente operacional Linur CentOS versdo 6.0.

5.1 Analise dos cenarios

O conjunto de dados utilizado para a avaliacio do desempenho é um subconjunto
do dataset definido por (BLJI; NAIR, 2016). composto por 1.547 sequéncias. Nao foram
utilizadas sequéncias gendémicas de comprimento maiores (ue 228 hases nitrogenadas. Essa
limitagao, embora pode ser contornada dividindo a sequéncia em mais de um arquivo,
ocorre por causa do formato de imagem WebP. Na versao utilizada, o formato WebP nao
permite imagens com a matriz de pixeis maior que 2% pixeis. Para avaliar o impacto na
divisio de uma sequéncia genémica em mais de um arquivo foi realizado nm teste com
uma sequéncia gendmica, gerada artificialmente, de 16.777.216 simbolos. Para compor
cada base nitrogenada da sequéncia foi escolhido um dos simbolos do alfabeto gendmico
{A, T, C, G} randomicamente.

A Tabela 5.1 mostra o impacto, em termos de tamanho final dos arquivos com-
primidos, quando uma sequéncia gendmica é dividida em partes, e cada parte distinta &

comprimida com formato de arquivo de imagem. Embora o formato FLIF nao impoe res-

46
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Tabela 5.1: Porcentagem de aumento no tamanho final dos arquivos comprimidos para
uma sequéncia de 16.777.216 simbolos que foi dividida em partes iguais e cada parte
comprimida com os formatos WebP e FLIF.

WEBP FLIF

# Partes | Bytes Soma  Aumento (%) | Bytes Soma  Aumento (%)
1| 4194370 4194370 (.00 ¢ 4290855 4200855 0.00
2 | 2129756 4259512 1.53 | 2145792 4291584 0.02
4 | 1048642 4194568 0.00 | 1072757 4251028 0.00
81 532470 4259760 1.4 | 336620 4292960 (.05
16 | 262210 4195360 0.02 | 268233 4291728 (.02
32 | 133156 4260992 1.56 | 134289 4297248 0.15
64 65602 4198528 0.10 67123 4295872 0.12

128 33328 42659284 1.68 33707 4314496 0.55
256 16454 4212224 0.42 16835 4309760 0.44

512 8496 4349952 3.58 8544 4374528 1.91
1024 4176 4276224 1.91 4256 4358144 1.54
2048 2204 4513792 7.08 7 2159 4421632 2.96
4096 1096 4489216 6.57 | 1085 4444160 3.45
8192 614 5029888 16.61 a7o 4710400 8.91
16384 324 5308416 20.99 292 4784128 10.31
32768 208 6815744 38.46 120 58098240 27.25
65536 134 8781824 52.24 88 5767168 25.60
131072 98 12845056 67.35 63 8257536 48.04
262144 T8 20447232 79.49 39 10223616 58.03
524288 64 33554432 37.20 34 17825792 75.93
1048576 54 56623104 92.59 27 28311552 84.84
2007152 56 117440312 96.43 24 50331648 91.47
4194304 38 159383552 97.37 20 83886080 94.88
8388608 38 318767104 98.68 15 125829120 96.59

tri¢do quanto a altura e comprimento da imagem para a compressdo, o mesmo foi incluido
no teste para comparacao. A coluna " Byfes"mostra o tamanho, em bytes. de cada parte.
enqguanto a coluna "Soma"mostra a soma das partes, em bytes, de cada parte. Como pode
ser ohservado, para o formato WebP no caso de ter que dividir a sequéncia gendmica em
até 256 partes iguais, a soma final de todas as partes comprimidas com formato de ima-
gem teria uma perda menor que 0,5% em termos de tamanho final. Acima de 256 partes
existe perda acima de 1% em termos de compressio quando somada as partes. fazendo
com que o formato WebP fique em desvantagem frente ao formato FLIF que nao possul
limitacao de tamanho de imagem.

O conjunto final de dados utilizados na avaliagdo consiste no genoma de 1.163
organismos, variando dos seguintes reinos biologicos: Animalie. Archaea, Bacteria, Pungs,
Plant e Protist (ver Tabela 4.1). Como em alguns casos o genoma de um organismo é

dividido em mais de um arquivo no formato FASTA, na contagem final o conjunto de
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arquivos utilizados neste experimento foi de 1.547 arquivos distintos.

Os resultados obtidos utilizando os formatos de imagem foram comparados com
os resultados das compressées das seguintes ferramentas especializadas para compressao
de dados genémicos: DELIMINATE (MOHAMMED et al., 2012) e MFCOMPRESS (PI-
NHO; PRATAS, 2014). Para analisar os resultados foi utilizado como meétrica a taxa de

economia de espago Space Savings {SS), dada pela Equagao 5.1.

CFS
SS = (1 = UFS) x 100 (5.1)

onde Uncompressed File Size (UFS) é o tamanho em bytes do arquivo descomprimido e
Compressed File Size (CFS) é o tamanho em bytes do arquivo comprimido.

Em seguida, sio apresentados os resultados da avaliacio de desempenho do método
proposto dividido em duas partes: (i) o método aplicado sobre as sequéncias gendmicas
sem a fase de transformacao dos dados; (ii) o método aplicado sobre as sequéncias gend-

micas com a fase de transformagao inclusa.

5.2 Resultados Sem Fase de Transformacao

Apo6s testes de compressio com formato de arquivo de imagem (discutido a seguir),
para os formatos WebP e FLIF, foi observado que o uso de algumas cores do sistema RGDB,
que estdo mais proximas da cor preta, impactaram no tamanho final do arquivo compri-
mido. Isso ocorre porque os formatos WebP e FLIF implementam métodos de otimizagao
para economia de espaco, conforme documentagao citada no Capitulo 3. Dessa forma,
foram testadas duas configuragies para a compressido com imagem das 1547 sequéncias
do dataset.

Na primeira configuracio, os simbolos do alfabeto genomico {A, T, C, G} foram
convertidos para sisterna RGB(Red, Green, Bluc) usando as cores azul RGB(0. 0. 255)
para a base A, verde RGB(0, 255, () para a base T, vermelho RGB{255, 0, 0) para a base
C e branca RGB(255, 255, 255) para a base G {cf. Tabela 5.2). Para as bases nitrogenadas
A, T e C foram elevados os valores de uma das cores do sistema RGB até o seu valor
méximo (255) e entdo para a base nitrogenada G foram elevados os valores de todas as
cores até 255.

Na segunda configuracio, foram utilizadas variagbes de cinza, com apenas o valor
da cor vermelha (Red) do sistema RGB variando entre 0 e 3 sendo RGB(0, 0, 0} para
a base A, RGB(1, 0, 0) para a base T, RGB(2, 0, 0) para a base C e RGB(3, 0, 0)

para a base G, para a compressao das sequéncias, livres de simbolos nao-ATCG. Nessa
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Tabela 5.2: Configuracées de cores do sistema RGB para cada base nitrogenada utilizadas
nos testes compressao.

Bases Colorido Variacgoes de Cinza
A RGB({255, 0, 0) RGB(0, 0, 0}
T RGB(0, 255, 0) RGB(1. 0, 0)
C | RGB(, 0, 255) RGB(2. 0. 0)
G RGB(255, 255, 255) RGB(3, 0, 0)

configuragio, os valores das cores verde e azul foram mantidos igual a 0. Apos testes com
as duas configuracoes, foi observado que a configuracéo com variagao de cinza obteve uma
taxa média economia de espaco melhor, em média 1,03% para WebP e 0.02% para FLIF

quando comparada com a configuragio em cores (cf. Figura 5.1).

Economia de espago — WEBP e FLIF (cinza e colorido)

Economia de Espaco
~J |
2 3

~J
[)]

741

FLIFcinza FLIFcolorido WEBPcinza WEBPcolorido
formato de Imagem

Figura 5.1: Taxa média de economia de espago obtida por método utilizando variagoes
de cinza e colorido.

Com base nos resultados da Figura 5.1, para a realizacao dos testes das compressoes
a partir daqui, o esforco foi concentrado na configuragao com variagoes de cinza.

A Figura 5.2 apresenta a taxa média de economia de espago obtida pelas ferramen-
tas especializadas de compressio de dados genomicos e os formatos de imagem. Tanibém
estd incluso entre os métodos de compressio a ferramenta de compressao de propdsito

geral 7-zip. O grafico (cf. Figura 5.2) estd ordenado pela taxa média de economia de
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Figura 5.2: Taxa média de economia de espago obtida pelos métodos de compressao
MFCOMPRESS, DELIMINATE, FLIF, WEBP, PNG, GIF, 7ZIP e GZIP.

espago obtida em ordem decrescente. No calculo da média foi considerada economia de
espaco de todos os 1.547 arquivos de sequéncias gendmicas.

Ainda, na mesma figura foi adicionada uma linha baseline com o valor fixado
em 75% de taxa de economia de espaco. Isso se deve ao fato de gue a compressao do
formato FASTA s6 ocorre, realmente, se a taxa de economia de espago ficar acima de
75%. De outro modo, a codificagdo com Naive-bit encoding, ou seja, a simples substitui¢ao
de cada simbolo do alfabeto genomico {A, T, C, G} por dois bits j4 produz uma taxa
de economia de espaco de 75%. Isso demonstra que qualquer esforgo para construir
algoritmos e técnicas de compressao de sequéncias gendmicas que nao produzam resultados
acima de 75% é esforco em vio. Como pode ser observado na Figura 5.2 os métodos que
ultrapassaram 75% de taxa de economia de espago foram as ferramentas especializadas
MFCOMPRESS e DELIMINATE e também os formatos de arquivo de imagem FLIF e
WebP.

A Figura 5.3 apresenta a taxa média de economia de espago agrupando as sequén-
cias gendmicas pelo reino de cada organismo biologico. Como pode ser observado a fer-
ramenta especializada MFCOMPRESS obteve resultados acima da baseline, ou seja, de
75% para todos os reinos. Ja a ferramenta especializada DELIMINATE ficou abaixo de

75% apenas nas compressoes das sequéncias genémicas do reino Archaea. Quanto aos for-
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Figura 5.3: Taxa média de economia de espaco classificada por reino biolégico.

matos de arquivo de imagem FLIF superou a marca de 75% de taxa média de economia
de espago em todos reinos enquanto o formato WebP teve economia acima de 75% apenas
para os reinos Plant e Protist.

Baseado nos resultados das taxas médias de economia de espago (cf. Figura 5.2),
a partir daqui serd avaliado apenas os formatos de imagem bem como as ferramentas
especializadas que atingiram a média maior que 75% em pelo menos 2 reinos bioldgicos.
Serio avaliados a seguir apenas os métodos: MFCOMPRESS, DELIMINATE. FLIF e
WebP. Embora o compressor de proposito geral 7-zip tenha obtido mais de 75% de raxa
média de economia de espaco em pelo menos um dos reinos bioldgicos, esse formato nao

sera avaliado.

Tabela 5.3: Taxa média de economia de espaco obtida pelos 4 melhores métodos na
compressao sem a fase de transformagao.

Meétodos Animabia (%)  Beeterie {7} Archaco (%) Fungi (%) Plant (%) Protist {'41 Meédia geral {7 ;
MFCOMPRESS = TTAS A5G TEU2 4007 TG.35 £1.22 TG 20800 53169 £4.060  TE206 £1.69 THUT 2.4
Wehp ** TG00 £0.32  TH14 20760 ThsG £100 ToTE £000 T6.23 £0.72 TT.20 £1.36 T6.15 x5l
DELIMINATE * GTH 040 ThO4 4263 7490 £3.000 7561 HUL0 0 8080 £202 TTIT 2244 76003 £2.54
FLIF ** To.T 2081 TRoNL UGG TH.OS x0.72 TRA2 Hhds THOG X063 T 143 T3.81 180
Meadia por reino Te.S0 £0.63 TC.20 £043 TA6T 052 THTY 03 TEGY £290 TTHG 2053 066.34 +£1.20

*Ferramentas. **Formatos de iinagen - [ Valores sio Madia e Desvie padriao)

A Tabela 5.3 mostra o resultado obtido das compresstes quando comparado so-
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mente com as ferramentas cspecializadas de compressao de dados gendmicos avaliadas e
também com os dois formatos de imagem que atingiram taxas médias de economia de
espaco acima de 75% em pelo menos dois reinos. A taxa média de economia de espago
esta seguida pelo valor do desvio padrao. Como pode ser observado, a tabela mostra na
filtima coluna (a direita) a taxa média "geral"de cconomia de espaco obtida por cada mé-
todo. A ferramenta especializada MFCOMPRESS apresentou a melhor taxa média com

percentual de 76, 97%. seguida do formato de imagem WebP com percentual de 76. 15%.

Tabela 5.4: Soma dos tamanhos em megabytes das sequéncias gendmicas e das taxas
médias de cconomia de espago.

Reinos | Tamanho** | DELIMINATE* | MFCOMPRESS* | WEBP* : FLIF*
Animalia 262,36 61.13  76.70 59.57 77.29 ‘ 6282 TR.06 63.71 75.72
Arvhaca 41.35 | 9.92  76.01 9.65 76.67 | 9.88  76.10 19,04 73.72
Bacteria 390030 | 92950 7617 898.60 76.96 92865 76.19 942.33 7581
Fungi 473,28 11512 TH.68 111.36 7647 1 11518 75.66 116.74 75.33
Plant 2.007.95 20075 §h.52 | 28467 £3.82 I86.68 73760 190.04 75.60
Protist | 135.87 2997 7794 28.70 T8.88 3027 T2 30.64 TTA5
Total | 6.821,11 | 1.436,40 78,94]1.392,55 79,58 | 1.633,48 76,05 [ 1.653,50 75,76

F* Tamanho em MB da scquéncia original. * hMétodo (Tamanho em MB ¢ Taxa média de economia de espago)

Para simular um caso real de compressao, sem perda de dados e com abordagem
horizontal, de um banco de dados genético utilizando os formatos de imagem a Tabela 5.4
apresenta a soma dos tamanhos em megabytes das sequéncias gendmicas antes da com-
pressio bem como a soma dos tamanhos pés compressio. Também ¢ apresentado a taxa
média de economia de espaco calculada para cada reino. De acordo com os resultados as
ferramentas especializadas DELIMINATE ¢ MFCOMPRESS obtiveram as taxas médias
mais altas, principalmente para o reino Plant. Isso ocorreu porque essas ferramentas lidam
melhor com trechos repetidos existentes na sequéncia gendmica. Os resultados também
deixam claros que o método de compressao baseado em formato de arquivo de imagem
precisa ainda de melhorias. Em um cenario onde é necessrio comprimir varias sequéncias
gendmicas de varios reinos distintos os resultados das compressoes nao seriam eficientes
com taxa média de economia de espago pouco acima de 75%.

Para a validacio dos resultados, foram aplicados testes nao paramétricos. Fried-
man ¢ Nemenyi. O teste de Friedman (FRIEDMAN, 1937) € um teste de experimentos
em blocos ao acaso equivalente a ANOVA para medidas repetidas. Este teste classifica
os algoritmos para cada conjunto de dados separadamente com o objetive de dizer se
variacdes sdo possivelmente diferentes de populagdo para populagao. Este teste faz um
rank dos dados e depois utiliza-os ao invés usar os seus proprios valores brutos para o
caleulo da estatistica. Como o teste de Friedman nao faz suposicoes sobre a distribuicao,

ele néo é tio poderoso para dizer se as populagdes forem realmente normais.
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Com o resultado obtido pelo teste de Friedman foi possivel rejeitar a hipotese nula
(quando o valor p fica acima de 0, 05) uma vez que o valor p foi inferior a 0,01 (p < 0,01)
para 1.547 observagdes e 4 métodos distintos (cf. Tabela 5.3). Assim, foi necessério aplicar
um teste pos-avaliacio para identificar quais métodos geraram resultados diferenciados. O
teste Nemenyi (NEMENYI, 1962) é usado quando todos os métodos sao comparados em
uma base peer-by-peer (par a par). O desempenho de dois métodos é significativamente
diferente se as taxas médias de economia de espago correspondentes diferem pelo nienos

da diferenga critica.

CD=0.123
H
g5 10 15 20 25 3.0 35 4.0 4.5
L 1 L L L 1 n 1 i
[MFCompress:1.01] J —
Flif:2.95

Figura 5.4: Teste de Nemenyl

A Figura 5.4 apresenta o teste de Friedman e Nemenyi considerando a taxa média
de economia de espaco obtida pelos métodos na compressao individual de todos os 1.547
arquivos do formato FASTA. O conjunto de testes mostron que a diferenca critica é de
0,123. Assim, nenhum formato de imagem ou ferramenta especializadas sdo estatistica-
mente semelhantes de acordo com o o resultado do teste de Nemeny:.

Apos a avaliagio do desempenho dos métodos, foi realizada uma analise para
comparar a taxa meédia de economia de espaco dos métodos com as caracteristicas das
sequéncias genomicas submetidas & compressao com imagem. Esta investigagao teve como
objetivo avaliar em quais situagoes se destaca cada método, abordando as seguintes ca-
racteristicas: o reino, o tamanho do arquivo, em bytes, no formato FASTA antes da

compressao, a entropia da informacgao e o indice de repetitividade.

521 Taxa média de economia de espago e o reino bioldgico

Para a primeira andlise comparativa foi avaliada a taxa meédia de economia de
espaco obtida pelos métodos em relagao ao reino de cada organismo. A distribuigao dos
reinos e organismos foi feita de acordo com a coluna Média na Tabela 5.3. A Figura 5.3
mostra a taxa meédia de economia de espago agrupada por reino (cf. valores detalhados

na Tabela 5.3). E possivel observar que, na comparacao entre os métodos DELIMINATE,
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MFCOMPRESS, WebP e FLIF, o reino Protist apresentou os melhores resuitados de
compressao com a taxa média de economia de espago de 77.36% e com o menor desvio
padréo (SD = 0,53). No entanto, para o reino Plant, apesar da taxa média de economia
de espaco estar em (78,69%), a variagdo foi maior (SD = 2,90%). Os resultados mos-
tram que o mesmo método pode ser melhor em termos de compressao para alguns reinos
do que para outros reinos biolégicos. Esse fato estd intimamente ligado com as carac-
teristicas biologicas de cada reino existentes nas sequéncias gendmicas e 0 quanto cada
método explora essas caracteristicas com vistas a obter vantagem na compressao, lais
caracteristicas podem ser. por exemplo. os palindromos. as repetigoes de um determinado
comprimento existentes ao longo da sequéncia gendmica, ou ImMesmo as repetigoes por n

vezes seguidas (avizinhadas) de uma determinada base nitrogenada.

5.2.2 Correlacio entre a taxa média de economia de espaco e o tamanho da

sequéncia

Para avaliar o impacto, positivo ou negativo. na taxa média de economia de espago.
esta foi avaliada em relacio ao tamanho das sequéncias. sem passar pela fase de trans-
formacao dos dados. Depois de descartar o cabegalho do formato FASTA, o tamanho de
cada sequeéncia foi calculado contando o nimero de simbolos, incluindo os simbolos nao-
ATCG. Para os testes de correlagdo foi utilizado o caleulo do coeficiente de correlagao de
Pearson (MUKAKA, 2012}, cujo grau de correlagao entre duas variaveis, que pode variar

entre +1 e —1, é interpretado conforme Figura 5.5.
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Figura 5.5: Grau de correlacao de Pearson.
Fonte: Autor.

A Tabela 5.5 mostra a correlacio entre a taxa média de economia de espago e
o tamanho, medido cm bytes, das sequéncias gendmicas. De acordo com os resultados
é possivel perceber uma forte correlagio para o reino Plant (cf. linha destacada na
Tabela 5.5). No entanto. essa correlagdo é positiva para as duas ferramentas especializadas
de compresséo gendmica e negativas para os formatos de imagem. Isso ocorre porque os

formatos de imagem ndo foram efetivos na compressao dos grandes genomas do reino
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Tabela 5.5: Correlagio de Pearson calculada comparando a taxa média de economia de
espago de cada método com o tamanho da sequéncia medido em bytes.

Reino DELIMINATE* MFCOMPRESS* WEBP** FLIF**
Animalia -0.33 .71 -(.34 -0.40
Archaea 0.60 .55 0.51 0.39
Bacteria (.16 0.08 0.11 0.08
Fungi U.U o 0.16 _-0‘21 _ ) -D.16

Correlacao de Pearson — *Ferramentas especializadas e **Formatos de imagem

Plant. Tsso ocorre porque a compressdo com os formatos de arquivo de imagem, sem a
fase de transformagcao, codifica cada simbolo existente na sequéncia genémica para um
pixel. Quanto maior a sequéncia gendomica menos efetivos. em termos de compressao
foram os formatos de arquivo de imagem. Em geral, com a excegao do reino Plant. o

tamanho da sequéncia nio apresenta forte correlagdo para os formatos de imagem.

5.2.3 Correlacio entre a taxa média de economia de espaco e o indice de repe-

titividade

Outra caracteristica avaliada ¢ o indice de repetitividade (IR). Conforme descrito
pelos autores em (HAUBOLD; WIEHE, 2006), o indice de repetitividade é uma medida
que tenta medir a quantidade de repetigao intra-repetitiva presente em uma sequéncia
de DNA. Espera-se que o IR seja zero na sequéncia de DNA aleatéria de qualquer G/C
content (percentual de G e C existente na sequéncia genomica). O valor mais alto ¢ maior

que zero para sequéncias que CONtém repetigoes expressivas.

Tabela 5.6: Correlacao de Pearson calculada comparando a taxa média de economia de
espaco de cada método com o Indice de Repetitividade.

Reino DELIMINATE* MFCOMPRESS* WEBP*#* FLIF**
Animnalia -0.08 0.26 -0.35 -(.31
Archaea 0.21 0.20 0.12 0.04
Bacteria 0.05 .30 -0.08 -0.11
Fung 0.11 (.45 -0.01 -0.14
Plont -0.17 0.05 -0.42 -0.46
Protist 0.14 0.37 -0.03 -0.12

Correlagao de Pearson — *Ferramentas especializadas e **Formatos de imagem

A Tabela 5.6 apresenta a correlagao de Pearson entre a taxa meédia de economia de

espago de cada método com o Indice de Repetitividade. Os resultados desta medida nao



apresentam forte ou moderada correlagio com nenhum dos métodos testados conforme a

Figura 5.5.

5.2.4 Correlacdo entre a taxa média de economia de espaco e a entropia da

informacio

A ltima caracteristica avaliada foi a Entropia de Informacdo, calculada conforme
definido por (SHANNON, 1948) para cada sequéncia gendmica. Uma sequéncia aleatoria
restrita ao alfabeto genémico {A, T, C. G}, cujas frequéncias dos simbolos sdo iguais, tem
o valor de entropia igual a 2. ou seja, sio necessérios 2 bits para representar cada simbolo
da sequéncia de DNA. No caso de uma sequéncia de DNA, restrita ao alfabeto gendmico
{A, T. C. G}. guanto menor a entropia, mais desequilibrada é a frequéncia em que esses
simbolos aparecem na sequéncia gendmica. lsso pode ocorrer devido as caracteristicas
peculiares de cada sequéncia genémica e a forma com que as bases nitrogenadas estao

organizadas.

Tabela 5.7: Correlaciao de Pearson calculada comparando a taxa média de economia de
espaco de cada método com as entropia da informacgao.

Reino DELIMINATE* MFCOMPRESS* WEBP** FLIF**
Animalia -0.34 -0.59 -0.09 -0.09
Archaea -0.25 -0.54 -0.60 -0.80
Bucteria -0.13 -0.40 -0.55 -(.66

Fungi

0.29

-0.06

-0.05

B

Protist 0.33 T0.49

Correlagao de Pearson — *Ferramentas especializadas e **Formatos de imagem

A taxa média de economia de espaco e a entropia foram utilizadas para calcular
a correlacio de Pearson (cf. Tabela 5.7). No caso das correlagoes entre a entropia e
a taxa média de economia de espago, quando o grau de correlagao ¢ negativo. significa
que quanto menor a entropia da informagao existente na sequéncia gendmica maior a
taxa média de economia de espaco. Existe grau de correlagdo moderado e positivo entre o
reino Plant e os formatos de imagem, enquanto ha uma correlacao fraca e negativa para as
ferramentas especializadas de compressao genomica (cf. linha destacada na Tabela 5.7).
Esses resultados podem ser explicados pelo fato de que as ferramentas especializadas
aplicam diferentes transformacoes sobre os dados antes da compressao. Assim, a fase
de codificacio dessas ferramentas nao é baseada unicamente na distribuigao original dos

simbolos.
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5.3 Resultados Com Fase de Transformacao

O método de compressao de genomas baseado em formato de imagem também foi
testado levando em conta a fase de transformagdo dos dados. O objetivo destes testes é
observar o impacto que a fase de transformagao causa no resultado final da taxa média
de economia de espaco. Isso estd ligado ao fato de que cada técnica de transformagéo
proporciona um alfabeto diferente e uma organizacao peculiar da técnica sobre os simbolos
para a sequéncia genémica.

A Figura 5.6 apresenta os resultados de todas as récnicas de transformagao dos
dados, abordadas nessa pesquisa, aplicadas sobre as sequéncias gendmicas bem como os

dois formatos de imagem aplicados sobre a sequéncia original.
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Figura 5.6: Taxa média de economia de espago por método.

As técnicas de transformacao do alfabeto genomico aplicadas foram: BWT. MTF.
RLE ¢ também os agrupamentos de combinagoes bindrias para 8. 16, 32 e 64 combinagdes.
em que cada combinagio é substituido por uma cor na compressao com formato de arquivo
de imagem. Para comparacio, as duas ferramentas especializadas para compressao de
genomas também estiio inclusas. Os nomes que sfo apresentados no grafico estao exibindo
primeiramente o nome da técnica de transformacio seguido do formato de imagem. Para
melhor entendimento dos nomes e as técnicas aplicadas eles também estdo descritos na

Tabela 5.8.



Como pode ser observado na Figura 5.6, das compressdes com formatos de imagem,
7 com a aplica¢do de técnicas de transformacio e 2 sem técnicas de transformagao aplica-
das obtiveram taxas médias de economia de espaco acima da baseline, ou seja, acima de
75%. No entanto, em relacao as ferramentas especializadas, apenas dois métodos, um com
transformacio ( BWT+FLIF) e um sem transformagao (ORIGINAL - WEBP) obtiveram

taxas médias superiores a pelo menos uma das ferramentas especializadas.

Tabela 5.8: Discriminacdo dos nomes de métodos no grafico da Figura 5.6 de acordo com
a ferramenta, formato de imagemn e tipo de transformagao aplicada.

Nome Método Transformacao

BWT_\EBP Burrows Wheeler Transform

ORIGINAL_FLIF FLIF Sem transformaga

. LI i BitCombine s (8 cores)
COMB_16_FLIF | FLIF | BitCombine 4 bits (16 cores)
COMB_32 FLIF FLIF BitCombine 5 bits (32 cores)
COMB_64 FLIF FLIF BitCombine 6 bits (64 cores)
COMB_8 WEBP | WEBP BitCombine 3 bits (8 cores)
COMB_16 WEBP | WEBP BitCombine 4 bits (16 cores)
COMB_32 WEBP | WEBP BitCombine 5 bits (32 cores)
COMB_64 WEBP | WEBP BitCombine 6 bits (64 cores)
MTFE _FLIF FLIF Move To Front
MTF_WEBP WEBP Move To Front
RLE_FLIF FLIF Run Length Encode
RLE_WEBP WEBP Run Length Encode

Como pode ser observado, das compressbes com formatos de imagem. 7 com a
aplicacio de técnicas de transformagio e 2 sem técnicas de transformagao aplicadas obti-
veram taxas médias de economia de espago acima da baseline, ou scja, acima de 75%. No
entanto, em relacao as ferramentas especializadas, apenas dois métodos, um com trans-
formacao (BWT~+FLIF) e un sem transformacio (ORIGINAL-+ WEBP) obtiveram taxas
médias superiores a pelo menos uma das ferramentas especializadas.

A partir daqui serdo avaliadas somente os dois métodos que obtiveram taxas médias
superiores a pelo menos uma das ferramentas especializadas. Isso se deve ao fato de que a
pesquisa sobre as técnicas de transformacio ainda precisa ser aprofundada, principalmente
porque a aplicagio de certas técnicas em conjunto com outras e certa ordem podem
produzir melhores resultados do que a aplicacio isolada das mesmas.

A Figura 5.7 mostra a taxa média de economia de espaco classificada pelo reino
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Figura 5.7: Taxa média de economia de espaco por reino biolégico dos 4 melhores métodos
na média geral.

biolégico dos organismos. Como pode ser observado. as melhores taxas médias de econo-
mia de espaco foram para o reino Plant. Como mencionado anteriormente, 08 genomas
desse reino possuem trechos de repeticbes longos cujas ferramentas especializadas explo-
ram. Também, a técnica de transformacio BWT em conjunto com o formato de imagem
FLIF (BWT-FLIF) obteve melhora significativa na taxa média, em torno de 3.63%. cm
comparacio com a sequéncia sem transformagao para o reino Plant. Isso sc deve ao fato
de que a técnica de transformagao BWT faz um rearranjo na sequéncia proporcionando
que os simbolos iguais fiquem préximos uns dos outros. Dessa forma, os formatos de
imagem utilizados para a compressao conseguem lidar melhor quando os pixeis vizinhos

540 repetidos.

Tabela 5.9: Taxa média de economia de espago obtida pelos 4 melhores métodos na
compressiao com a fase de transformagao inclusa.

Métodos Avdmotin (%) Bacterin 90} Archaea (%) Fungi (W) Plant {4} Pmotist ('7) Media geral (V7]

e v

ORIGINAL - WEBP** 70,13 2030 76.15 £0.77 7604 £0.52 758 7624 £0.78 VT2 £1.3 7617 £0.85
DELIMINATE * 76.81 2041 755 £2.69  THO4 £0.47 756 052 8173 4502 TTIT +£2.49 TG07 £2.54
BWT - FLIF ** T6.40 +0.91 TEAT£004 TOOK £0.57 7HOT £0.53 Y62 £3.01 T7.36 +1.65 7620 £1.74
Meédia por reino THES £0.40 7630 £1.34 7616 £0.53 7584 +0.00 JNENENRE o0 1.7 TT09 +£1.32

*Ferrumnentas, F*Forwatos de imagem. {(Valores san Média e Desvio padrao)

A Tabela 5.9 mostra o resultado obtido das compresstes quando comparado com
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as ferramentas especializadas de compressdo de dados gendmicos avaliadas e também com
os dois formatos de imagem que obtiveramn resultados melhores em termos de compressao
que pelo menos uma ferramenta especializada. A taxa média dec economia de espago estd
seguida pelo valor do desvio padrae. Como pode ser observado, a tabela mostra na tltima
coluna (4 direita) a taxa média "geral"de economia de espago obtida. por cada método.
A ferramenta especializada MFCOMPRESS apresentou a melhor taxa média com um
percentual de 77,00%, seguida do formato de imagem BWT +FLIF com um percentual
de 76, 20%.

Tabela 5.10: Soma dos tamanhos em megabytes das sequéncias gendmicas e das taxas
médias de cconomia de espaco quando aplicada a fase de transformacao dos dados.
Reinos | Tamanho* | DELIMINATE** MFCOMPRESS* | ORIGINAL-WEBP* | BWT+FLIF*

Animalia 262.36 | 61,13 76.70 | 50.37 7729 ‘ 62.82 76.06 6212 76.21
Archaea 4135 9,92 76.01 9.63 T6.67 9,93 75.98 991 76.04
Bacteria 3.900.30 920,50 76.17 :  BDK.6Q 76.96 428.21 7620 | 92475 7629
Fungi 47328 115,12 T5.68 111.36 T6.47 115.14 73.67 115.86  75.532
Protist 135,87 2097 77.04 | 28.70 THE8 30.27 7772 2070 TROB
Total | 6.821,11 | 1.436,40 78,94 . 1.392,55 79,58 | 1.633,43 76,05 ' 1.501,50 77,99

¥ Tamanho (MB} Sequéncia original. ** Método (Tamanho em MB ¢ Taxa média de cconomia de espago).

A Tabela 5.10 apresenta a soma dos tamanhos em megabytes das sequéncias gent-
micas. bem como dos tamanhos pds compressao. Também é apresentada a taxa média
de economia de espago calculada por reino. De acordo com os resultados da tabela, as
ferramentas especializadas MFCOMPRESS ¢ DELIMINATE obtiveram os melhores re-
sultados. No entanto a transformacdo BWT com compressao em formato de imagem FLIF

obteve resultados bem proximos (82,13%) para o reino Plant.

CD=0.123
H

05 1.0 15 2.0 25 3.0 35 40 45

[MFCompress:1.02] —— [Bwt_F1if:3 J15
[original Webp:2.711 [Celiminate:3.33

Figura 5.8: Diferenga critica entre os métodos cont fase de transformacao.

A Figura 5.8 mostra o teste de Friedman ¢ Nemenyt aplicados sobre os 4 métodos

de compressao. Com o resultado obtido pelo teste de Friedman, mais uma vez foi possivel
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rejeitar a hipotese nula, sendo que o valor p ficou inferior a 0,01 {p < 0, 01} para as
1.547 observagdes entre os 4 métodos distintos. Entéo, foi aplicado o teste de Nemenyt
para observar se haveria diferenca critica entre os métodos. De acordo com o resultado a
diferenca critica ficou em 0,123 mostrando que os métodos DELIMINATE e transformacao

BWT com formato de imagem FLIF sao estatisticamente similares.

5.3.1 Taxa média de economia de espaco e o reino bioldgico

Para a analise comparativa com a fase de transformagao dos dados inclusa foi
avaliado a taxa média de economia de espago obtida pelos métodos em relagao ao reino
de cada organismo. A Figura 5.7 mostra a taxa média de economia de espago agru-
pada por reino. E possivel observar na Tabela 5.9 que na comparagao entre os métodos
DELIMINATE, MFCOMPRESS. ORIGINAL-WEBP ¢ BWT+FLIF o reino Animalia
apresentou os resultados de compressao mais proximo da média 76. 68% com o desvio pa-
drao (SD = 0,40). No entanto, para o reino Plant. apesar da taxa média de economia de
espago estar em (80,05%), a variagao foi maior (SD = 3.31%) (cf. Tabela 5.9). Mesmo
com a fase de transformacdo inclusa os resultados continuatn mostrando que um método

pode ser methor em termos de compressdo para alguns reinos e ser ineficiente para outros.

5.3.2 Correlacdo entre a taxa média de economia de espaco e o tamanho da

sequéncia

A Tabela 5.11 mostra o grau de correlagao de Pearson calculada para taxa média
de economia de espago com o tamanho da sequéncia. De acordo com a tahela é possivel
pereeber uma forte correlagio para o reino Plant. No entanto, essa correlagao ¢ negativa
para a compressao da sequéncia original com formato de imagem WebP. Isso ocorre porque
o formato de imagem WebP nio foi efetivo na compresséo dos grandes genomas do reino
Plant sem a aplicacio de transformagao do alfabeto genomico. No caso da compressao
com a sequéncia transformnada utilizando a técnica BWT juntamente com o formato de
imagem FLIF o rearranjo que a técnica proporcionou nos simbolos da sequéncia favoreceu
a compressao. Conforme os resultados da Tabela 5.11, quanto maior a sequéncia gendmica
melhor é a taxa média de economia de espaco com a compressio de BWT~FLIF para o

reino Plant.
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Tabela 5.11: Correlacdo de Pearson calculada para taxa média de economia de espago
com o tamanho da sequéncia.

Reino MFCOMPRESS* DELIMINATE* BWT+FLIF** QORIGINAL+WEBP**

Anamalia -0.71 -0.33 -0.31 -0.35
Archaea .26 -0.26 -0.21 -0.30
Bacteria 0.09 0.16 0.23 0.12

0.17

0.06 -0.09 -0.22

0.38

Correlacao de Pearson - * Ferramenta especializada e ** Formato de imagem

5.3.3 Correlacdo entre a taxa média de economia de espago e a entropia da

informac3o

A tabela Tabela 5.12 apresenta a correlagio de Pearson calculada para a entropia
da informagao. De acordo com a tabela é possivel perceber uma correlacao forte e positiva
para o reino Plant apenas para as duas ferramentas especializadas e também para o
formato FLIF quando aplicada a transformacdo BWT. Ainda para o reino Plant o grau de
corrclacao é negativo apenas para a compressao da sequéncia original (sem transformacio)

com formato de imagem WebP.

Tabela 5.12: Correlacao de Pearson calculada para taxa média de economia de espago
com entropia da informacao.

Reino MFCOMPRESS* DELIMINATE* BWT4+FLIF** QRIGINAL+ WEBP**

Animalio -().88 -0.74 -0.61 .65
Archaea -(}.95 -0.98 -0.91 -(1L.98
Bacteria -0.52 -0.19 -0.63 .73
Fungi -0.33 -0.14 -0.72
Protist -0.64 0.48 -0.85

Correlagao de Pearson - * Ferramcenta cspecializada ¢ ** Formato de imagem

Baseado nos resultados da Tabecla 5.12 é possivel afirmar, com ressalvas, que quanto
maior e entropia malor também é a taxa média de economia de espaco para MFCOM-
PRESS, DELIMINATE e BWT : FLIF. Porém, a correlagao também est4 sendo influenci-
ada, para o reino Plant, por causa do tamanho da sequéncia, pois. mesmo com a entropia
aumentando a taxa média de economia de espaco também aumenta. pois os tamanhos
das sequéncias também aumentam os tamanhos em byles. Para o restante dos casos a
entropia influenciou corretamente a taxa média de economia de espago para maioria dos
métodos. Somente a ferramenta DELIMINATE teve grau de correlagao desprezivel para

0s reinos Bacteria e Fungi.
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5.4 Analise sem e com fase transformacao

Quando é comparado a soma dos resultados da aplicacao da fase de transformagao
dos dados e a nao aplicacio desta {cf. Tabela 5.4 e Tabela 5.10), é possivel perceber que
preparar (transformar) os dados antes da codificaggo permite aos formatos de arquivo de
imagem obterem vantagem, em termos de compressao, guanto ao tamanho do arquivo
final. Tal vantagem é demonstrada na Tabela 5.13 que apresenta os resultados de com-
pressao somando os tamanhos de todas as sequéncias do dataset utilizado nesse trabalhio.
Os resultados da coluna do formato FLIF, guando aplicada transformacao dos dados,
teve ganho de mais de 2% na taxa de cconomia de espago, com a utilizacao da técnica de

transformacdo BWT antes de codificar com formato de arquivo de imagem.

Tabela 5.13: Comparativo da taxa de economia de espago com e sem a fase de transfor-
magao.

Transformacdo | Tamanho** | DELIMINATE* | MECOMPRESS* | WEBP* | FLIF*
1.653.50  75.76

Nao i 6.821.11 | 1.43G.40 TE.94 | 1.392.55 T3.58 | 163348 76.05
Sim para FLIF 6.821.11 | 1.136.40 78.94 | 1.392.55 76.38 | 1.633.43 76.05 Ba
¥* Tamanho em MB da scquéncia original. * Método {Tamanho cmn MB ¢ Taxa média de economia de espago)

Os resultados das compressoes com formato de arquivo de imagem comprovam
as hip6teses de que: (i) comprimir com formato de arquivo de imagem & um método
viavel para a compressio de sequéncias genomicas: (ii) Aplicar técnicas de transformacao
de dados antes da codificacio com formato de arquivo de imagem melhora a raxa de

economia de espaco.

5.5 Consideracdes finais

O Capitulo 5 apresentou os resultados obtidos para as compressoes com os forma-
tos de imagem WebP, FLIF, Gif e Png e também os resultados para os compressores de
proposito geral 7zip e Gzip. Apenas 2 formatos de imagem, WebP e FLIF. obtiveram
mais de 75% de taxa média de economia de espago quando comparados com as ferra-
mentas especializadas de compressido de genomas, DELIMINATE e MFCOMPRESS. nas
compressoes sem a fase de transformagdo dos dados. Nos testes de compressao, levando
em conta a fase de transformacio dos dados da sequéncia gendmica, os métodos ORIGI-
NAL+WEBP e BWT  FLIF foram os finicos que Superaram. e termos de compressao.

pelo menos uma ferramenta especializada.



Capitulo 6

Conclusio

O problema tratado nesta pesquisa esta ligado a alta complexidade dos dados
de sequéncias gendmicas. expresso em termos de espago e tempo de processamento. A
proposta. no entanto, empreenden esfor¢os apenas para reduzir parcialmente tal comple-
xidade, centrando-se no problema de espago. Nesta linha. assumiu-se que a compressao
de dados é uma solucao viavel para reduzir a complexidade de espa¢o de armazenamento e
transmissao de sequéncias gendmicas. e para tal. certos formatos de imagens sao métodos
vidveis para mitigar o problema de armazenamento e transmissao de dados gendmicos.
E ainda, assumiu-se que a transformacao de alfabeto de sequéncias gendmicas, aplicada
antes da compressao com formato de imagem. pode melhorar a taxa de compressao.

Deve-se também salientar que consecugio do objetivo impunha restrigoes, a saber:
o método de compressio de genomas deve realizar a tarcfa sem perda de dados: a abor-
dagem deve ser horizontal ou livre de referéncia. Nesta linha, experimentou-se diferentes
formatos de imagens para codificar, armazenar e comprimir sequéncias de dados genoé-
micos. Mostron-se, a partir dos experimentos, qie os arquivos de imagem resultantes.
aplicados sobre as sequéncias genémicas, apresentarain taxa média de economia de dados
semelhantes (em torno de 1%) quando comparados com ferramentas especializadas para
compressao de dados gendmicos.

De acordo com os resultados desse trabalho, os formatos de imagem que alcangaram
pelo menos 75% de economia de espago foram os formatos de imagem WebP e FLIF. Dessa
forma, os formatos de imagem Gif e Png e também os compressores de propésito geral
Gzip e 7zip ndo atendem ao percentual minimo viavel para a compressao de genomas,
pois nao alcancam pelo menos 75% de economia de espago. Nao sao vidveis a medida
que a economia de espago que eles produzem é menor que a simples recodificagao de uma
sequencia genémica usando Naive-bit encoding, sem qualquer estratégia adicional.

Quando omitida a fase de transformagao dos dados, os resultados mostraram que

64
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a entropia estd correlacionada com ganhos nas taxas médias de economia de espago.
Esses ganhos ficam latentes quando as compressdes com imagem sao avaliadas juntamente
com ferramentas de compressao gendmica especializadas; deve-se notar que estas (ltimas
aplicam técnicas de transformagao de dados antes da codificagdo, especialmente para o
reino Plant cujas sequéncias gendmicas sao maiores em nimero de simbolos e também em
termos de repetitividade.

Quando a fase de transformagao de dados é aplicada como uma das fases da com-
pressdao ohservou-se melhora. acima de 2%. na taxa média de economia de espago apenas
para a técnica de transformacao BWT seguida da codificagdo com o formato de imagem
FLIF. As técnicas de transformacoes de dados MTF. RLE e também as combinagoes bi-
narias com 8, 16, 32 ¢ 64 combinacdes ndo produziram ganhos em termos de economia
de espaco. O ganho de BWT se deve ao rearranjo ha sequéncia genomica de modo que os
simbolos semelhantes fiquem préximos uns dos outros. Esse rearranjo auxilia os formatos
de imagens que aplicam técnica interna de transformacéo dos dados explorando o fato de

que os pixeis vizinhos semelhantes sdo frequentemente correlacionados.

6.1 Trabalhos futuros

A partir dos resultados obtidos com a técnica BWT. parece um caminho interes-
sante a explorar o uso de técnicas de transformacao de dados de forma encadeada, e.g.,
utilizar uma técnica apés a outra sobre os mesmos dados. Por exemplo: apos aplicar a
técnica MTF (que aumenta a frequéncia de simbolos iguais) aplicar a técnica BWT {(que
agrupa os simbolos iguais), poderia finalizar aplicando a técnica RLE (que faz a contagem
dos simbolos repetidos). Assim. pode-se esperar que as taxas médias de economia de es-
paco scjam maiores. Também, além de comprimir as sequéncias genotnicas com formato
de imagem utilizando técnicas de transformacio de forma encadeada, é necessario apro-
fundar a pesquisa para a possibilidade de busca por padroes e semelhangas que podem ser
analisadas diretamente na imagem, sem a necessidade de descompressdo para o arquivo
no formato FASTA original. Desta forma, espera-se que os programas de analise gendmica
sejam aplicados diretamente sobre os dados no formato de imagem. A realizagao deste
objetivo permite reduzir a complexidade de tempo de processamento.

Outra linha interessante de investigagdo ¢ a compressdo de sequéncias gendmicas
baseada em formato de video por causa do aproveitamento dos pixeis de mesma cor de cada
frame. Isso se daria com a divisdo da sequéncia gendmica em varias partes, codificadas
como imagem, e a compressao destas imagens utilizando umn formato de compressao de

video sem perda de dados. Essa mesma técnica também poderia ser aplicada em uma
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colegdo de sequéncias gendmicas. Isso se daria com a uniao das sequéncias em uma tnica
sequéncia e entao a divisao da mesma em partes iguais para a compressao, sem perda de

dados, com formato de video.
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