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Resumo

A recente reducdo no custo e no tempo necessérios para sequenciar e montar
genomas completos culminou em uma maior demanda por armazenamento
de dados. Como consequéncia, vdrias estratégias para a compressdo de dados
biolégicos sequenciados foram desenvolvidas, abrangendo desde métodos con-
vencionais até abordagens inovadoras especificas para dados genémicos. Dentre
essas abordagens, ferramentas de compressdo vertical implementam estratégias
que consideram o alto nivel de similaridade entre multiplas sequéncias geno-
micas montadas para melhorar os resultados de compressao. Neste trabalho,
constituiu-se uma ferramenta de compressdo vertical de sequéncias gendmicas,
sem perda de informacdo, baseada em um modelo de predi¢do do préximo
simbolo. Adicionalmente, para lidar com as informacdes inerentes aos acertos e
erros do modelo, uma estratégia de representacdo bindria denominada Bitstring
as Codebook (BAC) foi definida e armazenada diretamente no Codebook. A téc-
nica de codificagdo BAC permite diminuir o tamanho da representacdo bindria
de erros e acertos de predicdo. A ferramenta em questdo foi avaliada experimen-
talmente usando uma rede neural convolucional em conjunto com a arquitetura
em memoria e duas varia¢des desta. As variagdes sdo: a) uma rede de memoria
de curto e longo prazo (LSTM); b) uma rede neural bidirecional de memoéria de
curto e longo prazo (biLSTM) com mecanismo de atengdo com contexto (Atten-
tion with Context); c) uma abordagem de rede que incorpora duas camadas de
biLSTM. Os resultados experimentais mostraram uma acuréacia global de 99,75%
para LSTM, 99,69% para a biLSTM com duas camadas e 99,55% para biLSTM
(Attention with Context). Além disso, a Economia Média de Espago alcangada foi
de 97,51% para o experimento CNNLstmBAC, 97,49% para CNNDoubleBiLstm-
BAC e 97,25% para CNNBiLstmAttBAC, com desvios padrao de 0,37%, 0,37% e
0,35%, respectivamente. Os resultados mostraram que a combinagdo do modelo
preditivo CnnLstm e a estratégia de codificacdo BAC sdo o conjunto mais promis-
sor para compressdo de sequéncias gendmicas mitocondriais. Como proposta
secunddria, foi desenvolvido um protocolo padronizado para a comparacdo de
desempenho das ferramentas especializadas de compressdo de sequéncias geno-
micas. Este protocolo inclui métricas de avaliacdo fornecendo assim uma base

de comparagdo justa e objetiva entre diferentes abordagens de compressao.



Palavras-chave: Compressdo de dados, Genoma, Sem perda de informagao,
Vertical, Modelo preditivo, Protocolo de comparacao
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Abstract

The recent reduced cost and time required to sequence and assemble complete
genomes has increased the demand for data storage. Consequently, various
strategies for the compression of sequenced biological data have been develo-
ped, ranging from conventional methods to innovative approaches specific to
genomic data. Among these approaches, vertical compression tools implement
strategies that consider the high level of similarity between multiple assembled
genomic sequences to improve compression outcomes. This work proposes a
lossless vertical compression tool based on a next-symbol prediction model for
genomic sequences. Additionally, a binary representation strategy named Bits-
tring as Codebook (BAC) was defined and stored directly in the codebook to handle
the inherent information of the model’s hits and misses. The BAC encoding te-
chnique can reduce the binary representation size of prediction hits and misses.
The proposed tool was experimentally evaluated using a convolutional neural
network (CNN) in conjunction with the Long Short Term Memory (LSTM) archi-
tecture and two other variations thereof. The networks are a) a long short-term
memory network (LSTM); b) a bidirectional long short-term memory network
(biLSTM) with an Attention with Context mechanism; c) an approach incorpo-
rating two layers of biLSTM. The experimental results demonstrated an overall
accuracy of 99.75% for LSTM, 99.69% for the two-layer biLSTM, and 99.55%
for the biLSTM (Attention with Context). Furthermore, the Average Space Saving
achieved was 97.51% for the CNNLstmBAC experiment, 97.49% for CNNDou-
bleBiLstmBAC, and 97.25% for CNNBiLstmAttBAC, with standard deviations of
0.37%, 0.37%, and 0.35%, respectively. The results demonstrated that the combi-
nation of the CnnLstm predictive model and the BAC encoding strategy proved
to be the most promising set for the compression of genomic sequences. As a
secondary proposal, a standardized protocol for the performance comparison of
specialized tools for genomic sequence compression was developed. This proto-
col includes evaluation metrics, thus providing a fair and objective comparison

basis among different compression approaches.

Key-words: Data compression, Genome, Lossless, Vertical, Predictive model,
Comparison protocol
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Introducao

O advento do Sequenciamento de Proxima Geragdo Next-Generation Sequen-
cing (NGS) (SCHUSTER, 2007; REUTER; SPACEK; SNYDER, 2015) revolucionou
a capacidade de sequenciar genomas de diversos organismos em uma escala
sem precedentes. Esta capacidade estd aumentando exponencialmente, com
uma taxa de duplicacdo estimada a cada sete meses (STEPHENS et al., 2015).
Proje¢des indicam que, em um futuro préximo, a capacidade global de sequenci-
amento poderd alcangar aproximadamente um bilhdo de individuos anualmente
(STEPHENS et al., 2015). A rdpida evolugdo da biotecnologia, particularmente
do NGS, tem transformado as ciéncias da vida em um negdcio de "grandes vo-
lumes de dados", onde o desafio de gerenciar, armazenar e analisar dados se
tornou um obstaculo significativo (PAPAGEORGIOU et al., 2018). Diante deste
cendrio, os custos associados ao armazenamento de dados gendmicos emergem
como um desafio significativo, muitas vezes ultrapassando os préprios custos
de sequenciamento (DEOROWICZ; GRABOWSKI, 2013). Portanto, a amplia¢do
do espago de armazenamento, embora uma opgdo (WETTERSTRAND, 2022;
KAHN, 2011), ndo é suficiente para abordar esta questdo de forma eficaz (FRITZ
et al., 2011; HAYDEN, 2015). Nesse contexto, estratégias de compressao de da-
dos surgem como uma alternativa altamente eficiente para mitigar tais desafios

de armazenamento.

“A compressdo de dados é o processo de conversio de um fluxo de dados de
entrada (o fluxo de origem ou os dados brutos originais) em outro fluxo
de dados (a saida, o fluxo de bits ou o fluxo comprimido) que tem um
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tamanho menor. Um fluxo é um arquivo ou um buffer na memoria.”

— D. Salomon (SALOMON, 2007), traducédo nossa.

A técnica de compressdo de dados é uma abordagem de otimizagdo funda-
mental que pode ser aplicada a multiplos tipos de dados biolégicos. Tais dados
sdo frequentemente armazenados em variados formatos de arquivo, como é o
caso do FASTA/FASTQ para leituras sequenciadas (COCK et al., 2009), Binary
Alignment Map (BAM) e Sequence Alignment Map (SAM) para dados de alinha-
mento, e Variant Call Format (VCF) para informagdes de Haplétipos ou variagdes
sequenciais (FAIRLEY et al., 2019). Importa salientar que as ferramentas de
compressao especificamente desenvolvidas para a compressdo de dados de Se-
quenciamento de Nova Geragdo (NGS) em formato FASTQ, bem como para o
alinhamento de dados em arquivos BAM/SAM, foram objeto de uma avaliagdo
por parte do grupo MPEG HTS (NUMANAGI¢ et al., 2016).

Arquivos VCF (DANECEK et al., 2011) ou estruturas baseadas em grafos
sdo comumente usados para representar variagdes genéticas entre diferentes
sequéncias (incluindo varia¢des de haplétipos). Para essas variagdes, leituras
sequenciadas sdo mapeadas para um genoma de referéncia, ou sdo usadas para
uma montagem De Novo para criar uma sequéncia de consenso que é entdo
mapeada para uma sequéncia de referéncia (WU et al., 2017). O uso mais comum
de arquivos VCF sdo para estudos haplotipicos em Genome-Wide Association
Studies (GWAS), como o projeto "1000 Genomes Project” (CONSORTIUM et al.,
2010), UK10K (CONSORTIUM et al., 2015), GoONL (BOOMSMA et al., 2014) ou
HRC (IGLESIAS et al., 2017). Dados de variagdo de haplétipos, armazenados
em arquivos VCF, podem ser comprimidos por alguma ferramenta como GTC
(DANEK; DEOROWICZ, 2017), BGT (LI, 2016), SeqArray (ZHENG et al., 2017)
e PBWT (DURBIN, 2014) ou, quando armazenados em um formato baseado
em grafo por ferramentas gPBWT (NOVAK; GARRISON; PATEN, 2016) e BFT
(HOLLEY; WITTLER; STOYE, 2016).

Outro tipo de formato de arquivo é o FASTA, comumente usado para repre-
sentar uma sequéncia parcialmente ou totalmente montada do genoma de um
organismo (ZHU et al., 2015). Uma sequéncia do genoma pode ser obtida por
Resequenciamento ou por uma montagem baseada no método De Novo. No pro-
cesso de Resequenciamento, leituras sequenciadas sdo mapeadas para o genoma

de referéncia do organismo correspondente. No processo de montagem baseado
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no método De Novo, a reconstrugdo da sequéncia é uma leitura sequenciada com
base na sobreposicao, criando Contigs e Scaffolds (NAGARAJAN; POP,2013). Um
Contig representa um comprimento contiguo de sequéncia genémica na qual a
ordem das bases nitrogenadas é conhecida com um alto nivel de confianga.
Scaffold representa a por¢do da sequéncia gendmica composta pelos Contigs e
Gaps. Nos arquivos baseados em formato FASTA, cada Gap é representado por
simbolos N.

Um genoma montado baseado no método De Novo, em comparagdo com
outro método baseado em Resequenciamento, torna possivel identificar variagdes
estruturais complexas ou grandes regides repetitivas (NAGARAJAN; POP, 2013)
para criar um mapa completo de variagdes genéticas (CHAISSON; WILSON;
EICHLER, 2015). Por esta razdo, abordagens baseadas no método De Novo estdo
sendo amplamente utilizadas para a identificacdo correta de grandes variagdes
da sequéncia.

Considerando a importancia das sequéncias montadas por De Novo, normal-
mente armazenadas no formato FASTA, vérias ferramentas de compressdo foram
propostas. Conforme definido pelos autores do Biocompress (GRUMBACH;
TAHI, 1993), a primeira ferramenta de compressdo de sequéncia gendmica, o
processo de compressao poderia ser realizado por meio de duas abordagens, ho-
rizontal e vertical. No modo horizontal, cada sequéncia genémica é comprimida
usando sua informagao autocontida como espaco de busca (GRUMBACH; TAH],
1993). No modo vertical, também conhecido como compressdo delta ou diferen-
cial, o conteido de uma ou mais sequéncias pode ser usado como um espaco de
busca para detectar segmentos repetitivos compartilhados. Embora para alguns
casos a nomenclatura utilizada para compressdo de dados gendmicos considere
o modo vertical equivalente ao modo referencial, o segundo modo corresponde
a um subtipo do primeiro (GIANCARLO; SCATURRO; UTRO, 2012; GIAN-
CARLO; ROMBO; UTRO, 2014). As ferramentas de compressdo vertical sdo
projetadas para genomas de uma mesma espécie, pois possuem alta similari-
dade gendmica, como entre os seres humanos que compartilham 99,5% de todo
o seu material genético (LEVY et al., 2007). Assim, seria possivel armazenar
apenas as diferencas de 0,5% (GIANCARLO; ROMBO; UTRO, 2014).

Avaliagdes anteriores foram publicadas (cf. Tabela 1.1), mas cobriram di-
ferentes topicos, como dreas essenciais de bioinformética nas quais as técni-
cas de compressdo poderiam ser aplicadas (GIANCARLO; SCATURRO; UTRO,
2012; GIANCARLO; SCATURRO; UTRO, 2009; NALBANTOGLU; RUSSELL;
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SAYOOD, 2010) ou abordando a compressdo de dados NGS (BHATTACHARYYA;
BANDYOPADHYAY, 2012). Além destas, outras revisdes exploram a compres-
sdo vertical de dados gendmicos e avaliam ferramentas para este fim.

Tabela 1.1: Revisdes da literatura sobre compressdo de dados gendmicos —adap-
tada de (KREDENS et al., 2020)

Ano de publicacao Titulo Jornal

2009 Textual data compression in computational | Bioinformatics
biology: a synopsis

2009 Data Compression Concepts and Algo- | Entropy
rithms and Their Applications to Bioinfor-
matics

2012 Recent Directions in Compressing Next Ge- | Current Bioinformatics
neration Sequencing Data

2012 Textual data compression in computational | Elsevier Computer Sci-
biology: Algorithmic techniques ence Review

2013 Data compression for sequencing data Algorithms for Molecular

Biology
2013 Compressive biological sequence analysis | Briefings in Bioinforma-

and archival in the era of high-throughput | tics
sequencing technologies

2013 DNA Lossless Compression Algorithms: | American Journal of Bi-
Review oinformatics Research

2013 High-throughput DNA sequence data com- | Briefings in Bioinforma-
pression tics

2014 Trends in Genome Compression Current Bioinformatics

2016 A Survey on Data Compression Methods for | Information
Biological Sequences

2019 Application of signal processing for DNA | IET Signal Processing
sequence compression

2019 Towards Context-Aware DNA Sequence | IEEE (ICECCT)
Compression Algorithms

2020 Vertical lossless genomic data compression | PLOS ONE Journal

tools for assembled genomes: A systematic
literature review

2021 Compression Techniques for DNA Sequen- | Journal of Computing Sci-
ces: A Thematic Review ence and Engineering

Devido a relevancia inerente dos métodos de compressao e a consideravel
variabilidade das abordagens disponiveis, foi motivada uma revisdo sistematica
da literatura. O objetivo principal desta revisao é identificar ferramentas especi-

alizadas existentes para comprimir cole¢des de sequéncias gendmicas montadas.
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Portanto, para obter uma perspectiva abrangente sobre as caracteristicas salien-
tes das ferramentas de compressdo computacional, duas questdes importantes

foram formuladas a serem abordadas:

* Quais sdo as ferramentas existentes para compressdo vertical de dados
genomicos e de que forma estas processam o conteido da sequéncia e

como fornecem acesso aos dados comprimidos?

* Quais técnicas sdo usadas por estas ferramentas para detectar segmentos

compartilhados e codificar o resultado?

No entanto, uma andlise dos resultados veiculados por diversos autores na
literatura revela taxas de compressdo discrepantes entre as ferramentas especi-
alizadas. Tal variabilidade pode ser atribuida ao fato de que os dados foram
gerados e avaliados sob condig¢des distintas em cada estudo, tornando-os inade-
quados para comparagdes diretas entre as ferramentas de compressao vertical.
Este obstdculo surge em decorréncia da auséncia de um protocolo padroni-
zado para a homogeneizacdo do conjunto de dados avaliados. Tal constatagao
encontra respaldo em outros trabalhos (GIANCARLO; ROMBO; UTRO, 2014;
WANDELT; BUX; LESER, 2014), que também apontam para a falta de um proto-
colo unificado para a avaliacdo do desempenho das ferramentas de compressao
vertical. Entre os estudos analisados, foram identificadas as seguintes discre-

pancias:

a) aauséncia de um dataset padronizado, implicando que os estudos consulta-
dos empregaram sequéncias gendmicas variadas, que vao desde extensas
sequéncias de animais e plantas até sequéncias mais diminutas de micror-

ganismos;

b) a adogdo de métodos divergentes para a coleta e apresentacdo de métricas

destinadas a avaliacdo de desempenho das taxas de compressdo; e

c) orecurso a um espectro limitado de ferramentas de compressdo especiali-
zadas como baseline, isto é, em certos casos, restringiu-se a comparagao ao

uso de ferramentas de compressdo genéricas, tais como ZIP ou GZIP.



CAPITULO 1. INTRODUCAO

Com relacdo as taxas de compressdo apresentadas por cada ferramenta ana-
lisada, constatou-se um incremento substancial, da ordem de centenas ou até
milhares de vezes, nas dimensdes dos arquivos ou nos conjuntos de dados p6s-
compressdo. Tal variabilidade na eficiéncia da compressao, conforme articulada
pelos autores, é atribuida predominantemente a elevada similaridade entre as
sequéncias gendmicas em questdo. No entanto, uma lacuna evidente nos es-
tudos revisados é a auséncia de uma andlise que correlacione as caracteristicas
gramaticais intrinsecas as sequéncias bioldgicas e seus respectivos niveis de si-
milaridade com a eficdcia das taxas de compressdo. Deste modo, estabelecer
um conjunto de parametros que correspondam especificamente as caracteris-
ticas dos conjuntos de sequéncias gendmicas poderd ndo somente aprimorar a
taxa de compressdo, mas também facilitar a selegdo da abordagem metodolégica
mais adequada.

Por exemplo, nos resultados disponibilizados pelos autores da ferramenta
especializada ABRC, constatou-se uma disparidade significativa nas taxas de
compressdo ao comparar genomas de espécies distintas. Utilizando um conjunto
de dados de sequéncias do genoma de Homo sapiens, a referida ferramenta
alcangou uma taxa de compressao de 397:1. Contudo, ao processar as sequéncias
de Saccharomyces Cerevisiae, a razdo decresceu para 61:1. A partir destes dados,

emergem questdes pertinentes que demandam investigacdo adicional:

1) Quais sdo as caracteristicas bioldgicas ou gramaticais intrinsecas a esses
dois conjuntos de dados que ocasionam tal disparidade nas taxas de com-

pressao?

2) A frequéncia de repeti¢es de subsequéncias ou a presenga de outras re-
gides repetitivas poderiam ser os fatores responsdveis por essa variacao

nas taxas de compressao?

3) Distintos tipos de variagbes genéticas, tais como polimorfismos de nu-
cleotideo tinico (SNP), inser¢oes e exclusdes de nucleotideos (INDEL), ou
variagOes estruturais (SV), poderiam ser os catalisadores dessa divergéncia

nas taxas de compressdo?

Constatou-se que as ferramentas de compressdo gendmica examinadas ndo

adotaram um critério uniforme para representar os tamanhos dos conjuntos de
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dados de entrada, nem um método padronizado para apresentar os resultados
da compressdo, as métricas utilizadas e as estratégias adotadas para avaliacdo da
eficiéncia compressiva. Adicionalmente, notou-se que diversas ferramentas em-
pregaram a sequéncia do genoma humano identificada como KOREF_20090224
(AHN et al., 2009) como base para os testes de desempenho. Contudo, cada
ferramenta especializada reportou dimensdes distintas para a mesma sequéncia
gendmica (cf. Tabela 1.2). Enquanto multiplos fatores podem explicar essas
discrepancias, tais como o emprego de diferentes sistemas de arquivos para o
armazenamento de dados ou a inclusdo de etapas de pré-processamento pré-
vias a compressdo, a auséncia de homogeneidade na representacéo inicial dos
conjuntos de dados reitera a imperativa necessidade de estabelecer um padrao

normativo para tal finalidade.

Tabela 1.2: Discrepancias nos Tamanhos Reportados Por Autores para o Genoma
Humano KOREF_20090224 — adaptada de (KREDENS et al., 2020)

Ferramenta de Compressao Tamanho e Magnitude Reportado
HiRGC 2.987 MB
FM-context 3.080.419.480 bytes
MLF 3.080.436.051 bytes
NRGC 2.938 MB
SLF 3.080.436.051 bytes
ERGC 2.938 MB
iDoComp 3.100 MB
DnaCompact 2.937,7 MB
Dai et al. 3.080.436.051 bytes
COOL 2.938 MB
GRS 2.986,8 MB
GReEn 3.131,78 MB
Tamanho Referencial® 3.131.776.827 bytes

Nota explicativa: Tamanhos do genoma KOREF_20090224, conforme reportados em publi-
cagdes originais associadas a cada ferramenta de compressdo. Nota®: Valor total, em bytes,
obtido a partir da soma dos bytes dos arquivos no formato FASTA, disponiveis no endereco
ftp:/ /ftp.kobic.kr/pub /KOBIC-KoreanGenome /KOREF_20090224/fasta/, consultado em
30/01/2022.
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Com base nas observagdes previamente delineadas, torna-se imperativo es-
tabelecer um protocolo normativo para a avaliagdo de desempenho, de modo a
assegurar que as ferramentas especializadas em compressao de sequéncias geno-
micas sejam comparéveis entre si (DEOROWICZ et al., 2016). Assim, poderiam

ser contempladas as seguintes diretrizes normativas:

a) uniformizagdo do ambiente computacional para a execuc¢do das ferramen-

tas em andlise;

b) elaboragdo de um conjunto abrangente de métricas de avaliacdo de de-
sempenho, que podem incluir: tempo de compressdo e descompressao,
alocagdo de memoria para compressao e descompressdo, taxa de compres-

sdo e percentual de economia de espaco de armazenamento;

c) estabelecimento de pontos temporais padronizados para a coleta das mé-

tricas elencadas no item (b);

d) sistematizacdo e padronizacdo das informacdes divulgadas, de forma a

garantir a reprodutibilidade dos experimentos realizados;
e) uniformizagdo dos formatos de apresentacdo dos resultados obtidos;

f) padronizacdo na selegdo dos conjuntos de dados gendmicos empregados

nas avalia¢des de desempenho das ferramentas; e

g) equivaléncia na selecdo das ferramentas de referéncia (baseline) para com-

paragdes de eficécia e eficiéncia.

Dado o cenério discutido até o momento, notou-se a evidente caréncia de
uniformidade tanto na execugdo dos testes de desempenho quanto na divulgacdo
dos resultados por ferramentas especializadas em compressdo gendmica. De
particular interesse € a lacuna observada na literatura no &mbito da compressao
gendmica vertical sem perda de informagdo, onde o emprego de algoritmos
de aprendizado de maquina, com um enfoque na aprendizagem profunda, é
relativamente escasso.
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Este panorama é especialmente intrigante porque as obras citadas frequente-
mente negligenciam o uso das caracteristicas biolégicas intrinsecas as sequéncias
gendmicas como dados de entrada para o algoritmo de compressdo. Consequen-
temente, emergem questdes acerca do desenvolvimento de um sistema de com-
pressdo que incorpore elementos de aprendizagem capazes de alcancar taxas de
economia de espaco compardveis as obtidas pelas ferramentas especializadas em
compressdo vertical. Uma abordagem que incorpora técnicas de aprendizado de
maquina ndo apenas tem o potencial de melhorar as taxas de compressao, mas
também confere ao sistema propriedades preditivas. Estas, por sua vez, podem
ser relevantes para futuras investigagdes voltadas para a correcdo de erros em
sequéncias gendmicas montadas, por meio de mecanismos de predigao.

Assim, vislumbra-se a necessidade de uma pesquisa adicional que explore
essa dire¢do, fornecendo tanto um benchmark de desempenho robusto quanto
avangos tedricos e aplicados no campo da bioinformdtica e aprendizagem de
maquina.

O emprego de técnicas de aprendizagem profunda, particularmente CNN
(FUKUSHIMA, 1980) e LSTM (HOCHREITER; SCHMIDHUBER, 1997), na com-
pressdo de sequéncias genOmicas, tém se mostrado uma estratégia promis-
sora para a predicdo de caracteristicas biolégicas (QUANG; XIE, 2016; ZHOU;
TROYANSKAYA, 2015). Ferramentas relacionadas a esse tema, que objetivam a
compressdo sem perda de informagdo das sequéncias gendmicas, foram identi-
ficadas na literatura. Notavelmente, essas ferramentas tipicamente adotam um

fluxo de trabalho bifasico, dividido em dois componentes fundamentais:

a) A geracdo de um modelo de predi¢do, comumente fundamentado em
arquiteturas de redes neurais, com a finalidade de estimar a probabili-
dade da ocorréncia do préximo simbolo na sequéncia. Este modelo pode,
por exemplo, levar em conta tanto caracteristicas locais como globais da

sequéncia, aprimorando assim a precisdo da predigéo.

b) A aplicacdo subsequente de um algoritmo de compressdo particular para
transformar cada item de dado com base nas probabilidades resultantes
do modelo de predigdo. Neste contexto, métodos de compressao aritmé-
tica sdo frequentemente empregados devido a sua eficacia na redugdo do

tamanho do arquivo enquanto mantém a integridade dos dados.
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Portanto, essa abordagem bifdsica ndo apenas possibilita a compressdo efi-
ciente das sequéncias gendmicas, mas também abre espaco para a incorpora-
¢do de elementos preditivos que podem enriquecer o contexto biolégico dessas
sequéncias. Esta integragdo entre a previsdo do préximo simbolo e as técnicas
de transformagdo e codificacdo de dados destaca o potencial das técnicas de
aprendizagem profunda na 4drea de compressdo de sequéncias gendmicas, sem
perda de informacéo.

A ferramenta denominada DeepDNA (WANG et al., 2018) foi conceptualizada
com inspiragdo na ferramenta DeepZip (GOYAL et al., 2019), a qual tem como
foco a compressdo de texto. Ambas as ferramentas, incluindo o compressor
de texto CMIX (KNOLL, 2021), fundamentam-se em modelos de redes neurais
recorrentes, especificamente as redes Long Short-Term Memory (LSTM) e Gated
Recurrent Units (GRU). Estas estruturas neurais permitem a predi¢do do simbolo
subsequente por meio de uma tinica passagem pelos dados de entrada.

No caso do DeepDNA, a ferramenta foi configurada para operar com sequén-
cias gendmicas mitocondriais humanas. No entanto, uma lacuna notavel em
sua arquitetura é a negligéncia de fatores locais e globais inerentes a sequéncia
genOmica, como palindromos e repeti¢des (tanto exatas quanto aproximadas),
na estimativa da probabilidade de ocorréncia do préximo simbolo. Essa limi-
tagdo foi parcialmente abordada por outra investigagdo (CUI et al., 2020), na
qual foi proposto um algoritmo de compressdo que integra essas caracteristicas
locais e globais na arquitetura de rede neural. O estudo em questdo empregou
uma arquitetura de biLSTM, conhecida por sua capacidade de analisar dados
sequenciais em dire¢des opostas. Tal caracteristica permite que a biLSTM cap-
ture de forma mais eficaz as dependéncias de longo prazo existentes em ambas
as direcoes da sequéncia gendmica.

O corpus cientifico até agora revela uma lacuna notavel na aplicacdo de fer-
ramentas de compressdo baseadas em aprendizagem profunda para sequéncias
genOmicas de grande escala, particularmente cromossomos humanos e plantas.
Embora o trabalho de (CUI et al., 2020) alude a possibilidade de comprimir
conjuntos de dados de genoma humano, os experimentos realizados foram em
grande medida circunscritos a genomas de dimensdes substancialmente meno-
res. Por exemplo, a maior sequéncia gendmica analisada pertence ao organismo
Peixe com Nadadeiras (Ray-finned fishes) da classe Actinopterygii, com aproxima-

damente 170 mil bases nitrogenadas, um tamanho que pélida em comparagdo
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com cromossomos humanos, como o cromossomo 22, que conta com cerca de
50 milhdes de bases nitrogenadas.

Este tamanho reduzido de genomas avaliados tém implicacdes diretas na
eficiéncia e eficicia da compressdo. Nomeadamente, modelos preditivos que
sdo ajustados a genomas de pequeno porte tendem a ser menos complexos e,
portanto, requerem menos espago de armazenamento. Isso é especialmente
relevante quando consideramos que esses modelos preditivos, uma vez cons-
truidos, devem ser armazenados para uso subsequente durante o processo de
descompresséo. Portanto, tais modelos funcionam essencialmente como uma
forma de referéncia da sequéncia, que é imperativa tanto para a operacdo de
compressdo quanto para a de descompressao.

Dada a importancia do armazenamento desses modelos preditivos para o
funcionamento eficiente da compressdo e descompressdo, uma questdo perti-
nente é a escalabilidade desses métodos quando aplicados a genomas de di-
mensdes mais representativas da realidade biol6gica. Este aspecto é crucial ndo
apenas para a viabilidade técnica da abordagem, mas também para a aplica-
bilidade pratica em contextos de uso clinico que requerem a manipulagdo de
genomas de grande escala.

Com base nas informacées anteriormente delineadas, este estudo visa ava-
liar duas ferramentas especializadas em compressdo de sequéncias gendmicas,
ambas fundamentadas em modelos preditivos de Aprendizado Profundo (Deep
Learning). Para alcancar este objetivo, propde-se a utilizagdo de um conjunto
de dados composto por sequéncias de mitocondrias humanas, as quais serdo
submetidas a procedimentos de predi¢do do préximo simbolo, compressdo e
descompressdo. Além disso, o trabalho engloba, de forma exploratéria, a ava-
liagdo de um conjunto de caracteristicas bioldgicas e propriedades estatisticas
que possam atuar como varidveis de entrada, com o intuito de otimizar a taxa
de compressdo e consequentemente potencializar os percentuais de economia
de espaco. Por tltimo, o estudo buscara padronizar os métodos de compressao
e descompressdo empregados, fornecendo uma andlise comparativa que en-
volve ferramentas baseline e indicadores estatisticos, de acordo com as métricas
propostas neste trabalho.

11
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OBJETIVO

O objetivo primordial desta investigacdo cientifica é o de formular um mé-
todo de compressdo de sequéncias genémicas que adote uma abordagem ver-
tical, garantindo a integridade informacional e fundamentando-se em modelos
preditivos. Adicionalmente, aspira-se a proposi¢do de um protocolo para a ava-
liagdo comparativa do desempenho das ferramentas de compressdo em questao.

Para a efetiva realizacdo do objetivo geral previamente enunciado, estabelecem-

se 0s seguintes objetivos especificos, categoricamente enumerados:

1) Realizacdo de uma revisado bibliogréfica abrangente focada na compressao
vertical de sequéncias gendmicas e sem perda de informacgao, culminando

na selecdo de ferramentas pertinentes ao dominio de estudo.

2) Formulagdo de um protocolo para a avaliagdo comparativa do desempenho
das ferramentas de compressdo, visando a uniformidade dos procedimen-

tos e a confiabilidade dos resultados obtidos.

3) Concepgdo de um método de compressdo vertical de sequéncias gendmi-

cas, sem perda de informagdo, fundamentado em modelos preditivos.

4) Avaliacdo de duas ferramentas baseline por meio de execugdo de testes de

compressdo sob as diretrizes do protocolo proposto.

LIMITACOES DO ESCOPO

O escopo deste trabalho esta limitado a realizar a revisdo da literatura sobre
terramentas especializadas de compressdo vertical de sequéncias gendmicas e
sem perda de informagdo. Estas ferramentas devem seguir as regras estabe-
lecidas da Segdo 2. Além disso, estd limitado a definir um protocolo minimo
que padronize a avaliagdo comparativa de desempenho entre as ferramentas de
compressdo, conforme descrito na Se¢do 3. Ainda, estd limitado a avaliar duas

12
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ferramentas de compressdo de genoma baseada em modelo preditivo (Deep Le-
arning), levando em conta caracteristicas biologicas-estatisticas da sequéncia, de
acordo com a Segdo 3. Estd também limitado a aplicar o protocolo sobre os
testes comparativos realizados entre a ferramenta baseada em aprendizagem

profunda proposta e as ferramentas baseline indicadas na Segao 3.

ORGANIZACAO DO DOCUMENTO

Além do corrente Capitulo, este trabalho esta organizado da seguinte forma:
O Capitulo 2 oferece uma revisao sistematica e abrangente da literatura, focando
em ferramentas especializadas na compressao vertical de dados gendmicos sem
comprometimento da integridade informacional. No Capitulo 3, é delineado o
método empregado na criagdo de uma ferramenta de compressdo que utiliza um
modelo preditivo. Esse capitulo também introduz um conjunto padronizado de
métricas para avaliacdo de desempenho. O Capitulo 4 documenta o processo
de teste da ferramenta desenvolvida, com o intuito de mensurar sua eficicia em
comparacdo com duas outras ferramentas de referéncia previamente seleciona-
das. Este capitulo aborda de forma sistematica os critérios, métodos e resultados
dos testes realizados, proporcionando uma base sélida para a comparagao do
desempenho das ferramentas analisadas. O Capitulo 5 conclui o documento,
sintetizando os resultados alcancados e delineando dire¢des potenciais para a
continuagdo da pesquisa. Tal organizagdo visa proporcionar uma exposigao
clara e sistematica dos contributos deste trabalho.

13



Revisao Sistematica da Literatura

Este capitulo apresenta o estado da arte em ferramentas especializadas na
compressdo de dados de sequéncia gendmica, com uma abordagem vertical e
sem perda de informagdo, publicada na revista PLOS ONE (KREDENS et al.,
2020). Neste contexto, delineia-se a estratégia adotada para a busca de artigos
na literatura cientifica e os critérios empregados para a selecdo dos artigos alvo.
Adicionalmente, sdo elucidados os detalhes do fluxo de trabalho implementado
por essas ferramentas, bem como as técnicas que elas aplicam em cada etapa do
processo. Tais técnicas podem ser aplicadas a sequéncias gendmicas armaze-
nadas em arquivos no formato FASTA. Cada técnica pode atender a multiplos
objetivos, tais como deteccdo de segmentos, indexacdo da sequéncia, realizagado
de mapeamentos de primeira ou segunda ordem, reducdo da entropia da infor-
magao, reorganizac¢do, agrupamento ou ordenacdo dos dados de uma sequéncia
especifica e, finalmente, a codificacdo. Para uma compreensdo aprofundada dos
fundamentos da compressdo de dados, sugere-se ao leitor os seguintes livros:
(SALOMON, 2007) e (MCANLIS; HAECKY, 2016).

INTRODUCAO

Antes de abordar o tema das ferramentas de compressao vertical, sem perda
de informacdo, para sequéncias gendmicas, faz-se necessario examinar a prove-
niéncia e a natureza dos dados que tais ferramentas se propdem a comprimir.

Assim, até que um genoma existente na célula de um organismo vivo seja ma-
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peado de seu estado biol6gico para uma representacdo digital, h4 um percurso
a ser trilhado (cf. Figura 2.1).

A molécula de Deoxyribonucleic Acid (DNA) estd configurada na forma de uma
dupla hélice. As extremidades de uma fita sdo indicadas por 5" (cinco linha ou
five prime) e 3’ (trés linha ou three prime), respectivamente. Conforme o modelo de
replicagdo estabelecido por (MESELSON; STAHL, 1958), as duas fitas da hélice
se orientam em dire¢des opostas; isto €, a extremidade 5" da fita molde é pareada
com a extremidade 3’ da fita complementar. Deste modo, cada fita possui uma
cadeia de nucleotideos "flutuantes"que contém as bases nitrogenadas Adenina,
Citosina, Guanina e Timina, representadas respectivamente pelos simbolos A,
C, G e T. As bases nitrogenadas A e T sdo complementares entre si, assim como
as bases C e G.

PROCESSO DE SEQUENCIAMENTO DO GENOMA

A) Amostra biolégica B) DNA C) Fragmentagao D) Leitura e Montagem E) FASTA

D.1) Leitura da sequéncia (short e long reads)
(AJa]T]7) [e]c]e]e]

Figura 2.1: Fluxograma do processo de sequenciamento de genoma — o autor
2024

O processo de sequenciamento genético inicia-se com a coleta de uma amos-
tra biol6gica de um organismo (cf. Figura 2.1A), que serve como insumo para
o equipamento de sequenciamento NGS. Subsequentemente, o material gené-
tico é isolado, consistindo na identificacdo e extracdo das moléculas de DNA
(cf. Figura 2.1B). Dependendo do objetivo almejado e da tecnologia utilizada
(HEATHER; CHAIN, 2016; KRAFT; KURTH, 2019), as moléculas de DNA pre-
sentes na amostra sdo fragmentadas mediante processos quimicos (cf. Figura
2.1C). Estes fragmentos variam em tamanho: para sequenciamento de leitura

curta (short-reads), os tamanhos oscilam entre aproximadamente 35 e 1000 pa-
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res de bases nitrogenadas; para sequenciamento de leitura longa (long-reads), os
tamanhos vao de aproximadamente 5000 a 30000 pares (cf. Figura 2.1D1).

A sequéncia dos simbolos que representam estas bases nitrogenadas é re-
gistrada em uma ordem idéntica aquela em que sdo decodificadas pelo equi-
pamento de sequenciamento. No entanto, inerentes limita¢des do hardware de
leitura podem introduzir incertezas na identificacdo precisa das bases nitroge-
nadas. Em tais circunstincias, simbolos adicionais, conforme estabelecido em
referéncias pertinentes (IUBMB-IUPAC, 1984), podem ser utilizados para deno-
tar ambiguidade ou imprecisdo na decodificagdo da sequéncia. Estes simbolos
adicionais sdo padronizados e descritos na Tabela 2.1.

Tabela 2.1: IUPAC - Simbolos atribuidos a representacdo de bases nitrogenadas
em funcdo da precisdo da leitura — adaptada de (IUBMB-IUPAC, 1984)

Base Simbolo \ Base Simbolo

Leitura precisa

Adenina A Guanina G
Citosina C Timina T
Leitura ambigua
AouG R CouGouT B
CouT Y AouGouT D
GouC S AouCouT H
AouT W AouCouG Vv
GouT K AouCouGouT N
AouC M Falha na leitura ou -

Finalmente, o alinhamento dos fragmentos reads é realizado, culminando
na montagem da sequéncia gendmica (cf. Figura 2.1D2). Apés a conclusdo
do processo de sequenciamento, o equipamento fornece a sequéncia gendmica
em formatos digitais. Um desses formatos é o FASTA (ZHU et al., 2015), que
constitui o foco deste estudo (cf. Figura 2.1E). Este formato é estruturado de tal
forma que permite tanto a leitura quanto a interpretagdo pelos seres humanos.

O sequenciamento de um genoma humano completo, quando armazenado
em um arquivo FASTA, pode alcangar um comprimento total de aproximada-
mente 3,2 bilhdes de simbolos, os quais representam as bases nitrogenadas.
Isso equivale a um volume de dados de 3,2 Gigabytes. Com a aceleragdo dos
processos de sequenciamento gendmico e a reducdo dos custos associados, uma

quantidade crescente de dados gendmicos estd sendo gerada anualmente. Até
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meados de 2022, o custo para sequenciar 1 Megabase (1 milhdo de bases) de
sequéncia genOmica situava-se em torno de 0,01 ddlares (cf. Figura 2.2), en-
quanto o custo para sequenciar um genoma humano completo era inferior a
1000 dolares (cf. Figura 2.3). Consoante a Lei de Moore, a qual postula que a
capacidade de processamento computacional duplica bi-anualmente para um
custo constante, observa-se que a queda nos custos de sequenciamento gendmico

tem superado o ritmo de avan¢o da capacidade computacional.

Custo por Megabase - (2001-2022)

© 10,000.000 . ; ; ; ; ; ; T 7 7 7 7 ; ; ; ; ; ; ; ; ;
£ B—— o000 b bbb b b1 —— Custo por Megabase
& 1,000.000 oot SR s T === Led de Moore |
g o e N R I R A I
81200000 oo N T e S R
o P ! S N
I 1 T 0 S A N T e
o 1.000 dcboe b N b
a ‘ A A P
] Poobo N Poob b P
2 O R e B B e e
1] i i i i i i i i i i i 4 ‘ i i i i i i i
O i i i i i i i i i i i i | i i i i i
o T B s s s e e e A S S e m m S
Jg i i i i i i i i i i i i i i i i i i i i i i
O 0.001 T T T T T T T T T t t T T T t T t t t t T t
S A D> O O A DO O DA XD 0N DO O N A
Q" " T O O O O OV VIV VYNNIV QD
BT AT AT QDT AT ADT AT A4S AT AT AT AR AT AR ADT AR ADT AR ADT AT ADT A

Figura 2.2: Custo do sequenciamento por Megabase do genoma — adaptada de
(WETTERSTRAND, 2022)

Custo por Genoma - (2001-2022)
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Ano

Figura 2.3: Custo do sequenciamento por genoma — adaptada de (WETTERS-
TRAND, 2022)

Em face do grande acervo de dados de sequenciamento genético ja existente,
bem como da trajetéria ascendente que o campo do sequenciamento gendémico

estd percorrendo, tornam-se imperativos esforcos em pesquisa e desenvolvi-
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mento para conceber métodos de armazenamento mais eficientes e economi-
camente vidveis. Segundo as projecdes de (STEPHENS et al., 2015) acerca do
volume total de genomas que serdo sequenciados até 2025, um ganho de espaco
de apenas 1% no volume sequenciado equivale a média de 3.125 bilhdes de
arquivos FASTA contendo sequéncias de genomas humanos completos.

O método adotado para a revisdo sistematica da literatura neste estudo
fundamenta-se no protocolo elaborado por (KITCHENHAM; CHARTERS, 2007).
O principal objetivo desta revisdo é identificar e sintetizar o estado da arte em
ferramentas computacionais destinadas a compressdo vertical de sequéncias
gendmicas armazenadas no formato FASTA. Tal compressdo deve ser realizada
sem perda de informacdo e sem a necessidade de conhecimentos prévios, como,
por exemplo, mapas de mutagdes esperadas para um determinado organismo.

Aspectos relacionados a estratégia de busca na literatura, critérios de inclusdo
de artigos e estratégias para a extracdo de dados serdo abordados em secdes

subsequentes.

ESTRATEGIA DE BUSCA

A estratégia de busca adotada foi delineada em duas fases distintas. A
primeira fase envolveu um estudo exploratério, centrado na composi¢do dos
indices, na identificacdo das fontes de pesquisa e na delimita¢do de parametros
temporais. A segunda fase foi dedicada a filtragem, anélise e comparagdo das
obras recuperadas, utilizando a estratégia de busca previamente estabelecida.
Ambas as fases foram cruciais para sistematizar e orientar o alcance do objetivo
final da revisdo da literatura.

Uma string de busca foi elaborada, incorporando diversas palavras-chave
e trés conceitos distintos (cf. Tabela 2.2). O objetivo principal e as questdes
de pesquisa nortearam a selecdo dessas palavras-chave, resultando na seguinte
expressdo de busca: ((compression) AND (genome OR genetic OR dna OR nucleotide
OR "biological sequence”OR genomic) AND (relative OR referential OR reference OR
model OR dictionary OR codebook OR collection OR multiple OR vertical OR content
OR set)). A validagdo dessa string de busca foi realizada por meio de um processo
iterativo, que incluiu a execu¢do de uma busca preliminar e a subsequente
comparacdo dos resultados com outras revisdes e trabalhos ja estabelecidos

na literatura. Durante esse processo, observou-se a auséncia de termos como
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genomic e content. Optou-se por ndo incluir sinbnimos para a palavra-chave
compression, uma vez que, com base nos resultados da fase exploratéria, ndo se
identificou outra palavra-chave que pudesse ser associada ao conceito de "data
compression”.

Tabela 2.2: Conceitos e Palavras-Chave Utilizadas na Construcdo da String de
Pesquisa — adaptada de (KREDENS et al., 2020)

Conceito Palavras-Chave Associadas

Compressdao de Da- compression

dos

Dados Biolégicos genome; DNA; genetic; nucleotide; biological sequence; ge-
nomic

Compressdo Vertical  relative; referential; reference; model; dictionary; codebook;
collection; multiple; vertical; content; set

Nota: Conceito refere-se a abstracdo que se busca cobrir. Palavras-Chave Associadas sdo
termos empregados para capturar a respectiva abstracao.

Embora o foco primordial desta revisdo seja a identificagdo de ferramentas
computacionais para a compressdo vertical de dados gendmicos sem perda de
informacdo, deliberou-se ndo incluir na string de pesquisa palavras-chave que
especificam o atributo “sem perda” (lossless). Dessa forma, a string de busca foi
concebida para permitir a recuperagdo de ferramentas que operam tanto com
quanto sem perda de dados.

As fontes de dados selecionadas para esta revisdo foram PubMed (PubMed
Central (PMC), 2023; MEDICINE, 2023) e Scopus (ELSEVIER, 2004; ELSEVIER,
2023). De acordo com informagdes obtidas, PubMed indexa cerca de 30.000 pe-
riédicos (MEDICINE, 2023), conforme descrito no site oficial da National Library
of Medicine. Por outro lado, Scopus, que agora é propriedade da Elsevier, indexa
mais de 84 milhdes de registros (ELSEVIER, 2023) (cf. Tabela 2.3).

A investigacdo foi conduzida mediante a utiliza¢do da interface de pesquisa
fornecida pelas respectivas maquinas de busca. Foi optado pela pesquisa de
texto completo, sem a imposicdo de restri¢des a dreas tematicas especificas, a fim
de ndo limitar indevidamente o escopo da andlise. Esse procedimento permitiu
a configuragdo de um conjunto inicial de trabalhos académicos, os quais foram
identificados com base na aplicagdo de uma estratégia de busca bem definida.

Subsequentemente, foi realizada uma etapa de depuracgdo dos dados coleta-

dos. Nesta fase, trabalhos duplicados foram identificados e removidos de forma
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Tabela 2.3: Maquinas de busca pesquisadas — adaptada de (KREDENS et al.,
2020)

Base URL Contetido indexado

PubMed! <http://ncbinlm.nih.gov/pubmed> Aprox. 30.000 peridédicos
Scopus?  <http://scopus.com> Aprox. 84.000.000 registros

1 PubMed é uma base de dados de livre acesso a base de dados MEDLINE de citacoes
e resumos de artigos de pesquisa biomédica.

2 Scopus ¢ uma base de dados bibliogréfica de resumos e citagdes de artigos de
revistas cientificas.
Base: Nome da base pesquisada.
URL: Endereco eletrénico do mecanismo de busca utilizado.
Contetddo indexado: Quantidade aproximada de trabalhos indexados.

automatizada, baseando-se em critérios tais como o titulo da obra, o ano de pu-
blicagdo e a lista de autores contribuintes. Apds a execugdo desse procedimento,
critérios de inclusdo especificos foram aplicados para estabelecer o conjunto fi-
nal de obras primdrias submetidas a analise. Os pormenores desses critérios sao

delineados nas se¢des subsequentes.

CRrITERIOS DE INCLUSAO

Com vistas a direcionar o foco analitico em direcao a trabalhos de relevan-
cia intrinseca ao objetivo desta revisdo sistemdtica, estabeleceram-se critérios
de inclusdo aplicados ao conjunto inicial de artigos identificados. Uma obra
especifica é admitida no conjunto de obras primadrias se ela satisfaz as seguintes

condicoes:

1) Propor uma abordagem para compressao vertical de dados genémicos que

seja isenta de perda de informagéo;

2) Possibilitar a compressdo de uma sequéncia genomica mediante informa-
¢oes advindas de sequéncias gendmicas correlatas, satisfazendo assim a

definicdo de compressao vertical;
3) Oferecer compatibilidade com arquivos no formato FASTA;

4) Operar independentemente de qualquer forma de informacao a priori;
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5) Disponibilizar uma codifica¢do funcional do algoritmo proposto, excluindo-

se, portanto, meras proposigées tedricas.

A aplicacdo desses critérios de inclusdo foi realizada em duas etapas se-
quenciais: inicialmente, os critérios 1 e 2 foram aplicados a andlise dos titulos e
resumos dos trabalhos; subsequentemente, os critérios de 3 a 5 foram aplicados
ao corpo integral dos artigos.

Excluiram-se da presente revisdo vérias categorias de trabalhos que ndo
atenderam aos critérios estabelecidos, a saber: (a) aqueles fundamentados em
auto-indices como E2FM (MONTECUOLLO; SCHMID; TAGLIAFERRI, 2017),
LZ-End (M4KINEN et al., 2010a), e RLZ 1.4 (PROCH4ZKA; HOLUB, 2014);
(b) trabalhos que utilizam sequéncias gendmicas meramente como varidveis de
entrada para avaliagdo de desempenho, mas que nado se concentram na compres-
sdo de dados gendmicos per se, como € o caso de Ray (CANNANE; WILLIAMS,
2001) e Cobald (PEEL; WIRTH; ZOBEL, 2011); (c) abordagens de compressao ho-
rizontal que facultam a compressao vertical, mas omitem detalhes algoritmicos,
como Biocompress (GRUMBACH; TAHI, 1993), Biocompress-2 (GRUMBACH;
TAHI, 1994), e Hex-LRE (SAADA; ZHANG, 2015); (d) métodos que compri-
mem multiplas sequéncias de forma simultanea, mas sem utilizar informacdes
de forma vertical como GtEncseg (STEINBISS; KURTZ, 2012); (e) algoritmos
incompativeis com o formato FASTA, tal como TGC (DEOROWICZ; DANEK;
GRABOWESK], 2013); (f) métodos que requerem informagdes a priori, tais como
um banco de dados de variantes genéticas conhecidas, como DNAzip (CHRIS-
TLEY et al., 2009) e GenomeZIP (PAVLICHIN; WEISSMAN; YONA, 2013); e
(g) adaptacdes de ferramentas pré-existentes para novas plataformas (DU et al.,
2017).

Processo DE EXTRACAO DE DAaDOs

O procedimento de extra¢do de dados foi desenhado para assegurar a aqui-
sicdo sistemdtica de informagdes relevantes aos questionamentos de pesquisa
previamente definidos. A extracdo de dados foi efetuada mediante a leitura de
cada artigo integrante do conjunto de trabalhos selecionados. Dados pertinentes
foram entdo organizados em registros de dados armazenadas em ambiente de

armazenamento em nuvem.
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Esta etapa foi conduzida de forma independente por trés pesquisadores espe-
cializados no dominio em questdo. Quaisquer discordancias ou ambiguidades
emergentes durante este processo foram objeto de avaliagdo conjunta e resolugao
individualizada.

Os questionamentos de pesquisa foram formulados com base nos dados ex-
traidos dos textos principais de cada obra selecionada. Adicionalmente, quando
se fez necessdrio, recorreu-se a fontes complementares de dados, tais como web-
sites oficiais, repositérios de codigo-fonte e documentacdo associada ao projeto
de pesquisa em questéo.

E digno de nota que em determinados casos, os autores propuseram multi-
plas abordagens dentro de um tinico manuscrito. Nestas instancias, os dados
pertinentes a todas as abordagens foram sistematicamente extraidos e consolida-
dos. Nas se¢des subsequentes, tais trabalhos sdo representados como entidades
unitdrias. Tal decisdo metodolégica foi tomada com vistas a oferecer uma vi-
sdo coesa e integrada do cendrio atual relativo as abordagens e ferramentas
existentes, obviando a necessidade de segregacao e apresentacdo de cada imple-
mentacdo como uma entidade distinta.

Na realiza¢do da revisao literdria, cuja busca de titulos considerou publica-
¢Oes até o ano de 2022, as plataformas de busca PubMed e Scopus foram em-
pregadas. Apos a etapa de eliminacdo de duplicatas, restaram 46.982 artigos.
Posteriormente, a aplicagdo dos critérios de inclusdo resultou em um conjunto
de 36 trabalhos aptos para avaliagdo, conforme ilustrado na Figura 2.4. E im-
perativo observar que critérios quantitativos como fator de impacto, namero de
citagdes ou periddicos em que os artigos foram publicados ndo foram adotados
como métricas de exclusdo. A partir deste momento, cada trabalho selecionado
foi avaliado em relacdo as questdes de pesquisa estabelecidas, mediante a leitura
e andlise do contetido integral do artigo.

M£topos DE COMPRESSAO VERTICAL EM GENOMICA

Nos trabalhos escolhidos para esta revisao, identificaram-se 36 distintas fer-
ramentas voltadas para a compressdo de dados genémicos, tal como apresentado
na Tabela 2.5. De cada um desses artigos, foram extraidas informagées como
data de publicacdo, linguagem de programacao utilizada, taxas maximas e mini-
mas de compressdo (expressas como a relagdo entre o tamanho final e o tamanho
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Registros no Registros no
PUBMED 12/2022 SCOPUS 12/2022
(n=1022) (n=47357)
Total identificados > Duplicados excluidos
(n=48379) (n=1397)

Excluidos apos
»| andlise de titulo e
resumo (n=46532)

Analisados
(n=46982)

l

Avaliados para
elegibilidade (n=450)
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Ferramentas
incluidas (n=36)

Excluidos apés
» leitura completa
(n=414)

Figura 2.4: Esquema Ilustrativo do Procedimento de Identificacdo e Selegdo de
Estudos — adaptada de (KREDENS et al., 2020)

inicial da sequéncia gendmica comprimida), esquema de compressdo, alfabeto
suportado, método de compressdo do cabecalho da sequéncia e utilizagdo de
memoria externa. Além disso, foi observado o método disponivel para acesso
aos dados ap6s a compressdo. E relevante ressaltar que, embora o projeto de
sequenciamento do genoma humano tenha sido concluido em 2001 (CONSOR-
TIUM et al., 2001; J. Craig Venter, Mark D. Adams, Eugene W. Myers, Peter W.

Li et al., 2001), todas as ferramentas dedicadas a compressao vertical de dados
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genOmicos foram publicadas somente apds o ano de 2009, conforme mostrado
na Figura 2.5A.

A: Publicagdes por ano B: Ferramentas por Linguagem de Programagéo
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Figura 2.5: Anélise Temporal e Linguistica das Ferramentas de Compressao
Vertical. (A) Distribuigdo anual das publica¢des referentes a ferramentas de
compressdo vertical; (B) Distribuicdo das ferramentas de compressao vertical
por linguagem de programagdo. Nota-se que o ntimero total de ferramentas
ultrapassa 36, dado que a ferramenta HiRGC possui implementag¢des nas lin-
guagens de programagao C++ e Java — adaptada de (KREDENS et al., 2020)

E digno de nota que aproximadamente 57,5% das ferramentas especializadas
em compressdo vertical de dados gendmicos foram desenvolvidas utilizando as
linguagens de programacdo C ou C++, conforme evidenciado na Figura 2.5B.
Embora as razdes especificas para a escolha destas linguagens de programacao
ndo sejam explicitamente delineadas pelos autores dos trabalhos analisados, é
pertinente ressaltar que tanto C quanto C++ sdo linguagens compiladas, o que
frequentemente se traduz em tempos de execu¢do mais eficientes em compara-
¢do com linguagens interpretadas (NEUMANN; LEIS, 2014).

Outro aspecto avaliado foi a taxa de compressdo, conforme ilustrado na
Tabela 2.4. Esta métrica é definida como a razdo entre o volume de dados apds
a compressao e o volume original de dados ndo comprimidos, expressa pela

féormula: o
Tamanho Original

Taxa de C do =
axa € -OMPTEssa0 = Tamanho Comprimido

Por exemplo, uma sequéncia de dados de 40 MB que, ap6s a compressdo, tem
seu tamanho reduzido para 8 MB resulta em uma taxa de compressao de % =5,
explicitamente representada pela proporcdo 5:1. Os dados referentes a esta mé-
trica foram extraidos dos resultados apresentados em cada artigo selecionado,
com priorizagdo, sempre que possivel, dos resultados associados as sequéncias
genOmicas de Homo sapiens. Contudo, é pertinente destacar que algumas ferra-
mentas, como RCC, RLZAP, Mehta et al., RLZ 1.4, RLZ RePair, SCCG, HRCM
(YAOetal., 2019), memRGC (LIU; WONG; LI, 2020) e Project DNA Compression,
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Tabela 2.4: Anéalise Comparativa de Desempenho Relativo as Taxas de Compres-
sdo entre Diversas Ferramentas — o autor.

Ferramenta Taxa Maxima de Compressdo Taxa Minima de Compressdo

MBGC 91:1 87:1
memRGC -a -a
HRCM 79:1 -a
S5CCG -a -a
RCC 475:1 29:1
HiRGC 218:1 83:1
FM-context 348:1 278:1
MLF 486:1 -a
RLZAP 59:1 7:1
NRGC 370:1 64:1
GeCo 25:1 9:1
RCSCS 588:1 369:1
Arram et al. 12772:1 10937:1
DNAComp 207:1 17:1
SLF 360:1 -b
JDNA 790:1 -a
ERGC 579:1 154:1
Mehta et al. 9:1 8:1
GDC 2.0 9557:1 183:1
CoGlI n/ac 244:1
iDoComp 3024:1 268:1
DNAC-K 91:1 -b
RLZ 1.4 30:1 -a
FRESCO 3057:1 -b
DNA-COMPACT 189:1 177:1
Dai et al. 408:1 244:1
ABRC 397:1 -b
COMRAD 5:1 -b
COOL 1920:1 288:1
GRS 159:1 -b
GReEn 171:1 99:1
GDC-0.3 1003:1 262:1
RLZ-Opt 1711 -b
RLZ RePair 75:1 21:1
RLZ 16:1 -b
Project DNA Compression 432:1 344:1

—a) Auséncia de dados adicionais fornecidos pelos autores. —b) Auséncia de dados adicio-
nais para o genoma de Homo sapiens. —c) Melhores resultados obtidos, porém representados
apenas graficamente pelos autores.

ndo disponibilizaram dados especificos sobre a taxa de compressdo alcangada
para o conjunto de referéncia considerado. Além disso, alguns artigos, como o
dos autores ARRAM et al. que apresentam as maiores taxas (méxima e minima)

de compressdo na Tabela 2.4, ndo especificam se as propor¢des apresentadas sdo
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expressas diretamente em termos de bytes, kilobytes ou megabytes. No entanto,
baseados nos textos dos artigos analisados, parece ser comum expressar tais
propor¢des como um fator de redugdo do tamanho original dos dados para o
tamanho comprimido, sem especificar explicitamente a unidade, a menos que

se refira aos tamanhos dos arquivos antes e depois da compressao.

Tabela 2.5: Ferramentas de compressdo vertical de dados genomicos — adaptada
de (KREDENS et al., 2020)

Ferramenta Autor Ano Linguagem Esquema  Alfabeto Cabecalho Memoéria Acesso
MBGC GRABOWSKI; KOWALSKI 2022 C++ RF, CB, SR ASCIL sim nao n/i
memRGC LIU; WONG; LI 2020 C++ RF, CB, SR ASCIT sim nao n/i
HRCM YAO et al. 2019 C++ RF, PB, SR ATCGN  sim nao n/i
SCCG SHI et al. 2018 Java RF, CB, SR ATCG ignora nao n/i
RCC CHENG; LAW; SIU 2018 Matlab? RF, CB, SR ATCG n/i® nao n/i
HiRGC LIU et al. 2017 Java/C++ RF, PB ASCIT sim nao n/i
FM-context FAN et al. 2017 C++ RF, PB ASCII n/i nao n/i
MLF BEAL ALIYA FARHEEN 2016 n/i RF, PB ASCIL nao nao n/i
RLZAP COX et al. 2016 C++ RF, CB, SR ATCGN n/i nao RA, SR
NRGC SAHA; RAJASEKARAN 2016 Java RF, PB ASCII yes yes n/i
GeCo PRATAS; PINHO; FERREIRA 2016 C ST, PB ATCG nao sim n/i
RCSCS Wiselin Kiruba; RAMAR 2016 Java RF, PB n/i n/i nao n/i
Arram et al. ARRAM et al. 2015 FPGA® RF, PB ATCGH nao nao n/i
DNAComp CHENG et al. 2015 Matlab? RF, CB, MR® ATCG nao nao n/i
SLF BEAL et al. 2015 C RF, PB IUPAC nao nao n/i
JDNA ALVES et al. 2015 Java RFE, PB ATCGN  sim sim n/i
ERGC SAHA; RAJASEKARAN 2015 Java RFE, PB ASCII sim sim nao
Mehta et al. MEHTA; GHRERA 2015 Java DT, PB n/i n/i nao n/i
GDC 2.0 DEOROWICZ; DANEK; NIEMIEC 2015 C++ RF, CB, MR ASCII sim nao SR
CoGI XIE; ZHOU; GUAN 2015 n/i RF, CB, SR ATCGNS  ignora nao n/i
iDoComp OCHOA; HERNAEZ; WEISSMAN 2014 C RF, PB ASCIT sim nao n/i
DNAC-K TAN; SUN 2014 n/i RE, CB, MR TUPAC n/i nao n/i
RLZ 1.4! PROCH4aZKA; HOLUB 2014 C++ RF, CB, SR ATCGN n/i nao RA
FRESCO WANDELT; LESER 2013 C++ RE,CB,MR ATCGN n/i nao n/i
DnaCompact Ll etal. 2013 C++ RF, PB ASCII sim nao n/i
Dai et al. DAl et al. 2013 C++ RF, PB ASCIT n/i nao n/i
ABRC WANDELT; LESER 2012 C++ RE, PB ASCII ignora sim n/i
COMRAD KURUPPU et al. 2012 C DT, CB, MR IUPAC n/i sim RA
COOL CHERN et al. 2012 Python RF, PB ASCII* sim nao n/i
GRS WANG; ZHANG 2011 C/Shell RF, PB ASCIL sim nao n/i
GReEn PINHO; PRATAS; GARCIA 2011 C ST, PB ASCII ignora nao n/i
GDC-0.3 DEOROWICZ; GRABOWSKI 2011 C++ RF, CB, MR!  ASCII yes yes RA™
RLZ-Opt KURUPPU; PUGLISL; ZOBEL 2011 C RF, CB, SR ATCGN n/i nao n/i
RLZ RePair KURUPPU; PUGLISI; ZOBEL 2011 C RF, CB, SR ATCGN n/i nao n/i
RLZ KURUPPU; PUGLISL; ZOBEL 2010 C RF, CB, SR ATCGN n/i nao RA, SR
P. DNA Comp. BRANDON; WALLACE; BALDI 2009 Perl RF, CB, SR ATCG ignora nao n/i

Esquema: RF=Referential, SR=Single-reference, MR=Multi-reference, CB=Collection-based, PB=Pair-based,
ST=Statistical, DT=Dictionary. Acesso: RA=Random Access, SR=Single recovery.

Descri¢dao das Colunas da Tabela 2.5:

¢ Ferramenta - Denota o nome oficial da ferramenta ou mecanismo de com-
pressdo utilizado. Se o nome ndo estiver disponivel, a referéncia biblio-

gréfica correspondente é fornecida.
* Autor - Declara o autor ou autores da ferramenta de compressao.

* Ano - Refere-se ao ano em que cada ferramenta foi publicada ou divulgada.
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Linguagem - Especifica a linguagem de programacdo predominante na

qual a ferramenta foi desenvolvida.

Esquema - Caracteriza o esquema de compressdo adotado por cada ferra-

menta, proporcionando informagdes sobre o método de redugdo de dados.

Alfabeto - Indica o conjunto mais amplo de simbolos distintos que cada

ferramenta é capaz de suportar.

Cabecalho - Denota se o cabegalho do arquivo FASTA é considerado no
processo de compressdo. Caso seja considerado, serd restaurado ao seu

estado original durante a descompressao.

Memodria - Destaca as ferramentas que possuem especificidades quanto
ao uso de memoria externa (como discos rigidos) durante os processos de

compressdo e descompressao.

Acesso - Descreve as modalidades de acesso aos dados comprimidos sem

necessidade de descompressao completa da sequéncia genémica.

Notas Complementares da Tabela 2.5:

a) Ferramenta codificada em MATLAB, mas faz uso de bibliotecas externas

programadas em linguagem C.

b) Dado nao disponibilizado pelos autores.

c) Para fins experimentais, uma versdo alternativa foi desenvolvida em C++

pelos autores.

d) A representacgao alfabética das bases nitrogenadas é convertida uniforme-

mente para letras mintsculas.

e) A despeito de sua capacidade multirreferencial, a ferramenta foi aplicada

em uma configuragado de referéncia tinica nos resultados apresentados para

grandes volumes de dados.
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f) A ferramenta opera exclusivamente com mais de uma sequéncia de re-
feréncia no mapeamento de segunda ordem, sem restricdes quanto ao

nimero méximo de sequéncias de referéncia.

g) Todos os simbolos representando bases nitrogenadas sdo transmutados
para mintsculas, e caracteres fora do alfabeto ATCGN sao substituidos

por N.

h) A ferramenta classifica sequéncias em grupos distintos e, para cada agru-
pamento, estabelece uma sequéncia de consenso, que é armazenada como

uma representacdo resumida do conjunto.

i) A nomenclatura '‘RLZ 1.4’ foi adotada em razdo da designacdo dada ao

coédigo-fonte pelos autores.

j) A ferramenta é limitada ao uso de multiplas sequéncias de referéncia
no mapeamento de segunda ordem, mas impde uma restri¢do quanto ao

ndmero maximo dessas sequéncias.

k) Os simbolos representando bases nitrogenadas sdo uniformemente con-

vertidos para letras maitisculas.

1) O ntimero maximo de sequéncias de referéncia admitido pela ferramenta

é de 39.

m) O acesso aleat6rio aos dados comprimidos é inviabilizado quando se em-

pregam multiplas sequéncias de referéncia.

Nesta se¢do, a énfase ndo recai sobre uma avaliagdo de desempenho compara-
tiva das ferramentas de compressdo gendmica, conforme executado em estudos
anteriores NUMANAGI¢ et al., 2016; ZHU et al., 2015). Por exemplo, o trabalho
apresentado em (NUMANAGIC¢ et al., 2016) concentra-se exclusivamente em
terramentas de compressao de dados de Sequenciamento de Alto Desempenho
(High-Throughput Sequencing (HTS)), enquanto o estudo em (ZHU et al., 2015)
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limita-se a uma comparagdo entre duas ferramentas especificas de compres-
sdo vertical, nomeadamente GRS (WANG; ZHANG, 2011) e GReEn (PINHO;
PRATAS; GARCIA, 2012). Ademais, o conjunto de dados de teste utilizado
nestes estudos, embora diversificado em termos de espécies e dimensdes geno-
micas, nao fornece detalhamento suficiente acerca das caracteristicas intrinsecas
das sequéncias, como grau de similaridade, tipos de variacdo e a presenca de
polimorfismos de nucleotideo tinico (SNP), insercdes e dele¢des (INDEL) ou
variagOes estruturais (SV).

Para além das distin¢gdes metodolégicas nos estudos anteriores, foi também
realizada uma andlise para identificar quais ferramentas atualmente empregam
esquemas especificos de compressdao. O exame dos documentos culminou na
identificacdo de trés esquemas distintos de compressdo, conforme detalhado na
Tabela 2.6.

A compressdo vertical fundamenta-se em uma estrutura bem-definida que
consiste em um conjunto de sequéncias gendmicas. Em contrapartida, a com-
pressdo referencial, também conhecida por compressao relativa, delta ou dife-
rencial (GIANCARLO; ROMBO; UTRO, 2014), opera por meio da selecdo de uma
sequéncia gendmica que atua como referéncia. As sequéncias remanescentes,
referidas como sequéncias alvo, sdo comparadas com a sequéncia de referéncia
a fim de localizar e mapear simbolos ou conjuntos de simbolos cujas coordena-
das sejam dissonantes em relagdo a sequéncia de referéncia (ZHU et al., 2015).
Estes simbolos e suas posi¢des correspondentes sdo entdo substituidos, dentro
das sequéncias alvo, por identificadores denominados correspondéncias, que fa-
zem referéncia a segmentos especificos da sequéncia de referéncia (WANDELT;
BUX; LESER, 2014). A Figura 2.6A exemplifica este tipo de compressao refe-
rencial. Este esquema de compressdo é adotado por uma série de ferramentas,
incluindo, mas nédo se limitando a, SCCG (SHI et al., 2018), HRCM, RCC, HiRGC,
FM-context, MLE, RLZAP, NRGC, RCSCS, DNAComp, SLF, JDNA, Arram et al.,
ERGC, GDC 2.0, CoGlI, iDoComp, DNAC-K, RLZ 1.4, FRESCO, DnaCompact,
Dai et al., ABRC, COOL, GRS, GDC 0.3, RLZ-Opt, RLZ-RePair, RLZ e Project
DNA Compression.

Na Figura 2.6A, com base em pares referenciais, a sequéncia alvo é com-
primida usando informacgdes extraidas da sequéncia de referéncia. O objetivo
deste processo é encontrar segmentos compartilhados. O resultado é um mapa
Mapped Target Sequence (MTS), em que as correspondéncias substituem os
segmentos compartilhados. Além disso, os segmentos ndo compartilhados sdo
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A B
Sequéncia de Referéncia 0sica0 Genoma 1
5 6 7 8 9 10

o

M1,6)  MiG) M3 MiT) Md1,5) ‘ ~ Ls1oken
Match Mismatch |_|>>Comprimento Mismatch Mismatch
Posigéo V Genomas Mapeados
Sequéncia Alvo Mapeada Codebook
\.’l M(1,6), Mi(G), M(8,3), Mi(T), M(11,5), M(18.8) ... enoma 1:| 1,126 T3 ©
Genoma 2:|T1, T2, T, T2, CC, T3
Genoma 3:|T1,T2, T, T2, GG, T3
C
Sequéncia Alvo Mapeada 1
| M(1,8), M(10,6), Mi(T), M(10,6), Mi(CC), M(17,5) ...
g2: Sequémr_/ N -
Alvo 1 R =~
— A"/
f M(1,8) M(10,6)  Mi(T)  M(10,6) Mi(CC) M(17,5)
a1 a2 N
gt: Sequéncia de Referéncia Posicdo g1 Sequéncia de Referéncia Posicdo
i 4 6 8 9 9 12 3 4 5 6°7 8 910111213 14 1516 17 18 19 20 21
3: Sequén.A \_ﬂ\/_/ A 92: Sequéncia Alvo 1 N Posicdo
g;AIvoZ 1 AN N 1.2 3 4 5 6 7 8 9 1011 12 13 14 15 16 17 18 19 20 2 7 2

M(10,6)  Mi(T) M(10,7) Mi(G) M(17,5)

Sequéncia Alvo Mapeada 2

M(1,8), M(10,6), Mi(T), M(10,7), Mi(G), M(17.5) ... |

A S
M(g2,1,21) Mi(GG) M(g1,17,5)
Sequéncia Alvo Mapeada 2

' ' M(g2,1,21), Mi(GG), M(g1,17,5) ... |

Figura 2.6: Esquemas de compressdo. (A) Com base em pares referenciais,
(B) Baseado em colecdo de dicionéarios, e (C) Referéncia tinica/multi-referéncia
baseada em colegdo referencial — adaptada de (KREDENS et al., 2020)

gravados em formato bruto, como uma incompatibilidade. Ainda no exemplo
(A), a correspondéncia é composta por dois inteiros, em que o primeiro re-
presenta a posi¢do ou coordenada onde o segmento compartilhado comega na
sequéncia de referéncia e o segundo representa o tamanho da correspondéncia.
No exemplo da Figura 2.6B, com base em colegdo de diciondrios, trés genomas
sdo comprimidos ao mesmo tempo. No primeiro passo, o processo busca seg-
mentos compartilhados e os armazena em uma estrutura chamada de Codebook.
Em seguida, para obter os genomas mapeados, ele reescreve as sequéncias, subs-
tituindo segmentos por indices de tokens criados anteriormente. Indices de token
e simbolos de incompatibilidade compdem o mapeamento final. Neste exemplo,
a conversdo de um segmento em um token, requer que o segmento compartilhado
seja maior do que trés simbolos —ou bases nitrogenadas. No exemplo da Figura
2.6C, com referéncia tnica/multi-referéncia baseada em colecao referencial, as

sequéncias g1, g2 e ¢3 sdo comprimidas. Na primeira etapa, a sequéncia g2 ou
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Sequéncia Alvo 1 (Target Sequence 1) é comprimida em relagdo a Sequéncia de
Referéncia g1 e um mapeamento (Mapped Target Sequence 1) é gerado entre eles.
A segunda etapa representa o comportamento ou referéncia tinica (a1) ou refe-
réncia multipla (a2). No caso de referéncia tinica (a1), o processo é semelhante
ao passo anterior apresentado em C, em que a sequéncia g3 ou Sequéncia Alvo
2 (Mapped Target Sequence 2) é comprimida com base na sequéncia de referéncia
g1. No caso de compressdo com estratégia multi-referéncia (c2), para compri-
mir ¢3: Sequéncia Alvo 2 (Target Sequence 2), o processo de compressado tenta
encontrar segmentos compartilhados usando tanto g1: Sequéncia de Referén-
cia (Reference Sequence) quanto aqueles ja foram comprimidos na g2: Sequéncia
Alvo 1 (Target Sequence 1). Assim, as correspondéncias podem estar em qualquer
outra sequéncia da colegao.

A abordagem referencial apoia-se em uma estrutura de diciondrio. A ideia
bésica deste esquema é encontrar porg¢des de dados, ou seja, substrings repetidas
ou recorrentes, remové-los do contetido principal e armazend-los como fokens
indexados em um diciondrio, chamado de Codebook. Essas partes de dados
recorrentes sdo substituidas por seus indices (ou coordenadas) correspondentes
e armazenadas no Codebook (ZIV; LEMPEL, 1978). A compressdo se torna efetiva
quando menos espaco é necessario para armazenar os indices do que o espaco
dos tokens mapeados (LARSSON; MOFFAT, 2000). A Figura 2.6B ilustra como
funciona um esquema de compressdo baseado em diciondrio. Neste esquema, a
ferramenta percorre linearmente as trés sequéncias gendmicas de exemplo para
detectar segmentos compartilhados entre elas. Os segmentos encontrados sdo
entdo removidos da sequéncia e armazenados como tokens no Codebook. No
exemplo, o token T'1 é composto pelas bases GTTTGAGC e é encontrado nas trés
sequéncias.

As ferramentas que implementam o conceito baseado em diciondrio sdo
COMRAD (KURUPPU et al., 2012) e Mehta et al (MEHTA; GHRERA, 2015).
Embora Mehta e colaboradores tenham descrito sua ferramenta como um es-
quema baseado em referencial, deve-se notar que ha uma etapa inicial para criar
um conjunto de referéncias artificiais. Esse conjunto de referéncias é composto
por blocos compartilhados extraidos de um conjunto de sequéncias de referéncia
definidas aleatoriamente. Esses blocos, presentes em partes das sequéncias de
referéncia, sdo entdo localizados nas sequéncias alvo para serem substituidos por

itens correspondentes do mapeamento. Neste esquema baseado em diciondrio,
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o conjunto de referéncias é usado como Codebook, e os tokens correspondem aos
indices;

Outra abordagem de compressdo faz uso da probabilidade de um dado
simbolo (base nitrogenada) ocorrer em uma sequéncia. Essa abordagem estatis-
tica, em vez de implementar uma fase de transformacao dos dados, o esquema
aplica diretamente a codificagdo sobre as sequéncias gendmicas de entrada. Em
seguida, ele pode determinar uma palavra-cédigo tinica, que pode ser de ta-
manho varidvel (proporcional ao tamanho do alfabeto). Esta palavra-cédigo
faz parte do arquivo final comprimido (SALOMON; MOTTA, 2009). A ferra-
menta GReEn (PINHO; PRATAS; GARCIA, 2012) é baseada em um modelo de
codificacdo aritmética (detalhado em (MCANLIS; HAECKY, 2016)), que usa a
sequéncia de referéncia para criar um modelo probabilistico dindmico. O mo-
delo gera um intervalo numérico que é usado para comprimir as sequéncias de
destino e para reconstruir a sequéncia original. A ferramenta GeCo (PRATAS;
PINHO; FERREIRA, 2016a; PRATAS; HOSSEINIL; PINHO, 2017) também usa um
esquema de codificacdo aritmética. Seu contetido corresponde a probabilidade
de ocorréncia de cada simbolo, que é calculada por dois modelos, um baseado
em Modelos de Contexto Finito (FCMs) e um segundo baseado em Modelos
de Contexto Finito Estendido (XFCMSs). Para as ferramentas GReEn e GeCo,
os modelos sdo criados e atualizados usando informagdes extraidas da sequén-
cia de referéncia. Portanto, quanto melhor a capacidade do modelo predizer o
proéximo simbolo ocorrer na sequéncia, menor a quantidade de dados a serem
armazenados (WANDELT, LESER, 2013).

Quando a abordagem de compressdo é vertical, para que o processo de
descompressdo possa ser realizado, as ferramentas especializadas requerem a
disponibilidade da sequéncia de referéncia ou do diciondrio, no caso de ferra-
mentas baseadas em diciondrio. Assim, foi investigado neste trabalho o namero
de sequéncias gendmicas envolvidas no processo de compressao, que pode ser
baseado em dois métodos diferentes:

Baseado em pares: E um método de compressdo que usa uma tnica sequén-
cia gendmica alvo como dados de entrada a serem comprimidos (DEO-
ROWICZ; DANEK; NIEMIEC, 2015). Quando um conjunto de sequén-
cias de destino estd disponivel, cada sequéncia é comprimida separada-
mente (DEOROWICZ; DANEK; NIEMIEC, 2015) usando uma sequéncia

de referéncia que deve estar disponivel para as outras sequéncias de des-
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tino a serem comprimidas ou descomprimidas (GRUMBACH; TAHI, 1993;
GRUMBACH; TAHI, 1994) (cf. Figura 2.6A);

Baseado em colegdo: E um método de compressdo que usa como dados de en-
trada uma colecdo de sequéncias genémicas. O conjunto é analisado para
encontrar segmentos compartilhados com apenas uma tinica sequéncia de
referéncia (KURUPPU; PUGLISI; ZOBEL, 2010) (abordagem referencial),
ou com uma colecdo delas (abordagem multi-referéncia) (GIANCARLO;
SCATURRO; UTRO, 2009) (cf. Figura 2.6C). Dependendo do ntimero de
sequéncias envolvidas, o método de compressdo pode aplicar diferentes
etapas para a compressdo. Na primeira etapa (cf. Figura 2.6C), para ambas
as abordagens, iinica e multi-referéncia, sdo realizados os mesmos procedi-
mentos de busca por meio de segmentos compartilhados quando apenas
h& uma sequéncia de referéncia e uma sequéncia de destino (Sequéncia
alvo 1). Na segunda etapa, o procedimento de busca por ocorréncias com-
partilhadas torna-se diferente. Para uma compressdo de referéncia tnica,
uma segunda sequéncia alvo (cf. Figura 2.6Cal, Sequéncia Alvo 2) é com-
primida usando a mesma sequéncia de referéncia usada pela Sequéncia
Alvo 1. A compressdo multi-referéncia (cf. Figura 2.6Ca2, Sequéncia Alvo
2) usa as informagdes contidas em Sequéncia de Referéncia e Sequéncia
Alvo 1. A Sequéncia Alvo 1 também é incorporada ao conjunto de sequén-
cias comprimidas e é usada como fonte de informacao (espago de busca).
A possibilidade de utilizar mais sequéncias como referéncia, aumenta a

probabilidade de encontrar mais segmentos compartilhados.

Entre as ferramentas avaliadas (cf. Tabela 2.5), apenas 6 delas, GDC 2.0,
DNAComp, DNAC-K, FRESCO, COMRAD e GDC 0.3, implementam o método
de compressdo baseado em cole¢do usando a abordagem multi-referéncia. Re-
sultados preliminares sugerem que esses 6 métodos sdo promissores, na medida
em que eles mostraram resultados significativos quando comparados a outras
técnicas (DEOROWICZ; DANEK; NIEMIEC, 2015, WANDELT; LESER, 2015).
Um caso particular é a ferramenta RCC (CHENG; LAW; SIU, 2018), que agrupa
as sequéncias alvo em grupos e, para cada grupo, gera uma sequéncia de re-
feréncia artificial —ou sequéncia de consenso. Em seguida, cada sequéncia
alvo é comprimida usando uma sequéncia de referéncia correspondente. En-

tdo, embora haja mais de uma sequéncia de referéncia, cada grupo usa apenas
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uma Unica referéncia por vez, logo é considerada uma abordagem de referéncia
unica.

Outro ponto importante na compressdo de dados gendmicos esta ligado a
maneira como se processa e fornece acesso a uma representacdo comprimida
de arquivo FASTA. A representacdo FASTA possui duas informagdes para cada
sequéncia. A primeira informa a linha de dados de cabecalho que identifica
a sequéncia, comecando com o simbolo > (maior que), e a segunda informa-
¢do corresponde a linha do contetido, que sdo os simbolos que representam as
bases nitrogenadas da sequéncia gendmica propriamente dita. A representa-
¢do FASTA nao faz distingdo entre maitisculas e mintsculas, embora algumas
ferramentas especializadas também tratem essas informagdes. Em um arquivo
FASTA —com sequéncia gendmica—, o cabecalho tem um tamanho médio me-
nor que 256 simbolos. Em outras palavras, o cabecalho é extremamente pequeno
em comparacdo ao contetido que representa a sequéncia de DNA. No entanto,
o cabecalho é necessério para recuperar as sequéncias comprimidas; deve-se
notar que o cabecalho da sequéncia pode ser armazenado separadamente sem
a aplicacdo de um esquema de compressao particular.

Embora o cabegalho seja parte essencial para a recuperacdo de dados com-
primidos, apenas algumas ferramentas armazenam essa informacdo: HiRGC,
NRGC, JDNA, ERGC, GDC 2.0, iDoComp, DNA_COMPACT, COOL, GDC 0.3 e
GRS. Outras ferramentas investigadas descartam o cabecalho: MLF, Arram et al.
, GeCo, DNAComp, SLF, CoGI, ABRC, GReEn e Project DNA Compression. Ou-
tras ferramentas ndo mencionam como tratam o cabegalho da sequéncia: RCC,
FM-Context, DNAC-K, RLZ 1.4, FRESCO, Dai et al. , COMRAD, RLZ-opt, RLZ-
RePair e RLZ. A heterogeneidade encontrada na forma como as ferramentas
processam o cabecalho da sequéncia torna um desafio avaliar com precisdo o
desempenho de uma ferramenta especializada. Por exemplo, nos testes descri-
tos pela ferramenta iDoComp, os autores ignoraram o tamanho do cabegalho da
sequéncia para pequenos conjuntos de dados para tornar os resultados compa-
raveis com outras ferramentas.

Além do cabecalho da sequéncia, outra caracteristica essencial para a com-
pressdo de dados genéticos é o alfabeto usado para representar a sequéncia
de DNA em um arquivo FASTA. Quatro simbolos compdem o menor alfabeto
necessario para representar uma sequéncia de DNA: A, T, C e G. Dentre as
36 ferramentas avaliadas, 17 delas: MBGC (GRABOWSKI; KOWALSKI, 2022),
HRCM, HiRGC, FM-context, MLF, NRGC (SAHA; RAJASEKARAN, 2016), SLF,
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ERGC, GDC 2.0, iDoComp, DnaCompact, Dai et al. , ABRC, COOL, GRS, GReEn
e GDC 0.3 ndo impdem nenhuma restri¢do alfabética, sendo, portanto, capaz
de considerar qualquer simbolo da tabela ASCII e também fazer distingdo entre
maitsculas e mintsculas. A tinica excegdo ocorre para as ferramentas COOL e
ABRC. Deve-se notar que COOL converte todos os simbolos para maitsculas e
a ferramenta ABRC ndo especificou se usa essas informagdes. Entre as outras
ferramentas, 2 delas aceitam o alfabeto International Union of Pure and Applied
Chemistry (IUPAC): COMRAD e DNAC-K. Outras 9 ferramentas consideram
um alfabeto de tamanho reduzido e composto pelos simbolos ATCGN: RLZAP,
GeCo, JDNA, CoGI, RLZ 1.4, FRESCO, RLZ-opt, RLZ-RePair e RLZ. Ainda, 5
ferramentas sdo restritas a apenas 4 simbolos correspondentes as bases nitroge-
nadas ATCG: RCC, Arramet al. , GeCo, DNAComp e Project DNA Compression.

Além da andlise do tratamento do contetido do arquivo FASTA, também
investigou-se as demandas computacionais de cada ferramenta especializada,
tais como o uso de memdria secundéria (disco). Quando usada apropriada-
mente, a memoria secunddria fornece a ferramenta de compressao a capacidade
de manipular grandes conjuntos de dados, sem restringir o trabalho de com-
pressdo/descompressdo ao tamanho da memoria principal (meméria RAM).
Em contrapartida, o uso desordenado pode forcar a ferramenta de compressao a
usar a memoria virtual do Sistema Operacional (swap) e reduzir o desempenho
do processo de compressao/descompressdo. Portanto, ao comprimir grandes
conjuntos de dados em ambientes computacionais limitados, uma ferramenta
de compressdo deve autogerenciar o uso de recursos computacionais. Esta fun-
cionalidade foi implementada em algumas das ferramentas avaliadas: GeCo,
NRGC, JDNA, ERGC, ABRC e COMRAD. No GeCo, uma nova proposta foi
implementada usando tabelas hash, chamadas de cache-hash, que ndo precisam
ser armazenadas inteiramente na memoria principal do sistema computacio-
nal. Em vez disso, a ferramenta mantém armazenadas na memoria principal
apenas as entradas mais recentes. NRGC, JDNA e ERGC implementam uma
estratégia de carregamento das sequéncias gendmicas de entrada sob demanda.
Nesse método, o esquema de compressdao mantém os dados restantes, que ainda
ndo foram comprimidos, em um meio de armazenamento secundério. A ferra-
menta ABRC implementa uma abordagem ligeiramente diferente e carrega para
o mapeamento na memdria principal apenas as partes necessarias do indice. A
terramenta COMRAD usa uma abordagem semelhante; no entanto, ela processa

cada sequéncia gendmica de forma independente das outras durante o processo
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de compressdo. Essa estratégia reduz a quantidade total de memdria principal
necessdria para compressao.

Analisou-se também como as ferramentas de compressdo recuperam parte
ou sequéncias inteiras de dados gendmicos ja comprimidos. A motivagdo pode
ser recuperar uma sequéncia gendmica proveniente de uma cole¢do de sequén-
cias em estado comprimido ou apenas um segmento de uma tinica sequéncia
em estado comprimido. A recuperacdo pode exigir a descompressdo de toda
a colecdo de sequéncias comprimidas —recuperagdo total— ou permitir que
apenas a sequéncia ou trecho desejado da sequéncia sejam descomprimidos—
recuperagao tnica; o tltimo caso é caracterizado por acesso ndo sequencial aos
dados (GIANCARLO; ROMBO; UTRO, 2014). Entre as ferramentas de compres-
sdo baseadas em colegdo, a funcionalidade de recuperagao tinica esta disponivel
em: GDC 2.0, COMRAD, RLZAP, RLZ 1.4, GDC 0.3 e RLZ.

A recuperacdo de uma s6 vez —one-time recovery—, ou seja, recuperar os da-
dos de interesse utilizando apenas um passo, estd presente na ferramenta GDC
2.0 quando apenas uma tinica sequéncia de referéncia foi usada na compressao;
caso contrario, a ferramenta deve descomprimir mais de uma sequéncia. A fer-
ramenta COMRAD também implementa a recupera¢do de uma tnica vez para
extrair a sequéncia de interesse. No entanto, requer que todo o contetido do
Codebook, além das sequéncias comprimidas, sejam armazenados na memoria
principal. Neste método, apenas os tokens necessédrios para descompressao da
sequéncia terdo seus simbolos correspondentes extraidos. As outras ferramentas
como RLZAP, RLZ 1.4, GDC 0.3 e RLZ implementam extragdo de sequéncia par-
cial e total como forma de recuperagdo de uma tnica vez. Estruturas de dados
baseadas em auto-indices é a abordagem mais amplamente utilizada para recu-
peracdo de uma tnica vez (PROCH4ZKA; HOLUB, 2014; KREFT;, NAVARRO,
2010; MGKINEN et al., 2010b).

DEeTECCAO DE SEGMENTOS COMPARTILHADOS E CODI-
FICACAO

As 36 ferramentas de compressdo vertical de dados gendmicos avaliadas sdo
baseadas em trés fases distintas (cf. Figura 2.7), cada uma composta por um
numero diferente de etapas (cf. Tabela 2.6). Essas a¢des sdo detalhadas nas

segoOes a seguir.
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Sequéncias Escolha da Sequéncia
Genodmicas de Referéncia

Sequéncia de
Referéncia

Sequéncia de Indexacgao da
Referéncia Sequéncia de
Indexada Referéncia

________________________

‘Fase 2: Transformagao dos dados '
Segunda ordem

Mapeamento

Indexagéo das
Sequéncias
Mapeadas

v

Pés-processamento Sequéncias ' . '
P Mapeadas ' Sequéncias '
" Mapeadas e '

Indexadas

Mapeamento de
Segunda Ordem

Fase 3: Codificagdo dos dados
(Arquivos binarios
Genbémas
Comprimidos

Codificagédo

Figura 2.7: Fluxo conceitual de compressao — adaptada de (KREDENS et al.,
2020)

A Figura 2.7 descreve o fluxo conceitual das atividades que podem ser exe-
cutadas por uma ferramenta de compressao vertical para comprimir dados de

sequéncias genOmicas. Sao elas:
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Fase de Pré-processamento: é a fase de selegcdo e indexagdo da sequéncia uti-
lizada como referéncia. Algumas ferramentas ndo possuem um processo
automatico de selecdo de referéncias. Neste caso, as ferramentas deman-

dam que a referéncia seja informada manualmente.

Fase de transformacdo: é a fase em que as ferramentas exploram caracteristi-
cas dos dados inerentes as sequéncias gendmicas que, por serem todas
da mesma espécie ou correlatas, tendem a compartilhar parte significativa
da informac¢do. A primeira atividade é criar o mapeamento, que con-
terd correspondéncias, incompatibilidades ou editar operagdes entre uma
determinada sequéncia alvo e a referéncia. Depois disso, as ferramen-
tas podem executar o passo de Pés-processamento ou Mapeamento de
Segunda Ordem.

Fase de Codificacdo: é a fase que recebe como entrada as sequéncias mapeadas
para serem codificadas, ou seja, escritas de forma bindria. O objetivo é
reescrever a informagao visando atingir a menor entropia possivel. Nesta
fase, algumas ferramentas agrupam os dados de acordo com a distribui-
¢do dos simbolos que a ferramenta ira codificar. Isso é feito porque alguns
métodos de codificagdo de entropia tém sua eficiéncia diretamente relacio-
nada ao niimero de simbolos distintos e a distribuigdo de probabilidade de
cada simbolo. Por exemplo, as incompatibilidades podem ser codificadas
separadamente das correspondéncias, que podem ter o valor referente a
posigdo, codificado separadamente dos valores que se referem ao tamanho.
O resultado final é um arquivo bindrio contendo uma ou mais sequéncias

comprimidas.
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Tabela 2.6: Fases executadas por ferramentas de compressao vertical —adaptada
de (KREDENS et al., 2020)

TN RSS RSI MP MLS SOM PP EC RPR
MBGC b e b nio nio nio dP a
memRGC b e b nio nio nio d° a
HRCM b e b ndo nao nio dP a
SCCG b e b nio nio nio dP a
RCC a n/i? a ndo nao nio ab a
HiRGC b a (k =20) a nio nio ndo c,d° a
FM-context b b a nio ndo ndo ab b
MLF b C a nio nio ndo ef’d® b
RLZAP b d a sim  nao nio eg° a
NRGC b e(k=11,12,13) a nio nio nio d° a
GeCo b e (cache — hash, k = n/a) niod sim® ndo ndo a n/af
RCSCS b n/iv a sim  néao nio h n/iv
Arram et al. b b a ndo nao sim eh b
DNAComp b,c n/i? a ndo ndo nio a,b,c C
SLF b C a nio nio nio f° b
JDNA b e(k=mn/a) a sim ndo ndo i a
ERGC b e(k=21,k=9) a sim niao ndo dP° a
Mehta et al. a e (k = dynamic) C nio niao nio n/i¥ n/if
GDC 2.0 b e (k =15) a sim sim  ndo j d
CoGlI d e(k=n/a) b sim ndo ndo klm a
iDoComp b f a ndo nao sim a e
RLZ 1.4 b b a ndo ndo ndo eg‘c f
FRESCO ac  e(k=234) a sim sim ndo e g
DnaCompact b nao® a sim  ndo nio abn h
Dai et al. b nao bd sim  ndo ndo dP,a n/iv
ABRC b g a sim ndo nado I i
COMRAD n/a™ nao 1 ndo ndo nao o n/af
COOL b nao1 a sim ndo sim ip a
GRS b h* bY sim  ndo nao i a
GReEn b e(k=11) nio? sim® ndo ndo a n/af
GDC 0.3 b,c e (k =len(ap) k se k =4069) a sim ndo ndo iq j
RLZ-opt b df a sim ndo ndo p k
RLZ-RePair a f a sim ndo ndo p k"
RLZ b f a nio ndo ndo r b
P. DNA Comp. ab néo n/i¥ ndo ndo ndo bY,ip
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Notas complementares da Tabela 2.6:

a)

b)

f)

8)

h)

k)

D

Apesar da ferramenta ndo implementar uma estrutura de indice, ela utiliza
uma ferramenta externa chamada PatterHunter para a busca dos segmen-

tos compartilhados;
Usa a ferramenta de compressao genérica 7zip para comprimir o resultado;

Utiliza a Biblioteca de Estruturas de Dados Sucintas (SDSL) (GOG et al.,
2014);

Envia cada simbolo da sequéncia diretamente para o codificador;

Apesar dendo possuir fase de mapeamento, a ferramenta utiliza Busca Local

sempre que houver uma nova tentativa de reiniciar o uso da probabilidade;
Nao aplicavel, ndo possui elemento de posi¢do a ser armazenado;
Para a primeira correspondéncia, a posi¢do absoluta é armazenada;

Usa inteiros, de comprimento varidvel, para codificar elementos de posi¢do

e tamanho de correspondéncias;

Usa a ferramenta de compressdo de uso geral Gzip para comprimir o

resultado final;

Por padrao, usa a sequéncia mais curta como referéncia e também possui

duas heuristicas distintas para selegdo automatica de referéncia;
Usado para representar a posi¢cdo dos SNPs;

Usado para representar o elemento de posigdo das correspondéncias;
Nao aplicavel, ndo utiliza sequéncia de referéncia;

Por padrao, utiliza a sequéncia mais longa e também possui uma heuristica

especifica para selecdo automatica de referéncias;
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0) Implementa uma janela de pesquisa bidirecional, portanto, ndo cria indice

na sequéncia de referéncia;

p) Usa uma ferramenta de compressdo genérica PPMDj para comprimir o

resultado final;

q) Implementa uma janela dindmica baseada na correspondéncia de strings,

portanto, ndo cria indice na sequéncia de referéncia;
r) Usa o programa UNIX-diff modificado;

s) Embora ndo possua fase de mapeamento, a ferramenta cria indice para a

sequéncia de referéncia;

t) O resultado de (posi¢do da ultima correspondéncia + comp. da tltima
correspondéncia + comp. dos fatores anteriores) é chamado de "posi¢do

esperada';

u) Quando isso acontece, significa que a posi¢do pode ser derivada com base
na ultima posicdo, para que o valor ndo seja armazenado. Um vetor de bits

é usado;
v) Nao informado ou ndo detalha como funciona;
w) Essas técnicas ndo foram combinadas, ao contrario, foram utilizadas sepa-
radamente para avaliar o desempenho de cada uma;
Explicacao das colunas da Tabela 2.6:

Nome da Ferramenta (TN): Nome da ferramenta, ou cotagdo da mesma quando
ndo ha nome.

Selecdo de Sequéncia de Referéncia (RSS): Indica como é feita a selecdo da
sequéncia de referéncia ou se deve ser informada manualmente pelo usué-

rio:

a) Gerada;
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b) Manual;

¢) Automatica.

Indexacdo de Sequéncia de Referéncia (RSI): Apresenta o método ou estru-
tura de dados usado por cada ferramenta para indexar a sequéncia de
referéncia:

a) K-tuple Hash Table;

b) FM-index;

¢) Longest Previous Factor;

d) Matching Statistics (LCP array);
e) k-mer Hash Table;

f) Suffix Array;

g) Compressed Suffix Tree;

h) Matrix Graph.

Mapeamento (MP): Lista qual esquema é implementado para mapear sequén-
cias de destino:

a) Fatoracdo;
b) Alinhamento da sequéncia por: c:consenso, d:diferencga, v:variagao;

c) Baseado em gramaética.

Mapeamento de Busca Local (MLS): Indica quais ferramentas implementam
estratégias de pesquisa local.

Mapeamento de segunda ordem (SOM): Indica quais ferramentas executam
uma fase de Mapeamento de Segunda Ordem.
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Pés-processamento (PP): Indica quais ferramentas executam a fase de poés-

processamento.

Codifica¢do (EC): Apresenta quais técnicas de codificagdo sdo utilizadas na fase

de codificacdo:

a) Arithmetic Coding

b) Adaptive Elias Gamma Coding

¢) Run Length Encoding

d) PPMD

e) AD-HOC Binary Coding

f) LZMA2

g) Compressed bit-vectors

h) Integer arithmetic coding (with encryption capability)

i) Huffman Coding

j) Range Coding

k) Rectangular Partition

1) AD-HOC Binary Coding (static entropy)
m) Variable length for the reference sequence
n) Log-Skewed Coding

0) Canonical Huffman Coding

p) Golomb Coding

q) Variable-length byte Coding

r) Compressed integer Set

Representacdes de posicao relativa (RPR): Apresenta, quando aplicdvel, como

cada ferramenta calcula os valores da posi¢ao dos simbolos nas correspon-
déncias relativas:
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a) RPR = (posic¢do da correspondéncia atual - posi¢do da tltima corres-
pondéncia).

b) Posicdo absoluta;

¢) RPR = (posigdo da correspondéncia atual - tamanho do alvo);

d) RPR = (posi¢do da tltima correspondéncia + comp. da dltima corres-
pondéncia + comp. dos literais anteriores) - posi¢do correspondéncia

atual;

e) RPR = (posicdo da correspondéncia atual - posigdo da tiltima corres-
pondéncia) | posi¢do da correspondéncia atual - (posigdo da tltima

correspondéncia + comp. da dltima correspondéncia);

f) RPR = (inicio da posi¢do atual na seq. alvo - posi¢do correspondente

atual na seq. de referéncia);

g) RPR = posi¢do da correspondéncia atual - (posigdo da tltima corres-

pondéncia + comp. da tltima correspondéncia + 1);

h) RPR = (posigdo da correspondéncia atual - posigdo inicial da janela

de busca);
i) RPR = Posicdo absoluta juntamente com o respectivo ntimero de bloco;

j) RPR = (Inicio da posigdo atual no alvo - posi¢ao correspondéncia atual
na referéncia);

k) RPR =(Se t==p, entdo a p (posicdo) é descartada, se ndo, p = (posicao
atual - posicdo esperada), sendo t = (posi¢do da tltima correspon-
déncia + comp. da ultima correspondéncia + comp. dos fatores

anteriores) e p = (posigdo da correspondéncia atual)).

SEQUENCIA DE REFERENCIA

Deve-se notar que a sequéncia de referéncia pode ser selecionada automati-

camente ou criada. Essa etapa de selegdo ou criacdo visa determinar pelo menos
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uma sequéncia que serd usada como referéncia para a deteccdo de segmentos
compartilhados nas sequéncias alvo da cole¢do. A selecdo de referéncia pode
ser feita por escolha automética de uma das sequéncias da colecdo (cf. Figura
2.8B). As ferramentas que implementam esta estratégia sao: DNAComp, CoGl,
FRESCO, GDC 0.3. Outro método para determinar a referéncia é baseado na
geracdo de uma sequéncia de referéncia artificial —uma referéncia de consenso
baseada nas sequéncias alvo da colegao (cf. Figura 2.8A)— e é implementado
pelas ferramentas: RCC, CoGI, Mehta et al. (MEHTA; GHRERA, 2015), FRESCO
e Project DNA Compression. Para ambos os casos, os melhores resultados de
compressdo sdo alcancados quando maiores semelhangas sdo encontradas entre
as sequéncias de referéncia e o restante das sequéncias alvo da colegao.

Levando em consideragdo a forma como as ferramentas especializadas de
compressdo selecionam a sequéncia de referéncia, identificou-se trés maneiras
distintas:

Manual: a sequéncia de referéncia é fornecida previamente pelo usudrio antes
do inicio da compressao;

Automatico: a sequéncia de referéncia é selecionada automaticamente pela fer-

ramenta especializada antes do inicio da compressdo;

Gerado: asequéncia de referéncia é criada automaticamente pela ferramenta es-
pecializada, ou seja, uma sequéncia artificial é gerada a partir das sequén-
cias de uma colecdo. Este processo é executado antes ou durante a com-
pressao.
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A

M(1,4,T) M(6,4,T) M(16,7) M(11,5,TGGCA) M(24,5) M(30,4)
Sequéncia
Alvo 1:
Sequéncia
de Referéncia:
Sequéncia
Alvo 2:
M(1,4,T) M(6,4) M(16,7) M(11,5,CGGCA) M(24,5,G) M(30,4)
Sequéncia Alvo Mapeada 1: Sequéncia Alvo Mapeada 2:
M(1,4,T), M(6,4,T), M(16,7), M(11,5, TGGCA), M(24,5), M(30,4), | |M(1,4,T), M(6,4), M(16,7), M(11,5,CGGCA), M(24,5,G), M(30,4), |
B
M(1,32) M(34,4)
Sequéncia
Alvo 1:
SequénciAa i 36)( 37) Posicio
de Referéncia -
Gerada:
Sequéncia
Alvo 2: -

Sequéncia Alvo Mapeada 1:

Sequéncia Alvo Mapeada 2:

M(1,32), M(34,4), ... | M(1,9), M(11,12,C), M(24,14), ... |

Figura 2.8: Sequéncia de referéncia (artificial vs. bioldgica) — adaptada de
(KREDENS et al., 2020)

A Figura 2.8 ilustra as diferencas quanto ao uso de dados de referéncia com
base em uma sequéncia gendmica natural (cf. Figura 2.8B), em comparagdo com
uma sequéncia gerada artificialmente (cf. Figura 2.8A). A grande vantagem de
usar uma sequéncia artificial é sua alta similaridade com as sequéncias a serem
comprimidas, na medida em que a sua criagdo é baseada nos segmentos mais fre-
quentes encontrados dentro da colecdo de sequéncias a serem comprimidas. No
entanto, os usudrios deste método devem considerar o alto custo computacional
para criar e armazenar arranjos artificiais antes de aplicar tal abordagem.

Embora a selecdo de uma referéncia tenha impacto direto e significativo
no resultado do tamanho final das sequéncias comprimidas (WANDELT; LE-
SER, 2013; BRANDON; WALLACE; BALDI, 2009; KURUPPU; PUGLISI; ZO-
BEL, 2011b), a maioria das ferramentas especializadas utiliza a selecdo manual,
conforme relatado por HiRGC, FM-context, MLF, RLZAP, NRGC, RCSCS, GeCo,
SLF, Arram et al. , JDNA, ERGC, GDC 2.0, iDoComp, RLZ 1.4, DnaCompact,
Dai et al. , ABRC, COOL, GRS, GReEn, RLZ-Opt, SCCG e RLZ. No entanto, a
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selecdo eficiente da sequéncia de referéncia permite minimizar a variagdo entre
a sequéncia de referéncia e a sequéncia alvo, produzindo melhores resultados
no tamanho total do arquivo de saida (BRANDON; WALLACE; BALDI, 2009); a
selecdo de referéncia de forma automatica pode trazer beneficios significativos

na taxa de compressdo final.

INDEXACAO DE SEQUENCIA DE REFERENCIA

Durante a fase de mapeamento (deteccdo de segmentos compartilhados entre
sequéncias genOmicas detalhadas na Sec¢do 2.9), algumas ferramentas especiali-
zadas usam uma estratégia especifica para acessar o contetido da sequéncia de
referéncia. Uma dessas estratégias baseia-se na utilizacdo de métodos de inde-
xagdo para reduzir o custo computacional. Os métodos baseados em indexagdo
usam estruturas de dados para acelerar a busca sobre o contetido armazenado.
Estes métodos sdo baseados principalmente em matrizes de sufixos (suffix arrays)
que permitem localizar um segmento de comprimento m em uma sequéncia de
comprimento n com complexidade O(m log n) em comparagdo com O(n) sem
seu uso. Em geral, quanto menor for o custo computacional para acessar um
indice, maior serd o custo em sua geragdo e armazenamento (CHENG; LAW;
SIU, 2018).

Nesse contexto, MLF (BEAL ALIYA FARHEEN, 2016) e SLF (BEAL et al.,
2016) usam matrizes de sufixo (suffix arrays) para criar duas listas de dados para
busca de segmentos compartilhados. Uma lista encerra o fator anterior mais
longo Longest Previous Factor (LPF) e a outra encerra a posigao POS (Position).
Em testes com o uso da ferramenta SLF, tem-se relatado que a mesma demo-
rou 2376 segundos para construir o indice do genoma do Homo sapiens (versao
KOREF_20090131 (AHN et al., 2009)). Para criar as listas LPF e POS foram neces-
sarios 399 segundos, resultando em 2775 segundos. Em contraste, a utilizagdo
dessas listas reduziram o tempo de compressdo dos maiores cromossomos hu-
manos para menos de um segundo. Por outro lado, a ferramenta MLF, que usa
uma versdo melhorada das matrizes de sufixo, demorou menos tempo do que a
SLEF, ou seja, 889 segundos para criar o indice do mesmo genoma, mas demorou
cerca de 39 segundos para realizar a compressdo da mesma sequéncia.

Este cendrio exemplifica a correlacdo direta entre o tempo gasto para a etapa

de indexacdo da referéncia com o desempenho da ferramenta de compressao
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de dados. Os autores da ferramenta FRESCO descreveram uma anélise seme-
lhante. Eles identificaram que, usando a estrutura de indice baseada em uma
tabela hash k-mer, o consumo de memoria foi em média entre 8 a 10 vezes o
tamanho da sequéncia de referéncia. Usando uma estrutura de indice baseada
em arvores de sufixos comprimida (compressed suffix trees), a demanda de memo-
ria foi reduzida em até 5 vezes, mas com um tempo de processamento foi 30%
maior do que quando foi usada uma estrutura de tabela hash k-mer. Uma vez
mais, tal observacdo torna evidente que o uso de uma estrutura de indice pode
aumentar substancialmente o desempenho final da ferramenta especializada de
compressao.

Com base nesses problemas de desempenho, algumas ferramentas também
implementam heuristicas especificas para contornar o aumento do custo com-
putacional na criacdo do indice. A ferramenta JDNA implementa uma estratégia
que cria um indice sob demanda, o que evita criar um indice de toda a sequéncia
(cf. Tabela 2.6). JDNA s¢6 precisa indexar em média 2,5% das sequéncias, o que
reduz a memoria necessdria para o indice. Da mesma forma, outras ferramentas
como ABRC e ERGC implementam uma estratégia que divide a sequéncia de
referéncia em blocos e entdo inicia o processo de indexagao, bloco por bloco, que
sdo excluidos apds o uso.

Entre todas as abordagens analisadas, as ferramentas COOL e DnaCompact
sdo as Unicas que ndo requerem a criacdo de indice. Elas operam sobre a
sequéncia de referéncia limitando o espaco de busca a uma janela de tamanho
fixo em substituicao do indice.

A ferramenta HiRGC (LIU et al., 2017) apresenta uma nova abordagem em
que o processo de mapeamento recebe como entrada sequéncias baseadas em
2-bits inteiros. Com isso, ela ndo precisa lidar com grandes alfabetos. Para
conseguir isso, todos os simbolos do Alfabeto Gendmico diferente de {A, T, C, G} sdo
removidos antes de indexar a sequéncia de referéncia e, em seguida, a sequéncia
é codificada em uma sequéncia de 2-bits inteiros (A =0, C=1, G=2¢e T =3).
Em seguida, uma tabela hash de k-tupla (k-tuple hash table) é criada com base
nos valores das tuplas, de tamanho k, da sequéncia de referéncia. O valor
numérico de uma k-tupla é calculado com base em uma férmula simples criada
pelos autores. Um processo semelhante é aplicado a sequéncia alvo. Por fim,
todos os simbolos do Alfabeto Gendmico diferente de {A, T, C, G} removidos pelas
ferramentas sdo armazenados junto com suas respectivas posi¢des. Também

sdo mantidas as coordenadas dos caracteres minusculos. Essas informacées sao
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usadas no processo de descompressao de modo que o arquivo descomprimido
tinal tenha exatamente o mesmo contetido que tinha antes da compressao.

Conforme discutido até aqui, diferentes abordagens foram usadas para li-
dar com a indexacdo de sequéncia de referéncia para reduzir os problemas de
memoria. Nas ferramentas avaliadas, foram identificados 6 tipos de estruturas
de indices: tabela hash k-mer (k-mer hash table), tabela hash k-tupla (k-tuple hash
table), matriz de sufixo (suffix array) (GUSFIELD, 1997), indice FM (FM-index)
(FERRAGINA et al., 2004), arvore de sufixo comprimida (compressed suffix tree)
(OHLEBUSCH; FISCHER; GOG, 2010), grafo de matriz (Matrix graph) (MYERS,
1986) e fator anterior mais longo (Longest Previous Factor) (CROCHEMORE; ILIE,
2008).

A escolha do tipo de estrutura de indice impacta diretamente no tempo de
processamento e no espaco de memoria necessario para o processamento dos
dados. A estrutura da tabela hash k-mer apresentou os melhores resultados
em comparagdo com as outras formas de indice (DEOROWICZ; GRABOWSKI,
2011). Outros arranjos para indexagdo, como aqueles baseados no indice FM,
também mostraram vantagens em comparagdo com as tabelas hash k-mer. Por
exemplo, o desempenho do mapeamento ndo é influenciado pelo tamanho da
sequéncia de referéncia. Dado que a referéncia raramente é alterada, pode-se
manter armazenado o indice para comprimir outras sequéncias alvo (ARRAM
etal., 2015). Apesar da importancia do indice na qualidade final da compressao,
deve-se considerar sua demanda em termos de custo de armazenamento. Em
alguns casos, como na ferramenta em Arram et al. (ARRAM et al,, 2015), o
tamanho do indice gerado para o genoma humano é de 17 Gibibytes.

Dentre as estratégias de geragdo de indices analisadas, implementadas pelas
ferramentas de compressao especializadas, o uso de tabela hash k-mer (ou k-tupla)
é o tipo mais frequente de estrutura de dados utilizada. Essa estrutura é relatada
por 11 das 36 ferramentas avaliadas (HiRGC, NRGC, GeCo, JDNA, ERGC, Mehta
et al. , GDC 2.0 (DEOROWICZ; DANEK; NIEMIEC, 2015), CoGI, FRESCO
(WANDELT, LESER, 2013), GReEn e GDC 0.3). Uma tabela hash armazena
chaves e valores (KNUTH, 1998). Quando uma tabela hash k-mer é usada como
uma estrutura de indice, é atribuido para a varidvel k o valor correspondente
ao tamanho do segmento na sequéncia alvo (cf. Tabela 2.6). Em relagdo a
importancia do k, sabe-se que quanto menor o valor, maior o tempo necessério
para a geracdo do indice e seu tamanho correspondente, sem causar qualquer
diferenca na taxa de compressao final (WANDELT; LESER, 2013). Apesar do alto
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custo computacional envolvido na gera¢do do indice da sequéncia de referéncia,
o indice pode melhorar o desempenho final das ferramentas especializadas de
compressdo de dados gendmicos.

MAPEAMENTO DE PRIMEIRA ORDEM

E uma etapa de transformacio dos dados responsavel por mais de 70% do
tempo de processamento (ARRAM et al., 2015). Na compressdo de dados, a
fase de transformagéo visa reduzir a redundancia de informagdes e o nimero
de elementos exclusivos que precisam ser armazenados. Com isso, a desordem
dos dados é reduzida, diminuindo sua entropia, o que permite aumentar sua
compressibilidade na fase de codificagdo. E por meio da transformagéo que se
reduz o espaco necessdrio para armazenamento em uma magnitude menor do
que o previsto pela Teoria da Informagdao (MCANLIS; HAECKY, 2016). Essa
ideia foi explorada inicialmente por transformagdes LZ (ZIV; LEMPEL, 1978;
ZIV;LEMPEL, 1977). Antes, a fase de codificacido era alimentada com o contetido
original dos dados a serem comprimidos, limitando-se a distribui¢do de cada
elemento que compde os dados de entrada.

Para alcancar maior eficiéncia, a etapa de transformacdo também deve ser
capaz de explorar caracteristicas inerentes aos dados que estdo sendo proces-
sados; neste caso, se as sequéncias gendmicas consideradas sdo resultantes de
organismos biolégicos semelhantes, da mesma espécie. No contexto da com-
pressdo vertical de dados gendmicos, busca-se reduzir o ntimero de segmentos
de simbolos que representam as bases nitrogenadas que sdo iguais e comparti-
lhados entre as sequéncias gendmicas alvo. Nas ferramentas analisadas, foram

identificadas as seguintes técnicas de mapeamento:

Fatoracdo: O processo de fatoragdo, baseado no conceito da ferramenta LZ77
(Z1V; LEMPEL, 1977), tenta emparelhar o segmento atual com uma ocor-
réncia anterior de si mesmo. A implementagdo desta estratégia requer
uma estrutura de diciondrio, composta apenas por trechos da sequéncia ja
percorridos no fluxo de entrada. Na compressao vertical, ao invés de usar
segmentos ja visitados do fluxo de entrada como dicionério, a busca por
segmentos repetitivos fica restrita a outras sequéncias disponiveis como
referéncias (KURUPPU; PUGLISIL; ZOBEL, 2010). Um caso particular sdo
as ferramentas RCC, GeCo (PRATAS; PINHO; FERREIRA, 2016a), SLF

50



CAPITULO 2. REVISAO SISTEMATICA DA LITERATURA

(BEAL et al., 2016) e DNAComp (CHENG et al., 2015) que incluem o fluxo
de entrada (a sequéncia alvo) no espaco de busca. Desta forma, ao invés de
utilizar apenas a sequéncia de referéncia como espaco de busca, também
utiliza informagdes da sequéncia alvo. Como resultado deste processo,
sdo geradas correspondéncias, que também sdo conhecidas como: fato-
res (KURUPPU; PUGLISI; ZOBEL, 2010; KURUPPU; PUGLISI; ZOBEL,
2011a; CHERN et al., 2012), LZ-correspondéncias (DEOROWICZ; GRA-
BOWSK]I, 2011), entrada de correspondéncia relativa (WANDELT; LESER,
2012), entradas de correspondéncia referencial (WANDELT; LESER, 2013)
ou triploide (FAN et al., 2017). Essas correspondéncias representam seg-
mentos compartilhados entre as sequéncias e podem ser intercaladas com
segmentos de simbolos de uma ou mais bases nitrogenadas ndo comparti-
lhados entre as sequéncias, conhecidas como bases de incompatibilidade.
As correspondéncias podem ser representadas como: a) par (p, ), onde
p € a posigdo inicial da correspondéncia na sequéncia de referéncia e | é
o tamanho da correspondéncia; ou b) tripla (p, [, mi), em que p é a po-
si¢do inicial da correspondéncia, [ é o tamanho da correspondéncia e mi
sdo as bases da incompatibilidade. Existem varias maneiras de realizar a
fatoracdo e podem ser baseadas no conceito de janela deslizante (sliding
window) (COOL e DnaCompact (CHERN et al., 2012; Ll et al., 2013)), align-
ment (ERGC (SAHA; RAJASEKARAN, 2015)), greedy search (HiRGC (LIU
et al., 2017), FM-context (FAN et al., 2017), FRESCO e RLZ (WANDELT;
LESER, 2013; KURUPPU; PUGLISI; ZOBEL, 2010)), look ahead (RLZ-Opt
(KURUPPU; PUGLISI; ZOBEL, 2011a)) ou fingerprinting (NRGC (SAHA;
RAJASEKARAN, 2016)).

Com base na gramatica: As sequéncias sdo processadas iterativamente para
que, a cada passo, sejam identificados os segmentos frequentes que sdo
substituidos por simbolos ndo terminais e que ndo fazem parte do alfabeto
inicial do contetido de processamento. O objetivo é que seja possivel iden-
tificar segmentos cada vez mais longos em cada estagio. Esses segmentos
também podem ser compostos de simbolos ndo terminais. O processo
termina quando um nimero predeterminado de etapas é alcangado ou
quando segmentos suficientes ndo sdo mais encontrados para serem subs-
tituidos (KURUPPU et al., 2012). Dentre as ferramentas avaliadas, apenas
a COMRAD atua dessa forma.
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Alinhamento: E quando as sequéncias gendmicas sdo alinhadas com o objetivo
de encontrar segmentos compartilhados entre elas. O alinhamento pode
ser feito por pares, de forma que uma sequéncia alvo seja o par de uma
sequéncia de referéncia, objetivando encontrar a sequéncia local comparti-
lhada e entdo extrair a sequéncia diferente (implementada pela ferramenta
GRS (WANG; ZHANG, 2011)). Outro método de busca, implementado
pela ferramenta DNAC-K (TAN; SUN, 2014), é alinhar as sequéncias para
encontrar a sequéncia consenso que ird descrever o grupo de sequéncias

alvo.

Com o resultado do processo de mapeamento de primeira ordem é gerado
um mapa que contém informacgdes sobre segmentos compartilhados e ndo com-
partilhados (cf. Figura 2.6). As tnicas ferramentas que ndo implementam essa
estratégia sdo: GeCo (PRATAS; PINHO; FERREIRA, 2016b) e GReEn (PINHO;
PRATAS; GARCIA, 2012). Elas ndo possuem uma fase de mapeamento e ambas
sdo ferramentas estatisticas, que enviam o contetido da sequéncia alvo direta-
mente para a codificagao.

Foi identificado que, durante o0 mapeamento, algumas ferramentas imple-
mentam estratégias especificas para realizar a busca por segmentos comparti-
lhados, denominada Busca Local. O objetivo é aumentar a eficiéncia na busca por
trechos compartilhados ou identificar correspondéncias que tenham uma repre-
sentacdo mais eficiente e que serd explorada na fase de codificacdo. Ao buscar o
inicio da préxima correspondéncia nas sequéncias de referéncia, a Busca Local é
feita com a delimitacdo deste espago de busca. Dessa forma, a busca € iniciada
em uma posi¢do subsequente proxima da tltima correspondéncia identificada.
Entdo, a necessidade de percorrer toda a sequéncia de referéncia sempre que for
necessario buscar uma correspondéncia é reduzida. Adicionalmente, as corres-
pondéncias identificadas em uma cadeia crescente sdo priorizadas, resultando
em uma representacdo relativa das posi¢des. Tal comportamento é possivel dada
a homologia e colinearidade dos elementos gendmicos, tais como genes, elemen-
tos reguladores e sequéncias repetitivas, existentes entre organismos biolégicos
da mesma espécie ou entre organismos biolégicos de espécies geneticamente
semelhantes. Isso reduz a chance de que a busca em um longo trecho de sim-
bolos correspondentes seja interrompida por muta¢ées como SNPs, INDELs,
rearranjos e CNV (WOLFE et al., 2015).
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Existem vérias abordagens para a implementacdo do comportamento de

Busca Local (cf. Figura 2.9), cujos principais estdo sendo destacados aqui:

a)

b)

d)

Manter um marcador de posicdo entre a referéncia e o alvo (cf. Figura
2.9A), e simultaneamente avangar para cada correspondéncia ou mutagdo
identificada, conforme implementado pela ferramenta JDNA (ALVESetal.,
2015). Outro comportamento, implementado pela ferramenta GDC 2.0, é
realizar algumas verificacdes pontuais antes de iniciar a busca por um
segmento mais extenso, avangando o marcador de posi¢do na referéncia

(HOSSEINI; PRATAS; PINHO, 2016);

Restringir a busca dentro de uma janela bidirecional (cf. Figura 2.9), que
pode ter sua posi¢do e comprimento atualizados dinamicamente. Esse

comportamento é implementado pelas ferramentas COOL e DnaCompact

(CHERN et al., 2012; LI et al., 2013);

Dividir a referéncia e o alvo em blocos do mesmo tamanho e processar
os blocos na mesma ordem em que séo lidos (cf. Figura 2.9), dando pre-
feréncia inicialmente as correspondéncias nestes blocos. As ferramentas
ABRC e ERGC (WANDELT; LESER, 2012; SAHA; RAJASEKARAN, 2015)

implementam esse comportamento;

Utilizar uma métrica que penaliza as correspondéncias distantes da tl-
tima correspondéncia considerada (cf. Figura 2.9), implementado pela

ferramenta GDC-0.3 (DEOROWICZ; GRABOWSKI, 2011);

Iniciar a busca pela préxima correspondéncia mais longa apds o término da
tltima correspondéncia identificada (cf. Figura 2.9), implementado pelas
ferramentas GeCo (PRATAS; PINHO; FERREIRA, 2016a), GReEn (PINHO;
PRATAS; GARCIA, 2012), RLZ-Opt (KURUPPU; PUGLISI; ZOBEL, 2011a),
RLZAP (COX et al., 2016). No entanto, Dai et al. (DAI et al., 2013) e CoGI
(XIE; ZHOU; GUAN, 2015) restringem a busca a uma regido préxima na

qual estas ferramentas identificaram segmentos recentes.
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Figura 2.9: Busca Local — adaptada de (KREDENS et al., 2020)
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A Figura 2.9 apresenta exemplos ilustrativos de como as ferramentas podem
implementar o comportamento de Busca Local . Em Figura 2.9A, ap6s identifi-
car uma correspondéncia ou incompatibilidade, o ponteiro avanga, a0 mesmo
tempo, tanto na sequéncia de referéncia quanto na sequéncia de destino, e en-
tdo a busca € iniciada. Em Figura 2.9B, a busca é limitada a uma janela que
avanga sobre cada correspondéncia ou incompatibilidade. Em Figura 2.9C, a
sequéncia de referéncia e a sequéncia de destino sdo divididas em blocos, sendo
a busca de correspondéncias restrita, no primeiro momento, a tais blocos. Em
Figura 2.9D, a partir da tltima correspondéncia, a ferramenta pode pesquisar em
toda a sequéncia de referéncia, mas sdo aplicadas penalidades para as possiveis
correspondéncias identificadas em posi¢des distantes. Com isso, a ferramenta
prioriza correspondéncias mais proximas as identificadas recentemente. E fi-
nalmente, em Figura 2.9E, a busca é sempre iniciada logo apds o término da
tltima correspondéncia encontrada.

Deve-se notar que a decisdo de implementar a Busca Local depende direta-
mente do esquema de codificagdo implementado. Dentre as ferramentas avalia-
das, foi identificado em 16 delas o método de Busca Local : RLZAP, GeCo, JDNA,
ERGC, GDC 2.0, CoGlI, DnaCompact, Dai et al. , ABRC, FRESCO, COOL, GRS,
GReEn, GDC-0.3, RLZ-opt e RLZ-RePair. Algumas ferramentas sdo baseadas
na identificagdo de correspondéncias préximas, como RLZ-opt (KURUPPU; PU-
GLISI; ZOBEL, 2011a) e GDC-0.3 (DEOROWICZ; GRABOWSK], 2011), visando
reduzir o custo de armazenamento da posigdo de correspondéncia. Outras fer-
ramentas, como HiRGC (LIU et al., 2017), FM-context (FAN et al., 2017), RLZ
(KURUPPU; PUGLISI; ZOBEL, 2010) e FRESCO (WANDELT; LESER, 2013), su-
gerem que, considerando correspondéncias mais longas, mesmo que distantes
de correspondéncias anteriores, hd uma redugdo na quantidade final de corres-
pondéncias que, por conseqiiéncia, reduz o custo final de armazenamento, pois
h& menos elementos que precisam ser armazenados. A ferramenta FRESCO im-
plementa ambas as possibilidades; a Busca Local, que procura correspondéncias
curtas e locais e a Busca Gulosa que procura as correspondéncias mais longas pos-
siveis. Deve-se salientar que algumas ferramentas como RLZ-Opt (KURUPPU;
PUGLISI; ZOBEL, 2011a) e JDNA (ALVES et al., 2015) implementam mais de
uma estratégia de Busca Local, na qual é dinamicamente determinado durante o
mapeamento, quais estratégias de Busca Local serdo aplicadas. As ferramentas

GeCo e GReEn, apesar de ndo executarem uma fase de mapeamento, utilizam
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estratégias de Busca Local para criar e manter seus modelos estatisticos atualiza-
dos.

Outro problema fundamental da compressao vertical de sequéncias genomi-
cas é o armazenamento dos elementos referentes a posi¢do e comprimento dos
segmentos compartilhados (BRANDON; WALLACE; BALDI, 2009). A abor-
dagem primaria é armazenar a posicdo em valor absoluto, apontando para a
posicdo de referéncia na qual o segmento compartilhado é iniciado. No en-
tanto, uma sequéncia genética pode variar de tamanho e pode conter de milhdes
a bilhdes de simbolos que representam as bases nitrogenadas. Quanto mais
proximo do final desta sequéncia, maiores serdo os valores numéricos para re-
presentar a posi¢gdo. Uma solucdo possivel é armazenar o valor da posicdo atual
com base na diferenca (delta) da posigdo da correspondéncia anterior. Tal es-
tratégia é possivel quando as sequéncias gendmicas alvo estdo evolutivamente
relacionadas. Assim, embora seja interrompido por mutagdes, a disposi¢do dos
elementos tende a ser colinear (WOLFE et al., 2015). Assim, a probabilidade de
que segmentos compartilhados sejam encontrados de forma organizada é alta,
de modo que a posi¢do em que ocorrem forme uma cadeia organizada. Isso é
exemplificado na Figura 2.6Cal, onde quatro correspondéncias sdo apresenta-
das: M(1,8), M(10,6), M(10,7) e M(17,5). As correspondéncias, localizadas
nas posigoes 1, 10 e 17 da sequéncia de referéncia, sdo dispostas para criar uma
cadeia incremental e linear. As abordagens para a representacdo das posi¢oes
identificadas estdo dispostas na Tabela 2.6. H4a um caso particular em relagdo
a ferramenta FM-context (FAN et al., 2017), em que é armazenado o elemento
de tamanho como resultado do tamanho da correspondéncia menos o valor do
parametro minlen (comprimento minimo). O parametro minlen é utilizado
para limitar o tamanho minimo das correspondéncias durante a etapa de mape-
amento. Ao fazer isso, a ferramenta obtém um cédigo em bits mais curto para o
elemento de tamanho.

Na etapa de mapeamento, as ferramentas podem pesquisar correspondén-
cias exatas, correspondéncias complementares reversas (KURUPPU et al., 2012)
ou palindromos (CHENG et al., 2015). No entanto, é conhecido que as fer-
ramentas de compressdo horizontal de dados gendmicos exploram esses tipos
de correspondéncias (BEHZADI; Le Fessant, 2005, GRUMBACH; TAHI, 1993).
Mesmo a ferramenta DnaCompact (LI et al., 2013), que é uma ferramenta de

compressdo vertical, mas que, opcionalmente, opera em modo horizontal, du-
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rante a fase de mapeamento em seu modo horizontal, busca correspondéncias
considerando complementos reversos e palindromos.

Outra caracteristica identificada em algumas ferramentas foi a implemen-
tacdo de uma etapa para identificar e tratar bases ambiguas. Esse recurso é
relevante porque as tecnologias atuais usadas para sequenciamento de genoma
tém algumas limitagdes computacionais que tornam a reconstrucdo da molécula
original, em um tnico contig, um desafio significativo (SAMEITH; ROSCITO;
HILLER, 2017). Isso se deve principalmente a existéncia de regides no genoma
com muitas repetigdes ou dreas com baixa cobertura de sequenciamento. E o
caso, por exemplo, das regides do centromero e teldémeros de um cromossomo.
O resultado é que as bases nitrogenadas dessas regides sao representadas, na
sequéncia final, pelo simbolo N. Como é esperado haver longos segmentos
compostos por N's, as ferramentas HiRGC (LIU et al., 2017), RLZAP (COX et al.,
2016), JDNA (ALVES et al., 2015), GDC 2.0 (DEOROWICZ; DANEK; NIEMIEC,
2015) e GDC 0.3 (DEOROWICZ; GRABOWSK], 2011) implementam comporta-
mentos especificos para lidar com isso. Mesmo com o recente desenvolvimento
de novos softwares de montagem e tecnologias mais modernas de sequencia-
mento genético, como o Nanopore (BROWN; CLARKE, 2016), ainda é necessario

identificar bases ambiguas.

MAPEAMENTO DE SEGUNDA ORDEM

E uma etapa de transformagéo vertical dos dados que adota uma aborda-
gem semelhante a etapa de Mapeamento de Primeira Ordem, identificada nas
terramentas: GDC 2.0 e FRESCO. Os ganhos na taxa de compressao sdo obtidos
porque, ao comprimir sequéncias de DNA de organismos da mesma espécie,
é alta a possibilidade de que as mesmas cadeias de correspondéncias e incom-
patibilidades ocorram entre sequéncias alvo distintas (DEOROWICZ; DANEK;
NIEMIEC, 2015). Além disso, a possibilidade de correspondéncia se torna
proporcionalmente maior a medida que aumenta o nimero de sequéncias na
colecio (WANDELT; LESER, 2013; DEOROWICZ; DANEK; NIEMIEC, 2015).
Dessa forma, o espaco de busca é composto pelo conjunto de sequéncias alvo ja
mapeadas, e o alfabeto considerado corresponde ao mapa de correspondéncias

e incompatibilidades (cf. Figura 2.10).
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Figura 2.10: Mapeamento de segunda ordem — adaptada de (KREDENS et al.,
2020)

A Figura 2.10 exemplifica duas sequéncias alvo, Sequéncia Alvo 1e Sequéncia Alvo 2,
que sdo analisadas usando a mesma Sequéncia de Referéncia. Como resul-
tado, dois mapeamentos sdo obtidos, um para cada sequéncia. Entdo, o Ma-
peamento de Segunda Ordem Second Order Mapping (SOM) é executado em
um segundo momento Figura 2.10B e as entradas sdo os mapas gerados an-
teriormente. A ferramenta analisa o mapa da Sequeéncia Alvo 2 em relagdo
ao mapa da Sequéncia Alvo 1 e identifica uma sucessdo de trés elementos,
duas correspondéncias e um literal que sdo compartilhados, e gera o elemento
SOM(g1,1,3) como elemento de Correspondéncia de SOM. SOM indica que,
na Sequéncia Alvo 2, partindo da posicdo 1 da sequéncia g1, devem ser consi-
derados os trés primeiros elementos, neste caso, M(1,8), M(10,6) e L(T).

Na ferramenta FRESCO o SOM é feito com a divisdo do conjunto de sequén-
cias alvo em dois subconjuntos. O primeiro, que serd o espaco de busca para
o SOM, é composto pelas novas sequéncias de referéncia indexadas (hash table).
Portanto, o espaco de busca tem um tamanho maximo. O segundo conjunto é

composto pelas demais sequéncias que sao processadas, uma a uma, verificando
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o espago de busca por sucessdes de correspondéncias ou ndo-correspondéncias
coincidentes a serem substituidas por novas correspondéncias. Nas avalia¢oes
de desempenho, os autores obtiveram com o SOM, em média, uma taxa de
compressdo 4 vezes maior. Esses resultados foram obtidos usando um espago
de busca de 70 sequéncias de referéncia.

A ferramenta GDC 2.0 implementa estratégia semelhante quando compa-
rada ao implementado pela ferramenta FRESCO. GDC 2.0 aumenta o espago de
busca, incluindo novas sequéncias mapeadas, para cada nova sequéncia alvo
processada pelo Mapeamento de Primeira Ordem. Assim, o espaco de busca
considerado pela ferramenta GDC 2.0 ndo apresenta limitacdo de tamanho. No
entanto, os resultados relatados sdo baseados apenas no SOM, o que dificultou
uma avaliacdo conclusiva do impacto dessa estratégia na melhoria da taxa de
compressdo. Nos experimentos descritos, os autores realizaram testes variando
o tamanho do espago de busca de 10% a 100% das sequéncias, obtendo taxas de
compressdo variando desde de 300 : 1 até 900 : 1, respectivamente. O tempo de
compressdo foi reduzido em 24% e o espaco de busca em 50%, enquanto que a

taxa de compressdo foi reduzida em 26%.

P&s-PROCESSAMENTO

A fase de transformacdo, implementada pelas ferramentas descritas em Ar-
ram et al. (ARRAM et al., 2015), iDoComp e COOL, tem como objetivo reduzir
o nimero de elementos a serem armazenados. Quando comparado ao Mape-
amento de Segunda Ordem, a diferenca nesta etapa de transformacgdo estd na
direcdo em que os dados sdo analisados: horizontal - as transformacdes sdo
feitas no mapa de cada sequéncia de destino usando apenas as informagdes con-
tidas no mapa em andlise. O objetivo é mesclar correspondéncias adjacentes,
separadas ou ndo por incompatibilidades. A partir da andlise das ferramentas,
foram identificadas trés abordagens diferentes para esta fase. Os autores Arram
etal. (ARRAM etal., 2015) colocaram em prética uma unido de correspondéncias
adjacentes ndo intercaladas por incompatibilidades. Esta abordagem permitiu
uma melhoria de até 41,3 vezes na taxa de compressdo. A ferramenta COOL
(CHERN et al., 2012) (cf. Figura 2.11) avalia a possibilidade de correspondén-
cias separadas por inser¢des, substituigdes ou pequenas inclusdes de elementos.
A ferramenta substitui as correspondéncias combinadas para cada mesclagem,
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criando uma nova correspondéncia mais significativa e uma instruc¢do de edicdo
(substituicdo, inser¢do ou exclusdo) que é anexada ao seu respectivo conjunto
de instru¢dées. Em iDoComp (OCHOA; HERNAEZ; WEISSMAN, 2015), além
de tentar mesclar correspondéncias que sdo separadas por inser¢des ou substi-
tui¢des de base tnica, a ferramenta tenta combinar pequenas correspondéncias
que sdo intercaladas com pequenas inser¢des ou substituigdes que apontam
para posic¢des distantes da correspondéncia anterior. O objetivo deste segundo
mecanismo é evitar o armazenamento de pequenas correspondéncias que ndo
fazem parte de uma cadeia conhecida como subsequéncia mais longa crescente
Longest Increasing Sub-Sequence (LISS). Os autores concluiram que, nesses
casos, é mais eficiente armazenar apenas as diferencgas tais como instrugdes de
substitui¢do e inser¢do do que pequenas correspondéncias que ndo fazem parte
da cadeia LISS. A razdo é que essas correspondéncias presumem a necessidade
de armazenar grandes nliimeros para representar sua posi¢do, uma vez que a

codificacdo delta desses valores ndo resulta em ntimeros pequenos.

Sequéncla de refer8ncla

W/—‘\\\\\__,//
Map. de Primelra Ordem Pés processamento

A. M={m1(1, ,G), - m1(1, +3+1T) _c's m1(1, +5)b { +31
m2(8.3.T) T {s (s17G v <|=(ih1(11,T)} | D= {d1 172}

,:3((11;':;’) M = (m1(1, ,T),}_) M ={m1(1,15), ) M= (m1(125))

' ren m2(11,5), cem2( 8))[ | S={s1(7.G6)}

rewm3(18,8) } S=(s1(7.6)) | = (10T

S={s17.6)} = {(i1(11,T)) D={d1(17,2)}

a(r‘m .position, m1.length + m2.length + 1, mismatches)
c (m1.position, m1.length + m2.length, mismatches)
(m1.position, m2.position + m2.length - m1.position, mismatches)

Figura 2.11: Fase de pés-processamento — adaptada de (KREDENS et al., 2020)
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A Figura 2.11 ilustra a fase de poés-processamento. Apds o mapeamento
de primeira ordem (cf. Figura 2.11A), as correspondéncias do conjunto M
sdo processadas, duas a duas, para fundi-las. Na primeira iteracdo (cf. Fi-
gura 2.11B), em que as correspondéncias m1 e m2 sdo avaliadas, verifica-se
que (ml.position + ml.length + m2.length + 1) é igual a m2.position, por-
tanto, ha uma substituicdo entre as correspondéncias. As correspondéncias sdo
combinadas e m2 é removido do conjunto M, enquanto que o restante é reor-
ganizado para a proxima remocdo. Entdo, a instrugdo s1 é criada e inserida no
conjunto S que conterd instrugdes de edi¢do do tipo substituicdo. Na segunda
iteragdo (cf. Figura 2.11C), as correspondéncias m1 e m2 (que eram m3) sdo
avaliadas. Verifica-se que (m1.position + I1.position) é igual a m2.position,
portanto, ha uma inser¢do entre as correspondéncias. As correspondéncias sao
combinadas; m2 é removido do conjunto M, e o restante reorganizado para a
préxima remogdo. A instrugdo I1 € criada e inserida no conjunto I que conterd
as instrugdes de edi¢do do tipo de inser¢do. Na terceira iteracdo (cf. Figura
2.11D), as correspondéncias m1 e m2 (que eram m4) sdo avaliadas. Verifica-
se que hd uma exclusdo de 2 bases entre as correspondéncias avaliadas, pois
(2 <= m2.position — (ml.position + ml.length + 1) <= Lmax), onde Lmax é
um valor predefinido que determina o tamanho maximo que uma exclusdo pode
ter para ser tratada por pés-processo de processamento. Portanto, as duas cor-
respondéncias sdo combinadas e a correspondéncia m2 é removida do conjunto
M, que conterd apenas a correspondéncia m1. Entdo, a instrugdo d1 € criada e
inserida no conjunto D que conterd instrugées de edicdo do tipo exclusdo. O ob-
jetivo é reduzir o nimero de inteiros. Nesse caso, inicialmente havia 8 nimeros

inteiros distintos e, ao final, apenas 6 permaneceram.

CODIFICACAO

Esta é a tinica fase implementada por todas as ferramentas avaliadas. Essa
fase é a ultima parte do processo de compressdo, onde o mapeamento gerado
pelas etapas anteriores é codificado em formato bindrio. Assim, o objetivo é
obter a menor entropia possivel para os dados comprimidos, em que a menor
quantidade de bits é buscada para representar os elementos mais frequentes do

mapa.
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Cada ferramenta também pode aplicar um ou mais métodos de codifica-
¢do para diferentes elementos do mapa neste estdgio. Essa combinagao é cha-
mada de estratégia de codificagdo. Por exemplo, GRS (WANG; ZHANG, 2011)
aplica 0 mesmo método ao mapa como um todo, enquanto GDC-0.3 (DEO-
ROWICZ; GRABOWSKI, 2011) e iDoComp (OCHOA; HERNAEZ; WEISSMAN,
2015) aplicam métodos diferentes para cada elemento do mapa, codificando con-
textualmente cada grupo de dados. A primeira abordagem (cf. Figura 2.12A)
exemplifica o processo em que todos os elementos, que compdem o mapa, sdo
codificados usando o mesmo método. Na segunda abordagem (cf. Figura
2.12B), trés fluxos de dados sdo criados. No primeiro fluxo é aplicado apenas a
valores que indicam posi¢des, enquanto que no segundo para valores referen-
tes a coincidir com o tamanho e, finalmente, um outro fluxo de simbolos que
ndo fazem parte de correspondéncias, chamados literais. Neste exemplo, cada
fluxo é codificado separadamente e, ao final, os resultados sdo combinados,
gerando um tinico arquivo que corresponde a uma representacdo comprimida
da sequéncia que foi processada. A vantagem dessa segunda abordagem ¢é que
cada fluxo tem uma distribuicdo de simbolo mais homogénea, o que o torna
mais previsivel. Codificadores estatisticos baseados na distribuicdo de proba-
bilidade dos simbolos exploram essa homogeneidade. Algumas ferramentas,
como JDNA (ALVES et al., 2015) e SLF (BEAL et al., 2016), utilizam outras fer-
ramentas de compressao genéricas, como GZIP ou 7-zip, para alguns elementos
que compoem o0 mapeamento.

Sequéncia Alvo Mapeada 1: Sequéncia Alvo Mapeada 1:
[ M(1,8) M(10,6), Mi(T), M(10,6), Mi(CC), M(17,5)... | [ M(1,8) M(10,6), Mi(T), M(10,6), Mi(CC), M(17,5)... |
v ﬂ i ¢
Codificagdo [1, 10, 10, 17] I8, 6,6, 5] [T.C.C]
Aritmética Posigdes Comprimentos N3o Correspondéncias
001010 Codificagéo Codificagédo Codificagéo de
Aritmética Aritmética Hufman
Sequéncia Gendmica Comprimida Final 001010... 1100101... 10010111...

L

| Sequéncia Gendémica Comprimida Final |

Figura 2.12: Processo de codificagdo — adaptada de (KREDENS et al., 2020)
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A Figura 2.12 ilustra por meio de um exemplo (cf. Figura2.12A) de como uma
terramenta realiza a codificagdo quando todos os elementos sdo enviados para
serem codificados em um tnico fluxo de dados. Em Figura 2.12B, é ilustrada a
divisdo dos elementos do mapa em trés fluxos de dados diferentes. O primeiro
contém elementos referentes a posicdo das correspondéncias; o segundo refe-
rente aos tamanhos; e, por fim, bases ndo correspondentes. Assim, cada fluxo de
dados é codificado separadamente e, ao final, os resultados sdo combinados em
um Unico arquivo. A vantagem da segunda abordagem € que a distribuicdo de
probabilidade dos elementos é mais concentrada, o que resulta em uma maior
taxa de compressao, pois segundo a Teoria da Informacdo, cédigos bindrios
menores devem ser concedidos aos simbolos que aparecem mais.

Considerando todos os artigos avaliados, foi identificado o uso de 15 métodos
de codificagdo: Huffman Coding (HUFFMAN, 1952), Canonical Huffman Coding
(HIRSCHBERG; LELEWER, 1990; SCHWARTZ; KALLICK, 1964; CONNELL,
1973), Golomb Coding (GOLOMB, 1966), Elias Gamma Coding (ELIAS, 1975), Arith-
metic Coding (RISSANEN, 1976), Run Length Encoding (GOLOMB, 1966), PPMD
(MOFFAT, 1990), que é uma variante do método Prediction by Partial Matching
(PPM) (CLEARY; WITTEN, 1984), Range coding (ROSEN; GOODWIN; VIDAL,
1991), GZIP (GROUP; DEUTSCH; ENTERPRISES, 1996), Log skewed (MANZINI;
RASTERO, 2004), Compressed Integer Set (OKANOHARA; SADAKANE, 2007),
Compressed bit vectors (FERRADA et al., 2014), Lempel-Ziv—Markov chain algo-
rithm (LZMA?2), Variable length byte coding and Arithmetic Coding with encryption
capability (HUANG; LIANG, 2011).

Dentre as ferramentas de compressdo vertical avaliadas, identificou-se que
apenas o RCSCS (Wiselin Kiruba; RAMAR, 2016) descreve métodos para garan-
tir a protecdo de dados com criptografia. Nesse contexto, SECRAM (HUANG et
al., 2016) —uma ferramenta de compressdo horizontal de dados genémicos— é
uma das primeiras a considerar a seguranca dos dados baseada em criptogra-
fia e controle de acesso aos dados gendmicos comprimidos. Outra ferramenta
chamada E2FM (MONTECUOLLO; SCHMID; TAGLIAFERRI, 2017), um auto-
indice para a coleta de sequéncias gendmicas, também pode criptografar os
dados gendmicos comprimidos. Porém, em relagdo a fidelidade das informa-
¢oes, nao foi identificado ferramentas com tal controle.

Apo6s avaliar a paisagem atual das ferramentas de compressdo vertical e
suas respectivas abordagens a seguranca e fidelidade dos dados, é imperativo
explorar outro paradigma emergente na compressao de sequéncias gendmicas:
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as ferramentas baseadas em modelos preditivos. Este enfoque representa uma
evolugdo significativa no dominio da compressao gendmica e oferece vantagens

e desafios tinicos que merecem uma discussao aprofundada.

FERRAMENTAS BASEADAS EM MODELOS PREDITIVOS

" Aprendizado de maquina, em inteligéncia artificial (disciplina da ciéncia da computagio), é uma
disciplina que se preocupa com a implementagdo de software de computador que pode aprender de forma
auténoma”((Encyclopaedia Britannica, 2009), tradugio nossa).

A partir do ano de 2018, a literatura cientifica tem testemunhado o advento
de métodos que empregam modelos preditivos para a compressdo de sequéncias
genOmicas baseados em predi¢do do préoximo simbolo. Nestes métodos, a fase
de predigdo é um componente importante do processo de compressdo. Quando
a predicdo do simbolo subsequente falha, tanto as coordenadas espaciais quanto
o tipo de simbolo devem ser armazenados, podendo ou ndo ser submetidos a
transformagdes adicionais para otimizagdo. O algoritmo, uma vez treinado, gera
um modelo preditivo que mimetiza estreitamente a sequéncia alvo em termos
de capturar informagdes da sequéncia. Diferentemente da compressdo vertical
referencial, onde a sequéncia de referéncia serve como a fonte primaéria de infor-
magao para comparagdes e alinhamentos, na abordagem baseada em modelos
preditivos, é o préprio modelo que atua como a fonte primadria de informacao.
Portanto, pode-se argumentar que a compressdo baseada em modelo preditivo
representa uma forma especializada de compressao referencial.

No vasto dominio da Aprendizagem de Maquina e Aprendizagem Profunda,
uma quantidade relevante de modelos de redes neurais tem sido desenvolvida,
cada um com caracteristicas tinicas e adaptadas para diferentes aplica¢oes e
desafios. Entretanto, neste contexto, o foco recai sobre um conjunto especifico
de tecnologias que foram empregados nos artigos selecionados pertinentes ao
tema. Esses modelos representam o estado da arte na drea de predicdo do
proéximo simbolo para sequéncias de DNA.

PRENE PrepicAo Do PrOXxiMO StMBOLO EM APRENDIZAGEM DE MA-

QUINA

Feedforward Neural Network (FNN) As redes neurais feedforward represen-

tam uma classe de redes neurais onde as conexdes entre os neurdHnios nao for-
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mam ciclos (ZELL, 1994). Esta arquitetura implica em um fluxo unidirecional da
informagao, partindo das camadas de entrada, passando pelas camadas ocultas
(se houver) e culminando na camada de saida. Uma caracteristica fundamental
da rede Feedforward Neural Network (FNN) é a auséncia de conexdes recorren-
tes, 0 que as torna particularmente adequadas para tarefas onde as dependéncias
temporais ou sequenciais ndo sdo primordiais. O modelo GeCo3 emprega uma
arquitetura FNN totalmente conectada com uma tinica camada oculta, escolhida
pela sua implementacdo simples e eficiéncia comparavel a redes mais complexas
(SILVA; PRATAS; PINHO, 2020). A rede utiliza a funcdo de ativagdo sigmoide,
com o erro quadratico médio como fungdo de perda. A inicializacdo dos pesos
segue 0 método de Xavier (GLOROT; BENGIO, 2010), facilitando a convergéncia

durante o treinamento.

Recurrent Neural Network (RNN) As Redes Neurais Recorrentes (Recurrent
Neural Network (RNN)) sdo redes neurais projetadas para processar dados se-
quenciais (DUPOND, 2019). Diferentemente das Redes Neurais Convolucionais
(Convolutional Neural Network (CNN)), que capturam padrdes espaciais em
janelas de contexto fixas, as RNNs mantém uma memoria de eventos passados,
permitindo que informagdes anteriores influenciem a saida atual. Isso é ttil em
tarefas onde a ordem dos dados é importante, como em textos, séries tempo-
rais e sequéncias de DNA. As RNNs possuem loops internos que transmitem
informagdes de um passo de tempo para o préximo, criando uma memoria di-
namica. No entanto, enfrentam dificuldades com dependéncias de longo prazo
devido ao problema do desvanecimento do gradiente, que impede o aprendi-
zado de relagdes distantes. Apesar dessas limita¢des, as RNNs sdo utilizadas
em aplicagdes como modelagem de linguagem e previsao de séries temporais. A
performance das RNNs pode ser aprimorada com técnicas como normalizagado
dos dados de entrada, ajustes na arquitetura da rede e combina¢do com outras

redes neurais, como CNNs e LSTMs, para capturar padrdes locais e globais.

Convolutional Neural Network (CNN) Redes Neurais Convolucionais (LE-
CUN; BENGIO, 1995) sdo utilizadas em tarefas de processamento de imagens,
reconhecimento de padrdes e andlise de sequéncias, como em gendmica. Em
contraste com a RNN, que é especializadas em dados sequenciais como textos
ou séries temporais, a CNN é mais eficiente na captura de padrdes espaciais

e temporais dentro de uma janela fixa de contexto. Em gendmica, por exem-
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plo, uma CNN pode identificar padrdes significativos em sequéncias de DNA,
considerando caracteristicas locais e globais. Uma caracteristica fundamental
das CNNs é sua capacidade de aprender representagdes hierarquicas de da-
dos, usando camadas de convolugdo com filtros que detectam caracteristicas em
diferentes niveis de abstragdo (MATSUGU et al., 2003). Isso as torna particular-
mente eficazes para dados com padrées complexos e variados. No entanto, uma
limitacdo das CNNSs é a necessidade de pré-determinar o tamanho da janela de
contexto, o que pode ser desafiador em aplicagdes gendmicas onde a relevancia
do contexto pode variar substancialmente. A eficacia de uma CNN em tarefas
especificas depende fortemente da escolha e da configuracdo desses filtros e

camadas.

Long Short-Term Memory (LSTM) Uma rede LSTM é um tipo de rede neu-
ral recorrente capaz de aprender a “dependéncia de ordem” em problemas de
previsdo do proximo elemento em dados sequenciais (HOCHREITER; SCH-
MIDHUBER, 1997). A principal diferenca entre uma rede CNN (FUKUSHIMA,
1980) e uma rede LSTM estd na forma como os parametros sdo calculados e
construidos. Uma das vantagens da LSTM é sua indiferenga ao comprimento
dos intervalos. O diferencial da arquitetura LSTM é que este modelo, por causa
de sua estrutura celular, é capaz de “lembrar”. A presenga de ativagdes do "por-
tdo de esquecimento”(forget gate) permite que uma rede LSTM decida, a cada
passo de tempo, que determinada informac¢do ndo deve ser negligenciada, e
assim, atualize os parametros do modelo. O modelo do compressor DeepDNA
combina as capacidades das redes CNN e LSTM (WANG et al., 2018). Esta fu-
sdo aproveita a eficiéncia da CNN na captura de padrdes espaciais e temporais
em sequéncias de DNA e a habilidade da rede LSTM em processar sequéncias
temporais, considerando dependéncias de longo prazo. A combinagdo de CNN
e LSTM permite que o modelo DeepDNA capture caracteristicas locais e depen-
déncias contextuais de longa distancia em sequéncias de DNA, o que é crucial

para prever o proximo simbolo na sequéncia.

Bi-directional Long Short-Term Memory (biLSTM) Uma abordagem biLSTM
melhora a arquitetura LSTM tradicional permitindo que a rede tenha uma visao
tanto do passado quanto do futuro no momento atual (BALDI et al., 1999). Em
um modelo LSTM padrao, a rede s6 pode ter acesso as informagdes anteriores

na sequeéncia, o que pode ser uma limitacdo em tarefas onde o contexto futuro é
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igualmente importante para a tomada de decisdo. A rede biLSTM resolve isso
ao processar os dados em duas dire¢des com duas camadas separadas de LSTM.
Uma camada lida com a sequéncia na ordem cronolégica (direta), enquanto a
outra processa na ordem inversa (reverso). As saidas destas duas camadas sdo
combinadas a cada etapa de tempo, resultando em uma rica representacdo do
contexto da sequéncia. Essa abordagem tem demonstrado melhorar significa-
tivamente o desempenho em tarefas como reconhecimento de fala, tradugdo
automatica e andlise de sentimentos, onde o contexto em ambas as direcbes é
crucial. O modelo dos autores Cui et al. (2020), amplia a abordagem da biLSTM
com a adi¢do do mecanismo de aten¢do. Aqui, a CNN identifica padrdes locais
na sequéncia de DNA, enquanto a biLSTM processa estas informagdes em am-
bas as dire¢des temporais, capturando as dependéncias passadas e futuras. O
componente de atengdo potencializa este modelo ao permitir que ele se concen-
tre em partes especificas da sequéncia de DNA que sdo mais relevantes para a

tarefa de predicdo.

CONSIDERACOES DO CAPITULO

A demanda por espago de armazenamento de dados gendmicos tornou-se
uma das partes importantes no avango da era gendmica. No entanto, a compres-
sdo de dados é uma alternativa importante para reduzir tal limitacdo. Nesse
sentido foi investigado amplamente, em forma de uma revisdo da literatura,
todas as ferramentas existentes para compressdo, com abordagem vertical, de
sequéncias gendmicas montadas e armazenadas no formato FASTA. No total,
foram identificadas e caracterizadas 36 ferramentas em diferentes aspectos: o es-
quema de compressdo e a forma como comprimem uma tinica sequéncia ou um
conjunto delas; o tamanho dos alfabetos considerados; se as ferramentas usam
memoria externa durante os processos de compressao; se elas permitem acesso
direto aos dados comprimidos, com ou sem a necessidade de descompressao.

Dos trabalhos analisados na revisao da literatura, foi obtido o fluxo de exe-
cucdo de cada ferramenta, que é constituido pelas fases de pré-processamento,
transformacgdo e codificacdo dos dados. Para cada fase, foram identificadas
abordagens especificas para lidar com: a) selegdo, indexagdo e uso de sequén-
cia de referéncia (cf. Figuras 2.6 e 2.8); b) busca de segmentos compartilhados

entre sequéncias que apresentam comportamento especifico por meio da téc-
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nica chamada Busca Local (cf. Figura 2.9); c) tentativa de reduzir a quantidade
total de elementos a serem armazenados (Mapeamento de Segunda Ordem ou
Pés-processamento) (cf. Figuras 2.10 e 2.11), e d) codificagdo com o uso de di-
ferentes técnicas para diferentes elementos resultantes da fase de mapeamento
(cf. Figura 2.12).

A anélise das ferramentas também permitiu identificar a falta de um proto-
colo padronizado para avaliar o desempenho das ferramentas de compressao
vertical de dados gendmicos. Assim, para poder comparar diferentes ferramen-
tas qualitativamente, seria necessaria uma andlise comparativa com os mesmos
conjuntos de dados. Foi considerado também que, para melhor avaliar cada fase
de compressdo, as ferramentas poderiam apresentar algumas métricas referen-
tes aos processos executados. Por exemplo, em relacdo a fase de transformagao,
detalhes podem ser descritos, como a quantidade total de correspondéncias en-
tre sequéncias, tamanho médio de correspondéncia, tamanho total (em bytes)
de correspondéncias, quantidade de incompatibilidades, tamanho médio de in-
compatibilidades, tamanho total (em bytes) de incompatibilidades e a entropia
final do mapa gerado. Essas informag¢des podem ser usadas para verificar qual
ferramenta (ou abordagem) cria o melhor mapa ou qual pode identificar a quan-
tidade mais significativa de correspondéncias. Com isso, seria possivel realizar
uma verificagdo entre a porcentagem de sequéncia alvo identificada como se-
melhante, ou o tamanho médio de cada correspondéncia em relagdo a taxa de
compressdo final. Desta forma, seria possivel verificar a relagdo entre a capaci-
dade de localizar semelhangas e a taxa de compressdo alcancada. Isso também
permitiria avaliar a eficiéncia de cada abordagem em relacdo a compressdo de
sequéncias genodmicas de diferentes organismos e com diferentes niveis de si-
milaridade. Na andlise realizada, apenas a ferramenta SLF forneceu o tamanho
do mapa gerado —esta informacdo € crucial para identificar como a codifica¢do
influenciou a taxa de compressao final.

Os resultados apresentados pelos trabalhos avaliados mostram que as fer-
ramentas especializadas de compressdo vertical de dados gendmicos permitem
reduzir o espago necessdrio para armazenar os dados, independentemente do
método considerado. Um dos principais problemas na compressdo vertical de
dados gendmicos é encontrar uma relacdo otimizada entre os mapeamentos
que capture o maximo de segmentos compartilhados com os menores custos de
codificacdo possiveis.
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Além disso, as ferramentas avaliadas pouco exploram as caracteristicas bio-
l6gicas (propriedades estatisticas) das sequéncias gendmicas. Vérias caracteristi-
cas biolégica-estatisticas poderiam ser consideradas com o objetivo de aumentar
a taxa de compressdo. Por exemplo, algumas dessas caracteristicas sdo: os pa-
lindromos, as repeti¢des aproximadas, as repeti¢des exatas, a distribui¢do das
bases nitrogenadas, a distribui¢do de pares de bases CG, a distribui¢do de pares
de bases AT, o complemento da sequéncia, o reverso complemento, a distri-
bui¢do dos cédons, os padrdes encontrados em determinada regido gendmica,
entre outras caracteristicas. Estes sdo apenas alguns exemplos das caracteristicas
biolégicas (propriedades estatisticas) existentes em uma sequéncia genémica e

que podem ser exploradas para construcdo de ferramentas especializadas.
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Método de Compressao

Neste capitulo, apresentam-se duas contribui¢des metodolédgicas principais:
um protocolo de avaliacdo de desempenho para ferramentas de compressao
de sequéncias gendmicas e um método de compressdao baseado em modelo
preditivo. Inicialmente, definiu-se um protocolo minimo que estabelece pa-
drdes uniformes de avaliagdo, emergindo da revisdo sistematica da literatura
discutida no Capitulo 2, a qual identificou a lacuna significativa de um método
padronizado para avaliacdo de desempenho. Tal protocolo ja foi publicado em
(KREDENS et al., 2020). Esta padronizagdo visa possibilitar comparagdes coe-
rentes entre diferentes estudos. Em seguida, detalha-se o método de compressao
proposto, que integra técnicas preditivas com transformacdes de dados para oti-
mizar o armazenamento dos simbolos que representam as bases nitrogenadas,
reduzindo deste modo o espago necessdrio para armazenamento dos dados sem
comprometer sua integridade. Finalmente, o protocolo de avaliagado é aplicado
ao método de compressao desenvolvido, permitindo sua andlise comparativa
com ferramentas baseline, utilizando métricas detalhadas para assegurar uma

avaliacdo transparente dos resultados.

PrOTOCOLO: METRICAS PARA AVALIACAO DE DESEMPE-

NHO

Para fornecer resultados reproduziveis e métricas de compressao significati-
vas, este Capitulo também descreve os critérios para avaliagdo de desempenho
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a serem utilizados na compressdo de sequéncias gendmicas. Conforme men-
cionado anteriormente neste trabalho, o processo de compressdo de dados é
similar entre as ferramentas presentes na literatura, que se baseia em trés fases
distintas. As fases sdo: pré-processamento, transformacdo e codificacdo. Ape-
sar disso, para que os resultados de benchmark a serem apresentados para cada
ferramenta possam ser comparados entre si, é necessario seguir um protocolo
de avaliagdo comum. Tal protocolo deve conter um conjunto minimo de requi-
sitos bésicos em relacdo aos dados que estdo sendo comprimidos (conjunto de
dados) e métricas indispenséveis para a avaliacdo do desempenho da compres-
sdo. No entanto, ndo foi encontrado na literatura um protocolo com o objetivo
especifico de padronizar a avaliacdo da ferramenta de compressdo de genoma
que atendesse a tais critérios. Para contornar este problema, foram propostos
alguns critérios a serem observados para que os resultados de benchmark en-
tre as diferentes ferramentas de compressdo de dados de genoma possam ser
comparados.

CONJUNTO DE DADOS PARA TESTES

A padronizag¢do do conjunto de dados a ser utilizado nos testes de compres-
sdo é um dos principais pontos para garantir que os resultados obtidos pelas
ferramentas de compressdo de dados sejam comparaveis entre si. Encontrou-
se na literatura dois autores que publicaram conjuntos de dados para uso em
avaliacdo de desempenho de compressores de genoma, conforme Referéncias
(PRATAS; PINHO, 2019; BIJI; NAIR, 2017).

O conjunto de dados de referéncia proposto por Pratas & Pinho (2019) con-
tém 15 sequéncias gendmicas. Este conjunto de dados contém um total de
534.263.017 simbolos representando as bases nitrogenadas, o que é aproxima-
damente 0,5 gigabyte. Além disso, mantém um equilibrio consistente entre o
namero de sequéncias e seus respectivos tamanhos. Ainda, o conjunto também
reflete os principais dominios e reinos dos organismos biol6gicos e, portanto,
permite uma comparacdo abrangente e equilibrada para métodos de compressao
de dados de genoma. Para ferramentas que manipulam arquivos do tipo FASTA
(oumulti-FASTA), é fundamental destacar que cada sequéncia deste conjunto de
dados estd em formato bruto. Assim, ndo possui cabecalhos, quebras de linha
na sequéncia ou qualquer simbolo diferente dos do alfabeto ACGT.
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O conjunto de dados proposto por Biji & Nair (2017) consiste em sequéncias
de vérios organismos biolégicos diferentes, com 1105 procariotos, 200 plasmi-
deos, 164 virus e 65 eucariotos. Além disso, o autor deste trabalho encontrou
uma forma estatistica de selecionar as amostras para compilar o conjunto de
dados para uso em benchmark, usando estratégias de amostragem em mdulti-
plos estagios. Os dados neste conjunto sdo compostos por arquivos FASTA e
multi-FASTA.

Ambos os conjuntos de dados sdo bem fundamentados em sua representagdo
do universo de sequéncias gendmicas em bases de dados gendmicos ptblicos,
como o National Center for Biotechnology Information (NCBI) (AGARWALA
et al,, 2016). No entanto, o primeiro conjunto de dados mencionado anteri-
ormente e introduzido em (PRATAS; PINHO, 2019) é relativamente menor e,
portanto, o tempo de processamento para compressdo e descompressdo serd
consequentemente mais curto.

Os conjuntos de dados gendmicos mencionados até agora oferecem uma
representagdo diversificada, cobrindo uma amostra significativa de diferentes
espécies e reinos biolégicos. Esta diversidade € crucial para uma andlise abran-
gente e equitativa das ferramentas de compressdo. Embora os conjuntos de
dados gendmicos supramencionados apresentem ampla cobertura de multiplas
espécies, eles incluem apenas uma tinica sequéncia por organismo, limitando
assim a sua aplicabilidade em contextos que requerem vérias sequéncias de um
tinico organismo para analises aprofundadas. Esta limitagdo torna-se decisiva
na aprendizagem profunda, onde a diversidade e a quantidade de dados de-
sempenham um papel fundamental no desenvolvimento de modelos robustos e
precisos.

A necessidade de tais conjuntos de dados é imperativa para superar os de-
safios atuais e impulsionar inovag¢des no aprendizado de maquina aplicado a
gendmica. Assim, para a formacdo de modelos preditivos, onde é necessaria
uma maior quantidade de sequéncias genémicas, semelhantes mas ndo idénti-
cas, para garantir a robustez e precisdo do modelo, pode-se recorrer aos extensos
conjuntos de sequéncias disponiveis em (AGARWALA et al., 2016) . Esses con-
juntos mais amplos fornecem uma ampla gama de sequéncias gendmicas para
o treinamento e validagdo de modelos preditivos, permitindo uma anélise mais

detalhada e representativa das caracteristicas gendmicas.
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MEtricas DE EFiCIENCIA DE ARMAZENAMENTO

Para este quesito, duas métricas sdo de fundamental importancia para a avali-
acdo do desempenho das ferramentas especializadas de compressao de sequén-
cias gendmicas. Tais métricas sdo: a economia de espaco (cf. Equacdo 3.1) e o
numero de bits para armazenar a informagdo de um simbolo (bits por base, ou
bpb) (cf. Equagdo 3.2). O uso dessas métricas estd relacionado a compressao
usando a codificagdo ingénua de bits ou Naive-bit Encoding (GRUMBACH; TAHI,
1994). Portanto, a abordagem mais simples para comprimir uma sequéncia
genOmica, sem a necessidade de qualquer ferramenta especializada, é atribuir
dois bits para cada simbolo do Alfabeto Gendomico {A, T, C, G} que representam
as bases nitrogenadas. Como resultado, é possivel verificar que, sem o uso de
técnicas avancadas, é possivel obter uma economia de espaco de 75% usando
a codificagdo de 2 bits por base. Isso ocorre porque sdo necessarios 8 bits para
armazenar um tnico simbolo American Standard Code for Information Inter-
change (ASCII) no formato FASTA. No entanto, ao codificar cada simbolo com
2 bits, ha uma economia de espago de 75%. A economia de espago é calculada

pela equacéo:

tamanhoComprimido

economiaDeEspaco = 1 — +100 (3.1)

tamanhoDescomprimido

Por exemplo, considere que um arquivo original de 5000 bytes é compri-
mido para 1000 bytes. A economia de espago pode ser calculada substituindo os
valores na equagdo: economiaDeEspaco = (1 - %) + 100 = 80%. Este resul-
tado indica que a compressado reduziu o tamanho do arquivo original em 80%,
demonstrando uma significativa economia de espaco.

Da mesma forma, para calcular o nimero de bits usados para armazenar
cada simbolo, a equagdo usada é:

numeroDeBits

bitsPorB = 2
tsrorbase numeroDeSimbolos (3-2)

A variavel numeroDeBits representa a quantidade de bits usados para arma-
zenamento dos dados da sequéncia apds a compressao, e numeroDeSimbolos é o
numero de simbolos, que representam as bases nitrogenadas na sequéncia geno-
mica, antes da compressdo. Considere que uma sequéncia é representada por
1000 bases (simbolos) e apds a compressdo com uma ferramenta especializada

o total de bits usados para armazenar essa sequéncia foi de 1500. Aplicando

73



CAPITULO 3. METODO DE COMPRESSAO
a equagdo 3.2, tem-se: bitsPorBase = % = 1.5 bits por base. Se a mesma
sequéncia fosse armazenada usando a codificacdo ASCII, que utiliza 8 bits por
simbolo, seriam necessarios 8000 bits para armazené-la. Este resultado de 1.5
bits por base indica que a compressao especializada é mais eficiente que a codi-
ficacdo "ingénua” (naive-bit), que utilizaria 2 bits por base. Assim, considerando
a codificacdo ASCII, a economia de espago alcancada pela compressdo espe-
cializada pode ser mais significativa, correspondendo a 81,25% contra 75,00%
(fixo) da codificagdo “ingénua”. Consequentemente, é possivel determinar se
o desempenho da ferramenta especializada é melhor do que o desempenho de
compressdo usando codificagdo “ingénua” de 2 bits por base.
Além disso, para calcular a taxa de compressdo, ou seja, quantas vezes dimi-
nuiu do tamanho original para o tamanho comprimido, usa-se a férmula:

tamanhoDescomprimido
taxaDeCompressao =

tamanhoComprimido (3:3)

Dessa forma, se um arquivo no formato FASTA tem x bytes pré-compressao
e y bytes pés-compressdo, a taxa de compressao pode ser expressa como ﬁ : 1
Por exemplo, considerando x = 200 bytes pré-compressdo e y = 50 bytes pos-
compressdo, a taxa de compressdo é de 2% : 1, que simplifica para 4 : 1 (quatro

para um) (cf. Equacdo 3.3).

Mf#TRICAS PARA MEDIR EFiciENcia DE TEMPO

E relevante coletar informagoes sobre o tempo de compressdo e descom-
pressdo quando o arquivo comprimido ndo permite acesso aleatério aos dados.
Assim, sempre que for necessario acessar alguma informacdo do genoma que
foi comprimido, como por exemplo, uma posi¢do de um determinado simbolo
ou ainda, uma cadeia de simbolos, serd necessario primeiro descomprimir todo
o genoma. Portanto, o processo de descompressdo ocorrera toda vez que houver
necessidade de realizar uma busca local nos dados do genoma comprimido.
Nessa perspectiva, pode-se afirmar que o tempo de descompressao (cf. Equagdo
3.5) é mais importante do que o tempo de compressdo (cf. Equacdo 3.4), uma
vez que o processo de compressdo acontecerd apenas uma vez, ainda que esse
processo demore mais para ser concluido. Assim, o tempo de compressdo e
descompressdo, em segundos, dos métodos e ferramentas de compressdo de

dados do genoma pode ser medido usando as equagodes:
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tempoDeCompressao = (tempoFinal —tempolnicial) (3.4)

tempoDeDescompressao = (tempoFinal — tempolnicial) (3.5)

Em que a varidvel tempoDeCompressao denota o intervalo necessario para
a compressdo dos dados, enquanto tempoDeDescompressao refere-se ao periodo
requerido para a recuperagdo dos dados ao seu estado original. Por sua vez,
tempolnicial é definido como o instante preciso, medido em segundos, no qual o
processo de compressao ou descompressdo € iniciado, e tempoFinal representa o
instante, também em segundos, em que tal processo atinge sua conclusdo. Por
exemplo, se um processo de compressao € iniciado no instante tempolnicial de 100
segundos e concluido no tempoFinal de 400 segundos, entdo o tempoDeCompressao
seria calculado como: tempoDeCompressao = 400 — 100 = 300 segundos. Da
mesma forma, se o processo de descompressdo comegar no tempolnicial de 200
segundos e terminar no tempoFinal de 350 segundos, o tempoDeDescompressao
serd: tempoDeDescompressao = 350 — 200 = 150 segundos. Esse processo
assegura uma avaliagdo precisa da performance temporal das ferramentas de
compressdo, fornecendo indicadores fundamentais para a comparacdo entre

diferentes algoritmos e implementacdes.

MEtricas PARA MEDIR EriciENncia DE Uso bE MEmMORiA E CPU

A discussdo dessas métricas precisa ser aprofundada em termos de como
elas sdo coletadas e analisadas. A dificuldade estd em saber o tempo ideal
para coletar o pico ou média de uso da memoria e a porcentagem de uso da
CPU. Dependendo da estratégia a ser abordada, o processo de compressdo
ou descompressdo dos dados do genoma pode usar até 100% da memdria e
CPU disponiveis de acordo com a complexidade dos algoritmos e o hardware
disponivel. Em contrapartida, algumas ferramentas podem usar porcentagens
de memdria mais baixas e atingir o maximo de memoria ou uso de CPU em
apenas uma das fases da compressdo/descompressdo. Portanto, a sugestdo
nesse ponto é que a coleta minima de dados para essa métrica capture a média
de memdria utilizada durante o processo de compressdo e descompressao (cf.

Equacdo 3.6). Amostras do uso de memoria podem ser coletadas em intervalos
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regulares, formando um conjunto de dados que reflete o consumo de memoria ao
longo da operagdo. Para obter uma medida precisa e representativa do consumo
de memodria, calcula-se a média do uso de memoria a partir dessas amostras.
Esta média é determinada somando-se todas as amostras de memoria coletadas
e dividindo-se pelo niimero total de amostras. Este valor médio serve como um
indicador do consumo de memoéria da ferramenta durante todo o periodo de
sua execugao.
A expressdo da média de memoria pode ser representada pela equagao:

, . Yl usoDeMemoria_i
usoMedioDeMemoria =

: (3.6)

Onde usoDeMemoria_i representa a quantidade de memdria utilizada na i-
ésima amostra. n é o nimero total de amostras coletadas durante o processo de
compressao ou descompressao.

Considere que, durante um processo de compressao, foram coletadas cinco
amostras de uso de memdria, registradas como 1024, 2048, 1536, 1024 e 2048
Megabytes respectivamente. Aplicando a equagdo 3.6, o uso médio de memoria

ode ser calculado como: usoMedioDeMemoria = 1924+2048+1536+1024+2048 _ 1534
p 5

Megabytes. Assim, a média de memoria utilizada durante o processo é de 1536
Megabytes.

Para a avaliagdo minima do consumo de CPU pelas ferramentas, sugere-se
a capture da média do uso da CPU durante o processo (cf. Equacdo 3.7). Este
método envolve a coleta continua de amostras do uso da CPU ao longo da
operagdo, fornecendo uma visao do comportamento de consumo de recursos do
processador.

As amostras do uso da CPU podem ser coletadas em intervalos regulares
e armazenadas para andlise posterior. A média do uso da CPU é calculada
somando todas as amostras coletadas e dividindo pelo ntimero total de amostras.
Este valor médio oferece um indicador representativo do consumo de CPU ao
longo da operacdo da ferramenta, seja durante o processo de compressao ou
descompressao.

A equacdo para calcular a média do uso da CPU é:

Y usoDeCPU_i
n
Onde usoMedioDeCPU representa a média do uso da CPU. usoDeCPU_i é

a porcentagem de uso da CPU na i-ésima amostra. n é o ntimero total de

usoMedioDeCPU = (3.7)
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amostras coletadas durante o processo. Suponha que, durante uma anélise de
desempenho de um algoritmo de compressdo, foram coletadas quatro amostras
do uso da CPU, com os seguintes valores percentuais: 70%, 65%, 80% e 75%.
Utilizando a equagdo 3.7, 0 uso médio de CPU é calculado da seguinte maneira:
usoMedioDeCPU = 7(”654& = 72.5%. Portanto, a média do uso da CPU
durante o processo é de 72,5%. Este método assegura uma avaliagdo consistente
do desempenho da CPU, permitindo comparagdes entre diferentes ferramentas

de compressao e descompressao.

ComPARACAO EstaTisTicA DE DESEMPENHO DAS FERRAMENTAS

Comparar o desempenho de compressao/descompressdo com os resultados
de outras ferramentas especializadas de compressdo de genoma como linha de
base torna os resultados mais relevantes. A relevancia estd na possibilidade de
verificar se as taxas de compressdo da ferramenta especializada de compressao
de dados do genoma que esta sendo desenvolvida alcancam melhores resulta-
dos do que as taxas de compressdo das ferramentas existentes. Para a defini¢do
dessas ferramentas baseline deve ser avaliado na literatura ferramentas Estado
da Arte cujos autores, dos trabalhos avaliados, utilizaram para comparagdo
de resultados. Além disso, para a validacdo dos resultados, faz-se necessério
a aplicacdo de testes estatisticos ndo paramétricos, como o Teste de Friedman
(FRIEDMAN, 1937) e o Teste de Nemenyi (NEMENYI, 1962). A escolha de tes-
tes estatisticos ndo paramétricos é motivada pelas caracteristicas dos dados que
estdo sendo analisados. No contexto da comparacdo de ferramentas de compres-
sdo de genoma, os dados coletados geralmente ndo seguem uma distribuigdo
normal, o que torna os testes paramétricos, como a ANOVA, inadequados.

Os testes ndo paramétricos sdo apropriados quando se lida com varidveis
dependentes que ndo necessariamente seguem uma distribui¢do normal. As
varidveis dependentes podem ser as taxas de compressdo, economia de espago
ou mesmo os tempos de compressdo/descompressdo das ferramentas, que sdo
medidas quantitativas continuas. As varidveis independentes sdo as diferentes
ferramentas especializadas de compressdo de genoma e os conjuntos de dados
utilizados nas avaliagdes. Dada a natureza dos dados e a possibilidade de ndo
atenderem aos pressupostos de normalidade, o uso de testes ndo paramétricos
permite uma andlise estatistica adequada. Esses testes em questdo nao fazem

suposigdes rigidas sobre a distribui¢do dos dados, permitindo uma compara-
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¢do mais confiavel entre as ferramentas avaliadas. Além disso, os testes ndo
paramétricos sdo adequados para dados de natureza ordinal, como os ranques
de desempenho das ferramentas, que sdo obtidos ao comparar as varidveis de-
pendentes. O Teste de Friedman, por exemplo, é ideal para comparar multiplos
grupos em diferentes condicdes (cf. Equacao 3.8), e o Teste de Nemenyi é usado
para realizar comparagdes pareadas post-hoc, identificando quais grupos dife-
rem significativamente entre si (cf. Equacdo 3.9). A equagdo para o Teste de
Friedman é:

, 12N ZRZ_ k(k +1)?

Xr = m i 4 (3.8)

j
Onde )(12: representa o valor do teste estatistico de Friedman, N é o nimero de

condig¢des ou conjuntos de dados, k é o nimero de ferramentas comparadas, R jé

asoma dos ranks para a ferramenta j. O termo %l%—fl) é um fator de normalizagdo
utilizado no calculo do teste, 3;; R]2. representa a soma dos quadrados dos ranks

2
para cada ferramenta e k(k+l) é um ajuste que faz parte do cdlculo do valor do

teste. Considere uma andlise estatistica onde quatro ferramentas de compressao
de genoma sdo avaliadas utilizando trés diferentes conjuntos de dados. Suponha
que as somas dos ranques para cada ferramenta, baseadas na eficiéncia de
compressao, sdo respectivamente 6, 8, 10 e 12. Aplicando a equagdo 3.8 do Teste

de Friedman, com N = 3 (conjuntos de dados) e k = 4 (ferramentas), tem-se:

> 12x3
XF_4><(4+1)
1
=zl§[56+64+100+144—50]
108 x 314
20

=1699.2

4x(4+1)?

(6% + 8% +10% + 12%) - 1

Para interpretar esse valor (1699.2), é necessdrio compara-lo com os valores
criticos da distribuicdo qui-quadrado (x?) com os graus de liberdade apropri-
ados para determinar a significaincia estatistica (DANIEL, 1990). Os graus de
liberdade para o Teste de Friedman sdo k —1, onde k é o nimero de grupos ou fer-

ramentas comparadas. No exemplo dado com quatro ferramentas, os graus de
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liberdade seriam 4 — 1 = 3. Além disso, para encontrar o p-valor correspondente
ao valor de )(12: calculado, consulta-se a tabela de distribui¢do qui-quadrado ou
usa-se uma fungdo de software estatistico que pode calcular o p-valor a partir
do valor do teste estatistico e dos graus de liberdade. O p-valor indica a pro-
babilidade de observar um valor de teste tdo extremo quanto o )(17; ou mais,
sob a hipétese nula de que todas as ferramentas tém desempenho semelhante
(ou seja, as diferencas nos ranques sdo atribuiveis ao acaso). Um p-valor baixo
(tipicamente menor que 0,05) sugere que as diferengas entre as ferramentas sdo
estatisticamente significativas, levando a rejeicdo da hipétese nula (DANIEL,
1990). Este cdlculo mostra que, usando o Teste de Friedman, pode-se avaliar ob-
jetivamente as diferencas no desempenho entre as ferramentas de compressao
de genoma sob diversas condigdes.

Ja o Teste de Nemenyi é usado subsequentemente para avaliar quais pares de
ferramentas/experimentos de um dado conjunto apresentam diferencas signi-

ticativas entre si (cf. Equacgdo 3.9). A equagdo para o Teste de Nemenyi é:

k(k+1)
6N

Onde CD ¢ a diferenca critica de Nemenyi, q, é o valor critico de Nemenyi,

dependente do nivel de significdncia escolhido «, k é o nimero de ferramen-

tas comparadas, N é o ntimero de condi¢des ou conjuntos de dados. O termo

k(g;,l) é um fator de escala que ajusta a diferenca critica com base no ntiimero

de ferramentas e condi¢des. Considere quatro ferramentas de compressao de
genoma e trés conjuntos de dados, cujo nivel de significancia a seja de 0.05, e 0
valor critico de Nemenyi q, para este caso seja aproximadamente 2.728 (depen-
dendo da tabela de valores criticos mencionada anteriormente). Utilizando a
equacao 3.9, tem-se:

CD — 2.728 X M
V 6X3
/20
=272 —
8 X 13

=2.728 x V1.111 = 2.728 x 1.054 = 2.876

Portanto, uma diferenca critica de aproximadamente 2.876 pontos nos ranques

entre quaisquer par de ferramentas é necessaria para considerar que had uma
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diferenga estatisticamente significativa entre elas no nivel de 0.05. Isso signi-
tica que, se a diferenca entre os ranques de duas ferramentas de compressao
de genoma exceder 2.876, pode-se concluir que elas tém desempenhos signi-
ficativamente diferentes sob as condi¢des testadas. Esta abordagem estatistica
permite uma analise quantitativa com maior precisdo para saber se as ferramen-
tas de compressdo de dados gendmicos apresentam variagdes de desempenho
verdadeiramente distintas ou sdo estatisticamente comparaveis quando os de-

sempenhos observados sdo equivalentes.

ANALISE DE CORRELACAO DE DESEMPENHO DAS FERRAMENTAS

O coeficiente de correlacdo de Pearson ou apenas correlagdo de Pearson (BE-
NESTY et al., 2009) é uma medida que pode ser aplicada para complementar a
andlise estatistica das ferramentas de compressao de genoma. A medida avalia
a forca e a diregdo do relacionamento linear entre duas varidveis quantitativas.
No contexto da comparacdo de desempenho das ferramentas de compressao de
sequéncias gendmicas, a correlagdo de Pearson pode ser utilizada para investigar
a relacdo entre as taxas de compressdo e outras métricas de desempenho, como
o tempo de compressdo/descompressdo, entre outras. A aplicagdo dessa corre-
lagdo permite identificar possiveis dependéncias entre as varidveis analisadas,
fornecendo uma visdo mais abrangente das interagdes entre diferentes fatores
que influenciam o desempenho das ferramentas. Ao incluir a correlagdo de
Pearson na anadlise, é possivel corroborar os resultados obtidos pelos testes ndo
paramétricos e oferecer uma interpretacdo mais detalhada das varidveis envolvi-
das, assegurando que as conclusdes serdo suportadas por multiplas evidéncias
estatisticas.

A férmula para o coeficiente de correlagdo de Pearson é:

. 2(xi = %) (yi =)
VX (xi = X)2 X(yi — v)?

Onde x; e y; sdo os valores das varidveis X e Y, X e ¥ sdo as médias das

(3.10)

varidveis X e Y.

O coeficiente de correlagdo de Pearson (r) varia de —1 até 1 e indica a forca e
a direcdo da relacao linear entre duas variaveis (cf. Tabela 3.1). Esses intervalos
proporcionam uma interpretacdo clara da forga e dire¢do da relagdo linear entre

as variaveis analisadas.
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Tabela 3.1: Intervalos do coeficiente de correlagdo de Pearson e sua interpretacao.

Intervalo Interpretacao
r=1 Correlagdo positiva perfeita.
0.7<r<1 Correlagéo forte positiva.

04 <r<0.7 Correlagio moderada positiva.
0.1 <r<04 Correlagdo fraca positiva.
r=0 Nenhuma correlacéo linear.
-0.1<r <0 Correlagdo fraca negativa.
—0.4 <r <-0.1 Correlagdio moderada negativa.
—-0.7 <r < -0.4 Correlagdo forte negativa.
r=-1 Correlagao negativa perfeita.

No contexto da compressdo de dados genémicos, compreender a correlagdo
entre as métricas pode fornecer percep¢des importantes sobre o desempenho

das ferramentas avaliadas.

Di1scussAO DE OUTRAS DIMENSOES

Além das métricas e conjuntos de dados propostos, existem ainda outras
dimensdes a serem padronizadas, como o método de execucdo da ferramenta
de compressdo em relagdo a interface de execucao (linha de comando ou janela)
e a ordem dos argumentos, além de definir os intervalos ideais de tempo para a
coleta de dados da memoria e uso da CPU. Da mesma forma, serd discutido e
padronizado quais informagdes devem estar disponiveis ao leitor para garantir a
reprodutibilidade do experimento e como os resultados serdo apresentados, por
exemplo, usando medidas de tamanho em bytes em vez de kilobytes, Megabytes ou
unidades maiores desta medida. Por exemplo, para compressdo de sequéncias
genOmicas com modelos preditivos, a necessidade de disponibilidade do modelo
de predicdo pode ser comparado ao da compressdo referencial pairwise, ou seja,
tanto a sequéncia de referéncia quanto o modelo preditivo devem estar sempre
disponiveis para o processo de descompressdo. Assim, o tamanho final da

compressdo se dé pela seguinte equacao:

N
tamanhoComprimido = (Z |filei|) + |sequenciaComprimidal (3.11)
i=1
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Onde tamanhoComprimido é a soma total dos tamanhos de todos arqui-
vos auxiliares gerados no processo de compressdo (XN, |file;]) e que sdo ne-
cessarios para a descompressdo, somado com o tamanho da sequéncia geno-
mica comprimida (|sequenciaComprimidal) (cf. Equacdo 3.11). Considere
que uma sequéncia pds-compressdo, denominada sequenciaComprimida, tem
5000 bytes. Adicionalmente, considere que ha trés arquivos auxiliares neces-
sdrios para a descompressao, cada um com tamanhos de 200, 300 e 150 bytes,
respectivamente. Aplicando a equagdo 3.11, o tamanho total comprimido seria
5000 + 200 + 300 + 150 = 5650 bytes.

Além disso, aos autores que propdem ferramentas especializadas de com-
pressdo de dados gendmicos, sugere-se destacar os tamanhos da sequéncia de
referéncia ou modelo preditivo e quaisquer arquivos necessdrios para descom-
pressdo. Assim, deve informar ao leitor que é necessario levar em conta o
tamanho da sequéncia de referéncia ou do modelo preditivo gerado para o

calculo final dos desempenhos de compressdo e descompressao.

M£topo: FERRAMENTA DE COMPRESSAO BASEADA EM

MobpEeLO PREDITIVO

Este segmento da pesquisa foca no desenvolvimento e na implementagdo de
uma ferramenta especializada de compressao para sequéncias gendmicas. Esta
ferramenta é fundamentada em um modelo preditivo, cuja eficiéncia de com-
pressdo esté ligada a sua capacidade de prever acuradamente o préximo simbolo
na sequéncia gendmica e armazenar essas predigdes ou erros de forma eficiente.
Os modelos preditivos empregados sdo baseados em algoritmos, que podem ser
estaticos ou adaptativos, e sdo essenciais para determinar as probabilidades de
subsequéncias dentro do contexto genémico.

No processo de compressdo e descompressao de dados gendmicos (cf. Figura
3.1), a abordagem adotada envolve miltiplas etapas cruciais. Inicialmente, o
arquivo FASTA ¢ lido, de onde se extrai o cabegalho e as bases genéticas ndo
representadas pelos nucleotideos padrdo adenina (A), timina (T), citosina (C) e
guanina (G), armazenando essas informag¢des em um Codebook. Segue-se a etapa
de predicdo, na qual um algoritmo preditor é utilizado para predizer o préximo
simbolo na sequéncia genética, resultando em uma sequéncia codificada em

bits. Essa sequéncia, juntamente com informacdes adicionais sdo armazenadas
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no Codebook. O Codebook é entdo comprimidos, utilizando a ferramenta 7-zip,
para minimizar o espaco de armazenamento necessario.

No estagio de descompressdo, o arquivo comprimido é primeiro extraido
para recuperar o Codebook e a cadeia de bits. Utilizando as informagdes contidas
no Codebook, a cadeia de bits é decodificada para reconstruir a sequéncia genética
original. Essa sequéncia é entdo complementada com o cabecalho e as bases
ndo-ATCG previamente armazenadas, reconstruindo assim o arquivo FASTA

original.

Compressao

FASTA
Original

Predizer o préximo
simbolo

Extrair
Informacdes

Sequéncia de
DNA acurada

Bitstring de
predicao

Calcular posicdes
delta dos erros

Comprimir
Codebook

Arquivo
Codebook

Codebook /[ T/ | _______ Modelo de
comprimido /g - ------ Predicdfo [/ _____________ .

Ler Codebook e
reconstruir Bitstring
de predicéao

v v

Ler Codebook e
reconstruir FASTA

Bitstring de
predigao

Descomprimir Arquivo
Codebook Codebook

FASTA
Reconstruido

Predizer o préximo
simbolo

Sequéncia de
DNA acurada

Descompressao

Figura 3.1: Fluxograma do Processo de Compressao e Descompressdo de Dados
Genomicos por ferramenta baseada em modelo preditivo: este diagrama ilustra
as etapas sequenciais envolvidas na compressao e subsequente descompressdao
de arquivos FASTA. As fases abrangem desde a leitura e extracdo de informa-
¢Oes necessdrias do arquivo FASTA, passando pela predicao e codificagdo, até a
reconstrucao final do arquivo FASTA, ap6s a descompressdo — o autor 2024

COMPRESSAO DE DADOS GENOMICOS

A seguir, serd realizada a explanagdo detalhada de cada fase deste processo,

enfatizando a funcionalidade e a importancia de cada etapa no contexto do mé-
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todo em questdo. Esta exploracdo abrangerd desde a leitura inicial do arquivo
FASTA até a compressdo final dos dados ap6és a codificagdo, proporcionando
uma compreensdo abrangente dos mecanismos envolvidos. Quando mencio-
nado FASTA nesse processo, subentende-se que se trata de arquivos no formato
FASTA quanto multi-FASTA.

A fase de pré-processamento é uma etapa importante no processo de com-
pressdo baseado em modelo preditivo. Esta fase envolve a leitura do arquivo
FASTA e a preparacdo e organizagao dos dados gendmicos que serdo submetidos
a compressdo. O método foi desenhado para processar sequéncias gendmicas
escritas em arquivos no formato FASTA, configurando-os como entradas ade-

quadas para o algoritmo de compressao.

LerTurA po ARQUIVO FASTA E GERACAO DO CODEBOOK

O processo de pré-processamento inicia-se com a leitura linha a linha do ar-
quivo FASTA de entrada. Este formato de arquivo baseado em texto é composto
por duas partes: 1) o cabecalho da sequéncia cujo contetido inicia com o sim-
bolo > (maior que) seguido do c6digo identificador tinico (Accession Number) ou
do nome do organismo biolégico, além de outras informagdes opcionais; e 2) a
representacdo da sequéncia biolégica composta por uma sequéncia de simbolos
que caracterizam as bases nitrogenadas. Conforme ja mencionado neste traba-
lho, devido a atual tecnologia de sequenciamento e do software de montagem de
dados gendmicos, um arquivo FASTA pode apresentar longas cadeias de simbo-
los N que correspondem a locais gendmicos inacessiveis ou regides repetitivas
altamente redundantes. Para ambos os casos, uma estratégia de simplificacdo
de sequéncia é usada para reduzir o espago necessario para a representagao dos
dados.

O Codebook desenvolvido para este trabalho estd estruturado em quatro se-
¢des distintas, que utilizam uma ou mais linhas, tendo cada uma das se¢des
uma finalidade especifica no contexto da compressao e descompressao de da-
dos genomicos (cf. Tabela 3.2). Essa Tabela mostra a estrutura do Codebook. A
primeira linha do Codebook constitui o “Cabegalho FASTA”, que € restrito a uma
Unica linha. Nas linhas subsequentes, cada linha representa uma entrada tnica
no Codebook, onde ”"Posicdo Delta (p)” indica a diferenca de posi¢do na sequéncia
original para a ocorréncia do simbolo ou cadeia ndo-ATCG, “Simbolos” identifica

o simbolo ndo-ATCG ou o inicio da cadeia de simbolos nd0-ATCG, e "Compri-
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mento (I)” especifica o nimero de repeti¢des para um simbolo individual ou o

comprimento de uma cadeia de simbolos.

Secao 1: Cabecalho. EstaSecdo, estabelecida nalinha 1 do Codebook, é dedicada
ao armazenamento do cabegalho do arquivo FASTA. O cabecalho, que inicia com
o simbolo >, contém informagdes cruciais como o cédigo identificador tinico ou
o nome do organismo biol6gico, além de outras informacgdes relevantes. A im-
portancia desta Secdo reside na necessidade de preservar metadados essenciais
para a interpretacdo correta das sequéncias gendmicas para a reconstrugdo do
arquivo FASTA.

Secdo 2: Informacgdes Gerais. A segunda Se¢do do Codebook, disposta na linha
2, armazena um conjunto de informagoes gerais em formato JSON, ou seja, cha-
ves e valores em uma estrutura de dicionario. Estas informacgdes incluem, entre
outras, o nimero de colunas na sequéncia FASTA, detalhes sobre a transforma-
¢do de dados aplicada e a frequéncia das bases nitrogenadas. A representagdo
em JSON foi escolhida pela sua flexibilidade e capacidade de armazenar dados
estruturados de forma compacta e legivel. Nos dados JSON fornecidos como
exemplo na Tabela 3.2, as chaves cl, sl e bl representam respectivamente ”colu-
nas”, "sequence length” e "bitstring length”. Os valores correspondem ao niimero
de colunas onde ocorre as quebras de linhas do arquivo FASTA, ao comprimento
original da sequéncia gendmica e ao comprimento final da bitstring para o arma-
zenamento (ELIAS, 1975). Quaisquer dados essenciais para a reconstrucdo do
arquivo FASTA podem ser organizados e armazenados na Segao 2 do Codebook

como pares de chave e valor utilizando a estrutura J[SON.

Secdo 3: Simbolos Nao ATCG. Esta Secdo é destinada a registrar, a partir
da linha 3 até N, as posic¢des delta dos simbolos ndo ATCG encontrados na
sequéncia, juntamente com o comprimento dessas ocorréncias. O uso da posi¢ao
delta, que indica a diferenga de posi¢do em relagdo ao simbolo anterior, permite
uma representagdo mais eficiente dos dados, reduzindo o espago necessario para
armazenar informacgdes sobre a localiza¢do de cada simbolo do Alfabeto Gendémico
diferentede {A, T, C, G}. Os simbolos ndo-ATCG sado descritos no arquivo Codebook
juntamente com o valor das suas posi¢des existentes na sequéncia original. Os
simbolos repetidos sdo representados como uma tnica entrada no Codebook.

Cada simbolo ndo-ATCG ou cada cadeia de simbolos ndo-ATCG repetitivos é
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Tabela 3.2: Estrutura Detalhada do Codebook com dados de exemplo — o autor
2024

Linha \ Dados

Secao 1: Cabecalho FASTA
1 | >gi12444159403 | gb| OP620800.11 Homo sapiens...
Secao 2: Informagoes Gerais
2 [{"c1”: 60, "s1”: "16530”, "bl”: "1059”, ...}
Secao 3: Simbolos Nao ATCG

Posicao Delta (p) | Simbolo (s) Comprimento (/)
3 p1 s1 I
4 P2 S2 I
N pn Sn l?l

Secdo 4: Erros de Predicao
N; | 0001 0101 0000 00

0101 0101 01

N, | 10010101 11

descrito no Codebook como uma triade, uma em cada linha, de valores (p, s, I),
onde p é a posi¢do delta na qual o simbolo ou cadeia ocorre na sequéncia original,
s é o simbolo e | é o comprimento da cadeia.

Secdo 4: Erros de Predi¢do. Embora ndo foi tratado ainda sobre a predicao
do préximo simbolo, a tltima Segao do Codebook é dedicada aos erros de predi-
¢do. Nesta Secdo, as posi¢Oes delta onde ocorrem erros sdo representadas em
formato bindrio, seguidas de uma representacdo literal de dois bits do simbolo
erroneo (cf. Algoritmo 9). A escolha de representar cada digito da posicdo delta
com 4 bits é baseada no célculo [log,(10)], que determina o ntimero minimo de
bits necessérios para representar 10 digitos (0 a 9). Por exemplo, considere um
erro de predi¢do na posigdo delta 150. Essa posicdo é representada como uma
sequéncia bindria de 4 bits para cada digito, resultando em 000101010000 para
o nimero 150. Supondo que nessa posicdo o modelo de predigdo errou, e o
simbolo literal seja A (adenina), representado por 00, a entrada correspondente
no Codebook seria 1=0001, 5=0101, 0=0000 e A=00, assim, tem-se a sequéncia
binaria 00010101000000. Esse processo de codificacdo assegura uma represen-
tacdo precisa de erros de predigdo, permitindo uma correcdo efetiva durante a

descompressao, pois os 2 bits derradeiros de cada entrada sempre representam o
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simbolo literal. A leitura desta Se¢do estd ancorada na busca por linhas contendo
apenas os valores binarios 0 e 1.

Quando todas as informacdes pertinentes sdo compiladas nas respectivas
se¢des do Codebook, o mesmo é armazenado em um arquivo de texto (ASCII) e
posteriormente comprimido usando o compressor de uso geral 7-zip (PAVLOV,
2023) que usa codificagdo PPMd otimizada para texto. Cada se¢do do Codebook
desempenha um papel crucial na sua estruturagdo, garantindo que a descom-

pressdo da sequéncia gendmica ocorra com precisdo.

EXTRACAO DAS CARACTERISTICAS

O processo para extracdo de caracteristicas das sequéncias gendmicas foi
estruturada para abordar a complexidade e singularidade dos dados genéti-
cos. O foco principal deste estagio foi expandir a representatividade dos dados,
ultrapassando a abordagem convencional de codificagdo one-hot dos simbolos
nucleotidicos ATCG. Assim, um conjunto diversificado de algoritmos para a
extracdo de caracteristicas adicionais foram implementados, visando destacar
aspectos particulares das sequéncias genomicas. Estas caracteristicas, incor-
poradas ao vetor de atributos, visavam enriquecer o conjunto de dados para
analises preditivas. Todavia, é importante ressaltar que tais extragdes foram
realizadas de forma exploratéria (cf. Anexo A). Posteriormente, constatou-se
que o vetor one-hot em sua forma mais simples com as representacdes de ATCG,
apresentava desempenho superior, levando a decisdo de ndo utilizar as caracte-

risticas adicionais no modelo final.

PaproNizacAo E NorMALIZACAO DOs Dapos

Embora a padronizacdo e a normaliza¢do sejam etapas cruciais no pré-
processamento de dados para muitos métodos de aprendizado de méquina,
neste estudo especifico, adotou-se a codificagdo one-hot para as caracteristicas
genOmicas. A codificacdo one-hot transforma as categorias em uma representa-
¢do bindria —um vetor de zeros e uns— que j4 estd, por sua natureza, norma-
lizado. Neste contexto, cada sequéncia gendmica é representada por um vetor
onde apenas um elemento é “1” e todos os outros sdo “0”, indicando a presenca
de um determinado nucleotideo. Esta abordagem elimina a necessidade de pa-
dronizagdo adicional, como o Z-score, uma vez que os dados ja estdo em uma

escala uniforme e os atributos possuem a mesma importancia relativa. Além
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disso, a estrutura bindria desta codificacdo assegura que os algoritmos de apren-
dizado de maquina nao sejam influenciados por variagdes na escala dos dados,
mantendo a integridade e a interpretabilidade das informagées gendmicas. A
codificacdo one-hot oferece uma solugdo eficiente e adequada para o tratamento
de dados gendmicos em andlises preditivas e modelagem estatistica.

Apesar de a abordagem adotada ter eliminado a necessidade de padroniza-
¢do adicional dos dados, um processo complementar de extracdo de caracteris-
ticas, para expandir a matriz proveniente da codificacdo one-hot, estd descrito
no Anexo A. Neste contexto, caracteristicas adicionais foram extraidas, visando
enriquecer o conjunto de dados com uma representagdo mais abrangente e deta-
lhada. Devido a heterogeneidade inerente a estas caracteristicas suplementares,
as quais podem apresentar variagdes significativas em termos de magnitude
e escala, tornou-se imperativo o emprego de técnicas de padronizagdo e nor-
malizacdo. Este procedimento assegura que todas as caracteristicas, incluindo
as recém-incorporadas, estejam normalizadas e padronizadas em uma escala
uniforme, mitigando assim possiveis distor¢des oriundas de discrepancias nas
escalas dos valores. A implementac¢do da padronizagdo, efetuada por meio do
calculo do Z-score, e da normaliza¢do Min-Max, foi realizada para integrar estas
varidveis adicionais aos dados originais do one-hot encoding. Esta estratégia é
fundamental para preservar a consisténcia e melhorar a eficdcia dos algoritmos
de aprendizado de mdéquina utilizados nas anélises subsequentes, conforme
descrito no Anexo A.

TREINAMENTO E VALIDACAO PARA OTIMIZACAO DO MODELO DE PREDICAO

Durante a fase de selecdo e avaliacdo do modelo, dois modelos de rede de
aprendizagem profunda das ferramentas baseline, além do modelo proposto,
foram treinados e testados utilizando um conjunto especifico de sequéncias
gendmicas. Os modelos considerados incluem variantes baseadas em CNN e
LSTM, bem como combinacées destas com outras técnicas como biLSTM em
conjunto com mecanismos de atengao.

Os resultados obtidos indicaram que o modelo com redes CNN+LSTM su-
perou as demais em termos de acurdcia. Conforme ilustrado na Tabela 3.3,
o modelo CNN+LSTM alcangou uma acuracia de 99,75%, enquanto a variante
CNN+biLSTM com mecanismo de atengdo registrou uma acurdcia de 99,55%.
Entretanto, a escolha do modelo proposto (CNN+Double(biLSTM)), que exibiu
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um equilibrio entre as classes A, C, G e T, foi fundamentada ndo apenas pela sua
acurdcia global de 99,69%, mas principalmente pela sua capacidade de manter
uma consisténcia equilibrada entre as diferentes bases nitrogenadas. Esta carac-
teristica distingue o modelo proposto em relacdo ao modelo CNN+LSTM, cuja

estrutura mais simplificada ndo apresentava tal equilibrio entre as classes.

Tabela 3.3: Comparacado da acuracia entre modelos de ferramentas baseline uti-
lizados no estudo e o modelo proposto. A tabela mostra a acurdcia alcan-
¢ada pelo modelo proposto (CNN+Double(biLSTM)) em comparagdo com 0 mo-
delo CNN+LSTM a variante CNN+biLSTM+AttentionWithContext (Operagdo
de ateng¢do, com vetor de contexto, para dados temporais) — o autor 2024

Modelo Acurdcia Tamanho (bytes)
CNN+LSTM 99,75% 84.771.760
CNN+Double(biLSTM) (proposta) 99,69% 932.987.296
CNN+biLSTM+AttentionWithContext  99,55% 23.982.880

A escolha do modelo CNN+Double(biLSTM), fundamentou-se principalmente
na sua capacidade de capturar eficientemente as caracteristicas importantes das
sequéncias gendmicas. A combinagdo de CNN, para extracdo de caracteristicas
locais, e duas camadas Bidirecionais de biLSTM, para captura de dependén-
cias de longo alcance, mostrou-se eficaz para o conjunto de dados em questao.
Portanto, com base nos resultados obtidos e considerando as caracteristicas espe-
cificas das sequéncias gendmicas selecionadas, o modelo CNN+Double(biLSTM)

foi escolhido como a abordagem mais promissora para a anélise subsequente.
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Figura 3.2: Arquitetura da rede neural, utilizada no processo de compressao e
descompressdo das sequéncias gendmicas, com multiplas camadas, incluindo
processamento convolucional, pooling maximo, biLSTM, e camadas totalmente
conectadas, com as respectivas entrada e saida de dados. E importante notar
que, embora as Camadas de Dropout ndo esteja explicitamente representada na
ilustracdo da arquitetura, estas desempenham um papel relevante na configura-
¢do do modelo. A omissdo da Camada Dropout na figura segue uma convengao
comum em representac¢des graficas de modelos de rede neural, onde elementos
como camadas de regularizacdo frequentemente ndo sdo mostrados para sim-
plificar a visualizagdo — o autor 2024

A Figura 3.2 apresenta a arquitetura de uma rede neural, composta por varias
camadas distintas, cada uma com um papel especifico no processamento dos
dados gendmicos. Inicialmente, os dados gendmicos pertencentes ao alfabeto
ATCG sao inseridos no modelo e submetidos a codificacdo One-Hot, um mé-
todo eficiente para lidar com varidveis categéricas. Apds essa transformagao,
os dados passam por uma Camada de Convolugio, que extrai caracteristicas rele-
vantes utilizando filtros convolucionais. Essa etapa € essencial em tarefas como
processamento de imagens e reconhecimento de padrdes. Posteriormente, a
Camada de Pooling Mdximo reduz a dimensionalidade dos dados, preservando as
caracteristicas mais importantes, o que ajuda a minimizar o volume de célculos

e a prevenir overfitting.

90



CAPITULO 3. METODO DE COMPRESSAO

A rede entdo utiliza duas camadas biLSTM para capturar dependéncias tem-
porais de longo e curto alcance, importante em aplicacdes de processamento de
linguagem natural e andlise de séries temporais. Cada camada biLSTM consiste
em duas sub-camadas LSTM, uma processando a sequéncia de entrada na dire-
¢do normal (forward layer) e outra na direcdo inversa (backward layer), ambas com
256 unidades.

Saidas
o311 =127 Y | (e [
Camadade
ativagéo
LSTM Estado
reverso < inicial
A A A A
LSTM Estado - - - -
direto inicial ¥»| LSTM ¥»| LSTM ¥»| LSTM »| LSTM —>»
A A A A

Figura 3.3: Arquitetura de uma Rede Neural biLSTM. As entradas sequenciais
sdo denotadas por x1,xz,...,x,, processadas em paralelo por uma camada
LSTM direta e uma camada LSTM reversa. A camada LSTM direta propaga a
informagao ao longo da sequéncia temporal do inicio ao fim, enquanto a camada
LSTM reversa processa a sequéncia na ordem inversa. As saidas de cada passo
temporal de ambas as camadas sdo concatenadas e, em seguida, passadas por
meio de uma camada de ativacdo. As saidas resultantes da rede em cada
passo temporal sdo representadas por y1, iz, . . ., y» —adaptada de (SCHUSTER;
PALIWAL, 1997)

Um biLSTM (cf. Figura 3.3), é composto por dois componentes LSTM. O
primeiro é o “"LSTM direto”, que processa os dados sequenciais do inicio ao fim,
isto é, do primeiro passo de tempo até o ultimo. O segundo componente é o
”"LSTM reverso”, que opera na direcdo oposta: comeca pelo tltimo passo de
tempo e avangca até o primeiro. Apds o processamento dos dados por ambos os
componentes LSTM, as saidas de cada um sdo combinadas. Esta combinacdo
é feita por meio da operagdo de concatenagdo ao longo da dimensao do canal,
efetivamente juntando as informagdes capturadas em ambas as dire¢des tem-
porais. Esta configuracdo permite que a rede capture dependéncias de longo
alcance em ambas as dire¢des da sequéncia de entrada.

Ainda, na arquitetura do modelo proposto, segue-se uma Camada Totalmente

Conectada, que integra e classifica as caracteristicas extraidas. Por fim, a Camada
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de Saida fornece as quatro probabilidades (P4, Pc, Pc e Pr) finais do modelo,
uma para cada simbolo do alfabeto ATCG.

A otimizagdo do modelo de predicdo é uma etapa importante neste método
de compressdo de sequéncias gendmicas. Para isso, as sequéncias gendmicas
pré-processadas sdo divididas em trés conjuntos distintos: 70% para treina-
mento, 20% para validacdo e 10% para testes. A escolha desta configuragdo
é fundamentada em praticas amplamente aceitas na area de aprendizado de
madaquina, que recomendam esta divisdo para equilibrar a quantidade de dados
disponiveis para ajuste do modelo e a quantidade de dados para validagao e
teste, minimizando o risco de sobre-ajuste e sub-ajuste (GHOLAMY; KREINO-
VICH; KOSHELEVA, 2018). O conjunto de treinamento é utilizado para ajustar
os parametros do modelo, enquanto o conjunto de validacdo é empregado para
aferir a eficdcia do modelo e realizar ajustes iterativos nos hiper-parametros, vi-
sando aprimorar o equilibrio entre viés (bias) e varidncia (variance). Este processo
é fundamental para prevenir problemas de sobre-ajuste (overfitting) e sub-ajuste
(underfitting). Por fim, o conjunto de testes é utilizado para avaliar objetivamente
o desempenho final do modelo de predicao.

A definicdo dos paradmetros dessa arquitetura de rede foram definidos da
seguinte forma:

Tabela 3.4: Especificacdo das camadas da rede neural.

Camada Parametro Valor
Convolucao Quantidade de Filtros | 1024
Tamanho da Janela 24
Tamanho do Passo 1
Max-Pooling Tamanho da Janela 3
Tamanho do Passo 1
Dropout Probabilidade 0.1
Duas Camadas biLSTM | Numero de Neuronios | 256
Dropout Probabilidade 0.2
Totalmente Conectada | Numero de Neuronios | 1024
Saida Sigmoide Namero de Neuronios 4

Quanto aos inicializadores, os pesos da rede foram inicializados aleatoria-
mente (random uniform) de —0,05 até 0,05, e todos os vieses (bias) foram ini-
cialmente definidos como “zeros”, ou seja, inicializador que gera tensores ini-
cializados em 0. Além disso, foi utilizado uma estratégia de treinamento em

mini-lotes (batch size) cujo comprimento de cada sequéncia de entrada foi de
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128 simbolos. A definicdo desse comprimento foi fundamentada em testes pre-
liminares realizados com diferentes comprimentos, incluindo 32, 64 e 256. Os
testes conduzidos revelaram que o comprimento de 128 simbolos ofereceu uma
performance do modelo pouco melhor que as demais. Com isso, buscou-se
minimizar a entropia cruzada bindria (log loss) multitarefa média no conjunto
de dados de treinamento. A fungdo de perda logaritmica, também conhecida
como log loss, € uma métrica usada em modelos de classificagdo bindria para
quantificar o desempenho do modelo. Esta métrica mede o qudo préximas as
probabilidades previstas do modelo estdo dos rétulos precisos, 0 ou 1. Valores
mais baixos de log loss indicam um modelo com melhores previsdes, enquanto
valores mais altos sugerem previsdes imprecisas. O dropout foi avaliado no fi-
nal de cada periodo (epochs) de treinamento para monitorar a convergéncia do
modelo.

A rede experimental foi configurada para processar até 100 épocas, com o
treinamento sendo interrompido de forma antecipada pela implementagao de
um mecanismo de early stopping. Este mecanismo estava ajustado para inter-
romper o treinamento apds 3 épocas consecutivas sem melhora no desempenho
do modelo. Devido a esta abordagem adaptativa, o tempo total de treinamento
variou, mas cada época individual de treinamento manteve uma duragao apro-
ximada de 30 minutos. Assim, o tempo total despendido no experimento para
o treinamento e validagdo do modelo foi condicionado pelo critério de parada
antecipada, garantindo um equilibrio entre o desempenho 6timo do modelo e a

eficiéncia do treinamento.

TESTE DO MODELO DE PREDIQKO

Na fase de teste do modelo de predicdo, o modelo previamente treinado
foi submetido a um processo de avaliagdo de desempenho, visando verificar a
precisdo alcangada na predicdo das sequéncias gendmicas mitocondriais. Para
tal, foi empregado um conjunto de dados especifico, separado durante a fase
de pré-processamento e exclusivamente reservado para este fim. Este conjunto,
denominado conjunto final de teste, ou seja 10% das sequéncias reservadas ao
teste, foi utilizado para avaliar a capacidade do modelo em prever corretamente
o préximo simbolo genoémico.

Além disso, nesta etapa crucial, foram selecionadas e aplicadas diversas

métricas de avaliagdo de desempenho. Estas métricas incluem, mas ndo se
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limitam a, medidas de acurdcia, as quais sdo importantes para uma andlise
abrangente da eficdcia do modelo. A utilizacdo destas métricas permite uma
avaliacdo quantitativa, oferecendo percepgdes sobre a confiabilidade e precisdo
do modelo de predicdo desenvolvido. Tais métricas e os resultados obtidos sdo

discutidos detalhadamente em se¢ées subsequentes.

CODIFICAQ:&O DOS ERROS DA PREDIQKO

A ideia bésica dessa etapa é gerar uma sequéncia de bits de acordo com os
erros e acertos da predicdo do préximo simbolo (cf. Figura 3.4). A estratégia se
dé da seguinte forma: cria-se uma sequéncia bindria, inicial, de comprimento 256
que representa literalmente os primeiros 128 simbolos da sequéncia gendmica
codificada com codificagdo ingénua, ou seja, 2 bits por base nitrogenada (A =
00,C =01,G=10e T =11). A partir disso, a predi¢do comeca a ser realizada a
partir do simbolo que estd na posi¢do 129 da sequéncia gendmica, uma vez que
os primeiros 128 simbolos fazem parte do conjunto (contexto) de entrada para o
processo de predigdo. Se o modelo de predicdo acertar qual é o simbolo daquela
posicdo, um bit de valor 1 é adicionado a sequéncia de bits. Em contrapartida,
caso o modelo erre a predigdo, sdo adicionados 3 bits a sequéncia de bits. Isso
se deve ao fato de que é necessario manter presente, na sequéncia de bits, a
informacdo exata da base nitrogenada nado predita. Dessa forma, adiciona-se a
sequéncia de bits um marcador representado pelo bit 0 seguido por um par de
bits que representam cada base nitrogenada. Asbases nitrogenadas ndo preditas
tém a seguinte representacdo binaria: A = 000, C =001,G =010e T = 011.

Contexto: 128 bases

inicio da predigao —+ r nao predito —+

0.. 124 125 126 127 128 129 130 131 132 133 134 135 136 137 138 ...n

ARCHTAARGHCHA ARART GRAAC

..0001 1100 1 1 1foftor 1 1foJ11i1 1 1

| e ; :
Marcador de erro: 0 Simbolo literal: A=00, C=01, G=10 e T=11

Figura 3.4: Processo de predicdo do préximo simbolo — o autor 2024
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A Figura 3.4 ilustra como a sequéncia de bits é construida a partir dos acertos
e erros do modelo preditivo. Além disso, a cadeia de bits de comprimento 256,
ou seja, representacdo bindria dos primeiros 128 simbolos levando em conta
2 bits por base, é concatenada como prefixo na cadeia de bits final. Logo, as
informagoes referentes aos simbolos existentes nas primeiras 128 posi¢des da
sequéncia gendmica sdo preservadas. Tal informacao serd usada no processo de

descompressao.

TRANSFORMAQ;\O E COMPRESSAO FINAL DOS DADOS

No processo final de transformagdo dos dados, apds anélises e experimen-
tagdes, optou-se pela codificagdo da bitstring, onde estdo anotados em formato
bindrio, os acertos e erros de predigdo (cf. Algoritmo 9). Esta abordagem, que
se mostrou mais eficiente para o dataset selecionado, envolve a codificacdo da
posicdo delta (6) onde ocorre o erro, juntamente com o simbolo literal corres-
pondente. Todos estes elementos sdo codificados em bindrio, formando a base
para o processo de compressao.

Inicialmente, a técnica de Run-Length Encoding (RLE) binary-based (ELIAS,
1975) foi explorada como uma possivel abordagem (cf. Anexo B) (cf. Algoritmo
2). No entanto, ap6s avaliagdes, observou-se que a abordagem de codificar dire-
tamente a bitstring de acertos e erros no Codebook, oferecia resultados superiores
em termos de eficiéncia para o conjunto de dados em questdo. Por esse motivo, a
descricao detalhada e os resultados obtidos com o uso do RLE foram realocados
para os anexos, como parte de uma fase exploratdria.

Aqui é descrito o processo responsavel pela transformagao da bitstring con-
tendo os erros e acertos de predi¢cdo em uma lista bindria, a qual registra as po-
sicOes delta dos erros e os respectivos simbolos literais das bases nitrogenadas.
Este processo inicia com a defini¢do de uma lista vazia data, que armazenara a
representacdo bindria resultante. O processo percorre a bitstring, identificando
cada simbolo. Quando um simbolo ”1” (acerto da predicdo) é encontrado, o
indice avanca. No entanto, ao detectar um simbolo “0” (erro da predicdo),
calcula-se o delta, que é a diferenca entre o indice atual e a soma do dltimo
indice, onde ocorreu o erro, com o comprimento do erro anterior. Este delta
representa a posicdo relativa do erro atual em relacdo ao anterior. Em seguida,
captura-se o erro, representado pelos dois bits subsequentes na bitstring. O delta

é convertido para bindrio e concatenado com os bits do erro, formando assim um
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elemento da lista data. Esse processo continua até que toda a bitstring seja ana-

lisada, conforme descrito anteriormente na secdo onde é tratado da construcao
do Codebook.

Considere a bitstring “11111101011111110111111111100011111” a ser trans-
formada e anotada na Sec¢do 4 do Codebook. Cada ”1” na bitstring simboliza um
acerto na predicdo, ao passo que cada “0” indica um erro. A medida que um
erro é detectado, o delta —que representa a distancia desde o ultimo erro— é
calculado, e os dois bits subsequentes ao “0” denotam o erro propriamente dito.
Considerando as atribuic¢des para os nucleotideos A, C, G e T e para os digitos
de 0 a 9, definimos que:

* Cada nucleotideo é representado por 2 bits, pois 22 = 4 cobre as 4 possiveis

bases (A, C, G, T).
 Cada ntimero de 0 a 9 é representado por 4 bits, pois 2 = 16 cobre as 10

possiveis opcdes de digitos (0 a 9).

Com base nessas atribuicdes, constréi-se a codificacdo Bitstring as Codebook
com os valores de delta (A) seguidos pelos bits correspondentes ao erro. A
bitstring é entdo analisada conforme descrito a seguir:

* A analise inicia-se percorrendo a bitstring até encontrar o primeiro bit 0:

— Indice do erro: 6 (6 — 0 = A6)

— Erro: 10 (conforme as atribuicdes A = 00, C =01, G =10,T = 11)

Primeira entrada no Codebook: Sendo este o primeiro erro, o A é equiva-
lente a posicdo do erro, ou seja, 6. Convertendo 6 para bindrio, obtém-se

0110. A entrada no Codebook configura-se como 0110 10.
* A andlise prossegue da posi¢do apds o primeiro erro até o préximo bit 0:

— Indice do erro: 17 (17 — 6 = Al1, desde o tltimo erro)

— Erro: 11
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Segunda entrada no Codebook: Convertendo All para binario, obtém-se

0001 0001. A entrada no Codebook configura-se como 0001 0001 11.

¢ Continua-se até o préximo bit 0:

— Indice do erro: 30 (30 — 17 = A13, desde o ultimo erro)
— Erro: 00
Terceira entrada no Codebook: Convertendo Al3 para binario, obtém-se

0001 0011. A entrada no Codebook configura-se como 0001 0011 00.

Codebook resultante:

¢ Primeira linha: “011010” (equivale a delta 6 e erro 01 (Citosina))
¢ Segunda linha: ”0001000111” (delta 11, erro 11 (Timina))

¢ Terceira linha: “0001001100” (delta 13, erro 00 (Adenina))

Os passos acima refletem o método pelo qual os deltas sdo calculados com
base nos indices dos erros, e os bits de erro sdo adicionados subsequentemente
aos deltas no Codebook. Cada delta é calculado relativamente ao erro anterior,
ndo de maneira absoluta desde o inicio da bitstring.

Considere b como a bitstring de entrada e n seu comprimento. Define-se a

funcdo que gera os dados bindrios finais da seguinte forma:
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Paracadai€ {0,1,...,n—1}emb:

Seb,-:lz
i—i+1
Seb,'=O:

0 « i —last_delta — error_length
last_delta « i

i—i+1

error < bjy1 e bip

Adicione Bin(0) e error a lista d
le—i+2

error_length « 3

A saida r é construida por:

r = concatenacgdo de (Bin(6) e error) para cada 0 e error encontrados

onde cada concatenacdo em r representa uma entrada no Codebook, separadas

por novas linhas, e Bin(0) é a representacdo bindaria de 6, e error sao os dois bits

que seguem b; na bitstring b.

Cabecalho ————»{>gi|24441xxx|gb|OP620xx.1| Homo sapiens..., complete genome

Informagdes gerais —){"CV'Z 60, "sf": 235469, "fq": {"1": 16552, "0": 404}, "bl": 2750}

Simbolos ndo-ATCG —

—>
>

—»00010101000000

ON10
55R1
261N1

Erros e acertos da predicdo —

0101010101

1001010111

Figura 3.5: Figura ilustrativa demonstrando as quatro se¢des do Codebook,
sendo estas, o cabegalho, informagdes gerais, simbolos nd0-ATCG e os errors e
acertos de predicdo — o autor 2024
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Por fim, o Codebook (cf. Figura 3.5), que contém informacgdes para o pro-
cesso de descompressao, é comprimido usando o compressor de uso geral 7-zip
na configuragdo mais eficiente para texto, utilizando o argumento ”-m0=PPMd" .
Este algoritmo é baseado principalmente no c6digo-fonte PPMdH de Dmitry Sh-
karin (SHKARIN; SUBBOTIN, 2006). O PPMd fornece uma taxa de compressao

eficiente para arquivos de texto.

DEescompPrEssA0 pos Dapos GENOMICOS

O processo de descompressdo dos dados gendmicos, envolve realizar as
etapas de compressado de forma reversa. Este procedimento comega com a leitura
do arquivo comprimido em formato 7-zip. Apés a abertura do arquivo, o objeto
Codebook é extraido. Esta etapa é crucial, pois o Codebook contém informagdes
detalhadas necessarias para a reconstrucao correta da sequéncia genética.

Uma vez o Codebook extraido, o processo prossegue com a leitura da lista de
strings de bits, descrito na Secdao 4 do Codebook (cf. Tabela 3.2). Essa lista de
strings de bits representa os erros e acertos da predicao, formando a base para a
reconstrucdo da sequéncia genética.

A etapa subsequente envolve a decodificacdo da bitstring de predigdo. Esta
decodificacdo é realizada por meio de um algoritmo preditor que usa as pri-
meiras posigdes da bitstring como contexto para prever o préximo simbolo da
sequéncia de DNA. O resultado deste processo € a transformagdo da sequéncia
codificada de volta ao alfabeto original, A, C, G e T, que representa as bases nitro-
genadas da sequéncia genética. Esta reconstrugao é fundamental para restaurar
a sequéncia genética a sua forma original e funcional.

A quarta etapa do processo € a leitura do Codebook para a insercdo do cabe-
calho e das bases genéticas ndo-ATCG na sequéncia reconstruida, descrito na
secdes 1, 2 e 3 do Codebook (cf. Tabela 3.2). Esta etapa é vital para garantir
a restauragdo completa de todas as informagdes originais do arquivo FASTA,
incluindo informagdes que ndo se enquadram nas categorias padrao de bases
nucleotidicas.

Finalmente, a sequéncia genética reconstruida é salva em um novo arquivo
com formato FASTA. Este passo conclui o processo de descompressao, resul-
tando em um arquivo FASTA completo e funcional, pronto para ser utilizado

em analises e estudos subsequentes.
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LimitacAo NA BuscA ALEATORIA

Um aspecto importante que deve ser levado em conta € a limita¢do inerente
a capacidade de realizacdo de busca aleatéria no arquivo pds-compressdo (em
estado comprimido) para encontrar coordenadas ou substrings. Esta restricdo
decorre da necessidade de descompressao integral da sequéncia gendmica para
a leitura de porc¢des de dados. Tal exigéncia é explicada pelo fato de que o
simbolo subsequente depende do contexto anterior —cadeia de simbolos de
determinado tamanho— que foi aprendido pelo modelo durante o processo de
treinamento. Assim, cada simbolo predito faz parte do contexto do préximo
simbolo a se predizer. Consequentemente, a estrutura de dados comprimida
ndo permite a extragdo direta ou a busca aleatéria de informagdes sem antes
passar por um processo completo de descompressao, restringindo assim a busca

e andlise de dados em arquivos comprimidos.

Concrusio po CariTuLo

Até o momento, foi apresentada uma abordagem detalhada como proposta
de protocolo para a avaliagdo do desempenho de algoritmos de compressao e
descompressdo de dados, com énfase particular nos dados gendmicos. Inicial-
mente, foi delineado os critérios para a avaliacdo de desempenho, que incluiram
a selecdo de conjuntos de dados apropriados para os testes e a defini¢do de
métricas especificas para as avaliagdes. A discussdo avangou com a proposi¢ao
de uma ferramenta de compressdo e descompressao de dados genémicos, fun-
damentada em um modelo preditivo. Esse modelo incorpora uma estratégia de
codificacdo para erros e acertos de predicdo, armazenando-os diretamente no
Codebook.

Este capitulo conclui com uma explanacgdo detalhada dos métodos propos-
tos, das métricas de avaliacdo de desempenho e da ferramenta de compressao
baseada em modelo preditivo, estabelecendo uma fundagdo apropriada para as
propostas apresentadas. E crucial ainda, proceder com a analise do método de
compressdo, bem como a preparagdo e selegdo de conjuntos de dados para tes-
tes, para compreender as capacidades e limitagdes da ferramenta de compressao
desenvolvida. Os resultados destas avaliagdes e comparacdes sdo explorados no
proximo capitulo, onde apresenta-se uma andlise comparativa entre as ferra-

mentas de compressdo avaliadas. Esta andlise oferece percep¢des importantes
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sobre a eficacia, eficiéncia e viabilidade das diversas técnicas de compressdo no

contexto da predicdo do préximo simbolo em sequéncia gendmica.
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Testes e avaliacao de desempenho

No ambito da presente investigacdo, os testes de desempenho assumem uma
posicdo central, dada a sua relevancia na avaliagdo e validacdo da eficdcia do
Método de compressdo. Estes testes determinam a viabilidade e a aplicabilidade
prética do Método em comparacgdo com as ferramentas existentes no dominio
da compressdo de sequéncias gendmicas, baseadas em modelos preditivos. A
principal motivagdo destes testes é estabelecer um quadro comparativo que nao
apenas destaque as capacidades do Método, mas também forneca percepcdes
significativas sobre o0 seu desempenho em cendrios préticos.

O propésito desta secdo € realizar uma comparacdo de desempenho entre o
compressor de genoma desenvolvido e duas ferramentas baseline da literatura,
com o intuito de verificar a viabilidade do modelo de predi¢do e do método de
codificacdo adotados frente as solugdes existentes. Esta analise é essencial para
estabelecer um benchmark e contribuir para o progresso no campo da compressao
de dados gendmicos. Por meio de testes de desempenho, esta se¢do visa esclare-
cer questdes fundamentais relacionadas a precisdo e viabilidade do compressor
desenvolvido, oferecendo uma avaliacdo completa das suas capacidades e limi-
tacdes. Além disso, busca-se evidenciar a relevancia do método de avaliagdo
de desempenho para ferramentas de compressdo de genomas introduzido neste

trabalho, e sua contribuicdo para a drea de compressdao de dados genémicos.
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Processo DE COMPARAGAO ENTRE As FERRAMENTAS

O processo adotado para comparar a ferramenta desenvolvida com as ferra-
mentas baseline estd delineado nesta se¢do, seguindo o protocolo de avaliagdo
de desempenho desenvolvido nesse trabalho. Este protocolo estabelece um con-
junto de critérios e métricas que avalia de forma objetiva as ferramentas em
questdo. As métricas de comparacgdo, previamente descritas, incluem: Bits Por
Base, Economia Média de Espaco, Taxa Média de Compressao, Tempo Médio
de Compressdo e Tempo de Descompressdo, Uso Médio (X¥) de Memoria e CPU.
Tais métricas fornecem uma base quantitativa para a andlise comparativa, per-
mitindo uma avalia¢do do desempenho.

Nao se faz necessario reiterar detalhadamente cada aspecto do protocolo,
pois este ja foi exposto nas se¢des anteriores deste trabalho. Em vez disso,
enfatiza-se aqui a aplicagdo desse protocolo como um guia para a execugdo e
andlise dos testes de desempenho. Esta abordagem nao apenas reforca a consis-
téncia metodolédgica, mas também assegura que a comparacado entre a ferramenta
desenvolvida e as ferramentas baseline seja realizada de forma estruturada e siste-
matica. Portanto, a presente secdo se concentra na aplicacdo pratica das métricas
e critérios ja estabelecidos, destacando a relevancia do protocolo de avaliacdo de
desempenho desenvolvido para este tipo de pesquisa.

DEscrICAO DAS FERRAMENTAS BASELINE

Aqui procede-se a descricdo das duas ferramentas baseline selecionadas para
tins de comparacdo de desempenho de compressdo. A escolha destas ferramen-
tas foi fundamentada com base em critérios especificos, que incluiram a relevan-
cia no campo da bioinformatica, a aplicabilidade em compressao de sequéncias
genOmicas, e a inovagdo no uso de técnicas de aprendizado de maquina. A
primeira ferramenta, denominada DeepDNA (WANG et al., 2018), emprega uma
combinagdo de redes CNN e LSTM. Esta abordagem é amplamente reconhecida
por sua eficadcia na modelagem de sequéncias temporais, o que é importante na
analise de sequéncias genomicas.

A segunda ferramenta, ainda sem nome formal, representa um avanco signi-
ticativo no campo, implementando uma arquitetura composta por redes neurais
convolucionais, biLSTM e um mecanismo de atencdo, conhecido como Attenti-
onWithContext (BALDI et al., 1999). Esta configuracdo complexa visa aprimo-

103



CAPITULO 4. TESTES E AVALIACAO DE DESEMPENHO

rar a capacidade de reconhecimento de padrdes e a eficiéncia na compressdo
de sequéncias genodmicas, oferecendo uma abordagem inovadora no processa-
mento e andlise de dados genéticos. Ambas as ferramentas selecionadas para os
testes de desempenho ja foram discutidas no Capitulo 2.

Embora os autores dessas ferramentas ndo tenham disponibilizado uma im-
plementagdo completa e prontamente utilizdvel, mas apenas apresentado os
resultados finais em termos de bits por base baseados em cdlculos de entro-
pia, tornou-se imperativo para o presente estudo desenvolver uma codificagao
aritmética para as predigdes geradas por ambas as ferramentas. Esta etapa
adicional, implementada no contexto deste trabalho, é indispensavel para uma
comparacao efetiva de compressado. A inclusdo da codifica¢do aritmética é uma
adaptagdo necessaria para possibilitar uma avaliacdo realista e comparativa do
desempenho de compressdo, alinhando as ferramentas baseline ao contexto es-
pecifico desta investigacdo. Tal abordagem enfatiza a importancia de ndo apenas
confiar nos resultados publicados, mas também de adaptar e aplicar abordagens

existentes para atender as necessidades especificas de um estudo comparativo.

SELECAO DO DATASET

Para a realiza¢do dos testes de compressdo, optou-se por utilizar sequéncias
do organismo da mesma espécie que foi empregada nos trabalhos dos autores
das ferramentas baseline mencionadas anteriormente (WANG et al., 2018; BALDI
etal., 1999). Assim, selecionou-se um conjunto de mil (1.000) sequéncias genomi-
cas mitocondriais, com tamanho médio de 16.924, 52 bytes, extraidas da base de
dados do NCBI utilizando o recurso interno "Nucleotide". A busca foi realizada
utilizando os termos "mitochondrion", "Homo sapiens", "complete genome"e "circular
DNA". Cada termo possui uma relevancia especifica no contexto da selecao do
dataset: Mitochondrion: este termo foi utilizado para garantir que as sequéncias
genéticas fossem especificamente mitocondriais, focando no DNA localizado na
mitocondria; Homo sapiens: a especificacdo de "Homo sapiens"assegura que to-
das as sequéncias gendmicas selecionadas sejam de origem humana; Complete
genome: este termo foi utilizado para filtrar as sequéncias que representam ge-
nomas completos; Circular DNA: o termo "circular DNA'refere-se a estrutura
tisica do DNA mitocondrial, que é tipicamente circular e ndo linear, como o
DNA encontrado no ntcleo das células. A inclusdo deste termo na busca visou

assegurar que as sequéncias obtidas correspondessem a natureza estrutural do
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DNA mitocondrial. Cada um desses termos foi escolhido para definir e refinar
o conjunto de dados utilizado, assegurando que as sequéncias genéticas fossem
pertinentes para os propoésitos dos testes de compressao.

Ap6s a selecdo do conjunto de dados de sequéncias gendmicas mitocondri-
ais, foi analisado o perfil de bases nitrogenadas presentes nas sequéncias. A
contagem total das bases nitrogenadas nas 1.000 sequéncias foi de 16.562.554
bases, distribuidas da seguinte forma: Adenina (A) com 5.109.372 bases, Cito-
sina (C) com 5.171.876 bases, Guanina (G) com 2.171.972 bases e Timina (T) com
4.085.334 bases. Os percentuais relativos de cada base nitrogenada no conjunto
analisado sdo: Adenina (A) representa 30,84%, Citosina (C) 31,22%, Guanina
(G) 13,11% e Timina (T) 24,66%.

Posteriormente, o conjunto de sequéncias mitocondriais foi dividido de ma-
neira aleatdéria em trés grupos distintos para diferentes finalidades referentes ao
modelo de predicdo, sendo: 70% das sequéncias alocadas para o conjunto de trei-
namento, 20% para o conjunto de valida¢do. Da mesma forma, os tltimos 10%,
com 100 sequéncias e totalizando 1.656.159 bases nitrogenadas, foram utilizados

para os testes de compressdo e descompressdo das sequéncias mitocondriais.

AMBIENTE DE EXECUCAO DOs TESTES DE COMPRESSAO

Os testes de compressdo foram planejados e executados, aderindo ao pro-
tocolo de comparagdo estabelecido. Para o treinamento, validagdo e teste dos
modelos preditivos, foi empregado o uso do Google Colab (COLABORATORY,
2024), especificamente utilizando a GPU Tesla 4 com 16GB de RAM na GPU
e 12GB de memoéria RAM em disco. Esta escolha de plataforma foi motivada
pela necessidade de alto poder computacional e eficiéncia no processamento,
caracteristicas essenciais para o manejo efetivo de grandes conjuntos de dados
gendmicos.

Para o desenvolvimento e implementagdo dos experimentos de compressao,
utilizou-se a linguagem de programacao Python (PYTHON, 2024), com o auxilio
da biblioteca Keras (CHOLLET et al., 2015) para facilitar a construcdo, treina-
mento e validagdo dos modelos de aprendizado profundo. A escolha de Python
e Keras deve-se a sua ampla ado¢do na comunidade cientifica e a sua capaci-
dade de suportar a rdpida prototipagem e execucao eficiente em ambientes com

recursos computacionais avangados, como o Google Colab.

105



CAPITULO 4. TESTES E AVALIACAO DE DESEMPENHO

Ap0s a fase de treinamento, os testes de compressdo foram conduzidos uti-
lizando um MacBook Pro (Retina, 13-inch, Early 2015), Processador 2,7 GHz
Intel Core i5 Dual-Core com 8GB de memoria RAM. Esta decisdo foi tomada
para assegurar que os testes refletissem um cendrio de uso realista, por exemplo
os laboratérios de menor porte, onde recursos computacionais mais limitados
sdo frequentemente empregados. Esta etapa é importante para avaliar a via-
bilidade pratica do modelo em condi¢des de hardware comumente disponiveis,

principalmente em laboratérios de analises gendmicas supracitados.

ANALISE DE ACURACIA DOS MODELOS

Para uma avaliagdo quantitativa do desempenho de cada modelo, foram
geradas matrizes de confusdo. Estas matrizes proporcionam uma visao clara so-
bre a acurédcia de cada modelo, permitindo a comparacédo direta entre o modelo
CnnDoubleBiLstm (modelo de rede da proposta) e os modelos das ferramentas
baseline CnnLstm utilizado na ferramenta DeepDNA e CnnBiLstmAtt. As matrizes
de confusdo sdo instrumentos analiticos fundamentais, pois oferecem percep-
¢Oes detalhadas sobre o desempenho dos modelos em termos de verdadeiros

positivos, falsos positivos, verdadeiros negativos e falsos negativos.

Matriz de Confusdo e Acuracia do Modelo Proposto e dos Modelos de Ferramentas Baselines

Proposto DeepDNA CnnBiLstmAtt
500000 500000 500000
B 510290 sl 543 112 < -BEGEEE] 211 590 54 < 544 746 413
400000 400000 400000
@ O 4 336 pEIGPEE] 236 1083 300000 g O+ 102 750 300000 g ) 864 136 1198 300000
[ v @
73 a @
Soq 526 | 230 217 200000| |5 ©4 685 | 349 14 200000] |G ©4 951 | 741 482 200000
-4 127 1131 JR:X N 407589 100000 -4 127 1141 9 407742 100000 4 160 1162 VLN 407578 100000
A C G T A C G T A C G T
Classe predita Classe predita Classe predita
Acurécia global: 0.9969 Acurécia global: 0.9975 Acurécia global: 0.9955
A: 0.9977 C:0.9968 G:0.9955 T: 0.9966 A:0.9983 C:0.9980 G:0.9952 T:0.9969 A: 0.9967 C:0.9958 G:0.9900 T:0.9965

Figura 4.1: Comparacdo das Matrizes de Confusdo e Acurécias Globais e por
Classe entre o Modelo de rede CnnDoubleBiLstm e os Modelos de rede das fer-
ramentas Baseline. Cada sub-figura ilustra a matriz de confusdo correspondente
a cada modelo, destacando tanto os acertos quanto os erros de classificagdo.
As acurdcias globais sdo destacadas abaixo de cada matriz, juntamente com as
acuracias especificas para cada classe representada pelas bases nitrogenadas:
Adenina (A), Citosina (C), Guanina (G) e Timina (T) — o autor 2024
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As matrizes de confusdo apresentadas (cf. Figura 4.1) refletem o desempenho
de trés diferentes modelos de classificagdo aplicados a uma tarefa de predicdo
do préximo simbolo de sequéncias de DNA, onde as classes sdo representadas
pelas bases nitrogenadas adenina (A), citosina (C), guanina (G) e timina (T). O
Modelo CnnDoubleBiLstm, o DeepDNA e o CnnBiLstmAtt exibem grau de acuracia
global, com 99,69%, 99,75% e 99, 55%, respectivamente, mostrando a eficdcia
na predicdo do préximo simbolo das sequéncias genéticas.

O Modelo CnnDoubleBiLstm apresenta uma acurécia levemente inferior ao
modelo CnnLstm (utilizado no compressor DeepDNA), contudo, sua distribuicdo
de erros é equilibrada, indicando uma consisténcia no desempenho entre as
classes. O CnnLstm tem a maior acurécia global e a maior acuracia por classe para
aadenina (A), citosina (C) e timina (T), sugerindo uma vantagem na identificagdo
destas bases especificas.

Por outro lado, o modelo CnnBiLstmAtt, apesar de ter a acurdcia global
mais baixa, apresenta uma acurdcia por classe compardvel aos outros modelos
para as bases citosina (C) e guanina (G), mas uma discrepancia maior para as
bases adenina (A) e timina (T). Isso pode indicar uma especializagdo do modelo
nas classes C e G em detrimento de A e T, ou uma susceptibilidade maior a
desequilibrios de classe. Para um uso em que a identificagdo equitativa de todas

as bases é importante, o Modelo CnnDoubleBiLstm é preferivel.

Tabela 4.1: Comparagao do Percentual de Acurdcia dos Modelos de Predigdo do
Préximo Simbolo — o autor 2024

Modelo Acuracia Global A C G T

CnnLstm 99,75% 99,83% 99,80% 99,52% 99,69%
CnnDoubleBiLstm 99,69% 99,77% 99,68% 99,55% 99,66%
CnnBiLstmAtt 99,55% 99,67% 99,58% 99,00% 99,65%

O equilibrio entre sensibilidade e especificidade em todas as classes é um fa-
tor importante na avaliagdo dos modelos em contextos préticos, particularmente
em aplica¢des de predigdo do préximo simbolo, onde o custo de falsos positi-
vos ou negativos pode ser significativo. Estudos adicionais sobre a distribuigao
das classes nos conjuntos de dados de treinamento e validagdo podem fornecer
percepgdes sobre como os modelos podem ser ajustados ou combinados para

melhorar o desempenho geral na classificagdo de sequéncias de DNA.
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ANALISE DOS RESULTADOS DOS TESTES DE COMPRESSAO E DEs-

COMPRESSAO

Na presente anélise, foi abordada a comparagdo entre modelos de predi-
¢do para a compressdo de sequéncias mitocondriais, enfocando especificamente
em estabelecer uma comparacdo justa entre diferentes técnicas de codificagdo
aplicadas a modelos previamente propostos por outros autores e um modelo
de rede utilizado neste estudo. Os modelos de base, CnnlLstm e CnnBiLstm
com mecanismo de Atengdo com Contexto, que foram introduzidos respectiva-
mente nos trabalhos denominados DeepDNA (WANG et al., 2018) e outro estudo
subsequente (BALDI et al., 1999), atuam como benchmarks para esta anélise.
Tais estudos anteriores limitaram-se a apresentar os resultados de compressao
baseando-se no célculo da entropia de Shannon (SHANNON, 1948), sugerindo
que as probabilidades de predicdo das bases nitrogenadas (Adenina, Citosina,
Guanina e Timina) poderiam ser diretamente submetidas a um codificador arit-
mético, sem, contudo, implementar efetivamente o processo de codificagdo em
seus codigos disponibilizados.

Em resposta a esta lacuna, este estudo avangou na implementacdo pratica
de trés métodos distintos de transformacdo de dados: Codificacdo Aritmética
(ARE) (RISSANEN, 1976) (cf. Algoritmo 5), Codificagdo RLE baseado em binario
(ELIAS, 1975) (cf. Algoritmo 2) e um ultimo que faz parte do desenvolvimento
desse trabalho, denominado Bitstring as Codebook (BAC) (cf. Algoritmo 9) que
anota, no Codebook, os deltas das posi¢oes onde o modelo preditivo erra a previ-

sdo do préximo simbolo.

DESEMPENHO ENTRE A FERRAMENTA DESENVOLVIDA E AS FERRAMENTAS BASELINE

A avaliagdo preliminar de desempenho focou nos resultados alcancados por
cada ferramenta, baseline e desenvolvida, que utilizaram as técnicas Arithmetic
Encoding (ARE) e Bitstring as Codebook (BAC), respectivamente, para transforma-
¢do dos dados. Este procedimento teve como objetivo medir a capacidade média
de cada ferramenta em minimizar o espago de armazenamento necessario, fo-
cando especificamente na métrica Economia Média de Espaco, fundamental
para avaliar o desempenho das técnicas de compressdo utilizadas. Assim, trés

experimentos foram realizados e avaliados, sendo dois nomeados como CrnnLst-
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mARE e CnnBiLstmARE para as ferramentas baseline e outro nomeado como
CnnDoubleBiLstmBAC para a ferramenta desenvolvida.

Comparativo de economia média de espaco: Baseline vs. Método proposto
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Figura 4.2: Comparativo de economia média (X) de espaco entre os experimen-
tos representando as ferramentas baseline e a ferramenta proposta (experimento
CnnDoubleBiLstm), destacando a superioridade deste tltimo em termos de por-
centagem média de espaco economizado (97,49%) e menor variabilidade, como
indicado pelo menor desvio padrédo (+0,37%) — o autor 2024

A anélise comparativa da economia média de espaco (cf. Figura 4.2) revela
diferengas significativas entre os experimentos que representam as ferramentas
baseline e o experimento da ferramenta proposta CnnDoubleBiLstmBAC. O ex-
perimento CnnDoubleBiLstmBAC apresentou uma economia de espago superior,
com uma média de 97,49%, superando os experimentos CnnLstmARE e Cnn-
BiLstmARE, que alcangaram 96,40% e 96,14% respectivamente. Além disso, o
valor do desvio padrado o para o experimento CnnDoubleBiLstmBAC foi o menor,
com +0,37%, indicando uma consisténcia maior na economia média de espaco
em comparagdo com os desvios padrdes de +0,63% e +0,50% para os experi-

mentos das ferramentas baseline. Estes resultados evidenciam a superioridade
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do experimento CnnDoubleBiLstmBAC em termos de eficiéncia e consisténcia na
compressdo de dados.

Apesar do desempenho notével do experimento CnnDoubleBiLstmBAC, con-
forme destacado na Figura 4.2, o desempenho obtido passou pelo desenvol-
vimento e reuso de técnicas na condugdo dos experimentos. Tal desempenho
sublinha a relacdo da combinac¢do dos modelos de predig¢do do préximo simbolo
e técnicas de transformacdo de dados. Esta constatacdo conduziu essa pesquisa
a uma investigagdo mais aprofundada sobre como as varia¢des nas abordagens
de transformacado de dados e nas arquiteturas de predi¢do do simbolo seguinte
influenciam a eficiéncia de armazenamento e a consisténcia dos resultados ob-
tidos.

DEeseMPENHO ENTRE EXPERIMENTOS DE COMPRESSAO

A andlise subsequente, apresentada na Tabela 4.2, propde uma avaliacdo
sistematica das influéncias de diferentes combinac¢des de técnicas de transfor-
magao de dados e modelos de predicdo por meio de nove experimentos distintos.
Esta abordagem permite compreender as potenciais relagdes entre técnicas de
predicdo e transformacdo e realizar uma avaliagdo abrangente e equitativa dos
modelos em termos de desempenho de compressao dos dados das sequéncias
mitocondriais. Ao aplicar consistentemente cada método de transformacao de
dados a todos os modelos de predi¢do considerados, esta abordagem vai além da
simples aplicacdo tedrica de técnicas de codificagdo, revelando percepgdes pra-
ticas sobre o desempenho de compressdo de diferentes pares (modelo preditivo
e técnicas de transformacgdo), oferecendo uma comparagdo direta da eficiéncia

em economizar espago de armazenamento de cada combinacao.
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Tabela 4.2: Resumo dos Experimentos de Compressdo das sequéncias mito-
condriais. Os sufixos nos nomes dos experimentos significam respectivamente:
Run-Length Encoding (RLE) binary-based, Arithmetic Encoding (ARE) e Bitstring as
Codebook (BAC) — o autor 2024

Nome do Experimento Modelo de Predicao Codificacao

CnnLstmARE Cnn+Lstm Arithmetic Encoding

CnnBiLstmAttARE Cnn+BiLstm+Attention Arithmetic Encoding

CnnDoubleBiLstmARE Cnn+Double(BiLstm) Arithmetic Encoding

CnnLstmRLE Cnn+Lstm Run-Length Encoding

CnnBiLstmAttRLE Cnn+BiLstm+Attention Run-Length Encoding

CnnDoubleBiLstmRLE Cnn+Double(BiLstm) Run-Length Encoding

CnnLstmBAC Cnn+Lstm Bitstring as Codebook

CnnBiLstmAttBAC Cnn+BiLstm+Attention Bitstring as Codebook

CnnDoubleBiLstmBAC Cnn+Double(BiLstm) Bitstring as Codebook

A Tabela 4.2 resume as abordagens de compressdao empregadas nos expe-
rimentos, detalhando os métodos de codificagdo utilizados apds a etapa de
predigdo por cada modelo. Os modelos servem como base para a gera¢do da
bitstring de predi¢des que €, posteriormente, codificada por meio de diferentes
técnicas de transformacdo dos dados. Cada técnica oferece um método tinico
de reduzir o tamanho dos dados, seja pela simplificacdo das sequéncias de ca-
racteres por codificacdo Run-Length (RLE), pela eficiéncia na representagdo de
probabilidades pela Codificacdo Aritmética (ARE), ou pelo mapeamento das
posigdes deltas dos erros de predi¢do em um codebook (BAC).

A Tabela 4.3 mostra um resumo de trés métricas de compressdo relativas
a eficiéncia de armazenamento para os experimentos de compressdo. Os ex-
perimentos foram avaliadas com base em trés critérios: a quantidade de bits
necessdrios para armazenar cada base (acompanhados de seu desvio padrao o),
a Taxa de Compressdo e seu desvio padrdo o, e a economia média de espago.
A disposigdo dos experimentos em categorias distintas de técnicas de trans-

formacdo dos dados permite uma comparacdo direta do desempenho entre as
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variantes (ARE), (RLE) e (BAC) em contraste com trés abordagens diferentes de
predigdo do préximo simbolo: CnnLstm, CnnBiLstmAtt e CnnDoubleBiLstm.

Tabela 4.3: Resumo dos resultados das métricas de compressdo avaliando as
dimensdes quantidade média () de Bits por base, taxa média (X) de compressdo
e porcentagem média (¥) de Economia Média de Espago para os diferentes

experimentos de compressdo de sequéncia mitocondrial — o autor 2024

Experimentos Bits Por Taxa De Economia De
Base (x e 0) Compressao (x e 0)  Espaco (X e o)
CnnLstmARE 0,29 (+0,05) 28:1 (+3,43) 96,40% (+0,63%)
CnnBiLstmAttARE 0,31 (+0,04) 26:1 (+2,49) 96,14% (£0,50%)
CnnDoubleBiLstmARE 0,30 (+0,05) 28:1 (£3,19) 96,37% (+0,63%)
CnnLstmRLE 0,26 (+0,03) 32:1(+2,78) 96,85% (+0,42%)
CnnBiLstmAttRLE 0,29 (+0,04) 29:1 (£2,81) 96,50% (+0,44%)
CnnDoubleBiLstmRLE 0,26 (+0,03) 32:1 (+3,04) 96,86% (+0,43%)
CnnLstmBAC 0,20 (+0,03) 41:1 (£3,92) 97,51% (£0,37%)
CnnBiLstmAttBAC 0,22 (+0,03) 37:1 (£3,40) 97,25% (£0,35%)
CnnDoubleBiLstmBAC 0,20 (+0,03) 40:1 (+3,84) 97,49% (£0,37%)

A andlise dos dados apresentados (cf. Tabela 4.3) revela percepg¢des im-
portantes sobre o desempenho de compressao dos experimentos considerados.
Em termos de eficiéncia de compressdo, medida pela Taxa Média de Compressio,
observa-se que o experimento CnnLstmBAC se destaca com a maior taxa mé-
dia (41:1), indicando seu desempenho em reduzir o tamanho do arquivo em
comparacdo com os demais experimentos. Esta taxa média de compressao é
acompanhada de uma economia média de espaco significativa, atingindo até
97,51%, o que ressalta sua eficacia em comprimir os dados.

Por outro lado, a andlise dos Bits Por Base, que oferece uma medida da quan-
tidade de informacdo comprimida por unidade de dado, mostra que CnnLstm-
BAC, CnnDoubleBiLstmBAC, e CnnBiLstmAttBAC possuem os valores médios
mais baixos, sugerindo que estes experimentos sdo particularmente eficientes
na compressdo dos dados. No entanto, a variacdo no desempenho (indicada
pelos desvios padrao o) sugere que a eficacia da compressao pode variar depen-
dendo do tipo especifico de dado sendo processado e a capacidade do modelo

acertar a predicdo do préximo simbolo.

112



CAPITULO 4. TESTES E AVALIACAO DE DESEMPENHO

Tabela 4.4: Comparativo detalhado dos tempos médios de compressado e descom-
pressdo para variantes de experimentos baseados em CnnLstm, CnnBiLstmAtt e
CnnDoubleBiLstm, evidenciando a eficiéncia e desempenho em diferentes con-
textos para ARE, RLE e BAC. Os tempos médios de compressdo e descompressao
dos diferentes experimentos estdo representados em segundos e a conversao cor-
respondente em horas — o autor 2024

Experimentos Tempo de Tempo de
compressdo (x) descompressdo (x)
CnnLstmARE 2.024,43 (00:33:44) 2.041,23 (00:34:01)
CnnBiLstmAttARE 2.125,01 (00:35:25) 2.163,55 (00:36:03)
CnnDoubleBiLstmARE 5.461,84 (01:31:01) 5.478,38 (01:31:18)
CnnLstmRLE 2.002,12 (00:33:22) 2.057,52 (00:34:17)
CnnBiLstmAttRLE 2.139,38 (00:35:39)  2.263,82 (00:37:43)
CnnDoubleBiLstmRLE 5.443,21 (01:30:43) 5.583,36 (01:33:03)
CnnLstmBAC 2.003,21 (00:33:23)  2.019,65 (00:33:39)
CnnBiLstmAttBAC 2.123,76 (00:35:23)  2.367,48 (00:39:27)
CnnDoubleBiLstmBAC 5.443,70 (01:30:43) 5.443,88 (01:30:43)

A Tabela 4.4 apresenta uma andlise dos tempos médios de compressdo e
descompressdo, aplicados a uma série de experimentos distintos. A andlise re-
vela diferencas significativas (mais de 50 minutos) nos tempos de compressao
e descompressao entre os grupos de experimentos, proporcionando percepcdes
sobre a efic4cia e a eficiéncia das variantes arquitetonicas em processar e re-
cuperar informagdes. Notavelmente, os experimentos baseados na arquitetura
CnnDoubleBiLstm mostram os maiores tempos médios de compressdo quanto
de descompressdo, refletindo a complexidade desta configuragdo e sugerindo
uma menor eficiéncia operacional em comparacdo com as demais arquiteturas
testadas.

Em contrapartida, os experimentos CnnLstm e CnnBiLstmAtt apresentam
tempos de compressdo e descompressdo mais moderados, com destaque para
CnnLstmBAC que registra tempos ligeiramente inferiores aos demais dentro do
mesmo grupo arquitetdnico, apontando para uma economia de tempo potencial
nesta configuracdo. A inclusdo do mecanismo de atengdo bidirecional (BiLst-
mAtt) nos experimentos CnnBiLstmAtt ndo resultou em uma melhoria substan-

cial dos tempos de compressdo e descompressdo, indicando que as melhorias
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podem ser marginais ou contextuais, dependendo da especificidade das tarefas
executadas.

A anélise dos valores dos resultados coletados dos testes dos experimentos
revela informacgdes sobre o desempenho computacional relacionado as ope-
ragdes de compressdo e descompressdo. A Tabela 4.5 apresenta um resumo
detalhado desses desempenhos, englobando o uso médio de CPU, expresso em
percentual (%), e o uso médio de memoria, apresentado tanto em bytes quanto

em megabytes (MB), para facilitar uma interpretacdo precisa dos resultados.

Tabela 4.5: Anélise detalhada do percentual médio de Uso de CPU e meméria
em diferentes experimentos. Os valores de Uso de Memoéria sdo apresentados
em bytes e entre parénteses a sua conversao para megabytes (MB), considerando

a conversdo 1 MB = 1.048.576 bytes — o autor 2024

Experimentos Uso de CPU Uso de Memoéria
(%) (bytes e MB)
Comp. Desc. Comp. Desc.
CnnLstmARE 31,89 28,20 24.322.890 20.794.820
(23,19 MB) (19,82 MB)
CnnBiLstmAttARE 3520 31,69 14.852.170  9.925.941
(14,18 MB) (9,46 MB)
CnnDoubleBiLstmARE 45,31 37,40 5.290.229 10.636.530
(5,04 MB) (10,14 MB)
CnnLstmRLE 23,92 26,02 21.648.690 19.523.030
(20,63 MB) (18,61 MB)
CnnBiLstmAttRLE 27,50 30,24 19.884.700 15.830.640
(18,96 MB) (15,11 MB)
CnnDoubleBiLstmRLE 24,64 29,74 16.276.720 15.412.440
(15,52 MB) (14,70 MB)
CnnLstmBAC 27,17 24,40 34.360.500 22.769.900
(32,77 MB) (21,70 MB)
CnnBiLstmAttBAC 22,97 33,08 42945460 16.271.970
(40,93 MB) (15,51 MB)
CnnDoubleBiLstmBAC 24,17 24,86 20.242.470 18.848.970
(19,31 MB) (17,97 MB)
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E importante destacar que os valores de Uso de Meméria estdo expressos
tanto em bytes quanto em megabytes (MB) na Tabela 4.5, proporcionando uma
compreensdo mais precisa do consumo de recursos de hardware. Esta dualidade
na apresentacdo dos dados assegura que a andlise seja acessivel tanto para
leitores que preferem uma visdo mais técnica quanto para aqueles que buscam
uma interpretagdo mais imediata dos resultados.

A andlise dos resultados (cf. Tabela 4.5) indica que o experimento Cnn-
DoubleBiLstmARE registrou o maior uso médio de CPU durante a compressao,
alcancando 45,31%, enquanto o CnnBiLstmAttBAC mostrou o menor uso médio
de CPU, com 22,97%, para o mesmo processo. Por outro lado, a descompressao
apresentou uma variacdo menos acentuada no Uso de CPU entre os experimen-
tos, sugerindo uma consisténcia maior nesta fase do processo.

Uma variagdo significativa no uso de memoria foi observada nos processos
de compressdo e descompressdo. O experimento CnnBiLstmAttBAC mostrou o
maior uso médio de memoria durante a compressdo, aproximadamente 40,93
MB, enquanto CnnDoubleBiLstmARE mostrou o menor percentual de uso, apro-
ximadamente 5,04 MB. Essas variacoes refletem a eficiéncia no gerenciamento
de memoria dos algoritmos preditores utilizados em cada experimento, uma
vez que CnnDoubleBiLstm, com os codificadores ARE, RLE e BAC, obteve os
menores valores médios em todas as compressoes.

Além das analises das métricas ja apresentadas, é possivel observar vérias ca-
racteristicas importantes sobre a distribuigdo dos dados de economia de espago
entre os diferentes experimentos de compressao fazendo uso de um grafico de
caixas. Este gréfico proporciona uma visdo comparativa detalhada, destacando
ndo apenas as diferencas na eficiéncia de cada experimento, mas também re-
velando variabilidades, consisténcias e eventuais anomalias nos resultados (cf.
Figura 4.3).

A linha que corta cada caixa indica a mediana da economia de espago para
cada experimento. A posicdo vertical dessas medianas varia entre os experimen-
tos, sugerindo diferengas na eficiéncia de compressdo entre eles. Experimentos
com medianas mais altas indicam uma maior economia de espago média como
é 0 caso para os experimentos que usam a codificagdo BAC.

Além disso, a altura das caixas (que representa o intervalo interquartil, ou
IQR) varia entre os experimentos, indicando diferengas na dispersao ou variabi-
lidade da economia de espago. Caixas mais altas sugerem uma maior variagdo

na economia de espago alcancada, enquanto caixas de menor altura indicam
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resultados mais consistentes entre as execu¢des do mesmo experimento, como
ocorreu com os experimentos CnnLstmRLE e CnnDoubleBiLstmRLE.

Em relagdo aos pontos de dados de compressdo discrepantes, os pontos
abaixo de cada caixa no grafico representam outliers, ou seja, pontos de dados
que se desviam significativamente dos demais dentro do mesmo experimento.
A presenca de outliers pode indicar varia¢Oes extremas no desempenho da com-
pressdo, o que pode ser devido a erros de predicdo especificos das sequéncias
mitocondriais processadas. Além disso, é possivel que ndo tenham havido
amostras suficientes das sequéncias que apresentaram mais erros de predicao.
No entanto, estas observagdes requerem uma investigacdo mais aprofundada
para compreender completamente as causas subjacentes. Alguns experimentos
apresentam um numero significativo de outliers, o que sugere que, sob certas
condigdes, o desempenho desses experimentos pode variar consideravelmente.
A proximidade e padronizagao de outliers nos experimentos, que utilizam BAC
na etapa de codificacdo, indicam maior consisténcia neste método de codifica-
¢do. Isto sugere que as variagdes extremas sdo menos pro