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Abstrakt

Naplni téhle bakalarské prace je analyza kontextovych kompresnich metod, jejich vlastnosti
a moznosti vyuziti. Price se zaméruje a podava detailni prehled statistické motody PPM
(metoda predikce ¢asteéné shody). Je popsédn programovy navrh tato metody jako aj
samotna implementace. Zaveérem taky porovnani vysledkd ¢innosti tohoto programu s jiz
existujicimi implementacemi komprimace dat.

Abstract

This thesis is dedicated to analysis of context-based compression methods, their characte-
ristics and possibilities of their usage. Thesis focuses on and hands out detail overview of
statistical method PPM (prediction by partial matching). Program design of this method
is described as well as the implementation. Lastly, also the outcomes of this program are
compared with already existing implementations of data compression.
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Kapitola 1

Uvod

Dnes sa stretavame s komprimovanymi datami pomerne casto. Tieto techniky sa pouzivaju
hlavne na uSetrenie pamiitového priestoru v pocitacoch. Metdd pre kompresiu dit je mnoho.
Tato praca sa venuje jednej z nich, metéde PPM. Ide o metédu vyuzivajicu aritmetické
kédovanie a modelovanie kontextu. Tieto pojmy ako aj principy a algoritmy pouzivané pri
ich implementacii st vysvetlené v nasledujucich kapitolach.

Druhé kapitola charakterizuje kompresiu dat, tiez podéva zakladné rozdelenie typov
kompresnych metdd ako aj metriky popisujuce ¢innost tychto metéd, aby mal ¢itatel pred-
stavu o pojmoch pouzitjch v dalsich kapitolach. Dalej sa tato kapitola venuje popisu
Statistickych metéd aj pojmami s nimi stvisiacimi ako st modelovanie, entropia a redun-
dancia.

Dalsia kapitola sa venuje aritmetickému kédovaniu, ako jednej z ¢asti metédy PPM.
Vysvetluje jeho principy a venuje sa implementéacii aritmetického kodeku a vysvetluje me-
todiky pouzité pri tejto implementacii, ktorymi si celociselna aritmetika a Skalovanie.

Kaptitola 4 poskytuje detailny popis PPM, ako modelu pre aritmeticky kéder. Opi-
suje principy pouzivané v tejto metdde. Zaverom sa kapitola venuje implementacii PPM,
datovym typom, ktoré pouziva a komentuje spolupracu s aritmetickym kdderom.

Predposledné kapitola udava vysledky dosiahnuté implementaciou kompresnej metddy
PPM pomocou korpusov. Venuje sa jej vylepseniu zvolenim vhodnych parametrov. Nako-
niec je PPM porovnand s inymi ¢asto vyuzivanymi metédami.

Zéaverom sa komentuju dosiahnuté vysledky a pripadné dalSie mozné smerovanie tejto
prace.



Kapitola 2

Kompresia dat

V nasledujicej kapitole st uvedené niektoré doélezité pojmy kompresie, ako aj niektoré
vlastnosti vyjadrujice vykon kompresnych metdd. Na pripravu tejto kapitoly boli pouzité
materidly z publikacie [11].

2.1 Charakteristika kompresie

Kompresia dat je proces premeny vstupného datového toku na vystupny datovy tok, ktory
mé mensiu velkost. Détovy tok méze byt bud stbor, alebo pamétovy zasobnik (buffer).
Inak povedané, kompresia umoziiuje ukladanie informacii (do pamite pocitaca), tak aby
zaberali mensi priestor.

Tento pristup umozinuje akumuléciu velkého monzstva dat. Dobrym prikladom takého
vyuzitia su niektoré typy audio, ¢i video suborov, alebo aj obrazkov. Rovnako nachadza
vyuzitie pri prenose dat, tym Ze zuZuje spotrebu Sirky pasma. Uzivatelia teda nemusia
¢akat na prenos prili§ dlho, kedZe tieto data mozu byt a ¢asto aj st skomprimované.

Na druhej strane ale komprimované data trpia nevyhodou, lebo z tychto dat nie je mozné
ziskat potrebné informécie. Je nutné skomprimované déta najskor dekomprimovat. Tato
¢innost ale vyzaduje softwarové (imprelentécia algoritmu dekompresie popri kompresnom
algoritme), alebo hardwarové rozsirenie.

Rozne typy dat si vyzaduju pre kompresiu rézne metddy, dosahujice rézne vysledky.
Vsetky tieto metddy ale pracuji na rovnakom principe, tym je odstranovanie redundancie
zo vstupnych dat. Kazda ucelend kolekcia dat mé svoju Struktiru, ktord moze byt vyuzita
na dosiahnutie zmensenej reprezentacie tychto dat. V praxi sa s kolekciou ndhodnych
dat nestretdvame casto (vynimkou st uz skomprimované data). Je dobré si uvedomit, ze
ndhodné data nemaja ziadnu struktaru, teda neobsahuji ziadnu redundanciu. Teda je
jasné, ze skomprimované déata prichddzaja o Struktiru (tym paddom o redundanciu) a uz
nie je mozné ich dalej komprimovat. Ak by tento postup bol mozny, viedlo by to k tomu,
ze by sa dalo velké mnozstvo dat niekolkymi komprimdciami zmenS$it na velkost jediného
bitu. Ale je zrejmé, Ze jeden bit nedokéze udrzat ziadnu komplexni informéciu.

2.2 Zakladné pojmy kompresie dat

Kompresor, alebo kdder je program, ktory komprimuje vstupny datovy tok na vystupny,
skomprimovany tok dat. Naopak dekdder, prip. dekompresor pracuje opacne. Kodek je
program fungujuci aj ako kdder, aj ako dekdder.



Neadaptivna kompresia nemodifikuje svoje operacie a parametre v zavislosti od druhu
vstupnych dat. Tieto metédy st urcené na konkrétny datovy typ a na inych nedosahujt
dobré vysledky. Iny pristup maji metddy, ktoré svoje parametre a operacie nastavuji rozne
prer6z ne typy vstupnych dat. Napriklad dvojitym prechodom vstupnych dat, kde v prvom
prechode uréuju Statistiky dat a nastavuji svoje parametre a v prechode druhom podla
tychto parametrov data komprimuja. Ide o metédy adaptivne.

V istych kompresnych metédach sa d4 dosiahnut lepSich vysledkov, pri strate niekto-
rych udajov, t.z. ak st skomprimované data dekomprimované, nie s s povodnymi datami
zhodné. Nazyvaju sa stratovée. Takéto metédy maja vyuzitie pri druhoch dét, kde je nemo-
7né, alebo len velmi tazké rozpoznat rozdiely. VyuZivaju nedokonalosti Tudskych zmyslov,
teda sa pouzivaja pri kompresii obrazkov, zvuku, ¢i videa. Naopak pri kompresii textu by
straty mohli mat za nasledok plnu zmenu. Tento problém moZe byt o to zévaznejsi, ak by
Slo o zdrojovy kéd programu. Preto sa pri kompresii textu vyuzivaju bezstratove metody.
Majme vstupny datovy tok A a kompresor X, ktory skomprimuje A na B. Je mozné, avsak
zbytoéné pouzit dalsi kompresor Y so vstupom B a tym dostat skomprimovany tok dat
C. V pripade, ze X a Y sa bezstratové, tak dekédovanim C dekéderom Y ziskame B,
ktoré dalsim dekédovanim pomocou X podd pdévodny datovy tok A. Avsak ak je jeden
z kompresorov je stratovy, dekompresia C' metédou Y vyprodukuje stibor dat B’ (rozne
od B). Prechod B dekompresorom X vyprodukuje sibor velmi odlisny od pévodneho A,
alebo dokonca chybny, lebo X nemusi byt schopny ¢itat B’. Stratova kompresia by mala
byt vnimavd, teda sa snazit odstranif len tie data, ktoré nebudd spozorovatelné nasimi
zmyslami.

V pripade, ze data je nutné komprimovat castejsie ako ich dekomprimovat, je lepsie im-
plementovat komprimacny algoritmus, tak aby pracoval rychlejsie a menej komplexnejsie.
Takyto princip sa nazyva asymetrickd kompresia, pretoze kéder pracuje inak ako dekdder.
Inak povedané, kéder a dekéder nepouzivaji rovnaky algoritmus fungujici opaénym sme-
rom, teda ako tzv. symetrickd metdda. VysSie uvedeny priklad sa pouziva pri vytvarani
zélohy. Data sa komprimuju a zalohuju pravidelne a predpokladé sa, ze sa k nim nebude
musiet pristupovat prili§ ¢asto a tak sa dekdder pouziva len méalo. Mnoho modernych me-
téd je asymetrickych. Casto sa stretavame s tym, Ze popis kompresnych metdd pozostava
z dekédera a formatu skomprimovanych dat. Vtedy sa akykolvek kéder generujuci takyto
forméte nazyva kompilant. Vyhoda tohto principu spociva v tom, Ze ktokolvek smie vytvo-
rit vlastné kédovacie algoritmy. V tomto pristupe sa kéder nazyva algoritmicky a dekdder
deterministicky.
kodek pracuje so vstupom niekolkych bytov, spracuje ich a pokracuje do konca datového
toku. Iny pristup je blokovy, ktory spractiva vstup blok po bloku, pricom kazdy je skom-
primovany inak. Velkost bloku byva zvycajne uzivatelskym parametrom.

Dalsi délezity pojem pri kompresii je rozdielovanie siborov. Ide o &innost pri ktorej
sa hladaju a komprimuji rozdiely v siboroch. Toto mé vyuZzitie napr. ak sa na disku
nachédzaju dve képie rovnakého siboru. Ak sa jedna z nich zmeni, ale chcem aby obe
zostali identické, je nutné nahradit aj druhi képiu siboru. Tento stbor vSak moze byt prilis
velky. Tak sa zasielaji druhej képii len samotné zmeny, ktoré st naviac skomprimované.

Pri kompresii ddt dochddza k ndhrade détového vstupu na krat$i vystup bez ohladu
na to, ¢o znamena. Jediny sposob ako takto zakédovanym datam doplnit vyznam je ich
dekomprimacia a to je mozné len tak, ze vieme ako boli zakédované. Tieto metddy sa
nazyvaju fyzické. Niektoré metddy su logicke, si to také, pri ktorych sa individualne prvky
vstupnych dét nahradzuju krat§imi polozkami. Daja sa vyuzif vSak len na $pecidlne typy



dat.

2.3 Metriky kompresie
Kompresny pomer (compression ratio) je definovany ako

velkost vistupnijch dat

Kompresny pomer = ——— > —.
velkost vstupnych dat

Ocakéva sa vysledok mensi ako 1. Udéva kolko percent velkosti vstupného toku zabera
vystupny tok dat je vacsi.

Tento pomer sa tiez nazyva bit na bit, bit na Byte, alebo bpb, b/B (z angl. bit per bit, bit
per Byte), lebo v priemere udava pocet bitov komprimovanych déat potrebnych na uloZenie
jedného bitu, prip. Bytu vstupného toku dat. Podobne pri kompresii obrazkov hovorime
o bit na pizel (angl. bit per pizel), bpp a pri kompresii textu bit na znak, alebo bpc (bit per
character). Spolo¢ne sa tieto pojmy oznacuju bitovd riyjchlost (bitrate). Bitovd sprava (bit
budget) popisuje funkciu jednotlivych bitov skomprimovaného toku (napr. Statistické udaje
kompresie).

Opak kompresného pomeru sa nazyva Kompresny faktor (compression factor), je dany
nasledujicim vzorcom

velkost vstupnyjch dat

Kompresny faktor = ———— - —.
velkost vystupnych dat

.....

ako 1 znamené expanziu. Na meranie miery kompresie sa pouziva aj vyraz
100 x (1 — kompresny pomer),

vyjadruje percentudlny pomer velkosti vystupu oproti vstupnému toku. Alebo doplnok do
100 vyjadruje percentualne usetrené miesto oproti pévodnym datam.
Dalsou metrikou vykonu kompresnych metéd je kompresny zisk (compression gain), je
definovany
referenénd velkost

Kompresny zisk = 100 log, - —,
komprimovand velkost

kde referenénd velkost je velkost bud vstupného toku déat, alebo skomprimovany datovy
tok vytvoreny Standardnou beystratovou kompresnou metédou. Jednotkou je percentudlny
logaritmicky pomer, oznacuje sa .

Rychlost kompresie, prevazne na Specidlnych hardwarovych zariadeniach, sa meria v cyk-
loch za byte, CPB (cycles per byte). Ako nazov napovedd, jednd sa o priemerny pocet
strojovych cyklov potrebnych na skomprimovanie jedného bytu.

Rozdiely zaznamenané stratovou kompresiou obrazkov a videa uvaddza mena square error
(MSE) a peak signal to noise ratio (PSNR). Rovnako aj relativna kompresia sa pouziva na
urcenie kompresného zisku u stratovych kompresnych metéd audio dat. Vyjadruje kvalitu
kompresie poc¢tom bitov o ktory je kazda zvukova vzorka zredukovana.



2.4 Statistické kompresné metédy

Kompresné metddy zalozené na kontextovom modelovani, konkrétne aj metéda PPM, ktorta
rozobera tato praca, patria do skupiny Statistickych metéd. Zakladnou myslienkou tych-
to metdd je, Ze priradzuji vstupnym symbolom kédy s premennou dizkou. Rovnako sa
opieraju o frekvenciu vyskytu jednotlivych symbolov. Tato frekvencia je akousi Statistikou
vstupnych symbolov udavajica pravdepodobnosti s akymi sa symbol vyskytuje vo vstup-
nom datovom toku. Podla tychto pravdepodobnosti sa priraduju kratsie kédy symbolom
s vysokou pravdepodobnostou vyskytu a naopak dlhsie kédy symbolom s pravdepodobno-
stou nizkou.

Medzi Statistické metédy patria dve zakladné, aritmetické kédovanie (ktorému sa venuje
kapitola 3) a Huffmanovo kédovanie (viac sa ¢itatel moze dozvediet z [11][6]) a dalsie metédy
z nich odvodené.

2.4.1 Modelovanie dat

Modelovanie m4 na starosti urcovanie a pridelovanie pravdepodobnosti jednotlivim vstup-
nym symbolom, s ktorymi pracuju Statistické kompresné metédy. Modelovanim vzniké
model dat. Model dat v praxi je zvycajne tabulka alebo stromové Struktura. Tieto Struk-
tary sa Tahko prehladavaja prip. upravuji. Kéder a dekéder musia pracovat s rovnakym
modelom, na to existuje viac moznosti:

o Statické modelovanie, podobne ako bolo vysvetlené v podkapitole 2.2, je typ modelo-
vania, ktory pouziva rovnaky model na vSetky data bez ohladu na ich typ. Modely
sa spravidla vytvaraja z ocakavanych vstupov. Kdéder aj dekéder maju kazdy jednu
képiu modelu. Tento pristup sa vyuziva hlavne kéli jednoduchosti a rychlosti, avsak
dosahuje Spatné vysledky, ak vstupné data nezodpovedaji ocakavanym.

e Semiadaptivne modelovanie pouziva pre kompresiu iny model dat, v zavislosti na ich
type. Data sa pred kompresiou precitaju a vytvori sa z nich model. Potom sa tieto
data skomprimuji. Model sa pred dekédovanim musi poslat dekéderu. Nevyhodou je
prave tato nutnost dvoch prechodov. Tiez sa moze stat Ze model dat bude vidsi ako
samotné skomprimované data.

e Adaptivne modelovanie pracuje viac—menej ako semiadaptivne modelovanie, ale od-
straiiuje nutnost dvojitého prechodu vstupnymi datami. Na zaciatku kéder a dekéder
predpokladaja nejaky startovny model, ktory sa pocas samotného kédovania upravu-
je. Ak sa zarudi, ze algoritmus tpravy modelu pre kéder aj dekéder upravuji model
rovnako, ich model bude stale zhodny. Tymto pristupom tiez odstranuje nutnost pre-
nésat model od kdédera k dekéderu. Metéda PPM patri prave medzi tieto adaptivne
modelovacie techniky.

Statistické metédy sa dalej daju rozdelit podla principov, na ktorych fungujt. Medzi
tieto pristupy patri:

o VyuZitie pravdepodobnosti vyskytu symbolov vyuziva, ako ndzov napoveda, Statistické
informécie o vyskytoch symbolov vo vstupe.

o VyuZitie kontertu v modelovani urcuje pravdepodobnosti vstupnych symbolov nie len
na zaklade vyskytu vo vstupe, ale aj na zaklade kontextu, v ktorom sa dany symbol
uz vyskytol. Kontextom sa blizsie venuje kapitola 4. Metéda PPM sa tiez opiera pri
urcovani pravdepodobnosti symbolov o kontext.



o VyuZitie konecngch automatov v kompresii niektorymi Statistickymi metédami na
urcenie pravdepodobnosti symbolov. Tieto metddy s vsak na rdmec tejto préce, ale
blizsie sa im venuje aj [11].

2.4.2 Entropia a redundancia

Intuitivne vieme, ¢o je to informdcia. Neustale dostavame a odosielame informécie vo forme
textu, re¢i a obrazu. Tiez citime, Ze informécia je neuchopitelnd matematické veli¢ina, ktoréd
se nedé presne definovaft, zachytit ani meraf. Jednou z charakteristik informécie v tedrii
informaécie je entropia. Viac k tedrii informdcie je mozné najst v publikiciach [11][12][5]
a [3], ktoré boli pouzité ako podklady pre tato podkapitolu.

Kdd K sa dé formélne definovat ako trojica K = (S,C, f) kde S je kone¢néd mnozina
zdrojovych jednotiek, C' je kone¢nd mnozina kddovych jednotiek a f je injektivne zobrazenie
z S doCT.

Entropia je miera mnozstva informacie. Majme zdrojové jednotky S = x1,xa,...,xn,
Ak pravdepodobnost vyskytu zdrojovej jednotky x; je p;; 1 < i < n, potom entropia
informacného obsahu jednotky je

H; = —logypi [bit].

Zdrojové jednotky vyskytujice sa s vysSou pravdepodobnostou obsahuji teda menej infor-
mécii ako jednotky s pravdepodobnostou mensou. Priemernd entropia zdrojovej jednotky
je z S je
n n
Hawg(S)=> piHi=—Y pilogypi [bit].
i=1 i=1
Entropia zdrojovej spravy X = xi,, Tig, ..., Ti; X € ST je

k
H(X)=-> pilogypi; [bit].
7j=1

Ak pouzijeme pre zakédovanie zdrojovej jednotky z;; 1 < i < n, kédové slovo s dlzkou
d; bitov, dlzka zakddovanej spravy X je
k

L(X)=> di, [bit].

Zaklady tedrie informaécie tiez vedi k definicii redundancie, ako nepriaznivého javu istého
nadbytku informaécii v spracovavanych datach, takze neskor budeme moct rozumiet sposobu
vy¢islovania redundancie a réznym metédam jej odstranovania.

redundancia kédu C pre spravu X je rozdiel dlzky zakédovanej spravy X a entropie
pbvodnej spravy X a teda

R(X)=L(X)— H(X) [bit].

Priemernd dizka kddového slova K je
Lavg (K) = Z dipi [bZt]
i=1

Priemernd redundancia kddu je

Raug(K) = Luug(K) — Huug(S)  [bit]



Kapitola 3

Aritmetické kodovanie

Aritmetické kédovanie je metédou bezstratovej kompresie dat. Patri medzi zédkladné sta-
tistické metdédy kompresie, podobne ako Huffmanovo kédovanie. Na rozdiel od neho ale
aritmeticka metdda nepriradzuje kéd kazdému vstupnému symbolu, ale priradi kéd celému
vstupnému toku. Algoritmus metédy zacina s uréitym intervalom a postupne ¢ita znaky
vstupného toku, pri¢om pouziva ich pravdepodobnosti (frekvencie vyskytu) k zuzovaniu
tohoto intervalu.

Tento pristup zuZovania intervalu vsak postupne vytvara dlhsie ¢isla, ¢o vyzaduje stale
viac bitov. Aby bolo mozné dosiahnut kompresiu, algoritmus je navrhnuty tak, Ze sym-
boly s vysokou pravdepodobnostou vyskytu zazia interval menej ako symboly s nizsou
pravdepodobnostou. Takto symboly s vysokou pravdepodobnostou vyskytu prispievaji do
vysledného kédu mensim pocétom bitov.

Z teoretického hladiska pracuje aritmeticky kéder tak, Ze komprimuje na, alebo velmi
blizko k entropii rovnej — logy p; [11].

3.1 Priebeh kdédovania

Vystupom aritmetickdho kédovania je redlne éislo v intervale (0;1), (tento interval je aj
podiatoény interval pri zahdjeni vypoctov kédera). Najskor vSak je nutné stanovit, ale-
bo aspon odhadnif frekvenciu vyskytu jednotlivych symbolov vstupného toku a to napri-
klad precitanim v prvom prechode vstupného toku v pripade dvojprechodovej kompresie.
V pripade moznosti ziskania tdajov o frekvenciadch z iného zdroja je mozné prvy prechod
vynechat. Dalsim krokom je rozdelenie refazca podla tychto frekvencii. Kéder nasledovne
precita znak zo vstupného toku a zredukuje tento interval v zavislosti na pravdepodobnosti
vyskytu prec¢itaného znaku.

Priklad: Majme 3 symboly a, b a ¢ s ich prevdepodobnostami vyskytu p, = 0,4, p, = 0,5
a p. = 0,1. Interval (0;1) sa na podla tychto pravdepodobnosti rozdeli na podintervaly
na ktorych poradi nezalezi. V nasom pripade na (0;0,4), (0,4;0,9) a (0,9;1). Kédovanie
refazca accba za¢ne na intervale (0;1). Prvy symbol vstupu a redukuje tento interval na
podinterval od jeho 0% do 40%, z ¢oho vyjde interval (0;0,4). Dalsi symbol ¢ redukuje
novy interval od jeho 90% do 100%, teda na interval (0, 36;0,40). Nasledujtci symbol ¢
redukuje interval rovnakym spésobom na inetrval (0, 396; 0,400). Potom symbol b redukuje
interval od jeho 40% do 90%, ¢oho vysledkom je (0, 3976; 0, 3996). Nakoniec interval symbol
a redukuje na (0,3976;0,3984). Vysledny kéd metddy je teda ¢islo z tohto intervalu.



Na uloZenie intervalu sa pouziju dve premenné: Low a High. Tieto premenné budu
definované na zaciatku kédovania a buda uréovat interval (Low; High) a ich poéiatoéné
hodnoty buda zodopovedat pociatoénému intervalu, teda Low = 0 a High = 1. Pri
postupnom spracovani vstupnych symbolov sa hodnoty Low a High k sebe priblizuja, a
tym sa interval sa zuzuje. Pri ¢itani dalSieho symbolu n zo vstupu sa hodnoty Low a High
aktualizuji podla predpisov:

Low = Low 4+ Range x LowRange(n),

High = Low + Range x HighRange(n).

Kde Low je rozdiel medzi High a Low este pred pred ich aktualizaciu pomocou tychto
predpisov. LowRange je doln& hranica podintervalu pravdepodobnosti aktualne spracova-
vaného symbolu a HighRange je jeho hornou hranicou. Range je Sirka podintervalu do
ktorého symbol spada.

Priklad: Pri aritmetickom kédovani anglického slova melee sa inicializuji premenné Low
a High na hodnoty 0 a 1. Statistické idaje refazca (ziskané v prvom prechode) st udané
v tabulke 3.1, pricom na poradi jednotlivych znakov nezélezi. Pravdepodobnosti vyskytu st
urc¢ené podielom poétu vyskytov daného znaku k dlzke refazca. Taktiez uvadza jednotlivé
podintervaly intervalu (0;1) uréené podobne ako v predoslom priklade. Samotny postup

Symbol | Vyskyt | Pravdepodobnost | Interval
e 1 0,6 (0;0,6)
1 1 0,2 (0,6;0,8)
m 2 0,2 (0,8;1)

Tabulka 3.1: Statistické idaje refazca melee.

kédovania ukazuje tabulka 3.2. Vyslednym kédom je ¢islo z intervalu (0,872;0,88064).
Pri strojovom spracovani sa vyberie také ¢islo, ktoré je reprezentované najmensim poctom
bitov. V tomto pripade cislo 0,88.

Symbol Vypocéet Low a High
m Low |0+ (1-0)x0,8=0,8
High | 0+ (1-0)x1=1
e Low |08+ (1-0,8)x0=0,8
High | 0,8 + (1 —0,8) x 0,6 = 0,92
1 Low | 0,8 + (0,92 —0,8) x 0,6 = 0,872
High | 0,8 + (0,92 — 0,8) x 0,8 = 0,896
o Low | 0,872 + (0,896 — 0,872) x 0 = 0, 872
High | 0,872 + (0,896 — 0,872) x 0,6 = 0, 8864
e Low | 0,872 + (0,8864 —0,872) x 0 = 0,872
High | 0,872 + (0,8864 — 0,872) x 0,6 = 0, 83064

Tabulka 3.2: Priebeh kédovania refazca melee.
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3.2 Priebeh dekdédovania

Dekéder pracuje podobne ako kéder. Inicializuje premenné Low a High na hodnoty 0
a 1, ktoré sa dalsim dekédovanim v zdvislosti na prave spracovanom symbole upravuja
(zuzuju interval). Pri zuzovani mozZe nastat problém, Ze sa intervaly donekoneéna priblizuju

ku kédu.

Priklad: Vezmeme zakédovany retazec melee z predoslého prikladu. Dekdder zrekonst-
ruuje tabulku Statistik symbolov, teda tabulku 3.1. Potom preéita vysledny kéd retazca,
¢o je 0,88. Dekdder vie, ze kéd 0,88 spada do intervalu (0,8;1), a teda uréi, Ze prvym
symbolom je m. Nésledne upravi hodnoty Low a High rovnako ako kéder. Interval sa teda
z07i na (0,8;1). Pri dekédovani dalsicho symbolu sa tento interval rozdeli podla prevde-
podobnosti vyskytu symbolov na podintervaly a urci sa do ktorého z nich patri kéd 0,88.
V tomto pripade to bude symbol e. Ako je zrejmé, dekdder presne kopiruje ipravy hodnot
Low a emphHigh ako kéder pocas celého procesu dekédovania a to podla tabulky 3.2. Pri
takomto dekédovani vSak vznikd problém ako urcif, Ze by sa malo dekédovanie skoncif.
Tabulka 3.3 ukazuje ako by mohol dekdder dalej pokracovat, ¢o by viedlo k tomu, Ze by sa
dekédovanie nikdy nezastavilo. Je na nej vidno, ze sa hranice intervalu nekonec¢ne blizia
k hodnote 0,88.

Symbol Vypocet Low a High

m Low | 0,872 + (0,88064 — 0,872) x 0,8 = 0,878912
High | 0,872 + (0,88064 — 0,872) x 1 = 0, 88064

1 Low | 0,878912 + (0,88064 — 0,878912) x 0,6 = 0, 8799488
High | 0,878912 + (0,88064 — 0,878912) x 0,8 = 0, 8802944

Tabulka 3.3: Pripadny postup dalsieho dekédovania refazca melee.

Podobn4 situdcia nastéva pri dekédovani symbolov s tzv. skosenymi pravdepodobnosta-
mi. Pravdepodobnosti vyskytu symbolov v tychto pripadoch st velmi rozdielne, napriklad
jeden zo symbolov sa vyskytuje s velmi vysokou pravdepodobnostou, zatial ¢o ostatné
s velmi nizkou. Potom pri dekédovani moze nastaf situdcia, kedy presne naopak, ako
v predchadzajicom priklade, sa algoritmus ukon¢i predcasne.

Problém ukoncenia dekédovania je mozné riesit dvoma sposobmi. Ak je pred dekddo-
vanim znama dizka refazca, dekéder ukonéi ¢innost pri jej dosiahnuti. Tato dlzku moze pri
kompresii zapisat kéder na vystup pred samotnymi zakédovanymi datami, dekdder ju zas
precita pred dekompresiou. Ind moznost je zaviest $pecidlny koncovy znak eof (end-of-file),
urcujuci koniec vstupnych dat pre dekéder. Tomuto symbolu sa priradi velmi malé pravde-
podobnost, ktora sa pripoji do tabulky. Dekéder potom konéi po dekédovani symbolu eof.
Pre pouzité priklady sa upravi tabulka so Statistickymi idajmi (tabulka 3.1) podla tabulky
3.4.

3.3 Implementacia aritmetického kodeku
Doteraz popisované spodsoby aritmetického kédovania pouzivali pre vypocty realne ¢isla.

Pri implementacii tejto myslienky vSak nastava problém. Tym je, ze algoritmy predpokla-
daju, Ze hranice intervalu aritmetického kédovania (premenné Low a High) sa ukladaja ako
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Symbol | Pravdepodobnost | Interval

e 0,5999994 (0;0,5999994)

1 0,1999998 (0,5999994; 0, 7999992)
m 0,1999998 (0,7999992; 0,999999)
eof 0,000001 (0,999999; 1)

Tabulka 3.4: Upravené Statistické udaje retazca melee.

premenné s velmi malymi hodnotami a velkym éiselnym rozvojom za radovou Giarkou. Aj
ked dnes je mozné ulozit ¢islo s pohyblivou rddovou ¢iarkou do paméte s relativne vyso-
kou presnostou, postupne by kéd mohol naberat velkost aj niekolkych desiatok megabajtov
a operécie s takymi velkymi ¢islami by boli ndrocné a pomalé.

Preto sa na implementéciu vyuziva celociselné aritmetika. Na rozdiel od redlnych éisel
pracuje algoritmus so sekvenciou bitov. Vystupom algoritmu je teda takito jednoznacna
sekvencia, ktord moze byt lahko uloZend alebo dalej spracovana.

Nasledujiaca podkapitola ako aj implementacia aritmetického kédera vychadza hlavne
z [2] a [8], tato problematika je tiez popisanad v [11] ako aj v [1], kde je moZné najst tiez
niektoré iné implementécie.

3.3.1 Celodiselna aritmetika

Pravdepodobnosti vyskytu symbolov nie je mozné urcit pomocou celych ¢isel. Kedze sa
tieto pravdepodobnosti rovnaji pocetnostiam symbolov, buda sa vyuzivat namiesto nej.
Kazdy symbol bude maf priradeny jeden interval, ktory bude reprezentovat jeho pocetnosti.
Bude ohraneceny hodnotami lowCount a highCount. Kde lowCount, spodné hranica, je
suc¢tom pocetnosti vSetkych predchadzajicich symbolov a horna hranica, highCount, je
tento sudet zvySeny eSte o samotni pocetnost daného symbolu n. Pre zoradené znaky
(napriklad abecedne, alebo podla hodnét ASCII) plati:

n—1
lowCount(n) = Z count(i),
=0

highCount(n) = lowCount(n) + count(n).

Hodnota lowCount(n) sa nazyva kumulativna pocetnost symbolu n. Tieto pocetnosti uda-
vaju pravdepodobnosti, hranice podintervalov intervalu (Low; High), ako boli pouzivané
v aritmetike redlnych cisel. Takze plati, Ze tieto pocetnosti st rovné sucinu celkovej po-
¢etnosti symbolov totalSymbols a zodpovedajtucej hornej, prip. dolnej hranici podintervalu
pre dany symbol, teda:

lowCount(n) = lowRange(n) x total Symbols,

highCount(n) = highRange(n) x total Symbols.

lowRange(n) a highRange(n) si tymito hranicami (podobne ako v predpisoch na strane 10).
Takze tieto hranice pravdepodobnosti sa daju uréit podielom kumulativnych pocetnosti
ku celkovej pocetnosti symbolov:

lowCout(n)
! _ Lowtoutn)
owRange(n) total Symbols’
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, highCount(n)
highRange(n) = total Symbols

Premenné Low a High budu uloZené v celodiselnych typoch. Na to je vhodné pouzif
typ, ktory je 64-bitovy (alebo inak dostato¢ne velky) a bezznamienkovy. To nadm zarudi,
ze v premennej nikdy nebude zaporné cislo, ¢o je vlastne, ako uz vyplyva z algoritmov
aritmetického kédovania nemozné. TakZe, teoreticky, by sme mohli vyuzit plnych 64 bitov
na pracu s premennymi tohoto typu. Okrem Low a High sa buda vyuzivat aj rozne iné
pomocné premenné, s ktorymi sa bude pracovat podobne. Celych 64 bitov vSak tiez nie je
mozne pouzit, ak chceme zabranit preteceniu.

V tomto pristupe sa bude s premennymi pracovat ako so sekvenciami bitov. Tieto
bitové sekvencie si moZeme predstavit ako ¢islo nachddzajtce sa za rddovou ¢iarkou. Na-
priklad spodné hranica intervalu 0, 7187519 to je 0.101115 bude reprezentovana v programe
premennou Low = 101110000...0.

Na zaciatku kédovania inicializujeme premennti Low na hodnotu 0. High vSak neinicia-
lizujeme na 1 ale na 0,99999. .., kedZe pracujeme s otvorenym intervalom. Tato premenné
teda bude najvyssim ¢islom aké mozeme ulozit do nasich 63 bitov a teda bude mat hodnotu
Ox7FFFFFFFFFFFFFFF. To zodpoveda jednej nule (preventujtcej pretecenie) nasledovanej
63 jednotkami. Pri vypoctoch s premennou High je treba vzdy pripoéitat hodnotu 1, pre-
toze aZ to je jej skutoénd hodnota zodpovedajica hornej medzi, ale pred uloZenim (novej)
hodnoty do High je nutné tto 1 zase od¢itat.

Kéder ziskava kumulativnu podetnost spracovavaného symbolu, podla ktorej ho ma
zakédovat. Tie mu zabezpec¢uje model (v tomto pripade pomocou metédy PPM popisanej
v kapitole 4). Pri urcovani podintervalov intervalu pravdepodobnosti jednotlivych symbolov
pre celodiselnt aritmetiku sa vyuzije nasledujiica premenna:

(High — Low + 1)
total Symbols

stepSize =

kde totalSymbols je pocet vsetkych symbolov rovnako, ako je uvedené vyssie na strane 12.
stepSize udava velkost dielov na ktoré je rozdeleny cely aktualny interval pravdepodobnosti.
Po vynéasobeni premennymi lowCount(n), alebo highCount(n) konkrétneho symbolu n je
mozné uréit podintervaly prevdepodobnosi pre tento symbol.

Pomocou stepSize je nésledne mozné vypocitat Low a High pre nasledujtcu iterdciu
cyklu, teda pre spracovanie nasledujiceho symbolu:

High = Low + stepSize x highCount(n) — 1,

Low = Low + stepSize x lowCount(n).

kde n je prave spracovavany symbol vstupu. Low je nutné upravit aZz na koniec, lebo aj
stepSize aj High zavisia od jeho hodnoty.

Priklad: Kdédujeme retazec melee, pomocou statického modelu. Najskor zostavime ta-
bulku kumulativnych pocetnosti, ¢im ur¢ime lowCount(n) a highCount(n) symbolov, vid
tabulka 3.5. Celkovy pocet symbolov totalSymbols je 6, zostava konstantny, kedZze model
je staticky. Podla vzorcov sa vypocitaji nové hodnoty Low, High a stepSize pri kédovani
kazdého symbolu, potom sa prejde sa na symbol nasledujuci (ukazka v tabulke 3.6).
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Symbol | Pocet | lowCount | highCount
e 3 0 3
1 1 3 4
m 1 4 5
eof 1 5 6

Tabulka 3.5: Kumulativne pocetnosti pre retazec melee.

Symbol | stepSize High Low

m 0x1555555555555555 | Ox6AAAAAAAAAAAAAAS | 0x5555555555555554
e 0x038E38E38E38E38E | OxSFFFFFFFFFFFFFFD | 0x5555555555555554
1 0x01C71C71C71C71C7 | 0x5C71C71C71C71C6F | Ox5AAAAAAAAAAAAAAS
e 0x004BDA12F684BDA1 | Ox5BSE38E38E38E38B | Ox5AAAAAAAAAAAAAAS
e 0x0025ED097B425EDO | 0x5B1C71C71C71C719 | Ox5AAAAAAAAAAAAAAS

Tabulka 3.6: Vypocet Low, High a stepSize pri kédovani refazca melee.

3.3.2 Skalovanie pri kédovani

Pouzitim popisanych metdd na zakddovanie niekolkych symbolov nastdva problém. Tym
je, ze hranice intervalu Low a High konverguju stéle viac az sa budu zhodovat. To sposobi,
ze dalsie kédovanie nebude mozné.

Uz pri pouziti aritmetiky s pohyblivou rddovou ciarkou je zrejmé, ze jednotlivé hod-
noty hranic intervalu sa po uréitom pocte opakovanych aplikacii algoritmu aritmetického
kédovania lisia len v najnizsich rddoch. Toto isté plati aj pri kédovani s pouzitim sekvencie
bitov. Bity najviac vlavo sa prestéavaji menit.

Preto je mozné, ak sa hodnoty najlavejsich bitov hranic Low a High rovnaju, zapisat
ich na vystup. Tieto bity sa uz urcite nezmenia. Ked st tieto bity uz zapisané, je nutné
ich odobrat z premennych Low a High aby na dalsiu pracu kédera nemali vplyv. Tieto dve
premenné teda neudrzuju cely kéd ale len jeho (poslednt a najviac vyznamovi, aktivnu)
¢ast. Pri postupnom odstraniovani najviac vyznamovych (najlavejSich) bitov premennych
Low a High sa na miesta najmenej vyznamovych (najpravejsich) bitov vkladaji nulové bity
u premennej Low a jednotkové bity v pripade High. Napriklad:

vystup Low
0.101...011001011010 «+— zapis 1 na vystup < 100101 ...001001 «+— doplnenie 0
vystup High

0.101...011001011010 « zapis 1 na vystup < 110001...101100 « doplnenie 1

Ak sa stane, ze hodnoty Low a High st v rovnakej polovici ¢iselného interavlu, je yaru-
¢ené, Ze tento interval nikdy neopustia, lebo dalsie symboly tento interval mézu len zmensit.
V tomto pripade je polovicou intervalu 0x4000000000000000, kedZe sa pouziva 64 bitovy
bezznamienkovy typ s obmedzeniami, ktoré boli popisané vyssie, takze sa vlastne vyuziva
len 63 bitov. Obe premenné spadaji do rovnakej polovice intervalu, ked sa lisia v naj-
vyznamnejSom bite, 1 ak st v hornej polovici intevalu a 0 ak st v polovici dolnej. Takze,
ak st obe hodnoty Low a High mensie ako 0x4000000000000000 resp. vicsie alebo rovné
0x4000000000000000 je mozné zapisat jeden bit na vystup (najlavejsi, v oboch premen-
nych rovnaky), posunif premenné o jeden bit dolava a doplnif sprava premennej Low 0
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a premennej High 1. Tato metéda sa navyva E1 (spodna polovica intervalu) resp. E2
$kdlovanie (horna polovica intervalu).

Nasledujuci pseudokdd zobrazuje toto Skalovanie. KonStanta HALF reprezentuje polo-
vicu intervalu s m4 hodnotou 0x4000000000000000. Na posun hodnoty dolava sa d4 pouzit
bitovy posun dolava (v C++ operator <<), alebo nasobenie dvoma, ¢o ma v dvojkovej st-
stave rovnaky efekt. KedZze sa v pripade High pracuje s otvorenym intervalom, pricita sa
po posune 1.

if (High < HALF) implicitne sa predpoklada, Zze Low < HALF
zapi8 0 na vystup;
else if (High >= HALF) implicitne sa predpoklada, ze Low < HALF
{

zapis 1 na vystup;
Low = Low - HALF;
High = High - HALF;
}
posuii Low dolava;
posuil High dolava;
High++; otvoreny interval, pri¢itanie 1

E1 a E2 skédlovanie vSak nie st postacujuce. NerieSia problém, ked Low a High kon-
verguja do stredu intervalu, teda zostavaji vo svojich poloviciach intervalu. Dobrym pri-
kladom by bolo keby sa Low rovnalo Ox3FFFFFFFFFFFFFFF a hodnota High dosahovala
0x4000000000000000. Hodnoty sa lisia vo vSetkych bitoch okrem najvyznamnejsich. Pre-
to nie je mozné poslat bit na vystup a previest bitovy posun. Pri dalsich iterdcidch by sa
k Low a High pripojovali sprava bity, ktoré by sa stratili a hodnoty by zostali nezmenené.
Algoritmus by sice pokracoval aZ do spracovania eof, hodnoty a teda aj vysledny kéd by
vSak neboli spravne.

Pre riesenie tohoto problému sa pouziva ES skdlovanie. Funguje podobne ako F1 a F2.
Na rozdiel od nich ale nepracuje s najlavejsimi bitmi ale az s bitmi nasledujticimi. Sprava sa
do rovnako premennych Low a High vkladaji O resp 1. Toto sa moze zopakovat aj viackrat,
az kym sa nebudi najvyznamnejsie bity premennych rovnat. Je nutné kontrolovat pocet
opakovani. Potom sa mozu tieto bity zapisat na vystup, najvyznamnejsi bit bude nasle-
dovany na vystupe tolkymi bitmi, kolko opakovani nastalo. Avsak, pri zapise najlavejsieho
bitu 1 nasleduje zapis nulovych bitov rovny poctu opakovani a naopak. Samozrejme sa
premenné posuvaju dolava a sprava vkladaju do premennych 0 resp. 1 v rovnakom pocte,
ako zapisanych bitov.

Ak si predstavime konkrétnu sekvenciu bitov hranic intervalu, pricom sa liSia v najvyz-
namnejsich bitoch. Dostaneme podsekvenciu bitov (sucast Low a High) u ktorych sa neda
rozhodnut kedy ich zapisat na vystup. Rozhodne to zrovnanie menej vyznamovych bitov
Low a High, ako je znazornené:

vystup nerozhodnuté Low
0.101...1010 011111111 1...01101
vystup nerozhodnuté High

0.101...1010 100000000 1...00110

V tomto pripade sa najvyssie bity nerozhodnutej sekvencie budt rovnat 1. TakZe sa na
vystup posle 1 nasledovand 6smimi 0. Sprava sa do Low doplni devit 0 a do High devit 1.
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Low

/ ’ . I 1
0.101...1010 « zapis 100000000 na vystup < ...01101 « doplnenie 000000000
vystup High

[P — . , — .
0.101...1010 « zapis 100000000 na vystup «— ...01101 « doplnenie 111111111

vystup

Pre implementdciu sa musia ur¢it dve konstanty, a to jedna pre prva $tvrtinu intervalu
a druh& pre tretiu $tvrtinu intervalu. Pomocou tychto konstant budeme urcovat, ¢i Low a
High konverguju do stredu intervalu. V tomto pripade sa vyuziva 64 bitovy bezznamienkovy
typ, takze tieto konStanty budi: QUARTER1 = 0x2000000000000000 pre hranicu prvej
stvrtiny a QUARTER3 = 0x6000000000000000 pre hranicu $tvrtiny tretej. Rovnako ako
pri konstatne HALF sa vyuzije len 63 bitov aby sa zabranilo preteceniu.

Ako bolo spomenuté, ku skadlovaniu E8 dochidza ak hodnoty hranic intervalu kon-
verguju k jeho stredu. Tomu zodpovedaju predpoklady Low > QUARTER1 High <
QUARTFERS3. Intervaly sa nadalej moézu len zmensovat, takZze konvergencia k stredu in-
tervalu je istd. Algoritmus Skalovania E8 vSak priamo nezapisuje bity na vystup, ale len
posuva, Tavé bity hodnot Low a High dolava, pricom najvyznamnejsi bit ale zostava nezme-
neny. Robi to tak, Ze si pamita pocet pripadov, kedy by prislo k tomuto posunu. Az po
najblizSéom E1 alebo E2 skélovani odosle na vystup tolko bitov kolko opakovani nastalo a
nahradi ich rovnakym poc¢tom 0 prip. 1 v zavislosti od toho, ¢i sa jedna o Low alebo High.
Rovnako ako pri predoslich skdlovacich algoritmoch sa na vystup odosielaji bity s nego-
vanou hodnotou ako bit ktory zapise E1 alebo F2. Premenné scaleCount udrzuje pocet
opakovani pri Skalovani E8 a je inicializovana na nulu. Celkovy pseudokdd pre skalovanie
bude vyzerat takto:

while(1) aplikuj skélovanie
{
if (High < HALF) zaroven Low < HALF
{ E1l
zapis 0 na vystup;
for(; scaleCount > 0; scaleCount--) pokial ScaleCount > 0
zapis 1 na vystup; E3
}
else if (High >= HALF) zaroven High < HALF
{ E2
zapisS 1 na vjystup;
Low = Low - HALF;

High = High - HALF;
for(; scaleCount > 0; scaleCount—-)
zapis O na vystup;
}
else if (Low >= QUARTER!1 and High < Quarter3)
{
scaleCount++;
Low = Low - QUARTER1;
High = High - QUARTER1;
}
else
break;

posuil Low dolava;
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posuil High dolava;
High++; otvoreny interval

3

Pri kazdej iteracii cyklu sa moze pouzit prave jeden zo Skdlovacich algoritmov. Ak sa
v8ak nenachadzaju sucasne Low a High v jednej z polovic intervalu, alebo nekonverguju do
jeho stredu ku skdlovaniu neddjde. V takom pripade sa prejde k spracovavaniu dalsieho
vstupného symbolu kdédera.

3.3.3 Skalovanie pri dekédovani

Dekoéder pracuje pri zuzovani intervalu rovnako ako kdéder, to isté plati aj o skalovani.
Avsak dekdéder musi upravovat este aj zatial nespracovani ¢ast zakddovanej sekvencie. Na
uloZenie tejto Casti kédu sa zvIast zvlast premennéd Buffer. S touto premennou sa pracuje
pri skalovani rovnako ako s Low a High, takze sa jej obsah posiva pri F1 a E2 o jeden bit
dolava, pri F8 zostéva najvyznamnej$i bit nezmeneny a postvajd sa az bity nasledujice.
Po posune sa na uvolneny bit sprava doplni dalsi bit zo zakddovanej sekvencie. Ak sa
precita celd tato sekvencia, doplhaji sa sprava nuly.

Nasledujuci pseudokdd znézoriiuje ako vyzera skalovanie u dekddera. Ako je vidno je
velmi podobny Skélovaniu pri kédovani. Je stcastou dekédovania a ak sa cyklus ukondi,
skalovanie je dokonc¢ené a dekdder prechadza k spracovaniu dalsieho symbolu.

while(1) aplikuj skélovanie
{
if (High < HALF) zaroveni Low < HALF
; E1, bez uprav
else if (High >= HALF) zaroven High < HALF
{ E2

Low = Low - HALF;
High = High - HALF;
Buffer = Buffer - HALF;

}
else if (Low >= QUARTER1 and High < Quarter3) konvergencia do stredu
{ E3
Low = Low - QUARTER1;
High = High - QUARTERI1;
Buffer = Buffer - QUARTER1;
}
else
break; ukondi skalovanie

posuil Low dolava;

posuii High doTava;

posuil Buffer dolava;

High++; otvoreny interval
vloZ zprava do Value dalSi bit z kédu;

3
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3.3.4 Ukondenie kédovania

Ako sa hodnoty Low a High kédovanim stale zuzuji, generuje sa postupne vystupny kéd.
Je ho v8ak nutné spravne ukoné¢it. Ukoncit ho tak, aby posledné bity lezali vo vnitri ko-
necného intervalu ohrani¢eného koneé¢nymi hodnotami Low a High. Tieto hodnoty spadaju
do nasledujucich intervalov:

o Low < QUARTER1 < HALF < High
e Jow < HALF < QUARTER3 < high

Tento interval obsahuje vzdy aspon jednu celt stvrtinu. Je mozné, ze aj viac, ¢o ale nie je
zarucené. Mozeme teda pouzif tto hodnotu na uréenie spodnej medze.

e Druhé Stvrtina

Low < QUARTER1 < HALF < High

Ulozi sa 0 nasledovand 1, ¢o znamené ze ukladame nizsiu polovicun nasledovani
vysSou. Dekdder na koniec spodnej hranice dopliia nuly, zodpoved4 to spodnej hranici
druhej stvrtiny. Ak nastane situdcia, Ze nebolo doriesené ES skalovanie, je nutné
zapisat jednotkové bity, ako si to toto Skélovanie ziada. V kombiécii s jednotkou,
ktort je nutné zapisat, moze sa gkdlovat E3 s jednym opakovanim navySe.

e Tretia Stvrtina
low < HALF < QUARTER3 < high

Pri tvahe rovnako ako v predoSlom pripade sa pride k zaveru, Ze treba na vystup
zapisat 1 nasledovant 0 a v pripade E8 dal$imi nulovymi bitmi, ale kedZe nie sa
dopliiuji automaticky, sta¢i zapisat len tento jednotkovy bit.
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Kapitola 4

PPM

PPM je skratkou od anglického Prediction by Partial Matching, ¢o v preklade znamend
predikcia ciastocnej zhody. Je to Statistickd bezstratova metdda silno sa opierajica o kon-
text vstupych dat. PPM modeluje data a urcuje pravdepodobnosti vstupnych symbolov,
ktoré odovzdava aritmetickému kéderu.

Metédu vyvinuli J. G. Cleary a I. H. Witten [4] v roku 1984. Metdda je velmi naro¢éna na
pamiit a tak jej prvé implementacie pochadzaju az zo zaciatku 90. rokov, kedy ju vylepsil
a implementoval A.Moffat [7]. Dnes sa tato metdda stale rozsiruje a vyvija az vzniklo
niekolko obmien algorimtu a vznikli nové varianty (napr PPMA, PPMB, ¢i PPMC, ktoré
budu blizsie popisané neskor).

Ako uvadza [11], kontext symbolu s, z pohladu vyuzitia pri modelovani dat pre kom-
presiu, je vlastne tvoreny niekolkymi n symbolmi, ktoré ho predchadzaju. Podla toho sa
hovori o kontexte n-tého rddu. Inak povedané metdéda pouziva Markovsky model radu n.
Najjednoduchsi model je model nultého radu t.j. taky, ktory k predikcii nevyuziva Ziaden
predchadzajuci vstupny symbol. Kompresna metdda zaloZené na kontexte pouZziva kontext
symbolu k jeho predikcii. Predikcia sa teda chape ako urcenie pravdepodobnosti vyskytu
daného symbolu.

Kontextovo orientovane€ modelovacie metody uvazuju dva pristupy:

o Staticky model je taky, ktory vyuziva vzdy rovnaké pravdepodobnosti. Obsahuje ta-
bulky, ktoré st statické a obsahuju pravdepodobmnosti dvojic, alebo trojic abecedy.
Tieto tabulky pouziva k priradeniu pravdepodobnosti nasledujicemu symbolu s v z&-
vislosti na symbole, resp. kontexte ¢ ktory ho predchadza. Tabulky sa vytvaraju
z rozsiahlych textov (prip. inych vhodnych dat) a prideluju sa pravdepodobnosti
dvoj, ¢i trojznakovym zhlukom. Tento model je pomerne jednoduchy a dosahuje cel-
kom dobré vysledky, mé vSak dva hlavné problémy. Jednym je, Ze vstupné data moézu
byt velmi odlisné od dat, ktoré poslizili na vytvorenie pravdepodobnostnej tabulky.
A druhym problémom st nulové pravdepodobnosti. Niektoré zhluky sa nemusia vy-
skytnat vobec, ¢omu zodpoveda nulové prevdepodobnost, ale artimeticky kéder ziada
na vstupe symboly s nenulovou pravdepodobnostou. Tieto problémy sa daji odstranit
dvoma spbdsobmi:

1. Po analjze velkého mnozstva dat a ¢itani frekvencii sa prejde tabulka frekven-
cii a vyhladaji sa prazdne bunky. Kazdej prdzdnej bunke se prideli hodnota
1 a celkovy pocet se tiez zvysi o 1. Tym sa zabezpeci, Ze sa kazdy dvojznakovy
alebo trojznakovy zhluk vyskytol aspon raz.
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2. Celkovy pocet sa zvysi o 1 a tato 1 sa rozdeli medzi vSetky prazdne bunky v ta-
bulke. Kazda dostane velmi nizku hodnotu pravdepodobnosti. Tym sa prideli
velmi malé pravdepodobnost kazdému zhluku, ktory sa pri analyze modelovacich
dat nevyskytol.

e Adaptivny model rovnako pouziva tabulku pravdepodobnosti dvoj, troj, alebo aj viac-
znakovych zhlukov. Rovnako tto tabulku pouZiva na uréenie pravdepodobnosti sym-
bolu s podla kontextu ¢, ktory ho predchadza. Tabulka pravdepodobnosti sa ale pocas
spracovania symbolov upravuje a to v zavislosti na prave kédovanych datach. Takéto
modelovanie je zlozité a pomalé, ale podava velmi dobré vysledky z pohladu kompre-
sie a to aj napriek tomu, keby sa rozdelenie pradvepodobnosti dat na vstupe velmi
lisilo od priemeru.

4.1 Princip PPM

Vysvetlenie éinnosti PPM, ako ho podéva [l1]: PPM vyuziva poznatok, ze ak vyuZije
kontext urcitého radu na spracovavany symbol s tym, Ze vedie k uréeniu pravdepodobnosti
rovnej 0, prepne na kontext o rad nizsi a znova sa snazi urcit pravdepodobnost toho istého
symbolu. Zaéina s kontextom radu n. Hlad4 v jeho datovej struktire predchadzajici vyskyt
kontextu ¢, nasledovaného symbolom s. Ak taky kontext nendjde prepne nardad n — 1 a
pokusi sa o to isté. Ak ¢’ je refazec, tvoreny n — 1 symbolmi ¢ najviac vpravo. Kdder
vyhlada v jeho datovej Struktire predchadzajici vyskyt st¢asného kontextu ¢’ nasledovany
symbolom s. Metéda sa teda snazi pouzivat mensiu ¢ast kontextu c.

Priklad: Tento priklad ukazuje vyssie popisant ¢innost, je prebrany z [11]. Majme kontex-
tovo orientovany kéder pouzivajuci kontext 3. rddu. Behom komprimovania sa niekolkokrat
vyskytne slovo here, ale slovo there sa naslo len prvykrat. Predpokladajme, Ze nasledujtci
symbol je r v slove there. Kéder nendjde ziadné vyskyty kontextu the 3. rddu nasledované
r (takZe v tomto kontexte ma r pravdepodobnost rovna 0). Kdéder moze zapisat do vy-
stupneho toku r, ¢o ale nedava ziadnu komprimaciu, ale vie, ze r sa vyskytlo v minulosti
niekolkokrat za kontextom 2. radu he (pre tento kontext je pravdepodobnost r nenulova).

4.2 Prieheh kodovania

Adaptivny na kontexte zalozeny model rddu n ¢ita vstupny symbol s a uvazuje n bezpro-
stredne predchédzajucich symbolov, ktoré tvoria jeho kontext ¢ n-tého rddu. Model potom
odhadne pravdepodobnost p toho, ze symbol s sa objavi vo vstupnych datach nasledujic
kontext c¢. Potom kdéder zavolad algoritmus adaptivneho aritmetického kédovania, ktory
zakéduje symbol s s pravdepodobnostou p.

Rad kontextu stale klesa, az kym nie je rovny 0. V tom pripade sa zistuje, ¢i sa vlast-
ne dany symbol na vstupe niekedy objavil. Ak nie, prepne sa na kontext —1. Symbolu
je priradenéd penvnd pravdepodobnost 1/|A|, kde A je abeceda a teda |A| jej velkost. Na
za¢iaktu je pravdepodobnost p daného symbolu vysokd a postupne sa znizuje. Po urce-
ni pravdepodobnosti PPM odovzda tato pravdepodobnost aritmetickému kéderu, ktory
déata zakéduje. Kéder prijima udaje od PPM v podobe lowCount(s), highCount(s) a high-
Count(totalCount), ako je vysvetlené v podkapitole 3.3.1. Potom prejde PPM na dalsi
vstupny symbol s + 1 a nastavi kontext spif na rad n.
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Priklad: [I1] Majme retazec 11 znakov zyzzzyryzzz. Uvazujme rady kontextu 0 az 4.
Tabulka 4.1 ukazuje jednotlivé kontexty, ktoré sa vyskytli spolu aj s ich poéetnostou. Dalej

Rad 4 Rad 3 Rad 2 Rad 1 Rad 0
kontext | f | kontext | f | kontext | f | kontext | f | kontext | f
xyzz —x |2 | ayz—z |2 |2zy—2 2| z—y |3 |z 4
yzze —y | 1| yzz — x| 2 —x |1 y—z |2y 3
zzay —x | 1| zze -y | 1| yz— 2| 2 -z | 1|z 4
zeyr —y | 1| zoy —x | 1| zz— x| 2 z—z |2
zyzy — z | 1 |laoyr—y | 1| ze —y |1 — x| 2
yryz - x| 1 |yzy— 2z |1 |yr—y |1

Tabulka 4.1: Kontexty pre refazec ryzzryryzzz.

uvazujme, ze nasledujicim symbolom na vstupe je z. Kontext stvrtého radu je yzzx, ktory
sa uz v minulosti vyskytol nasledovany symbolom y, zatial vSak nie z. Kéder preto prepne
na rad 3, ¢o je zzx, ale ten eSte nebol videny nasledovany z. Prechadza sa na rad 2, teda
kontext zzx. Ten sa vSak tiez nevyskytol nasledovany y. Prechadza sa teda na kontext 1, x.
Tento kontext sa vSak vyskytol len pred y, nie vSak z. Prechadza sa na konetxt 0, kde ma z
frekvenciu 4. TakZe sa uréi pravdepodobnost dvanasteho symbolu n, ¢o je 4/11. Nakoniec
PPM upravi tabulku, pridanim novych kontextov a upravou pocetnosti (vid tabulka 4.2).

Rad 4 Rad 3 Rad 2 Rad 1 Rad 0
kontext | f | kontext | f | kontext | f | kontext | f | kontext | f
zyzz —x |2 | ayz—z |2 |2zy—2 2| z—y |3 |z 4
yzze —y | 1| yzz — x| 2 -z |1 —z | 1|y 3
—x|1|zze -y | 1| yz— 2z | 2 y—z |2z )
zzay — x| 1 —z| 1| zz—x |2 — 2z | 2
zeyr —y |1 | zey—x |1 | 2z —y | 1 z—z | 2
zyry — 2z | 1 | zyr —y | 1 —z |1 — x| 2
yryz —x | 1 |yry— 2z |1 |yzr—y |1

Tabulka 4.2: Kontexty pre retazec zyzzryryzzzz.

4.3 Prieheh dekodovania

Zékladny rozdiel ¢innosti pri dekddovani je to, Ze kdder sa moze pozriet na nasledujici
symbol a upravit dalsi krok podla neho, ale dekéder musi zistit aky je tento nasledujtci
symbol. Podla toho aky je tento nasledujuci symbol moze kéder prepnat na nizsi rad
kontextu. Dekdder to vSak nedokéze, kedze ten nasledujici symbol nepozna. Preto musi
byt kéder s dekéderom previazany. To sa zaisti tym, Ze sa vyhradi jeden symbol abecedy
pre symbol zmeny, alebo tieZ nazyvany escape symbol.

Takze, ked sa kdder rozhodne prepniit na kratsi kontext, zapiSe na vystup escape symbol
(samozrejme zakédovany). Dekdder potom pri dekompresii moze tento symbol rozpoznat,
kedze je zakédovany v stic¢asnom kontexte. Po jeho dekddovani vie, Ze mé prepnaf na kratsi
kontext.
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Moze sa vsak stat, ze kéder n-tého radu narazi na symbol s, ktory sa nikdy pred tym
nevyskytol. Toto sa stéva c¢asto hlavne na zaciatku kédovania. Symbol sa nevyskytol
v ziadnom kontexte, ani v kontexte radu 0, z ¢oho plynie, Ze sa doteraz nevyskytol na
vstupe vobec. Vtedy kéder postupne prejde z rddu n na rdd —1 a posle na vystup n + 1
escape symbolov, a kedze je v rdde —1 nasleduje za nimi symbol s zakédovany s pevnou
pravdepodobnostou 1/|Al, kde |A| je velkost abecedy.

Kedze escape symbol sa kéduje hlavne na zadiatku procesu pomerne ¢asto, je dobré mu
pridelit vhodni pravdepodobnost. Mala by byt spociatku vysokd, kedZze bude dochadzat
k prepinaniu kontextu CastejSie. Postupne bude pravdepodobnost escape symbolu klesat,
lebo bude prichddzat na vstup vicsie mnozZstvo vstupnych symbolov.

Priklad: Nasledujtca tabulka 4.3 ukazuje kontexty do rddu 2 pre 11 znakovy refazec zyz-
zryzryzzz. Kazdy kontext je umiestneny vo zvlastnej skupine spolu s escape symbolom.
Kontext yz sa objavil na vstupe dva krat, vzdy nasledovany symbolom z. Jeho podetnost
je teda 2 a je v skupine s escape symbolom s frekvenciou 1. Pravdepodobnost yz s escape

Rad 2 Rad 1 Rad 0
kontext | f | p kontext | f | p kontext | f | p
xy—z|2(2/5| z—y|3|3/4]|x 4| 2/7

—x | 1]1/5]| escape | 1| 1/4 |y 3|3/14
escape | 2 | 2/5 z 4| 2/7
y—z|2|2/5]|escape | 3| 3/14
yz—z | 21(2/3 —z|1]1/5
escape | 1 | 1/3 | escape | 2 | 2/5

zz—x | 2]2/3| z—2]2|1/3
escape | 1| 1/3 — 1/3
escape | 2 | 1/3

[\V)

zx—y | 1|1/2
escape | 1| 1/2

yr—y | 1]1/2
escape | 1 | 1/2

Tabulka 4.3: Kontexty s escape symbolmi pre retazec ryzzzyryzzz.

je 2/3 a 1/3. Kontext zy sa vyskytol trikrat. Raz bol nasledovany z a dva krat symbolom
2. St umiestnené v skupine s escape symbolom s pocetnostou 2, kedze je v skupine s dvoma
¢lenmi. Pravdepodobnost tychto ¢lenov je po rade 2/5, 1/5 a 2/5.

Tato metdda pridelovania prevdepodobnosti je zaloZenéd na predpoklade, Ze ak bol kon-
krétny kontext ¢ najdeny niekolkokrat a vzdy bol nasledovany konkrétnym symbolom s,
bude aj pri najblizSom vyskyte kontextu znova nasledovat s. V tomto pripade bude musiet
kéder méalokedy znizif rdd kontextu. Tym escape symbol modze nadobudnitf malt pravde-
podobnost. Ale ak sa tento kontext ¢ vyskytol vzdy nasledovany inym symbolom s, so az
s, je velkd Sanca, ze kontext sa bude musiet znizit, lebo je pradvepodobné, ze nasledujtci
symbol bude tiez iny, s,. Na tomto principe funguje varianta PPM tzv. PPMC.

Priklad: Majme retazec zyzzzyzryzzr. Kontexty radu 0 az 2 zistené kéderom st uvedené
v tabulke 4.3. Retazec bol zakédovany metédou PPMC, aktudlny kontext je zz a kdder
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¢ita dalsi symbol. Uvazujme abecedu 36 znakov (26 znakov malej abecedy a ¢islice 0 az 9),
escape symbol a symbol eof. Velkost abecedy |A| = 38. V zavislosti na aktudlnom symbole
na vstupe mozu nastat tieto Styri pripady:

1. symbol z
Koéder zisti, Ze kontext zz uz bol nasledovany z a prideli mu pravdepodobnost 2/3.
x sa potom aritmetickym kédovanim zakdéduje s touto pravdepodobnostou, k tomu
bude treba priblizne 0, 58 bitu, kedze — log,(2/3) = 0, 58 (vid kapitola 3 a podkapitola
2.4.2).

2. symbol y

z zatial nenasledoval kontext zz. Aritmetickému kéderu sa odosle escape symbol
s pravdepodobnostou 1/3 jeho kéd zaberie asi 1,58 bitu. Kontext radu 1 vSak tiez
nenajde z nasledované y. Znovu zasle aritmetickému koéderu escape symbol, s pravde-
podobnostou 1/3, ako uréuje kontext z. Tento kéd zaberie priblizne 1, 58 bitov. Kéder
prepina na kontext rddu 0. Ten uréi, Zze y ma pravdepodobnost 3/14 a aritmeticky
kéder ho zakéduje na —log,(3/14) = 2,22 bitov. Takze celkovo sa na zakédovanie
spotrebuje priblizne 1,58 + 1,58 4+ 2,12 = 5, 38 bitov.

3. symbol z

Kontext zz zatial nebol nasledovany z. Rad kontextu sa teda znizi, takze sa artimetic-
kému kéderu zasle escape symbol s pravdepodobnostou 1/3. Tato pravdepodobnost
je uréend skupinou zz —, v ktorej sa nachadza tento escape symbol a na jeho za-
kédovanie sa vyuzije —logy(1/3) = 1,58 bitov. V kontexte 1 sa zisti, Ze kontextu z
nasledovanému symbolom z je priradend pravdepodobnost 1/3. z sa odosle aritme-
tickému kéderu. Na jeho zakddovanie sa vyuzije —logy(1/3) = 1,58, spolu s escape
symbolom zaberie kéd symbolu z priblizne 1,58 + 1,58 = 3,16 bitov.

4. symbol w, alebo iny symbol, ktory sa na vstupe este nevyskytol

Rovnako ako v pripade 2 prepne kéder kontext postupne z radu 2 na 0 a posle arit-
metickému kdéderu dva symboly escape, s ich pravdepodobnostami. V rade kontextu
0 symbol w vsSak nie je, lebo sa eSte na vstupe nikdy neobjavil. Kdéder prepina na
kontext rddu —1. Pritom vysle escape symbol s pravdepodobnostou 3/14, ako urcuje
kontext rddu 0. Tym sa k vystupu pripoji priblizne 2,22 bitov. w sa odosle aritme-
tickému kéderu s pravdepodobnostou 1/|A| = 1/38, ¢o zaberie —logy(1/38) = 5,24
bitov. Celkovo sa na zakddovanie pouzije 1,58 + 1,58 + 2,22 + 4,80 = 9, 89 bitov.

KedZe abeceda méa velkost 36, je potrebné na uloZzenie 1 znaku bez kompresie 6 bitov.
V kroku 4 vsak je potrebné na ulozenie znaku, ktory sa este nevyskytol az 9,89 bitov, co
je omnoho viac ako pri ukladnai bez akejkolvek kompresie.

4.4 Vylucenie

Pri znizovani radu kontextu ¢ z dizky n na n — 1 méze kéder vyuzitf poznatky, ktoré ziskal
v rdde n k vylaéeniu pripadov, ktoré nemozu v rdde n — 1 nastat. Toto zvysi presnost
urcovania pravdepodobnosti v rdde n, a tym zlepsuje kompresiu [11].

Priklad: Vratime sa k refazcu zyzzzyzyzzz. Tento refazec je uz zakédovany pomocou
PPMC a dalsim symbolom na vstupe je symbol z. Pri jeho spracovavani sa najskor kéder
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zaobera najdlhsim kontextom, ktory mé dizku 2. Za aktualny kontext povazujme zz. Z ta-
bulky 4.3, vytvorenej pri kddovani, vyberieme len dolezité kontexty, tie ktoré bude kéder
pri kédovani z na vstupe sktmat (vid tabulka 4.4). V kontexte radu 2 kéder zisti, ze zz

Rad 2 Rad 1 Rad 0
kontext | f | p kontext | f | p kontext | f | p
zz—x | 22/3| z—2z|2|1/3|x 4| 2/7
escape | 1| 1/3 —x|2|1/3 |y 3| 3/14

escape | 2 | 1/3 | z 4| 2/7
escape | 3 | 3/14

Tabulka 4.4: Skiimané kontexty pre vstupny symbol z.

sa uz vyskytol. Nebol vSak nasledovany symbolom 2. Preto vysle escape symbol a znizi
kontext na dlzku 1. Zistuje sa, ¢ sa kontext z vyskytol pred symbolom z. Odpoved je, Ze
sa vyskytol s poéetnostou 2. Ale to, ze kontext zz sa vyskytol nasledovany z poukazuje na
skutoc¢nost, Ze kédovanym symbolom nemoze byt z, lebo by bol zakédovany uz v kontex-
te rddu 2. Kéder teda moze vylucit pripad, Ze kontext z bude nasledovany symbolom z.
V tabulke pravdepodobnosti tak nie je nutné udrzovat pre tento pripad priestor. To znizuje
celkovil pocetnost skupiny z — radu kontextu 1 z 6 na 4. Tym sa zvysi pravdepodobnost
symbolu z z 1/3 na 1/2. Potom bude mozné zakédovat symbol z na —logy(1/2) = 1 bit
miesto povodnych —logy(1/3) = 1,58 bitov.

4.5 Varianty PPM

PPM pouziva k oznaceniu miesta kde doslo k prepnutiu na nizsi rad kontextu escape
symboly. Ako uz bolo spomenuté tym zarucuje synchronizéciu kédera a dekédera. Metddy
vSak dobré uvedomit si niektoré skutocnosti o kontexte samotnom.

PPM model n-tého radu ¢ita vstupny symbol s a uvazuje n za sebou nasledujicich
znakov, nachadzajucich sa pred symbolom s, ktoré vytvaraju kontext ¢ tohoto symbolu.
Model sa snazi z predchadzajiceho priebehu kompresie uréit symbolu s pravdepodobnost
p, s ktorou sa symbol s objavi na vstupe za kontextom c. Z toho teoreticky vyplyva, ze ¢im
je rdd kontextu vvyssi, tym presnejSia je predikcia pravdepodobnosti p. Velky rad je sidce
schopny urcovat pravdepodobnosti s velmi velkou presnostou, ale mé niekolko nevyhod:

e Ak bude n velmi velké ¢islo, je asi nemozné, ze velkd skupina n symbolov, napriklad
niekolko desatok tisic, tvoriaca konetxt by by bola viac krat nasledované stym istym
symbolom s na vstupe.

e Ako bolo spomenuté, v pripade, Ze sa vstupny symbol s eSte nevyskytol prechadza
kéder postupne do rddu —1 a zapisuje na vystup n+1 escape symbolov. Pri predstave,
ze n = 10000, zapise na vystup 10001 escape symbolov.

e Pre velké n existuje velmi velké mnoZstvo kontextov. Tento podet exponencidlne
rastie s n. Pre abecedu A s velkostou |A| existuje |A|"™ moZnych kontextov.

V praxi sa pouzivajua relativne kratke kontexty. Rozmedzia st zvyc¢ajne od 2 do 10. Variant
PPM je mnoho, tak st tu spomenuté len tie najbeznejsie.
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4.5.1 PPMC

Principy, ktoré pouziva tdto varianta st popisané vysSie. Prideluje escape symbolom po-
Cetnosti v zévislosti od skupiny kontextov, v ktorych sa nachadzaju. Ked je n pocetnost
symbolov v danej skupine, pravdepodobnost p akéhokolvek symbolu (teda aj escape sym-
bolu) v danej skupine je p = ni“ Tejto variante sa venuje aj implementéacia tejto prace.

4.5.2 PPMA

Téato varianta pracuje podobne ako PPMC. Kazdy kontext je umietneny v skupine spolu
so svojim escape symbolom (vid tabulka 4.3). Pocetnost symbolov n (v tomto pripade bez

escape symbolu) v danej skupine urcuje pradvepodobnost symbolu p = niﬂ Pravdepo-

dobnost p escape symbolu je vsak uréend p = ¢o je vlastne ako by mal escape symbol

vzdy pocetnost 1.

_1
n+1°

4.5.3 PPMB

Je tiez podobna PPMC. Rozdiel je v tom, Ze symbolu s za kontextom c¢ sa priradi prav-
depodobnost az vtedy, ked sa uz vyskytol aspon dvakrat. To dosahuje zmensenie vSetkych
pocetnosti o 1. Ak f je pocetnost jedného symbolu s a n je pocetnost vSetkych symbolov

v skupine, okrem escape symbolu, symboly skupiny maji pravdepodobnost p = % a esca-

pe symbol tejto skupiny méa pravdepodobnost p = £, kde k je pocet ¢lenov skupiny (okrem

n
samotného escape symbolu).

4.5.4 PPM*

Metédy PPM maju vlastnost, ze pouzivaji vzdy kontext obmedzeného a pevného radu.
Vzdy zacina s najdlhsim kontextom c nasledovanym symbolom s. V pripade nezhody
prechadza do nizsieho rddu. Metéda PPM* sa vsak snazi zvySovat hodnotu radu kontxtu
n do nekone¢na. Z doévodov popisanych vyssie to zvySuje presnost uréenia pravdepodobnosti
a metéda ma lepsi kompresny pomer.

4.5.5 PPMZ

Této varianta vychadza z povodnej implementacie PPM. Stustreduje sa na jej nevhodné
javy ako s Spatné oSetrenie nedeterministickych kontextov, slabd zvladnutelnost velkého
objemu dat, kontexty s neobmedzenou dlzkou a lokalna estimacia radu. PPMZ zameriava,
prave na odstranenie tychto problémov a dosahuje velmi dobré vysledky.

4.5.6 Iné varianty

Dalsie varianty metédy st napriklad PPMP, & PPMX. Tieto metédy uZ ale pouzivaji tplne
odlisny sposob pridelovania pravdepodobnosti a st nad ramec tejto prace. Napriek tomu
je dobré spomentt, Zze napriklad PPMP pracuje s vyskytmi symbolov ako s oddelenymi
Poissonvoskymi procesmi. ¢itatel sa o nich moze dozvediet viac z [11].

4.6 Implementacia PPM

Najdolezitejsi pri implementacii metédy PPM je nédvrh a udrzba datovej struktury, v ktorej
by boli ulozené vsetky kontexty rddu 0 az n vSetkych symbolov precitanych zo vstupného
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toku. V tejto je Struktire nevynutné mat moznost rychleho prehladavania. Zérovan je
nutné aby bola Tahko upravovatelnd s kazdym nasledujicim vstupnym symbolom, aby sa
zaruCila adaptivnost PPM. Implementacia vychadza predovSetkym z [3] a [11].

4.6.1 Trie

Naroéné podmienky implementacie spliia a na tieo téely sa vyuziva datova struktira trie.
Jej nézov pochadza z anglického slova retrieval. Popis tejto Struktiry je mozne najst aj
v [L1]. Trie je vlastne strom, ktory sa vetvi s kazdym symbolom kontextu. Na kazdej trovni
je Struktara vetvenia urcéena len casfou datovej polozky, nie polozkou celou. Této datova
polozka stromu obsahuje 2 tdaje, tymi su znak kontextu a pocetnost kontextu. V. PPM
v sebe obsahuje kazdy kontext kontexty nizsich radov. Takze moze kazdy kontext do stromu
prispief len jednym symbolom.

Tato stromové Struktira rastie do Sirky, do hibky vsak nie. Maximélna hibka, ktort
méze trie dosiahnuf je n + 1, kde trie je rdd kontextu. Citanim dit zo vstupu strom
dalej rasie do Sirky, nie vSak konstantnou rychlostou. V zavislosti na vstupnom symbole sa
niekedy moze pridat viac uzlov, niekedy Ziadny.

Dalsou datovou zlozkou je pocetnost kontextu. Toto &islo pri symbole udéva konkrét-
ny pocet vyskytov daného symbolu. Cislo pri symbole listu zas udéva, kolkokrat sa za
kontextom vyskytol dalsi symbol.

Konstrukcia trie je znazornend na nasledujicom priklade.

Priklad: Méame retazec zxzyzrzy. Obrazok 4.1 zobrazuje trie pre kontexty do rddu 2. Ako
je vidno 1. droven trie obsahuje uzly pre kazdy zatial prec¢itany symbol. Toto st kontexty
radu 1. Uroveti trie 2 obsahuje kontexty radu 1 atd. Prechodom trie z koreiia smerom dolu
do jedného z listov sa ziska konkrétny kontext. Teda ak prejdeme v 4.1.4 od korena cez zz
ku listu y, dostdvame zzy, ¢o je konkrétny kontext zz nasledovany symbolom y. V 4.1.8 je
v trie celkom 7 kontextov.

Pozrime sa na uzol z, 8 v lavej vetve obrazku 4.1.8. Cislo 3 znamen4, %e tento symbol
bol videny 3 krat. Listy tohoto uzla z, 1, y, 1 a z, 1 zas urcuju, ze tieto 3 vyskyty z boli
v jednom pripade nasledované z, v jednom pripade y a jednom pripade symbolom z.

Zaramované uzly v jednotlivych obrazkoch oznacuju tie uzly, ktoré menia rad kontextu
posledného pridaného symbolu k ¢rie. Ked sa pozrieme na 4.1.3, kde sa na vstupe spracova-
va symbol z, vidime, Ze z bol pridané dvakrat, a to v lavej vetve ako list z, 1 a v pravej ako
list z, 1. To znazornuje, Ze z nasleduje za kontextami z a zz. Rovnako vsak bola upravena
podetnost v pravej vetve na z, 2.

Ako je zrejmé z prikladu, v kazdom kroku konstrukcie sa upravuje n + 1 uzlov stromu
(v kazdel hibke jeden), okrem niekolkych prvych krokov, kym strom nedosiahol plnet vysku.
Niektoré z tychto uzlov st bud nové, alebo st to uzly, kde sa zmenila pocetnost.

Tym, ze sa uzly mozu so vstupnym symbolom bud pridat alebo sa mdze manipulovat
s ich datovym obsahom, (pocetnostou symbolu v konkrétnom uzle) vzniké problém, ktorym
je, ze algoritmus nevie rozpoznat ktori z tychto operacii méa vykonat. Toto sa da vyriesit
pridanim tzv. vine pointer (plazivého ukazovatela), ktory ukazuje spéf na uzol predstavu-
juci kratsi kontext. Dalsi ukazatel pri konstrukcii trie, ktory sa vyuziva, je base potinter
alebo uwkazovatel zdkladu. Ten urcuje, ktory uzol je naposledy pridany, alebo upravovany.

Obrézok 4.2 znazoriiuje vine a base ukazovatele pre trie z predoslého prikladu. Ciernou
farbou st znazornené ukazovatele base a sivou farbou ukazovatele vine. V kazdom obrazku
st vyznacené len tie, ktoré boli vytvorené v danom kroku. To vSak neznamena, zZe tieto
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Obrézok 4.1: Trie pre refazec zzzyzrry.

ukazovatele v nasledujiicom krokuzanikaji, nie st vyznacené len pre prehladnost, ale nada-
lej existujt. O ukazovateloch vine vieobecne plati, Ze uzly so symbolom s v hibke h ukazuji
na uzol symbolu s v hibke h — 1. Z toho vyplyva aj to, ze uzly v hibke 1 ukazuji na koreii
stromu.

Algoritmus pridavajuci a upravujaci uzly trie pracuje nasledovne:

1. Sleduj ukazovatel base uzla X. Sleduj vine z uzla X do uzla Y. Pridaj S ako potomka
uzlu Y a nastav base tak, aby na neho ukazoval. Ak uz Y potomka maé, zvys pocitadlo
tohoto uzla o 1. Nazveme tento uzol A.

2. Opakuj krok 1 bez aktualizacie base. Prejdi pomocou vine z uzla Y do uzla Z. Pridaj
S ako potomka uzlu Z, alebo aktualizuj existujiceho potomka. Tento uzol oznacime
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Obrazok 4.2: Trie s ukazovatelm: vine a base pre refazec zrzyzzzy.

B. Ak neexistuje z A do B ukazovatel vine, vytvor ho.
3. Opakuj dovtedy, ked pridas, alebo inkrementujes$ uzol na trovni 1.

Teraz je zrejmé, preco je Strukttra trie takd vyhodné. Prispracovani vstupného symbolu
sa upravuje maximélne v n + 1 krokoch. Prepnutie kontextu je rovnako velmi jednoduché,
robi sa tak, Ze sa prechddza do zodpovedajiceho uzla cez ukazovatel vine.
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4.6.2 Spolupraca PPM s aritmetickym kéderom

V podkapitole 3.3 st popisané principy implementécie aritmetického kédovania. Ako uz
bolo spomenuté vyssSie v tejto kapitole, metéda PPM vytvara adaptivny model urcujici
pravdepodobnosti symbolov, ktoré st vstupom pre aritmetické kédovanie, prip. dekddova-
nie.

Kédovanie prebieha Standardne. Model uréuje pocetnost daného vstupného symbolu.
V pripade Ze tento symbol nendjde, posle na zakédovanie escape symbol (jeho pocetnost
tiez ur¢uje model na zaklade kontextu v ktorom sa nachédza). Tym sa znizuje rad kontextu.
Pred tym sa vSak symbol escape aritmeticky zakdduje. Model dalej pokracuje v kratSom
kontexte. Znova zistuje, ¢i sa vstupny symbol v danom kontexte najde, ak ano odosle ho
spolu s jeho pravdepodobnostou aritmetickému kéderu. Po zakddovani vSetkych symbolov
sa zakdduje symbol eof, ¢im sa ukonéi kédovanie.

Pri dekédovani uréi model PPM celkovii pocetnost symbolov v aktudlnom kontexte.
Potom je aritmeticky kéder schopny urcit celkovii pocetnost aktudlneho zakédovaného sym-
bolu na vstupe. Podla toho méze urcit do akého podintervalu pravdepodobnosti symbol
patri a ur¢it (dekédovat) ho. V pripade dekédovania escape symbolu pokracuje model de-
kéderu dal$ou iteraciou, teda prepnutim na kratsi kontext a znova uréuje celkovi poéetnost
symbolov v tomto kontexte.
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Kapitola 5

Testovanie aplikacie

Dnes st kompresné metédy velmi rozliéné a rdznorodé. Preto sa na porovnéavanie ich
vykonu pouzivaju tzv. korpusy. St to kolekcie niekolkych nemeniacich sa siborov, $pecialne
zostavenych na praktické testovanie kompresnych algoritmov.

Hlavnou vlastnostou kompresie na porovnévanie jednotlivych metdd je kompresny po-
mer, tak ako je popisany v podkapitole 2.3:

velkost vystupngch dat

Kompresny pomer = — - —,
velkost vstupnych dat

tiez sa niekedy k tomuto pomeru uvadza jednotka bit/Byte (b/B). Pri testoch sa pouziva
metéda PPMC komprimujtca cely korpus.

5.1 Calgary korpus

Tento korpus slizi na porovnavanie kompresnych metéd uz od roku 1987 [9]. Obsahuje
niekolko typov stiborov obsahujtcich prevazne textové data. Je to niekolko anglicky pisa-
nych knih (bookl a book2), niekolko tiez anglicky pisanych ¢lankov (paper! az paper6).
Dalej obsahuje stibor s prispevkami z diskusného severu (news), niekolko zdrojovych kédov
programov (proge, progl a progp), sibory objektového kédu (obj1, 0bj2). Nakoniec obsahu-
je jeden stibor s geofyzikdlnymi datami (geo), zdznam terminalovej relacie (trans) a jeden
obrazok (pic). Zoznam stborov uvadza tabulka 5.1.

Aplikicia je testovand préve na tomto korpuse. Je uz sice dost zastaraly, ale na testo-
vanie tejto aplikdcie postaci. Existuji aj iné korpusy, treba najmé spomenut Canterbury
korpus. Ten méa oproti Calgary korpusu niekolko vyhod. Mimo iné st popisané aj v [11]
ako aj v [10]. Slazi najmé na testovanie bezstratovych kompresnych metéd a postupne
v testovani nahradza Calgary korpus.

5.2 MozZnosti PPM a aritmetického kdodovania

Tu st uvedené moznosti samotnej metédy PPM ako skvalitnit kompresiu zvolenim vhod-
nych premennych pre rad kontextu a velkost datového typu pre premenné aritmetického
kédera. Oba tieto aspekty mozu vplyvat na kompresny pomer.
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Meno staboru | Popis Velkost [B]
bib Bibliography in UNIX refer format 111261
book1l Far From the Medding Crowd 768771
book2 Principles of Computer Speech 610856
geo Geological seismic data 102400
news Usenet news file 377109
objl VAX object code 21504
obj2 Macintosh object code 246814
paperl Arithmetic coding for data compression 53161
paper2 Computer (in)security 82199
paper3 In search of autonomy 46526
paper4 Programming by example revisited 13286
paperb Logical implementation of Arithmetic 11954
paper6 Compact hash tables 38105
pic Bitmap picture 513216
progc C source code 39611
progl Lisp source code 71646
progp Pascal source code 71646
trans Transcript using terminal 93695

Spolu 3255589

Tabulka 5.1: Calgary korpus.

5.2.1 RaAd kontextu

Ako uz bolo spomenuté v podkapitole 4.5, na velkosti radu kontextu zévisi kvalita aka PPM
podéava. Tabulka 5.2 zhriiuje kompresné pomery pre jednotlivé dizky kontextov n (0 az 10).

Ako je vidno, najlepsie vysledky podava PPM pri rdde kontextu 5. Potom zacina
kompresny pomer mierne stupat, ale pamétova zloZitost narasté niekolkonasobne. Preto je
zrejmé, ze tak dlhé kontexty sa pouzivat neoplatia. Kedze pri vysokych rddoch kontextu
Casto prechadza k prepinaniu na kontexty kratsie (a musi sa zakddovat escape symbol),
preto kompresny pomer rastie so zvysujicimi sa radmi kontextu.

V tabulke je uvedena aj dizka kontextu 0, kedy PPM takmer zodpoveda adaptivnemu
aritmetickému kéderu. Vtedy metdda urcuje, ¢i bol symbol videny. Ak dano odosle aritme-
tickému kéderu jeho pravdepodobnost. Ak ak sa nevyskytol, prepne sa PPM do radu —1,
a posle kéderu symbol s pravdepodobnostou 1/|A|, kde |A| je velkost abecedy. V rade
kontextu —1 maju vSetky symboly tato pravdepodobnost. Pri prepinani do tohto rddu
dosahuje PPM radu 0 eSte horsi kompresny pomer ako adaptivny aritmeticky kéder sam,
kvoli tomu, ze musi kédovat aj symboly escape. V nasledujicich testoch sa bude uvazovat
kontext radu 5.

5.2.2 Velkost datovych typov premennych aritmetického kédera

Premenné low a High, ktoré vyuziva aritmeticky kéder k ulozeniu hranic aktuélneho interva-
lu pravdepodobnosti, vyuzivaji na to 63-bitov, ako uz bolo spomenuté a dévody vysvetlené
v podkapitole 3.3.1.

Aj velkost tychto datovych typov, resp. velkost, ktort pouzivaju na ulozenie hranic
intervalu, prispieva na zlepSenie kompresného pomeru, ako je vidno v tabulke 5.3. Pri prilis
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rad kontextu n | Kompresny pomer [b/B]
4,37
3,34
2,64
2,28
2,13
2,10
2,12
2.14
2,15
2,16
2,17

© 00 O UL WK~ O

[t
]

Tabulka 5.2: Kompresny pomer v zavislosti na rade kontextu.

Velkost typu [b/B] | Kompresny pomer [b/B]
15 1,30
20 1,19
25 0,82
30 0,81
35 0,81
40 0,81
45 0,81
50 0,81
95 0,81
60 0,81

Tabulka 5.3: Kompresny pomer v zévislosti na velkosti typov premennych aritmetického
kédera.

malych velkostiach premennych sa kompresny pomer zhorsuje. Na hranici velkosti 30 bitov
sa vSak tento pomer uz nezlepSuje, aj napriek zvySovaniu velkosti ddtového typu.

Této implementacia neuvazuje variabilitu spominanej velkosti, je vSak vhodné tento
fakt spomentf a uviest jeho dévody. Kompresny pomer sa zhorSuje preto, Ze pri vypoctoch
premennej stepSize (vid podkapitola 3.3.1):

(High — Low + 1)
total Symbols

stepSize =

i

uvazujeme tuto velkost ako podiel velkosti aktudlneho intervalu ku poctu zatial precita-
nych symbolov. KedZe sa pouziva celo¢iselné delenie, dochadza k strate presnosti. Velkost
tejto chyby zaokrihlovania vzniké pri deleni porovnatelnych hodnét ¢itatela a menovatela.
V pripade ze by bol ¢itatel ovela vicsi ako menovatel, tato chyba by bola mensia. Kedze
na premennej stepSize zavisi aj aktualizovand hodnota Low a High

High = Low + stepSize x highCount(n) — 1,

Low = Low + stepSize x lowCount(n)
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je zrejmé, ze pouzitim vacsich datovych typov pre tieto premenné dochadza ku zmensovaniu
chyby pri zaokrthlovani. Pri velkych datovych typoch je zaistené, ze High bude ovela viicsia
ako Low, tym bude zaistend malé chyba pri zaokrihlovani.

5.3 Porovnanie PPM s inymi kompresnymi metédami

V tabulke 5.4 je PPMC porovnand s inymi kompresnymi metédami. Tieto tdaje je mozné
najst [10], kde st mimo iné uvedené aj vysledky tychto metéd testované na inych korpusoch,
nie len Calgary korpusom.

PPMC je porovnané s metédou LZ77 a LZRW1 (slovnikové metddy), vysledkami kniz-
nice bzip, ako aj s variantou PPMDJ, podavajucou velmi dobré vysledky.

Ako je vidno, metédy rodiny PPM podavaju kvalitné vysledky hlavne pri kompresii
textu, hlavne v porovnani so slovnikovymi metédami. Naopak st menej vhodné na kom-
presiu objektovych dat a ndhonych dat (geo). V tomto pripade je lepsie pouzit bzip. To je
dané tym, ze PPM uvazuju modelovanie kontexty, ktoré sa v ndhonych datach daja tazko
vyuzit prave preto, ze si ndhodné. V praxi tieto metédy odosielaju aritmetickému kéderu
prili§ nizke pravdepodobnosti charakteristické pre symboly nadhodnych dat. Tieto prav-
depodobnosti potom komprimuja na zaklade entropie aritmetického kédovania nekvalitne.

Kompresny pomer [b/B]

Stbor | PPMC | bzip | PPMD5 | LZ77 | LZRW1
bib 1,99 | 1,95 1,89 2.85 477

book1l 2,34 2,40 2,34 3,44 5,47

book2 | 2,05 | 2,04 | 1.98 2,98 | 4,75

geo 4,89 | 4,48 4.96 6,71 6,77
news 245 | 2,51 2,42 3,51 4,94
objl 4,05 | 3,87 3,70 5,11 4,03
obj2 2,61 | 2,46 2,35 3,51 4,13

paperl 2,45 2,46 3,36 3,24 4,63
paper2 2,45 2,42 2,34 3,20 4,90
pic 0,89 0,77 0,95 2,01 2,05
progc 2,51 2,50 2,40 3,28 4,37
progl 1,82 1,72 1,69 3,44 3,53
progp 1,82 1,71 1,72 3,42 3,43
trans 1,63 1,50 1,50 2,31 3,71
korpus 2,26 2,09 2,08 3,14 4,45

Tabulka 5.4: Porovnanie PPMC' s inymi metédami.
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Kapitola 6

Z.aver

Cielom tejto aplikdcie bola implementacia kompresnej metédy PPM ako programovej kniz-
nice a konzolovej aplikacie. Aplikicia sa venuje implementéacii varianty PPMC, ktord mé
spomedzi zdkladnych metéd (PPMA, PPMB) najlepsie vysledky. Principy a algoritmy
boli detailne popisané v predchadzajicom texte na prikladoch. Samotna implementacia je
popisand v priloZenej dokumentacii.

Po implementécii som aplikaciu otestoval na siboroch kolekcie korpusu Calgary a kon-
zultoval som ako vplyvaju vlastnosti PPM a aritmetického kédera na kvalitu kompresie.
Tato kvalita je uréend kompresnym pomerom, ktory metéda dosahuje pri kompresii kon-
krétnych suborovych typov.

Experimentélne som urcil najvhodnejsie hodnoty tychto vlastnosti. Kompresia dosahuje
najlepsi pomer pri vyuziti kontextu rddu 5. Dalej som poukézal na to, ako moze velkost
datového typu pre uloZenie premennych aritmetického kédera ovplyvnif kompresny pomer.
Ukézal som, Ze je dobré pouzivat datové typy velké aspon 30 bitov, kedy uz zaokruhlovanie
celociselného delenia na kompresiu vplyv nema.

Dalej som PPM porovnal s inymi éasto vyuzivanymi metédami, resp. programami.
Dospel som k zaveru, Ze metdda je najlepSie pouZitelnd na kompresiu textu. Taktiez je
vhodna na kompresiu nie prili§ nahodnych dat.

Metdédy, resp. varianty na metédu PPM, sa dnes ¢asto vyuZivaju a stale zdokonaluju.
Dalsie existujtice varianty ako napriklad PPM*, PPM+, PPMZ a mnohé dalsie rychlo sa
vyvijajuce varianty su povazované za jedny z najlepSich metdd na kompresiu prirodzeného
jazyka.

Jednou z moznosti rozsirenia tejto prace ako aj implementacie je zakomponovanie tychto
novych metéd s moznostou uzivatelského vyberu varianty na kompresiu. Inym rozsirenim
by bolo doimplementovat niektoré iné kompresné metdédy, pricom by sa na konkrétny druh
dat vyuzila ta, ktorad je najvhodnejsia.
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Dodatok A

Obsah CD

e Dokumenty

— Technicka sprava

— Programova dokumentéacia
e Zdrojové subory

— Zdrojové subory aplikacie

— Zdrojové subory technickej spravy v IMTEX

e sitbory korpusu Calgary
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